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ポケット構造情報を考慮した
エンドツーエンド表現学習によるリガンド結合予測

種部俊孝1,2,a) 石田貴士1,b)

概要：新規薬剤開発の初期工程では, コスト削減のために, 計算機を用いて膨大な数の化合物が収録された

ライブラリから薬剤となりうる化合物を選別する化合物バーチャルスクリーニングが行われる. 特に, 既知

の薬剤情報が無い場合には, 創薬標的タンパク質の薬剤結合部位 (ポケット) に対して, 薬剤候補化合物 (リ

ガンド) を仮想的に結合させて活性を予測するドッキングシミュレーションが一般的に行われる. しかし,

ドッキングシミュレーションでは, 化合物の配座探索や結合エネルギーの評価が行われるため, 計算コスト

が非常に大きいという問題が存在する. そこで, 本研究では, 既知のタンパク質-化合物間相互作用情報か

ら, 新規標的タンパク質に対する薬剤候補化合物の活性を機械学習を用いて予測する手法を提案する. この

際, タンパク質立体構造, 特に, ポケット構造情報を考慮することで, 活性を示すのに重要な結合様式を学習

できることが期待される. 本研究では, 化合物構造・タンパク質ポケット構造ともにグラフニューラルネッ

トワークを適用したエンドツーエンド表現学習によって活性予測を行う手法を提案し, AutoDock Vinaを

用いたドッキングシミュレーションと同等の精度, かつ, 短時間で予測が可能であることを示した. また,

アミノ酸配列情報を用いた既存手法よりも高い精度で予測が可能であることも示した.

キーワード：バーチャルスクリーニング, ドッキングシミュレーション, 結合ポケット, エンドツーエンド
表現学習, グラフニューラルネットワーク

End-to-end learning based compound activity prediction
using binding pocket information
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Abstract: In the absence of known drug information, activity prediction is generally performed by docking
simulation, which calculate the binding energy by virtually combining a pharmaceutical candidate compound
with a binding site of a target protein. However, in docking simulation, there is a problem that the calcu-
lation cost is high because the comformation search of a compound and evaluation of binding energy are
computationally heavy tasks. Therefore, in this research, we propose a machine learning based method to
predict the activity of a pharmaceutical candidate compound against a novel target protein using known
protein-compound interaction information. In particular, by considering the binding site information, it can
be expected to learn the binding mode which is important for the compound to have activity. In this research,
we propose a method to predict activity of a compound by end-to-end learning using graph neural network for
both compound structure and protein binding site structure. The proposed method showed higher accuracy
than a existing method using only amino acid sequence imformation, and achieved equivalent accuracy to
docking simulation using AutoDock Vina with much shorter computing time.
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1. 序論

創薬にかかるコストは年々増大しており, 現在では, 一

つの新規薬剤が開発されるまでに十数年という年月と約三

千億円の費用が必要とされている [1]. この問題の解決策の

一つとして, 計算機を用いた効率化手法が注目されている.

創薬の初期工程では, 数百万から数千万もの化合物を収録

する化合物ライブラリから, 薬剤候補化合物を選別する化

合物スクリーニングが行われる. この際, 生化学実験の代

わりに, 計算機によって薬剤候補化合物の活性の有無を予

測する化合物バーチャルスクリーニングを実施することで,

創薬にかかるコストの削減が期待されている.

化合物バーチャルスクリーニングは大別して, 既知の薬

剤情報を用いるリガンドベース手法と創薬標的タンパク質

の立体構造情報を用いる構造ベース手法の 2種類が存在す

る. このうち, 構造ベース手法では, 創薬標的タンパク質表

面の薬剤結合部位 (ポケット)に薬剤候補化合物 (リガン

ド) を仮想的に結合させて, 薬剤としての所望の性質がある

かないかを推定するドッキングシミュレーションが一般的

に行われている. ドッキングシミュレーションは, 既知薬

剤情報を必要とするリガンドベース手法とは異なり, 既知

の薬剤情報が存在しない, あるいは, 十分に無い場合であっ

ても薬剤候補化合物の選別が行える有用な方法である. ま

た, 既知の薬剤情報を使用しないため, 既知薬剤と性質が大

きく異なる新規薬剤候補化合物を選別できる可能性がある

ことも利点の一つとして挙げられる.

ドッキングシミュレーションを実行できるソフトウェア

は, AutoDock Vina[2], Glide[3], eHiTS[4]など数多く存在

しており, 広く利用されている. しかし, ドッキングシミュ

レーションでは, タンパク質ポケット内で化合物を回転・

平行移動させながら配座探索を行う必要や, スコア関数を

用いてタンパク質―化合物間の相互作用の強さを評価す

る必要があるため, 計算コストが非常に大きい (CPU1コ

アを用いて 1つの化合物を評価するのに Glideでは 0.2～

2.4分程度 [3], eHiTSでは最速で数秒 [4]) という問題が存

在する. 1つの化合物のドッキングは比較的高速であるが,

化合物バーチャルスクリーニングでは大量の化合物ライブ

ラリから僅かなヒット化合物を探索する必要がある. その

ため, もし, 1000万化合物からなる化合物ライブラリ全体

に対して, 10秒で 1つの化合物を評価できるドッキングシ

ミュレーションを行なった場合, 1200 CPU daysもの時間

が必要となり, 金銭的・時間的負担が大きい.

上述の問題を解決するために, 本研究ではドッキングシ

ミュレーションの代わりに機械学習を用いて, リガンドが

標的タンパク質に結合するかどうかを予測する手法を提案

する. その際, 構造ベース手法と同じくタンパク質の立体

構造, 特に, タンパク質ポケット構造を考慮することによ

り, ドッキングシミュレーションと同様に, 活性を示すの

に重要な結合様式を学習できることを期待する. また, 本

研究では, 機械学習に入力する特徴量の設計方法にも着目

した. 従来は, 入力特徴量を人手によって設計するのが一

般的であったが, 近年では, 自然言語処理などの分野で, こ

れまで独立していた特徴量設計とタスクの学習を一つの大

きなニューラルネットワークに置き換えて学習するエンド

ツーエンド表現学習が盛んである. 入出力の関係を直接学

習することにより, 人手により設計するよりも優れた入力

データの表現を獲得できる可能性があるとされ, 実際に, 機

械翻訳などでは従来手法を上回る精度を出している [5].

エンドツーエンド表現学習を活性予測問題に適用した既

存研究としては, Tsubakiら [6]の研究が存在する. Tsubaki

らは, 化合物にグラフニューラルネットワーク, タンパク質

アミノ酸配列に一次元畳み込みニューラルネットワークを

適用したエンドツーエンド表現学習によって, 新規標的タ

ンパク質に対するリガンドの結合有無を予測している. し

かし, アミノ酸配列情報よりもポケット構造情報の方が, リ

ガンド結合に関してより多くの有用な情報を含んでいると

考えられることから, Tsubakiらの手法には予測精度改善

の余地があると思われる. また, アミノ酸配列情報を用い

る場合, 標的タンパク質と訓練データセット内のタンパク

質との間に配列相同性が存在することを仮定しているが,

ポケット構造情報を用いることで, ドッキングシミュレー

ションと同様に, 配列相同性の無い新規標的タンパク質に

対しても予測が可能になると考えられる.

以上を踏まえて, 本研究では, 化合物・タンパク質ポケッ

ト構造ともにグラフニューラルネットワークを適用したエ

ンドツーエンド表現学習によって活性予測を行う手法を提

案する. 提案手法を用いて, バーチャルスクリーニング性

能評価用データセットであるMUVデータセットに対して

予測を行なった結果, AutoDock Vinaによるドッキングシ

ミュレーションと同等の精度, かつ, 短時間での予測に成功

した. また, Tsubakiらの既存研究と比較しても高い精度

で予測が可能なことを示した.

2. 手法

本研究の提案手法は, タンパク質側の特徴量として, 既存

手法で用いられたアミノ酸配列情報ではなくポケット構造

情報を使用し, 化合物だけではなくタンパク質に対しても

グラフニューラルネットワークを適用したものである. こ

こで, 化合物特徴量の生成方法は Tsubakiらの手法と同じ

である. 提案手法は以下の 3つの部分からなる.

( 1 ) 化合物・タンパク質ポケットからグラフ生成

化合物を頂点 (原子種) と辺 (化学結合) からなるグラ

フ構造, タンパク質ポケットを頂点 (アミノ酸残基種)

と辺 (アミノ酸残基の Cα原子間距離タイプ) からな

るグラフ構造であると考え, それぞれをグラフへと変
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換する.

( 2 ) グラフニューラルネットワークによる表現学習

1の操作で変換された化合物グラフ・タンパク質ポケッ

トグラフに対し, グラフニューラルネットワークによ

る表現学習を行う. この操作により, 化合物グラフと

タンパク質ポケットグラフはそれぞれ固定長の実数値

ベクトルへと変換される.

( 3 ) 分類器によるリガンド結合予測

2の操作で変換された化合物ベクトルとタンパク質ポ

ケットベクトルを用いて, 分類器によるリガンド結合

予測を行う.

2.1 化合物・タンパク質ポケットのグラフ生成

2.1.1 化合物グラフ生成

化合物は, SMILES形式の文字列を RDKit[7]によって

グラフ構造に変換した. この際, SMILESにドット (非連結

を表す)を含む場合はグラフ生成ができないため, データ

セットから除外した.

2.1.2 タンパク質ポケットグラフ生成

タンパク質は, タンパク質-リガンド複合体構造から結合

部位を判別する LPC software[8]によって同定されたリガ

ンド接触残基の情報 (残基種, 座標) を元に, 以下の頂点と

辺を持つグラフ構造に変換した (図 1).

• 頂点: アミノ酸残基種 (20種類)

• 辺: Cα原子間距離タイプ (5種類: I～V)

I : 1.0Å～4.8Å, II : 4.8Å～7.0Å

III : 7.0Å～9.2Å, IV : 9.2Å～11.4Å

V : 11.4Å～13.6Å

図 1 タンパク質ポケット構造のグラフへの変換

辺の種類は Itoら [9]の研究を基に設定した. ここで, Cα

原子間距離にある程度の幅を持たせて種類分けを行うこと

で, タンパク質ポケットの構造変化にも対応できることを

期待している.

2.2 グラフニューラルネットワークによる表現学習

先述した手順により生成された化合物グラフとタンパク

質ポケットグラフは各々グラフニューラルネットワークに

より表現学習が行われる. グラフニューラルネットワーク

では, 化合物側もタンパク質側も手順は同じく以下の 3つ

の部分からなる (図 2).

( 1 ) Embedding

頂点と辺の概念をそれぞれ拡張した r-radius vertexと

r-radius edgeを定義する. そして, 各 r-radius vertex・

各 r-radius edgeにランダムにベクトルを割り当てる.

( 2 ) Transition

各 r-radius vertex・各 r-radius edgeごとに以下の操作

を任意回繰り返す.

• 隣接する r-radius vertex・r-radius edgeのベクトル

を加える

• 非線形関数に入力してベクトルを更新する
( 3 ) Averaging

全 r-radius vertexベクトルを平均して, 一つの実数値

ベクトルを出力する.

図 2 グラフニューラルネットワークによる表現学習

ここで, それぞれの操作は Tsubakiらの手法と同等であ

る. 以下では Embeddingについてのみ説明を行う.

r-radius subgraphsによる Embedding

頂点集合 V と辺集合 E からなるグラフ G = (V,E)を

考える (化合物の場合, vi ∈ V は i番目の原子, eij ∈ E は

i番目と j 番目の原子間の化学結合である. タンパク質ポ

ケットの場合, vi ∈ V は i番目のアミノ酸残基, eij ∈ E は

i番目と j 番目の Cα原子間距離タイプである).

ここで, 表現学習の効率を高めるために, 頂点 vi と辺 eij

にそれぞれ r-radius subgraphs[10]の概念を導入する.

i 番目の頂点から半径 r 以内 (r はホップ数) の全近傍

頂点の集合を N (i, r)とすると, 頂点 vi に対する r-radius

subgraphsは以下の式 (1)で書ける.
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v
(r)
i =

(
V

(r)
i , E

(r)
i

)
(1)

ここで, V
(r)
i = {vj |j ∈ N (i, r)},

E
(r)
i = {emn ∈ E|(m,n) ∈ N (i, r)×N (i, r − 1)}である.

また, 辺 eij に対する r-radius subgraphsは以下の式 (2)

で書ける.

e
(r)
ij =

(
V

(r−1)
i ∪ V

(r−1)
j , E

(r)
i ∩ E

(r)
j

)
(2)

ここで, v
(r)
i を r-radius vertex, e

(r)
ij を r-radius edgeとそ

れぞれ呼ぶ.

Embeddingでは, 各 r-radius vertex・各 r-radius edgeに

ランダムに初期化したベクトルを割り当てる. また, r=0

の場合は, 各頂点・各辺ごとにランダムに初期化したベク

トルを割り当てるのと同値である.

2.3 分類器によるリガンド結合予測

ここでは, グラフニューラルネットワークを用いた表現

学習によって得られた d次元の化合物ベクトル ymolecule

とタンパク質ベクトル yprotein を用いて活性予測をする.

まず, ymolecule と yprotein を単純連結する. ここでは,

[y molecule;y protein ]のように表記する. 次に, 以下の式 (3)

によって, softmax層への入力 z ∈ R2 を得る.

z = Woutput [ymolecule;yprotein] + b output (3)

ここで, Woutput ∈ R2×2d, boutput ∈ R2 である.

最後に, z = [y0, y1]を softmax層に入力して, リガンド

が結合するかどうかの 2値分類を行う (式 (4)).

pt =
exp (yt)∑
i exp (yi)

(4)

ここで, t ∈ {0, 1}は結合するかしないかの 2値ラベルであ

り, pt は tの確率である.

3. 評価実験

3.1 データセット

3.1.1 訓練データセット

本研究では, 訓練データセットとして DUD-E (A

Database of Useful Decoys: Enhanced) データセット [11]

を使用した. DUD-EはMysingerらが作成した構造ベース

手法の性能評価用データセットである. 標的タンパク質は

多様性を考慮した 102種類が選ばれており, それぞれに対

して活性化合物とデコイ化合物が用意されている. 全体で,

活性化合物は 22,886個, デコイ化合物は 100万個以上存在

する. 本研究では, Tsubakiらと同様に, 活性化合物とデコ

イ化合物の比率が 1:1となるようにダウンサンプリングし

たものを訓練データセットとして使用した.

3.1.2 テストデータセット

テストデータセットとして Roher ら [12] が作成した

Maximum Unbiased Validation (MUV) データセットを使

用した. Tsubaki らは Liu ら [13] が作成したデータセッ

トを使用していたが, 本研究ではタンパク質の立体構造が

必要なため, このデータセットを使用した. Rohrer らは

PubChem[14]に収録されている生理活性データから, 17個

の標的タンパク質に対するアッセイデータを取得し, それ

ぞれの標的タンパク質に対して, 活性化合物を 30個, デコ

イ化合物を 15,000個割り当てた. この際, バーチャルスク

リーニングの結果が過大評価されないように, 独自の手順

に従いデコイ化合物を選んでいる.

本研究では, MUVデータセットを構成する 17個の標的

タンパク質のなかで, タンパク質―リガンド複合体構造が

解かれていた 9個の標的タンパク質からなる以下のデータ

セットを使用した (表 1). これは Ragozaら [15]の研究で

用いられていたデータセットと同等である.

表 1 MUV データセットの詳細
MUV ID PDB ID Ligand Assay Type

600 1yow P0E cell

692 1yow P0E cell

859 5cxv 0HK cell

852 4xe4 NAG biochemical

548 3poo S69 biochemical

832 1au8 0H8 biochemical

689 2y6o 1N1 biochemical

846 5exm 5ST biochemical

466 3v2y ML5 cell

3.2 評価指標

本研究では評価指標として AUROC (Area Under Re-

ceiver Operating Characteristic) を使用する. AUROCは,

ROC曲線の曲線下面積を用いた指標であり, 主に 2値分

類問題に用いられる評価指標である. ROC曲線は, 正例/

負例の予測の閾値を変化させながら, 縦軸に TPR, 横軸に

FPRをとった曲線である. TPRは, データセット中の正

例の中で正しく正例と判別できたものの割合であり, FPR

は, データセット中の負例の中で誤って正例と判別された

ものの割合である. TPRと FPRはそれぞれ以下の式 (5)

と式 (6)で求められる.

TPR =
#TP

#TP +#FN
(5)
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FPR =
#FP

#FP +#TN
(6)

3.3 ハイパーパラメータ探索

提案手法のハイパーパラメータはタンパク質特徴量に関

連するパラメータを除いて, Tsubakiらの研究で最も予測

精度が高いと報告されていた値と同じものを用いた. 提案

手法のハイパーパラメータの詳細は表 2に示した.

表 2から分かるように, 提案手法ではタンパク質 r-radius

subgraphsの rの値のみを探索し, タンパク質グラフニュー

ラルネットワークの層数は 3と固定した. これは, Tsubaki

らの研究で, グラフニューラルネットワークの層数は予測

精度にほぼ影響しなかったと結論づけられていたためで

ある.

表 2 提案手法のハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値

特徴量の次元数 10

化合物 r-radius subgraphs 2

化合物 GNN の層数 3

タンパク質 r-radius subgraphs 0 or 1 or 2

タンパク質 GNN の層数 3

学習率 0.001

学習率の減衰 0.5

減衰の間隔 10

最適化関数 Adam

エポック数 100

バッチサイズ 1

本研究では訓練データをさらに訓練データと検証用デー

タにタンパク質単位で分割 (e.g. 72個訓練 : 30個検証用)

し, 検証用データに対する AUROCが最も大きくなるハイ

パーパラメータの値をテストデータに対する予測の際に使

用した.

3.3.1 AutoDock Vina によるドッキングシミュレー

ション

本研究では, タンパク質-リガンド複合体構造が得られて

いる標的タンパク質を対象に実験を行なった. そのため,

リガンドの中心座標がポケットの中心座標であると仮定

し, その座標を中心とした 24Å× 24Å× 24Åの立方体

をドッキングシミュレーションの探索範囲と定めた. また,

num modesは 100, energy rangeは 3, exhaustivenessは 8

とした.

4. 結果と考察

4.1 予測精度の結果

MUVデータセットに含まれる個々の標的タンパク質に

対して予測した際の結果を以下の表 3と図 3に記載する.

ここでは, 提案手法と Tsubakiらの手法, AutoDock Vina

によるドッキングシミュレーションと比較を行なってい

る. 表 3の結果から, 9個中 6個の標的タンパク質で提案手

法が最も良い精度を示すことがわかる. また, 提案手法と

Tsubakiらの手法, AutoDock Vinaについて, それぞれ対

応のある t検定を行ったが, 提案手法はどちらの手法とも

P < 0.05で有意とはならなかった.

表 3 MUV データセットに対する AUROC

提案手法 Tsubaki Vina

id600 0.574 0.539 0.555

id692 0.542 0.531 0.470

id859 0.508 0.498 0.509

id852 0.647 0.643 0.482

id548 0.721 0.707 0.482

id832 0.612 0.599 0.535

id689 0.467 0.481 0.547

id846 0.631 0.630 0.461

id466 0.409 0.404 0.613

Average 0.568 0.559 0.517

図 3 MUV データセットに対する AUROC の箱ひげ図

4.2 予測時間の結果

以下の表 4に詳細を示す TSUBAME3.0の fノードを使

用して, 提案手法と Tsubakiらの手法, AutoDock Vinaの

予測時間を計測した. 提案手法と Tsubakiらの手法は, 特

徴量生成にかかる時間とテストデータセットの予測にか

かる時間の合計を予測時間とした. 1 化合物あたりにか

かる予測時間を以下の表 5に示した. この表から, 提案手

法は Tsubakiらの手法に比べると予測に時間がかかるが,

AutoDock Vinaと比べると短時間で予測可能であること

が分かる.

表 4 TSUBAME3.0 の f ノードの詳細
CPU Intel Xeon E5-2680 v4 2.4GHz × 2

コア数 28 コア

メモリ 240GB

GPU NVIDIA TESLA P100 for NVlink-Optimized Servers × 4
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表 5 1 化合物あたりの各手法の予測時間
提案手法 Tsubaki らの手法 AutoDock Vina

0.011 [sec] 0.0034 [sec] 14.37 [sec]

4.3 考察

実験の結果, アミノ酸配列情報を用いた Tsubaki らの

手法と比べて, ポケット構造情報を考慮した提案手法では

AUROCの値がわずかに向上した. また, AutoDock Vina

によるドッキングシミュレーションと比較しても, 提案手

法は高い AUROCを示した. しかし, 表 3から分かるよう

に, 提案手法と Tsubakiらの手法には相関がある (ピアソ

ンの積率相関係数を使用した場合, 提案手法と Tsubakiら

の手法は 0.88, 提案手法と AutoDock Vinaは-0.39). すな

わち, ポケット構造情報を考慮することで, アミノ酸配列情

報を使用した場合よりもわずかに高い予測精度を出すこと

は出来るが, ドッキングシミュレーションと同様な新規化

合物を発見することは難しい可能性があると考えられる.

5. まとめ

5.1 結論

本研究では化合物・タンパク質ポケット構造ともにグラ

フニューラルネットワークを適用したエンドツーエンド表

現学習によって, 新規標的タンパク質に対してリガンドが

結合するかどうかを予測する手法を提案し, MUVデータ

セットを用いた評価実験を行なった. その結果, AutoDock

Vinaによるドッキングシミュレーションと比べて同等の

精度, かつ, 短時間での予測が可能であることを示した. ま

た, アミノ酸配列情報を用いた Tsubakiらの手法と比べて

わずかに予測精度が向上することも示した.

5.2 今後の課題

5.2.1 複合体構造が存在しない標的タンパク質への対応

本研究ではポケット構造をタンパク質-リガンド複合体

を用いて決定した. そのため, 複合体構造が解かれていな

い標的タンパク質に対しては本研究の手法をそのまま適用

することは出来ない. そこで, fpocketなどのポケット検知

ソフトウェアによってポケットを定義するなどの対応策が

考えられる. しかし, ポケットが明確ではなく検知しづら

い場合も数多く存在しており, その場合は依然として本手

法を適用することは困難であると考えられる.

5.2.2 柔軟なポケット構造への対応

タンパク質ポケットの形状は結合するリガンドに応じて

変化する. 全く異なる形状のリガンドが結合するような柔

軟なポケットの場合, 適切にポケット構造を定義すること

は難しいと考えられる. 本研究では, アミノ酸残基の Cα

原子間距離にある程度の幅を持たせてグループ化すること

で, 柔軟なポケット構造に対応しようとしているが, この手

法により適切にポケットの柔軟性に対応できているのかは

検証の必要がある.
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