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近年の薬剤開発コストの増大に対し、計算機を用いて化
合物群から薬剤候補化合物を選抜しようとするバーチャ
ルスクリーニングは、化合物選抜のための化合物の合成
やin vitro実験を必要としないことからコストの大幅削
減につながることが期待されている。特に、タンパク質
立体構造情報を用いたバーチャルスクリーニングでは、
タンパク質と化合物との物理化学的な相互作用を評価
し、化合物を選抜する。このため、既知の活性化合物の
情報を必要とせず、新規構造を持つ薬剤候補化合物の選
抜が可能である。本稿では、薬剤開発におけるタンパク
質立体構造を用いたバーチャルスクリーニング手法につ
いて一連の流れを示し、近年の動向および研究事例につ
いて紹介する。

はじめに

創薬（薬剤開発）は極めてコストの高いプロ
セスである。1つの薬剤が承認・上市され
るまでに、平均にして約18-25億米ドルと

13年以上の開発期間が費やされている［1, 2］。この
ような状況になっている原因の1つとして、創薬途
中で開発が中止される薬剤候補化合物の多さが挙げ
られる。例えば、第I相から第III相までの臨床試験
の間に85%以上の薬剤候補化合物の開発が中止にな
る［1］。このような中で、化合物の合成を行う前に、
薬効・副作用の両面から化合物を選抜することが期
待されてきた。
　創薬におけるバーチャルスクリーニング （virtual 
screening; VS） は、大量の化合物から、計算機を用

いて、薬剤候補化合物を選抜する方法のことである
［3, 4］。薬剤として利用することが可能な化合物の
総数は1030から1060まで、いずれも天文学的な数が
見積もられており［5, 6］、VSによる化合物の選抜は
今後も常に必要とされる。薬効を示さなければ当然
薬剤として利用することはできないため、VSでは
主に薬効に着目し、薬剤標的タンパク質に対する活
性有無を評価することが多い。このようなVSは、
既知活性化合物に基づく手法 （ligand-based virtual 
screening; LBVS）［7］、およびタンパク質立体構造に
基づく手法 （structure-based virtual screening; SBVS）
［8］に大きく分けることができる［3］。
　LBVSは主に化合物の類似度評価や、機械学習を
用いた方法であり、既知の実験結果を用いて回帰予
測モデルや分類予測モデルを構築し、これを用いて
化合物の選抜を行う。比較的高精度に薬剤候補化合
物を選別することができる一方で、標的タンパク質
に対する実験が実施された数少ない化合物を元に学
習を行うため、予測される活性化合物の化学構造上
の新規性が乏しいことや、立体構造的な知見が得ら
れないために選抜された薬剤候補化合物からどのよ
うに化学構造を最適化するかの指針が立てにくい、
などが大きな問題として指摘されている［9］。
　一方、SBVSはタンパク質の立体構造情報を元に、
ファンデルワールス力やクーロン力、水素結合など
の物理化学的な相互作用に基づいてタンパク質と化
合物との結合親和性を評価、薬剤候補化合物を選別
する。この手法は標的タンパク質に関する既知の実
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験情報を用いないことから、予測精度こそLBVSに
劣るものの、新規性の高い薬剤候補化合物を発見で
きる。またタンパク質と化合物との推定結合様式が
得られ、その後の化合物の構造最適化の指針を与え
ることができる。以上2点の長所から、LBVSと同様
大きな注目を集めている［9, 10］。SBVSでは多段階
の化合物選抜を行うことが一般的であり、その流れ
の例を図 1に示す［8, 11］。
　本稿では、SBVSに利用者の視点から焦点を当て、
どのような計算手法があるのか、どのような手順で
SBVSが行われていくのかを概説する。特にSBVSで
無くてはならない手法であるタンパク質－化合物
ドッキング（以下ドッキング計算）については詳述
し、近年のSBVSと機械学習との融合についても触れ
る。最後に事例を紹介することで、実際にどのよう
にSBVSが実施されているのかを確認していきたい。

P1：創薬対象となる標的タンパク質の調査・選択
　まず、創薬対象となる病気に関与するタンパク質
から、標的とするタンパク質の選択を行う。このス
テップについてはHughesら［12］やGashawら［13］の
総説が詳しいが、単に既知の発症機序を元に標的タ
ンパク質を選択するだけではなく、オミクス解析を
用いて標的タンパク質を選択する［14, 15］など、バ
イオインフォマティクス的な方法を用いたタンパク
質の選択が行われる。
　ただし、上記で述べた方法で選択された標的タ
ンパク質候補から自由に標的タンパク質が選択で
きるというわけではない。例えば、ヒト体内におい
て重要な役割を果たすタンパク質を阻害してしまう
と副作用につながるため、極力避けなければならな
い。完全に一致していなくとも、標的タンパク質と
同じ機能を有する必須なタンパク質がある場合には

わずかな構造の違いの中で選択性を示す必要があり
［16］、創薬の難易度が高まる。あるいは非臨床試験
の際、遺伝子ノックアウトラット・マウスで実験が
可能であることも重要である［13］。このような条件
に加え、SBVSを行う上ではタンパク質の立体構造が
既知、あるいはホモロジーモデリング等によって信
頼できる立体構造が推定できることも必要であるし、
次節で述べるような薬剤結合部位の難易度も考慮し
て、最終的な標的タンパク質は決定されるべきである。

P2：タンパク質立体構造の準備
　SBVSにおいては、側鎖の変化ですらドッキング
計算等の結果に大きな影響を及ぼすため、タンパ
ク質立体構造の準備は注意深く行う必要がある。
Protein Data Bank （PDB）［17, 18］には様々なタンパ
ク質立体構造が登録されているが、特に化合物と
の複合体構造が既知であれば、化合物が結合しや
すい局所構造になっており、高精度な化合物選抜
が期待できる。ただし、要求される解像度は厳し
く、ドッキング計算では少なくとも2.2Å～2.5Åの
解像度が必要と言われている［19, 20］。一方、タン
パク質立体構造が未知な場合には、その立体構造を
予測する必要がある。SBVSにおいては先述した解
像度の都合からab initio法が用いられることはほぼ
無く、もっぱら構造既知である相同タンパク質を用
いて立体構造を予測するホモロジーモデリングが用
いられる。ホモロジーモデリングのツールとしては
MODELLER［21］やSWISS-MODEL［22］などが挙げ
られる。ただし、タンパク質立体構造予測は2021年
7月のAlphaFold2［23, 24］の公開により状況が大きく
変動していく可能性があることを付しておく。
　また、タンパク質の一部残基は環境に伴ってイオ
ン化状態が変化している。クーロン力による相互作

図１：SBVSにおける流れの例
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用はファンデルワールス力や水素結合に比べると強
いため、イオン化状態を考慮することは極めて重要
となるが、ドッキング計算や分子動力学 （MD）シ
ミュレーション中にイオン化状態の変化を起こすこ
とはできない。したがって、あらかじめイオン化状
態を生成する必要があり、このために最も広く利用
されているのがPROPKA［25］である。多くの場合、
ヒト体内はほぼ中性環境であるため、pH7.0のイオ
ン化状態を発生させてドッキング計算に用いること
が多いが、例えば胃に存在するタンパク質であれば
酸性条件下のイオン化状態を生成しなければならな
いことに注意したい。

P3：薬剤結合部位予測・選択
　薬剤の結合が期待できるタンパク質表面部位 
（druggable site） を特定することは、より詳細な結
合構造の推定に必須である。Druggable siteの条件
として、化合物結合時に「ポケット」と呼ばれる凹
領域を持つ、その凹領域が適度なサイズで十分深い、
疎水的な表面を持つ、などが挙げられている。この
特徴のうち、タンパク質表面形状に基づいて薬剤結
合部位を予測するPOVME［26, 27］、タンパク質表面
の性質なども考慮して推定を行うFpocket［28, 29］や
SiteMap［30］、実際に小さなプローブ分子を配置し、
エネルギー的に安定な空間を見つけるFTMap［31, 
32］などの手法が広く用いられている。酵素など明
らかな活性部位が存在する場合はその活性部位をめ

がけて薬剤設計を行うことが多い一方、化合物が結
合して初めて明確な凹領域が現れる場合には特に結
合部位推定手法が重要となる。例えば、タンパク質
が構造変化しながら化合物と結合する場合（誘導適
合、induced fit）や、タンパク質間相互作用の阻害
剤設計の場合などがこのようなケースに該当する。
図2は誘導適合を起こすタンパク質に対して結合部
位予測を行った例である。図2Aに示した阻害剤結
合部位は図2Bの単体構造では明確な凹構造を示し
ていないが、そのような場合でも、結合部位予測に
よって、図2Cのように真の阻害剤結合部位が薬剤
結合部位候補の1つとして予測されることが期待さ
れる。
　Druggable siteかどうかを検討するもう1つの軸と
して、その結合部位を構成するアミノ酸残基の保存
度も重視される。ラットやマウスなどの実験動物と
ヒトで標的タンパク質の配列が大きく異なると、薬
効に差が発生し、臨床試験時における薬剤開発中止
の原因となる。また、抗ウイルス薬等では、タンパ
ク質の機能に必須で保存度の高い部位に対する薬剤
を設計することで薬剤耐性の獲得を抑えることが可
能である［34］。

C1：化合物DBの選択・生成
　化合物データベースはZINC［35］やPubChem［36］
といった公開データベースやEnamine社のような専
門商社が提供するデータベース、東京大学 創薬機

図２：�AMPA型グルタミン酸受容体 (GluR2) を対象とした結合部位予測の例
(A) GluR2と阻害剤の複合体構造、(B) GluR2単体構造、(C) GluR2単体構造に対する結合部位予測結果。この予測は
Beglovら［33］のデータセットに基づいた機械学習手法で筆者が独自に行ったものであり、結合部位である確率が高いと予
測された残基ほど赤く着色されている。なお、(A)から(C)の全ての構造はアラインメントされ、同じ向きを向いている。

（A） �GluR2-阻害剤 複合体構造
（PDBID:1FTL）

（B） �GluR2 単体構造 �
（PDBID:1MY1）

（C） �GluR2単体構造に対する�
結合部位予測結果
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構のような大学が提供するデータベースなどが存在
するため、化合物数に伴う計算コスト、化合物の入
手性、費用等を考慮して選択することが重要である。
しかしながら、これらのデータベースに登録されて
いる化合物数は高々109程度であり、前述の推定さ
れる化合物数（1030～1060）に比べると極めて少ない。
このことから、容易に合成ができると想定される化
合物を計算機上で合成したバーチャルライブラリー
［6, 37］も提案されており、大規模な計算環境が整っ
ている場合にはより大規模なバーチャルスクリーニ
ングを行うことも可能である。

C2：化合物の事前フィルタリング
　前述のような、109件の化合物をタンパク質立体
構造に基づいて評価することは通常計算量的困難を
伴う。また、タンパク質の機能を促進・阻害する薬
剤候補化合物を推定できたとしても、化合物の溶解
度や副作用等の問題で薬剤としては不適である化合
物も多く存在する。以上のことから、様々な視点か
ら化合物のフィルタリングが行われることが多い。
　経口薬を設計する上で最も広く用いられるのが
リピンスキーのrule of five （Lipinskiʼs rule of five）
である［38］。これは、Lipinskiらが、経口薬として
承認された薬剤についてその化学的性質をまとめ
てルールとして示したものであり、分子量が500以
下、水素結合受容基が10個以下、水素結合供与基が
5個以下、水－オクタノール分配係数logPが5以下と
いう4つの条件を挙げている（全てが5の倍数になっ
ていることからrule of fiveと呼ばれる）。この「経
口薬らしさ」を実数的に評価する手法としてQED 
（quantitative estimate of druglikeness）も広く利用
されている［39］。また、off-target効果（他のタンパ
ク質に結合し、阻害あるいは活性化させる効果）を
頻繁に引き起こす化合物部分構造の特徴をまとめた
PAINS［40］、製薬会社Eli lilly社が公開しているリス
ク指標［41］などの副作用・毒性に関する指標も提案
されている。
　上記に加えて、ドッキング計算の計算量削減のた
めに、LBVS的な手法を用いて化合物を選別するこ
とも多く行われている。ただしこれは「結合化合物
の発見率は高いが化合物の新規性が低い」結果に近
づいてしまうためやりすぎは禁物である。計算資源
やドッキングツールのライセンスを十分に所持して
いるなら、ドッキング計算自体は多くの化合物につ
いて実施し、ドッキング結果の解析の際に既知化合

物との比較検討を行うのが良いだろう。

C3：化合物のイオン化状態等の生成
　タンパク質と同様、化合物も環境に伴ってイオ
ン化状態が変化している。化合物の場合はイオン
化状態に幅を持たせることが多く、pH 7.0±2.0
程度のイオン化状態を発生させてドッキング計算
に用いることが多い（もちろん標的タンパク質が
存在する環境に応じてpHは変更させる必要があ
る）。化合物のイオン化状態を発生させるツールと
して、Schrodinger社のEpik［42］やChemAxon社の
JChemのProtonation Plugin、オープンソースウェア
Dimorphite-DL［43］などが存在する。ただし、筆者
の経験上Dimorphite-DLよりもEpikの方が高精度に
イオン化状態を推定できることを付しておく。
　また、化合物によっては互変異性体 （tautomer） 
が存在したり、あるいは光学異性体が分離されず
に1つの化合物エントリにまとめられているものが
ある。そのような異性体はタンパク質との相互作
用様式の変化や、化合物の立体構造変化に伴うタ
ンパク質への衝突の発生など、しばしば大きな影
響を与える。したがって、これらについてもそれ
ぞれの異性体を生成する必要がある［44］。これに
ついてもChemAxon社のJChem Isomers Pluginや、
Schrodinger社のLigPrep、オープンソースソフトウェ
アGypsum-DL［45］などが存在している。

PC1：タンパク質－化合物ドッキング計算
　タンパク質、化合物それぞれについて準備が整っ
たら、いよいよタンパク質－化合物ドッキング計算 
（protein-ligand docking simulation）を行う。ドッキン
グ計算は、タンパク質の薬剤結合部位に対して、ある
化合物がどの程度の結合親和力で、どのような結合様
式をとるか、を予測する手法である。特に用いられる
ことの多いドッキングツールについて表1にまとめた。
　表1には、予測精度評価結果も併せてまとめてあ
る。DUD-EとはSBVSのベンチマークデータセット
であり、エンリッチメントファクター（enrichment 
factor; EF）は選抜前に比べて選抜後に、活性化合
物の比率がどの程度増加したか、を比で示す値であ
る。例えば、上位 x %を選抜したときのエンリッチ
メントファクターEFx %は以下のように計算される。
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　分母はベンチマークデータセットに含まれる活性
化合物の比率であり、分子は選抜を行った後の活性
化合物の比率である。ドッキング計算による選抜で
は100分の1以下にまで急激に評価対象を絞ることが
多いため、EF1%などの小さな値に設定することが
多い。表1の性能評価結果を見ると、Glide［49, 50］, 
Surflex［51］のような商用ソフトウェアの予測精度が
高く、それに比べるとオープンソースソフトウェア
であるAutoDock［46］、 AutoDock Vina［47, 48］は予
測精度が劣る傾向にある。他のデータセットあるい
は他の指標を用いた評価は単純のために表には示し
ていないが、商用ソフトウェアである、GOLD［52］
はGlideと同等の性能であり［59］、オープンソース
ソフトウェアである、rDockはGlideに劣る［53］など、
同等の傾向が見受けられる。ただし、rDockはオー
プンソースソフトウェアの中では比較的精度が良
く、Surflexとほぼ同等の予測精度と評価されること
もある［60］。
　ドッキング計算は1 CPU core利用時に1化合物あ
たり10秒程度（Glide SPモードの場合）かかり、
1,000万化合物を評価するには単純計算で3年以上を
要してしまう。Glideなど一部の商用ソフトウェア
は使用可能な計算機資源についてライセンス上の制
約があるため、より効率的・簡易的に化合物を事
前スクリーニングする手法も複数提案されており
［61, 62］、筆者もSpresso［63］という事前スクリーニ

ング手法を提案している。また、Quantum.Ligand.
Dock［64］やBUDE［65］など、GPUを用いたドッキン
グソフトウェアの開発もしばしば行われている。
これらの手法は極めてマイナーであるが、2021年
にはAutoDockの開発元である米Scripps研究所が
AutoDock のGPU実装［66］を行い、1 CPU core比で
250倍の高速化（NVIDIA Titan V利用時）を実現し
た。AutoDockは元々計算コストが大きく、これで
も2秒～40秒の計算時間がかかり、予測精度の面で
商用ソフトウェアの方が依然高性能である。しかし
ながら、オープンソースソフトウェアが高速化され
ることで、限られた予算の中でも大規模SBVSが行
えるようになり、創薬の門戸が広がったと言えるだ
ろう。
　ドッキング計算は化合物の構造変化を考慮する一
方、タンパク質の構造変化は考慮しないことが一般
的である。実際には化合物の結合によってタンパ
ク質の構造は大なり小なり変化する（誘導適合、
induced fit）ため、タンパク質の構造変化を考慮す
ることは予測精度を高める上で重要である。しかし、
ドッキング計算中にタンパク質側鎖の構造変化を考
慮する手法など存在はする［67］ものの、前述の計算
量の問題から一般的にはなっていない。ドッキング
計算とは独立に、MD法によってタンパク質の構造
を複数発生させ、それぞれについてドッキング計算
を行うアンサンブルドッキングがしばしば行われる

表1：�タンパク質－化合物ドッキング計算ツール
バーチャルスクリーニングの指標のうち、ROC曲線のAUCとエンリッチメントファクター （enrichment factor: EF） が論文
に示されているものを併せて表示した。

ドッキング計算ツール 性能評価 （DUD-E［54］）

ツール名 探索アルゴリズム フリーウェア 引用 バージョン ROC-AUC EF1%

AutoDock 遺伝的アルゴリズム ✓ ［46］ 4.2 0.72［48］
0.66［55］

 9.7［48］
 8.9［55］

AutoDock Vina 反復的局所最適化 ✓ ［47, 48］
1.2.0 0.70［48］  9.7［48］

1.1.2 0.70［56］
0.68［55］

 7.7［56］
 7.6［55］

Glide 階層的網羅探索 ［49, 50］

80012 
SP mode 0.83［57］* 20.4［58］

80012 
HTVS mode --- 16.3［58］

Surflex 化合物部分構造配置 ［51］ 4.5 0.82［57］* ---

GOLD 遺伝的アルゴリズム ［52］ --- --- ---

rDock 遺伝的アルゴリズム ✓ ［53］ --- --- ---

*102ターゲット中92ターゲットで評価
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［8, 68, 69］が、これについてもドッキング計算に用
いるタンパク質の構造数だけ計算量が倍増していく
ため、適用例はごく少数に限られている。
　目視による選抜もしばしば実施される［70］。特に
側鎖の構造変化や水素結合の角度に関する評価、分
子内相互作用と分子間相互作用の検討、既知実験情
報からわかる重要な相互作用の検討など、ドッキン
グ計算で表現しきれない部分をカバーすることがで
きる。ただし、当然既知実験情報を参考にし、選抜
者の過去の経験、多量の既存研究調査に基づくため、
薬剤候補化合物の新規性が失われやすい。多様性を
意識した化合物の選択と、結合すると思われる化合
物の選択の両方を考え、それぞれから選択する化合
物件数を増減させるなどの判断も必要である。

PC2: 分子動力学 （MD） 法による化合物の選抜
　溶質（タンパク質等）と溶媒（水等）が存在する
環境について、各原子の座標の時間変化をシミュレー
ションする分子動力学 （molecular dynamics; MD） 法
は様々な解析に活用されている。MDシミュレーショ
ンを行うプログラムはAMBER［71］、GROMACS［72］、
NAMD［73］、CHARMM［74］、Desmond［75］などが
有名である。なお、MDシミュレーションではGPU等
アクセラレータの利用による高速化率が極めて高く
（速度向上比の例は［71］や［72］を参照されたい）、比
較的安価な一般向けGPUを用いても十分に恩恵を受
けられるため、実施の際にはGPUの利用を強く推奨
する。
　SBVSの視点から見ると、MDシミュレーションに
よってタンパク質の構造変化や溶媒和、エントロ
ピー的な効果などを陽に考慮しながらタンパク質と
化合物との結合力を評価することができ、より高精
度な化合物選抜が可能である［76］。もちろん、ドッ
キング計算とは比べ物にならないほど計算量が大き
いため、これを行わずにin vitro実験に進む事例の
方が多いことは明記しておく。
　SBVSのためのMD計算では、ドッキング計算によ
る予測結合構造を始点にシミュレーションを実施す
る。例えば、短時間のシミュレーションを複数回
行い、その予測結合構造がどのくらい安定かを評
価する方法［77］や、MM-GBSA法やMM-PBSA法［78, 
79］、MP-CAFEE法［80］などを用いた結合エネルギー
の高精度な推定手法等が提案されている。後半で述
べた結合エネルギーの高精度な推定は、始点となる
予測結合構造が不正確であると予測結果に大きな誤

差が生じるため、細心の注意を払う必要がある。

SBVSと機械学習
　ここまで、SBVSの一連の流れを示した。実際に
はSBVSとLBVSを併用し、両者で共通して選抜さ
れた化合物をin vitro実験に回したり、C2のステッ
プに既知活性化合物情報を用いた機械学習などの
LBVS手法を導入することで、ある程度薬剤候補化
合物を絞りこんでからSBVSの一連の流れを行うこ
とも多い［81, 82］。
　一方で、タンパク質立体構造に対する機械学習手
法や、ドッキング計算によって得られた予測結合構
造に対する機械学習手法など、SBVSと機械学習が
融合した手法も多く存在する。これらの方法は、単
に特定のタンパク質に対する既知化合物の知見を用
いるのではなく、様々なタンパク質の構造、あるい
は様々なタンパク質と化合物との結合構造を用いる
ため、最初に述べたLBVSの「予測される活性化合
物の化学構造上の新規性が乏しい」という弱点はほ
とんど表面化しない。
　まず、P2: 薬剤結合部位予測では、近年3次元畳
み込みニューラルネットワーク （3D-CNN） による
結合部位予測が、DeepSite［83］、Kalasanty［84］、
DeepSurf［85］、あるいは化合物の結合部位ではなく
ペプチドの結合部位を予測する手法［86］等、盛んに
提案されている。一方、PC1: タンパク質－化合物
ドッキング計算では、ドッキング計算において複数
の予測結合構造を出力させ、その結合構造の相互作
用様式、あるいは相互作用エネルギーを特徴量と
した予測を行い、順位付けを行うリランキング手
法［87-89］が提案されており、ドッキング計算で得
られるスコアによるランク付けに比べて精度が向
上する。これらについてもRagozaらの手法［90］や
KDEEP［91］、Imrieらの手法［92］など、結合構造を
そのまま入力とする3次元畳み込みニューラルネッ
トワークが提案されつつあるが、興味深いことに相
互作用様式を特徴量とする手法と深層学習手法で大
きな性能差は見られない。このことは、深層学習を
行う上でのデータ数の不足［92］や、相互作用に関す
るドメイン知識の十分な成熟を示唆している［93］。

SBVSの実応用例
　この節では、SBVSを利用し、実際に活性を持つ
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化合物を発見した例を2例ではあるが紹介する。
　まず、極めて大規模なSBVSを行った例として、
LyuらによるAmpC beta-lactamase （AmpC） および 
D4 dopamine receptorに対するSBVS［10］が挙げられ
る。彼らは既知の阻害剤とは大きく異なる構造を持
つ阻害化合物を発見することを目的として、約1億
もの化合物を2つのタンパク質に対してドッキング
した。D4 dopamine receptorに対するドッキング計
算では、1500 CPU coreを使って1日以上の時間を要
したことが記載されている。上位1,000化合物につ
いて目視による評価を行い、その結果としてもっと
もらしいと判断された124化合物とドッキングスコ
ア上位444化合物を選択し合成、in vitroアッセイを
行ったところ、20%以上の化合物に活性が認められ
た（ヒット化合物と言う）。また、目視によって選
択されたヒット化合物は、ドッキングスコアから選
択されたヒット化合物に比べてより強い阻害活性を
示したことも述べている。この研究は化合物選抜の
プロトコルについては極めて一般的であり、それを
極めて大規模に行った、将来のSBVSの教科書的論
文であるといえる。
　COVID-19に対するSBVSの応用例は、感染が広が
り始めた2020年1月末にメインプロテアーゼ （Mpro） 
と阻害剤のタンパク質複合体構造が得られて［94］以
来、大量の報告がある。多くの研究はドッキング計
算を実施し推定結合構造を示すだけで終わっている
［95, 96］が、in vitro実験まで行い、活性化合物を得
た研究も存在する。Guptaらは、約2,100件の承認済
み薬剤を対象としてSBVSを実施し、IC50<10µMの
活性化合物を同定した［97］。彼らは、Glideを用い
たドッキング計算で4化合物まで絞りこんだ。それ
ぞれの化合物に対してMM-PBSA法による結合エネ
ルギー推定を行ったところ、－8.73 kcal/mol 以下の
良い結合エネルギーを示したため、全てについて
in vitroアッセイを行い、IC50<10µMの良好なヒット
化合物を得ている。このような、承認済み薬剤を対
象とした化合物スクリーニングはリポジショニング 
（drug repositioning） と呼ばれる。既にヒトに対す
る安全性が確認されているため、比較的高速に臨床
試験が進められる。

今後の展望
　2021年7月にAlphaFold 2の実装が公開され、高精
度なタンパク質の立体構造予測結果を利用できるよ

うになった［23, 24］。信頼できるタンパク質立体構
造があることはSBVSの前提であり、これまで立体
構造が判明しているタンパク質は限られていたた
め、おのずとSBVS対象も限られていた。これに対し、
AlphaFoldの登場により、構造未知であるタンパク
質を対象としたSBVSが行える可能性が出てきたの
である。このインパクトは非常に大きく、今後創薬
にもブレイクスルーが発生するかもしれない。創薬
におけるタンパク質構造は側鎖1つの向きすらも重
要となるため、MDシミュレーションによる化合物
の結合しやすいタンパク質構造の推定などに注目が
集まる可能性がある。筆者らはこれの1つの方法と
して共溶媒分子動力学法に取り組んでいる［98］。一
方で、AlphaFoldをさらに発展させ、化合物を追加
の入力として与え、タンパク質と化合物の結合構造
をタンパク質の立体構造もろとも推定する手法が今
後出てこないとは限らない。SBVSと機械学習の融
合の1つの到達点として、今後の研究が非常に楽し
みである。
　もちろん、夢を見るだけでは目の前のヒット化合
物の探索は進まない。事実、SBVSはここまで述べ
てきた手法を組み合わせたとしても失敗することも
多い。少しでも成功率を高めるためにはここまで述
べてきた様々な方策を利用するのはもちろんのこ
と、目的に応じてLBVS手法をも組み合わせること
が重要である。それと同時に、SBVS、LBVSの手法
に関わる研究者が、より一層の努力を重ね、予測精
度、候補化合物の新規性、速度、いずれの観点でも
高性能な手法を提案し続けていく必要がある。
　本稿では、タンパク質立体構造にもとづく化合物
選抜であるSBVSの流れと、それぞれのステップに
おける各手法を概説した。この文章で挙げたツール
には多くのフリーウェア、オープンソースソフト
ウェアが含まれるため、ぜひ実際に試してみてほし
い。本稿が国内のアカデミアにおける創薬研究の発
展にわずかでも寄与すれば本望である。
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