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TFS 差スペクトルによる薬物構造データマイニング 
Structure Data Mining of Drugs using Differential Spectra of The TFS 
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We introduced the Differential spectra between the TFS for mining chemical structural features of Drugs that have a par-
ticular activity.  The Differential spectra make us possible to characterize a particular chemical class with a set of TFS peaks 
that are appeared in the chemical class but not appeared in another class. A software tool was developed, which can generate 
the Differential spectra, and it also can find structural fragments assigned to the class-specific TFS peaks obtained by the Dif-
ferential spectral analysis. The Detail of this approach will be discussed with examples featuring the tool. 

 

1. はじめに 
筆者らは，先に，構造類似性を基礎とした事例ベースの活用

による薬理活性の推定やリスクレポートの可能性について検討

した[Takahashi 02, 高橋 03]．そこでは，事前の部分構造知識を

必要としない構造特徴のプロファイリング手法である Topologi-
cal fragment spectra（TFS）法[Takahashi 98]を用い，化学構造に

対応する固有の TFS を生成し，TFS 空間における類似性をもと

に，類似構造薬物の検索を実現した．また，活性既知の薬物分

子をプローブとした活性候補化合物の推定や目的外作用を有

する例外分子の推定における有用性も示した．同様な観点から，

薬物活性クラスの分類・識別問題における TFS 法の応用を試

み，TFS を入力シグナルとした人工ニューラルネットワーク

（Artificial Neural Network, ANN）やサポートベクターマシン

（Support Vector Machine, SVM）の有用性を明らかにした

[Fujishima 04 , 錦織 03]．の有用性を明らかにした．これらの研

究から，TFS を基礎とした構造類似性検索や活性クラス分類が

有効であることは明らかであり，TFS が化合物の構造特徴を良く

表現していると考えることができる． 
ところで，TFS の各ピークは，列挙された部分構造をもとに生

成されている．従って，TFS の生成時に生成フラグメントと各ピ

ークの対応付けの情報を保持しておけば， ピークの裏側に隠さ

れている具体的な構造フラグメントを容易に同定・確認（以下，

ピーク同定）することができる．また，ピーク同定が可能になれば，

TFS を記述子とした種々のデータ解析についてもより詳細な考

察が可能となる．TFS ピークの同定の問題は知識発見の観点

からも極めて重要であることは明らかであり，筆者らは別途，そ

のシステム化についても検討し， 報告している[Fujishima 04]． 
以上の成果を踏まえ，本研究では，化学構造の TFS 表現に

対して，新たに TFS の差スペクトルの概念を導入した．そして，

異なる活性クラスに属する化合物間での差スペクトルをもとに，

各活性クラスに特徴的な TFS ピークの抽出と，そのピーク同定

を基礎とした薬物構造データマイニングのためのアプローチに

ついて検討を行った．以下にその詳細を述べる． 

2. 方法 

2.1 TFS と差スペクトル 
TFS とは，化学構造の定量的な類似性評価を目的に，高橋

らによって考案された構造情報の数値的な記述手法の一つで

ある．その生成手順は，（1）対象とする化学構造式から可能な

フラグメントをすべて列挙し，（2）列挙したそれぞれのフラグメン

トに対して数値的な特徴付けを行う．そして，（3）その特徴付け

の値と出現頻度のヒストグラムを生成する．このヒストグラムが

TFS であり，これを多次元パターンベクトルとして用いることで，

化学物質の構造特徴を数値的・定量的に表すことができる．こ

の手法は，フラグメントの定義ファイルを必要とせず，また，生成

されたフラグメントの特徴付けの方法を工夫することによって，

様々な特性スペクトルを生成することができる[Takahashi 03]．  
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図 1 TFS の生成手順と生成例 

今，構造が異なる任意の 2 つの化合物 a，b について，それ

ぞれの TFS を TFS(a), TFS(b)で表すとき，TFS(b)に対して

TFS(a)にのみに出現するピークから構成される TFS をその TFS
の“差スペクトル”と定義し，次のように表す． 

ΔTFS(a-b)=TFS(a) - TFS(b)           (1) 

ここでの差スペクトルは，対応するピークの有無に注目し，自身

にしか存在しないピークのみが残されたスペクトルとして定義さ

れる．このとき，2 つの TFS の次元数が異なる場合は次元数の
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高い方にゼロ詰めで合わせるものとする．また，ΔTFS(a-b) ≠Δ

TFS(b-a)であることは明らかである． 
一方，クラス A に属する n 個の化合物 ai（i=1,…,n）について

その集合を A であらわすとき，次式で示される TFS（A）をクラス

A に属する化合物群に対する TFS の合成スペクトルと定義する． 

  ∑=+++=
i

in aTFSaaaTFSTFS )()()( 21 LA      (2) 

前述した TFS の差スペクトルの概念は上記の TFS 合成スペ

クトルに対しても適用できる．すなわち，異なる活性クラスに属

する化合物群の TFS 合成スペクトルの差をとることにより，相手

クラスからみて特徴的なピークの抽出が可能となる． 
ここでは，デジタル化された特性インデックス値でのピークの

有無に注目し，各特性量でのピークの有無によって差スペクト

ルを生成する．これは自身にしか存在しないピークは，相手から

みて特徴的であることを意味する．TFS の差スペクトルによる特

徴抽出の基本概念を模式的に図 2 に示す．ここでは，化合物 a 
(a∈A)の化学構造に対する TFS を TFS（a），化合物ｂ (b∈B)の
化学構造に対する TFS を TFS(b)とし，化合物 a の b に対する

TFS の差スペクトルを TFS(a-b)として考える． 

 

 
活性 A を持つ化合物の TFS：TFS_A 活性 B を持つ化合物の TFS：TFS_B 
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図 2 TFS の差スペクトルによる特徴抽出の基本概念 

図 2 の差スペクトル TFS(a-b)は，化合物 b から見て化合物 a の

TFS に特徴的なピークということができる．そして，この特徴的な

ピークに帰属される生成フラグメントもまた，その化合物が属す

る活性クラスに特徴的なものであるとの考えから，データマイニ

ングのためのピーク同定処理についても検討を行った．これに

は，著者らが先に開発した TFS の各ピークに対応した生成フラ

グメントの同定が可能な，TFS ピーク同定システムを基礎とし，

差スペクトルの自動生成とその対応するピークの自動同定機能

を実装した改良システムを開発し，利用した．  
尚，本研究では，TFS の生成において，各フラグメントの特徴

付けには構成原子の質量数の和（フラグメント重量）を用いた． 

2.2 TFS 差スペクトルのピーク同定 
TFS の各ピークに対応するフラグメントの同定を行うことにより，

構造活性相関の観点からも，部分構造情報にもとづくより具体

的な考察が可能になると同時に，新たな知識の発見が期待でき

る．このことから，本研究では，先に報告した TFS ピーク同定シ

ステム[藤島 03]に対し，TFS 差スペクトルの生成および解析機

能を追加するとともに，システムの改訂を行った．以下，本研究

における差スペクトルの生成ならびに生成スペクトルのピーク同

定はすべてこの改良システムを用いて行った．  

2.3 データセット 
本研究での計算機実験には，米国 MDL 社の治験薬構造デ

ータベース MDDR（MDL Drug Data Report）[MDL 01]に収載

されているドーパミン D1 受容体のアゴニスト（63 化合物）および

アンタゴニスト（169 化合物）を用いた．また，ノイズデータとして，

何れの活性も持たない薬物構造データを別途用意し，合わせ

て用いた．ノイズ化合物は MDDR データベースよりランダムに

抽出した．ノイズデータの数は D1 受容体アゴニスト，同アンタゴ

ニストの合計と同じ 232 化合物とした． 

3. 結果と考察 

3.1 TFS 差スペクトルと改良ピーク同定システム 
本研究では，先に報告した TFS ピーク同定システム[藤島 

03]に対し，TFS 差スペクトルの生成および解析機能を追加し，

システムの改良を行った．これにより，2 つの異なる化合物（群）

の TFS（あるいは TFS 合成スペクトル）が同時に作成・表示でき

るようにするとともに，これらの差スペクトルの自動生成とそのピ

ーク同定が可能となった．本研究で改良した TFS ピーク同定シ

ステムの実行画面例を図 3 に示す． 

 
図 3 改良ピーク同定システムの実行画面例 

 
図 4 図 3 の TFS 差スペクトルの生成とピーク同定画面例 

 
図 5 promazine の TFS 差スペクトルの質量数 95 に含まれるフ

ラグメント 

図 4 には図 3 で示した 2 つの TFS に対する差スペクトルを示

した．図 3 の画面右下の[Difference of the TFS]ボタンを押すこ

とにより，図 4 に示すように，入力した 2 構造の TFS 差スペクト

ルが生成・表 示される．ここ では， promazine （図 3 上）と

apomorphine(図 3 下)の TFS に対する差スペクトルを示した．図
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から promazine には apomorphine が持たない独自の TFS ピー

クが存在することが分かる．この TFS 差スペクトルに対してピー

ク同定を行うことにより，apomorphine には存在しないピークに含

まれるフラグメントを確認することができる．TFS 差スペクトル表

示領域で任意のピーク（ここでは，質量数 95 のピーク）を選択し，

フラグメント表示を行うと，質量数 95 のピークに対応する生成フ

ラグメントが表示される（図 5）．図から，質量数 95 のピークには，

apomorphine にはない窒素と硫黄によるフラグメントが含まれて

いることがわかる．このように，対象とする 2 つの構造に対して

TFS 差スペクトルを適用することにより，構造の違いを容易に調

べることができる．これらのアプローチは異なる活性クラスに属

する化合物間の構造特徴抽出にも極めて有用であると考える． 

3.2 ドーパミン受容体アゴニスト／アンタゴニストの TFS
スペクトル解析とデータマイニング 

ここでは，活性に特徴的なピークやフラグメントの抽出の検討

を行った．ドーパミン D1 受容体アゴニスト活性を有する 63 種の

化合物と，同受容体に対してアンタゴニスト活性を有する 169
化合物について，それぞれの活性クラスごとに TFS 合成スペク

トルを作成した．さらに，これらのデータをもとに活性クラス間の

TFS 差スペクトルの生成を行った．作成したピーク同定システム

を利用し，得られた差スペクトルの各ピークに対するピーク同定

を試みた． 
図 6 にドーパミン D1 受容体アゴニスト（以下，単に D1-アゴ

ニストと呼ぶ）63 化合物とドーパミン D1 受容体アンタゴニスト

（以下，単に D1-アンタゴニストと呼ぶ）169 化合物に対する TFS
合成スペクトルを示す．また，図 7 には D1-アゴニストの D1-ア
ンタゴニストに対する TFS 差スペクトル（図 7 左）と D1-アンタゴ

ニストの D1-アゴニストに対する差スペクトル(同右)をそれぞれ

示す．差スペクトルの図から分かるように，D1-アゴニストから

D1-アンタゴニストの TFS を引いた差スペクトルは 1 本のみとな

った．一方，D1-アンタゴニストから D1-アゴニストの TFS を引い

た差スペクトルは複数あることが確認できた．  
このように，2 つのクラスに注目する場合，どちらか一方のクラ

スに特徴的なピークが存在すれば，それが活性クラス間の相違

を表すものとなり，それをもとに各活性クラスに固有の構造特徴

を調べることは十分に可能であると考える． 

  

図 6 ドーパミン D1-アゴニスト（左）と D1-アンタゴニスト（右）の

TFS 合成スペクトル 

  

図 7 TFS 差スペクトル（左：D1-アゴニスト，右：D1-アンタゴニス

ト） 

すなわち，差スペクトルを構成しているピークが各活性に特徴

的である場合，そのピークに含まれているフラグメントもまた，そ

の活性に特徴的であると考えることができる．そこで，各 TFS 差

スペクトルのピーク同定を行った．D1-アゴニストの差スペクトル

は唯一残ったピーク（質量数=138）を同定したところ，1 つのフラ

グメントのみ含まれていることが分かった．また，D1-アンタゴニス

トの差スペクトルでは最大ピーク（質量数=159）を同定した結果，

5 つのユニークなフラグメントが対応していることが分かった．こ

こでは，5 つのフラグメントを図 8 に示す．  
 

     

 

   

図 8 D1-アンタゴニストの差スペクトルに対して質量数=159 の

ピークを同定して得られたフラグメント 

 

3.3 ドーパミン受容体相互作用活性の有無と TFS ピー
ク同定による構造特徴解析 

ここでは，活性クラスの差ではなく，注目活性の有無に注目し

た正例と負例による TFS 差スペクトルの解析を試みた．正例デ

ータとしてドーパミン D1 受容体アゴニスト／アンタゴニスト（以

下，まとめて D1 受容体相互作用薬と呼ぶ）合計 232 件を，また

負例データとしてどちらの活性も持たないノイズ化合物 232 件

を使用した． 
前節の場合と同様に，それぞれのデータセットに対して TFS

合成スペクトルを生成した．D1 受容体相互作用活性を有する

化合物群およびノイズ化合物群に対する TFS 合成スペクトルを

それぞれ図 9 に示す．この 2 つの TFS 合成スペクトルをもとに，

その差スペクトルの生成を試みた．D1 受容体相互作用活性を

有する化合物群のノイズ化合群に対する TFS 差スペクトルを図

10 に示す．得られた差スペクトルから D1 受容体相互作用活性

を有する化合物群には，ノイズ化合物群に見られない特徴的な

ピークが 9 つ存在することが確認できる．そこで，これら 9 本の

スペクトルに対してピーク同定処理を行い，対応する生成フラグ

メントについて調べたところ，全部で 16 種のフラグメントが得ら

れた．これらのフラグメント中には相互に内包関係にあるものも

あり，最終的にはこれらを除いた 12 種のユニークなフラグメント

を同定した．これらの構造フラグメントの一覧を図 11 に示す． 
これらのフラグメントは，ランダムに抽出されたノイズ化合物群

の構造中には見られない部分構造であり，ここでの解析に用い

た D1 受容体の相互作用を有する化合物群に特徴的な部分構

造であることは明らかである． 
また，図 11 の 3－7 については 3.2 節で示した D1-アンタゴ

ニストの差スペクトルの質量数=138 のピークに見られたフラグメ

ントとすべて一致した．このことはこれらのフラグメントについて

はノイズ化合物も含め，改めて D1-アンタゴニストに固有のユニ

ークな構造フラグメントであることが推察される． 
また，その他のピークについても同じピークが残っている．そ

してこれらのピークに含まれるフラグメントは，図 11 に示したフラ

グメントの一部もしくは派生したものであることも確認した．これら

ことから，ノイズデータ存在下においても，硫黄を含む 5 員環と

それに結合する臭素からなるフラグメントとそれを含む化合物は

D1-アンタゴニストに特徴的であると推察することができる． 
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図 9  D1 受容体相互作用薬（左）とノイズ化合物群（右）の TFS
合成スペクトル 

 
図 10  D1 受容体相互作用薬からノイズデータの差スペクトル 

 
図 11  D1 受容体相互作用活性を有する化合物群に特徴的な

構造フラグメント 

4. まとめ 
これまでの研究から，化学構造の TFS 表現が，薬物分子の

構造類似性評価や活性クラス識別における構造特徴記述子と

して有用であることは明らかである．また，結果として得られた

TFS のピークの化学的な意味を解析することは新たな知識の発

見という観点からも重要となる． 

本研究では，異なる活性を有する化合物群にはそれぞれ特

徴的な TFS ピークが存在するという仮定のもと，新たに TFS の

差スペクトルを定義し，その自動生成とピーク同定を基礎とした

薬物構造データマイニングのためのアプローチを提案するとと

もに，先に開発，報告している構造特徴解析のための TFS ピー

ク同定システム上に実装した． 

ドーパミン D1 受容体アゴニスト／アンタゴニストに対し，それ

ぞれの TFS をもとに TFS 差スペクトルを求めたところ，ドーパミ

ン D1 アンタゴニストにおいて，特徴的なピークが複数得られた．

それらの TFS ピークは，ノイズ化合物群から生成した TFS 合成

スペクトルとの差スペクトルにおいても見出されることを確認した．

このように TFS 差スペクトルを適用することにより，注目する活

性クラスの化合物群に特徴的な TFS ピークの抽出が可能であり，

また，そのピークを同定することにより，個々のクラスに特徴的な

構造フラグメントを調べることができる．以上のことから，本研究

で提案した一連の操作は，薬物構造データマイニングにおける

知識発見に対して一つの有効な手段を提供するもの確信する． 
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