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1. 背景 
現在、一つの薬を開発するのに 3000 億円もの

費用と 10 年の年月を要するともいわれており、

そのコストを削減するために様々な情報科学的

アプローチが研究され、使用されている[1]。 

創薬プロセスの一部であるリードオプティマ

イゼーションは、薬剤候補化合物をより薬らし

くする過程である。この過程では、標的タンパ

ク質に対して活性を持つ化合物を起点として、

標的に対する活性や、細胞毒性、薬物動態とい

った様々な面でより薬らしい化合物になるよう

構造を変化させていく。 

本研究の目的は、過去のリードオプティマイ

ゼーションの情報を用いて、機械学習により新

規のリードオプティマイゼーションでの合成過

程の合成する化合物数を削減し、より低コスト

での最適化を補助することである。 

 

 
Figure 1 : 本研究の目指すシステム 

 

 

 

 

 

 

 

2. 関連研究 
 薬候補化合物の最適化を支援する際に利用さ

れる手法として、定量的構造活性相関(QSAR)が

ある。QSAR は、化合物の構造上の特徴と化合物

の生物学的活性の相関から未知の化合物の活性

を予測する手法である。 

また、化合物の drug likenessを予測する手法と

して、Lipinski らの’the rule of five’[2]や Bickerton

らの QED[3]があげられる。本研究は、リードオ

プティマイゼーションにおいて drug likenessが向

上する過程を学習するという点でこれらの手法

とは大きく異なる。 

 

 

3. 手法 
3.1  本研究における手法の概要 

過去のリードオプティマイゼーションで合成

された化合物の合成順序に対して pairwise 

approach によるランク学習 [4]を適用し、化合物

の合成順序を予測する。 

リードオプティマイゼーションでは、より後

のステップになり化合物の最適化が進むと drug 

likeness が向上していく。そのため、最適化過程

における化合物の合成順序の予測を正しく行う

ことが出来れば、化合物の薬らしさの予測とし

ても利用できると考えられる。 

予測精度の評価指標には、テストセットにお

ける実際の合成順序と予測された合成順序の順

位相関係数を用いる。 

 

3.2  データセット 

ある標的タンパク質に対する薬剤候補化合物

の最適化プロセスで合成された化合物が時系列

順に並んだデータを「プロジェクト」と呼ぶ。 

プロジェクトに含まれる化合物は、官能基ベ

ースの Fingerprint である 2048bit の Daylight’s 

Fingerprint および、部分構造ベースの手法である

512bitの ECFP6[5]の 2種類の Fingerprintによって

特徴ベクトル化されている。 

今回用いるデータセットは武田薬品工業株式

会社から提供された、異なる標的タンパク質に
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対する 31 プロジェクト分のデータである。各プ

ロジェクトに含まれる化合物の数は最小 291化合

物、最大 573 化合物で、1 プロジェクトの平均は

487化合物である。 

このデータセットを用いて、1 プロジェクトを

テストセットとし残りのプロジェクトをトレー

ニングセットとする leave-one-out cross-validation

により予測精度の検証を行う。 

 

3.3  目的関数 

 目的関数には以下の式を用いる。この式は、

同一プロジェクト内で合成された各化合物のペ

アに対する順序予測の対数尤度関数であり、第

一項の 
2

|𝑝|(|𝑝|−1)
 の部分は各プロジェクトの化合物数

の差を吸収するための係数である。 

この目的関数 LをAdaGrad[6]を用いたミニバッ

チ勾配降下法により最適化する。 

 

𝐿(𝑓) = 

− ∑
2

|𝑝|(|𝑝| − 1)
∑ ∑ log(𝜍 (𝑓(𝛷(𝑝𝑗))

|𝑝|

𝑗=𝑖+1

|𝑝|

𝑖=1𝑝∈𝑃𝑅𝑂𝐽

− 𝑓(𝛷(𝑝𝑖)))) + 𝑅(𝑓) 

𝑝𝑖  :  プロジェクト𝑝で𝑖番目に合成された化合物 

𝛷(𝑝𝑖) :  化合物𝑝𝑖の特徴ベクトル 

𝜍(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

𝑓(𝛷(𝑝𝑖)) = 𝑤・𝛷(𝑝𝑖) 
𝑅(𝑓) = 𝑐|𝑤| 

 

 

3.4  プロジェクトの分割 

 同一のプロジェクトに含まれる化合物のペア

の Tanimoto 係数をみると、同一プロジェクト内

の化合物にも複数の系列が存在し、それらの系

列が交互に合成されていることがあるのが分か

る(Figure 2)。これは、有力だと考えられる化合物

の系列が複数存在し、それらを同時に探索して

いたためであると考えられる。この場合、異な

る系列に含まれる化合物の薬らしさは、最適化

過程における合成順序と相関がない可能性が高

い。 

そのため、訓練集合に含まれるプロジェクト

の化合物群に対してクラスター分析を用いてプ

ロジェクトをいくつかのクラスターに分割し、

同一クラスター内の順序関係だけを訓練に用い

るようにする。 

 

 
Figure 2 : 化合物の特徴ベクトルを Daylight’s 

Fingerprintとし、あるプロジェクト内の化合物の

ペアの Tanimoto係数のヒートマップ 
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