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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 計算機上における化学反応の表現法

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
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
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3.3 機械学習と特徴量エンジニアリング
ラッパー法による記述子選択 (SequentialFeatureSelector(SFS)1)

210 種から分類精度を高める記述子組合せを選択
【Step Forward 法】

1 記述子 n 個から 1 つ選択し，n 種類の分類モデルを作成
2 Macro F1-Score が最も高いモデルの記述子を選択
3 記述子 n− 1 個から新たに 1 つ追加し，n− 1 種類の分類モデルを作成
4 Macro F1-Score が最も高いモデルの記述子組合せを選択
5 指定した記述子数になるまで 3 と 4 を繰り返す．

1Mlxtend.feature selection,
http://rasbt.github.io/mlxtend/api subpackages/mlxtend.feature selection/



1. はじめに

2. 有機合成と酵素

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

6. おわりに

7/19

3.3 機械学習と特徴量エンジニアリング
ランダムフォレスト (RF)2 による EC番号分類
各ノードで情報利得 (IG) を最大にする記述子 f と分割閾値を決定

2Leo Breiman., 2001.
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3.3 機械学習と特徴量エンジニアリング
SMOTE3 によるオーバーサンプリング
EC 番号データ： 多数クラスと少数クラスのデータ差大きい
→ (多数クラスに比べ) 少数クラスの正分類が難しい

3Nitesh V. Chawla et al., 2002.
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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 210 種類の特性値変化量を計算
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4.1 提案手法の概要
特徴ベクトルの多クラス分類
EC 番号の 1～3 桁目までを多クラス分類
→ EC 番号 1 桁目 + EC T.X.X (T= 1, 2, · · · , 6) の分類 (特徴選択) を実施
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4.2 EC番号予測モデルの構築と予測
モデル作成・予測手順
EC1, EC2, EC3, EC4, EC5, EC6 の多クラス分類を実行
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4.3 提案手法の実装と流れ

デモ動画による説明
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5.1 数値実験の概要
数値実験の流れ
【予備実験 1】SMOTE適用前と適用後に対するクラス分類精度の比較
【予備実験 2】記述子選択，パラメータ調整 (本実験用)

【本実験】EC1～3桁までの多クラス分類
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5.1 数値実験の概要
化学反応データの取得と整形
4 つのデータベース (Rhea, BRENDA, MetaNetX, PathBank) からなる SMILES

データセット 4 を使用

4Daniel Probstl., 2023.
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5.2 実験結果と考察
予備実験 1結果
EC 3 (20 クラス, 962 データ) 2,3 桁目の多クラス分類比較
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5.2 実験結果と考察
予備実験 2結果
【記述子選択】足し合わせ × 重複削除で 93 種選択
【最適パラメータ】最大深さ 90, 決定木数 300
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5.2 実験結果と考察
本実験結果 (EC 1桁～3桁の多クラス分類)

84 種の記述子でグリッドサーチしたモデルに Test データを適用
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5.2 実験結果と考察
考察
　・選ばれた各 ECクラスの記述子
　→どのような種類の記述子が集まっているのか分析
　→分析結果～～～
　→フィンガープリントの手法では得られないもの
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6 おわりに
おわりに

• SMOTEによるオーバーサンプリングの有効性を示した
• 多クラス分類で得られた記述子の分析
→さらに優れたモデルの構築

今後の課題
• EC番号 4桁目までの予測
• 実際実験に利用


	1. ‡Í‡¶‡ß‡É
	2. ŠL‰@“⁄’¬‡Æ“y‚f
	3. ‰@−B−w‘K‡É‡æ‡éECﬂÔ“ƒŠ‚ª
	
	
	
	
	4.™ñ‹Ä”èŒ@
	
	
	
	5. ”À„±„‰›ÊŁÀ‡Ñ‡É“l”@
	
	
	
	
	
	6. ‡¨‡í‡è‡É

