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標的タンパク質の立体構造を用いたリガンド候補化合物の
上限サイズの推定による化合物フィルタリング

柳澤 渓甫1,2,a) 大上 雅史1,3 石田 貴士1,2,3 秋山 泰1,2,3

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手法としてタンパク質-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いため，一般に膨大な化合物ライブラリから対象とならない化合物

群をあらかじめ削減する前処理が必要である．化合物群の削減には Lipinskiの法則などの物理化学的な特

徴量の閾値の適用や，機械学習などの手法が用いられてきたが，これらはドッキング計算と組み合わせる

ことが考慮された手法ではなかった．そこで本研究では，ドッキング計算と組み合わせることを前提とし

たフィルタリングについて，(1)タンパク質のポケットサイズの推定手法を利用した化合物体積の上限の推

定，(2)少量のサンプル化合物を試験的にドッキング計算することによる化合物体積の上限の推定，の 2つ

の手法を提案した．2つの手法のうち，後者のサンプル化合物のドッキング計算を用いて閾値を決定する

手法ではドッキング可能な化合物の取りこぼしを 0.5%未満に抑えつつ約 15%の化合物を評価対象から削

減することができた．

キーワード：創薬支援，バーチャルスクリーニング，タンパク質-化合物ドッキング，化合物フィルタリン
グ，タンパク質ポケット体積推定

Compound filtering by estimation of the
candidate compound’s upper limit size using target protein structure

Keisuke Yanagisawa1,2,a) Masahito Ohue1,3 Takashi Ishida1,2,3 Yutaka Akiyama1,2,3

Abstract: Protein-ligand docking is widely used as a computational method for drug candidate compound
selection, however, the docking simulation is computationally expensive. Thus methods that filter out obvi-
ously unnecessary compounds prior to computationally expensive docking simulations have been proposed.
In order to reduce the number of candidates, applying physicochemical thresholds like Lipinski’s rule of five
or filtering with machine learning are widely used. However, they are not considered to be combined with
docking simulations. In this study, we proposed two methods presupposed to combine with docking simula-
tion: (1) estimation of the upper limit of compound volume using a protein pocket size estimation method,
and (2) estimation of the upper limit of compound volume by experimentally docking smaller amount of
sample compounds. The sample compound docking method omitted 15% compounds overlooking only 0.5%
dockable compounds.
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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
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を発見することは「干草の山から針を探す」 (“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

に計算機を用いてタンパク質との結合しやすさを評価する

バーチャルスクリーニング (virtual screening, VS)が広く

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 2016年末の時点で 12.5万件余りの構造が登録されてお

り，1年あたり約 10%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，ドッ

キング計算）がよく用いられる [5]が，計算量が大きいと

いう問題を持っている．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-

化合物ペアのドッキング計算に約 500 CPUコア秒を要す

る [7]．この計算量では 1つのタンパク質と ZINC全体の

約 3,400万化合物とのドッキングには 500 CPUコア年以

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

ング計算することは事実上不可能といえる．

以上のことから，ドッキング計算を行う前に候補化合物

を減らすためのフィルタリングが一般的に行われている．

フィルタリング手法としては，簡易的なドッキング計算を

行う手法 [8], [9]や化合物の物理化学的な特徴量を利用した

手法 [10], [11]，標的タンパク質に対する既知薬剤情報を用

いた手法 [12], [13]などが提案・利用されている．しかし，

これらの手法はいずれも「新薬候補として適している化合

物を選別する」手法であり，その後に行うドッキング手法

との組み合わせを念頭に置いたものではない．一方で，タ

ンパク質のポケットに入りきらない化合物はドッキング計

算で結果が出力されず，不適な化合物としてスクリーニン

グ対象から除外されるため，タンパク質のポケットサイズ

をそれぞれ評価・比較することで不適な化合物をあらかじ

めフィルタリングすることが可能と考えられる．特に，タ

ンパク質のポケットが小さい場合にはフィルタリングによ

り多数の化合物を除去することができ，無駄な計算を抑制

することができる．

本研究ではタンパク質のポケットサイズの評価を通して

化合物のフィルタリングを行う 2つの手法を提案し，それ

ぞれの手法の有用性について議論する．

2. 手法

2.1 化合物フィルタリング手法

1章で述べたように，ドッキング計算はタンパク質の 3

次元構造情報を利用してタンパク質のどの部位に化合物が

結合しうるか探索する．一般にタンパク質は表面にポケッ

トのような形状を持ち，そこに化合物が入り込むため，タ

ンパク質のポケットに比べて明らかに大きい化合物はドッ

キング計算するまでもなく不適である．したがってタンパ

ク質のポケットサイズを推定することで，ドッキング結果

が出力される（ドッキング可能である）化合物と，ポケッ

トに入らずにドッキング結果が出力されない（ドッキング

不可能である）化合物を分別することが可能であると考え

た．タンパク質のポケットサイズの推定手法として，本研

究では 2つの手法を提案する．

( 1 ) タンパク質ポケットサイズ推定手法を利用した化合物

体積の上限決定

( 2 ) スクリーニング対象化合物の一部を試験的にドッキン

グ計算することによる化合物体積の上限決定

これら 2つの手法について，以下に詳細を記す．

2.1.1 手法 1：タンパク質ポケットサイズ推定手法の利用

タンパク質のポケット予測は基質の結合部位予測や薬剤開

発のしやすさを推定するために用いられており [14], [15]，

ポケット体積の推定に特化したツールとして POVME

(POcket Volume MEasurer)[16], [17]が存在する．化合物

の体積についても，Zhaoらによって 2次元構造から体積

を推定する手法が提案されている [18]ため，タンパク質の

ポケット体積と化合物の体積を比較することで，ドッキン

グ計算すべき化合物を選別する．手順を以下にまとめる．

( 1 ) POVME[16], [17]を用いて標的タンパク質のポケット

体積を推定する．

( 2 ) Zhaoらの手法 [18]を用いて化合物の体積を推定する．

( 3 ) タンパク質のポケット体積を超える体積を持つ化合物

を除外する．

この手法はタンパク質の立体構造情報から直接閾値を決

定するため計算コストが小さく済むという長所がある．た

だし，ポケット形状の推定に失敗すると実際のサイズと大

きく異なる推定値が算出される可能性がある．

2.1.2 手法 2：サンプル化合物群のドッキング結果の利用

本研究では，タンパク質のポケットにドッキングするこ

とができる化合物の体積の上限を推定したい．そこで，ス

クリーニング対象の化合物群からサンプリングを行い，実

際にドッキングを行うことで化合物の体積の上限値を決定

する．具体的には，以下の手順で化合物のフィルタリング

を行う．

( 1 ) スクリーニング対象の化合物群から一定数（1,000件

など）をランダムサンプリングし，サンプル化合物群
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図 1 テスト用化合物群の分布．logP は脂溶性を示す値である．

を作成する．

( 2 ) サンプル化合物群のドッキング計算を行う．

( 3 ) サンプル化合物群の中でドッキングが可能であった化

合物の体積を Zhaoらの手法 [18]を用いて推定する．

( 4 ) ドッキング可能であった化合物を一定の割合（90%な

ど）包含するような体積の値を閾値とする．

( 5 ) 閾値を超える体積を持つ化合物を除去する．

この手法ではサンプル化合物群のドッキング計算に時間

を要するものの，ポケットサイズ推定に比べて高精度な閾

値の決定を行うことが期待できる．また，サンプル化合物

群が化合物全体に対して例えば 5%以下であるなど，十分

に小さい場合には全体の計算コストに与える影響は限定的

である．

3. 評価実験

まず 2つの提案手法の評価実験に共通して利用するテス

ト用のデータセットについて説明し，続いて個々の実験の

詳細について述べる．

3.1 テスト用化合物群

ZINC all purchasableサブセットに登録されている化合

物 22,724,825件から 100,000件の化合物をランダムサンプ

リングし，それぞれ Glide SPモード [19]を用いたドッキ

ング計算を行った．このテスト用化合物群の体積-logP分

布を図 1に示す．なお，最小化合物の体積は 66.92 Å3，最

大化合物の体積は 813.72 Å3 である．

3.2 標的タンパク質群

1章で述べた通り，タンパク質によってポケットサイズ

は大きく異なり，本研究で提案するフィルタリング手法は

ポケットの小さなタンパク質ほど閾値が小さく，化合物

フィルタリングの効果が大きい．このため，以下の手順を
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図 2 DUD-E 全タンパク質に対する 10,000化合物ドッキング結果．

各点が 1 つのタンパク質を示す．

用いてドッキング計算のベンチマークデータセットである

DUD-E[20]に登録されている 102種のタンパク質から 11

種を選択した．

( 1 ) ZINC all purchasableサブセットからランダムサンプ

リングした化合物 10,000件を 102タンパク質へドッ

キング

( 2 ) ドッキング可能な化合物が全体の 80%以下であるよう

なタンパク質構造を選択

DUD-Eに登録されている 102タンパク質それぞれのドッ

キング可能な最大体積およびドッキング可能率を図 2に，

選択された 11種のタンパク質を表 1に示す．タンパク質

選択に用いた 10,000件，およびテスト用化合物群 100,000

件，いずれのデータセットでも約 45%がドッキング不可能

な化合物であり，この値がフィルタリングを行った場合の

理想的な化合物削減率となる．

3.3 実験 1: タンパク質ポケットサイズ推定手法の利用

本研究で用いた POVMEのバージョンは 2.0.1であり，

標的タンパク質と共結晶構造を形成していたリガンド化合

物の中心をポケットサイズ推定の中心に指定した．また，

ContiguousPocketSeedBoxを化合物の中心座標を用いて

設定することで，指定した部分と連結していないポケット

候補部分を除外した．パラメータはポケット判定の間隔を

示す GridSpacingを 0.5 Åに設定し，それ以外はデフォ

ルト値としている．

3.4 実験 2: サンプル化合物群のドッキング結果の利用

サンプル化合物群としてテスト用データセット 100,000

件の中から 1,000件のランダムサンプリングを行い，Glide

SPモードを用いたドッキング計算を行った．また，ドッ

キング可能なサンプル化合物群 80%，90%，95%，100%を

包含するような化合物体積の閾値を求め，それぞれ評価を

行った．
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表 1 使用した 11 種の標的タンパク質

タンパク質名

10,000 化合物 テスト用化合物群

ドッキング ドッキング可能 ドッキング ドッキング可能

可能化合物率 化合物最大体積 可能化合物率 化合物最大体積

prgr 74.0% 478.99 Å3 74.3% 458.22 Å3

lkha4 72.4% 546.08 Å3 72.6% 562.25 Å3

comt 70.5% 490.70 Å3 71.0% 536.33 Å3

pgh1 69.3% 473.33 Å3 69.1% 512.46 Å3

fgfr1 64.5% 462.30 Å3 63.8% 472.59 Å3

pgh2 63.6% 515.42 Å3 63.5% 499.20 Å3

mcr 55.6% 414.37 Å3 55.8% 450.15 Å3

andr 53.0% 418.67 Å3 53.0% 446.25 Å3

aofb 48.2% 398.09 Å3 47.4% 417.23 Å3

cah2 25.8% 403.34 Å3 25.2% 415.43 Å3

sahh 8.7% 280.19 Å3 8.2% 315.78 Å3

表 2 フィルタリング計算時間

フィルタリング手法
11 タンパク質 計算時間 [sec.]

平均 最大 最小

ポケットサイズ推定 37.88 109.91 6.88

サンプルドッキング 469.85 733.36 129.31

3.5 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搭載されている．

3.6 評価方法

速度評価では，timeコマンドを用いて実行時間を測定し

た．それぞれの評価には 3回の独立な実時間計測を行い，

その中央値を用いた．なお，POVMEによるポケットサイ

ズ推定，Glide SPモードによるドッキング計算はいずれも

12並列で計算を行っている．一方精度評価では提案した 2

つの手法に加え，比較対象として Lipinskiの法則のうち化

合物サイズの制限を示すルールである分子量の制限（分子

量 ≤ 500）を適用した場合のフィルタリング結果を示す．

4. 実験結果

4.1 フィルタリングの計算時間

表 2にフィルタリングに要した時間を示す．ポケットサ

イズ推定手法は，サンプル化合物群のドッキング計算によ

るフィルタリング手法に比べ 10倍以上高速である．ただ

し，サンプル化合物はバーチャルスクリーニングの対象と

なる化合物から取得しているため，評価すべき残りの対象

化合物が減少する．この効果を考慮したバーチャルスク

リーニング全体の計算時間は 5.1節で述べる．

4.2 フィルタリング精度

本研究で提案した 2 つの手法，および比較手法である

Lipinskiの法則に基づく分子量閾値の適用を行った時の精

度を表 3に示す．Lipinskiの法則に基づく分子量の閾値で

は約 3%の化合物削減にとどまっており，十分なフィルタ

リングが行えていない一方，サンプル化合物群のドッキン

グによるフィルタリングを用いると高精度に化合物を削減

することができる．この手法ではドッキング可能な化合物

の保持率を指定でき，利用者の要望に応じて閾値を変更で

きるという利点もある．

5. 考察

5.1 バーチャルスクリーニングへの適用

4章の結果およびテスト用化合物群 100,000件のドッキ

ング計算の時間から，各フィルタリング手法をバーチャル

スクリーニングに適用した場合の計算時間および精度の

推定を表 4に示す．Lipinskiの法則の分子量閾値ではバー

チャルスクリーニング全体の計算量がほとんど変化してい

ない．また，ポケットサイズ推定手法を用いるよりもサン

プル化合物ドッキングによる手法を用いることで，取りこ

ぼしを示すドッキング可能化合物の削減率が少ないまま

バーチャルスクリーニングの実行時間を抑えることがで

きる．

5.2 タンパク質ポケットサイズ推定結果

4.2節の結果から，ポケットサイズ推定手法を用いると

11タンパク質の平均として多数のドッキング可能な化合物

が削減される結果が得られた．この問題についてタンパク

質ごとに結果を確認したところ，

( 1 ) ポケットが浅く，ドッキングに利用できる空間もポ

ケットではないと判定するケース（例：comtタンパク

質，図 3）

( 2 ) 本来ポケットと判定されてほしい空間以外もポケット

と判定するケース（例：lkha4タンパク質，図 4）

の 2つのケースがあることがわかった．(1)のケースはドッ

キング可能な化合物の平均削減率を高め，(2)のケースは

ドッキング不可能な化合物の平均削減率を下げている．こ
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表 3 フィルタリング精度

フィルタリング手法
テスト用化合物群 平均削減率

ドッキング可能化合物 ドッキング不可能化合物 全化合物

ポケットサイズ推定 33.45% 46.75% 40.69%

80% 19.37% 78.17% 46.63%

サンプル 90% 10.02% 67.22% 37.39%

ドッキング 95% 5.59% 57.88% 31.27%

100% 0.35% 26.01% 15.63%

Lipinski の法則
0.22% 7.08% 2.94%

（分子量）

表 4 テスト用化合物群 100,000 件を用いたバーチャルスクリーニング性能評価

フィルタリング手法
11 タンパク質平均 推定計算時間 [sec.] ドッキング可能

フィルタリング ドッキング計算時間 合計 化合物削減率

ポケットサイズ推定 37.88 27,866.58 27,904.46 33.5%

80% 469.85 24,824.93 25,294.78 19.4%

サンプル 90% 469.85 29,122.90 29,592.74 10.0%

ドッキング 95% 469.85 31,969.60 32,439.45 5.6%

100% 469.85 39,244.51 39,714.36 0.4%

Lipinski の法則（分子量） - 45,603.27 45,603.27 0.2%

（フィルタリングなし） - 46,984.61 46,984.61 -

図 3 comt タンパク質に対するポケットサイズ推定結果．タンパク

質（メッシュ）と共結晶を生成している化合物，ポケットと推

定された領域（紫色の点群，173.75 Å3）が表示されている．

れらの問題は 3次元立体構造を確認し，妥当なポケット推

定が行われているか確認することで回避が可能である．し

かし，複数のタンパク質を対象とする場合には一律に手法

を適用することができないという問題があり，自動化でき

ないことによるデメリットは大きい．

5.3 化合物体積フィルタリングを行う妥当性の評価

本研究で提案した手法は化合物の体積を利用しているが，

ドッキングが可能かどうかの推定に化合物の体積が十分に

有用な情報であるか評価を行う必要がある．そこで，体積

の小さな化合物から順番にドッキング可能な化合物である

と判定した場合の ROC曲線を作成した（図 5, 6）．図 5で

示した andrタンパク質では ROC曲線下面積 (AUROC)

図 4 lkha4タンパク質に対するポケットサイズ推定結果．タンパク

質（メッシュ）と共結晶を生成している化合物，ポケットと推

定された領域（紫色の点群，781.63 Å3）が表示されている．

が高く，化合物体積でドッキング可能な化合物とそうでな

い化合物をよく分離することができているが，図 6で示し

た lkha4タンパク質に関しては AUROCが低く，体積情報

だけでは十分にドッキング結果を出力できる化合物と出力

できない化合物を分けることができていない．

5.4 新たな特徴量の追加

5.3節の結果より，用いる特徴量には改善の余地が存在

している．体積だけではポケットに合わせた形状にならな

い化合物を排除できないことが原因として考えられ，その

場合化合物の内部自由度（化合物が持つ回転可能な結合数）

は新たな特徴量として有用である．体積のみでは十分に化

合物を弁別できなかったタンパク質 lkha4について，化合
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図 5 andr タンパク質に対して，体積で化合物のフィルタリ

ングを行った場合の ROC 曲線
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図 6 lkha4 タンパク質に対して，体積で化合物のフィルタリ

ングを行った場合の ROC 曲線

図 7 テスト用化合物群の化合物体積と化合物内部自由度の分布．青は lkha4 タンパク質にドッキング可能な，赤は lkha4 タンパク質にドッ

キング不可能な化合物を表す．

物の体積と化合物の内部自由度を用いて散布図を作成する

と（図 7），化合物の内部自由度もドッキング可能か否かに

関係しているという結果が得られている．このため，化合

物の体積と内部自由度から化合物の「ドッキング可能性関

数」を作成することで，フィルタリング精度が向上すると

考えられる．

6. 結論

本研究では，標的タンパク質の立体構造を用いた 2種類

の化合物フィルタリング手法を提案・検討した．

( 1 ) タンパク質ポケットサイズ推定手法の利用

タンパク質のポケットサイズを推定する手法として

POVMEを利用した．高速に化合物体積の閾値を決定

することができるが，ポケットサイズの推定値が大き

く誤っているケースがあり，推定結果の妥当性を確認

する必要がある．

( 2 ) サンプル化合物群を利用した化合物サイズ推定

一部の化合物のドッキング結果を用いて閾値の決定

を行うことで，ドッキング可能な化合物の削減率を

調節しながらのフィルタリングを実現した．例えば，

0.5%未満のドッキング可能な化合物の削減率で 15%の

高速化を達成した．

今後の課題としては，以下のことが考えられる．

• 5.4節より，化合物の体積のみでなく化合物の内部自

由度を特徴量として用いることで，より高精度に化合

物のドッキング可能性を評価することができると考え

られる．

• 上記の手法のさらなる拡張として，多数の特徴量を導
入し，機械学習を用いたドッキング可能性の評価をす

ることが考えられる．この場合，タンパク質ごとに有
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用な特徴量が異なる場合にも対応できると期待される．

• 本研究では，ドッキング可能か否かで化合物を分離
したが，本手法を有効的に適用できるタンパク質は

DUD-E 102タンパク質中 11タンパク質と限定的であ

る．一方バーチャルスクリーニングではドッキング計

算で得られたスコアが上位であるような数%～1%以下

の化合物を選別して in vitro 実験に移行するため，ス

コアが上位に入るかどうかを判別することで大幅な計

算量の削減が期待される．ただし，スコアはタンパク

質ポケットの表面電荷など物理化学的特徴にも左右さ

れるため，本研究で用いた体積などの情報以上の特徴

量が必要となる．
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