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1. はじめに
1.1 研究背景
有機合成化学において，生体触媒の効率性や環境面から化学反応の設計に
酵素を生体触媒として利用される機会が増加している．酵素は EC番号に
よって分類されており，代謝経路の解析や新たな酵素反応設計のため，機械
学習で EC番号を予測し，酵素の性質を特定する研究が行われている．

1.2 本研究の目的
有機合成に用いる酵素を探索する実験コストや時間削減のため，化学反応に
最適な酵素候補を EC番号として予測できる EC番号予測手法を開発する．
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2. 酵素とEC番号

酵素を 4 組の数字 (EC ○. ○. ○. ○) の組み合わせで分類したもの．
EC 番号の機械学習予測 = 酵素候補の絞り込み
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3.1化合物の構造表現法

計算機上で化学反応を表現する各種方法
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3.2 EC番号予測手法 123

EC番号予測の目的
酵素探索の短縮:：既存データで学習＆予測精度向上→ (将来的) 未知データ適用

1Naoki Watanabe et al., 2023.
2Diogo A. R. S. Latino et al., 2009.
3Daniel Probstl., 2023.
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4.1 提案手法の概要
RDKit特性値を用いた EC番号予測
反応物から生成物に変化するときの 208 種類の特性値変化量を計算
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4.2 提案手法 特徴量 (記述子) 選択

RDKit 記述子の中から必要なものだけを選択する

ラッパー法による記述子選択 (SequentialFeatureSelector(SFS)4)

分類モデルの予測精度を評価し，最高評価となる組み合わせの記述子を選択

用いる手法: Step Forward 法
1 n 個の記述子から 1 つ選択し，n 種類の分類モデルを作成
2 最も評価の高いモデルに用いられている，記述子を選択
3 n− 1 個の記述子から 1 つ選択し，先ほど選択されたモデルに追加することで，
新たな分類モデルを作成

4 n− 1 個のモデルで最も評価の高いものに用いられている，記述子の組み合わ
せを選択

5 指定した特徴数になるまで 3 と 4 を繰り返す．

モデルの評価基準： F1 スコア平均 (層化 5 分割交差検証)

4Mlxtend.feature selection,
http://rasbt.github.io/mlxtend/api subpackages/mlxtend.feature selection/
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4.3 提案手法 ランダムフォレスト (RF) による EC 番号分類 (1)
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4.3 提案手法ランダムフォレスト (RF) による EC 番号分類 (2)
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5.1 数値実験の概要

10～18pは卒論+修士中間までの内容
数値実験の流れ
1. KEGGの (EC番号 x 反応式)データで RFモデル作成
→特徴量エンジニアリング (記述子選択，RFパラメータ調整)
2. KEGG テストデータに対してモデルの精度予測
3. BRENDAや文献の (EC番号 x 反応式)データにする予測

データベース (KEGGと BRENDA)の違い 5

KEGG: 天然の酵素反応中心
BRENDA: 天然だけでなく非天然 (人工基質)も多く含む

有機合成では非天然の化合物も使用
→ BRENDA(文献)の反応に対する予測が重要

5荒木 通啓, 2014
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5.1 数値実験の概要
モデル作成・予測手順
EC3 クラスに限定 & 2・3 桁目までを分類予測



1. はじめに

2. 酵素と EC
番号

3. 機械学習による
EC 番号予測

4. 提案手法

5. 実験結果並びに
考察

その後の流れ

6. おわりに

12/21

5.1 数値実験の概要
化学反応データの取得と整形
KEGG より EC3 クラスの構造ファイルを取得し，962 個 ×128 記述子の特徴ベクト
ルを作成
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5.1 数値実験の概要
EC 3クラスのデータ内訳
5-fold交差検証を行うため，反応式 (特徴ベクトル)数が 6以上のクラス 20種を使用

問題点
クラスによってデータ数が不均衡 (予測のばらつき)

オーバーサンプリング (SNOTE) でデータ数を水増し
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5.2. 実験結果 特徴量エンジニアリング

SMOTE6 によるオーバーサンプリング
不均衡なクラスデータを調整 7,8

6Nitesh V. Chawla et al., 2002.
7【リレー連載】わたしの推しノード –機械学習時代の申し子「SMOTE ノード」

が不均衡データの壁を突破する,
https://www.ibm.com/blogs/solutions/jp-ja/spssmodeler-push-node-10/

8BorderlineSMOTE(Ver.Multiclass Classification).ipynb.,
https://github.com/hkosho/pimientitosML/blob/main/
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5.2. 実験結果 特徴量エンジニアリング

SMOTE実行結果
データ数最大の EC 3.5.1 クラス (155 個) になるようオーバーサンプリング
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5.2. 実験結果 特徴量エンジニアリング

特徴選択・パラメータ調整の結果
RFモデル SMOTE 前「記述子数：14，各決定木の最大深さ：20, 決定木数 200」
SMOTE 後「記述子数：23，最大深さ：15, 決定木数 800」
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5.2 実験結果 BRENDA(文献)反応式に対する予測

・EC 3.1.1, EC 3.7.1, EC 3.5.3 からそれぞれ 4 つの Target 反応
→合成実験の文献 9 や BRENDA10 から取得

9Tamas Benkovics et al., 2020
10BRENDA, https://www.brenda-enzymes.org/index.php
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5.2 実験結果 BRENDA(文献)反応式に対する予測

12 個中 9 個正しい EC 番号を 1 番目に予測
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修論でやること
修士中間までの問題点
・モデル作成 (学習) で SMOTE の仮想データを使っていたこと
・BRENDA のデータ不足 (予測の信頼性)

新たにやること
EC 番号 1～3 桁の予測
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修論でやること
新たなデータの作成
4 つのデータベース (Rhea, BRENDA, MetaNetX, PathBank) からなる約 5 万の
SMILES データセット 11 を使用
→ 50000× 200 次元の特徴ベクトル作成

データ数に対する問題点
データ数が以前の 15 倍→特徴選択に膨大な時間 (推定 75 時間)

対策 (修論の予測の流れ)

1桁，2桁, 3桁ごとに分けて特徴選択
トレーニングデータ (80%: 5-ford 交差検証)(1)1 桁目の予測 (EC1～7)
(2)7 クラスで 2 桁目特徴選択
(3)2 桁目各クラスで 3 桁目特徴選択
(4)2 桁目 3 桁目で選んだ特徴の共通部分を選択
(5) 選んだ特徴に対してテストデータで F 値を評価

11Daniel Probstl., 2023.
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6 おわりに
おわりに

• 現状はデータセットの整形が終わり，特徴選択を実行中 (下図)

• 各桁の特徴選択で SMOTEの適用方法を検討中
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