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概要 
化学反応の高精度な予測は，実験を行う前に実験

結果の予測ができることから，創薬をはじめとする

分野で実験コストの削減の視点から注目されている．

これまでに化学反応予測モデルの開発は活発に行わ

れてきたが，利用可能な学習データが限られていた

ことから，分布外データへのモデルの微調整（ファ

インチューニング）を想定した事前学習モデルに関

する研究は限定的であった．本研究では，大規模化

学反応データベースを用いた事前学習を通じて化学

反応基盤モデルを構築した．本モデルを活用するこ

とで，従来のモデルと比較して非常に少ないファイ

ンチューニングデータで，優れた予測性能を実現で

きることを示した． 

1 はじめに 

薬の開発には莫大なコストがかかり，1 つの薬が

市場に出るまでに 10 年以上の期間と 10 億ドル以上

の資金が必要になるとされている 1．さらに，薬の

開発コストは増加し続けており 2，創薬コストの削

減に向けて AI の活用が期待されている 3．創薬にお

ける課題の一つとして，候補となる化学構造が実際

に合成可能かどうかを評価することや，合成のため

の反応において十分な収率が得られるかどうかを判

断する必要がある．通常，これらの問題への対処に

は多くの実験コストがかかる．これに対し，合成経

路の設計を補助するために生成物から反応物を予測

する逆反応予測モデルや，反応条件の最適化を目的

とした収率予測モデルを活用することで、実験効率

の向上が期待されている． 

化学構造を扱う問題の多くは，化合物を Simplified 

Molecular-Input Line-Entry System (SMILES)4 という

文字列で表現することで，自然言語処理分野の技術

を活用することができる．例えば，化学反応を反応

物から生成物への変換ととらえることで，言語翻訳

と類似するタスクとみなすことができ，系列変換モ

デルである text-to-text transfer transformer (T5) 5 を化

学反応の予測に活用した例が報告されている 6． 

 ベンチマーク性能において優れた化学反応予測モ

デルであっても，実際の現場での利用においてはし

ばしば次のような課題が存在する．第一に，学習デ

ータと現場で扱う新規反応の間に乖離があり，これ

がモデルの適用を困難にする．第二に，モデルの微

調整に必要な数千件の反応データを現場で用意する

のが難しい．実際に我々の予備実験においても，既

存手法で良く用いられる化合物データベースである 

ZINC7 を学習データとして使用し，T5 を Masked 

Language Model (MLM) による自己教師あり学習で

事前学習した結果は，下流タスクでのベンチマーク

予測性能が向上するものの外部データに対する予測

性能には課題があり，そのモデルの微調整には多く

の下流タスク用学習データを必要とすることが明ら

かとなった． 

本研究では，従来の事前学習済みモデルが下流タ

スクで多くの学習データを必要とする原因について，

事前学習に用いるデータと下流タスクのデータおよ

びタスク間に大きな乖離が存在することが影響して

いるという仮説を立て，これに対処するために，大

規模な化学反応データベースである Open Reaction 

図 1 化学反応基盤モデルの概略図 
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Database (ORD)8 を用いた二段階の事前学習を提案

する．ORD には特許文書，学術論文，製薬企業の実

験ノートから収集された化学反応が集約されており，

広範な化学反応空間を網羅するデータベースである．

我々の提案モデルは，一段階目で，SMILES 表記さ

れた単一化合物を学習するために，化合物データベ

ースである ZINC7 を学習データとして使用し，二段

階目では反応内の複数化合物間の関係を学習するた

めに，ORD を用いた事前学習を行う． 

本稿では，この二段階学習によって得られたモデ

ルを化学反応基盤モデルと呼び，基盤モデルとして，

生成物予測，逆反応予測，収率予測の 3 つ下流タス

クにおいて微調整を行い，ベンチマークで評価する．

さらに，微調整用の学習データの件数を変化させた

評価実験を行い，利用可能なデータが少数しかない

場合におけるモデルの挙動を検証する． 

2 モデル構築 

化学反応基盤モデル（以下，「提案モデル」とい

う）は，化合物事前学習と化学反応事前学習の二段

階の事前学習を通じて作成される．本章では，それ

ぞれの事前学習方法について説明する． 

2.1 化合物事前学習 

化合物事前学習では，学習データとして市販の低

分子化合物を大規模に収録したデータベースである

ZINC7 を利用する．ZINC 中には SMILES 形式で表現

された約 2300 万の化合物が含まれており，この

SMILES 文字列をトークナイザによってトークン化

し，t5-v1_1-baseiのパラメータ初期化後，span-masked 

language modeling (span-MLM) 5 を用いて学習を行う．

span-MLM では入力テキスト内の連続するトークン

（span）をマスクトークンに置換し，モデルに元の

トークンを予測する． 

後の実験では，学習時のハイパーパラメータは T5

の既報論文 5 に倣って設定した．具体的には，入力

文中の 15%のトークンをランダムにマスクし，span

の平均長を 3 に設定した． 

トークナイザは，SentencePiece unigram tokenizer9

をもとに，ZINCデータセットを用いて学習を行う．

このトークナイザを用いることで，化合物データベ

ースでの学習を通じて，化合物中で頻出する構造を

少数のトークンで効率的に表現できる 10． 

 
i https://huggingface.co/google/t5-v1_1-base 

2.2 化学反応事前学習 

化学反応事前学習では，学習データとして大規模

公共反応データベースである ORD8 を使用する．

ORD は，卓上実験から自動化されたハイスループッ

ト実験まで含む，約 150 万件の多様な化学反応が登

録されている．各反応中の化合物には，「反応物」，

「試薬」，「溶媒」，「触媒」，「生成物」の化学

構造情報とタグ，加えてその反応の収率，反応温度

などの情報が記載されている． 

このデータベースを利用する際，データ提供元に

よって「試薬」，「溶媒」，「触媒」のタグ付けが

曖昧であるという課題がある．さらに，実際の反応

においてもこれら 3 つの化合物の役割を明確にタグ

付けすることが困難な場合が多い．そのため，本研

究ではこれらの化合物をすべて「試薬」としてタグ

付けして処理を行う．また，一部の反応には，反応

物と生成物間の原子対応情報が含まれているが，デ

ータセット内で統一するためすべて削除して利用し

た．また，後述する評価実験では，下流タスクで使

用するベンチマークデータセットと重複する反応を

除去したうえで，データを 8:1:1 の比率で学習・検

証・テストデータに分割して評価を行った． 

データセット中の文字出現頻度をみると，ORD に

は ZINC よりも多様な元素が含まれている（図 4）．

ZINC で学習したトークナイザはこれらの未知の元

素を扱うことができず，モデル性能の低下を招く可

能性がある．そのため，特に金属元素を中心にトー

クンの追加を行い，トークナイザが ORD 内の全て

の化合物を認識できるようにした． 

化学反応事前学習は，下流タスクに合わせて生成

物予測，逆反応予測，収率予測の三つのタスクで行

う． 

生成物予測 生成物予測は系列変換の枠組みを

採用し，反応物と試薬の文字列から生成物の文字列

を予測するタスクである．同じ役割を持つ複数の化

合物は「.」で結合して表現する．また，モデルが入

力中の化合物の役割を認識できるよう，反応物と試 
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表 1 生成物予測と逆反応予測の性能比較 

薬 の 前 に そ れ ぞ れ 「 REACTATNT: 」 お よ び

「REAGENT:」という特殊トークンを付与する．こ

のようにして結合された入力文字列を学習データと

して用い，損失関数にはクロスエントロピー損失を

採用して学習を行う．生成時には，ビーム幅を 5 に

設定したビームサーチを用いて，確率の高い上位 5

つの予測を出力する． 

逆反応予測 逆反応予測は，生成物の文字列から

反応物の文字列を予測するタスクである．このタス

クは生成物予測の逆方向であり，実験の設定もほぼ

同じである．ただし，先行研究 6 に基づき試薬の予

測は行わず，入力は生成物の単一の役割を持つ文字

列のみで構成される．そのため，特殊トークンを用

いた入力化合物の役割の区別は行わない． 

収率予測 収率予測は，反応物，試薬，生成物の

文字列から収率を回帰予測するタスクである．この

タスクでも特殊トークン「 REACTATNT: 」，

「REAGENT:」，「PRODUCT:」を付与することで，

入力中の化合物の役割を明確にする．収率予測は 0

から 1 の連続値を予測する回帰タスクであるため，

事前学習済みモデルのエンコーダーおよびデコーダ

ーから得られる埋め込み表現を基に，全結合層を追

加して予測を行う．損失関数には平均二乗誤差を採

用する． 

3 結果 

3.1 生成物予測 

生成物予測では，USPTO_MIT データセット 12 を

用いてベンチマーク評価を実施した（表 1 左）．学

習データと評価データの分割方法は先行研究 6 に従

い，Top k (k = 1, 3, 5) の予測が正解と完全一致する

かどうかを評価する「top k accuracy」と，予測が化

合物として破綻していない割合を示す「SMILES 

invalidity rate」で評価した． 

提案モデルは，Top 1 accuracy を既存モデルから

7.1 ポイント改善し，97.5%の精度を達成した．さら

に，Top 5 accuracy は 99.0%と非常に高く，化学反応

事前学習によって SMILES invalidity rate は 19.2%か

ら 7.1%に大きく改善した．加えて，USPTO_MIT の

学習データで微調整を行わないゼロショット予測に

おいて，提案モデルは 40 万件の反応データで微調整

を行った既存モデルよりも優れた予測性能を示した． 

3.2 逆反応予測 

逆反応予測では，USPTO_50k データセット 13 を用

いてベンチマーク評価を実施した（表 1 右）．生成

物予測と同様に，データ分割方法は先行研究 6 に基

づき，評価指標として「top k accuracy」と「SMILES 

invalidity rate」を用いた． 

提案モデルは，top 1 accuracy 71%を達成し，これ

は既存モデルと比較して24.5ポイントもの大幅な改

善に相当する．また，SMILES invalidity rate は化学

反応事前学習の適用により約10分の1程度にまで低

下した． 

提案モデルにおける性能向上幅は，逆反応予測の

ほうが生成物予測よりも大きかった．この結果は，

逆反応予測で用いた USPTO_50k データセットが生

成物予測で用いた USPTO_MIT データセットに比べ

てデータ数が約 10 分の 1 程度と少なく，モデルが逆

 生成物予測 逆反応予測 

 Top 1 Top 3 Top 5 invalidity Top 1 Top 3 Top 5 invalidity 

Molecular Transformer11 88.8 - 94.4 - 43.5 60.5 - - 

T5Chem6 90.4 - 96.4 - 46.5 64.4 70.5 - 

化合物事前学習モデル 86.6 90.4 91.2 19.2 44.2 61.4 67.3 4.75 

提案モデル 97.5 98.8 99.0 7.1 71.0 85.2 86.9 0.45 

提案モデル (zero-shot) 92.8 96.4 97.1 12.5 13.8 21.4 26.2 3.08 

図 2 収率予測の性能比較 
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反応のパターンを学習するには十分でなかったため

既存モデルでは学習が難しかったのに対し，提案法

では，大規模な化学反応事前学習を行ったことで，

データ不足の影響を効果的に緩和することができた

ためと推測される．  

3.3 収率予測 

収率予測では，Buchwald-Hardwig クロスカップリ

ングデータ 14でベンチマーク評価を実施した（図2）．

評価方法としては，先行研究 6に基づき，10 回のラ

ンダムなデータ分割による評価（Random 7:3）と，

学習データとテストデータにドメインシフトが生じ

るよう分割をしたデータを用いた評価（Test 1-4）を

行った．また，評価指標として予測と正解値の間の

決定係数を算出した． 

提案モデルは，Random 7:3 の評価条件下では有意

な性能向上を示すことはなかったが，より困難な

Test 2-4 の条件下では既存モデルを上回る予測性能

を達成した．特に，最も困難とされる Test 4 におい

て，ゼロショット予測の条件下でも既存モデルと比

較して 0.214 ポイントの性能向上を示した． 

これらの結果は，あらかじめ広い化学反応空間の

データセットで化学反応事前学習を行うことで，デ

ータセットのドメインシフトに対して堅牢なモデル

が構築できることを示している．この効果は，特に

学習データとテストデータ間のドメインシフトが大

きい場合に顕著に表れることが確認された．  

3.4 少データでの検証 

提案モデルおよび既存モデルを，少数件数の反応

データで微調整し，学習データ件数と予測性能の関

係を分析した（図３）．生成物予測および逆反応予

測では，ベンチマークに含まれる学習データから

10~200 件サンプリングし，これら少数データのみで

微調整を行い，性能評価を実施した．収率予測では，

学習データから 1~100%をサンプリングし，同様に

微調整後の性能を評価した．図 3 にはサンプリング

を 3 回繰り返して得られた結果の平均と標準偏差を

示している． 

生成物予測 提案モデルは，微調整データの件数

に依存せず，高い予測性能を維持した．対照的に，

既存モデルは 200 件の微調整データを用いた場合で

も学習が成功せず，性能を向上させることはできな

かった． 

逆反応予測 提案モデルでは，微調整データ件数

に応じて性能が向上し，およそ 100 件での微調整を

行うだけで，全データを使用して微調整された既存

モデルの性能を上回ることが確認された．一方で，

既存モデルは少数件数の微調整では学習に失敗し，

性能改善は見られなかった．  

逆反応予測 提案モデルはデータ件数に関係な

く高い性能を維持したのに対し，既存モデルは性能

のプラトーに達するために 20%（約 600 件）程度の

データが必要とした．また，既存モデルは，予測性

能の分散が大きいことから，微調整データに影響さ

れやすいということが明らかになった． 

4 おわりに 

本研究では，大規模化学反応データベースを活用

した二段階事前学習による化学反応基盤モデルを開

発した．本モデルは生成物予測、逆反応予測、収率

予測といった化学反応予測タスクにおいて既存モデ

ルを上回る性能予測を実現し，特に，少数データ環

境やドメインシフトが大きい状況下での高い汎化性

能が示された． 

 

 

 

図 3 少データ学習時の性能比較 
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付録 

 

図 4 データセット中の文字の出現頻度分布．ZINC 中の文字の種類(a)は ORD 中の文字の種類(b)より

も少なく，ORD のほうが多様な元素を含んだデータセットであることが分かる． 

 

図 5  化合物事前学習の学習曲線（縦軸がクロスエントロピー損失，横軸に計算量）．small，base，

large と T5 モデルのサイズが大きくなるほどわずかだが事前学習時の損失は低い傾向がみられる． 
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