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自由エネルギー摂動法計算における
リガンドネットワーク構造の効率化

杉田 駿也1 大上 雅史1,a)

概要：自由エネルギー摂動法 (Free Energy Perturbation, FEP) では，構造の近いリガンド間の相対的な
標的結合親和性を予測できる．複数のリガンドについて FEPで予測を行う場合，全ての組合せの予測を
行うと精度が下がり，計算コストも大きくなるため，適切なリガンド間での予測を行うことが重要であ
る．リガンドをノード，FEP計算を行うリガンド間をエッジとして表すと，ネットワークとして表現する
ことができる．本研究では，どのようなネットワークで FEP計算の精度が最も向上するのか，既存手法
LOMAPや DiffNetにより生成されたネットワークの精度を検証し，課題について議論した．

1. 序論
計算支援による創薬研究の重要性が高まっている．候補

となる化合物から標的タンパク質との結合親和性が大きい
と予測される分子を選び，その後の実験的解析につなげる
計算機スクリーニングがよく活用されている．結合親和性
の評価にはタンパク質とリガンドの絶対結合自由エネル
ギー (∆G)の厳密な計算は重要であり，様々な方法が議論，
研究されてきた．特に近年では，方法論の発展と計算機の
向上，またワークフローの自動化により広く使われるよう
になっている [1, 2, 3, 4, 5, 6]．
結合自由エネルギーの計算では，分子動力学法（molecular

dynamics, MD）を用いて，分子のコンフォーメーションに
よるボルツマン分布からサンプリングを行う．しかし，絶
対結合自由エネルギーを直接シミュレーションによって求
めるには，十分なサンプリングを要するため計算時間が膨
大になり，大規模なデータセットには使えないという問題
がある [7]．そこで，絶対結合自由エネルギーを直接計算す
るのではなく，錬金術的な（アルケミカル, alchemical）相
対結合自由エネルギーの計算をすることで，間接的に絶対
結合自由エネルギーを計算する手法が使われている．図 1

に示す通り，相対結合自由エネルギー∆∆Gは，タンパク
質結合状態と溶液中で一方のリガンドを他方のリガンドに
変化させたときの自由エネルギー∆Gの差として計算でき
る．リガンドAが溶液中からタンパク質に結合するための
絶対結合自由エネルギーは ∆G1，リガンド B が溶液中か
らタンパク質に結合するための絶対結合自由エネルギーは
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図 1: 標準的な相対結合自由エネルギー計算の熱力学サイ
クル．青がタンパク質を，赤，緑がリガンドを示している．
上下間の絶対結合自由エネルギー (∆G1,∆G2)を計算する
かわりに，錬金術的な中間状態を用いて自由エネルギー変
化 (∆Gα, ∆Gβ)を計算することで，絶対結合自由エネル
ギー (∆G1,∆G2)の差を求める．

∆G2 である．また，溶液中でリガンド Aがリガンド B に
変化するための結合自由エネルギーは∆Gα，タンパク質に
結合した状態のリガンド Aがリガンド B に変化するため
の結合自由エネルギーは ∆Gβ である．状態変化における
熱力学的エネルギーは保存されるため，式 (1)が成立する．

∆G1 +∆Gβ −∆G2 −∆Gα = 0 (1)

このため，リガンド Aから B の相対結合自由エネルギー
∆∆GA→B は，式 (2)で表すことができる．

∆∆GA→B = ∆G2 −∆G1 = ∆Gβ −∆Gα (2)

式 (2)から分かる通り，リガンド Aまたはリガンド B の
どちらかの絶対結合自由エネルギーが既知の場合は，も
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う一方の絶対結合自由エネルギーも相対結合自由エネル
ギーから計算できる．自由エネルギー摂動法（Free Energy

Perturbation, FEP）は，∆G1 および ∆G2 を使わずに，
∆Gα および ∆Gβ を計算して ∆∆GA→B を求める手法で
あり，リガンド Aからリガンド B へと徐々に変化させな
がら仮想的な中間状態のシミュレーション計算を行うため
錬金術的計算（alchemical free energy calculation）と呼ば
れる。
実際の FEP計算のワークフローでは，一定程度の∆Gk

が既知のリガンドと，∆Gk を推定したい未知のリガンドの
組合せについて FEP計算を行っていくことになる．FEP

計算対象のリガンド同士の関係をエッジとみなし，リガン
ドをノードとみなすことで，ネットワークとして考えるこ
とができる（図 2に FEPネットワークの例を示す）．
FEP 計算については，二重トポロジー [8] や力場の改

良 [9]，レプリカ交換法によるサンプリングの向上 [10]と
いった，計算精度の向上に重点を置かれた研究が多く，FEP
ネットワークの構築や実利用に関する研究事例が少ない
のが現状である．そのため，どのようなネットワークが
FEP計算に適しているかは未だ答えがなく，FEPネット
ワークの最適な構成法を検討することは計算コストや精度
向上のために重要である．現状では，経験的に重要なネッ
トワーク上の性質を重視したヒューリスティックな手法
(LOMAP [11]) が広く用いられている．加えて，式 (2)に
よって推定される ∆Gk の計算値についても，単に計算す
るだけでなく背後にある統計的誤差を加味して最小化する
ことをが重要である．これについては，FEP計算の回数
を最適に割り振ることで測定誤差を抑える手法 [12] が存
在しており，∆∆Gの計算結果をエッジに重みとして与え
たときに各ノードの ∆Gk を推定する方法が提案されてい
る [12, 13]．
本稿では，いくつかの FEPネットワーク構成や∆∆Gか

ら ∆Gk を予測する手法について，計算機実験を通して性
能を評価することを目的とする．特に，複数のネットワー
ク構成による FEP計算の結果から課題を明らかにし，そ
の解決策を議論する．

2. 既存手法
2.1 準備
FEP ネットワークにおいて，i, j, k をリガンド（ノー

ド），eをエッジとし、特にリガンド i, j 間のエッジを ij

で表す。i, j 間の相対結合自由エネルギーを ∆∆Gij = xij

と表記し，j, i間の相対結合自由エネルギー ∆∆Gji = xji

と区別する*1．また，リガンド iの結合自由エネルギーを
∆Gi = xi と表記する．このとき，xij = xi − xj である．

*1 理論上は xij = −xji であるが，シミュレーション上の誤差の問
題から実際上は一致するとは限らない．

2.2 DiffNet

DiffNet[12]は，∆∆Gの計算は複数回（ne回）行うこと
で値が収束するという考えのもとで，FEP計算による相対
結合自由エネルギーおよび化合物（エッジ）間の性質から
絶対結合自由エネルギー xe を推定する，あるいは最適な
計算回数 ne を算出するアルゴリズムである．
まず，各 xeの計算誤差 εeを，平均 0・分散 σ2

e = s2e/neの
正規分布に従うと考える．標準偏差 σeは FEP計算の難し
さを考慮して各々のリガンド間に事前に設定する．例えば，
Flare FEP[14]においては，エッジスコア [11]やMBARエ
ラー [15]が用いられる
最適な ne を算出するには，計算資源が有限であるとし

て，推定量の全体的な統計誤差 se を最小にするように最
適化する問題と考える．一方 xe を推定する場合には，計
算回数 ne が既に確定しているため，統計誤差 se を最小化
するように最適化する．通常の利用では ne = 1であるが，
ne を変化させた方が良い場合も考えられる．
結合自由エネルギーは，それぞれ式 (3)，式 (4)で表せる．

xi = x̂i + εi (3)

xij = xi − xj = x̂ij + εij (4)

よって尤度関数 Lは式 (5)のように表される．

L =
∏
i

(
√
2πσi)

−1 exp

(
− (xi − x̂i)

2

2σ2
i

)
×

∏
i<j

(
√
2πσij)

−1 exp

(
− (xi − xj − x̂ij)

2

2σ2
ij

) (5)

ここで z = (zi)および F = (Fij)を，

zi = σ−2
i x̂i +

∑
j ̸=i

σ−2
ij x̂ij

Fij =

{
σ−2
i +

∑
k ̸=i σ

−2
ik if i = j

−σ−2
ij if i ̸= j

とすると，式 (5)の xに関する最大化は，式 (6)と書き換
えられる．

Fx = z (6)

Fはフィッシャー情報行列であり，xi 推定値の共分散 C

が Fの逆行列 F−1 となる．F−1 を最小化することで，xe

の推定値または最適な ne 値を算出することができる．

2.3 LOMAP

LOMAP[11]は，FEPネットワークを構築する手法であ
る．LOMAPでは結合自由エネルギーが未知のリガンドと
既知のリガンドの区別をしない．DiffNet[12]と異なり，厳
密な統計に基づいた手法ではなく，FEP計算やリガンド最
適化変換における経験的に重要な性質を抽象化した手法で
ある．以下はその概略である．
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図 2: thrombinデータセットの FEPネットワーク構築を LOMAPで行ったもの．全てのエッジがいずれかのサイクルに
関係している．エッジの重みはエッジスコアであり，1に近いほどリガンドが構造上類似していることを表す．

（LOMAPの手順）
( 1 ) エッジスコアを重みとする全結合重み付きグラフを生

成する．
( 2 ) あるエッジスコア未満のエッジを全て削除する．（連

結グラフでなくなる場合もある）
( 3 ) 全てのサブグラフ（連結グラフを満たすそれぞれのグ

ラフ）について，エッジスコアが低い順に以下の制約
を満たすようなエッジの削除を行う．

• 該当のサブグラフが連結グラフを維持する．
• サイクルに関連するノードに減少がない．
• 離心率が閾値より低い．

( 4 ) グラフ全体が連結グラフとなるように，最初に削除し
たエッジのうちエッジスコアが高い順にエッジを復元
する．

エッジスコアは，リガンド Aおよびリガンド B の共通
部分構造を除いた部分の差異を評価する 8つの指標の積で
あり，差異が小さいほどエッジスコアは 1に近づく．

3. 研究目的
FEPネットワークに関する数学的に厳密な手法 [12, 13]

においては，
• 熱力学積分における積分のパラメータによる誤差は無
視できる．

• 各シミュレーションはボルツマン分布をサンプリング
し，十分なサンプルを生成する．

• 各シミュレーションはそれぞれ独立である．
を満たすと仮定してシミュレーションの平均的な誤差を無
視する．実際，DiffNet[12]では測定誤差 se 以外に誤差要
因がないとして扱う．しかし，経験的には FEP計算の誤差
はランダムノイズだけでなく，共通の誤差要因があるとさ
れる [16]．例えばMDシミュレーションにおける力場によ

る近似計算などの影響などが要因として考えられている。
このためシミュレーションの回数を増やしても真の値に必
ずしも収束しないことが知られている．
また，LOMAP[11]は未知リガンドと既知リガンドの区

別をしないため，アルゴリズムが既知のリガンドをネット
ワーク上で重要な位置に配置することは難しい．
本研究では，全てのリガンド間にエッジを張った全結合

の FEPネットワークを構築して FEP計算を行うことで，
DiffNet[12]による∆Gの推定アルゴリズムの検証，および
LOMAP[11]が構築する FEPネットワーク以外のネット
ワークについての精度について検証することを目的とする．

4. 手法
4.1 全結合 FEPネットワークの計算（検証 1）
Wangらのデータセット [17]から tyk2データセットの

サブセットと thrombinデータセットについて，全てのリガ
ンドペアの FEP計算を行う．計算には Cresset Flare FEP

version 5 [18]を用いた．tyk2データセットは，文献 [14]

で導入された中間体を追加し，リガンド ejm 43，ejm 44，
ejm 49，jmc 28を計算エラーのため取り除いた．
baselineとなる FEPネットワークは LOMAP[11]アルゴ

リズムに基づくもの（Cresset Flare FEP benchmark mode）
を用いた．また，全ての∆Gi の推定には DiffNet[12]アル
ゴリズムを用いた．

4.2 ランダムネットワークの精度検証（検証 2）
検証 1で得られた全結合ネットワークの計算結果から，

エッジをランダムに削除し，∆Gの予測を行った．エッジ
の削除は連結グラフを維持するように行い，thrombinデー
タセットでは 300回，tyk2データセットで 1,000回繰り返
し，それぞれのネットワークにおける評価指標を求めた．
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表 1: thrombinデータセットでの結果．Flare FCは全結
合ネットワーク，Flare Benchmarkは Flare FEPにおける
デフォルトの設定である．DiffNetは各エッジスコアの情
報を用いてネットワーク最適化を行い，その後の∆Gの推
定も DiffNetを用いた．
手法 |E| R2 MUE

kcal/mol

Schrödinger FEP+[17] 16 0.50 0.42± 0.11

Flare Benchmark 13 0.75 0.27± 0.08

Flare FC 55 0.81 0.31± 1.20

DiffNet 55 0.60 (2.1× 10−5) 0.44 (0.16)

4.3 計算環境および評価方法
FEP計算には Cresset社の Flare FEP[14]を用いた．タ

ンパク質のセットアップにはAmber Tools 2019を，リガン
ド力場は GAFF2を用い，電荷は AM1-BCCで計算した．
各リガンド間の刻み幅である λ-windowsは，Flare FEPの
機能により，2 psの事前シミュレーションとサンプリング
不足の検出を反復的に行うことで自動的に決定される．ま
た，実際の FEP計算のシミュレーション時間は 4 nsであ
る．全ての計算には東京工業大学の TSUBAME 3.0スー
パーコンピューター（f node）を用いた．
また比較対象として Flare FEP benchmark modeにおけ

る FEPネットワーク（LOMAP[11]で生成），Schrödinger

FEP+による文献報告 [17]と計算精度を比較した．
精度の評価には，リガンドの ∆Gi の真値と計算値に

おける決定係数 R2 および絶対平均誤差 (mean unsigned

error, MUE) を用いた．全ての FEP計算の実施は 1回の
み行った．

5. 実験結果
5.1 全結合 FEPネットワークの計算結果
thrombinデータセットにおける FEP計算結果を表 1に

示す．表 1の “Flare FC”は全結合ネットワークでの結果
を示しており，“Schrödinger FEP+”および “Flare Bench-

mark”は比較対象である．表 1の通り，thrombinデータ
セットでは，Flare FCは Flare Benchmarkに決定係数 R2

では勝るが，平均絶対誤差 MUEでは劣る結果となった．
4倍以上の計算資源を必要とするにもかかわらず，有意な
予測結果の改善は見られなかった．
DiffNet[12]による FEPネットワークの構築は，測定回

数を指定するため，厳密には 1度しか FEP計算を行ってい
ないデータに適用することは正しくない．ここではDiffNet

による最適化において，エッジが張られたリガンド間につ
いて 1度だけ FEP計算を行うものとしてネットワーク構
築を行った．表 1の “DiffNet”では各エッジスコアの情報
を用いてネットワーク最適化を行い，その後の∆Gの推定
も DiffNetの方法を用いた．

表 2: tyk2データセットでの結果
手法 |E| R2 MUE

kcal/mol

Schrödinger FEP+[17] 24 0.79 0.44± 0.09

Flare Benchmark 22 0.39 0.89± 0.21

Flare FC 78 0.12 2.29± 0.30

DiffNet 78 0.05 (2.2× 10−2) 0.92 (0.30)

また，tyk2 データセットにおける結果を表 2 に示す．
tyk2における Schrödinger FEP+および Flare Benchmark

は，リガンド数が異なるため直接的な比較が難しいが，
Flare FCの結果は他の 2つの手法と比べて悪かった．こ
れは，リガンドの状態サンプリングが十分にできないエッ
ジが多く，相対結合自由エネルギーの誤差が大きくなった
ことが原因であると考えられる．

5.2 ランダムなネットワークにおける精度
ランダムネットワークの計算精度を，各エッジ数に対す

る精度の範囲で示した結果を図 3に示す．ランダムにサン
プリングされた FEPネットワークの中で最良の精度を示す
FEPネットワークは，thrombinデータセットでは 14エッ
ジ，MUE= 0.15，R2 = 0.89であり，tyk2データセットで
は 20エッジ，MUE= 0.28，R2 = 0.88であった．thrombin

データセットのこの結果は表 1の Flare Benchmarkより
も良かった．
tyk2データセットの結果が thrombinデータセットと比

べて著しく低い理由については，サンプリングが十分でな
い FEP 計算のエッジが複数存在したことが挙げられる．
一方で thrombinデータセットでは，不十分なサンプリング
が行われたエッジが全くないにもかかわらず，全結合 FEP

ネットワークの精度よりも高い精度を持つネットワークが
存在する．いずれのデータセット，評価軸においても，全
結合 FEPネットワークの精度よりも高い精度を持つネッ
トワークが存在することは重要である．また，LOMAP[11]

の FEPネットワークの構築手法は図 3において破線で示
されているが，図 3から LOMAPよりも良い精度を示す
FEPネットワークが多く存在することが分かる．
以上の結果から，単に全てのエッジを計算することは望

ましくなく，測定資源を適切に割り振ることが重要である．
LOMAP[11]においては，難しい FEP計算を避けるアルゴ
リズムを採用しており，少なくともサンプリングが十分に
行えないようなエッジでの FEP計算は避けるべきであろ
う．LOMAP[11] より精度の高い FEPネットワークの構
築は，FEP計算ワークフローの全体の精度の向上にとって
重要である．一方で，既存のネットワーク特徴量について
∆Gの精度との関連を調べたが，ほとんどの特徴量は相関
が低く関連性が見られなかった．
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図 3: エッジ数毎におけるMUEまたは R2 の存在範囲．ランダムサンプリングによるネットワーク構築のため，図示され
た範囲外の精度を示すネットワークが存在する可能性がある．破線は Flare FEP benchmark modeにおけるエッジ数及び
精度である． (a) thrombinデータセットにおけるエッジ毎のMUEの存在範囲．エッジ数が最も大きい 55エッジのときと
比べて精度が良いネットワークがエッジ数が少ない領域に存在する． (b) thrombinデータセットにおけるエッジ毎の R2

の存在範囲．エッジ数が多い場合の FEPネットワークの精度は範囲が狭く，比較的安定している． (c) tyk2データセッ
トにおけるエッジ毎のMUEの存在範囲．計算時間の問題から tyk2の全てのエッジは 78であるが，45エッジから範囲の
サンプリングを行っている． (d) tyk2データセットにおけるエッジ毎の R2 の存在範囲．45エッジの時点から R2 = 0と
なってしまう FEPネットワークが存在している．

5.3 今後の課題：共通の誤差の導入
エッジ数の増加にあわせて精度を増加させられるような

∆Gの予測アルゴリズムの提案も重要である．FEP計算に
よって算出された∆∆Gは経験的には固定誤差（ランダム
ノイズでない誤差）が存在する [16]ため，統計的に厳密な
手法 [12, 13]におけるランダムノイズの収束は，現実には
必ずしも成立しないと考えられる．
式 (4)に対して固定誤差 µij ∼ N (0, α−2

ij )を仮定すると，
式 (4)は式 (7)で書き換えられる．

xij = x̂ij + µij + εij (7)

このとき尤度関数 Lは式 (8)となる．

L =
∏
i

(
√
2πσi)

−1 exp

(
− (xi − x̂i)

2

2σ2
i

)
×

∏
i<j

(
√
2πσij)

−1 exp

(
− (xi − xj − x̂ij − µij)

2

2σ2
ij

)
(8)

µij の推定は，サイクルエラー，すなわちある閉路（エ
ネルギーの総和が 0）を考えたときに生じる誤差を用いる．
FEPネットワークではリガンド i, j, kのすべてのペアにつ
いて以下の等式が成立する．

0 = xij + xjk + xki (9)

これは，xij = xi − xj より明らかである．他方，FEP計
算にはシミュレーション上の誤差が存在し，次のようなサ
イクルエラー ci,j,k が生じる．

ci,j,k = x̂ij + x̂jk + x̂ki (10)

式 (9)から式 (10)を引くと

−ci,j,k = µij + µjk + µki + εij + εjk + εki (11)

となり，µij に関する最適化問題が以下のように設定で
きる．

maximize lnL(µ|α) =
∑
e

(
−αe

2
µ2
e

)
subject to

∑
e∈l

µe = −cl −
∑
e∈l

εe for ∀l ∈ C
(12)

ここで，C は FEPネットワークにおけるすべての閉路の
集合であり，αe は固定誤差 µe の標準偏差の逆数である．
対数尤度が µe の 2次関数となっており，最適解を得るこ
とができる．
たとえばリガンドが 3つ ({0, 1, 2}) のデータセットを考

える．この場合，式 (12)は次のようになる．

maximize

lnL(µ|α) =
(
−α01

2
µ2
01

)
+
(
−α12

2
µ2
12

)
+
(
−α20

2
µ2
20

)
subject to µ01 + µ12 + µ20 = d (13)

これを解くと，以下を得る．

µ01 =
dα12α20

α20α12 + α01α20 + α01α12

µ12 =
dα01α20

α20α12 + α01α20 + α01α12

µ20 =
dα01α12

α20α12 + α01α20 + α01α12

すなわち，3つのリガンドの任意のペアにおいて（十分な
サンプリングでの）FEP計算が可能な場合，上式によって
厳密解を算出することが可能である．
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6. 結論
相対結合自由エネルギーの計算は，理論的発展や計算性

能の向上により注目されているが，FEPネットワークの予
測された複数の相対結合自由エネルギー∆∆Gが矛盾する
結果をもたらす場合の一般的な処理や統計的な処理は確立
されておらず，経験に頼っている．
本研究では，これまでの統計的手法や FEPネットワー

クの構築手法について，さまざまなネットワークの可能性
とともに検証を行った．全結合の FEPネットワークによ
る FEP 計算では，より高い精度の得られる FEP ネット
ワークが数多く存在することが示唆され，経験的に優れた
FEPネットワークを構築するといわれる LOMAPや，統
計的厳密性に優れた DiffNetと比較して，さらに良いネッ
トワークを与える方法の可能性を示している．なお，全結
合の FEPネットワーク自体を用いた場合は理想的には最
も良い精度が得られそうではあるが，DiffNetによる ∆G

推定法では大きな誤差を含むエッジを過大評価または過小
評価することから，実際には最良の結果になるとは言えな
かった．
今後，固定誤差を考慮した∆G算出方法を確立し，FEP

ネットワークの性質に関する理解を深め，FEPネットワー
クの最適な構築をできるようにすることを目指す．
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