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研究成果の概要（和文）：本研究では機械学習を用いた、創薬支援のための高性能なバーチャルスクリーニング手法を
提案する。コンピュータを用いた創薬研究では研究者はドッキングソフトを用いており、ドッキングシミュレーション
結果や化合物の構造、その他化合物の情報を総合的に考えて、化合物がタンパク質に結合するかを判定している。現在
、ドッキングソフトの性能は高いとはいえない。本研究では、創薬の専門家の経験や知識を利用し、ドッキングソフト
の結果や化学的な情報を基に高性能な化合物スクリーニングをおこなう手法を提案した。実験より、本研究の手法は98
.4%と高い精度と良好なROC曲線を得られることが確かめられている。

研究成果の概要（英文）：This study presents a high performance virtual screening method for drug design 
based on machine learning. In drug discovery with computers, drug designer often use docking software and 
decide the docking between the compound and the protein with the result of docking software, structure of 
the compound, and any information of compound. Currently, the performance of docking software is not 
high. The present method exploits the experiential knowledge of pharmaceutical researchers and allows to 
screen compounds with high performance based on the result of the docking software and chemical 
information of compounds. The experiment shows our method have high-accuracy as 98.4 % and excellent ROC 
curve.

研究分野： 知能情報学
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１．研究開始当初の背景 
 インシリコスクリーニングは非常に強力
な創薬技術である．従来はドッキングソフト
を使用して，阻害候補化合物と標的となるタ
ンパク質との結合を，それぞれの構造に基づ
いて予測する．しかし，膨大な計算時間とタ
ンパク質の三次元構造を必要とする制約が
あるため，近年は機械学習を用いた結合予測
の研究が盛んに行なわれている[1][2]．機械学
習手法はタンパク質の強阻害剤(リガンド)と
弱阻害剤(デコイ)をトレーニングセットとし
て用意して教師有り学習を行い，得られたモ
デルを使用して阻害候補化合物を予測する．
しかし，公開されているデータベースには弱
阻害剤は多く収録されていないという問題
に直面している．弱阻害剤を用意するために，
二つの手法が用いられている．一つは，標的
タンパク質とは違うタンパク質の強阻害剤
を収集し，標的タンパク質の弱阻害剤として
扱う方法である．そのような弱阻害剤は薬効
性が高く，標的タンパク質の強阻害剤となり
うる．他の手法として，ZINC などの公開さ
れた化合物データベースからランダムに化
合物を選択し，弱阻害剤として扱う方法があ
る．しかし，これらの化合物の構造は強阻害
剤と似てしまう可能性がある． 
 
２．研究の目的 
本研究では，リガンドとデコイの両方を含

むデータベースである DUD-E[3]に焦点を当
てる．DUD-E に収録されているデコイのい
くつかは，タンパク質に強く結合しないこと
がわかっている．他のデコイは，登録されて
いるリガンドやユーザの用意したリガンド
に対し，トポロジカルに異なる構造をもつ化
合物を機械的に生成している．DUD-E を用
いた機械学習と，既存のドッキングソフトウ
ェアの予測精度を比較することで，スクリー
ニングにおける DUD-E の有用性を検証する． 
 
３．研究の方法 
 まず，機械学習に用いるデータを DUD-E
から抽出する．DUD-E には標的タンパク質
に 結 合 す る 化 合 物 （ リ ガ ン ド ） が
actives_final.sdf として，結合しない化合物
が decoys_final.sdf（デコイ）として用意さ
れている．DiscoveryStudio を使いこれらの
化合物の物理化学的性質を計算し，この性質
を機械学習の入力データとする．また，リガ
ンドに対してデコイの数が多いためオーバ
ーフィッティングを起こす可能性がある．こ
れを避けるため実験には，デコイの数はリガ
ンドの３倍に制限した． 
 機械学習は求めた性質を特徴ベクトルと
し，リガンドのラベルを１，デコイのラベル
を０とする．特徴ベクトルは独立変数，ラベ
ルは従属変数として扱う．これらの変数を使
用して，SVM は，回帰式を算出する．この
計算は，Support Vector Regression（SVR）
として知られている． SVR は，SVM におけ

る超平面の計算に基づいて算出される．我々
は，この計算値をドッキングスコアとして定
義した．閾値を 0.5 として，出力が閾値以上
の場合リガンド，閾値未満の場合デコイと判
定する． 
本研究では SVRの計算にLIBSVMを使用

する．カーネル関数を使用して，非線形回帰
式を算出することができる．我々は，スクリ
ーニングにおいて最高のパフォーマンスを
発揮する RBF カーネルを選択した．RBF で
はペナルティパラメータ“コスト”とカーネ
ルパラメータ”ガンマ”を設定する必要がある．
SVR の予測精度はこれらのパラメータに大
きく依存する．最良のパラメータを選択すす
るためにグリッドサーチを使用する．コスト
{1, 10, 100, 1000, 10000}，ガンマ{0.1, 0.01, 
0.001, 0.0001, 0.00001, 0}から学習データ内
で予測精度が最高となる組み合わせの探索
を行った． 
分類性能の評価指標には正確度，適合率，

再現率，F 値がある．スクリーニングを行う
際，ほとんどの場合デコイの数がリガンドの
数を上回る．たくさんのデコイの中からリガ
ンドを見つけることが重要なので，適合率と
再現率の両方が高い時にスクリーニング性
能が高いといえる．従って，この二つの調和
平均であるF値が高くなるようなパラメータ
をグリッドサーチで選択する． 
機械学習手法の評価には Leave-One-Out 

Cross Validation を用いる．またドッキング
ソフトウェアの LibDock と CDOCKER と判
別性能を比較し，本手法の有効性を検証する．
機械学習とドッキングソフトウェアの性能
を比較する際，ドッキングソフトウェアは分
類の閾値がないため，分類性能の評価値で比
較することができない．そこで，ROC 曲線
を使用して比較を行う． ROC 曲線は，様々
に閾値を変えた時の，分類性能の変化を示す．
ROC 曲線の曲線下の面積は AUC と呼ばれ，
評価の指標に用いられる．AUC が 0.5 のとき
ランダムな分類であり，1 に近いほど分類性
能が高い． 
 
４．研究成果 
 Leave-One-Out Cross Validation とドッ
キングシュミレーションの比較から，提案手
法は優れたスクリーニング性能を示した．表
1，表 2 は、ドッキングソフトウェアの分類
性能を示している。ligand と decoy の列はド
ッキングソフトウェアによって分類するこ
とができた化合物の数を示す。ROC の列は、
図 1 に示す ROC 曲線の AUC 値を示してい
る．表 3 は本手法である SVR による分類精
度を示している．正確度と F1 スコアは閾値
が 0.5 の時の分類性能を示している。 
表 1，2，3から，提案手法の AUC はすべて

の標的タンパク質で，既存手法のドッキング
ソフトよりも高い値となった．さらに，5 つ
のタンパク質で本手法の AUC は 1 となった．
pur2におけるLibDockと CDOCKERの AUCは高 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
い値を示したが，提案手法はさらに高い 1を
示した．また，cah2，FABP4，hs90a における
LibDock と CDOCKER の AUC はとても低い値と
なったが，提案手法も AUC はとても高い値を
示した．従って，LibDock と CDOCKER の分類
性能に関係なく，提案手法は優れたスクリー
ニング性能を示す 
 図 1は，各タンパク質での ROC曲線である．
LibDock において異なる分類性能を示した 4
つのタンパク質を選択した．これらのグラフ
から本手法の ROC 曲線が LibDock と CDOCKER
よりも優れていることを確認できる．従って，
提案手法が LibDock と CDOCKER よりも良いス
クリーニング手法であると言える．しかし，
aofbのROC曲線は他のROC曲線に比べ低いも
のとなった．これを改善するためには，デコ
イの検出を防ぐように閾値を高く設定する
（例えば 0.7）必要がある． 
 表 3の分類結果から，提案手法が優れた精
度でリガンドとデコイを分類することがで
きることを確認した．各タンパク質でデコイ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
はリガンドの 3倍であるため，すべてデコイ
と分類した時の正確度は 75%である．提案手
法の最低の正確度は 93.8%だった．しかし，
各タンパク質で F値が高かったため，適合率
と再現率の両方が高い．つまり，高精度にリ
ガンドを検出できているといえる． 
 この手法はタンパク質の構造を必要とし
ないため，結晶構造なしに本手法を適用する
ことができる．DUD-E 内にあるタンパク質で
あればどのタンパク質にも適用可能であり，
高いスクリーニング性能を持つため未知の
化合物から新しい阻害剤を発見することが
できるだろう． 
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ligand decoy AUC
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target name
LibDock

表 1. LibDock の分類性能 

表 2. CDOCKER の分類性能 

ligand decoy AUC
ada17 949/959 2847/2877 0.719
aofb 167/168 502/504 0.586
cah2 408/835 1147/2505 0.312
fabp4 56/57 169/171 0.793
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CDOCKER
target name
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cah2 0.985 0.969 0.997
fabp4 1.000 1.000 1.000
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xiap 0.990 0.980 0.991

target name
SVR

表 3. SVR の分類性能 

図 1. ROC 曲線の比較 

(a) xiap，(b) aofb,，(c) cah2，(d) hs90a 
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