
化合物データベースの利用法

福西快文 2010/09/14

(1) 多くの薬物スクリーニング結果があったとき、化合物デー
タベースを用いて、ヒット化合物が出やすいであろう薬物
スクリ ング結果を選び出すスクリーニング結果を選び出す。

化合物デ タベ を用 標的蛋白質 ポケ ト(2) 化合物データベースを用いて、標的蛋白質のポケットの

位置を予測し、かつそのポケットで開発しうる薬物の活性値
を予測するを予測する。
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1．良い薬物スクリーニング結果
を Universal active probe (UAP) 

を使 て選び出すを使って選び出す。
H t l t li bl iHow to select reliable screening 
result among many screening 

results?
Fukunishi, Yoshifumi; Ono, Kazuki; Orita, Masaya; Nakamura, Haruki, 
Selection of in silico drug screening result by using universal active probes

例

Selection of in-silico drug screening result by using universal active probes 
(UAPs), Journal of Chemical Information and Modeling, 2010, 50, 1233-1240.

例:
(1) Ensemble dockingでは多数のスクリーニング結果が得られる。
(2) ある種のVirtual screening method （機械学習MTS法などの機械学習法）で

は 蛋白質構造が１つでも 複数のスクリ ニング結果が生成しうる
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は、蛋白質構造が１つでも、複数のスクリーニング結果が生成しうる。

‐> 「良い計算結果」を選ぶ必要がある。



多数のスクリーニング結果から、信頼性の高い計算結果を抽出する方法を開発する
ー計算結果の信頼性尺度の開発ー

Structure‐based in‐silico drug screeningでは、標的タ

ンパク質構造に結合する物質を探索する。しかし、標
的蛋白質構造は 計算によ 様 な形がサ プ的蛋白質構造は、計算によって様々な形がサンプル
されるし、現実、構造は揺らいでいる。

そのため、計算に用いる構造の数だけ、スクリーニン
グ結果が得られる（アンサンブルドッキング）グ結果が得られる（アンサンブルドッキング）。

おおよそ、多数の構造に対し、
・極めて良好なスクリーニング結果が得られる場合は、１０％以下、
・まあまあ良好なスクリーニング結果が得られる場合は４０％、

デ タ提供・悪いスクリーニング結果が得られる場合が３０％、
・極めて悪い（ランダムスクリーニングより悪い）場合が２０％、
といったところである。

データ提供
和田（富士通）、
酒匂（塩野義製薬）

信頼性の高いスクリーニング結果を得る手法の開発とは別に、
多数のスクリーニング結果から信頼できる結果を選ぶ手法が必要。 4



データベースエンリッチメントカーブ
個

数
）

良い！
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薬物スクリーニングカーブの下の面積がAUC
(area under curve)

grou
p

file_name mts mts_score SUPPLIER

c001 0006240-01 1 -2.0627 Ambinter

c001 0020411-01 3 -2.0674 Ambinter
購入化合物数（％ないし個数）

ヒ
ッ

ト
化 ヒット率

c001 0013395-01 4 -2.0611 Ambinter

c001 0020413-01 5 -2.0663 Ambinter

c001 0013566-01 6 -2.0617 Ambinter

c001 0002135-01 7 -2 0683 Ambinter

購入化合物数（ な 個数）

薬物スクリーニングで順位づけした化合
物を上位から何％購入したら、本来デー
タベ スに含まれていたヒット化合物を c001 0002135-01 7 -2.0683 Ambinter

c001 0020501-01 8 -2.0617 Ambinter

c001 0022138-01 9 -2.091 Ambinter

c001 0022583-01 10 -2.0709 Ambinter

タベースに含まれていたヒット化合物を
何％を見つけられたかを示す。

ヒット率＝ヒット数/購入化合物数x100(%)
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c001 0021187-01 11 -2.0647 Ambinter

c002 0103033-01 2 0.2702 Aronis
0 % （悪い）< AUC < 100% （良い）.
AUC=50%=ランダム



qvalue_MTS

moe prime

モデリングされた多数の構造に対する、スクリーニングテストでのΜ受容体でのＡＵＣ（ｑ値）

moe prime

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ini. 79.2 63.3 47.6 62.6 56.5 50.5 64.3 47.7 35.5 63.3 49.3 

min. 54.3 48.0 50.1 65.6 64.4 69.2 60.7 47.7 51.6 71.9 62.3 

2100 ps 76.6 69.4 61.8 59.1 56.1 60.0 60.1 45.7 65.0 73.4 59.2 

2300 ps 66.7 63.2 35.2 57.2 50.2 49.2 82.8 34.9 66.7 48.7 60.3 

2500 ps 68.8 71.1 51.9 66.2 64.8 36.2 75.6 54.7 65.8 63.9 59.7 

2700 ps 48.8 60.3 44.5 62.7 65.8 47.5 63.0 61.2 60.9 54.1 58.0 

2900 ps 74.2 64.8 56.7 62.2 71.9 56.9 53.6 57.2 62.4 37.3 50.7 

3100 ps 87.7 65.4 70.9 57.2 60.1 63.7 67.3 53.3 53.0 58.6 46.3 

3300 ps 73.7 68.8 57.9 52.6 56.8 59.1 65.2 54.3 41.2 64.6 60.3 

3500 ps 64.7 40.4 36.8 57.8 58.0 58.2 57.1 53.2 55.7 49.0 60.6 

3700 ps 76.9 61.9 48.9 56.1 57.5 37.3 70.0 60.9 66.2 32.5 55.2 

3900 ps 75 8 64 3 54 6 45 0 52 2 49 3 69 6 47 3 63 3 44 9 60 43900 ps 75.8 64.3 54.6 45.0 52.2 49.3 69.6 47.3 63.3 44.9 60.4 

塩野義製薬：酒匂氏提供 6



機械学習Multiple-target screening法を用いた場合。
スクリーニング計算結果は、揃ってくるが、それでも、エンリッチメントの立ち上がりには
ばらつきがみられる。

COX-2を標的とした場合の、データベースエンリッチメントカーブ

80

100

%
) 80

100

%
)

40

60

80

o
f 
h
it
s 

(%

40

60

80

o
f 

h
it
s 

(%

20

40

N
u
m

be
r 

o

20

40

N
u
m

be
r 

o

0

0 20 40 60 80 100

N

Number of compounds (%)

0

0 20 40 60 80 100

N

Number of compounds (%)p ( ) Number of compounds (%)

機械学習法は、なんらかの方法で乱数系列などを使うため、結果が乱数系列に依存する.
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U i l ti b (UAP)の導入による スクリ ニングUniversal active probe (UAP)の導入による、スクリーニング
結果の選択

MTSスクリーニングは、蛋白質構造が多数あれば、その数だけ
結果を生成できる結果を生成できる。

蛋白質構造は、MDシミュレーションでいくらでも生成できる。

問題は ど クリ グ結果を選ぶか ある問題は、どのスクリーニング結果を選ぶか、である。

標的蛋白質には結合しないはずの、drug‐likeな化合物の集団
を作成した（UAP) これをスクリ ニング計算に混ぜておくを作成した（UAP)。これをスクリーニング計算に混ぜておく。

すると、標的に対する真の化合物がヒットする割合は、UAPが発
見される割合に比例する結果となった見される割合に比例する結果となった。

つまり、標的の活性化合物が未知であっても、UAPを目印に、

もっともらしいスクリーニング結果を選ぶことができる と考えらもっともらしいスクリ ニング結果を選ぶことができる、と考えら
れる。
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標的蛋白質 水溶性 蛋白質

用いたデータセット

標的蛋白質： 水溶性の 11 蛋白質 (COX2, AMPC, fXa, Thrombin and etc).

UAPUAP：

(1) GPCRの既知リガンド
(約 100 compounds: UAP GPCR)(約 100 compounds: UAP_GPCR),

(2) DUDから集めた水溶性蛋白質の既知活性化合物
(約 100 compounds: UAP DUD)(約 100 compounds: UAP_DUD),

(3) PDBにある蛋白質ー化合物複合体のリガンド
(約 100 compounds: UAP PDB)(約 100 compounds: UAP_PDB).

Total 約 300 compounds.
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UAPがスクリーニング結果の
上位にくる

真の活性化合物がスクリーニング
結果の上位にくる
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10 31.79 10 76.43

真の化合物が見つかるヒット率
(AUC for true ligands)

AUC value

20 33.00 20 73.41

30 34.90 30 72.47

50 36.19 50 69.36

( g )
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真のヒット化合物のAUCと、UAPのAUCの相関

標的タンパク質はCOX2 AMPC fXa Thrombinなど11種類の水溶性タンパク質標的タンパク質はCOX2, AMPC, fXa, Thrombinなど11種類の水溶性タンパク質。
UAPは、GPCRリガンド、DUDの活性化合物、蛋白質ーリガンド複合体PDBのリガンド
など、それぞれ100種類程度の化合物。

３つのUAPと、データベースに関する相関係数 ( R ) (GPCR, DUD, PDB)
３種類のUAPの和 (UAP_avg) が良い結果を与える。

UAP

Average 
Correlation 
coefficient  

R for lig0 decoy R for c001 R for DUD

( R )

UAP_GPCR 0.6295 0.6981 0.5295 0.5834 

UAP_DUD 0.5151 0.6173 0.3622 0.4477 

UAP_PDB 0.4165 0.7468 0.6161 0.6347 

UAP_avg 0.6608 0.7297 0.5723 0.6072 

UAPを化合物データベースに混ぜておいて、UAPが化合物スクリー
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ニング結果の上位にランクされる結果を選べば良い。



参考図書

共立出版共立出版
発売中
３９００円（税抜き）

ＮＥＤＯ講座での内容をほぼ全て
カバ し 付録ＣＤ ＲＯＭにはカバーし、付録ＣＤ－ＲＯＭには、
演習で用いたテキスト及び演習用
のデータを含む。

蛋白質構造と計算が主だが、

薬物ドッキング
薬物スクリーニング

をまとめて記載した邦書としては
おそらく初めて。
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