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グラフ構造に基づいたアルカロイド化合物の分類および

代謝経路予測∗

江口　遼平

内容梗概

二次代謝産物の生物の生体内における機能は、害虫および病原体に対する防御反

応、太陽光などの刺激に対する防衛反応などを含む進化過程において獲得された生

体分子活性に関連する。そのため二次代謝物と化学構造および代謝経路との関連性

を明らかにすることは、進化過程における二次代謝産物の機能獲得メカニズムの解

釈につながる可能性がある。

本研究では構造多様性が非常に高いアルカロイド化合物を研究対象としており、

これらの情報を最新の学術文献から収集することで経路情報の拡充を行った。そし

て、環構造に基づくアルカロイド化合物の分類および、グラフ畳み込みネットワー

クを用いた学習モデルによる出発物質の予測を通じて、二次代謝物構造-代謝経路
間の関係性の網羅的な理解を試みた。本研究においては 478の化合物から構成され
る 32のアルカロイド経路を文献情報から再構築した。そして環構造に基づくアル
カロイド化合物の分類を行った結果、29のクラスタと 25のサブクラスタ、187種
の環骨格を抽出してアルカロイド化合物の化学構造分類との妥当性を検証した。ま

た、同様にアルカロイド代謝経路の情報に対して、グラフ畳み込みネットワークを

用いることで各化合物の出発物質を予測したところ、平均して約 98% と非常に高
い精度で予測を行うことができた。
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Classification of alkaloid compounds and
prediction of metabolic pathway based on graph

structure∗

Ryohei Eguchi

Abstract

Secondary metabolites are defined as a group of natural compounds that are
not directly involved in growth, development or reproduction of organisms. The
term ’secondary’ in the context of metabolic pathways, was introduced in 1891.
The functions of secondary metabolites are related to their prevalent potent
biomolecular activity acquired in evolution process involving pest and pathogen
defense, UV-B-sunscreens etc. The classification of secondary metabolites tak-
ing chemical structure and metabolic pathway into consideration could provide
important clues to activities of metabolites which lead to interpretation of func-
tion acquisition mechanisms of secondary metabolites in evolutional process. In
the present study, we examined whether or not classification of alkaloids by ring
skeletons can be related to metabolic pathways.
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第 1章 はじめに

1.1 はじめに

英米の自然史博物館図書館、植物園図書館、研究機関が協同で構築した生物多様

性に関する文献をデジタル化した Biodiversity Heritage Library や次世代シーケ
ンサー技術、マイクロアレイ技術をはじめとする計測機器の高速化によって、近年、

生物のエコシステムを理解するために活用できるデータは増え続けている。そのた

め、生物学もまたデータ集約型のビックデータサイエンスに移行している。生物の

多様性をそれらが産出する生体分子に基づいて理解するためのデータベースシステ

ムを開発することは生物学分野のビックデータサイエンスにおいて最も重要なト

ピックスであるといえる [1]。この目的を達成するために、これまで数多くのデー
タベースが開発されている。KNApSAcK Family Database もそのうちの一つで
あり、これは特にメタボロミクスに関する研究を遂行することを目的として開発さ

れた [2–4]。科学研究における KNApSAcK Database の利用報告は池田らによっ
て示されており [5]、古典的な知識に基づいた植物の医薬的な利用のためのデータ
のほか、近代的な知識に基づいた健康に関する料理のレシピデータ、代謝物相互関

係のデータのみならず、メタボロミクスを根幹として生物に関連した事象の包括的

な理解を可能にするために KNApSAcK Family Database では数多くのデータを
収集し、現在もなおデータベースの拡充を進めている [6]。
また、二次代謝物とそれらを生合成あるいは蓄積する生物種の相互関係を整理した

データベースが KNApSAcK Core Database(http://kanaya.naist.jp/knapsack_
jsp/top.html) である。現在に至るまで、約 2 万生物種と約 5 万種の二次代謝
物を含んだ、おおよそ 10 万対の生物種―二次代謝物間の相互関係のデータを
KNApSAcK Core Database として公開している。また、二次代謝物とそれが
有する生物活性・生理活性の関係性を体系化し、それらの相互関係の包括的な

理解を可能にするため、KNSpSAcK Metabolite Database が公開されている
(http://kanaya.naist.jp/MetaboliteEcology/top.jsp)。これには 2963種の生物活
性・薬理活性とそれらが属する 140 種の活性カテゴリおよび 778 種の生物種を含
む、おおよそ 9000の代謝物-生物活性-対象種の関係が整理され、公開されている。
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1.1.1 代謝とは

生物の体内では、外部から取り込まれた物質が新たな別の物質へと変化する化学

変化が連鎖的に起こっている。このような化学変化は代謝反応と呼ばれ、代謝反応

にかかわる物質を代謝物質と呼ぶ。代謝の主な役割は外部から吸収した食物からエ

ネルギーを得ることおよび外部から取り込まれた物質から生物が必要とする物質を

合成することである。生物はその進化の過程において、潜在的に酵素遺伝子を保存

しながら共に機能分化させることで選択的な機能を得る。このような選択圧は異

なった二次代謝物やそれに関連する代謝経路の出現を引き起こした。

代謝物は生物の生命活動に直接関与する一次代謝物と、それが無くとも即座に致

死に至ることはないが生物の生存戦略に関与する二次代謝物に分けられる。二次代

謝物は生物の生体内で病原体防御や太陽光防御をはじめとする生存戦略に用いられ

ている、またこれらは多種多様な生物活性を有しているため、医薬品、燃料、香料

などを主な用途として人類に活用されてきた。そのため生物にとって有用な二次代

謝物を安定的に得ることは重要な課題であり、これを実現するために二次代謝物と

生物活性の関係を包括的に理解する必要がある。

1.2 関連研究-代謝物の 3次元構造と生物活性の関連性

二次代謝物と生物活性の関係については、KNApSAcK Metabolite Activity
Database(http://kanaya.naist.jp/MetaboliteActivity/top.jsp) [7] として設計を
進め、約 5000の代謝物と生物活性の関係を整理し、拡充を進めている。このデー
タベースでは、科学論文において報告がなされている生物活性が 140 種の活性グ
ループ (活性オントロジー)に分類され、体系的に整理されている。このうち半数の
活性オントロジーは、誘引作用、忌避作用などの生物-生物間相互作用を関係付ける
生態学に関連するものであり、もう残りの半数は医薬品等に活用される生理活性を

有するヘルスケアに関連するものである。

このように二次代謝物の化学構造、それが有する生理活性、代謝経路に関する情

報を画一的に集積し、データサイエンスにおいて活用する体制の確立は進められて

おり、そこで、生物活性が報告されている約 2000種の二次代謝物を対象に、三次
元立体構造の類似性により分類し、分類結果により得られた各々のグループに含ま
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れる二次代謝物の生物活性の共通性を KNApSAcK Metabolite Activityにおける
活性オントロジーにより検討したところ、各々のグループを共通の生物活性により

特徴付けられた [8]。

図 1.1 KNApSAcK Core Database

1.3 本研究の目的

本研究の目的はデータサイエンスを通じて、代謝物とそれを創出する代謝経路の

相互関係性を網羅的に理解することである。この目的を達成するために、本研究に

おいては二つの観点からそれに対するアプローチを行う。

第一の観点として二次代謝物の構造情報から本研究において提案する環構造に基

づく分類を行い、その分類を代謝経路上に投影することで代謝モジュールとして抽

出することを試みる。第二の観点としてグラフ畳み込みネットワークを用いた機械

学習モデルを適用することで、二次代謝物の構造情報からそれらがどの出発物質か

ら誘導されるのか、即ちいずれの代謝経路に由来する二次代謝物であるのかの予測

を試みる。言うまでもなく前述した二つの観点からのアプローチはいずれにして

も、二次代謝物-代謝経路あるいは二次代謝物-生物活性間の関係性を網羅的に理解
するという点で一致しており、第一の観点においては任意の代謝経路のモジュール
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と代謝物の構造を結び付ける点で局所的な理解を、第二の観点においては代謝物か

らそれの属する代謝経路を予測するという点で広域的な理解を試みた。

1.4 本論文の構成

本論文は 5 章から構成されており、まず第 2 章において本研究における検証の
対象としたアルカロイド化合物情報を学術文献から収集、蓄積することでより大規

模なアルカロイド代謝経路の構築を行った。第 3章においてはアルカロイド代謝経
路に属する二次代謝物に対して構造上に基づく分類を行い、それらの結果と代謝経

路の関係性についての考察を行った。また、第 4章においてはグラフ畳み込みネッ
トワークを用いることで、アルカロイド化合物の構造情報から代謝経路の予測を行

い、それの妥当性について議論を行った。そして、第 5章において本研究での総括
を記述する。
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第 2章 アルカロイド代謝経路の構築

2.1 概要

第 1章で述べたように本研究の目的は、二次代謝物の代謝経路から化学構造にお
ける部分環構造の類似性に基づいて代謝モジュールを抽出すること、また、二次代

謝物の構造情報からその出発物質を予測することである。これらを検証する対象と

して、本研究ではアルカロイド化合物およびアルカロイド代謝経路に着目した。本

章では研究の対象であるアルカロイド化合物情報を最新の学術文献から収集し、そ

れらに基づきアルカロイド代謝経路の構築を行う。

2.1.1 アルカロイド化合物

アルカロイド化合物は、特徴的な毒性及び薬理活性を有する低分子量の窒素含有

化合物である。植物種のおおよそ 20％がアルカロイドを生体内に蓄積し、草食動
物および病原体に対する防御反応において重要な役割を果たしている。また、これ

らは主に Phenylalanine、Tyrosine、Tryptophan、Lysine などのアミノ酸、核酸
をはじめとする生体含窒素代謝物を出発物質として生合成される [9, 10]。現在では
12000種類を超えるアルカロイド化合物が発見されており、他の二次代謝産物と比
較しても構造的な多様性が非常に高い。

天然資源から得られるアルカロイド化合物には、人にとって有用な性質を持った

ものも多数報告されており、これまでに医療用途をはじめとして様々な分野におい

て活用されている [11]。例えば麻薬性鎮痛作用を有するモルヒネ、鎮痛および鎮咳
性作用を有するコデイン、また、抗がん剤治療に活用されるビンクリスチンおよび

ビンブラスチンなどがこれに当たる。アルカロイド化合物は生物から抽出したもの

を直接活用するだけではなく、創薬のための新たな発見をもたらすという点におい

ても非常に重要である。アルカロイド化合物の生合成の解明に向けた研究は現在も

進められているものの、アルカロイド化合物のうちその代謝経路が解明されている

ものは非常に限られている [12, 13]。
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2.1.2 既存の代謝経路情報

自然界で生産される二次代謝物の総数は 100 万種類以上あるとの推測がなされ
ている。しかしながら、既に発見されている二次代謝物についても、それらがどの

代謝経路によって生産されているかが不明なものは非常に多く、研究者らによっ

て様々な生合成経路の推定が行われ報告がなされている。アルカロイド化合物に

おいてもこの例に漏れず、生合成経路が不明な化合物は多く存在している。バイ

オインフォマティクス研究用の著名なデータベースである Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes(KEGG) [14] において、公開しているアルカロイド代謝
経路 (Biosynthesis of alkaloids derived from shikimate pathway, Biosynthesis
of alkaloids derived from ornithine, lysine and nicotinic acid, Biosynthesis of
alkaloids derived from histidine and purine, Biosynthesis of alkaloids derived
from terpenoid and polyketide)は現時点で約 300種のアルカロイド化合物により
構成されている。

2.1.3 目的

本研究では二次代謝物の代謝経路からのモジュールの抽出、また、二次代謝物の

構造情報からの出発物質予測することを試み、その対象として構造に多様性がある

アルカロイド化合物を対象として選択をした。しかしながら前述した通り、構造お

よび性質が既知である二次代謝物であってもそれらが由来する代謝経路の情報は未

知であることが多い。そこで本章においては最新の文献情報に基づいてこれらの検

証を行うため、対象であるアルカロイド化合物の代謝経路情報の拡充および代謝

マップの構築を行う。

2.2 手法

本研究では文献情報に基づいた知識ベースでのアルカロイド化合物代謝経路の体

系化を行う。生物、生化学分野における最新の文献情報から二次代謝物間の二項関

係を抽出し再構築することで経路情報の拡充を行う。各文献にて報告されている代

謝反応は非常に断片的なものが多いが、それらを多数収集することで異なる代謝反
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応を繋ぎ合わせアルカロイド代謝経路を構築する。

2.3 文献調査結果

アルカロイド化合物およびそれらに関連する代謝経路情報を 68 件の文献情
報 [15–82]から収集した (収集した全アルカロイドのリストは付録を参照)。その結
果、478のアルカロイド化合物情報と化合物間を関連付ける経路情報を得ることが
出来た。ここで構築したアルカロイド代謝経路と各出発物質の関係を図2.1に示す。
また、これらの情報に基づき構築した 32のアルカロイド代謝経路を図2.2~図2.13に
示す。構築した 32のアルカロイド代謝経路は、それぞれの化合物が由来する出発物
質に基づき分割をしている。本研究におけるアルカロイド代謝経路上の出発物質と

して次の 33種類を定義した：Glycine、L-Serine、D-Serine、L-Cysteine、L-Alanine、
D-Alanine、L-Leucine、L-Valine、L-Tryptophan、D-Tryptophan、L-Lysine、L-
Phenylalanine、Anthranilate、Fornylanthranilate、Indole-3-glycerol phophate、
O-Methyltyrosine、L-Asparatic acid、L-Threonine、L-Lysine、L-Arginine、L-
Histidine、L-Glutamine、Isopentenyl diphosphate、Dimethylallyl diposphate、
Secologanin、Geranylgeranyl diphosphate、Cholesterol、Acetyl-CoA、Oxaloac-
etate、Malonyl-CoA、Acetoacetyl-CoA、Adenine。これらはいずれもアミノ酸、
アミノ酸生合成に関連する化合物、TCAサイクル、脂肪酸、核酸に関連する化合
物である。
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アルカロイド代謝経路 1は L-Aspartic acid、L-Prolineおよび L-Arginineを主な
出発物質とし、それらに誘導された物質と L-Phenylalanine、L-Glycine、Malonyl-
CoA、L-Threonineによって多種多様な化合物を生合成している。
アルカロイド代謝経路 2~10 は L-Tryptophan を主な出発物質とし、アルカロ

イド代謝経路 2 では Isopentenyl pyrophosphate、アルカロイド代謝経路 3 では
Secologanin、アルカロイド代謝経路 4では L-Proline、アルカロイド代謝経路 5で
はAcetyl-CoAおよびMalonyl-CoA、アルカロイド代謝経路 6ではOxaloacetate、
アルカロイド代謝経路 7 では Dimethylallyl pyrophaosphate、アルカロイド代謝
経路 8では Acetoacetyl-CoA、アルカロイド代謝経路 10では L-Histidineがそれ
ぞれの経路を特徴付けている。また、アルカロイド代謝経路 9においては、最終生
成物が D-serine、L-Alanine、L-Cysteine、L-Valineの 4種のアミノ酸から誘導さ
れるという特徴がある。

アルカロイド代謝経路 11~14 は L-Tyrosine を主な出発物質としている。ア
ルカロイド代謝経路 11 では L-Phenylalanine、アルカロイド代謝経路 13 では
Secologanin、アルカロイド代謝経路 14 は L-Serine がそれぞれ生合成に関与して
いるが、アルカロイド代謝経路 12は L-Tyrosineを唯一の出発物質としているのに
も関わらず、多くの化合物を生合成する経路である。また、アルカロイド代謝経路

13では、L-Tyrosineから誘導される Dopamineが生合成に深く関わっている。
アルカロイド生合成経路 15では L-Lysineを出発物質としている。この経路では

Anabasine のみが L-lysine、L-Arginine、L-Aspartic acid によって誘導される化
合物であり、その他の物質は全て L-Lysineによって誘導される物質である。
アルカロイド代謝経路 16は L-Phenylalanineおよび L-Serine、アルカロイド代

謝経路 17はMalonyl-CoA、Acetyl-CoAおよび L-Alanine、アルカロイド代謝経
路 18は L-Histidineおよび L-Leucineを出発物質とした経路である。
アルカロイド代謝経路 19~29 は主に Anthranilate を出発物質としている。こ

れらは比較的小規模な経路ではあるが、Anthlanilate が様々な物質との組み合わ
せにより、多種多様な構造を有する化合物を誘導していることが見て取れる。ま

た、これらの経路を特長付ける出発物質はそれぞれ、O-Methyltyrosine(アルカロ
イド代謝経路 19)、L-Tryptophan(アルカロイド代謝経路 20)、L-Phenylalanine(ア
ルカロイド代謝経路 21)、L-Tryptophan および L-Alanine(アルカロイド代謝経
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路 22)、D-Tryptophan、L-Valine および L-Alanine(アルカロイド代謝経路 23)、
D-Tryptophanおよび L-Alanine(アルカロイド代謝経路 24)、L-Tryptophanおよ
び L-Glycine(アルカロイド代謝経路 25)、L-Glycine(アルカロイド代謝経路 26)、
L-Proline(アルカロイド代謝経路 27)、Malonyl-CoA(アルカロイド代謝経路 28)、
L-Glutamine(アルカロイド代謝経路 29)である。
アルカロイド代謝経路 30 は、Tryptophan を誘導する Indole-3-glycerol

phophate およびテルペノイドの重要な中間生成物でもある Geranylgeranyl
diphosphateを出発物質としている。
アルカロイド代謝経路 31および 32は Cholesterol、Adenineをそれぞれの唯一

の出発物質としている。また、Cholesterol は脂肪酸、Adenine は核酸と関与して
おり、これらは生物の生体内において、広く分布する重要な物質である。

2.4 まとめ

本章では、68 件の文献情報に基づき知識ベースによる 32 のアルカロイド代
謝経路の構築を行った。構築されたアルカロイド代謝経路上の化合物数は 478
であり、これは KEGG で公開されている既存の代謝経路情報と比較すると約
200 以上のアルカロイドが追加された形となる。本研究におけるアルカロイド代
謝経路上の化合物は Glycine、L-Serine、D-Serine、L-Cysteine、L-Alanine、D-
Alanine、L-Leucine、L-Valine、L-Tryptophan、D-Tryptophan、L-Tyrosine、L-
Phenylalanine、Anthranilate、Fornylanthranilate、Indole-3-glycerol phophate、
O-Methyltyrosine、L-Asparatic acid、L-Threonine、L-Lysine、L-Arginine、L-
Histidine、L-Glutamine、Isopentenyl diphosphate、Dimethylallyl diposphate、
Secologanin、Geranylgeranyl diphosphate、Cholesterol、Acetyl-CoA、Oxaloac-
etate、Malonyl-CoA、Acetoacetyl-CoA、Adenineの 33種類の出発物質から誘導
される。この後の第 3章では、構築したアルカロイド代謝経路の情報を用いること
で、化合物の環構造に焦点を当てた分類を行うことでモジュールの抽出を試みる。

また第 4章では、グラフ畳み込みネットワークを用いてアルカロイド化合物の構造
情報からそれらの経路上の出発物質の予測を試みる。
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第 3章 部分環構造に着目した化合物のアルカロイド代

謝経路上へのマッピング

3.1 概要

生物が生産する二次代謝物にはその構造や由来に基づき、様々な分類が過去の研

究からなされている [11]。例えば、テルペノイドは五炭素化合物であるイソフレン
ユニットを構成単位とする有機化合物群、フラボノイドはクマル酸 CoAおよびマ
ロニル CoAが重合してできるカルコン派生する有機化合物群である。また、これ
らの分類を構造あるいはその化学的性質に基づき、さらに細分化した分類が定義さ

れている場合がある。しかしながら、これらの細分化された分類と化学構造および

代謝経路との関係性についての体系化は未だに進んでいないのが現状である。その

ためシステムズ代謝工学の観点から二次代謝物に着目し、二次代謝物の構造情報に

よる代謝パスウェイの構造単位を抽出する必要がある。この化学構造および代謝経

路を考慮した二次代謝物の分類は、二次代謝産物の機能獲得メカニズムの解釈につ

ながる代謝物の活動に重要な手掛かりを与える。

本章では、第 2章で構築した図2.2~図2.13のアルカロイド代謝経路から、二次代
謝物中に存在する環構造に焦点を当てた代謝モジュールの抽出を行い、文献情報に

基づく既知の分類との比較をすることで両者の関係性について考察を行う。またこ

れを実現するため、既存の化学物質の類似性評価手法が代謝経路を考慮した分類に

適していないことに着目し、化合物が有する環構造に基づいた分類手法を提案する。

3.2 手法

第 2章で構築したアルカロイド代謝経路上に存在する 478のアルカロイド化合物
に対して化学構造及び代謝経路を考慮した分類を行う。このとき、構築されたアル

カロイド代謝経路上の代謝物についてこれらを原子をノード、原子間の結合をエッ

ジとして表現したグラフとして扱い、二次代謝物が有する環構造に着目して各々の

分類を行う。これらの一連の流れを図 3.1に示す。
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図 3.1 本研究における環構造に基づく化合物分類の流れ

Step1.各化合物から環構造を抽出、Step2.環構造を特徴として化合物を表現しバ
イナリ行列を作成、Step3.階層的クラスタリングにより化合物を分類

3.2.1 計算機上における化合物の構造表現

化学構造を計算機上でどのように表記するかは重要な問題であり、現在に至るま

で数多くの表記法が開発されてきた。それらの多くは、化学構造は原子をノード、

結合をエッジとしたグラフとして表現されており、化学構造とそのグラフ表現は相

互に変換が可能であるという利点がある。

化学構造の表記方法の一つである MDL Molfile フォーマットは、化合物の構造
情報を扱う際のデファクトスタンダードであり、前述した化学構造のグラフ表現に

加えて原子の座標情報も保持している (図 3.2)。しかしながら、化合物の構造類似
性や同一性を評価する場合においては、原子の座標情報が保持されていない InChI
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コードや後述するフィンガープリント法によって構造を記述することがほとんどで

ある。これは立体構造の類似性を評価することの困難さに加えて、化合物中の単結

合まわりで起こる回転などによって原子の空間的配置が変化し、立体構造が変化す

るためである。

立体異性体を考慮する際に原子の座標情報は重要であるが、InChIコードなどは
構成する原子の座標情報は保持していないものの立体異性体を区別可能な表記方法

である。立体異性体とは、構成する原子の種類および原子間の繋がり方は同一であ

るものの原子の空間配置が異なる化合物である。

図 3.2 MDL Molfileにおける化学構造の記述例
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3.2.2 化合物の類似性評価

化合物間の類似性評価手法は主に定量的構造活性相関の分野において発展してき

た。化合物の類似性評価の複雑さは二つの化合物の構造が同一か否かを判定する問

題を考えたとき、それがグラフの同型判定問題と等価になることからもいかに困難

な問題であるかが分かる。そのため化学の分野では化合物間の類似性を評価するた

めの様々な手法が開発されてきた。現在、化合物間の類似性評価において多くの手

法がフィンガープリント法を用いている。本研究における提案手法とも関連するた

め、まずフィンガープリント法についての説明を記述する。

フィンガープリント法

フィンガープリント法では、事前に Fragment library と呼ばれる固定長の特徴
セットを定義し、各化合物がどの特徴を保有しているかを 0-1 特徴ベクトルで表
現する (図 3.3)。Fragment libraryとして良く用いられるものは PubChemフィン
ガープリント (881bits) [83]、CDKフィンガープリント (1024bits)、MACCSフィ
ンガープリント (166bits) [84]、Atom pairsフィンガープリント (780bits) [85]等
が挙げられる。また、PubChem フィンファープリントの Fragment library に含
まれる特徴の一部を図 3.4に示す。

Fragment libraryが事前に設計されているため、フィンガープリントに基づく評
価手法は二つの化合物間の類似性を高速に評価することが可能である。しかしなが

ら、Fragment間に連続性がないために評価の曖昧さが高まる点が過去の研究で指
摘されている。また、同様の理由で代謝経路を考慮した分類には適していない。

3.2.3 提案手法-部分環構造に基づく分類

前述した通り、既存の類似性評価手法として高頻度で用いられるフィンガープリ

ント法では各 Fragment間に連続性がない。そのため、化学構造および代謝経路を
考慮した二次代謝物の分類という目的にはそぐわない。そこで本研究では代謝経路

を考慮した分類を行うために化合物中の部分環構造に基づく分類手法を提案する。

ここでの部分環構造とは、化合物中に含まれる全ての部分構造のうち、Bemis-
Marcoらによって定義されたMolecular Framework [86]の条件を満たす部分構造
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図 3.3 フィンガープリント法による化合物のベクトル表現例

と定義する。Bemis-Marcoらは図3.5に示すようなベンゼン環やピリジン環などの
環構造 (Ring)間を鎖状構造 (Linker)で繋ぎ合わせたものをMolecular Framework
と定義している。一例としてフラボノイドから部分環構造を抽出した結果を図 3.6
に示す。この例では、フラボノイドから 9つの部分環構造が抽出され、これらは重
複しておらず、いずれも Bemis-Marco らが定義した Molecular Framework の条
件を満たしている。

本研究においては、各化合物から部分環構造を抽出する際に二重結合および三重

結合 (不飽和結合)は考慮していない。この理由は、二重結合および三重結合を考慮
した際に部分環構造の多様性が非常に大きくなってしまい、計算量的に膨大なコス

トがかかるためである。また、多くの化合物において頻出する環構造であるベンゼ

ン環は炭素原子間の結合は全て等価であるが、この化学構造を表現するときには通

常、炭素間を二重結合と三重結合が繰り返されているような構造として表現する。

ベンゼン環をはじめとして、本来等価であるはずの構造を区別することが困難にな

ることも不飽和結合を考慮していない理由である。

次に化合物から部分環構造を抽出するための疑似アルゴリズムを図 3.7 に示す。
ここで化合物中の各原子をノード x、各原子間をつなぐ結合をエッジ eとしたグラ
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図 3.4 PubChemフィンガープリントの各ビットが表す特徴の一部例

フ Gとして表現をしている。

このアルゴリズムでは、まず化合物中の側鎖を除去したグラフを生成する

(DelChain)。そのあとグラフ中の任意のエッジを削除し、その結果に対して側
鎖の除去を繰り返し行うことで化合物中の全ての部分環構造をグラフセットの形式

で生成している (DetRing)。
また、この状態では抽出した部分環構造に重複した構造が含まれる可能性が
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図 3.5 化合物のグラフ表現および Bemis-Marcoらによる構造の定義

あるため、InChI(International Chemical Identifier) コードを生成することで異
同判定を行い構造の重複を回避している。InChI は IUPAC(International Union
of Pure and Applied Chemistry) によって開発された化合物構造情報の表現手法
であり [87]、構造情報の表現方法としてよく用いられている SMILES(Simplified
molecular input line entry system) [88]とは異なり、IUPACの命名法を独自に用
いることで化合物構造を一意に表現することが可能である。

部分環構造に基づく類似性評価手法では、以上の手順によって抽出された部分環
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図 3.6 フラボノイドから部分環構造を抽出した例

構造を特徴セットとしたベクトルとして各化合物を表現する。図 3.8 においては、
列が化合物、行が環構造を表現している。このとき、化合物が任意の環構造を有し

ている場合は 1の値を、有していない場合は 0の値を取る。二つの化合物間の類似
性を評価する際はフィンガープリント法の場合と同様に、各々の化合物の構造情報

を任意の部分構造を選択してベクトルとして特徴を表現し、それらのデータ間距離

を算出する。

3.2.4 二次代謝物の分類

各化合物を抽出した部分環構造に基づく特徴ベクトルとして表現し、これらを分

類するために階層的クラスタリングを行う。各ベクトル間の距離はユークリッド距

離を用い、また、階層的クラスタリングにはウォード法を用いる。
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図 3.7 化合物の構造情報から部分環構造群を抽出するための疑似アルゴリズム

3.3 結果及び考察

3.3.1 部分環構造に基づくアルカロイド化合物の分類

まずはじめに各化合物に対する予備解析として、それらが有する部分環構造の種

類の集計を行う。例えば図 3.6で示したように、フラボノイドに関して環構造の抽
出を適用した場合、9種類の部分環構造が得られる。
第 2章で構築したアルカロイド代謝経路上に存在する 478の化合物に対して部分
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図 3.8 各化合物を部分環構造に基づき表現したバイナリー行列

環構造の抽出を行ったところ、2546 のユニークな環構造が得られた。図 3.9 は抽
出された部分環構造の出現頻度を示している。ここで、横軸が化合物数、縦軸が部

分環構造数であり、化合物数を x、部分環構造数を yとした際、xの化合物に共通
して含まれる部分環構造は yということを表現している。また、これらの部分環構
造それぞれの二次代謝物における多様性をみると化合物数が少ないほどそれが有す

る部分環構造は多様性があり、化合物数が多いほどそれが有する部分環構造はより

多くの二次代謝物に共通して含まれるものである。縦軸上に存在する点は単一の代

謝物のみが有する環構造の種類を表しているが、この時縦軸上に点は存在しないた

め、抽出された 2546の部分環構造はいずれも複数の化合物に含まれていることが
わかる。

次にアルカロイドパスウェイマップ上に存在する 478 の化合物を抽出された
2546の部分環構造に基づいた特徴ベクトルで表現し、これらを 29のクラスタ (ク
ラスタ ID= 1~29)に分類することで階層的クラスタリングとして可視化した。そ
の結果を図 3.10に示す。
このとき全てのアルカロイド化合物は 187種の構造によって構成されており、こ

れを環骨格として定義した。187種類の化合物を構成する環骨格と得られたクラス
タとの対応関係を図 3.11 ~図 3.15に示す。クラスタ 27に関しては属する化合物の
構造多様性が高く、さらにクラスタを細分化して議論するため後述する。
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図 3.9 アルカロイド代謝経路上に存在する化合物における部分環構造の出現頻度
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図 3.10 で示した通り、クラスタリングの結果を大別すると G1(クラスタ 1 およ
び 2)、G2(クラスタ２)、G3(クラスタ４)、G4(クラスタ 5 クラスタ 7)、G5(クラス
タ 8)、G6(クラスタ 9~29)の 6グループに分類される。

G1 および G2 はともに Indole-diterpenes に関連しており、そのうち G1 は
Paxilline、Terpendoles および lolitrems に、G2 は Strictosides と関与している。
これらは両者ともに 6～9の五員環または六員環で構成される多環式化合物であり、
一つの窒素原子を有しているという特徴を持つ。

G3(クラスタ 4) に分類される化合物は Alpha-solanine、Alpha-chaconine およ
び Alpha-tomatine を含む Glucosedies と関連しており、これらは Steroidal アル
カロイドとして割り当てられる。　 G4(クラスタ５~7)に含まれる化合物は窒素原
子を 2つ以上有する Vindoline誘導体として特徴づけられ、また、G5(クラスタ 8)
は Ergot アルカロイドと対応付けることが出来る。
その他のアルカロイド化合物が属する G6(クラスタ 9~29) は各々が多様な環

骨格を有している。クラスタ 9 から 20 は次のように特徴づけることができる：
Aglycones(クラスタ 9)、Glucosides(クラスタ 10)、Bis-isoquinolines(クラスタ 11)、
Morphinans(クラスタ 12)、Quinazoline誘導体 (クラスタ 13)、Indolizidine(クラ
スタ 14)、Polyneuridines(クラスタ 15)、Ajmalicines(クラスタ 16)、Berberineお
よび Relatives(クラスタ 17~19)、Ipecac アルカロイド (クラスタ 20)、Isoquino-
lines(クラスタ 21)、Beta-carbolines(クラスタ 22)、Chateoglobosins(クラスタ 23)、
RoquefortinesおよびAcetyl-Aszonaleins(クラスタ 24)、Emindoles(クラスタ 25)、
Quinolizidines(クラスタ 26)、Iboganines(クラスタ 28)、Communesins(クラスタ
29)。
クラスタ 27はアルカロイドパスウェイマップ上に存在する化合物の内、おおよ

そ半数の化合物が属するクラスタである。従って、このクラスタを部分環構造と特

徴づけるためにさらに 25 のサブクラスタに分割した。187 種類の化合物を構成す
る環骨格と得られた 25のサブクラスタとの対応関係を図 3.16~図 3.19に示す。
この 25のサブクラスタ中に含まれるアルカロイド化合物は、その他のクラスタ

に属する化合物と対比させると、比較的単純な複素環式化合物であることが確認で

きる。A、B、C、D、E、F、H の 6 つのサブクラスタはインドール (C8H7N) の
構造を環骨格として有しており、特にＡは Brevianamides、B は Cyclopiazonate
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図 3.11 各クラスタ (1~9)とそれらを構成する環骨格
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図 3.12 各クラスタ (10~16)とそれらを構成する環骨格
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図 3.13 各クラスタ (17~21)とそれらを構成する環骨格

38



図 3.14 各クラスタと (22~24)それらを構成する環骨格
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図 3.15 各クラスタ (25~29)とそれらを構成する環骨格
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誘導体および Chanoclavin誘導体と特徴づけることが出来る。Cyclopiazonate誘
導体は五員環を有する Ergotアルカロイドであり、Chanoclavin誘導体は三員環を
有する Ergot アルカロイドである。また、E は Chimonanthines、H は Iboga ア
ルカロイドとの関連性があることが分かる。さらに、それぞれを特徴付ける環骨

格は各サブクラスタを見ることで次のように確認することが出来る：Ergolines(サ
ブクラスタ B および C)、 Cinchona アルカロイド (サブクラスタ G)、Iboga ア
ルカロイド (サブクラスタ H および I)、 Lycopodium アルカロイド (サブクラス
タ Jおよび K)、Isoquinolines(サブクラスタ L)、Lupineアルカロイド (サブクラ
スタM)、Quinolones(サブクラスタ N)、Quinolones(サブクラスタ O)、Acridines
および Quinolones(サブクラスタ P)、Purine アルカロイド (サブクラスタ Q)、
Benzylisoquinolineアルカロイド (サブクラスタ T)。

Sparteineアルカロイドおよび Lupanineアルカロイド (環骨格 122、124、125)、
Lupinineアルカロイド (環骨格 126)は LupaineアルカロイドおよびMatrineアル
カロイド (環骨格 120および 121)の 3つの多環系が全てサブクラスタMに分類さ
れている。

前述した結果からも確認できるように、このようにアルカロイド化合物は部分環

構造あるいは環骨格に基づいて分類をした結果は、これまで他の研究で報告された

ような一般的に定義された分類との合致が多くみられる。また、提案手法において

はこれらをシステム的に分類することが可能であると結論付けることが出来る。
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図 3.16 各クラスタ (27A~27J)とそれらを構成する環骨格
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図 3.17 各クラスタ (27K~27P)とそれらを構成する環骨格
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図 3.18 各クラスタ (27Q~27T)とそれらを構成する環骨格

44



図 3.19 各クラスタ (27U~27Y)とそれらを構成する環骨格
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3.3.2 環構造に基づくアルカロイド代謝経路の代謝モジュール抽出

前節においては、アルカロイド化合物を部分環骨格に基づいて分類し、一般的な

アルカロイド群との関連性を確認した。次にここでは、第 2章で構築したアルカロ
イド代謝経路における環構造とモジュールとの関係を見出すことを試みる。

まず初めに、前節における化合物の分類をアルカロイド代謝経路上にマッピング

することで、分類結果と代謝経路との関係性を確認した。この結果を表としてまと

めたものを図 3.20 に示す。この表の行は前節における環骨格に基づく分類の結果
(29のクラスタと 25のサブクラスタ)を、列は第 2章で構築した 31のアルカロイ
ド代謝経路を表している。

この表からクラスタ 13、クラスタ 22、クラスタ 24、クラスタ 25、クラスタ 27
を除くクラスタは全て単一のパスウェイと関連していることが確認できる。このこ

とから環骨格に基づくクラスタは、アルカロイド生合成経路と高い相関関係がある

といえる。このような傾向はクラスタ 27におけるサブクラスタでも同様にみられ、
25のサブクラスタのうち 10のサブクラスタは単一のアルカロイド生合成経路との
関連性がある。そこでこの節では、前節におけるクラスタリング結果の観点から、

アルカロイド代謝経路上で抽出されたモジュールに関して考察を行う。

図3.21に示すようにアルカロイド代謝経路 1上では、6つのアミノ酸 (Asparatic
acid、Proline、Arginine、Glycine、Threonine、Phenylalanine)により様々な化
合物を生成する。27のサブクラスタのうち 5つのサブクラスタ (S、Q、W、X、Y)
に属する化合物はアルカロイド代謝経路 1 に属する。その中でも特にサブクラス
タ X、V、Wはピリジン、ロリンおよびトロパンアルカロイドとそれぞれ関連して

いる。
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図 3.20 各アルカロイド代謝経路とクラスタの関係
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アルカロイド代謝経路 2~10は L-tryptophan誘導体アルカロイドに対応するが、
Anthranilateおよび Formyl anthranilateを含んでいない。

L-Tryptophanおよび Isopentenyl diphosphate誘導体はアルカロイド代謝経路
2(図 3.22)にマッピングされている。前節におけるクラスタリングの結果から、骨
格構築のプロセスを網羅的に理解することが可能で、Isopentenyl diphosphateは
サブクラスタ D(Indole骨格)とサブクラスタ C(Chanoclavin誘導体)の 2段階で
クラスタ 8(Ergoline骨格)とつながることが確認出来る。

Geranyl diphosphate と L-Tryptophan によって生合成される Monoterpenoid
indole のアルカロイド代謝経路を図 3.23 に示す。8 つのクラスタ (クラスタ 3、
5、6、7、15、16、22、28)に反映されている環骨格は、Monoterpenoid indoleア
ルカロイド代謝経路と関連している。この経路では初めに Secologanin および
L-Tryptophan がクラスタ 22(Beta-carbolines) に属する Stictosidine に合成され
たのち、クラスタ 28(Ibogaアルカロイド)、サブクラスタ G(Cinchaonaアルカロ
イド)、クラスタ 5~7(Vindoline 誘導体)、クラスタ 15、3(Poluneuridines および
Stricosides)のように異なるクラスタに割り当てられた環骨格に分岐する。

L-Tryptophan 誘導体および L-Tryptophan と L-Proline、Acetyl-CoA、
Manonyl-CoA、Oxaloacetate、Dimethylallyl pyrophosphate(DMAPP)、
Acetoacetyl-CoA、L-Histidine との組み合わせは、アルカロイド代謝経路
4~10 に示されるように多様なアルカロイド化合物を生合成する (図 3.24)。アル
カロイド代謝経路 4 に存在する化合物は、Indole 骨格を主な特徴とするクラスタ
14の環骨格を有している。アルカロイド代謝経路 5においてはクラスタ 22(Beta-
Carbolines)、クラスタ 23(Chatoglobosines)、およびクラスタ 29(Communesins)
に対応し、アルカロイド代謝経路 6 はクラスタ 22(Beta-Carbolines) に対応して
いる。また、アルカロイド代謝経路 5 において、L-Triptophan はサブクラスタ
D(Indole誘導体)に割り当てられた骨格を構築したのちにクラスタ 22、23および
29の属する化合物を生合成する。
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アルカロイド代謝経路 11(図 3.25)は、Betalaninおよび Colchineの生合成を行
う経路である。この経路において Betalanin関連化合物を構成する主要な環骨格は
サブクラスタ S に、Colchine 関連化合物を構成するの主要な環骨格はサブクラス
タ Uにそれぞれ属している。Betalninおよび Colchineはそれぞれ L-tryptophan
と L-Phenylanalineに由来する化合物である。また、Dopamineや Adrenalineは
L-Tryptophanと L-Phenylanalineの両方に誘導される化合物であるが、このうち
のほとんどの化合物が Betalanin 関連化合物と同様にサブクラスタ S に属してい
る。サブクラスタ Sに着目してみると、主に三員環の骨格を五員環および六員環の
ユニットと統合する。従って、アルカロイド代謝経路 11は、比較的小さな複素環
骨格を単位として有する生合成経路であると解釈することが可能である。

アルカロイド代謝経路 12(図 3.26) は、L-Tyrosine から分岐するアルカロイ
ド生合成経路を示しており、この経路上に存在する化合物はクラスタ 11(Bis-
isoquinolines)、クラスタ 12(Morphinans)、クラスタ 17から 19(Berberines)およ
びクラスタ 21(Isoquinolines) と関連している。これらのクラスタ間においては、
最初に L-TyrosineからQuinolonesと関連する環骨格を構築した後に、導出された
それらの骨格が Bis-isoquinolines、Morphinans、Berberinesそれぞれと関連する
3つの環骨格グループに分岐するという関係性があると説明することができる。
アルカロイド代謝経路 13(図3.27)における Secologainおよび L-Tyrosineを出発

物質とする化合物からも、アルカロイド代謝経路 12の場合と同様に Isoquinolinnes
に関連する環骨格を得られる。アルカロイド代謝経路 13では、Iecac(クラスタ 20)
がサブクラスタ―Lに属する Isoquinolinesnから導出され、さらにクラスタ 21に
属する Isoquinolines を介することで最終的に Quinazolines(クラスタ 13) に誘導
される。
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L-Lysineはアルカロイド代謝経路 15(図 3.28)上に存在する化合物の大部分がク
ラスタ 27のサブクラスタ―およびクラスタ 26(Quinolizidined)に属することから
も分かるように、比較的単純な構造の環骨格を有する化合物を導出する。クラスタ

27に属する化合物の数は、本研究において検証に用いているアルカロイド化合物の
約半数にあたり、それらの環骨格は他の 29クラスタと比べると小さく単純な構造
である。また、アルカロイド代謝経路 15において、L-Lysine誘導体はサブクラス
タ―Y(Isodolizidines)、サブクラスタ―L および M(Quinolizidines)、サブクラス
タ―J、K、P、Sおよび X(Lycopodiumアルカロイドおよび Piperidines)によっ
て特徴づけられている。

L-Alanine、Malonyl-CoA および Acetyl-CoA はサブクラスタ―X の環骨格を
特徴とする一連の Piperidine アルカロイドを誘導し、また L-Histidine および
L-Leucineも同様にサブクラスタ―Xの構造によって特徴づけられる Imidazoleア
ルカロイドを誘導する (図 3.29)。
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Anthranilate は多様なアルカロイドを生成するために様々な化合物と結合す
る性質を有している。アルカロイド代謝経路 19 から 30(図 3.29 および図 3.30)
は Anthranilate との組み合わせによってそれぞれ次のような生合成経路を示す：
O-Metyl-L-tryrosine(アルカロイド代謝経路 19)、L-Tryptphane(アルカロイド代
謝経路 20) 、L-Phenylalanine(アルカロイド代謝経路 21)、L-Trpthane および
D / L-Alanine(アルカロイド代謝経路 22)、D-Trptophane と L-Alanine および
L-Valine(アルカロイド代謝経路 23)、D/L-Alanine(アルカロイド代謝経路 24)、
L-Tryptophanおよび Glycine(アルカロイド代謝経路 25)、Glycine(アルカロイド
代謝経路 26)、L-Proline(アルカロイド代謝経路 27)、L-Glutamine(アルカロイド代
謝経路 29)。また、アルカロイド代謝経路 28は Anthranilateを由来として生合成
される N-MetylanthranilateとMalonyl-CoAから誘導される生合成経路である。
以上のように Anthranilate は非常に多様な化合物と組み合わさる性質を有し

ている。しかしながら、Anthranilate によって誘導される化合物はその由来こそ
異なるものの、クラスタ 13 あるいは 24 に属する環骨格を有するという共通の
特徴があることが確認できた。クラスタ 13 および 24 は Quinazolines 環骨格と、
Roquefortinesおよび Acetylazonaleinsを含む非常に複雑な環骨格がそれぞれに対
応している。

アルカロイド代謝経路 30は Indole-diterpeneアルカノイド整合性経路を示して
いる。部分環構造による化合物分類の結果において、Indole-3-glycerophospatesお
よび Geranylgeranyl diphosphate(GGPP)は初めにクラスタ 2に割り当てられた
環骨格を最初に誘導した後、より複雑な構造であるクラスタ 1に属する環骨格を生
合成する。
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アルカロイドにはその性質及び起源から、真正アルカロイド (True alkaloid)、不
完全アルカロイド (Protoalkaloid)、疑アルカロイド (Pseudo-alkaloid)の 3つの群
に大別される。真正アルカロイドおよび不完全アルカロイドはアミノ酸に由来して

いるのに対して、疑アルカロイドはアミノ酸に由来していないアルカロイドである。

アルカロイド代謝経路 31 および 32(図 3.31) は出発物質がそれぞれ Cholesterol、
Adenineであるため、これらの経路は疑アルカロイドに対応していることが分かる。
アルカロイド代謝経路 31は、Emiindoles(クラスタ 25)、Aglycon(クラスタ 10)、

Glucoside of Tomatidines(クラスタ 9)、Tomatinsおよび Chaconine(クラスタ 4)
との関連性がみられ、これら 4つの環骨格による生合成プロセスと定義することが
出来る。また、アルカロイド代謝経路 32の経路上に存在する化合物は、互いに類
似性が非常に高い Purine alkaloidsであり、それらの環骨格は全てサブクラスタ―
Qに属している。
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上述した結果からもわかるように、アルカロイド化合物を包括的に体系化し、ア

ルカロイド化合物を部分環構造あるいは環骨格に基づいて分類した結果は、アルカ

ロイド中の環骨格の構築原理を代謝経路を考慮したう上で説明することが可能であ

ると結論付けることができる。

3.3.3 KNApSAcK Database中のアルカロイド化合物における分類

概要で記述した通り、二次代謝物の構造やその特性が既知であるにも関わらず、

それが創出される代謝経路が決定されていない化合物は非常に多い。本研究では、

KEGG における経路データベースと同様に科学文献の経路情報を収集することで
478個の経路情報と結び付けられたアルカロイド化合物を得た。 しかしながら、ア
ルカロイド化合物の化学構造は広範囲に決定されており、KNApSAcK Database
においてはアルカロイドに関連する窒素原子を持つ 12243種類の化合物が現時点で
蓄積されている。

本研究では、収集した代謝経路情報が既知のアルカロイド化合物に対して 187の
環骨格を定義したが、12243の化合物を経路既知の環骨格に割り当てようとしたと
ころ、全体の化合物のうち、3124化合物 (25.5%)が定義した環骨格により構成さ
れており、残りの 9119化合物 (74.5%)はそうではないことが確認された。これは
アルカロイドのみならず天然由来の化合物が創出される一連の代謝反応が、複雑な

構造多様性を生み出していることを再確認する結果であるとともに、残りのアルカ

ロイド化合物の環構造に基づいた骨格類似性を調べることにより、代謝経路情報の

さらなる手がかりを得られることが期待される。

3.3.4 化合物の部分環構造の抽出に関する問題点と解決策

部分環構造に基づいた化合物の分類はバイオインフォマティクス、ケモインフォ

マティクス分野において非常に興味深いテーマである。しかしながら一方で、化合

物から部分環構造を列挙するプロセスに膨大な計算コストが掛かるという問題点も

ある。化合物の不飽和度が高いほどに抽出される部分環構造の数は増加し、計算コ

ストが膨大なものとなってしまう。ここでは、この問題を解決するための一つの案
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を提示する。

二次代謝物から環構造を抽出する問題はその二次代謝物中の全ての結合のうち、

どの結合を選択するかという組み合わせ問題とみることが出来る。ここでは、二次

代謝物から環構造を列挙する場合を例に挙げて説明をする。図 3.32(a)の化合物は
19の結合から構成されており、それぞれの結合を使用するか否かの二通りを選択す
ることを考える。このとき、結合の組み合わせの総数は 219=524,288通りになり、
これを場合分け二分木で表現したものが図 3.32(b)である。図 3.32(b)の場合分け
二分木において各節点には結合を表すラベルが割り当てられており、その節点を使

用する場合 (1-枝)とその節点を使用しない場合 (0-枝)で枝分かれしている。また、
場合分け二分木の終端 (葉)は 0または 1の値をもっており、終端が 1の場合はそ
の結合の組み合わせが環構造となっていることを示している。図 3.32(a) の場合、
219 通りという膨大な結合の組み合わせに対して、列挙される環構造は A~Iのわず
か 9通りしか存在しない。従って、全ての結合の組み合わせを生成した後に部分構
造の条件を満たす組み合わせを探索するのは非常に効率が悪いことが分かる。

この問題を解決する手段として、Zero-suppressed binary decision dia-
gram(ZDD) アルゴリズムの抽出に応用が考えられる。ZDD は北海道大学の湊真
一らが考案した組み合わせ集合を効率良く表現することが出来るデータ構造であ

り、場合分け二分木を 2つの規則に基づいて圧縮することで得られる [89, 90]。
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以下に場合分け二分木を ZDDに圧縮する際の 2つの規則を示す。

(a) 冗長節点の削除
1-枝が 0の値を持つ終端を指している場合、この節点を削除して 0-枝の行き先に

連結させる。ここでは、図3.32(b)の場合分け二分木から図3.32(c)の ZDDへの圧
縮過程を例に示す。節点１を使用し、節点 2を使用する場合、3を使用するか否か
に関わらず行先の終端の値は 0となっている。この場合、節点 3の 1-枝は 0の値を
持つ終端を示しているため、節点 3を削除して節点 2の 1-枝と終端を連結させる。
次に、節点 2についても同様の手順で削除をし、節点 1の 0-枝と節点 3を連結させ
る (図 3.33)。

図 3.33 二分木から ZDDに圧縮する際の規則 (冗長節点の削除)

(b) 等価節点の共有
節点のラベルが同じで 0-枝、1-枝の行き先が同じである等価節点を共有する。こ

こでは、図3.32(b)の場合分け二分木から図3.32(c)の ZDDへの圧縮過程を例に示
す。節点二つある節点 12はいずれも 0-枝と 1-枝の行き先が同じであり、共有する
ことが可能である (図 3.34)。

ZDD の圧縮効率は適用する構造にもよるが、等価な節点が存在せず共有が全く
行われないという最悪な場合でも、全ての組み合わせの総数を超えないという性

質がある。また、上述したような既に構築されている場合分け二分木から規則を適

用することで ZDDを生成する方法では計算時間やメモリを膨大に消費してしまう
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図 3.34 二分木から ZDDに圧縮する際の規則 (等価節点の共有)

が、ZDDは場合分け二分木から構築する以外に上に位置する節点からトップダウ
ン的に 0-枝と 1-枝の先を作成することでも構築が可能である [91]。この場合、ある
節点の行く先に環構造がある見込みがないと判定された時点でそれ以降の節点を作

成しないことで効率的な構築を行う。この ZDDを応用したアルゴリズムを開発す
ることで生物、化学の両分野において部分環構造に基づく分類の応用範囲がより広

がることが期待される。

3.4 まとめ

本章では、第 2 章において構築したアルカロイド代謝経路の情報を用いること
で、化合物の環構造に焦点を当てた分類を行うことで代謝経路からモジュールの抽

出を試みた。本研究ではアルカロイド化合物に関する情報を体系化し、個々の化合

物を代謝経路に関連付けるために化合物が有する環構造に焦点を当てそれに基づく

分類を行った。提案した分類手法をアルカロイド化合物の分類を行った結果、29の
クラスタと 25のサブクラスタ、また 187種の環骨格を抽出した。そしてアルカロ
イド化合物の化学構造分類との妥当性を検証した。

二次代謝産物の生物活性が化学構造と高度に関連しているという仮説は、概要で
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示したように 3次元グラフマッチアルゴリズム COMPLIGに基づく代謝産物間の
３次元構造類似性評価を用いることによって示されている [8]。例えば、イソキノ
リンアルカロイドは鎮痛作用と関連している。また、鎮静作用を含むキノロンアル

カロイド、抗肥満作用を含むテルペニアルカロイド、抗腫瘍活性作用を有するイン

ドールアルカロイド、舌下作用を含むステロイドアルカロイド、抗糖尿病薬として

薬剤利用がなされるピロリジンおよびキノリジジンアルカロイドは、抗糖尿病薬と

して利用されるトロパンアルカロイドなどが化学構造と生物活性の関係性として報

告された。これらの報告された関係は、本研究における環構造に焦点を当てた分類

と一致している。さらに、環構造に焦点を当てた分類は、化合物を代謝経路を考慮

した上で説明することが可能である。

また本研究で試みた生物学的活性および代謝産物の生合成経路の体系化は、アル

カロイド化合物の進化プロセスの解釈に新しい知見を提供すると期待される。具体

的には、第 1章において関連研究で記述したように三次元化学構造の類似性を考慮
することにより、代謝モジュール内を生理活性という情報でさらに細分化すること

が可能となり、二次代謝物-代謝経路または二次代謝物-生物活性間の関係性に関す
る網羅的な理解を推し進めることが期待される。
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第 4章 グラフ畳み込みニューラルネットワークを用い

た二次代謝物の化学構造による出発物質予測

4.1 概要

二次代謝物が生物の生体内でどのような代謝反応によって生合成されるかという

情報は、その物質を天然資源から安定的に供給したいという場合において非常に重

要な情報であり、医薬・農業などの分野からもその情報を得ることが求められてい

る。しかしながら、化学構造情報および性質が同定されている天然化合物であって

も、それらがどの代謝経路から誘導されるかが不明であるものは非常に多い。

本論文の第 4章において記述した、環骨格、部分環構造に基づく分類を活用する
ことで、二次代謝物の構造情報と代謝経路の相互関係がすでに明らかにされている

範囲においては代謝経路の推定が可能である。しかしながら、これは今までに確認

されていない新規の化学構造に対して適用しても良い結果は得られないことは、第

4章における KNApSAcK Database上のアルカロイド化合物に対する検証結果か
らも確認できる。

そこで本章では、近年注目されているグラフ構造を対象とした機械学習手法であ

るグラフ畳み込みネットワークを用いた学習モデルを二次代謝物に適用すること

で、二次代謝物の構造情報からそれらがどの出発物質から誘導されるのか、即ち、

いずれの代謝経路に由来する二次代謝物であるのかの予測を試みる。

4.2 手法

ここでは二次代謝物の構造情報から出発物質を予測するために用いる手法であ

るグラフ畳み込みネットワークについて説明をする。また、グラフ畳み込みネット

ワークに関する説明を記述する前に、これと深く関連するディープラーニング、お

よび同様のコンセプトを有する畳み込みネットワークに関する説明も記述する。
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4.2.1 ディープラーニング

生物は外界の物事を知覚し、記憶し、それらをもとに様々な思考・論理を行う。

これらは脳神経系によるものである。生体の脳神経系を抽象化して考えると、多数

の神経細胞が興奮性及び抑制性のシナプス結合で構成されたネットワークとしてモ

デル化することが出来る。ニューラルネットワークとは、生体の脳神経系の特徴を

学習システムに応用したものである。生物は外界の物事を知覚し、記憶し、それら

をもとに様々な思考・論理を行う。これらは脳神経系によるものである。生体の脳

神経系を抽象化して考えると、多数の神経細胞が興奮性及び抑制性のシナプス結合

で構成されたネットワークとしてモデル化することが出来る。ニューラルネット

ワークとは、生体の脳神経系の特徴を学習システムに応用したものである。

ニューラルネットワークにおいて、脳神経系の神経細胞（ニューロン）は次のよ

うにモデル化され、ユニットとして扱われる。(図 4.1)

図 4.1 ニューロンモデル

各ユニットの入出力の関係は、出力関数 g と状態遷移関数 f によって定められ

る。このとき、qはユニットの出力、aはユニットの状態、xは他のユニットあるい

は外界からの入力、wはユニット同士の結合強度（結合荷重）、θ はユニットの発火

閾値である。ユニットの出力を定める出力関数として、以下のようなステップ関数

やシグモイド関数がかつては多用されていた。

ステップ関数：

g(x) =
{

1　 (x ≥ 0)
0　 (x < 0) (4.2.1)
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シグモイド関数:

g(x) = 1
1 + exp(− 1

T x)
(4.2.2)

ニューラルネットワークは、複数のユニットを結合することで構成される。

ニューラルネットークはユニットの配置や信号伝搬の方向が異なる様々な形態があ

る。その中でも最も単純かつ基本的な形態である順伝搬型ニューラルネットワーク

では、複数のユニットが階層状に結合し、ネットワークに入力された信号が決めら

れた単一方向に伝搬することによって、最終的な出力が決定する。入力層、出力層

および 1つ以上の中間層によって形成され、信号は入力層から中間層を介して出力
層に向けて伝搬し、逆方向に伝搬することはない。以下に順伝搬型ニューラルネッ

トワークでの構造の一例を示す。(図 4.2)

図 4.2 順伝播型ニューラルネットワークの構造例 (4層)

層の数を増やしすぎると勾配消失問題により学習が困難になること、また、パ

ラメータが増えることにより過学習が起こり汎化性能が低下することなどから、

以前は 3 層構造のニューラルネットワークが一般的に用いられていた。しかし近
年、それらの問題を低減する技術が開発されたことにより 4層以上、多い場合は十
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数層に及ぶニューラルネットワークを用いたディープラーニング (深層学習;Deep
learning)が様々な分野で注目されている [92–94]。実際、ディープラーニングはこ
れまでに画像処理、音声信号処理、自然言語処理などの様々な分野で多くの成果を

残している。

4.2.2 畳み込みニューラルネットワーク

近年、ディープラーニングが一般に周知されるようになった大きな要因の一つと

して、順伝搬型ニューラルネットワークの一つである畳み込みニューラルネット

ワーク (Convolutional Neural Network)のモデルが画像処理分野で大きな成功を
収めたことが挙げられる。

2012 年、人工知能を用いた画像認識の精度を競う国際コンテストである Image
Net Large Scale Visual Recognition Challenge (IRSVRC)において、トロント大
学の研究者らがディープラーニングによって物体のカテゴリ認識を行い、圧勝し

た [95]。この時に用いられたモデルが畳み込みニューラルネットワークである。こ
の結果が現在まで続く、画像処理分野において畳み込みニューラルネットワークの

ディープラーニングがスタンダードとされている発端ともいえる。

畳み込みニューラルネットワークの基本構造は入力層と出力層に加え、中間層と

して畳み込み層、プーリング層、全結合層から構成されている (図 4.3)。ここでは、
画像データに対する畳み込みニューラルネットワークにおける各層の概要を説明

する。

図 4.3 畳み込みニューラルネットワークの概念図

73



畳み込み層

畳み込み層では入力する画像データの一部分を入力としてニューラルネットワー

クの出力を計算する。入力する小領域を移動させながら、画像全体をカバーするよ

うに対応する出力を求める畳み込み演算を行うことで、入力画像の局所的な情報を

変換処理し、特徴を抽出するフィルタとして扱うことができる。一般的には一層に

つき複数のフィルタを持たせ、入力した画像をそれらのフィルタと活性化関数をそ

れぞれ適用した特徴マップに変換する。その結果として、特徴マップがフィルタと

同様の数だけ出力される。

プーリング層

プーリング層は、畳み込み層から出力された特徴マップのサイズを圧縮 (ダウン
サンプリング)して、代表値だけを残すような処理を行う。例を挙げると 8×8の入
力データに対して縦横比が 1/2になるようにダウンサンプリングする際、2×2の区
間で代表値を決定し、4×4のデータを出力する (図 4.4)。代表値の決定方法は区間
内で平均をとる平均プーリング、区間内で最大値となる値をとる最大プーリングな

どがよく用いられる。

プーリングは、畳み込み層によって出力された特徴マップ内の特徴の位置感度を

低下させる働きがある。即ち、元の画像データで考えたとき、画像内のある物体の

位置が変わっていたり、あるいは変形していたりしても、その差異がプーリングに

よって無くなり、出力が不変なものとなる (移動不変性)。

全結合層

全結合層には、畳み込み層、プーリング層での処理を何度か繰り返し行った後、

それらの出力データをの全て値として入力する。この層で全ての結果をまとめ上げ

ることで、最終的に一次元ベクトルとなる。

全結合層での出力を確率関数として用いることで画像分類や物体認識を行えるよ

うになる。
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図 4.4 畳み込みニューラルネットワークにおけるプーリングの一例

4.2.3 グラフ畳み込みネットワーク

畳み込みニューラルネットワークにおける一連の処理がもたらす移動不変性ある

いは位置不変性は分類問題などの応用を考慮する際に、非常に重要かつ有用な特性

である。そこで、研究者らは画像データ以外のデータ、具体的にはグラフ構造に対

しても畳み込みと同様の処理を行うことが可能であるかを考え、今日まで様々な手

法が研究されてきた。その一つが本研究において使用するグラフ畳み込みネット

ワーク (Graph Convolutional Network) である。グラフ畳み込みネットワークと
はグラフ構造上における畳み込み演算を定義し、畳み込みニューラルネットワーク

と類似した振る舞いをするモデルである。

グラフ畳み込みネットワークの基本処理は、部分的に見れば前述した畳み込み

ニューラルネットワークと等価である。これまでの研究でいくつかのグラフ畳み込

みネットワークのアルゴリズムが提案されているが、本研究においては畳み込み

層、プーリング層、集約層を基本構造としたグラフ畳み込みネットワークを用いて

いる。

4.2.4 入力層

本研究におけるグラフ畳み込みネットワークモデルでは化合物の構造情報を入力

としている。この際化合物はグラフとして表現しており、各原子にはそれぞれに対
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応した特徴ベクトルを割り当てる。原子数 S で構成される化合物の場合、ネット

ワークに入力される特徴ベクトルの数は S である。

初期の状態において、各原子の特徴ベクトルはその種類に応じた One-hot ベク
トルとして表現している。One-hot ベクトルとはベクトルの全要素のうち 1 つの
要素のみ値が 1 となり、その他の要素の値は 0 となるベクトルである。ここでは
One-hotベクトルの各要素は原子の種類を表現している。例えば、特徴ベクトルの
各要素が [“C” “O” “H”]T という元素種に対応しているとすると、各原子の特徴ベ
クトルは C =

[
1 0 0

]T
、H =

[
0 1 0

]T
、O =

[
0 0 1

]T
というベクトルとなる。こ

の初期状態の特徴ベクトルはネットワーク入力される際に、重みW0 によって長さ

M0 の入力ベクトルに変換される。この時、M0 は手動で決定する必要があるハイ

パーパラメータである。

図 4.5 グラフ畳み込みネットワークへの入力として用いる各原子に特徴ベクト

ルが割り当てられた化合物

畳み込み層

畳み込み層では、まず化合物中の各原子に対して重み W を用いた特徴量の線

形変換を行い、その後に各原子の特徴ベクトルの更新を行う。任意の原子に対す

る特徴ベクトルの更新は任意の原子とそれに隣接している原子の特徴ベクトルを

加算した後に活性化関数を適用し、この出力を新たな特徴ベクトルとして更新す
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る。ここでは活性化関数として次式で表される ReLU関数 (Rectified Linear Unit
Function)を用いている。

ReLU(x) =
{

x　 (x ≥ 0)
0　 (x < 0) (4.2.3)

次にグラフ上の任意の原子に対する畳み込み処理を定式化したものを次式で示

す。式は i番目の原子の特徴ベクトルを更新する処理を表している。

Conv(vi) = ReLU(
∑

vj∈N(vi)

Wcvj) (4.2.4)

ここで vi は i番目の原子における特徴ベクトル、N(vi)は i番目の原子およびそれ
と隣接している原子の特徴ベクトルの集合、Wc は線形変換における重みである。

また、畳み込み層における一連の流れを図 4.6に示す。図 4.6は原子数 Sで構成
されている化合物に対して畳み込み層を適用する際の概念図である。ここでは 1番
目の原子に対して畳み込み処理を適用し、特徴ベクトル v1 を更新する場合を例に

挙げて説明する。1番目の原子に対して畳み込みを行う場合、1番目の原子および
それと隣接している原子である 2番目、3番目、4番目の特徴ベクトル v1, v2, v3, v4

を用いて、1番目の原子の特徴ベクトルを更新する。畳み込み層に入力される各特
徴ベクトルの長さがMcとすると、特徴ベクトル v1, v2, v3, v4はそれぞれ、重みWc

によって長さMc+1 のベクトルに変換される。そして変換後のベクトルを各要素ご

とに加算することで 1つのベクトルにまとめ、ReLU関数を適用することで得られ
た vconv

1 を新たな特徴ベクトルとして更新する。以上が 1番目の原子に対して畳み
込み処理を行う際の流れであり、畳み込み層においてはこの処理を S原子全てに対
して行う。

グラフ畳み込みネットワークにおける畳み込み層では、隣接している原子の特徴

ベクトルを用いることで新たな特徴ベクトルの更新を行っている。この処理によっ

て、隣接している原子間の相互作用を考慮した特徴ベクトルを生成することが可能

である。
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図 4.6 畳み込み層における処理の概念図

畳み込み処理は化合物中の S原子全てに対してそれぞれ行われる
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プーリング層

プーリング層では、化合物中の各原子に対してプーリングを適用することで特徴

ベクトルの更新を行う。任意の原子に対する特徴ベクトルの更新は任意の原子とそ

れに隣接している原子の特徴ベクトルを比較することでベクトルの各要素における

代表値を決定し、その後これら代表値を要素としたベクトルを新たな特徴ベクトル

として更新する。ここでは各要素における最大値を代表値とする最大プーリングを

用いる。

プーリング層における一連の流れを図 4.7に示す。図 4.7は原子数 S で構成され

ている化合物に対して畳み込み層を適用する際の概念図である。ここでは、1番目
の原子に対してプーリング処理を適用する場合を例に挙げて説明する。1番目の原
子に対しプーリング処理を行う場合、1番目の原子およびそれと隣接している原子
である 2番目、3番目、4番目の特徴ベクトルを用いて、1番目の原子の特徴ベクト
ルを更新する。

特徴ベクトル vconv
1 , vconv

2 , vconv
3 , vconv

4 を比較して各要素における代表値 (こ
こでは最大値) を決定する。ここでは説明を簡略化するためにプーリング層
に入力される各特徴ベクトルの長さを Mc+1 = 4 としている。特徴ベクトル
vconv

1 , vconv
2 , vconv

3 , vconv
4 の第 1 要素を比較すると、第 1 要素は vconv

4 の 4 が最大
値となっている。同様に全ての要素に対して最大値を選択し、これらを要素とした

vpool
1 =

[
4 8 3 4

]T
を新たな特徴ベクトルとして更新する。以上が 1番目の原子に

対してプーリング処理を行う際の流れであり、プーリング層においてはこの処理を

S原子全てに対して行う。
畳み込みニューラルネットワークにおけるプーリング層と同様に特徴の位置感度

を低下させる点は同じだが、グラフ畳み込みネットワークの場合、情報の圧縮 (ダ
ウンサンプリング)を行わない点が異なる。

79



図 4.7 プーリング層における処理の概念図

プーリング処理は化合物中の S原子全てに対してそれぞれ行われる
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集約層

集約層は畳み込み、プーリングの処理を複数回繰り返した後、出力層の手前で適

用される。本研究においては、グラフ畳み込みネットワークモデルでは、化合物中

の各原子が特徴ベクトルを有しており、化合物中の原子数が S の場合、特徴ベクト

ルの数も S である。集約層では各原子の特徴ベクトルをまとめることで、最終的に

化合物の特徴ベクトルを出力する。

また、グラフ畳み込みネットワークによる一連の流れを図 4.8に示す。図 4.8は
原子数 S で構成される化合物に対して畳み込み層、プーリング層を複数回適用した

後に、集約層を適用する際の概念図である。ここでは初期に入力される特徴ベクト

ル数は S、各特徴ベクトルの長さはM0 としている。

入力された特徴ベクトルは畳み込み層、プーリング層を介することによって新た

な特徴ベクトルに更新されていく。畳み込み層に入力された長さM0 の特徴ベクト

ルは畳み込み処理によって更新され、長さM1 の新たな特徴ベクトルとして出力さ

れる。畳み込み層で出力された特徴ベクトルはそのままプーリング層に入力され、

プーリング処理によってまた新たな特徴ベクトルとして出力される。プーリング層

では前述した通り、特徴ベクトルの長さを変化させる処理を行わないため、出力さ

れる特徴ベクトルの長さはM1 のままである。畳み込みを複数回行う場合は、この

プーリング層で出力された特徴ベクトルが次の畳み込み層に入力するベクトルと

なる。

畳み込み層、プーリング層により一連の処理によって更新された特徴ベクトルの

長さをMf とすると、集約層ではこの特徴ベクトルを各要素ごとに加算することで

1つのベクトルにまとめる。これによって出力されるものはMf の長さをもつ単一

ベクトルである。つまり、初期の入力の時点では S 原子それぞれの特徴ベクトルで

あったものを最終的には化合物自体の特徴ベクトルとして出力する。
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図 4.8 グラフ畳み込みネットワークによる処理の全体像. 特徴ベクトルを更新
後、集約層においてベクトルを 1つにまとめる.
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4.3 グラフ畳み込みネットワークモデルにおける重みの学習

グラフ畳み込みネットワークでは集約層において出力された特徴ベクトル

に対して、重み Wf の全結合ネットワークを適用することで最終的な予測値

ŷ = F (x; W1, W2, ..., Wf ) を出力する。予測値 ŷ は畳み込み層における重み
W = W1, W2, ..., Wf によって決定される値である (図 4.9)。

図 4.9 学習の全体像. 集約層で出力された特徴ベクトルは重みWf によって学

習の予測値に変換し、訓練データとの誤差を損失関数 Lによって評価する.

ここで、訓練データ yと予測値 ŷの誤差を表す損失関数 L(y, ŷ)を定義する。グ
ラフ畳み込みネットワークにおける学習の目標は、畳み込み層での重みを更新する

ことによって、この損失関数 L を最適化することである。本研究では損失関数 L

を最適化するための手法として勾配降下法を用いている。勾配降下法では、現時点

における重みWを損失関数の値が減少する方向、つまりは負の勾配方向に変化さ

せる操作を何度も繰り返すことによって損失関数の最小化を試みる。現時点におけ

る重みをWt、変化させた後の重みをWt+1 とすると下式のように重みの更新を行

う。ここで α0 は学習係数と呼ばれ、重みの更新量の大きさを定める値である。αt

が定数の場合は最急降下法と呼ばれるが、一般には学習の収束に応じて αt を変化

させる手法が提案されており、本研究では AdaGrad法を用いて調整している。

　Wt+1 = Wt − αt ∂L

∂W (4.3.1)

　 where 　
∂L

∂W =
[

∂L

∂W1
　

∂L

∂W2
... 　

∂L

∂Wf
　

]T

(4.3.2)
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4.4 データセット

本章における学習に用いたデータは、第 2 章で構築した代謝経路上に存在する
469のアルカロイド化合物の構造情報および由来する出発物質の情報である。予測
対象である出発物質は本研究で考慮している出発物質のうち、出現頻度が 10以上
である 16の出発物質を選択した。予測する出発物質およびそれらに属する化合物
数を表 4.1に示す。このデータセット中の化合物は単一の出発物質から導出される
ものと複数の出発物質から導出されるものが混在しているため、マルチラベルの

データとなっている。

表 4.1 学習の対象とした出発物質とそれらによって誘導される二次代謝物数

Starting Material Frequency
L-Tryptophan 160

L-Tyrosine 114
L-Proline 61

Anthranilate 59
L-Lysine 44

L-Arginine 42
Indole-3-glycerolphnosphate 24

GGPP 24
L-Alanine 28

L-Aspartic acid 28
Secologanin 26

Malonyl-CoA 23
L-Phenylalanine 20

IPP 23
L-Histidine 12
Cholesterol 13
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4.5 結果および考察

グラフ畳み込みネットワークを利用して化合物の構造データからその化合物の

出発物質の予測を行う。本研究で使用したグラフ畳み込みネットワークの構成を

図 4.10に示す。

図 4.10 本研究におけるグラフ畳み込みネットワークの構成

本研究におけるモデルでは 3 度の畳み込み処理を繰り返した後に、集約層にお
いて化合物中の特徴ベクトルをまとめ上げることで、各化合物に対して単一の特徴

ベクトルを出力層にて出力する。いずれの畳み込み層においても活性化関数として

ReLU 関数を使用している。また、特徴ベクトルの長さは 75、その他の学習に関
するハイパーパラメータについては過去の研究において推奨されている値を参考に

し、α0 = 1e − 3、ϵ = 1e − 8、β1 = 0.9、β2 = 0.999としている。
ここでは、469の化合物に対して学習を行う際に 469の化合物の内 1つの化合物

をテストデータとし、残りの 468の化合物をトレーニングデータとした。これによ
り、学習されたモデルに対して Leave-one-out 交差検証 (LOOCV) を行うことで
その性能を評価した。また、一つのトレーニングデータに対する学習の繰り返し回

数 (エポック数)は 30に設定している。
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次に化学構造から出発物質を予測させた結果を示していく。表 4.2は各出発物質
に対する予測の精度を表している。この表において、TP(True Positive)は出発物
質であると正しく予測した数、FP(False Positive)は出発物質であると誤って予測
した数、TN(True Negative) は出発物質ではないと正しく予測した数、FN(False
Negative)は出発物質ではないと誤って予測した数である。また、予測の精度とし
て (TP + TN)/N を表記している。Nは全体の化合物数であり、ここでは N=469
である。

表 4.2 グラフ畳み込みネットワークによる出発物質の予測結果

Starting Material Frequency TP FP TN FN (TP+TN)/N
L-Tryptophan 160 160 5 304 0 0.989

L-Tyrosine 114 114 0 355 0 1.000
L-Proline 61 60 3 405 1 0.991

Anthranilate 59 59 10 400 0 0.979
L-Lysine 44 44 13 412 0 0.972

L-Arginine 42 42 1 426 0 0.998
Indole-3-glycerolphnosphate 24 24 0 445 0 1.000

GGPP 24 24 0 445 0 1.000
L-Alanine 28 27 16 425 1 0.964

L-Aspartic acid 28 28 4 437 0 0.991
Secologanin 26 25 0 443 1 0.998

Malonyl-CoA 23 23 3 443 0 0.994
L-Phenylalanine 20 20 24 425 0 0.949

IPP 23 23 2 444 0 0.996
L-Histidine 12 12 0 457 0 1.000
Cholesterol 13 13 0 456 0 1.000
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この結果から、L-Alanineにおける FDR(False Discovery Rate)は約 37%、L-
Phenylalanineにおける FDRは約 55%であり FPが多くなっている出発物質が見
られるものの、各出発物質の精度の平均値をとると約 98.8% であり非常に高い精
度での予測が行えていることが確認できる。グラフ畳み込みネットワークを用い出

発物質の予測を高精度に行うことができた理由の一つとして、各アルカロイド化合

物の化学構造と出発物質の構造との間に強い関係性があることが挙げられる。第 3
章においてアルカロイド化合物の環骨格と代謝経路の関係性について考察したが、

類似した環骨格を有するアルカロイド化合物はそのほとんどが同一の代謝経路から

生合成されていた。また、これまでにも化合物の化学構造から何らかのラベル、物

性値を予測する研究は行われてきた。しかしながら、それらの予測では化合物の構

造情報をフィンガープリント法などによりベクトル化し、それを学習モデルの入力

としてきたため、原子間の相互作用は一切考慮されていなかった。グラフ畳み込み

ネットワークでは、化合物中の各原子に特徴ベクトルを割り当てて学習を行うこ

とで、これまでに考慮されていなかった原子間の相互作用を上手く取り入れてい

る。本研究における出発物質予測もこのことが高い予測精度に繋がったものと思わ

れる。

次にグラフ畳み込みネットワークによる出発物質の予測結果から、FPと判定さ
れた化合物の構造および代謝経路の関連性についての考察を行う。各出発物質の予

測において FPと判定された化合物の構造を図4.12および図 4.20に、また、FPと
判定された化合物をマッピングしたアルカロイド代謝経路を図 4.21 および図 4.28
に示す。
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図 4.21~図 4.28 では、枠に囲まれている部分が FP と判定された化合物を表
している。例えば図 4.22 において、Dihydroerogosine の出発物質は IPP と L-
Tryptophanであるが、予測結果では Prolineが出発物質であるという誤った予測
をしている。

まず、代謝経路全体を俯瞰すると図 4.21 における Tropinone、Tropine、Pseu-
dotropineや図 4.23における Triostin Aおよび Echinomycinのように、多くの出
発物質から誘導される化合物が誤って予測されている。また図 4.25 において示さ
れているアルカロイド代謝経路 12上の化合物は、その全てが L-Tyrosineにのみ誘
導されるが、3-O-Acetylpapaveroxineおよび Noscapineは誤って予測されている。
これは 3-O-Acetylpapaveroxineおよび Noscapineは、出発物質である L-Tyrosine
から多くの代謝反応を経て誘導されている、つまり代謝経路上では L-Tyrosineか
ら離れた位置にあるために誤って予測されている可能性がある。

図 4.12 で示したように出発物質が L-Tryptophan と誤って予測した化合物は 5
つ存在するが、代謝経路からも確認できるようにこれらは全て D-Tryptophanから
誘導される化合物であり、この予測は必ずしも間違ったものとはいえない。

図 4.27 および図 4.28 から Anthranilate に関連する化合物の多くが誤った予測
をしていることが確認できる。Anthranilate は様々なアミノ酸と組み合わさるこ
とで多くのアルカロイドの前駆体となる物質である。しかしながら、第 3 章の結
果から分かるように Anthranilate から誘導される化合物は、生合成される経路が
異なっても類似した構造を有しており、このことが予測結果に影響を与えている

ものとみられる。また、出発物質の中で L-Phenylalanine が最も FP が多い出発
物質であるが、L-Phenylalanineと誤って予測された化合物の本来の出発物質をみ
ると L-Tyrosine由来のものが多いことが確認できる。これは L-Phenylalanineと
L-Tyrosineの構造が非常に酷似しているためであると考えられる。
また、Indole-3-glycerolphnosphate、GGPP、L-Histidine、Cholesterolにおい

ては予測結果が FP、FNともに 0であり、グラフ畳み込みネットワークによって
完璧に予測できたといえる。これらは経路上で他の出発物質と組み合わさっていな

いこと、また、それらを出発物質とする化合物の構造の特異性によって得られた結

果であると考えられる。
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4.6 まとめ

本章では、近年注目されているグラフ構造を対象とした機械学習手法であるグラ

フ畳み込みネットワークを用いたモデルを二次代謝物に適用することで、二次代謝

物の構造情報からそれらがどの出発物質から誘導されるのか、即ち、いずれの代謝

経路に由来する二次代謝物であるのかの予測を試みた。アルカロイド化合物の構造

情報に対して学習手法を適用することで、出発物質予測に関するグラフ畳み込み

ネットワークの妥当性の検証を行った。

第 2章において構築された代謝マップに含まれる 469のアルカロイド化合物に対
して、16の出発物質 (L-Tryptophan、L-Tyrosine、L-Proline、Anthranilate、L-
Lysine、L-Arginine、Indole-3-glycerolphnosphate、GGPP、L-Alanine、L-Aspartic
acid、Secologanin、Malonyl-CoA、IPP、L-Phenylalanine、L-Histidine、Choles-
terol)を予測したところ、約 98%と非常に高い精度で予測を行うことができた。ま
た、出発物質の予測結果のうち False Positiveと判定されたものが多くみられたた
め、これらに関して、アルカロイド代謝経路および第 3章における化合物の分類結
果に基づき考察を行った。本章の結果から、化合物に対するグラフ畳み込みネット

ワークモデルを用いた学習は生物学、生化学の分野において非常に強力であると確

認できたと同時に、今後は本研究で検証を行った出発物質の予測のみに留まらず、

さらに応用分野を広げることで今まで困難であった問題を解決することが期待さ

れる。
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第 5章 総括

生物学と化学の両分野において、統合した知識に基づいて化学構造と二次代謝物

の生物活性を包括的に理解することは重要な課題の一つであり、これまでにその理

解を深めるための様々な研究が行われてきた。本研究においては化学構造と二次代

謝物の生物活性の包括的に理解をデータサイエンスを通じて試み、特に代謝物とそ

れを創出する代謝経路の相互関係性について、第一の観点として、二次代謝物の構

造情報から本研究において提案する環構造に基づく分類を行い、その分類を代謝経

路上に投影することで代謝モジュールとして抽出すること、第二の観点として、グ

ラフ畳み込みネットワークを用いた機械学習モデルを適用することで、二次代謝物

の構造情報からそれらがどの出発物質から誘導されるのかの予測すること、以上の

二つの観点からアプローチを行い妥当性を検討した。

本研究で示した結果は、そのものが生物学、化学、薬学をはじめとする様々な分

野において活用されることで新しい知見を提供することが期待される。また、本研

究において提案した手法を応用することで各分野間の知識の統合・体系化を促し、

融合領域の研究を今後ますます発展させることになると思われる。
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付録

Compound Name Molecular formula
(-)-Hygrine C8H15NO
(-)-Hyoscine (Scopolamine) C17H21NO4
(-)-Hyoscyamine C17H23NO3
(+)-Hygrine C8H15NO
3,6-dihydronicotinic acid C6H7NO2
6beta-Hydroxyhyoscyamine (Anisodamine) C17H23NO4
Aantoxin- a C10H15NO
Agmatine C5H14N4
alpha-Iminosuccinic acid (NAMN) C4H5NO4
Anatabine C10H12N2
Calystegine A3 C7H13NO3
Cocaine C17H21NO4
Cuscohygrine C13H24N2O
Cyclidrospermopsin C15H21N5O7S
Edulinic acid C11H11NO4
Evonine C36H43NO17
Evoninic acid C11H13NO4
exo-1-Acetamido-pyrrolizidine C9H16N2O
exo-1-Amino-pyrrolizidine C7H14N2
Guanidinoacetate C3H7N3O2
Homoantoxin-a C11H17NO
Homospermidine C8H21N3
L-Arg C6H14N4O2
L-Asp C4H8N2O3
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Compound Name Molecular formula
Legonindolizidine A C14H20N2O3
Legonmycin A C13H20N2O3
Legonmycin B C14H22N2O3
L-Gly C2H5NO2
Littorine C17H23NO3
Legonindolizidine B C15H22N2O3
Loline C8H14N2O
L-Ornithine C5H12N2O2
L-Phe C9H11NO2
L-Pro C5H9NO2
L-Thr C4H9NO3
Malonyl-CoA C24H38N7O19P3S
Methylecgonine C10H17NO3
Methylecgonone C10H17NO3
Myosmine C9H10N2
N-Acetylloline C10H16N2O2
N-Acetylnorloline C9H14N2O2
N-carbamoylputrescine C5H13N3O
N-Formylloline C9H14N2O2
Nicotine C10H14N2
Nicotinic acid C6H5NO2
N-Methylloline C9H14N2O2
N-Methylputrescine C5H14N2
N-Methyl-Δ 1-pyrrolinium cation C5H10N+
Norloline C7H12N2O
Nornicotine C9H12N2
O-Acetyl homoserine C6H11NO4
Phenyllactic acid C9H10O3
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Compound Name Molecular formula
Phenylpyruvate C9H8O3
Pseudotropine C8H15NO
Putrescine C4H12N2
Pyrroline-5-carboxylate C5H7NO2
Quinolinic acid C7H5NO4
Retronecine C8H13NO2
Saxitoxin C10H17N7O4
Senecionine C18H25NO5
Senecionine N-oxide C18H25NO6
Tropine C8H15NO
Tropinone C8H13NO
Urea CH4N2O
Wilfordic acid C11H13NO4
IPP C5H12O7P2
(8R,9S)-Fumigaciavine A C18H22N2O2
(8R,9S)-Fumigaciavine B C16H20N2O
(8S,9S)-Fumigaclavine A C18H22N2O2
(8S,9S)-Fumigaclavine B C16H20N2O
(8S,9S)-Fumigaclavine C C23H30N2O2
4-Methylallyl-L-abrine;4-DMAL-L-abnine C17H22N2O2
Agroclavine C16H18N2
Chabickavube-1 C16H20N2O
Chabickavube-1 aldehyde C16H18N2O
Dihydroergosine C30H39N5O5
Dihydrolysergic acid C16H18N2O2
Dihydrolysergol C16H18N2O
Dimethyl phenylpiperazinium (DMPP) C12H19IN2
Dimethylallyl tryptophan (DMATrp) C16H20N2O2
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Compound Name Molecular formula
D-Lysergic acid C16H16N2O2
Elymoclavine C16H18N2O
Ergometrine C19H23N3O2
Ergotamine C33H35N5O5
Festuclavine C16H20N2
L-Ala C3H7NO2
L-Pro C5H9NO2
L-Trp C11H12N2O2
L-Val C5H11NO2
Paspalic acid C16H16N2O2
Pyroclavine C16H20N2
Setoclavine C16H18N2O
16-Hydroxytabersonine C22H26N2O3
16-Meethoxy-2,3-dihydro-3hygro-3-hydroxytabersoine C22H28N2O4
16-Methoxytabersonine C22H26N2O3
19-Oacetyl-tabersonie C23H26N2O4
3’,4’-Anhydrovinblastine C46H56N4O8
4,21-Dehydrogeissoschizine C21H23N2O3+
Acetylnorajmaline C21H26N2O3
Ajmalicine C21H24N2O3
Ajmaline C20H26N2O2
Akuammicine C20H22N2O2
Camptothecin C20H16N2O4
Cathenamine C21H22N2O3
Cinchonidine C19H22N2O
Cinchonine C19H22N2O
Cinchoninone C19H20N2O
Condylocarpine C20H22N2O2
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Compound Name Molecular formula
Coryanantheal C19H22N2O
Deacetylvindoline C23H30N2O5
Desacetoxyvindoline C23H30N2O4
Epicathenamine C21H22N2O3
16-Epivellosimine C19H20N2O
Ervaoffines D C20H24N2O4
Geranyl diphosphate C10H20O7P2
Ibogaine C20H26N2O
Ibogaine hydroxyindolenine C20H26N2O2
Ibogamine C19H24N2
Iboluteine C20H26N2O2
L-Trp C11H12N2O2
Manilamine C18H22N2O
Polyneuridine aldehyde C21H22N2O3
Preaquamycin
Pumiloside C26H28N2O9
Quinidine C20H24N2O2
Quinine C20H24N2O2
Raucaffricine C27H32N2O8
Secologanin C17H24O10
Stemmadenine C21H26N2O3
Strictosamide C26H30N2O8
Strictosidine C27H34N2O9
Strychnine C21H22N2O2
Tabersonine C21H24N2O2
Tabertinggine C19H20N2O
Tryptamine C10H12N2
Vinblastine C46H58N4O9
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Compound Name Molecular formula
Vindoline C25H32N2O6
Vineristine C46H56N4O10
Vinorine C21H22N2O2
Vomilenine C21H22N2O3
(-)-Aurantioclavine C15H18N2
12,13-Dihydroxyfumitremorgin C C22H25N3O5
1-Acetyl-3-carboxy-beta-carboline C14H10N2O3
1-Acetyl-beta-carboline C13H10N2O
20-Dihydrochaetoglobosin A C32H38N2O5
4,5-Dihydrocanthin-6-one C14H10N2O
4-Dimethylallyltryptophan (4-DMAT) C16H20N2O2
4-DMA-L-abrine C17H22N2O2
5-Hydroxy-L-Tryptophan C11H12N2O3
7-Dimethylallyl-L-Tryptophan C16H20N2O2
Acetyl-CoA C23H38N7O17P3S
alpha-Cyclopiazonic acid C20H20N2O3
Beta-Carboline C11H8N2
beta-Cyclopiazonic acid C20H22N2O3
Brevianamide A C21H23N3O3
Brevianamide F C16H17N3O2
Canthin-6-one C14H8N2O
Chanoclavine-I aldehyde C16H18N2O
Chaetoglobosin A C32H36N2O5
Chaetoglobosin J C32H36N2O4
Chimonanthine C22H26N4
Communesin C C31H34N4O2
Communesin E C27H30N4O2
Communesin F C28H32N4O
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Communesin I C26H30N4O
Communesin J C32H36N4O
Communesin K C26H30N4
Cyclo-acetoacetyl-L-Tryptophan C15H13N2O3-
Cytoglobosin D C32H38N2O4
Deoxybrevianamide E C21H25N3O2
Didemethylasterriquinone D C22H14N2O4
Dihydro-beta-carboline C12H12N2
Dimethylallyl pyrophosphate (DMAPP) C5H12O7P2
Echinomycin C51H64N12O12S2
Elaeagnine C12H14N2
Eserine C15H21N3O2
Fumigaclavine C C23H30N2O2
Fumitremorgin B C27H33N3O5
Gramine C11H14N2
Harmaline C13H14N2O
Harman C12H10N2
Harmine C13H12N2O
Indolepyruvate C11H9NO3
L-Ala C3H7NO2
L-Cys C3H7NO2S
L-Pro C5H9NO2
L-Trp C11H12N2O2
L-Val C5H11NO2
Malonyl-CoA C24H38N7O19P3S
Marinacarboline A C23H21N3O3
Marinacarboline B C22H19N3O3
Marinacarboline C C22H19N3O2
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Compound Name Molecular formula
Phenylpyruvate C9H8O3
Pseudotropine C8H15NO
Putrescine C4H12N2
Pyrroline-5-carboxylate C5H7NO2
Quinolinic acid C7H5NO4
Retronecine C8H13NO2
Saxitoxin C10H17N7O4
Senecionine C18H25NO5
Senecionine N-oxide C18H25NO6
Tropine C8H15NO
Tropinone C8H13NO
Urea CH4N2O
Wilfordic acid C11H13NO4
IPP C5H12O7P2
(8R,9S)-Fumigaciavine A C18H22N2O2
(8R,9S)-Fumigaciavine B C16H20N2O
(8S,9S)-Fumigaclavine A C18H22N2O2
(8S,9S)-Fumigaclavine B C16H20N2O
(8S,9S)-Fumigaclavine C C23H30N2O2
4-Methylallyl-L-abrine;4-DMAL-L-abnine C17H22N2O2
Agroclavine C16H18N2
Chabickavube-1 C16H20N2O
Chabickavube-1 aldehyde C16H18N2O
Dihydroergosine C30H39N5O5
Dihydrolysergic acid C16H18N2O2
Dihydrolysergol C16H18N2O
Dimethyl phenylpiperazinium (DMPP) C12H19IN2
Dimethylallyl tryptophan (DMATrp) C16H20N2O2
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Compound Name Molecular formula
Marinacarboline D C24H20N4O2
Methyltryptamine C11H14N2
Prochaetoglobosin I C32H38N2O2
Prochaetoglobosin IV C32H38N2O3
Psilocin C12H16N2O
Psilocybin C12H17N2O4P
Quinoxaline-2-carboxylic acid C9H6N2O2
Serotonin C10H12N2O
Terrequinone A C32H30N2O3
Tetrahydrohamine C13H16N2O
Triostin A C50H62N12O12S2
Tryprostatin B C21H25N3O2
Tryptamine C10H12N2
Brevianamide F C16H17N3O2
Demetoxyfumtremorgin C C21H23N3O2
Deoxybrevianamide E C21H25N3O2
Fumtremorgin C C22H25N3O3
Histidyl-tryptophanyl-diketopiperazine (HTD) C17H17N5O2
L-His C6H9N3O2
L-Trp C11H12N2O2
Meleagrin C23H23N5O4
Notoamide A C26H29N3O5
Notoamide B C26H29N3O4
Notoamide S C26H33N3O3
Roquefortine C C22H23N5O2
Spirotryprostatin B C21H21N3O3
Spirotryprostatin G C22H23N3O4
Tryprostatin B C21H25N3O2
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Compound Name Molecular formula
Verruculogen C27H33N3O7
L-Tyr C9H11NO3
Betalamic acid C9H9NO5
(S)-Autumnaline C21H27NO5
(S)-Isoandrocymbine C21H26NO5+
Adrenaline C9H13NO3
Betanidin C18H16N2O8
Betanidin-quinone C18H12N2O8-2
Betanin C24H26N2O13
Colchicine C22H25NO6
Deacetylcolchicine C20H23NO5
Demecolcine C21H25NO5
Dihydroxyphenylalanine (DOPA) C9H11NO4
DOPA-betaxanthin (Dopaxanthin) C18H18N2O8
Dopamine C8H11NO2
Dopaxanthin-quinone C18H16N2O8
Hordenine C10H15NO
Leuko-DOPA-chrome (cyclo-DOPA) C9H9NO4
Leuko-DOPA-chrome-glucoside;Cyclo-DOPA-chrome-glucoside C15H18O8
L-Phe C9H11NO2
Mescaline C11H17NO3
N-Formyldemecolcine C22H25NO6
Noradrenaline C8H11NO3
o-DOPAquinone C9H9NO4
O-Methylandrocymbine C22H27NO5
P-Coumaraldehyde C9H8O2
Tyramine C8H11NO
Tyrosine-betaxanthin (Portulacaxanthin II) C18H18N2O7
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Compound Name Molecular formula
(+/-)-N,N-Dimethylpavine C22H28NO4+
(+/-)-N-Methylpavine C21H25NO4
(+/-)-Pavine C20H23NO4
(13S,14R)-1,13-Dihydroxy-N-methylcanadine C21H24NO6+
(13S,14R)-1-Hydroxy-13-O-acetyl-N-methylcanadine C23H26NO7+
(R)-Reticuline C19H23NO4
(S)-1-Hydroxy-N-methylcanadine C21H24NO5+
(S)-3’-Hydroxy-N-methylcoclaurine C18H21NO4
(S)-Canadine C20H21NO4
(S)-Cheilanthifoline C19H19NO4
(S)-cis-N-Methylcanadine C21H24NO4
(S)-cis-N-Methylsinactine C21H24NO4
(S)-cis-N-Methylstylopine C20H20NO4+
(S)-Coclaurine C17H19NO3
(S)-N-Methylcanadine C21H24NO4
(S)-Norcoclaurine C16H17NO3
(S)-Norreticuline C18H21NO4
(S)-Reticuline C19H23NO4
(S)-Scoulerine C19H21NO4
(S)-Stylopine C19H17NO4
(S)-Tetrahydroberberine C20H21NO4
(S)-Tetrahydrocolumbamine C20H23NO4
(S)-Tetrahydropalmatine C21H25NO4
(S)-Tetrahyhdropapaverine C20H25NO4
3-O-Acetylpapaveroxine C24H27NO8
6-O-Methylnorlaudanosoline C17H19NO4
4-Hydroxyphenylacetaldehyde (4-HPAA) C8H8O2
4-Hydroxyphenylpyruvate (4-HPP) C9H7O4-
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Compound Name Molecular formula
6-Hydroxyprotopine C20H19NO6
7-O-Acetylsalutaridinol C21H25NO5
Allocryptopine C21H23NO5
Berbamunine C36H40N2O6
Berberine C20H18NO4
Codeine C18H21NO3
Codeinone C18H19NO3
Coptisine C19H14NO4
Corytuberine C19H21NO4
Cryptopine C21H23NO5
Dihydrosanguinarine C20H15NO4
Dopamine C8H11NO2
Erythraline C18H19NO3
Glaudine C22H25NO6
Hydrocodone C18H21NO3
L-Tyr C9H11NO3
Magnoflorine C20H24NO4
Morphine C17H19NO3
Morphinone C17H17NO3
Narcotinehemiacetal C22H25NO7
Neopinone C18H19NO3
N-Methylporphyroxine C21H23NO6
N-Methylcoclaurine C18H21NO3
Noramurine C18H17NO4
Norisosalutaridine C18H19NO4
(S)-Norlaudanine C19H24NO4+
Noscapine C22H23NO7
O-Demethylallocryptopine C20H21NO5
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Compound Name Molecular formula
O-Demethylcryptopine C20H21NO5
Oripavine C18H19NO3
Papaverine C20H21NO4
Protopine C20H19NO5
Rhoeadine C21H21NO6
Salutaridine C19H21NO4
Salutaridinol C19H23NO4
Sanguinarine C20H14NO4
Tembetarine C20H26NO4
Tetrandrine C38H42N2O6
Thebaine C19H21NO3
Tyamine C8H11NO
10,7’-O,O-Didemethylcephaeline C26H34N2O4
10-O-Demethylprotoemetine C18H25NO3
10-O-Demethylcephaeline C27H36N2O4
3-O-Demethyl-2-O-methylalangiside C25H31NO10
6-O-Methylipecoside C28H37NO12
6-O-Methyl-N-deacetylipecoside C27H37NO10
6-O-Methyl-N-deacetylisoipecoside C26H36NO11+
7’-O-Demethylcephaeline C27H36N2O4
7-O-Methylipecoside C28H37NO12
7-O-Methyl-N-deacetylipecoside C27H37NO10
9,7’-O,O-Didemethylcephaeline C26H34N2O4
9-O-Demethylprotoemetine C18H25NO3
Alangimarckine C29H37N3O3
Alangiside C25H31NO10
Cephaeline C28H38N2O4
Demethylalangiside C24H29NO10

136



Compound Name Molecular formula
Demethylisoalangiside C24H29NO10
Deoxytubulosine C29H37N3O2
Dopamine C8H11NO2
Emetine C29H40N2O4
Ipecoside C27H35NO12
Isolalangiside C25H31NO10
L-Tyr C9H11NO3
N-Deacetylipecoside C25H33NO11
N-Deacetylisoipecoside C25H33NO11
Protoemetine C19H27NO3
Secologanin C17H24O10
Tubulosine C29H37N3O3
L-Tyr C9H11NO3
L-Ser L-Serine
Fumisoquin A C13H16N2O5
Fumisoquin C C13H10N2O6
L-Pipecolic acid C6H11NO2
Cadaverine C5H14N2
Fawcettimine C16H25NO2
Lycodine C16H22N2
Lycopodine C16H25NO
Phlegmarine C16H30N2
(-)-Anabasine C10H14N2
(-)-Anaferine C13H24N2O
Castanospermine C8H15NO4
Lobelanine C22H25NO2
(-)-Lobeline;Lobeline C22H27NO2
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Compound Name Molecular formula
Pelletierine C8H15NO
Piperine;1-Piperoylpiperidine;Bioperine C17H19NO3
Sedamine;(-)-Sedamine C14H21NO
Swainsonine;(-)-Swainsonine C8H15NO3
Angustifoline C14H22N2O
Lupanine;(+)-Lupanine C15H24N2O
(-)-Lupinine C10H19NO
(+)-Matrine;Matrine C15H24N2O
(-)-Multiflorine;Multiflorine C15H22N2O
(+)-Epilupinine C10H19NO
alpha-Isolupanine C15H24N2O
(-)-13alpha-Hydroxy Multiflorine C15H22N2O2
(-)-13alpha-Tigloyl oxymultiflorine C20H28N2O3
Huperzine A;Kimpukan A C15H18N2O
Cinnamic acid;beta-Phenylacrylic acid C9H8O2
Piperidine C5H11N
(+)-Oxymatrine C15H24N2O2
N-Methylpelletierine C9H17NO
alpha-Aminoadipic acid delta-semialdehyde;L-allysine C6H11NO3
delta1-Piperideine-6-carboxylic acid C6H9NO2
(+/-)-Sparteine C15H26N2
delta1-Piperideine-2-carboxylic acid C6H9NO2
epsilon-Amino-alpha-ketocarproic acid C6H11NO3
1-Indolizidinone C8H13NO
5-Aminopentanal C5H11NO
delta1-Piperideine C5H9N
(-)-p-Coumaroyllupinine C19H25NO3
(-)-Feruloyllupinine C20H27NO4
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Compound Name Molecular formula
(+)-Coumaroylepilupinine C19H25NO3
(+)-Feruloylepilupinine C20H27NO4
Diminium cation C15H24N2
(+)-13alpha-Hydroxy lupanine C15H24N2O2
(+)-13alpha-Tigloyl oxylupanine C20H30N2O3
2-Piperidyl-acetophenone C13H17NO
Lycodane C16H22N2
Gliotoxin C13H14N2O4S2
Phe-Ser-DKP C12H14N2O3
Coniine C8H15N
N-Methylconiine C9H19N
Pseudoconhydrine C8H17NO
gamma-Coniceine C8H15N
Conhydrine C8H17NO
1’-Oxo-gamma-coniceine C8H13NO
5-Ketooctanoic acid;5-Oxooctanoic acid C8H14O3
5-Ketooctanal C8H14O2
5-Hydroxy-gamma-coniceine C8H15NO
N-Methylpseudoconhydrine C9H19NO
Conhydrinone C8H15NO
N-Methylconhydrine C9H19NO
Histamine C5H9N3
Urocanic acid C6H6N2O2
Dolicotheline C10H17N3O
N-Methylhistamine C6H11N3
N,N-Dimethylhistamine C7H13N3
Casimidine C12H21N3O5
Gluchidine C30H46O
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Compound Name Molecular formula
Zapotidime C7H9N3S
Acronycine C20H19NO3
Melicopicine C18H19NO5
Peganine;Vasicine;(-)-Linarine;(-)-Peganine;(-)-Vasicine C11H12N2O
Robustine;(-)-Rutacridone C12H9NO3
Aurachin A C25H33NO3
Aurachin B C25H33NO2
Aurachin C C25H33NO2
2-Heptyl-4-hydroxyquinoline N-oxide C16H21NO2
Penigequinolone A C27H33NO6
O-Methyl-L-Tyrosine C10H13NO3
2,4-Dihydroxy quinoline;DHQ C9H7NO2
N-Acetyl-anthranilic acid C9H9NO3
Anthraniloyl-CoA C28H41N8O17P3S
Aurachin D C25H33NO
2-Heptyl-4-hydroxy quinoline;HHQ C16H21NO
2-Heptyl-3-hydroxyl-4(1H)-quinolone;PQS C16H21NO2
N-Methyl anthraniloyl-CoA
1,3-Dihydroxy-N-methylacridone C14H11NO3
4’-Methoxycyclopeptin C18H18N2O3
(-)-4’-Methoxycyclopenin C18H16N2O4
4’-Methoxyviridicatin C16H13NO2
14-Methoxyviridicatin C16H15NO5
Quinolinone B C17H17NO5
Dictamine;Dictamnine C12H9NO2
N-Methylflindersine C15H15NO2
Skimmianine C14H13NO4
Aszonalenin C23H23N3O2
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Compound Name Molecular formula
N-Acetylaszonalenin;LL-S490beta C25H25N3O3
(-)-N-Acetylardeemin C28H28N4O3
Fiscalin A C26H27N5O4
Fiscalin B;(-)-Fiscalin B C23H22N4O2
Fiscalin C C27H29N5O4
(-)-Benzomalvin A;Benzomalvin A C24H19N3O2
Asperlicin;(-)-Asperlicin C31H29N5O4
Asperlicin C;(-)-Asperlicin C C25H18N4O2
Asperlicin D C25H18N4O2
Asperlicin E C25H18N4O3
Evocarpine C23H33NO
Viridicatin C15H11NO2
Fumiquinazoline F;(-)-Fumiquinozoline F C21H18N4O2
Alantrypinone;(+)-Alantrypinone C21H16N4O3
Fumiquinazoline C C24H21N5O4
Fumiquinazoline A C24H23N5O4
Fumiquinazoline D C24H21N5O4
Peniprequinolone;(-)-Peniprequinolone C22H25NO5
Orixine;(+)-Orixine C17H21NO6
Glyantrypine C20H16N4O2
Cyclopenin;(-)-Cyclopenin C17H14N2O3
Cyclopeptine C17H16N2O2
Sclerotigenin C16H11N3O2
Chaetominine C22H18N4O4
R-Benzodiazepinedione C18H15N3O2
Dehydrocyclopeptine C17H14N2O2
2’-epi-Fumiquinazoline A C24H23N5O4
15-Dimethyl-2’-epi-fumiquinazoline A C25H25N5O4
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Compound Name Molecular formula
Tryptoquialanine A C27H26N4O7
Ardeemin FQ C21H18N4O2
Ardeemin C26H26N4O2
Auranthine C19H14N4O2
Circumadatin D C21H19N3O5
Circumadatin E C20H17N3O4
Circumadatin H C20H17N3O3
Circumadatin J C21H19N3O4
N-Hydroxy-2(1H)-quinolone
Terpendole C;(-)-Terpendole C C32H41NO5
Terpendole E C28H39NO3
Terpendole I C27H35NO5
Lolitrem E;Lolitrem C C42H57NO7
Lolitriol C37H49NO7
Paspaline C28H39NO2
Paspalicine C27H31NO3
Paspalinine C27H31NO4
Paxilline C27H33NO4
Paspalitrem A;3-Methyl-2-butenylpaspalinine C32H39NO4
Lolitrem N C37H49NO7
Shearinine A;(+)-Shearinine A C37H45NO5
Emindole DA C28H39NO
Lolitrem B C42H55NO7
3-Geranylgeranyl indole C28H39N
Emindole SB C28H39NO
beta-PC-M6;beta-10-Hydroxy-12-demethyl-11,12-dehydropaspaline C27H35NO3
alpha-PC-M6;alpha-10-Hydroxy-12-demethyl-11,12-dehydropaspaline C27H35NO3
13-Desoxypaxilline C27H33NO3
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Compound Name Molecular formula
Shearinine K C37H47NO4
13-Desoxy-terpendole I C27H35NO4
Lolitrem J C39H51NO8
Lolitrem K C37H47NO6
alpha-Chaconine C45H73NO14
Solanidine C27H43NO
Cholesterol;Cholesterin;Cholest-5-en-3beta-ol C27H46O
gamma-Tomatine C39H65NO12
Tomatidenol C27H43NO2
22-Hydroxycholesterol;22(R)-Hydroxycholesterol C27H46O2
Tomatidine C27H45NO2
22,26-Dihydroxycholesterol C27H46O3
Furostanol-26-aldehyde C27H42O4
26-Amino-furostanol C27H45NO3
Tomatidine galactoside C33H55NO7
beta1-Tomatine C45H75NO17
alpha-Tomatine C50H83NO21
Adenine C5H5N5
Caffeine C8H10N4O2
Theobromine C7H8N4O2
Xanthosine C10H12N4O6
IMP;Inosine 5’-phosphate C10H13N4O8P
7-Methylxantine C6H6N4O2
Xanthosine 5’-monophosphate;XMP C10H13N4O9P
7-Methylxanthosine C11H15N4O6
AMP;Adenosine 5’-phosphate C10H14N5O7P
Theacrine C9H12N4O3
Paraxanthine C7H8N4O2
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Compound Name Molecular formula
3-Methylxanthine C6H6N4O2
Methylliberine C9H12N4O3
1,3,7-Trimethyluric acid C8H10N4O3
Theophylline C7H8N4O2
7-Methyl-XMP;7-Methylguanosine 5’-monophosphate C11H16N5O8P
Liberine C8H10N4O3
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