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1. はじめに

近年，新型コロナウイルスなどの影響で新薬開発の需要が高まっており，効率的に目
的物を生成するため，酵素を用いることが重要視されるようになった．
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2.1 有機合成と酵素

有機合成では生体内に存在する有機物などを人工的に生成し，医薬品や必要となる化
合物を作り出す．

1 “酵素基質とは”, https://bizcomjapan.co.jp/iris-biotech/knowledge/substrate/, 閲覧日 2022.1.31.

2 Tamas Benkovics, John A. McIntosh, Steven M. Silverman, Jongrock Kong, Peter Maligres, Tetsuji Itoh, Hao Yang, et al.,

“Evolving to an Ideal Synthesis of Molnupiravir, an Investigational Treatment for COVID‐19”, ChemRxiv, 2020.

https://bizcomjapan.co.jp/iris-biotech/knowledge/substrate/
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2.2 酵素番号 (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．
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2.3 使用する化学データベース

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes(KEGG) と PubChem から必要となる
情報を取得する．

3 “KEGG: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genome“, https://www.genome.jp/kegg/kegg_ja.html, 閲覧日 2022.1.17.

4 “PubChem”, https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/, 閲覧日 2022.1.17.

https://www.genome.jp/kegg/kegg_ja.html
https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/
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3.2 計算機での化学構造表現，EC番号予測

化学構造を計算機上で扱うための，様々な表現法が開発されている．
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4.1 提案手法 (EC番号の予測)

ターゲット反応式と EC 反応式の構造変化を比較し，最も類似する EC 反応式の EC

番号を最適な酵素候補として予測する．
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4.1 構造変化を捉える特徴

反応物から生成物に変化する際の「特性値変化量」で類似性比較

5 Qian-Nam Hu, Hui Zhu, Xiaobing Li, Manman Zhang, Zhe Deng, Xiaoyan Yang, and Zixin Deng, “Assignment of EC Numbers

to Enzymatic Reactions with Reaction Difference Fingerprints”, J. Chem. Inf. Comput. Sci., Vol. 42, No. 6, 2002.
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4.1 EC番号予測の流れ

EC 3 クラスのみを対象とし，2・3 桁目の予測を行ったのち，4 桁目の予測を行う．
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4.2 EC3クラス 4桁目予測手法 (前処理)

本処理：SOM によってターゲット反応式と各 EC 番号反応式の類似性を評価
前処理：次元削減 (凝集型クラスタリング)



1. はじめに

2. 有機合成分野と
情報分野の関わり

4. 提案手法

5. 実験結果並びに
考察

6. おわりに

11/24

4.2 EC3クラス 4桁目予測手法 (本処理)

SOMによる反応式クラスタリング
自己組織化マップ (Self-Organizing Map: SOM) を用いて，次元削減後の特徴ベク
トルを 2 次元上に可視化し，クラスタリングを行う
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4.3 EC 3クラス 2・3桁目予測手法 (概要)

2・3 桁目までの範囲で EC 反応式を機械学習→分類モデルを作成
→ターゲット反応式が分類されたクラス=予測結果
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4.3 EC 3クラス 2・3桁目予測手法 (前処理)

ラッパー法による記述子選択
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する

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，記述子を選択する．
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する．

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
せを選択する．

5 指定した特徴数になるまで 3 と 4 を繰り返す．
モデルの評価基準としては，各 EC 番号クラス分類時の F1 スコア平均 (+層化
5-fold 交差検証) を用いる．
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4.3 EC 3クラス 2・3桁目予測手法 (本処理)

ランダムフォレストによる EC番号分類
複数の決定木を用いた機械学習モデル
下図の決定木を複数組み合わせたものが RandomForests

用いる決定木の数，木の最大深さ，用いる特徴量数などをハイパー
パラメータとして調整する
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4.3 EC 3クラス 2・3桁目予測手法 (本処理)

ランダムフォレストによる EC番号分類
ノードの分割基準と用いる記述子は，情報利得 IGで決まる

IG(DP , f) = I(Dp)−
Nleft

Np
I(Dleft)−

Nright

Np
I(Dright) (1)

f：分割時に用いられる特徴量，Dp：上位ノード内のデータ，
Dleft，Dright：分割先の下位ノード内のデータ，Np，Nleft，
Nright：上位ノード，下位ノードのデータ数，IG(t)：ジニ不純度

IG(t) =

c∑
i=1

p(i|t)(1− p(i|t)) = 1−
c∑

i=1

p(i|t)2 (2)

p(i|t)：ノード tのクラス iのデータ割合，c：ノード t内のクラス数

→各ノードで IGが最大となるように，特徴量 f とデータを分割す
る閾値が決定される．
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5.1 4桁目予測 (準備)

ターゲット (2 つ)：正解が EC3.1.1.3 だと分かっている EC 反応式 (比較対象)：
EC3.1.1 クラスに属する反応式



1. はじめに

2. 有機合成分野と
情報分野の関わり

4. 提案手法

5. 実験結果並びに
考察

6. おわりに

17/24

5.2 4桁目予測結果 (次元削減)

ターゲット 1(ターゲット 2) では 16(15) 個のクラスタが形成され，73(76) 次元特徴
ベクトルが生成された．
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5.2 4桁目予測結果 (SOM)
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5.1　　 2・3桁目予測 (準備)

EC 反応式クラス：20，反応式数が 6 以上のクラスのみ採用
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5.1　　 2・3桁目予測結果 (モデル生成)

パラメータ調整時のモデル評価基準：
RandomForests 層化 5-fold 交差検証 (各クラスの F1 スコア平均)

→記述子数：27，各決定木の最大深さ：15, 決定木数 100 が選択
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5.1　　 2・3桁目予測結果 (生成モデル評価)
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5.　　 2・3桁目予測結果 (ターゲット予測)

正解クラス EC3.1.1 のターゲット 4 つの予測
(1 と 2：4 桁目予測のターゲット，3 と 4：別の文献の EC 反応式)
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5.　　 2・3桁目予測結果 (ターゲット予測 2)

正解クラス EC3.5.3，3.7.1 のターゲット 4 つでも予測
(BRENDA データベースの登録論文のデータを使用)
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6 おわりに
考察

• EC3.1.1ターゲット 2が別のクラスと予想
→実験に使われた試薬や温度が影響した？
→それらを考慮した特徴量の作成が必要

• 別のクラスに分類されるターゲットがいくつかみられた
→全てのクラスをバランスよく分類できる，スタンダード的な
特徴量の検討

今後の課題
• EC3以外のクラスへの拡張
• 2・3桁目予測から 4桁目予測へのシステム接続
• EC番号以外の分類法の追加 (特徴ベクトルクラスタリングなど)
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