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フラグメント分割に基づく超高速
化合物プレスクリーニング手法 ESPRESSO

柳澤 渓甫1,4,a) 小峰 駿汰2,4 鈴木 翔吾2,4 大上 雅史1,3 石田 貴士1,3,4 秋山 泰1,3,4

概要：化合物群から薬剤候補化合物を選別するための計算としてタンパク質-化合物ドッキングがよく用い

られるがこの手法は計算量が大きく，対象の化合物数が膨大である場合はあらかじめ化合物群を削減する

プレスクリーニング手法が用いられる．構造に基づくプレスクリーニングの従来手法は簡易的にドッキ

ング計算を行うもので，通常のドッキング計算に比べれば高速ではあるものの，数千万規模の化合物へ

の適用には速度が大幅に不足している．本研究では，化合物群のフラグメント分割を行い，フラグメント

間の計算結果の再利用をすることで超高速にプレスクリーニングを行う ESPRESSO (Extremely Speedy

PRE-Screening method with Segmented cOmpounds) を提案する．簡易的なドッキング計算の 1つであ

る Glide HTVSと比較して，ESPRESSOは約 2,900万件の化合物を最大約 200倍高速にプレスクリーニ

ングすることができた．
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ESPRESSO: An ultrafast compound pre-screening method
based on compound decomposition
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Takashi Ishida1,3,4 Yutaka Akiyama1,3,4

Abstract: Recently, the number of available protein tertiary structures and compounds has increased. How-
ever, structure-based virtual screening is computationally expensive due to docking simulations. Thus, meth-
ods that filter out obviously unnecessary compounds prior to computationally expensive docking simulations
have been proposed. However, the calculation speed of these methods is not fast enough to evaluate more
than 10 million compounds. In this study, we proposed a novel, docking-based pre-screening protocol named
ESPRESSO (Extremely Speedy PRE-Screening method with Segmented cOmpounds). Partial structures
(fragments) are often common among several compounds; therefore, the number of fragment variations
needed for evaluation is smaller than that of compounds. Our method increased calculation speeds approxi-
mately 200-fold compared to conventional methods.
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1. はじめに

創薬研究において，大量の化合物から新薬候補の化合物

を発見することは「干草の中から針を探す」 (“Finding a

needle in a haystack”)ようなものであるとたとえられて
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おり [1]，大量の化合物すべてについて in vitro実験を行う

前に計算機を用いて評価を行う virtual screening (VS)が

行われている [2]．このうち，タンパク質や化合物の三次元

構造情報を用いた手法 (structure-based virtual screening,

SBVS) は，物理化学的に相互作用を考慮することができ，

既知の薬剤やタンパク質阻害剤を必要としないため注目さ

れている．SBVSではタンパク質や化合物の 3次元構造情

報が必要であるが，SBVSが広まるに伴ってデータベース

も近年拡充されている．例えば，タンパク質の三次元構造

情報のデータベースである Protein Data Bank (PDB)に

は 2015年末の時点で 11.4万件余りの構造が登録されてお

り，2014年から 2015年にかけて 20%も増加している [3]．

一方，化合物のデータベースについても，例えば ZINCデー

タベース [4]には約 3,400万件の化合物が登録されている．

SBVSでは，タンパク質と化合物との結合親和性を評価

するためにタンパク質-化合物ドッキング計算（以下，化合

物ドッキング）がよく用いられる [5]が，ドッキング計算

は最適化問題であり，例えば最も利用されているドッキン

グツールである AutoDock Vina[6]は 1つのタンパク質-化

合物ペアの評価に約 500 CPU秒を要するなど，計算量が

大きいという問題を持っている [7]．これは，化合物の内部

自由度のために探索空間が広がってしまっていることが原

因として挙げられる．この計算量では，1つのタンパク質

へ ZINC全体の化合物約 3,400万件を評価しようとすると

500 CPU年以上もの計算時間を要するため，データベー

ス全体をドッキング計算で評価することは事実上不可能で

ある．

このことから，ドッキング計算を行う前に化合物の選別

を行うプレスクリーニング (pre-screening) が一般的に行

われている [8]．プレスクリーニング手法には大きく分け

て化合物情報に基づいた手法 (ligand-based) とタンパク質

構造情報に基づいた手法 (structure-based) の 2つの手法

が存在する [7], [9]．化合物情報に基づく手法とは，標的と

するタンパク質への既知の薬剤や阻害剤の情報に基づき，

機械学習を用いたり，リピンスキーの法則 [10] のように

薬剤化合物の特徴を見つけ，対象の化合物に適用すること

で化合物を選別するものである [11]．この手法は計算量が

少なく，速度の観点からプレスクリーニング手法として広

く利用されているが，既知化合物の情報に左右され，構造

的・物理化学的に新規な化合物を残すことが難しいという

問題がある [7]．これに対し，タンパク質構造情報に基づい

た手法としては Glideの HTVS (high-throughput virtual

screening) モード [12]や Panther[13]などといった，粗く，

高速に化合物ドッキングを行うものが挙げられる．これら

は既知化合物に依存しないため新規の化合物を残すこと

ができるが，それでもまだ 3,400万件存在する ZINC全体

を評価するには 1 CPU年を要するため，速度が不十分で

ある．
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図 1 ESPRESSO の流れ図．

したがって，多少の精度低下を許容して，数千万件もの

化合物が登録されているデータベース全体を高速に評価で

きる，タンパク質構造情報に基づいた手法を開発すること

が求められている．この際，プレスクリーニング後にGlide

SPモード, AutoDock Vinaなどのツールを利用して化合

物ドッキングを行うことから，タンパク質-化合物の結合構

造を出力する必要がないということも重要であり，化合物

の評価値のみを算出することで高速化を図ることができる．

本研究では，タンパク質構造情報に基づいた超高速な

プレスクリーニング手法 ESPRESSO (Extremely Speedy

PRE-Screening method with Segmented cOmpounds) を

開発した．これは，化合物群を「フラグメント」と呼ぶ内

部自由度を持たないような部分構造に分割し，タンパク質-

フラグメントドッキング計算（以下，フラグメントドッキ

ング）を行い，得られたフラグメントのスコアから化合物

の評価値を算出する，というプロトコルで化合物群を同時

に評価するものである．化合物データベースの多くは合成

可能な化合物のみを取り扱っているが，そのような化合物

の多くが誘導体の関係で成り立っており，結果として類似

の部分構造を多く持っている．このことから，化合物群か

ら多数の共通したフラグメントが発生し，超高速なプレス

クリーニングを実現する．

2. 提案手法 ESPRESSO

2.1 提案手法のアルゴリズム

ESPRESSOの処理の流れは図 1の通りであり，以下の

3つの手順から成っている．

2.1.1 フラグメント分割

ドッキング計算において，計算量の増大の一因となって

いるのは化合物の構造変化を引き起こす内部自由度であ

り，フラグメントに内部自由度を残さなければ計算速度は

著しく向上すると考えられる．このことから，フラグメン

ト分割では分割結果であるフラグメントに内部自由度が残

らないようにする．フラグメント分割のアルゴリズムは小

峰らの手法 [14]を利用する．簡潔にアルゴリズムを示す．

( 1 ) フラグメント候補の生成：環構造，二重結合，共役二
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例外ケース

図 2 フラグメント分割例．右図の例外ケースは 4 つのフラグメン

ト候補/孤立原子に隣接しているため統合されない．

重結合（カルボキシ基，アミド基など）でつながった

原子同士をひとつのグループにまとめ，フラグメント

候補を作成する．

( 2 ) 孤立原子の統合：フラグメント候補に隣接する孤立原

子を統合する．ただし，3つ以上のフラグメント候補/

孤立原子と隣接する孤立原子は例外ケースとして統合

せず，そのままとする．

以上のアルゴリズムでまとめられたグループをフラグメン

トとし，切断面には水素原子を付加する．フラグメント分

割例を図 2に示す．

化合物データベースには多数の誘導体が含まれており，

共通のフラグメントが発生する．共通したフラグメントで

は，1度の計算でスコアが得られるため，ドッキング計算

にかかる時間を削減することができる．この計算量削減の

効果はデータベースの化合物数に依存するが，一般に化合

物数が多いほど計算量の削減効果は大きい．

2.1.2 フラグメントドッキング

各フラグメントについて，タンパク質へのドッキング

計算を独立に行い，最良のドッキングスコアをフラグメ

ントのスコアとする．利用するソフトウェアは AutoDock

Vina[6]や Glide[12]，GOLD[15]など，スコアを算出する

ドッキング計算を行うものであれば自由に選ぶことがで

きる．

2.1.3 フラグメントのスコアを利用した化合物評価

得られたフラグメントのスコアから化合物のドッキング

スコアを理論的に算出することはできないため，化合物の

粗い評価値を算出する．評価値の算出方法は多数の試行を

行ったが，本稿では 4つの計算式について述べる．

( 1 ) フラグメントのスコアの総和 (SUM)

SUM =
∑
f

scoref (1)

総和は化合物の評価値を算出する最も単純な方法のう

ちの 1つである．また，化合物をフラグメントに分割

することで結合を切断し，独立にフラグメントドッキ

ングを行うために衝突を考慮しないなど，化合物ドッ

キングの条件を一部緩和していることに相当すること

から SUMスコアは化合物のドッキングスコアの緩い

上界になると考えられる．

( 2 ) フラグメントのスコアの最良値（MAX）

MAX = max
f

scoref (2)

フラグメントのスコアの最良値を取ることも化合物の

評価値を算出する最も単純な方法の 1つである．これ

は，原子数が化合物よりも大幅に少ないことから化合

物のドッキングスコアの下界になることがほとんどで

ある．ただし，化合物がポケットに入りきらないなど

の場合にはフラグメントのMAXスコアが化合物ドッ

キングスコアを上回ることがある．

( 3 ) フラグメントのドッキングスコアの累乗総和（Gener-

alized Sum, GS）

GSx = x

√∑
f

(scoref )x (3)

GS1 は SUMと等価であり，GS∞ は MAXと漸近的

に等価であることから，GSは SUMとMAXの中間を

とることができる．本研究では，GS2 および GS3 を

扱う．

GSは入力されるフラグメントのスコア scoref の値が正で

あることが必要である．フラグメントドッキングで得られ

るスコアは一般に負であることから，化合物評価を行うま

えにフラグメントのスコアは正負を逆転させ，もし負の値

があればその値は 0とする．

なお，詳しくは 3.2節で示すが，最も良い予測精度を示

したのは GS3 であったため，ESPRESSOの既定計算式は

GS3 とした．

2.2 データセット

本研究の実験では，DUD-E (Directory of Useful Decoys,

Enhanced)[16]を利用した．DUD-Eは 102個の異なるタン

パク質とそれらに対応する正例化合物，負例化合物から構

成されており，バーチャルスクリーニングやドッキング計

算手法のベンチマークデータセットとして広く利用されて

いる．また，ZINCデータベース [4]の “all purchasable”サ

ブセットおよび “all boutique”サブセットの計 28,629,602

化合物を利用してプレスクリーニング手法の速度評価を

行った．

2.3 実装

ESPRESSO は 2.1.1 節で示したフラグメント分割を

C++言語で，2.1.3 節で示した化合物評価を Python
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言語で実装しており，GPLv3 ライセンスの元で

http://www.bi.cs.titech.ac.jp/espresso/に公開している．

また，フラグメントドッキングには Glide SP および

Glide HTVSを利用して実験を行い，比較対象としてGlide

HTVSを用いた化合物ドッキングを行った．

2.4 計算機環境

本研究では，東京工業大学の TSUBAME 2.5 の Thin

ノードを利用した．Thinノードには 6コアの Intel Xeon

X5670 CPUが 2個，メモリが 54 GB搭載されており，ドッ

キング計算は 12 CPUコアすべてを利用して実行している．

2.5 評価指標

本研究の実験では，計算速度の評価および予測精度の評

価を行う．計算速度については，商用ソフトである Glide

が 1ライセンスにつき 1 CPUコアでの計算を許す，という

仕様になっているため，CPU時間での評価を行う．また，

予測精度の評価については Enrichment Factor (EF)[17]と

呼ばれる指標を用いる．

EFx% =
Posx%/Allx%

Pos100%/All100%
(4)

Allx%は元の化合物数の x%，Posx%は化合物の評価値が上

位 x%である正例化合物の数を示しており，化合物の順位

付けによってどれだけ正例が上位 x%に集まったかを示す

値となる．本研究では評価指標として EF1% および EF2%

を用いる．

2.6 予測精度の評価方法

本研究で提案する ESPRESSOは，その後に化合物ドッ

キングが行われることを想定しており，単独で利用するこ

とを想定していない．そのため，予測精度は以下に示す手

順で評価実験を行う．

( 1 ) 各プレスクリーニング手法を用いて化合物群を 2%,

5%, 10%に削減する

( 2 ) プレスクリーニングで得られた化合物について，Glide

SPによる化合物ドッキングを行い，化合物群を元の

化合物数に対して 1%, 2%まで削減し，EF1%，EF2%

を計算する

3. 実験結果

本研究では，ESPRESSOの計算速度と予測精度を評価

するため 2つの実験を行った．それぞれの実験では，従来

のプレスクリーニング手法であるGlide HTVSによる化合

物ドッキングも行い，比較対象としている．

3.1 計算速度評価

表 1に ZINCデータベースから取得した 28,629,602化合

物のドッキング計算に要した時間の平均を示す．Glide SP

表 1 ZINCデータベースの 28,629,602化合物を DUD-Eの 3つの

ターゲットにドッキングしたときの平均計算時間を CPU時間

で示した表．括弧内は Glide HTVS と比較した場合の高速化

率を示している．

DUD-E 平均計算時間 [CPU hours]

ターゲット ESPRESSO-SP ESPRESSO-HTVS Glide HTVS

ACES 42.6(×76.8) 22.8(×143.1) 3268.8

EGFR 38.9(×126.4) 21.5(×229.3) 4925.1

PGH1 41.8(×88.0) 20.9(×175.4) 3674.5

表 2 DUD-E の 102 ターゲットに対する予測精度の平均．太字は

ESPRESSO 内で最も予測精度が良かったケースを表す．

プレスクリーニング手法
Enrichment Factors (EF)

2%–1% 5%–1% 10%–1% 5%–2% 10%–2%

ESPRESSO-SP

SUM 4.63 6.73 8.79 3.96 5.43

MAX 9.09 10.93 11.85 7.49 8.24

GS2 7.32 10.12 11.89 6.22 7.71

GS3 9.61 12.78 15.03 8.05 9.89

ESPRESSO-HTVS

SUM 4.53 6.85 8.80 4.05 5.35

MAX 9.30 9.91 12.25 6.40 8.20

GS2 7.08 9.68 11.70 5.77 7.21

GS3 9.07 12.10 14.43 7.38 9.26

Glide HTVS 17.85 18.97 19.60 12.50 12.92

(注) a%–b%は，まずプレスクリーニング手法によって化合物を a%

まで削減し，次にそれらを Glide SPのドッキング計算で評価した際
の EFb% を意味する．

によるフラグメントドッキングを行ったESPRESSO-SPは

2 CPU日以内に，Glide HTVSによるフラグメントドッキ

ングを行った ESPRESSO-HTVSは 1 CPU日以内に計算

が完了している一方，Glide HTVSによる化合物ドッキン

グには 140 CPU日以上の時間を要しており，ESPRESSO

は最大で約 200倍の高速化率が得られた．

3.2 予測精度評価

表 2に DUD-E 102ターゲットに対する EFの平均値を

示す．化合物の評価値を算出する計算式として GS3 を用

いると最も予測精度が良くなるという結果が得られた．ま

た，SUM, MAXは ESPRESSO-SPと ESPRESSO-HTVS

で予測精度がそれほど変わらないが，GS2およびGS3では

ESPRESSO-SPを用いたほうが精度が良いという結果も得

られている．なお，提案手法 ESPRESSOは Glide HTVS

による化合物ドッキングに比べて精度は劣るものの，速度

性能のために許容できる範囲である．

4. 考察

4.1 計算量削減の要因

3.1 節より，ESPRESSO は最大約 200 倍の高速性能を

達成することがわかった．本実験で用いた ZINC データ

ベースの 28,629,602化合物はフラグメント分割によって

263,319フラグメントで表現できることが得られており，
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図 4 DUD-E の ACES ターゲットに対する ZINC 化合物のプレスクリーニングを実施した結果を横軸を分子量，縦軸を分配係数 (logP) の

散布図で示した図． (A) 水色：ZINCデータベースからランダムサンプリングで 0.1%取得した化合物，橙色：ESPRESSO-SPで評価

した場合の上位 0.1%の化合物， (B) プロットの重ね方を図 (A) と入れ替えたもの， (C) 紫色：DUD-Eに登録されている ACESの正

例化合物，橙色：図 (A)，図 (B) と同じ．
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図 3 逐次的にフラグメント分割を行った場合の分割済み化合物数と

得られたフラグメント種類数の相関図．ZINC データベース

の “drugs now”サブセット 10,639,555化合物を用いている．

ドッキング計算の回数が 100分の 1以下に抑えられてい

る．したがって，内部自由度の削減によるドッキング 1回

の計算時間削減よりもフラグメントの共通化によるドッキ

ング回数の削減の効果が大きい．ドッキング回数の削減は

化合物データベースに依存し，例えば ChEMBL (version

21) データベース [18]に登録されている 1,583,897化合物

は 127,360フラグメントで表現でき，PubChemデータベー

ス [19] のうち分子量が 1000 以下の 88,527,810 化合物は

2,082,185 フラグメントで表現することができる．また，

図 3に示す通り，化合物数が多いほどフラグメント数の増

加が鈍るため，一般に１つの化合物あたりの計算量はデー

タベースが大きいほど減少する．

4.2 フラグメントスコアの重み付け

3.2節より，化合物の評価値の算出には GS3 が良いこと

が示された．SUMはすべてのフラグメントを均等に評価

するが，この計算式が 4つの中で最も悪かった．一方で，

同様にすべてのフラグメントのスコアを用いるが，より良

いスコアに重みをつける GS3 は良い精度が得られている

ことから，重要なフラグメントのスコアを重く見ることが

重要である．ただし，最良の値のみを利用するMAXより

もGS3の精度が高いことから，最も良いフラグメントのス

コアのみに着目するだけでは不十分であり，複数のフラグ

メントのスコアを用いることが必要である．

4.3 プレスクリーニングで得られた化合物の多様性

Drwalら [7]は既知の化合物情報に基づいたスクリーニ

ングを行うと化合物の構造的多様性が失われることを指摘

しており，タンパク質の 3次元構造情報に基づいた手法の

ほうが多様性を維持することができることが期待される．

しかし，ESPRESSOは構造情報に基づいた手法であるが，

フラグメントのスコアから化合物の評価値を求める新しい

手法であるため，多様性を保持していることは自明ではな

い．そこで，DUD-Eの ACESターゲットと ZINCデータ

ベースの化合物を使い，ESPRESSO-SP，ガウスカーネル

を用いた SVM，Glide HTVSを用いた化合物ドッキング

の 3つの手法を用いて，それぞれ上位 0.1%の化合物を取

得した．

ESPRESSO-SPの上位化合物とDUD-Eに登録されてい

る正例化合物の物理化学的な値のプロットを図 4に，各

手法の上位化合物と正例化合物群との Tanimoto係数の最

大値を求め，箱ひげ図で示したものを図 5に示す．図 4

より，ESPRESSOは大きな化合物に高いスコアを与える

傾向があることがわかる．化合物ドッキングスコアにも同

様の傾向があることが指摘されている [20] ため，これは

ある程度期待に沿った結果といえるが，タンパク質の結合

ポケットに入りきらないほど大きな化合物はプレスクリー
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図 5 DUD-Eに登録されている ACESの正例化合物に対する Tan-

imoto 係数の箱ひげ図．四角の点は平均値を表している．左

から，ZINC データベースから 0.1%の化合物をランダムサン

プリングした場合（ZINC），SVM を用いて 0.1%の化合物を

プレスクリーニングした場合（SVM），Glide HTVS による

化合物ドッキングで 0.1%の化合物をプレスクリーニングした

場合（Glide HTVS），ESPRESSO-SPで 0.1%の化合物をプ

レスクリーニングした場合（ESPRESSO）を示している．

ニングで除外される必要がある．一方，図 5より，提案手

法は化合物の情報に基づいた SVMよりも既知の薬剤との

Tanimoto係数が低い化合物が多く，多様性が維持できて

いるといえる．

4.4 大きな化合物の除去

図 4より，ESPRESSOは大きな化合物に高いスコアを

与える傾向にあり，タンパク質の結合ポケットに入りきら

ない化合物を別途除外するなどの考慮が必要であることが

判明した．そこで，タンパク質の結合ポケットの体積を計

算した上で，体積が一定以上の化合物はそもそも結合部に

入りきらないとして除外する方法を実験した．

( 1 ) すべての化合物の体積 Vc を Zhaoら [21]が提案する

以下の推定式を用いて計算する．

Vc =
∑
a∈c

Va − 5.92NB − 14.7RA − 3.8RNA (5)

Va は原子のファンデルワールス半径から得られる球

体の体積，NB は化合物の持つ結合本数，RA は化合

物の持つ芳香環の数，RNAは化合物の持つ非芳香環の

数である．

( 2 ) タンパク質の結合ポケットの体積 Vpを Sitemap[22]を

用いて推定する

( 3 ) Vc > kVp である化合物を除外する（k は 1以上の実

数値）

kはタンパク質の結合ポケットの柔軟性を示す値である．

k = 1のときにはタンパク質の結合ポケットのサイズその

ものを閾値として利用するが，タンパク質は構造変化を起

こすことから，k = 1は厳しい閾値になることが多い．一

般に，k の値が大きいほど偽陽性が発生し，k の値が小さ

いほど偽陰性が発生するため，ここでは偽陰性を少なくす

るために k = 1.5を利用して実験を行った．結果として，

分子量 750以上の化合物の多くが除去されたが，既知の薬

剤が分子量 600までに収まっていることを考えると，妥当

な結果である．

しかし，大きな化合物に高いスコアを与えるESPRESSO

の傾向は小さな薬剤候補化合物の見落としにつながる可能

性がある．したがって，体積や分子量を用いた罰則を適用

したスコア付け（ligand efficiency[23]など）の考案が必要

であると考えられ，今後の課題である．

4.5 ESPRESSOで得られた化合物の例

DUD-Eの ACESターゲットに対して，4.4節で述べた

手法を適用した ESPRESSO-SPを用いたプレスクリーニ

ングを行った場合に，ZINCデータベースの化合物中で最

も良いスコアを出した化合物は ZINC12181222 であった

（図 6(A)）．この化合物は分子量 395.5，logP 1.84であり，

薬剤化合物の特徴をまとめたリピンスキーの法則 [10]を満

たしているなど，有望な化合物であると言える．

化合物をフラグメント分割した結果を図 6(B)に，それ

らをタンパク質に独立にフラグメントドッキングした結果

を図 6(C)に示す．ESPRESSOは計算量の削減のために

ドッキング計算中に衝突を考慮しないので，結果としてフ

ラグメント同士が衝突していることが図 6(C)からわかる．

5. 結論

本研究では，タンパク質構造情報に基づいた超高速なプ

レスクリーニング手法 ESPRESSOを提案した．この手法

はフラグメント分割に基づいており，従来のプレスクリー

ニング手法である Glide HTVSに比べ，約 2,900万化合物

を最大約 200倍高速に評価することができることを示した．

この速度向上は評価対象の化合物数と正の相関があり，限

られた計算資源の中で，登録件数が増え続けている化合物

データベース全体を評価することを可能にしている．

化合物の評価値の算出には，予測精度の評価実験の結果

に基づき GS3 を利用しているが，4.3節で示したような大

きな化合物を選択するような偏りが発生している．4.4節

で述べた化合物の体積を利用した方法によって極度に大き

な化合物の除去は可能であるが，この手法には精査・改善

の余地がある．また，本手法は高速な化合物評価を達成す

るために予測精度が多少低下しているため，フラグメント
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図 6 (A)ESPRESSO-SP を用いた化合物評価で，ACES に対して最も評価値が高かった化合物（ZINC12181222）．(B)ZINC12181222 を

フラグメント分割した結果．(C) フラグメントを Glide SP を用いてドッキングした結果の構造． フラグメントの色付けは図 (A)，図

(B)，図 (C) それぞれで対応している．

間の衝突の考慮など，予測精度の改善を検討する必要があ

る．
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