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NTG を利用した薬物分子グラフマイニングのための知識ベースの構築と 

活性推定への応用 
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In the preceding work, we proposed a basic skeletal feature representation of molecules with a graph called Non-Terminal 
vertex Graph (NTG) that has no vertices of degree of 1. A large number of NTGs were extracted from a structure database of 
investigative new drugs MDDR.  In this paper, we have constructed a knowledge base of drug molecules that is based on 
the NTGs. And Active class prediction of drugs has also investigated using the knowledgebase. The details of the approach 
will be discussed with an illustrative example.  

 

1. はじめに 3. NTG を利用した活性推定の流れ 
先に当研究室では，大野[ohno 02]，青木[aoki 04]らに

よって，NTG（Non-Terminal vertex Graph）を利用した
分子グラフマイニングの研究が行われてきた．それは，薬
物構造データベース中の分子グラフから NTG を取り出し，
表現レベルごとに NTG データベースを作成して，ある薬
物活性に特徴的な NTG の解析を行うというものであった． 

活性未知化合物（以降，クエリと呼ぶ）が持つ活性クラスを推
定する流れを図 2 に示す．まず，先行研究で作成された NTG
データベース群を利用して，NTG 関係データベースを構築す
る．一方，先行研究で開発された NTG 抽出ツールを用いて，ク
エリの NTG を抽出しておく．次に，NTG 関係データベースを参
照し，クエリから抽出した NTG/SG と同じ構造を持つ NTG/SG
を検索する．これが見つかれば，その NTG/SG を親とする NTG
を NTG 関係データベース中から全て取り出し，知識ベースを
作成する．この知識ベース中に記述された活性情報を解析し，
クエリが持つ可能性の最も高い活性クラスを推定する． 

本研究では，先行研究で作成された NTG データベース
を利用して知識ベースを構築し，これを利用して，活性未
知化合物が持つ薬物活性クラスの推定を試みた． 

2. Non-Terminal vertex Graph(NTG)  
 NTG とは頂点次数が 1 となるような頂点および孤立頂

点を持たないグラフとして定義される．従って，化学構造
のグラフ表現（分子グラフ）から抽出される NTG は環を
中心とした基本骨格を表すものと見なすことができる．ま
た，NTG には原子や結合タイプの区別の有無に応じて
様々な表現が可能であり，異なるグラフ表現に対応した 5
つの表現レベルが定義されている．これらをまとめて図１
に示す． 
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図 2 活性クラス推定の流れ 
図 1 Diazepam から抽出した各表現レベルでの NTG 

3.1 NTG 関係データベースの構築 
本研究では，先行研究で作成された NTG データベース群を

利用して NTG 関係データベースを構築し，Morgan 符号列を
用いた構造情報だけでなく NTG 間の包含関係まで記述するこ連絡先：高橋由雅，〒441-8580 愛知県豊橋市天伯町雲雀々
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ととした．NTG 関係データベースは，1 つのユニークな NTG に
つき 1 セットで情報を記述している．その仕様を図 3 に示す． 
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いた．これらの値はすべて経験的に定めた． 
例 え ば ， 知 識 ベ ー ス 中 で atom difference = 3 ， bond 
difference = 0 の値を有するある NTG/CG に対し，A という活性
 

を持つ由来構造が 10 件あるとする．このとき，atom difference

の重みが 0.9 の場合，A 活性におけるその NTG/CG の由来構
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ここで，n は一つの NTG の中で現在注目している活性を持つ

由来構造数，w は重み値，d は difference 値を表す．また，ℓ は 
NTG の表現レベル，i は レベルℓでの個々の NTG の識別子，a
は atom difference，b は bond difference を表している． 
 

図 5 の構造をクエリとして，MDDR 収載件数上位 20 件の

NTG 関係データベースから知識ベースを構築し，上述の方法

で活性クラスを推定した結果，表 1 のような結果を得た． 
 

表 1 活性クラス推定の結果 
活性名 合計スコア 割合（％） 

Antibacterial 261.51 48.76 
Oxazolidinone 223.41 41.66 

Antimycobacterial 42.84 7.99 
Platelet 

Antiaggregatory 
4.25 0.79 

gpIIb/IIIa Receptor 
Antagonist 

4.25 0.79 

5. まとめ 
表 1 の結果から，図 5 の仮想クエリは Antibacterial 活性を持

つ可能性が最も高いことが分かった．しかし，Oxazolidinone 活

性を持つ可能性もかなり高くなっており，これらは同時に持つ活

性であるのか，単独で持っている活性であるのかは，ここからは

読み取れない．今後は，この問題について検討するとともに，別

の活性推定アルゴリズムについても検討していきたい． 
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