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 錦織 克美   高橋 由雅 
 Katsumi Nishikoori   Yoshimasa Takahashi 

  豊橋技術科学大学 工学部 知識情報工学系 
 Department of Knowledge-based Information Engineering, Toyohashi University of Technology 

In the present work, we investigated an applicability of Support Vector Machine (SVM) for classification of 
pharmacological activities of drugs. The numerical description of chemical structure of each drug was based the Topological 
Fragment Spectra (TFS) which was reported in our preceding work. Dopamine antagonists of 1,227 that interact with 
different type of receptors (D1, D2, D3 and D4) were used for training a SVM.  For a prediction set of 137 drugs that were 
not contained in the training set, the SVM model classified 90.6% of the drugs into their own activity classes correctly.  

 

1. はじめに 
現在，医薬や農薬などの開発研究の場では既存薬物のデー

タを背景に，薬化合物の化学構造と生理活性など種々の作用

（または特性）との間の関係を積極的に見出し，これらの情報を

活用することによって新規有用物質の合理的な開発を進めよう

とする様々な試みが行われている．また，多大な努力によって

生み出される新薬の登場の一方で，例えば大きな期待を背負

って登場した医薬品に対して重篤な副作用が報告されたり，農

薬においてはそのヒト健康や残留性による環境影響などが社会

的な問題となっている． 
本研究では，こうした化学物質のリスク評価の問題に関連し，

薬物の化学構造情報のみからその活性クラスを識別・予測する

ことをねらいとし，近年，分類学習モデルの一つとして注目を集

めているサポートベクターマシン（Support Vector Machine 
[Vapnik 95]；以下 SVM）を適用し，実データを用いてその有用

性を検証した． 

2. サポートベクターマシン 
SVM は 1990 年代に入ってカーネル関数の導入により実用

的な非線形識別手法に拡張された．これによりチューニングを

施した複雑な多層パーセプトロンに劣らない性能を有すること

が報告されたことから注目を集めている． 
ある学習サンプル はクラス に属し，クラス

毎に線形分離可能だとすると，その判別関数は重み w を用い

て次式で表される． 
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ここで b はバイアス項であり， 0)( =xf を満たす点の集合（識別

面）が，d－1 次元の分類超平面となる．また，この超平面が l 個

全ての学習サンプルを分離可能として一意に定まるには，次の

制約式を満たす必要がある． 
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この時，超平面に最も接近するサンプル（これをサポートベクタ

ーと呼ぶ）と超平面までの距離（マージン）は常に w1 となり，

汎

大化するような w を選べばよい．つまり線形 SVM の問題は(2)
式の制約条件の下， 22w

0≥i

を最小化する凸二次計画問題に

帰着する．しかし，一般に，実データに対しては完全な線形分

離は困難な場合が多い．そこで若干の誤分類を許容し，その度

合いを表す緩和変数ξ と，誤分類とマージン最大化の関係

を調節する係数 C を導入することによって，最小化問題は次式

のように変更される． 
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これは緩和係数の和を小さく，かつ識別能力を高める w を求め

るという問題となる．ここで係数 C を任意に定めることにより，そ

のトレードオフを決定できる． この最適化問題を扱いやすい形

に変換するために，ラグランジュ乗数 0≥iα を導入すると，最適

解における条件として次式が導かれる． 
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結局 w は学習サンプルの展開式となり，次の双対問題に帰着

できる． 
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以上は線形分離の場合であるが，SVM はカーネルトリックに

より非線形分離も可能とする．図１に示すように非線形変換Φを

用いて高次元空間に写像し，その高次元特徴空間で線形分離

を行うことで実質的な非線形分離を可能にする．ここで元の空

間で定義され，Mercer の条件を満たすカーネル関数 ),( xx ′K
を導入することにより，写像空間での複雑な計算を避けて元の

空間で直接解くことができる．一般的なカーネル関数として，次

式で定義される Radial Basis Function（RBF）があり，本研究で

はこれを用いている．           
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連 こうして目的関数(6)式は次のように書き換えられる． 
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化能力の高い判別関数を推定するには，このマージンを最
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この最適化問題を解いて得られる判別関数は，最終的に次式

で表すことができる．  
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比較のため，従来手法として成果を挙げている人工ニューラ

ルネットワーク（ANN）による分類も試みた． 

3.3 結果 
SVM と ANN の能力を統計的に評価・比較するため，cross 

validation を用いた．SVM による学習並びに予測結果をまとめ

て表１に示す．また，比較のため ANN による結果も合せて表 1
に示した．表 1 から解るように SVM においては，学習データに

よる認識率は 100％， 予測集合 137 化合物に対する正答率

（予測率）も 90.6％と極めて良好な結果を得ることができた．一

方 ANN モデルにおいては，最も良好な結果を与えた学習時

入
  

図１ 非線形 SVM
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ラスを正しく予測するという結果を得た．このことは，ここでの

TFS を利用した薬物活性クラス分類に対して，SVM が識別能

力の高い安定した分類モデルを提供可能であることを示してい

る．  

表１ ドーパミンアンタゴニスト類の活性クラス分類 
 SVM ANN 
活性クラス %学習 %予測 %学習 %予測 

ALL  100 90.6 87.5 81.1 

D1  100 87.5 76.0 70.7 
D2  100 86.1 80.7 69.9 
D3  100 88.3 90.9 85.8 
D4  100 95.5 94.5 90.5 

4. まとめ 
SVM を薬物活性クラス分類のフィールドに適用し，実データ

を用いてその有効性を検証した．SVM による活性分類モデル

は，その優秀な汎化性能から従来手法である ANN を大きく上

回った．また，TFS による特徴量抽出と併用することによって，

化学構造からの活性クラス識別における効果的な手順が確立

できることを示唆している．一方，分類モデルにおいて対象の薬

物の構造特徴がサポートベクター（他方のクラスとの境界事例）

であるか否か，あるいは超平面からの距離を調べることにより，

新たな知識発見への利用も期待できる． 
SVM の利点は，比較的容易に実現可能であり，局所解の問

題もなく，強力な性能を示せる点である．ただ，学習データ数が

増えると，飛躍的に学習時間が増大する問題は SVM 学習の

大きな問題のひとつであり，最適化手法の観点からは今も議論

が交わされている．今後は，さらに広範な薬物構造データを用

いながら引き続詳細な能力を検証したい．  
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