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反復隣接木構造による化学化合物の機能予測について

甲斐 蒼一朗1,a) 正代 隆義1,b)

概要：反復隣接木構造とは，グラフの頂点の隣接関係の情報をラベルなし木構造として表現するグラフ構
造パターンである．本論文では，化学化合物グラフのデータベースを対象として，反復隣接木構造による
化学化合物の機能予測実験を行った．データベースに現出するラベルなし反復隣接木構造を辞書化して，
その辞書を用いて機能予測実験を行ったので，その結果を報告する．

キーワード：知識表現，機械学習，グラフアルゴリズム，頻出パターン

Functional Prediction of Chemical Compounds by Iterative Adjacent
Tree Structures

Soichiro Kai1,a) Takayoshi Shoudai1,b)

Abstract: Iterative adjacency tree structure is a graph structure pattern in which the adjacency informa-
tion of vertices of a given graph is represented as an unlabeled tree structure. The structure is called a
fingerprint . In this paper, we conducted an experiment on predicting the functions of chemical compounds
using iterative adjacency tree structures for a database of chemical compound graphs. We report the results
of our experiments on the prediction of functions of chemical compounds by using fingerprints which appear
in the database.
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1. はじめに

薬理学の分野では化学化合物の分子構造を解明するため

に，原子を頂点，原子間の化学結合を辺としたグラフマイ

ニングが行われている．また，社会学におけるソーシャル

ネットワークの分析や，Web ページのリンク構造を表す

Web グラフを利用したWeb コミュニティの抽出など，グ

ラフとして表現したデータを直接解析することを目的とし

たネットワーク科学が急速に発展している．このようなグ

ラフマイニングにおける課題のひとつとして，頻出部分グ

ラフマイニングがある．この問題は gSpan[4]をはじめと
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図 1 NCI Chemical Database に登録された化学化合物のグラフ

表現の例

して非常に良く研究されている．

図 1 にグラフの例を挙げる．このグラフは NCI（米国

国立がん研究所, National Cancer Institute）が公開して

いる薬理学上の化学化合物データベース NCI Chemical

Databaseに登録された 265,242個の化学化合物の 1つで

ある．グラフがどれだけ木に近いかを表すグラフの特徴量

としてグラフの木幅がある．薬理学の化学化合物をグラ
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フとしてみたとき，木幅が小さいグラフが多いことはよ

く知られている．例えば，NCI Chemical Databaseに登録

されている化学化合物のうち 97.57%が木幅 2以下である．

Yamasakiら [3]は化学化合物グラフが木に近いことを用い

て，化学化合物のグラフ構造パターンを定義し，効率の良

い機械学習アルゴリズムを与え，NCI Chemical Database

を用いてその表現力を実証した．このような研究背景の

中，本論文ではグラフの隣接情報を木構造として表現する

ラベルなし反復隣接木構造を扱う．反復隣接木構造とは，

グラフの頂点の隣接関係の情報をラベルなし木構造として

表現するグラフ構造パターンである．

化学化合物に対するラベルあり反復グラフ構造としては

Rogersと Hahn[2]が提案した拡張された連結部分構造が

ある．[2]で定義された部分構造は Extended-Connectivity

Fingerprints (ECFPs) と呼ばれる．本論文では，ラベル

なし反復隣接木構造を定義し，[2]にならって Fingerprint

(FPと略す)と呼ぶ．そして，グラフデータベースを FP

に基いて辞書化し，さらにその辞書を用いた化学化合物の

機能予測を行う．

本研究の目的は，NCI Chemical Database に含まれる

265,242個の化学化合物のうち，AIDSに対する機能の有

無がラベル付けされた 42,689個の化学化合物に対して FP

の辞書化を行うことである．そして，各々の化学化合物が

有する FPの個数を学習データとして機能予測実験を行う．

本実験では，原子番号等のグラフの頂点や辺に関する特徴

量やラベル情報を用いない．すなわち，化学化合物が持つ

グラフ構造のみで有効な特性を持つ化学化合物の分類を行

う．その際，サポートベクタマシン (SVM)，ニューラル

ネットワーク (NN)，ランダムフォレスト (RF)の 3種の学

習モデルで各学習モデルの出す実験結果を比較し，各学習

モデルが最良の予測精度を比較する．

本論文の構成は以下の通りである．第 2 章では，本論

文の準備として，反復隣接木構造としての FP と機能予

測実験で使用した NCI Chemical Databaseに関して述べ

る．第 3章では，反復隣接木構造としての FPに基づき，

Fingerprintからなるリスト (これを Fingerprint辞書と呼

ぶ．FPDと略す)を作成し，これを使用して行った機能予

測実験について述べる．第 4章では，まとめと今後の課題

について述べる．

2. 準備

本章では，整数 i ≥ 0に対して，反復隣接木構造として

レベル iの Fingerprint (FP)を定義する．本論文では，リ

ストの要素のインデックスは 0から始まるものとする．

2.1 Fingerprint辞書 (FPD)の構成

この節では，ラベルなしグラフ構造の辞書化を行うため

の手順を示す．
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図 2 グラフの例 G = (V,E), ここで，V = {v1, v2, . . . , v7}, E =

{{v1, v2}, {v2, v3}, {v3, v4}, {v4, v5}, {v5, v6}, {v3, v7}} で

ある．また，各頂点に割り振られた数字は G の次数構造

D(G) = [[1], [2], [3]] のインデックスを表す．

まず，グラフの頂点の次数を基準に次数構造を作る．次

数構造は各頂点を昇順に並べて重複を取り除いた際の順

位を割り振ったものである．グラフ G = (V,E) の頂点

v ∈ V の次数を dG(v)で表す．図 2のグラフ Gにおいて

は，dG(v1) = dG(v6) = dG(v7) = 1, dG(v2) = dG(v4) =

dG(v5) = 2, dG(v3) = 3である．このグラフで現れる次数

1, 2, 3をその数字ごとにリスト化し，そのリストをリスト

の要素 (次数)の昇順に並べたリストを，グラフ Gの次数

構造と呼ぶ．グラフGの次数構造をD(G)で表す．図 2の

グラフ Gでは D(G) = [[1], [2], [3]]である．

G = (V,E)をグラフとする．Gの頂点 v ∈ V の隣接頂点

の集合を AG(v)で表す．レベル 0の Fingerprint (FP)を

作る．これは，頂点 vを根とする反復隣接木構造の元とな

る．グラフ G = (V,E)の各頂点 v ∈ V の全ての隣接頂点

u ∈ AG(u)に対し，次数構造D(G)において uに対応する

次数のインデックスを昇順にリスト化し，先頭 (ヘッド)に

v の次数構造 D(G)におけるインデックスを加えたものを

v のレベル 0の FPと定める．図 2のグラフ Gにおいて，

頂点 v3の隣接頂点 2, 4, 7の次数構造におけるインデックス

はそれぞれ 1, 1, 0であるので，それを昇順にソートした上

でリスト化し，ヘッドに頂点 v3のリスト構造におけるイン

デックスを加えて，頂点 v3 のレベル 0の FPを [2, 0, 1, 1]

と定める．この操作を全ての頂点に行い，得られた各頂点

ごとのレベル 0の FPを，リストの辞書式順序の昇順で，

重複を除いた上でD(G)の末尾に連結したリストをD0(G)

で表す．D0(G) をグラフ G のレベル 0 の Fingerprint

辞書 (FPD) と呼ぶ．図 2 のグラフ G では D0(G) =

[[1], [2], [3], [0, 1], [0, 2], [1, 0, 1], [1, 0, 2], [1, 1, 2], [2, 0, 1, 1]]

となる (図 3)．従って，頂点 v3のレベル 0の FPのD0(G)

におけるインデックスは 8である．

続いてレベル 1の FPについては，レベル 0で割り振られ

た FPD D0(G)のインデックスをもとに構成する．グラフ

G = (V,E)の各頂点 v ∈ V の全ての隣接頂点 u ∈ AG(u)

に対し，D0(G)において uに対応する次数のインデック

スを昇順にリスト化し，先頭に v の D0(G)におけるイン

デックスを加えたものを vのレベル 1の FPと定める．各

頂点ごとのレベル 1の FPを，リストの辞書式順序の昇順
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図 3 図 2 のグラフ G のレベル 0 の FP

で，重複を除いた上で D0(G)の末尾に連結したリストを

D1(G)で表す．図 2のグラフの各頂点のレベル 1の FPを

図 4に挙げる．頂点 v3 のレベル 1の FPの D1(G)におけ

るインデックスは 15である．
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図 4 図 2 のグラフ G のレベル 1 の FP

頂点 v のレベル i　 (i ≥ 2)の FPについては，D1(G)

の構成と同様に，隣接頂点 u ∈ AG(u)の Di−1(G)におけ

るインデックスを昇順にリスト化し，先頭に vのDi−1(G)

におけるインデックスを加えたものを v のレベル iの FP

と定める．図 2のグラフでは，頂点 v3のレベル 2の FPは

[15, 11, 13, 14]である．D2(G)におけるそのリストのイン

デックスは 22である．

図 2のグラフ Gに対する D2(G)は次のとおりである．

本論文では，グラフ Gに対する Di(G)をレベル iの Fin-

gerprint辞書 (FPD)と呼ぶ．図 2のグラフ Gに対するレ

ベル 2の FPDについては図 5のようになる．

2.2 FPによるグラフ構造追跡

本節では，FPDでのグラフ構造追跡について述べる．

図 2のグラフ Gに対するレベル 2の FPD D2(G)にお

いて，インデックス 13を持つ頂点 v は次のように隣接構

造を追跡できる．D2(G)においてインデックス 13の要素

は [6, 3, 8]である．すなわち，頂点 v はインデックス 6を

持ち，インデックス 3と 8を持つ 2つの頂点に隣接してい

ることが分かる．さらに，インデックス 6は [1, 0, 2],イン

デックス 3は [0, 1],8は [2, 0, 1, 1]という FPを持つ．イン

デックス 0,1,2は長さ 1のリストであることから次数を示

している．従って，頂点 v はインデックス 1，すなわち次

数 2にあり，隣接頂点はインデックス 0と 2の頂点と隣接

している．以上のように，FP辞書を辿ることにより最終

的に木構造を得ることができる (図 6)．

2.3 NCI Chemical Dataset

本節では，機能予測実験で使用する NCI Chemical

Database について説明する．本研究の実験では，AIDS

に対しての効果の有無を振り分けたAIDS Antiviral Screen

Dataset (https://cactus.nci.nih.gov/download/nci/)に含ま

れる化学化合物計 42,689個を使用した．内訳は以下のと

おりである．

• Confirmed Active (CA): 423個（全体の 1.0%）

• Confirmed Moderately active(CM): 1,081個（全体の

2.5%）

• Confirmed Inactive (CI): 41,185個（全体の 96.5%）

AIDSに対して CAが十分な効果が見込め，CMが適度

に効果が見込め，CIが効果が見込めないという特性をもと

に分類されているも．AIDS Antiviral Screen Datasetに含

まれる 42,689個の化学化合物は上記で取り上げた通り，特

性に対して 3種の比率に大きく偏りがある．これより，学

習データは不均衡データであることが分かる．このままの

状態で学習を行うと比率の大部分を占めるデータに予測精

度が偏ってしまうため，これらのような不均衡データに対

しては何らかのデータ処理を行う必要がある．不均衡デー

タの処理については以下のようなものが挙げられる．

• 重み付け：少数派のサンプルに対して重みをつけて最
重視する．

• アンダーサンプリング：少数派のデータ群に合わせて
多数派のデータ群を削除する．

• オーバーサンプリング：少数派のデータを多数派に合
わせて増やす．

本論文では，サポートベクタマシン（SVM）とランダム

フォレスト（RF）に対しては重み付けを，ニューラルネッ

トワーク（NN）に対してはアップサンプリングを行うこ

とで予測精度の偏りを改善を行った．

3. 機能予測実験

本章では，NCI Chemical Datasetの化学化合物グラフの

反復隣接木構造をリスト化した FPDについて述べる．ま

た，FPDによる機能予測実験の結果について述べる．実験

でのプログラミング言語はPython 3.9を用いた．また機械

学習アルゴリズムの Pythonライブラリとして scikit-learn

1.0.1を利用した．実験の手順については [1]を参考にした．

3.1 化学化合物グラフの FPD

FPDに含まれる FPが NCI Chemical Databaseに含ま

れる各化学化合物グラフに対して，それが現れる数を調べる

ことでそれぞれが持つ特徴構造の抽出を行う．CA,CM,CI，

それぞれに多い特徴構造を調べることで分類を行うことに

つながる．図 7に，CAに多く現れる FP [2, 1, 1, 1]を再現

した木構造を挙げる．

以降，複数の実験設定に対して行った機能予測実験につ
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図 5 グラフ G (図 2) のレベル 2 の FPD D2(G): D2(G) のインデックスに対応する FP を

示す．
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図 6 グラフ G (図 2)のレベル 2の FPDD2(G)の追跡: D2(G)におけるインデックス 13を

持つ頂点の隣接木構造の再現例

図 7 AIDS Antiviral Screen Dataset の CA に頻出する FP

[2, 1, 1, 1]

いて，その結果を示すとともに考察を行う．

3.2 機能予測実験におけるパラメータ設定

本実験では，作成した FPD をもとに NCI Chemical

Databaseの各化学化合物中に現れる FPの数をリスト化

したものを学習データとした．そして，サポートベクタ

マシン (SVM)とニューラルネットワーク (NN), ランダム

フォレスト (RF)の 3つの学習モデルを用いて，すべて訓

練データ数 10,000，テストデータ数 2,000で機能予測実験

を行った．実験設定については，ラベルなしグラフ集合か

ら FPDを構成する際の CA,CM,CIの数の違いによるもの

を用意した．機能予測実験を行う際に実行した実験設定と

学習モデルは以下のとおりである．ここで規格化とは学習

データにおいて一定数以上 0が連続で表示されているデー

タの足切りを行ったことを示す．

実験設定

1⃝ 規格化無し, CA 100[個], CM 100[個], CI 100[個]

2⃝ 規格化無し, CA 423[個], CM 0[個], CI 0[個]
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図 8 (a) サポートベクタマシンによる FPD 種別の機能予測結果

3⃝ 規格化無し, CA 0[個], CM 423[個], CI 0[個]

4⃝ 規格化無し, CA 0[個], CM 0[個], CI 423[個]

5⃝ 規格化無し, CA 0[個], CM 1,000[個], CI 0[個]

6⃝ 規格化無し, CA 0[個], CM 0[個], CI 1,000[個]

7⃝ 規格化有り, CA 100[個], CM 100[個], CI 100[個]

8⃝ 規格化有り, CA 423[個], CM 0[個], CI 0[個]

9⃝ 規格化有り, CA 0[個], CM 423[個], CI 0[個]

10⃝ 規格化有り, CA 0[個], CM 0[個], CI 423[個]

使用学習モデル

(a) サポートベクタマシン (SVM)

(b) ニューラルネットワーク (NN)

(c) ランダムフォレスト (RF)

3.3 FPD種別の機能予測実験結果

まず，CA,CM,CI に分類されるグラフ構造を各 100 個

使用して作成した 1⃝と CA,CM,CIのうち 1種類を 423個

使用した 2⃝, 3⃝, 4⃝を比較する．適合率，再現率，F 値を

CA,CM,CIで分けてグラフ化したものを図 8～10に示す．
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図 9 (b) ニューラルネットワークによる FPD種別の機能予測結果
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図 10 (c) ランダムフォレストによる FPD 種別の機能予測結果

表 1 1⃝, 2⃝, 3⃝, 4⃝の各学習モデルに対しての予測精度
予測精度 1⃝ 2⃝ 3⃝ 4⃝
SVM 0.9655 0.9655 0.9655 0.9655

NN 0.9605 0.9575 0.961 0.9625

RF 0.967 0.9655 0.966 0.9655

サポートベクタマシンについては， 1⃝， 2⃝， 4⃝は
CA,CM,CI ともに大きな違いは見受けられないが， 3⃝
については CMの値が他に比べ，高いことから CMも中程

度，分類可能であることが分かる．また，3⃝はCAの値も他

の 3実験設定よりも高いことも分かる．これより，サポー

トベクタマシンで CA,CM,CIの 3種を分類する場合，CM

を中心に作成した FPDを学習に用いることで CA,CM,CI

の分類で最大限の機能予測ができると考えられる．各学習

モデルの予測精度を表 1に挙げる． 1⃝， 2⃝， 3⃝， 4⃝ともに
0.9655という値を示しているため，予測精度はラベルの種

類によって変化するものではない．

ニューラルネットワークについては， 3⃝と 4⃝が 1⃝と 2⃝に
比べ，CA,CMが高いことが分かる．これより，ニューラ

ルネットワークで分類を行う場合，CM,CIを中心に作成し

た FPDを用いることで学習において最大限の効果を発揮

することができると考えられる．また，表 1より，予測精

度については， 1⃝が 0.9605， 2⃝が 0.9575， 3⃝が 0.961， 4⃝
が 0.9625という値を示すため，大きな差はないが 4⃝が最
良の予測精度を記録した．

ランダムフォレストについては， 1⃝が他の 3実験設定に

比べて CMの値がはっきりと記録されている．これより，

ランダムフォレストで CA,CM,CIの 3種を分類する場合，
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図 11 (a) サポートベクタマシンによる FPD 種別の機能予測結果
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図 12 (b) ニューラルネットワークによる FPD 種別の機能予測

結果
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図 13 (c) ランダムフォレストによる FPD 種別の機能予測結果

CA,CM,CIを均等に使用して作成した FPDを学習に用い

ることで最大限の効果を発揮すると考えられる．また，予

測精度については， 1⃝が 0.967， 2⃝が 0.9655， 3⃝が 0.966，

4⃝が 0,9655という値を示すため，大きな差はないが 1⃝が
最良の予測精度を記録した．

3.4 FPD作成時のグラフ数種別機能予測実験結果

次に，FPDに使用するグラフ数に着目して考える．CM

と CIについては，423個で作成した実験設定と 1,000個で

作成した実験設定がある．よって，CMのグラフ数が違う

3⃝， 5⃝と CIのグラフ数が違う 4⃝， 6⃝を使用して比較した
ものを図 11～13に示す．

サポートベクタマシンについては，グラフ数 423 個で

作成した FPDが CMと CIどちらにおいても値が高いた

め，必ずしもグラフ数が多い方が良いとは言えない．予測

精度を表 2 に挙げる．サポートベクタマシンでは， 3⃝が
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表 2 ３⃝, 5⃝, 4⃝, 6⃝の各学習モデルに対しての予測精度
予測精度 3⃝ 5⃝ 4⃝ 6⃝
SVM 0.9655 0.965 0.9655 0.965

NN 0.961 0.9635 0.9625 0.96

RF 0.966 0.966 0.9655 0.966

0.9655， 5⃝が 0.965， 4⃝が 0.9655， 6⃝が 0.965であるため

僅差ではあるが，グラフ数 423個の 3⃝と 4⃝の方がグラフ数
1000個の 5⃝と 6⃝と比べて予測精度が高いと言える．これ
より，サポートベクタマシンで学習を行う場合は，最低限

のグラフ数が必要だが，グラフ数を増やし過ぎると学習に

不利になる．

ニューラルネットワークについては，大きな変化は見ら

れないため，グラフ数を増やしても一定数以上は変化しな

いものであると考えられる．表 2 から予測精度について

は， 3⃝が 0.961， 5⃝が 0.9635， 4⃝が 0.9625， 6⃝が 0.96であ

るため大きな差はない．これより，ニューラルネットワー

クで学習を行う場合は，最低限のグラフ数が必要だが，そ

れ以上増やしても学習に有利になるとは言えない．

ランダムフォレストについては，ニューラルネットワー

クと同様に大きな変化は見られないため，グラフ数を増や

しても一定数以上は変化しないものであると考えられる．

予測精度については，表 2より 4⃝が 0.9655で他の 3つの実

験設定による評価が 0.966であるため大きな差はない．こ

れより，ニューラルネットワークと同様に，ランダムフォ

レストで学習を行う場合は，最低限のグラフ数が必要だが，

それ以上増やしても学習に有利になるとは言えない．

3.5 規格化有無別の機能予測実験結果

次に，規格化の有無によるの機能予測の変化について考

える．規格化無しの 1⃝， 2⃝， 3⃝， 4⃝それぞれに対応した規
格化有りが 7⃝， 8⃝， 9⃝，10⃝である．本節ではこれらを使用
した予測実験の結果を比較する．各学習モデルの予測精度

を表 3に挙げる．

サポートベクタマシンについては，規格化の有無による

予測精度にはおおよそ変化がない．

ニューラルネットワークについては，規格化を行ってい

るものが行っていいないものと比べて，大きな変化はみら

れない．予測精度に関しても，変化はみられるが，大きな

変化ではない．

ランダムフォレストについては，規格化を行っているも

のが行っていいないものと比べて，CMの値が高くなって

いる傾向にある．予測精度に関しては大きな変化はない．

いずれの学習モデルでも規格化無しより規格化有りの方

が学習時間は短縮された．

3.6 不均衡データ処理別の有無による機能予測結果

続いて，不均衡データに対して処理を行った場合の処理

の有無でどのような変化がみられるのかについて考える．

規格化で大きな変化は見られなかったため，1⃝，2⃝，3⃝，4⃝
の実験設定でデータ処理の有無による変化を考える．デー

タ処理については，サポートベクタマシンとランダムフォ

レストは重み付け，ニューラルネットワークはオーバーサ

ンプリングで処理を行った．各学習モデルの予測精度を表

4に挙げる．

サポートベクタマシンについては，重み付けを行うこと

で CMの値が大きくなること，CAの適合率が下がり，再

現率が上がることの二つの結果が得られた．本論文では具

体的な数値を略す．予測精度に関しては，重み付けを行う

ことで低下することが分かった．

ニューラルネットワークについては，オーバーサンプリ

ングを行うことで CA,CMの値が共に大幅に変化する結果

を得た．予測精度に関しては低下しているが，サポートベ

クタマシンほど大きなものではないことが分かる．機能予

測結果に関してはオーバーサンプリングの特性上，精度が

向上しているように見えるが分類があいまいになっている

ものであると考えられる．

ランダムフォレストについては，重み付けを行うことで

CAの値が減り，CMの値が上がるというものになった．

予測精度に関しては，データ処理を行うことで多少，予測

精度が落ちる結果となった．これらの結果に関して，機能

予測の変化と予測精度の低下から不均衡データを学習デー

タとして扱っていたため，偏りが生じていたことが分かる．

3.7 最良の学習モデルについて

最後に最良の学習モデルに関して考える．規格化無し，

データ処理なしで学習モデル別に比較を行った後，最良学

習モデル比較を行う．各学習モデルの予測精度を表 5に挙

げる．

まず，サポートベクタマシンから考える．図 8から実験

設定 3⃝が CA,CMの値が他の実験設定に比べ高いことが分

かる．表からは実験設定 5⃝が 0.965，それ以外が 0.9655と

大きなさがないため，サポートベクタマシンの最良実験設

定は 3⃝である．
次にニューラルネットワークで最良実験設定を考える．

グラフから実験設定 5⃝が CA,CMの適合率，再現率ともに

他の実験設定に比べ高いことが分かる．予測精度では，大

きな差はないがこちらも実験設定 5⃝が最良の予測精度を記
録している．従って，ニューラルネットワークの最良実験

設定は 5⃝であると考えられる．
続いてランダムフォレストで最良の実験設定を考える．

グラフより，CAの値が最も高く得られているのは実験設

定 5⃝だが，CMの値が得られているのは実験設定 1⃝だけで
あることが分かる．予測精度からは実験設定 5⃝が 0.966で

実験設定 1⃝が 0.967である．従って，ランダムフォレスト

の最良実験設定は 1⃝である．

c⃝ 2022 Information Processing Society of Japan 6



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 3 1⃝, 7⃝, 2⃝, 8⃝, 3⃝, 9⃝, 4⃝, 10⃝の各学習モデルに対しての予測精度
予測精度 1⃝ 7⃝ 2⃝ 8⃝ 3⃝ 9⃝ 4⃝ 10⃝
SVM 0.9655 0.9655 0.9655 0.9655 0.9655 0.965 0.9655 0.9655

NN 0.9605 0.9625 0.9575 0.963 0.961 0.9605 0.9625 0.96

RF 0.967 0.966 0.9655 0.965 0.966 0.966 0.9655 0.966

表 4 不均衡データ処理の有無による各学習モデルの予測精度

予測精度 1⃝ 1⃝処理あり 2⃝ 2⃝処理あり 3⃝ 3⃝処理あり 4⃝ 4⃝処理あり
SVM 0.9655 0.799 0.9655 0.799 0.9655 0.816 0.9655 0.802

NN 0.9605 0.9365 0.9575 0.9405 0.961 0.9415 0.9625 0.9635

RF 0.967 0.9615 0.9655 0.961 0.966 0.961 0.9655 0.9615

最後に，サポートベクタマシンの実験設定 3⃝，ニューラ
ルネットワークの実験設定 5⃝，ランダムフォレストの実験
設定 1⃝を比較し，最良実験設定別最良の学習モデルを考
える．

図 8～13及び表 1～4より，CAは適合率がサポートベク

タマシン，ニューラルネットワークともに高いが，再現率，

F値まで含めて考えると，ニューラルネットワークが良い

値を得ていることが分かる．CIに関しては，3種とも同等

の値を得ており，CMでは適合率はサポートベクタマシン

が最も良い値を得ているが，ニューラルネットワークが再

現率，F値ともに他の 2種に比べ高い値を得ている．よっ

て，機能予測の面ではニューラルネットワークが最良実験

設定で比較した際の最良の学習モデルである．予測精度の

面で考えると，表 5より，ランダムフォレスト，サポート

ベクタマシン，ニューラルネットワークの順で高いことか

ら，ランダムフォレストが最良実験設定で比較した際の最

良の学習モデルである．

表 5 学習モデル別の最良予測精度

SVM 3⃝ NN 5⃝ RF 1⃝
予測精度 0.9655 0.9635 0.967

4. まとめと今後の課題

本論文では，反復隣接木構造としての Fingerprint (FP)

による NCI Chemical Databaseを用いた辞書化の実装と

機能予測実験の結果について述べた．本論文中の実験結果

より，機能予測と予測精度の結果を見ると，中程度の分類

が可能であるという結果を得ることができた．最良の予測

精度に関しては，実験設定が規格化無し, CA 100[個], CM

100[個], CI 100[個]で FPDを作成したもので学習モデルが

ランダムフォレストであることが分かった．

今後の課題として，不均衡データである NCI Chemical

Databaseを用いた，機能予測実験においてサポートベク

タマシン (SVM)とランダムフォレスト (RF)は重み付け，

ニューラルネットワーク (NN)においてはアップサンプリ

ングというデータ処理手段をとっていたが，対照実験とい

う観点から考えると実験結果を対比する際に公正であると

は言えないので，ニューラルネットワーク (NN)でのデー

タ処理手段を他 2種と同様に重み付けに変え，公正な対照

実験を行うことが挙げられる．また，第 2章で述べたよう

に，頂点自身の FPDにおけるインデックスと隣接頂点の

FPを合わせて新たなインデックスを割り振るため，レベ

ルを上げ，反復して行うことにより，隣接頂点を辿って先

のインデックスを含めた新しいインデックスを持つことが

できる．これに対し，頂点及び辺に特徴量またはラベルを

持たないグラフ構造において，グラフ構造を網羅した FPD

を作成することができるグラフ構造と数量の関係性を調べ

ることが課題である．
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