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緒緒  言言  

 
1つの薬が承認されるまでにかかる期間は15年から20年、研究開発費は2,000億円以上とも言われている。時間と

費用を削減して効率的に創薬を進めるため、薬の化学構造と生理活性の関係性を見出す研究への期待は大きく、近年は

特に、人工知能を始めとした計算科学手法が注目されている［1］。昨年末から世界中で脅威をふるっている新型コロナ

ウィルスの治療薬の早急な開発が求められており、承認までの早さから既存薬の転用に向けた検討が行われているが、

順調とは言えない。問題として「患者数が少なく、治療薬の十分な効果と安全性を確認できない」ことがあり、医薬品

候補を探す計算科学手法の重要性が改めて認識されてきている。 
薬の性質はタンパク質との立体的な相互作用が大きく関わっており、その関係を2次元の情報のみを使って表すこと

は困難である。だが、多くの機械学習手法を適用する際に使用する化合物の情報として使われている構造記述子は、ほ

とんどが2次元情報のみである。その理由として、タンパク質と結合する際の立体構造を特徴量に組み込むことが困難

であることが挙げられる。そこで、従来の構造記述子と3次元の位相的な距離を特徴量として使用し、Mproの阻害性

を予測する手法の検討を行った。本研究により、従来の構造記述子だけでは得ることのできなかった3次元的な構造情

報を特徴量に組み込むことができ、タンパク質の阻害を予測するために3次元構造が有効であることが示唆された。 
 

方方  法法  

 
11．．デデーータタセセッットト  

COVID19 のメインプロテアーゼである Mpro の阻害性試験のデータは、随時更新・公開されているため

（https://discuss.postera.ai/ai/）、収集してサーバーに格納し、本研究で使用するデータセットとした。本データセット

にはMpro 阻害試験のデータが 1,495 化合物分、その中でも50％阻害濃度の平均値が存在する659 化合物のデータを

分析対象とした。化合物の特徴量を検討する際に、膨大な特徴量が発生して計算時間がかかるため、特徴量の検討用に

200 化合物をランダム選択した（検証用データセット）。選んだ特徴量で Mpro 阻害性を予測するモデルの構築を行っ

た際には、全データを用いた（予測用データセット）。 
22．．構構造造特特徴徴量量のの算算出出  
部分構造を表す特徴量の算出方法として、MACCS Fingerprint、Morgan Fingerprint、Atom-Pair Fingerprint、

Pharmacophore Fingerprintの4手法を検討し、Mproの阻害予測に最も適した特徴量を選択することとした。これら

の構造特徴量は、SCIQUICK（ver. 1.0, FUJITSU）を使用して算出した。MACCSは予め用意された166の部分構造

を持つか否かを2値で示す166のベクトルを算出する方法であり、最も広く使用されている。Morganは化合物内の指

定した原子からある半径を持つ円を考え、その円に入る構造を2値でベクトル化する。本研究では、半径を4、ベクト

ルの長さを2,048（radial＝4、bits＝2,048）とした。Atom-Pairは原子間の結合を特徴量とする方法であり、8,388,608
のベクトルを算出した。Pharmacophore は薬理学の分野において有効であると想定されている原子構造同士の距離を

特徴量とするものであり、310のベクトルを出力した。 
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33．．ドドッッキキンンググシシミミュュレレーーシショョンン  
Mproは立体的な構造を持つタンパク質であり、そのタンパク質に結合する化合物も立体構造を確認することが重要

であると考えられる。構造特徴量だけでは見つけることができない情報を取得するため、Protein Data Bank［2］より

Mproの立体構造を取得し（PDB id: 6LU7）、結合部位における化合物のドッキングシミュレーションを行った。化合

物の3次元化はRDKit（ver. 2021.09.5）を使用し、結合座標の確認のためにProtein Plus Server［3］を、ドッキン

グシミュレーションにはAutoDock（ver 4.2.6）を使用した［4］。 
44．．位位相相的的特特徴徴量量のの算算出出  
発生させた化合物の3次元構造を用い、位相的な特徴量を算出するPersistent Homologyを実装するために、risper

（ver. 0.6.2）を使用した。Persistent Homologyは各原子を中心とした半径の円を考え、徐々に半径を大きくしていく

ことで生じる空間と、さらに大きくすることで消滅する空間の情報を特徴量とする手法である［5］。タンパク質の構造

推定などにも活用されつつあり、タンパク質との結合状態を分析することを目指す本研究において、有益な情報となる

と考えられた。 
55．．判判別別モモデデルルのの構構築築  

Mproの阻害性を予測するために、予測用データセットに対して特徴量の算出を行った。発生させた特徴量から分散

のない特徴量を除外するため、scikit-learn（ver. 1.0.2）の関数VarianceThreshold（threshold＝0）を使用した。その

後、残った特徴量を用い、Random Forest によって判別モデルを構築した。パラメータはグリッドサーチ

（GridsearchCV、cv＝10）によって最適なパラメータを選択した。 
 

結結果果おおよよびび考考察察  

  

11．．構構造造特特徴徴量量のの算算出出  
検討を行った構造特徴量では、Fingerprintの算出時間に大きな差があることが分かった。検証用データセットの200

化合物に対してMACCSとMorganが0.5秒以内で完了したのに対し、Pharmacophoreでは約1,000倍、Atom-Pair
にいたっては、2,000倍程度の時間がかかることを確認した。機械学習を用いた特性予測では、多くの特徴量と前処理、

そして機械学習手法の検討を行う必要がある。特徴量の算出に膨大な時間をかけることは、望ましいことではないため、

本研究ではMACCSとMorganが適した構造特徴量であると決定した。 
22．．位位相相的的特特徴徴量量のの算算出出  
検討を行った構造特徴量に、新しい情報を追加するため、位相的特徴量の算出を行った（図 1）。位相的特徴量は

Fingerprintとは異なる立体構造を想定していたが、構造の特徴を反映させた想定に近い結果を得ることができた。 
予測用データセットをトレーニングデータ（70％）、テストデータ（30％）に分割し、トレーニングデータで分散の

小さい変数を除外後、Random Forest による判別モデルを構築した。テストデータに対する予測を行ったところ、多

くの特徴量で80％を超える正解率を出した（表1）。著しい精度の違いはなかったが、Persistent HomologyはMACCS
と Morgan と比較して、阻害性が高いと予測する傾向にあることが分かった。そして、MACCS や Morgan と一緒に

使用することによって、阻害の予測に有効な情報となりえることが示唆された。 
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図1．位相的特徴量の算出イメージ 

Protein PlusでMproの阻害に関わる結合部位の推定を行い、AutoDockで化合物の3
次元結合座標を推測する。得られた 3 次元構造からPersistent Homology を実施し、

特徴量としてのベクトルを算出した。 
 

 
表1．阻害性の判別予測結果 

  
MACCSはMACCS Finger print、MorganはMorgan Finger print。MACCS＋
Persistent Homology、Morgan＋Persistent homologyは、それぞれのFinger print
にPersistent Homologyを追加して特徴量として使用した。 

  
33．．特特徴徴量量のの違違いいにによよるる予予測測へへのの影影響響  
予測の結果からは、位相的特徴量であるPersistent Homologyは、予測のために明確な有効性を示すことができなか

った。しかし、Fingerprintはある部分構造があるか否かを2値で表すものであり、数や立体的な構造は抜けている。

実際、Morganが同じであるにも関わらず、阻害性が大きく異なる2つの化合物を比べたところ、Persistent Homology
によって立体的な特徴量を得ることができたことが確認できた（図2）。タンパク質との立体的な結合を表すためには、

構造特徴量だけでなく、位相的な特徴量も組み合わせて検討を行うことが望ましいことが推測される。このことを確認

し、さらなる精度向上を目指すため、現在はデータ数の拡充を行い、大規模なデータで検討を実施している。 
 

3



 

 
図2．Persistent Homologyによって算出できた特徴的な構造 

構造特徴量では同じ特徴量が算出された化合物の位相的特徴量の違いを比較した。

LON-POS-586a7c45-1（左図）は立体的に広がった構造を持ち、Persistent Homology
で特徴量として捉えられた（赤丸）。その一方で、LON-WEI-abc59df6-47（右図）は    
閉じた構造を持ち、Persistent Homologyでは特徴量として算出されなかった。 
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