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研究成果の概要（和文）：リガンドデータベースを活用した機械学習によるたんぱく質と化合物の結合予測を行
った。インシリコ創薬は薬として有望な化合物（リガンド）をコンピュータで選別する手法であるが、ここでは
化合物の化学的性質をからSupport Vector Machine(SVM)による機械学習に加えて、化合物の構造を学習する
Inductive Logic Programming(ILP)を組み合わせ、予測精度の向上を図った。次に、がん放射線治療の副作用低
減のためにp53標的放射線防護剤を候補化合物を予測することをターゲットにした。その成果はジャーナルや国
際会議で発表した。

研究成果の概要（英文）：This research focuses on a hybrid machine learning method to predict 
chemical properties of drug candidates using ligand databases. In-silico screening is a promising 
selection method for drug discovery, we have combined support vector machines with inductive logic 
programming, yieding a new method for improving the predictive accuracy for drug candidate 
selection. Moreover, p53 targeting radio protective compounds are predicted to decrease the side 
effect of radio based therapy. The outcomes are presented at a journal and international conference 
proceedings.

研究分野： 知能情報学
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 
薬剤候補化合物とタンパク質が結合する

か否かを判定することは創薬の重要課題の
一つとして研究されてきたが、従来は定量的
な力学計算を伴うドッキングシミュレーシ
ョンによる方法が中心であった。しかしなが
ら、そのためのモデル化はかなりの手間であ
ると同時に計算量も大きい。加えて、その方
法論は特定のタンパク質に依存するものが
多い。本研究は、こうした問題に対し、（1）
結合するか否かがすでにわかっているデー
タベースを活用し、そこから機械学習を使っ
て、簡易で汎用な結合判定機を開発できるの
ではないかという観点に立って、研究を開始
した。また、薬剤との結合の仕方が明らかに
なっておらず、ドッキングシミュレーション
を行うことができないタンパク質も多く存
在する。そうしたタンパク質に対して、（2）
薬剤候補化合物の物理化学的特性を元に、機
械学習を用いて結合判定機を作成すること
ができるのではないかという観点に立って、
研究を開始した。 
 
２．研究の目的 
 最新のリガンドデータとデコイデータか
ら機械学習し、リガンド判別モデルを自動生
成することで、薬剤候補化合物とタンパク質
が結合するか否かを高速かつ高精度に判定
するバーチャルスクリーニング法を開発す
ることが研究目的である。（1）帰納論理プロ
グラミング（Inductive Logic Programming, 
ILP）による明示的なパターン判別規則の生
成と市販ソフトの計算による物理化学特性
からの機械学習を併せ持つハイブリッド型
としての特徴をもち、前者は創薬研究者に対
する対話的な支援、後者は判別性能の向上を
実現する。本方法は従来の定量的な力学計算
を伴うドッキングシミュレーションを越え
て、特定のタンパク質に依存せず、最新の研
究成果や実験等で得られた知見を有効活用
した薬剤候補を絞りこむための画期的な方
法である。（2）市販ソフトの計算による物理
化学的特性を用いて、機械学習による p53 タ
ンパク質阻害剤（放射線防護剤）の候補化合
物の判定を行う。本手法はドッキングシミュ
レーションを行うことのできないタンパク
質に対して有効なスクリーニング手法であ
る。 
 
３．研究の方法 
（1）方法の概要を図 1 に示す。まず、公開
データベースを出発点にリガンド・デコイデ
ータを収集する。特に、DUD-E はリガンドと
タンパク質のドッキング性能を測るための
ベンチマークデータベースとして非常によ
く整理されており、これを活用してこれ以降

の機械学習システムの開発を並行して進め
られるようにする。青木の創薬研究に関する
知見とこれまでの実験成果をベースに、どの
タンパク質を標的にするか検討し、重要度の
高いものから計算実験を行う。計算実験は独
自開発した GKS を使用し、予備的な結果が確
実に得られる工夫を施す。 
 次に、帰納論理プログラミングのサブクラ
ス で あ る SIP(Simple Inductive 
Programming)を定義し、すでにプロトタイプ
として開発してある Prolog 版の SIP を Java
で再実装する。SIP は関数がなく、変数間の
入出力が規定された論理プログラミングで
あり、関係学習が可能なように十分な表現力
を維持している。Java による実装で並列・分
散化が容易になり、大幅な計算効率の改善が
期待される。一方、Discovery Studio による
化合物の物理化学特性の計算も同時並行し
て実施し、市販のソフトである Discovery 
Studio を用い、機械学習への入力となる物理
化学特性（特徴量）を数種類の標的タンパク
質に登録されている化合物全体に対して計
算する。 
 

 
図 1. SVM と ILP を組み合わせた学習の手順 
 
（2）青木らによって合成、実験が行われた
p53 阻害剤候補化合物の 3 次元構造から、
Discovery Studioを用いてこれらの物理化学
的構造を計算する。このデータを用いて、候
補化合物の放射線防護機能と細胞毒性をそ
れぞれ予測するモデルを、機械学習を使って
作成する。方法の概要を図 2に示す。 
 放射線防護機能や細胞毒性の有無の予測
については、Support Vector Machine (SVM)、
Random Forest、k 近傍法といった一般的な機
械学習手法に加え、勾配ブースティングの一
種である XGBoost を用いる。 
またこれら２つの指標を合わせて考慮し、よ
り効率的なスクリーニングを可能にするた
めに、候補化合物のランキングを行う。ラン
キングを行うにあたり、細胞毒性や放射線防
護機能の有無といった二値分類ではなく、そ
れぞれの程度を予測する回帰分析を行う。回



帰の手法として、SVM の一種である Support 
Vector Regression (SVR)、Random Forest、
Ridge 回帰を用いる。ランキング手法として
３つの手法を提案する。細胞毒性を索引とし
た辞書式順序、細胞毒性が低く、放射線防護
機能が高いほど長くなるような距離による
順序に加えて、多目的最適化手法で用いられ
るパレートランキング法を取り入れた順序
の３手法である。以上の手法を用いて、創薬
研究者の意見をより反映したランキングを
作成する。 
 
４．研究成果 
（1）リガンドデータベースを活用した機械
学習によるタンパク質と化合物の結合予測
を行った．インシリコ創薬は薬として有望な
化合物（リガンド）をコンピュータで選別す
る手法であるが，ここでは化合物の科学的性
質を用い Support Vector Machine（SVM）な
どの単一の機械学習が提案されてきた．一方，
本研究では SVM に加え，構造を学習する
Inductive Logic Programming（ILP）を取り
上げ，両者を組み合わせた学習手法を提案し
た．これは従来のアンサンブル学習とは違い，
異なるタイプのデータからの学習が可能に
なり，予測精度の向上が期待できる。 
まず SVMでは学習結果から得られる各化合

物と分類平面までの距離から信頼度を求め，
ILP では，得られたルールの中から最高の評
価値のルールを各化合物に適用し，被覆する

かしないかで信頼度を求めた．さらに，正事
例と負事例を反転させて ILP を実行し，負事
例と予測した化合物に対する信頼度も算出
した．最後に，これら 3つの機械学習による
信頼度を統合させ，その結果に基づいて予測
を行った．DUD-E（リガンドデコイデータベ
ース）に登録されている 7つの創薬標的タン
パク質で実験を行った結果，F値に関してSVM
単体に比べ最大0.06向上させることができ，
さらに他の組み合わせ方法に比べ本手法の F
値が高いことが示された。 
（2）XGBoost に基づく新しい機械学習方法を
提案し、84 個の化合物データを用いて放射線
防護機能と毒性の有無に関してそれぞれ予
測した．それぞれの予測精度の比較を図 3、4
に示す。毒性と放射線機能についてのラベル
付けは専門家の意見を参考に設定し，学習に
用いた特徴は，３D モデリングソフトウェア
の Discovery Studio によって算出された 217
の特徴量を用いた． k 近傍法，SVM，Random 
Forest と精度を比較した結果、毒性の予測に
ついては本方法が最もよく、予測精度 83.8%
を達成した。 
 また、81 個の化合物データを用いて放射線
防護機能と細胞毒性の程度をそれぞれ予測
する回帰モデルを作成した。学習に用いた特
徴量は上記の 217 に加えて、化合物の構造を
バイナリで表現したフィンガープリント
960bit のうち分散が 0 ではなかった 795bit
である。それぞれの予測精度の比較を図 5、6



に示す。その結果、どちらの予測においても
SVR が最も高精度に予測することができた。
また Random Forest により特徴量の重要度を
計算したところ、フィンガープリントが表現
する化合物の特性が、化合物の放射線防護機
能に寄与するところが大きいことを示した。 
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図 3. 放射線防護機能の有無の予測における、
各手法の ROC 曲線 
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図 4. 細胞毒性の有無の予測における、各手
法の ROC 曲線 

 

 
図 5. 放射線防護機能の程度を予測する回帰
モデルの精度比較(平均二乗誤差による) 

 

 
図 6. 細胞毒性の程度を予測する回帰モデル

の精度比較(平均二乗誤差による) 
 

表 2. 予測値を用いて作成した候補化合物ラ
ンキング 
dictionary 
order  

distance 
order  

combination 
method  

rank compound  rank compound  rank compound  

1  MH-15  1  MH-15  1  AS-16  

2  Vitamin_C 2  Vitamin_C 2  YN-9  

3  YM-13  3  YM-13  3  YN-1  

4  KT-2  4  YN-9  4  YM-13  

5  YN-1  5  YN-1  5  MH-15  

6  SAr-3  6  KT-2  6  AS-9  

7  YN-9  7  SAr-3  7  KH-13  

8  Vitamin_E 8  KH-13  8  KT-2  

9  SAr-2  9  AS-16  9  Vitamin_C 

10  KH-13  10  Vitamin_E 10  SAr-3  

11  KH-25  11  SAr-2  11  YT-1  

12  KH-24  12  KH-25  12  KH-20  

13  naphthol  13  YN-7  13  YN-7  

14  YN-5  14  KH-24  13  KH-21  

15  AS-16  15  naphthol  15  KH-25  

16  YN-7  16  YN-5  16  Vitamin_E 

17  KT-1  17  KH-21  17  SAr-1  

18  SAr-1  18  KH-18  17  YN-5  

19  AS-4  19  AS-9  19  KH-18  

20  KH-21  20  SAr-1  20  naphthol  
 
 さらに、これらの回帰モデルによる予測値
を用いて表 2のような p53阻害剤の候補化合
物のランキングを作成した。それぞれの手法
を比較した結果、専門家の意見をよく反映し
たランキング手法を提案することができた。
それぞれの手法によるランキングがどの程
度正しく予測できているかをスピアマンの
順位相関係数を用いて比較したところ、細胞
毒性の低さと放射線防護機能の高さを距離



で表現し、大きな順に並べたランキングが専
門家の意見を良く反映し、かつ予測が比較的
容易であることが示された。 
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