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索引層の導入による SOM の学習高速化と 

薬物構造類似性マッピングへの応用 

（豊橋技術科学大）○佐々木 英史、高橋 由雅* 

1. はじめに 

当研究室では、”類似性”の概念を基礎としたより

やわらかな化学構造情報の取り扱いとその化学デー

タマイニングへの応用に関する研究を行ってきた。本

研究は、その要素技術の１つとして、SOM による TFS

空間の可視化のための学習高速化アルゴリズムを提

案する。SOM の学習におけるボトルネックは、BMU

探索時間である。そこで競合層上の BMU 出現域を

推定するために索引層を導入した学習高速化アルゴ

リズムを提案する。また、改良法の性能を評価するた

めにドーパミンアンタゴニスト 1354 化合物の構造類

似性マッピングへの応用を試みた。 

 

2. SOM の改良 

2.1. 従来の基本学習アルゴリズム 

自己組織化マップ（Self-Organizing Map、 

SOM[2]）は、教師無し学習によって、多次元データ

を、実データ空間中の近接関係を保持したまま可視

空間に非線形写像することができる可視化技術の１

つである。従来の基本学習アルゴリズムは、以下の通

りである。 

 

(1) 学習データの提示 

(2) 競合層上のユニット全てに対して類似度の計

算を行い、類似度が最大となるユニット BMU 

(Best Match Unit)を探索 

(3) BMU の近傍空間に位置する競合層ユニット

の重みを学習データに近づける。 

最大学習回数あるいは RMS などの学習条件を満

たすまで、各データに対して(1)～(3)の処理を繰り返

すことで学習が行なわれる。 

従来法では、１つの学習データに対し全ての競合

層ユニットに対して類似度計算を求め、最大類似度

を持つ BMU を探索する。そのため、重み修正処理

に比べると計算量が大きく、訓練時間の 90%以上を

BMU 探索時間が占める。 

また、サンプル数やデータの次元数が増大により、

データ空間が複雑になった場合、競合層ユニット数

も合わせて増やす必要がある。これは更に計算時間

を大きなものにさせる。そのため、大規模データセット

を対象に計算を行うには、計算量を削減し高速化す

るためになんらかの工夫が必要となる。 

 

2.2. 索引層を用いた学習高速化アルゴリズム 

本研究では、こうした大容量多変量データ空間の

可視化への応用を念頭に置き、競合層上での BMU

の出現域を大まかに推定するための索引層の利用を

基礎とした学習高速化アルゴリズムを提案する。その

概念を図 1 に示す。 

 

図 1 索引層を用いた学習高速化アルゴリズム 
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索引層を導入した場合の学習アルゴリズムは以下

の通りである。改良法も、従来法と同様に、学習条件

を満たすまで以下の処理を繰り返すことで学習する。 

 

(1) 学習データの提示 

(2) 索引層上のユニット全てに対して類似度の計

算を行い、BMU’を探索 

(3) BMU’の直下の競合層空間を BMU 出現域と

限定し、BMU を探索 

(4) BMU の近傍空間に位置するユニットの重み

を学習データに近づける。同時に、索引層ユ

ニットの重みを修正した競合層ユニットの重み

に近づける 

 

図１を例に改良法を説明する。図１では、競合層サ

イズ 6×6、索引層サイズ 2×2 である。 

従来法の場合では、１つのデータが提示されると

全競合層ユニットに対し類似度を計算しBMUを探索

する。一方、改良法の場合では、まず索引層ユニット

上で BMU’を探索する。この直下に位置する（一部

の）競合層ユニットと類似度を計算し BMU を探索す

る。その結果、索引層を用いることで類似度計算回

数を 36 回から 13 回に抑えることができる。 

ここで重要となるのは、索引層ユニットが直下に位

置する競合層ユニット群の代表となるかという点であ

る。今回は、索引層ユニットの重みを学習データその

ものに近づけるのではなく、修正した競合層ユニット

の重みに近づけるアルゴリズムを採用した。 

 

3. 薬物構造類似性マッピングへの 
応用 

3.1. 実験方法 

実データを用いて、索引層を用いた学習高速化ア

ルゴリズムを適用した SOM の性能を評価するために、

薬物構造類似性マッピングへの応用を試みた。 

実験に際し、４種のドーパミン受容体のアンタゴニ

スト活性を取り上げ、構造的特徴を TFS によって記述

した。データセットには MDL 社より市販されている治

験薬データベース（MDDR[2]）から抽出した、4 種の

異なる受容体（D1、D2、D3、D4）に作用するドーパミ

ンアンタゴニスト 1354 化合物（D1：169、D2：429、D3：

250、D4：573、複数活性を有す化合物含む）を用い

た。ただし、SOM は教師無し学習であるため、学習

にクラス情報は使用していない。 

薬物の構造特徴記述子には、筆者らの提案する

TFS（Topological Fragment Spectra[3]）を用いた。

TFS とは化学物質の構造式から可能な部分構造を

列挙し、その数値的な特徴付けに基づいて化学物

質のトポロジカルな構造プロフィールを多次元数値

ベクトルとして表現しようとするものである。ここでは、

結合サイズ 5 までの部分構造を列挙し、特徴付けに

は各部分構造の質量数を用いた。結果として、各化

合物の構造特徴は 164 次元のベクトルとして記述さ

れた。 

実験に用いた SOM のその他の学習パラメータを

表 1 に示す。 

 

表 1 学習に用いたパラメータ 

競合層サイズ 49×49 

索引層サイズ 7×7 

学習回数 1000 

類似度関数 ユークリッド距離 

初期学習率 0.4 

初期近傍半径 14 

初期マップ 主成分平面 

 

3.2. マッピング結果 

 以上の条件で学習を行った結果、得られた薬物

構造類似性マッピングの結果を図 2 に示す。 

図 2(a)に競合層での薬物構造類似性マッピングの

結果を示す。図中の色はそれぞれドーパミンアンタゴ

ニストの活性分布を示す（図中の色はそれぞれ□D1、 

D2、 D3、 D4 を示す）。これから同じ活性クラスに

属する薬物群が写像空間上にクラスターを形成して

いることが分かる。 
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図 2(a) 構造類似性マッピング(競合層) 図 2(b) 構造類似性マッピング(索引層) 

  
図 3 各索引層ユニットの代表構造 図 4 各索引層ユニットで BMU’として参照された 

データ件数 

 

図 2(b)は同学習結果の索引層上での活性分布を

示す。これにより、競合層と索引層で活性分布が類

似しており、索引層が競合層ユニットの代表を成して

いることが確認できる。 

ここで、索引層が学習に与える影響について考察

する。図 3 に索引層上での薬物構造類似性マッピン

グの結果を示した。ここでは、簡略化のため原子、結

合の情報は省略した。また、索引層ユニットの重みに

最も近い薬物構造を代表として表した。これより、共

通する部分構造を持つ類似した構造群が近傍に配

置されていることが分かる。 

また、図 4 は各索引層ユニットを BMU’とするデー

タ件数の分布を示したものである。1354 件のデータ

に対し索引層ユニット数が 49 であるため、１ユニット

が平均で 27.6 件のデータに対する BMU’となること

を期待した。しかし、この学習結果では各ユニットの

分布が必ずしも一様ではなく、6～55 件とばらつきが

見られ、そのため、競合層上での分布にも偏りが生じ

ている。 

次に、従来法、改良法の計算時間に対する RMS

の比較結果を図 5 に示す。 
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 図 5 従来法・改良法の学習曲線の比較 

 

学習に要する時間を比較すると、従来法の 17301

秒に対し、索引層を用いることで 1982 秒に短縮がで

きた。これは約 9 倍の高速化を実現したことになる。

特に、従来法でのボトルネックとなる BMU 探索時間

では、15965 秒から 49７秒にまで短縮でき、32 倍の高

速化となった。 

しかし、学習終了時の RMS を比較すると、従来法

の 7.99 に対し改良法は 12.7 と増加した。これは先に

述べたデータ分布の偏りによって、データが密集して

いる箇所で RMS の値が増加したものと考えられる。 

 

4. まとめ 

SOM の学習のボトルネックとなる BMU 探索プロセ

スの改善手法として、索引層を導入する学習高速化

アルゴリズムを提案し、実データを用いてその有用性

を検証してきた。その結果、約 9 倍の高速化が可能

であることを示した。 

しかし、最適な索引層サイズはデータセットの複雑

さに依存していると考えられ、ユーザーが設定しなけ

ればならないパラメータが増えるという問題点もある。 

今後は、更なる高速化のためにアルゴリズムの改

良し、登録件数 10000 件以上の大容量データベース

に本手法を適用し実用性を確認したい。 
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