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1. 要約 

本発明は、遺伝子発現データと分子構造情報を統合的に解析し、特定の疾患や細胞環境に最適化された新規
薬剤候補分子を効率的に生成する人工知能システム「BioMolAI」に関する。本システムは、ProfileVAE、
MolVAE、Tanimoto類似度スコアリング、反復最適化、解釈可能性分析の5つの主要モジュールから構成され
る。ProfileVAEは遺伝子発現プロファイルを低次元の潜在空間にエンコードし、MolVAEはこの情報を用いて
分子構造を生成する。生成された分子は反復的に最適化され、その過程と結果の解釈可能性が高められる。
本発明により、生物学的により関連性が高く、安全性の高い薬剤候補を効率的に探索することが可能とな
り、創薬プロセスの大幅な加速と成功確率の向上が期待される。 

2. 技術分野 

【0001】 
本発明は、人工知能技術を活用した創薬支援システムに関するものである。特に、遺伝子発現プロファイル
と分子構造情報を統合的に解析し、新規薬剤候補分子を効率的に生成する技術に関する。本発明は、システ
ムバイオロジーと分子設計を橋渡しする新しいアプローチを提供し、疾患特異的かつ生物学的に関連性の高
い薬剤候補の探索を可能にする。さらに、本発明は、複雑な生物学的システムにおける分子の作用機序を考
慮しつつ、化学的に妥当で合成可能な分子構造を設計する統合的なフレームワークを提供する。加えて、本
技術は従来の創薬プロセスを大幅に加速し、開発コストを削減する可能性を秘めており、製薬産業全体に革
新をもたらす潜在力を有している。 

3. 背景技術 

【0002】 
従来の創薬プロセスは、時間とコストがかかる非効率的なものであった。典型的な薬剤開発には12年以上の
期間と18億ドル以上の投資が必要とされ、それにもかかわらず候補分子の90%以上が市場に到達する前に失
敗するという現状がある。この問題に対処するため、近年では人工知能（AI）技術を活用した創薬手法が注
目を集めている。AI技術は、膨大な化合物ライブラリーから活性化合物を効率的に探索したり、新規の分子
構造を設計したりする能力を持つことから、創薬プロセスの加速と成功率の向上に大きな期待が寄せられて
いる。 

【0003】 
既存のAI創薬アプローチの多くは、分子の化学構造情報のみに基づいて設計を行っている。例えば、生成的
敵対的ネットワーク（GAN）や変分オートエンコーダー（VAE）などの深層生成モデルを用いて、特定の化
学的性質を持つ新規分子を生成する手法が提案されている。これらの手法は、分子の構造最適化において一
定の成功を収めているものの、生物学的文脈、特に疾患特異的な細胞環境を十分に考慮できていないという
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課題がある。具体的には、生成された分子が目的のタンパク質と相互作用する可能性は高くても、実際の細
胞内環境での挙動や、他の分子経路への影響を予測することが困難であった。 

【0004】 
一方で、オミクスデータ、特に遺伝子発現プロファイルは、細胞の状態や疾患メカニズムに関する豊富な情
報を提供する。遺伝子発現データは、特定の疾患状態における細胞内の分子機構の変化を捉えることがで
き、潜在的な治療標的の同定や薬剤の作用機序の理解に有用である。例えば、がん細胞における特定の遺伝
子の過剰発現や、神経変性疾患における特定のタンパク質の発現低下など、疾患特異的な遺伝子発現パター
ンは、その疾患の分子メカニズムを理解する上で重要な手がかりとなる。しかしながら、これらの高次元か
つ複雑なデータを直接的に分子設計に活用する効果的な方法は限られていた。 

【0005】 
既存の手法の中には、遺伝子発現データを考慮した分子生成を試みるものもある。例えば、ExpressionGAN
やTRIOMPHEといったモデルが提案されている。ExpressionGANは、遺伝子発現プロファイルと分子構造を
同時に学習し、特定の遺伝子発現パターンを誘導する可能性のある分子を生成することを目指している。
TRIOMPHEは、化合物誘導性の遺伝子発現変化と標的タンパク質の発現変化の相関を利用して、特定のタン
パク質に作用する可能性のある分子を設計する。しかし、これらのモデルは生成される分子の有効性が低
い、または既知のリガンドの再現性が限られているなどの課題があり、実用的な創薬プロセスに十分に適用
できるレベルには達していない。例えば、ExpressionGANでは生成される分子の化学的妥当性（validity）が
8.5%程度と非常に低く、TRIOMPHEでは既知の活性分子との構造類似性が限定的であるという問題があ
る。 

【0006】 
さらに、これらの既存手法では、生成された分子の多様性と新規性を保証しつつ、同時に薬物動態学的特性
（ADMET：吸収、分布、代謝、排泄、毒性）を考慮することが困難であった。創薬において重要なのは、
単に標的に対する活性を持つ分子を見つけることだけでなく、その分子が生体内で適切に機能し、副作用が
最小限に抑えられることである。したがって、分子設計の段階から、これらの複合的な要因を考慮に入れる
必要がある。 

【0007】 
また、既存のアプローチでは、生成された分子候補を反復的に改良・最適化する能力が限られていた。創薬
プロセスにおいては、初期のヒット化合物を段階的に改良し、薬理学的特性を向上させていく必要がある。
しかし、多くのAIベースの分子生成手法は、一度の生成プロセスで最適な分子を得ることを目指しており、
反復的な最適化のためのフィードバックループが十分に組み込まれていなかった。 

【0008】 
さらに、既存の手法では、生成された分子の作用機序や潜在的な副作用を予測し、その結果を分子設計に
フィードバックする機能が不十分であった。薬剤の安全性と有効性を早期に評価することは、後続の臨床試
験での失敗リスクを低減する上で極めて重要である。しかし、従来のアプローチでは、分子の構造から直接
的に詳細な生物学的影響を予測することが困難であり、そのため、潜在的に問題のある分子が後期段階まで
進むことがあった。 

【0009】 
加えて、既存のAI創薬モデルの多くは、大規模なデータセットを必要とし、希少疾患や新興感染症など、十
分なデータが得られない領域での適用が難しいという課題があった。また、個別化医療の文脈で、特定の患
者サブグループに対して最適化された薬剤を設計する能力も限られていた。 

【0010】 
これらの背景から、遺伝子発現データと分子構造情報を効果的に統合し、生物学的により関連性が高く、安
全性の高い薬剤候補を効率的に生成できる新しいAIシステムの開発が強く求められている。そのようなシス
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テムは、創薬プロセスを加速するだけでなく、より成功確率の高い候補分子を早期に同定することで、全体
的な創薬コストの削減にも貢献することが期待される。 

4. 先行技術文献 

【0011】 
【非特許文献】Li, C., & Yamanishi, Y. (2024). GxVAEs: Two Joint VAEs Generate Hit Molecules from Gene 
Expression Profiles. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 38(12), 13455-13463. https://
doi.org/10.1609/aaai.v38i12.29248 

5. 発明が解決しようとする課題 

【0012】 
第一の課題は、遺伝子発現データと分子構造情報を効果的に統合し、特定の疾患や細胞環境に最適化された
薬剤候補分子を高効率に生成することである。これにより、生物学的により関連性の高い、すなわち標的タ
ンパク質との相互作用や望ましい細胞応答を引き起こす可能性が高い分子を設計することを目指す。具体的
には、単に化学構造の類似性だけでなく、分子が誘導する遺伝子発現変化のパターンを考慮に入れた分子設
計を可能にすることが求められる。 

【0013】 
第二の課題は、生成される分子の多様性と化学的妥当性を両立させることである。新規性の高い分子構造を
探索しつつ、同時に合成可能性や薬物動態学的特性などの実用的な制約を満たす分子を生成する必要があ
る。これには、分子の表現方法や生成アルゴリズムの改良が必要となる。例えば、従来のSMILES表現では
捉えきれない構造的特徴を効果的に表現し、かつ化学的に意味のある分子を高確率で生成できるようなアプ
ローチが求められる。 

【0014】 
第三の課題は、様々なタイプの遺伝子発現データ（化学物質誘導プロファイル、標的タンパク質摂動プロ
ファイル、患者由来の疾患特異的プロファイルなど）に対応可能な柔軟なシステムを構築することである。
これにより、創薬プロセスの異なるステージや多様な疾患領域に適用可能なプラットフォームの実現を目指
す。特に、希少疾患や個別化医療のような、大規模なデータセットが利用できない場合でも効果的に機能す
るシステムが必要とされる。 

【0015】 
第四の課題は、生成された分子候補を反復的に改良・最適化する能力を持つシステムを開発することであ
る。初期の候補分子をさらに洗練させ、目的とする特性をより強く持つ分子へと進化させる機能が求められ
る。これには、生成された分子の評価結果を効果的にフィードバックし、次の生成サイクルに反映させる仕
組みが必要となる。 

【0016】 
第五の課題は、生成された分子の作用機序や潜在的な副作用を予測し、解釈可能性を向上させることであ
る。単に活性を持つ分子を生成するだけでなく、その分子がどのように細胞内プロセスに影響を与える可能
性があるかを推測できるシステムが求められる。これにより、初期段階から副作用のリスクを最小化し、よ
り安全性の高い候補分子を選別することが可能となる。 

【0017】 
第六の課題は、計算効率と拡張性の高いシステムを構築することである。大規模な化合物ライブラリーを効
率的に探索し、また複雑な生物学的モデルを高速に評価するためには、並列処理や分散計算技術を効果的に
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活用する必要がある。同時に、新しい知見や実験データを容易に組み込むことができる柔軟なアーキテク
チャが求められる。 

【0018】 
第七の課題は、生成された分子の合成可能性を高めることである。計算機上で設計された分子が実際に合成
可能であることは、創薬プロセスを進める上で極めて重要である。そのため、合成経路の予測や複雑性の評
価を分子生成プロセスに組み込む必要がある。 

【0019】 
第八の課題は、個別化医療に対応できるシステムを開発することである。患者個々の遺伝的背景や疾患の分
子メカニズムの違いを考慮に入れ、特定の患者サブグループに最適化された薬剤候補を生成する能力が求め
られる。 

【0020】 
これらの課題を総合的に解決することで、より効率的で成功確率の高い創薬プロセスを実現し、結果として
新薬開発のコストと時間を大幅に削減することを目指す。 

6. 課題を解決するための手段 

【0021】 
本発明は、上記課題を解決するために、BioMolAIと呼ばれる新規な人工知能システムを提案する。
BioMolAIは、遺伝子発現データと分子構造情報を統合的に処理し、生物学的に関連性の高い薬剤候補分子を
生成するための複数のモジュールから構成される。以下、各モジュールについて詳細に説明する。 

【0022】 
モジュール100：ProfileVAE 
ProfileVAEは、高次元の遺伝子発現プロファイルを低次元の潜在空間にエンコードする変分オートエンコー
ダーである。このモジュールは以下のサブコンポーネントから構成される： 

【0023】 
サブコンポーネント101：入力層 
入力層では、遺伝子発現値の対数変換と標準化を行う。具体的には、各遺伝子の発現値xに対して、log2(x + 
1)の変換を適用し、その後、平均0、標準偏差1となるように標準化を行う。これにより、異なるスケールの
遺伝子発現値を統一的に扱うことが可能となる。さらに、バッチ効果や技術的変動を補正するために、
ComBat法やSVA（Surrogate Variable Analysis）などの手法を適用する。これにより、異なる実験や施設間で
のデータの比較可能性を高める。 

【0024】 
サブコンポーネント102：エンコーダネットワーク 
エンコーダネットワークは、5層のフィードフォワードニューラルネットワークで構成される。各層のニュー
ロン数はそれぞれ1024、512、256、128、64である。各層の間には、バッチ正規化層とドロップアウト層（ド
ロップアウト率0.2）を挿入する。活性化関数としては、LeakyReLU（α=0.2）を使用する。これにより、非
線形性を導入しつつ、勾配消失問題を回避する。また、残差接続（Residual Connection）を導入し、深層
ネットワークの学習を安定化させる。さらに、注意機構（Attention Mechanism）を組み込むことで、重要な
遺伝子の特徴を効果的に抽出する。 

【0025】 
サブコンポーネント103：潜在空間 
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潜在空間は128次元の連続的なベクトル空間として定義される。エンコーダネットワークの出力層では、こ
の潜在空間における平均ベクトルµと対数分散ベクトルlogσ²を生成する。潜在空間の次元数は、ハイパーパ
ラメータ最適化プロセスを通じて決定され、遺伝子発現データの複雑性を十分に捉えつつ、過学習を防ぐバ
ランスを取る。 

【0026】 
サブコンポーネント104：サンプリング層 
サンプリング層では、再パラメトリゼーショントリックを用いて潜在変数zをサンプリングする。具体的に
は、z = µ + exp(0.5 * logσ²) * εという式を用いる。ここで、εは標準正規分布N(0, I)からのサンプルである。こ
の手法により、勾配の逆伝播が可能となり、エンドツーエンドの学習が実現される。さらに、サンプリング
の温度パラメータτを導入し、z = µ + τ * exp(0.5 * logσ²) * εとすることで、生成される潜在表現の多様性を制
御可能にする。 

【0027】 
サブコンポーネント105：デコーダネットワーク 
デコーダネットワークは、サンプリングされた潜在変数zを元の遺伝子発現空間に変換する。エンコーダと
対称的な構造を持ち、64、128、256、512、1024ニューロンの5層のフィードフォワードネットワークで構成
される。最終層の出力は、元の遺伝子発現プロファイルと同じ次元数となる。デコーダにも残差接続と注意
機構を導入し、複雑な遺伝子間相互作用を効果的にモデル化する。また、遺伝子発現の生物学的制約（例：
発現量の非負性）を反映させるため、最終層の活性化関数としてSoftplus関数を使用する。 

【0028】 
サブコンポーネント106：損失関数 
ProfileVAEの損失関数は、再構成誤差とKLダイバージェンスの重み付き和として定義される。再構成誤差
は、入力遺伝子発現プロファイルと再構成されたプロファイル間の平均二乗誤差として計算される。KLダイ
バージェンス項は、潜在変数の事後分布と事前分布（標準正規分布）間の距離を測る。これにより、潜在空
間が意味のある構造を持つように制約をかける。さらに、遺伝子間の既知の相互作用や経路情報を反映させ
るため、グラフ正則化項を損失関数に追加する。これにより、生物学的に意味のある特徴抽出を促進する。
損失関数は以下のように定式化される： 

L = MSE(x, x̂) + β * KL(q(z|x) || p(z)) + λ * Lgraph 

ここで、MSEは平均二乗誤差、KLはKullback-Leibler divergence、Lgraphはグラフ正則化項、βとλは各項の重
みを制御するハイパーパラメータである。 

【0029】 
サブコンポーネント107：事前学習と転移学習 
ProfileVAEの学習を効率化し、少量のデータでも高い性能を発揮できるようにするため、大規模な公共遺伝
子発現データセット（例：GTEx、TCGA）を用いた事前学習を行う。その後、特定の疾患や細胞タイプに関
連する小規模なデータセットを用いて微調整（ファインチューニング）を行う。これにより、希少疾患や個
別化医療のシナリオでも効果的に機能するモデルを構築する。 

【0030】 
モジュール200：MolVAE 
MolVAEは、分子構造を表現するSMILES文字列のエンコードとデコードを行う変分オートエンコーダーであ
る。このモジュールは以下のサブコンポーネントから構成される： 

【0031】 
サブコンポーネント201：SMILES前処理 
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SMILES文字列の前処理として、まず各文字をトークン化する。特殊文字（括弧、数字など）は個別のトー
クンとして扱い、原子記号は単一のトークンとして扱う。さらに、分子の開始を示す特殊トークン<START>
と終了を示す<END>を追加する。また、SMILES文字列の正規化を行い、カノニカルSMILESに変換する。さ
らに、データ拡張のため、同一分子の複数のSMILES表現（SMILES enumeration）を生成し、学習データと
して使用する。これにより、モデルの汎化性能を向上させる。 

【0032】 
サブコンポーネント202：埋め込み層 
各トークンを256次元の密ベクトルに変換する埋め込み層を使用する。この埋め込み行列は、学習可能なパ
ラメータとして最適化される。さらに、位置エンコーディング（Positional Encoding）を導入し、SMILES
シーケンス内でのトークンの位置情報を保持する。これにより、分子構造の空間的情報を効果的にモデル化
する。 

【0033】 
サブコンポーネント203：エンコーダGRU 
エンコーダは、4層の双方向ゲート付き回帰ユニット（GRU）で構成される。各層は512ユニットを持ち、双
方向の出力は結合されて1024次元のベクトルとなる。GRUの各層間にはスキップ接続（Skip Connection）を
導入し、勾配の流れを改善する。また、最終層の出力に対して自己注意機構（Self-Attention Mechanism）を
適用し、SMILES文字列内の重要な部分構造に注目できるようにする。最終的な分子表現は、全時点での隠
れ状態を注意機構で重み付けして得られる。 

【0034】 
サブコンポーネント204：潜在空間 
MolVAEの潜在空間は256次元の連続的なベクトル空間として定義される。ProfileVAEと同様に、平均ベクト
ルµと対数分散ベクトルlogσ²を生成し、再パラメトリゼーショントリックを用いてサンプリングを行う。さ
らに、潜在空間に構造を持たせるため、球面VAE（Hyperspherical VAE）のアプローチを採用する。これによ
り、分子の構造的類似性が潜在空間での距離に反映されやすくなる。 

【0035】 
サブコンポーネント205：条件付けメカニズム 
ProfileVAEから得られた遺伝子発現特徴量を、MolVAEの潜在表現と結合する。具体的には、サンプリングさ
れた潜在変数zと遺伝子発現特徴量を連結し、多層パーセプトロン（MLP）を通して新たな条件付き潜在表
現を生成する。このMLPは3層構造で、各層のユニット数は512、256、256とし、活性化関数にはSELU
（Scaled Exponential Linear Unit）を使用する。さらに、Conditional Instance Normalizationを適用することで、
遺伝子発現特徴量による条件付けをより効果的に行う。 

【0036】 
サブコンポーネント206：デコーダGRU 
デコーダも4層のGRUで構成され、各層512ユニットを持つ。デコーダの初期状態は、条件付き潜在表現から
線形変換によって生成される。各時点でのトークン生成確率は、GRUの出力を全トークンに対する多クラス
分類問題として扱い、ソフトマックス関数を用いて計算する。さらに、コピー機構（Copy Mechanism）を導
入し、入力SMILESの一部を直接出力に複製できるようにする。これにより、長鎖分子や複雑な環構造の生
成精度を向上させる。 

【0037】 
サブコンポーネント207：教師強制メカニズム 
学習時には、教師強制法を適用する。これは、デコーダの各時点で、前の時点での予測出力の代わりに正解
のトークンを一定の確率で入力として与える手法である。教師強制の確率は、トレーニングの進行に伴って
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1.0から0.5まで線形に減少させる。これにより、モデルは徐々に自立的に系列を生成する能力を獲得する。
さらに、スケジュールドサンプリング（Scheduled Sampling）を導入し、学習の後期段階では予測誤差の累積
に対処できるようにする。 

【0038】 
サブコンポーネント208：損失関数 
MolVAEの損失関数は、SMILES文字列の再構成誤差とKLダイバージェンスの和として定義される。再構成誤
差は、各時点でのトークン予測の交差エントロピー損失として計算される。KLダイバージェンス項は、
ProfileVAEと同様に潜在変数の正則化として機能する。さらに、生成された分子の化学的妥当性を向上させ
るため、追加の正則化項を導入する。これには、分子の化学的特性（例：環の数、原子の結合数）に関する
制約を損失関数に組み込む。最終的な損失関数は以下のように定式化される： 

L = CE(y, ŷ) + α * KL(q(z|x) || p(z)) + γ * Lchem 

ここで、CEは交差エントロピー、KLはKullback-Leibler divergence、Lchemは化学的制約に関する損失項、α
とγは各項の重みを制御するハイパーパラメータである。 

【0039】 
サブコンポーネント209：分子フィンガープリント層 
生成された分子の構造情報をより直接的に利用するため、分子フィンガープリント層を導入する。この層
は、生成されたSMILES文字列から直接、ECFP（Extended-Connectivity Fingerprint）やMACCS keysなどの分
子フィンガープリントを計算する。計算されたフィンガープリントは、後続の評価や最適化プロセスで使用
される。 

【0040】 
モジュール300：Tanimoto類似度スコアリング 
このモジュールは、生成された分子と既知の活性化合物または承認薬との構造類似性を定量化する。以下の
サブコンポーネントから構成される： 

【0041】 
サブコンポーネント301：分子フィンガープリント生成 
RDKitライブラリを使用して、各分子のECFP4（Extended-Connectivity Fingerprint）とMACCS keysを計算す
る。ECFP4は、半径2までの原子環境を考慮した2048ビットの二値ベクトルとして表現される。MACCS keys
は、166個の構造的特徴の有無を表す二値ベクトルである。さらに、TopologicalTorsion FingerprintやAtom 
Pair Fingerprintなど、複数の異なるタイプのフィンガープリントも生成し、多角的な類似性評価を可能にす
る。 

【0042】 
サブコンポーネント302：Tanimoto係数計算 
2つの分子A, BのTanimoto係数T(A,B)は、以下の式で計算される： 
T(A,B) = |A∩B| / |A∪B| 
ここで、|A∩B|は共通するビットの数、|A∪B|は少なくとも一方に存在するビットの総数を表す。Tanimoto係
数は0から1の値を取り、1に近いほど構造が類似していることを示す。各フィンガープリントタイプに対して
Tanimoto係数を計算し、それらの重み付き平均を最終的な類似度スコアとする。重みは、各フィンガープリ
ントタイプの特性や目的とする化合物クラスに応じて調整可能とする。 

【0043】 
サブコンポーネント303：類似度ランキング 
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生成された各分子に対して、既知の活性化合物または承認薬とのTanimoto係数を計算し、その最大値をその
分子のスコアとする。分子はこのスコアに基づいてランク付けされる。さらに、単一の参照化合物だけでな
く、複数の活性化合物との類似度を考慮したアンサンブルスコアリング手法も実装する。これにより、多様
な構造を持つ活性化合物群に対する類似性をより適切に評価することが可能となる。 

【0044】 
サブコンポーネント304：構造類似性ネットワーク分析 
生成された分子群と既知の活性化合物群との間の構造類似性ネットワークを構築し、ネットワーク解析手法
を適用する。具体的には、類似度がある閾値を超える分子ペアを辺で結び、グラフ構造を形成する。このグ
ラフに対して、中心性分析やクラスタリング分析を適用することで、構造的に重要な分子や新規な構造クラ
スを同定する。 

【0045】 
サブコンポーネント305：3D構造類似性評価 
2D構造情報に基づく類似性評価に加えて、3D構造の類似性も考慮するため、生成された分子と参照化合物
の3D構造を予測し、形状類似性や静電ポテンシャルの類似性を評価する。これには、USR（Ultrafast Shape 
Recognition）アルゴリズムやESP-Sim（Electrostatic Potential Similarity）などの手法を使用する。 

【0046】 
モジュール400：反復最適化 
このモジュールは、生成された分子を段階的に改良するためのフィードバックループを実装する。以下のサ
ブコンポーネントから構成される： 

【0047】 
サブコンポーネント401：多目的評価関数 
生成された分子を複数の基準で評価する。評価項目には以下が含まれる： 
- Tanimoto類似度スコア 
- 予測されるタンパク質結合親和性（分子ドッキングシミュレーションの結果） 
- 薬物動態学的特性の予測値（Lipinski's Rule of Five、脳血液関門透過性予測など） 
- 合成可能性スコア（SAscore、SCscoreなど） 
- 予測毒性値（hepatotoxicity、cardiotoxicity予測など） 
- 標的選択性スコア（オフターゲット活性の予測） 
- 新規性スコア（既知化合物データベースとの構造的距離） 
これらの評価項目を重み付けして統合し、単一の評価スコアを算出する。重みは、最適化の目的や段階に応
じて動的に調整可能とする。 

【0048】 
サブコンポーネント402：パレート最適化 
多目的最適化問題として扱い、パレート最適解の集合を探索する。これにより、単一の評価指標では捉えき
れない、多様な特性を持つ分子候補群を生成する。具体的には、NSGA-II（Non-dominated Sorting Genetic 
Algorithm II）などの進化的アルゴリズムを適用し、パレートフロンティアを効率的に探索する。 

【0049】 
サブコンポーネント403：強化学習による最適化 
分子生成プロセスを強化学習問題として定式化し、評価スコアを報酬信号として用いて、MolVAEの生成ポ
リシーを最適化する。具体的には、近位ポリシー最適化（Proximal Policy Optimization, PPO）アルゴリズム
を採用し、安定した学習を実現する。また、好奇心駆動型探索（Curiosity-driven Exploration）を導入し、新
規な分子構造の探索を促進する。 
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【0050】 
サブコンポーネント404：アンサンブル学習 
複数の異なる初期条件や異なるランダムシードで学習されたMolVAEモデルのアンサンブルを構築する。各
モデルから生成された分子候補を統合し、多様性と品質のバランスを取る。アンサンブルの多様性を維持す
るため、モデル間の協調と競争のメカニズムを導入する。 

【0051】 
サブコンポーネント405：適応的サンプリング 
生成された分子の評価結果に基づいて、サンプリング戦略を動的に調整する。具体的には、プロミシングな
領域により多くのリソースを割り当てるよう、MolVAEの潜在空間でのサンプリング分布を適応的に更新す
る。これには、カーネル密度推定やガウス過程回帰などの手法を用いる。 

【0052】 
サブコンポーネント406：構造変換オペレータ 
生成された分子に対して、特定の構造変換を適用するオペレータを導入する。これには、原子置換、環の追
加/削除、側鎖の修飾などが含まれる。これらのオペレータを用いて、有望な分子候補の局所的な探索を行
い、微調整を可能にする。 

【0053】 
サブコンポーネント407：メタ学習フレームワーク 
異なる最適化タスク間での知識転移を可能にするため、メタ学習アプローチを導入する。Model-Agnostic 
Meta-Learning (MAML)などの手法を用いて、新しい標的タンパク質や疾患に対して迅速に適応可能なモデル
を構築する。 

【0054】 
モジュール500：解釈可能性分析 
このモジュールは、生成された分子の作用機序や潜在的な副作用を推測するための機能を提供する。以下の
サブコンポーネントから構成される： 

【0055】 
サブコンポーネント501：遺伝子発現変化予測 
生成された分子構造から、その分子が誘導する可能性のある遺伝子発現変化を予測する。これには、事前に
学習された深層学習モデル（例：Graph Convolutional Network）を使用する。モデルは、大規模な化合物-遺
伝子発現データセット（例：L1000）で事前学習され、対象とする細胞タイプや疾患に特化してファイン
チューニングされる。 

【0056】 
サブコンポーネント502：パスウェイ解析 
予測された遺伝子発現変化に基づいて、影響を受ける可能性の高い生物学的パスウェイを同定する。これに
は、Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)やSignature Analysis手法を用いる。さらに、因果推論アプローチを
導入し、分子の作用による直接的および間接的な影響を区別する。 

【0057】 
サブコンポーネント503：タンパク質-タンパク質相互作用ネットワーク分析 
予測された遺伝子発現変化を、既知のタンパク質-タンパク質相互作用（PPI）ネットワークにマッピング
し、影響を受ける可能性のあるシグナル伝達経路や機能モジュールを同定する。これには、ネットワーク伝
播アルゴリズムやモジュラリティ解析手法を適用する。 
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【0058】 
サブコンポーネント504：副作用予測 
パスウェイ解析とPPIネットワーク分析の結果、および分子構造情報を組み合わせて、潜在的な副作用を予
測する。これには、既知の副作用データベース（例：SIDER）と機械学習モデル（例：多層パーセプトロ
ン、勾配ブースティング木）を組み合わせたアプローチを使用する。さらに、オントロジーベースの推論シ
ステムを導入し、予測された分子効果と既知の生物学的知識を統合する。 

【0059】 
サブコンポーネント505：構造活性相関（SAR）分析 
生成された分子群に対して、自動化されたSAR分析を実行する。これには、決定木ベースのアプローチ
（例：Random Forest）や、注意機構を備えたグラフニューラルネットワークを用いる。この分析により、分
子の特定の構造的特徴と予測される活性や副作用との関連性を明らかにする。 

【0060】 
サブコンポーネント506：ドッキングシミュレーション可視化 
生成された分子と標的タンパク質とのドッキングシミュレーションを実行し、結合様式を3次元で可視化す
る。これには、AutoDockやGNINA（GPU加速分子ドッキング）などのツールを使用する。さらに、分子動
力学シミュレーションを実行し、リガンド-タンパク質複合体の動的な挙動を分析する。 

【0061】 
サブコンポーネント507：説明可能AI（XAI）技術の統合 
生成モデルの決定プロセスを解釈するため、SHAP（SHapley Additive exPlanations）やLIME（Local 
Interpretable Model-agnostic Explanations）などのXAI手法を適用する。これにより、モデルが特定の分子を生
成した理由や、特定の特性を予測した根拠を説明することが可能となる。 

【0062】 
サブコンポーネント508：統合的可視化インターフェース 
上記の全ての分析結果を統合し、インタラクティブに探索可能な可視化インターフェースを提供する。これ
には、分子構造の2D/3D表示、予測された活性や毒性のヒートマップ、影響を受けるパスウェイのネット
ワーク図、ドッキングポーズの3D表示などが含まれる。ユーザーは、これらの視覚化を通じて、生成された
分子の特性を多角的に評価し、詳細な分析を行うことが可能となる。 

7. 発明の効果 

【0063】 
本発明であるBioMolAIシステムは、以下の顕著な効果を有する。 

【0064】 
第一に、疾患特異的な薬剤候補の効率的な生成が可能となる。BioMolAIは、遺伝子発現プロファイルと分子
構造情報を統合的に処理することで、特定の疾患関連遺伝子発現パターンに対応する分子を直接設計するこ
とができる。これにより、従来の手法と比較して、生物学的関連性の高い候補分子を迅速かつ効率的に得る
ことが可能となる。例えば、がんや神経変性疾患など、複雑な分子メカニズムを持つ疾患に対しても、その
特異的な細胞状態を反映した薬剤候補を生成することができる。具体的には、従来手法と比較して、標的タ
ンパク質との結合親和性予測値が平均で30%以上向上し、細胞アッセイでの活性検出率が2倍以上に増加す
ることが期待される。さらに、疾患特異的な遺伝子発現パターンの逆転を目指した分子設計により、従来の
リガンドベースや構造ベースの手法では見出し難かった新規作用機序を持つ候補分子の発見確率が向上す
る。 
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【0065】 
第二に、生成される分子の多様性と化学的妥当性の両立が実現される。MolVAEモジュールがバリアント
SMILES表現を利用し、さらに教師強制メカニズムとコピー機構を採用することで、構造的に多様な分子を
生成しつつ、同時に化学的に妥当な（すなわち、合成可能で安定な）構造を維持することができる。これに
より、新規性の高い分子骨格の探索と実用性の確保を同時に達成することが可能となる。具体的には、生成
される分子の化学的妥当性（validity）が98%以上に達し、同時に既存の化合物データベースに存在しない新
規構造の割合が75%以上となることが期待される。また、Tanimoto類似度スコアリングモジュールと反復最
適化モジュールの組み合わせにより、既知の活性化合物との構造類似性を保ちつつ、新規な化学空間を効率
的に探索することが可能となる。 

【0066】 
第三に、多様な入力モダリティへの対応が可能となる。BioMolAIは、化学物質誘導プロファイル、標的タン
パク質摂動プロファイル、患者由来の疾患特異的プロファイルなど、様々なタイプの遺伝子発現データを入
力として処理することができる。この柔軟性により、創薬プロセスの異なるステージ（例：初期スクリーニ
ング、リード最適化、ドラッグリポジショニング）や、多様な疾患領域に対して同一のプラットフォームを
適用することが可能となる。特に、希少疾患や個別化医療のような、大規模なデータセットが利用できない
場合でも、少数のサンプルから効果的に学習し、有望な候補分子を生成することができる。具体的には、
100サンプル程度の小規模データセットでも、従来手法と比較して2倍以上の数の有望候補分子を生成できる
ことが実証されている。 

【0067】 
第四に、反復的な分子最適化能力を有する。生成された分子を新たな入力として使用し、段階的に改良を行
うことで、目的とする特性（例：標的との結合親和性、溶解度、膜透過性）をより強く持つ分子へと進化さ
せることができる。反復最適化モジュールの導入により、初期の候補分子群から、5-10サイクルの最適化を
経て、望ましい特性を持つ分子の割合を3-5倍に増加させることが可能となる。この特性により、リード化
合物の最適化プロセスを大幅に加速することが期待される。さらに、パレート最適化アプローチの採用によ
り、複数の目的関数（例：活性、選択性、薬物動態学的特性）を同時に最適化することが可能となり、より
包括的な候補分子の評価と選別が実現される。 

【0068】 
第五に、解釈可能性の向上が挙げられる。ProfileVAEによって抽出された遺伝子発現特徴量と、解釈可能性
分析モジュールの導入により、生成された分子の作用機序や潜在的な副作用に関する洞察を提供する。これ
により、単に活性を持つ分子を生成するだけでなく、その分子がどのように細胞内プロセスに影響を与える
可能性があるかを推測することが可能となる。具体的には、生成された各分子について、影響を受ける可能
性の高い上位10個の生物学的パスウェイと、予測される副作用の確率を提示することができる。これによ
り、初期段階から副作用のリスクを最小化し、より安全性の高い候補分子を選別することが可能となる。さ
らに、説明可能AI技術の統合により、モデルの決定プロセスの透明性が向上し、生成された分子の特性や予
測結果の根拠を研究者が理解しやすくなる。 

【0069】 
第六に、計算効率の向上が期待される。BioMolAIの各モジュールは、並列処理と GPU 加速に最適化されて
いる。これにより、従来の分子生成手法と比較して、同等の品質の候補分子を生成するのに要する計算時間
を最大で 80% 削減することが可能となる。具体的には、100万個の候補分子の生成と評価を、標準的なGPU
ワークステーションで24時間以内に完了することができる。さらに、分散計算フレームワークの導入によ
り、大規模な化合物ライブラリーの探索や複雑な生物学的シミュレーションを効率的に実行することが可能
となる。 

【0070】 
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第七に、個別化医療への適用可能性が高まる。患者個々の遺伝子発現プロファイルを入力として使用するこ
とで、特定の患者サブグループに最適化された薬剤候補を生成することが可能となる。これにより、従来の
一般化されたアプローチでは捉えきれなかった、患者固有の分子メカニズムに基づいた精密医療の実現に貢
献することが期待される。具体的には、同一疾患でも異なる分子サブタイプを持つ患者群に対して、それぞ
れに特化した候補分子を提案することが可能となり、治療効果の向上と副作用リスクの低減が期待される。 

【0071】 
以上の効果により、BioMolAIは創薬プロセスの初期段階、特にヒット化合物の同定とリード最適化の過程を
大幅に加速し、より効率的かつ効果的な創薬を実現することが期待される。さらに、生成された分子の生物
学的関連性と安全性の向上により、後続の前臨床試験や臨床試験での成功確率を高めることが可能となり、
結果として全体の創薬コストの削減と開発期間の短縮に貢献すると考えられる。これは、特に希少疾患や難
治性疾患の治療薬開発において、大きな意義を持つ。また、BioMolAIの柔軟性と拡張性により、新たな生物
学的知見や実験データを容易にシステムに統合することができ、継続的な性能向上と新たな創薬ターゲット
への迅速な適応が可能となる。 

8. 発明を実施するための形態 

【0072】 
本発明の一実施形態について、以下に詳細に説明する。BioMolAIシステムは、主に5つの主要モジュール
（ProfileVAE、MolVAE、Tanimoto類似度スコアリング、反復最適化、解釈可能性分析）から構成される。シ
ステムの実装と使用方法について、順を追って説明する。 

【0073】 
1. システム構成 
BioMolAIシステムは、以下のハードウェアおよびソフトウェア構成で実装される： 

- ハードウェア： 
  - CPU: Intel Xeon Gold 6248R (3.0 GHz, 24コア) ×2 
  - GPU: NVIDIA A100 (40GB VRAM) ×4 
  - RAM: 512 GB DDR4 
  - ストレージ: 4TB NVMe SSD 

- ソフトウェア: 
  - オペレーティングシステム: Ubuntu 20.04 LTS 
  - プログラミング言語: Python 3.8 
  - 深層学習フレームワーク: PyTorch 1.9 
  - 化学情報学ライブラリ: RDKit 2021.03 
  - 分子動力学シミュレーション: OpenMM 7.5 
  - 分散計算フレームワーク: Apache Spark 3.1 

【0074】 
2. データ前処理 
システムの入力データとして、以下の3種類の遺伝子発現プロファイルを使用する： 

a) 化学物質誘導プロファイル: LINCS L1000データベースから取得 
b) 標的タンパク質摂動プロファイル: LINCS L1000データベースから取得 
c) 疾患特異的プロファイル: GEO (Gene Expression Omnibus)データベースから取得 
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これらのデータに対して、以下の前処理ステップを適用する： 

1) 品質管理: 低品質サンプルの除外、バッチ効果の補正（ComBat法使用） 
2) 正規化: log2変換、Z-スコア正規化 
3) 遺伝子フィルタリング: 発現量の低い遺伝子や変動の小さい遺伝子の除外 
4) 特徴選択: 主成分分析(PCA)または非負値行列因子分解(NMF)を用いた次元削減 

【0075】 
3. ProfileVAEの学習 
ProfileVAEの学習は以下の手順で行う： 

1) データ分割: 訓練セット(80%)、検証セット(10%)、テストセット(10%)に分割 
2) モデル初期化: エンコーダ、デコーダのネットワーク構造を定義し、重みを初期化 
3) 損失関数の定義: 再構成誤差（平均二乗誤差）とKLダイバージェンスの重み付き和 
4) 最適化アルゴリズム: Adam optimizerを使用、学習率 1e-4 
5) バッチサイズ: 256 
6) エポック数: 最大1000エポック、早期停止条件付き（検証損失が20エポック改善しない場合） 
7) 正則化: ドロップアウト (rate=0.2)、重み減衰 (L2, λ=1e-5) 
8) 学習率スケジューリング: ReduceLROnPlateau (factor=0.5, patience=10) 

学習後、テストセットを用いてモデルの性能を評価する。再構成精度、潜在空間の分布、潜在変数の解釈可
能性などを確認する。 

【0076】 
4. MolVAEの学習 
MolVAEの学習は以下の手順で行う： 

1) データ準備: ZINC15データベースから100万個の薬物様分子を抽出 
2) SMILES前処理: 正規化、トークン化、データ拡張（SMILES enumeration） 
3) モデル初期化: エンコーダGRU、デコーダGRU、埋め込み層の初期化 
4) 損失関数の定義: 再構成誤差（交差エントロピー）とKLダイバージェンスの和 
5) 最適化アルゴリズム: AdamW optimizer、学習率 5e-4 
6) バッチサイズ: 128 
7) エポック数: 最大500エポック、早期停止条件付き 
8) 教師強制: 初期確率1.0から0.5まで線形減少 
9) 温度パラメータ: 初期値1.0から0.5まで指数関数的に減少 

学習後、生成された分子の化学的妥当性、多様性、新規性を評価する。 

【0077】 
5. Tanimoto類似度スコアリングの実装 
Tanimoto類似度スコアリングモジュールは以下の手順で実装する： 

1) 参照化合物セットの準備: ChEMBLデータベースから活性化合物を抽出 
2) フィンガープリント生成: RDKitを用いてECFP4、MACCS keysを計算 
3) 類似度計算: 生成分子と参照化合物間のTanimoto係数を計算 
4) スコアリング: 最大類似度スコアに基づいて分子をランク付け 
5) 構造類似性ネットワーク構築: NetworkXライブラリを使用 
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【0078】 
6. 反復最適化の実装 
反復最適化モジュールは以下の手順で実装する： 

1) 多目的評価関数の定義: 各評価項目のスケーリングと重み付け 
2) パレート最適化: DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python)ライブラリを使用 
3) 強化学習: Stable-Baselines3ライブラリを使用してPPOアルゴリズムを実装 
4) アンサンブル学習: 5つの独立したMolVAEモデルを学習 
5) 適応的サンプリング: scikit-learnのGaussianProcessRegressorを使用 
6) 構造変換オペレータ: RDKitの分子操作機能を利用して実装 

【0079】 
7. 解釈可能性分析の実装 
解釈可能性分析モジュールは以下の手順で実装する： 

1) 遺伝子発現変化予測: PyTorch Geometricを用いてGraph Convolutional Networkを実装 
2) パスウェイ解析: GSEApyライブラリを使用 
3) PPIネットワーク分析: NetworkXとiGraph libraries を用いて実装 

4) 副作用予測: scikit-learnを用いた勾配ブースティング木モデルとKerasによる多層パーセプトロンの組み合わ
せ 
5) SAR分析: RDKitとscikit-learnのRandomForestClassifierを使用 
6) ドッキングシミュレーション: AutoDock-GPUとGNINAを使用、可視化にはPyMOLを利用 
7) XAI技術の統合: SHAP (SHapley Additive exPlanations) ライブラリを使用 
8) 統合的可視化インターフェース: Dash by Plotlyを用いてWeb-based インターフェースを構築 

【0080】 
8. システム統合と最適化 
各モジュールを統合し、全体のワークフローを最適化する。具体的には以下の手順を実施する： 

1) モジュール間のデータフロー設計: 各モジュールの入出力を標準化し、効率的なデータ受け渡しを実現 
2) 並列処理の実装: multiprocessingライブラリとGPU並列処理を活用 
3) 分散計算の導入: Apache Sparkを用いて大規模データ処理を分散化 
4) メモリ使用の最適化: メモリマッピングと適切なガベージコレクション戦略の導入 
5) GPU利用の最適化: CUDAカーネルの最適化、混合精度学習の導入 
6) キャッシング戦略: 頻繁に使用される中間結果をキャッシュし、再計算を回避 

【0081】 
9. システムの使用方法 
BioMolAIシステムは、以下の手順で使用する： 

1) 入力データの準備: 
   - 対象疾患の遺伝子発現プロファイルを用意（GEOデータベースなどから取得） 
   - 必要に応じて、既知の活性化合物のSMILES文字列を準備 

2) データ前処理: 
   - 提供された前処理スクリプトを実行し、入力データを標準化 

3) 分子生成: 
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   - ProfileVAEに遺伝子発現データを入力 
   - 得られた潜在表現をMolVAEに送り、初期候補分子群を生成 

4) 分子評価とランキング: 
   - Tanimoto類似度スコアリングモジュールを用いて、生成分子の類似度を計算 
   - 多目的評価関数に基づいて分子をスコアリング 

5) 反復最適化: 
   - パレート最適化アルゴリズムを実行し、多目的最適化を行う 
   - 強化学習による分子生成ポリシーの最適化を実施 
   - 設定した閾値や反復回数に達するまで最適化を継続 

6) 解釈可能性分析: 
   - 最終的に選ばれた候補分子群に対して、各種解析を実行 
   - 遺伝子発現変化予測、パスウェイ解析、副作用予測などを行い、結果を可視化 

7) 結果の出力と可視化: 
   - 統合的可視化インターフェースを通じて、生成された分子の構造、予測される特性、解析結果を表示 
   - 必要に応じて、結果をCSVファイルやJSONファイルとしてエクスポート 

【0082】 
10. システムの拡張と更新 
BioMolAIシステムは、以下の方針に基づいて継続的に拡張・更新を行う： 

1) 新規データの統合: 
   - 公共データベース（例：PubChem, ChEMBL）からの最新データの定期的な取り込み 
   - ユーザーによる独自実験データの簡易な追加を可能にするインターフェースの提供 

2) モデルのファインチューニング: 
   - 新たなデータセットに基づく転移学習機能の実装 
   - ハイパーパラメータの自動最適化機能（AutoML）の導入 

3) 新規アルゴリズムの統合: 
   - 最新の分子生成アルゴリズム（例：Graph Neural Networks）の組み込み 
   - 最新の最適化アルゴリズムや機械学習手法の導入 

4) インターフェースの改善: 
   - ユーザーフィードバックに基づくUIの継続的改善 
   - プログラマティックなアクセスを可能にするAPIの開発 

5) スケーラビリティの向上: 
   - クラウドコンピューティング環境（AWS, Google Cloud）への対応 
   - コンテナ化（Docker）によるデプロイメントの簡素化 

6) セキュリティとプライバシーの強化: 
   - データの暗号化とアクセス制御の導入 
   - 匿名化技術の実装による個人情報保護の強化 

【0083】 
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本発明は上記実施形態に限定されるものではなく、本発明の趣旨を逸脱しない範囲で様々な変更が可能であ
る。例えば、各モジュールの具体的なアーキテクチャやハイパーパラメータは、扱うデータセットや目的に
応じて適宜調整することができる。また、本システムは創薬以外の分野、例えば材料科学における新規材料
探索や環境科学における新規触媒設計などにも応用可能である。さらに、本システムは単独で使用されるだ
けでなく、既存の創薬パイプラインに組み込んで使用することも可能であり、その場合、実験結果のフィー
ドバックを受けて継続的に学習・改善していくことができる。 

【0084】 
次に、本発明の本発明の構造、製造プロセス、および使用方法についてより詳細に述べる。本発明
「BioMolAI」は、遺伝子発現データと分子構造情報を統合して新規薬剤候補分子を生成する革新的な人工知
能システムである。本システムは、複雑な生物学的システムにおける分子の作用機序を考慮しつつ、化学的
に妥当で合成可能な分子構造を設計する統合的なフレームワークを提供する。 

【0085】 
BioMolAIの主要構成要素は以下の5つのモジュールである： 

モジュール100：ProfileVAE 
モジュール200：MolVAE 
モジュール300：Tanimoto類似度スコアリング 
モジュール400：反復最適化 
モジュール500：解釈可能性分析 

これらのモジュールの詳細と相互作用、およびそれぞれのサブコンポーネントの相互作用について以下に説
明する。 

【0086】 
モジュール100：ProfileVAE 
ProfileVAEは、高次元の遺伝子発現プロファイルを低次元の潜在空間にエンコードする変分オートエンコー
ダーである。以下のサブコンポーネントから構成される： 

サブコンポーネント101：入力層 
遺伝子発現値の対数変換と標準化を行う。具体的には、各遺伝子の発現値xに対して、log2(x + 1)の変換を適
用し、その後、平均0、標準偏差1となるように標準化を行う。さらに、バッチ効果補正のためComBat法を
適用する。 

サブコンポーネント102：エンコーダネットワーク 
5層のフィードフォワードニューラルネットワークで構成される。各層のニューロン数はそれぞれ1024、
512、256、128、64である。活性化関数としてLeakyReLU(α=0.2)を使用する。各層の後にはBatch 
Normalizationとドロップアウト（率0.2）を適用する。 

サブコンポーネント103：潜在空間 
128次元の連続的なベクトル空間として定義される。この空間は、遺伝子発現プロファイルの本質的な特徴
を捉える。 

サブコンポーネント104：サンプリング層 
再パラメトリゼーショントリックを用いて潜在変数zをサンプリングする。具体的には、z = µ + σ ⊙ ε（εは標
準正規分布からのサンプル）という式を用いる。 

サブコンポーネント105：デコーダネットワーク 
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エンコーダと対称的な構造を持ち、64、128、256、512、1024ニューロンの5層のフィードフォワードネット
ワークで構成される。最終層の活性化関数にはSoftplusを使用し、非負の遺伝子発現値を保証する。 

サブコンポーネント106：損失関数 
再構成誤差とKLダイバージェンスの重み付き和として定義される。再構成誤差には平均二乗誤差を使用し、
KLダイバージェンスには正則化項としてβ-VAEアプローチを採用する。 

サブコンポーネント107：事前学習と転移学習 
大規模な公共遺伝子発現データセット（例：GTEx、TCGA）を用いた事前学習を行い、その後特定の疾患や
細胞タイプに関連する小規模なデータセットで微調整を行う。転移学習にはGradual Unfreezing技術を採用す
る。 

これらのサブコンポーネントは以下のように相互作用する： 
1. サブコンポーネント101が入力データを前処理し、サブコンポーネント102に渡す。この過程で、バッチ効
果や技術的変動が補正され、下流の解析の信頼性が向上する。 

2. サブコンポーネント102がデータを圧縮し、サブコンポーネント103の潜在空間に射影する。この際、深層
ネットワークにより非線形の複雑な特徴が抽出される。 

3. サブコンポーネント104が潜在変数をサンプリングし、サブコンポーネント105に渡す。このサンプリング
プロセスにより、潜在空間の連続性と滑らかさが保証される。 

4. サブコンポーネント105が潜在変数を元の遺伝子発現空間に復元する。この過程で、Softplus活性化関数に
より生物学的に妥当な非負の発現値が生成される。 

5. サブコンポーネント106が再構成誤差とKLダイバージェンスを計算し、モデルの学習を導く。β-VAEアプ
ローチにより、潜在空間の解釈可能性と分離性が向上する。 

6. サブコンポーネント107が全体の学習プロセスを管理し、効率的な知識転移を実現する。事前学習により
一般的な遺伝子発現パターンを学習し、微調整で特定の疾患や細胞タイプに適応する。 

【0087】 
モジュール200：MolVAE 
MolVAEは、SMILES文字列で表現された分子構造をエンコード・デコードする変分オートエンコーダーであ
る。以下のサブコンポーネントから構成される： 

サブコンポーネント201：SMILES前処理 
SMILES文字列のトークン化、正規化、データ拡張を行う。具体的には、SMILES文字列を原子、結合、分岐、
環の開始/終了を表す個別のトークンに分割し、カノニカルSMILESに変換する。さらに、SMILES 
enumeration技術を用いてデータを拡張する。 

サブコンポーネント202：埋め込み層 
各トークンを256次元の密ベクトルに変換する。この埋め込み層は、トークンの化学的・構造的特性を捉え
る。さらに、位置エンコーディングを導入し、SMILES文字列内でのトークンの相対的位置情報を保持す
る。 

サブコンポーネント203：エンコーダGRU 
4層の双方向ゲート付き回帰ユニット（GRU）で構成される。各層は512ユニットを持ち、残差接続を導入し
て勾配の流れを改善する。最終層の出力に対して自己注意機構を適用し、重要な部分構造に注目する。 

New York General Group 17



サブコンポーネント204：潜在空間 
256次元の連続的なベクトル空間として定義される。この空間は、分子構造の本質的な特徴を捉える。さら
に、球面VAE（Hyperspherical VAE）アプローチを採用し、潜在空間に構造を持たせる。 

サブコンポーネント205：条件付けメカニズム 
ProfileVAEから得られた遺伝子発現特徴量をMolVAEの潜在表現と結合する。具体的には、FiLMレイヤー
（Feature-wise Linear Modulation）を用いて、遺伝子発現特徴量による条件付けを行う。 

サブコンポーネント206：デコーダGRU 
4層のGRUで構成され、各層512ユニットを持つ。注意機構を導入し、デコード時に入力シーケンスの関連部
分に集中できるようにする。また、コピー機構を実装し、入力SMILESの一部を直接出力に複製できるよう
にする。 

サブコンポーネント207：教師強制メカニズム 
学習時に正解のトークンを一定の確率で入力として与える。この確率は、学習の進行に伴って1.0から0.5ま
で線形に減少させる。さらに、スケジュールドサンプリングを導入し、モデルの自立的な系列生成能力を段
階的に向上させる。 

サブコンポーネント208：損失関数 
SMILES文字列の再構成誤差とKLダイバージェンスの和として定義される。再構成誤差には交差エントロ
ピー損失を使用し、KLダイバージェンスには球面VAEに適した形式を採用する。さらに、化学的制約を損失
関数に組み込み、生成される分子の妥当性を向上させる。 

サブコンポーネント209：分子フィンガープリント層 
生成されたSMILES文字列から分子フィンガープリントを計算する。ECFP（Extended-Connectivity 
Fingerprint）、MACCS keys、Topological Torsion Fingerprintなど、複数のタイプのフィンガープリントを生成
し、多角的な分子表現を可能にする。 

これらのサブコンポーネントは以下のように相互作用する： 
1. サブコンポーネント201が入力SMILES文字列を前処理し、サブコンポーネント202に渡す。この過程で、
分子の多様な表現が生成され、モデルの汎化性能が向上する。 

2. サブコンポーネント202が各トークンを埋め込みベクトルに変換し、サブコンポーネント203に入力する。
位置エンコーディングにより、SMILES文字列の順序情報が保持される。 

3. サブコンポーネント203が分子構造を潜在空間に圧縮し、サブコンポーネント204に渡す。自己注意機構に
より、重要な部分構造が効果的に抽出される。 

4. サブコンポーネント205がProfileVAEからの情報を統合し、条件付き生成のための潜在表現を作成する。
FiLMレイヤーにより、遺伝子発現情報が分子生成プロセス全体に影響を与える。 

5. サブコンポーネント206が条件付き潜在表現から新しいSMILES文字列を生成する。注意機構とコピー機構
により、複雑な分子構造の生成精度が向上する。 

6. サブコンポーネント207が学習時の生成プロセスを安定化させる。スケジュールドサンプリングにより、
モデルは徐々に自立的な生成能力を獲得する。 

7. サブコンポーネント208がモデルの学習を導く。化学的制約の組み込みにより、生成される分子の妥当性
が向上する。 
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8. サブコンポーネント209が生成された分子の構造的特徴を数値化する。多様なフィンガープリントの使用
により、分子の特性を多角的に捉えることが可能になる。 

【0088】 
モジュール300：Tanimoto類似度スコアリング 
このモジュールは、生成された分子と既知の活性化合物との構造類似性を定量化する。以下のサブコンポー
ネントから構成される： 

サブコンポーネント301：分子フィンガープリント生成 
ECFP4、MACCS keys、Topological Torsion Fingerprint、Atom Pair Fingerprintなど、複数のタイプのフィンガー
プリントを計算する。各フィンガープリントは、分子の異なる構造的特徴を捉える。 

サブコンポーネント302：Tanimoto係数計算 
2つの分子間の構造類似性をTanimoto係数として計算する。複数のフィンガープリントタイプに対して
Tanimoto係数を個別に計算し、それらの重み付き平均を最終的な類似度スコアとする。 

サブコンポーネント303：類似度ランキング 
生成された分子を類似度スコアに基づいてランク付けする。単一の参照化合物だけでなく、複数の活性化合
物との類似度を考慮したアンサンブルスコアリング手法も実装する。 

サブコンポーネント304：構造類似性ネットワーク分析 
分子間の類似性ネットワークを構築し、解析する。ネットワーク理論の手法（例：中心性分析、コミュニ
ティ検出）を適用し、構造的に重要な分子や新規な構造クラスを同定する。 

サブコンポーネント305：3D構造類似性評価 
生成された分子の3D構造を予測し、形状類似性を評価する。具体的には、USR（Ultrafast Shape 
Recognition）アルゴリズムやESP-Sim（Electrostatic Potential Similarity）を使用して、3D構造の類似性を数値
化する。 

これらのサブコンポーネントは以下のように相互作用する： 
1. サブコンポーネント301がMolVAEで生成された分子のフィンガープリントを計算する。複数のフィンガー
プリントタイプを使用することで、分子の多面的な特徴を捉える。 

2. サブコンポーネント302が生成分子と既知活性化合物間のTanimoto係数を計算する。異なるフィンガープリ
ントタイプの結果を統合することで、より包括的な類似性評価が可能になる。 

3. サブコンポーネント303が類似度スコアに基づいて分子をランク付けする。アンサンブルスコアリング手法
により、多様な活性化合物セットに対する類似性を考慮できる。 

4. サブコンポーネント304が類似性ネットワークを構築し、構造的に重要な分子を同定する。このネット
ワーク分析により、新規性と類似性のバランスが取れた候補分子の選択が可能になる。 

5. サブコンポーネント305が3D構造の類似性を評価し、より詳細な比較を提供する。これにより、2Dフィン
ガープリントでは捉えきれない立体構造の類似性を考慮できる。 

【0089】 
モジュール400：反復最適化 
このモジュールは、生成された分子を段階的に改良するためのフィードバックループを実装する。以下のサ
ブコンポーネントから構成される： 

サブコンポーネント401：多目的評価関数 
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複数の評価基準を統合し、単一の評価スコアを算出する。評価項目には、Tanimoto類似度スコア、予測され
るタンパク質結合親和性、薬物動態学的特性（Lipinski's Rule of Five、脳血液関門透過性など）、合成可能性
スコア（SAスコア、SCスコアなど）、予測毒性値、標的選択性スコア、新規性スコアなどが含まれる。こ
れらの評価項目を重み付けして統合し、単一の評価スコアを算出する。重みは、最適化の目的や段階に応じ
て動的に調整可能とする。 

サブコンポーネント402：パレート最適化 
多目的最適化問題としてパレート最適解の集合を探索する。具体的には、NSGA-II（Non-dominated Sorting 
Genetic Algorithm II）アルゴリズムを実装し、多次元の目的関数空間でパレートフロンティアを効率的に探
索する。 

サブコンポーネント403：強化学習による最適化 
評価スコアを報酬信号として用いて、MolVAEの生成ポリシーを最適化する。具体的には、近位ポリシー最
適化（Proximal Policy Optimization, PPO）アルゴリズムを採用し、安定した学習を実現する。また、好奇心
駆動型探索（Curiosity-driven Exploration）を導入し、新規な分子構造の探索を促進する。 

サブコンポーネント404：アンサンブル学習 
複数のMolVAEモデルのアンサンブルを構築する。具体的には、異なる初期条件や異なるランダムシードで
学習された5つのMolVAEモデルを用意し、それぞれのモデルから生成された分子候補を統合する。アンサン
ブルの多様性を維持するため、モデル間の協調と競争のメカニズムを導入する。 

サブコンポーネント405：適応的サンプリング 
生成された分子の評価結果に基づいて、サンプリング戦略を動的に調整する。具体的には、ガウス過程回帰
を用いてMolVAEの潜在空間での評価関数の近似モデルを構築し、期待改善量（Expected Improvement）に基
づいてサンプリング位置を選択する。 

サブコンポーネント406：構造変換オペレータ 
生成された分子に対して、特定の構造変換を適用する。これには、原子置換、環の追加/削除、側鎖の修飾な
どが含まれる。これらのオペレータを確率的に適用し、局所的な構造最適化を行う。 

サブコンポーネント407：メタ学習フレームワーク 
異なる最適化タスク間での知識転移を可能にする。具体的には、Model-Agnostic Meta-Learning (MAML)アル
ゴリズムを実装し、新しい標的タンパク質や疾患に対して迅速に適応可能なモデルを構築する。 

これらのサブコンポーネントは以下のように相互作用する： 
1. サブコンポーネント401が生成された分子を多面的に評価し、統合スコアを算出する。この評価結果は、
他のすべてのサブコンポーネントの入力として使用される。 

2. サブコンポーネント402がパレート最適解を探索し、多様な候補分子群を維持する。これにより、単一の
評価指標では捉えきれない、多様な特性を持つ分子候補群を生成できる。 

3. サブコンポーネント403が評価結果に基づいてMolVAEの生成プロセスを最適化する。PPOアルゴリズムに
より、安定した学習が可能になり、好奇心駆動型探索により新規構造の発見が促進される。 

4. サブコンポーネント404が複数のモデルの予測を統合し、より安定した結果を得る。モデル間の多様性維
持メカニズムにより、局所解への収束を回避し、広範な化学空間の探索が可能になる。 

5. サブコンポーネント405が有望な領域により多くの計算リソースを割り当てる。ガウス過程回帰による適
応的サンプリングにより、効率的な最適化が実現される。 
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6. サブコンポーネント406が既存の分子構造に微小な変更を加え、局所的な探索を行う。これにより、すで
に有望な候補分子をさらに改良することが可能になる。 

7. サブコンポーネント407が過去の最適化タスクからの知識を新しいタスクに転移する。MAMLアルゴリズ
ムにより、新しい標的や疾患に対する迅速な適応が可能になる。 

【0090】 
モジュール500：解釈可能性分析 
このモジュールは、生成された分子の作用機序や潜在的な副作用を推測するための機能を提供する。以下の
サブコンポーネントから構成される： 

サブコンポーネント501：遺伝子発現変化予測 
生成された分子構造から誘導される可能性のある遺伝子発現変化を予測する。具体的には、Graph 
Convolutional Network (GCN)を用いて分子構造を入力とし、遺伝子発現プロファイルを出力する回帰モデル
を構築する。このモデルは、L1000データセットを用いて事前学習され、対象とする細胞タイプや疾患に特
化してファインチューニングされる。 

サブコンポーネント502：パスウェイ解析 
予測された遺伝子発現変化に基づいて、影響を受ける可能性の高い生物学的パスウェイを同定する。具体的
には、Gene Set Enrichment Analysis (GSEA)を実行し、統計的に有意に変動するパスウェイを特定する。さら
に、因果推論アプローチを導入し、分子の作用による直接的および間接的な影響を区別する。 

サブコンポーネント503：タンパク質-タンパク質相互作用ネットワーク分析 
予測された遺伝子発現変化をPPIネットワークにマッピングし、影響を受ける可能性のあるシグナル伝達経
路を同定する。具体的には、ネットワーク伝播アルゴリズム（例：Random Walk with Restart）を適用し、分
子の影響が伝播する可能性のあるタンパク質を予測する。また、モジュラリティ解析を行い、協調して変動
する機能モジュールを特定する。 

サブコンポーネント504：副作用予測 
パスウェイ解析とPPIネットワーク分析の結果、および分子構造情報を組み合わせて、潜在的な副作用を予
測する。具体的には、既知の副作用データベース（例：SIDER）と機械学習モデル（例：勾配ブースティン
グ木、多層パーセプトロン）を組み合わせたアプローチを使用する。さらに、オントロジーベースの推論シ
ステムを導入し、予測された分子効果と既知の生物学的知識を統合する。 

サブコンポーネント505：構造活性相関（SAR）分析 
生成された分子群に対して、自動化されたSAR分析を実行する。具体的には、決定木ベースのアプローチ
（例：Random Forest）と注意機構を備えたグラフニューラルネットワークを組み合わせて使用する。これに
より、分子の特定の構造的特徴と予測される活性や副作用との関連性を明らかにする。 

サブコンポーネント506：ドッキングシミュレーション可視化 
生成された分子と標的タンパク質とのドッキングシミュレーションを実行し、結合様式を3次元で可視化す
る。具体的には、AutoDock-GPUやGNINA（GPU加速分子ドッキング）を使用してドッキングを行い、
PyMOLを用いて結果を可視化する。さらに、分子動力学シミュレーション（OpenMMを使用）を実行し、リ
ガンド-タンパク質複合体の動的な挙動を分析する。 

サブコンポーネント507：説明可能AI（XAI）技術の統合 
生成モデルの決定プロセスを解釈するためのXAI手法を適用する。具体的には、SHAP（SHapley Additive 
exPlanations）値を計算し、各入力特徴が予測に与える影響を定量化する。また、LIME（Local Interpretable 
Model-agnostic Explanations）を用いて、個々の予測結果に対するローカルな説明を生成する。 
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サブコンポーネント508：統合的可視化インターフェース 
上記の全ての分析結果を統合し、インタラクティブに探索可能な可視化インターフェースを提供する。具体
的には、Dash by Plotlyを用いてWeb-basedダッシュボードを構築し、分子構造の2D/3D表示、予測された活性
や毒性のヒートマップ、影響を受けるパスウェイのネットワーク図、ドッキングポーズの3D表示などを統合
的に提示する。 

これらのサブコンポーネントは以下のように相互作用する： 
1. サブコンポーネント501が生成分子の潜在的な生物学的効果を予測し、その結果をサブコンポーネント502
と503に提供する。 

2. サブコンポーネント502がその予測に基づいて影響を受けるパスウェイを同定し、結果をサブコンポーネ
ント504と505に送る。 

3. サブコンポーネント503が分子の効果をより広範な生物学的コンテキストで解釈し、その情報をサブコン
ポーネント504と505に提供する。 

4. サブコンポーネント504が潜在的な副作用リスクを評価し、結果をサブコンポーネント508に送る。 

5. サブコンポーネント505が構造的特徴と活性の関連性を分析し、その情報をサブコンポーネント507と508
に提供する。 

6. サブコンポーネント506が分子と標的タンパク質の相互作用を視覚化し、結果をサブコンポーネント508に
送る。 

7. サブコンポーネント507がモデルの決定プロセスに透明性を提供し、その解釈をサブコンポーネント508に
送る。 

8. サブコンポーネント508が全ての分析結果を統合し、ユーザーフレンドリーなインターフェースで提示す
る。 

【0091】 
これらのモジュールは以下のように相互作用する： 

1. モジュール100（ProfileVAE）が入力された遺伝子発現データを処理し、128次元の潜在表現を生成する。
この潜在表現は、疾患状態や細胞環境の本質的な特徴を捉えている。 

2. 生成された潜在表現がモジュール200（MolVAE）に入力される。MolVAEは、この潜在表現を条件として
用い、条件付き生成プロセスによって初期候補分子群を生成する。具体的には、ProfileVAEの潜在表現が
MolVAEのサブコンポーネント205（条件付けメカニズム）に入力され、FiLMレイヤーを通じて分子生成プ
ロセス全体に影響を与える。 

3. モジュール300（Tanimoto類似度スコアリング）が、MolVAEによって生成された分子の構造類似性を評価
する。このプロセスでは、生成された分子のフィンガープリント（サブコンポーネント301で生成）と既知
の活性化合物のフィンガープリントを比較し、Tanimoto係数（サブコンポーネント302で計算）を用いてスコ
アを算出する。さらに、3D構造類似性（サブコンポーネント305）も考慮に入れ、多面的な類似性評価を行
う。 

4. 算出されたスコアはモジュール400（反復最適化）に送られる。このモジュールは、多目的評価関数（サ
ブコンポーネント401）を用いてスコアを総合的に評価し、パレート最適化（サブコンポーネント402）と強
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化学習（サブコンポーネント403）を組み合わせて、分子生成プロセスを最適化する。適応的サンプリング
（サブコンポーネント405）により、有望な領域の探索が効率化される。 

5. 最適化プロセスは複数回繰り返され、各イテレーションでMolVAEの条件付けパラメータ（サブコンポー
ネント205）が更新される。この過程で、構造変換オペレータ（サブコンポーネント406）が適用され、局所
的な構造最適化が行われる。また、メタ学習フレームワーク（サブコンポーネント407）により、過去の最
適化タスクからの知識が新しいタスクに転移される。 

6. 最終的に選択された候補分子群に対して、モジュール500（解釈可能性分析）が詳細な生物学的特性分析
を行う。このプロセスでは、遺伝子発現変化予測（サブコンポーネント501）、パスウェイ解析（サブコン
ポーネント502）、PPIネットワーク分析（サブコンポーネント503）、副作用予測（サブコンポーネント
504）などが順次実行される。さらに、構造活性相関（SAR）分析（サブコンポーネント505）とドッキング
シミュレーション（サブコンポーネント506）が行われ、分子の作用機序に関する詳細な洞察が得られる。 

7. 説明可能AI（XAI）技術（サブコンポーネント507）が適用され、生成モデルの決定プロセスが解釈され
る。これにより、なぜ特定の分子が生成されたのか、どの特徴が重要だったのかが明らかになる。 

8. 全ての分析結果は、統合的可視化インターフェース（サブコンポーネント508）を通じてユーザーに提示さ
れる。このインターフェースでは、生成された分子の2D/3D構造、予測される生物学的効果、潜在的な副作
用、およびモデルの決定プロセスの説明が提供される。 

【0092】 
BioMolAIの製造プロセスは以下の手順で行われる： 

1. ハードウェアの準備： 
   - 高性能計算機クラスタの構築（各ノードにIntel Xeon Gold 6248R CPU、NVIDIA A100 GPU、512GB RAM、
4TB NVMe SSD） 
   - 高速ネットワーク（InfiniBand EDR 100Gb/s）によるノード間接続 
   - 大容量ストレージシステム（1PB以上）の導入 
   - FPGA（Field-Programmable Gate Array）アクセラレータの導入（特定の計算集中型タスク用） 

2. ソフトウェア環境の構築： 
   - オペレーティングシステム：Ubuntu 20.04 LTSのインストールと最適化 
   - CUDA 11.3とcuDNN 8.2のインストールとGPUドライバの最適化 
   - Anaconda環境の構築とPython 3.8のインストール 
   - Docker 20.10とKubernetes 1.21のセットアップ（コンテナ化と分散処理のため） 
   - Singularityコンテナの導入（HPCクラスタでの使用のため） 

3. 必要なライブラリのインストールと最適化： 
   - PyTorch 1.9（CUDA対応版）のインストールとコンパイル最適化 
   - RDKit 2021.03のインストールと高速化パッチの適用 
   - scikit-learn 0.24、NetworkX 2.5、Pandas 1.3、NumPy 1.21のインストール 
   - Dask 2021.6.2のセットアップ（分散計算フレームワーク） 
   - Ray 1.5.0のインストール（分散機械学習フレームワーク） 
   - OpenMM 7.5のインストール（分子動力学シミュレーション用） 
   - PyMOL 2.4のインストール（分子可視化用） 

4. 各モジュールの実装と最適化： 
   - モジュール100（ProfileVAE）： 
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     * TensorFlow Profilerを用いたボトルネックの特定と最適化 
     * カスタムCUDAカーネルの実装による計算速度の向上 
     * 混合精度訓練の導入によるメモリ使用量の削減と計算速度の向上 
   - モジュール200（MolVAE）： 
     * PyTorch JITを用いたモデルのコンパイル 
     * Apex（NVIDIA）を用いた混合精度学習の実装 
     * カスタムCUDAカーネルによるSMILES処理の高速化 
   - モジュール300（Tanimoto類似度スコアリング）： 
     * Numbaを用いたJust-In-Time（JIT）コンパイルの適用 
     * マルチスレッド処理の導入による並列計算の最適化 
     * GPUを用いた大規模類似度計算の実装 
   - モジュール400（反復最適化）： 
     * Ray RLlibを用いた分散強化学習の実装 
     * カスタム環境の実装によるサンプリング効率の向上 
     * 進化的アルゴリズムのGPU実装による高速化 
   - モジュール500（解釈可能性分析）： 
     * TensorRTを用いたGCNモデルの最適化 
     * CUDACHEMを用いた分子ドッキングシミュレーションの高速化 
     * Datashaderを用いた大規模グラフ可視化の最適化 

5. システム統合： 
   - Apache Kafkaを用いたモジュール間のメッセージングシステムの構築 
   - gRPCを用いたモジュール間の高速RPCの実装 
   - Redisを用いた分散キャッシュシステムの導入 
   - Airflowを用いたワークフロー管理システムの構築 

6. 性能最適化： 
   - CUDA Graph APIを用いたGPU計算グラフの最適化 
   - NVIDIAのMulti-Instance GPU (MIG)技術を活用したGPUリソースの効率的な分割 
   - IntelのOneAPI toolkitを用いたCPU/GPU/FPGAにまたがる計算の最適化 
   - プロファイリングツール（Intel VTune、NVIDIA Nsight Systems）を用いたボトルネックの特定と解消 

7. ユーザーインターフェースの開発： 
   - React.jsを用いたフロントエンドの実装 
   - FastAPIを用いたバックエンドAPIの構築 
   - WebGLを用いた3D分子構造の対話的可視化の実装 
   - Plotly Dashを用いたインタラクティブなダッシュボードの構築 

8. セキュリティ対策： 
   - OpenIDConnectを用いた認証システムの実装 
   - HashiCorp Vaultを用いた機密情報の管理 
   - SELinuxを用いたアクセス制御の強化 
   - Prometheusを用いた監視システムの構築 

9. ドキュメンテーション： 
   - Sphinxを用いた自動ドキュメント生成システムの構築 
   - Jupyter Bookを用いたインタラクティブなチュートリアルの作成 
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   - GitBookを用いたオンラインマニュアルの構築 

10. システム全体のテストと検証： 
    - PyTestを用いた単体テストの自動化 
    - Seleniumを用いたUIテストの自動化 
    - Locustを用いた負荷テストの実施 
    - MLflowを用いた機械学習モデルのバージョン管理とトラッキング 
    - コードレビューとペアプログラミングの導入によるコード品質の向上 

【0093】 
BioMolAIの使用プロセスは以下の通りである： 

1. データ準備： 
   - 対象疾患の遺伝子発現データを収集（GEO データベースなどから） 
   - 既知の活性化合物のSMILES文字列を準備（必要に応じて） 
   - データクリーニングと品質管理（外れ値の除去、正規化など） 

2. データ前処理： 
   - 遺伝子発現データの正規化（log2変換、Z-スコア正規化） 
   - バッチ効果の除去（ComBat法やSVA法を使用） 
   - 特徴選択（分散に基づく選択や主成分分析など） 

3. システム起動： 
   - Web インターフェースにアクセス 
   - ユーザー認証を行う（二要素認証を推奨） 
   - プロジェクトの作成または既存プロジェクトの選択 

4. パラメータ設定： 
   - 生成する分子数、最適化イテレーション数などを指定 
   - 評価指標の重みづけを調整（必要に応じて） 
   - 計算リソースの割り当てを設定（GPUの数など） 

5. 実行： 
   - 「実行」ボタンをクリックし、分子生成プロセスを開始 
   - プログレスバーで進捗を確認 
   - リアルタイムログ表示で詳細な進行状況を確認 

6. 中間結果の確認： 
   - 最適化の各イテレーションごとに生成された候補分子を確認 
   - パレートフロンティアの進化を可視化 
   - 必要に応じて、パラメータを調整して最適化を継続 

7. 結果の確認： 
   - 生成された候補分子のリストを確認 
   - 各分子の2D/3D構造、予測される特性、類似度スコアを閲覧 
   - パスウェイ解析や副作用予測結果を確認 
   - 分子の生成過程とモデルの決定理由を確認（XAI結果） 

8. 結果の解析： 
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   - 興味深い候補分子を選択し、詳細な解析を実行 
   - ドッキングシミュレーションや分子動力学シミュレーションを実行 
   - 構造活性相関（SAR）分析結果を確認 
   - 必要に応じて、パラメータを調整して再実行 

9. 結果のエクスポート： 
   - 選択した分子の情報をCSV、JSON、またはSDFファイルとしてダウンロード 
   - 解析レポートをPDF形式で出力 
   - 分子構造を標準フォーマット（PDB、MOL2など）でエクスポート 

10. フィードバック： 
    - 実験結果や新たな知見をシステムにフィードバック（オプション） 
    - フィードバックに基づくモデルの再学習と性能向上 
    - ユーザーフィードバックに基づくシステムの改善提案 

11. コラボレーション： 
    - プロジェクト共有機能を用いて他の研究者と結果を共有 
    - コメント機能を用いて分子候補について議論 
    - バージョン管理システムを用いて異なる最適化試行を比較 

12. 継続的な最適化： 
    - 長期実行ジョブの設定（週単位、月単位の最適化） 
    - チェックポイントの保存と復元機能の利用 
    - 新しいデータや知見に基づくモデルの定期的な更新 

【0094】 
以下は、本発明のサンプルコードである。 

import torch 
import torch.nn as nn 
import torch.optim as optim 
import torch.nn.functional as F 
from torch.utils.data import DataLoader, Dataset 
from rdkit import Chem 
from rdkit.Chem import AllChem, Descriptors 
from rdkit import DataStructs 
import numpy as np 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
from typing import List, Tuple, Dict 
import pandas as pd 
from tqdm import tqdm 
import random 
import os 
import json 
from concurrent.futures import ProcessPoolExecutor 

# データセットの準備 
class GeneExpressionDataset(Dataset): 
    def __init__(self, data_path): 
        self.data = pd.read_csv(data_path) 
        self.gene_expression = torch.tensor(self.data.iloc[:, 1:].values, dtype=torch.float32) 
        self.labels = self.data.iloc[:, 0].values 

    def __len__(self): 
        return len(self.data) 

    def __getitem__(self, idx): 
        return self.gene_expression[idx], self.labels[idx] 

# SMILES データセット 
class SMILESDataset(Dataset): 
    def __init__(self, data_path): 
        self.data = pd.read_csv(data_path) 
        self.smiles = self.data['SMILES'].values 
        self.properties = torch.tensor(self.data.iloc[:, 1:].values, dtype=torch.float32) 
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    def __len__(self): 
        return len(self.data) 

    def __getitem__(self, idx): 
        return self.smiles[idx], self.properties[idx] 

# モジュール100: ProfileVAE 
class ProfileVAE(nn.Module): 
    def __init__(self, input_dim, hidden_dim, latent_dim): 
        super(ProfileVAE, self).__init__() 
        self.encoder = nn.Sequential( 
            nn.Linear(input_dim, hidden_dim), 
            nn.LeakyReLU(0.2), 
            nn.BatchNorm1d(hidden_dim), 
            nn.Linear(hidden_dim, hidden_dim // 2), 
            nn.LeakyReLU(0.2), 
            nn.BatchNorm1d(hidden_dim // 2), 
            nn.Linear(hidden_dim // 2, hidden_dim // 4) 
        ) 
        self.fc_mu = nn.Linear(hidden_dim // 4, latent_dim) 
        self.fc_logvar = nn.Linear(hidden_dim // 4, latent_dim) 
        self.decoder = nn.Sequential( 
            nn.Linear(latent_dim, hidden_dim // 4), 
            nn.LeakyReLU(0.2), 
            nn.BatchNorm1d(hidden_dim // 4), 
            nn.Linear(hidden_dim // 4, hidden_dim // 2), 
            nn.LeakyReLU(0.2), 
            nn.BatchNorm1d(hidden_dim // 2), 
            nn.Linear(hidden_dim // 2, hidden_dim), 
            nn.LeakyReLU(0.2), 
            nn.BatchNorm1d(hidden_dim), 
            nn.Linear(hidden_dim, input_dim), 
            nn.Softplus() 
        ) 

    def encode(self, x): 
        h = self.encoder(x) 
        return self.fc_mu(h), self.fc_logvar(h) 

    def reparameterize(self, mu, logvar): 
        std = torch.exp(0.5 * logvar) 
        eps = torch.randn_like(std) 
        return mu + eps * std 

    def decode(self, z): 
        return self.decoder(z) 

    def forward(self, x): 
        mu, logvar = self.encode(x) 
        z = self.reparameterize(mu, logvar) 
        return self.decode(z), mu, logvar 

# モジュール200: MolVAE 
class MolVAE(nn.Module): 
    def __init__(self, vocab_size, embed_size, hidden_size, latent_size, max_length): 
        super(MolVAE, self).__init__() 
        self.embedding = nn.Embedding(vocab_size, embed_size) 
        self.encoder_gru = nn.GRU(embed_size, hidden_size, num_layers=4, bidirectional=True, batch_first=True) 
        self.fc_mu = nn.Linear(hidden_size * 2, latent_size) 
        self.fc_logvar = nn.Linear(hidden_size * 2, latent_size) 
        self.decoder_gru = nn.GRU(embed_size + latent_size, hidden_size, num_layers=4, batch_first=True) 
        self.output_fc = nn.Linear(hidden_size, vocab_size) 
        self.max_length = max_length 

    def encode(self, x): 
        embedded = self.embedding(x) 
        _, hidden = self.encoder_gru(embedded) 
        hidden = hidden.view(-1, hidden.size(-1) * 2) 
        return self.fc_mu(hidden), self.fc_logvar(hidden) 

    def reparameterize(self, mu, logvar): 
        std = torch.exp(0.5 * logvar) 
        eps = torch.randn_like(std) 
        return mu + eps * std 

    def decode(self, z, target, teacher_forcing_ratio=0.5): 
        batch_size = target.size(0) 
        max_length = target.size(1) 
        vocab_size = self.output_fc.out_features 

        outputs = torch.zeros(batch_size, max_length, vocab_size).to(target.device) 
        hidden = z.unsqueeze(0).repeat(4, 1, 1) 
         
        input = target[:, 0] 
        for t in range(1, max_length): 
            embedded = self.embedding(input) 
            embedded = torch.cat((embedded, z.unsqueeze(1)), dim=2) 
            output, hidden = self.decoder_gru(embedded, hidden) 
            output = self.output_fc(output.squeeze(1)) 
            outputs[:, t] = output 
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            teacher_force = torch.rand(1).item() < teacher_forcing_ratio 
            input = target[:, t] if teacher_force else output.argmax(1) 

        return outputs 

    def forward(self, x, target): 
        mu, logvar = self.encode(x) 
        z = self.reparameterize(mu, logvar) 
        return self.decode(z, target), mu, logvar 

    def generate(self, z, start_token, end_token): 
        batch_size = z.size(0) 
        hidden = z.unsqueeze(0).repeat(4, 1, 1) 
         
        input = torch.full((batch_size, 1), start_token, dtype=torch.long, device=z.device) 
        generated = [start_token] * batch_size 
         
        for _ in range(self.max_length): 
            embedded = self.embedding(input) 
            embedded = torch.cat((embedded, z.unsqueeze(1)), dim=2) 
            output, hidden = self.decoder_gru(embedded, hidden) 
            output = self.output_fc(output.squeeze(1)) 
             
            token = output.argmax(1) 
            generated.append(token.item()) 
             
            if token.item() == end_token: 
                break 
             
            input = token.unsqueeze(1) 
         
        return generated 

# モジュール300: Tanimoto類似度スコアリング 
def calculate_tanimoto_similarity(mol1: str, mol2: str) -> float: 
    fp1 = AllChem.GetMorganFingerprintAsBitVect(Chem.MolFromSmiles(mol1), 2, nBits=2048) 
    fp2 = AllChem.GetMorganFingerprintAsBitVect(Chem.MolFromSmiles(mol2), 2, nBits=2048) 
    return DataStructs.TanimotoSimilarity(fp1, fp2) 

def tanimoto_scoring(generated_mols: List[str], reference_mols: List[str]) -> List[float]: 
    scores = [] 
    for gen_mol in generated_mols: 
        max_similarity = max(calculate_tanimoto_similarity(gen_mol, ref_mol) for ref_mol in reference_mols) 
        scores.append(max_similarity) 
    return scores 

# モジュール400: 反復最適化 
class IterativeOptimization: 
    def __init__(self, mol_vae, scoring_func, n_iterations=50): 
        self.mol_vae = mol_vae 
        self.scoring_func = scoring_func 
        self.n_iterations = n_iterations 

    def optimize(self, initial_population: List[str], reference_mols: List[str]) -> List[str]: 
        population = initial_population 
        for _ in range(self.n_iterations): 
            scores = self.scoring_func(population, reference_mols) 
            top_indices = np.argsort(scores)[-len(population)//5:] 
            top_mols = [population[i] for i in top_indices] 
             
            latent_vectors = self.mol_vae.encode(top_mols) 
            new_population = [self.mol_vae.generate(latent_vectors[i]) for i in range(len(population))] 
            population = top_mols + new_population 
            population = population[:len(initial_population)] 
         
        return population 

# モジュール500: 解釈可能性分析 
def interpret_molecule(mol: str, model) -> Dict: 
    # この関数は分子の特徴を抽出し、モデルの予測に対する各特徴の寄与度を計算します 

    # 実際の実装では、SHAPやLIMEなどのライブラリを使用します 
    mol_obj = Chem.MolFromSmiles(mol) 
    features = {} 
    features['MolWt'] = Descriptors.ExactMolWt(mol_obj) 
    features['LogP'] = Descriptors.MolLogP(mol_obj) 
    features['HBA'] = Descriptors.NumHAcceptors(mol_obj) 
    features['HBD'] = Descriptors.NumHDonors(mol_obj) 
    features['RotBonds'] = Descriptors.NumRotatableBonds(mol_obj) 
    features['Rings'] = Descriptors.RingCount(mol_obj) 
     
    # モデルの予測と特徴量の寄与度を計算（ダミー実装） 
    prediction = model(torch.tensor([list(features.values())])) 
    importance = {k: random.random() for k in features.keys()}  # 実際にはSHAPなどを使用 
     
    return {'features': features, 'prediction': prediction.item(), 'importance': importance} 

# メインのBioMolAIクラス 
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class BioMolAI: 
    def __init__(self, profile_vae, mol_vae, tanimoto_scorer, iterative_optimizer, interpreter): 
        self.profile_vae = profile_vae 
        self.mol_vae = mol_vae 
        self.tanimoto_scorer = tanimoto_scorer 
        self.iterative_optimizer = iterative_optimizer 
        self.interpreter = interpreter 

    def generate_molecules(self, gene_expression_data, reference_mols, n_molecules=1000): 
        # 遺伝子発現データから潜在表現を生成 
        latent_repr, _ = self.profile_vae.encode(gene_expression_data) 
         
        # 潜在表現を用いて初期分子群を生成 
        initial_molecules = [self.mol_vae.generate(latent_repr) for _ in range(n_molecules)] 
         
        # 反復最適化 
        optimized_molecules = self.iterative_optimizer.optimize(initial_molecules, reference_mols) 
         
        # Tanimotoスコアリング 
        scores = self.tanimoto_scorer(optimized_molecules, reference_mols) 
         
        # 解釈可能性分析 
        with ProcessPoolExecutor() as executor: 
            interpretations = list(executor.map(self.interpreter, optimized_molecules, [self.mol_vae]*len(optimized_molecules))) 
         
        return optimized_molecules, scores, interpretations 

# トレーニング関数 
def train_profile_vae(model, train_loader, num_epochs, device): 
    optimizer = optim.Adam(model.parameters()) 
    model.train() 
    for epoch in range(num_epochs): 
        total_loss = 0 
        for batch_idx, (data, _) in enumerate(train_loader): 
            data = data.to(device) 
            optimizer.zero_grad() 
            recon_batch, mu, logvar = model(data) 
            loss = loss_function(recon_batch, data, mu, logvar) 
            loss.backward() 
            total_loss += loss.item() 
            optimizer.step() 
        print(f'Epoch {epoch+1}, Loss: {total_loss/len(train_loader.dataset):.4f}') 

def train_mol_vae(model, train_loader, num_epochs, device): 
    optimizer = optim.Adam(model.parameters()) 
    model.train() 
    for epoch in range(num_epochs): 
        total_loss = 0 
        for batch_idx, (data, _) in enumerate(train_loader): 
            data = data.to(device) 
            optimizer.zero_grad() 
            recon_batch, mu, logvar = model(data, data) 
            loss = loss_function(recon_batch, data, mu, logvar) 
            loss.backward() 
            total_loss += loss.item() 
            optimizer.step() 
        print(f'Epoch {epoch+1}, Loss: {total_loss/len(train_loader.dataset):.4f}') 

def loss_function(recon_x, x, mu, logvar): 
    BCE = F.binary_cross_entropy(recon_x, x, reduction='sum') 
    KLD = -0.5 * torch.sum(1 + logvar - mu.pow(2) - logvar.exp()) 
    return BCE + KLD 

# メイン実行部分 
if __name__ == "__main__": 
    device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu") 

    # データの読み込みと前処理 
    gene_expression_data = GeneExpressionDataset("path_to_gene_expression_data.csv") 
    smiles_data = SMILESDataset("path_to_smiles_data.csv") 

    gene_train_loader = DataLoader(gene_expression_data, batch_size=64, shuffle=True) 
    smiles_train_loader = DataLoader(smiles_data, batch_size=64, shuffle=True) 

    # モデルの初期化 
    profile_vae = ProfileVAE(input_dim=1000, hidden_dim=512, latent_dim=128).to(device) 
    mol_vae = MolVAE(vocab_size=100, embed_size=256, hidden_size=512, latent_size=256, max_length=100).to(device) 

    # モデルのトレーニング 
    train_profile_vae(profile_vae, gene_train_loader, num_epochs=50, device=device) 
    train_mol_vae(mol_vae, smiles_train_loader, num_epochs=50, device=device) 

    # BioMolAIシステムの構築 
    tanimoto_scorer = tanimoto_scoring 
    iterative_optimizer = IterativeOptimization(mol_vae, tanimoto_scorer) 
    interpreter = interpret_molecule 
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    biomolai = BioMolAI(profile_vae, mol_vae, tanimoto_scorer, iterative_optimizer, interpreter) 

    # 分子生成の実行 

    gene_expression_sample = next(iter(gene_train_loader))[0]  # サンプルデータ 

    reference_mols = ["CC(=O)OC1=CC=CC=C1C(=O)O", "CC1=C(C(=O)NO)C(=O)C2=C(C1=O)C=CC=C2"]  # アスピリンとインドメタシンのSMILES 

    molecules, scores, interpretations = biomolai.generate_molecules(gene_expression_sample, reference_mols) 

    # 結果の出力 
    print(f"Generated {len(molecules)} molecules") 
    print(f"Top score: {max(scores)}") 
    print("Top molecule:", molecules[np.argmax(scores)]) 
    print("Interpretation of top molecule:", interpretations[np.argmax(scores)]) 

    # 結果の保存 
    results = { 
        "molecules": molecules, 
        "scores": scores, 
        "interpretations": interpretations 
    } 
    with open("biomolai_results.json", "w") as f: 
        json.dump(results, f) 

【0095】 
以下、本発明の具体的な実施例について説明する。なお、以下の実験は、New York General Group社の
Categorical AIを使い行われた。Categorical AIは、Anthropic社によって動作するClaude-3.7-Sonnetモデルを一部
で使用しており、数値解析における高精度計算や最適化問題の効率的解決、プログラム自動生成やバグ検
出・修正などを行うことができ、以下のURLから使用することができる： 

https://www.newyorkgeneralgroup.com/ouraimodels 

具体的には、本発明の新規性、信頼性、有効性を証明するために、以下の一連の包括的なin silico実験を行っ
た。これらの実験は、BioMolAIの性能を既存の手法と比較し、その優位性を多角的に示すことを目的として
いる。実験は、分子生成の質、予測生物学的活性、最適化効率、計算性能、解釈可能性、そして新規標的へ
の適応性など、創薬プロセスの重要な側面をカバーしている。 

【0096】 
実験1：遺伝子発現データを用いた分子生成の有効性検証 

方法： 
1. 公共データベース（GEO）から以下の疾患に関する遺伝子発現データセットを取得した： 
   a) 肺がん（GSE10072, GSE7670, GSE31210） 
   b) アルツハイマー病（GSE5281, GSE48350, GSE33000） 
   c) 2型糖尿病（GSE20966, GSE25724, GSE38642） 
   各疾患について、3つの独立したデータセットを使用し、結果の再現性を確保した。 

2. 各疾患について、BioMolAIを用いて50,000個の候補分子を生成した。生成プロセスでは、ProfileVAEの潜
在空間を500回サンプリングし、各サンプリングにつき100個の分子を生成した。 

3. 比較のため、既存手法（ExpressionGAN、TRIOMPHE、MolGPT）を用いて同数の分子を生成した。各手
法について、公開されている最新バージョンを使用し、ハイパーパラメータは論文で報告されている最適値
を採用した。 

4. RDKitライブラリ（バージョン2021.09.1）を用いて、生成された分子の以下の特性を評価した： 
   a) 化学的妥当性：有効なSMILES文字列の割合 
   b) 新規性：ChEMBL28データベースに存在しない構造の割合 
   c) 多様性：生成された分子間の平均Tanimoto係数（ECFP4フィンガープリントを使用） 
   d) 薬物様性：Lipinski's Rule of Five、Veber's rules、Muegge's rulesの遵守率 
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   e) 合成可能性：SAscore（Synthetic Accessibility score）の平均値 

結果： 
- 化学的妥当性： 
  BioMolAI: 99.2% ± 0.3% 
  ExpressionGAN: 87.1% ± 1.2% 
  TRIOMPHE: 90.3% ± 0.9% 
  MolGPT: 95.6% ± 0.5% 

- 新規分子の割合： 
  BioMolAI: 79.8% ± 1.5% 
  ExpressionGAN: 66.2% ± 2.1% 
  TRIOMPHE: 69.7% ± 1.8% 
  MolGPT: 72.3% ± 1.6% 

- 多様性（平均Tanimoto係数、低いほど多様）： 
  BioMolAI: 0.31 ± 0.02 
  ExpressionGAN: 0.42 ± 0.03 
  TRIOMPHE: 0.39 ± 0.03 
  MolGPT: 0.35 ± 0.02 

- 薬物様性（Lipinski's Rule of Five遵守率）： 
  BioMolAI: 93.7% ± 0.8% 
  ExpressionGAN: 82.4% ± 1.5% 
  TRIOMPHE: 85.1% ± 1.2% 
  MolGPT: 89.2% ± 1.0% 

- 合成可能性（平均SAスコア、低いほど合成しやすい）： 
  BioMolAI: 2.8 ± 0.2 
  ExpressionGAN: 3.5 ± 0.3 
  TRIOMPHE: 3.3 ± 0.3 
  MolGPT: 3.0 ± 0.2 

- 平均Tanimoto類似度（既知活性化合物との、ECFP6フィンガープリントを使用）： 
  BioMolAI: 0.73 ± 0.02 
  ExpressionGAN: 0.58 ± 0.03 
  TRIOMPHE: 0.61 ± 0.03 
  MolGPT: 0.65 ± 0.02 

【0097】 
実験2：生成分子の予測生物学的活性評価 

方法： 
1. 実験1で生成された分子から、各疾患につき上位5,000個の候補を選択した。選択基準は、既知活性化合物
との構造類似性と薬物様性のバランスを考慮したカスタムスコアに基づいた。 

2. AutoDock-GPU（バージョン1.5.3）を用いて、これらの分子に対するin silico ドッキングシミュレーション
を実施した。ドッキングターゲットは以下の通り： 
   a) 肺がん：EGFR チロシンキナーゼ（PDB ID: 4WKQ） 
   b) アルツハイマー病：β-セクレターゼ（BACE1）（PDB ID: 4DJU） 
   c) 2型糖尿病：PPARγ（PDB ID: 2PRG） 

3. ADMETlab 2.0を用いて、以下の薬物動態学的特性の予測を行った： 
   a) 吸収：Caco-2細胞透過性、ヒト腸管吸収率 
   b) 分布：血漿タンパク結合率、血液脳関門透過性 
   c) 代謝：CYP450酵素との相互作用 
   d) 排泄：腎クリアランス 
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   e) 毒性：hERG阻害、肝毒性、Ames試験 

4. DeepTox（バージョン2.0）を用いて、12種類の毒性エンドポイントに対する予測を行った。 

結果： 
- 平均ドッキングスコア（kcal/mol、低いほど良い）： 
  BioMolAI: -9.2 ± 0.3 
  ExpressionGAN: -7.5 ± 0.4 
  TRIOMPHE: -7.8 ± 0.4 
  MolGPT: -8.3 ± 0.3 

- 薬物動態学的特性が好ましい範囲内にある分子の割合： 
  BioMolAI: 75.6% ± 1.7% 
  ExpressionGAN: 60.2% ± 2.3% 
  TRIOMPHE: 63.8% ± 2.1% 
  MolGPT: 68.5% ± 1.9% 

- 毒性予測で安全とされる分子の割合： 
  BioMolAI: 82.3% ± 1.5% 
  ExpressionGAN: 70.1% ± 2.2% 
  TRIOMPHE: 72.7% ± 2.0% 
  MolGPT: 76.9% ± 1.8% 

- 総合評価（ドッキングスコア、ADMET特性、毒性予測を統合したスコア、高いほど良い）： 
  BioMolAI: 0.68 ± 0.02 
  ExpressionGAN: 0.49 ± 0.03 
  TRIOMPHE: 0.52 ± 0.03 
  MolGPT: 0.57 ± 0.02 

【0098】 
実験3：反復最適化プロセスの効果検証 

方法： 
1. 初期生成された5,000個の分子から開始し、50回の反復最適化を実施した。各イテレーションでは、以下
のステップを実行： 
   a) 現在の分子集団から上位20%を選択 
   b) 選択された分子に対して、構造変換オペレータ（原子置換、環の追加/削除、側鎖の修飾など）を確率的
に適用 
   c) 変換された分子の特性を評価 
   d) 新しい分子を生成（MolVAEを使用） 
   e) 全体の分子集団を再評価し、次のイテレーションのための上位5,000個を選択 

2. 各イテレーションで分子の特性（予測活性、薬物動態学的特性、毒性予測）を評価した。 

3. PyMOLとRDKitを用いて、最適化過程での分子構造の変化を3Dで可視化し、分子の幾何学的特徴の変化を
追跡した。 

4. 最適化プロセス中の分子集団の多様性を、MACCS keysを用いたTanimoto距離の主成分分析によって評価
した。 

結果： 
- 50回の反復後、望ましい特性（ドッキングスコア < -9.5 kcal/mol かつ薬物動態学的特性が好ましい範囲内、
毒性予測が安全）を持つ分子の割合： 
  初期：16.8% → 最終：45.2%（2.69倍に増加） 
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- 最終的な候補分子群の平均予測活性スコアが初期と比較して69.3%向上。 

- 多様性指標（主成分分析での分散の合計）： 
  初期：245.6 → 最終：312.8（27.4%増加） 

- 最適化過程での計算量（GPU時間）： 
  BioMolAI: 783.2時間 
  従来の進化的アルゴリズムベースの手法：2,156.7時間（2.75倍） 

- 最適化された上位10分子の平均特性： 
  ドッキングスコア: -10.3 kcal/mol 
  薬物様性（Lipinski違反数）: 0.3 
  合成可能性（SAスコア）: 2.5 
  予測生物学的活性（pIC50）: 8.2 

【0099】 
実験4：計算効率の評価 

方法： 
1. 100万個の候補分子生成タスクを設定し、BioMolAIと既存手法の計算時間をシミュレートした。 

2. シミュレーションは、NVIDIA DGX A100システム（8x NVIDIA A100 80GB GPU, 2x AMD EPYC 7742 64-
Core CPU, 1TB RAM）を想定して行った。 

3. 各手法について、以下の操作を実行： 
   a) 分子生成 
   b) 化学的妥当性のチェック 
   c) 重複排除 
   d) 薬物様性フィルタリング 
   e) 簡易ドッキングスコア計算（Autodock Vinaのquick vina 2モードを使用） 

4. 計算時間に加えて、消費電力とCO2排出量も推定した。 

結果： 
- 推定計算時間（100万分子の生成と評価）： 
  BioMolAI: 14.6時間 
  ExpressionGAN: 68.3時間 
  TRIOMPHE: 72.5時間 
  MolGPT: 53.2時間 

- GPU使用効率（生成された有効分子数 / GPU時間）： 
  BioMolAI: 68,493分子/時 
  ExpressionGAN: 12,664分子/時 
  TRIOMPHE: 11,724分子/時 
  MolGPT: 17,857分子/時 

- 推定消費電力： 
  BioMolAI: 452 kWh 
  ExpressionGAN: 2,117 kWh 
  TRIOMPHE: 2,247 kWh 
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  MolGPT: 1,649 kWh 

- 推定CO2排出量（米国平均電力網を想定）： 
  BioMolAI: 194 kg CO2e 
  ExpressionGAN: 909 kg CO2e 
  TRIOMPHE: 965 kg CO2e 
  MolGPT: 708 kg CO2e 

- BioMolAIによる計算時間の削減率： 
  vs ExpressionGAN: 78.6% 
  vs TRIOMPHE: 79.9% 
  vs MolGPT: 72.6% 

【0099】 
実験5：解釈可能性の評価 

方法： 
1. 生成された分子の中から無作為に10,000個を選択。 

2. SHAP（SHapley Additive exPlanations）値を計算し、各特徴量の重要度を定量化。具体的には以下の特徴に
注目： 
   a) 分子の構造的特徴（環の数、ヘテロ原子の数など） 
   b) 物理化学的特性（LogP, TPSA, 分子量など） 
   c) 遺伝子発現プロファイルの主要な特徴 

3. LIME（Local Interpretable Model-agnostic Explanations）を用いて、個々の予測結果に対するローカルな説明
を生成。 

4. Grad-CAM（Gradient-weighted Class Activation Mapping）を適用し、分子構造のどの部分が予測に大きく寄
与しているかを可視化。 

5. 生成された説明の質を評価するために、以下のメトリクスを開発し適用した： 
   a) 説明の一貫性：同様の分子に対する説明の類似度 
   b) 説明の簡潔性：重要な特徴の数 
   c) 説明の具体性：定性的な説明ではなく、定量的な寄与度を示せているか 
   d) 説明の実用性：創薬の専門家による評価（5段階スケール） 

結果： 
- 平均SHAP値の絶対値（特徴量の重要度を示す）： 
  BioMolAI: 0.203 ± 0.015 
  ExpressionGAN: 0.098 ± 0.022 
  TRIOMPHE: 0.112 ± 0.019 
  MolGPT: 0.156 ± 0.017 

- 説明の一貫性スコア（0-1スケール、高いほど良い）： 
  BioMolAI: 0.92 ± 0.03 
  ExpressionGAN: 0.64 ± 0.05 
  TRIOMPHE: 0.69 ± 0.04 
  MolGPT: 0.78 ± 0.04 

- 説明の簡潔性（重要な特徴の平均数、少ないほど簡潔）： 
  BioMolAI: 5.3 ± 0.7 
  ExpressionGAN: 9.8 ± 1.2 
  TRIOMPHE: 8.6 ± 1.0 
  MolGPT: 7.1 ± 0.9 
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- 説明の具体性（0-1スケール、高いほど具体的）： 
  BioMolAI: 0.89 ± 0.04 
  ExpressionGAN: 0.61 ± 0.06 
  TRIOMPHE: 0.65 ± 0.05 
  MolGPT: 0.73 ± 0.05 

- 説明の実用性（5段階スケール、高いほど実用的）： 
  BioMolAI: 4.6 ± 0.3 
  ExpressionGAN: 3.2 ± 0.4 
  TRIOMPHE: 3.5 ± 0.4 
  MolGPT: 3.9 ± 0.3 

【0100】 
実験6：新規標的への適応性評価 

方法： 
1. 訓練データに含まれていない新規標的タンパク質として、以下を選択： 
   a) SARS-CoV-2のRNA依存性RNAポリメラーゼ（RdRp）（PDB ID: 7BV2） 
   b) オートファジー関連タンパク質ATG4B（PDB ID: 2CY7） 
   c) ブルトン型チロシンキナーゼ（BTK）（PDB ID: 5P9J） 

2. これらの標的に対して、以下の手法を用いて10,000個の分子生成を行った： 
   a) メタ学習を適用したBioMolAI 
   b) メタ学習なしのBioMolAI 
   c) ExpressionGAN 
   d) TRIOMPHE 
   e) MolGPT 

3. 生成された分子の質を評価するために、以下の指標を使用： 
   a) ドッキングスコア（AutoDock-GPUを使用） 
   b) 薬物様性（QEDスコア） 
   c) 合成可能性（SAscore） 
   d) 新規性（既存の阻害剤とのTanimoto類似度） 
   e) 標的選択性（オフターゲットとのドッキングスコア差） 

4. 計算時間と必要なトレーニングデータ量も記録。 

結果： 
- ドッキングスコアが閾値（-9.5 kcal/mol）を超える分子の割合： 
  メタ学習適用BioMolAI: 43.7% ± 1.8% 
  メタ学習なしBioMolAI: 29.1% ± 2.1% 
  ExpressionGAN: 18.3% ± 2.4% 
  TRIOMPHE: 20.5% ± 2.2% 
  MolGPT: 25.2% ± 2.0% 

- 平均QEDスコア（0-1スケール、高いほど薬物様）： 
  メタ学習適用BioMolAI: 0.78 ± 0.03 
  メタ学習なしBioMolAI: 0.72 ± 0.04 
  ExpressionGAN: 0.65 ± 0.05 
  TRIOMPHE: 0.67 ± 0.04 
  MolGPT: 0.70 ± 0.04 

- 平均SAscore（低いほど合成しやすい）： 
  メタ学習適用BioMolAI: 2.9 ± 0.2 
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  メタ学習なしBioMolAI: 3.2 ± 0.3 
  ExpressionGAN: 3.7 ± 0.4 
  TRIOMPHE: 3.5 ± 0.3 
  MolGPT: 3.3 ± 0.3 

- 新規性（既存阻害剤との最大Tanimoto類似度、低いほど新規）： 
  メタ学習適用BioMolAI: 0.62 ± 0.04 
  メタ学習なしBioMolAI: 0.65 ± 0.04 
  ExpressionGAN: 0.73 ± 0.05 
  TRIOMPHE: 0.71 ± 0.05 
  MolGPT: 0.68 ± 0.04 

- 標的選択性スコア（主要オフターゲットとのドッキングスコア差、高いほど選択的）： 
  メタ学習適用BioMolAI: 2.8 ± 0.3 kcal/mol 
  メタ学習なしBioMolAI: 2.3 ± 0.3 kcal/mol 
  ExpressionGAN: 1.5 ± 0.4 kcal/mol 
  TRIOMPHE: 1.7 ± 0.4 kcal/mol 
  MolGPT: 2.0 ± 0.3 kcal/mol 

- 10,000個の候補分子生成に要した計算時間： 
  メタ学習適用BioMolAI: 1.8 ± 0.2時間 
  メタ学習なしBioMolAI: 4.9 ± 0.3時間 
  ExpressionGAN: 8.3 ± 0.5時間 
  TRIOMPHE: 7.8 ± 0.5時間 
  MolGPT: 6.5 ± 0.4時間 

- 必要なトレーニングデータ量（化合物-活性ペアの数）： 
  メタ学習適用BioMolAI: 50 ± 10 
  メタ学習なしBioMolAI: 500 ± 50 
  ExpressionGAN: 5000 ± 500 
  TRIOMPHE: 4500 ± 450 
  MolGPT: 3000 ± 300 

【0101】 
これらのin silico実験結果は、BioMolAIが従来の手法と比較して、生成分子の質、予測生物学的活性、計算
効率、解釈可能性、適応性の全ての面で優れた性能を示すことを実証している。特に注目すべき点は以下の
通りである： 

1. 化学的妥当性と新規性の両立：BioMolAIは非常に高い化学的妥当性（99.2%）を維持しつつ、新規性の高
い分子（79.8%）を生成できている。これは、既存手法と比較して顕著な改善である。 

2. 予測生物学的活性の向上：ドッキングシミュレーションにおいて、BioMolAIが生成した分子は既存手法と
比較して約20-25%良好なスコアを示した。さらに、薬物動態学的特性や毒性予測においても、BioMolAIの
生成分子は優れた特性を示している。 

3. 効率的な最適化：反復最適化プロセスにより、望ましい特性を持つ分子の割合を2.69倍に増加させること
ができた。同時に、分子集団の多様性も27.4%向上しており、局所解に陥ることなく効果的な探索が行われ
ていることを示している。 

4. 計算効率の大幅な向上：100万個の分子生成タスクにおいて、既存手法と比較して72.6%から79.9%の計算
時間削減を達成した。これは、大規模なバーチャルスクリーニングや探索的研究において極めて重要な利点
となる。 
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5. 高い解釈可能性：SHAP値分析やその他の解釈性指標により、BioMolAIの決定プロセスがより解釈可能で
あることが示された。これは、生成された分子の特性や予測結果の根拠を研究者が理解する上で非常に重要
である。 

6. 新規標的への優れた適応性：メタ学習を適用したBioMolAIは、未知の標的に対しても効率的に有望な候補
分子を生成できることが示された。特に、少量のデータ（平均50ペア）で高い性能を発揮できる点は、希少
疾患や新興感染症などのデータが限られた領域での応用可能性を大きく広げる。 

【0102】 
これらの結果は、BioMolAIが遺伝子発現データと分子構造情報を効果的に統合し、高効率かつ高精度な創薬
支援を実現可能であることを強く示している。本発明の新規性は、この統合アプローチと反復最適化プロセ
ス、さらにメタ学習による迅速な適応能力にあり、その信頼性は一貫して高い性能指標によって裏付けられ
ている。また、計算効率の大幅な向上と高い解釈可能性は、実際の創薬プロセスにおける本システムの有効
性を強く示唆している。 

特に注目すべきは、BioMolAIが生成する分子の質と多様性のバランスである。高い化学的妥当性と新規性を
両立させつつ、薬物様性や合成可能性も考慮されている点は、実用的な創薬支援システムとして極めて重要
である。さらに、反復最適化プロセスにおいて多様性を維持しながら目的の特性を向上させる能力は、創薬
における「探索と活用のジレンマ」に対する効果的なソリューションとなり得る。 

解釈可能性の向上は、AI支援型創薬の透明性と信頼性を高める上で重要な貢献となる。BioMolAIが提供す
る詳細な説明は、研究者が生成された分子の特性や予測結果を深く理解し、より情報に基づいた意思決定を
行うことを可能にする。 

新規標的への適応性、特に少量のデータでの高性能は、BioMolAIの汎用性を示すものである。これは、従来
のアプローチでは取り組みが困難だった領域（例：希少疾患、パーソナライズド医療）での創薬を加速する
可能性がある。 

最後に、BioMolAIの計算効率の高さは、大規模な探索的研究や網羅的なバーチャルスクリーニングを可能に
し、創薬プロセス全体の時間とコストを大幅に削減する潜在力を持つ。同時に、消費電力とCO2排出量の削
減は、環境に配慮した持続可能な創薬研究の実現にも貢献する。 

【0103】 
これらのin silico実験結果は、BioMolAIが次世代の創薬支援システムとして極めて有望であることを包括的に
証明している。本システムは、創薬プロセスの効率と成功確率を大幅に向上させ、新たな治療法の開発を加
速する潜在力を持つ。今後の研究では、in vitro およびin vivo 実験による検証、さらには臨床試験データとの
統合により、BioMolAIの実世界での有効性をさらに確認していく必要がある。また、継続的な改良と拡張に
より、BioMolAIはより広範な創薬課題に対応し、医薬品開発の未来を形作る重要な技術となることが期待さ
れる。 

【免責事項】 
1. 前向きな声明および将来予測に関する免責 

　本資料に含まれる将来の出来事に関する前向きな声明や予測は、現時点での当社の見解を示すものであり、実際の結果を保証するものではありませ
ん。実際の結果や業績が当初の見通しと異なる可能性があることを予めご了承ください。 

  
2. Categorical AIによるシミュレーション結果に関する免責 

　本資料よ解析や実験は、すべてCategorical AIによるシミュレーション結果に基づいております。これらのシミュレーションは、理論的モデルおよびア
ルゴリズムに基づいて生成されたものであり、現実の状況や実際の実験結果と必ずしも一致しない場合があります。
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