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広範囲の化学物質について構造活性相関により化学構造から有害性を高い精度で予測するモデルを

開発することを目指して、ニューラルネットワークを用いて発ガン性のデータを解析した。Predictive

Toxicology Challenge 2000-2001で公開された 454 種類の有機化合物についての記述子と発ガン性の

データを用いてニューラルネットワークの学習とテストを行った。分子軌道計算から求まる homoや

lumoなどの軌道エネルギー、分子表面積、log Pなど 37種類の記述子について主成分分析を行い、得

られた 10個の主成分データをニューラルネットワークに入力した。Error-back-propagation法により

ニューラルネットワークを学習する際の過学習、over-fitting、局所解などの問題を解決するために、学

習回数や中間層ユニット数などの条件を最適化した。モデルの作成に用いなかった化合物を用いて判

別テストを行った結果、的中率 73.7 %の予測モデルを開発することができた。
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1 緒言

ヒト、生物、環境に対する化学物質の毒性、蓄積性、

濃縮性、分解性などの有害性を評価するために、定量

的構造活性相関 (Quantitative Structure-Activity Rela-

tionship、QSAR)のモデルを用いた研究が行われ、化

学構造から有害性を予測するモデルが開発されている

[1–4]。しかし、それらの予測モデルの性能は未だ不十

分である。例えば、米国の NIEHSによる発ガン性の

公開テストの結果では、CASE、TOPKAT、REPAD、

COMPACT、FALSなどのモデルはいずれも 60 % 以

下の低い予測率であった [5, 6]。また、最近行われた

Predictive Toxicology Challenge (PTC) 2000-2001のコ

ンテストでも応募モデルの予測性能はほとんど 60 %

以下であった [7–12]。

一般に QSARモデルを用いる有害性予測には、予測

精度、汎用性、処理時間という相反する 3種類の問題

があるが、これらをすべて解決するのは難問である。

これらの問題に関係する選択肢は、構造―有害性の相

関の解析にどのようなモデルを用いるかという点と、

相関解析に有効な構造記述子をいかに選定するかとい

う点である。

既存モデルの予測性の低さは、記述子として化合物

分子内の原子、結合、部分構造の有無やそれらの個数

など単純な情報しか用いていないことと、構造―有害

性の相関解析に重回帰分析などの線形解析モデルを用

いているためと考えられる。したがって、構造情報を

より精密に反映する量子化学的記述子などを用い、非
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線形解析モデルと組み合わせることにより、既存のモ

デルよりも精度が高い予測モデルを開発できる可能性

がある。

そのような非線形解析モデルの一つとしてニューラ

ルネットワークがあり、薬理活性の解析や予測などの

分野で多く適用されてきている [13–15]が、有害性予

測に応用した研究は少ない。そこで、我々は QSARに

より化合物の構造情報のみから有害性を高い精度で予

測するモデルを開発することを目指して、ニューラル

ネットワークを用いて構造と有害性の相関を解析する

研究を行っている。

前報 [16]においては、有機塩素化合物の発ガン性

データを解析し、ニューラルネットワークが高精度の

予測に有効であることを見出した。すなわち、41種類

の有機塩素化合物について、分子軌道計算などから求

まる 7種類の記述子を用いてニューラルネットワーク

を学習し、leave-one-out testを行った結果、的中率 93

%で予測できることを見出した。しかし、そこで扱っ

たのはわずか 41種類の有機塩素化合物であり、多種

多様な化合物についてこのような高い的中率で予測で

きるかどうかは疑問が残る。

そこで本研究では、ニューラルネットワークを用い

る我々のモデルが広範囲の化合物についてどの程度ま

で拡張できるか、さらに他のモデルに比べてどの程度

高い的中率で予測できるかを検討するために、PTCの

データをニューラルネットワークで解析し、コンテス

トの参加者の結果と比較することにした。

ただし、コンテストの参加者は正解、すなわちテス

ト用化合物の発ガン性データを知らされない条件で的

中率を算出したのに対し、本研究では正解を知ってい

る条件で的中率を算出する。したがって、本研究の立

場は、コンテストの参加者の結果の上に立って、さら

によりよい結果を与えるようなモデルを得ることを目

的とした。

2 方法

2.1 ニューラルネットワークの構造

ニューラルネットワークを用いてデータを解析する

際には、ネットワークの構造および学習において注意

すべき点が幾つかある。ネットワーク構造に関しては、

入力層、中間層、出力層の各ユニット数と、中間層の

層数がある。これらのユニット数や層数が多すぎると

パラメータが過剰になり、over-fitting [17]という状態

に陥り、予測的中率が低下する。したがって、最適の

ネットワーク構造を決定することが必要である。

本研究では、ニューラルネットワークは前報と同様

に、入力層、中間層、出力層各 1 層から成る 3 層構

造のニューラルネットワークを使用した。入力層に化

合物の構造を特徴づける記述子を入力し、出力層には

各化合物の発ガン性の有無を教師データとして入力し

た。したがって、入力層のユニット数は記述子の数と

し、出力層のユニット数は 1とした。中間層のユニッ

ト数は over-fittingの問題と密接に関連するので、下記

のようにユニット数を種々変化させて誤差を調べて最

適値を探した。

2.2 発ガン性データ

本研究でニューラルネットワークの学習とテストに

用いた記述子および発ガン性のデータは、PTC 2000-

2001のコンテスト [7]において公開されたデータで

ある。このコンテストでは、約 500 種類の化合物の

データを用いて発ガン性を予測する web上及びワー

クショップでのコンテストが行われ、多数の参加者に

よるモデルの予測結果が公表された。したがって、こ

のコンテストの発ガン性データは、広範囲の化合物に

対する我々のモデルの適用性を検証し、他のモデルの

性能と比較する点できわめて有効なデータである。

この PTCコンテストは、予測モデル構築用とテス

ト用の化合物群について記述子を公募する Data Engi-

neering段階、モデル構築用化合物群の記述子のデータ

を用いて参加者が予測モデルを構築する Model Con-

struction段階、及びその予測モデルを用いて発ガン性

の試験結果を伏せたテスト化合物群に対してその発ガ

ン性を予測するModel Evaluation段階の 3段階で行わ

れた。

発ガン性データとしては、モデル構築用化合物には

NTPによる試験結果、テスト用化合物には FDAの試

験結果のデータが使用され、それぞれ maleと female

の ratと mouse、計 4種類についてデータが公開され

た。本研究ではその中から参加者の予測的中率が最

も低かった male ratのデータについて検討した。その

male ratについてモデル構築用、テスト用の発ガン性、

非発ガン性化合物数の内訳を Table 1に示す。
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Table 1. Numbers of compounds

Data Set Carcinogen Non-carcinogen Total
Model

construction
107 180 287

Model
evaluation

45 122 167

Total 152 302 454

2.3 記述子データ

コンテストの Data Engineering段階では、これらの

化合物群に対する構造情報を主催者が公開し、それら

にもとづいて計算される記述子を一般から公募した。

その結果、7種類の記述子群、総数 7000個以上の記

述子が利用可能となった。7種類の記述子群の内訳は、

Leuven (官能基やその間の距離等)、Dragon (原子、結

合、部分構造の個数等)、tReymers (量子化学計算によ

る記述子等)、BCI (BCI社の記述子群)、VINITI (ヘテ

ロ原子やπ電子等の記述子群)、Helma (量子化学計算

による記述子群)、Kramer (線形記述子)である。

しかし、これら 7000個以上の記述子の値を本研究

の化合物群に対して適用して詳細に調べると、分子内

に含まれる原子、結合、部分構造の有無やそれらの個

数を示す記述子等の中には、ほとんどの化合物につい

てそれらの出現頻度が 0となるものが多数あった。ま

た、出現頻度が 0でなくてもきわめて低く、発ガン性

の有無との相関を見るためには明らかに有効でないと

判定できる記述子も多々存在していた。

そこで本研究では、発ガン性予測に有効と思われる

記述子として、tReymersと Helmaの記述子群から 37

個の記述子を選定した。それらの記述子は分子軌道法

などで計算される量子化学的記述子であり、すべての

化合物に対して 0でない値をもっている。それらの記

述子の内訳を Table 2に示す。

QSARによる予測モデルを構築する際、最も重要な

因子は入力記述子の選択である。Table 2に示すよう

に、今回用いた PTCの記述子の中には homo、lumo、

log Pのように tReymersと Helmaで重複していたり、

相関が高いと思われる記述子が幾つかある。しかし、

それらの記述子は Table 3の相関係数に示すように、

tReymersと Helmaでの値が異なっている。

Table 2. Descriptors used in this study

Descriptor Set Descriptors Ra

tReymers SLOGP -0.01
SMR -0.03
ROTBOND -0.06
FLEX 0.02
VOLUME -0.09
SURF A -0.09
TPSA -0.08
HBD -0.06
HBA -0.04
LUMO 0.03
HOMO -0.01
DIPOLE -0.15
LOGD 2 -0.05
LOGD 7 -0.02
LOGD 10 0.00

Helma logP 0.02
dipole -0.08
electronic energy 0.06
electronegativity -0.04
heat of formation 0.17
homo -0.06
homo-lumo -0.04
hybrid dipole -0.01
ionization potential 0.06
lumo 0.00
largest interatomic distance -0.07
molecular weight 0.02
point-chg. dipole -0.09
total energy 0.05
/POLARIZA -0.04
/DELTAHF 0.19
/STABIL 0.03
/STRAIN -0.11
total access -0.07
non polar access -0.04
polar access -0.04
perc nonpolar 0.04

aR : Correlation coefficient with carcinogenicity

Table 3. Correlation coefficients between similar descrip-

tors

Descriptor A Descriptor B Ra

tReymers SLOGP Helma logP 0.94
tReymers SMR Helma /POLARIZA 1.00
tReymers SURF A Helma total access 0.94
tReymers LUMO Helma lumo 0.14
tReymers HOMO Helma homo 0.76
tReymers DIPOLE Helma dipole 0.76
Helma heat of for-
mation

Helma /DELTAHF 0.90

Helma homo Helma ionization
potential

-1.00

aR: Correlation coefficient between descriptors A and B
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これはそれらの記述子を計算した時の化合物の立体

配座 (構造最適化の計算方法の違いによる) などが異

なるためと思われるが、我々としてどちらの値を用い

るべきかの選択にあたっての基準が見当たらない。そ

こで、本研究ではこのような重複している記述子から

独立かつ有効な情報量を抽出するために、主成分分析

を行い、その結果の累積寄与率から判断した主成分の

値をニューラルネットワークの入力層に入力した。

ただし、主成分分析の結果をニューラルネットワー

クの入力に使うと、記述子の感度分析が行えなくなる

などの問題が生じる。しかし、今回用いた 37個の記

述子の間にはかなり線形の相関が高い記述子の組がい

くつかあり、また学習用のデータについて自由度（す

なわち、データの数とパラメータ数の比）を高く保つ

ため、入力変数の数を絞り込む必要があった。そこで、

本研究では主成分分析を行うことにしたが、その有効

性を確認するために、主成分分析を行わなかった結果

と比較した。

一方、出力層の教師データには発ガン性化合物に

0.9、非発ガン性化合物に 0.1の値を入力した。このよ

うに、教師データを 0.0 ～ 1.0でなく、0.1 ～ 0.9に

規格化したのは、ニューラルネットワークのユニット

(ニューロン)において数値変換に使われている sigmoid

関数の特性を考慮したためである。また、テスト化合

物の予測的中率の判定においては、出力層の値が 0.5

以上なら発ガン性あり、0.5以下なら発ガン性なしと

判定した。

2.4 ニューラルネットワークの学習

本研究では、ニューラルネットワークのソフトウエ

アは前報と同じく富士通の NEUROSIM/L ver.3を用

い、学習は error-back-propagation法で行った。主成分

分析には EXCEL多変量解析 Ver.3.0 (エスミ)を用い、

学習経過時の誤差および正解率表示のプログラムは C

で作成した。また、error-back-propagationのアルゴリ

ズムにおける重みの修正量を計算する式に現れる学習

定数の値は NEUROSIM/Lのデフォルトである learn-

ing rate (ε) =5.0、momentum term (α) =0.4を用いた。

ニューラルネットワークの学習の収束条件としては、

すべての学習データについて出力値と学習データ値と

の差が 0.4以下、すなわち、発ガン性化合物では出力

値が 0.5以上、非発ガン性化合物では出力値が 0.5以

下になれば学習が収束したと見なした。

ニューラルネットワークの学習に関しては、過学習

(over-training または over-learning) 及び局所解 (local

minimum)という問題がある。過学習とは、error-back-

propagation 法により学習用化合物群に対してネット

ワークの学習を過剰に行うと、テスト化合物群に対す

る予測的中率が低下する状態に陥る現象である。すな

わち、学習用化合物についてネットワークの学習を繰

り返すと、学習用化合物については一般に誤差はどん

どん小さくなる。しかし、このようにして得られたネッ

トワークがテスト化合物に対して最大の予測的中率を

与えるかどうかは疑問である。

一般に、データ解析モデルにはモデルの誤差とデー

タの誤差 (雑音)があり、学習データに完全にフィット

したモデルが必ずしも最善とはいえないからである。

したがって、ニューラルネットワークの予測性能を最

大にするためには、最適の学習回数を決定する必要が

ある。そこで、本研究では学習回数の最適値を求める

ために、以下の方法を検討した。まず、モデル構築用

の発ガン性及び非発ガン性化合物それぞれを分子量の

小さい順にソートし、学習用と検証用に機械的にふり

わけた。そして、学習用化合物群のみを用いてニュー

ラルネットワークを学習しながら、検証用化合物群に

対する平均誤差の変化を観測した。

また、局所解 (local minimum) とは、error-back-

propagation 法でニューラルネットワークの学習を行

うと、ネットワークの重みとしきい値の初期値によっ

て異なる解に収束する現象である。すなわち、error-

back-propagation法では、与えられた重みとしきい値

の初期値から steepest descent 法により誤差の少ない

状態を探索するので、重みとしきい値の初期値を種々

変えつつ学習を行い、誤差が最小になる解を探索する

必要がある。本研究で用いた NEUROSIM/Lでは、重

みとしきい値の初期値は乱数で発生させているので、

乱数発生の random seedを種々変えて学習を行い、検

証用化合物群に対する誤差が最も小さくなる場合を探

した。

3 結果と考察

3.1 入力記述子の選定

上記のように、37個の記述子に対して情報量を集約

するために 474種類の全化合物について主成分分析を

行った。その結果、主成分分析を行わず、37個の記述

子を入力に用いた場合の予測率は 59.9%となったが、

主成分分析を行った場合の最終的な予測率は、下記の
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ように 73.7%となり、主成分分析の有効性が確認され

た。そこで以下では主成分分析を行った場合の結果を

示す。

主成分分析で得られた累積寄与率を Table 4に示す。

この結果から、主成分 10個で累積寄与率は 93 %以上

に達し、37個の記述子の情報が 10個の主成分でほぼ

集約できることが分かった。そこで、ニューラルネッ

トワークの入力層は 10ユニットとし、この 10個の主

成分に変換した記述子を入力した。

3.2 学習回数の決定

上記のように、ニューラルネットワークの学習にお

いて深刻な過学習の問題を回避し、最適の学習回数を

決めるために、学習経過時における学習用、検証用、

テスト用の各化合物群の誤差の変化を調べた。その結

果の 1例として、中間層ユニット数 2、重み初期値発

生の random seedが 9199の場合の学習用、検証用、テ

スト用各化合物群の平均誤差の変化図を Figure 1に

示す。

この図から、error-back-propagation法による学習を

繰り返すと、学習用化合物の誤差は限りなく減少して

いくのに対し、検証用化合物の誤差は最初は減少して

いくが、ある回数において極小を示し、その後は増加

に転じていることがわかる。この検証用化合物の誤差

が増加した状況はニューラルネットワークの過学習を

示しており、この誤差が極小を示す回数が最適の学習

回数であると考えられる。本研究ではこの方法により、

ニューラルネットワークの過学習を解決し、最適の学

習回数を決定した。

3.3 中間層ユニット数の決定

上記のように、中間層ユニット数についても、過学

習と同様、over-fittingの問題を回避するために、検証

用化合物の誤差を調べることで最適値を決定した。中

間層ユニット数を 2から 20まで変えた時の検証用化

合物の誤差の変化を Figure 2に示す。しかし、中間層

のユニット数を増やせばパラメータも増えるので、誤

差が最小になる中間層ユニット数が最適値であるとは

いえない。

Table 4. Result of principal component analysis

No. Eigenvalue Proportion (%) Cumulative
proportion (%)

1 0.2284 36.0084 36.0084
2 0.1356 21.3767 57.3851
3 0.0819 12.9115 70.2966
4 0.0469 7.3974 77.6941
5 0.0300 4.7265 82.4206
6 0.0227 3.5843 86.0049
7 0.0135 2.1282 88.1331
8 0.0115 1.8156 89.9487
9 0.0103 1.6201 91.5688
10 0.0096 1.5073 93.0761
11 0.0073 1.1503 94.2264
12 0.0060 0.9441 95.1705
13 0.0044 0.6990 95.8696
14 0.0037 0.5794 96.4490
15 0.0032 0.5081 96.9571

Figure 1. Variations of average errors of training (bold

line), validation (thick line) and test (thin line) sets in

training cycles
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Figure 2. Dependence of average error of validation set

on numbers of intermediate layer units

Figure 3. Dependence of AIC on numbers of intermedi-

ate layer units

Table 5. Results of our modela

Random RMSEb CCRc of Training Set CCRc of Validation Set CCRc of Test Set
Seed Cycled Tre Vae Tee +f -f Overall +f -f Overall +f -f Overall

9199 146 0.1058 0.1436 0.1306 0.113 1.000 0.671 0.056 0.978 0.632 0.044 0.992 0.737
9116 199 0.1058 0.1439 0.1296 0.151 0.967 0.664 0.056 0.956 0.618 0.000 0.992 0.725
16931 250 0.1072 0.1439 0.1336 0.132 1.000 0.678 0.111 0.967 0.646 0.044 0.992 0.737
22801 179 0.1055 0.1440 0.1305 0.094 1.000 0.664 0.093 0.989 0.653 0.044 0.992 0.737
10111 2604 0.1058 0.1440 0.1747 0.491 0.856 0.720 0.389 0.789 0.639 0.489 0.623 0.587
22157 277 0.1055 0.1441 0.1339 0.075 1.000 0.657 0.037 0.967 0.618 0.067 0.992 0.743
18382 380 0.1082 0.1441 0.1303 0.094 1.000 0.664 0.037 0.978 0.625 0.000 0.992 0.725
2417 441 0.1053 0.1441 0.1292 0.132 0.956 0.650 0.093 0.956 0.632 0.000 0.992 0.725
4418 154 0.1068 0.1441 0.1315 0.094 0.989 0.657 0.037 0.978 0.625 0.000 1.000 0.731
29762 258 0.1138 0.1441 0.1301 0.094 1.000 0.664 0.130 0.967 0.653 0.000 0.975 0.713

aUnit number of intermediate layer=2
bRMSE : Root mean square error between output and teaching data
cCCR : Correct classification rate
dOptimum training cycle where RMSE of the validation set was minimum.
eTr: training set, Va: validation set, Te: test set
f+ : carcinogenic active, - : carcinogenic inactive

この問題に対して栗田 [18]は AIC (Akaike Informa-

tion Criteria)理論 [19]を適用して中間層ユニット数の

最適値を決定する方法を提案している。本研究の 3層

構造のニューラルネットワークの場合には、AICは次

式のように定義される：

AIC = Nk log(σ 2) + 2K

ここで、Nは学習データの数、kは出力層のユニット

数、σ 2は出力値と教師データとの誤差の分散、Kは

ニューラルネットワークに含まれるパラメータの数で

ある。今の場合に上記の誤差の結果を用いて AICを計

算し、中間層ユニット数に対してプロットすると Fig-

ure 3のようになった。この結果から AICが最小にな

る中間層ユニット数の最適値を 2に決定した。

3.4 重み初期値の決定

上記のように、局所解の問題を回避するために、重

みとしきい値の初期値発生のための random seedを 1

から 30000まで変えながら、検証用化合物に対する誤

差を調べた。一例として中間層ユニット数 2の場合の

検証用化合物の誤差の最小位から 10位までの結果を

Table 5に示す。この結果から、最適解は重み初期値

の random seedが 9199の場合であると判定し、この
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場合のテスト用化合物の的中率を本法の予測的中率と

した。

3.5 結果の比較

以上のような方法で、検証用化合物について最適化

したモデルに対して、テスト用化合物のデータを適用

して求めた我々のモデルの予測的中率の結果を PTCの

参加者の結果 [7]と比較して Table 6に示す。このよ

うに、記述子を詳細に検討し、ニューラルネットワー

クを注意深く最適化した本研究のモデルは、参加者の

モデルの結果のうちで公表された結果のどれよりも高

い予測的中率が得られることが分かった。

ただし、上記のように、本研究の的中率は、テスト

用化合物について最適化したモデルで得られたのでは

ないという点では、コンテストの参加者と同じではあ

るが、参加者は正解を知らない条件で解析しているの

で、比較は公平ではない。参加者のモデルの結果のう

ちで公表されていない結果が本研究の的中率を超える

可能性があることは否定できない。

本研究の的中率が高くなった理由としては、記述子

の選択とニューラルネットワークという非線形解析モ

デルの利用の 2点が考えられる。参加者の予測モデル

の大半では、前記のように非常に多数の記述子と比較

的単純な線形解析モデルが用いられているため、構造

情報のみから多種類の化合物の発ガン性を予測すると

いう問題では、このような機械的な解析モデルでは良

好な成績を得にくいと考えられる。

すなわち、上記のようにコンテストの主催者から公

開された 7000種類以上にのぼる記述子の大半は、化

合物中の種々の原子、結合、部分構造の有無、個数な

どを示す記述子であり、ほとんど 0の値をもつ sparse

な記述子である。このような記述子を用いて比較的単

純な線形モデルで機械的に用いて解析しても良好な成

績を得ることは困難であろう。

Table 6. Correct classification rates of various models

No Model name Carcinogen Non-
carcinogen

Overall

1 This work 0.044 0.992 0.737
2 ANI1 0.100 0.870 0.664
3 ANI2 0.077 0.941 0.710
4 ANI3 0.159 0.860 0.672
5 ANU1 0.611 0.402 0.458
6 ANU2 0.350 0.653 0.572
7 ANU3 0.572 0.300 0.373
8 BAUS 0.312 0.773 0.649
9 BAUN 0.251 0.771 0.631
10 BAUP 0.352 0.712 0.616
11 GONS 0.251 0.850 0.689
12 JAN0 0.363 0.671 0.589
13 JAN4 0.240 0.732 0.601
14 KWA1 0.169 0.909 0.711
15 LEU1 0.900 0.071 0.293
16 LEU2 0.098 0.832 0.635
17 LISI 0.271 0.740 0.615
18 LUC1 0.503 0.501 0.502
19 LUC2 0.210 0.801 0.643
20 LUC3 0.210 0.771 0.621
21 PLE1 0.253 0.633 0.531
22 PLE2 0.141 0.781 0.609
23 PLE3 0.391 0.463 0.443
24 SMU1 0.350 0.653 0.572
25 SMU2 0.210 0.740 0.598
26 SMU3 0.523 0.483 0.494
27 SUT 0.523 0.531 0.529
28 VINI 0.411 0.663 0.596
29 WAI1 0.652 0.412 0.476
30 WAI2 0.332 0.694 0.597
31 WAI3 0.442 0.552 0.522

それに対し、本研究では記述子の内容を吟味し、こ

のような sparseな記述子は排除し、Table 2に示す記述

子のみを用いて解析を行い、参加者より良好な結果を

得た。このような記述子選択の重要性については、今

回のコンテスト以前に開発されていた既存のモデル、

たとえば CASE [20–24]、TOPKAT [25–28]、REPAD

[29]、COMPACT [30]、FALS [31–33]などの性能が十

分でない原因として、原子、結合、部分構造の数など

の sparseな記述子が用いられていることからも支持さ

れる。

3.6 発ガン性データの問題

PTCコンテスト参加者の内で予測的中率が最も高

いのは KWA1の 0.711で、それに次ぐのは ANI2の

0.710である。PTCコンテストのModel Evaluationの

段階では、テスト用化合物について各モデルで得られ

た結果が集約され、主催者により ROC分析が行われ
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評価された。我々のモデルの成績をROC分析した結果

を Figure 4に示す。PTCコンテストでは、US NIEHS

と EPAの専門家が理解のしやすさとその毒性研究に

おける有用性の観点から各レポートを評価した。その

結果、全モデルのうちで KWA1が最良モデルと評価

された [7, 8]。

しかし、我々のモデルおよび上記の 2モデルでは、

テスト化合物のうちで非発ガン性化合物の的中率はい

ずれも好成績であるのに対し、発ガン性化合物の的中

率はきわめて低い。このような観点から、Table 6およ

び Figure 4の結果を分析すると、我々とコンテスト参

加者の成績は大まかに 3つのグループに分けられる。

第 1グループは、我々及び ANI、KWAであり、上

記のように発ガン予測率はきわめて低いが、非発ガン

予測率が高く、両者を合わせた予測率も高いグループ

である。第 2グループは、ANU、LEU、WAIであり、

第 1グループとは逆に、発ガン予測率は高いが、非発

ガン予測率がきわめて低く、両者を合わせた予測率も

かなり低いグループである。第 3グループは、残りの

モデルで、発ガン予測率も非発ガン予測率も両者を合

わせた予測率も中程度のグループである。このような

分類は、各モデルの記述子の選択あるいは相関解析法

の違いを反映していると考えられる。

Figure 4. ROC points and convex hull of various models (Numbers in the figure

correspond to those in Table 6)
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我々のモデルの場合、学習用、検証用、テスト用各

化合物に対するニューラルネットワークの出力値の分

布を Figure 5に示す。この図のテスト用化合物の出力

値の分布から、非発ガン性化合物は好成績で予測でき

るのに対し、発ガン性化合物がほとんど予測できてい

ないことが分かる。また、PTCコンテストのその他の

大半のモデルでも発ガン性化合物より非発ガン性化合

物の的中率が高い。

この結果は実用的にはきわめて問題である。すなわ

ち、冒頭に記したように、QSARモデルによる有害性

予測を動物試験の前段階のスクリーニングと位置付け

るならば、発ガン性化合物を非発ガンと判定して見逃

すことは好ましくないからである。すなわち、非発ガ

ン性化合物よりも発ガン性化合物の方をできるだけ高

い精度で予測することが実用上からは望ましいからで

ある。

Figure 5. Histogram of output values of neural network

for carcinogen ( � ) and non-carcinogen ( � ) of training,

validation and test sets

このように、PTCコンテストのデータを用いた我々

のモデルを含む大半のモデルが、非発ガン性は高成績

で、しかし発ガン性は低成績でしか予測できなかった

原因としては、Table 1に示すように、モデル構築用

化合物の数が発ガン性 107種類、非発ガン性 180種類

と不均衡なために、モデルの学習が非発ガン性化合物

に偏って行われたためと考えられる。

また、Table 6に見られるように、PTCコンテストの

応募者の中には発ガン性化合物の的中率が非発ガン性

化合物より高くなったモデルも幾つかある。しかし、

それらのモデルによる発ガン性、非発ガン性、両者を

合計した的中率はいずれも 50%前後であり、QSARに

よる発ガン性予測モデルとしてはきわめて不十分な成

績である。この原因としては、NTPのモデル構築用化

合物群が構造的に広範囲なバルクの化学物質を含み、

かつ比較的小さな分子が多いのに対し、FDAのテス

ト化合物群は医薬品に偏り、化学構造の面でかなり異

なっている点が指摘されている [9, 10]。

3.7 記述子の問題

PTCコンテストで公開されたデータに関しては、発

ガン性データ以外に、記述子についても問題がある。

QSARに用いられる記述子に関しては、化合物の構造

的、物理化学的、電子的、立体的、トポロジカル的性

質など多種多様な記述子があり、その中で今回用いた

37種類の記述子が発ガン性予測に対して最適である

とは結論できない。

特に、今回 PTCで公開された記述子に関しては、

・上記の sparseな記述子が多い、

という点の他に、

・意味が不明確な記述子が多い、

・発ガン性の有無と相関の高い有効な記述子が少ない、

・記述子を計算した時の立体配座が不明、

などの問題点が指摘されている。

QSARによる発ガン性予測に関してはこれまで数多

くの研究が報告されている [34–44]が、それらの多く

は同族体、いわゆる congenerを対象とするものであ

る。このような場合は発ガンの機構がかなり類似して

いる可能性があり、そのため発ガン性データと相関の

高い記述子を見出すことが容易である。

それに対して、本研究で扱ったような不特定の化合

物群、いわゆる non-congenerでは、化合物の構造は多

http://www.sccj.net/publications/JCCJ/ 97



様であり、発ガンの機構も複雑であり、それらの発ガ

ン性を統一的に説明できる記述子を見出すことはきわ

めて困難な問題である。事実、今回の発ガン性データ

と記述子の値との相関係数は Table 2に示すようにな

り、発ガン性と単独で相関の高い記述子はほとんど皆

無であった。

生物に対する化学物質の種々の有害性の内で、生物

体内における蓄積性などのように、non-congenerにお

いても相関の高い log Pなどの記述子を用いた単純な

モデルで予測できる場合もある。しかし、発ガン性は

種々の有害性の中でも有効なモデルを見出すことがき

わめて困難な部類に入ると考えられる。多種多様な化

合物群の発ガン性を統一的に予測できるようなモデル

を開発する問題は多くの研究者が取り組んでいる最先

端の研究課題である [45–49]。

3.8 今後の課題

有機化合物以外の一般の化合物も含めて汎用性の高

い有害性予測モデルを開発する場合、3通りの方法が

考えられる。第 1は全ての化合物を 1個の予測モデル

で解析する方法であり、当然、予測的中率の低下が予

想される。第 2は化合物を分類し、それぞれ別個の予

測モデルで解析する方法である。しかし、この場合に

は化合物の分類方法が課題である。第 3は幾つかの同

族化合物群 (例えば発ガン性の場合、芳香族化合物、ハ

ロゲン化合物、含窒素化合物など )にはそれぞれ別個

のモデルを構築し、さらにそれ以外の化合物をまとめ

て 1個の予測モデルで解析する方法である。しかし、

これらのうちのどの方法が最適であるかは今後の研究

課題である

我々は今後、発ガン性を含む種々の有害性について、

有害性の実測データの厳選、有効な記述子データの開

発、及び予測モデルの最適化を行うことにより、高精

度、高汎用性の有害性予測モデルを構築し、公開した

いと考えている。

4 結論

3層構造のニューラルネットワークを用いて Predic-

tive Toxicology Challenge 2000-2001のコンテストで公

開された多種類の有機化合物の発ガン性データを解析

し、参加者の結果と比較した。入力記述子、中間層ユ

ニット数、学習回数、重みの初期値など、ニューラル

ネットワークの構造と学習における種々の問題点に細

心の注意を払いながら、学習とテストを行った。その

結果、既存のモデルより成績のよい予測モデルを開発

することができた。しかし、多種多様な有機化合物の

発ガン性の予測はきわめて困難な問題であり、今後、

高精度の有害性予測モデルを構築するためには、有効

な記述子を見いだすことや、発ガン性データの厳選な

どが必要であることが分かった。
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A three-layered neural network model to predict the hazards of a variety of compounds based on a quanti-

tative structure-activity relationship was developed. The inputs were 10 principal components from 37 kinds

of molecular descriptors calculated with MO programs. For the output the data used in the Predictive Toxicol-

ogy Challenge (PTC) 2000-2001 contest were employed, containing 454 compounds with the carcinogenic

activity of male rats. The total database of 454 compounds was split into training (144 compounds), valida-

tion (143) and test (167) sets. To solve the problems such as over-training, over-fitting and local minimum

in training the neural network with the error-back-propagation algorithm, various conditions of the network

such as the training cycles and neuron numbers of the intermediate layer were optimized. The optimum

model showed a correct classification rate close to 74 %, higher than any of the PTC contestants.

Keywords: Quantitative structure-activity relationship, Neural network, Carcinogenicity prediction, Princi-

pal component analysis, Over-training
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