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記号一覧

以下に本論文において用いられる用語と記号の対応表を示す．

用語 記号
分子フィンガープリント MFP

反応差分フィンガープリント RFP

クラスタ i Ci

Ciに属するデータ集合 xi

クラスタ間の距離 d(C1, C2)

クラスタ内の要素間の距離 d(x1,x2)

個数 n

次元数 p

p次元観測ベクトル xj

i番目のユニット mi

ユニット数 k

i番目ユニットの重心 ri
i番目ユニットの重みベクトル ξi
xjと ξiのユークリッド距離 ||xj − ξi||
||xj − ξi||を最小化する ξi ξc
ξcを持つ勝者ユニット mc

近傍関数 h(t)

ユニットmcの近傍領域 Nc

学習率係数 α(t)

Ncの散らばりに関する調整関数 σ2(t)

反応物 iの特性値 RTi

生成物 iの特性値 PDi

記述子 jの特性値変化量 cvj
i番目の反応式の特徴ベクトル DFi

記述子 u，v間の相関係数 suv
記述子 uの特性値平均 c̄vu
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第1章

はじめに

§ 1.1 本研究の背景
近年,ケモインフォマティクスと呼ばれる，化学に関するデータを情報技術を用いて分析
する分野が発展してきている．化合物の特性や構造を分析したり，化合物の特徴を抽出し，
機械学習における分類や化学反応の設計や予測といったことが行われている．
現在，新型コロナウイルスの世界的な流行をはじめとする多種の影響によって，新薬開
発のニーズが高まっている．2026年までの間に，ケモインフォマティクス業界は，年平均
成長率 13％で市場が成長すると予想されていることからも [1]，ケモインフォマティクス
の需要は日々拡大している．
有機合成分野においては，ケモインフォマティクスや機械学習などの技術を取り入れて，
化学反応の設計や予測をする研究が増加している．一方で，目的の生成物を得るために使
用する反応触媒に，グリーンケミストリーの観点から，環境適応型の酵素を用いることが
世界の風潮となってきている．酵素に代表される生体触媒は，人工的な化学触媒に比べて
環境にやさしく，化学反応をより効率的に進めることから，化学触媒の代わりに生体触媒
を用いて合成を行う取り組みが増加している．実際，目的の化合物を生成するために従来
では 10ステップの合成を行っていたものを，生体触媒を取り入れることで 3ステップまで
短縮したという研究事例もある [2]．これらのことから，目的物生成のために酵素反応を取
り入れたうえで，反応設計を行うこと，あるいは，特定の反応に対して生体触媒として最
適な酵素を予測することも重要な要素の一つとなってきている．
情報科学の観点からとらえると，酵素を触媒として取り入れる際，反応物 (基質)に対し
て特定の生体酵素を加えれば目的の生成物が得られる．つまり，基質と生成物が決まった
場合，それに対して最適な酵素を予測するというのは容易に見えるかもしれない．ところ
が，実際には基質特異性と呼ばれる，酵素が基質に対して高い反応性を示すかどうかとい
う酵素の特性によって，問題が複雑になる．有機合成化学を研究していて，酵素に関する
知識を持ち合わせていたり，経験が豊富であれば，どの酵素が使えそうかある程度予測が
できるかもしれない．しかし，先ほど述べた基質特異性に加えて，酵素のタンパク質配列
を参照したりと，遺伝子分野にかかわる部分もあり，有機合成の知識だけでは解決が難し
い場合がある．
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§ 1.2 本研究の目的
生体触媒（Biocatalyst）を用いた有機合成化学において，目的とする生成物を効率よく得
るために，酵素のデータベースを参照したり，酵素の研究を行っている専門家と協力する
などして，最適な酵素候補の目途をつけるという手法が取られる場合がある．実際は，酵
素にも同様の性質を持っていたり，複数の企業製品が存在していたりと，触媒候補が複数
存在する場合があるため，スクリーニングなどの実験の試行錯誤を繰り返しながら，最終
的に 1つに絞られていく．ここで，酵素の候補を探索したり，新たな酵素を設計する際に，
有機合成化学の研究者自身で，酵素候補を探索することができれば，次の実験のステップ
までスムーズに進めることができると考えられる．つまり，目的生成物を得るために，最
適な酵素を迅速に予測・設計してくれるようなツールが存在すればよい．
本研究では，反応式を与えた際，その反応を触媒するのに必要な酵素を予測するシステ
ムを考える．前述のとおり，1つの酵素に絞り込むためには，様々な条件が絡む実験を必要
とするため，おおまかな予測という形になる．しかし，有機合成化学の知識内で手順を進
めていくことが可能となるため，十分に有効性があると考えられる．
酵素は酵素番号 (Enzyme Commission numbers: EC番号)とよばれる，4組の数字の組み
合わせからなる番号が割り振られており，どの反応を触媒し，どの結合・基質に反応する
かによって分類されている [11] [12]．与えられた反応に対して，酵素 (EC番号)を予測でき
れば，その EC番号の酵素から何を選択するかという次のステップに進むことができる．
EC番号の情報の中には，反応物から生成物への，その酵素を使った代表的な反応が記載
されている．そこで，本研究では，酵素を予測するターゲットとなる反応式内の反応物か
ら生成物，また，EC番号の代表的な反応式内の反応物から生成物，それぞれの物理・化学
的特性値の変化を比較し，類似性が最も高い反応の酵素番号を提示して，最適な酵素を予
測する．
主な流れとして，化学・酵素データベースから酵素のEC番号および，代表的な反応式の
情報を取得し，EC番号と反応式の対応表を作成する．次に各反応式を，反応物と生成物に
分解する．ターゲットの反応式も同様に分解し，各化合物の構造をコンピュータ上で扱う
ための表現に変換する．その後，複数の化合物の物理・化学特性値を計算し，各反応式に
おいて反応物から生成物への特性値の変化量を求める．この複数の特性値変化量を要素に
もつ多次元ベクトルを，反応式の特徴ベクトルとして表現する．最終的に特徴ベクトルの
次元削減を行い，クラスタリングによって反応式の特徴ベクトルを 2次元平面上に出力す
る．得られた結果から，ターゲットの反応式に対して，最も近い場所に位置する，反応式
の EC番号に登録されている酵素を，用いるべき最適な酵素として予測する．

§ 1.3 本論文の概要
本論文は次のように構成される．
第 1章 本研究の背景と目的について説明した．背景では，ケモインフォマティクスの概要，

有機合成において，生体触媒を用いることのメリットとその課題について述べた．目
的では，目的の生成物を得る際に用いる，最適な酵素を予測するための，EC番号を
予測するシステムの概要について述べた．
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第 2章 有機合成，ケモインフォマティクス，および酵素の概要を述べる．また，本研究で
用いるデータベースについて述べる．

第 3章 化学データベースからの情報抽出，ケモインフォマティクスでにおける化合物の構
造表現法，EC番号予測の概要を述べる．また，クラスタリング手法について述べる．

第 4章 提案手法についての説明，および手順について説明する．

第 5章 提案手法による数値実験の概要，実験結果と考察を述べる．

第 6章 まとめと今後の課題について述べる．
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第2章

制約を考慮したPSO

§ 2.1 勾配系を考慮したPSO

群知能（Swarm Intelligence）は、鳥や魚、アリのコロニーなどの自然界の群れの行動に基
づく最適化手法である。粒子群最適化（Particle Swarm Optimization: PSO）はその一つで
あり、ケネディによって社会的行動に基づいて開発された並列進化計算技術である [?] [?]。
PSOは、群れの中の各粒子の最良の情報（pbest）と集団全体の最適値（gbest）を用いて、
探索を行う確率的最適化手法であり、その収束特性には理論的根拠が不足している。
本研究では、PSOと勾配法を組み合わせたハイブリッド動的システムを提案し、より良い
最適解を求めるための新しいアプローチを提示する。PSOに勾配法を組み込むことで、連
続PSOアルゴリズムの精度を向上させ、グローバルな情報に基づいた補間探索を実現する。
PSOの基本的な更新式は以下の通りである：

xd
k+1 = xd

k + vdk+1 (2.1)

vdk+1 = wvdk + c1r1(x
d
k − xd

k) + c2r2(x
d
k − xd

k) (2.2)

ここで、xd
k は粒子の位置、vdk は速度、w は慣性係数、c1 と c2 は学習係数、r1 と r2 は

ランダムな数値である。PSOの速度ベクトルは、pbestに向かうベクトル、gbestに向かう
ベクトル、そして過去の進行方向に基づくベクトルの合成によって決定される。
連続型 PSO（Continuous Particle Swarm Optimization: CPSO）アルゴリズムは、以下
の更新式で表される：

Ẋ = V (2.3)

V̇ = −βV + ϕ(Xdb −X) + γ(XT
gb −X) (2.4)

ここで、ϕ はスケーリングパラメータ、β は減衰係数、γ は調整係数である。CPSOアル
ゴリズムは、PSOの確率的な動作を線形システムとして近似し、安定性の分析を行うこと
ができる。
さらに、本研究ではPSOと勾配情報を組み合わせた勾配PSOを提案する。勾配PSOで
は、以下の更新式が使用される：

Ẋ = V (2.5)

V̇ = −βV + Z (2.6)

Z = ϕ(Xdb −X) + γ(XT
gb −X) + δ(X −XNN) (2.7)
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ここで、XNN はニューラルネットワークダイナミクスに由来する補正項であり、勾配情
報を制御する役割を果たす。勾配PSOは、PSOのグローバル探索能力とニューラルネット
ワークの局所的な最急降下法を組み合わせることで、より精密な探索を実現する。

§ 2.2 制約がある場合のPSO

制約条件付きPSOに関する研究では、連続時間PSOアルゴリズムに制約条件を追加する
方法が考察されている。連続時間系モデルにおいて、PSOの更新式は次のように表される：

d2xp(t)

dt2
+ a

dxp(t)

dt
= c [Fp(xp(t), t) + C(xp(t), t)] (2.8)

ここで、Fp と C はそれぞれ粒子の位置と目標値に関する関数であり、制約条件は以下
のようにモデル化される：

xi = fi(yi) =
qi + pi exp(−yi)

1 + exp(−yi)
(2.9)

制約条件付き最適化問題を解決するために、変数変換モデルを導入し、連続時間モデル
を離散化することでプログラムに実装可能な形に変換する。具体的には、以下の離散化式
を用いる：

up(k + 1) = (1− a∆T )up(k) + ∆Tvp(k) (2.10)

vp(k + 1) = vp(k) + c∆T [Fp(up(k), k) + C(up(k), k)−∇E(up(k), k)] (2.11)

ここで、∆T はサンプリング時間、Fp と C は制約条件を考慮した関数であり、∇E は目
的関数の勾配である。制約条件付きのPSOモデルは、特に多峰性問題よりも単峰性問題に
おいて効果的であり、計算コストを削減しつつ高精度な最適化を実現する。
実験結果として、Griewank関数やBooth関数を用いた比較では、提案手法が多峰性問題
には適していない一方で、単峰性問題には有効であることが示された。特に、Booth関数
においては粒子数を減少させた場合でも良好な結果が得られ、制約条件付きの最適化も正
しく行われることが確認された。
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第3章

ケモインフォマティクスと情報技術

§ 3.1 化学データベースからの情報抽出
Webサイト等から収集した大量の情報の中から，自然言語処理を用いて有用な情報を抽
出するテキストマイニングにおいては，スクレイピングが用いられることがある．スクレイ
ピングとは，Webサイトから文章をプログラミングによって自動取得する方法であり，効率
的にデータを収集できる．一方でデータベースを管理しているWebサイト等においては，
独自のアプリケーション・プログラミング・インターフェース (Application Programming

Interface: API)を備えている場合があり，指定された形式でプログラムを記述すれば，デー
タベース上の情報を自動的に取得することができる．
化学データベースにも公式のAPIが公開されているものがいくつか存在する．KEGG で
はKEGG API [21]，PubChemではPOWER USER GATEWAY(PUG) [18]と呼ばれるAPI

が公開されており，本節ではこの 2つのAPIについて説明する．

KEGG APIの構成

KEGG APIのフォーマットは以下のようになる [21]． <operation>の部分に上記の 7

つのいずれかを指定する，例えば，「list」を指定した場合．以下のフォーマットに従う．
<dbentries>で目的のデータがある KEGGデータベース名を指定する．例えば，「pathway」
を指定することで，完成するリンク先へ行くと，各 Pathwayのマップ番号と，Pathway

名の対応リストを取得できる．図 3.1に番号と Pathway名の対応表を示す．このように，
「http://rest.kegg.jp/」以下の部分で指定された識別子を設定することで，データが保存さ
れているURLに移動することができ，各プログラム言語で実装されている，リンク先の中
身を取得するコードによって，必要なデータを取得することができる．

PUG

Common Gateway Interface(CGI)を経由して，PubChemのデータをプログラミングに
よって，取得する機能を提供するシステム [22]．データのやり取りはURLではなくXML

を用いる．XMLによるリクエストを CGIへ送り，リクエストの内容が実行された後，結

http://rest.kegg.jp/<operation>/<argument>[/<argument2[/<argument3> ...]]
<operation> = info | list | find | get | conv | link | ddi

図 3.1: KEGG APIのURL構成 1
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http://rest.kegg.jp/list/<dbentries>

<dbentries> = Entries of the following <database>
<database> = pathway | brite | module | ko | genome | <org> | vg | vp | ag |

compound | glycan | reaction | rclass | enzyme | network | variant |
disease | drug | dgroup | <medicus>

図 3.2: KEGG APIのURL構成 2

表 3.1: リンク先の対応表

果がXMLで返信される仕組みとなっている．例として，CID1とCID99の化合物の構造を
SDFファイル形式の gzip圧縮でダウンロードする場合，図 3.4のようなXML構造のリク
エスト応答となる．PubChemではアクセス簡略化のため，PUG-SOAPと PUG-RESTと
いうシステムが実装されている．本研究ではPUG-RESTを用いるため，PUG-RESTにつ
いて説明する．

PUG-REST

PUGやPUG-SOAPで用いられているXML形式の記述を必要とせず，簡単な記述方でデー
タを取得することができるAPI．PUG-RESTのリクエストは以下のようなURLで表記され
る [18]． <input specification>はさらに<domain>/<namespace>/<identifiers>で構成さ
れており，何のデータを取ってくるのかを定める．<domain>では，substance，compound，
assayなどの対象とするデータベースを指定する．また，<namespace>ではCID(cid)や化合
物名 (name)，分子式 (formura)等を指定し，<identifiers>では，CIDの番号，化合物名・分子
式の文字列といった，<namespace>に対する具体的な名前を指定する．<operation specifi-

cation>では<input specification>で指定したデータ保管場所にアクセスした際，どのような
操作を所望しているのかを記述する．例えば，<input specification>でCID番号の情報を記
述している状態で，synonymsを指定するとそのCID番号の化合物名に対する同義語のリス
トが返される．同様のケースで，<compound property>で property/XXX,YYY,· · · ,ZZZ/
を指定すると，その化合物の物性値や化学的特性値を複数取得することができる．<output
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https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/rest/pug/<input specification>/
<operation specification>/[<output specification>][?<operation_options>]

<input specification> = <domain>/<namespace>/<identifiers>
<operation specification> = record | <compound property> | synonyms | sids |

cids | aids | assaysummary | classification | <xrefs> | description |
conformers

<output specification> = XML | ASNT | ASNB | JSON | JSONP [ ?callback=<
callback name> ] | SDF | CSV | PNG | TXT

図 3.3: PUG-RESTのリクエスト

図 3.4: PUGにおけるXML応答の例 [18]

図 3.5: 水 (H2O)の情報を取得するリクエ
ストURLとデータ取得結果

specification>の部分では取得したいデータをどのような形式で出力するかを指定する．基
本的には，<input specification>/<operation specification>/<output specification>の部分
を指定すれば良く，例として，水 (CID968)の分子式 (MolecularFormula)と分子量 (Molec-

ularWeight)をXMLで取得した場合を図 3.5に示す．

§ 3.2 化合物の構造表現法とEC番号予測手法
化合物同士の構造比較について述べる前に，ケモインフォマティクスで一般的に使われ
ている化合物の構造表現について説明する．

MOLファイル
化合物の構造情報を記したテキスト形式のファイル．「.mol」の拡張子で保存されること
が多い．ファイル内には結合している原子と各原子の 3次元座標リストやどの原子同士が
結びついているかのリストが記述されている．通常の構造式とmolファイルを比較したも
のを図 3.6に示す

SDFファイル
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図 3.6: KEGG COMPOUNDで取得できる構造式とMOLファイルの例

MOLファイルを複数統合した拡張子「.sdf」のファイル．2つ以上の分子のMOLファイ
ルをデータベースから同時に入手する際は，この形式となることが多い．

SMILES

化合物の構造を文字列で表したもの．以下の規則に従って文字列に変換していく [23]．
1. 　原子は元素記号で表し，2文字で区別がつきにくい原子 (NbとNB等)は [ ]で囲む
2. 　水素原子は省略する
3. 　隣接する原子は隣に記す
4. 　二重結合は=，三重結合は#で表し，単結合・芳香族結合は省略する (芳香族原子は
小文字の cなどで表記する)

5. 　イオンなどで結合がない部分は「.」で分ける
6. 　構造が分岐する箇所は ( )で表記する
7. 　環構造は切断して切断箇所を記すとともに (C1など)，鎖錠構造で表す．

以上の規則に基づいて作成されたものを generic SMILESと呼ぶが，以下の規則を加えたも
のを isomeric SMILESと呼ぶ
1. 　同位体 (例えば炭素)がある場合 [13C]という表記にする
2. 　立体異性体を区別するための絶対配置を「@」または「@@」で表現する
3. 　二重結合などで生じる幾何異性を「/」と「Y=」で表す

フィンガープリント
化合物の構造や特徴をビット列で表現したもの．構造のどの部分に注目するか，または
性質などで種類がある．例えば，MACCS Keysのフィンガープリント [24]では，166種の
特徴的な構造を化合物が持っているかどうかを 0と 1で表現している．フィンガープリン
トは主に化合物同士の類似性比較で用いられる．

化合物の数値化 (特徴ベクトル)
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図 3.7: rdkitを用いた化合物の情報

図 3.8: PubChempyでグルコースの情報を
取得した結果

機械学習で様々な予測を行うためには，化合物を数値化して表現する必要がある．その
方法として，前述のフィンガープリントではビット列で化合物を数値化しているが，物性
値を特徴として用いられることも多い．一般的に複数の物性値が用いられ，多次元の特徴
ベクトルとして化合物の特徴を表現する．これらの構造情報や物性値で化合物の特徴を表
したものは記述子と呼ばれている．

RDKit [25]を用いた化合物のデータ化
RDKitは Python提供されている，化合物の構造を扱うライブラリである．SDFファイ
ルやMOLファイルを読み込んで構造式の画像を出力したり，SMILESやフィンガープリ
ントに変換することができる．RDKitでは読み込んだ構造式から，化合物の記述子を計算
することができるため，化合物同士の類似性を評価したり，機械学習に発展させることが
できる．例として，化合物の分子量を意味するMolWtを知りたい場合，MOLファイルか
ら読み込んだ化合物のインスタンスを生成し，RDKitのDescriptorsクラスにあるMolWt

メソッドに生成したインスタンスを渡すことで，MolWtが計算され出力される．図 3.7に，
rdkitを用いて化合物の構造式と SMILESを出力した様子，および化合物のMolWtを計算
した結果を示す．

PubChemPy [26]

PUG RESTを用いて PubChemのデータを取得するための Pythonライブラリ．化合物
名やCIDを引数にして，対象化合物の物性値や SMILESを取得することができる．例とし
て，グルコースの分子式，分子量，IsomericSMILESを取得した結果を図 3.8に示す．

EC番号予測手法
上記で紹介した構造表現法や化学・酵素データベースを用いて，酵素反応の予測や分類

を行う研究が多く行われている．2.2で示した通り，酵素はEC番号によって管理されてい
るが，同時にその酵素を用いた代表的な化学反応が反応式として登録されている．ここで，
代表的な化学反応とは，生体内など自然界で起こる反応を指し，各 EC番号に 1つまたは
複数登録されている．例としてKEGG ENZYMEの EC3.1.1.2では代表的な反応式 3種が
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図 3.9: EC3.1.1.2の代表的な反応式

R番号として表記されており，図 3.9のような化学反応となる．これらの反応式に対して，
EC番号の分類問題を考え，より多くの反応式を正しいEC番号に分類できるように分類モ
デルを検討する研究が主に行われている．以下で 2つの手法を示す．
EC番号予測手法の 1つとして，アミノ酸配列の類似性を用いるものがある．酵素はタン
パク質であるため，アミノ酸配列で表現される．アミノ酸配列の類似性に基づいて，該当
するEC番号を予測する．もう 1つの手法として，基質と生成物の構造に着目したものがあ
る．構造をフィンガープリントなどで表したものや [27]，構造として特徴的な部分の化学
変化に注目したもの [28]などがある．
フィンガープリントを用いる手法では，各基質と生成物を分子の部分構造 (フラグメント)

に着目したフィンガープリントで表している．その後，基質フィンガープリントから生成物
フィンガープリントを引いた反応差分フィンガープリントを定義する．そして，EC番号が
正解ラベルとして与えられている反応差分フィンガープリントとのユークリッド距離を求
め，最小距離となるもののEC番号を割り当てるという方法を用いている．例えば，KEGG

REACTIONのR00005に登録されている反応式C01010+C00001 <=> 2C00011+2C00014

に対して，各分子の分子フィンガープリントをMFPとして，反応差分フィンガープリント
RFPを以下のように定義している．

RFPR00005 = MFPC01010+C00001 −MFP2C00011+2C00014 (3.1)

構造の特徴的な部分の化学変化を用いる手法では，RDMパターンと呼ばれる，基質と生
成物の各構造に対して，反応中心原子 (R atom)，その近傍の原子で異なっている領域 (D

atom)と一致している領域 (M atom)を定義している．EC番号の基質と生成物のRDMパ
ターンと，入力した反応のRDMパターンの類似性を比較することで，入力反応のEC番号
を予測している．

§ 3.3 クラスタリング手法
本研究では 2つのクラスタリング手法を用いるが，それに伴いここではクラスタリングに
ついて述べる．クラスタリングは観測されたデータのみを扱う教師なし学習の一つで，特定
の基準に従い類似しているデータどうしでクラスタを形成し，分類する手法である．デー
タが 1つのクラスタのみに属するクラスタリングをハードクラスタリングと呼ばれており，
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種類によっては，複数のクラスタに属することを許容するソフトクラスタリングも存在す
る．クラスタリングは主に階層的クラスタリングと非階層的クラスタリングに分けられる．
階層的クラスタリングではさらに，分割型のものと凝集型のものに分けられる．分割型で
はデータを全て 1つのクラスタとみなしたのち，細かいクラスタに分割していく手法であ
る．凝集型では，データそれぞれを 1つのクラスタとみなし，特定の基準にしたがって複
数データが属するクラスタを形成する．複数データを持つクラスタ同士も連結され，新た
なクラスタを形成し，指定したクラスタ数になるまで繰り返される．
階層型では凝集型が主に用いられ，以下では，凝集型におけるクラスタを形成していく
基準について述べる．なお，クラスタC1，C2に属するデータの集合をそれぞれ x1,x2，x1

と x2の距離を d(x1,x2)としたときのクラスタ間の距離を d(C1, C2)とする [29]．

最短距離法
2つのクラスタ内のデータどうしで，最も距離が近い組を基準として，新しきクラスター
を作成する．計算量は少ないが，外れ値に弱いとされている．

d(C1, C2) = min
x1∈C1,x2∈C2

{d(x1,x2)} (3.2)

最長距離法
最短距離法に対して，最も距離が遠い組を基準としたもの，外れ値には弱いが，クラス
タサイズが一定になる傾向がある．

d(C1, C2) = max
x1∈C1,x2∈C2

{d(x1,x2)} (3.3)

群平均法
2つのクラスタ内の要素同士の距離を合計し，各クラスタサイズで割った平均を基準と
したもの．外れ値の影響が少なく．クラスタが帯状に並ぶ鎖効果が起こりにくいとされて
いる．

d(C1, C2) =
1

|C1||C2|
∑
x1∈C1

∑
x2∈C2

d(x1, x2) (3.4)

ウォード法
あらかじめ 2つのクラスタを結合し，結合したクラスタ内の重心に対する，データの分

散E(C1 ∪C2)に対して，結合前の各クラスタ内のデータの分散E(Ci)を引いた差が，最小
となるクラスタのペアを結合する方法．計算量は多くなるものの，分類感度が良いとされ，
階層的クラスタリングで最も用いられている．ウォード方のイメージを図 3.10に示す．ク
ラスタC1の重心を ciとして，以下のように表される．

ci =
∑
x∈Ci

x

|Ci|
(3.5)

E(Ci) =
∑
x∈Ci

d(x, ci)
2 (3.6)

d(C1, C2) = E(C1 ∪ C2)− E(C1)− E(C2) (3.7)
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図 3.10: ウォード法のイメージ [30]

図 3.11: k-means法のイメージ [31]

図 3.12: SOMにおける入力データのマッピング

非階層的クラスタリング
非階層的クラスタリングでは，あらかじめクラスタリング数を決めておき，各手法で定
められている基準にしたがって，データを分類する．非階層的クラスタリングの手法をい
くつか以下に示す．

k-means法
データに対して，ランダムにクラスタを割り振り，重心に基づいてクラスタを再構成し
ていく手法．以下の手順に沿ってクラスタリングを行う．
1. 最初に指定した k個のクラスタリングに，データ点をランダムに割り振る
2. 各クラスタ内の各データに対して重心を計算し，データ点が最短距離にある重心のク
ラスタに属するように，データ点へのクラスタを振り直す．

3. 振り直しで全てのデータ点のクラスタが固定されるまで，上記の手順を繰り返す．

自己組織化マップ (Self-Organizing Map: SOM) [32]
多次元データを低次元にマッピングし，可視化するクラスタリング手法．以下そのアル
ゴリズムを示す [33]．n個の p次元観測ベクトル xj = (xj1, xj2, ..., xjp), (j = 1, 2, ..., n)を，
ユニットmi(i = 1, 2, ..., k)で構成された，2次元平面上に写像する．図 3.12にそのイメー
ジを示す．このとき各ユニットの重心を ri = (ri1, ri2)とし，これをmiの位置ベクトルと
する．さらに，各ユニットは，重みベクトル ξi = (ξi1, ξi2, ..., ξip), (i = 1, 2, ..., k)を持って
いるとする．ここで，xj，miをそれぞれ，入力層，出力層と呼び，次の手順によって出力
層を更新する．(ただし，ξiはランダムな値で初期化を行う)
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図 3.13: 階層的クラスタリングによる行動
識別 図 3.14: SOMを用いた行動時系列分析

1. j = 1から nまでの順に，各 xjに対してユークリッド距離 ||xj − ξi||を求める．
2. ||xj − ξi||を最小値にする ξiを ξcと置く．この ξcを持つユニットを勝者ユニットmc

と呼び，勝者ユニットmcとその近傍のユニットが持つ重みベクトルを次のように更新
する． {

ξi = ξi + h(t){xj − ξi} i ∈ Nc

ξi = ξi i /∈ Nc

(3.8)

Ncはmcの近傍領域を表し，mcとNcに含まれるmiが xjに近くなるように更新され
る．また，h(t)は以下で定義される近傍関数であり，mcが最も xj に近づくように働
きかける．ただし，α(t)を学習率係数 (学習回数 tの増加とともに減少)，σ2(t)はNcの
散らばりに関する調整関数とする．

h(t) = α(t) exp

[
−||rc − ri||

2σ2(t)

]
(3.9)

3. jで更新した ξiを記憶した状態で，j + 1として 1,2を繰り返す．
4. 3までを 1回の学習とし，指定した回数まで学習を行う
5. 学習後，ユークリッド距離min||xj − ξi||を満たす ξcを持つ勝者ユニットmcに xjを
マッピングする
クラスタリングを用いた研究例として，ヒトの行動パターンを解析し，行動識別を行っ

たものがある [34]．まず，画像認識APIを用いて，視界に映っている物体を認識し，その
物体名をテキストデータに出力している．次に，テキストマイニングデータのクラスタリ
ングを行うソフトウェアKH Corder [35]を用いて，物体名の同時出現頻度に関して，階層
的クラスタリングを行っている．それによって，クラスタ内に含まれる物体名から行動全
体のイベント性を分析している．また，SOMによるクラスタリングも行われている．観測
されたデータから順番に SOMの 2次元マップ上にプロットしていき，プロット点を線で結
んでいくことで，行動の時系列を作り，複数の測定における行動の類似性を分析している．
階層的クラスタリングと SOMを用いた行動分析の様子を図 3.13および図 3.14に示す．
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第4章

提案手法

§ 4.1 特性値変化量を用いたEC番号予測
医薬品などの新規化合物を開発する分野において，それに必要な有機合成を効率的かつ，
なるべく環境に負荷を与えない形で行えるほうが望ましい．その点，生体触媒の酵素を用
いると，反応物の特定の部位だけの選択的合成，反応の効率化など，グリーンケミストリー
の優れた反応となるため，酵素を用いる機会が増加している．それに伴い特定の反応を行
うために最適な酵素を選択することも重要となってきている．一方で，基質特異性などの
酵素の性質は，生物分野に関わる内容であるため，有機合成の知識のみでは解決が難しい．
酵素研究の専門家と協力して，または，酵素データベースなどを参照して最適な酵素候補の
目途をつけ，その後のスクリーニングなどで，1つの酵素に絞っていく．ここで，目的とす
る反応情報を与えた際に，酵素候補を予測するシステムがあれば，酵素候補の探索にかかる
時間を著しく短縮することができ，次のスクリーニングの段階まで研究をスムーズに進める
ことができる．その様子を図 4.1に示す．また，酵素はEC番号で分類されており，EC番
号には生物の体内で起こる酵素を用いた代表的な反応が反応式として記載されている．EC

番号の酵素を用いた様々な生物由来の酵素製品が開発されているが，EC番号を予測するこ
とで，スクリーニング候補として，その EC番号内の酵素に絞り込むことができる．
そこで，本研究では，ターゲットとなる反応式を与えた際に最適なEC番号を予測する．
すなわち，EC番号内の多数の酵素を生体触媒として最適な酵素候補として提示する．予測
の方法として，対象とする反応式 (ターゲット反応式)とEC番号の代表的な反応式 (EC反
応式)の構造変化を比較する．図 4.2に比較のイメージを示す．ターゲット反応式で目的と
する生成物は，逆合成的な思考でどの反応物を用いれば得られるのか分かっている．ここ
で，ターゲット反応式における反応物から生成物への構造変化が，EC反応式における反応
物から生成物の構造変化に類似しているならば，EC反応式で用いられている酵素をター
ゲットで使用することで，反応の効率が上がり，高い収率でターゲット生成物が得られる
という仮定を置く．これは化学の分野で用いられている類似性の概念 [36]に基づいている．
反応による構造変化を，反応式の類似性の評価指標とした理由として，ターゲット反応
式の化合物と，各 EC反応式の化合物どうしの比較では反応式の類似性を正確に評価でき
ないためである．例えば，ターゲット反応式の反応物が，あるEC反応式の反応物に最も類
似していると評価されたとしても，生成物は異なる EC反応式の生成物に最も類似されて
いると，評価される可能性がある．また，反応物や生成物は複数ある場合が多いため，よ
り反応式の類似性を評価することが難しくなる．そのような理由から反応による構造変化
を類似性の比較として用いる．
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図 4.1: 従来の酵素探索と提案する酵素探索の比較

図 4.2: 反応式の類似性比較

反応物から生成物への構造変化を捉える特徴として，記述子を用いた物性値・化学特性値
の変化量 (特性値変化量)を用いる．従来研究では，反応物から生成物に変化する際の，構
造記述子の変化が，反応変化の特徴として用いられている [27]．ここでは，反応物の生成物
の部分構造に注目したフィンガープリントを求め，その差分を比較することで，類似する
EC反応式の酵素を予測している．しかし，フィンガープリントには様々な種類があり，そ
れぞれ化合物のどのような特徴を説明しているのかが異なっている．つまり，1つのフィン
ガープリントでは反応変化の特徴を全てとらえるのは難しい．一方で，物理・化学的な特性
値を表す記述子も，化合の構造を表現する指標として考えられる．RDKit では 208種類の
特性値に関する記述子が実装されており，読み込んだ分子構造式から簡単に特性値を計算
できる．そのため，RDKit記述子を多数用いて，多次元の特性値変化量を要素に持つ特徴
ベクトルを求めることで，ターゲット反応式とEC反応式の反応時の構造変化を表現する．
差分フィンガープリントと同様に特性値変化量を以下のように定義する．各反応の反応
物と生成物の個数をそれぞれ 2個としたとき，反応物 iの特性値をRTi，生成物 iの特性値
を PDiとする．このとき，各 n種の記述子に対する特性値変化量 cvj(j = 1, 2, ..., n)およ
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表 4.1: 各反応式に対する記述子ごとの特性値
記述子 1 記述子 2 · · · 記述子 n

DF1 cv11 cv12 · · · cv1n

DF2 cv21 cv22 · · · cv2n
...

...
...

. . .
...

DFm cvm1 cvm2 · · · cvmn

び，m個の反応式の特徴ベクトルDFi(i = 1, 2, ...,m)を以下のように表す．

cvj = (PD1 + PD2)− (RT1 +RT2) (4.1)

DFi = (cvi1, cvi2, ...cvij, ..., cvin) (4.2)

これらをもとに，表 4.1のような i× jの各反応式の特性値表を作成する．行ラベルはター
ゲット反応式Tと EC番号，列ラベルは記述子名となる．
特徴ベクトル比較のために必要となる化合物などのデータは，KEGGと PubChemから
収集する．これらのデータベースを用いる理由として 2つ挙げられる．1つ目は，APIで
データを取得するフォーマットが整っていることである．APIによって必要となるデータ
を簡単に取得できることは，プログラミングで自動収集するシステムの，開発のしやすさ
につながり，効率的なデータ収集を行える．2つ目はリンクによってデータベースどうしの
行き来がしやすい点にある．異なるデータベースへの参照リンクが多いほど，多種多様な
データを収集をしたり，1つのデータベース内では見られないデータ間の関係を得ることが
できる．必要となるデータをAPIで取得し，集めたデータ関係を分析する，または，新た
なデータ関係を見出すデータベースを構築することも可能となる．
KEGG では図 4.3 のように，KEGG ENZYME，KEGG REACTION，KEGG COM-

POUND間で，リンクによって EC番号から R番号，R番号から C番号とたどることが
できる．この関係をもとにEC番号と代表的な反応式な反応式を構成する各化合物の IDを
取得する [40]．
PubChem Compoundでは化合物の特性情報などKEGGにはない情報が記載されており，

CIDで管理されている．さらに，CIDは PubChem Substanceにおいて SIDとともに併記
されていることが多く，SIDはKEGG COMPOUNDの化合物情報にリンクとして表記さ
れている．これによって，R番号のC番号で書かれた反応式からそれぞれの化合物の詳細
情報を得ることができる．今回は PubChemから化合物の SMILES情報を取得し，C番号
と SID・CIDの対応によって SMILES形式の反応式と，EC番号の対応表を作成する．図
4.4に C番号と SIDの対応関係を表す． SMILES形式の化合物を RDKitで読み込むこと
で，化合物の構造オブジェクトに変換できる．それにより，構造式をコンピュータ上で表
現するとともに，RDKitの記述子を用いて特性値を計算し，化合物を数値で表現する．各
反応式において，生成物と反応物の差分を取り，作成した SMILES反応式と EC番号の対
応表より，EC番号と各反応式の特性値変化量の特徴ベクトルを取得する．
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図 4.3: EC番号，R番号，C番号の参照 [14](一部抜粋)

図 4.4: KEGGのC番号と PubChemSIDの対応 [17](一部抜粋)

§ 4.2 凝集型クラスタリングによる次元削減
反応変化の特徴として，特性値変化量からなる多次元の特徴ベクトルを用いるが，次元の
サイズが大きすぎることが，問題となるケースがある．一般的には多重共線性や次元の呪
いに絡んでくる．多重共線性とは，説明変数間に高い相関があるときに起きる現象で，汎
化性能や分類精度の低下の原因とされている．次元の呪いは，用いる変数が多い場合に起
こり，過学習の原因とされる問題である．今回のケースでは相関の高い記述子のペアが存
在すると，同じような記述子が存在することになり，構造変化の特徴の一部として，他の
記述子よりも重みづけが大きくなると考えられる．そのため，多重共線性の問題を解決し
つつ，次元の削減も同時に行う．
多重共線性を解決するためには，相関の高いペアの変数に対して，どちらか片方を取り除
く方法が取られることが多い．しかし，誤って重要な変数を除去していまう可能性や 3個
以上の変数間の高い相関には対処できない等の問題がある．そのため，相関に基づき，記
述子間で凝集性クラスタリングを行うことで多重共線性をなくす方法を用いる [37]．ここ
では，最長距離法をクラスタ間の距離としてクラスタリングを行う．図 4.5にそのイメージ
を示す．
最初の段階では，記述子どうしのマージが行われ，要素数が 2つのクラスタが形成され
る．次にクラスタどうしのマージとなり，最長距離法を用いるが，このとき異なるクラス
タの記述子間で最も相関の低いペアに注目する．それらのペアの中で相関が最も高いペア
のクラスタどうしは，クラスタ間での相関が最も高い関係と考えられる．つまり，最長距
離法を用いることで，多数の記述子間の相関を考慮した，多重共線性の対策となる．次元
削減としては，同クラスタ内の記述子を合成した合成記述子を作成することで，相関の高
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図 4.5: 最長距離法による記述子のクラスタリング

表 4.2: 相関係数の逆数を要素に持つ距離行列
記述子 0 記述子 2 · · · 記述子 n

記述子 1 0 1/s12 · · · 1/s1n

記述子 2 1/s21 0 · · · 1/s2n
...

...
...

. . .
...

記述子 n 1/sn1 1/sn2 · · · 0

い複数の記述子を新しい 1つの記述子として表現する．
クラスタプログラムは Pythonの sklearn に実装されている凝集性クラスタリングであ
る，AgglomerativeClustering ライブラリ [38]を用いる．記述子 u，v間の相関係数を suvと
したとき，以下のように表される．

suv =

∑m
i=1(cviu − ¯cvu)(cviv − ¯cvv)√∑m

i=1(cviu − c̄vu)
√∑m

i=1(cviv − c̄vv)
(ただし，c̄vu，c̄vvは記述子 u,vの特性値平均)

(4.3)

suvに対して，逆数を取った，1/suvを記述子間の距離とし，Pythonで表 4.2のような距離
行列を作成してクラスタリングする．ここでは，相関係数が 1となる要素を 0としている．
AgglomerativeClustering では，入力データとして通常の特徴ベクトルだけでなく，距離行
列を用いることができ，記述子間でマージするときの閾値を指定することができる．今回
は相関係数 sij ≧ 0.9すなわち，1/sij ≦ 1/0.9 ≈ 1.11で記述子をマージする．クラスター間
でのクラスタリングにおいて，最遠距離法を用いたとき，クラスター間距離 d(C1, C2)は，
式 3.3より以下のようになる．

d(C1, C2) = max
u∈C1,v∈C2

1

suv
(ただし， 1

suv
≦ 1.11) (4.4)

これらを用いて次の手順で記述子間のクラスタリングを行う．
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1. 1/sij ≦ 1.11を満たす，記述子のペアにおいて，互いの距離が最短となるものをマージ
する．

2. 1/sij ≦ 1/0.9 ≈ 1.11となる記述子ペアが存在するクラスタ間で，d(C1, C2)が最小とな
るクラスタC1，C2をマージする．条件を満たす記述子ペアが存在しなくなるまで繰り
返す．

3. クラスタリングを終了後，クラスタ番号とそのクラスタに所属する記述子の対応表を
取得する．

4. 同クラスタ内の各記述子の特性値列に対し標準化，および平均化を行い，合成記述子
を新たな記述子として利用する．

表 4.1において，同クラスタの記述子同士をまとめ，合成記述子 clusterX(Xはクラスタ番
号)と置き換えることで，次元削減を行う．

§ 4.3 SOMによる反応式クラスタリング
次元削減した特徴ベクトルを用いて，反応式間の類似度を比較する手法として，SOMに
よるクラスタリングを行う．SOMを用いることの利点として，2つ挙げられる．1つ目は，
低次元空間への可視化が可能になる点である．高次元の特徴ベクトルの場合，反応式どう
しの位置関係が把握しにくいが，2,3次元まで圧縮することで，その関係を把握することが
可能となる．2つ目として，クラスタリングによる類似比較が挙げられる．類似度を比較す
る手法として，コサイン類似度や相関係数等が用いられるが，複数の反応式間の類似度を調
べたいときには，直感的な理解が難しい場合がある．その際に，クラスタリングを用いる
ことによって，全ての反応式の類似性を把握することができる．これらのことから，ター
ゲット反応式の近くに分布する類似性の高い EC反応式を複数同時に確認できる他，他の
反応式どうしの類似性も見ることができるようになる．
用いる SOMのプログラムとして，KH Corderで出力される SOMのR言語ファイルを参
考に作成された，R言語使用のソースコードを用いる [34]．入力するデータは次元削減後
の各反応式の特徴ベクトルを全体に対して標準化したものを用いる．SOMのプログラム中
にはR言語のパッケージとして実装されている somを使用している [39]．プロット点のラ
ベルはターゲット (T)と反応式の EC番号を扱う．
ユニット数は 400(20×20)であり，ユニットの形状を六角形とする．学習は大まかな順位
付けを行う段階と収束段階の 2段階に分けて行う (KH Coder3 リファレンス・マニュアル
に記載)．今回は 1段階目 1,000回，2段階目は 200,000とした．SOMの実行後，各勝者ユ
ニット上に反応式の特徴ベクトルがマッピングされ，色分けによる凝集型クラスタリング
が実行される．このクラスタリングはユークリッド距離によるウォード法によって行われ，
今回はクラスタ数 9で色分けされる．

20



第5章

実験結果並びに考察

§ 5.1 数値実験の概要
本研究の実験の流れについて説明する．まず，化合物の特徴ベクトルを求めるため，KEGG

とPubChemから各反応式の情報を取得する．次に，反応式内の反応物・生成物の SMILES

を出力する．さらに，RDKitにある 208種の記述子を用いて，化合物の物理・化学特性値
を計算し，特性値変化量を求めることで，ターゲット反応式とEC反応式を，208次元の特
徴ベクトルで表現する．さらに，不適切な値を含む記述子を除外し，凝集型クラスタリン
グによって相関の高い記述子同士をまとめて，新たな合成記述子を作成することで，次元
削減を行う．最後に，SOMによって反応式をクラスタリングし，ターゲット反応式に対し
て適切な酵素を予測する．
具体的なデータ整理，前処理，および分析条件について以下で説明していく．
ターゲット反応式と提案手法の評価方法
今回は，モルヌピラビルを生成する過程における，1ステップ目の合成の反応式に焦点を
当てる [2]．図 5.1にターゲット反応式を示す．ターゲット 2が本来行われた合成であり，
リボース (左辺第１項)の第一級アルコール部分を選択的にエステル化する反応である．こ
こでは，8つの酵素製品に対する，生成物のアッセイ収率を調べるための，スクリーニン
グを行っている．最終的にNovozym435の酵素製品が一番優れた結果となったが，これは
BRENDAによるとEC3.1.1.3に分類される酵素とされている．特性値変化量が，酵素番号
予測を行うために，十分な特徴を備えている場合，この反応式をターゲットとして他のEC

反応式とともに SOMによるクラスタリング行えば，EC3.1.1.3の反応式がターゲット 2の
付近に位置すると考えられる．
一方で，ターゲット 2の反応は，通常では起こりえない特殊な反応である．初めに別の
反応を試したのち，生成物の収率を上げるために，等価体として類似の性質を持つ化合物
に置き換えた，ターゲット 2を用いたと考えられる．ターゲット 1もEC3.1.1.3の酵素を用
いた場合に起こりうる反応であり，初めに行った別の反応としてターゲット 1を仮定する．
EC反応式とそれぞれのターゲット反応式の類似性を SOMのクラスタリングで可視化し，
基準としてEC3.1.1.3反応式がターゲットに対してどの場所に位置するかで提案手法を評価
する．
比較対象となるEC反応式
今回の予測は比較する EC反応式をあらかじめ絞ったうえで行う．ターゲットの反応は
エステル加水分解の逆反応となるエステル化反応のため，用いる酵素として，EC3.1.1の加
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図 5.1: ターゲット反応式

水分解酵素が適当であると考えられる．これは，加水分解が一般的には可逆的な反応であ
り，加水分解酵素でエステル化も可能であるためである．したがって，EC3.1.1反応式もエ
ステル化する方向 (右辺を反応物，左辺を生成物とする)でターゲットと比較を行う．一方
で，全てのEC反応式に対して比較することも重要であると考えられる．しかし，EC3.1.1

以外の番号で類似していると認識される可能性を考慮し，今回は，EC3.1.1と認識された場
合を仮定し，そのうえで提案した記述子変化量とその記述子選択によって，適切な酵素を
予測できるか検証する．

データの対応表取得と整理
まず，KEGGの IDや反応式を取得するソースコードを用いて [40]，EC3.1.1に属する

EC番号，対応するR番号，C番号で構成されたR番号の反応式を取得し，それぞれの対
応表を作成した．同様に PubChemからはC番号とCID，SIDの対応表を取得した．次に
C番号とCIDまたは SIDを参照し，PubChemPyによって，各反応式の反応物と生成物の
SMILESを取得することを試みた．しかし，C番号に対するCIDがまだ登録されていない
化合物や，SIDを引数にして，PubChemPyから SMILESを取得できないなどの問題が発
生した．そこで，PubChemの SIDで検索したリンク内で SDFファイルを入手し，それを
RDKitで読み込み SMILESに変換した．また，ターゲットの SMILESは SciFindernで入手
したMOLファイルを RDKitで変換することで取得した．それらの SMILESをまとめて，
ターゲットおよび EC番号に対する，各反応物・生成物の SMILES対応表を作成した．以
下，表 5.1，表 5.2,および表 5.3にそれぞれの対応表を示す．

対応表の前処理 1

得られた SMILES対応表には KEGGC COMPOUNDに登録されていない (番号が新し
い)化合物，あるいは登録されているが，構造式が記載されていない化合物が存在する．そ
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表 5.1: EC番号とKCID 表 5.2: 各化合物 ID対応表

表 5.3: EC番号と SMILESの対応表

のため，対応表内の SMILESの項に空白となる部分が発生するため，その項を含む反応式
は除外した．また，ターゲットは反応物 2個，生成物 1個の組み合わせであるため，EC反
応式はターゲット同様の組み合わせにする．これは，提案手法の特性値変化量の計算に用
いられる化合物の数が増加または減少することで，構造変化とは別の要因による変化が影
響すると考えられるためである．つまり，ターゲットの物理・化学特性値の純粋な変化と
比較して，化合物の多寡による特性値の変化も追加されると推測されるためである．以上
の理由から，ほとんどの反応式に含まれているH2Oを除外した場合の，反応物が 2個，生
成物が 1個の組み合わせとなる EC3.1.1反応式 113種のみを採用した．

物理・化学特性値および記述子変化量の計算
ターゲット+113種の SMILES対応表を元に，RDKitの rdkit.chem.descriptorから 208種
の記述子名を取得し，反応式 1，反応式 2，生成物それぞれの場合で特性値を計算した．その
後，特性値変化量を求め，図 5.4のような 208次元ベクトルを持つ反応式の表を作成した．

対応表の前処理 2

図 5.4の表から，nan値や発散している要素を持つ記述子を除外した．また，全ての反応
式において等しい特性値を持つ記述子を除外し，最終的に 128種類 (ターゲット 1)，または
129種類 (ターゲット 2)の記述子で次元削減を行う．
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表 5.4: 各反応式の特性値変化量

表 5.5: 記述子間の相関係数に基づくクラスタリング結果 (ターゲット 1)

§ 5.2 実験結果と考察
特徴ベクトルの次元削減
相関係数の逆数である距離行列を入力とした，最遠距離法の凝集型クラスタリングによる
次元削減を行った．各ターゲットの場合でそれぞれ 18個のクラスタが形成され，ターゲッ
ト 1では 80次元，ターゲット 2では 82次元の特徴ベクトルとなった．表 5.5に，ターゲッ
ト 1の場合のクラスタ番号と，そのクラスタに含まれる記述子名の対応表を示す．12番の
クラスタに所属する記述子「MaxEStateIndex」と「MaxAbsEStateIndex」は相関係数が 1

であるが，ともにマージされていることが分かる．また，記述子名が類似している記述子
が，同じクラスタに属している傾向があることが分かる．表 5.6にはターゲット 1の場合
に，クラスタリングでマージされた記述子，および次元削減の結果を示す．合成された記
述子は，クラスタ番号Xを後ろにつけた「clusterX」で表示されている．また，ターゲット
をTとし，EC番号の下 1桁のみ表示している，ピリオド以下の番号は，EC番号の代表の
反応式が，複数ある場合の区別に用いられている．アンダーバーで区切られているものは，
その反応式が複数の EC番号間で重複している場合の区別となっている．

SOMによる反応式のクラスタリング結果
SOMのプログラムによって，反応式をクラスタリングするとターゲット 1，ターゲット 2

でそれぞれ図 5.2のようになった．EはEC3.1.1以外の反応式を表す．ターゲット 1では青
色のクラスタが離れているが，これは，SOMが本来は 2次元平面を円柱状に丸め，さらに
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表 5.6: 次元削減後におけるターゲット 1と EC反応式の特徴ベクトル

図 5.2: SOMによる反応式のクラスタリング結果

円柱を曲げて切り口をつないだトーラス型の形状をしており，2次元平面にした際に分裂し
たものと考えられる．ターゲット 1(T)と同じクラスタに属し，かつ付近に位置するEC反
応式として，EC3.1.1.80，EC3.1.1.93という結果となった．これらのターゲット反応式と比
較すると図 5.3のようになった．EC 3.1.1.93の右辺 (反応物)であるC00191は，リボース
と同じ糖類に分類されるグルコースの構造が含まれている．また，ターゲット 2(T)におい
て同じクラスタに属するのは，EC 3.1.1.75(2つ)，EC 3.1.1.76，EC 3.1.1.101となった．図
5.4にこれらの反応式を示す．各反応式中には同様の構造が n個連なる重合体が多く含まれ
る結果となった．一方で，EC3.1.1.3の代表反応式は他EC番号の重複を含めて 4種採用し
ているが，いずれの結果においても全てターゲットと異なるクラスタに属していた．
考察 1

ターゲット 2を用いた反応式クラスタリングにおいて，特性値変化が類似しているもの
として，本実験では，あらかじめ用いられた酵素が分かっているターゲットを使用した．提
案手法によって優れた予測が行われているかを検証するため，そのEC番号反応式が最も類
似しているものとして，認識されるかを確認した．結果として，目的としていたEC 3.1.1.3
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反応式は SOMのマップ上において，ターゲット付近に位置せず，最も類似しているものと
して提示されなかった．原因として，以下の 4つが挙げられる．
1つ目は反応式中の係数を反映していなかったことが挙げられる．用いられる全ての化合
物の比率を平等にした場合でも，特性値変化量は構造変化の特徴として機能すると考えら
れる．しかし，反応式中の 1つの化合物が用いられる分子数だけ特性値を上乗せすること
で，より化学的に構造変化を捉えられると考えられる．
2つ目は，ターゲットの反応において，提案した特徴変化量では，捉えきれていない要因
が多く影響している点である．モルヌピラビルの論文のサポート資料 [41]では，tert-アミ
ルアルコールを溶媒として用いており，50℃で 20時間振とうを行うことでターゲットの生
成物を生成している．また，用いた反応物の分量なども異なっている．一方で，EC反応式
は生物の体内等で起こる反応であり，基本的には有機溶媒等を用いない．実験に用いた試
薬や，溶媒，実験環境，配合比率などの様々な要因によって，天然に起こる反応との差異
を発生させていると考えられる．特性値変化量だけでなく，反応以外の要因も考慮した特
徴作成が必要である．
3つ目は，相関係数に基づくクラスタリングで，同一クラスタに存在する記述子を合成
した際に，構造変化に重要な特徴の影響力を弱めてしまった可能性が挙げられる．今回は，
相関の高い記述子ペアに対し，片方を除外することで重要な記述子を誤って削除するのを
避けるため，クラスタ内の記述子どうしで標準化，および平均化を行った．しかし，やは
り重要な記述子と重要でない記述子が混ざったクラスタが存在し，平均化によって，重要
な記述子の説明力を薄めてしまった可能性がある．改善策としては，相関係数に応じて形
成されたクラスタ内で，記述子の重要度に基づいて，重みづけをする手法を提案できれば，
適切な記述子選択と次元削減ができると考えられる．
4つ目として，次元削減後に用いられた記述子は 80種とまだまだ多く，不必要な記述子
によって構造変化を上手く説明できなかったことが考えられる．今回は主に多重共線性の
対策としての手法を提案したが，少数かつ構造変化を十分に説明できるような，記述子の
組み合わせを提案する手法を検討していきたい．

考察 2

ターゲット 2と同クラスタの反応式において，多数の重合体が含まれていた点について，
ターゲット化合物が重合体の特性と類似点が多い可能性がある．また，EC3.1.1.3よりも

図 5.3: ターゲット 1の近くに位置している反応式
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図 5.4: ターゲット 2と同クラスタに属する反応式

ターゲットの近くに位置していたEC番号について，実験に関する文献数が少なく，あまり
知られていない酵素の場合，今後の検証実験等で，EC3.1.1.3よりも優れた酵素であること
が示される可能性があるため，これらについてさらなる分析が必要であると考えられる．
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第6章

おわりに

近年，新型コロナウイルスになどの影響で，新薬開発の需要が高まり，化学反応の設計や
予測を行う研究が発展を続けている．一方で，反応の効率化と環境面から，酵素の生体触
媒を用いて合成が行われる機会が増えており，目的の反応に対して最適な酵素を予測する
ことが重要視されている．しかし，基質特異性などの酵素の性質は生物分野にかかわるた
め，有機合成の知識のみでは解決が難しく，酵素研究の専門家協力する，または，酵素デー
タベースを参照するなどして最適な酵素候補は探索されていた．
目的とする反応に対して，酵素候補を予測するシステムがあれば，次のステップである

1つの酵素に絞るスクリーニングまでスムーズに進めることができる．また，酵素はEC番
号と，生体内で自身が使用されて起こる代表的な反応の反応式で管理されている．
これらのことから，本研究では，ターゲットとなる反応式を与えた際に，EC番号の代表
的な反応式と比較し，最も類似する反応式の EC番号を最適な酵素として予測する．予測
の方法として，化合物の物理・化学的な特性値を計算し，反応物から生成物の差分を取っ
た特性値変化量をもとに，反応式どうしの類似性を比較することを提案した．
KEGGやPubChemなどで必要とするデータを取得し，RDKitを用いて各反応に対して

208種の特性値変化量を計算し，特徴ベクトルを作成した．その後，凝集型クラスタリング
によって特徴ベクトルの次元を 80次元まで削減し，SOMによって反応式のクラスタリン
グを行った．
2 パターンでの検証を行い，1 つ目では，ターゲットの反応式に対して，EC3.1.1.80，

EC3.1.1.93 の反応式が，2つ目では，EC 3.1.1.75，EC 3.1.1.76，EC 3.1.1.101が類似し
ていると判定された．本来予測されるはずのEC 3.1.1.3を予測することはできなかったが，
ターゲット反応式・EC反応式，または各反応式間で共通する特徴を確認することができた．
今後の課題として，化学反応時の構造変化を特徴としてより詳細に捉えるため，重要な記

述子を残しつつ，さらに次元を削減していく手法を開発することが挙げられる．また，EC

番号の反応式のクラス分類に着目し，最も精度よく分類できる記述子の組み合わせを特定
したのち，ターゲットの反応式の酵素予測において検証していくことが考えられる．
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