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量子化学計算によるSiO2-HFガスエッチング触媒の
メカニズム解析と網羅的探索手法の構築

Mechanism and Construction of an Exhaustive Search 
Method for SiO2-HF Gas Etching Catalysts Using Quantum 

Chemical Calculations

飛永 諒介*
Ryosuke Tobinaga

　本研究では、シリカガラス（a-SiO2）表面に対するフッ化水素（HF）ガスを用いたドライエッ
チングプロセスにおいて、ノボラック樹脂が示す触媒作用メカニズムを理論的に解明した。密度汎
関数理論（DFT）計算により、ノボラック樹脂の水酸基がHF分子と強力な水素結合を形成し、
HF結合を弱めることでフッ素原子の求核性を向上させ、エッチング反応の活性化障壁を低下させ
ることを示した。この触媒作用は、従来の反応性イオンエッチング法では実現が困難であった高速
かつ垂直異方性エッチングを可能にするものであり、次世代のa-SiO2デバイス製造プロセスにおけ
る技術的革新をもたらす可能性がある。また、新規高活性触媒の探索を目的に、半経験的量子化学
計算に基づく特徴量設計と線形回帰モデルを組み合わせた触媒活性予測手法を構築した。本手法の
予測精度はDFT計算で見積もられた触媒活性指標と高い相関性（決定係数R2=0.89）を示し、広範
囲の化合物に対して効率的なスクリーニングが可能である。高耐熱触媒を探索した事例では、
62,574の分子の活性を予測し、そのうち1,410の高活性触媒候補が得られた。これらは特定の部分
構造を有していることが分かり、新規触媒開発の設計指針として活用された。本研究は、a-SiO2デ
バイス製造におけるエッチングプロセスの効率化と高性能化を支援するだけでなく、シミュレーシ
ョンと機械学習を組み合わせた触媒探索手法の有効性を示しており、幅広い分野への応用に期待さ
れる。

　This study provides a theoretical explanation of the catalytic mechanism of novolac resin 
in the hydrofluoric acid（HF） gas-based dry etching process for silica glass（a-SiO2） 
surfaces. Using density functional theory（DFT） calculations, the study demonstrates that 
the hydroxyl groups in novolac resin form strong hydrogen bonds with HF molecules. This 
interaction weakens the HF bond and enhances the nucleophilicity of the fluorine atoms, 
ultimately lowering the activation barrier for the etching reaction. The catalytic mechanism 
facilitates rapid and vertical anisotropic etching, a result that has been challenging to achieve 
with conventional reactive ion etching methods. Consequently, it has the potential for 
significant advancements in the manufacturing processes of next-generation a-SiO2 devices. 
To identify new high-activity catalysts, a predictive method for catalytic activity was 
developed that combines feature design based on semi-empirical quantum chemical 
calculations with a linear regression model. This approach exhibits high predictive accuracy

（R2 = 0.89） when compared to reference DFT calculations, enabling efficient screening 
across a broad range of compounds. In a case study targeting high-temperature-resistant 
catalysts, the active properties of 62,574 molecules were predicted, yielding 1,410 high-
activity candidates. These candidates were found to possess specific substructures that 
provide design guidelines for developing new catalysts. This study not only enhances the 
efficiency and performance of etching processes in a-SiO2 device manufacturing but also 
underscores the effectiveness of integrating simulations and machine learning in catalyst 
discovery. The proposed method shows promising applications across various fields, paving 
the way for future advancements in catalyst development and materials science.

*AGC株式会社 先端基盤研究所 共通基盤技術部 ソフトサイエンスチーム（ryosuke.tobinaga@agc.com）



−9−

AGC Research Report 75（2025）

1. 緒言 

　シリカガラス（a-SiO2）は、耐薬品性、透明性、低
電熱性、高周波数帯での低い誘電損失などユニークな
特徴を示す1,2。近年では、a-SiO2を利用したマイクロ
流体チップ3,4や、光学メタサーフェス5,6などが、次世
代のデバイスとして注目されている。これらのデバイ
スの実用化には、a-SiO2を高速かつ垂直に微細加工す
るプロセスが求められる。通常、a-SiO2基板に対する
異方性エッチングには、反応性イオンエッチング

（Reactive Ion Etching: RIE）が用いられる7-10。しか
しこれらの部材に特徴的な、深部までの垂直凹部構造
や平坦な側壁はRIEによる加工では実現できていな
い。その主な原因は、Inductively Coupled Plasma

（ICP）光源からのイオンビームがハードマスク材料
をエッチングしてしまうことにある。一方で、フッ酸

（HF）ガスによるSiO2表面処理は、プラズマ環境を必
要としないドライエッチング法であり11-13、複数の基
板の同一バッチ処理が可能である。また、微細構造間
での固着の懸念が少ないため14,15、Micro-Electro-
Mechanical Systems（MEMS）デバイスの製造工程
の犠牲層エッチングに広く用いられている16。さら
に、近年では無水HFガスに添加したアルコールがエ
ッチング反応の触媒として機能することが報告されて
いる17,18。
　我々は、ノボラック型フォトレジストに含まれる親
水性官能基が、高温環境下でHFガスとa-SiO2との反
応の触媒として機能することを見出した19。この現象
は、a-SiO2基板上のフォトレジストで覆われた部分が
選択的にエッチングされる（Fig. 1）。これにより、
従来のICP-RIEでは必須のハードマスク材料およびプ
ラズマ源を用いることなく、垂直異方性エッチングを
可能とした。また、通常のRIEと比べて約3倍の加工
速度が得られるため、次世代のa-SiO2デバイスの製造
における実用化プロセスとなることが期待される。
　この触媒作用を示す官能基（以後、触媒基と呼ぶ）
とHFガスを組み合わせた新しい垂直異方性エッチン
グは、触媒基を最適化することで、さらなる高速加工
の実現が期待される。しかし、これまでにHFガスと
a-SiO2の触媒反応機構はほとんど研究されていないた
め、触媒基の設計指針が明らかになっていない。
　触媒設計に必要な微視的な反応機構の情報を得るに
は、分子シミュレーションの活用が有効である。
a-SiO2はアモルファスであり、その無秩序な構造をシ
ミュレーションすることは容易ではない。通常これら
の構造は、数千～数万原子のモデルを用い分子動力学

（Molecular dynamics: MD）シミュレーションなど
により求める20-22が、結合形成・解離のメカニズムを
解析する計算手法では計算コストが高く非現実的なス
ケールである。また、局所的な反応性のみに着目し、
数十原子程度のSiO2クラスターモデルを用いて密度汎
関数理論（Density Functional Theory: DFT）計算
によるHFとの化学反応を解析した例23があるが、実
験24やMDシミュレーション25との構造の不一致が確

認されることもあり、計算結果には検証が必要な場合
も多い。本研究では、低い計算コストでa-SiO2の表面
構造と局所的反応性の解析可能なクラスターモデルを
作成した。また、そのモデルを用いてノボラック型触
媒を含むa-SiO2-HFガスエッチングのDFT反応計算を
実行し、触媒作用のメカニズムを検討した。
　DFT計算の結果から導かれた触媒活性の支配因子
をもとに、網羅的に高活性触媒を探索するためには、
機械学習モデルの構築が有効である。このようなデー
タ駆動型の材料開発は既に様々な分野で成功を収めて
おり、触媒探索においても盛んに研究されている26-29。
今回の問題と関連が深い酸-塩基解離定数30-33や溶媒和
エネルギー34-37、誘電率38, 39、有機分子の求核性40や解
離エネルギー41などのパラメータは、主にランダムフ
ォレスト42, 43やグラフニューラルネットワーク44、グ
ラフ畳み込みニューラルネットワーク45, 46などの手法
を用いて予測モデルが構築されている。しかし、触媒
探索用途においては、これらのモデル構築に十分なデ
ータが質と量の両方で不足していることが研究の大き
な障壁となっており、特に実験データを必要とする例
では顕著である47-50このような場合、研究者の洞察や
ドメイン知識、もしくはシミュレーション結果に基づ
く特徴量の設計が効果的である51。本研究では、DFT
計算で見積もられた触媒活性予測値を参照値として、
より計算負荷の低い半経験的量子化学計算に基づく特
徴量設計を行った。その特徴量を用いて訓練した線形
回帰モデルは高い精度（決定係数R2=0.89）でDFT参
照値を予測した。また、多様な分子構造を生成する分
子生成プログラムと回帰モデルを組み合わせ、触媒活
性の自動予測ワークフローを構築した。

Fig. 1  Cross-sectional SEM image of a-SiO2 glass substrate 
coated with photoresist-type catalyst after HF gas 
treatment.

2. 計算条件

2.1.  DFT計算の詳細
　SiO2クラスターモデルと、HF分子および触媒基と
のエッチング反応を計算するために、DFT計算を行
った。全てのDFT計算は、B3LYP/6-31+G（d,p）レ
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ベル52, 53でGaussian16プログラム54を用いて実行し
た。触媒基としてアニオンを用いる場合のみ、その価
数を電荷に指定し、その他全ての計算は電荷±0、ス
ピン多重度1を指定し実行した。構造最適化の収束条
件はGaussianプログラムのデフォルト条件55を採用し
た。原子ごとの電荷の値はCHELPG電荷解析56によっ
て取得した。
　遷移状態計算では、はじめに、Gaussianプログラ
ムの遷移状態探索アルゴリズム探索57を行った。得ら
れた遷移状態の構造に対して振動解析を行い、虚振動
モードが一つであることと、その振動方向がエッチン
グ反応の進行方向であることを確認した。次に遷移状
態からIntrinsic Reaction Coordinate（IRC）計算58

を実行し、虚振動の両方向に沿ったポテンシャル面の
計算を行った。最後に、IRC計算の両方向の最終ステ
ップの構造を構造最適化し、それぞれ始状態と終状態
の構造として取得した。これらの構造は振動解析を行
い、虚振動モードを持たない（準）安定状態であるこ
とを確認した。IRC計算の詳細については文献欄59に
記載している。

2.2.  半経験的量子化学計算の詳細
　回帰モデルの訓練と予測に用いる特徴量の計算のた
めに、半経験的量子化学計算を実行した。全ての半経
験的量子化学計算はxTBパッケージで実行した。全
ての構造最適化計算はGFN2-xTBパラメータセット60

を用いて、電荷±0、スピン多重度1を指定し実行し
た。最適化レベルはNormal61を採用した。原子ごと
の電荷の値はMulliken解析62, 63によって取得した。

3.  DFT計算を用いた触媒メカニズム
の検討手法

　本研究では、a-SiO₂表面のHFエッチングについて、
ノボラック樹脂を触媒として用いない場合（反応1）
と用いる場合（反応2）を比較するために、DFT計算
を用いて検討した。
　計算コストを抑えるため、a-SiO2表面は水酸基で終
端したβ-cristobalite（100）面を切り出したSi7O22H16

クラスターモデル（以後、SiO2クラスターモデルと呼
ぶ）で再現した（Fig. 2a）。SiO2クラスターモデルに
対してすべての原子の自由度を考慮して構造最適化を
行い、振動解析により虚振動がないことを確認した。
このクラスターモデルの最適化構造は、より大きく切
り出したクラスターモデルや周期境界条件をかけたス
ラブモデルの幾何学的構造や活性化障壁を再現してい
ることから、局所的な反応性を説明する最小単位のモ
デルとして妥当であることを確認した（Table S1, 
S2）。また、ノボラック樹脂は、触媒基をモデル化し
たフェノール単分子を用いた（Fig. 2b）。

Fig. 2  （a） Optimized SiO2 cluster model.（b） Optimized 
phenol cluster model.

4. 結果

4.1.  触媒がない場合のSiO2表面のHFエッチング
　S iO2クラスターモデルからSiF4 1分子が乖離するま
で、逐次的に4つのHF分子の反応プロセスを解析し
た結果を示す（Fig. 3a）。Fig. 4に各反応ステップに
おける始状態と終状態の構造を示す。なお、Step 1、
2で生成した水分子は次のステップでは系から除外し
た。
　Step 1、Step 2の始状態で、SiO2クラスターモデル
の表面にはSi-OH基とSi-O-Siの2つの異なる吸着サイ
トが存在する。HFの吸着エネルギーはSi-OH基の方
が0.1 eV程度安定であり、優先的に吸着することが分
かる（Fig. S1）。また、Si-OH基とSi-O-Siのそれぞれ
の結合を切断する反応の活性化障壁を比較すると、
Si-OH基の方が0.1 eV程度活性化障壁が低く、反応が
起こりやすい（Fig. S2）。そのため、最初の2つのHF
が表面のSi-OH基をSi-F基に置換し、続く2つのHFが
バルク側のSi-O-Si結合を切断する、以下の4ステップ
の反応が優先的に進行すると考えられる。

ここで、（SiO2）nはSiO2表面の構造を表し、この段階
的な反応で1つのSiO2ユニットが完全にフッ素化され
ることを示している。各ステップの始状態では、HF
はSi-OH基またはSi-O-SiのOに吸着し、安定化する。
その後の遷移状態では、HFがSiにさらに近づくこと
でSi-O…H-Fの4員環が形成され、HFは引き伸ばされ
る。最終的にHとFは解離し、それぞれOへの移動とF
への求核が完了しSi-F結合が生成される。各ステップ
のエネルギーダイアグラムをFig. 3bに示す。Step 1
が1.22 eVの活性化障壁を持つ律速反応であり、それ
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以降Fが配位するごとに活性化障壁は下がっていく。
これはTable 1に示すように、電気陰性度の高いFがSi
に配位するごとにSiの電荷密度が低くなり、新たな
HFからの求核攻撃を容易に受けることが理由である。
　この段階的な活性化障壁の減少とSi原子の正電荷密
度の上昇は、先行の計算結果23と一致している。一方
で、各ステップでの活性化障壁の絶対値が異なるの
は、計算モデルや計算条件の違いであると考える。先
行の計算モデルは、SiO2クラスターを水素原子で終端
し、水素原子の座標を固定している。これはSi-O骨格
の非晶質性を考慮しておらず、O-Si-Oの角度（177°）
などでNMR実験、中性子回折実験24やMDシミュレー
ション25との不一致を引き起こしている（Table S1）。
また、DFT計算に用いる基底関数は6-31G（d, p）を
採用している。我々の事前計算では、diffuse関数を
含まない基底関数が活性化エネルギーやHF分子の結
合長を過大・過小評価することが明らかとなっている

（Fig. S4-S6）。HF分子の結合長は、後に説明するよ
うに求核性に関わる重要なパラメータであり、先行研
究は各ステップの活性化障壁を精度よく見積もれてい
ないと考えられる。

Fig. 3  （a） Snapshots of the reaction process in each step 
for SiO2 etching by HF without phenol. The spheres 
are colored by atomic species.（white： hydrogen, 
peach： oxygen, light blue： fluorine, dark blue： 
silicon）. Bonding distances of HF molecules are 
shown in blue （Å）.（b） Energy diagram for each 
step. The blue values are the activation barriers. The 
vertical axis is offset by the reactant energy.

Table 1  Si partial charges and activation energies at each 
step.

4.2.   ノボラック樹脂を触媒に用いたSiO2表面のHF
エッチング

　次に、ノボラック樹脂の触媒基をモデル化したフェ
ノール分子が存在する場合の反応を示す（Fig. 5a）。
各反応ステップの始状態と終状態の構造はFig. 6に示
している。各ステップの始状態は、Si-OH基（Si-O-
Si）に対してフェノールが吸着し、さらにフェノール
の水酸基に対してHFが吸着した構造となる。これは
分極の大きいフェノールの水酸基が、Si-OH基（Si-O-
Si）およびHFと強い水素結合を形成することで、想
定される構造の中で最も安定した吸着構造となる。
　Step 1の反応で比較すると、フェノールがない場合
と比べて、始状態のHF結合距離は0.03 Å増加してお
り、HFの結合が弱まっていることが分かる。HFのF
がSiへ接近すると、Si-O…H-O…H-Fの6員環が形成さ
れ、遷移状態となる。このとき、フェノールがない場
合と比べてHF結合距離は0.07 Å増加している。その
後、Fの求核攻撃と同時に、HFとフェノールの水酸
基はプロトントランスファー機構によって、Si-Oへの
プロトン移動とともにフェノールが再形成される。結
果としてFig. 5bに示すように、全てのステップで活
性化障壁は低減しており、律速となる障壁が1.22 eV
から0.86 eVへ下がっている。これらの結果から、フ
ェノール分子がエッチング反応の触媒として作用して
いることが分かり、その触媒メカニズムは、始状態か
ら遷移状態に至るまで継続的に形成されるHFと水酸

Fig. 4  Optimized structure of the reactant and product in 
each reaction step of SiO2 cluster -HF etching 
reaction.
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基の水素結合により、強力なHFの結合を弱める機構
であることを示している。

Fig. 5  （a） Snapshots, and （b） energy diagrams of the 
reaction process in each step for SiO2 etching by HF 
with phenol and （c）（d） step1 with NH4F.

Fig. 6  Optimized structure of the reactant and product in 
each reaction step of SiO2 cluster -HF etching 
reaction with phenol catalyst.

4.3.   HF結合距離による触媒効果の評価と触媒スク
リーニング

　4.2節の結果から、HFとの水素結合が強い触媒基は
反応促進効果が大きいという仮説を立てた。その検証
のために、水素結合の強さを象徴的に表す指標とし
て、 HFと触媒基が複合体を形成した際のHF結合距離

（dHF）を導入した。HFと触媒基が水素結合を形成
すると、HFの水素原子は静電相互作用・ファンデル
ワールス相互作用により触媒基に引き寄せられる。こ
れによりHF間の結合は弱まり、結合長は伸長する。
つまり、形成される水素結合強度は、HFの結合距離
の増加と相関する。フェノールよりもdHFが大きい
と予測されるいくつかの分子について、DFT計算を
実施し、律速段階であるStep 1の活性化障壁の大きさ
を比較した（Table 2）。触媒なしの場合のdHFは、構
造最適化した孤立HF分子の結合長とした。触媒がな
い場合の活性化障壁が1.22 eV、フェノールが触媒作
用した場合が0.86 eVであったのに対し、dHFが大き
い分子は0.47 eV以下と、より高い触媒効果を発揮し
ていることが分かる。フッ化アンモ二ウムNH4Fを触
媒に用いたStep 1の反応過程をFig. 8に示す。フェノ
ールと比較して、始状態と遷移状態でのHF結合距離
がより増加していることから、4.2節の触媒メカニズ
ムの考察と合致する。
　さらに、複数の有機分子について、同様にdHFの
計算と、それらの分子を触媒基として作用させた場合
のStep 1の活性化障壁の計算を実施した。その結果、
dHFの大きさと活性化障壁の大きさには負の相関が
確認された（Fig. 7a）。さらに、触媒基の部分構造で
触媒活性の傾向が大きく異なることが分かった（Fig. 
7b）。アルコール類やエステル類と比較して、アミン
やアニオンが大きく活性化障壁を下げているのは、塩
基性が高く、HFとの酸-塩基相互作用が強いことが理
由と考えられる。
　異なるdHFを示す触媒を塗布したSiO2基板に、250 
℃で1000秒間のHFガス処理および処理後の重量測定
を実施した実験では、dHFの大きさとエッチングレ
ートに指数関数的な相関が確認された（Fig. 7c）。実
験条件の詳細は文献19に記載されている。この結果
は、活性化障壁がdHFに対して線形な相関を示して
いることからも理解できる。検証した触媒のうち、最
も速いエッチングレートは13.39 m/minであり、従来
のノボラック樹脂のエッチングレート1.00 m/minを
10倍以上上回る活性を有することが分かった。
　これらの結果は、dHFという1つの変数で、a-SiO2-
HFガスエッチングに用いる触媒の触媒活性を評価で
きることを示している。加えてHF-触媒基複合体の構
造最適化計算のみで評価できることは、大幅なスクリ
ーニング効率の向上につながる。

Table 2  dHF of different catalyst model and activation 
energy of step 1 with them.
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Fig. 7  （a） dHF vs. activation barr ier plot grouped by 
catalyst substructures.（b） Distribution of activation 
barriers for each substructure group.（c） Correlation 
plot between dHF and experimental etching rate. 
Molecular structures of highly active catalysts are 
explicitly illustrated.

5.  触媒活性予測手法の構築
　4章では、DFT計算で見積もられたdHFが触媒活性
の指標として活用できることを示した。しかし、最適
な触媒基を探索するためには、多数の触媒基候補の
dHFを網羅的に計算することが求められる。我々は、
より高効率なスクリーニングを行うために、自動で触
媒の活性予測を行うワークフローを構築した。これ
は、多様な分子構造を生成する分子生成プログラム
と、dHFを予測する機械学習モデル（以後、dHF予
測モデルと呼ぶ）から構成される。この機械学習モデ
ルには、半経験的量子化学計算に基づく特徴量を採用
し、2997分子のdHFを含むデータセットをもとに訓
練した。本章では、これらの構築手順を説明する。

5.1.  分子データセットの構築
　探索の中心となる触媒基は塩基性の高い窒素原子の
吸着サイトを持つ化合物である。多様な塩基性分子構
造を得るために、SciFinder64から10種の異なる部分
構造（Table 3）を有する化合物のSMILES（Simplified 
Molecular Input Line-Entry System）65を取得した。
対象の部分構造を含む化合物で、水素、炭素、窒素、
酸素、フッ素、リン、硫黄、塩素、臭素、ヨウ素原子
のみで構成され、総電荷が中性で、分子量350以下の
単一分子を、取扱いサプライヤー数が多い順に各
1000種ずつ取得した。次に、RDKit66を用いて、取得
した分子の原子毎のGasteiger電荷67, 68を計算し、
Gasteiger電荷が最も負に大きい原子を、HFが吸着す
る原子と定義し、dHFを求めた。吸着サイト原子が
Table 3の10種に当てはまらない化合物は候補から除

外した。また、吸着サイト原子にHF分子が吸着した
とき、フッ素原子側に水素結合が形成されるような分
子構造を持つ化合物を候補から除外した。酸性サイト
とフッ素原子との間に形成される水素結合は大きな触
媒作用を示さないため、本研究では触媒の塩基性吸着
サイトによるHF分子の伸長作用のみに着目する（Fig.
S7-S9）。最終的に得られた分子データの総数は2997
であり、部分構造の内訳をTable 3に示す。分子デー
タ セ ッ ト のd H Fを 計 算 す る た め に は、 分 子 の
SMILESから立体構造を生成し、吸着サイト周辺に
HF分子を付加し、量子化学計算を用いて構造最適化
をする必要がある。そこで、SMILESから2次元構造
を生成し、明示的な水素原子を付加したのち、3次元
構造を生成した。分子構造ごとに定義した吸着サイト
原子に対し、余分な水素原子を一つ付加し、電荷+1e
の状態で再度構造最適化を行った。得られた構造に対
し、吸着サイト原子から付加した水素原子に向かうベ
クトルの延長線上に、フッ素原子を、水素原子から
1.0 Å離して配置した。この構造を初期構造として、
DFT計算による構造最適化を実施した。得られた最
適化構造で、HF分子間距離が1.2 Å以上であるもの
や、吸着サイト原子とHF分子の水素原子との距離が
2.5 Å以上であるデータを除外した。また、得られた
最適化構造から見積もった候補分子とHF分子との間
の相互作用エネルギーが正となった分子は、データセ
ットから除外した。データセットの全ての構造に対し
て計算したdHFは、0.965 Åを中心とした正規分布状
に広がっており、偏りがないことを確認した（Fig. 8）。

Table 3 Details and breakdown of test molecular dataset.
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5.2.  dHF予測モデルの構築
5.2.1.  モデルの作成条件
　dHFのデータセットから生成された特徴量間の相
関係数が0.8を超える場合、その他の特徴量との相関
係数の総和が大きい方を除外した。これらの特徴量を
追加したデータセットを、8:2の割合でトレーニング
データとテストデータに分割した。さらに、Rパッケ
ージBoruta（v8.0.0）のBoruta関数69を使用して、特
徴選択を実行した。特徴量選択におけるランダムシー
ドの選択は、予測精度に大きな影響を与えなかったた
め、シード0を使用し、最大iteration数を200として
実行した。Iterationが最大に達した時点で暫定状態の
特徴量は除外した。また、これらの特徴量を、平均値
が0、分散が1になるように標準化した。この手順で
選択した特徴量のみをラベル付けしたトレーニングデ
ータを用いて、Scikit-learn70で実装したランダムフォ
レスト回帰モデル、線形回帰モデル、Ridge回帰モデ
ル71、Lasso回帰モデル72を訓練した。ランダムフォレ
ストモデルの決定木の数やランダムシードの選択は予
測精度に大きな影響を与えなかったため、それぞれ
100、および0と設定した。Ridge回帰モデルとLasso
回帰モデルにおける損失関数のパラメータα値は、グ
リッドサーチにより決定係数（R2）が最も高くなる
値を使用した。各モデルのその他のハイパーパラメー
タはデフォルト値を採用した。

5.2.2.  特徴量設計とモデルの性能評価
　はじめに、汎用的な特徴量セットであるRDKit記述
子とMordred記述子73を用いて精度検証を行った。特
徴量の総数は45と17であった。評価指標と参照値-予
測値プロットをTable 4、 Fig. 9に示す。最も高いR2

は、Mordred記述子を用いたランダムフォレストモ
デルが示した0.70であり予測精度は低い。これは、こ
れらの特徴量セットが分子構造全体の性質を表すこと
に起因する。例えば重要度が最も高い特徴量はそれぞ
れBCUT2D_MRHIとnBaseであり、これらは、分子
内の原子の最も高い分極率を表す特徴量と、塩基性部
分構造の数をカウントする特徴量である。4.3節で説
明した通り、dHFは吸着サイト部分の塩基性が重要

Fig. 8 Histogram of dHF of test data.

であるため、局所構造に特化した特徴量を設計する必
要がある。
　分子の局所的な性質を表す簡易な指標は、構成原子
の部分電荷である。そこで、Gasteiger法を用いて計
算したところ、部分構造の種類毎にシフトしているも
のの、吸着サイト原子の部分電荷はdHFと精度よく
相関している（Fig. 10a）。この部分構造種ごとの異
なる傾向を補正するために、吸着サイト原子の原子種
や、吸着サイト原子近傍の構造、吸着サイト原子近傍
のGasteiger電荷などを加えた特徴量セット（以後、
Gasteiger特徴量と呼ぶ）を作成した。前節で説明した
方法で、特徴量の総数を37個に削減した。Gasteiger
特徴量で訓練したランダムフォレストモデルの評価指
標と参照値-予測値プロットをTable 4、Fig. 10bに示
す。汎用記述子に比べ、R2は0.88と大きく向上してい
るものの、アミン以外のデータ（O、P、S）は予測精
度が低いことが分かる。これは、アミンに対しては詳
細な構造分類を設定しているものの、それ以外の構造
は原子種のみ考慮していることが理由である。つまり
このモデルは、探索範囲の全ての構造に対して事前に
特徴量を設計する必要があり、想定外の構造に対して
は予測が不可能である。一方で、アミンだけを予測対
象にした場合のR2は0.91と非常に高く、部分構造によ
る予測精度の差も少ないことから、探索範囲が定まっ
ている問題に対しては有効なモデルであると言える。
　Gasteiger特徴量を用いた予測結果の向上に構造分
類が必須であるのは、Gasteiger法が原子種の電気陰
性度のみで電荷を計算することに由来する。あらゆる
部分構造に対しても汎用に予測をするためには、高次
の電荷計算手法や構造最適化による結合長、エネルギ
ーの情報が必要である。一方でDFTや波動関数理論
に代表される量子化学計算手法は、探索における大幅
な律速となることが懸念される。これらの課題を解決
する方法として、半経験的量子化学計算を活用した特
徴量設計と、それに基づく予測モデルの性能検証を行
った。
　汎用な半経験的量子化学計算パッケージである
xTB74, 75は、DFT計算のボトルネックを半経験的ポ
テンシャル76, 77に置き換えることで、高速かつ妥当な
精度の計算手法を実装している。以前のベンチマーク
では、分極DZ基底レベルのDFT計算と同様の1電子
特性を提供しつつ、3～4桁程度高速であることが報告
されている78。この精度と速度のバランスにより、物
性予測のための機械学習モデルの特徴量として用いら
れており、例えば有機分子の光学応答79や酸-塩基解離
定数80、モノマーの動的性質81の予測に活用されてい
る。
　特徴量の設計には、xTBを用いて最適化した構造
の電荷分布、結合長、エネルギーの値を用いた。はじ
めに、xTBを用いた構造最適化でdHFを計算し、
DFT計算を用いた参照dHFとの比較を行った。xTB
で計算したdHFは、DFT計算と比較して0.005 Å程
度過大評価するが、0.98 Å以下の短いdHF領域では
線形に相関していることが分かる（Fig. 11a）。一方
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で長いdHF領域では最大0.02 Å過大評価し、傾向が
異なることが分かった。この値をHFs_xTBという特
徴量に定義し、単回帰分析を実行したところ、R2は
0.71であった。そこで、全体的なばらつきや、特に長
いdHF領域の異なる傾向を補正するため、追加の特
徴量設計を行った。
　xTBで構造最適化した触媒基-HF分子複合体の、
HF分子の水素原子と吸着サイト原子の距離を表す
distances_HB_xTBを作成した。この距離は、dHF
と同様に水素結合の強度に相当するが、長いdHF領
域で目的変数との相関が高い。次に、エネルギーの観
点から水素結合強度を説明する値として、触媒基と
HF分子の相互作用エネルギーを表すads_xTBと、触
媒基のプロトン親和力を表すPAs_xTBを作成した。
これらは、目的変数との直接的な相関は弱いものの、
立体反発の影響や吸着サイト原子以外からの弱い相互
作用を説明する可能性がある。次に、電荷の情報とし
て、charges_site_ads_xTB、charges_site_d_xTB、
charges_F_xTB、charges_proton_xTBを追加した。
これらはそれぞれ、触媒基-HF分子複合体の吸着サイ
ト原子の電荷、触媒基-HF分子複合体と孤立触媒基の
吸着サイト原子の差電荷、触媒基-HF分子複合体の
HF分子のフッ素原子の電荷、触媒基の吸着サイト原
子が水素化した共役酸の水素原子の電荷を表す。この
ような電荷の情報は、吸着サイト原子から相互作用す
る酸への電荷移動量、つまり電子供与性を表し、電子
移動の観点からdHFを説明する特徴量になりうると
考えた。また、4つのGasteiger特徴量をxTBで再計
算し、採用した。以上の物理的に意味が明確な12の
特徴量を用いて回帰モデルを構築した。
　xTB特徴量セットを用いて訓練したそれぞれのモ
デルの評価指標と参照値-予測値プロットを示す

（Table 4、 Fig. 11b, c）。最も高いR2は、ランダムフ
ォレストモデルの0.94であり、Gasteiger特徴量に比
べて向上した。最も重要度の高い特徴量はHFs_xTB
であり、半経験的手法を用いた構造最適化がDFT計
算の結果を良く再現していることが大きな理由であ
る。また、Fig. 11aと比較すると、全体的なばらつき
や長いdHF領域の予測精度が改善しており、原子種
や部分構造による予測精度の偏りもない。これは、結
合長や電荷、エネルギーの情報を加えて包括的な特徴
量セットを構築していることが理由である。線形回帰
モデルのR2がランダムフォレストに劣るのは、一部
の特徴量が目的変数に対して非線形に相関することが
理由であるが、R2は0.89であり、部分構造による精度
差もないことから十分な精度である。Ridge回帰や
Lasso回帰による精度向上は見られなかった。
　次に、テストデータに含まれない部分構造の予測精
度を検証した。窒素原子を吸着サイト原子に持つ構造

（aroma6～1-amine）だけを8:2の割合で訓練データと
テストデータに分割した。さらに、その他の全ての構
造（O、P、S）をテストデータのみに加え、モデルの
訓練と予測を行った。結果、外挿探索で悪い結果を与
えやすい82ランダムフォレストモデルのR2は0.81で、

大きく低減したのに対し、線形回帰モデルのR2は0.89
で変化がなかった。Fig. 11dに示す参照値-予測値プ
ロットは、アミン類のデータのみで訓練したランダム
フォレストモデルがその他の部分構造（O、P、S）を
説明できていないことを表している。線形回帰モデル
は、訓練データに含まれていない構造に対して最大
0.02 Åの誤差を生じているが、大半の構造のdHFを
予測できている（Fig. 11e）。この予測精度は、膨大
な候補が存在する有機触媒探索において、最初のスク
リーニングを行うのに十分である。この特徴量セット
に含まれる全ての特徴量は、xTBで最適化された触
媒基や触媒基-HF分子複合体の構造、電荷、相対エネ
ルギーから導かれる値であり、分子構造に依存する補
正や分類を必要としない。そのため、特徴量の計算や
後処理に人為的な操作を介さず、次章に説明する分子
生成プログラムと組み合わせることで、触媒活性自動
予測ワークフローを構築することが可能である。

Table 4  R2 values of various regression models for dHF 
with each feature set.

Fig. 9  DFT reference vs. predicted dHF plots for random 
forest models with different feature sets.（a） RDKit 
features reduced by Boruta.（b） Mordred features 
reduced by Boruta.

Fig. 10  （a） Charge_site feature vs. DFT reference plot.（b） 
DFT reference vs. predicted dHF plots for random 
forest models with Gasteiger charge based feature 
set.
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Fig. 11  （a） dHF correlation plot calculated by DFT and 
xTB. DFT reference vs. predicted dHF plots with 
xTB based feature set with （b） random forest 
model,（c） linear regression model,（d） random 
forest model trained with only amine data and （e） 
liner regression model trained with only amine data.

5.3.  分子生成プログラムの実装
　dHF予測モデルに読み込ませるSMILES入力デー
タを自動で生成するプログラムを実装した。分子生成
アルゴリズムとして広く知られているのは遺伝的アル
ゴリズム83-85やグラフニューラルネットワークであ
り、これまで、特定の励起波長を示す材料設計86や、
特定の太陽電池ドナー分子と適合するアクセプター分
子探索87、分割構造の学習による合理的な分子設計88

などが提案されてきた。これらの手法は、構造と目的
変数の関係が明らかでない場合のよい解決策であり、
また、想定外の特殊な構造を取得できる利点もある。
　本研究の場合、探索の対象は比較的明確であり、窒
素、酸素、リン、硫黄などの塩基性吸着サイトを含
み、その近傍に多様な部分構造を有する有機分子であ
る。また、得られた触媒候補は将来的に産業応用を目
的として検証されるため、特殊な構造を有する材料よ
りも汎用的な材料が望ましい。これらの理由から、汎
用的な初期構造をベースに部分構造を改変するルール
ベースの分子生成プログラムを実装した。実装したプ
ログラムの分子生成フローをFig. 12に示す。
　はじめに、初期構造のSMILESを読み込む。この初
期構造に、RDKitのAddHsメソッドを用いて明示的
な水素原子を付加する。次に、初期構造に含まれるダ

ミー原子もしくはランダムな一つの水素原子を対象
に、以下のいずれかの構造の改変を確率的に実行す
る。
　ⅰ　1原子の追加
　ⅱ　二重結合の追加
　ⅲ　6員芳香環の追加
　ⅳ　5員芳香環の追加
　ⅴ　脂肪族環の追加
ここで追加する原子や環は、指定された原子種に確率
的に置換される。また、この改変を一度行う度に、分
子構造に明示的な水素原子を付加し、
　①　分子構造の形式電荷が0であること
　②　ケクレ構造であること
　③　3次元構造が生成可能であること
を確認した。これらを満たした分子構造は繰り返し構
造の改変が行われ、指定の分子量を超えた場合、その
直前の改変によって生成された分子構造が保存され
る。構造の改変の途中で誤った分子構造と判定された
場合、その分子構造を削除し、再度初期構造から構造
改変を開始する。
　このようにして実装したプログラムはFig. 13に示
すように、初期構造を含む多様な分子構造を生成可能
であることを確認した。また、特徴量計算や予測の律
速にならない十分な速度で分子構造を生成可能である
ことを確認した。

Fig. 12  Schematic of rule-based molecule formation 
program.

Fig. 13  Example of molecular structure generated with 
methylamine as the initial structure.
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5.4.  ワークフローの実装
　実装した触媒活性予測ワークフローの概略図をFig. 
14に示す。
　はじめに、分子生成プログラムによって初期構造を
含む分子のSMILESを生成する。そのSMILESを読み
込み、xTBを用いて特徴量計算に必要な構造最適化
と電荷解析を実行する。それぞれの最適化構造が指定
の範囲内の結合長やエネルギーを有する場合のみ特徴
量計算を行う（Table S3）。特徴量を読み込み、事前
に訓練したdHF予測モデルでdHFの予測を実行する。
予測したdHFが1.00 Å以上であった場合、DFT計算
で再度構造最適化を実行する。DFT計算が実行され
た分子は、データが保存され、dHF予測モデルの訓
練データに加えられる。この追加の訓練は、触媒探索
に特に重要な高活性領域や外挿領域の将来的な予測精
度向上を図ったものであり、現時点では十分なデータ
追加ができていないため、本稿では説明を省略する。
このようにして、多様な触媒分子の性能を自動で評価
しつつ、モデルの訓練データを逐次追加するワークフ
ローを構築した。

Fig. 14  Schematic diagram of the catalytic activity prediction 
workflow.

6. �触媒探索スキームの活用例：高活
性耐熱触媒の探索

　これまで触媒基が有する触媒活性を議論してきた
が、実用的な触媒を開発するには、ノボラック樹脂の
ように触媒基を含むポリマーを考える必要がある。実
験からポリマー特性がエッチング形状に影響を与える
ことが分かっている。例えば、ともに水酸基を有する
ノボラック樹脂とPolyglycerol Polyglycidyl Ether

（PPE）はそれぞれdHFが0.956と0.960であり、同等
の触媒活性を有する。一方で、これらをパターニング
しHFガス処理をした実験89では、加工形状が大きく
異なることが分かっている。ノボラック樹脂を用いた
加工は底部がやや湾曲しているものの、小さいテーパ
ー角と平坦な側壁を有する（Fig. 15a, b）。PPEを用
いた加工は、エッチングの方向が一定でなく、大きく
変形していることが分かる（Fig. 15b, c）。この加工
形状の違いは、触媒分子の熱分解温度に起因する。高
温HFガスで処理するという本プロセスの特性上、熱
分解温度が低いPPEは、エッチングの進行と同時に
触媒の分解と変形、それに伴う反応の不均一化が起こ
っている。これらの結果から、触媒活性が高く、かつ
耐熱性も高い触媒分子の開発が急務となっている。
　耐熱性の高いポリマー材料として代表的なのが、ポ
リベンゾオキサゾール（Polybenzoxazole: PBO）類
である（Fig. 16a, b）。PBOは、良好な機械特性、優
れた熱安定性および優れた耐環境性について、過去数
十年研究されており90-92、その熱分解温度は350 ℃～
650 ℃程度である93, 94。これは、SiO2-HFガスエッチ
ングのフッ化水素雰囲気温度250 ℃を優に超える値で
あり、耐熱触媒としての応用が期待される。一方で、
その触媒基であるベンゾオキサゾール（Benzoxazole: 
BO）のdHFは0.970であり、触媒活性はそれほど高く
はない。そのため、BOの分子骨格であり、かつ活性
が高い触媒基を探索する必要がある。この課題を解決
するために、BO骨格（Fig. 16c）を初期構造として、
触媒活性予測ワークフローを実行した。
　回帰モデルに読み込まれた全ての分子の予測dHF
の分布をFig. 17に示す。BO骨格に対して、部分構造
を改変することで、より高いdHFを示す触媒分子が
多数得られた。予測した分子数は重複を除き62,574で
あり、そのうちdHFが0.985 Å以上の高活性触媒候補
は1,410であった。本モデルは合成難易度を考慮して
いないため、高いdHF予測値を示した候補から合成
可能な分子を抽出する必要がある。今回はより効率的
に合成候補を決定するため、得られた分布の3段階の
ピークをもとに、高い活性の要因を調査した。この3
段階の異なる触媒活性は、部分構造の特徴に基づくと
仮説を立て、Uniform Manifold Approximation and 
Projection（UMAP）95を用いて2次元マップによる可
視化を試みた。今回の予測の2次元マップでは、類似
分子群の集合領域と予測活性の程度が明確に対応付け
られることが分かった（Fig. 18）。予測活性が高い領
域はBOの両端が長い炭素鎖で構成されている分子群
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であり、予測活性が中程度の領域は炭素鎖の途中に芳
香環やヘテロ原子を含む分子群である。予測活性が低
い領域は芳香環やヘテロ原子が直接結合している分子
群であることが分かった。要するに、これらの類縁体
の触媒活性は、BO環内に電子を供与するか、吸引す
るかで説明することができ、電子供与性が高いアルキ
ル鎖を有する構造が最も高活性であると結論づけた。
　これらの結果から、PBO類のポリマーに、アルキ
ル鎖のスペーサーや側鎖を導入することで、高活性を
付与することが可能であると考える（Fig. 19）。しか
しながら、これらのポリマーがPBOと同等の耐熱性
を有しているかは検証が必要である。PBO類は未だ
パターニング手法が確立しておらず、性能評価が可能
なプロセス技術の開発が今後の重要な課題となってい
る。

Fig. 15  SEM images after HF gas treatment using （a）（b） 
novolac resin and （c）（d） PPE as catalyst89.

Fig. 16  Molecular structure of （a） PBO,（b） PBO polymerized 
by π-stack and （c） BO skeleton.

Fig. 17  Histogram of predicted dHF of molecular structures 
with benzoxazole skeleton.

Fig. 18  UMAP based on predicted dHF and 2D features and 
representative structures of each region.

Fig. 19  Example structure of benzoxazole polymers predicted 
to be highly catalytic activity. Polybenzoxazole with 
（a） Carbon chain spacers and （b） side chains imparted.

7.  まとめ
　本研究では、DFT計算を用いて、a-SiO2表面のHF
ドライエッチングにおけるノボラック樹脂の反応促進
機構を解明した。ノボラック樹脂の水酸基のように分
極した触媒基は、HF分子と強い水素結合を形成し、
強力なHF結合を弱める効果がある。その結果、求核
性が向上したフッ素原子がケイ素原子へ容易に攻撃が
でき、エッチング反応の活性化障壁が下がることが分
かった。この触媒基の活性の高さは水素結合の強度と
相関するため、触媒基と相互作用したHF分子の結合
長を指標にして効率的に高活性触媒をスクリーニング
可能であることを示した。
　また、高活性触媒を効率よく、かつ網羅的に探索す
るために、分子自動生成プログラムと線形回帰モデル
を組み合わせた触媒活性予測ワークフローを構築し
た。回帰モデルの構築では、様々な回帰モデルの手法
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や特徴量を比較し、最も高い予測精度を示した半経験
的量子化学計算に基づく特徴量を採用した。このモデ
ルはDFT計算により導かれる触媒活性指標をR2=0.89
の精度で予測可能であり、データセットに含まれてい
ない化合物も探索できる。
　本稿では、高活性耐熱性触媒の探索において本スキ
ームを活用した例を紹介した。高耐熱分子骨格を有す
るという制約のもと、62,574の分子構造の触媒活性を
予測し、1,410の高活性触媒候補が得られた。さらに、
有用な分子骨格による付加性能を考慮することや、特
徴量の追加によって合成難易度や価格によるスクリー
ニングにも応用が可能である。これらの結果は、次世
代のa-SiO2デバイス製造における垂直異方性エッチン
グプロセスの大幅な効率化、高性能化を実現する可能
性を示している。
　本研究で提案した触媒活性予測ワークフローは、高
効率かつ網羅的な触媒探索を可能とし、実験検証や訓
練データの追加を通じてさらに精度を向上可能なスキ
ームであり、無機材料や有機金属錯体への展開が期待
できる。本研究で得られた知見は、シミュレーション
と機械学習を組み合わせた材料開発の有効性を示して
おり、a-SiO2エッチング技術の革新にとどまらず、幅
広い分野での応用が期待される。
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付録

Si-O-Siへのエッチング反応

Fig. S1  Adsorption structures of HF to different O site on 
SiO2 cluster model. ΔEads represent the respective 
adsorption energies.

Fig. S2  （a） Snapshots of the reaction process in step 1 and 
2 for Si-O etching by HF on Si-O-Si site. Details are 
the same as in Fig. 3a.（b） Energy diagrams for 
step 1 and 2. 

モデルの妥当性の検証

Fig. S3  Different computational models for SiO2 surfaces.
（a） Si7O22H15 cluster model.（b） Si17O52H27 cluster 
model.

Table S1  Geometric parameters of different SiO2 calculation 
models.

Table S2  Activation energies for different SiO2 cluster 
models.
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基底関数の収束性の検証
　異なる基底関数で、触媒なしのHFエッチングStep 
1の活性化障壁は最大0.5 eV程度大きく変化すること
が分かった（Fig. S4）。小さい基底関数では活性化障
壁を過小評価し、分極関数やdiffuse関数の追加、TZ
レベルの展開により改善される傾向がある。これは、
HF分子の結合長の評価に起因することが分かった

（Fig. S5）。あらゆる結合状態のHFにおいても、大き
い基底関数と一貫性のあるHF結合距離を評価可能な
最小の基底関数を調査した。汎用な1～3級アミン、
エステル、アルコール、オキシド、アニオンを含む
23の分子セットで、相互作用したHFの結合距離が
aug-cc-pvtz基底と良い相関を示した6-31+G（d, p）基
底を採用した（Fig. S6）。diffuse関数を含まない
6-31G（d, p）基底では、分子種による過大・過小評価
が確認された。

Fig. S4  Activation energies for Step 1 computed with 
different basis set.

Fig. S5  Optimized HF bonding distance computed with 
different basis set.

Fig. S6  HF bonding distance relative plots of structure-
optimized catalyst groups with different basis set.
（a） aug-cc-pvtz v.s. 6-31+G（d, p）.
（b） aug-cc-pvtz v.s. 6-31G（d, p）.

水素結合ドナーからHF分子への水素結合によるdHF
の伸長
　触媒-HF分子複合体の構造最適化を実行した結果、
水素結合アクセプターに対してHF分子の水素原子側
が吸着する場合と、同時に水素結合ドナーからフッ素
原子側が吸着を受ける場合がある。これは同じ触媒基
でも配座の違いによって起こりうるが、それぞれが示
すdHFは大きく異なる（Fig. S7）。これは後者が、フ
ッ素原子側の水素結合からも伸長作用を受けているこ
とに由来する。
　一方で、DFT計算で両配座の触媒活性を比較する
と、大きな差がないことが分かる（Fig. S8）。これは、
水素原子側の水素結合が反応過程でHF分子の伸長を
続けるのに対して、フッ素原子側の水素結合はフッ素
原子がケイ素原子に求核する際に切断されることが理
由である。つまり、触媒活性を評価するパラメータと
してのdHFは、フッ素原子側から水素結合を受けて
いない構造で測定されるべきである。
　データセット作成のために構造最適化した触媒-HF
分子複合体の、HF分子のフッ素原子と、最も近い水
素原子（以後、隣接水素原子と呼ぶ）との距離をヒス
トグラムに示す（Fig. S9a）。ただし、HF分子の水素
原子は含まれない。フッ素原子側に水素結合を受けて
いない構造は、隣接水素原子との距離が3.0 Å付近に
ピークを持つのに対し、フッ素原子側に水素結合を受
けている構造は、その強度によって1.8 Å付近までま
ばらに分布している。また、dHFと、隣接水素原子
との距離の相関プロットからは、フッ素原子側からの
強い水素結合や、複数の水素結合がdHFを大幅に増
大させていることが分かる（Fig. S9b）。これらの結
果から、触媒活性とdHFが相関しない構造を省くた
めに、隣接水素原子との距離が2.4 Åより小さい構造
と、HF分子のフッ素原子から3.0 Åより近くに2つ以
上の水素原子が存在する構造を除外した。

Fig. S7  Optimized structures of different conformations of 
MonoEthanol Amine （MEA） and dHF.

Fig. S8  Energy diagram of SiO2-HF etching catalyzed by 
MEA with different conformations. These ware 
calculated by the same method as in section 3.



−22−

Fig. S9  （a） Histograms of distances between fluorine 
atoms and adjacent hydrogen atoms for the 
st ructure-opt imized cata lyst-HF molecular 
complexes. As an example, the values for the two 
MEA in Figure S5 are explicitly shown.
（b） Correlation plot between the distance between 
fluorine atom and adjacent hydrogen atom and dHF.
The number of hydrogen atoms within 3 Å of a 
fluorine atom is color-coded.

触媒活性予測ワークフローのデータ採用条件

Table S3 Parameter range of data adoption criteria.
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