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Quantitative Structure-Activity Relationship is a problem to predict its activity from chemical structure. In the
field of drug discovery, it is common to derive feature quantities using chemical knowledge. Otherwise, in the field
of computer science, machine learning methods for graphs have been proposed and applied to molecular graph
data. But the performance comparison across the two fields has not been sufficiently investigated. In this research,
machine learning approach using various feature representations is experimentally evaluated and discussed.

1. はじめに

創薬の分野において，薬の候補となりうる低分子化合物の活
性を予測することは大きな課題である．そのため実験やシミュ
レーションと言った方法が取られてきた．しかし，突然変異誘
発性やがん細胞の成長阻害性など，作用機序が複雑でモデル化
が困難な活性も多いため，既知データに基づく統計的予測手法
が創薬分野と情報科学分野においてそれぞれ研究されてきた．
創薬の分野では定量的構造活性相関として扱われ，活性値

がわかっている化合物データから活性値が未知の化合物データ
の活性値を予測する教師有り学習の形で主に研究されている．
その際の特徴ベクトルとしては化学的知識を用いて算出するの
が一般的であり，そのために商用のものからオープンソフトウ
エアまで計算のためのツールが様々開発されている．そうやっ
て算出された特徴量を用いて機械学習を行うことで活性値を予
測しており，計算時間などのコストはシミュレーションに比べ
るとはるかに低い．
一方，情報科学分野ではグラフというデータ構造を用いて

薬の化合物の活性予測が研究されている．グラフは幅広く用い
られているデータ構造であり，低分子化合物の構造式の表現だ
けではなく自然言語処理の構文木表現などに様々用いられてい
る．このように応用先が広いことからグラフを対象とした教師
付き学習の研究が行われている [Saigo 09][Wale 08]．このよ
うに創薬分野，情報科学分野において化合物から活性を予測す
る問題は研究が行われているが，それぞれの手法との精度比較
は十分になされていない．本研究では，両分野それぞれの特徴
量を用いた機械学習を行い，実験的に精度を比較する．

2. 創薬分野における手法

化合物に対して活性を予測する問題を創薬分野では定量的構
造活性相関予測として扱ってきた．定量的構造活性相関 (Quan-

titative Structure-Activity Relationship以下 QSAR)とは医
薬品などの化合物の構造と活性との間に対して相関関係を数値
として定量的に求める方法である．化合物に対して化学的情報
を用い特徴量を算出し，予測モデルを構築する教師有り学習の
形で扱われている．QSARにおいて化合物の構造を反映する
特徴量を記述子と呼び，一般な記述子としては部分構造の有無
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を判定するフィンガープリントや，化合物の物理化学的な性質
の実測値や推算値が検討される．

2.1 Extended Connectivity Fingerprint
ECFP(Extended Connectivity Fingerprints)[Rogers 10]

は Circular Fingerprintの一つで，現在広く使用されている．
まず化合物に含まれるそれぞれの原子について，結合している
原子や電気的特性に応じて atomic invariantsと呼ばれる整数
の識別子が与えられる．例えば原子は原子番号や原子の特性値
が用いられる．各構成原子について 0近傍，1近傍，2近傍．．．
の部分構造を順に取り出していく．そしてここで得たすべての
部分構造をMorgan法によりシス，トランスといった立体化学
も考慮された一意の整数に変換する．Morgan法で得られた整
数を特徴ベクトルの次元数 dで modを取り，得られた値を j

として xijを 1とする．ただし xij は化合物 iの j番目の特徴量
を示す．本研究では商用記述子生成ソフトウエア DRAGON7

とオープンソース計算科学ソフトウエアである RDKitにより
標準値である，半径 2，1024ビットの ECFP(DRAGON)，お
よび，半径 2，2048ビットの ECFP(RDkit)を用いた．これ
らで求められるフィンガープリントは ECFPとよく似たもの
となっている．両者の違いとしては分子グラフの頂点にどのよ
うな化学情報を付与するかが挙げられる．

2.2 DRAGON記述子
DRAGON∗1 は最大 5270 種類の分子記述子を計算するこ

とができる分子記述子計算ソフトウェアである．本研究では
DRAGON7.0を使用した．求めることができる記述子として，
官能基や環，原子タイプ，位相といった記述子がありその完全
なリストはウェブサイトで見ることができる．例としては，分
子量，原子ファンデルワールス量の和，原子分極率の和，第一
イオン化ポテンシャルの合計などが挙げられ，与えられた化合
物のこれらの特性値を特徴量として用いる．主に実数値をとる
特徴量が多い．

3. 情報科学分野における手法
情報科学の分野では化学構造式をグラフとして表現し (分子

グラフ)，グラフ分類問題として扱うことが多い．本節では訓
練集合 S はグラフ集合 {Gi | i ∈ [n]} とする．特徴ベクトル
としては例えば，データ中の部分グラフを調べ，その各々の有
無を特徴量とする．
∗1 http://www.affinity-science.com/ userdata/d7 desc list.txt
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本研究では頻出部分グラフ，辺数制約部分グラフ，gBoost

を用いた．部分グラフは gSpanアルゴリズム [Yan 02]により
列挙した．gSpan アルゴリズムでは部分グラフ列挙のために
探索木というものを考える．探索木のノードはひとつの部分グ
ラフを表し，親ノードが子ノードに包含されるようにエッジを
張る．この探索木を深さ優先順にたどりながら部分グラフを列
挙している．
この gSpanの探索木を利用すれば，有無を調べるべき部分グ

ラフ特徴の探索とその特徴に基づく分類モデルを同時に学習す
ることができる．このような方法としては今回用いた gBoost

がある．

3.1 頻出部分グラフ
本稿においてグラフ分類問題とは，グラフに対する教師付

き学習のことを指す．この時特徴ベクトルとして部分グラフの
有無を用いる．しかしすべての部分グラフパターンの列挙は，
出力数が組み合わせ爆発を起こすため，現実的に求めることは
困難である．よって通常何かしらの方法で出力を打ち切る必要
がある．今回は，ある閾値を与え，σ個以上のグラフに出現す
るパターンを頻出部分グラフとして列挙した．この閾値 σ を
最小支持度（以下，minsup）と呼ぶ．また部分グラフの大き
さに関してmaxpatという閾値を与えた．maxpatとは部分グ
ラフに含まれる辺の数である．maxpat以下の部分グラフのこ
とを辺数制約部分グラフとして列挙した．
頻出部分グラフによるグラフ分類では，minsupによって精

度が異なる．原理上は，minsupを下げることで，得られる部
分グラフパターンの集合は単調に増大するので，用いる機械学
習アルゴリズムが適切に対応できれば，精度も単調に向上する．
しかし，minsup を下げれば出力数 (用いる特徴の数) は指数
的に増加するため，計算時間や使用メモリの点で現実的には全
列挙が困難となる．またmaxpatも大きくするほど得られる部
分グラフパターンの集合は増大する．本研究では，maxpat=7

に対してminsup=40，30，20，15，10および，minsup=1に
対してmaxpat=4, 5で列挙される頻出部分グラフおよび辺数
制約部分グラフの有無を特徴として用いた．

3.2 gBoost
gBoostアルゴリズム [Saigo 09]は線形計画問題で定式化し

た LPBoost[Demiriz 02]とグラフデータ上の特徴探索を組み
合わせた手法である．特徴量としてすべての部分グラフ特徴の
有無が使用され，弱学習器として Decision Stump(深さ 1 の
決定木)が用いられる．列生成法により特徴探索を行い全部分
グラフ特徴のうち分類に必要となる特徴のみを使用するため，
すべての部分グラフの有無を調べずに済むことが特徴となって
いる．

4. 予測モデル

本研究では，予測モデルとしてロジスティック回帰，サポー
トベクトルマシン，k-近傍法，Random Forest[Breiman 01]，
XGBoost[Chen 16]を使用した．サポートベクトルマシンに関
してはカーネルとして Linearと RBFを使用しており，ロジ
スティック回帰とサポートベクトルマシンの Linearは線形モ
デルとなっている．Random Forestと XGBoostは弱学習器
として決定木を使用したモデルとなっている．

5. 実験

化合物の活性を予測する問題に対して 4 種類の特徴量と 5

種類の予測モデルのそれぞれの組み合わせに加えて gBoostを

データ グラフ数
平均

ノード数
平均

エッジ数
DRAGON
記述子数

NCI1 4252 26.3985 28.4860 3818

NCI41 3292 26.8404 28.9958 3818

NCI47 4202 26.3660 28.4557 3818

NCI81 5006 26.3865 28.5756 3818

NCI83 4766 26.8767 29.0289 3818

NCI123 6474 26.4203 28.5201 3818

NCI145 4076 26.4172 28.5063 3818

NCI220 578 25.4605 27.1292 3818

NCI330 4920 22.3108 23.7577 3818

Mutag 167 17.9305 19.7968 3837

CPDB 601 13.7750 14.2217 3837

表 1: 使用したデータセット

比較するために実験を行った．特徴量としては創薬分野から
ECFP2種と DRAGON記述子の 3種類，情報科学分野から
頻出部分グラフと辺数制約部分グラフを使用した．部分グラ
フは maxpat=7に対して minsup=40，30，20，15，10およ
び，minsup=1 に対して maxpat=4, 5 で列挙される頻出部
分グラフおよび辺数制約部分グラフの 7 種類である．予測モ
デルはそれぞれの特徴ベクトルに対してロジスティック回帰
(LR)，SVM，k-近傍法 (kNN)，Random Forest，XGBoost

を使用し，加えて gBoostを用いて学習を行った．予測モデル
のハイパーパラメータについては与えた範囲の値の組み合わ
せをすべて計算し正答率の最良値を結果とした．SVMにおい
ては正則化係数である C = [0.1, 1, 10, 100]，カーネル法の種
類は linear と RBF，RBF カーネルのハイパーパラメータと
して γ = [0.1, 0.01] を使用した．k-近傍法では 近傍として k

= [1,3,5,7,9]を使用した．Random Forestでは，決定木の数
として n estimators = [10,50,100,300]，決定木の作成に使用
する特徴量の数として max features = [10,20,30,40] をパラ
メータとして使用した．以上のモデルは機械学習ライブラリ
scikit-learnを用いて実験を行った．明示していないパラメー
タについてはデフォルト値を使用した．XGBoostでは 4種類
のパラメータを使用した．木の深さの最大値の max depth =

[3,5,10]，各木においてランダムに抽出される標本の割合を示
す subsample = [0.5,1]と特徴の割合を示す colsample bytree

= [0.5,0.7,1]，そしてデータの重み付けの合計値の最小値であ
る min child weight = [1,3,5] である．gBoost においては特
徴として考える部分グラフの大きさを示すmaxpat = 0.8,0.6，
正則化係数である ν = [8,6,4,3,0.9]で実験を行った．

5.1 データセット
本実験は表 1に示す 13種類のグラフデータを用いて，行っ

た．データセット名「NCIx」は PubChem BioAssayの AID

番号 xのデータセットである ∗2．これらのデータセットのう
ちグラフ数が膨大なものは，正例の数に合わせて負例をランダ
ムにサンプリングした．構造活性相関の実験の実データでは通
常，負例数が極めて多く，この不均衡性 (imbalance)を考慮し
た評価尺度を用いる必要がある．本稿では単純に正例と負例
の数を均衡化し，通常の正解率により特徴集合の良さを評価
する．

5.2 実験結果と考察
本実験において，正解率はデータを 10-分割交差検証を行っ

た際のテストデータに対する正解率を示す．正解率の結果を
表 2，表 3に示した．また各データにおける最高値を太字で示

∗2 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pcassay
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した．
まず各特徴量について見ていく．NCIデータにおいてはRD-

Kitによって作成されたフィンガープリント，MutagとCPDB

においては DRAGONによって作成されたフィンガープリン
トで行った予測の精度が良いことがわかる．両者の違いとして
はまずはデータの特性がある．NCIデータは抗がん作用に関す
るものでデータ数が 3000から 6500と多く，化合物自体も大
きいデータセットである．一方Mutagと CPDBのデータセッ
トは突然変異誘発性に関するものでデータ数がMutag 167個，
CPDB 601個と少なく，化合物の大きさも NCIデータと比べ
て小さいデータセットである．また RDKitによるフィンガー
プリントと DRAGONによるフィンガープリントでは付加し
ている化学情報が異なる．これらの違いから最高値を示す特徴
量の違いが生まれたのではないかと推測される．
次に各手法について見ていく．すると NCIデータに関して

は Random Forestが，Mutagと CPDBでは XGBoostの精
度が良いことがわかる．ここでもデータの特性に対する違いが
現れている．今回の実験ではパラメータを細かくは調整しな
かったが，細かく見ていくとパラメータの影響を受けやすいモ
デルの精度も変わってくるのではないかと思われる．
線形の予測モデルと非線形の予測モデルを比べるとフィン

ガープリントにおいては精度に大きく差が出ることはないのに
対し，DRAGON の記述子を特徴ベクトルとしたときは線形
モデルの精度が下がる．ここでフィンガープリントは 0,1表現
の特徴ベクトルであるのに対し，DRAGON の記述子による
特徴ベクトルは主に実数値を取る．このことから実数値の特徴
ベクトルは非線形性が強いと思われる．DRAGON の記述子
による特徴ベクトルでは Random Forestや XGBoostよりも
RBFカーネルを用いた SVMのほうが精度が出ているが，フィ
ンガープリントにおいてあまり違いは見られない．Random

Forestや XGBoostといった木構造を扱う予測モデルは 0,1表
現の特徴量を扱いに適していると考えられる．
また gBoostは創薬分野の特徴量を用いた線形手法と比べる

と精度は出るが，非線形の手法と比べるとやや精度が落ちる．
gBoostは弱学習器に Decision Stumpを使用している．この
Decision Stumpは実数値を取るデータに関しては非線形とな
るが部分グラフの有無のような 0,1データに対しては線形のモ
デルとなっている．このことが非線形の手法に比べて精度が落
ちたことに関係していると考えられる．よって部分グラフの有
無に関して非線形な手法を構築することによって精度の向上が
期待できる．
頻出部分グラフ・辺数制約部分グラフを特徴量とした時min-

sup=1でmaxpat5の時が一番よい精度が得られた．また頻出
部分グラフにおいての予測モデルについてみたとき Random

Forestが一番良い精度となっている．スペースの都合上，表３
に線形モデル・非線形モデルのうち精度の良い SVM(Linear)お
よびRandom Forestの結果を示す．また LRや SVM(Linear)

といったような線形手法と比べて非線形な手法のほうが精度は
高い．この傾向は ECFPを用いた場合と共通しており，一般
に低分子化合物の活性予測において部分構造の有無を特徴と
した場合，データは非線形性の強い分布となっていると考えら
れる．また，maxpat=7として，minsupを変化させた場合の
結果（表 3）より，頻出パターンのみを特徴量とすると情報が
十分ではないことが示唆される．この点は既存研究 [Wale 08]

でも指摘されている．

6. 結論と今後の課題

本稿では化合物から活性を予測する問題に対する創薬分野と
情報科学分野それぞれの手法について比較検討した．結果とし
て化学情報を用いて予測を行う創薬分野とグラフに落とし込ん
で予測を行う情報科学分野において，精度の差としては少し創
薬分野の方がよいという結果となった．今後の課題としては，
まず情報科学分野の手法で用いた分子グラフでは，創薬分野の
ECFP で考慮されているような化学情報を考慮していないた
め，同様の分子グラフ表現を用いた場合の精度を検討したい．
また，今回は実験の対象や実験パラメタの組合せ数が大きいた
め，各パラメタの詳細なチューニングを検討したい．また今回
情報科学分野における手法として gBoostと頻出部分グラフを
特徴に用いたモデルを使用したが，この他にもグラフカーネル
法のようなモデルを追加することも検討したい．
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