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蛋白質-化合物ドッキングにおける
グリッドの分散配置による配座探索の改良

伴　兼弘1,a) 石田　貴士1 秋山　泰1

概要：蛋白質-化合物ドッキングソフトウェア Glideでは，蛋白質表面を広範囲にわたって探索する必要が
ある場合，標準では対象となる領域を包含する１つの大きなグリッドを配置するため探索に偏りが生じて
しまう事がある．そこで本研究では，対象となる探索範囲を全て包含するように複数の小さなグリッドを
分散させて配置する手法を提案し探索効率を向上させることに成功した．
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Abstract: Glide protein-ligand docking algorithm often fails to find a correct binding mode because the
search easily falls into local minima, when the search target area widely distributes on a protein surface and
a large search grid is used. In this research, we propose a novel method to improve search efficiency in the
case by arranging multiple small search grids.
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1. はじめに
近年ドッキングシミュレーションは蛋白質と化合物の立
体構造情報から，未知の結合部位を発見し結合様式まで予
測することが試みられており，医薬品開発や生体メカニズ
ムの解明に有用な道具となってきている．そのため，ドッ
キングシミュレーションの精度を向上させることはとて
も重要である．現在，蛋白質と化合物のドッキングシミュ
レーションの精度を向上させるためには大きく二つの問題
がある．一つが結合自由エネルギーの評価，もう一つが配
座探索の問題である．結合自由エネルギーの評価における
問題は，厳密な物理学的な評価が計算量の問題から困難な
ため，疎視化したモデルを利用することに起因し，配座探
索の問題は，探索すべき結合の状態（コンフォメーション）
の数の多さに起因している．
特に配座探索においては，結合部位が未知の蛋白質と化
合物の相互作用を解析する時に問題となる．つまり，蛋白
質の結合部位が既知のものに関しては，その結合部位の
周辺のみ配座探索をすればよい．しかし，既知の結合部位
以外を狙いたいときや，結合部位が同定されていない蛋
白質においては，蛋白質の表面全域に対して配座探索を
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しなくてはならない．このため配座探索数が増えてしま
い膨大な計算時間がかかってしてしまうという問題が生
じる．そのため，一般的に結合部位が未知の蛋白質に対し
て，PocketFinder[1]や SiteMap[2]などのソフトウェアを
用いて化合物の結合候補部位を予測する．そして蛋白質と
化合物のドッキングシミュレーションでは，この予測され
た結合候補部位すべてをドッキングの探索範囲とする．現
在，ドッキングシミュレーションを行う為のソフトウェア
としては，AutoDock[3]，GOLD[4]，FlexX[5]，Glide[6]な
どが存在する．これらの中でも Glideは様々なベンチマー
クで良い精度を持つソフトウェアであることが示されてい
る [7][8][9]．

Glideにおける通常のプロトコルでは，SiteMapにより
予測された結合候補部位を全て包含する一つの大きなグ
リッドを配置する．しかし，グリッドのサイズが大きく探
索範囲が広すぎると，Glideの探索アルゴリズムでは配座
の探索に偏りが生じてしまうことがある．ここでいう探索
の偏りとは，探索の初期段階で良いスコアが得られた配座
の周辺を集中して探索することにより，その他のスコアに
おける配座の周辺で最適解が見つかる可能性を排除してし
まうことである．このとき，ドッキングの対象となる探索
範囲を全て包含するように，複数の小さなグリッドを分散
させて配置できれば，局所解に陥ることをできるだけ避け
られ，より最適な配座を探索できると考えられる．
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そこで本研究では，グリッドを最適に分散配置させるこ
とで，効率的な探索を行う手法を提案する．その際，その
最適化問題を集合被覆問題として扱い，実際にアルゴリズ
ムを実装し配座探索を改良できることを確認する．

2. Glideの配座探索アルゴリズム
Glideの配座探索アルゴリズム [6]はリガンドがレセプ
ターに結合するうえで，最も結合自由エネルギーが低くな
る配座を見つける為のものであり，計算手順は三つの段階
に分けることができる．一つ目の段階では，入力されたリ
ガンドの立体配座にもとづいて，化合物の結合候補点を判
別する．二つ目の段階では，選定された結合候補点にリガ
ンドの原子を配置し，スコアリングにより結合候補点を絞
り込む．三つ目の段階では，結合自由エネルギーを最小化
するように，剛体変換や回転を用いてリガンドのコンフォ
メーションを変化させ，エネルギーが低いものを選び出
し，GlideScore[6] により最もスコアが良いものを選び出
す．特に二つ目の段階におけるスコアリングによる篩い分
けは，GreedyScoreによるものと，Refinementによるもの
の二段階の篩い分けを行う．GreedyScoreによる篩い分け
では，結合候補点にリガンドの全原子を配置し，回転させ
ながら ChemScore[10]と呼ばれるスコア関数によりスコア
リングし，標準の設定では上位 5000個の配座を選び出す．
Refinementによる篩い分けでは，GreedyScoreによる篩い
分けで選定された結合候補点に対して，リガンドの中心を
±１ Åずつずらして ChemScoreで再スコアリングし，標
準の設定では上位 400個の配座を選び出す．また，三つ目
の段階におけるエネルギー最小化の過程では，剛体変換な
どを用いてエネルギーを最小化した後で，最もエネルギー
の低い３～６個の配座を MonteCarloProcedure[6]によっ
て結合のねじれ角などを最適化し GlideScoreを用いてス
コアを求め，最もスコアの良いものを選び出す．この一連
の各プロセスにおける篩い分けによって選定される配座の
数は，レセプターグリッドのサイズによらず一定である．

3. 提案手法

図 1 (A)Glide の標準の実装におけるグリッドの配置，(B) 提案手
法のアルゴリズムを用いて実装した時のグリッドの配置

Fig. 1 (A)The placement of a grid in the Glide standard，
(B)The placement of grids with our method

Glide の標準ではドッキングの対象となる領域を包含
する１つの大きなグリッドを配置するため探索に偏りが
生じてしまう事がある．この問題点に対して本研究では，
ドッキングする対象となる探索範囲にグリッドを分散さ
せて配置する手法を提案する．その際，ドッキングの対象
となる探索範囲に対してグリッドを分散させて配置する
問題を集合被覆問題に帰着させる．ここで，集合被覆問
題とは n個の要素からなる台集合 U，U の部分集合の族
S = {S1, S2, ..., Sl}およびコスト関数 c : S → Q+ が入力
として与えられたとき，U の要素をすべてカバーするコス
ト最小の S の部分族を求める問題である [12]．今回の問題
おいては，ドッキングの対象となる探索範囲を SiteMapに
より得られたすべての Site-pointとし，これを集合被覆問
題における台集合とする．ここで Site-pointとは，レセプ
ター上でリガンドが結合するのに適切な点のことである．
また台集合の各要素を中心とする大きさ一定のグリッドの
集合を，集合被覆問題における部分集合の族とする．ここ
でコスト関数は各グリッドの INNERBOX（1における緑
色のボックス：Glideの探索アルゴリズムにおける探索範
囲であり，リガンドの中心が含まれる）に含まれる台集合
の要素数とする．このようにドッキングの対象となる探索
範囲に対してグリッドを分散させて配置する問題を集合被
覆問題に帰着させた．このとき，集合被覆問題は NP困難
な問題として知られている [11]ため近似アルゴリズムとし
てグリーディーアルゴリズム [12]を応用する．アルゴリズ
ムの概要は，(1)SiteMapにより得られた Site-pointの集合
S を入力とする．(2)空集合 C を用意する．(3)S の要素か
らコストが最も高いグリッド Gを一つ選ぶ．(4)Gの中心
点を集合 C に加え，一方で (5)S から Gに含まれる要素を
すべて削除する．そして (6)Sが空集合になるまで (3)～(5)

を繰り返す．(7)集合 C を分散配置に用いるグリッドの中
心点とする．詳しいアルゴリズムの内容を 2に示した．ま
た計算量については，SiteMapにより得られた Site-point

の数を nとするとき，O(n3)程度である．提案手法のアル
ゴリズムは，Glide cross docking（以下，「XGlide」）[13]

のスクリプト xglide.pyを改変することにより実装されて
いる．

4. 評価実験
今回の評価実験では，探索範囲を包含する一つのグリッ
ドを配置する Glideの標準よりも，本研究で提案するドッ
キングする対象となる探索範囲にグリッドを分散させて配
置する手法の方が探索効率が良いことを確認する．探索の
主要な評価は，DockingScoreと計算時間を用いた．

4.1 データセットの取得と準備
CCDC/Astex data setと呼ばれる蛋白質とリガンドの
複合体で構成されたデータセット [14] を用いた．本研
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図 2 提案手法のアルゴリズム
Fig. 2 The algorithm of proposed method

究では，このデータセットの中から計算量の問題のため
20個の複合体を無作為に選び，それぞれの立体構造情報
を Protein Data Bank（以下，「PDB」）[15] よりダウン
ロードした．本研究で用いた PDB IDはそれぞれ 1A4G，
1AJ7，1B9V，1DBB，1EJN，1FAX，1FKG，1HDC，1IBG，
1MMQ，1QBR，1RNE，1TPH，1XKB，2DBL，2H4N，
2TMN，2YPI，3ERD，7CPAである．ただし，初めに無作
為に選んだものに 1GPY，1RT2，4CTSがあったが，ドッ
キングの対象となる探索範囲を包含する一つのグリッドを
作成する際に，探索範囲が広すぎるためにエラーとなって
しまうため除いた．その代わりとして，新たに無作為に選
んだ 1EJN，1FAX，2TMNをデータに加えた．次ぎに各複
合体は Schrodinger社のソフトウェアMaestro上でリガン
ドとレセプターに分離した．分離後にレセプターに関して
は，Glideの標準機能である Protein Preparation Wizard

を用いて，水分子や金属原子などの補因子をすべて取り除
き，蛋白質の立体構造を Preprocess，Optimize，Remove

waters，Minimize の順序で最適化した．リガンドの配座
発生，SiteMap，レセプターグリッドの作成および Ligand

Dockingは XGlideを用いて機械的に実行した．

4.2 SiteMapによる探索範囲の絞り込み
ドッキングの対象となる探索範囲は Glideの標準機能で
ある SiteMap を用いて決定する．SiteMap は，入力され
たレセプターの立体構造に対して，結合部位の特徴を新規
かつ迅速に発見するというものである．このとき SiteMap

の設定において，標準でのサイトの報告数は最大で５個と
なっているが，出来るだけ多くの領域を探索するため，今
回の実験ではいずれも最大で１０個に変更した．また，そ
の他のオプションの設定は初期設定のままとした．本研究
では，SiteMapより得られたすべての Site-pointをドッキ
ングの対象となる探索範囲と定義した．

4.3 グリッドの作成について
蛋白質の立体構造と SiteMapにより得られた Site-point

の集合を用いることにより，探索範囲の全域に対して，エ
ネルギー的性質を含めた情報を持つレセプターグリッドを
作成する．この過程ではGlideの”Glide Grid Generation”

機能を用いた．今回の実験では Glide Grid Generationの
設定は，標準の実装と提案手法による実装とで一部異な
る．設定の違いは，SiteMapで得られたサイトに対するグ
リッドの中心の取り方，グリッドの OUTERBOX（1にお
ける紫色のボックス：配座探索においてリガンドの原子が
はみ出してはいけない範囲）および INNERBOXのサイズ
の２点である．他のオプションに関しては，初期設定のま
まとした．グリッドの中心の取り方に関しては，「標準の
実装」ではサイトの重心をグリッドの中心とした．グリッ
ドのサイズに関しては，INNERBOXの辺の長さはサイト
を包含する最小の自然数とし，OUTERBOXの辺の長さは
INNERBOXの辺に一定値（今回の実験では１６Å）を加
えた値とした．ただしグリッドの形状はいずれの場合も立
方体であるため，三辺とも辺の長さは同じである．ここで，
辺の単位は原則 Åを用いている．一方で，提案手法のアル
ゴリズムを用いた実装においては，アルゴリズムにより得
られたグリッドの中心点に，大きさが一定のものを複数の
作成する．グリッドの INNERBOXと OUTERBOXの辺
の長さは，それぞれ１０ Åと２６ Åと一定にした．これ
ら三つの違いにより，標準の実装では SiteMapにより得ら
れたサイトの個数だけレセプターグリッドが生成され，提
案手法を用いた実装ではサイトの個数以上のレセプターグ
リッドが生成される．ただし，ドッキングの対象となる探
索範囲をすべて含むということに関してはどちらも満たし
ている．

4.4 Glideによる蛋白質-化合物ドッキング
Glide における蛋白質-化合物ドッキングは，リガンド
の初期配座により結果が異なるため，ドッキング計算を
行う前に，分離して得られたリガンドに対して複数の配
座を LigPrep によって発生させた．今回の実験において
LigPrepのオプション設定は初期設定のままとした．この
処理で得られた複数のリガンドの配座とレセプターグリッ
ドを用いて，Ligand Dockingによって蛋白質-化合物ドッ
キングを行う．このとき，一つのレセプターグリッドに対
して一つのリガンドの配座が選択され，2.1で述べた探索
アルゴリズムにより，結合自由エネルギーが最適になると
予想される配座を見つける．また予測モード以外の設定は
初期設定のままとした．Glideのドッキング予測のモード
には，詳細だが低速な XPモードと XPモードほど詳細で
はないが高速な SPモードがある．今回の実験では，計算
量の問題から SPモードのみを用いる．
本研究では，グリッドを分散させて配置することで探索
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効率の向上を目指したが，より良い探索結果を得るために
は配座探索数に関したパラメータを変更し，より多くの
探索を行うことも可能である．したがって，標準のグリッ
ド設定では，探索を詳細にして提案手法の計算時間より
も長い時間を探索に費やしても，より良いスコアの配座
を見つけられないことを示すため，今回の実験では配座
探索数に関する二つのパラメータの変更と，より厳密に
探索するためのオプションである Expanded Sampling[16]

を設定したものに対しても「拡張探索」として比較を行っ
た．パラメータの設定に関しては，標準の実装において
GreedyScoreによる篩い分けで選定される標準 5000個と，
Refinementによる篩い分けで選定される標準 400個の値
を計算時間が提案手法の計算時間より長くなるまで，各
パラメータをそれぞれ 10 倍ずつ増やしている．すなわ
ち，1A4G，1EJN，1FAX，1IBG，1MMQ，1QBR，1RNE，
1XKB，2DBL，2H4N，2TMN，7CPAにおいては１０倍，
1AJ7，1B9V，1HDC，1TPH，2YPI，3ERDにおいては
100倍，1DBB，1FKGにおいては 1000倍として設定した．
また標準の実装において，配座探索数に関するパラメータ
の設定を初期設定から変更しない場合も実験をした．

4.5 実験結果
ここでは Glideにおいて，配座探索数に関するパラメー
タの設定を初期設定から変更しない標準，提案手法および
Expanded Samplingのオプションを加えパラメータの変
更した拡張探索における DockingScore, RMSD, 計算時間
の結果をそれぞれ 3に示す．Docking ScoreはGlide Score

とほぼ同一の値であり，違いは Epik state penalties[18]が
スコアに含まれるか否かであり，一般にドッキングの後
処理でよく用いられる [17]．そのため本研究においてもこ
の Docking Scoreで評価している．Docking Scoreに関し
ては，ドッキングの対象としている探索範囲の全域におい
て，結合自由エネルギーの値が最も低いものを示してあ
る．RMSDは２つの分子における対応する原子間の平均二
乗誤差であり，一般にドッキングシミュレーションの結果
は RMSDによって評価されるが，RMSDを探索手法の評
価に用いてしまうと，より良いスコアの配座を探索できた
としても RMSDがよくないという可能性がある．これは，
スコア関数の問題であるため，今回の実験において，探索
手法は DockingScoreを主要な評価対象とした．3の結果
から，DockingScoreの平均値をみた場合，標準では-7.95，
提案手法では-8.73，拡張探索では-8.60となった．このこ
とは，提案手法が上述の三つの探索手法の中で最も平均の
DockingScoreが良く（結合自由エネルギーが低く）なった．
また各複合体に対して，提案手法の DockingScoreが標準
の DockingScoreよりも低くなっている割合は 18/20であ
り，提案手法の DockingScoreが拡張探索の DockingScore

よりも良くなっている割合は 14/20であった．計算時間に

ついては，ジョブが開始されてからすべてのプロセスが終
了するまでの時間を示してある．この計算時間には、集合
被覆問題をグリーディーアルゴリズムで解く時間も含ま
れているが、この時間は数秒程度であり全体に対して無視
できるため別々で計算せずに、そのままの値で比較する．
平均計算時間に関しては，標準が 3587.3秒，提案手法が
9053.3秒であり，拡張探索が 13996.7秒となった．これよ
り，提案手法は標準の探索より 3倍程度の計算時間が必要
となっている．一方で，拡張探索は提案手法よりも 1.5倍
以上の計算時間が必要である．
4.5.1 RMSDの比較
次に RMSDについては，Schrodinger社のソフトウェア

Maestroの標準機能 Superpositionを用いて計算を行った．
また計算の対象は，結晶構造の配座と，ドッキング計算に
より得られた DockingScoreが最も低いリガンドの配座の
二つである．ここでは，標準，提案手法および拡張探索に
おける，RMSDを用いた予測精度の比較を行った結果を図
3に示した．図 3において，黒色の線が標準，橙色の線が
提案手法，青色の線が拡張探索を用いたときの結果である．
図 3の縦軸は正解率を表し，横軸はRMSDの上限値を示し
ている．ここで，正解率とは結晶構造のリガンドと，ドッ
キング計算により得られた DockingScoreが最も高い複合
体のリガンドの RMSDが，指定された RMSDよりも小さ
いものの全体に対する割合と定義している．また，RMSD

の上限値とは，指定された RMSDのことである．RMSD

の上限値は，0Åから 10Åまで 0.5Å刻みで示している．図
3の結果からは，RMSD上限値 2Åにおいて，標準の場合
は全体の 40%が上限値内に含まれていた．また提案手法を
用いた場合，全体の 55%が含まれており標準の探索より提
案手法の方が良い予測結果を返している．一方，拡張探索
も同様に標準の探索より良い予測結果を返しており、特に
RMSDの上限値が 3.5Å以上において，拡張探索の正解率
の方が，提案手法の正解率を上回る結果となった．

5. 考察
5.1 探索効率の向上について

DockingScoreの平均値をみた場合，標準では-7.95，提
案手法では-8.73，拡張探索では-8.60と三つの探索手法の
中で提案手法の値が最も良い値となった．また各複合体に
対して，提案手法の DockingScoreが標準および拡張探索
の DockingScoreよりも良くなっている割合は，それぞれ
18/20と 14/20であることから，提案手法が標準および拡
張探索よりも探索手法として優位であることが示唆される
結果となったが，その差が統計的に優位であるかを確認す
るため，提案手法と標準および提案手法と拡張探索におけ
るスコアの組をそれぞれ２標本として，ウィルコンソンの
符号付順位和検定 [19]を行った．ここで，ウィルコンソン
の符号付順位和検定とは，ノンパラメトリックな分布を仮
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図 3 標準，提案手法，拡張探索における Score(DockingScore), RMSD, 計算時間の結果
Fig. 3 Comparison of the results of three methods.

図 4 標準，提案手法，拡張探索における DockingScore が最も良
かった配座と結晶構造の配座における RMSDが RMSD上限
値に含まれる割合（正解率）

Fig. 4 The rate carve of RMSD for three methods.

定し，対応のある２標本の組について，母代表値に差があ
るか判定する検定手法である．R 3.0.0を用いて検定を行っ
た結果，提案手法と標準についての P値は 6.2× 10−5 と
なり，提案手法と拡張探索についての P値は 0.049となっ
た．このことから，有意水準 0.05において，提案手法と標
準および提案手法と拡張探索のスコアの２標本の母代表値
にはどちらも差があると判定された．
また拡張探索の平均計算時間は，提案手法の平均計算時
間の 1.5倍以上であることから，より高いスコアを探索で
きるという意味において，提案手法は Glideで実装されて
いる標準の配座探索手法よりも探索効率が優れていると言

える．従って，ドッキングの対象となる探索範囲を全て包
含するように複数の小さなグリッドを分散させて配置する
手法により，配座探索を標準の実装に比べ改良できること
が確認された．
今回の実験で，最も提案手法の探索が成功した例は，PDB

IDが 2TMNの結果である．計算時間に関しては，提案手
法では 1264 秒に対し，拡張探索では 2180 秒と２倍近く
かかっている．その一方で，Docking Scoreは提案手法で
は-5.33と拡張探索の-5.07よりよいスコアが得られた．ま
た RMSDにおいても，提案手法が 1.3Åであるのに対し提
案手法が 3.4Åと，提案手法の方がより結晶構造に近い配
座が得られた．

図 5 PDB ID: 2TMN に対するドッキングシミュレーションの結
果：(A)提案手法により得られた配座，(B)拡張探索により得
られた配座，灰色の配座は結晶構造により得られた配座を示す

Fig. 5 The result of 2TMN : (A)The conformation that is ob-

tained by using our method, (B)The conformation that

is obtained by using the expanded explore. And the

gray conformation is getting by X-ray.
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5.2 提案手法の探索効率が良くなる要因について
提案手法と拡張探索の方法による相違点は，レセプター
グリッドを小さく複数個に分けて作るか，一つの大きなも
のを作るかである．ここで，Glideの蛋白質-化合物ドッキ
ングにおいて，一つのグリッドに対して，一つの化合物の配
座探索数は一定である．そのためパラメータの設定により，
拡張探索の配座探索数は，GreedyScoreとRefinementにお
ける篩い分けの過程において，提案手法よりも多くなるよう
に各複合体ごとに設定してある．この相違点により，提案
手法が拡張探索よりも有利になる点は，プロセスの全体をみ
たとき GridMinimization[6]およびMonteCarloProcedure

に回される配座の数が多くなることである．これに関して
は，単純に最適化される数が多ければ多いほど，より高い
スコアを探索できる可能性は高くなると考えられる．また
探索範囲を局所的に限定することで，全探索範囲の中で大
域的最小点を集中して探索してしまうことを避け，最適解
を探索できることも有利な点である．これに関しては，大
域的最小点の付近にある最適解はもちろん探索できるが，
その範囲外に最適解が合った場合に，提案手法の方が標準
の実装よりも多く探索が行えるため，最適解が見つかり
やすいと考えられる．探索効率に関しては，GreedyScore

や Refinementにより選ばれる配座数は，最適解が含まれ
る範囲内で少ない方が探索効率は良くなる．この点におい
て，標準の実装ではより良い解を探索しようとした場合，
現状では GreedyScoreや Refinementの配座探索数を増や
す事でしか対応できないため探索効率は落ちてしまう．し
かし，提案手法では，GreedyScoreや Refinementの配座
探索数を増やさず，ドッキングの対象となる探索範囲を探
索できるため，探索効率が標準の実装よりも良くなったと
考えられる

5.3 RMSDによる評価の結果について
RMSD を比較した結果において，4 に示すように提案
手法よりも拡張探索の方がより結晶構造に近い配座を予
測できたことを示している．このような結果となった要
因は，DockingScoreに関係していると考えられる．つま
り，DockingScore と RMSD の相関が十分でなかった為
に，より良いスコアを探索できる提案手法が標準の実装よ
りも予測精度が低くなったと考えられる．今後の研究で
は，検証データの数を増やして実験してみるということ
と，DockingScoreと RMSDの相関を十分強くすることを
目的とし，DockingScoreを補正する事が次の重要な課題で
ある．

6. 結論
本研究では，Glideを用いたドッキングシミュレーショ
ンにおいて，グリッドのサイズが大きく探索範囲が広すぎ
ると，Glideの探索アルゴリズムでは配座の探索に偏りが

生じてしまう問題について，小さなグリッドを分散させて
配置できれば，局所解に陥ることをできるだけ避けられ，
より最適な解を探索することができるのではないかと考
えた．そこでグリッドを分散させて配置させるアルゴリズ
ムを実装し，標準の実装よりも探索効率が良くなることを
確認した．今回の実験での探索効率の評価は，より短い探
索時間でより良い DockingScoreが得られるかどうかで判
断している．そのため，標準の実装に関しては，提案手法
よりも計算時間か長くなるように配座探索数に関係する
パラメータを設定し，提案手法を用いた方がそれでもよい
DockingScoreを得られるのかを検証した．その結果，ドッ
キングの対象となる探索範囲を全て包含するように複数の
小さなグリッドを分散させて配置する方法は，標準および
配座探索数を増やした拡張探索の実装に比べ探索効率が良
くなる事が確認できた．一方で，RMSDの比較においては
拡張探索の実装の方が良くなった．これは DockingScore

と RMSD の相関が十分でなかった為であると考えられ，
今後は DockingScoreの補正について考え，ドッキングの
精度向上に向けた研究も同時に進める事が必要と考えられ
る．
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