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略語表及び代数記号表 
（アルファベット順）  

略語  英語名称  邦語名称 

APCI atmospheric pressure chemical ionization 大気圧化学イオン化 

DNA deoxyribonucleic acid デオキシリボ核酸 

EDA exploratory data analysis 探索的データ分析 

EMA european medicines agency 欧州医薬品庁 

ESI electrospray ionization エレクトロスプレーイオン化 

FDA U.S. food and drug administration アメリカ食品医薬品局 

FIA flow injection analysis フローインジェクション分析法 

GA genetic algorithm 遺伝的アルゴリズム 

GTI genotoxic impurity 遺伝毒性不純物 

HILIC hydrophilic interaction liquid chromatography 親水性相互作用クロマトグラフィー 

HPLC high performance liquid chromatography 高速液体クロマトグラフィー 

ICH international council for harmonisation of 

technical requirements for pharmaceuticals for 

human use 

医薬品規制調和国際会議 

MS mass spectrometry 質量分析法 

PLS partial least squares 部分的最小二乗法 

QSAR quantitative structure-activity relationship 定量的構造活性相関 

QSPR quantitative structure-property relationship 定量的構造物性相関 

RIE relative ionization efficiency 相対的イオン化効率 

RMSE root mean square error 平均平方二乗誤差 

SVM support vector machine サポートベクターマシン 

TFA trifluoroacetic acid トリフルオロ酢酸 

UV-Vis ultraviolet-visible 紫外可視 
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緒言 
 

遺伝毒性とは、外来性の化学物質や物理化学的要因、もしくは内因性の生理的要因などにより

デオキシリボ核酸(Deoxyribonucleic acid: DNA)や染色体、あるいはそれらと関連するタンパク質に

変化を与え、癌など個体に悪影響をもたらす性質をいう [1] [2]。欧州医薬品庁（European 

medicines agency: EMA）[3]や、アメリカ食品医薬品局（U.S. food and drug administration: FDA）[4]

は医薬品中の遺伝毒性不純物（Genotoxic impurity: GTI）管理の重要性を強調したガイドラインを

発行し、その制限と管理を義務付けてきた。更に、医薬品規制調和国際会議（International council 

for harmonisation of technical requirements for pharmaceuticals for human use: ICH）M7 ガイドライン 

“Assessment and Control of DNA Reactive  (mutagenic) Impurities in Pharmaceuticals to Limit Potential 

Carcinogenic Risk”[5]には、医薬品中の GTI の評価と管理の枠組みが提示されている。このように、

GTI の制限と管理に対し規制当局は高い関心を示している。 

医薬品中の不純物量は安全性が確保された量まで下げる必要があり、特に GTI はわずかな量で

も DNA損傷を直接引き起こす可能性があるため、高感度な定量法は特に重要になる[6]。加えて、

医薬品の品質試験で信頼できる正確なデータを取得することは、製品の安全性を確保するための

鍵となる。品質試験の現場で汎用される液体クロマトグラフィー紫外可視吸光光度法（Liquid 

chromatography and ultraviolet-visible spectrophotometry: LC/UV-Vis）に比べ、液体クロマトグラフィ

ー質量分析法（Liquid chromatography-mass spectrometry: LC/MS）は、より高い特異性と感度が必要

な定量測定に適した手法であり、医薬品中 GTI の定量において強力なツールとして期待される。 

 しかしながら、LC/MS で汎用されるエレクトロスプレーイオン化（Electrospray ionization: ESI）

における分析対象物のイオン化効率の変動は大きな問題であり、LC/MS 条件の最適化は煩雑で時

間がかかることが多い[7]。GTI の測定は、規制当局からの要請により迅速な分析法開発を求めら

れるケースがあり、LC/MS 分析法開発のニーズは高い。化合物のイオン化効率は、LC/MS の条件

パラメーター、化合物特性などの要因によって影響を受けることが知られている。過去にも種々

の検討がなされ、Liigand 等 [8]は、ESI に使用されるアセトニトリル含有量と水系移動相のモディ

ファイヤー（添加剤）を変更することにより、化合物のイオン化効率の変化を報告している。 

Kiontke 等 [9]は、さまざまな pH 条件下での LC/MS 信号強度と測定対象の分子サイズ、揮発性お

よび極性との間の相関を報告している。 更に、Caetano 等 [10]は、統計的手法を利用して、より効

果的なイオン化法を選択するために、化合物の分子記述子から ESI および大気圧化学イオン化

（Atmospheric pressure chemical ionization: APCI）の応答を予測したが、その研究ではイオン化法と

分子記述子との相関に注目するため LC/MS の条件パラメーターは固定されていた。化合物のイオ

ン化効率に関する多くの研究から ESI のイオン化メカニズムは複雑であり、多くの要因の影響を
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受けることが分かってきた。しかしながら、LC/MS パラメーターと化合物特性を同時に考慮した

イオン化効率予測に関する研究報告は調査した限りこれまで無かった。 

以上を踏まえ、本研究では医薬品中 GTI の効率的な高感度分析法開発を達成し、医薬品開発を

効率化することを最終目標とした簡便かつ迅速な LC/MS イオン化効率予測法の開発を目的とした。 

多種多様な低分子化合物全般を対象とした LC/MS イオン化効率予測は極めて困難なため、本研

究では医薬品中 GTI の化学的特徴に焦点を当てることとした。医薬品中 GTI は、原料、中間体、

反応試薬、副生成物の形で混入するリスクが高く、比較的分子量が小さくシンプルな構造を有す

る。また、医薬品原薬の一般的な官能基、例えばアミノ基やカルボニル基も不純物構造に含まれ

ている場合が多い。これら医薬品中 GTI の化学的特徴を踏まえることで、イオン化効率予測法の

構築を目指した。また、ハイエンドの LC/MS 機器は高感度の分析を実現できるが、購入コスト、

高価なメンテナンス、および高度な操作スキルが求められ、日常的な医薬品製造における品質試

験環境での使用は現実的ではない[12]。したがって、本研究では、実運用を考慮し、ユーザーフレ

ンドリーで比較的安価なシングル四重極 LC/MS を使用することとした。  

本研究では、簡便かつ迅速な LC/MS イオン化効率予測を実現するため、イオン化効率と LC/MS

パラメーターおよび化合物の物理化学的特性の数学的関係性を定義した定量的構造物性相関

（Quantitative structure-property relationship: QSPR）モデルを機械学習で開発した。新薬の開発にお

いてここ数十年にわたって実績があり、よく知られた定量的構造活性相関（Quantitative structure-

activity relationship: QSAR）[13]は化学物質の構造と生物学的な活性との間に成り立つ量的関係を指

す、一方で QSPR は、化学構造と物理化学的性質との間に成り立つ量的関係のことを指す[13]。分

析研究でも注目を集めている手法[14]で、新しい化合物のイオン化効率を予測するための強力な統

計ツールになりうる。また、機械学習とは、コンピューターがデータから反復的に学習し、そこ

に潜むパターンを見つけ出すことで、大量のデータから自動的にアルゴリズムを構築する。そし

て、見つけたパターンを新しいデータに適用することで新しいデータの予測を行うことが出来る

[11]。これらの技術を組み合わせた新たな簡便かつ迅速な LC/MS イオン化効率予測手法の開発に

ついて 3 つの章に分けて論じる。 

第 1 章では、機械学習を用いたイオン化効率予測モデルの開発に先立ち、異なる LC/MS パラメ

ーターの組み合わせで作成した条件を用いて 10 種の化合物でデータ取得を実施した。各化合物の

データからイオン化の特徴について解析を行い、LC/MS パラメーターを用いたピーク面積の予測

モデルの開発について検討を行った。 

第 2 章では、LC/MS パラメーターに加え、化合物特性を組み込んだ予測モデルの開発を行った。

化学構造を分子記述子という物理化学的特性を表す数値に変換し、そこからイオン化効率に影響

がある分子記述子の選択、複数の機械学習アルゴリズムから最良のアルゴリズムのスクリーニン
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グ、選択したアルゴリズムの最適化を実施し、機械学習モデルを構築した。そして最後に、検証

データを用いたモデルの予測精度の評価を行った。 

第 3 章では、本手法の有用性を評価するために、学習データにない実際の遺伝毒性物質のイオ

ン化効率を予測した。更に、医薬品中 GTI の分析法の開発を想定し、遺伝毒性物質を医薬品原薬

に添加し、親水性相互作用クロマトグラフィー（HILIC）で分離後のピークについて、イオン化効

率の予測を検討した。 
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第1章 探索的データ分析と LC/MS パラメーターを用いたイオン化効

率予測モデルの開発 
 

第1節 探索的データ分析 
本研究で使用した化合物の化学構造を Table 1 - 1 に示す。これらは低分子化合物の網羅的解析を

意図したものではなく、医薬品中の GTI に焦点を当て選択した化合物である。医薬品中 GTI は、

原料、中間体、反応試薬、副生成物の形で混入するリスクが高く、比較的分子量が小さくシンプ

ルな構造を有する。また、医薬品原薬の一般的な官能基、例えばアミノ基やカルボニル基も不純

物構造に含まれている場合が多い。これら医薬品中 GTI の化学的特徴を踏まえ、モデル化合物と

してのアミノ安息香酸の類縁体を選択した。また、変異原性化合物である N-(3-amino-4-

methoxyphenyl)acetamide [15]及び N-nitrosodipropylamine [16]も加えた。種々ある LC/MS パラメータ

ーの中からベンダーの技術資料やこれまでの経験を基に移動相への添加剤（モディファイヤー）

の種類、有機溶媒比率、プローブ温度、コーン電圧及びキャピラリー電圧を検討対象として選択

した。Table 1 - 2 にその設定値を示す。1 つの化合物に対し、これら異なる LC/MS パラメーターの

組み合わせで実験計画法により作成した 135 の条件でピーク面積のデータ取得を実施した。窒素

含有化合物の場合、プロトン化分子が正イオン検出における主要なイオン付加体であり、他のイ

オン付加体は観察されたとしてもごくわずかな量しか検出されない[9]ため一連の化合物の[M + 

H]+応答性を解析に用いた。 

 

Table 1 - 1 本研究に用いた化合物の一般名、化学構造、CAS No.、計算された pKa 

Name Chemical structure CAS No. pKa1) 

Ethyl 3-aminobenzoate 
NH2

O

O

 

582-33-2 3.5 

Methyl 4-amino-2-

chlorobenzoate 

NH2 Cl

O

O

 

46004-37-9 1.4 
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Isopropyl 4-aminobenzoate O

O

NH2  

18144-43-9 2.6 

Methyl 4-aminobenzoate 

NH2

O

O

 

619-45-4 2.5 

Methyl 4-

(methylamino)benzoate 
N
H

O

O

 

18358-63-9 2.3 

Butyl 4-aminobenzoate 

NH2

O

O

 

94-25-7 2.4 

1-Phenylpiperazine 
N

NH

 

92-54-6 
3.7 

9.0 

N-(3-amino-4-

methoxyphenyl)acetamide 

O

NH2N
H

O

 

6375-47-9 4.1 
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N-Nitrosodipropylamine 
N

N
O

 

621-64-7 NA 

4-Aminomethyl-

tetrahydropyran O

NH2

 
130290-79-8 10.2 

NA: not applicable 

1) Calculated pKa values  

 

Table 1 - 2 検討した LC/MS パラメーターおよびその設定値 

LC/MS パラメーター 設定値 

モディファイヤーの種類 ギ酸 TFA 酢酸アンモニウム 

有機溶媒比率 (v/v %) 40 60 80 

プローブ温度 (°C) 300 450 600 

コーン電圧  (V) 11 15 19 

キャピラリー電圧 (kV) 0.8 1.0 1.2 

 

イオン化効率予測モデルの開発に先立ち、得られたデータからイオン化傾向の特徴について解

析した。こうした一連の作業は探索的データ分析 (Exploratory Data Analysis: EDA)と呼ばれ、デー

タの特徴を把握することを目的としたデータサイエンスの最初のステップとされている[17]。本章

では 10 化合物のうち 3 化合物を代表として論じ、他は割愛した。まず、ethyl 3-aminobenzoate の結

果についてモディファイヤーの種類及び有機溶媒比率の順に並べ、MS のピーク面積をプロットし

たグラフを Fig. 1 - 1 a に示す。モディファイヤーの種類がピーク面積に最も強い影響を与え、酢酸

アンモニウム、TFA、ギ酸の順に面積が大きくなった。Advanced Chemistry Development（ACD / 

Labs）ソフトウェア V11.02 を使用して ethyl 3-aminobenzoate の共役酸の予測 pKaは 3.5 であった。

ギ酸溶液中では、ethyl 3-aminobenzoate はイオン化された状態だが、酢酸アンモニウム溶液中では

分子形のままで存在すると考えられる。分析対象物がすでに液相でイオン化されている場合、高

いイオン化効率が得られる[18]。一方で、TFA 移動相でも ethyl 3-aminobenzoate はイオン化される

が、ピーク面積はギ酸移動相のピーク面積よりも小さかった。 TFA アニオンが正電荷を帯びた官

能基とイオン対になり、ポジティブモードでのイオン化効率を抑制することはよく知られている
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[19] [20]。また、TFA をモディファイヤーとして使用した場合、アセトニトリル含有量が多い条件

でピーク面積が増加する傾向が認められた。有機溶媒含有量の増加に伴うピーク面積の増加は、

液滴のより効率的な脱溶媒和によって説明でき、液滴がレイリー限界に早く到達し、分裂した液

滴を生成しやすくなるため感度が向上すると考えられる[21]。一方、ギ酸をモディファイヤーとし

て使用し、アセトニトリル含有量が高い条件で ethyl 3-aminobenzoate のイオン化は抑制された。ア

セトニトリル含有量が高くなると水系移動相に添加されたギ酸濃度が下がるため、モディファイ

ヤーの効果と有機含有量の効果はトレードオフの関係にある。 LC/MS の有機溶媒移動相としては

アセトニトリルとメタノールが一般的に使用される。本研究では、HILIC モードに適用すること

を見据え、固定相と分析対象物間のより強い親水性相互作用が期待できるアセトニトリルを選択

した[22]。メタノールはプロトン性溶媒であるため、イオン化時のプロトン供与効率が高まりイオ

ン化を助長する効果がある[23]。一方で、溶媒の粘度が上がりイオン化を抑制することも知られて

おり[24]、イオン化効率はアセトニトリルと異なる傾向となる可能性がある。 

次に methyl 4-aminobenzoate の例を示す（Fig. 1 - 1 b）。予測 pKaは 2.5 であり、分析対象物はギ酸

溶液中でイオン化され、酢酸アンモニウム溶液中ではイオン化されていない。最大のピーク面積

は、低い有機溶媒含有量を使用したギ酸条件で観察された。一方、ギ酸を使用した場合の有機溶

媒含有量の影響は、TFA を使用した場合よりも大きく、これらのパラメーターがイオン化効率に

対し交互作用があることを示している。また、高い有機溶媒含有量を使用した TFA 条件のピーク

面積は、高い有機溶媒含有量を使用したギ酸条件のピーク面積と同等かそれ以上であった。前述

のように、ESI における TFA によるイオン化抑制はよく知られているが、必ずしも全ての化合物

及び全ての条件下で適用できるわけではないことを示している。Methyl 4-aminobenzoate の化学構

造は ethyl 3-aminobenzoate（Fig. 1 - 1 a）と類似しているにもかかわらず、上述のようにイオン化の

傾向が異なることは興味深い結果であった。 

1-Phenylpiperazine は、さらに異なるイオン化の傾向を示した（ Fig. 1 - 1 c）。 TFA よりも酢酸ア

ンモニウムを使用した条件でピーク面積が大きかった。 1-Phenylpiperazine は、予測 pKaが 3.7 およ

び 9.0 であるため、酢酸アンモニウム中でもイオン化されている。 酢酸アンモニウムと TFA のい

ずれの移動相もイオン化を促進したが、TFA は前述のイオンペア生成効果によりイオン化が抑制

されたため、このような結果になったと推測される。 ギ酸を使用すると、低有機溶媒含有量

（40％）よりも高有機溶媒含有量（80％）を使用した方が大きなピーク面積が観察された。 この

傾向は、ethyl 3-aminobenzoate や methyl 4-aminobenzoate のイオン化傾向とは異なる。  

これらの検討から、イオン化効率に対する LC および MS パラメーターの影響は非常に複雑であ

り、化合物特性に依存することが推測され、ここまで考察してきた有機溶媒によるイオン化効率

の向上や TFA による抑制など単純な理論に基づいて予測することは困難と考えられる。 
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Fig. 1 - 1 異なる LC/MS パラメーターの組み合わせで作成した 135 の条件で得たピーク面積に

対するモディファイヤーの種類及び有機溶媒比率の影響 （a）ethyl 3-aminobenzoate、（b）

methyl 4-aminobenzoate、（c）1-phenylpiperazine 

 

  

(c) 
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第2節 LC/MS パラメーターによるイオン化効率の重回帰分析 
前節の検討結果から、イオン化傾向はモディファイヤーの種類や有機溶媒比率などの LC/MS パ

ラメーターの影響を大きく受けることが示された。本節では LC/MS パラメーターからイオン化効

率を予測できるか検討した。前節と同じく 10 化合物から代表として 3 つの化合物のデータを用い、

各 LC/MS パラメーターを説明変数、ピーク面積を目的変数として重回帰分析を行い、ピーク面積

の予測モデルを構築した。この回帰分析から得られた予測ピーク面積と実験的に観察されたピー

ク面積をプロットしたグラフが Fig. 1 - 2 である。重回帰分析の結果では、各化合物で良好な決定

係数（R2> 0.96）と p 値（<0.0001）が示され、LC/MS パラメーターでピーク面積が予測可能であ

ることが示された。特に 1-phenylpiperazine のイオン化効率の特徴は、他の 2 つの化合物と大きく

異なることが前節の結果から明らかになったが、本節の重回帰分析は良好な予測結果（R2= 0.98）

を示し、イオン化効率の特徴に依らず LC/MS パラメーターで予測可能であることが明らかになっ

た。 

 

 

 

 

  



  

11 

  

 

 
 

 
 

Fig. 1 - 2 重回帰分析による予測ピーク面積と実験で得られたピーク面積の相関 (a) ethyl 3-

aminobenzoate、(b) methyl 4-aminobenzoate、(c) 1-phenylpiperazine，赤線; 回帰直線 
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次に、どの LC/MS パラメーターがイオン化効率に大きな影響を与えているか統計的な検証を実

施した。上位 5 つのパラメーターを Fig. 1 - 3 に示す。パラメーターの影響が大きい場合、関連す

る p 値は小さくなる。 視認性を高めるため LogWorth =（‒log10（p-value））スケールに変換すると、

有意性の高いパラメーターの LogWorth 値が大きく、有意でないパラメーターの LogWorth 値は低

くなる。同じく 10 化合物から代表として 3 つの化合物のデータを用い解析を実施したところ共通

してモディファイヤー、有機溶媒含有量及びプローブ温度がイオン化効率に重要な影響を与える

ことが明らかになった。これらは、前節で論じた EDA における考察と齟齬ない結果であった。モ

ディファイヤーと有機溶媒含有量の相互作用効果の LogWorth 値が大きいことは、前述したトレー

ドオフの関係を示している。 ethyl 3-aminobenzoate では、モディファイヤーの LogWorth 値が約 96

に対し、他のパラメーターの LogWorth 値は相対的に小さい。モディファイヤーの種類がイオン化

効率に影響を与える主要因であることが分かる（Fig. 1 - 3 a）。一方、methyl 4-aminobenzoate では、

モディファイヤーの LogWorth 値は約 70、モディファイヤーと有機溶媒含有量の相互作用は約 45

であり、イオン化効率はモディファイヤーの種類だけでなく有機溶媒含有量の影響を相対的に大

きく受けることが示された（Fig. 1 - 3 b）。この交互作用の影響は、前節の Fig. 1 - 1 b のグラフとも

一致する。これらの結果から、イオン化効率に重要な影響を与える LC/MS パラメーターはある程

度共通しているが、その影響度は化合物によって異なることが示唆された。 
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Fig. 1 - 3 重回帰モデルにおける各 LC/MS パラメーターの LogWorth 値 （a）ethyl 3-

aminobenzoate、（b）methyl 4-aminobenzoate、（c）1-phenylpiperazine 
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第3節 RIE の導入と LC/MS パラメーターによる化合物横断的イオン化効率の予

測 
前節では各化合物において重回帰分析でイオン化効率の予測に成功した。本節では化合物横断

的に LC/MS パラメーターを用いてイオン化効率が予測できるか検証した。本研究の目的は LC/MS

分析におけるイオン化効率を予測することであるが、LC/MS の感度は機種のみならず装置の状態

にも依存するため極めて予測困難である[25]。そこで、相対的なイオン化効率を表現する relative 

ionization efficiency (RIE)を導入する。RIE の式を以下に示す。 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝐴𝐴_𝑒𝑒𝑥𝑥 (𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐)
𝐴𝐴_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐) (1) 

 

分子にある A_ex (experimental condition)は各測定条件において得られたピーク面積を、分母にあ

る A_std (standard condition)は標準条件において得られたピーク面積を表す。本検討における標準

条件とは、プローブ温度、コーン電圧、キャピラリー電圧は３水準のうち中央値で設定した。前

節の検討からモディファイヤー種類と有機溶媒比率はイオン化傾向に大きな影響を与えることが

分かっている。標準条件で得られるピーク面積値が小さいとバラつきが大きくなるため，高いピ

ーク面積が期待されるモディファイヤー種類はギ酸、有機溶媒比率は 80%で設定した。RIEは標準

条件に対してどれだけイオン化効率が向上若しくは低下したかを表現する。RIEを導入することで、

LC/MS の検出感度の日間変動や、サンプル調製濃度のバラつきが補正でき、複数化合物の比較が

可能となる。methyl 4-aminobenzoate の異なる 6 つの測定条件における RIE の日間再現性を確認し

た結果を Table 1 - 3 に示す。感度不足となった酢酸アンモニウム条件（参考：Fig. 1 - 1 b）を除き、

RSD は 4.7%~11.9%であった。医薬品品質試験のバリデーションでは、最適化された試験条件を用

いて RSD が 10%未満であれば十分な再現精度を有すると考える[26][27]。LC/MS の高感度分析法

開発において最初の中心条件を選択する上で許容できる再現性を有し、RIEが機能していることを

確認できた。 
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Table 1 - 3 6 つの異なる条件を用いた methyl 4-aminobenzoate における RIE の日間再現性 

Condition RIE 

Condition 

No. 
Modifier type 

Organic solvent 

content (%) 
Day 1 Day 2 Day 3 SD 

RSD 

(%) 

1 Formic acid 60 1.17 1.11 1.22 0.06 4.7 
2 Formic acid 40 1.29 1.16 1.19 0.07 5.6 
3 TFA 60 0.45 0.45 0.55 0.06 11.9 
4 TFA 40 0.36 0.35 0.43 0.04 11.5 
5 Ammonium acetate 80 0.03 0.03 0.04 0.01 17.3 
6 Ammonium acetate 40 0.01 0.01 0.01 0.00 0.0 

※標準条件：モディファイヤー種類：ギ酸、プローブ温度： 450 °C、 コーン電圧：15 V、 キャピ

ラリー電圧：1.0 kV、 有機溶媒比率：80% 
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RIE の導入により化合物横断的な検証が可能になったため，全 10 化合物のデータを用いた重回

帰分析を実施した。異なる LC/MSパラメーターの組み合わせで作成した 135の条件を用いて 10化

合物それぞれで取得したピーク面積を RIE に変換した。この RIE を目的変数、LC/MS パラメータ

ーを説明変数として重回帰分析を行った。横軸に実験的に観察された RIE を、縦軸に得られた予

測 RIE をとったプロットを Fig. 1 - 4 に示す。赤線は傾き 1，切片 0 の直線で、点が赤線に近いほど

モデルの予測精度が高いことを表す。 

 

 
Fig. 1 - 4 10 化合物を用いた RIE の実験値と予測値の相関、赤線；傾き 1，切片 0 の直線 

 

評価指標には一般的に回帰モデルの評価に用いられている平均平方二乗誤差 (RMSE)を採用し

た。RMSE の式を以下に示す。 

 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  �
1
𝑛𝑛
��𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 − 𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝�

2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

   (2) 

 

𝑦𝑦𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜は実験的に観察されたピーク面積を、𝑦𝑦𝑖𝑖
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝

は回帰モデルにより予測されたピーク面積を、n 

はデータの数を指す。RMSE はその回帰モデルの誤差の平均を表現し、次元は測定値と同等にな

るため直感的にその程度を理解できるのが特徴である。 
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実験的に観察された RIEと重回帰モデルにより予測された RIEから得られた RMSEは 0.518であ

った。この結果は予測値が平均的に約 0.5 程度の誤差を含むことを意味している。RIE の導入によ

り各化合物間の相対比較を可能にしたものの、LC/MS パラメーターを用いただけの予測では大き

な誤差が認められた。この結果から、LC/MS パラメーターがイオン化効率に与える影響は化合物

により異なり、その化合物特性を予測モデルに組み込むことが必要と考えられた。 

 

  



  

18 

  

第4節 小括 
本章では初めにイオン化効率における特徴の把握と，LC/MS パラメーターによる化合物横断的

イオン化効率の予測を目的に検証を行った。 

本検討は低分子化合物の網羅的解析を意図したものではなく、医薬品中の GTI に焦点を当てた

10 種の化合物を用いた。医薬品中 GTI は、原料、中間体、反応試薬、副生成物の形で混入するリ

スクが高く、比較的分子量が小さくシンプルな構造を有する。また、医薬品原薬の一般的な官能

基、例えばアミノ基やカルボニル基も不純物構造に含まれている場合が多い。これら医薬品中

GTIの化学的特徴を踏まえ選択した 10 種の化合物を用いて、異なる LC/MSパラメーターの組み合

わせで作成した 135 の条件でデータを取得した。そして、各化合物内において LC/MS パラメータ

ーを説明変数、ピーク面積を目的変数として重回帰分析を行った。本章では 10 化合物のうち代表

として 3 化合物のデータを示したが、良好な予測結果を示し LC/MS パラメーターでピーク面積が

予測可能であった。イオン化効率に重要な影響を与える変数としてはモディファイヤー、有機溶

媒含有量及びプローブ温度が共通して挙がってくる一方で、その影響度は化合物によって異なる

ことが明らかになった。 

また、10 種の化合物データを用いて、各化合物間の相対比較ができるように標準条件で補正さ

れた RIE を目的変数とし、LC/MS パラメーターを説明変数として重回帰分析を行った。その結果、

RIE の導入により各化合物間の相対比較を可能にしたものの、LC/MS パラメーターを用いただけ

の予測では大きな誤差が認められた。この結果から、LC/MS パラメーターがイオン化効率に与え

る影響は化合物により異なり、その化合物特性を予測モデルに組み込むことが必要と考えられた。 
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第2章 機械学習を用いた LC/MS パラメーター及び化合物の物理化学

的特性によるイオン化効率の予測モデルの確立 
 

第1節 分子記述子への変換と遺伝的アルゴリズムを用いた変数選択 
前章において 1 化合物内で LC/MS パラメーターを用いた重回帰分析を行ったところ良好な予測

精度を有したが、LC/MS パラメーターがイオン化効率に与える影響は化合物特性により異なるた

め、化合物横断的な予測は困難であった。本章では化合物特性を組み込んだ予測モデルの開発に

ついて検討した。 

化合物特性を数学的モデルに組み込むため、化合物の構造から分子記述子に変換し数値化を行

った。分子記述子とは分子の物理化学的特性を表す指標のことで構成記述子（原子数、芳香族結

合水素数、環数など）、電子的記述子（分極、水素ドナー・アクセプターなど）、構造記述子（原

子間距離）など様々な種類がある[28]。分子記述子への変換には、2D 及び 3D の 400 を超える分子

記述子が計算可能な統合計算科学ソフトウェアの MOE を使用した。 

計算された多数の分子記述子には、イオン化効率とは無関係な記述子も多く含まれている。こ

れら全ての分子記述子を使用して機械学習を行うと、訓練データへの過学習（オーバーフィッテ

イング）が起こり新規データに対する汎化性能が落ちたり、計算が膨大になり時間を要したりな

どの欠点がある[29]。そこで、遺伝的アルゴリズム（Genetic algorithm: GA）を使用した変数選択

を採用した。 

GA は生物の進化を模倣した最適化手法であり、このような変数が多数の問題においても、効率

的に精度の高い近似解を導くことができる[30]。GA による変数選択の一般的な流れ を Fig. 2 - 1 に

示す。①まず最適化を行う変数の列に対し、ランダムに「0」と「1」を附番する。「0」と「1」は

対応する説明変数をモデリング に用いるか否かを示している。この 1 つの列を染色体と呼び、N

個の染色体を生成し初期集団を形成する。②各染色体それぞれで「1」に附番された変数のみを用

いて回帰モデルを作成し予測精度（適合度）を求める。③その値に応じて親となる染色体が選択

され、適合度の低い染色体は淘汰される。④選ばれた染色体は交差や突然変異といった遺伝的操

作が施され次世代の染色体を生成する。⑤さらに、次世代の染色体は先ほどと同様に適合度の計

算、淘汰、選択、遺伝的操作を経て、再び次の世代の染色体を生成する。この一連の計算を繰り

返すことによって、最終的に適合度の高い染色体、つまり予測精度を最大化するような説明変数

の組を選び出すことができる。GA の中では上述したように適合度を求める必要がある。本研究で

はその方法として、大きなデータセットを短時間で処理できる部分的最小二乗法 (Partial least 

squares: PLS) という線形重回帰分析を用いて各染色体の適合度を求めた。 
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Fig. 2 - 1 GA による変数選択の一般的な流れ 

 

GA によって選択された分子記述子の要約を Table 2 - 1 に示す。選択された記述子の概略を説明

すると、A_aro は化合物の疎水性と平面性に寄与する芳香族原子の数を表し、ASA_P は極性官能

基周辺の水と接触可能な表面積、FASA は全体の表面積に対する正に分極している原子周辺の表面

積が占める割合を表す。E_nb、E_rele は、位置エネルギーに関する記述子で化合物の 3D コンフォ

メーションに関連している。mr、SMR_VSA6 はモル屈折率に関わる記述子で、分子の屈折率は構

成する原子団の双極子を反映していると考えられる。Radius は分子を距離行列で表現した際に分

子全体の半径から定義される。 SlogP_VSA3 は、分子の logP(o/w)値に寄与する原子のファンデル

ワールス表面積を表す。 Vsurf シリーズは、疎水性および親水性に関連する表面積、体積、および

形状記述子を示す。そして、Weight は分子量を表す。 

本検討において分子記述子には、極性、溶媒との接触面積や親和性、分子の物理的および化学

的な大きさ、分極などに関連した分子記述子が選択された。Hermans 等 [31]は、pKa、疎水性、表

面張力、および分子体積はすべてイオン化効率に関連していると報告している。そのため、本検

討においてこれら物理化学的特性に関連した記述子が選択されたことは妥当と考えている。また、

これら多様な記述子が選ばれたことは、イオン化効率のメカニズムが複雑であることも示してい

る。 
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Table 2 - 1 GA で選択された分子記述子 

 

  

Name Description Category 

a_aro Number of aromatic atoms Atom count and bond count 

ASA_P 
Water accessible surface area of all 

polar atoms. 

Conformation Dependent Charge 

Descriptors 

E_nb 
Value of the potential energy with all 

bonded terms disabled.  
Potential Energy Descriptors 

E_rele Electrostatic interaction energy  Potential Energy Descriptors 

FASA Fractional surface area 
Conformation Dependent Charge 

Descriptors 

mr Molecular refractivity  Physical Properties 

radius 
Smallest vertex eccentricity in the 

distance matrix. 
Adjacency and Distance Matrix Descriptors 

SlogP_VSA3 Bin 3 SlogP (0.00, 0.10) Subdivided Surface Areas 

SMR_VSA6 Molar Refractivity Subdivided Surface Areas 

vsurf_EDmin1 Lowest hydrophobic energy  

vsurf_EDmin1, vsurf_EDmin2 distance 

Surface Area, Volume, and Shape 

Descriptors  

vsurf_W8 Hydrophilic volume 
Surface Area, Volume, and Shape 

Descriptors  

Weight Molecular weight 
 

Physical Properties 
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第2節 LC/MS パラメーター及び分子記述子によるイオン化効率予測モデルの開

発 
GA によって選択された分子記述子と LC/MS パラメーターの組み合わせで構成されたデータセ

ットを用いて、イオン化効率を予測する機械学習モデルを構築した。機械学習アルゴリズムには

多くの種類があり、すべての問題に対し万能なものは存在しない。それぞれ長所と短所があり、

その選択にはデータの構造とサイズに大きく依存するため複数のアルゴリズムで予測を行い、最

適なものを選択することが有効である。本研究では、予測モデルを開発するために、線形および

非線形の 8 つの回帰モデルでスクリーニングした。各機械学習アルゴリズムで 5 分割交差検定を 3

回繰り返して RMSE を計算させた結果を Fig. 2 - 2 に示す。サポートベクターマシン（SVM）が、

最も良い RMSE を出し優れた予測性能を示した。 SVM は回帰と分類の両方の目的で使用される教

師あり学習方法[32]で、モデルの複雑さを表す正則化項と、予測値と実測値のズレがある値を超え

たときに誤差として蓄積する損失関数を組み合わせることで汎化性能を高めた計算モデルである。

すでに QSPR の領域で利用されているアルゴリズムで、分析科学の分野では、逆相液体クロマト

グラフィーでのアミノ酸の保持時間予測[33]や、LC/MS での同位体ピークパターンの研究[34]など

で実績がある。しかし、本研究のように LC/MS イオン化効率の予測に使用した例はない。 

 

 

 
Fig. 2 - 2 機械学習アルゴリズムのスクリーニング結果 
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SVM を用いて、機械学習モデルの最適化を実施した。第１章で記載した通り，10 化合物を用い

て異なる LC/MS パラメーターの組み合わせで取得した合計 1428 のデータをランダム化し、8 対 2

の比率で学習データセットと検証データセットの 2 つのグループに分けた。 まず、1142 のデータ

からなる学習データセットを用いて SVM アルゴリズムの最適化し、機械学習モデルを構築した。

次に、286 のデータからなる検証データセットを使用して実際に RIE の予測を行い、実測値と予測

値から RMSEの計算を行った。その結果、予測された RIEと観測された RIEの RMSEは 0.123、単

回帰分析を実施した際の決定係数（R2）は 0.97，p 値は< 0.0001 と優れた予測精度を示した（Fig. 2 

- 3）。前章 第 3 節で実施した LC/MS パラメーターのみで RIE を予測した結果（Fig. 1 - 4）と比較し

て、RMSE は 0.518 から大幅に低下し、改善が認められた。これは、化合物の物理化学的特性がイ

オン化効率に大きな影響を及ぼし、かつ、選択された分子記述子のセットが高い予測精度の実現

に不可欠であることを明示している。 

 

 
Fig. 2 - 3 検証データを用いた SVM の予測 RIE と実験で得られた RIE の相関、青線：回帰直

線 

  

RMSE = 0.123 

R2 =  0.97 

p-value < 0.0001 
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第3節 小括 
本章では、LC/MS パラメーター及び化合物の分子記述子によるイオン化効率の予測モデルを開

発した。化合物の物理化学的特性を分子記述子に変換し数値化した後に、イオン化効率とは無関

係な記述子を削除するべくGAにより変数選択を実施した。選ばれた変数を用いて複数の機械学習

アルゴリズムから最良のアルゴリズムをスクリーニングした結果、SVM を選択した。10 化合物で

取得した全 1428 のデータを用いて学習を行い、別に分けておいたデータセットで検証したところ、

予測 RIE と観測された RIE の RMSE は 0.123、R2は 0.97 と優れた予測精度を示した。 

緒言でも述べたが、化合物のイオン化効率に関する研究報告は多くあるものの、ESI のイオン化

メカニズムは複雑であり、LC/MS パラメーターと化合物特性を同時に考慮したイオン化効率予測

に関する研究報告はこれまで無かった。今回、医薬品中の GTI に焦点を当てた限定的な適用範囲

だが、非線形の回帰モデルを用いた機械学習の検討により、LC/MS パラメーター及び化合物の物

理化学的特性を用いた高精度なイオン化効率の予測が可能となることが示された。 
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第3章 イオン化効率予測モデルの医薬品中遺伝毒性不純物への適用 
 

第1節 GTI のイオン化効率予測 
前章において、LC/MSパラメーター及び化合物の分子記述子を用いて SVMでイオン化効率の予

測モデルを開発し、検証を行ったところ優れた予測精度を有することが確認できた。本章では実

際の医薬品中GTIの分析法開発を想定し、遺伝毒性物質を医薬品原薬に添加し、HPLCで分離後の

ピークについて、本予測モデルを適用しイオン化効率の予測が可能か評価した。 

モデル遺伝毒性化合物には、染色体損傷を引き起こすことが一般的に知られている N,N-

dimethylaniline を使用した[35]。医薬品への添加実験に先立ち、開発した予測モデルが学習データ

セットにない新規化合物に対し予測が可能かを検討した。第 1 章と同じく、Table 1 - 2 で示した 5

つの LC/MS パラメーターのそれぞれ 3 水準の組み合わせで作成した 135 の測定条件で N,N-

dimethylaniline のピーク面積のデータを取得した。また別に、MOE を用いて N,N-dimethylaniline の

化学構造を分子記述子に変換し、前章の予測モデル開発で記載した通り、選択された分子記述子

と LC/MS パラメーターの組み合わせで構成された SVMの予測モデルに代入し、135 の測定条件に

おける RIE の予測値を得た。これら予測値と実験値を比較した結果を Fig. 3 - 1 に示す。 

N,N-Dimethylaniline の計算された pKaは 5.1 であり、分析対象物はギ酸及び TFA 移動相の溶液中

でイオン形をとる一方で、酢酸アンモニウム移動相では分子形で存在すると考えられる。第 1 章 

第 1 節で考察したように分析対象物がすでに液相でイオン化されている場合、高いイオン化効率

が得られるが、分子形の場合はイオン化が抑制される。故に、酢酸アンモニウム移動相で得られ

た RIE が全て 0.1 以下だったと考えられる。一方で、ギ酸及び TFA の条件では RIE が 0.24~1.37 ま

で幅広く分布した。LC/MS のパラメーターの影響によって大きくイオン化効率が変化する結果で

あったが、全測定に対する予測精度は RMSE = 0.207 であった。これは予測した RIE が 0.2 程度の

誤差を平均的に含むことを意味している。第 2 章 第 2 節でモデルを検証した際の RMSE = 0.123 と

比較すると予測精度は落ちているが、LC/MS の高感度分析法開発において最初の中心条件を選択

する上で許容可能な精度を有していると考えられ、開発した予測モデルが学習データにない新た

な化合物に対しても予測が可能であることを示した。 
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Fig. 3 - 1  N,N-Dimethylaniline の予測した RIE と実験で得られた RIE の相関、赤線；傾き 1，

切片 0 の直線 
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第2節 HILIC モードを使用した医薬品原薬中遺伝毒性不純物の分離 
これまでイオン化効率の予測には、測定対象単品を試料として flow injection analysis（FIA）によ

りデータを取得してきた。実際の医薬品原薬中の GTI の測定の際には、試料溶液中には主成分で

ある原薬、製造過程の不純物など様々な夾雑物が含まれる。これら夾雑物と測定対象が共溶出し

た条件では、測定対象のイオン化に影響を与え、頑健な結果を得ることが出来ないため、HPLCカ

ラムで GTI を分離して測定を実施する必要がある。本節ではモデル医薬品原薬に不純物と GTI を

想定した化合物を添加し HPLC で分離後のピークについて、本予測モデルを適用しイオン化効率

の予測が可能か検討した。 

モデル医薬品原薬として cilnidipine（Fig. 3 - 2）を用いることとした。Cilnidipine は カルシウム

拮抗薬の１つで高血圧症治療薬として市販されている。そこに、不純物を想定した 1-

phenylpiperazine と GTI モデル化合物である N,N-dimethylaniline を添加した。第 1 章 第 1 節で考察

したように有機溶媒比率が高い方が液滴のより効率的な脱溶媒和により感度が向上するケースは

多い。一方で、医薬品において不純物分析に一般的に使用されるのは逆相クロマトグラフィーで

ある。逆相クロマトグラフィーで高い有機溶媒比率を使用した場合、溶出力が強く、目的物質が

保持されずに夾雑物から分離することが困難になる。そこで、本研究では親水性相互作用クロマ

トグラフィー(Hydrophilic Interaction Chromatography; HILIC)を使用することとした。 

 HILIC では主にカラム固定相と移動相で形成された水和層に測定対象が親水性分配して保持さ

れる[36]。逆相モードでは十分に保持されない高極性化合物に特に有効な分離手段である[37]。ま

た、HILIC では高い有機溶媒比率を含む移動相を用いて分離できるため、LC/MS での検出感度向

上が期待できる[38]。 

Cilnidipine 溶液に 1-phenylpiperazine 及び N,N-dimethylaniline を添加したサンプルを ZIC-HILIC 

（粒子径 3.5 μm, 4.6 mm I.D×150 mm, Merck Millipore）で分離し UV 検出器（254 nm）で測定した

結果を Fig. 3 - 3 に示す。前節の結果から、酢酸アンモニウム移動相では感度向上が期待できない

ため、ギ酸及び TFA 酸性条件で分離を確認した。医薬品の主成分になる cilnidipine は疎水性が高

いため非保持時間（t0）付近に溶出し、添加した 2 つの不純物から分離することが出来た。同時に

測定した LC/MS の結果をもとにピークを同定すると、ギ酸条件においては、有機溶媒比率 40%で

2 つの添加した不純物が共溶出している。有機溶媒比率を上げていくとカラム固定相に形成された

水和層と親水性不純物が強く相互作用することでより保持されるとともに、2 つの不純物の親水性

分配の差から分離される傾向が認められた（Fig. 3 - 3 a）。一方で、TFA 条件では有機溶媒比率を上

げても保持の改善は認められなかった（Fig. 3 - 3 b）。これは 1-phenylpiperazine 及び N,N-

dimethylaniline のイオン化したアミノ基と TFAがイオンペアを形成し、水和層との親水性相互作用

が働かなかったことが主因と考えられる [39]。これらの結果から、N,N-dimethylaniline はギ酸条件、
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有機溶媒比率 60%―80%の範囲で夾雑物の影響を受けることなく LC/MS の測定が可能であること

が明らかになった。 

この移動相条件の範囲において、本研究により開発したイオン化効率の予測モデルを適用し、

高感度検出条件を探索した。 

 

 
Fig. 3 - 2 Cilnidipine の化学構造 
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Fig. 3 - 3 Cilnidipine に添加した不純物の HILIC モードを使用した分離（a）ギ酸条件（b）

TFA 条件 
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第3節 HILIC モードで分離した医薬品原薬中遺伝毒性不純物のイオン化効率予測 
前節で明らかになった分離可能な移動相条件の範囲において、本研究により開発したイオン化

効率の予測モデルを適用した。ギ酸酸性条件において有機溶媒比率は 60%～80%、プローブ温度

は 300°C～600°C、キャピラリー電圧は 0.8~1.2 kV を検討範囲とし、コーン電圧が与える影響は小

さいことが第 1 章 第 2 節の結果から分かったので中央値の 15V で固定した。開発した予測モデル

を用い、上記の範囲で N,N-dimethylaniline のイオン化効率を予測した。一例としてキャピラリー電

圧を 1.0 kV で固定し、有機溶媒比率、プローブ温度と予測 RIE の関係を 3D グラフにした結果を

Fig. 3 - 4 に示す。本予測モデルは学習データの範囲内であれば、任意のパラメーターの値における

予測 RIEを求めることができる。プローブ温度 500℃、有機溶媒比率 60%付近のイオン化効率がこ

こでは良いことが分かる。キャピラリー電圧を変動させ同様の検討を実施したが、グラフに示し

た 1.0 kV 付近が最も良好であった。このように，医薬品原薬に含まれる様々な夾雑物から GTI を

分離する HPLC 条件の範囲が決まり、その許容される範囲において開発した手法により最もイオ

ン化効率が高くなる条件を探索できることが示唆された。 

 

 
Fig. 3 - 4  N,N-Dimethylaniline のイオン化効率を予測した 3D グラフ 
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次に、ランダムに生成した測定条件において、cilnidipine 溶液に 1-phenylpiperazine 及び N,N-

dimethylanilineを添加したサンプルを前節と同様に ZIC-HILICで分離し MS測定した。ICH M7ガイ

ドラインでは、GTI のリスクが無視できる許容摂取量は 1.5 μg/person/day と定められている。１日

の投与量が原薬換算で 10 mg の場合，1.5 μg/person/day は原薬の 150 ppm に相当する。今回，1 

mg/mL の cilnidipine に対し、80 ppmの N,N-dimethylaniline を添加し検証を実施した。 GTI の観測さ

れた RIE と予測 RIE の比較結果を Table 3 - 1 に示す。有機溶媒比率が 70%、60%の条件で特に大き

な乖離が認められた。本章 第 1 節で FIA においては良好な予測精度を有していたが、HPLC カラ

ムで分離後のピークに対して大きな予測誤差が認められた原因は、カラムからのブリードによる

影響[40]が考えられる。ブリードとは、カラム固定相からの分解生成物の溶出により生成されるバ

ックグラウンドシグナルのことである。LC/MS などの高感度分析の場合、ブリードが大きいとバ

ックグラウンドノイズが高くなって感度が低下することがある。一方で、別に実施した methyl 4-

aminobenzoateにおける FIA での RIE と、ZIC-HILIC で分離後の RIEの比較を Table 3 - 2に示すが、

同等な結果が得られており、影響の受け方は化合物の分子量や他の特性にも依存すると考えられ

る。 

 

Table 3 - 1  Cilnidipine に添加した N,N-Dimethylaniline の HILIC/MS を用いた実測 RIE と予測

RIE の比較 

Observed 

RIE 

Predicted 

RIE 

Organic content 

(%) 

Probe 

temperature (°C) 
Cone voltage (V) 

Capillary 

voltage (kV) 

0.88 0.68 80 300 15 0.8 

1.00 0.86 80 500 15 1 

0.94 0.87 80 600 15 1 

0.76 0.86 70 400 15 0.8 

0.69 0.88 70 500 15 0.8 

0.55 0.92 70 600 15 1.2 

0.45 1.05 60 400 15 1 

0.46 1.06 60 500 15 1 

0.36 0.97 60 300 15 1.2 
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Table 3 - 2 Methyl 4-aminobenzoate を用いた FIA による実測 RIE と ZIC-HILIC で保持後の実

測 RIE の比較 

Observed RIE 
Modifier type 

Organic 

content (%) 

Probe 

temperature (°C) 

Cone 

voltage (V) 

Capillary 

voltage (kV) FIA HPLC 

0.85 0.80 Formic acid 60 300 11 0.8 

0.53 0.49 Formic acid 40 450 19 1.0 

0.56 0.69 TFA 80 300 15 1.0 

0.38 0.43 TFA 60 450 15 1.2 

0.02 0.01 
Ammonium 

acetate 
60 600 15 1.0 

0.02 0.01 
Ammonium 

acetate 
40 300 19 1.2 
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第4節 小括 
本章では、実際の医薬品原薬中 GTI の分析法開発を想定し、遺伝毒性物質を医薬品原薬に添加

し、HPLCで分離後のピークについて、本予測モデルを適用しイオン化効率の予測が可能か評価し

た。 

GTI のモデル化合物には N,N-dimethylaniline を用い、予測モデル開発時と同じく FIA で 5 つの

LC/MS パラメーターのそれぞれ 3 水準の組み合わせで作成した 135 の測定条件で得た RIE と、開

発した SVM の予測モデルから得た RIE を比較したところ RMSE = 0.207 となり、開発した予測モ

デルが学習データにない新たな化合物に対しても予測が可能であることを示した。 

次に、モデル医薬品原薬として cilnidipineを用い、不純物を想定した 1-phenylpiperazineと GTIモ

デル化合物 N,N-dimethylaniline を添加して HILIC による分離検討を行ったところ、ギ酸酸性条件の

有機溶媒比率 60%~80%の範囲で夾雑物の影響を受けることなくLC/MSの測定可能であることが明

らかになった。そして、この移動相条件の範囲において、開発した予測モデルを適用し任意の条

件における RIE の予測値を得る方法を確立した。しかしながら、実際に cilnidipine に 1-

phenylpiperazine と N,N-dimethylaniline を添加したサンプルを ZIC-HILIC で分離し MS 測定したとこ

ろ、実測の RIE と予測の RIE において有機溶媒比率が 70%、60%の条件で特に大きな乖離が認め

られた。その原因としてカラムからのブリードによる影響が考えられる。以上、HPLCカラムで分

離後のピークに対しては大きな予測誤差が認められたが、FIAにおいては良好な予測精度を有し、

分離可能な移動相の範囲において、任意の条件における予測 RIE を得ることが出来た。 
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総括 
 

医薬品中の GTI はわずかな量でも DNA損傷を引き起こす可能性があるため、微量定量が必要と

なり、高い特異性と検出感度を有する LC/MS は強力なツールとして期待される。LC/MS の ESI に

おける化合物のイオン化効率は、LC/MS の条件パラメーター、化合物特性などの要因によって影

響を受ける。しかしながら、LC/MS パラメーターと化合物特性を同時に考慮したイオン化効率予

測に関する研究報告はこれまで無かった。以上を踏まえ、本研究では医薬品開発を効率化するこ

とを最終目標とした簡便かつ迅速な LC/MS イオン化効率予測法の開発を目的とした 

第 1 章では医薬品中の不純物を模した 10 種の化合物を用いて、5 つの LC/MS パラメーターのそ

れぞれ 3 水準の組み合わせで作成した 135 の条件でそれぞれデータ取得を実施した。化合物内で

LC/MS パラメーターを説明変数、ピーク面積を目的変数として重回帰分析を行い、ピーク面積の

予測モデルを取得したところ良好な予測結果を示し、LC/MS パラメーターでピーク面積が予測可

能であることが明らかになった。一方で、各化合物を相対比較できるように標準条件で補正され

た RIE を目的変数とし、LC/MS パラメーターを説明変数として 10 種の化合物を用いた重回帰分析

を行ったところ予測誤差は大きく、イオン化効率を予測するには、化合物特性を回帰モデルに組

みこむことで精度が向上すると考えられた。 

第 2 章では LC/MS パラメーターに加え、化合物特性を組み込んだ予測モデルを開発するため、

化学構造を分子記述子で数値化し、GA により変数選択した後に、SVM を用いた機械学習を行っ

た。学習データとは別に分けておいた検証データを用いてバリデーションを実施したところ、

RMSE は 0.123、R2は 0.97 と優れた予測精度を示した。 

第 3 章では本手法の有用性を確認するために、学習データにない遺伝毒性物質 N,N-

dimethylaniline のイオン化効率の予測を実施した。確立した機械学習モデルに N,N-dimethylaniline

の分子記述子を代入し、種々の条件における RIE の予測値と実測値を比較したところ、RMSE = 

0.207 程度の予測精度が得られた。LC/MS の高感度分析法開発において、最適化を始める中心条件

として許容可能な精度を有しており、開発した予測モデルが学習データにない新たな化合物に対

しても予測可能であることが示された。また、モデル医薬品原薬 cilnidipineに不純物を想定した 1-

phenylpiperazine と GTI モデル化合物である N,N-dimethylaniline を添加したサンプルを用い、HPLC

で分離後のピークについて、本予測モデルを適用した。開発した手法により HPLC 分離で許容さ

れる範囲において最もイオン化効率が高くなる条件を探索できることが示された。しかしながら、

有機溶媒比率が低い条件で実測の RIE と予測の RIE において大きな乖離が認められた。 

本研究では医薬品に多い塩基性化合物を中心に検討したため、中性および酸性化合物は追加の

検討が必要である。また、今回の検討には含めなかった他の LC/MS パラメーター（有機溶媒の種
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類、モディファイヤー濃度など）についても同様の検討により汎用性が高い予測モデルになる可

能性がある。 

本研究を基盤とした更なる研究の進展により、機械学習を用いた医薬品中 GTI の簡便かつ迅速

な分析法開発が可能になり、医薬品開発の効率化が期待される。 
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実験の部 
 

試薬 

試薬名  グレード  供給者  

acetonitrile  HPLC  関東化学株式会社 

ammonium acetate 特級 関東化学株式会社 

N-(3-amino-4-methoxyphenyl)acetamide >98.0％ 東京化成工業株式会社 

4-aminomethyl-tetrahydropyran >97% 富士フィルム和光純薬株式会社 

butyl 4-aminobenzoate >99.0% 東京化成工業株式会社 

cilnidipine >98.0％ 東京化成工業株式会社 

N-nitrosodipropylamine >98.0％ 東京化成工業株式会社 

N,N-dimethylaniline 特級 富士フィルム和光純薬株式会社 

ethyl 3-aminobenzoate >97.0% 東京化成工業株式会社 

formic acid LC/MS 用 和光純薬工業株式会社 

isopropyl 4-aminobenzoate >98.0% 東京化成工業株式会社 

methyl 4-aminobenzoate >98.0% 東京化成工業株式会社 

methyl 4-amino-2-chlorobenzoate >95% Matrix Scientific 

methyl 4-(methylamino)benzoate >98％ Alfa Aesar 

1-phenylpiperazine >98.0％ 東京化成工業株式会社 

trifluoroacetic acid 特級 関東化学株式会社 

水は Milli-Q Integral 15 超純水製造装置（Merck Millipore, Tokyo, Japan）により製造した超純 

水を使用した。  

 

装置  

装置名  型式  供給者  

pH 計  HM-30R 東亜ディーケーケー株式会社 

UHPLC  ACQUITY UPLC H-class  Waters Corporation  

MS ACQUITY QDa Waters Corporation 

電子天秤   ME235S Sartorius  
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ソフトウェア 

名称  バージョン  供給者  

Empower3  7.41.00.00 Waters Corporation  

Microsoft Excel 2010  Office 365 バージョン 2002 Microsoft Corporation  

JMP  14.2.0 SAS Institute Inc.  

MOE  2019.0102 Chemical Computing Group 

R   3.6.3   - 

 

R パッケージ 

名称  パッケージ情報 

caret Classification and Regression Training. R package version 6.0-85, 2020.  

https://cran.r-project.org/package=caret. 

dplyr Hadley Wickham, Romain Francois, Lionel Henry and Kirill Muller (2020). dplyr: A 

Grammar of Data Manipulation. R package version 0.8.5.  

https://CRAN.R-project.org/package=dplyr 

gaselect Genetic Algorithm (GA) for Variable Selection from High-Dimensional Data. R package 

version 1.0.7., 2019. https://cran.r-project.org/package=gaselect. 

ggplot2 H. Wickham. ggplot2: Elegant Graphics for Data Analysis. Springer-Verlag New York, 

2016. 

kernlab Kernlab - An S4 Package for Kernel Methods in R. Journal of Statistical Software 11(9) , 

1-20, 2004. http://www.jstatsoft.org/v11/i09/. 

 

第 1 章 第 1 節の実験操作  

測定試料  

試料：Table 1 - 1 に示した 10 種の化合物 

試料溶解液：0.1%ギ酸水溶液とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、0.01% TFA 水溶液

とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、5 mM 酢酸アンモニウム緩衝液と

アセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液の 3 種の試料溶解液を用意し、水系移

動相の種類に合わせて使用した。 

試料溶液：試料溶液濃度は 0.2 μg/mL。 

  

移動相  

移動相 A：0.1% (v/v) ギ酸水溶液 

移動相 B：0.01% (v/v) TFA 水溶液 
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移動相 C：5 mM 酢酸アンモニウム緩衝液（pH 7.0） 

移動相 D：アセトニトリル 

 

UHPLC 条件  

流速：  0.5 mL/min 

モード ： アイソクラティック  

移動相混合比（アセトニトリル/水系移動相）： 80%, 60%, 40% 

注入量： 2 μL 

分析時間： 3 分 

 

MS 条件  

イオンソース： ESI  

イオン化モード：  ポジティブイオンモード  

測定モード： SIR 

m/z = 各化合物の[M + H]+ 

プローブ温度 (°C)： 300, 450, 600 

コーン電圧 (V)： 11, 15, 19 

キャピラリー電圧 (kV)： 0.8, 1.0, 1.2 

サンプリングレート： 10 points/sec 

 

測定内容  

Table 1 - 2 に示した 5 つの LC/MS パラメーターのそれぞれ 3 水準において、JMP を用いた実験

計画法で 135 の条件を作成した。異なる LC/MS パラメーターの組み合わせからなる 135 条件を用

いて、各化合物を FIA で測定し、ピーク面積のデータを取得した。 

 

データ解析 

エクセルを用いて化合物ごとに得られたピーク面積を緩衝液の種類及び有機溶媒比率で並べ直

し、散布図でグラフ化を行った。 

 

第 1 章 第 2 節の実験操作  

データ  

第 1 章 第 1 節で測定したデータを用いた。 
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データ 解析 

JMP を用いて各 LC/MS パラメーターを説明変数、ピーク面積を目的変数として重回帰分析を行

った。3 次まで考慮した多項式で回帰し、実測値と予測値のグラフ及び LogWorth 値を含む統計量

を出力した。 

 

第 1 章 第 3 節の実験操作  

 RIE の日間差に関する検討 

測定試料  

試料：Methyl 4-aminobenzoate 

試料溶解液： 0.1%ギ酸水溶液とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、0.01%  TFA 水溶

液とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、5 mM 酢酸アンモニウム緩衝液

とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液の 3 種の試料溶解液を用意し、水

系移動相の種類に合わせて使用した。 

試料溶液：試料溶液濃度は 0.2 μg/mL。 

測定条件 

第 1 章 第 1 節の条件に準じた。 

測定内容  

methyl 4-aminobenzoate を用いて、測定日を変えた RIE を求め、日間再現性を確認した。 

 

 重回帰分析による化合物横断的イオン化効率の予測 

データ  

第 1 章 第 1 節で測定したデータを用いた。 

データ 解析 

各 LC/MS パラメーターを説明変数、RIE を目的変数として R を用いた重回帰分析を行った。3

次まで考慮した多項式で回帰し、実測値と予測値のグラフを出力した。また、計算式（2）に従い、

RMSE を算出した。 

以下に R のコードを示す。 

 

#ライブラリーの読み込み 

library(ggplot2) 

library(dplyr) 

 

#データ読み込み 

data <- read.csv("dataset_R.csv" ) 
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data <- data %>% 

  slice(1:1435) 

 

#欠損値のある行を削除 

data <-  na.omit(data)  

 

#重回帰分析 

model_lm <- lm(Area_STD ~. ^3, data = data)  

summary(model_lm) 

pred_lm <- predict(model_lm, newdata = data) 

RMSE_lm <- sqrt(sum((pred_lm - data$Area_STD)^2)/nrow(data)) 

 

#グラフ化 

tibble(actual_RIE = data$Area_STD, predicted_RIE = pred_lm) %>%  

  ggplot(aes(x = actual_RIE, y = predicted_RIE)) + 

  xlim(-0.5, 4) + 

  ylim(-0.5, 4) + 

  geom_point() + 

  geom_abline(slope = 1, intercept = 0, color = "red", size = 1, alpha = 0.5)+ 

  annotate("text", x = 0, y = 3, label = paste("RMSE =",round(RMSE_lm, 3)),  size = 7) 

 

第 2 章 第 1 節の実験操作  

 分子記述子への変換 

操作  

Table 1 - 1 に示した 10 種の化合物の化学構造を MOE にスケッチし、分子動力学を利用して配座

解析するLowModeMD[41]を使用して安定配座を得た。そこから 2D及び 3Dの記述子を出力した。 

 

 遺伝的アルゴリズム 

データ  

第 1 章 第 1 節で測定したデータを用いた。 

データ 解析 

Rを用いてLC/MSパラメーター・分子記述子からRIEに対する重要変数を選択するため、GAに

よる解析を行った。1 世代ごとの染色体の数（populationSize）を 100、世代数（numGenerations）

を 1500、選ばれる説明変数の最小/最大値を 13/15、適合度が高く世代を超えて引き継がれる染色

体の数（elitism）を 10 と設定した。適合度を求める方法は PLS (Partial Least Squares) 法を採用し

た。評価は繰り返し回数 5 のダブルクロスバリデーションで実施した。 
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以下に R のコードを示す。 

 

#パッケージの読み込み 

library(gaselect)  

library(tidyr) 

library(dplyr) 

 

#データの読み込み 

dataset <- read.csv("dataset_R.csv") 

 

# 標準化 

data_norm <- dataset 

for (i in 2:ncol(data_norm)){ 

  data_norm[, i] <- (data_norm[, i] - min(data_norm[, i])) / (max(data_norm[, i])- min(data_norm[, i])) 

} 

 

# 外部バリデーションのデータを抜く 

datatest <- data_norm %>%  

  slice(1436:nrow(data_norm)) 

data_norm <- data_norm %>% 

  slice(1:1435) 

 

#面積値 NA の行を削除 

datatest <- filter(datatest, Area_STD != "NA") 

data_norm <- filter(data_norm, Area_STD != "NA") 

 

#無作為化 

data_norm <- cbind(data_norm, index = sample(1:nrow(data_norm))) 

data_norm <- data_norm[order(data_norm[ncol(data_norm)]), ] 

data_norm <- data_norm[, -ncol(data_norm)] 

 

#train data から分散が 0 の列を削除 

data_nZero <- select(data_norm, -nearZeroVar(data_norm,names = TRUE)) 

 

#GA-PLS 

ctrl <- genAlgControl(populationSize = 100, numGenerations = 1500, minVariables = 13, maxVariables = 

15, elitism = 10, mutationProbability = 0.01, crossover = c("random"), verbosity = 1) 
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evaluatorRDCV <- evaluatorPLS(numReplications = 5, innerSegments = 10, outerSegments = 3, 

                              numThreads = 1) 

set.seed(12345) 

X <- as.matrix(data_nZero[, -1]) 

y <- drop(data_nZero[, 1]); 

result <- genAlg(y, X, control = ctrl, evaluator = evaluatorRDCV, seed = 123) 

 

第 2 章 第 2 節の実験操作  

 機械学習アルゴリズムのスクリーニング 

データ  

第 1 章 第 1 節で測定したデータを用いた。 

データ 解析 

GA の解析で選択された分子記述子と LC/MS のパラメーターを合わせて説明変数とし、目的変

数RIEを予測する最良のアルゴリズム選択のため、Rを用いた機械学習アルゴリズムのスクリーニ

ングを実施した。線形回帰と非線形回帰の 8 つのアルゴリズムで比較を行った。線形回帰からは

線形モデル（linear model）、リッジ回帰（ridge）、ラッソ回帰（lasso）、 部分最小２乗回帰（PLS）

を選択した。非線形回帰からは k 最近傍法（kNN）、決定木（CART）、ランダムフォレスト

（random forest）、 サポートベクターマシン（SVM）を選択した。評価は５分割クロスバリデーシ

ョンで得られた RMSE で行った。 

以下に R のコードを示す。 

 

# パッケージの読み込み 

library(ggplot2) 

library(tidyr) 

library(dplyr) 

library(caret) 

library(randomForest) 

library(kernlab) 

 

#データの読み込み 

dataset <- read.csv("dataset_R.csv") 

 

# 標準化 

data_norm <- dataset 

for (i in 2:ncol(data_norm)){ 

  data_norm[, i] <- (data_norm[, i] - min(data_norm[, i])) / (max(data_norm[, i])- min(data_norm[, i]))} 
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# 外部バリデーションのデータを抜く 

datatest <- data_norm %>%  

  slice(1436:nrow(data_norm)) 

data_norm <- data_norm %>% 

  slice(1:1435) 

 

#NA の行を削除 

datatest <- filter(datatest, Area_STD != "NA") 

data_norm <- filter(data_norm, Area_STD != "NA") 

 

#無作為化 

data_norm <- cbind(data_norm, index = sample(1:nrow(data_norm))) 

data_norm <- data_norm[order(data_norm[ncol(data_norm)]), ] 

data_norm <- data_norm[, -ncol(data_norm)] 

 

#train data から分散が 0 の列を削除 

data_nZero <- select(data_norm, -nearZeroVar(data_norm,names = TRUE)) 

 

#GA で選択されたパラメータ、LC/MS パラメータでリスト作成 

X1<-c('E_rele','FASA..1','radius','mr', 'SlogP_VSA6', 'Weight', 'vsurf_EDmin1', 

'vsurf_W8','SMR_VSA6','ASA_P', 'a_aro','E_nb') 

columnList <- data.frame(X1) #make columnList 

columnList.vector<-as.vector(columnList[,1]) 

parameter.vector<-as.vector(colnames(dataset[,2:8])) 

columnList.bind  <- c(columnList.vector, parameter.vector) 

data.selected <- select(.data = data_norm, columnList.bind) 

data.selected <- cbind(data_norm[, 1],data.selected) 

names(data.selected)[ c(1)] <- c(names(data_norm)[ c(1)]) 

 

#Caret によるスクリーニング 

library(caret) 

models <- tibble(model = c("Linear model", "Random forest", "SVM (rbf)", "lasso", "PLS", "Ridge", 

"kNN", "CART"),  

                 method =c("lm", "rf", "svmRadial", "lasso", "pls", "ridge", "knn", "rpart2"),  

                 RMSE = c(NA)) 

trControl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 5, repeats = 3) 

set.seed(1234)   
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for (i in 1:nrow(models)) { 

  model_temp <- train(Area_STD ~., data = data.selected, method = models$method[i],  

                      tuneLength = 10, trControl = trControl) 

  models$RMSE[i] <- min(model_temp[["results"]]$RMSE) 

} 

 

#グラフ化 

ggplot(data = models, aes(x = reorder(model, -RMSE), y = RMSE)) + 

  geom_bar(stat = "identity") + 

    coord_flip() 

 

 SVM を用いた機械学習モデルの最適化 

データ  

第 1 章 第 1 節で測定したデータを用いた。 

 

データ 解析 

スクリーニングで優れた予測精度を示した SVM について最適化と検証を実施した。カーネル関

数には、データに関する事前知識が十分にない場合に用いられる汎用的なガウシアンカーネルを

用いた[42]。最適化したハイパーパラメーターは、カーネル関数の広がりを制御するシグマの値と、

誤差を許容する幅を示すコストパラメーターの値である。10 化合物で取得したデータをランダム

化し、8 対 2 の比率で学習データセットと検証データセットの 2 つのグループに分けた。まず、学

習データセットを用いて SVM アルゴリズムの最適化を行い、機械学習モデルを構築した。次に、

ホールドアウトした検証データセットを使用して RIE の予測を行い、実測値と予測値から RMSE

の計算を行った。 

以下に R のコードを示す。 

 

# パッケージの読み込み 

library(ggplot2) 

library(tidyr) 

library(dplyr) 

library(kernlab) 

 

# データの読み込み 

dataset <- read.csv("dataset_R.csv") 
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##標準化 

data_norm <- dataset 

for (i in 2:ncol(data_norm)){ 

  data_norm[, i] <- (data_norm[, i] - min(data_norm[, i])) / (max(data_norm[, i])- min(data_norm[, i])) 

} 

 

# 外部バリデーションのデータ抜く 

datatest <- data_norm %>%  

  slice(1436:nrow(data_norm)) 

data_norm <- data_norm %>% 

  slice(1:1435) 

 

#NA の行を削除 

datatest <- filter(datatest, Area_STD != "NA") 

data_norm <- filter(data_norm, Area_STD != "NA") 

 

#無作為化 

data_norm <- cbind(data_norm, index = sample(1:nrow(data_norm))) 

data_norm <- data_norm[order(data_norm[ncol(data_norm)]), ] 

data_norm <- data_norm[, -ncol(data_norm)] 

 

#train data から分散が 0 の列を削除 

data_nZero <- select(data_norm, -nearZeroVar(data_norm,names = TRUE)) 

 

#GA で選択されたパラメーターと LC/MS パラメーターでリスト作成 

X1<-c('E_rele','FASA..1','radius','mr', 'SlogP_VSA6', 'Weight', 'vsurf_EDmin1', 'vsurf_W8', 'SMR_VSA6', 

'ASA_P',  'a_aro', 'E_nb') 

columnList <- data.frame(X1) #make columnList 

columnList.vector<-as.vector(columnList[,1]) 

parameter.vector<-as.vector(colnames(dataset[,2:8])) 

columnList.bind  <- c(columnList.vector, parameter.vector) 

data.selected <- select(.data = data_norm, columnList.bind) 

data.selected <- cbind(data_norm[, 1],data.selected) 

names(data.selected)[ c(1)] <- c(names(data_norm)[ c(1)]) 

columnList 
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#SVR 

d <- floor(nrow(data.selected) * 0.8) 

formula.model <- as.formula(paste(colnames(data.selected)[1], "~.")) 

model <- ksvm(formula.model, data = data.selected[1:d, ],  type="eps-svr",kernel="rbfdot",kpar = 

list(sigma=0.08),cross=5, C=5) 

test <- data.frame(actual_RIE = data.selected[(d + 1):nrow(data.selected), 1], predicted_RIE = 

predict(model, data.selected[(d + 1):nrow(data.selected), 2:ncol(data.selected)])) 

RMSE <- round(sqrt(sum((test$actual_RIE - test$predicted_RIE)^2)/(nrow(data.selected) - d)), 5) 

 

#グラフ化 

res <- summary(lm(formula = predicted_RIE ~ ., data = test)) 

r1 = round(res$r.squared, digits = 3) 

ggplot(data = test, aes(x = actual_RIE, y = predicted_RIE)) + 

  geom_point() + 

  geom_smooth(method = lm, se = FALSE) + 

  xlim(-0.1, 4) + 

  ylim(-0.1, 4) + 

  annotate("text", x=0.2, y=2.5, label = as.character(paste("RMSE = ", round(RMSE, 3)),  size = 6)) + 

  annotate("text",x = 0.2, y = 2, label = as.character(paste("R2 = ", round(r1, 2))),  size =4) 

 

第 3 章 第 1 節の実験操作  

 N,N-Dimethylaniline の RIE 実測 

測定試料  

試料： N,N-Dimethylaniline 

試料溶解液：0.1%ギ酸水溶液とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、0.01% TFA 水溶液

とアセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液、5 mM 酢酸アンモニウム緩衝液と

アセトニトリルを 40:60 (v/v)で混和した溶液の 3 種の試料溶解液を用意し、水系移

動相の種類に合わせて使用した。 

試料溶液：試料溶液濃度は 0.08 μg/mL。 

測定条件 

第 1 章 第 1 節の条件に準じた。 

測定内容  

第 1 章 第 1 節と同様に、異なる LC/MS パラメーターの組み合わせで作成した 135 の条件で FIA

の測定を実施し、ピーク面積のデータを取得した。 
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データ解析 

計算式（1）を用いて実測値の RIE を算出した。 

 

 N,N-Dimethylaniline の RIE 予測 

データ解析 

MOE を用いて N,N-dimethylaniline の化学構造を第 2 章 第 1 節の記載した操作で分子記述子に変

換した。その中から、第 2 章 第 1 節で GA により選ばれた 12 の記述子 'E_rele', 'FASA..1', 'radius', 

'mr', 'SlogP_VSA6', 'Weight', 'vsurf_EDmin1', 'vsurf_W8', 'SMR_VSA6', 'ASA_P',  'a_aro', 'E_nb'の値を

SVM の予測モデルに代入し、135 の LC/MS パラメーターの組み合わせにおける RIE の予測値を算

出した。実測から得られた RIE と予測値を用いて RMSE を算出した。 

以下に R のコードを示す。 

 

# パッケージの読み込み 

library(ggplot2) 

library(tidyr) 

library(dplyr) 

library(kernlab) 

 

# データの読み込み 

dataset <- read.csv("dataset_R.csv") 

 

# 標準化 

data_norm <- dataset 

for (i in 2:ncol(data_norm)){ 

  data_norm[, i] <- (data_norm[, i] - min(data_norm[, i])) / (max(data_norm[, i])- min(data_norm[, i])) 

} 

 

# 外部バリデーションのデータ抜く 

datatest <- data_norm %>%  

  slice(1436:nrow(data_norm)) 

data_norm <- data_norm %>% 

  slice(1:1435) 

 

#NA の行を削除 

datatest <- filter(datatest, Area_STD != "NA") 

data_norm <- filter(data_norm, Area_STD != "NA") 
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#無作為化 

data_norm <- cbind(data_norm, index = sample(1:nrow(data_norm))) 

data_norm <- data_norm[order(data_norm[ncol(data_norm)]), ] 

data_norm <- data_norm[, -ncol(data_norm)] 

 

#train data から分散が 0 の列を削除 

data_nZero <- select(data_norm, -nearZeroVar(data_norm,names = TRUE)) 

 

#選択されたパラメータ＋LC/MS パラメータでリスト作成 

X1<-c('E_rele', 'FASA..1', 'radius', 'mr', 'SlogP_VSA6', 'Weight', 'vsurf_EDmin1', 'vsurf_W8', 'SMR_VSA6', 

'ASA_P', 'a_aro', 'E_nb') 

columnList <- data.frame(X1) #make columnList 

columnList.vector<-as.vector(columnList[,1]) 

parameter.vector<-as.vector(colnames(dataset[,2:8])) 

columnList.bind  <- c(columnList.vector, parameter.vector) 

data.selected <- select(.data = data_norm, columnList.bind) 

data.selected <- cbind(data_norm[, 1],data.selected) 

names(data.selected)[ c(1)] <- c(names(data_norm)[ c(1)]) 

 

#検証データセットから変数選択 

datatest.select <- select(.data = datatest, columnList.bind) 

datatest.select <- cbind(datatest[, 1],datatest.select) 

names(datatest.select)[ c(1)] <- c(names(datatest)[ c(1)]) 

 

#外部バリデーション 

formula.model <- as.formula(paste(colnames(data.selected)[1], "~.")) 

model2 <- ksvm(formula.model, data = data.selected,  type="eps-svr",kernel="rbfdot",kpar = 

list(sigma=0.08),cross=5, C=5) 

test2 <- data.frame(actual = datatest.select[,1 ], predicted = predict(model2, datatest.select[, 

2:ncol(datatest.select)])) 

RMSE <- round(sqrt(sum((test2$actual - test2$predicted)^2)/(nrow(datatest.select))), 5) 

ggplot(data = test2, aes(x = actual, y = predicted)) + 

  geom_point() + 

  xlim(-0.5, 2) + 

  ylim(-0.5, 2) + 

  geom_abline(colour = "red", alpha = 0.5, size = 1, linetype = 2) + 
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  annotate("text", x=0.2, y=0.9, label = as.character(paste("RMSE = ", RMSE))) 

 

 

第 3 章 第 2 節の実験操作  
測定試料  

試料： cilnidipine、1-phenylpiperazine、 N,N-dimethylaniline 

試料溶解液： 0.1%ギ酸とアセトニトリルを 2:8 で混和した溶液を試料溶解液とした。 

試料溶液：cilnidipine は 1 mg/mL、1-phenylpiperazine 及び N,N-dimethylaniline は 4 μg/mL になる

ように試料溶液を調製した。 

  

移動相  

移動相 A：0.1% (v/v) ギ酸水溶液 

移動相 B：0.01% (v/v) TFA 水溶液 

移動相 D：アセトニトリル 

 

UHPLC 条件  

分析カラム: ZIC-HILIC (粒子径 3.5 μm, 4.6 mm I.D×150 mm, Merck Millipore) 

流速：  0.5 mL/min 

モード ： アイソクラティック  

移動相混合比（アセトニト

リル/水系移動相）： 

80%, 60%, 40% 

注入量： 2 μL 

分析時間： 15 分 

UV 検出器： 254 nm 

 サンプリングレート： 20 points/sec 

 

 

第 3 章 第 3 節の実験操作  
 分離可能な移動相条件範囲におけるイオン化効率予測 

データ解析 

第 3 章 第 1 節で作成した N,N-dimethylaniline の予測モデルを用いて、以下の範囲における RIE

の予測を行った。得られた予測 RIE の結果を JMP に取り込み，曲面グラフを描いた。 
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モディファイヤーの

種類 

コーン電圧 

 (V) 

有機溶媒比率 

(v/v %) 

プローブ温度 

(°C) 

キャピラリー 

電圧 (kV) 

ギ酸 15 

60 300 0.8 

65 350 0.9 

70 400 1.0 

75 500 1.1 

80 550 1.2 

- 600 - 

 

 分離可能な移動相条件範囲におけるイオン化効率実測 

測定試料  

試料： cilnidipine、1-phenylpiperazine、 N,N-dimethylaniline 

試料溶解液： 0.1%ギ酸とアセトニトリルを 2:8 で混和した溶液を試料溶解液とした。 

試料溶液：cilnidipine は 1 mg/mL、1-phenylpiperazine は 0.2 μg/mL、N,N-dimethylaniline は 0.08 

μg/mL になるように試料溶液を調製した。 

  

移動相  

移動相 A：0.1% (v/v) ギ酸水溶液 

移動相 D：アセトニトリル 

 

LC/MS 条件  

以下の 9 つの条件でデータを取得した。 

有機溶媒比率 

(v/v %) 

プローブ温度 

(°C) 

コーン電圧 

 (V) 

キャピラリー 

電圧 (kV) 

80 300 15 0.8 

80 500 15 1 

80 600 15 1 

70 400 15 0.8 

70 500 15 0.8 

70 600 15 1.2 

60 400 15 1 

60 500 15 1 

60 300 15 1.2 
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共通条件 

分析カラム: ZIC-HILIC (粒子径 3.5 μm, 4.6 mm I.D×150 mm, Merck Millipore) 

流速：  0.5 mL/min 

モード ： アイソクラティック  

注入量： 2 μL 

分析時間： 15 分 

イオンソース： ESI  

イオン化モード： ポジティブイオンモード  

測定モード： SIR 

m/z = 122.1 

 サンプリングレート： 10 points/sec 

 

 

 Methyl 4-aminobenzoate を用いた FIA と HPLC 分離後の RIE 比較 

測定試料  

試料： Methyl 4-aminobenzoate 

試料溶解液： 0.1%ギ酸とアセトニトリルを 4:6 で混和した溶液を試料溶解液とした。 

試料溶液：Methyl 4-aminobenzoate は 0.2 μg/mL になるように試料溶液を調製した。 

 

移動相  

移動相 A：0.1% (v/v) ギ酸水溶液 

移動相 B：0.01% (v/v) TFA 水溶液 

移動相 C：5 mM 酢酸アンモニウム緩衝液 

移動相 D：アセトニトリル 
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LC/MS 条件  

以下の 6 つの条件でデータを取得した。 

 

モディファイヤーの

種類 

有機溶媒比率 

(v/v %) 

プローブ温度 

(°C) 

コーン電圧 

 (V) 

キャピラリー 

電圧 (kV) 

ギ酸 60 300 11 0.8 

ギ酸 40 450 19 1.0 

TFA 80 300 15 1.0 

TFA 60 450 15 1.2 

酢酸アンモニウム 60 600 15 1.0 

酢酸アンモニウム 40 300 19 1.2 

 

共通条件 

分析カラム: 
ZIC-HILIC (粒子径 3.5 μm, 4.6 mm I.D×150 mm, Merck Millipore) 

又は FIA 

流速：  0.5 mL/min 

モード ： アイソクラティック  

注入量： 2 μL 

分析時間： 
FIA: 3 分 

HPLC: 15 分 

イオンソース： ESI  

イオン化モード： ポジティブイオンモード  

測定モード： 
SIR 

m/z = 152.1 

 サンプリングレート： 10 points/sec 
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