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１・はじめに 
 
液晶ディスプレイ（ＬＣＤ）は、１９６８年に

提案されたＤＳ（Dynamic Scattering）方式に始ま

り、さらに低消費電力化が可能なＴＮ（Twisted 
Nematic）方式、ＳＴＮ(Super Twisted Nematic)方式、

ＴＦＴ(Thin Film Transistor)を用いたアクティブ

マトリックスＬＣＤと表示品位が向上され、時

計・電卓からワープロ、携帯電話、ＰＣモニター

等に採用されてきた。 
近年においては、ＬＣＤの視角依存性を軽減す

ることを目的にＩＰＳ(In Plane Switching)方式や

ＭＶＡ(Multi-domain Vertical Alignment)方式が提

案され大型テレビにまで用途が拡大している。 
これらの表示方式は、液晶材料のもつ分子の長

軸、短軸における誘電率異方性（Δε）、屈折率

異方性（Δｎ）などの性質を用い、電場の印可に

より生じる電気光学効果を利用しているが、各表

示方式により要求される液晶材料の特性はそれ

ぞれ異なる。 
液晶化合物の開発においては、各表示方式に要

求される特性に合わせた分子設計を行う必要が

あるが、誘電率異方性や屈折率異方性を制御する

化学修飾は比較的容易であり、また、これらの物

性を理論的に予測することも可能である[1]。しか

し、基本となる分子構造に対し誘電率異方性や屈

折率異方性を制御するために行う化学修飾によ

り、表示素子に必要なネマチック相を消失または

表示素子に不適当なスメクチック相に変化させ

てしまう場合がる。 
このように、液晶材料の特性を制御するために

行う化学修飾に伴う液晶相の変化を合成前に予

測できれば、好ましい液晶化合物を効率よく開発

することができる。 
そこで、我々はＱＳＡＲ手法により化合物の構

造情報のみからネマチック相発現の有無を高い

精度で予測するモデルを開発することを目指し

て、ニューラルネットワークを用いた分子構造と

液晶相の相関を解析する研究を行い、どの程度の

的中率でネマチック相発現の有無を予測できる

か検討した。 
 
２・ 計算手法 
２．１ ニューラルネットワークの構造 

本研究では、ニューラルネットワークは入力層、

中間層、出力層各 1 層から成る 3 層構造のニュ

ーラルネットワークを使用した。入力層に化合物

の構造を特徴づける記述子を入力し、出力層には

各化合物のネマチック相の有無を教師データと

して入力した。したがって入力層のユニット数は

記述子の数とし、出力層のユニット数は 1 とした。 
 
２．２ 解析に使用した化合物 
液晶化合物の基本的な化学構造は図１に示す

ような一般式で表すことができる。すなわち、C1
－X1－C2－X2－C3 で代表されるコア部分と R1、
R2 で示されるパラ位の末端置換基からなってい

る。本研究で使用した化合物は自社で相転移点を

測定した化合物の中から、ニューラルネットワー

クの実用性を検証するためにも、なるべく類似性

の少ない多様性に富んだ図１に示した部分構造

を有する化合物を２００種選択した。 

  図１ 解析に使用した化合物 
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２．３  記述子データの作成と選択 

解析に使用した記述子は、各化合物についてＭ

ＯＰＡＣ Ver.6.0 ＡＭ１法[2]による分子軌

道計算を行い、得られた分子構造を基に分子の長

さや幅、体積といった幾何情報及び双極子モーメ

ントや分極率といった物理的情報を６０種類程

作成し、先験的知識と影響度解析により、以下の

８種の記述子を選択した。 

構造記述子としては各化合物における、分子体

積、ｌｏｇＰ、最大正電荷、分子短軸方向の分極

率、双極子モーメント、分子第一軸の慣性モーメ

ント、ＨＯＭＯ―ＬＵＭＯのエネルギー差、ＬＵ

ＭＯ＋１の軌道エネルギーを用いた。ここでｌｏ

ｇＰには実測値ではなく、Ｎｙｓのパラメータ[3]
を基にした化学構造からの推算値ｌｏｇＰを用

いた。したがって、８種の記述子はいずれも化学

構造から簡単に計算できる量であり、実測値は用

いていない。ニューラルネットワークに入力する

際の構造記述子は 0.1 ～ 0.9 の範囲に収まるよ

うに規格化した数値を用いた。 
出力層の教師データにはネマチック相を発現

する化合物に 0.9 、発現しない化合物に 0.1 の
値を入力した。このように、教師データを ０～

１でなく、0.1 ～ 0.9 に規格化したのは、ニュー

ラルネットワークのユニット (ニューロン) にお

いて数値変換に使われている sigmoid 関数の特

性を考慮したためである。また、テスト化合物の

予測的中率の判定においては、出力層の値が 0.5  
以上ならネマチック相あり、 0.5 以下ならネマチ

ック相なしと判定した。 
 
２．４  ニューラルネットワークの学習 

本研究では、ニューラルネットワークのソフト

ウエアは富士通の NEUROSIM/L を用い、学習は

エラーバックプロパゲーション法で行った。エラ

ーバックプロパゲーションのアルゴリズムにお

ける重みの修正量を計算する式に現れる学習定

数の値は  NEUROSIM/L のデフォルトである 
learning rate (ε) = 5.0 、momentum term (α) = 0.1 を
用いた。ニューラルネットワークの学習の収束条

件としては、すべての学習データについて出力値

と学習データ値との差が 0.4 以下、すなわち、ネ

マチック相を発現する化合物では出力値が 0.5 
以上、ネマチック相が発現しない化合物では出力

値が 0.5 以下になれば学習が収束したと見なし

た。 
今回使用した２００種の化合物は学習用１５

０種と検証用５０種にふりわけ、学習用化合物の

みを用いてニューラルネットワークを学習し、検

証用化合物５０種の計算結果を基に的中率を判

定した。 

３・ 結果及び考察 
 
 １５０種の学習データを使用して図２に示す

ニューラルネットワークで学習させた結果、約３

０００回の学習により全データが収束した。 
 この結果を基に、表１に示す検証データ５０種

による検証を行ったところ、ネマチック相を持つ

化合物３４種の内３１種を、ネマチック相を持た

ない化合物１６種の内１５種を正確に判別し、そ

の的中率は９２％であった。 
 これらの結果より、液晶相の予測においてニュ

ーラルネットワークが有効な解析手段であるこ

とを確認した。 
 

 図２ ネマチック相発現予測に用いたニュー

ラルネットワーク 
 
表１. ニューラルネットによる分類結果 
学習データ内訳 
（１５０） 

検証データ内訳 
（５０） 

正解数

（４６）

Ｎ相有り

（９０）

Ｎ相無し

（６０）

Ｎ相有り 
（３４） 

Ｎ相無し 
（１６） 

的中率

９２％
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