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【序】ランタノイド（Ln）錯体の一つであるセリウム（Ce）錯体は光還元触媒として

の報告例[1]を皮切りに次世代の光機能性材料として注目されている。Ce3+の電子配置

は[Kr]4d104f15s25p6であり、基底状態と擬縮退した 6 個の 4f1励起状態よりも高エネル

ギー側にある第 7 励起状態が重要な役割を果たすことが多い。ここで 4f、5d 軌道の

性質に着目すると、Ce3+の 5d 軌道は配位子場の影響を強く受けるが、4f 軌道は閉殻

5s25p6 電子に遮蔽されるため、配位子場の影響を受けにくいという特徴がある。その

ため Ce3+錯体の f-d 遷移の励起エネルギーは 5d 軌道のエネルギーから予測できると

考えた。そこで本研究では、Ce3+錯体の基底状態の情報から第 7 励起エネルギーを予

測する機械学習モデルを作成し、励起エネルギーに寄与する因子の抽出を目指した。 

【計算】ケンブリッジ結晶構造データベース[2]より 684 種の Ln (= Eu, Tb)単核錯体を

集め、Ln を Ce に置換した。得られた錯体構造に対して、PM6-D3/Sparkle 法[3]による

構造最適化を行い、一点計算には DFT 法、TD-DFT 法を用いた（汎関数はB97XD）。

Ce3+には相対論的有効内殻ポテンシャル(RECP)とそれに対応する基底関数を適用し、

そのほかの原子には cc-pVDZ 基底関数を使用した。特に、励起状態計算では”small core 

RECP”を用い、基底状態計算では”large core RECP”を用いた[4,5]。機械学習モデルには、

線形回帰や LinearTree 回帰[6]を用いた。多重共線性の問題を回避するために、互いの

相関係数が小さい 13 個の説明変数を用いた。なお、LinearTree モデルの分岐には我々

が定義した 48 個の部分構造の個数を用いた。 

【結果】最初に最も単純な線形重回帰モデルを構築したところ、検証データに対する

相関係数 R2が 0.77 となり、比較的良好な予測精度を示した。一方、得られたモデル

の回帰係数を見ると、予想に反して 5d 軌道エネルギー

でなく、HOMO-LUMO ギャップの方が励起エネルギー

に高く寄与することが分かった。そこで、基底状態と

第 7 励起状態における Ce の population を調べたとこ

ろ、これら遷移には f-d 遷移以外に、f-f 遷移や配位子

内励起、電荷移動型励起が混在していると分かった。

このことから、励起の種類に応じて重要な因子が異な

ると予想できる。そこで、データの分岐と回帰を行う

LinearTree 法を用いた。LinearTree 法は、回帰木やランダ

ムフォレスト（RF）[7]などの分岐先でデータの平均値

を返すモデルとは異なり、分岐先で回帰モデルを作

るため、外挿性が良いと考えられる。実際にモデルの精度を比較したところ、RF モ

デルの場合、訓練データとテストデータに対する相関係数 R2 が 0.98、0.77 で過学習

していたのに対し、LinearTree モデルの場合、スコアが 0.82、0.81 と堅牢なモデルが

できた。加えて、LinearTree モデルは単一の木構造からなるモデルであるため、複数

の木構造からなるアンサンブル学習による精度向上が期待できる。発表では

LinearTree モデルとアンサンブル学習を組み合わせた結果についても議論する。 
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