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1 はじめに

化学物質の知識は，新材料や新薬の開発，材料を用
いた製品開発に用いられている．化学物質の知識を活
用するために，論文や特許で数分ごとに報告される化
学物質の物性値や化学物質間の相互関係といった情報
を構造化する作業が行われている．1 その中で，表記は
異なるが同一の化合物を統合するため，化合物名と化
学構造を紐づけた情報が活用される．
化合物のデータベースとして PubChem2などがあ
るが，既知の化合物は約 10億件あると言われている
のに対し，PubChemなどの大きなデータベースでも
せいぜい 1億件程度しか登録されていない3．さらに
は，化合物のデータベース化の一部は人手で行われて
おり，作成に時間とコストがかかる．そのため，日々
刻々と誕生する新規化合物の登録が間に合わないのが
現状である．
化合物名称からの構造予測の既存手法として，ルー
ルベースによる変換手法 [1]があるが，ルールベースで
は規則に含まれない化合物名を変換することができな
い．例えば，ルールベースによる変換手法では化合物
名の体系的命名法である IUPAC [2]に準拠した化合物
名であれば高い精度で変換ができる．しかし，IUPAC

の命名規則が非常に膨大で複雑であり，化学文書や特
許文書中でも命名規則に違反した名称が散見され，実
際の文書中に登場する化合物に対して変換できない場
合も少なくない (3節参照)．
本研究では，系列変換ニューラルネットワークモデ
ルを用いて化合物名から Simplified Molecular Input

Line Entry System (SMILES) [3]への変換精度の改
善を試みる．系列変換ニューラルネットワークモデル
を用いた場合，IUPACの命名規則に違反した化合物
名に対しても何らかの構造表記を予測することができ，
ルールベースでは網羅しきれない化合物名に対しても

1https://www.jaici.or.jp/annai/img/
20150709 CAS PressRelase.pdf

2https://pubchem.ncbi.nlm.nih.gov/
3https://pubchemdocs.ncbi.nlm.nih.gov/statistics

正しく構造予測できると期待される．本研究では，系
列変換ニューラルネットワークモデルの中でも様々な
タスクで高い精度を達成している，Transformerモデ
ル [4]に着目する．また，Transformerモデルに基づく
手法の精度改善のために，構造表記に含まれる元素記
号数に対する制約を加えた手法及び SMILESの変換を
InChI (IUPAC International Chemical Identifier) [2]

への変換と共に行うマルチタスク学習を提案する．
本研究では PubChemからデータセットを作成し，
既存手法と提案手法の Synonyms(IUPACに準拠しな
い化合物名も含む)に対する構造予測の精度比較を行っ
た．結果としてルールベースの既存手法に対し，Trans-
formerを用いた変換手法の方が高い精度を達成した．
特に，SMILES，InChIへの変換のマルチタスク学習
を行った場合に最も高い精度を達成した．

2 SMILES

SMILESは，化学情報処理向けに設計された化学構
造表記法である．分子グラフ理論の原理に基づき，自
然言語に似た記号の線形表記で分子構造を表すため，
人間から見ても解釈が比較的容易なものとなってい
る．SMILESは原子およびその結合，分岐，環等を表
す記号から構成されており，基本的には分子の 2次元
構造を線形表記したものである．SMILESの例を図 1

に示す．化学構造と SMILESの紐付けを一意に定め
るために，本研究では正準化された SMILESである
Canonical SMILESを用いる．

3 従来手法

OPSIN (Open Parser for Systematic IUPAC

Nomenclature) [1]は化合物名 (IUPAC名) を対象に
化合物名から SMILESや InChIなどを生成するルー
ルベースのパーサである．OPSINではBNFを用いて
化合物名をトーカナイズし，あらかじめ記述しておい
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図 1: L-tyrosineの化学構造 (上)と SMILES(下)

た部分構造や結合ルールに当たるものを抽出する．そ
の後，それらを用いて再構築することで，化合物名を
化学構造へと変換している．
先述したように，論文などに記載される化合物名は

IUPAC名などの体系的命名法に従わないものも多く，
ルールベースの手法ではこれらすべてに対応するのは
困難である．実際にルールベースが主だと思われる既
存手法では本研究で作成したデータセット中の IUPAC

名に対して 86.2% ～93.0%の割合で正しい変換が可能
であるが，Synonymsに対しては 65.3% ～71.1%の変
換精度に落ちることが確認された．

4 提案手法

4.1 Transformerモデルによる化合物名か
ら SMILESへの変換

本節では，本稿で提案手法のベースラインとなる
Transformerモデルについて述べる．
Transformerは，系列中のトークン間の関連度を捉
える Self Attention構造を持つエンコーダとデコーダ
から構成されるモデルである．エンコーダでは，入力
系列から中間表現を獲得し，デコーダでは，獲得した
中間表現から出力系列を予測し，出力する．
Transformerは，エンコーダレイヤとデコーダレイ
ヤがそれぞれ複数層スタックされたエンコーダ・デコー
ダ構造を持つ．エンコーダとデコーダでは，まず，埋
込み層で入力トークン列（エンコーダ側は入力系列の，
デコーダ側は出力系列）を埋込み表現を表す行列に変
換する．その後，Positional Encodingにより単語の
系列位置情報を付与する．具体的には，入力トークン
列の埋込み表現行列に対して，各トークンの系列にお
ける絶対的な位置情報をエンコードした行列 PEを加
える．PEの各成分は異なる周波数の sin，cos関数を
用いて次式により算出したものである．

PE(pos, 2i) = sin(pos/100002i/dmodel) (1)

PE(pos, 2i+ 1) = cos(pos/100002i/dmodel) (2)

ここで，dmodelは入力トークンの埋込み次元，posは
とクーンの位置，iは各成分の次元を表す．トークン
埋込み表現行列に PEを加えたものが，第 1層目のエ
ンコーダレイヤやデコーダレイヤの入力となる．
エンコーダレイヤは，下位のサブレイヤから順に，
入力系列中のトークン間の関連度を捉える Self Atten-

tion，位置ごとのフィードフォーワードネットワーク
（Feed Forward Nerwork; FFN）の２つのサブレイヤ
で構成されている．デコーダレイヤは，下位のサブレ
イヤから順に，出力系列のトークン間の関連度を捉
えるマスキング付き Self Attention，入力系列のトー
クンと出力系列のトークン間の関連度を捉えるAtten-

tion（Source-Target Attention），位置ごとのFFNの
3つのサブレイヤで構成されている．Self Attentionと
Source-Target AttentionはMulti-Head Attentionを
用いて実現される．Multi-Head Attentionでは，まず，
入力長Nの 3つの入力行列Q,K, V ∈ RN×dmodelを重
み行列 WQ

i ,WK
i ,WV

i ∈ Rdmodel×dz (i = 1, . . . , h)に
より，dmodel次元から dz次元に線形写像した後，h個
の内積 Attentionを計算する．ここで，dmodelは元々
の入力ベクトルの埋込み次元であり，dz = dmodel/h

である．また，それぞれの内積 Attention をヘッド
（Hi (i = 1, . . . , h)）と呼ぶ．

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(H1,H2, . . . , Hh)W
O

Hi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V WV
i )

その後，各ヘッドを連結した後，重み行列 W o ∈
Rdmodel×dmodel で線形写像する機構がMulti-Head At-

tentionである．
Transoformerモデルを用いた化合物名からSMILES

への変換手法では，入力を化合物名，出力を SMILES

として学習を行う．具体的には式 (3)に示した目的関
数が最小になるように学習を行う．ここで，θencは化
合物名エンコーダのパラメータ，θsmiles は SMILES

デコーダのパラメータ，X = x1, x2, . . . , xn は化合物
名，T = t1, t2, . . . , tm は正解 SMILESを表す．

Ls = − logP (T |X;θenc，θsmiles) (3)

4.2 SMILESに含まれる元素記号数に対す
る制約

化合物名から化学構造を正しく予測するためには，少
なくとも化学構造に含まれる各元素の原子数を完全に
一致させる必要がある．そこで本稿では，Transformer

モデルに基づく変換手法に対し，訓練時に予測した
SMILESと正解 SMILESの間の元素記号数の差を制
約として用いる手法を提案する．SMILESデコーダが
出力した SMILESに含まれる元素記号数をそのまま用
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いて 2乗誤差を算出してしまうと，SMILESに含まれ
るトークンは離散的であり，微分不可能であるために
誤差逆伝搬ができない．そのため，本手法ではデコーダ
が出力した単語確率分布に対してGumbel Softmax[5]

を適応し，サンプリングされた pseudo one-hotベクト
ルの和から予測 SMILESに含まれる元素記号数を算出
することでこの問題に対処する．つまり，Transformer

が出力した SMILES中の i番目のトークンの単語確率
分布 πi = πi1, πi2, . . . , πi|V| に対応する one-hotベク
トル yi = yi1, yi2, . . . , yi|V| の各要素は以下のように
算出される．ここで，V は SMILESの語彙集合を表
す．τ はGumbel Softmaxにおけるハイパーパラメー
タである．τ が小さくなるほど分布は one-hotに近づ
き，大きい τ では一様分布に近づく．本研究では τ の
値を 0.1と設定する．

yj =
exp ((log(πj) + gj)/τ)∑|V|

k=1 exp ((log(πk) + gk)/τ)
(4)

gj = − log(− log(uj))

uj ∼ Uniform(0, 1)

上記のことを踏まえ，元素記号数に対する制約は
式 (5)のように計算する．ここで，Aは SMILESで想
定される元素記号集合，λaは Laを考慮する度合いを
コントロールするためのハイパーパラメータ，Na(T )

は SMILESのトークン列 T に含まれる元素記号 aの
数を返す関数，idx(a)は語彙集合 V における元素記
号 aのインデックスを返す関数である．

La =
1

|A|
∑
a∈A

(Na(T )− yidx(a))
2 (5)

y = y1 + y2 + · · ·+ ym

元素記号数の制約を含め，目的関数は式 (6)のよう
になる．

Ls + λaLa (6)

4.3 SMILES,InChIへの変換のマルチタ
スク学習

SMILESと InChI は異なる情報に着目して化学構
造を線形表記に起こしているため，それぞれの線形表
記を同一の中間表現から予測させることで，より高い
表現能力を有した中間表現が得られる可能性がある．
そこで，4.2節で提案した元素記号数に対する制約
の他に，化合物から SMILESへの変換と化合物から
InChIへの変換を同時に学習する手法も提案する．具
体的には，式 (7)に示した目的関数が最小になるよう
に学習を行う．ここで，θinchiは InChIデコーダのパ

表 1: 開発・テストデータ件数

IUPAC Synonyms

テスト 182,291 11,194

開発 18,267 1,343

ラメータを表し，λinchiは Linchiを考慮する度合いを
コントロールするためのハイパーパラメータである．

Ls + λinchiLinchi (7)

Linchi = − logP (I|X;θenc，θinchi)

5 実験

5.1 データ

本研究で使用したデータはいずれも (化合物名，正解
SMILES)の組で構成される．それぞれ PubChemの
ダンプデータ4より，化合物名は各CIDに紐づいた IU-

PAC名及び Synonymsを，正解 SMILESは Isomeric

SMILESをRDKit5を用いてCanonical SMILESに変
換したものである．PubChemに記載されている Syn-

onymsは IUPAC名，慣用名のほか化合物データベー
スの IDなど様々なものを含むことに注意されたい．ま
た，Isomeric SMILESを用いたのは SMILESに対応
する CIDの重複が最も少なかったためである．
開発データおよびテストデータは，ダンプデータ中
から CIDをランダムに選び，CIDごとに編集距離が
最も遠い 2つの化合物名のみを使用した．またテスト
データの Synonymsに関しては，化合物データベース
の IDのようなものは正規表現を用いて人手で取り除い
た．それぞれのデータ数を表 1に示す．訓練データは
ダンプデータのうち，開発データおよびテストデータ
に用いた (化合物, SMILES)の対と重複しないデータ
から，OPSINが内部に保有する Parserでトーカナイ
ズできた化合物名の中から PubChem上で Synonym

と分類されている化合物名 3,000,000件を用いた．

5.2 トーカナイザ

訓練データ，開発データ，テストデータに含まれる化
合物名は，訓練データ中の化合物名を用い，fastBPE6

でバイトペア符号化 (Byte Pair Encoding; BPE) を
学習し，その BPE辞書を用いてサブワード化を施し
た．BPEの結合回数は 2,500とした．また SMILES

4ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pubchem/
5https://github.com/rdkit/rdkit
6https://github.com/glample/fastBPE
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表 2: Synonymsに対する各変換器の評価結果
method recall precision fscore validity entire MISS ERROR IGNORE

opsin 0.693 0.836 0.758 0.829 11194 1911 1 2175

tool A 0.711 0.797 0.751 0.893 11194 1147 51 2175

tool B 0.653 0.800 0.719 0.816 11194 2055 7 2175

transformer 0.780 0.792 0.786 0.984 11194 0 174 2175

atomnum(0.25) 0.781 0.795 0.788 0.982 11194 0 201 2175

inchigen(0.25) 0.797 0.807 0.802 0.987 11194 0 150 2175

は，元素記号を 1トークンとし，それ以外の結合を表
す記号等はキャラクタ単位で分割した．

5.3 モデルのハイパーパラメータ

Transformerのハイパーパラメータは，エンコーダ
及びデコーダレイヤのスタック数は 6，ヘッド数は 8，
埋め込み次元は 512，dropoutの確率は 0.1と設定し
た．また，目的関数のLsおよび Liはラベル平滑化交
差エントロピーを用い，平滑化のための ϵは 0.1とし
た．また学習率は 4,000回更新時で 0.0005となるよう
に線形的に増加させ，以降は更新回数の平方根の逆数
に比例して減衰させた．Optimizerは Adamを用い，
β1 = 0.9, β2 = 0.98, ϵ = 10−8 とした．また，モデル
のパラメータ更新回数は 300,000回とした．また，制
約を考慮する度合いを定めるハイパーパラメータはそ
れぞれ，λa = 0.25, λinchi = 0.25と定めた．

5.4 結果

成否判定は変換器が生成した SMILES と正解
SMILESを RDKitを用いて読み込み，Canonicalか
つ Isomericな SMILESとして出力した文字列の完全
一致で行った．また，各変換器の評価指標として以下
の 4つを使用した．

recall =
MATCH

entire

precision =
MATCH

entire−MISS− ERROR

validity =
MATCH+MISTAKE

entire

fscore =
2 ∗ precision ∗ recall
precision + recall

ここで，MATCHは正解 SMILESと生成 SMILESが
完全一致した件数，entire はテストデータ数，MIS-

TAKEは文法的に正しい SMILESを出力したが，正
解 SMIlESと不一致であった件数，MISSは SMILES

を出力しなかった (化合物名の解析に失敗した)件数，
ERRORは文法的に間違った (RDKitでMolオブジェ

クトへの変換に失敗する)SMILES を出力した件数，
IGNOREは取り除いた IDなどの文字列の件数である．
表 2に結果を示す．表 2中の toolA,Bは有償で利用
可能な 2つの商用ツール，atomnumは節 4.2の元素
数制約手法，inchigenは節 4.3のマルチタスク学習の
手法を示す．表 2より，提案手法は化合物名から化学
構造への変換において，既存のルールベースの手法や
Transformerよりも高い fscoreになることがわかった．

6 おわりに

本研究では，化合物名から化学構造への変換におい
て，Transformerをベースとし SMILESに含まれる元
素記号数に対する制約と SMILES，InChIへの変換の
マルチタスク学習を提案した．そして，既存手法よりも
Transformerをベースに用いた提案手法の方が fscore

で優位であることを確認した．一方で，precision に
関しては既存手法よりも低いケースが見られ (表 2)，
Precisionの改善が課題として残っている．専門的な
知識がなければ複雑な化合物名から化学構造を書き起
こすことは難しく，そのような知識のないエンドユー
ザにとってPrecisionは重要であり (例えば，化学関連
文書の検索システムを構築するエンジニアが必ずしも
化学に詳しいとは限らない)，今後の重要な課題と位
置づけ改善していきたい．
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