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Outline
• Who we are and what we do?

• How to develop a good QSAR model? 

• Our lessons-learned for predicting endocrine disruptors
– How the models were developed and why they were developed in 

such a way?
– Regulatory evaluation of our model by EPA

• The difference between in-house tools and commercial tools
– Introduce Decision Forest and Mold2

• What’s the best practice for regulatory application with 
QSARs
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アウトライン
• 私達は何者で何をしているか？

• 良いQSARモデルの開発方法は? 

• 内分泌かく乱物質の予測で私達が学んだこと

－どのようにモデルを開発し、なぜそのように開発したか？

－ EPAによる私達のモデルの規制評価

• 組織内開発ツールと市販ツールの違い
－Decision Forest とMold2の紹介

• 化学物質の規制のためのQSARsのベストプラクティス（成功例）
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Food and Drug Administration 
(FDA)

1. Center for Drug Evaluation and Research (CDER)

2. Center for Biologics Evaluation and Research (CBER)

3. Center for Food Safety and Nutrition (CFSAN)

4. Center for Device and Radiological Health (CDRH)

5. Center for Veterinary Medicine (CVM)

6. Center for Tobacco Products

7. Office of Regulatory Affairs (ORA)

8. National Center for Toxicological Research (NCTR)
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米国・食品医薬品庁
(FDA)

1. 医薬品評価研究センター (CDER)

2. 生物学的製剤評価研究センター (CBER)

3. 食品安全・応用栄養センター (CFSAN)

4. 医療機器・放射線保健センター (CDRH)

5. 動物薬センター(CVM)

6. たばこ製品センター

7. 規制事務局(ORA)

8. 国立毒性研究センター(NCTR)





1. Division of Biochemical Toxicology

2. Division of Neurotoxicology

3. Division of Microbiology

4. Division of Genetic and Molecular 

Toxicology

5. Division of Systems Biology

6. Division of Bioinformatics and Biostatistics 

NCTR Office of Research
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NCTR 研究部門

1. 生物化学毒性部

2. 神経毒性部

3. 微生物部

4. 遺伝子・分子毒性部

5. システム生物部

6. 生物情報・生物統計部

5



6

Division Overview
• Established on May 20th, 2012

• Three branches
– Bioinformatics branch is centered around research
– Biostatistics branch focuses on research and service
– Scientific Computing branch is service oriented 

• Current staffs
– ~50 FTEs (including postdoc fellows)

• 40% in Research and 60% in Support/Service 

生物情報・生物統計部の概要
• 2012年5月20日設立

• 3つの部門
– 生物情報部門は研究中心

– 生物統計部門は研究とサービスに携わる

– 科学計算部門はサービス中心

• 現在のスタッフ
– ~50 フルタイム当量 (ポスドクフェロー含む）)

• スタッフの40%は研究、60％はサポート/サービスに
従事
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Division Research Priorities
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部内での優先度が高い研究

ビッグデータ

希少疾病

医薬品の安全性

高精度医療

予測毒性学

機械学習
先端技術

あなたのため
の医薬品を選
ぶ方法や技術
の検証

年間～20,000人の米
国人が医薬品の毒性
により死亡している。毒
性予測ができていたら
、その多くを防ぐことが
できたのだが、、、

データのサイズの問題だが、
解釈の問題の方が重要
－ビッグデータから知識へ！

~7000の希少疾病
に対し~500の治療
法；既知の医薬品で
どれくらいの希少疾
病を治療可能か？
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予測毒性学：
FDAの研究者が医薬品による肝障害リスクを予測する研究を実施
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Toxicological Knowledge Base 
Development

“Knowledgebase” development involves (1) data collection 

and (2) predictive modeling (e.g., QSARs):

• Endocrine Disruptor Knowledge Base (EDKB): ~8000 chemicals

• Liver Toxicity Knowledge Base (LTKB): ~2000 drugs 

• Liver Cancer Knowledge Base (NCTRlcdb): ~1000 chemicals

• Tobacco Constituents Knowledge Base (TCKB): ~9000 tobacco 

constituents
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毒性学知識ベースの開発

“知識ベース″の開発は（1）データ収集と（2）予測モデル

(例：QSARs)が必要:

• 内分泌かく乱知識ベース (EDKB): ~8000 化学物質

• 肝毒性知識ベース (LTKB): ~2000 医薬品

• 肝腫瘍知識ベース (NCTRlcdb): ~1000 化学物質

• たばこ成分知識ベース (TCKB): ~9000 たばこ成分
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Outline
• Who we are and what we do?

• How to develop a good QSAR model? 

• Our lessons‐learned for predicting endocrine disruptors
– How the models were developed and why they were developed in 

such a way?

– Regulatory evaluation of our model by EPA

• The difference between in‐house tools and commercial tools
– Introduce Decision Forest and Mold2

• What’s the best practice for regulatory application with QSARs

アウトライン
• 私達は何者で何をしているか？

• 良いQSARモデルの開発方法は? 

• 内分泌かく乱物質の予測で私達が学んだこと

－どのようにモデルを開発し、なぜそのように開発したか？

－ EPAによる私達のモデルの規制評価

• 組織内開発ツールと市販ツールの違い
－Decision Forest とMold2の紹介

• 化学物質の規制のためのQSARsのベストプラクティス（成功例）
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How to Achieve a Robust QSAR Model 
– Rule of Thumb

• Data size: need a large dataset

– Usually we stuck with what we have, but the larger the dataset is, the more 
robust a QSAR model will be

• Biological activity data: Quality does matter

– The high quality of activity data helps; garbage‐in and garbage‐out

– Cover a broad range of activity space; more than 3 order of magnitude for 
“Quantitative” model

• Chemical Structure: Diversity is a good thing! Cover as many  chemical 
classes as possible

• Modeling approach:  Advocating the democratic (consensus) approaches
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頑健なQSARモデルの管理方法
―経験より

• データサイズ: 大規模なデータセットが必要

– たいてい私達は何を持っているかにとらわれてしまうが、データセットが大きい
ほどQSARモデルは頑健になる。

• 生物学的活性データ：質が重要

– 高品質の活性データは解析を有効にする；ガラクタを入れればガラクタが出てく
る

– 広い範囲の活性スペースをカバーすること；〝定量″モデルには３桁以上必要

• 化学構造: 多様性は良いこと！できるだけ多くのケミカルクラスをカバーす
るとよい

• モデリングアプローチ：民主的（合意）アプローチを提唱すること

11



How We Know We Had a Good Model?

1. Cross-validation to assess whether a robust model can be 

developed based on this dataset

2. Permutation test to ensure the observation is not due to chance

3. Validation sets to assess the performance of the model derived 

from the training set

4. Additional validation sets from the literature to further validate the 

model

5. Applicability domain assessment to identify the drug categories 

for which the model will perform better
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良いモデルであることをどのように確認するか？

1. クロスバリデーション このデータセットに基づき頑健なモデルを開発で

きたかを評価する方法

2. 順列テスト 結果が偶発的ではないことを確認する方法

3. バリデーションセット トレーニングセットからつくられたモデルを

評価するデータセット

4. 追加バリデーションセット モデルの妥当性をさらに評価するための

文献から得たデータセット

5． 適用範囲 そのモデルが適しているのはどの医薬品カテゴリーか
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Endocrine Disruptors
 An international issue

 Two laws passed by US congress require evaluation of 

chemicals found in foods and water for endocrine 

disruption.

 Similar regulation is also implemented in Europe and Asia 

 ~ 90,000 commercial chemicals needs to be screened

 EPA has identified ~58,000 eligible chemicals 

 A minimum of 8,000 of the 58,000 chemicals are FDA-

regulated, including cosmetic ingredients, drug products …

14

内分泌かく乱物質

 国際的な問題である

 米国議会を通過した２つの法律は、食品および水中に認めら

れた内分泌かく乱化学物質の評価を要求している。

 欧州やアジアでも同様に規制されている

 ~ 90,000の工業用化学物質のスクリーニングが必要

 EPAは~58,000の該当する化学物質を同定した

 58,000 物質中最低8,000物質（化粧品原材料や医薬品製品を

含む）を FDAは規制している…
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Overview of NCTR’s Endocrine Disruptor Knowledge 
Base (EDKB)

• Objective: A resource that contains both experimental data and predictive 

models for endocrine disrupting compounds

• Overview:

– The >200 same chemicals were assayed at NCTR for their binding affinities to 

estrogen (ER), androgen (AR), and serum protein (AFP and SHBG) receptors

– A database containing various assay data (~10 different in vitro and in vivo assays) 

for ~8000 chemicals with estrogenic activity data

– The ER data was used by Tox21 to validate the ER assay results 

– Many SAR/QSAR models have been developed for ER and AR binding using EDKB

– Published 46 articles

• Webpage: (http://www.fda.gov/nctr/science/centers/toxicoinformatics/edkb/)
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NCTRの内分泌かく乱知識ベース (EDKB)の概要

• 目的：内分泌かく乱物質の実験データ及び予測モデルを含む情報源

• 概要:

– 200を超える化学物質のエストロゲン受容体(ER)、アンドロゲン受容体 (AR)及び

血清タンパク質(AFP, SHBG)受容体との結合親和性をNCTRで解析した。

– エストロゲン活性データを有する~8000物質の様々な試験データ（~10種のin vitro

及びin vivo試験）を含むデータベース

– ERデータは、ER試験結果を検証するため、Tox21プロジェクトに用いられた。

– EDKBを用いて、多くのSAR/QSARモデルが、ER及びAR結合性を評価するため開発

された。

– 46報の論文を発表した

• ウェブページ: (http://www.fda.gov/nctr/science/centers/toxicoinformatics/edkb/)
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Community‐Wide QSAR Exercise

• Project name: Collaborative 
Estrogen Receptor Activity 
Prediction Project (CERAPP)

• Objective: Predicting ER binding 
by chemical structures

• Organizer/Duration: EPA and 
2013.9‐2014.12

• Participants: 21 teams

• Method: 1529 chemicals for 
model development and the 
model was then challenged by 
the blind dataset with 7283 
chemicals to assess performance 

Performance
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組織的な QSAR の演習

• プロジェクト名: エストロゲン受容
体活性予測共同プロジェクト
(CERAPP)

• 目的: 化学構造によりER結合能
を予測すること

• 世話人/期間: EPA /2013.9‐
2014.12

• 参加者: 21チーム

• 方法: 1529物質をモデル開発の
ため用い、そのモデル開発は動
作確認するため7283物質の名称
を隠したデータセットを用いて
行った。

Performance
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Structural Diversity of NCTR 
Estrogen Dataset
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NCTRエストロゲンデータセットの
構造多様性
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EDKB – Modeling component 
Assessing various SAR/QSAR approaches for ER

 Rules or filters (e.g. if MW>1000, it is inactive)

 Presence/absence of structural features

– Structural alerts - 2D substructure   

– Pharmacophores - 3D structural features

 Classification models (YES/NO) - KNN, SIMCA, ANN, 

Decision Tree

 Quantitative structure-activity relationships (QSARs) –

Classical QSARs, HQSAR, 3D QSAR/CoMFA 
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EDKB – モデリング構成

ERのための様々なSAR/QSARアプローチの評価

 ルール又はフィルター(例：分子量>1000の場合、不活性とする)

 構造的特徴の有無

– 構造アラート - 2D 部分構造

– ファーマコフォア - 3D 構造的特徴

 分類モデル(YES/NO) - KNN, SIMCA, ANN, Decision Tree

 定量的構造活性相関 (QSARs) – 古典的QSARs, HQSAR, 3D 

QSAR/CoMFA 
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2D - Structural Alerts

* Strong (> 0.1), Weak (0.1 ~ 10-4), Inactive (< 10-4); RBA for E2= 100
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2D – 警告構造

* 強い (> 0.1), 弱い (0.1 ~ 10-4), 不活性 (< 10-4); RBA for E2= 100
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Seven Pharmacophore Queries
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7つのファーマコフォアクエリー
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Validation

1. Model’s Performance in the Training Set
– Classification: overall predictivity, sensitivity and specificity

– QSAR: q2 between calculated and exp results

2. Internal Validation (within the sampe population)
– Cross validation process (Leave-One-Out (LOO), 10-fold …)

3. External Validation
– Test sets: chemicals with known activity but from different 

laboratories

22

検 証

1. トレーニングセットによるモデルの性能

– 分類: 全体の予測性、感度、特異性

– QSAR: 計算結果と試験結果間のq2

2. 内部検証(標本群内)
– 交差検証プロセス (Leave-One-Out (LOO, 標本群から１つの事

例を抜き出してテスト事例とする), 10倍 …)

3. 外部検証

– テストセット: 異なる実験施設から提供された既知の活性を有す

る化学物質

22



3D QSAR/CoMFA Results

Experimental logRBA
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3D QSAR/CoMFA 結果
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“4-Phase” Approach for ER

Active/Inactive Assignment

Rejection Filters

Quantitative Predictions

Knowledge-Base Approach

Phase I

Phase II

Phase III

Phase IV

- MW<94 or >1000

- No ring

- 3 structural alerts

- 7 pharmacophores

- 1 Decision Tree model

- CoMFA model

- Other priority setting factors

- Re-evaluating Phases II & III

- Human knowledge
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ERのための“4-段階” アプローチ

活性／不活性の決定

却下フィルター

定量的予測

知識ベースのアプローチ

Phase I

Phase II

Phase III

Phase IV

- 分子量<94 または >1000

- 環状構造なし

- 3 構造アラート

- 7 ファーマコフォア

- 1 決定樹モデル

- CoMFA モデル

- 他の優先順位決定因子

- Phases II & IIIの再評価

- ヒトの知識
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• The difference between in-house tools and commercial tools
– Introduce Decision Forest and Mold2

• What’s the best practice for regulatory application with 
QSARs

25

アウトライン
• 私達は何者で何をしているか？

• 良いQSARモデルの開発方法は? 

• 内分泌かく乱物質の予測で私達が学んだこと

－どのようにモデルを開発し、なぜそのように開発したか？

－ EPAによる私達のモデルの規制評価

• 組織内開発ツールと市販ツールの違い
－Decision Forest とMold2の紹介

• 化学物質の規制のためのQSARsのベストプラクティス（成功例）
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How QSARs be used in regulatory 
decision-making ?

Utility of SAR/QSARs for Prescreening potential 
EDCs by EPA:

 Requirement 1 – Enrichment
– Narrow down the number of chemicals for testing

– Or enhance the chance to find actives in a reduced 
population prioritized by the models

 Requirement 2 – Low false negatives
– 4-Phase model are used in early stage of priority setting

– High false positives are less concern, which could be 
removed in experiment

– High false negatives are of more concerns
26

QSARsは規制当局の政策決定に
どのように活用されているか？

EPAによるSAR/QSARsを用いた内分泌かく乱物質の予備ス

クリーニング:

要求 1 –絞り込み

– 試験のために化学物質数を絞る

– またはモデルにより優先順位付けして減らした化学物質から活性が

あるものを見つける見込みを高める

要求 2 – 偽陰性の確率を低くする

– 4-段階モデルは優先順位付けの初期段階で実施する

– 偽陽性については懸念が少ない。試験で排除することができる。

– 高率な偽陰性はより懸念が大きい
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Enrichment (6 fold increase)

319 48 16

EPA’s list; 
estimated that 
5% are active

Predicted to be 
active by QSARs 
(5.8%)

Randomly select 
48 cmpds for 
assaying (15%)

Active in exp. 
(33.3%)

16/48
Enrichment =  -------------- > 6 

5%

6649
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絞り込み (6倍増加)

319 48 16

EPAのリスト;
5%が活性ありと
予測

QSARsによる
活性予測 (5.8%)

アッセイのためにラ
ンダムに選別した
48物質 (15%)

試験で活性あり
(33.3%)

16/48
絞り込み =  -------------- > 6 

5%

6649
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Low False Negatives (Negative 
predictivity = 97.2%)

Initial list Revised
list 1896649

EPA’s list; 
estimated that 
5% are active

Randomly 
select 200

Removed the 
“unavailable”, 
insoluble, and 
failed chemicals

Assayed

Total 189 
cmpds Inactive

Active (RBA, E2 = 1.0)

10-5 ~ 10-6 10-4 ~ 10-5 10-3 ~ 10-4

Exp 178 6 4 1

4-Phase 189 0

28

低い偽陰性率(陰性予測性 = 97.2%)

初期リスト 修正リスト 1896649

ランダムに200
物質選別

“入手できない”、不
溶性、 試験できない
化学物質を除いた

解析したもの

合計 189 
物質 不活性

活性 (RBA, E2 = 1.0)

10-5 ~ 10-6 10-4 ~ 10-5 10-3 ~ 10-4

試験 178 6 4 1

4-段階 189 0

EPAのリスト;
5%が活性ありと
予測
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Outline
• Who we are and what we do?

• How to develop a good QSAR model? 

• Our lessons‐learned for predicting endocrine disruptors
– How the models were developed and why they were developed in 

such a way?

– Regulatory evaluation of our model by EPA

• The difference between in‐house tools and commercial tools
– Introduce Decision Forest and Mold2

• What’s the best practice for regulatory application with QSARs
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アウトライン

• 私達は何者で何をしているか？

• 良いQSARモデルの開発方法は? 

• 内分泌かく乱作用の予測で私達が学んだこと
－どのようにモデルを開発し、なぜそのように開発したか？

－ EPAによる私達のモデルの規制評価

• 組織内開発ツールと市販ツールの違い
－Decision Forest とMold2の紹介

• 化学物質の規制のためのQSARsのベストプラクティス（成功
例）

29



Are We There Yet 
 Drawbacks for the 4-Phase models:

– Multi-software and platform

– Expensive, difficult to be adopted (or used) by others

– Maintain a validated model become difficult because of 
periodically updating in commercial software

– Expert-dependent (CoMFA)

– No confidence associated with each prediction

 An ideal SAR approach
– Accurate and reproducible

– Can be independently operated by regulators

– Applicability domain should be well defined

 Decision Forest – A consensus approach 30

まだ道半ば

 4-段階モデルの欠点:
– マルチソフトウェアとプラットフォーム

– 高価で、外部者は改良・利用しづらい

– 市販ソフトウェアが定期的に更新されるため、検証モデルの

維持が難しい

– 専門家依存性 (CoMFA)

– 各予測に関する信頼性がない

 理想的なSARアプローチ

– 正確性と再現性

– 規制当局が独立して運用できる

– 適用範囲が十分定義されている

 ディシジョンフォレスト– コンセンサスアプローチ
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Decision Tree

Phenol group? 

logP<1.48 ? logP<4.6 ? 

Size < 305 ?

NO YES

YES

YES

NO

NO

Shape <0.5 ? 

YES

NO YES

NO
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ディシジョンツリー（決定樹）

フェノールグループ? 

logP<1.48 ? logP<4.6 ? 

Size < 305 ?

NO YES

YES

YES

NO

NO

Shape <0.5 ? 

YES

NO YES

NO
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Decision Forest

Tree 1 Tree 4Tree 3Tree 2

Input

Combining Results

Assumption: A better classification can be reached by 
combining the results from several individual models.

Key points

 Combining several 

identical trees 

produce no gain

 Combining several 

highly correct trees 

that disagree as 

much as possible
32

ディシジョンフォレスト

Tree 1 Tree 4Tree 3Tree 2

Input

Combining Results

仮説: より良い分類は複数のモデルから得た結果を合わ
せることにより得られる

キーポイント

 いくつかの同一のツ

リーを組み合わせて

も利益はない

 できる限り一致しな

い複数の非常に正し

いツリーを組み合わ

せる
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Decision Forest
- Two Premises

 Each tree was developed using a distinct set of 

descriptors that was explicitly excluded from other trees to 

ensure its unique contribution in prediction

 All trees were statistically comparable to ensure their 

equal weight in combining prediction

1. Tong et al. Decision Forest – Combining multiple independent models 
for prediction, JCICS, 43(2):525-531, 2003 

2. Tong et al. Assessment of prediction confidence and domain 
extrapolation of two structure-activity relationship models for predicting 
estrogen receptor binding activity, EHP Tox, 112(12):1249-1254, 2004 

33

ディシジョンフォレスト
- 2つの前提

 各ツリーは、予測への唯一の寄与のため、他のツリーから確

実に除外された異なるセットの記述子を用いて構築された

 全てのツリーは、予測結果を結合する際その重みが等しいこ

とを保証するため、統計学的に同等である

1. Tong et al. Decision Forest – Combining multiple independent models 
for prediction, JCICS, 43(2):525-531, 2003 

2. Tong et al. Assessment of prediction confidence and domain 
extrapolation of two structure-activity relationship models for predicting 
estrogen receptor binding activity, EHP Tox, 112(12):1249-1254, 2004 

33



Combining Decision Trees 
– Decision Forest

0
2
4
6

8
10
12

14
16
18

1 2 3 4 5 6 7

The number of trees

Misclassification
Trees Des. Mis. 

Tree 1 10 17 

Tree 2 10 19 

Tree 3 12 17 

Tree 4 12 17 

Tree 5 15 19 

Tree 6 16 20 

Tree 7 13 18 
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決定樹の結合
– ディシジョンフォレスト

0
2
4
6

8
10
12

14
16
18

1 2 3 4 5 6 7

The number of trees

Misclassification
Trees Des. Mis. 

Tree 1 10 17 

Tree 2 10 19 

Tree 3 12 17 

Tree 4 12 17 

Tree 5 15 19 

Tree 6 16 20 

Tree 7 13 18 

 

決定樹の数

誤分類
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 There is always a certain degree of noise in the 

biological data (e.g. HTS data)

 Optimizing a model is at risk to over-fit the noise

 Each tree construction is a fitting process

 The combination scheme is not a fitting process

 The overfitted noise in each tree might be cancelled out

in the combining process

 Results are reproducible

 Computational inexpensive

 Easy to be operated by the non-expert users

Decision Forest – Advantages

35

 生物学的データに常にある程度のノイズがある

（例： HTS data)

 モデルを効率的に利用することはノイズにオーバーフィット

するため危険

 各ツリーの組み立てはフィッティング過程である

 結合の枠組みはフィッティング過程ではない

 各ツリーのオーバーフィットさせたノイズは結合過程で帳消

しになる

 結果に再現性がある

 計算的に費用が掛からない

 専門家でなくても操作しやすい

ディシジョンフォレスト – 長所
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“QSARs has to know its 
limitations”

"Man got to know his 
limitations" Dirty Harry  -
Magnum Force (circa 1973)

 A QSAR model has its 
limitation (i.e., applicability 
domain)

 The current challenge is not to 

develop a good fitted model 

 IT IS how to assess the 

limitation and applicability 

domain of the model

36

“QSARsには限界があることを知るべきだ”

“人は自分の限界を知らなけれ
ばならない” ダーティーハリー2
(1973年公開)

 QSAR モデルには限界がある

(例、適用範囲)

 現在の挑戦は良くフィットしたモデル

を開発することではない

 どのようにモデルの限界や適用範

囲を評価するか、だ。
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Prediction Accuracy vs Confidence Level
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予測精度 vs 信頼レベル
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Domain Extrapolation

Training 

Domain

Chemistry Space

30%

40%
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ER232

 The farther away from the training domain, the more loss in 
prediction accuracy  

 The larger the dataset, the farther the prediction extrapolates  
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ドメインの外挿性

トレーニング

ドメイン

ケミカルスペース
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 トレーニングドメインから離れるほど、予測の精度は低下する

 データセットが大きいほど、予測の外挿性は高くなる
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Summary – What’s the Best Practice in 
Regulatory Application of QSARs?

 Commercial tools vs in-house tools:
– Commercial tools: quick jump start, custom support, but no control 

of the tools (can’t be GLP-like) and the company might go away

– In-house tools: easy for version control (thus GLP-like), but 
require internal investment and mechanism to keep the talent

 We are using in-house  Decision Forest and MOLD2

 Need to define clearly how QSARs will be used in 
decision-making process 
– Focused on fit-for-purpose application, not one-fits-all

– Understand the limitation of a QSAR model is more important than 
its accuracy, thus applicability domain is crucial 

– Combination of several models (consensus approach) is always 
perform better than a single model
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要約 – 規制当局によるQSARs適用の
ベストプラクティスは？

 市販ツール vs 組織内開発ツール:
– 市販ツール: すぐ始められカスタムサポートがある、しかしツールは管理

されてなく（GLP様ではない）、企業は消え失せてしまうかもしれない

– 組織内ツール: バージョン管理が容易（GLP様）、しかしその性能を保つ
ため内部投資や機構が必要である

 私達は組織内ツールであるDecision Forest and MOLD2を使用
している

 政策決定過程においてどのようにQSARsを活用するか

明確に定義しておく必要がある
– 全てに合うものではなく、目的に合った適用に焦点を絞る

– QSARsモデルに限界があることを理解することがその精度よりも重要
である。つまり適用範囲が極めて重要である。

– 複数のモデルの結合（コンセンサスアプローチ）は単一モデルの適用よ
り常に良い結果を出す
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