
 

NAIST-IS-DD0761018 

 

 

博士論文 

 

 

 

 

部分グラフの包含関係に着目した 

代謝経路予測手法の提案 

 

 

 

田中 健一 

 

 

 

 

 

 

 

 

2010年 3月 17日 

 

 

奈良先端科学技術大学院大学 

情報科学研究科 情報生命科学専攻 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

本論文は奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科に 

博士(工学) 授与の要件として提出した博士論文である。 

 

田中健一 

 

審査委員：  

金谷 重彦   教授   （主指導教員） 

小笠原 直毅  教授   （副指導教員） 

MD.ALTAF-UL-AMIN准教授（副指導教員） 

高橋 弘喜   助教   （副指導教員） 

  



 

部分グラフの包含関係に着目した代謝経路予測手法の提案* 

 

田中 健一 

 

 

内容梗概 

 

人類は日常生活を送る上で食料、医薬品、香料、燃料等、様々な場面において多くの代

謝物を利用している。構造決定されている代謝物は約50,000種と報告されており、KEGG

では16,021代謝物、KNApSAcKでは40,957代謝物がデータベース化されている。一方で、

代謝経路に関しては、構造決定されている代謝物の約10%程度に相当する情報がデータ

ベース化されるに留まっている。代謝経路の解明は生体による有用代謝物の高収率合成

の実現にも繋がり非常に重要である。フィンガープリントや最大共通部分グラフを用い

て化学構造間の類似性を評価し、代謝経路を予測する手法が提案されているが、予測精

度の低さやNP困難なアプローチである等の課題が残っており、高速かつ予測精度の高い

アルゴリズム開発が必須な状況である。本研究では、化学構造から最大頻出連結部分グ

ラフを抽出し、部分グラフの包含関係に着目した代謝経路予測を行うことで予測精度を

向上させた。また、既知代謝経路の大部分において基質と生成物間の骨格構造に包含関

係が認められる点を確認し、この特徴をヒューリスティックとして導入することで、最

大頻出連結部分グラフ抽出処理の高速化を実現した。先行研究では、15,050代謝物間の

経路予測において計算を完了できたのが3.34%であったのに対し、提案手法では34,653

代謝物間の経路予測が2週間程度で可能となった。また、予測結果から多くの既知代謝

経路や新規代謝経路を確認することができた。さらに、代謝経路の視覚化を目的とし、

自己組織化写像マップを応用した描画アルゴリズムを提案した。提案手法により、与え

られた描画空間を有効に利用したネットワーク配置が可能となり、多くの化学構造を一

枚の代謝マップ上に表示させることに成功した。開発したシステムはMetClassifierと

してWEB上で公開している。また、一部のアルゴリズムは公共データベースである

MassBankやNPEdiaの部分構造検索エンジンにも広く採用され現在稼働中である。 
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Metabolic pathway prediction focusing on 

inclusive relation of subgraphs* 

 
Kenichi Tanaka 

 

Abstract 

 

Metabolites are integral part of human life because of their usage as food, drug, spices, 

fuels etc. Chemical structures of about 50,000 metabolites have been determined and 

large amount of information about these metabolites are stored in many databases. 

KEGG organizes 16,021 metabolites with information of their metabolic pathways. 

KNApSAcK organizes 40,957 metabolites with species-metabolites relations. Though 

the chemical structures of around 50,000 metabolites are known information on their 

pathways is very limited. To understand and to be able to handle metabolic pathways is 

important to realize high-yield production of useful metabolites. Several approaches 

have been proposed for the prediction of metabolic pathways. But these approaches 

have some limitations e.g. low accuracy and/or high computational cost. In the present 

study, to improve the accuracy of metabolic pathway prediction, I focus on maximum 

frequent connected subgraphs among an input set of chemical structures and predict 

metabolic pathways by determining inclusive relation of such subgraphs. And for fast 

computation of the process of frequent subgraph extraction, I introduce a heuristic 

approach focusing on inclusive relation between frameworks of substrate and product. 

By using proposed approach, I predicted metabolic pathways among 35,000 metabolites 

in much shorter time compared to other approaches. I observe many known and new 

metabolic pathways in predicted result. To visualize predicted pathways, I propose a 

visualization algorithm called Network Self-Organization based on the concept of 

Self-Organizing map. Network Self-Organization can spread the entire pathway evenly 

to a given space. Developed algorithms have been implemented as integrated software 

named MetClassifier which is freely available on internet. Parts of the developed 

algorithms are used in public databases MassBank and NPEdia. 

Keywords: 

Metabolite, metabolic pathway, drug discovery, graph theory, chemo informatics 
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第I部 代謝経路予測 
 

第1章 序論 
 生物が生体内で合成する代謝物は日常生活のあらゆる場面で利用されており、非常に重

要な役割を担っている。世の中には膨大な数の代謝物が存在し、その多くがデータベース

化されているが、代謝物の合成経路である代謝経路に関しては大部分が未解明な状態にあ

る。代謝経路を解明する為に数多くの手法が提案されてきたが、大量の代謝物を短時間で

整理する決定的な手法は未だ提案されていない。本章では、初めに第 1.1節において「代謝

物が日常生活のどのような場面で利用されているのか」、「代謝経路がどの程度解明されて

いるのか」という観点から代謝経路解明の必要性を述べる。次に第 1.2節において代謝経路

予測に関する先行研究を紹介し、代謝経路を全て解明することのできる決定的な手法が提

案されていないことについて説明を行う。最後に第 1.3節において本研究の目的を明確にす

る。 

 

 

第1.1節 研究背景 

本節では、代謝経路解明の重要性を示す。第 1.1.1項において社会および研究においてど

のように代謝物が利用されているのかを述べ、第 1.1.2項において代謝経路の大部分が未解

明な状態にあることについて述べる。 

 

第1.1.1項 代謝物の重要性 

人類は日常生活を送る上で食料、医薬品、香料、燃料等、様々な場面において多くの化

合物を利用している。これらの化合物は主に天然からの取得、有機化学の手法のみを用い

て合成する「全合成」、天然から取得した化合物を原料として有機化学の手法を適用した「半

合成」等の手段を経て取得される。化合物の中でも生物から抽出される化合物は特に「代

謝物」と呼ばれる。生物の生体内では、外界から取り込んだ物質を異化によって分解しエ

ネルギーを得る反応と、同化によって生体に必要な代謝物を合成する反応が存在し、これ

ら異化と同化をまとめて代謝反応と呼ぶ。代謝反応の中でも、多くの生物が共通に保有し

生存するために必須な中心代謝系は一次代謝1と呼ばれる。一方で生物種が固有に持つ代謝

は二次代謝2と呼ばれる。進化の過程で遺伝子に突然変異が起こることで偶然得た代謝が他

の生物種との生存競争において有利に働いた場合、その生物種は自然淘汰されることなく

生き残る。植物は動物のように動き回ることができない為、多様な二次代謝系を発達させ

ることで生存競争に打ち勝ってきた。例えば、受粉に関わる昆虫が好む匂いや色素に関連

                                                  
1 一次代謝の例：呼吸、光合成、アミノ酸の合成等 
2 二次代謝の例：アルカロイド、フラボノイド、テルペノイドの合成等 
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する代謝物や、天敵に有害な代謝物を新規に得た場合に、他の生物種よりも生存する確率

が高くなる。 

構造が決定されている代謝物の総数は約 50,000 であると報告されている(Verpoote, 

1998; De Luca and St Pierre, 2000)。また、構造が未決定な物も含むと約 200,000の代謝

物が存在するとの報告もある(Hostettmann, 2000)。これらの代謝物が医・薬・農・工学の

様々な場面で利用されている。例えば、創薬の現場におけるリード化合物3の候補として、

代謝物は重要な役割を果たす (Simmond and Grayer, 1999)。化学構造と薬理活性の間には

相関があることが知られており、リード化合物の候補を見つける際、化学構造に多様性が

認められる多種類の化合物が要求される(Valler and Green, 2000)。2003年 Feherらは人

工化合物、代謝物、薬に使われている化合物の化学構造の多様性比較結果を報告している、

比較対象とした人工化合物の数(13,506)は代謝物の数(3,287)を上回っているが、化学構造の

多様性に関しては代謝物の方が人工化合物より優れていることが分かる (Feher and 

Schmidt, 2003)(図 1)。 

人工合成を用いた方法では、コンビナトリアルケミストリー4による大量合成が行われて

いるが、代謝物と比較すると多様性のある化合物が合成できているとは言えない。また、

目的化合物の合成に多段階の反応を経由した場合、収率の低下、反応に必要なエネルギー

や使用する溶媒の増加等の問題が発生する。代謝反応の優れている点の一つとして、一度

の代謝反応で化学構造が複雑な化合物の合成を実現していることも挙げられる。 

 

 

 

図 1 化合物の多様性調査結果 

立体化学特性（光学異性体の中心、回転可能な結合、環状構造の結合度合）、電気特性（芳

香族に関わる原子、電子を受け取る原子、電子を供給する原子）、構造特性（C-N結合、C-O

結合、C-S結合、C-ハロゲン結合）の計 10個のパラメータを元に主成分分析を行った後、

第一主成分と第二主成分を軸にして各化合物がグラフ上にプロットされている。 

                                                  
3 効力、選択性、薬物動態性、物理化学特性、毒性がない、新規性があると思われる化合物 
4 複数の化学反応の組合せを変えることで膨大な種類の化合物を合成する手法、一連の作業
は自動化、小型化、並列化され、短時間で膨大な種類の化合物を生成することが出来る。 

人工化合物の多様性 
(n=13506) 

代謝物の多様性

(n=3287) 

薬の多様性 
(n=10968) 
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第1.1.2項 未解明な代謝経路 

代謝物に関する情報をデータベース化する試みとしてKEGG(Kanehisa and Goto, 2000)、

KNApSAcK(Shinbo et al., 2006)等が挙げられる。2009年 11月の段階において KEGGに

は 16,021(13,841)代謝物、8,023代謝経路に関する情報が登録されている。KNApSAcKは

生物種と代謝物の関係をデータベース化したもので、40,957(34,653)代謝物、19,293 生物

種、81,746(74,054)代謝物-生物種関連情報が登録されている。ここで、( )内の数字は化学

構造情報も存在するデータ数である。構造が決定されている代謝物の総数は約 50,000であ

ると報告されており(Verpoote, 1998; De Luca and St Pierre, 2000)、代謝物に関するデー

タベースは充実していると言える。一方で、代謝経路に関する情報に関しては、KEGG に

登録されている 8,023 代謝経路に出現する代謝物の数は 6,255 代謝物である。つまり、構

造決定されている代謝物の約 90%に関しては、代謝経路が未解明な状態にあると言える。 

代謝経路を解明することは、各生物種が進化の過程においてどのような代謝を獲得し、

獲得した代謝が他の生物種との生存競争に打ち勝つ上でどのような役割を持っていたのか

を理解することにも繋がり学術的価値は非常に高い。また、日常生活において利用価値の

高い代謝物（もしくは化学構造が類似している代謝物）に関する代謝経路を解明し、さら

に代謝反応にかかわる遺伝子を同定することができれば、遺伝子組み換え技術等を用いる

ことで、目的代謝物の高収率合成の実現が期待できる。 

 

 

第1.2節 関連研究 

本節では代謝経路の解明を試みた先行研究について紹介する。第 1.2.1項では、文献情報

や専門家の知見といった知識ベースを用いることで代謝経路の解明を試みた研究について

述べる。第 1.2.2項では、化学構造の類似性評価を行うことで代謝経路予測を試みた研究に

ついて述べる。 

 

第1.2.1項 知識ベースを用いた代謝経路の解明 

知識ベースを用いた代謝経路の解明を試みた先行研究として、大量の文献情報を基にし

た代謝反応の整理(Kaichi, 2008)、化学構造の類似性に着目した代謝経路予測(Tokimatsu 

and Arita, 2006)、代謝反応ルールベース構築(Langowski and Long , 2002; Talafous et al., 

1994; Ellis et al., 2006; Hou et al., 2004; Oh et al., 2007)等が過去に提案されている。 

本研究における共同研究者である海内は alkaloid 代謝経路の体系化を目的とし、アカデ

ミックプレス社より発行された「The Alkaloids」1～63巻(1949年～2006年)、および天然

物化学における総説「Natural Product Report」(1984年～2007年)を調査対象とし、453

の alkaloid代謝物からなる 540対の代謝二項関係を抽出し、体系化を行った(Kaichi, 2008)。

文献から得られる代謝経路情報の多くは、研究対象に関連する代謝反応である為、代謝反

応全体からみた場合断片的な情報となる。これら過去に報告された膨大な代謝反応に関す
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る文献情報を整理し、代謝反応を繋ぎ合せることで、代謝反応全体像の理解を試みた(図 2)。 

 

 

 
図 2 文献情報を基にした alkaloid代謝反応に関する体系化結果の一部 

複数の文献から得られた代謝反応情報を一枚の巨大マップに整理している。事前に代謝反

応の全体像は把握できない為、各化合物を紙に印刷し、試行錯誤を重ねて代謝物の位置を

決定することで体系化が行われている。代謝マップ全体を PCや論文の紙面上に表現しよう

とした場合、面積の制約から代謝物を IDで表現することになる為、代謝経路全体に渡り化

学構造がどのように変化していくのかを認識することが難しい。巨大な紙面上に化学構造

を直接配置することで、構造情報に基づいた代謝経路の全体像が把握できた。 
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生化学の専門家の視点から代謝物を整理する試みとして、時松らによる Flavonoid 

Viewerが挙げられる(Tokimatsu and Arita, 2006)。Flavonoid Viewerでは KNApSAcKに

収録されている代謝物の内、フラボノイドに分類される代謝物に関し、化学構造の特徴に

基づいた階層分類を行うことで生合成経路と代謝産物の対応付けが行われている。

Flavonoid Viewerでは、12桁からなる ID(図 3)を用いて分子構造を表現し、フラボノイド

を階層分類している(図 4)。 

 

 
図 3 Flavonoid Viewerで用いられている 12桁の ID 

 

 

図 4 Flavonoid Viewer  
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既知の代謝経路から頻出する反応ルールを抽出しデータベース化することで、未知の代

謝反応を予測した研究例がある(Langowski and Long , 2002; Talafous et al., 1994; Ellis et 

al., 2006; Hou et al., 2004; Oh et al., 2007)。例えば、ミネソタ大学で運営されている

UM-BBDでは、主に人工合成物質の微生物異化に用いられてきた化合物、酵素、反応、パ

スウェイに関するデータを収集公開している。また、収集した代謝反応から共通反応ルー

ルを抽出し、専門家の視点から各反応ルールの起こりやすさをランク付けすることで反応

ルールベースを構築し、これを用いることで代謝反応予測を行う Pathway Prediction 

System (PPS)も公開している(Ellis et al., 2006)。この中で例えば、図 5に示した反応ルー

ル(bt0353)では、「オルト位とパラ位においてヒドロキシル化される反応は起こりやすい」

という反応ルールが定義されている。図 6は Pathway Prediction Systemによる代謝経路

予測の例である。WEB画面を通して入力された化学構造に対して、bt0001, bt0353, bt0270

の 3つの反応ルールを適用することで得られる可能性のある化学構造を予測している(図 6 

(左))。さらに予測した化学構造を選択することで、選択した化学構造に対し反応ルールが

適用される(図 6 (右))。 

 

 

 
図 5 反応ルールの例(bt0353) 

この反応ルールでは、「オルト位とパラ位がヒドロキシル化される反応は起こりやすい」

というルールが定義されている。 
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図 6 UM-BBD: Pathway Prediction Systemによる代謝経路予測 

WEB画面を通して入力された化学構造に対し、適用可能な反応ルールを検索し、反応ルー

ル適用後の化学構造を出力する。図 6(左)は入力された化学構造に対して、bt0001, bt0353, 

bt0270の 3つの反応ルールを適用することで得られる化学構造を予測している。予測した

化学構造を選択すると、選択した化学構造に対し反応ルールが適用される(図 6(右))。 

 

 

 

第1.2.2項 化学構造の類似性評価による代謝経路予測 

第 1.2.1項で述べた知識ベースを用いた代謝経路予測結果から得られる情報は、「専門化

が何に着目しているのか」、「どのような情報が重要であるのか」等を判断する指標とな

る。しかし、知識ベースを用いた代謝経路予測の能力は知識ベース構築時に用いたデータ

セットのサイズと種類に依存する。また、自然界に存在する代謝物の数は膨大であり、こ

れら全ての反応をマニュアルオペレーションで分類することは非常に困難な作業である。 

この問題を解決する為、知識ベースを用いる代わりに化学構造の類似性を評価すること

で代謝経路予測を行う手法が提案されている。化学構造の類似性を評価する手法の多くは、

定量的構造活性相関の分野において数多く提案されており、これらの手法が代謝経路予測

に応用されている。類似性評価手法はおおまかに Fingerprint-based approach と

Graph-based approachに分けることが出来る。Fingerprint-based approachによる類似性
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評価では、事前に Fragment library5と呼ばれる部分構造のセットを定義し、各化合物がど

の部分構造を保有しているかを Fingerprint(Lewis et al., 2000; Xue et al., 2003)と呼ばれ

る 0,1からなるビット列で表現する(図 7)。その後、2つの Fingerprint間の類似係数を計

算する。類似係数として、最もよく用いられるのは Tanimoto 係数である(Willett et al., 

1998)。Tanimoto 係数は全体に対する共通部分の割合を数値化した係数であり、以下の計

算式で値を求めることが出来る(図 8)。 

 Tanimoto係数 = 共通部分の大きさ

共通部分の大きさ+相違部分の大きさ 

 

Fingerprint-based approach を用いた代謝経路解析として、複数の既知代謝経路につい

て代謝経路上の化学構造の類似性を評価することで、類似代謝経路を抽出する研究などが

行われている(Tohsato and Nishimura, 2008)。しかし、Fingerprint-based approachは、

2つの化学構造間の類似性を高速に計算することが可能である反面、Fragment間の連結性

が無視されてしまう為、曖昧な評価になる点が指摘されている(Raymond et al., 2002)。 

 

 

 

図 7 Fingerprintによる化学構造の表現 

                                                  
5 Fragment libraryとしてよく用いられているのはMolecular Design Limited社（現在の
Symyx社の前身）が提供しているMACCS key (http://www.symyx.com/downloads/)が挙
げられる。MACCS keyからは 166bitsの Fingerprintを得ることが出来る。 

 

1 10 1 1 0 1 000 0 0 0 00 0 0 0 0 

-COOH

-Ph

-OH

>C=O

-NH
2・・・ ・・・ ・・・・・・

化学構造が保有している部分構造を
Fingerprint(0,1のビット列)で表現

事前にFragment library(部分構造のセット)を用意
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 Tanimoto係数 = 44 + 3 = 47 

図 8 Fingerprintから得られる類似係数(Tanimoto係数) 

共通部分（両方の Fingerprint が 1 となっている部分）は 4 箇所、相違部分（片方の

Fingerprintが 1となっている部分）は 3箇所。この時、Tanimoto係数は 4/(4+3)=0.57と

計算できる。 

 

 

Graph-based approachによる類似性評価は、類似係数を用いる点は Fingerprint-based 

approach と同じである。異なる点は、共通部分や相違部分の大きさを求める際に、2 つの

化学構造が共通に保有する最大共通部分グラフ (Maximum Common subgraph)を取得し

た後、Maximum Common subgraphに含まれる要素(原子や結合)を共通部分グラフ、含ま

れない要素を相違部分グラフとして扱う点である。Fingerprint-based approach では、

Fingerprintを得る際、化学構造が Fragment libraryに含まれるどの部分構造を含んでい

るのかを調べればいいので、化学構造の複雑さに影響を受けることなく Fragment library

に含まれる部分構造の数だけ部分構造検索を実行すればいい。一方で、Maximum Common 

subgraphを取得する問題は、根本的には片方の化学構造から取得可能な全ての部分構造に

対し、もう片方の化学構造に含まれる共通部分構造であるかを調べ、さらに共通部分構造

の中から最もサイズの大きな部分構造を取得する問題になる。ここで、一つの化学構造か

ら取得可能な部分構造は化学構造に含まれる結合の組合せの数(2 結合の数)だけ存在する。この

為、全ての部分構造を対象として Maximum Common subgraph を取得する問題は、NP

困難6なアルゴリズムとなり、複雑な化学構造を対象とした場合、膨大な計算コストが要求

される。Maximum Common subgraphを取得するアルゴリズムとして有名なのは 2002年

                                                  
6 NP困難(NP(Non-deterministic Polynomial)-hard problem)： 計算対象の数が 10個の時に
100分、1,000個の時に 1,000,000分、n個の時に n2分だけの計算時間が必要な計算処理の複雑
さは O(n2)と表現し、n2分や n3分を多項式(Polynomial)時間と呼ぶ。NP-hard problemという
のは多項式時間で計算が完了しない複雑な問題（例えば、2n分かかるような問題）を意味する。
今回のケースで、n個の結合を持つ化学構造からは 2n個の部分構造が取得可能であり、この中
からMaximum Common Subgraphを探索する問題に相当する為、NP困難な問題に相当する。 

 

1 10 1 1 0 1 000 0 0 0 00 0 0 0 0 

1 10 0 1 0 1 010 0 0 0 00 1 0 0 0 

共通部分の数は 4

相違部分の数は 3



11 
 

に Raymond らが提案した RASCAL である(Raymond et al., 2002)。RASCAL では、

Maximum Common subgraphを探索する前処理として、比較対象の 2つの化合物の構造

式や化学構造に含まれる各原子の結合次数、各結合の両端の原子等に着目し、Maximum 

Common subgraph の探索を行う際に完全解が得られる保証を残す打ち切り限界を事前に

設定し、Maximum Common subgraphになりえない部分構造を探索対象から除外するこ

とで検索速度の向上を実現した。しかし、RASCAL のようなアルゴリズムを用いても、化

学構造が複雑な化合物に関しては、膨大な計算時間が必要になり、ヒューリスティック7の

導入は必要であると指摘されている(Hattori et al., 2003)。2008年小寺らは、解析対象とす

る化学構造間のMaximum Common subgraphを取得した後、化学構造間の Tanimoto係

数を類似係数として計算することで代謝経路を予測する手法を提案した(Kotera et al., 

2008)。彼らの提案手法では、KEGG に登録されている 15,050 代謝物の全組合せ

113,243,725(=15,050×15,049÷2)から、H2O や CO2 の様に構造が単純なケース

(35,636,614ペア)、および C3H7NSと C6H7O4Pの様に非水素原子の数が 5以下のケース

(2,840,140ペア)、計 38,476,754ペアを除外した 74,766,971ペアを比較対象としている。

しかし、論文の中で計算が完了したとされているのは比較対象とした 74,766,971 ペアの

3.34％にあたる 2,502,333ペアである。比較対象の化学構造ペア両方が複雑な環状構造を含

むケースにおいて計算が完了しなかった。 

 

 

第1.3節 研究目的 

以上に述べたように、代謝物は現代社会において非常に重要な存在である。論文として

報告されている代謝物の化学構造情報に関しては KEGGや KNApSAcKのようなプロジェ

クトによってデータ整備が進められている。しかし、代謝経路が判明しているのは、その

内の 10%程度についてのみである。これらの代謝物に関する代謝経路を予測する為の手法

がいくつか提案されてきたが、数万代謝物に関する代謝経路を高速かつ正確に予測する手

法は未だ提案されておらず、この問題を解決することが本研究の目的である。 

 
  

                                                  
7 厳密解を求めようとはせず、経験則等を根拠に検索対象の削減や探索の打ち切りを行うこ
とで、計算速度の向上を目的するアプローチ 
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第2章 Graph theory 
本論文における提案手法は Graph-based approachを用いて代謝経路予測を行う。そこで、

本章では提案手法の中で用いている Graph theoryについてまとめる。まず、第 2.1節にお

いて用語の定義を行い、第 2.2節において定義から導くことのできる定理について述べる。

ここで述べる定理は提案手法の中で計算コストの低減に利用している (第 4 章)。第 2.3 節

では、提案手法で着目している Connected subgraphの効率的な探索方法の説明を目的とし

て、Frequent Connected subgraphの抽出に関する先行研究の中から、提案手法にアプロ

ーチが近い gSpan(Yan and Han, 2002)の紹介を行う 

 

 

第2.1節 定義 

[定義 1] Chemical graph 

化学構造に含まれる原子を node、結合を edge としてグラフ表現したものを Chemical 

graphと定義する。 

[定義 2] Subgraph 

Chemical graphに含まれる nodeと edgeの部分集合から得られるグラフを Subgraphと

定義する。 

[定義 3] 包含関係の表現 

Subgraph（Chemical graph）A に含まれる node と edge の部分集合から Subgraph

（Chemical graph）Bが構成できる場合、「B ⊂ A」と表現する。 

 

 

 

図 9 Bemisらによる化学構造記述子 (Bemis and Murcko, 1996) 
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[定義 4]～[定義 6]では単一の Chemical graphから取得可能な Subgraphに対し、構造の

特徴から定義される Subgraphについて説明する。 

 

[定義 4] Connected subgraph 

全ての nodeと edgeが連結している Subgraphを Connected subgraphと定義する。 

[定義 5] Ring, Linker, Side chain, Framework(Bemis and Murcko, 1996) 

 Ring System 

環構造および環構造に含まれる辺を共有して連結している環構造群を 1 つの Ring 

System として定義する。図 9 の場合、6 つの原子から構成される Ring Systemと 3

つの環から構成される Ring Systemの計 2つの Ring Systemが存在する。 

 Linker 

Ring System間の連結にかかわっている原子を Linker Atomと定義する。図 9の場

合、2つの Linker Atomから構成される Linkerが 2つの Ring Systemを連結してい

る。 

 Side Chain 

Ring System, Linker Atomのどちらにも所属しない原子をSide Chain Atomと定義

する。図 9の場合、1つの Side Chain Atomから構成される Side Chainが 6つの原

子から構成される Ring Systemに結合しており、2つの Side Chain Atomから構成さ

れる Side Chainが 3つの環から構成される Ring Systemに結合している。 

 Framework 

Ring Systemと Linkerの和を取った構造を Frameworkと定義する。図 9の場合、

2つの Ring Systemと 1つの Linkerから Frameworkが構成されている。 

[定義 6] Framework-based Connected subgraph 

Connected subgraphが、Subgraphの取得元である Chemical graphの Frameworkを

含んでいる場合、Framework-based Connected subgraph であると定義する。元の

Chemical graphが Frameworkを持たない鎖状構造の場合、全ての Connected subgraph

は Framework-based Connected subgraphであると定義する。 

 

[定義 7]～[定義 11]では複数の Chemical graph から取得可能な Subgraph に対し、

Subgraph間の包含関係やいくつの Chemical graphに含まれるか(出現頻度)等の条件から

定義される Subgraphについて説明を行う。 

 

[定義 7] Common subgraph 

 2つの Chemical graphに共通に含まれる Subgraphを Common subgraphと定義する。 

[定義 8] Maximum Common subgraph 

Tanimoto 係数等を用いて 2 つの Chemical graph の類似度を算出する事を目的として
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Maximum Common subgraphを用いる場合には、Common subgraphの中でも最も要素

数(nodeや edgeの数)の多い SubgraphがMaximum Common subgraphと定義されること

が多い。本研究では「Common subgraph A ⊂ Common subgraph B となる Common 

subgraph Bが存在しない場合、Common subgraph AはMaximum Common Subgraph

である」と定義する。 

[定義 9] Frequent subgraph 

複数の Chemical graphに多く含まれる Subgraphを Frequent subgraphと定義する。

「Frequent subgraphはMultiple Common subgraphである」と考えることもできるが、

Common subgraphと異なる点は、抽出対象の全ての Chemical graphに含まれる必要が

ない点である。複数の Chemical graphから Frequent subgraphを抽出する際には、事前

に最低出現頻度（いくつの Chemical graphに含まれるか）を設定する。例えば、10個の

Chemical graphから Frequent subgraphを抽出する際、最低出現頻度を 3と設定した場

合、3個以上の Chemical graphに含まれる Subgraphが Frequent subgraphとなる。 

[定義 10] Maximum Frequent Connected subgraph 

出現頻度が等しい Connected subgraph の中で Subgraph A ⊂ Subgraph B となる

Subgraph Bが存在しない場合、Subgraph AをMaximum Frequent Connected subgraph

と定義する。本論文ではMFCSと省略した表記を用いる。 

[定義 11] Framework-based Maximum Frequent Connected subgraph 

Framework-based Connected subgraphのみを対象としたMFCSを Framework-based 

Maximum Frequent Connected subgraph と定義する。本論文では Framework-based  

MFCSと省略した表記を用いる。 

 

[定義 12]および[定義 13]は、複数の Subgraph に対し Subgraph 間の包含関係の比較に

よって得られる、相対的な Subgraphの呼び方について定義を行う。 

 

[定義 12] Ancestor subgraph, Descendant subgraph 

Subgraph A⊂Subgraph Bを満たす場合、 

 Subgraph Aは Subgraph Bの Ancestor subgraphであると定義する。 

 Subgraph Bは Subgraph Aの Descendant subgraphであると定義する。 

[定義 13] Parent subgraph, Child subgraph 

[定義 12]を満たし Subgraph A⊂Subgraph C⊂Subgraph Bとなる Subgraph Cが存在

しない場合 

 Subgraph Aは Subgraph Bの Parent subgraphであると定義する。 

 Subgraph Bは Subgraph Aの Child subgraphであると定義する。 

※Parent subgraphは Ancestor subgraphの部分集合になる。 

※Child subgraphは Descendant subgraphの部分集合になる。 
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第2.2節 定理 

[定理１] Subgraph A ⊂ Subgraph Bの時、以下が成立する。 

 Each Ancestor subgraphs of Subgraph A ⊂ Subgraph B 

 Subgraph A ⊂ Each Descendant subgraphs of Subgraph B 

 

Subgraph Aの出現頻度が kの時、[定理２]～[定理５]が成立する。 

 

[定理２] Subgraph A ⊂ Subgraph Bならば Subgraph B の出現頻度は k以下になる。 

[定理３] Subgraph B ⊂ Subgraph Aならば Subgraph B の出現頻度は k以上になる。 

[定理４] Subgraph Aの Descendant subgraphの出現頻度は k以下になる。 

[定理５] Subgraph Aの Ancestor subgraphの出現頻度は k以上になる。 

 

[定理６] 出現頻度が 1の Subgraphの中でMFCSと成りうるのは、Subgraphの抽出元と

なっているChemical graphの全てのnodeと edgeから構成されるSubgraphのみである。 

 

[定理７] 2つの Framewrok-based Connected subgraph A, Bについて、以下に述べる条件

は、A ⊂ Bが成立する為の必要条件である。 

 Framework of A ⊂ Framework of B 

 # of edges of A ≦ # of edges of B 

 # of nodes of A ≦ # of nodes of B 

ここで、# of edge of Aは Framewrok-based Connected subgraph Aに含まれる edgeの

数を表す。 
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第2.3節 Frequent Connected subgraph抽出に関する先行研究 

提案手法は、代謝経路予測の過程において Framework-based MFCS の抽出を行う。

Framework-based MFCS抽出アルゴリズムは、「ユニークな Connected subgraphを探索

しながら、他の Subgraph と出現頻度を比較することで目的の Subgraph を取得する」点

において、データマイニングの分野において提案されている Frequent Connected 

subgraphを抽出するアルゴリズムに処理内容が近い(Huan et al., 2003; Kuramochi et al., 

2001; Inokuchi et al., 2000; Inokuchi et al., 2002; Inokuchi et al., 2003; Yan and Han, 

2002; Nijssen et al., 2004)。本節では、提案手法に特にアプローチが近い gSpan(Yan and 

Han, 2002)について紹介する。最近の研究では、RNAの頻出ステムパターンのマイニング

(Hamada, 2008)や、頻出する糖鎖パターンの発見(Takigawa et al, 2009)等にも応用されて

いる。 

 

第2.3.1項 gSpan－基本概念および定義－ 

複数の Graphから Frequent subgraphを取得する問題は、根本的には入力とした複数の

Graphから取得可能な全ての Subgraphに対し出現頻度(いくつの Graphに含まれるか)を

計算する処理になる為、Maximum Common subgraphを抽出する問題と同様に NP困難な

アルゴリズムになる。gSpanでは対象とする Subgraphを Connected subgraphのみに限

定することで、計算コストを低減している。図 10において Graph(E, V), V = {v0, v1, v2, v3}, 

E = {v0v1, v0v2, v1v2, v2v3}から Connected subgraphを抽出するアルゴリズムを示す。ここ

で、node v0, v1, v2, v3にはそれぞれ、A, B, B, Cのラベルが付けられており、edge v0v1, v0v2, 

v1v2, v2v3にはそれぞれ a, b, b, dのラベルが付けられている。Connected subgraphのみを

対象とする為には、まず、入力としたGraphに含まれるedgeのどれか 1つを初期Subgraph

とする(Subgraph←one edge of Graph)。Graph上で初期 Subgraphに採用した edgeに接

続している別の edgeを、初期 Subgraphに追加することで新しい Subgraphを得る。(New 

Subgraph←Subgraph∪Connected edge)。Graph上で探索中の Subgraphに接続している

edgeを追加する作業を繰り返すことで Connected subgraphのみを得ることを保証する。

しかし、この方法だけでは、edgeを追加する順番を変えることで同一の Subgraphが複数

のルートから発生することになり無駄な探索が発生する(図 10)。 
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図 10 Connected subgraphの取得 

1つの edgeからなる Subgraphを起点とし、Graph上で Subgraphに隣接している edge

を追加する操作を繰り返すことで、Connected subgraphのみを取得出来る。しかし、この

方法では、隣接 edgeを追加する順番を変えることで同一の Subgraphが複数のルートから

発生することになり無駄な探索が発生する。  
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Unique Connected subgraphのみを探索する為に、gSpanでは以下に説明するDFS Tree、

DFS Code、DFS lexicographic order（DEF辞書順）、Minimum DFS Codeの概念を定義

している。Frequent connected subgraphを取得する前処理として各 graphのMinimum 

DFS Codeを取得する。隣接 edgeを追加することでConnected subgraphを取得する度に、

Minimum DFS Codeとの比較を行い、探索を打ち切るか継続するかどうかの判定を行うこ

とで無駄な探索の回避を行っている。詳細なアルゴリズムに関しては、第 2.3.2項にて説明

を行う。 

 DFS Tree 

Graphに含まれる全ての nodeと edgeをDFS（Depth-First Search：深さ優先探索）

を用いて探索した場合、複数の経路で探索することが可能である。図 10 における

Graphをもとに DFSによる探索を行った場合の例を図 11に示す。DFSの過程で見つ

かった node 順で node のラベルを v0→v1→v2→v3と付け直した後、ラベル順で node

を階層表示することで、DFS Treeとして表現することが出来る(図 12)。ここで、図 12

の赤い edgeはすでに Subgraphに含まれている node間を新たに接続した edgeを表現

している。 

 DFS Code 

DFS による探索の過程で通過した edge を（始点 node の見つかった順、終点 node

の見つかった順、始点 nodeのラベル、edgeのラベル、終点 nodeのラベル）の組合せ

で表記した探索経路の表現をDFS Codeと定義する。図 12の左上のGraphについて、

4個の node v0, v1, v2, v3には、それぞれ A, B, B, Cのラベル付けられており、edge v0v1, 

v0v2, v1v2, v2v3にはそれぞれ a, b, b, dとラベル付けられている。ここで、得られる DFS 

Codeの例として(0, 1, A, a, B)とは、node v0, v1が Aと B、edge v0v1が aとラベル付

けされていることを意味する。同様に(1, 2, B, b, B)とは node v1, v2が共に B、edge v1v2

が bとラベル付けされていることを意味する。 

 DFS lexicographic order 

（edgeのラベル、始点 nodeのラベル、終点 nodeのラベル）の順に辞書順で各 DFS 

Codeを順位付けした結果を DFS lexicographic orderと呼ぶ。例えば、図 12の 3つ

のグラフに対する DFS Codeにおいて対応するラベルはそれぞれ、α={(a, A, B), (b, B, 

B), (b, B, A), (d, B, C)}、β={(a, B, A), (b, A, B), (b, B, B), (d, B, C)}、γ={(d, B, C), (b, B, 

A), (a, A, B), (b, B, B)}である。まず、各 DFS Codeの先頭要素{α:(a, A, B),β:(a, B, A),

γ:(d, B, C)}の比較を行う。edgeのラベルの比較により、α,β(a)→γ(d)が確定する。

順序が確定しなかったα,βに関しては始点 nodeのラベルの比較により、α(A)→β(B)

が確定し、DFS lexicographic orderはα→β→γとなる。始点ノードのラベルの比較

でも順位が確定しない DFS Code が存在した場合、終点ノードのラベル比較を行い。

それでも順位が確定しない DFS Codeが存在した場合、2番目の要素、3番目の要素と

順に比較を行うことで DFS lexicographic orderを決定する。 
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 Minimum DFS Code 

全ての DFS Treeから得られる DFS Codeを DFS lexicographic orderで並べたとき

に最小となる DFS CodeをMinimum DFS Codeと定義する。図 12のケースではα

がMinimum DFS Codeになる。 

 

図 11 複数存在する深さ優先探索の探索順序 

背景色が付いているConnected subgraphはedgeのみの追加により得たSubgraphである。
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図 12 図 11の 3つの深さ優先探索に対応した、DFS Treeおよび DFS Code 

DFSで見つかった node順に v0 → v1 → v2 → v3とラベルを付け直す。赤い edgeはすで

に Subgraphに含まれている node間を新たに接続した edgeを表現している。DFS Code

は(始点 nodeの見つかった順、終点 nodeの見つかった順、始点 nodeのラベル、edgeのラ

ベル、終点 nodeのラベル)で構成されている。（edgeのラベル、始点 nodeのラベル、終点

nodeのラベル）の順に辞書順で各 DFS Codeに順位付けをするとα→β→γとなる。全て

の DFS Codeから最小 DFS Codeを見つける。※今回のケースではαが最小 DFS Code
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で辞書順に見た場合、α→β→γである。3つの中ではαが最小である。 
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第2.3.2項 gSpan－アルゴリズムの説明－ 

gSpanのアルゴリズムについて説明する。gSpanの疑似コードを図 13に示す。 

入力変数の定義は以下の通りである。 

D：入力とした graphのセット 

S：Frequent Connected subgraph 

Algorithm 1の 1～3行目では、入力 graphに含まれる各要素(nodeと edge)に着目し、

最低出現頻度(MinSup)以下の要素を graphから取り除く。例えば、図 14のケースを例に

すると、node Cは 2つの graphに含まれ、node Dは 1つの graphにしか含まれない。こ

こで、仮に最低出現頻度を 3と設定した場合、node Cや node Dを含む全ての Subgraph

は Frequent Connected subgraphの対象外である。事前にこれらの要素を削除することで

graphが単純になり、抽出可能な Connected subgraphの数が減少する為、この後の処理に

おける計算コストが低減する。4～6行目は graphに含まれる edgeを探索の初期 Subgraph 

S1とする。また、1～3の処理で排除されなかった edgeを Frequent Connected subgraph 

Sに追加する。7～10行目では、S1に含まれている edge eを初期 Subgraph sとして用い

(8行目)、Frequent Connected subgraphの探索を開始する(9行目)。9行目の処理は初期

Subgraph S1 に採用した edge を含む全ての Connected subgraph から Frequent 

Connected subgraph の抽出が完了した段階で終了する。S1 に含まれる別の edge を初期

Subgraph sとして用い、Frequent Connected subgraphの抽出を行う際には、過去に初期

Subgraph sに用いた edgeを含む全ての Subgraphは探索済みの Connected subgraphに

なる為、10 行目で探索が完了した edge を graph から削除することで無駄な探索を回避す

る(10行目) (図 15)。 

Algorithm 1における 9行目の Subgraph_Mining(D, S, s)について Subprocedure 1によ

り説明する。1～2行目が gSpanで重要な部分である。事前に作成したMinimum DFS Code

と、探索経路から得られた DFS Codeを比較し、DFS CodeがMinimum DFS Codeから

生成できない DFS Codeであった場合、探索を打ち切る(図 16)。探索を打ち切られること

なく 3行目に到達した Subgraphは Frequent Connected subgraphであることが確定する

ので Sに追加する。4～8行目では Subgraph sの Child subgraph cが最低出現頻度を満た

すかどうかを判定し、満たさない場合は探索を打ち切る(6行目)。満たしていた場合は Child 

subgraph cを用いて再帰的に Connected subgraphを探索する(図 17)。 

以上の処理によって、gSpanでは重複のないユニークな Connected subgraph のみを探

索し、各 Connected subgraphの出現頻度を部分構造検索によって調べることで、Frequent 

Connected subgraphの抽出を行う。 
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図 13 gSpanの疑似コード(Yan and Han, 2002)  
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図 14 Frequent connected subgraph抽出対象となる graphのセット 

 

 

 
図 15 無駄な探索の回避「開始 edgeに着目」 

gSpan では各 edge を初期 Subgraph とし、隣接要素を追加する作業を繰り返すことで

Connected subgraphを生成している。一度初期 Subgraphに採用された edgeは graphか

ら除外することで、別の edgeを初期 Subgraphとして Connected subgraphの生成を行う

際に重複 Connected subgraphが生成されることを回避している。  
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図 16 無駄な探索の回避「Minimum DFS Codeとの比較」 

gSpanではDEF Codeが最小 DFS Codeの一部でない場合は探索を打ち切ることで無駄な

探索を省く。 
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図 17 無駄な探索の回避「出現頻度に着目」 

隣接要素を追加することで得た Subgraph が最低出現頻度を下回った場合、それ以降の探

索は打ち切ることが可能。このケースでは最低出現頻度を 3と設定した場合、出現頻度が 2

の Subgraphに到達した段階で、探索を打ち切ることが出来る。 
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この時点で最低出現頻度を下回っている。 

これ以降に発生する部分構造は、より複雑な

部分構造であり、最低出現頻度を上回ること

は絶対にないので探索する必要がない。 
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第3章 提案手法の着眼点について 
本章では、提案手法の着眼点や概念について説明を行う。アルゴリズムの詳細に関する

説明は第 4章にて行う。まず、第 1.2.2項で述べたMaximum Common Subgraphから得

られる類似係数を用いた代謝経路予測は、Maximum Common Subgraph の取得が NP困

難である為、計算コストが非常に高い。また、仮に全ての計算が完了したとしても、以下

に示す理由から正確な予測を行うのは難しい。まず、Tanimoto係数は以下の式で計算でき

る。 

 Tanimoto係数 = 共通部分の大きさ

共通部分の大きさ+相違部分の大きさ 

 

これは、仮に同じタイプの反応、つまり相違部分が等しい反応であっても、共通部分の大

きな化合物間の Tanimoto係数は大きな値を取り、共通部分の小さな化合物間の Tanimoto

係数は小さな値を取ってしまうことを意味する。例えば、図 18のケースにおいては左右の

反応はどちらも隣り合う 2 つのヒドロキシル基から環を構成する同じタイプの反応である

が、Tanimoto係数は一致しない。 

 

 

 

図 18 代謝経路予測に Tanimoto係数を用いる場合の問題点 

右の反応では反応の前後での共通部分は六員環の炭素 6 個と酸素 2 個、相違部分は反応後

の酸素間の炭素 1個であり（水素は無視している）、Tanimoto係数は 8/(8+0+1)=0.89とな

る。左の反応では反応の前後での共通部分は六員環が 3つ連なっている部分の炭素 14個と

酸素2個、相違部分は反応後の酸素間の炭素1個であり、Tanimoto係数は16/(16+0+1)=0.94

となる。左右の反応はどちらも２つのヒドロキシル基から環が生成される同じ反応である

が、Tanimoto係数では同じ値を出力してくれない。 
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Tanimoto係数を用いた場合の問題点を以下の例により示す。図 19は原子と結合が一つ

ずつ増えていく鎖状の化学構造からなるデータセットである。図 19のデータセットに対し

炭素の伸長反応を仮定する(図 20)。これに対して、Tanimoto係数を用いて経路予測を行っ

た場合にどうなるのかを図 21、図 22、および図 23に示した。Tanimoto係数の計算方法

では、同じタイプの反応であっても共通部分の大きさに依存して値が変化する為、閾値を

小さく設定した場合には構造が複雑な化合物間において False-Positiveが増加し(図 21、図 

22)、閾値を大きく設定した場合には構造が単純な化合物間において False-Negativeが増加

してしまう(図 22図 23)。 

定量的構造活性相関を行うのであれば、共通部分の占める割合の小さい Aと Bの間の活

性の違いは大きく、共通部分の占める割合が大きい Eと Fの間の活性の違いは小さいと考

えるのは妥当であるが、代謝経路予測を目的として基質と生成物間の類似係数を導入する

のであれば、少なくとも相違部分の変化にのみ着目した類似係数（例、Manhattan係数）

を用いるべきである。 

また、類似係数を用いること自体も問題を含んでいる。一度の代謝反応で起こる変化の

度合いはメチル化(-CH3 が付加する反応)やヒドロキシル化(-OH が付加する反応)のように

小さな構造変化しか伴わないケースもあれば、糖付加や多量体を構成する反応のように基

質と生成物間での変化の度合いが大きな反応も存在する。このことは代謝反応によって基

質と生成物間の類似度は様々な値を取ることを意味しており、代謝物間の類似度を計算し

た後、特定の閾値を設定することで代謝経路を予測する方法では予測結果が曖昧になって

しまうことを意味する。 

 

 

 

図 19 鎖状構造のみからなる化学構造のセット 

 

 

 
図 20 望ましい代謝経路予測結果 
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E F
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表 1 Maximum Common subgraphから求めた化合物間の Tanimoto係数 

 

 

 

 
図 21 Tanimoto係数の閾値を 0.67として経路予測を行った場合 

C→Eおよび D→Fが誤った予測として検出される(False-Positiveが増加) 

 

 

図 22 Tanimoto係数の閾値を 0.71として経路予測を行った場合 

A→B が予測できず(False-Negative が増加)、D→F が誤った予測として検出される

(False-Positiveが増加)。 

 

 
図 23 Tanimoto係数の閾値を 0.75として経路予測を行った場合 

A→Bが予測できない(False-Negativeが増加)。 
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そこで、本研究では化学構造のペアを代謝経路として採用するかどうかを決定する際に、

類似係数による数値比較を行う代わりに、Graph-based approachによる比較を行うことで

予測精度の向上を試みた。先行研究のアプローチが、類似度が閾値以上の化学構造ペアを

代謝経路として予測するのに対し、提案手法では、構造が最も近い化学構造を代謝経路と

して予測する。ここで、「構造が最も近い化学構造」とは第 2.1 節で定義を行った Parent 

subgraphと Child subgraphの関係にある化学構造を指す。例えば、図 19の場合では、6

つの化学構造は A ⊂ B ⊂ C ⊂ D ⊂ E ⊂ F の関係にある。この時、Parent-Child の

条件を満たす包含関係は、A ⊂ B、B ⊂ C 、C ⊂ D、D ⊂ E 、E ⊂ Fとなり、図 20

の代謝経路に相当する。ここで、図 20の代謝反応は全て付加反応に相当する。付加反応や

脱離反応は、基質と生成物のどちらか片方の化学構造がもう片方の化学構造を完全に包含

するので Parent-Childの表現が可能であるが(図 24)、置換反応では基質と生成物間に包含

関係が存在しない為、Parent-Child の関係を得ることが出来ない(図 25)。そこで、

Maximum Common Connected subgraph (以下MCCSと呼ぶ)を中間構造として導入する

ことにより「基質 ⊃ 中間構造、中間構造 ⊂ 生成物」の形式で包含関係を表現すること

で、置換反応も考慮に入れた包含関係に着目した代謝経路予測を可能とした(図 26)。 

 
図 24 付加反応の例 

付加反応や脱離反応では片方の化学構造がもう片方の化学構造を完全に包含する。 

 

図 25 置換反応の例 

置換反応では、両者の化学構造間に包含関係が存在しない。 

 

図 26 Maximum Common Connected subgraphを用いた置換反応の表現 

置換反応前後の化学構造の Parent subgraph として、Maximum Common Connected 

subgraphを導入することで包含関係に着目した代謝経路予測が可能になる。 
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図 27 Maximum Frequent Connected subgraphを用いた複数化学構造間の代謝経路予測 

右肩の数字はいくつの化学構造に含まれるか(出現頻度)を表している。図中枠に囲まれた

MFCSは中間構造として抽出したMFCSである。ここで、MFCSには入力とした Chemical 

graph と同形な Subgraph が必ず含まれる点に注意したい、図の例では入力とした 3 つの

化学構造は出現頻度が 1のMFCSとして取得される。 

 

 

3つ以上の化学構造に対して、包含関係に着目した代謝経路予測を行う場合は、MCCS の

代わりにMaximum Frequent Connected subgraph(以下MFCSと呼ぶ)を中間構造として

導入することで、置換反応を表現する(図 27)。「Common」と「Frequent」の違いは、対

象が 2 つの化学構造の場合、「2 つの化学構造が共通に持つ部分構造」と言う意味で

「Common」が用いられるが、対象の化学構造が 3個以上になった場合、例えば 10個の化

学構造が対象のケースでは、「10個中 10個の化学構造が共通に持つ部分構造」以外に「10

個中 7 個の化学構造が共通に持つ部分構造」も意味のある共通部分構造となる。この時、

一部の化学構造が共通に持つ部分構造も対象にすることを明示的にする為に、「Common(共

通)」という表現の代わりに「Frequent(頻出)」と言う表現を用いる。 

MFCSの対象となるのは、入力とした Chemical graphから取得可能な全ての Connected 

subgraph の内、自分以外の全ての Subgraph に対し「構造が複雑な Subgraph である

(Maximum)」もしくは「より多くの化学構造に含まれる、出現頻度が高い Subgraphであ

る(Frequent)」のどちらかの条件を満たす Connected subgraphが相当する。この時、MFCS

には入力としたChemical graphと同形なSubgraphが必ず含まれる点に注意したい。図 27

の例では、入力とした 3つのChemical graphと同形なSubgraphが、出現頻度が 1のMFCS

として取得される。よって、取得したMFCSに対して代謝経路予測を行うことでCompound

レベルの代謝経路予測が実現できる。 

ここで、MFCSを取得するアルゴリズムは、Maximum Common subgraphを取得する
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アルゴリズムと同様に、膨大な数の Subgraph の中から目的の Subgraph を取得する NP

困難なアルゴリズムになる。gSpanのように Connected subgraphのみを対象とする探索

手法を用いても、複雑な Frameworkを保有する Chemical graphからは大量の Connected 

subgraphが取得可能な為、膨大な計算コストが要求される。そこで、計算コストの低減を

目的として、「既知の代謝経路上で隣り合う代謝物の Framework 間には包含関係が認めら

れる」特徴に着目し、「Framework を含む Connected Subgraph (Framework-based 

Connected subgraph)のみを対象としてMFCS抽出を行う」というヒューリスティックを

MFCS抽出アルゴリズムに導入することで、計算コストの大幅な削減を実現した。 

図 28 に同数の結合で構成される「複雑な Framework を持つ Chemical graph」と

「Frameworkを持たない Chemical graph」から取得可能な 3種類の Subgraph「全ての

Subgraph、Connected subgraph、Framework-based Connected subgraph」の総数を示

した。全ての Subgraphの総数は 2 結合の数と膨大である。Connected subgraphに限定する

ことで総数は大幅に減少するが、複雑な Frameworkを持つ Chemical graphには、なお多

くの Subgraphが存在する。対象をさらに Framework-based Connected subgraphに限定

することで、Subgraph の数を Side chain に含まれる結合の組合せの数に抑えることが可

能になり、特に複雑な Frameworkを持つ Chemical graphにおいて Subgraphの数を劇的

に減少させることが可能になる。この中からMFCSの抽出を行うアルゴリズムを提案する

ことで、数万化合物に対する代謝経路予測を、実時間で処理することを可能にした。 

 

図 28 化学構造から取得可能な Subgraphの数 

複雑な Framework を持つ化合物(Portensterol)と鎖状構造のみからなる化合物(Thiothece 

460)について、Subgraphの数を比較した。どちらの化合物も 33の結合を持っている（水

素との結合は無視している）。制約条件を設けない場合に取得可能な Subgraphの数はどの

結合を Subgraph に含むかの組み合わせで決定する為、2 結合の数個存在する。Connected 

subgraphに着目することで Subgraphの数は減少するが、それでも複雑な Frameworkを

含むケースでは膨大な数のSubgraphが存在する。Framework-based Connected subgraph

に着目すると、Subgraphのバリエーションが Side chainに含まれる結合の組合せの数に

なる為、Subgraphの数を大幅に削減できる。  

All subgraph 2(# of edges) = 233 = 8,589,934,592
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第4章 提案手法 
本章では、提案手法の詳細について説明を行う。提案手法では、まず、Framework-based 

MFCSを抽出する。その後、抽出した Framework-based MFCSの包含関係を計算するこ

とで、Parent-Childの関係にある Subgraph 二項関係を取得し、これを代謝経路として予

測する。第 4.1節では、提案手法を段階的に説明する為に 3種類の Subgraph(Framework, 

MFCS, Framework-based MFCS)の抽出方法について述べる。その後、第 4.2節において、

Subgraphのセットから包含関係に基づいた Parent-Child Subgraph 二項関係を取得する

方法について述べる。MFCSおよび Framework-based MFCSには、入力とした Chemical 

graph と同形な Subgraph が必ず含まれる。この為、これらに対する代謝経路予測結果が

Compoundレベルの代謝経路予測結果となる。本章では、図 29に示した 7個の Chemical 

graphを例に用いて、提案手法の説明を行う。 

 

 

 

図 29 Subgraph抽出対象の Chemical graphのセット 

 

 

第4.1節 Subgraphの抽出 

本節では、以下に述べる 3種類の Subgraph抽出方法について説明を行う。第 4.1.1項で

は Frameworkの抽出方法について述べる。提案手法により抽出した Frameworkは、既知

の代謝経路上で隣り合う基質と生成物の Framework 間に包含関係が認められることの検

証(第 5.1.1項)や、Framework-based MFCSを探索する際の初期 Subgraphとして用いる。

また、Frameworkに基づいた代謝物の分類は、膨大な数からなる代謝物全体の多様性を理

解するのに大いに役立つ。第 4.1.2項では全ての Subgraphを対象とした MFCSの抽出方

法について述べる。MFCS の抽出は NP 困難な問題であり、対象を Framework-based 
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Connected subgraphに限定しない場合、膨大な計算コストが要求される。第 4.1.3項では、

提案手法で代謝経路予測に用いる Framework-based MFCS の抽出方法について述べる。

第 4.1.2 項で説明する MFCS 抽出アルゴリズムの初期 Subgraph に第 4.1.1 項で取得した

Frameworkを用いることで、計算コストの低減及び予測精度の向上を実現した。 

 

 

第4.1.1項 Framework 

 Frameworkは以下の手順で取得することが出来る。 

1. N個の Chemical graphのセット G(N)を入力とする。 

2. 全ての G(N)に対し、次数 1の nodeが無くなるまで要素取り除く操作を繰返すこ

とで、Frameworkを取得する 。 

3. 得られた Frameworkのセットを FG(N)とする。 

4. FG(N)からユニークな Frameworkを抽出し、UFG(M)を得る。 

図 29の 7個の Chemical graphからは 4個の Unique Frameworkが取得できる(図 30)。 

 

 

 

図 30 Unique Frameworkの抽出 

 

 

第4.1.2項 Maximum Frequent Connected subgraph 

Maximum Frequent Connected subgraph (MFCS)を取得するアルゴリズムは大きく分

けて 2つの関数、MFCS_Mining_Initialize()およびMFCS_Mining()から構成される。本項

の最後に疑似コードを示す。Unique Connected subgraphのみを探索するアルゴリズムを

ベースに、各 SubgraphがMFCSであるかどうかを判定する為の処理、計算コストを低減

させる為の処理が組み込まれている。 
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MFCS抽出処理のおおまかな流れについて 

MFCS_Mining_Initialize()は、MFCS取得対象とする Chemical graphのセットを入力

とし、初期設定を行った後、Chemical graphに含まれる各 nodeを初期 Subgraphとして、

MFCS_Mining()を呼び出す。MFCS_Mining()では、入力された Subgraph がいくつの

Chemical graph に含まれるか(出現頻度(Support))を計算する。Support が最低出現頻度

(MinSup)以下であった場合、隣接要素を追加することで取得可能な Child subgraph の

Support も必ず MinSup 以下になるので探索を打ち切る(第 2.2 節[定理 2])。Support ≥MinSupの場合は、探索中の Subgraphに隣接要素を追加することで Child subgraphを生成

し、生成した Child subgraphを入力としてMFCS_Mining()を再帰的に呼び出す。 

 

Unique Connected subgraph抽出処理 

この時、隣接要素を追加する順番が異なるだけの重複 Connected subgraphが大量に生成

される(図 31)。探索の過程で重複のない Unique Connected subgraph のみに対して

Frequent Connected subgraph判定処理を実行する為に、gSpanでは初期 edgeに対する

排他的処理(図 15)およびMinimum DFS Codeとの比較処理(図 16)を行うことで探索の打

ち切りを行っていたが、提案手法では以下に述べる方法を用いて同一の問題を解決した。 

まず、提案手法は初期 Subgraphとして nodeを利用している。gSpanにおいて初期 edge

に対して行われていた排他的な処理は、初期 nodeに対して行われる。図 31の例では、ま

ず node Aを初期 Subgraphとする探索で、node Aを含む全ての Connected subgraphの

探索が完了する。よって、node Bや node Cを初期 Subgraphとする探索を行う際に、node 

Aを含む Connected subgraphを除外することで、重複 Connected subgraphの一部を探索

木上から排除できる(図 32)。同様に node Bを初期 Subgraphとする探索で、(node Aは含

まず)node Bを含む全ての Connected subgraphが出現するので、node Cを初期 Subgraph

として探索を行う際に、node Aと node Bを含む Connected subgraphを除外することで、

初期 node に関連する重複 Connected subgraph の発生を回避することが出来る(図 33)。

MFCS_Mining()の内部では探索中の Subgraphに edge(および edgeに接続している node)

を追加することで Child subgraphの生成を行っている。ここで、追加可能な隣接 edgeが

複数存在した場合、edgeの数だけ Child subgraphは生成可能である。探索中の Subgraph 

Aに追加可能な edge A, edge B, edge Cが存在した場合、まず Subgraph Aに edge Aを追

加した Child subgraph Aを入力としてMFCS_Mining()が再帰呼び出しされる。この探索

で Subgraph Aと edge Aを含む全ての Connected subgraphは生成されるので、別の edge 

Bや edge Cを追加することで得られる Child subgraphを入力とした探索では、edge Aを

含む Connected subgraphを除外して探索を行う。edge Bを追加して得た Child subgraph 

Bに関する探索が完了した後、edge Cを追加して得た Child subgraph Cを用いた探索で

は、edge Aと edge Bは追加しないように探索を行うことで、重複 Connected subgraphの

生成を回避できる(図 34、図 35)。 
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図 31 隣接要素を追加することで得られる Connected subgraph 

入力した graph に含まれる各 node を初期 Subgraph として、隣接要素を追加する作業を

繰り返すことで、Connected subgraphを取得することが出来るが、隣接要素を追加する順

番が異なるだけの重複 Connected subgraph(背景色が付いている Subgraph)が大量に生成

されてしまう。これらの Subgraphが生成されないような工夫が必要である。 
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図 32 Unique Connected subgraphの取得 1(初期 nodeに着目) 
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図 33 Unique Connected subgraphの取得 2(初期 nodeに着目) 
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図 34 Unique Connected subgraphの取得 3(Child subgraph生成時の追加 edgeに着目) 
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図 35 Unique Connected subgraphの取得 4(Child subgraph生成時の追加 edgeに着目) 

 

 

Unique Connected subgraph抽出処理の実装 

Unique Connected subgraph 抽出処理の実装は、2 つの配列 IgnoreNode[ ]および

IgnoreEdge[ ]を用いることにより達成される。それぞれ Subgraph 抽出元の Chemical 

graphの node配列および edge配列と対応しており各要素の状態が格納される。 

IgnoreNodeには、対応する nodeの状態に応じて以下の値が格納される。[状態 1] 探索

中の Subgraphに含まれている場合、IgnoreNodeには Subgraphに追加された時の再帰呼

び出しの深さ(Depth)が格納される。[状態 2] 探索中の Subgraphには含まれないが、この

後の探索で追加可能である場合、IgnoreNode = 0 が格納される。[状態 3] 探索中の

Subgraphに含まれず追加もできない場合、IgnoreNode = -1が格納される。 

MFCS_Mining_Initialize()の 20 行目で QueryGraph に含まれる node A を初期
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Subgraphに設定し、21行目で node Aが Depth=1で Subgraphに追加されたことを記録

する。23行目で呼び出すMFCS_Mining()によって node Aを含む全ての Subgraphを対象

に MFCS の抽出を行う。その後、別の node を初期 Subgraph に設定し、23 行目の

MFCS_Mining()を呼び出す際には、node Aを含む全ての Subgraphは重複 Subgraphとな

る為、探索から除外する必要がある。そこで、MFCS_Mining_Initialize()の 24行目で探索

済みの nodeに対応する IgnoreNodeに-1を設定し、MFCS_Mining()の 21～54行目におい

て探索中の Subgraphに edgeを追加して Child subgraphを生成する際、29,30行目の判

定処理で IgnoreNodeに-1が設定された nodeに繋がっている edgeを追加対象から除外す

ることで無駄な探索を回避する。 

IgnoreEdge には、対応する edge の状態に応じて以下の値が格納される。[状態 1] 探索

中の Subgraphに含まれている場合、IgnoreEdgeには Subgraphに追加された時の再帰呼

び出しの深さ(Depth)が格納される。[状態 2] 探索中の Subgraphには含まれないが、この

後の探索で追加可能である場合、IgnoreEdge = 0 が格納される。[状態 3] 探索中の

Subgraphに含まれず追加もできない場合、IgnoreEdgeには Subgraphに追加してはいけ

ないことが確定した際の再帰呼び出しの深さ(Depth)が格納される。ここで、[状態 1]と[状

態 3]は共に Depth が格納される。これは、「Subgraph に追加してはいけない edge」とは

「Subgraphに追加済みの edge」もしくは「Subgraphには含まれないが追加してはいけな

い edge」の 2種類が存在する為で、両者を区別することなく一度の判定処理で済ませるこ

とで計算コストを低減させることを目的とした結果である。 

MFCS_Mining()の 31 行目で探索中の Subgraph A に edge B を追加することで新しい

Subgraph C(Child Subgraph)を生成し、32行目で edge Bは Depth + 1で追加されたこと

を記録する。40行目で再帰呼び出しされるMFCS_Mining()は Subgraph Aと edge Bを含

む全ての Subgraph(図 36①)を対象にMFCSの抽出を行う。その後、43行目において edge 

B は Subgraph C から取り除かれ、Subgraph C は Subgraph A に戻る。別の edge を

Subgraph Aに追加して 40行目のMFCS_Mining()を呼び出す際には、Subgraph Aは含む

が edge Bを含まない Subgraph(図 36②)のみを対象にMFCSの抽出を行う。28行目の処

理において IgnoreEdge が 1 以上の edge は含まないようにすることで、図 36②を探索し

ている過程で図 36①が再度出現することを防止し、重複 Subgraphの生成を回避する。21

～54 行目の for ループを抜けた段階で、Subgraph A を含む全ての Subgraph(図 36①②)

に対する抽出処置は完了するが、その他の Subgraph(図 36③④)に関しては抽出処理が完

了していない。図 36③に該当する Subgraphは Edge Bを含む Subgraphも存在する為、

55～57行目で Depth + 1で取り除かれた Edgeに対応する IgnoreEdgeを 0に戻す。 

IgnoreNodeと IgnoreEdgeを用いた以上の処理により、重複 Subgraphの生成を防ぎ、

計算コストを低減させている。gSpanでは、同様の効果をMinimum DFS Codeを用いて

実現しているが、gSpanの手法では全てのSubgraphに対してDFS CodeがMinimum DFS 

Codeから取得可能かどうかを調べる処理が発生する。また、一度重複 Subgraphを出現さ
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せた後にMinimum DFS Codeとの比較で重複 Subgraphを除外している。提案手法では

重複 Subgraphが出現しないので、計算コストがより低くなる。 

 

 

図 36 IgnoreEdgeを用いた排他的処理の概念図 

 

 

MFCS判定処理 

ここまでの処理でMFCSの対象となる Subgraphを Unique Connected subgraphに限

定することが出来る。探索中の Subgraph がMFCSであるかどうかの判定は、全ての Child 

subgraphを入力としたMFCSの探索が完了した後、探索中の Subgraphと Supportが等

しい Child subgraphが一つも存在しなかった場合、MFCSの候補とする。MFCSである

ことが確定するのではなく、候補となる理由は、Unique Connected subgraphを抽出する

為に除外した重複Connected subgraphに該当するChild subgraphの Supportの計算が行

われない為であるが、Child subgraphとの比較の代わりに、過去の探索においてMFCSで

あることが確定した Subgraph と包含関係および Support の比較を行うことで、探索中の

SubgraphがMFCSであるかどうかを確定することが出来る。 

MFCS_Mining()の再帰処理による Unique Connected subgraph の生成過程と各

Subgraphの Support計算結果を単純な Chemical graphを例に説明する。図 29の 7個の

Chemical graphからMFCSを抽出する場合、Chemical graph g1を基にした探索では図 

37に示す Unique Connected subgraphが生成される。ここで、各 Subgraphの右肩の数

字は Supportを意味している。図 37の各 Subgraphは、図 38の順路で探索が行われる。

Supportの値が等しい Child subgraphが存在する場合、該当する SubgraphはMFCSの

候補から除外される(図 39で赤枠の付いた Subgraph)。その後、探索中の Subgraphと過

去の探索で見つかったMFCSの比較の結果、図 40で青枠の付いた SubgraphがMFCSの

候補から除外される。結果として、図 29の 7個の Chemical graphからMFCSを抽出す

る場合、g1からは図 40右上の 2つの SubgraphがMFCSとして抽出される。 
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図 37 重複 Subgraphを生成しない探索木 

図 29の Chemical graph g1から取得可能な Unique Connected subgraph、右肩の数字は

出現頻度(Support)を表している。 
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図 38 Connected subgraph探索順路 
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図 39 探索中の Subgraph と Child subgraphの比較 

「探索中の Subgraphの Support」=「Child subgraph の Support」である場合、MFCS

の候補から除外する。 
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図 40 探索中の Subgraphと過去の探索で見つかったMFCSの比較 

MFCS の候補となった Subgraph に対し、過去の探索で見つかった MFCS の中に「探索

中の Subgraph」⊂「MFCS」、かつ、「探索中の Subgraphの Support」=「MFCSの Support」

を満たすMFCSが一つも存在しなかった場合、探索中の SubgraphをMFCSに追加する。
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MFCS抽出アルゴリズムの高速化 

以上の処理で MFCSの取得は可能である。しかし、MFCS_Mining()は再帰関数であり、

打ち切り処理を何も入れない場合、全体の処理を通じて Unique Connected Subgraphの数

と対応した回数だけ呼び出される。全ての Subgraph を対象にするのと比較して Unique 

Connected subgraphのみに対象を限定することで大幅な数のSubgraphを探索対象から除

外できるが、Chemical graphが複雑なケース、例えば図 28に示した代謝物 Portensterol

の場合、5,787,190回呼び出されることになり、計算コストが非常に高い。この為、計算コ

ストを低減する為に、さらにいくつかのアルゴリズムを組み込むこととした。 

 

実装の全体的な流れについて 

MFCS_Mining()の全体的な流れは、1～12行目で各入力 Chemical graphとの包含関係

を確認した後、13～15行目で Supportを計算する。16, 17行目で Supportおよび制限時間

で探索打ち切り処理を実行する。18～57行目で探索中の Subgraphに隣接要素を追加する

ことで Child subgraph を生成し MFCS_Mining()を再帰呼び出しする。全ての Child 

subgraphに対する評価が完了した後、58～66行目において探索中の Subgraphが MFCS

に該当するかどうかの評価を行い、MFCS に該当していた場合、67～69 行目で探索中の

SubgraphをMFCSに追加する。 

 

メモリ確保回数の低減 

ソフトウェアが動作する際、1.メモリ上にデータを格納する領域を確保する。2.データを

格納する。3.格納したデータを使って計算を行う。4.いらなくなったデータ領域を解放する。

といった一連の処理が実行される。ここで、1の処理は計算コストが非常に高い。5,787,190

回呼び出されるMFCS_Mining()において、その都度データ領域を確保するような処理では、

動作速度が非常に遅くなる。この問題を回避する為、MFCS_Mining_Initialize()の 1～3行

目において処理対象データの最大サイズを取得し、4～8 行目において最大サイズで作業用

領域を事前に確保し、この後の処理で確保した作業用領域を再利用することで計算コスト

を低減させる。 

 

複雑な Chemical graphからのMFCS抽出処理の回避 

Subgraph は Chemical graph に含まれる要素の組合せの数だけ存在する。この為、

Chemical graphに含まれる要素(nodeや edge)が増えると Subgraphの数も増え、MFCS

の抽出に必要な計算コストも増大する。ここで、Chemical graphの数が n、MinSup(最低

出現頻度)が kの場合、n-k+1個の Chemical graphについてのみMFCSの抽出を試みれば

よい。例えば n=10,k=3の場合、10-3+1=8個の Chemical graphについてのみMFCSの抽

出を試みればよい。なぜならば、9 個目の Chemical graph から取得した Subgraph A の

Support(出現頻度)が 3であった場合、Subgraph Aは 1～8個目の Chemical graphのどれ
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かに必ず含まれる。1～8個目の Chemical graphから取得可能な Subgraphに関しては、

MFCSであるかどうかの判定が全て完了しており、仮に Subgraph A がMFCSであったと

しても、出力済みのMFCSのどれかと同形になる。つまり、9個目以降の Chemical graph

からは MFCS 抽出を試みる必要がなくなる。MFCS_Mining_Initialize()の 9～10 行目で

Chemical Graphを要素サイズが昇順になるように並び替えることで、15行目から始まる

抽出処理において複雑な Chemical graphからのMCFSの抽出を回避させることで、計算

コストを低減させる。 

 

Support = 1の場合に有効な探索打ち切り処理 

Support = 1の Subgraphの中で、MFCSとなりうるのは Subgraph抽出元の Chemical 

graphそのものだけである(第 2.2節[定理 6])。よって、MFCS_Mining_Initialize()の 12行

目でMinSup=2を設定し、MFCS_Mining()によりMFCSを抽出する際、MFCS_Mining()

の 16行目で Supportが 1以下になった場合に探索を打ち切ることで、計算コストを低減さ

せる。 

この打ち切りは半数近くの Subgraph を計算対象から除外することが可能な非常に強力

な打ち切りで、計算コストを大幅に低減させることが出来る。この処理でMFCSに含まれ

なかった Subgraph(Chemical graphそのもの)はMFCS_Mining_Initialize()の 28～34行

目でMFCSに追加する、1つの化学構造から取得可能な Connected Subgraphは、数億や

数十億になることもあるが、そこから取得できる MFCS の数は経験上ほとんどが 1～2 桁

程度である。この為、MFCS_Mining_Initialize()の 28～34行目の処理はMFCS_Mining()

でMFCSを取得するのと比較すると計算コストは圧倒的に低い。 

 

Parent subgraphと入力 Chemical graphの包含関係を利用した計算コストの低減 

Result[ ][ ]には、探索で得られた Subgraphと Chemical graphとの包含関係が格納され

ており、「探索で得られた Subgraph⊂Chemical graph」を満たす場合は 1、満たさない場

合は 0を記録している。配列の大きさは、「再帰呼び出しの最大深さ×Chemical graphの

数」である。Result[0][ ]は null graph との包含関係が格納される為、全て 1 となる。

Result[1][ ]は node 1 つからなる Subgraph との包含関係、それ以降は現在探索中の

Subgraphに至るまでの各再帰呼び出しにおいて生成されたSubgraphとの包含関係が記録

されている。MFCS_Mining()の 1～2行目は、探索中の Subgraphの生成元となった Parent 

subgraph の包含関係をコピーしている。探索中の Subgraph は呼び出し元の Parent 

subgraph に隣接要素を追加することで得られるので、「Parent subgraph⊂探索中の

Subgraph」である。よって、「Parent subgraph⊂TargetGraph」は「探索中の Subgraph

⊂TargetGraph」の必要条件となる。必要条件を満たさない Chemical graphを 6行目で除

外し、7行目の比較処理を回避させることで、計算コストを低減させる。 
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探索中の Subgraphが過去にMFCS抽出済みの Chemical graphに包含される場合 

MFCS_Mining()の 7 行目で「探索中の Subgraph⊂TargetGraph」の関係が認められた

場合、TargetGraphがMFCS_Mining_Initialize()の 15行目の forループ内で過去にMFCS

を探索済みのChemical graphであるかどうかを、MFCS_Mining()の8行目で調べている。

TargetGraphが探索済みの Chemical graphであった場合、探索中の SubgraphがMFCS

であるかどうかの判定は完了している為、 SearchedSubgraph=1 を設定し、

MFCS_Mining()の 58 あるいは 60 行目で関数を抜け、67～69 行目で探索中の Subgraph

がMFCSに追加されないようにしている。 

ここで、TargetGraph 以降の Chemical graph との比較を回避することで、計算コスト

を低減させる。この処理は、MFCS_Mining()の 13～15行目で計算する Supportの値に影

響を及ぼすが、Supportの値は、40行目で Parent subgraphの Supportと比較することで

MFCS の対象であるかどうかの判定に使われる、ここで「Parent subgraph⊂探索中の

Subgraph」である為、「探索中のSubgraph⊂過去にMFCSを探索済みのChemical graph」

の時、「Parent subgraph⊂過去にMFCSを探索済みの Chemical graph」が常に成立し、

Parent Subgraphも出力対象外となるため問題は発生しない。 

 

探索木上における、末端 Subgraphと包含関係にある Subgraphに着目した打ち切り 

探索木の末端に現れる Subgraphは、これ以上追加可能な edgeが存在しない Subgraph

である為、MFCS_Mining()の 27～30行目の判定処理のどれかで棄却され、31～54行目の

処理は実行されない。結果、58行目に到達した時、ChildSubgraphNum の値は 20行目で

設定した 0を保持する。ここで、「末端 Subgraph⊂過去にMFCSを探索済みの Chemical 

graph」であった場合、MFCSの対象から除外できるのは末端 Subgraphだけではなく、探

索木上で末端 Subgraphのサブセットで構成される Subgraphに関しても、「末端Subgraph

のサブセットで構成される Subgraph⊂末端 Subgraph⊂過去に MFCS を探索済みの

Chemical graph」が成立し、「末端 Subgraphのサブセットで構成される Subgraph⊂過去

にMFCSを探索済みの Chemical graph」が成立するのでMFCSの対象から除外すること

が可能である。Subgraph Aから隣接 edgeを追加する作業を繰り返すことで末端 Subgraph 

Bに到達した場合、末端 Subgraph Bを生成する過程で生成された全ての Subgraphが 28

～54 行目の処理で 1 番初めに採用された Child subgraph であった場合 (つまり

ChildSubgraphNum=0の場合)、Subgraph A以降の探索で得られる全ての Subgraphは末

端 Subgraph Bのサブセットから得られる Subgraphとなる。MFCS_Mining()の 58行目

で末端の Subgraph B、かつ、探索済みの Chemical graphに包含されていた Subgraphで

あるかどうかの判定を行い、該当した場合に「末端 Subgraph B⊂過去にMFCSを探索済

みの Chemical graph」であったことを、Parent subgraph Cに伝えることを目的として、

BreakFlg=1を設定した後、関数を抜ける。Parent subgraph Cは末端 Subgraph Bが設定

した BreakFlgを BreakChkで受け取り、BreakChk=1の場合、52行目で別の edgeを追
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加することで生成可能なSubgraphを入力としたMFCS_Mining()の実行を行うことなく探

索を打ち切る。さらに、末端 Subgraph Bが、Parent subgraph Cに隣接 edgeを追加する

ことで得た1つ目のChild subgraphであった場合、Parent subgraph CのParent subgraph 

DもMFCS対象外であることが確定するので、59行目で BreakFlgに 1を設定した後、関

数を抜ける。 

 

制限時間による探索の打ち切り 

以上の計算コスト低減処理をアルゴリズムに組み込んでも、MFCS 抽出アルゴリズムは

根本的に NP困難な問題である為、Chemical graphが複雑なケースで計算が完了しない場

合がある、MFCS_Mining_Initialize()の 11行目で一つの Chemical graphから MFCSを

取得する為の制限時刻を設定し、MFCS_Mining()の 17 行目で制限時刻に到達したら探索

を打ち切っている。 

 

MFCS抽出の例 

以上に述べた手法を用いて、図 29の 7個の Chemical graph g1～g7を例にMFCSの抽

出を試みると、図 41の 34個のMFCSを得ることが出来る。図中の番号は Subgraph ID

を示しており、g1: Subgraph 1、g2: Subgraph 3、g3: Subgraph 16、g4: Subgraph 5、g5: 

Subgraph 34、g6: Subgraph 28、g7: Subgraph 25がそれぞれ元の Chemical graphと同

形な Subgraphに対応している。抽出した 34個の Subgraphに対して、この後第 4.2節で

説明するアルゴリズムを用いて Parent-Childの関係を取得し、代謝経路予測を行った結果

が図 42である。ここで、予測した代謝経路は明らかに冗長である。例えば、図 42の緑色

で示している Subgraphは 2つの六員環から構成される Frameworkから edgeをいくつか

取り除いた Subgraphである。第 5.1.1項で検証を行うが、既知の代謝反応の 98%において

Framework間に包含関係が存在する。一度の代謝反応で環の生成と展開が同時に起こるよ

うな代謝反応は非常にまれなケースである。図 42の緑色で示している Subgraphはこの様

な代謝反応を表現しており、代謝反応を表現する Subgraph としては不適切であり対象外

としても問題はない。また、今回のケースでは、Chemical graph の構造が単純である為、

例えば g1からMFCSを取得する際、探索木には 60個の Unique Connected subgraphの

みが出現し、一瞬で代謝経路予測結果を得ることが出来るが、Chemical graph が複雑な

Frameworkを含むケースでは、図 28で説明したように膨大な数の Subgraphが存在する。

その結果として、制限時間による打ち切りが大量に発生し、予測結果が曖昧なものとなる。 
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図 41 Maximum Frequent Connected subgraph抽出結果 

抽出した MFCS の内、入力とした 7 個の Chemical graph と同形なのはそれぞれ、g1: 

Subgraph 1、g2: Subgraph 3、g3: Subgraph 16、g4: Subgraph 5、g5: Subgraph 34、g6: 

Subgraph 28、g7: Subgraph 25である。MFCSには入力とした Chemical graphと同形な

Subgraphが必ず含まれる。よって、抽出した MFCSに対して代謝経路予測を行うことで

Compoundレベルの代謝経路予測が実現できる。 
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図 42 抽出したMFCSの包含関係に着目した代謝経路予測結果 

図 41の 34個のMFCSに対して、第 4.2節で説明を行う包含関係に着目した代謝経路予測

を行った結果8。枠が付いた Subgraphは入力とした Chemical graphと同形の Subgraph

である。ここで、予測した代謝経路は明らかに冗長である。例えば、図中緑色の Subgraph

は 2つの六員環から構成される Frameworkから edgeをいくつか取り除いた Subgraphで

ある。第 5.1.1項で検証を行うが、既知の代謝反応の 98%では Framework間に包含関係が

認められる。Frameworkに含まれる edgeを取り除くことで生成される Subgraphは代謝

反応を表現する Subgraphとしては冗長である。  

                                                  
8 本研究で開発したアルゴリズムはソフトウェアMetClassifierに実装されており、WEB
上で公開している。描画した代謝経路上の Subgraphを選択すると選択した Subgraphが
緑色に、Ancestor subgraphが青色に、Descendant subgraphの中で選択した Subgraph
と同形の部分が赤く表示される。図中四角の枠で囲っている Subgraphは、入力とした
Chemical graphと同形のとれた Subgraphを意味している。 
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MFCS_Mining_Initialize(MFCS, G, TimeLimit) 

/***** Parameter *****/ 

MFCS  /* Maximum Frequent Connected Subgraph */ 

G  /* A set of chemical graph */ 

TimeLimit /* Time limit for extracting MFCS from one chemical graph */ 

 

0:{ 
/***** Count maximum element size *****/ 

1:MaxNodeNum ← Maximum # of node of chmical graph in G; 
2:MaxEdgeNum ← Maximum # of edge of chmical graph in G; 
3:MaxSearchTreeDepth ← MaxEdgeNum + 2; 
/***** Memory allocate & Initialize *****/ 

4:IgnoreNodeሾ ሿ = allocate(MaxNodeNum); 
5:IgnoreEdgeሾ ሿ = allocate(MaxEdgeNum); 
6:Subgraph. nodeሾ ሿ = allocate(MaxNodeNum); 
7:Subgraph. edgeሾ ሿ = allocate(MaxEdgeNum); 
8:Resultሾ ሿሾ ሿ = allocate(MaxSearchTreeDepth, # of chmical graph in G); 
 

/***** Sort G in ascending order for fast computing *****/ 

9:Sort G by # of node; 
10:Sort G by # of edge; 
 

/***** Initialize *****/ 

11:TimeoutClock ← clock( ) + TimeLimit; 
12:MinSup ← 2; 
13:MFCS ←  ∅; 
14:for( ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G ; ii + + ) Resultሾ0ሿሾiiሿ ← 1; 
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/***** MFCS mining *****/ 

15:for൫ ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G – MinSup +  1; ii + + ൯{ 
/***** Set QueryGraph *****/ 

16: QueryGraph ← Gሾiiሿ; 
 

/***** Initialize IgnoreNode *****/ 

17: for( NodeID = 0 ; NodeID < # of node in QueryGraph ; NodeID + + ) 

18:  IgnoreNodeሾNodeIDሿ ← 0; 
 

/***** Start MFCS mining from QueryGraph *****/ 

19: for( NodeID = 0 ; NodeID < # of node in QueryGraph ; NodeID + + ){ 
/***** Set node as an initial subgraph *****/ 

20:  Subgraph ← QueryGraph. nodeሾNodeIDሿ; 
21:  IgnoreNodeሾNodeIDሿ ← 1; 

/***** Initialize *****/ 

22:  BreakChk ← 0; 
/***** Start MFCS mining *****/ 

23:  MFCS_Mining(MFCS, G, QueryGraph, Subgraph, 1, Result, 
   IgnoreNode, IgnoreEdge, BreakChk, MinSup, TimeoutClock); 

/***** Update IgnoreNode for getting unique subgraph *****/ 

24:  IgnoreNodeሾNodeIDሿ ← −1; 
/***** Terminate mining *****/ 

25:  if(BreakChk == 1)break; 
26: } 
27:} 
 

/***** Add Subgraph, which have all element of Chemical graph, to MFCS *****/ 

28:for( ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G ; ii + + ){ 
29: if(there are not exist isomorpic Subgraph with Gሾiiሿ in MFCS){ 
30:  Subgraph ← All nodes of Gሾiiሿ ∪ All edges of Gሾiiሿ; 
31:  Subgraph. Support ← 1; 
32:  MFCS ← MFCS ∪ Subgraph; 
33: } 
34:} 
35:}  



54 
 

MFCS_Mining(MFCS, G, QueryGraph, Subgraph, Depth, Result, 
   IgnoreNode, IgnoreEdge, BreakFlg, MinSup, TimeoutClock) 

/***** Parameter *****/ 

MFCS  /* Maximum Frequent Connected Subgraph */ 

G  /* A set of chemical graph */ 

QueryGraph /* Subgraph is extracted from this graph*/ 

Subgraph /* Subgraph */ 

Depth  /* Depth of search tree*/ 

Result  /* Result of inclusive relation */ 

IgnoreNode /* -1: Ignore node, >1: used node in Subgraph, 0: unused node */ 

IgnoreEdge /* ≒0: Ignore edge or used edge in Subgraph, 0: unused edge */ 

BreakFlg /* If BreakFlg become 1 then terminate mining */ 

MinSup  /* Minimum support */ 

TimeoutClock /* Timeout clock for extracting MFCS from one chemical graph */ 

 

0:{ 
/***** Check inclusive relation *****/ 

1:for( ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G ; ii + + ) 

2: ResultሾDepthሿሾiiሿ ← ResultሾDepth − 1ሿሾiiሿ; 
3:SearchedSubgraph ← 0; 
4:for( ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G ; ii + + ){ 
5: TargetGraph ← Gሾiiሿ; 
6: if(ResultሾDepthሿሾiiሿ == 0) continue; 
7: if(Subgraph ⊆ TargerGraph){ 
8:     if(TargetGraph is in front of QueryGraph in G){SearchedSubgraph ← 1; break; } 
9: }else{ 
10:     ResultሾDepthሿሾiiሿ ← 0; 
11: } 
12:} 
/***** Count Support *****/ 

13:Support ← 0; 
14:for( ii = 0 ; ii < # of chemical graph in G ; ii + + ) 

15: if(ResultሾDepthሿሾiiሿ == 1) Support + +; 
/***** Terminate mining *****/ 

16:if(Support < Minsup) return Support; 
17:if(clock( ) > TimeoutClock) return Support; 
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/***** Initialize mining parameter *****/ 

18:OutputFlg ← 1; 
19:BreakChk ← 0; 
20:ChildSubgraphNum ← 0; 
 

/***** Continue mining *****/ 

21:for( EdgeID = 0 ; EdgeID < # of edge in QueryGraph ; EdgeID + + ){ 
/***** Set Element and Element ID *****/ 

22: Edge ← QueryGraph. edgeሾEdgeIDሿ; 
23: Node0 ← Edge. ConnectedNode0; 
24: Node1 ← Edge. ConnectedNode1; 
25: NodeID0 ←  Array number of NodeID0 in QueryGraph. nodeሾ ሿ; 
26: NodeID1 ←  Array number of NodeID1 in QueryGraph. nodeሾ ሿ; 
 

/***** Check connectivity for getting connected subgraph *****/ 

27: if(IgnoreNodeሾNodeID0ሿ == 0 && IgnoreNodeሾNodeID1ሿ == 0)continue; 
/***** Check ignore element for getting unique subgraph *****/ 

28: if(IgnoreEdgeሾEdgeIDሿ! = 0) continue; 
29: if(IgnoreNodeሾNodeID0ሿ == −1) continue; 
30: if(IgnoreNodeሾNodeID1ሿ == −1) continue; 
 

/***** Update Subgraph & IgnoreNode & IgnoreEdge *****/ 

31: Subgraph ← Subgraph ∪ Edge; 
32: IgnoreEdgeሾEdgeIDሿ ← Depth + 1; 
33: if(IgnoreNodeሾNodeID0ሿ == 0){ 
34:  Subgraph ← Subgraph ∪ Node0; 
35:  IgnoreNodeሾNodeID0ሿ ← Depth + 1; 
36: }else if(IgnoreNodeሾNodeID1ሿ == 0){ 
37:  Subgraph ← Subgraph ∪ Node1; 
38:  IgnoreNodeሾNodeID1ሿ ← Depth + 1; 
39: } 

/***** Recursive call *****/ 

40: if(Support == MFCS_Mining(MFCS, G, QueryGraph, Subgraph, Depth + 1, 
  Result, IgnoreNode, IgnoreEdge, BreakChk, MinSup, TimeoutClock){ 
41:  OutputFlg ← 0; 
42: }  
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/***** Restore Subgraph & IgnoreNode *****/ 

43: Subgraph ← Subgraph − Edge; 
44: if(IgnoreNodeሾNodeID0ሿ == Depth + 1){ 
45:  Subgraph ← Subgraph − Node0; 
46:  IgnoreNodeሾNodeID0ሿ ← 0; 
47: } 
48: if(IgnoreNodeሾNodeID1ሿ == Depth + 1){ 
49:  Subgraph ← Subgraph − Node1; 
50:  IgnoreNodeሾNodeID1ሿ ← 0; 
51: } 

/***** Terminate mining *****/ 

52: if(BreakChk == 1)break; 
53: ChildSubgraphNum + +; 
54:} 
/***** Restore IgnoreEdge *****/ 

55:for( EdgeID = 0 ; EdgeID < # of edge in QueryGraph ; EdgeID + + ){ 
56: if(IgnoreEdgeሾEdgeIDሿ == Depth + 1) IgnoreEdgeሾEdgeIDሿ ← 0; 
57:} 
 

/***** Local reduction *****/ 

58:if(SearchedSubgraph == 1&&ChildSubgraphNum == 0){BreakFlg ← 1; return Support; } 
59:if(BreakChk == 1 && ChildSubgraphNum == 0){BreakFlg ← 1; return Support; } 
60:if(SearchedSubgraph == 1) return Support; 
61:if(OutputFlg == 0) return Support; 
/***** Global reduction *****/ 

62:for( SubgraphID = 0 ; SubgraphID < # of Subgraph in MFCS ; SubgraphID + + ){ 
63: CheckSubgraph ← MFCSሾSubgraphIDሿ; 
64: if(Support == CheckSubgraph. Support && Subgraph ⊂ CheckSubgraph) 

65:  return Support; 
66:} 
 

/***** Add Subgraph to MFCS *****/ 

67:Subgraph. Support ← Support; 
68:MFCS ← MFCS ∪ Subgraph; 
69:return Support; 
70:}  
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第4.1.3項 Framework-based Maximum Frequent Connected Subgraph 

第 4.1.2項で実装した計算コスト削減処理は、制限時間を設定する処理を除いて、処理の

導入前後で取得できるMFCSが変化しない処理であり、この様な処理結果に影響を及ぼさ

ない処理はアルゴリズムの完全性を保持した処理であると呼ばれ、一見すると全ての計算

が完了することが出来れば、精度の高い代謝経路予測が実現できるように感じてしまう。

しかし、図 42で説明した予測結果を見てわかる通り、全ての Connected subgraphを対象

としたMFCSの中には、代謝反応の表現として冗長な Subgraphが多く含まれる。また、

複雑な Chemical graph を含むケースでは、制限時間による打ち切りにより、本来 MFCS

に含むべき Connected subgraphのいくつかが、MFCSから除外されてしまう為、代謝経

路予測結果が曖昧になる。ヒューリスティックを用いないMaximum Common Subgraph

抽出と Tanimoto係数による代謝経路予測のケースと同様に、膨大な計算コストをかけて仮

に完全解を得ることが出来たとしても、予測結果が曖昧であったり冗長であったりしては、

計算コストをかける意味がない。そこで、本研究では既知の代謝経路において基質と生成

物の Framewrok 間に包含関係が認められる点をヒューリスティックとして導入し、

Framework-based Connected subgraph のみを対象とした MFCS (Framework-based 

MFCS)を、代謝経路を表現する為の中間構造として採用した。図 28 で説明したように、

Frameworkが複雑な Chemical graphからは膨大な数の Connected subgraphが取得可能

であり、この様な Chemical graphが含まれるデータセットに対してMFCS抽出を試みた

場合、膨大な計算コストを必要とするが、Framework-based Connected subgraphのみに

着目することで、対象となる Subgraph の数が激減するので、大幅な計算コストの削減が

可能となる。また、この様なヒューリスティックの導入は、MFCS を取得するアルゴリズ

ムと言う観点からみれば、完全解が得られない手法ではあるが、ヒューリスティックの導

入によりMFCSから除外される Subgraphは、代謝反応を表現する Subgraphとしては不

適切な Subgraphである為、より望ましい代謝経路予測結果を得ることが可能となる。 

Framework-based MFCSを取得する際には、Chemical graphが Frameworkを持たな

い鎖状構造のケースと Framework を持つケースで初期 Subgraph の扱いが異なる。

Frameworkが存在しない鎖状構造の Chemical graphに関しては、第 4.1.2項の手法と同

様に、Chemical graphに含まれる各 nodeを初期 Subgraphとする。Frameworkが存在す

る Chemical graphに関しては、第 4.1.1項の手法で得ることが出来る Frameworkを初期

Subgraph とする。初期 Subgraph を用いて、MFCS_Mining()を呼び出すことで

Framework-based MFCSの取得を行う。 

以上に述べた手法を用いて、図 29の 7個の Chemical graph g1～g7を基にMFCSの抽

出を試みると、図 43の 10個の Framework-based MFCSを得ることが出来る。このケー

スでは、g1: Subgraph 1、g2: Subgraph 2、g3: Subgraph 8、g4: Subgraph 4、g5: Subgraph 

10、g6: Subgraph 9、g7: Subgraph 6がそれぞれ元の Chemical graphと同形な Subgraph

に対応している。抽出した 10個の Framework-based MFCSに対して、第 4.2節で説明す
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るアルゴリズムを用いてParent-Childの関係を取得し、代謝経路予測を行った結果が図 44

である。図 42の全ての Connected subgraphを対象としたMFCSを抽出したケースと比

較して、代謝経路を表現する中間構造として不適切ななMFCSが出現せず、望ましい代謝

経路が予測できている。 

 

 

 
図 43 Framework-based MFCS抽出結果 

図 29の 7個の Chemical graphから 10個の Framework-based MFCSを取得した。抽出

したMFCSの内、入力とした 7個のChemical graph と同形なのはそれぞれ、g1: Subgraph 

1、g2: Subgraph 2、g3: Subgraph 8、g4: Subgraph 4、g5: Subgraph 10、g6: Subgraph 9、

g7: Subgraph 6 である。MFCS と同様に Framework-based MFCS にも入力とした

Chemical graphと同形な Subgraphが必ず含まれる。よって、抽出した Framework-based 

MFCSに対して代謝経路予測を行うことでCompoundレベルの代謝経路予測が実現できる。 
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図 44 抽出した Framework-based MFCSの包含関係に着目した代謝経路予測結果 
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第4.2節 Pathway prediction focusing on inclusive relation of subgraphs 

包含関係に着目した代謝経路予測は以下の手順で行う。 

1. M個のユニークな Subgraphのセット USG(M)を入力とする。 

2. USG(M)自身を Fragment libraryとし、各 USG(M)の Fingerprintを計算する。 

3. 各 USG(M)の Parent Subgraphを計算する。 

4. Parent-Childの関係を Subgraphレベルの代謝経路として出力する。 

図 45に、第 4.1.1項の図 30で例題として取得した 4個の Frameworkを入力として包

含関係に着目した代謝経路予測を行った結果を示す。 

 

 

 

図 45 包含関係に着目した代謝経路予測 

図 30で取得した Frameworkのセットを USG(M)として用いている。 
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ここで、図 45 処理(b)および処理(c)は計算速度を優先させた手法である。処理(c)におい

て Parent subgraphを見つける際に、同じ Subgraph間の部分構造検索が複数回実行され

る。処理(b)において全 Subgraph 間の包含関係を事前に全て計算しておき、処理(c)では結

果を用いることで計算コストの低減を行っている。しかし、このアプローチは対象とする

Fingerprintを格納する為に、(Subgraphの数)2のデータ領域が必要となる。第 5章におい

て提案手法を用いた代謝経路予測を行っているが、各項において代謝経路予測時に入力と

なる Subgraphの数は以下の様になる。 

第 5.1.1項     536 Framework 

第 5.1.2項      21 Framework-based MFCS 

第 5.1.3項 35,653 Framework-based MFCS 

第 5.2.1項     181 Framework-based MFCS 

第 5.2.2項 690,695 Framework-based MFCS 

第 5.2.1項までは、問題なく動作するが、第 5.2.2項の 690,695 Framework-based MFCS

を処理する為には、690,695×690,695＝477,059,583,025のデータ領域が必要になる。これ

は、Fingerprint 1bitを表現するのに、char型(1byte)を用いたとしても、約 480GBのメモ

リが必要になる計算であり、動作させることができない。 

解決策として、最終的な実装では図 45 処理(b)および処理(c)の代わりに次ページで説明

するメモリ使用量を優先させた手法を用いた。どちらの処理も目指しているのは

Parent-Child の関係を取得することであり、同じ出力結果を得ることが出来るが、概念を

説明する際に、前者のモデルは比較的シンプルであり理解しやすいので本論文に記述を残

した。メモリ使用量を優先させた手法を用いた場合、KNApSAcKの全データ解析に対して

要求されるメモリは、作業用の一時領域としての Descendant(M)および Child(M)に 4×

690,695×2 =5,525,560≒5.5MB（4はポインタのデータサイズ）、各 Subgraphの Parent 

Subgraphおよび Child Subgraphを格納するデータ領域のみである。Parent Subgraphお

よびChild Subgraphに関しては予測した代謝経路上で直接繋がっているSubgraphのみが

対象データとなる為、データ量的にはわずかである。システム全体としては、700MB程度

のメモリで動作可能で、690,695 Subgraph間の包含関係を比較し代謝経路を予測するのに

Intel core2 Duo processor T7600 2.33GHz, 1GB RAMの計算環境を用いるとおよそ 2週間

で計算が完了する。第 5.2.2 項よりも解析対象データ量の少ない第 5.1.3 項では、35,653 

Framework-based MFCSに対して同様の処理を行った場合、代謝経路予測にかかる時間は

30分程度であった。 
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メモリ使用量を優先させた包含関係に着目した代謝経路予測 

 

1. M個のユニークな Subgraphのセット USG(M)を入力とする。 

2. USG(M)を edgeの数をキーに昇順でソートする（図 46）。 

3. サイズMの箱を 2つ（Descendant(M)および Child(M)）を用意する（図 47）。 

4. USG(M)の各要素 usgiに(i = 1 to M)対して、処理 5～11を実行する。 

5. usgi をクエリ構造とし、usgj(j = i+1 to M)に対して、部分構造検索を実行し、

Descendant subgraph を取得する（L 個取得できたとする）。取得した L 個の

Descendant subgraphを Descendant()にセットする（図 48）。 

6. 全ての Descendantk(k = 1 to L)に child flg = 1をセットする（図 49）。 

7. Descendant()の各要素Descendantk(k = 1 to L)に対して、処理 7～9を実行する（図 

50）。 

8. child flg = 0 なら次の要素の処理に移る。 

9. child flg = 1ならば、usgiと Descendantkの間には中間構造が存在しないこと

が確定するので、Descendantkを Child()に追加する。 

10. Descendantkをクエリ構造とし Descendantl(l = k+1 to L)に対して部分構造

検索を実行し、包含関係が認められた部分構造に child flg = 0をセットする。 

11. 得られた Child()を usgiの Child Subgraphとして保存する。 

12. Parent-Childの関係を代謝経路として出力する。 

 

 

 
図 46 入力された Unique Subgraphsをエッジ数でソート 

 

 

 
図 47 作業用領域の確保 
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図 48 Descendant Subgraphの取得 

 

 

 

図 49 取得した Descendant Subgraphを Child Subgraphの候補とする。 

 

 

 

図 50 Descendant Subgraphから Child Subgraphを取得する。 
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第5章 結果と考察 
本研究では、代謝経路予測を行う過程のMFCS抽出アルゴリズムにおいて、既知の代謝

経路上で隣り合う代謝物の Framework 間に包含関係が認められる特徴をヒューリスティ

ックとして導入し、Frameworkを含む Connected subgraphのみを MFCS抽出対象とす

ることで、計算コストの低減及び予測精度の向上を実現した。本章では、まず第 5.1節にお

いて、Frameworkに着目したヒューリスティックの導入に妥当性があるかどうかを既知の

代謝経路情報である KEGG の RPAIR を用いて検証した後、提案手法の予測精度を評価す

る。その後、第 5.2節において、KNApSAcKを用い、生物種固有の代謝経路予測および大

量のデータに対して提案手法が適用可能であるかどうかの検証を行う。なお、本章におけ

る計算速度の評価には Intel core2 Duo processor T7600 2.33GHz, 1GB RAMの計算環境

を利用した。 

 

 

第5.1節 代謝経路が既知の代謝物を用いた提案手法の評価 

本節では、KEGGの RPAIRに含まれる、代謝経路が既知の代謝物情報を用いて、提案手

法の評価を行う。代謝反応を観察すると、反応前後において変化しない部分、付加または

脱離によって変化する部分、前記の二つの境界領域にあって反応の中心的舞台と考えられ

る部分の 3 種類の情報を抽出できる。ここで、基質と生成物の二項関係がどの変換パター

ンに該当するのかをデータベース化したものが RPAIR である(Hattori et al., 2005)。第

5.1.1 項では、代謝経路が既知の基質と生成物の Framework間においてどの程度の包含関

係が存在するのかを検証する。第 5.1.2項では、KEGGの Pathwayデータベースに含まれ

る Flavonoid 代謝に関連する一部の代謝物を用い、提案手法により代謝経路を予測した場

合に、既知の代謝経路がどこまで正しく予測できるか比較を行う。第 5.1.3 項では RPAIR

の全情報を用いて予測精度の検証を行う。 

 

第5.1.1項 Framework包含関係の検証 

本項では、代謝経路が既知の基質と生成物の Framework間において、どの程度の包含関

係が存在するのかを検証することにより、提案手法の中で Frameworkの包含関係をヒュー

リスティックとして導入していることの妥当性を証明する。テストデータには KEGG の

RPAIRにおいて mainとして定義されている 9,842の代謝物ペアの内、代謝物ペア両方に

関して構造データが存在しており、-R の様な省略記号が用いられていない 4,976 個の代謝

物から構成される6,131代謝物ペア間のFrameworkに包含関係が認められるかどうか検証

を行った。 

4,976個の代謝物から第 4.1.1項の手法によって Frameworkを抽出したところ、536個

のユニークな Frameworkを抽出することが出来た(付録 A)。さらに、得られた 536個のユ

ニークな Framework の包含関係に着目して代謝経路予測を行ったところ、1,094 個の
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Frameworkレベルの代謝経路(Parent-Childの関係が得られた Frameworkペア)を予測す

ることができた。Frameworkの抽出および Frameworkレベルの代謝経路予測はどちらも

1秒未満で計算は完了した。RPAIRで定義されている代謝物ペアを、予測した Framework

レベルの代謝経路に照らし合わせると、同一 Framework： 66.9%(4,102/6,131)、

Parent-Child:25.2%(1,544/6,131)、Ancestor-Descendant:6.1%(373/6,131) (付録 B)、包含

関係が存在しない:1.8%(112/6,131) (付録 C)となった。つまり、全 6,131RPAIRの内、98%

に相当する 6,019 RPAIRの Framework間には包含関係が存在することが確認できた。こ

のことから、Frameworkの包含関係に着目した代謝経路予測の妥当性が証明できた。包含

関係の得られなかった 112 RPAIRの内訳は以下の通りである。 

 

 環拡大反応 計 59件（図 51） 

 新しい環の構成 or付加と展開 or脱離が同時に起こっているケース 計 15件（図 52） 

 Frameworkを構成している原子が他の原子に変化するケース 計 10件（図 53） 

 基質と生成物間の保存箇所が非連結なケース 計 8件（図 54） 

 Linkerが伸長するケース 計 4件（図 55） 

 その他 計 14件 

 

基質と生成物間の保存箇所が非連結なケースに関しては、フラボノイドからイソフラボ

ノイドに変化する反応が 7件で、Framework ID105-107のペアが 1件である。Ringの付

き方は変わるが代謝反応が認められないようなペアは無数に存在する為、構造情報のみか

ら、これらを発見するようなアルゴリズムは False-Positiveの増大に繋がる。 

その他のケースに関しては、全ての Connected subgraphを対象としてMFCSの抽出を

行えば予測対象に含まれるが、このアプローチは(Framework-basedではない)MFCSを用

いた代謝経路予測(図 42)で示したように膨大な計算コストが要求される。また、仮に全て

の計算が完了出来たとしても代謝経路を表現するのにふさわしくない Subgraph が増加す

る為、False-Positiveの増大にも繋がる。 
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図 51 環拡大反応 

RP01093(Framework ID 6-15) 同様のケースは 59件 

 

 

 

図 52 新しい環の構成 or付加と展開 or脱離が同時に起こっているケース 

RP03016(Framework ID 2–11 ) 同様のケースは計 15件 

 

 

 

図 53 Frameworkを構成している原子が他の原子に変化するケース 

RP10933(Framework ID 15-16) 同様のケースは計 10件 
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図 54 基質と生成物間の保存箇所が非連結なケース 

RP09033(Framework ID 183-184) 同様のケースは計 8件 

 

 

 
図 55 Linkerが伸長するケース 

RP01113(Framework ID 88-111) 同様のケースは計 4件 
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第5.1.2項 少数の類似化合物に対する予測結果を確認 

既知の代謝経路として KEGG Pathwayデータベースからmap00942の一部(図 56)を用

い、Framework レベルの代謝経路予測および Compound レベルの代謝経路予測を行い、

提案手法の予測精度について評価を行う。 

 

 

図 56 KEGG Pathway map00942の一部 

19の化合物と 20の代謝反応が含まれている。同じ Frameworkをもつ代謝物は背景色でク

ラスタリングして表示した。各クラスタの左肩の数字は Framework IDを表している。 
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Frameworkレベルの代謝経路予測 

図 56に含まれる 19代謝物から 11のユニークな Frameworkが抽出できた(図 57)。さ

らに、包含関係に着目した代謝経路予測を行ったところ、図 58の Frameworkレベルの代

謝経路予測結果を得た。 

 

 

 
図 57 抽出した 11 のユニークな Framework 

 

 

 

図 58 Frameworkレベルの代謝経路予測結果 
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既知の代謝経路から得られる Framework レベルの代謝経路と予測結果の比較を行う(図 

59)。(a)は既知の代謝経路を Frameworkレベルの代謝経路で表したものである。(b)は提案

手法を用いて予測した Framework レベルの代謝経路を表している。(b)の赤の破線は予測

に含まれなかった経路を示し、青線は新しく予測した経路を示す。Frameworkレベルの代

謝経路に置き換えた場合、既知の経路には 12の経路が存在する。提案手法で得られた結果

は、11の経路を正しく予測し、1つの経路が予測できず、2つの新規経路を発見した。 

予測が出来なかった原因は、提案したアルゴリズムが FID(Framework ID)8は FID 6と

FID 11の中間構造であると認識した為である。その結果 FID 6→FID 11という経路が棄却

され、FID 6→FID 8→FID 11の経路が採用されている。これらの原因を説明する為、図 56

に表示されている一部の代謝物の環に A～Eの印をつけた。ここで、FID 6、8、11に該当

する化合物の環に着目してみると、FID 6は ABC環を持ち、FID 8は ABCD環を持ち、

FID11は ABCDE環を持っている。つまり FID 8は明らかに FID6と FID11の中間構造で

あり、予測結果は妥当であると言える。実際の代謝反応には、複雑な反応を一度に実現す

る酵素も存在するので、予測結果が正しいと断言することは出来ないが、化学構造の類似

性から判断する予測としては最適な予測をしていると言える。新規に予測した経路は、FID 

4とFID 8の間に中間構造となる構造が存在しなかった為FID 4→FID 8も新規の経路とし

て予測した。こちらに関しても、FID 4は ABD環を持ち、FID 8は ABCD環を持ってい

ることから、妥当な予測であると言える。 

 

 

 
図 59 Frameworkレベルにおける代謝経路予測結果の評価 

(a)は元の代謝経路を Frameworkレベルの代謝経路で表したものである。(b)は提案手法を

用いて予測した Framework レベルの代謝経路を示している。(b)の赤の破線は予測に含ま

れなかった経路を示し、青の破線は新しく予測した経路を示す。提案したアルゴリズムは、

FID(Framework ID) 8は FID 6と FID 11の中間構造であると認識した。その結果 FID 6

→FID 11という経路よりも FID 6→FID 8→FID 11の経路が尤もらしいと予測している。

また、FID 4と FID 8の間に中間構造となる構造が存在しなかった為 FID 4→FID 8も新

規の経路として予測した。 
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Compoundレベルの代謝経路予測 

次に、Framework-based MFCSを用いた Compoundレベルの代謝経路予測を行った。

図 56に含まれる 19代謝物から 21のユニークな Framework-based MFCSが抽出できた

(図 60)。さらに、包含関係に着目した代謝経路予測を行うことで図 61のFramework-based 

MFCSレベルの代謝経路予測結果を得た。計算時間は 1秒程度であった。 

 
図 60 抽出した 21のユニークな Framework-based MFCS 

 

図 61 Framework-based MFCSレベルの代謝経路予測結果 
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既知の代謝経路と予測した代謝経路の比較 

既知の代謝経路(図 56)と予測した代謝経路(図 61)を比較する為、両方の代謝経路の和を

考えた場合に、全ての代謝経路が交差しないように図 56の代謝物の配置を変更したのが図 

62の代謝経路である。図 61で枠の付いている Framework-based MFCSは「入力とした

Chemical graphと同形のとれた Framework-based MFCS」を意味している。図 63は同

形のとれた Framework-based MFCSを、対応する Chemical graphに置き換えた後、図 56

の代謝物と同じ配置で予測代謝経路を表示した結果である。青い太線が新規に予測した代

謝経路、赤い破線が予測できなかった代謝経路、Subgraph 5 と Subgraph 6 は抽出した

Framework-based MFCSの内、入力とした Chemical graphと同形は取れなかったが複数

の Chemical graphが共通に持つ中間 Subgraphを表現している。ここで、予測結果はいく

つかのパターンに分類できる。 

 

 

(1) 既知の代謝経路上で隣り合う代謝物 Aと代謝物 Bの中間構造にあたる代謝物 Cが発見

されたケース。 

予測した代謝経路 棄却された代謝経路 

(C08639→)C16350→C16372 C08639→C16372 

(C08620→)C12646→C16292 C08620→C16292 

(C08604→Subgraph 6→)C12095→C16369 C08604→C16369 

 

 

(2) 既知の代謝経路上で隣り合う代謝物 Aと代謝物 Bの中間 Subgraph Cが発見されたケ

ース。 

予測した代謝経路 棄却された代謝経路 

C08604→Subgraph 6→C12095 C08604→C12095 

C08604→Subgraph 6→Subgraph 5→C12643 C08604→C12643 

C08604→Subgraph 6→Subgraph 5→C08620 C08604→C08620 

 

 

(3) 新規代謝経路を予測したケース。 

予測した代謝経路 棄却された代謝経路 

C08639→C12646 なし 

C16306→C16373 なし 

C12141→C16293 なし 
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(1)のケースは構造情報のみから予測する代謝経路としては最適解である。予測した代謝

経路を棄却し、既知の代謝経路を正解と判定する為には、予測した代謝物ペアよりも化学

構造が類似していない別の代謝物ペアを正解と判断する為の指標が必要であり、生化学や

有機化学の知見を導入する必要がある。また、これらの知見を導入して予測した代謝経路

に修正をかけることを考えた場合、予測結果を用いない場合は、19 代謝物の全組合せ 171 

ペアを対象として、どの代謝物ペアが代謝経路上で隣り合っている代謝物であるのかを判

定する必要が出てくるのに対し、提案手法により化学構造情報に基づいた代謝経路予測を

行った後に、同様の処理を行う場合は予測代謝経路上で近い位置に存在する代謝物に目を

向ければよくなる為、作業効率を大幅に改善することができる。 

(2)のケースは、Subgraphを間に挟むことを許して直接到達できる代謝物のペアを予測代

謝経路として出力することで、棄却された代謝経路を解答に含むことが出来る。また、抽

出した中間 Subgraph に関しても、入力とした Chemical graphのセットには含まれない

が、実在する代謝物と同形であるケースが存在する。生体から代謝物を抽出する際、処理

の過程において酵素反応が進行し検出時には全て生成物に変化してしまい検出されないケ

ースや文献で報告されていないが実在する代謝物であるケースがこれに相当する。 

 (3)のケースは例えば C12141→C16293 の予測代謝経路の場合、既知の代謝経路では、

C16293は以下の代謝経路により生合成される。 

C08604－(C環が付加)→C08620－(D,E環が付加)→C16292－(-CH3が付加)→C16293 

一方、予測した代謝経路は以下の別ルートの代謝経路を表現している。 

C08604－(-CH3が付加)→C12141－(C,D,E環が付加)→C16293 

既知の代謝反応において中間体となる C08620 や C16292 が存在することから、元の経路

の方が尤もらしいと言えるが、予測した代謝経路の様に、付加の順番が変わることで、網

目状の代謝経路を構成している例は実際に存在する。C12141と C16293の構造は大きくか

け離れているが、類似係数を用いず、包含関係に着目することでこの様な代謝経路の予測

も可能となっている。 
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図 62 KEGGの代謝マップmap00942の一部 

図 56を Compoundレベル代謝経路予測結果と比較する為に、配置のみ変更した。 
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図 63 Compoundレベル代謝経路予測結果 

赤い破線が予測できなかった経路、青い太線が新しく予測した経路、5 と 6 の構造は中間

構造として見つかった Subgraphを表している。 
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(1)や(2)で棄却された代謝経路の検出を目的として、2つの概念「Direct pathway」およ

び「Shortest pathway」を定義する。また、「Direct pathway」および「Shortest pathway」

の例を図 64に示す。 

[定義 14] Direct pathway 

中間構造のみを経由することを許した代謝物間の最短経路 

[定義 15] Shortest pathway 

他の代謝物の経由を許した代謝物間の最短経路 

 

本研究で開発したMetClassifier(第 III部第 11章)では、Direct pathwayおよび Shortest 

pathway に関する(1)～(4)の項目をタブ区切りのテキストファイルとして出力可能である。

図 63の予測代謝経路からは、図 65の Direct pathwayおよび図 66の Shortest pathway

が取得できる。 

(1) 化合物 1の Compound ID 

(2) 化合物 2の Compound ID 

(3) 最短経路長 

(4) 最短経路に出現する Subgraph ID（化合物 1-中間構造-化合物 2） 

※Chemical graphと同形のとれている Subgraph IDには( )が付く。 

 

 

 

図 64 Direct pathwayおよび Shortest pathway  

代謝物A

代謝物B

代謝物C

代謝物D

中間構造1

中間構造2

中間構造のみ経由することを許した
代謝物間の最短経路

Direct Pathway
他の代謝物の経由を許した
代謝物間の最短経路

Shortest Pathway

A－C間のDirect pathwayは
A－1－2－C
経路長は3

A－D間のDirect pathwayは
存在しない

A－B間のDirect pathwayは
A－B
経路長は1

A－C間のShortest pathwayは
A－B－C
経路長は2

A－D間のShortest pathwayは
A－B－C－D
経路長は3

A－B間のShortest pathwayは
A－B
経路長は1
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図 65 図 63の予測代謝経路から取得した Direct pathway 

各列には以下の情報が出力される。 

化合物 1の Compound ID 

化合物 2の Compound ID 

最短経路長 

最短経路に出現する Subgraph ID（化合物 1-中間構造-化合物 2） 

 

 

C05905 C08604 1 (1)-(2) 

C05905 C16298 1 (1)-(7) 

C08604 C12141 1 (2)-(3) 

C08604 C08639 1 (2)-(8) 

C08604 C16306 1 (2)-(9) 

C08604 C12095 2 (2)-6-(11) 

C08604 C12643 3 (2)-6-5-(4) 

C08604 C08620 3 (2)-6-5-(10) 

C12141 C16293 1 (3)-(21) 

C12643 C16289 1 (4)-(16) 

C12643 C16373 1 (4)-(17) 

C12643 C08620 2 (4)-5-(10) 

C12643 C12095 3 (4)-5-6-(11) 

C16298 C08639 1 (7)-(8) 

C08639 C12646 1 (8)-(12) 

C08639 C12096 1 (8)-(13) 

C08639 C16350 1 (8)-(14) 

C16306 C16373 1 (9)-(17) 

C08620 C12646 1 (10)-(12) 

C08620 C12095 3 (10)-5-6-(11)

C12095 C16369 1 (11)-(18) 

C12095 C12096 1 (11)-(13) 

C12646 C16292 1 (12)-(15) 

C12096 C16299 1 (13)-(19) 

C16350 C16372 1 (14)-(20) 

C16292 C16293 1 (15)-(21) 
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図 66 図 63の予測代謝経路から取得した Shortest pathwayの一部 

データ形式は Direct pathwayと同じである。Shortest pathwayは予測代謝経路が連結で

ある場合、入力とした全ての代謝経路の組合せが出力される。間に他の代謝物を挟んでい

ても経路長が短い化合物ペアは構造が類似していることを意味しているので、正解の代謝

経路の可能性がある。 
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C05905 C16298 1 (1)-(7) 

C05905 C12141 2 (1)-(2)-(3) 

C05905 C08639 2 (1)-(2)-(8) 

C05905 C16306 2 (1)-(2)-(9) 

C05905 C16293 3 (1)-(2)-(3)-(21) 

C05905 C12095 3 (1)-(2)-6-(11) 

C05905 C12646 3 (1)-(2)-(8)-(12) 

C05905 C12096 3 (1)-(2)-(8)-(13) 

C05905 C16350 3 (1)-(2)-(8)-(14) 

C05905 C16373 3 (1)-(2)-(9)-(17) 

C05905 C16292 4 (1)-(2)-(3)-(21)-(15)

C05905 C12643 4 (1)-(2)-6-5-(4) 

C05905 C08620 4 (1)-(2)-6-5-(10) 

C05905 C16369 4 (1)-(2)-6-(11)-(18) 

C05905 C16299 4 (1)-(2)-(8)-(13)-(19)

C05905 C16372 4 (1)-(2)-(8)-(14)-(20)

C05905 C16289 5 (1)-(2)-6-5-(4)-(16) 

C08604 C12141 1 (2)-(3) 

C08604 C08639 1 (2)-(8) 

C08604 C16306 1 (2)-(9) 

C08604 C16298 2 (2)-(1)-(7) 

C08604 C16293 2 (2)-(3)-(21) 

・・・ 
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第5.1.3項 大規模データに対する予測精度の検証 

本項では第 5.1.1項で用いた RPAIRデータベースから得た 4,976代謝物から構成される

6,131代謝物ペアを用いて、大規模データに対する予測精度の検証を行う。4,976個の代謝

物から 35,633の Framework-based MFCSが抽出できた。さらに、包含関係に着目した代

謝経路予測を行ったところ 164,936 の Framework-based MFCSレベルの代謝経路予測結

果を得ることが出来た。第 5.1.2項では、入力とした 19個の Chemical graphから 21個の 

Framework-based MFCSを抽出した。抽出した Framework-based MFCSの内、19個が

入力 Chemical graphと同形で、残りの 2個が中間 Subgraphとして抽出された。一方で、

今回のケースでは、4,976個のChemical graphから、35,633個の Framework-based MFCS

を抽出している。これは、概算で入力 Chemical graphの約７倍に相当する中間 Subgraph

を抽出したことになる。この様な膨大な数の中間 Subgraphが抽出された原因は、第 5.1.2

項で入力とした Chemical graphは Flavonoidに関する類似Chemical graphであったのに

対し、今回のケースでは RPAIR全体から抽出している為、あらゆる種類の Chemical graph

が含まれていることが原因である。多様性のある Chemical graph に対して、

Framework-based MFCSの抽出を試みた場合、類似化合物間でクラスタが作成され、クラ

スタ間に大量の中間 Subgraphが生成される(図 67)。 

 

 

図 67 多様性のある Chemical graphのセットに対して提案手法を適用した場合 

類似化合物間でクラスタが形成され、クラスタ間に多数の中間 Subgraphが生成される。 

類似代謝物で構成されるクラスタ間に 

多数の中間 Subgraphが生成される。 
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中間 Subgraphの増加に伴い、Framework-based MFCSレベルの代謝経路予測結果の数も

増大する。そこで、Direct pathwayおよび Shortest pathwayを用いることで有意な代謝

経路の抽出を試みた。 

表 2 は予測代謝経路上における、代謝物ペア間の Direct pathway および Shortest 

pathwayの経路長の分布を示している。1列目は経路長、2,3列目は全代謝物ペア間の経路

長の分布、4,5列目は RPAIRに含まれる代謝物ペア間の経路長の分布、6,7列目は RPAIR

に含まれない代謝物ペア間の経路長の分布をそれぞれ表している。2 列目=4 列目+6 列目、

3列目=5列目+7列目である。 

 

 

表 2 Direct pathwayおよび Shortest pathwayの経路長の分布 

 

 

 

まず、経路長=0 は代謝物ペアが同形であったことを意味している。提案手法では多重結

合や立体異性に関連する情報は予測の際に考慮に入れていない為、異性化反応や結合のタ

イプが変わる反応では代謝物ペア間の経路長=0となる。経路長=1は中間構造が存在しない

最も化学構造が近い代謝物ペアが該当する。経路長が 0 もしくは 1 の代謝物ペアは、代謝

経路が既知の化合物ペア全体の 47%(2,891/6,131)に相当する。この結果は、既知の代謝反

Direct Shortest Direct Shortest Direct Shortest

0 2,569 2,569 740 740 1,829 1,829

1 12,880 12,880 2,151 2,151 10,729 10,729
2 37,492 63,397 798 1,252 36,694 62,145
3 156,098 337,751 373 731 155,725 337,020
4 621,540 1,363,657 425 416 621,115 1,363,241
5 1,299,755 2,724,546 374 366 1,299,381 2,724,180
6 1,855,679 3,198,222 307 237 1,855,372 3,197,985
7 2,020,816 2,455,855 266 140 2,020,550 2,455,715
8 1,756,446 1,346,170 169 71 1,756,277 1,346,099
9 1,273,612 589,243 101 21 1,273,511 589,222

10 830,142 207,921 117 6 830,025 207,915
11 500,419 58,786 84 500,335 58,786
12 281,622 13,694 25 281,597 13,694
13 146,517 2,575 11 146,506 2,575
14 77,787 465 7 77,780 465
15 42,251 66 4 42,247 66
16 20,869 3 20,869 3
17 9,578 3 9,575
18 4,645 4,645
19 2,433 2,433
20 1,110 1,110
21 384 384
22 142 142
23 42 42
24 20 20
25 2 2

Sum 10,954,850 12,377,800 5,955 6,131 10,948,895 12,371,669

All predicted pathway Correct pathway New predicted pathway
Path length
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応の多くが提案手法によって正しく予測されたことを意味している。また、6,7 列目の

RPAIRに含まれない代謝物ペアの内、経路長が 0もしくは 1 である(1,829+10,729=)12,558

代謝物ペアに関しても、新規代謝経路である可能性が高い。 

代謝経路が既知の代謝物ペア A, Bの中間代謝物もしくは中間 Subgraphが存在した場合

に、予測代謝経路上において A, Bは隣り合わなくなる(第 5.1.2項での考察)。この為、代謝

経路予測を行った後、経路長が 0 や 1 の代謝物ペアだけではなく、経路長が 2 以上の代謝

物ペアも実在する代謝経路の可能性がある。ここで、RPAIR に含まれる化合物ペア間の経

路長の分布に着目してみると、4列目の Direct pathwayケースでは、経路長=0となるのは

12.4%(740/5,955)、経路長=1 となるのは 36.1%(2,151/5,955)、経路長=2 となるのは

13.4%(798/5,955)となり、経路長≦2 となるのが 61.9%を占めている。5 列目の Shortest 

pathway ケースでは、経路長=0 となるのは 12%(740/6,131)、経路長=1 となるのは

35%(2,151/6,131)、経路長=2 となるのは 20%(1,252/6,131)となり、経路長≦2 となるのが

67%を占めている。6,7 列目の RPAIR に含まれない代謝物ペアの中にも同じ割合で実在す

る代謝経路が含まれている可能性があり、これらの指標が利用できる。 

既知の代謝反応であっても経路長が長く予測されるケースも存在する。例えば、RPAIR

に含まれる代謝物ペア間の Direct pathwayの項目で経路長が 17の代謝物ペアに着目して

みる。該当する代謝物ペアには、RP04551(C00065-C05699)、RP04535 (C00109-C05699)、

RP12437 (C05702-C05699)が含まれており、いずれも C05699の代謝に関係していた。そ

こで、C05699に関連する Direct pathwayと Shortest pathwayについて詳しく調べてみ

たところ、図 68および図 69の結果を得た。例えば RP04551 (C00065-C05699)に対して、

提案手法による代謝経路予測を行った場合、中間 Subgraphとして、入力 Chemical graph

と同形な Framework-based MFCS C00041(37)、C02432(5621)、C05689(12941)を検出し、

図 70 に示す伸長反応を予測している。この為、RP04551(C00065-C05699)は予測代謝経

路上で隣り合うことが出来ず、入力 Chemical graph と同形のとれなかった 15 個の

Framework-based MFCSを経由した、経路長が長いDirect pathwayが出力される(図 68)。 

 

 

図 68 C05699に関連する Direct pathway 

 

 

図 69 C05699に関連する Shortest pathway  
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図 70予測代謝経路上における C00065-C05699間の Shortest pathway 

 

 

一方で、C05699に関連する RPAIRの根拠となっている既知の代謝反応は図 71～図 76

の 6反応である。例えば図 73の反応は、C00065と C05698の脱水反応により C05699が

得られる反応である。これを根拠にして、C00065-C05699および C05698-C05699はいず

れも RPAIRにおいてmainと定義される。提案手法では、化学構造に類似性の認められる

代謝物ペアを代謝経路として予測している為、複数の基質から生成物が作られるような反

応の場合、各基質単体と生成物の類似性は小さくなる為、これらを予測することは難しい。 

一方で、予測代謝経路上における Direct pathwayもしくは Shortest pathwayの経路長

(図 68、図 69)と、代謝反応の描画情報(図 71～図 76)を比較してみると、経路長の短い

(C05688-C05699)、(C05698-C05699)に関しては、図 71～図 76の中で左右に配置されて

お り 、 経 路 長 の 長 い (C00022-C05699) 、 (C00065-C05699) 、 (C00109-C05699) 、

(C05702-C05699)に関しては、いずれも図 71～図 76 の中で下部に配置されている。

RPAIR において同じ main として登録されている代謝物ペアの中にも化学構造の類似して

いるペアと類似していないペアが存在し、基質と生成物のペアで最も類似している代謝物

が左右に配置されていることが観察できる。提案手法による代謝経路予測では、構造の類

似している代謝物ペアに関しては中間構造が存在しにくくなる為、経路長は短くなり、構

造が類似していない代謝物ペアに関しては、考えられる中間構造の数が増える為、経路長

は長くなる。つまり、経路長は構造の類似性を表現しており、既知の代謝反応の描画情報

とも一致しており、この点に関しては代謝反応の描画を行った専門家の意見と同じ判断が

出来ていることを意味している。 

 

 

Subgraph 12946

(500) (37) 

(12941) 
(34665) 

(5621) 
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図 71 C05699に関連する代謝反応(R04930) 

 

 

 

図 72 C05699に関連する代謝反応(R04941) 

 

 

 

図 73 C05699に関連する代謝反応(R04942) 
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図 74 C05699に関連する代謝反応(R04944) 

 

 

 

図 75 C05699に関連する代謝反応(R04945) 

 

 

 

図 76 C05699に関連する代謝反応(R04946) 
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RPAIRに含まれる代謝物ペアの内、予測代謝経路上におけるDirect pathwayと Shortest 

pathway の経路長が異なる代謝物ペアは、中間構造となる別の代謝物が発見された代謝物

ペアに相当し、構造の類似性は低いが代謝反応が存在する代謝物ペアであることを意味し

ている。このようなケースでは、既知の代謝反応とは異なる別の代謝反応を提案手法が予

測している為、確認する価値がある。Direct pathwayと Shortest pathwayの経路長が異

なる代謝物ペアを調査し整理した結果が表 3であり、1,756代謝物ペアが該当する。 

提案手法を用いず、マニュアルオペレーションにより代謝経路を予測しようとした場合、

4,976代謝物から得られる代謝物ペアは 4,976×4,975÷2＝12,377,800存在し、この中から

有意な代謝経路を見つけ出す作業は非常に困難である。これに対し、提案手法を用いるこ

とで 12,558+1,756=14,314 の有意な代謝物ペアを提示できている。このことは、代謝経路

を整理する際、作業量の大幅な低減に繋がることを意味している。 

 

 

表 3 Direct pathwayと Shortert pathwayの異なる化合物ペアの分布 

 

  

Direct Shortest Same Direct Shortest

0 740 740 740 - 0

1 2,151 2,151 2,151 0 0
2 798 1,252 798 0 454
3 373 731 349 24 382
4 425 416 156 269 260
5 374 366 108 266 258
6 307 237 53 254 184
7 266 140 18 248 122
8 169 71 1 168 70
9 101 21 1 100 20

10 117 6 0 117 6
11 84 0 84 0
12 25 0 25 0
13 11 0 11 0
14 7 0 7 0
15 4 0 4 0
16 0 0 0
17 3 0 3 0
18 0 0 0
19 0 0 0
20 0 0 0
21 0 0 0
22 0 0 0
23 0 0 0
24 0 0 0
25 0 0 0
∞ 0 176 0

Sum 5,955 6,131 4,375 1,756 1,756

Path length
Correct pathway Comparison of correct pathway length
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第5.2節 代謝経路が未知の代謝物を用いた提案手法の評価 

 第 5.1節において、提案手法を用いることにより、多くの既知代謝経路を正しく予測でき

ることが分かった。本節では、KNApSAcKデータベースに登録されている 34,653代謝物、

19,293生物種、75,054代謝物-生物種関連情報を用いて提案手法を用いた代謝経路予測試み

る。第 5.2.1項では Camellia sinensis(お茶)に含まれる代謝物を対象として生物種固有の代

謝経路予測を行う。第 5.2.2 項では、KNApSAcK に含まれる全 34,653 代謝物を用いて、

代謝経路予測を行うことで、大規模データに対しても提案手法が動作することを検証する。 

 

第5.2.1項 生物種固有の代謝経路予測 

本項では、KNApSAcKデータベースを用い、Camellia sinensis(お茶)に含まれる代謝物

を対象として、生物種固有の代謝経路予測を行う。KNApSAcKデータベースに含まれる代

謝物情報を代謝物－生物種関連情報を用いてCamellia sinensisの保有する代謝物に絞り込

んだところ、123代謝物に絞り込むことが出来た(図 77～図 80)。123代謝物から 42個の

ユニークな Frameworkを抽出することが出来た(図 81、図 82)。Frameworkレベルの代

謝経路予測結果に着目してみると、Camellia sinensisには、主に、Flavonoid、Steroid、

Gibberellin、に関する代謝物を含んでいることが確認できる(図 83)。 

次に Compoundレベルの代謝経路予測を行う。抽出した Framework-based MFCSを図 

84～図 91に示す。また、予測した代謝経路を図 92に示す。Frameworkレベルの代謝経

路予測結果と同様に、Flavonoid(図 93)、Steroid(図 94)、Gibberellin(図 95)、のクラスタ

を確認することが出来る。また、第 5.1.3項でも議論にも出てきた中間 Subgraphで構成さ

れるクラスタが確認できるが、Flavonoid、Steroid、Gibberellin のクラスタとは分離され

ていることが分かる。 

第 5.1.2項では、入力とした代謝物が Flavonoidに関連する代謝物のみであったが、化学

構造に多様性のある代謝物をデータセットとして用いても、提案手法が有効であることが

確認できた。 
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図 77 KNApSAcKに登録されている Camellia sinensis が保有する代謝物 1 
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図 78 KNApSAcKに登録されている Camellia sinensis が保有する代謝物 2 
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図 79 KNApSAcKに登録されている Camellia sinensis が保有する代謝物 3 
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図 80 KNApSAcKに登録されている Camellia sinensis が保有する代謝物 4 
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図 81 Camellia sinensisが保有する 123代謝物から抽出した Framework 1 
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図 82 Camellia sinensisが保有する 123代謝物から抽出した Framework 2 
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図 83 Frameworkレベルの代謝経路予測 

Camellia sinensisには、主に、Flavonoid、Steroid、Gibberellin、に関する代謝物が報告

されていることが分かる 

 

  

Gibberellin 

Flavonoid

Steroid 
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図 84 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 1 
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図 85 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 2 
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図 86 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 3 

 

  



97 
 

 

図 87 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 4 
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図 88 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 5 
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図 89 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 6 
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図 90 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 7 
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図 91 Camellia sinensis が保有する 123代謝物から抽出した Framework-based MFCS 8 
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図 92 Framewokr-based MFCSを用いた Compoundレベルの代謝経路予測 

 

  



103 
 

 

図 93 Compoundレベルの代謝経路予測結果(Flavonoidのクラスタ) 

 

図 94 Compoundレベルの代謝経路予測結果(Steroidのクラスタ) 
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図 95 Compoundレベルの代謝経路予測結果(Gibberellinのクラスタ) 

 

図 96 Compoundレベルの代謝経路予測結果(中間 Subgraphのクラスタ)  
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第5.2.2項 KNApSAcK全データを用いた代謝経路予測 

本項では、KNApSAcK に含まれる 34,653 代謝物データを用い、大規模なデータに対し

て提案手法が動作可能かどうかの検証を行った。入力とした 34,653 Chemical graphから

690,695 Framework-based MFCS を抽出することが出来た。この内 93%の Chemical 

graphに対しては、Framework-based MFCSの取得にかかった時間が 1分未満であった(図 

97)。残り 7%の Chemical graphはペプチド結合の様な分岐の数が多い Side chainを保有

する Chemical graphであった。これらに対しては、第 4.1.2項で実装した、制限時間を 1

分間に設定する処理により、探索を途中で打ち切ることで対応した。全てのChemical graph

から Framework-based MFCSの取得にかかった時間は約 56時間であった。 

抽出した 690,695 Framework-based MFCS から Parent-Child の関係にある

Framework-based MFCSペアを抽出することで代謝経路予測を行ったところ4,360,618代

謝経路を予測した。代謝経路予測を行う際には 7 台のノート PC で分散処理を行い約 3 日

で計算が完了した。各 PCに用いた処理時間を合計すると、仮に 1台のノート PCで全ての

処理を行った場合、約 2週間で代謝経路予測処理が完了する結果となった。2週間は計算コ

ストとしては大きいと感じるかもしれないが、先行研究において 15,050代謝物間の経路予

測に対して計算が完了出来たのが 3.34%であった点を踏まえると大幅な進歩であると言え

る。 

また、計算時のメモリ使用量は 700MB程度であった。今後 KNApSAcKの化学構造デー

タが増えたとしても、構造が決定されている代謝物の総数が約 50,000 であるとの報告

(Verpoote, 1998; De Luca and St Pierre, 2000)を考慮すると、提案手法を用いることで代

謝経路予測を行うことが十分可能である。 
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図 97 1つの Chemical graphに対する Framework-based MFCSの取得時間の累積分布 

縦軸は 1つの Chemical graphに対する Framewrok-based MFCSの取得時間(秒)、横軸は

Chemical graphの累積分布を表す。KNApSAcKの 34,653代謝物の Chemical graphから

Framework-based MFCSの抽出を試みた結果、93%のChemical graphからは 1分以内に、

さらに 90%の Chemical graphからは 10秒以内に Framewrok-based MFCSの取得が完了

した。取得に時間がかかるケースは Chemical graphがペプチド結合の様な分岐の数が多い

Side chainを保有する場合であった。 

 

 

第6章 結論 
本研究では、現在大部分が未解明な代謝経路を解明することを目的として、既知の代謝

経路上で基質と生成物の Framework 間に包含関係が認められることをヒューリスティッ

クとして導入した Framewrok-based Maximum Frequent Connected subgraph抽出手法

を提案した。Frameworkを含む Connected subgraph に限定して、Maximum Frequent 

Connected subgraphの抽出を行うことで、抽出処理の大幅な高速化を実現した。また、化

合物ペアが代謝経路であるか否かを判定する為の手法として、graph-based approachによ

る部分グラフの包含関係に着目した代謝経路予測手法を提案した。提案手法を用いること

で、既知の代謝経路の大部分を予測できていることが確認でき、新規の代謝経路を予測し

ていることも確認できた。提案手法により KNApSAcKに含まれる全 34,653代謝物に対し

て経路予測を行った結果、2週間で計算処理を完了させることが出来た。先行研究において

15,050 代謝物間の経路予測に対し、計算が完了出来たのが 3.34%であった点を踏まえると

大幅な進歩である。 
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第II部 代謝経路可視化 
 

第7章 序論 
第 I部で行った代謝経路予測は、どの代謝物のペアが代謝経路上で隣接関係にあるのかを

予測した。予測した代謝経路を理解する為には、各代謝物を最適に配置し可視化する必要

がある。本章では第 7.1節においてグラフ描画に関連する先行研究を紹介した後、第 7.2節

において本研究の目的を明確にする。 

 

 

第7.1節 関連研究 

本節ではグラフ描画に関する先行研究を紹介する。第 7.1.1項では、グラフ描画アルゴリ

ズムの先行研究の中でも非常に美しい結果の得られる LGLについて説明する(Adai et al., 

2004)。第 7.1.2 項では、システム生物学分野で広く使われている、ネットワークデータ統

合・解析・可視化の為の Javaベースのオープンソースプラットフォームである Cytoscape 

について説明する(Shannon et al., 2003; Cline et al., 2007)。 

 

第7.1.1項 バネ力を用いたネットワーク描画 

グラフ描画のアルゴリズムとして最も多い試みは、グラフのエッジにバネ力を設定し、

ノード間に反発力を設定することでグラフを描画するアプローチである。これらのアプロ

ーチの中でもAdaiらが提案しているLGL(Adai et al., 2004)は、描画結果が非常に美しく、

各ノード間の関係を認識しやすい。しかし、バネ力を用いた手法では多くのデッドスペー

スが発生してしまう(図 98)。 

本研究では、代謝経路を予測した後、化学構造を代謝マップ上に直接配置することで、

構造の変化を視覚的に追えるようなシステムを目指している(第 I部第 1.2.1項図 2)。その

ためには、与えられた描画空間全体をうまく使ってデッドスペースがなるべくなくなるよ

うなアルゴリズムが求められる。 
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図 98 LGLによって描画されたグラフ(Adai et al., 2004) 

LGLに代表されるバネ力を用いたアルゴリズムは、非常に美しい出力結果が得られ、ノー

ド間の関係も認識しやすい。一方でデッドスペースが存在してしまう。 

 

 

第7.1.2項 Cytoscape 

Cytoscapeは UC, San Diegoのグループによって運営されている、システム生物学分野

で広く使われている、ネットワークデータ統合・解析・可視化の為の Javaベースのオープ

ンソースプラットフォームである(Shannon et al., 2003; Cline et al., 2007)。数多くのアル

ゴリズムが Cytoscape のプラグインとして提案されている。ネットワーク解析に関するア

ルゴリズム開発を研究者が考えた場合、それをソフトウェアとして提供する為には、画面

制御、ファイルの入出力、ユーザインターフェースの構築等、本質的なアルゴリズム以外

の部分に関する多くの開発を行う必要がある。Cytoscapeの利点は、これらの共通機能をプ

ラットフォームとして提供することで、開発者はアルゴリズムの開発のみに専念できる点

であり、ユーザは複数の研究者によって開発されたシステムを一つのシステム上で利用す

ることが可能になる点である。 

しかし、この点はデメリットにもなる。例えば大規模なネットワークを扱おうとした際、

巨大なメモリ空間が要求される様なケースがしばしば存在する。対策としてデータ構造レ

ベルで特殊な対応を行うことが必要になるケースが存在する。しかし、データ構造を変化

させるような対応は、そのデータ構造を利用しているあらゆる機能に影響を与える。シス

テムに汎用性を求めている場合、この様なケースに対し柔軟な対応が出来なくなる。実際、

Cytoscapeも大規模アップデートを行う際に、「以前のバージョンの Cytoscapeで動作して

いたソフトウェアのいくつかは動作しなくなる。」とアナウンスをした上でバージョンアッ

プを行っている。このような議論は、個々の機能の性能を優先させるか、汎用性を備えた
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システムを構築するか、といった設計思想の違いによるものである為、利点と欠点が出る

のは当然のことである。 

Cytoscapeのメーリングリスト内の議論になるが、2009年 10月あるユーザが「9,000個

の蛋白質から構成されるネットワークの描画に失敗する。」といった質問を投げかけたこと

があった。それに対する開発者の一回目の返答は「巨大なネットワークを扱おうとした場

合、パフォーマンスはハードウェアの性能に依存する。私は 2.53GHzの CPUと 4GBのメ

モリからなるマシンを持っているが、BINDhuman.sifの 19,000ノードと 31,000エッジか

らなるネットワークの描画をしようとは思わない」という内容であった。一方で、本研究

で開発したシステムは、690,695ノードと 4,360,618エッジからなるネットワークを処理す

るのに 700MB程度のメモリで動作可能である（使用したマシンは 2.33GHzのCPUと 1GB

のメモリで構成される）。第 I部第 4.2節で述べたが、当初、690,695 Subgraph間の包含関

係を全て計算するようなアルゴリズムにしていた為、690,695×690,695＝477,059,583,025

のデータ量が必要となり少なく見積もっても約 480GBのメモリが必要なシステムであった。

しかし、問題箇所を特定し、データ構造を見直し、関連するアルゴリズムを全て修正する

ことで、2日程度で問題解決が出来た。この様な対応が可能なのは、全てのシステムを自前

で構築している為、全体のパフォーマンスを落とすことなく、大容量データを扱うことが

可能かどうかを即座に検討できる点にある。第 I 部第 1.1.1 項で述べたように、約 50,000

の代謝物の構造が決定されていると言われており(Verpoorte, 1998)、自然界には約 200,000

の代謝物が存在すると言われている(Hostettman and Terreaux, 2000)。この様な大規模な

データが本研究の対象であり、汎用性を重視している Cytoscape では、先のメーリングリ

ストにおけるやり取りを見る限りこの様な大規模データを取り扱うことはできないと考え

られる。 

また、近年では GPUを汎用計算に用いる GPGPUの様な概念や、CPUのマルチコア化

等、アーキテクチャの変化を伴ったハードウェアの進歩が見受けられる。この様な状況で

ハードウェアの進歩に伴う高速化の恩恵にあずかろうとした場合、ハードウェアのアーキ

テクチャを理解してシステムを構築する必要がある。プラットフォームはハードウェアに

近い位置に存在する処理である為、これらの影響を最も受ける部分である。開発効率を重

視して、プラットフォームの開発を他者に任せる選択は、この様な最新ハードウェアのア

ーキテクチャに触れる機会を失うことにも繋がる。ユーザの視点に立って、複数の開発者

が開発した機能を 1つのシステム上で利用できるというのはとても大きな利点ではあるが、

開発コストの低減を目的として外部ライブラリを利用するという選択は、長期的な視点で

考えた場合ノウハウを蓄積することが出来なくなることにも繋がり、他者との勝負に勝て

なくなることを意味するのではと考えている。 

本研究では、AntTweakBar、OpenGL、GLUT 等の GUI ライブラリは用いているが、

アルゴリズムの性能に直接影響が発生するようなライブラリは用いていない。 
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第7.2節 研究目的 

本研究では、第 I部で予測した代謝経路を描画する際、描画領域に化学構造を直接配置す

ることで、構造の変化を代謝経路全体にわたって認識することを目的とする。そこで、PC

のディスプレイや論文の紙面等、与えられた描画領域をデッドスペースなく有効に利用し

て、各代謝物を最適に配置するアルゴリズムの開発を本研究の目的とする。 

 

 
第8章 提案手法 
本研究では、非線形多次元データの可視化に用いられる「自己組織化マップ」(Kohonen, 

1982; Kanaya et al. 2001)のアルゴリズムに着目し、自己組織化にかかわるアルゴリズムを

代謝経路可視化アルゴリズムに応用した。本章では、まず第 8.1節において自己組織化マッ

プの動作原理を説明する。次に第 8.2節において、提案手法で自己組織化マップのアルゴリ

ズムを代謝経路可視化アルゴリズムにどのように応用したのかについて説明を行う。最後

に第 8.3節において予測した代謝経路の包含関係を表現することを目的とし、包含関係に基

づいて各 Subgraphを階層表示する方法について述べる。 

 

第8.1節 自己組織化マップの応用 

自己組織化マップでは、多次元空間に散らばるデータ群に格子状グラフを張りつかせた

後、格子状グラフの座標系に多次元データを写像し、格子状グラフの二次元座標系で多次

元データを表現している。自己組織化マップの動作原理は以下の通りである。 

 

(1) 収束するまで操作(2)～(5)を繰り返す。 

(2) 多次元データをランダムに一つ選択する(図 100)。 

(3) 選択したデータと最も近い格子状グラフのノードを探索する(図 101)。 

(4) 最近隣ノードに隣接しているノードを探索する(図 102)。 

(5) 最近隣ノードと隣接ノードを選択したデータに向かって移動させる(図 103)。 

(6) 格子状グラフが多次元データにフィットする(図 104)。 

(7) 格子状グラフの座標系に多次元データを写像し、格子状グラフの座標系で多次元デー

タを可視化する(図 105)。 
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図 99 自己組織化マップのイメージ 

本研究では格子状グラフが多次元データにフィッティングする仕組みを代謝マップの最適

配置アルゴリズムに応用した。 

 

 

 

 

図 100 ランダムにデータを選択 
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図 101 選択したデータと最も近い位置にある、格子状グラフのノードを探索 

 

 

 

 

図 102 最近隣ノードに隣接しているノードを探索 
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図 103 最近隣ノードおよび、隣接ノードを選択したデータに向かって移動 

 

 

図 104 多次元データにフィッティングした格子状グラフ 

収束するまで図 100～図 103の操作を繰り返すことで、格子状グラフが多次元データにフ

ィットする。 

 

 
図 105 自己組織化マップによる多次元データの可視化結果 

格子状グラフの座標系に多次元データを写像することで可視化する。 
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第8.2節 Network Self-Organization 

提案手法は、自己組織化マップの動作原理について、「格子状グラフ」を「予測した代謝経

路」、「多次元データ群」を「代謝経路を展開させたい 2 次元平面（もしくは 3 次元空間）

上のランダムな座標」、「隣接ノード」には「最近隣ノードの Ancestor subgraph および

Descendant subgraph」をそれぞれ対応させることで、グラフの最適配置アルゴリズムと

して応用する。 

 

自己組織化マップの動作 

(1) 与えられたデータの中からランダムに 1データを選択 

(2) 格子状グラフの全ノードから最近隣ノードを探索 

(3) 最近隣ノードと隣接しているノードを探索 

(4) 最近隣ノードおよび隣接ノードを選択したデータに向かって移動 

Network Self-Organizationの動作 

(1) 代謝経路を展開させたい空間からランダムに座標を取得 

(2) 取得した座標に最も近い位置に存在する最近隣 Subgraphを探索 

(3) Subgraphの Ancestor subgraphおよび Descendant subgraphを探索 

(4) Subgraph、Ancestor subgraph、Descendant subgraphを選択座標に向かって

移動 

 

 

 
図 106 自己組織化マップと提案手法の対比 

自己組織化マップでは、格子状グラフを多次元データにフィッティングさせる。 

提案手法では、予測した代謝経路を展開したい領域全体にフィッティングさせる。 
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ここで、Subgraphの移動量を決める際の条件として以下を設定した。 

 最近隣 Subgraphの移動量(A)は、「Network Self-Organizationの動作(1)」で取得し

た座標との距離(B)を最大とする。 

 Aの大きさは Gainで調整が可能である。調整後の移動量を B(=A×Gain)とする。 

 Ancestor(or Descendant) subgraph の移動量は最近隣 Subgraph との最短経路長

Lengthによって決める。ここで、Length=0は最近隣 Subgraph自身を指す。 

 最短経路長(Length)を変数として、Lengthの小さな Subgraphはより追従させ、大

きな Subgraphは追従しないようにする。 

 Length=0の時、移動量は Bとする。 

 Length→∞の時、移動量はマイナスの値を取らない。(Length→∞において移動量は

0に収束する) 

 減衰係数(Attenuation)によって、追従量を調整できる。 

 Attenuationを大きくした場合、近くの Subgraphのみを追従させたい。 

 

以上の目的を満たす Subgraph の移動量を計算する式として、以下の式を採用した。

 After = Before + (Target − Before) × Gain × (1 + Attenuation)ି୐ୣ୬୥୲୦మ
 

各変数は以下に示す値を表している。 

After：移動後の座標 

Before：移動前の座標 

Target：ランダムに選んだ座標 

Gain：利得(0 ≤ Gain ≤ 1) 

Attenuation：減衰係数(0 ≤ Attenuation) 

Length：最近隣 Subgraphからの最短経路長 

 

減衰係数を調整することで、Ancestor subgraphおよび Descendant subgraphの移動量

は Subgraph との最短経路長によって図 107 の様に変化する。減衰係数が 0 の場合、

Ancestor subgraphおよび Descendant subgraphは Subgraphに完全に追従する。減衰係

数を上げていくと、Subgraphから離れている要素の移動量は徐々に減少していく。実装し

たソフトウェア上では Gainと Attenuationを調整できるようにし、手動による Simulated 

Annealing（焼きなまし法）を実装した。自己組織化マップにおいて、自己組織化を担当し

ているアルゴリズムをネットワークの最適配置アルゴリズムとして応用していることから、

本アルゴリズムを「Network Self-Organization」と名付けた。 
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図 107 減衰係数を変化させた際の移動量の変化 

横軸は最近隣 Subgraphと Ancestor(or Descendant) subgraphとの経路長 

縦軸は移動量である。減衰係数を大きくすることで、最近隣 Subgraph の近くに位置する

Subgraphの移動量は大きくなり、遠くに位置する Subgraphの移動量は小さくなる。 
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第8.3節 階層表示 

第 I 部で提案した包含関係に着目した代謝経路予測手法は、入力とした Subgraph から

Parent-Child の関係にある Subgraph のペアを代謝経路として予測している。そこで、代

謝経路を描画する際に、全ての Parent-Child ペアにおいて、Parent subgraph が Child 

subgraphよりも画面上部に配置されるように階層表示することで、包含関係の認識を容易

にする機能を取り入れた。各 Subgraph をどの階層に表示するべきかは以下の手順で計算

する。(1),(2)は初期化処理である。(3)～(7)の処理によって、Child subgraphの階層が Parent 

subgraphの階層よりも大きくなるように設定を行っている(図 108)。(8)～(9)の処理により、

(3)でルート Subgraph の階層を 1 と固定した結果、距離が離れた Subgraph を Child 

subgraphに近付けている(図 109)。 

(1) Subgraphの数だけ箱を用意する。 

(2) 全ての Subgraphの階層情報に 0をセットする。 

(3) Parent subgraph を持たないルートとなる Subgraph を箱の先頭にセットする。こ

の時セットした Subgraphの階層を 1とする。 

(4) 箱の先頭の Subgraphから順に処理(5)～(7)を実行する。 

(5) Child subgraphが箱に追加されていない場合、箱に追加する。 

(6) 「Child subgraphの階層情報 < Subgraphの階層+1」の場合、Child subgraph

の階層情報 = Subgraphの階層+1とする。 

(7) 次の Subgraphの処理へ移る。 

(8) 箱の末端の Subgraphから順に(9)～(11)の処理を実行する。 

(9) Child subgraphが存在しない場合は次の Subgraphの処理へ移る。 

(10) 全ての Child subgraphから最小階層情報(MinLayer)を取得する。 

(11) Subgraphの階層情報をMinLayer-1にする。 

 

 

 
図 108 階層情報の設定１ 

Parent subgraphを持たない Subgraphの階層を 1に設定する。その後、階層の設定が済

んだ Subgraph Aの Child subgraphに対し、「Subgraph Aの階層+1」を階層として設定

する操作を繰り返すことで、全ての Subgraphに階層を設定する。 
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図 109 階層情報の設定２ 

Child subgraphと離れた Parent subgraphの階層を Child subgraphに近付ける 

 

 

第9章 結果と考察 
本研究で開発したシステムは、第 III 部第 11 章で述べる MetClassifier に実装されてい

る。MetClassifier では、代謝経路を描画する際のモードとして、描画領域の選択として 2

次元もしくは 3 次元、描画方法の選択として、Randam、Hierarchy、Spread が選択でき

る。Randam を選択した場合、全ての Subgraph が選択した描画領域内にランダムに配置

される。Hierarchyを選択した場合、垂直方向は階層情報で固定し、水平方向と奥行き方向

は Network Self-Organizationによって座標を決定する。Spreadを選択した場合は、全て

の方向に対して Network Self-Organizationによって座標を決定する。 

ここでは、第 I部第 5.2.1項で用いた、Camellia sinensisの代謝経路予測結果を用いて、

2次元の Hierarchy描画を例に、Gainや Attenuationを変化させることで、描画結果がど

のように変化するのか確認する(図 110)。図 110 は Subgraph をドットで表示している。

Gainを上げると代謝経路全体がばらつき、Gainを下げると収束する。また、Attenuation

が 0の場合は、Ancestore-Descendantの関係にある Subgraph群が同調して動くのに対し、

Attenuationを上げることで予測代謝経路上において、近くに位置する Subgraphのみが追

従し、遠くに位置する Subgraphは離れていくことが分かる。 

描画画面を見ながら、代謝経路の展開結果が局所解に落ちていると判断出来た場合は、

Gain を上げるもしくは画面上の node(Subgraph)を直接マウスでドラッグする等して局所

解から脱出させた後に、Gain を小さくすることで、最適解に近付けることが出来る。

Attenuationの値を小さくすると、大域的にどのような代謝経路が存在するかを理解するこ

とが出来る。Attenuationの値を大きくすると、各 Subgraphが描画領域全体に散らばるよ

うに動作する。その結果、一つの Subgraphに割り当て可能な領域が広がり、各 Subgraph

をドット表示ではなく Subgraph で表示する為の領域を得ることが出来る。これにより、

予測代謝経路上における化学構造の変化を把握することが可能となる(図 111)。 
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Gain=1 Attenuation=0   Gain=1 Attenuation=0.1 

  
Gain=0.5 Attenuation=0   Gain=0.5 Attenuation=0.1 

  
Gain=0.1 Attenuation=0   Gain=0.1 Attenuation=0.1 

図 110 Gainと Attenuationの変化と対応する描画結果 
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図 111 予測代謝経路の Subgraph表示 

 

 

第10章 結論 
本研究では、代謝経路の可視化を行う際に、代謝経路上に化学構造を直接配置すること

で、構造の変化を代謝経路全体にわたって認識することを目的とした。そこで、自己組織

化マップのアルゴリズムを応用することで、指定した描画領域に均等に代謝経路を展開す

るアルゴリズムを提案した。提案手法を用いて代謝経路描画を実行した場合、指定した描

画領域全体に均一に各 Subgraph が配置され、一つの Subgraph に割り当てられる領域が

広がり、化学構造を把握することが出来る。これにより、ノート PCの画面や論文の紙面の

ような限られた空間を有効に利用した描画結果を得ることが出来る。 
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第III部 ソフトウェアの公開 
 

第11章 MetClassifier 
第 I部および第 II部で説明したアルゴリズムは、MetClassifierとして以下のページで公

開を行っている(http://kanaya.naist.jp/MetClassifier)。膨大な化合物に対して、いろいろ

な視点からの解析が考えられる。例えば、「代謝経路が予測したい」とか「既知の化合物と

構造が類似している化合物を発見したい」等である。多くのケースでは以下の流れで解析

が行われる。 

1. データの絞り込み(特定の生物種が保有する、特定の Subgraphを含む etc.) 

2. 絞り込んだデータを解析 

3. 処理結果の視覚化 

4. 処理結果の保存 

解析内容に応じて、データの絞り込み方法や解析方法が変化する。各処理に特化したシ

ステムを別途構築した場合、同一の処理を記述したソースコードが複数存在することにな

る。これは、特定の処理の機能改善を行おうとした場合に、複数存在する全てのソースコ

ードに対して修正をかける必要が出てくることを意味しており、開発効率やメンテナンス

を考慮に入れると好ましい状況とは言えない。 

MetClassifierでは、開発の過程ではオブジェクト指向に基づいて機能を細分化し、類似

機能ごとにまとめ、解析時には細分化された機能を組み合わせて利用することで、幅広い

解析に対応が可能となっている。第 11.1節では機能説明を行い、第 11.2節では具体例を用

いて使用方法の説明を行う。MetClassifierの開発にあたり、描画ライブラリとしてOpenGL、

ユーザインターフェースのライブラリとして GLUT および AntTweakBar、開発環境には

Microsoft Visual C++ 2008 Express Editionを利用させて頂いた。 

 

 

第11.1節 機能説明 

MetClassifierには以下の機能が含まれている。 

(a) 化合物データベースを開く 

 MetClassifier形式のデータベースを開く 

 Molfile形式の化学構造情報ファイルが保存されているディレクトリを指定する。 

 SDfile形式のファイルを指定する。 

(b) アノテーション情報の取り込み 

 KNApSAcKの生物種-代謝物関連データファイルの読み込み 

(c) 化合物データベースの絞り込み 

 部分構造検索 
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 Key wordによる絞り込み「生物種名、組成式、代謝物名、Compound IDが対象」 

 リストによる絞り込み 

 Compound IDリスト 

 生物種名リスト 

(d) 絞り込んだ化学構造データから Subgraphを抽出する。 

 抽出済み Subgraphの Import 

 Framework 

 Maximum Frequent Connected subgraph 

 Framework-based MFCS 

(e) 化合物データベースの並び替え 

 Compound ID 

 Subgraph ID9 

 原子数10 

 結合数11 

 部分構造検索実行時にヒットした化合物を自動で TOP に持ってくるかどうかの

ON/OFF 

(f) 抽出した Subgraphに対して、包含関係に基づいた代謝経路予測を行う。 

 予測済みの代謝経路情報の Import 

 包含関係に着目した代謝経路予測の実行 

(g) 予測した代謝経路を可視化する。 

 描画領域の設定 

 2D 

 3D 

 描画方法の設定 

 Hierarchical 

 Spread 

 Random 

 同形情報の計算 

 Pathwayウィンドウ上における Subgraph表示方法の切り替え 

 Dotで表示 

 Subgraph IDを表示 

 Subgraphを表示 

(h) 各種データの出力 

                                                  
9 Subgraphとして、Frameworkを取得した場合に利用可能。 
10 Molfileに含まれる原子が対象（非表示の水素はカウントされない） 
11 Molfileに含まれる結合が対象（非表示の水素に関連する結合はカウントされない） 
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 MetClassifier形式のデータベース 

 Compound IDリスト 

 抽出した Subgraph 

 同形情報(Compound IDと Subgraph IDの二項関係) 

 予測代謝経路情報(Subgraph ID- Subgraph IDの二項関係) 

 可視化結果：各 Subgraphの座標(Subgraph ID-x座標-y座標-z座標) 

 Shortest pathway 

(Compound ID－Compound IDの二項関係および中間 Subgraph ID) 

 Direct pathway 

(Compound ID－Compound IDの二項関係および中間 Subgraph ID)  

 

 

第11.2節 使用例 

第 I部第 5.2.1項で行った Camellia sinensis（お茶）に関する解析を例に説明を行う。 

 

第11.2.1項 ダウンロードおよび起動 

MetClassifier は以下の URL から取得できる(http://kanaya.naist.jp/MetClassifier/)。

「1.1 Download MetClassifier」の項目から圧縮ファイルをダウンロード（図 112）。圧縮

ファイル解凍後、MetClassifier.exeをダブルクリックすることで起動する（図 113図 114）。 

 

図 112 圧縮ファイルのダウンロード 



124 
 

 
図 113 圧縮ファイルの中身 

 

 

 

図 114 MetClassifierメインウィンドウ 
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第11.2.2項 化合物データベースを開く 

メインウィンドウから Database→Open を選択し、ダウンロードしたファイルの

Database フォルダ内の「KNApSAcK_20091030.dat」を選択すると12（図 115）。メイン

ウィンドウにメニューが追加され、Compoundウィンドウが開く（図 116）。 

 

 

 

図 115 データベースの選択 

 

 
図 116 データベースを開いた状態 
                                                  
12 同封されているデータファイルは時期によって異なる。 



126 
 

第11.2.3項 化合物データベースの絞り込み 

Compound ウィンドウ上の化合物をクリックすると、連動してメインウィンドウの化合

物情報が更新される（図 117）。今回は、Camellia sinensis に関する化合物に絞り込みた

いので、C00000001 を再度クリックする。メイン画面化合物情報の Species の項目に

「Camellia sinensis」の項目があるのでクリックすると、「Camellia sinensis」の保有する

化合物の検索が行われる。Compound ウィンドウにおいて矢印キー、Page upキー、Page 

Downキーを用いることで、選択化合物を切り替えることが出来る。 

ここで、化合物ウィンドウの化合物の境界にマウスカーソルを移動させると、カーソル

の形状が変化する（図 118）。この状態でドラッグを行うことで、拡大表示（図 119）、縮

小表示（図 120）が可能である。 

メインウィンドウのメニュー「Compound Window→Refine→Accept」を押すと、検索

が確定され、データベースが絞り込まれる（図 121）。 

 

 

 

図 117 検索に連動して化合物情報が更新される 
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図 118 サイズ変更前 

 

 



128 
 

 

図 119 拡大表示 
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図 120 縮小表示 

背景色がグレーの化合物は検索でヒットしなかった化合物 
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図 121 データベース絞り込みの確定 

検索でヒットしなかった化合物がデータベースから取り外される。 
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第11.2.4項 Subgraphの抽出 

化合物データベースを絞り込んだ後、Subgraph の抽出を行う。MetClassifier では、

Framework、Maximum Frequent Connected subgraph、Framework-based MFCSの 3

種類の Subgraphを抽出することが可能である。メインウィンドウの「Compound Window

→Extract→Extraction mode」から抽出モードを選択すると、自動的に各設定に対する初

期パラメータが設定される。検索を行う際にπ電子を考慮にいれるかどうか、最小受理数、

最小受理率、制限時間、同時に経路予測を行うかどうかを設定できる。 

今回は Framework-based MFCSを抽出した後、経路予測を同時に行うので「Compound 

Window→Extract→Extraction mode」から「Framework-based MFCS」を選択し（図 122）、

「Compound Window→Extract→Pathway prediction」から「Inclusive relation」を選択

した後（図 123）、「Compound Window→Extract→Execute subgraph extraction」を選択

する（図 124）。 

MetClassifier起動時に同時に立ちあがるコマンドプロンプトで処理がどこまで進んだの

かを確認することが出来る（図 125）。今回のケースだと 20分程度で経路予測が完了する。 
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図 122 Subgraph抽出モードの決定 
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図 123 同時に代謝経路予測を行う場合は設定 
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図 124 Subgraph抽出処理の実行 
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図 125 途中経過の確認 

左から処理対象の Compound ID、探索木に表れた Subgraphの数、局所的な比較でMFCS

の候補となった Subgraphの数、大域的な比較でMFCSであることが確定した Subgraph

の数、処理時間が表示される。 
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第11.2.5項 予測結果に対する各種操作 

経路予測が完了すると、Subgraphウィンドウ（図 126）および Pathwayウィンドウ（図 

127）が表示される。Pathwayウィンドウは初期状態では 3次元の階層表示となっている。

Pathway ウィンドウ上でマウス右ボタンを使いドラッグを行うと、視点を回転させること

が可能である。画面上のノードを選択すると、選択したノードは緑に、Ancestore subgraph

に対応するノードは青に、Descendent subgraphに対応するノードは赤で表示される（図 

128）。Subgraphウィンドウおよび Pathwayウィンドウ上の Subgraphをクリックすると

連動して選択した Subgraph をクエリとした部分構造検索が実行され、Compound ウィン

ドウが更新される。 

Pathwayウィンドウ操作に関連するメニューは、Initialize、Layout mode、Dimension、

Calculation、Alignment、Isomorphic、Node mode、Cell size、Gain、Attenuationが存

在する（図 129）。 

Initializeは描画の初期化を行う。 

Layout modeには Hierarchy、Spread、Randomの 3タイプがある。Hierarchyを選択

した場合、垂直方向の座標は入力 Subgraph の包含関係から得た階層情報で固定し、水平

方向および奥行方向の座標は Network Self-Organizationによって計算を行う。Spreadを

選択した場合、全方向の座標を Network Self-Organization によって計算する。Random

を選択した場合、座標をランダムに設定する（図 130）。 

Dimension では描画エリアの領域を 2 次元と 3 次元から選ぶことが出来る。3 次元を選

んだ場合は、画面の幅が奥行きの幅になる。視点の回転を考慮にいれて、描画エリアは画

面幅を直径とした円柱状にしている（図 131）。 

Calculationは、座標計算の停止と実行を切り替える。 

AlignmentはHierarchyの2次元表示の場合に有効な機能である。Alignmentを押すと、

化合物が階層ごとに均等に配置される（図 132）。 

Isomorphicを選ぶと、Node modeで Subgraphを選択した際に、入力代謝物と同形がと

れている部分構造のみが化学構造で表示され、中間構造として抽出された部分構造は Dot

で表示される。また、Network Self-Organizationを実行中に、最近隣にいるノードの対象

が同形のとれた部分構造のみになる。これによって、同形のとれた部分構造に割り当てら

れる空間が広がる。 

Node modeでは、Dot、Subgraph ID、Subgraphの3タイプを選ぶことが出来る（図 133）。

Dotを選ぶと、ネットワーク上で部分構造は点で表される。この時、同形の取れている部分

構造は大きな Dotで表示される（図 134）。Subgraph IDを選択した場合は、Subgraph ID

が表示される。同形の取れている Subgraph の ID には大きなフォントが採用される（図 

135）。Subgraphを選択すると、Subgraphが表示される。同形のとれている化合物には枠

がつく（図 136）。 

Cell sizeでは Subgraph表示の際に化学構造の描画サイズを設定できる。 
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GainとAttenuationはNetwork Self-Organizationで用いている計算パラメータである。 

 

 

 

図 126 抽出した Subgraph 
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図 127 Pathwayウィンドウ（3D階層表示） 

1分程度放置した状態、マウス右ボタンを用い、ドラッグすることで視点の回転が出来る。 

 

 

 

図 128 ノードを選択した状態 

選択したノードは緑に、Ancestore subgraph に対応するノードは青に、Descendent 

subgraphに対応するノードは赤で表示される。 
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図 129 Pathwayウィンドウ操作関連メニュー 

 

 

 

図 130 描画モード 

 

 

 

図 131 描画モード（描画領域の設定） 
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図 132 Alignment 

階層ごとに均等に配置される。 

 

 

 

図 133 描画モード（Dot、Subgraph ID、Subgraph） 
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図 134 Dotで表示 

 

図 135 Subgraph IDで表示 
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図 136 Subgraphで表示 

 

 

第11.2.6項 各種データの入出力 

MetClassifierは以下のファイル入出力機能を実装している。 

 

ファイル入力メニューは KNApSAcK(Metabolite-Species Relation)、Subgraph、

Isomorphism(Compound ID vs Subgraph ID)、Subgraph level pathway、Coordinateが

存在する。 

KNApSAcK(Metabolite-Species Relation)では、KNApSAcK の代謝物-生物種関連情報

ファイルを読み込む。読み込んだ後にデータベースを作成することで、データベースには

生物種と代謝物の関連情報が保存された状態で保存される。 

Subgraph、Isomorphism(Compound ID vs Subgraph ID)、Pathway、Coordinateは事

前に出力した対応ファイルを読み込む13。 

ファイル出力メニューは Compound ID、Compound ID vs Species、Subgraph、

                                                  
13 Subgraphに関しては、元になった化合物と Subgraphに含まれる原子と結合の内部 ID
から構成される為、異なるデータベースから出力された Subgraphファイルは読み込めな
い。原子と結合の内部 IDはデータベース作成時に用いたMolfileに格納されている原子情
報と結合情報の順が採用される。 
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Isomorphism(Compound ID vs Subgraph ID)、Subgraph level pathway、Coordinate、

Direct Pathway、Shortest Pathwayが存在する。 

Compound IDは Compoundウィンドウに表示されている化合物の Compound IDを出

力する（図 138）。 

Compound ID vs Speciesは Compoundウィンドウに表示されている化合物に対して、

どの化合物をどの生物種が保有しているのかをマトリックスで出力する（図 139）。 

Subgraphは抽出した Subgraphを抽出元の化合物の Compound ID、化合物の原子の内

部 ID、結合の内部 IDの情報を出力する（図 140）。 

Isomorphism (Compound ID vs Subgraph ID)は、Compound と同形のとれている

Subgraphの IDをタブ区切り形式で出力する（図 141）。 

Subgraph level pathway は予測した代謝経路に含まれる Parent subgraph と Child 

subgraphの Subgraph IDをタブ区切り形式で出力する（図 142）。 

CoordinateはPathwayウィンドウ上における各Subgraphの座標を出力する。Subgraph 

ID、x座標、y座標、z座標の情報をタブ区切り形式で出力する（図 143）。 

Direct pathwayおよび Shortest pathwayは、予測した代謝経路に含まれる、化合物 1

の Compound ID、化合物 2の Compound ID、最短経路長、代謝経路に出現する Subgraph 

ID（化合物 1-中間構造-化合物 2）をタブ区切りで出力する。入力化合物と同形のとれてい

る Subgraph IDには( )が付く（図 144、図 145）。 

 

 

 

図 137 ファイル入出力操作関連メニュー 
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図 138 Compound ID 

出力内容 

化合物 ID 
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図 139 Compound ID vs Species 

出力内容 

化合物と生物種の関係情報をマトリックスで表示 
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図 140 Subgraph 

出力内容 

Subgraph抽出条件、抽出 Subgraph数、Subgraph ID、Subgraph抽出元のCompound ID、

Subgraphに含まれる node数、node ID、Subgraphに含まれる edge数、edge ID 
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図 141 Isomorphism(Compound ID vs Subgraph ID) 

出力内容 

Compound ID Subgraph ID 
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図 142 Subgraph level pathway 

出力内容 

Parent subgraph ID Child subgraph ID 
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図 143 Coordinate 

出力内容 

Subgraph ID x座標 y座標 z座標 
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図 144 Direct pathway 

出力内容 

Compound ID1 Compound ID2 経路長 経由した Subgraph ID 

※化合物と同形のとれている Subgraph IDは( )が付く。 
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図 145 Shortest pathway 

出力内容は Direct pathwayと同じである。 
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第12章 部分構造検索エンジンの提供 
本研究で開発したシステムは、代謝経路予測以外にも化学構造を評価することを目的と

した様々な分野に対して応用が可能である。本章では共同研究グループが運営している化

合物データベースに本研究で開発したシステムの一部を WEB 上で動作するアプリケーシ

ョンへの改良および実装を行ったので、それらについて述べる。第 12.1節ではシステム提

供に至った背景、各データベースの紹介を行う。第 12.2節ではシステム提供の過程で行っ

た作業内容、発生した問題に対する対応方法、新機能の開発等について述べる。第 12.3節

では各データベースで提供したシステムがどのように利用されているのかについて述べる。 

 

 

第12.1節 研究背景 

世の中には有償の部分構造検索モジュールはいくつか存在するが、これらのモジュール

は非常に高額な年間ライセンスを必要とする。一方、無料で公開されているモジュールも

存在するが、これらのモジュールは計算速度の面において実用に耐えられない。 

共同研究グループで開発運営が行われている NPEdia[http://npd.riken.jp/npedia/]や

MassBank[http://www.massbank.jp/]は無料で公開されている公共のデータベースサービ

スである。NPEdiaは理化学研究所長田抗生物質研究室で運営されている、化合物の構造デ

ータ、単離・合成法、生物活性情報などをまとめた化合物データベースである。連動して

いる天然化合物バンク NPDepo を通じて、放線菌や糸状菌から単離した代謝化合物の他、

植物などから単離された二次代謝物など、多様性のある化合物の収集・保管および希望者

への提供も行われている。MassBankは慶應義塾大学先端生命科学研究所（IAB） 分析化

学グループ、理化学研究所植物科学研究センター（PSC）メタボローム基盤グループが中

心となり、 JST-BIRD プロジェクトとして開発運営されている高分解能マススペクトルデ

ータベースである。どちらのデータベースも、多くの研究者にとって非常に有用なサービ

スであり、このようなサービスを長期間にわたって運営する為には、高額なライセンス使

用料を必要としない、高速に動作するシステムを構築する必要があった。 

また、実装の過程において「複数の構造活性を同時に保有する化合物を検索したい」と

いった要望や、「MS/MS から得られる化学構造の断片情報を繋ぎ合せて元の化学構造を類

推したい」という要望があった。これらを実現する為には複数のクエリ構造を入力とした

複合部分構造検索機能が必要である。現状WEBで公開されている部分構造検索サービスは

単一のクエリ構造を入力としているサービスであって複数のクエリ構造を入力とするサー

ビスは見かけないことから、これらの機能も新たに実装した。 
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第12.2節 実施内容 

本節では、公共データベースへのシステム提供の過程で行った作業内容、発生した問題

に対する対応方法、新機能の開発等について述べる。 

 

第12.2.1項 公共データベースへの部分構造検索エンジンの実装 

Webクライアントとして動作させる為に、システムの仕様を以下の様に決定した。 

 

引数：Molfile形式のクエリ構造ファイル(Dalby, 1992) 

標準入力：Compound IDリスト 

標準出力：部分構造検索でヒットした Compound ID 

 

Web 画面から入力されたクエリ構造を基に生成された Molfile 形式の化学構造データを

引数として用いることで部分構造検索を実行した後、標準出力に出力された Compound ID

リストを用いて部分構造検索結果の Web ページを構築している（図 146）。本研究で開発

したシステムが実装されるまでは、PerlMol[http://www.perlmol.org/]と呼ばれるシステム

が検索エンジンとして用いられていたのだが、クエリ構造によっては 20分以上かかってい

た検索が 6秒程度で完了するようになった。 

ここまでの作業で、検索速度は従来に比べ格段に速くなったが、いくつかの問題点が残

った。まず、MetClassifierでは検索速度を上げる為に化合物データを事前にメモリ上に全

て読み込んでいる。検索時間の 6 秒の大半はデータベースの読み込み時間であり、検索そ

のものにかかる時間は 1 秒未満である。検索毎にデータベースの読み込みを毎回行うのは

非常に効率が悪く、サーバに対する負荷も大きい。また NPEdia に登録されている化学構

造データは 4万件近く存在し、全ての化学構造データを読み込んだ場合、約 300MBのメモ

リが必要となる。現在主流の 32bitCPU で動作している計算機の場合、認識できるメモリ

の量は 232=約 4GBである。実際には OSや他のプロセスもメモリを消費しているため、部

分構造検索で用いることの出来るメモリは 4GB以下となる。一回の検索にかかる 6秒以内

に 14 件以上の検索問い合わせが発生した場合、300M×14＝4200M≒4G となりメモリを

使い果たしてしまい、最悪サーバがダウンしてしまう。Web システムとして多人数の同時

接続に耐えるためにはこれらの問題を解決する必要があり、次項で述べる Client-Server型

部分構造検索エンジンに改良することで対応した。 
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図 146 GUI機能を取り外し CUIに改良したシステムによる部分構造検索例 

Web 画面からクエリ構造を描画し検索を実行することで、部分構造検索モジュールが実行

され、出力された化合物 IDを用いて検索結果出力 Webページを作成している。ここまで

の作業で、検索速度は従来に比べ格段に速くなったが、いくつかの問題点が残った。 

 

 

第12.2.2項 Client-Server型部分構造検索エンジン 

多人数の同時接続に耐えるために、Client-Server型部分構造検索エンジンを開発した。

Clientおよび Serverはそれぞれ以下の動作を行う。 

Clientは以下の動作を行う。 

(1)Web画面にクエリ構造が記述され検索ボタンが押されたら起動する。 

(2)ClientはWEB画面から生成されたMolfileを Serverに転送。 

(3)Serverからの返答を待つ。 

(4)Serverから受け取った検索結果 Compound IDリストを標準出力に出力。 

(5)処理を終了する。 

Server は起動時に全ての化学構造データを読み込んだ後、while ループ内で以下の処理

を繰り返す。 

(1)Clientからの通信を待つ。 

(2)Clientから通信があったらMolfileと検索対象 Compound IDリストを受け取る。 

(3)部分構造検索を実行する。 

(4)Clientに検索結果 Compound IDリストを返す。 

Client-Server型に改良することで、各クエリに対する検索時間は１秒未満になり、同時

接続時におけるメモリ使用量も減少した。この改善で外部公開を行うことで多人数からの

同時アクセスが発生しても、サーバに過大な負荷がかからないようになった。 

 

検索でヒットした化合物 ID

クエリ構造（Molfile形式）部分構造検索モジュール 化合物 IDリスト 
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図 147 改善前のシステム 

 

 

 

図 148 改善後のシステム 
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図 149 改善前の検索時間およびメモリ消費量 

 

 
図 150 改善後の検索時間およびメモリ消費量 

 

１秒 クエリ１ 

クエリ２ 

クエリ３ 

メモリ消費量 

 

 

１秒 

１秒

前のクエリの検索が終了するまで待つ 

必要があるが検索時間そのものが短く 

なっているので、検索にかかる総時間 

では短縮できている。 

事前にサーバを起動して動かし続けている

よって、サーバ側のメモリ使用量は一定 

クライアントはメモリ使用量が少ないので

同時刻に複数のクエリが来ても問題ない。

６秒 クエリ１ 

クエリ２ 

クエリ３ 

メモリ消費量 

６秒 

６秒 
クエリ毎に全データを

メモリにおいて検索を

実行するので、処理時

間が長く、メモリ使用

量も大きい。 
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第12.2.3項 複合部分構造検索システム 

構造活性相関における部分構造検索の利用目的の一つとして、クエリとして入力した化

学構造が何かしらの活性を持っていて同じ活性を持つ化合物を探索することを目的とする

ことがある。ここで、「複数のクエリ構造を入力として用い、全ての部分構造を同時に包含

する化合物を探索したい」という要望が化学の専門家から得られた（図 151）。この要求に

対して既存の部分構造検索アルゴリズムをそのまま用い、「各クエリを個別に用いて部分構

造検索を実行し、全てのクエリに対してヒットの得られた化合物を出力する。」というアプ

ローチを取った場合、図 152 のように複数のクエリ構造が化学構造上で重複しているよう

な化合物も検索結果に含まれてしまう。さらに、図 153 のように一つの原子を介して環が

結合しているような構造はスピロ結合と呼ばれる。スピロ結合の様に原子のみで環が結合

しているケースでは各々の環の構造活性が存在すると化学の専門家は考えている。また、

この様な複合部分構造検索は質量分析装置から得られた複数の MS/MS フラグメントパタ

ーンから元の構造を推定するのにも役立つ。この場合は、スピロ結合のケースとは異なり、

部分構造間における原子の重複も許したくはない。まとめると、複合部分構造検索には以

下の 3パターンが存在する（図 154）。 

 

 nodeと edge両方の重複を許す。 

 nodeの重複のみを許す。 

 nodeも edgeも重複を許さない。 

 

クエリ構造間の重複を許す複合部分構造検索は、1つ目の構造に対する検索結果を、パイ

プを用いて 2つ目の部分構造検索の標準入力に用いることで実現できる（図 155）。クエリ

構造間の重複を許さない複合部分構造検索を行う為には、一度のバックトラッキング・ア

ルゴリズムの中で複数の化合物を探索するようにすれば対応可能である。ここで、バック

トラッキング・アルゴリズムでは、通過した要素に通過フラグを立てながら探索を行って

いる。node の重複のみを許す複合部分構造検索を行う為には、入力された化学構造の数だ

け各 nodeが通過フラグを持つようにすれば、問題が解決できる。クエリ構造間の重複を許

さない複合部分構造検索は、複数のMolfileを引数として実行する仕様とした（図 156）。 
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図 151 五員環と六員環を別々の場所で持っている化合物 

この様な化合物は五員環と六員環の構造活性を持っていると考えられている 

 

 

 

図 152 2つの環が結合を共有しているケース 

この様な化合物は五員環と六員環の構造活性を持っているとは言わないので検索対象から

除外したい。 

 

 

 
図 153 2つの環が 1つの原子を共有しているケース（スピロ結合） 

この様な化合物は五員環と六員環の構造活性を持っていると考えられている 
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図 154 クエリ構造間の nodeおよび edgeの共有を許す場合と許さない場合の結果 

図中 Database の中央の構造のように 2 つの環が一つの原子を共有する結合をスピロ結合

と呼ぶ。五員環と六員環両方の性質を持った化合物の検索は nodeの重複のみを許した複合

部分構造検索を実行することで解答が得られる(Result2)。クエリ構造の五員環と六員環が

質量分析装置で得られた MS/MS フラグメントパターンで元の構造を予測したい場合にお

いては、フラグメント構造間の重複を許したくない。この場合はクエリ構造間の node と

edgeの重複を許さない検索を実行することで解答が得られる(Result3)。 
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図 155 クエリ構造間の重複を許す場合の実行方法 

 

 

 

図 156 クエリ構造間の重複を許さない場合の実行方法 

 

引数に複数のMolfileを指定して、部分構造検索を実行することで 

クエリ構造間の重複を許さない AND検索が実行される仕様とした。 

一つ目のクエリで得られた検索結果を用いて二つ目の検索を行う 

パイプを用いて、二つの処理を繋げることでも可能
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第12.3節 結果 

本節では、NPEdia および MassBank において、提供したシステムがどのように利用さ

れているのかについて述べる。 

 

第12.3.1項 NPEdia 

本研究では、部分構造検索エンジンのみを提供し、WEB画面の制作等は別の研究者の方

が行っている。NPEdiaでは、複数の化学構造が入力可能なインターフェースを備えている

（図 157）。 

「draw」ボタンを押すと、JME Molecular Editor[http://www.molinspiration.com/jme/]

を用いた化学構造描画画面が立ち上がる（図 158）。描画が完了した後「Submit Molecule」

を押すことで、検索ページに反映される（図 159）。重複を許さない検索を行う場合は

「Disable edge sharing」にチェックを入れて検索を実行する。 

部分構造検索エンジンの実装から 2年程経過しているが順調に稼働を続けている。 
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図 157 NPEdia化合物検索ページ 

複数の化学構造を入力する領域が用意されている

drawボタンを押すことで GUIによる描画画面が

ポップアップする。 
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図 158 クエリ構造の入力 

 

構造が描き終わったら「Submit Molecule」を押すことで 

検索ページに構造が反映される。 
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図 159 クエリ構造が反映された化学構造検索ページ 

入力した構造が反映される。

エッジの重複を無効にする場合は 

ここにチェックを入れる。 
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図 160 検索結果 

六員環と五員環を持った化合物が検索結果で得られている。 
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第12.3.2項 MassBank 

 MassBankへの実装も NPEdiaと同様に行った。部分構造検索ページ（図 161）の Edit

ボタンを押すことで、JME Molecular Editorを用いた化学構造描画画面が立ち上がる。部

分構造検索ページに描画内容を反映させた後に「Search」を押すことで、検索が実行され

る（図 162）。 

 

 

 

図 161 MassBank部分構造検索ページ 
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図 162 部分構造検索結果 
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まとめ 
本研究では、現在大部分が未解明な代謝経路を解明する為、部分グラフの包含関係に着

目した代謝経路予測手法の提案を行った。提案手法を用いることにより、KNApSAcKに含

まれる全 34,653代謝物に対して経路予測を行っても、2週間で予測が可能となった。先行

研究では NP 困難なアプローチを用いていた為、15,050 代謝物間の経路予測に対して、計

算が完了出来たのが 3.34%であった点を踏まえると大幅な進歩であると言える。また、代

謝経路を視覚化するアルゴリズムとして Network Self-Organization を提案した。様々な

場面で利用され有効性が確認されている自己組織化マップのアルゴリズムを応用すること

で、与えられた描画領域を無駄なく使って代謝経路を配置することが可能になった。これ

らのシステムをMetClassifierとして実装しWEB上での公開を行い、誰でも自由に使える

状態にした。さらに、外部の研究機関との共同開発においてWEB上で動作する部分構造検

索エンジンを開発し、天然化合物データベース NPEdia および高分解能マススペクトルデ

ータベース MassBankに実装を行った。実装の過程で化学の専門家との議論を重ね、複合

部分構造検索機能も実装した。これらのデータベースは多くの研究者にとって非常に重要

なデータベースであり、部分構造検索エンジンを提供できたことは多くの研究の発展に貢

献できたと考えられる。 

 本研究で開発したシステムが多くの研究者によって利用され、癌研究や食糧問題など現

在解決されていない社会問題の解決に少しでも役立てれば幸いである。 
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高橋 弘喜 助教には、4年間に渡り初めは先輩として最後の 1年は助教として、様々なア

ドバイスをして頂きました。バイオサイエンスの実験全般に関する話題から、統計などの

情報科学的な話題等様々な方面におけるアドバイスをいただきました。心から感謝いたし

ます。 

平井 晶 秘書には、秘書業務だけでなく KNApSAcKに関わる様々なシステム開発も行っ

ておられる状況において、研究生活のあらゆる面でサポートをして頂きました。心から感

謝いたします。 

和田 眞昌 様には、研究室内のコンピュータに関わるあらゆる業務を通じて、何度も助

けて頂きました。研究の終盤で学内が停電になった際、とても心強かったです。本当にあ

りがとうございました。 

現在から過去に渡り比較ゲノム学講座に在籍し、KNApSAcKデータベースの開発に携わ

ってこられた多くの先輩方、特に中心的役割を果たしていた真保 陽子様には心から感謝い

たします。皆様のおかげで本研究を行うことが出来ました。 

川端 猛 准教授には常日頃から、「こういうことはちゃんと勉強している？」「こういう

ことは知っておかなければいけないよ？」と私の研究活動に足りない部分を何度も指摘し

ていただきました、川端先生の厳しい助言はどれも重要なことばかりで、社会に出る前に
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厳しく指導していただけたことは私にとって大きな糧になっていると思います。心から感

謝申し上げます。 

京都大学 化学研究所 バイオインフォマティクスセンター 時松 敏明 特任助教、小寺 

正明 特任助教には、これまでに代謝経路予測を行ってきた研究者の視点から、予測した代

謝経路に関するアドバイスや過去の先行研究に関する情報等、数多くのアドバイスを頂き

ました。心から感謝いたします。 

理化学研究所 長田抗生物質研究室 長田 裕之 主任研究員、斎藤 臣雄 専任研究員、渡

辺 信元 専任研究員、今野 英明 協力技術員には本研究において様々な助言をいただきま

した。先にも述べましたが私の目的は自分の技術を医療や食糧問題の解決に活かすことで、

その為に研究者を目指しています。長田抗生物質研究室で行われている研究は私の目的と

していた社会問題を解決しようという研究そのもので、この様な環境で研究する機会を与

えてくださった長田先生には心から感謝しています。理化学研究所に滞在させていただい

ている間、斎藤先生には連日にわたって数時間におよぶディスカッションをして頂き、化

学者が何を重要視していて、情報科学者である私が何をすればいいのか大きな指針を示し

ていただきました。本研究で開発した機能の多くはこれらのディスカッションが元になっ

ています。Maximum Frequent Connected subgraph抽出機能の開発は、渡辺先生からの

「実験で得られた化合物の共通性を見出したい」といった話が開発のスタートになってい

ます。開発の際に貴重な実験データを提供していただきました。また、プロトタイプシス

テムを提示した際に「こういう情報が見たい」、「こういう機能があったらうれしい」等様々

な助言をいただきました。今野様には特に部分構造検索エンジンの NPEdia への実装の際

に、システムの仕様決定のアイデア提供をしていただきました。また NPEdia データベー

ス構築に関わる様々な技術に関してご教授いただきました。長田抗生物質研究室の皆様に

は心から感謝申し上げます。 

本研究で開発した MetClassifier には以下のライブラリおよび開発環境を利用させてい

ただきました。この場を借りて感謝申し上げます。 

OpenGL  [http://www.opengl.org/] 

GLUT  [http://www.opengl.org/resources/libraries/glut/] 

AntTweakBar [http://www.antisphere.com/Wiki/tools:anttweakbar] 

Microsoft Visual C++ 2008 Express Edition 

[http://www.microsoft.com/japan/msdn/vstudio/Express/] 

最後に、以前の大学を辞めてから 8 年間、多くの方に心配をかけました、いつまでも連

絡を取り続け、何度も励まし続けてくれた友人の皆様、私を支え続けてくれた家族に心か

ら感謝の意を表します。 
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付録 A 

 

図 163 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 1 
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図 164 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 2 
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図 165 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 3 
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図 166 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 4 
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図 167 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 5 
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図 168 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 6 
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図 169 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 7 
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図 170 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 8 
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図 171 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 9 
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図 172 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 10 
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図 173 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 11 
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図 174 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 12 



183 
 

 

図 175 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 13 
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図 176 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 14 
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図 177 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 15 
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図 178 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 16 



187 
 

 

図 179 RPAIRデータベースmainから抽出した Framework 17 
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付録 B 
KEGG RPAIR mainに含まれる代謝物ペアの内、提案手法により Frameworkレベルの

代謝経路予測を行った結果、Framework間に Ancestore-Descendantの関係が得られた代

謝物ペア。各表上部の番号は Framework ID を意味している。表一列目の ID は KEGG 

RPAIR IDである。 
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付録 C 
KEGG RPAIR mainに含まれる代謝物ペアの内、提案手法により Frameworkレベルの

代謝経路予測を行った結果、Framework間に包含関係の得られなかった代謝物ペア。各表

上部の番号はFramework IDを意味している。表一列目の IDはKEGG RPAIR IDである。 
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RP04948 
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