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///// Perspective/Retrospective ///// 
 

機械学習による薬物分子－ターゲット相互作用予測  
京都大学化学研究所	 馬見塚	 拓 

 
 

1. はじめに  
薬物分子（以後、簡便のため薬）や薬の候補である低分子化合物と、それらのターゲットであ

るタンパク質の相互作用を予測することは、薬科学の中心課題である創薬はもちろん、薬の副作

用やリポジショニング等、薬に関連する様々な問題の解決に寄与可能な課題である。相互作用は、

実際の実験により測定可能で、また実験が最も信頼性が高いことはもちろんである。しかし現在、

薬の候補となる低分子化合物は 3,000 万種類以上が PubChem 等の低分子化合物のデータベース
に格納されており、一方、ターゲットであるタンパク質の候補は、ヒトの遺伝子で 1万以上に上
り、非常に多い。従って、これらの組み合わせを網羅的に実験することは、時間及びコストの観

点から非常に難しい。そこで、この問題を克服するために、現在まで、計算機を使った相互作用

の予測が様々な角度から試みられてきた [1]。計算機による手法は、大まかに：1) シミュレーシ
ョンと 2) 機械学習（データマイニング）に分けられる。 
シミュレーションは、電子状態等物理化学上の性質を深く考慮したものから、立体障害のみを

考慮するものまで様々なレベルがある。いずれのレベルにおいてもシミュレーションを行うため

には、薬（低分子化合物）とターゲット、両者の立体（3次元）構造が必要になる。特に、立体
構造既知のターゲット、すなわちタンパク質立体構造データベース PDB（Protein Data Bank）に
あるタンパク質は限られており、さらに解かれているタンパク質の分布には偏りがある。実際、

代表的なターゲットである GPCR（G-Protein Coupled Receptor）の立体構造は、近年増加傾向に
あるとはいえ、これまで数十例しか報告されていない。さらに、シミュレーションは実験より効

率的とはいえ、上記のような膨大な組み合わせを考慮した場合に計算時間の効率性が十分とは言

い難い。 
一方、近年、実験手法のハイスループット化により、薬－ターゲット相互作用データが蓄積さ

れつつある（例えば、[2]）。これら既知の相互作用データを低分子化合物とタンパク質の相互作
用予測に役立てたいと考えるのは極めて自然である。機械学習（データマイニング）は、所与の

データからデータに内在する規則や仮説を推定する手法全般を指す。非常に単純な方法から最適

化問題として計算時間を要する手法まで多様であるが、一般に計算時間等のコストはシミュレー

ションに較べるとはるかに低い。また薬－ターゲット相互作用予測において、タンパク質の立体

構造が既知である必要はない。機械学習の研究開発は 1980年代に開始され、その当時から信号
処理、音声認識、自然言語処理、生命科学等幅広い様々な分野で応用され、多くの成功を収めて

きた。例えば、現在、携帯電話やタブレット等には通常音声認識アプリが組み込まれているが、

元々のモデルパラメータは機械学習で推定されている。また、近年では、材料科学や機械工学等

の分野でシミュレーションを高精度で近似する代替手段として機械学習を中心としたデータ科

学、Materials Informaticsと呼ばれる分野が生まれている等、多方面で機械学習の応用が脚光を浴
びている。（機械学習の教科書として[3]。和訳もある） 
さて、機械学習の観点から、薬とターゲットが相互作用するか否かを推定する問題は、2値ラ

ベル（クラス）の分類問題とみなせる。これは機械学習の標準的な問題で、典型的なデータ（後

述する特徴ベクトル）に対しては多様な手法が既に提案されている。ただし、化合物とタンパク

質は、いずれも特徴ベクトルのみならず非常に多様な情報を有している。まず化合物については、

物理化学的性質を中心として、連続値や離散値のベクトルである記述子を各化合物に計算するこ

とが可能で、化合物からそのような記述子を計算する手法やツールが頻繁に利用され、特徴ベク

トルとして利用できる。別の観点では、化合物がそもそも持つユニークな化学構造を用い、原子

をノードとし、原子間の結合をエッジとしたグラフ（分子グラフ）で表現することもできる。ま

た、薬に関しては、薬効分類や骨格分類等の分類がよくなされており、分類木を利用することが
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可能である。例えば、分類木上の距離を使って薬同士の相同性を計算することもできる。一方、

タンパク質は、そもそも遺伝子の発現であるため、遺伝子の情報も同様に利用することができる。

例えば、遺伝子配列のモチーフの有無や遺伝子発現情報は、それぞれ離散値と実数値として、特

徴ベクトルにできる。しかし、遺伝子配列そのものは長さが不定であり、また遺伝子機能は階層

性を持つことからベクトル表現は難しい。さらに、タンパク質自身の情報として、立体構造やタ

ンパク質間相互作用等がある。これらはいずれも特徴ベクトルとして情報を表現し切れない。従

って、2値ラベルの分類問題に対して、このような情報を有効に利用するためには、機械学習に
おいて新しい問題設定と解決手法を構築する必要があり、非常に刺激的な課題である。 
本稿では、まず、薬とターゲット間の相互作用を予測する機械学習手法全般について大まかに

俯瞰する。次に、それらの中でも、薬とターゲットそれぞれに対し、化合物間、タンパク質間の

相同性がデータとして与えられる場合に着目する。すなわち、相互作用データのみならず、化合

物間相同性およびタンパク質間相同性が、それぞれ複数与えられた場合の機械学習による解決方

法を紹介し、それらの特徴を俯瞰する。この問題設定は、機械学習の問題設定としては非常にユ

ニークだが、機械学習の様々な応用を俯瞰すれば一般性があり、薬－ターゲット相互作用予測は

この問題設定の典型的な応用例の一つである。 
 

2. 薬－ターゲット相互作用予測のための機械学習	  
本章では、まず、機械学習により薬－ターゲット相互作用を予測するアプローチを大まかに 3

つに分けて取り上げる。 
 

2.1	特徴ベクトルに基づくアプローチ	

機械学習では、データの各単位を事例と呼ぶ。一般に、事例を説明する変数は属性あるいは特

徴と呼ばれる。最も典型的な機械学習のデータは、各事例が固定サイズのベクトル（特徴ベクト

ル）の集合となる。言い換えると、このデータは表（行列）であり、各行が事例の特徴ベクトル

となり、各列は属性（特徴）である。2値の分類問題では、属性の一つが 2値ラベルとなり、こ
の属性のラベルを分類できるよう、他の属性を使って学習を行う。すなわち、事例のクラスを特

定の属性で表現する。いったん表が出来上がれば、様々な既存の分類手法がこの表に適用可能で

ある。薬－ターゲット間相互作用予測問題も例外ではない。化合物とタンパク質のペアを事例と

し、化合物とタンパク質それぞれから属性を作成し表ができる。例えば、属性として、化合物に

対しては分子記述子、タンパク質に対しては遺伝子配列のモチーフや遺伝子発現が利用できる。

ラベル属性を相互作用の有無として、このような表をいったん作れば、サポートベクトルマシン、

決定木といった機械学習の分類手法を表に対して適用して、予測モデルを作ることができる [4]。
（各分類手法の内容については本稿では詳述しないので、分類手法とは、特徴ベクトルと 2値ラ
ベル（クラス）からなる表（行列）から学習を行い、予測では特徴ベクトルを入力とし 2値ラベ
ルを出力できる手法と考えていただきたい） 
ただし、これは、既存の機械学習の枠組みにデータを当てはめる直接的なアプローチであり、

少なくとも以下の 2つの問題がある。 
1）使用する分類手法は一般的なものであり、薬―ターゲット相互作用に固有の性質を十分に

反映した手法には必ずしもなっていない。すなわち、分類手法の基本的なアイデアはいずれもデ

ータ空間上で 2つのクラスに属するデータを判別する関数を見つけることである。一方、現実の
相互作用は薬とターゲットの立体構造上起こる現象である。つまり、データ空間が立体構造上の

相互作用が起こるかどうかを反映していなければ、判別関数に意味がない。 
2）記述子等の属性はクラスラベルに関係なく生成されるので、分類に不要な属性が多く含ま

れる可能性がある。例えば、2値を取るある記述子を使用した場合に、相互作用のある事例はほ
とんど一方の値しか取らないかもしれない。また、連続値の場合も相互作用がある事例とそうで

ない事例とでほとんど値が変わらない可能性もある。 
以上の問題は、薬－ターゲット相互作用予測に特有の性質を考慮せずにデータを構築し既存分

類手法を適用するが故に起こる。言い換えると化合物やタンパク質の豊富な情報を有効活用して

いないことに由来する。解決手法として、例えば、次の 2点が挙げられる。 
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1）サポートベクトルマシンで重要なカーネル関数はデータ空間上の事例の距離を表すので、 
カーネル関数を設計する際に、特徴ベクトルのみでは表現し切れない、化合物やタンパク質の

豊富な情報を利用する。例えば、3.1節の Pairwise kernel method [5]では、化合物間の相同性とタ
ンパク質間の相同性を入力として、それらを利用したカーネル関数を設計することにより、実際

の立体構造上の類似性をより反映したデータ空間を構成し、その上での判別を行う。 
2）化合物側の化学構造とタンパク質側の遺伝子配列に対し、実際にデータに頻繁に出現する

部分構造（頻出部分構造）のみを属性として利用することも、構造に直接影響を与えかつデータ

に出現する属性のみを利用する有効な方法である [6]。(ここで、部分構造とは、例えば、化学構
造を分子グラフとみなせば部分グラフを指し、また、遺伝子配列を文字列とみなせば部分文字列

を指す) 
このように、特徴ベクトルによる方法は、機械学習を適用する手っ取り早い方法ではあるが、

本来のデータに内在する特徴を十分に把握できるとは言い切れない。 
 
2.2 相同性行列を用いるアプローチ  
化合物、タンパク質いずれに対しても、それらの属性ではなく、化合物間、タンパク質間の相

同性を使用する。従って、3つの行列が入力となる。すなわち、まず、行と列が化合物とタンパ
ク質からなり、各要素が相互作用の有無を指す行列。次に、化合物間相同性行列。この場合は、

行も列も化合物で、要素は相同性を示す値となる。同様に、タンパク質間相同性行列で、行と列

両方ともタンパク質で要素は相同性値。ただし、相同性は、タンパク質であれば、遺伝子配列、

モチーフの有無、遺伝子発現、タンパク質相互作用等、複数の相同性が得られる。従って、入力

は、3種類の行列であり、化合物相同性とタンパク質相同性に関しては、それぞれ複数の行列が
入力となる [7]。 
相同性行列を用いる手法が近年脚光を浴びている背景には、ケモゲノミクスやケミカルバイオ

ロジーに由来する以下のような考え方がある：相同性（その逆は距離）は、化合物とタンパク質

それぞれの空間でのデータ分布を表している。すなわち、化合物はそのデータ空間であるケミカ

ルスペース内に分布し、それは化合物の相同性によって表現される。同様にバイオロジカルスペ

ースはタンパク質の分布を表す空間であり、この空間内のタンパク質の分布は相同性によって表

現される。その 2つのスペースのインタフェースに薬－ターゲット間相互作用があると考えられ
る。従って、2つのスペースとそのインタフェース（既存相互作用）がうまく把握されれば、薬
－ターゲット相互作用の有無は、インタフェースも含めたスペース全体を使ってクリアに説明さ

れるはずである。言い換えると、ケミカルワールドとバイオロジカルワールドが交わる全体像が

見える、と考えられる [8]。なお、特徴ベクトルによるアプローチの中でも化合物側の特徴とタ
ンパク質側の特徴を明確に区別するモデルを使用する方法があり、そのような方法は、同じ考え

に基づくと言える [9]。 
本稿では、3章において、相同性行列を用いるアプローチの既存手法をより具体的に紹介する

とともに、問題点を指摘し、それらを克服する手法を紹介する。 
 

2.3その他のアプローチ  
その他のアプローチとして、例えば、生命科学文献データを入力とするテキストマイニングが

ある [10]。文献データベースの中で同一の文書（あるいは章、パラグラフ等）に、対象とする
化合物とタンパク質が共に出現するという共起情報から、薬－ターゲット相互作用を予測する。

このアプローチの問題は、共起が実際の相互作用を反映するとは限らないことである。むしろ探

索的に未知の薬－ターゲット相互作用を検出／予測するアプローチである。 
 

3. 相同性行列を用いるアプローチ  
本節では、2.2で述べた相同性行列を用いる手法を俯瞰する。繰り返しになるが、このアプロ

ーチでは、入力は 3 種類の行列である:薬―ターゲット相互作用を示す行列 Y、化合物間相同性
を示す行列 Sd、タンパク質間相同性を示す行列 St（Sdと Stは入力行列であることに注意）。化合
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物とタンパク質それぞれの空間を適切に利用し、相互作用を予測できるモデルを構築することを

目指す。 
 

3.1 Pairwise kernel method (PKM) 
2.1節で説明したように、事例を化合物とタンパク質のペアとし、サポートベクトルマシン等

の分類手法を適用する [5]。サポートベクトルマシンではカーネル関数を必要とするが、既存の
特徴ベクトルから相互作用予測に適切なカーネル関数が計算できるかどうかは不明である。そこ

で、入力である相同性行列を使いカーネルを計算する。すなわち、化合物とタンパク質のあるペ

ア PAとあるペア PBの相同性は、PA の化合物と PBの化合物の相同性、PA のタンパク質と PBの

タンパク質の相同性を単純に使うことによって得られる。考え方は合理的で簡単に計算できるが、

この方法ではすべてのペアの組み合わせに対してカーネル関数を計算する必要がある。つまり、

例えば、10,000 個の化合物と 1,000 個のタンパク質に対して 10,000×1,000 の化合物とタンパク
質のペアがあり、これらの組み合わせなので、10,000×1,000×10,000×1,000 というメモリ空間
が必要になり、メモリ空間のスケーラビリティに問題がある。 
 
3.2 Bipartite local models (BLM) と変形手法  
  PKM は、ペアの組み合わせを考えることによりスケーラビリティの破たんをきたした。その
ためペアを避け、化合物側とタンパク質側をそれぞれ独立して考える（BLM:Bipartite local 
models）[11]。具体的には、ある化合物 Cとあるタンパク質 Pの相互作用を予測する際に、まず
化合物側を C に固定し相互作用をサポートベクトルマシンにより予測する。すなわち、各タン
パク質を事例として、化合物 C とタンパク質の相互作用の有無をラベルとし、タンパク質間の
相同性をカーネル関数としてサポートベクトルマシンにより、化合物 C とタンパク質 P の相互
作用を学習・予測する。次に同様にタンパク質側を Pに固定し、今度は各化合物を事例として、
化合物間の相同性をカーネル関数として相互作用をサポートベクトルマシンの学習により予測

する。最終的な予測は、2つのサポートベクトルマシンの予測を組み合わせる。この手法は、特
徴ベクトルの代わりに相同性をうまく利用した手法で、PKM のメモリ空間のスケーラビリティ
の問題を回避できる。しかし、2 つの問題がある：1）各相互作用を予測する毎にサポートベク
トルマシンを 2回学習する必要があり、例えば、10,000個の化合物と 1,000個のタンパク質に対
して 2×10,000×1,000回ものサポートベクトルマシンの学習と予測が必要となり計算時間（計算
量）がかかる。2）クラスラベルに相互作用情報が利用されるのを除けば、データが化合物側と
タンパク質側で全く独立に扱われる。 
	 BLM の変形手法は数多く提案されており、例えば、サポートベクトルマシンの代わりに線形
回帰を行い、正則化項に相同性行列を利用する手法（NetLapRLS [12]）や、PKM の考え方を少
しでも取り入れようとする手法（GIP [13]）等がある。しかしいずれにせよ、これらの手法のフ
レームは BLMと同じであり、そのため上記 2つの問題点が残る。 
 
3.3 行列分解による手法  
	 上記の 2つのアプローチのそれぞれの問題点を踏まえて、計算量やメモリ空間は抑えつつも、
化合物とタンパク質のデータを（独立ではなく）融合的に扱い予測モデルを構築するという手法

である [14,15]。具体的には、化合物×タンパク質の相互作用行列 Yを低次元行列 A、Bに分解
する。つまり、A、B はそれぞれ化合物側、タンパク質側の低次元行列であり、この時、A、B
がそれぞれ化合物間、タンパク質間の相同性行列 Sd、St を再構築できるように分解する。言い

換えて、逆の方向から説明をすれば、相同性行列 Sd、St を分解することによって得られる低次

元行列 A、B（つまり Sd=AAT、St=BBT：T は行列の転置を意味する）が相互作用行列 Y を構成
するように（Y=ABT）A と B を求めるのである。つまり、化合物およびタンパク質の相同性行
列を分解することによってそれぞれ得られる A、Bは、言わばケミカルスペースとバイオロジカ
ルスペースのエッセンス（因子）であり、これらエッセンスで相互作用が説明できるようにパラ

メータ A、B を推定する。エッセンスである低次元行列 A、B から、ケミカルスペース Sdとバ

イオロジカルスペース St、さらに相互作用行列 Yという 3つの入力行列すべてを構築（説明）で
きるように A、Bを推定する。この方法は、2種類の相同性行列と相互作用行列を融合的に使用
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し相互作用を説明する。考え方が合理的で、大きな計算量やメモリ空間を必要としない。しかも、

相互作用を説明する際の、ケミカルスペースとバイオロジカルスペースのエッセンスをも表示可

能という利点を持つ。 
 

3.4 性能比較  
  薬－ターゲット相互作用予測に対し相同性行列を用いる手法の性能比較を [15]から抜粋して
表 1に示す。評価値は precision-recall曲線（実数値で与えられる予測により事例をソートし、あ
る閾値を予測実数値に対して置いた時に、閾値以上の事例の中で正例の予測率（precision）とカ
バー率（recall）を、閾値をずらしながら Y,X 軸にプロットしたもの）の下の面積を指す AUPR
（Area Under the Precision Recall curve）であり、機械学習の分類性能評価で最も使われる AUC
（Area Under the ROC Curve）に較べて、予測上位に対する性能評価により重きがおかれる。デー
タはベンチマークとして最も使われる 4種類のデータセットを用いている。評価手順は交差検証
（クロスバリデーション）である。上記 3.3章で紹介した行列分解による手法が CMFと MSCMF
であり（CMF は化合物側、タンパク質側、それぞれ一つの相同性行列のみ用いた場合の結果）、
この表から相同性行列を用いる手法の性能面での優位性が窺える。 

 
表 1. 相同性行列を用いる手法の AUPRによる性能比較。  

方法  NUCLEAR	
RECEPTOR	

GPCR	 ION	
CHANNEL	

ENZYME	

PKM         (3.1節) 0.514 0.474 0.663 0.627 
BLM         (3.2節) 0.204 0.464 0.592 0.496 
NETLAPRLS  (3.2節) 0.563 0.708 0.9 0.874 
GIP          (3.2節) 0.604 0.727 0.898 0.884 
CMF         (3.3節) 0.643 0.746 0.937 0.887 
MSCMF      (3.3節) 0.673 0.773 0.937 0.894 

 
	 また、MSCMFでは、複数の相同性行列に対する重みを学習可能で、重みから相同性行列の予
測への寄与を測ることができる。表 2に結果を示す [15]。GOは Gene Ontology上の距離から計
算した相同性であり、MFは Gene Ontologyの Molecular Functionのカテゴリの情報を用いた距離, 
同様に BPは Biological processのカテゴリ情報により相同性を計算している。また、PPIはタン
パク質間相互作用ネットワーク上の距離から計算した相同性である。この結果から配列相同性の

寄与は GPCRを除き意外に低いことや、GOの 2つの相同性はほぼ同様に予測に寄与することが
窺える。 

 
表 2. ターゲットの相同性行列に対する重みの学習結果の典型例  

相同性行列  NUCLEAR	
RECEPTOR	

GPCR	 ION	
CHANNEL	

ENZY
ME	

配列相同性  0 0.5297 0 0 

GO (MF) 0.4409 0.1286 0.5262 0.3827 
GO (BP)  0.5591 0 0.4738 0.3652 
PPI 0 0.3417 0 0.2521 
 

4. おわりに  
薬とターゲットの相互作用予測に対する機械学習手法を俯瞰し、特に化合物とタンパク質の相

同性行列を用いるアプローチに関して、代表的な手法とその比較を行った。相同性を有効に使う

ことにより、予測精度の向上のみならず、予測に重要な要因と予測に有効な相同性を知ることが

可能になる。このアプローチでは、相同性を空間と同様に扱い、薬とターゲットの空間を相互作
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用という観点から統合的に扱う。一方で、現在既知の相互作用は非常に疎であり、相同性行列と

相互作用の空間を構成するよう推定した低次元行列（因子）が、既存データにオーバーフィット

しやすいという問題（所謂 me-too-drugの問題）があり得る。これはデータ獲得コストが高くデ
ータ量が十分でない場合にしばしば見られる問題だが、今後、実験面でのハイスループット技術

の進展等によるデータや知見の増加と、同時に、そのような問題をより考慮した機械学習技術の

革新による解決が望まれる。 
最後に、これは読者の興味からやや外れるかもしれないが、機械学習にとって、今回紹介した

相同性の問題設定は一般性があり、様々な応用に適用可能であることを述べたい。特に、データ

マイニングにおける典型的な問題、レコメンデーションも対象となる。レコメンデーションでは、

ユーザ集合と商品集合があり、ユーザと商品間の購買情報がある。既知購買情報を利用して、未

知の購買情報を推定する。これは、化合物集合とタンパク質集合があり、化合物とタンパク質間

の既知相互作用から未知相互作用を予測する問題と同じである。さらに、化合物間相同性、タン

パク質間相同性と同様に、ユーザ間、商品間の類似性情報から相同性を入力可能である（特徴ベ

クトルも可能）。従って、薬―ターゲット相互作用予測問題は、レコメンデーションの問題と同

じである。今後、薬―ターゲット相互作用予測への機械学習技術の革新がレコメンデーション技

術の進歩につながる可能性があり、また、逆も真である。実際に MSCMF と同様の行列分解の
技術がレコメンデーション（協調フィルタリング）でも提案・利用されている [16]。ただ、実
データの観点からみると違いがある。すなわち、レコメンデーションでは、ユーザ数は数百万～

数千万、商品も数十万に及ぶことさえあるビッグデータである。一方、タンパク質は 1万程度の
種類に留まる。従って、データサイズに違いがあり、実際、薬－ターゲット相互作用予測に非常

に有効な行列分解は、レコメンデーションに対しては、よりスケーラビリティの改善が要求され

る。いずれにせよ、このような複数分野での応用の存在が様々な刺激となり、技術革新がより進

むと予想される。 
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///// Cutting Edge ///// 
 

データマイニングとしての多重標的相互作用解析  

北海道大学	 瀧川一学 
 

 

1. はじめに  
	 生物活性を発現する低分子化合物は応用的な意味でも科学的な意味でも大変興味深い。文字通

り、それは毒にも薬にもなり得る。低分子とは言え、合成可能な化合物の種類は 1060 を超えるほ
ど膨大であり Chemical Space や Chemical Universe とも呼ばれてきた [1-3]。また、近年は新薬
上市のハードルが飛躍的に高まっていることから、抗体医薬品やタンパク製剤などのバイオ医薬

品へのシフトも注目されているとは言え、低分子医薬品は未だ製薬業界の売り上げの多くを担っ

ている伝統的かつ主力的対象でもある。 
	 にも関わらず、その作用機序の理解となればまだまだ非常に奥が深そうである。細胞とは大規

模な化学反応工場であるとするなら、そのような複雑な系へ放り込まれた外的な化合物がどのよ

うな作用を経るのかを理解するにはどうすれば良いのだろうか。医薬品であれば、経口投与にせ

よ、非経口投与にせよ、そもそも薬理効果を発揮する場所まで到達するだけでも複雑なルートを

経由し多数の作用を受ける。このような薬物動態の実態は医薬品の副作用や安全性を理解する上

でも重要となるが、その複雑な作用機序に至るプロセスの全容を一体どのような形で理解できる

のであろうか。創薬における医薬品開発の長年の経験や幅広い情報収集に基づく職人芸的な勘や

セレンディピティは、どのように醸成されるのだろうか、あるいは、果たして実体のあるものな

のだろうか。その上、医薬品開発では、候補化合物は分解されずに安定に合成できるのか、実験

室だけではなく工場で安定に大量生産できるのか、といった物性をも考慮しなければならないと

したら、1060の天文学的な数の可能性からの候補化合物探索は楽観的に 3K(経験と勘と根性)に頼
るにはあまりに遠大すぎる。 
	 我々はこうした関心に答える一つのアプローチとして、近年計測可能となってきた様々なレベ

ルの実験データや、公的リポジトリなどを通じた大規模なデータの蓄積や共有を背景に、多種多

様なデータの横断的な情報解析に基づく知識発見手法の研究を行ってきた。本稿では一つの事例

として、低分子化合物の多重標的相互作用の大規模プロファイリング研究[4]の背景とその周辺
を概説する。我々はデータマイニング・機械学習技術の研究者でもあり、単純な法則への還元主

義が行き詰まるほど複雑な系の理解には、系が生み出す多様なレベルの情報の包括的理解が鍵に

なると考えている。ICTやビジネス業界における利用は既に実用的に確立しつつあるが、創薬に
おける近年のビッグデータ利活用の需要[5]を考えても、こうした知識発見技術の高度化・多様
化が今後の科学的な知見を支える技術基盤となっていくことを期待したい。 

 
2. Multitarget Drugs, Drug Promiscuity, Polypharmacology 
近年、医薬品化合物の臨床有効性や安全性は、個々の標的に対する作用のみではなく、生体内

に存在する多数のタンパク質に対する横断的な活性プロファイルによって規定されるというこ

とが広く認識されるようになってきた[6-10]。低分子医薬品は分子が小さいために、そもそも狙
っていない組織や細胞に薬物が届くのを完全に防ぐことは難しい。その上、近年までの研究で、

承認医薬品ですらその多くは狙っていない様々な標的と相互作用していることが確認されてい

る。伝統的にはこうした複数の標的との相互作用(Drug Promiscuity)は副作用を可能な限り避ける
ため、望ましくない性質としてむしろ嫌忌されてきたと言えるが、近年では逆に複数の標的を適

切に調節すること(多重標的性、Polypharmacology)こそが医薬品の臨床有効性の面でも安全性の
面でも非常に重要であると考えられるようになってきた[11-16]。特に、がんや中枢神経疾患など
複雑な多因子性疾患の治療において、この多重標的性は重要であると認識されており、実際に、

がんのキノーム[17]や GPCR[18]などについては特に注力して研究が行われている。また、近年
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では多重標的性の情報解析による探索と評価系の自動化を組み合わせて､狙った多重標的に作用

する化合物の導出の成功例も報告されるようになっている[19-21]。 
	 この多重標的性の理解は、実用的な意味でも重要である。近年では製薬会社の開発費用はただ

でも年々増加傾向にある上、規制面の圧力も強まっており、コストがかさむ開発後期での失敗を

低減するための取り組みは重大な関心事である。可能な限り、臨床開発段階ではなく、創薬段階

で、医薬品候補の確実な ADME(吸収・分布・代謝・排泄)の薬物動態や毒性を予測することがま
すます望まれていると言える。増加する臨床試験の後期フェーズでの試験中止の主要因は不十分

な臨床有効性および不十分な臨床安全性(毒性)である[22]。医薬品候補として特定の標的にのみ
選択的に非常に強く作用する化合物が得られていても、後になって臨床有効性が不十分となる事

例はいくつも報告されている。だからと言って、標的類似のタンパク質や同一パスウェイ上のタ

ンパク質にも作用するようにしたために、それ以外の多数の非標的とも作用してしまってはただ

副作用や毒性に繋がるだけである。したがって、望ましい標的セットに作用する医薬品開発のた

めには、そもそも現行の承認医薬品を始めとする化合物がどのような標的セット(設計時の非標
的を含む)と作用しているのか、Polypharmacologyパターンの網羅的理解が必要となる。 

 
3. Drug-Target Networkと Network Pharmacology 

Polypharmacologyが重要であると分かったところで、医薬品候補化合物の一つ一つをゲノムが
コードする 2万超の遺伝子産物のプロテオーム全体に対してスクリーニングするのは、いくら系
がハイスループット化したとは言え、まだまだ現実的ではない。前述したように合成可能な低分

子化合物の総体である Chemical Universeは 1060と言われている。例えば、PubChemには 2015 年 
9 月 14 日現在で 60,810,195個の化合物が登録されており、何らかのバイオアッセイで活性を示
すものだけに限っても 1,000,088 個になる。一方、標的になり得るタンパク質のほうも所謂
Druggable[23,24]なものだけに限っても 7,700個程度は存在すると言われる[25]。医薬品化合物が
作用する標的の多くが膜タンパク質であることを考えれば、高解像な X 線結晶構造が必要とな
るドッキングシミュレーションによる置き換えもかなり限定的にならざるを得ない。酵素などで

さえ、近年ではダイナミックに立体構造を変化させるコンフォメーションの変化の重要性が指摘

されており、立体構造は結晶構造のように静的なものではないという認識も度々問題にされる。 
	 このような背景から、現行の医薬品や医薬品候補として開発が進んでいる低分子化合物がプロ

テオームとどのように相互作用を起こしているのかを調べる方法として、その相互作用ネットワ

ーク(Drug-Target Network)の多角的なデータ解析に関心が注がれてきた。医薬品と標的の相互作
用ネットワークが多様な個別の情報(遺伝子の発現や制御のパスウェイ、遺伝子と疾患との関係、
化合物の特性や既知機能、タンパク質間相互作用、など)とどのように結びついているのか全体
像を理解できれば、Polypharmacologyのパターンと仕組みを合理的な知見として医薬品設計や医
薬品候補化合物の作用機序理解へ利活用することが期待できる。こうした流れを組む研究は、い

わゆるネットワーク生物学の隆盛とも相まって Network Pharmacologyとも呼ばれている[26]。 
Paolini et al. [27]では、創薬化学で利用されてきた複数の構造活性相関(SAR)データの統合的解

析により、医薬品や化合物が標的としてきたタンパク質が網羅的に同定された。公的なイニシア

チブにより整備されているデータはあったものの、SAR データの多くは商用データベースや文
献に散在しており、基本となるデータバンクが存在しなかった。したがって、複数のアノテート

されているデータセットを化合物の一意的表現を介して統合した、単一の網羅的データウェアハ

ウスをまず構築している。Pfizer 社内部の 60万を超える SARのデータ（IC50値など）を商用の

スクリーニングデータおよび文献等のデータと統合し、その規模は 480 万化合物(そのうち 27.5
万化合物が「活性あり」)となっている。解析の結果、836 遺伝子が信頼性を持って標的として
同定され、うち 727遺伝子は少なくとも 1つの化合物と<10 µMの結合親和性を持ち、529遺伝
子は Rule of 5を満たす低分子化合物と<100 nM の結合親和性を持っていた。このデータウェア
ハウス中の 27.5万の「活性あり」化合物について、その 65%が単一標的, 35%が一つ以上の標的
と相互作用することが確認されている。論文中ではタンパク質ファミリごとの統計や、特に標的

にされる度合いの高いタンパク質の詳細などが多角的に解析されている。また、構築したデータ

は化合物と標的についてのマトリックスデータとなり(SARデータがないペアは欠損値)、活性値
を予測するベイズ確率モデルの構築と評価も併せて行っている。 
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Yıldırım et al. [28]では、オープンに利用できるDrugBankデータベースからDrug-Target Network
を構築している。1,178個の FDA承認医薬品及び 3,074個の医薬品候補として開発中の化合物を
含む計 4,252化合物が登録されており、FDA承認医薬品の標的は 394タンパク質であった。この
相互作用ネットワークのうち標的が既知の部分に対して、ネットワーク生物学の流れを組むネッ

トワーク解析を行っている。特に、遺伝子-疾患ネットワーク、遺伝子発現データ、タンパク質
間相互作用データ、など他の種類の相互作用や知識データを介して、承認医薬品の間の間接的な

関係性をネットワークにマッピングし詳細に解析している。もし医薬品が各々一つの標的にしか

作用しないとすれば、この医薬品のネットワークは孤立したネットワーク形状になるはずである

が、実際には強く結合した連結なネットワークとなり、多重標的相互作用が裏付けられている。

この研究を契機として、Mestres et al. [29]など、相補的なネットワーク解析が多数研究された。 
 Keiser et al. [30]では、標的となるタンパク質の特徴付けのために、そのリガンド間のトポロ

ジカル記述子による構造類似性を用いたタンパク質の分類や、タンパク質間の関連付けを行って

いる。先行研究[27,28]の Drug-Target Network では相互作用ネットワークを点と線として解析す
るため、全く同じリガンドをいくつ共有しているかがタンパク質間の関連付けとなっていた。そ

こで、その拡張として、タンパク質機能を配列類似性から分析するように、全く同じでないが構

造的に似ているリガンドを共有しているかを考慮した解析方法 Similarity Ensemble Approach 
(SEA)を提案している。実際に MDL Drug Data Report (MDDR) から取得した 246個の受容体のリ
ガンドセットに対して、65,000個以上の化合物を用いて解析を行っている。興味深いことに、同
じ受容体ファミリに作用するリガンド間の構造類似性は神経伝達物質受容体では高くはない。ま

た、リガンドの構造類似性を元にした情報解析により意外な標的の可能性も検出されている。解

析により、メタドン、エメチン、ロペラミドは各々、M3ムスカリン受容体、α2アドレナリン
受容体、NK2 ニューロキニン受容体を新たに阻害しうることが示唆され、これは実験的にも確
認された。 
さらに、この解析法 SEAを用いて、Keiser et al. [31]では 3,665個の FDA承認医薬品と医薬品

候補として開発中の化合物の再解析を行い、既存の医薬品・医薬品候補について新たな標的の探

索を行っている。通常、タンパク質の標的の探索には配列や立体構造などを用いたバイオインフ

ォマティクス解析が用いられるが、SEA はその標的に結合するリガンドのトポロジカルな構造
類似性しか使わない(類似性は BLASTと同様の E-Valueで評価される)。まず、対象の 3,665個の
化合物について、上述の MDDRから得た 246個の受容体に作用する 65,000個のリガンドに対す
る構造類似性を計算し、得られた 7,000 個程度の非標的タンパク質-化合物ペアについて、自明
なもの、既知のリガンドと類似性の高いもの、等を除外し、3,800個の非標的タンパク質-化合物
ペアを得ている。このうち 184個について文献探索(Retrospective解析)を行い、うち 42個が既知
相互作用であった。文献にも引っかからない残った構造のうち入手しやすい 30 個について in 
vitro、in vivo 実験(Prospective 解析)を行っている。実際に実験的に検査されたものは 30 とわず
かな割合ではあるが、テストされた 30のうち 23の新しい相互作用が実験的に確認され、うち 5
つは<100 nM の結合親和性が得られた。既知の医薬品や医薬品候補に対してこのような割合と
信頼性で新たな相互作用が発見されたことにより、現在の Drug-Target Network[28]の真の形はも
っと密なネットワークであることが示唆されている。 

 
4. 有意な共起部分構造ペア同定に基づく多重標的相互作用プロファイリング  

Keiser et al. [30,31]の結果は、リガンドの構造類似性を Drug-Targetネットワークと関連づける
ことで、実際に実験的にも新たな相互作用が発見されており、興味深い解析法である。ここで、

リガンドの構造類似性の計算はトポロジカルな記述子であるDaylight Fingerprint表現のTanimoto
係数に基づいている。本節では、こうした従来研究の問題点を議論とするとともに、それらに対

処する試みとして、化合物を分子グラフ、標的をアミノ酸配列で表現した際に、多重標的相互作

用を特徴づける因子となる部分構造特徴のペアの統計的探索により、多重標的性プロファイリン

グを行った研究[4]を紹介する。 
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4.1化合物構造の分子グラフ表現とグラフマイニング	
Keiser et al. [30,31]でリガンドの構造類似性を測る場合には伝統的な Daylight Fingerprintによ

るトポロジカル記述子が用いられている。近年では PubChem の類似性検索・部分構造検索の効
率化や統計的な解析のために用いられる PubChem Fingerprint、創薬実務の標準的なツールである
SciTegic社(現 BIOVIA社)の商用ソフトウェア Pipeline Pilotに搭載され広く使われるようになっ
ている Extended Connectivity Fingerprint (ECFP)などの Circular Fingerprintのように、データから
自動生成されるトポロジカルな記述子セットは大規模な構造式データの解析や情報処理の基本

的な道具となっている。Polypharmacologyの解析の場合、前述したように網羅的な解析のために
は計測が必要な特性、立体的な特性、量子化学的な特性に依らない特徴付けが望ましいため、構

造式さえ分かれば手軽に得られるこうした一次構造ベースの手法が活用できる。 
	 これらのトポロジカルな記述子はその 2次元の構造式のみから計算されるため 2D Fingerprint
とも呼ばれるが、その計算は対象分子の構造式を何種類かの点と線で抽象化した「グラフ構造」

として分子グラフで表現して行われる。図 1に示すのは多重標的性を持つ代表的な抗がん剤であ
るイマチニブ(Novartis社グリベック)及びスニチニブ(Pfizer社スーテント)の構造・骨格および３
種類の分子グラフ表現の例である。分子グラフは頂点と辺からなる「グラフ構造」というネット

ワーク様の表現で計算機内に保持され、記述子計算が行われる。図 1では頂点ラベルのみ表示し
ているが、頂点と辺には各々何種類かのラベルが付与される。オリジナルの ECFPでは Daylight 
atomic invariants という頂点ラベル形式が用いられるが、計算アルゴリズムは特定の頂点ラベル
形式に依存するものではないため、例えば SYBYL MOL2形式で計算される SCFPやファーマコ
フォア形式で計算される FCFP など用途によってバリエーションが知られている。RDkit や
Chemical Development Kit (CDK)などのオープンソースのケモインフォマティクスツールでも
ECFP 相当の記述子の計算が可能である。詳細は参考文献[32]などに譲るが、トポロジカルな記
述子の差はこの分子グラフからどのような部分構造を抽出するかに依存している。Daylight 
Fingerprintのような Fingerprintは Path-based型とも呼ばれ、分子グラフに含まれる直線上のパス
のバリエーションにより分子を特徴づけするのに対して、ECFPは Circular型と呼ばれ、各々の
頂点の周辺の部分構造、例えば各々の頂点とその隣接頂点からなる部分構造の種類、さらに隣接

頂点の隣接頂点まで拡張した部分構造の種類、として決まった範囲までの部分構造をすべて調べ

上げその種類のバリエーションにより分子を特徴付けする。 

 
図 1. イマチニブ及びスニチニブの構造・骨格とその分子グラフ表現  
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	 異なる分子に含まれるパスや Circular 部分構造の数は一般には異なるため、通常は Hashed 
Fingerprintという手法により固定長のビット表現に格納するが、この処理には情報の損失があり、
ヒューリスティックな対処法ではある。そこで、記述子計算や類似性計算のための表現にとどま

らず、分子グラフ表現そのものを解析対象としてデータマイニングや機械学習を適用するグラフ

マイニング手法とその化学構造の情報解析での利活用が研究されている[32,33]。例えば、あるラ
イブラリに含まれる化合物セットがどのような特徴を持っているかを理解するには、構造類似性

でグループ化するのみではなく、各々の化合物を分子表現グラフで保持して、その化合物セット

に頻出する部分構造パターンを調べ上げることが考えられる。このように与えられたグラフセッ

トに対して、決まった割合以上で生起する部分構造(部分グラフ)を効率的に全列挙する問題は、
データマイニングの分野では「頻出部分グラフの列挙」として一つの研究課題を形成している。

バリエーションとして、グラフセット Aには頻出するが、グラフセット Bには頻出しない部分
構造パターンの探索・列挙や、各々のグラフに付与された Kiや IC50などの SAR活性値に対して、
分子グラフ構造そのものから回帰をかけ、分子グラフ表現から SAR 活性値を直接予測する機械
学習モデルを構築するなど、近年のデータマイニング・機械学習研究の進展により、発展的な解

析手法が開発されてきている。 
 

4.2 改良医薬品(me-too drugs)と不完全なデータによるバイアス問題  
Drug-Target Networkに内在する問題として、収集できるデータの不完全さと特定の対象に関す

るデータ数の偏りの問題が指摘されてきた[34]。既存の医薬品の標的には明らかな偏りがあり、
当然現状のデータにも特定の標的に関するものがアンバランスに多い。同様に、製薬業界や科学

が対象としてきた化合物にも、開発しやすいものや科学的に興味深いものなど特定の偏りがある。

創薬においては、全く新規の骨格を持つ新薬を作るためのハードルが非常に高いため、基本骨格

は既存の特許化合物から出発して、その構造を改変して薬効や副作用を改良した改良医薬品

(follow-on drugs, me-too drugs, me-better drugs)が多数存在する[28]。画期的新薬が出たあと各社が
こぞって改良医薬品を開発しゾロゾロと出てくる類似医薬品ということで、画期的新薬はピカ新、

同様の骨格を元にした後発の改良医薬品はゾロ新などと呼ばれてきた。これらは構造が似ている

上、もともと同じ標的を念頭に設計されるため、Drug-Target の予測を単純に評価してしまうと
こうした予測が自明である多数の構造により、かなり予測精度に楽観的にバイアスがかかること

が指摘されている[35]。また、予測精度の評価もこのような偏りを持つ既存データのクロスバリ
デーションにより行われるため、予測精度の論文値にはかなり楽観的なバイアスが存在するとも

言われている [39,40]。その一方で、MMP (Matched molecular pair)解析[36,37]によって、構造上
は非常に類似しているが一部の官能基の置換で多重標的性に顕著な差異が生じる Promiscuity 
Cliff [10,39]の例も確認されている。統計的な解析や予測モデリングは対象としているデータの
質に当然依存しており、データ中に顕著に現れる特徴はそのまま予測モデルに反映されてしまう

場合が多い。また、そもそも IC50値ベースの SARデータと Ki値ベースの SARデータでは信頼
性も結果が異なり、特に IC50値を利用する場合、異なるアッセイの SARデータの統合によって
実際より多くの多重標的性が観測され得るといった指摘[10]も、Polypharmacology 研究における
データ精査の重要性と難しさの一端を示すものである。アカデミックの世界での

Polypharmacology 解析の評価基盤となっているオープンなデータベースである DrugBank[41]や
PubChemの活用[42]については、特にこうした内在するバイアスの問題が避けられないため、実
践的な予測モデリングのためにもデータ自体の直接的な精査と解釈およびそれを念頭にした情

報解析は一つの重要な因子である。 
 

4.3 共起する部分構造ペアの同定と統計的有意性判定	
Takigawa et al. [4]では、現在得られている医薬品-標的間相互作用データにどのような傾向や偏

りがあるのかを直接的に分子特徴に関連付けて精査するため、化合物を分子グラフ、標的をアミ

ノ酸配列で表現し、相互作用するペアに有意に現れる部分構造特徴ペアを調べ上げる新たなデー

タマイニング手法を構築した。先行研究により、少なくとも現状の相互作用データには歴史的な

医薬品開発の経緯に起因する偏り(特定の標的や基本骨格類似の構造のデータ数が顕著に多い
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等)が指摘されていた。また、既存の医薬品に対する新たな相互作用が実験的にも確認され、現
状のデータのカバレッジはまだまだ低く、相互作用ネットワークには未知の相互作用が多数存在

し、真の姿は現在明らかになっているよりも密な結合をしているとも示唆されていた。そこで、

以下のように構築したアルゴリズムとパブリックな相互作用データを用いて、どのような特徴パ

ターンが現在の多重標的相互作用データを特徴づけているのか、詳細な解析を行った。 
まず、相互作用する化合物とタンパク質のペアと、相互作用が確認されていない化合物とタン

パク質のペアを比較した時に、前者に統計的に有意に出現するような化合物の部分構造とアミノ

酸の部分配列の「部分構造ペア」を効率的に全て調べ上げるアルゴリズムを構築した。この手法

を用いて、その時点での DrugBankの最新版であった ver 2.5から得た 4,191化合物と 4,632 標的
の間の 11,219 相互作用をもとに、それらの相互作用の 5%以上で共有されていて多重標的相互
作用に関連している可能性がある部分構造ペア 41,543,488 個を全て調べ上げ、相互作用が確認
されていないペアと比べて相互作用するペアにのみ統計的に有意に現れる部分構造ペアのうち、

p値の小さい上位 10,000個の詳細な解析結果を報告している。11,219個の既知相互作用はこれら
10,000個の部分構造ペアの有無による Fingerprint (GRASP Fingerprint)により 11,219×10,000のマ
トリクスで表現される。この表現に階層的クラスタリングを適用した結果、FDA 承認医薬品の
75%を含む 8つの特徴的な多重標的相互作用群が同定でき、各々は特徴的なタンパク質ファミリ
に対して特に密な多重標的相互作用を起こしていることが明らかになった。これらの相互作用群

は化合物の類似性のみ、タンパク質の類似性のみを用いた解析では同定できないものであった。

この結果は一つには後発の改良医薬品の構造と標的の偏りに起因するものと考えられるが、近年

の研究でも無関係のタンパク質ファミリをまたぐ多重標的相互作用は相対的に稀であることが

示唆されており[10]、現状のデータに内在する Polypharmacologyは主にいくつかの特徴的なパタ
ーンを持つと言える。また、FDA 承認医薬品以外の開発中の医薬品候補化合物についてはその
一部は承認薬の明確なクラスタに包含され、me-too/me-better の傾向が確認されたが、大半はか
なりバラバラの分子特徴から構成され顕著なクラスタを形成しなかった。このような開発中候補

化合物や、主要な多重標的相互作用クラスタに含まれなかった承認医薬品に関しては、特定のメ

ジャーな標的に対して集中的に開発されてきた承認医薬品に偏っている現データでは、それらの

Polypharmacology研究のための相互作用データがまだ不十分であると考えられる。 
この手法の最も特徴的な点として、低分子化合物とその標的タンパク質の相互作用を各々の分

子特徴から特徴づける際に、局所的な部分特徴に着目した点があげられる。先行研究や予測モデ

リングで行われていたように化合物やタンパク質の類似性を測る際には既存の非局所的な類似

性指標を用いることが多いが、その場合、単に基本骨格が同じ化合物ペアや、またタンパク質の

一次構造に対してこの方針を採用すると、単に配列相同性の高い同一ファミリのタンパク質ペア

を考えることになってしまい、相互作用ネットワークに化合物カテゴリやタンパク質ファミリの

アノテーションを関連付ける先行研究と同様の解析に帰着してしまう可能性が高い。むしろ、相

互作用を成立させるために必要な機能部位やフラグメント、結合ポケットでのコンタクトを形成

するための分子特徴など、局所的な特徴が組み合わされて相互作用が特徴付けられていると捉え

たほうが興味深い[43]。この手法で検出された有意な部分構造ペアの一つ一つは小さいフラグメ
ントと長さ 3 ほどのアミノ酸配列のペアでありランダムな化合物-配列ペアにも出現しうるもの
であるが、上位 10,000部分構造ペアの生起の組合せパターン(GRASP Fingerprint)となると、大変
興味深いことにランダムなペアや相互作用しないペアには出現しづらいものである。これら部分

構造ペアとその共起パターンはDrugBankデータから我々が提案するアルゴリズムにより抽出さ
れたものであるが、タンパク質のデータベース PDB で結合リガンドが確認されている相互作用
ペアのうち DrugBankに存在しない相互作用ペアでも出現しやすいことも確認されており、多重
標的性相互作用の一次構造による特徴付けの可能性を示唆するものと考えている。論文中では、

実際に導出された最も有意性スコアが高かった部分構造ペアのクラスタの既知立体構造へのマ

ッピングや、PubChem BioAssayの「活性あり」化合物 140,937個と Druggable Genomeの基準を
満たす 6,919個のタンパク質の全 975,243,103ペアについて、DrugBankの既知 11,219相互作用ペ
アに対する上位 10,000部分構造ペアの組合せ生起の類似度比較も行っている。 
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5. おわりに  
本稿では我々の研究[4]の背景にある多重標的相互作用解析の周辺について概説した。表現型

ベースのスクリーニング[44]、副作用ベースのスクリーニング[45]、など相互作用予測には興味
深い成功事例が報告されてきたが、近年もまだまだ進展中の話題であり、GPCRの立体構造研究
の進展[46]を背景にした多重標的相互作用の結合サイト解析[47]、多重標的性を利用したキナー
ゼに対する相互作用の機械学習予測[48]など興味深い成果が報告されている。利用できる高精度
なデータの整備や多重標的 QSAR(mt-QSAR)の開発を含め、今後の情報解析技術の進展により多
重標的相互作用の機序や実態についての理解が進むことを期待したい。 
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///// Cutting Edge ///// 
 

新薬探索における「熱力学」というツールの使い道  

アステラス製薬	 楠﨑 佑子 
 

 

1. はじめに  
新薬創製の過程において、我々研究者は様々なことに気を配らなければならない。低分子創

薬に目を向けると、Medicinal chemistたちは種々分析法によって取得されたさまざまな数値を用
い、構造活性相関（Structure-activity relationship, SAR）の解析を試みる。化合物の溶解性や膜透
過性といった基礎物性に始まり、ADMET（Absorption, distribution, metabolism, excretion and 
toxicity）、in vitro さらには in vivoのデータを蓄積していく過程で、選択された標的タンパクに
対する活性の増大、Off target に対する活性の低減、薬剤としての優れた性質の付与等に頭を悩
ませる。 
その化合物が個々の疾病に対して薬効を発揮するためには、まず標的となるタンパクと相互

作用をする必要がある。候補化合物と標的タンパクとの相互作用解析を行う物理化学的手法とし

ては、表面プラズモン共鳴（Surface plasmon resonance, SPR）、核磁気共鳴（Nuclear magnetic 
resonance, NMR）、X線結晶構造解析、示差走査型蛍光測定（Differential scanning fluorimetry, DSF）
や熱測定など様々な手法が選択できる。そうした数ある選択肢の中で、熱測定の一種である等温

滴定型熱測定（ITC）は結合に係るエンタルピー変化(Binding enthalpy, ΔH)をダイレクトに測定
できる唯一の手法であり、創薬において非常に強力なツールになり得る[1]。さらに、化合物や
標的タンパク質のラベリングや固定化の必要がなく、溶液-溶液の混合実験であることも長所の
一つと言えよう。 
ここでは、この熱測定法に焦点を当て、取得される化合物―標的タンパク間の相互作用に係

る熱力学パラメータとそれらの構造との関係、あるいは考えられる化合物最適化の手法とその結

果得られる化合物の熱力学プロファイルについて、いくつかの例を挙げて説明したい。 

 
 
 
 
 
 

図 1	 薬剤-標的タンパク間相互作用におけるエンタルピー及びエントロピー寄与。	

(i) 薬剤-標的タンパク間の結合熱力学の例。青、緑、赤の棒グラフはそれぞれ、結合の Gibbs 自由エネ
ルギー（ΔG）、エンタルピー変化量（ΔH）、およびエントロピー変化量（－TΔS）を示す。図中の矢印は、
エンタルピー及びエントロピーの詳細な寄与(A～D)を示し、A ＋ B ＝ ΔH、C＋D ＝ -TΔSとなる。
(ii)水色で示す標的タンパクに化合物が結合した際に生じる様々な変化。A～Dで示すそれぞれの寄与は以
下の通り：A, 水素結合、Van der Waals等の種々相互作用による Favorableなエンタルピー寄与；B, 極
性基の脱溶媒和、あるいは極性基が相互作用に関与できないことによる Unfavorable なエンタルピー寄
与；C, 主に疎水基の脱溶媒和に伴う Favorable なエントロピー寄与；および D, 結合に伴うタンパク及
びリガンドの構造化による Unfavorableなエントロピー寄与。A⇔D、B⇔Cは拮抗関係にある。 
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2. エンタルピーとエントロピーから解ること	  
化合物―標的タンパク間の相互作用は、Gibbs の自由エネルギー式によって以下の様にあら

わされる。 
 
ΔG = -RTln (1/Kd) = ΔH – TΔS 

 
ここでΔG は相互作用前後の自

由エネルギー差であり、結合親和性

が強ければ強いほど、あるいはその

相互作用が強固であるほど負に大

きい値を示す。ΔHは結合エンタル
ピー変化量、ΔS は結合エントロピ
ー変化量を示す。ITC を用いた相互
作用解析ではリガンド―標的分子

間の結合親和性（Kd）が見積もられ、

この値から上式で示されるすべて

の熱力学値を得ることが出来る。す

なわち、結合親和性の指標であるΔ

G をエンタルピー項（ΔH）とエン
トロピー項（－TΔS）に分割するこ
とが可能となる。では、これらの値

をどのように創薬に利用すれば良

いのだろうか。 
ある化合物のLead optimizationを

考える時、化合物―標的分子間の相

互作用のエンタルピー・エントロピ

ー寄与は以下の様に考察される(図 1
参照)。 
結合エンタルピー項は標的との

特異性を反映する項目であり、負に

大きい値であるほどリガンド―標

的分子間の相互作用が良好である

ことを示す。化合物に付与した極性

基が水素結合、イオン間相互作用、

双極子相互作用、あるいは van der 
Waals 等の種々分子間相互作用に関
与できた場合、その結果は Favorable
な（すなわち負に大きい）エンタル

ピー変化として反映される。しかし

ながら、その極性基が相互作用に関

与出来ない、あるいは極性基自身の

脱溶媒和エネルギーが非常に大き

い場合、これは Unfavorable な（す
なわち正に大きい）エンタルピー変

化として現れる。 
一方、エントロピー項（－TΔS）

は自由度を反映する項目であり、負

に大きいほど系の自由度が高いこ

とを示す。しかしこれは直接的な結
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図 2	 これまでに上市された薬剤の標的タンパクへの結合熱力学。	

青、緑、赤の棒グラフはそれぞれ、結合の Gibbs	自由エネルギー変化量（Δ

G）、エンタルピー変化量（ΔH）、およびエントロピー変化量（－TΔS）を

示す。上から HMG-CoA 還元酵素阻害剤であるスタチン群、HIV-1	プロテア

ーゼ阻害剤群、及びファルネシル二リン酸合成酵素（FPPS）阻害剤である

ビスフォスフォネート群の結合熱力学を示す。図中右の化合物ほど新規に

承認された薬剤である[2-5]。	
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合に由来するものとは限らない。化合物が疎水的性質を有していた場合、その疎水基の脱溶媒和

に伴い水分子はバルクに放出され、その水分子が獲得した自由度が Favorableな（すなわち負に
大きい）エントロピー変化として反映される。結合ポケット内に取り残された水分子を化合物が

押し出した場合も同様である。ただし、分子間相互作用自体は化合物あるいは標的タンパクの構

造を安定化させるものであり、換言すれば自由度の減少に他ならない。結合に伴う化合物あるい

はタンパクの構造化はしたがって、Unfavorable な（すなわち正に大きい）エントロピー変化と
して現れる。 
このように、エンタルピー及びエントロピーはそれぞれ拮抗する寄与の和として表され、

Favorableなエンタルピー寄与を与えるOptimizationがUnfavorable なエントロピー寄与を生むな
ど、エンタルピー・エントロピー間にも補償関係が成立する。また、標的タンパクに対する親和

性が同じであっても、そのエンタルピー・エントロピー寄与のバランスは無数に存在する。我々

は、こうした無数の可能性の中から薬剤として優れたプロファイルを持つ化合物を選出しなけれ

ばならない。 
薬剤の理想的な熱力学的プロファイルを考える上で、これまでに上市された化合物群が辿っ

てきた道のりを見返すことは良い方法かも知れない。高コレステロール血症治療薬であるスタチ

ン、HIV-1プロテアーゼ阻害剤、骨粗しょう症の治療薬であるビスフォスフォネート剤（BP剤）
の熱力学的プロファイルを図 2にまとめた[2-5]。いずれも右に行くにつれて新しい承認薬となっ
ている。これら 3群の医薬品の熱力学的プロファイルを見比べてみると、それぞれ程度の差はあ
るものの、First in classでは Favorableなエントロピー寄与の多い、エントロピー駆動型の薬剤が
多い。しかしながら最適化研究が進むにしたがってエンタルピー駆動型へと変化し、新規に承認

された Best in classに近い薬剤では、その性質が強調されていることが印象的である。薬剤が標
的への強い活性を示すことはもちろんであるが、標的との高い特異性、すなわちエンタルピー駆

動型の性質を有していることも重要であることを、この図は示すものである。こうしたレトロス

ペクティブな解析結果を受けて、創薬最適化研究での熱力学値の利用を推奨する研究者も少なく

ない[6, 7]。では実際にはこうした値をどのように利用すれば良いのか。最適化研究の具体例を
特に構造と熱力学に着目し、次項より紹介する。 

 

3. 化合物最適化と熱力学	  
3.1	医薬品開発における ITCの活用	

Sarverらはレニン阻害剤の初期創薬における SARについて報告している[8]。レニンは腎臓傍
糸球体細胞から分泌されるアスパラギン酸プロテアーゼで、この阻害薬は高血圧症の治療に用い

られる。論文では、化合物と標的タンパクの共結晶構造解析と ITC による結合熱力学値を利用
することで合理的な創薬デザインに挑戦しており、Drug Optimization による化合物-標的間の結
合様式の変化が良く記述されている。  
図 3に一連の化合物の結合熱力学と、代表 3化合物のレニンとの結合様式を示す。Compound 1

はΔH が-9.5 kcal/mol とエントロピー駆動型の特徴を有する化合物であるものの、その親和性
（Kd）は 3.5 µMと比較的弱い。共結晶構造に目をやると、Compound 1のジアミノピリミジン基
は複数の水素結合を形成しておりこれが Favorableなエントロピー寄与となっていることは明確
である。一方、図手前の大きな疎水性ポケットである S2 ポケットおよび比較的小さな S3 サブ
ポケット（S3SP）は空のままであり、これらのポケットを埋めることにより親和性の向上が見込

めることが考えられた。分子モデリングの結果から Compound 2が合成され、親和性が向上した
結果となった。-14.5 kcal/molと非常に Favorableなエントロピー寄与から、新たに付加されたメ
トキシプロピル基が S3SPを占有することにより van der Waals相互作用が向上したことが想像で
きる。しかしながら、狭いポケットに押し込められたメトキシプロピル基は自由度を失い、それ

が+5.9 kcal/molという Unfavorableなエントロピー寄与として現れている。このエントロピーペ
ナルティーを打破するため、Compound 3 ではフェニル基を導入しており、これによって
Compound 3はシリーズ中レニンとの親和性が最も高い化合物となった。Compound 3の共結晶構
造を見ると、Compound 2 でも導入したメトキシプロピル基はきちんと S3SPに納まっているが、

おそらく新たに付加したフェニル部分がレニンと van der Waals相互作用をすることで、結合ポ
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ケットに取り残されていた安定な（自由度の低い）水分子をバルク中に放出し、これが

Unfavorable なエントロピー寄与の減少につながったと考察される。この後も様々な最適化が試
みられており、S3SPのみならず S2ポケットに対しても対策が講じられている。興味深いことに、
大きな疎水性ポケットである S2 ポケットを占有する目的で合成された Compound 9, 10 では、
Favorableなエンタルピー寄与が劇的に減少し、反対に Favorableなエントロピー寄与が向上して
いる。ジアミノピリミジン基から伸びた側鎖が S2ポケット内に残された水分子を追い出したた
め、この脱溶媒和によってエントロピー寄与は向上したが、この側鎖の極性アミド部分は有効な

相互作用に関与できず、その結果としてエンタルピー寄与の著しい減少が起こったことが推察さ

れる。これを解消するために合成された Compound 11 では、側鎖の極性基をスルフォンアミド
基に変換し位置を調整することで再び Favorableなエンタルピー寄与を獲得している。この極性
基はアミノ酸残基との水素結合を形成しており、これが Favorableなエンタルピー寄与の獲得、
ひいては Compound 3と同等の親和性を持つという結果につながっている。論文上ではここまで
の情報であるが、Compound 11に関しては、極性基の位置や水素結合の相手などを最適化してい
けば、エンタルピーが向上した状態でエントロピーのペナルティーを最小化できる、より親和性

の強い化合物にたどり着けるのかもしれない。 
共結晶構造の取得有無は標的となるタンパク質の性質に大きく依存するものではあるが、標

的と化合物の結合を視覚的に確認し、その結合に伴われる熱力学値をモニターすることが出来れ

ば、その最適化手段の Pros/Consを明確化することが可能となる。 
 
 

図 3	 一連のレニン阻害剤の結合熱力学と、代表 3 化合物のレニンとの結合様式の比較[8]。  
(i) 代表 3化合物の共結晶構造。PDBコードはそれぞれ 2IKO (Compound 1)、2IKU (Compound 3)、
及び 2IL2 (Compound 11)である。レニンの結合ポケットを緑で示し、化合物との水素結合を黄色の点
線で示している。化合物の炭素/窒素/酸素/リン原子はそれぞれオレンジ/青/赤/黄色で示す。(ii) 一連の
レニン阻害剤の結合熱力学。(iii) 代表的なレニン阻害剤の化学構造。 
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3.2空間を埋めるという Optimization 
レニン阻害剤の例にもあるように、ポケットを埋めるというのは有効な最適化手段の一つで

ある。「ポケット、空洞を埋める」ことに特化した最適化の例がある。 
HIV/AIDS 治療における代表的な標的タンパクである HIV-1 プロテアーゼは、これまでに数

多くの研究がなされており、有力な薬剤も市販されている。この HIV-1 プロテアーゼをモデル
として用い、ある置換基を除いて同一の構造を有する化合物群の結合熱力学と共結晶構造を比較

すると、興味深い傾向が見いだされた[9]。一連の化合物とその構造、エンタルピー/エントロピ
ー寄与の変動を図 4にまとめた。基本的な化合物の構造は変えず、Rで示す 2つの置換基を van 
der Waals半径の小さな水素からフッ素、塩素、さらにメチル基へと変化させた。その結果、置
換基の半径が増大するのに伴って結合親和性がわずかずつではあるが着実に向上する傾向が見

られた。共結晶構造を比較すると、タンパクとの水素結合の数・質ともにほぼ同一であり、Rで
示す置換基も水素結合やハロゲン結合といった強い相互作用は見られなかった。得られた共結晶

構造から Lawrence and Colmanによって定義された Shape complementarity（Sc値 [9]）を計算す
ると、置換基の van der Waals半径の増大に伴う化合物-標的タンパク間の構造相補性の向上が確
認された。エンタルピー/エントロピー寄与に目をやると、水素からフッ素への変換の際にはエ
ントロピー寄与のロスが見られるものの、それ以降はタンパク及び化合物の脱溶媒和に起因する

と考えられる Favorableなエントロピー寄与の向上が見られる。エンタルピー寄与に関しても、
van der Waals相互作用の向上により徐々に Favorableな寄与へと変化している。興味深いことに、
メチル基をイソプロピル基に置き換えると、大きすぎるイソプロピル基はこのポケットに収まら

ないらしく、著しいエントロピーロスに起因した親和性の大きな低下が起こった。 
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図 4	 一連の置換基の異なる HIV-1 プロテアーゼ阻害剤の結合熱力学と結合様式の比較[9]。  
(i) 化合物の基本的な化学構造。4化合物は Rで示す 2つの置換基が水素、フッ素、塩素、及びメチルで
ある以外は相同である。(ii) 4化合物の HIV-1 プロテアーゼに対する結合熱力学の詳細。Rで示す置換基
に対してエンタルピー（緑、左軸）及びエントロピー（赤、右軸）寄与をプロットした。置換基は van der 
Waals 半径の順に左から並べている[14]。(iii) 4化合物の共結晶構造の比較。PDBコードはそれぞれ、
3KDD (フッ素)、3KDC （塩素）、及び 3KDB（メチル）である。比較のため、置換基が水素の構造は他
の置換基の共結晶構造より作成した。化合物の炭素・水素/窒素/酸素/フッ素/塩素原子はそれぞれ白/青/
赤/水色/緑で示す。 
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このように、置換基の大きさを変化させるような、いわば消極的な最適化過程においては、

劇的な親和性の改善は望めないものの、水素結合等の特別な相互作用によらず、主に van der 
Waals相互作用の促進による改善のため、極端なエントロピーのロスもなく、エンタルピー・エ
ントロピー両観点からの最適化が可能である。 
 
 
3.3結合能の付加と選択性  
ある化合物の親和性向上を目指すうえで、水素結合やその他の相互作用等、標的タンパクと

の結合能の付加・強化はよく選択される手法の一つである。多くの化合物が上市されている骨粗

しょう症治療薬・BP剤の共結晶構造を紐解くと、様々な組織がそれぞれに実施した約 30年にわ
たる創薬研究において、結果的には結合能を付与する形で最適化が進んできたことが明確である

[5]。標的であるファルネシル二リン酸合成酵素（FPPS）と BP 剤の結合部位、さらにこれらの
結合に伴うエンタルピー/エントロピー寄与を図 5にまとめた。BPは側鎖の構造の違いにより 3
つに分類される。第一世代である Etidronate及び Clodronateは共結晶構造が解かれていないため
図 5には含めないが、これらの側鎖に窒素原子を含まない BP剤はのちに FPPSを主の標的とせ
ず、ATP のアナログとなりエネルギー代謝を阻害し、破骨細胞のアポトーシスを促進すること
で薬効を示すことが明らかとなっている[5]。この事実、すなわち FPPS への「非特異性」は、
Unfavorable で正に向いたエンタルピー寄与として熱力学的にも現れている（図 2 参照）。一方、
FPPSを標的とする第二、第三世代の BP剤に目をやると、BP剤に共通の P-C-P骨格部分は側鎖
に係らずほぼ同質の水素結合を形成している。すなわち、新しい承認薬にみられる親和性の向上

は、側鎖の相互作用能に由来する。側鎖にアルキルアミンを含む第二世代の Pamidronate、
Alendronate、及び Ibandronate では側鎖の水素結合数は 0 ないし 1 であるが、側鎖に窒素原子と
環構造を含む第三世代の Risedronate、Zoledronateでは 2つの水素結合を、さらに Minodronateで
は 3つの水素結合を形成している。これら第二世代、第三世代の BP剤の熱力学値に目をやると、
特異的な相互作用が強化された BP 剤は Favorable なエンタルピー寄与が増大していることが明
確である。しかしその一方で、結果的にはエンタルピー・エントロピー間の補償により親和性は

向上した結果となったものの、複数の水素結合によって自由度が奪われたことにより新規承認薬

ほど Favorableなエントロピー寄与を失っていることが解る。 
では Favorableなエントロピー寄与を捨ててまで、エンタルピー寄与を獲得することに意義は

あるのか。エンタルピー駆動型化合物の利点を示す良い例がある。 
HIV-1 プロテアーゼをモデルとした阻害剤最適化研究の中で、疎水的性質を有するチオエー

テル基を、水素結合能を有するスルフォニル基に置換することにより、標的タンパクとの相互作

用を強化するという施策が取られた[10]。狙い通り、スルフォニル基は標的タンパクの ASP30
と強固な水素結合を形成し、約 4 kcal/molもの Favorableなエンタルピー寄与を獲得した。その
一方、この強固な水素結合のためにほぼ同程度のエントロピー寄与を失い、HIV-1プロテアーゼ
との親和性はチオエーテル基を有する化合物と同程度、むしろ若干劣るという結果となった。親

和性のみに目を向けると、このスルフォニル基の導入による強固な水素結合の付与は阻害剤最適

化の失敗例のようにも見える。しかしながら、化合物の標的選択性という観点からは異なる結論

が導かれる。標的である HIV-1 プロテアーゼと同じアスパラギン酸プロテアーゼに属するタン
パクは体内にも存在する。ペプシン及びカテプシン D も同属の酵素であるが、これらタンパク
と上記 2種化合物の親和性を比較したところ、標的タンパクと強固な相互作用を形成するスルフ
ォニル基を有する化合物のほうが、これらいわゆる「Off target」のタンパクへの親和性が弱いこ
とが明らかとなった[11]。ペプシンに対して実施された熱測定の結果を紐解くと、スルフォニル
基の導入による影響は標的である HIV-1 プロテアーゼの際とは異なり、Favorableなエンタルピ
ー寄与の喪失という結果であった。これはおそらく、水素結合能を持つスルフォニル基がペプシ

ンとの間に良好な相互作用を形成出来ず、この置換基の脱溶媒和によるペナルティーだけが浮き

彫りになったためだと考えられる。標的タンパクとの間に適切にデザインされた、特異的な相互

作用を形成できる化合物は、Off target との相互作用が弱い、選択性の高い化合物となり得るこ
とが示されている。このほかにも、マトリックスメタロプロテアーゼ阻害剤などにおいても、

Favorable なエンタルピー寄与の大きな化合物ほど標的への選択性が高い例が示されている[12, 
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13]。すなわち、エンタルピー駆動型化合物を選択していくことで、標的との良好な相互作用を
実現するために構造相補性が高く、故に望まない標的との相互作用が弱い、標的選択性が高い化

合物への近道であることを示唆している。 
 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
4. おわりに  

ここまで、いくつかの例を挙げて化合物の最適化とそれに伴う化合物と標的タンパクの構造、

熱力学の変化について紹介した。 
もちろん、ここに示した例はあまたの中のごく一部の「成功例」であり、実際の運用では種々

の問題に直面するであろう。熱力学値は化合物の本質のみならず、測定の環境や標的タンパクの

性質などすべてのものを反映する値であるからこそ、そこから創薬に必要な情報のみを取り出す

ことは容易ではない。化合物-標的間の相互作用は複数存在し、一つの置換基の導入でそのすべ
ての相互作用に影響を及ぼすことも多分に考えられ、最適化の影響を直感的に理解するのは困難

であろう。しかしながら、エンタルピー、エントロピー、あるいは熱容量といった熱力学的情報
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図 5	 一連の置換基の異なるビスフォスフォネート（BP）の結合熱力学と結合様式の比較[5]。 
 (i) 6化合物のファルネシル二リン酸合成酵素に対する結合熱力学の詳細。化合物に対してエンタルピ
ー（緑、左軸）及びエントロピー（赤、右軸）寄与をプロットした。化合物は上市年の順に左から並べ

ている。(ii) 6化合物の共結晶構造の比較。PDBコードはそれぞれ、2F89 (pamidronate)、 2F92 
(alendronate)、 2F94 (ibandronate)、 1YV5 (risedronate)、 2F8C (zoledronate)、 および 3B7L 
(minodronate)である。図は、BP剤の側鎖側の拡大図であり、FPPSの結合ポケットを青緑で、水素結
合を黄線で示す。BP剤の炭素/窒素/酸素/リン原子はそれぞれ白/青/赤/オレンジで示す(iii) 化合物の基
本的な化学構造。これらの BP剤は P-C-P構造を基本骨格とし、赤で示す異なる側鎖を有している。 
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は、創薬・開発段階において頻繁に用いられる他の手法では得られない知見を含むことを忘れて

はならない。熱力学的情報はより高質な薬剤を探索するうえで大きな助けとなるはずである。 
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///// Activities ///// 
 

構造活性フォーラム 2015開催報告  
 

実行委員長	 大田	 雅照 
 

構造活性フォーラム 2015は 2015年 6月 12日（金）、日本薬学会長井記念館長井記念ホール（東
京・渋谷）にて、「様々なリード創製手段において創薬に貢献するインシリコ技術」と題して開

催されました。 
企業研究者が実行委員長としてフォーラムを開催できる機会は、そう多くはないであろうと考

え、企業目線で、仕事として担当している「インシリコ技術を用いた創薬」に焦点をあてたフォ

ーラムにしようと考えました。 
そこで、今回のフォーラムでは、最新の技術や動向の把握というよりも、様々な場面で応用・

利用されているインシリコ技術を網羅的に提示し、俯瞰することによって、創薬に貢献している

インシリコ技術に共通する特性とは何かを考えることにより、さらなるインシリコ技術の開発、

さらに多様な場面 での応用と貢献を深化させていくことを目的としました。 
岡島実行委員の尽力もあり、企業で実際に創薬に関わってきた多彩な研究者を講師として招く

ことができました。プログラムは以下のとおりです。 
 
講演１「リード創製における社内外データの活用」 
服部	 一成（塩野義製薬（株）） 

講演２「キナーゼ創薬の基盤技術 - FBDDと複数ターゲット HTSのデータ解析 -」 
黒野	 昌邦（小野薬品工業（株）） 

講演３「New approaches to old targets through fragment based drug discovery」 
Mark Hixon（Takeda California, Inc.） 

講演４「バーチャルスクリーニングによるリード探索 ～メディシナルケミスト視点からの 
	 	 	 	 化合物選択～」 
田中	 大輔（大日本住友製薬（株）） 

講演５「In silico technologies in drug discovery: Examples at Chugai」 
大田	 雅照（中外製薬（株）） 

 
服部先生からは特許・文献情報に基づく創薬における chemoinfomatics 技術の活用の事例が紹

介されました。本講演では、特にアカデミアなどにおいてはあまり触れる機会のない特許情報に

ついて、その重要性と、インシリコ解析によって競争相手の狙いを明らかにしていくといった企

業間競争の様相を感じていただけたのではないかと思います。 
黒野先生は、キナーゼ創薬における選択性の重要性を考慮し、活性と選択性の 2次元軸で各キ

ナーゼのプロファイルを可視化し、可視化というインシリコ技術が企業創薬における意思決定に

いかにインパクトを持つかという事例を示されました。 
Hixon先生は、酵素阻害を引き起こす状態を長く保つ (long residence-time) 化合物を取得する

ための Fragment Screening (FS) 戦略の実例と、あまり drug-likeでない化合物しか取得できない
ターゲットタンパク質に対して drug-like な化合物を FS で取得した実例を紹介し、FS 技術の多
様性と奥深さを提示してくださいました。 
田中先生は Virtual Screening (VS) の実例について、Ligand Efficiencyという概念を軸に、メデ

ィシナルケミストの視点から話をしてくださいましたが、「プロジェクトが八方ふさがりの状況

のときにインシリコ技術で進むべき道を示してほしい」との言葉が特に印象的でした。 
大田は、 Ligand-Based Drug Design (LBDD), Structure-Based Drug Design (SBDD), FS, 

Chemoinformatics-Based VSの４つのインシリコ技術の応用事例を紹介しました。 
そして、講師 5名をパネリストとして、「創薬におけるインシリコ技術」を主題に、会場も含

め活発なパネルディスカッションが行われました。 
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本フォーラムが、企業のインシリコ担当者にとって「企業での実践のヒント」に、企業のメデ

ィシナルケミストにとって「利用可能なインシリコ技術の理解」に、アカデミアにとって「企業

創薬の理解と技術開発のヒントの一助」になることを願って開催いたしましたが、その目的はあ

る程度達成されたのではないかと思います。 
本フォーラムは、本当に多くの方々の貢献によって、充実したフォーラムとなったと感じてお

ります。ご講演いただきました先生方、座長を務めていただいた先生方、活発な議論を行ってい

ただいた参加者の方々に感謝いたします。また、企業の社員という制約がある実行委員長のもと

で、それを承知の上で実行委員を引き受け、ほとんどの実務を担当していただき、フォーラムを

大成功に導いてくださった実行委員の飯島洋先生（日本大学）、竹田－志鷹真由子先生（北里大

学）、清田泰臣先生（北里大学）、岡島伸之先生（（株）CACエクシケア）のご助力、ご支援に深
く感謝いたします。また、お忙しい中ホームページを作成していただいた高木達也部会長、なら

びに、ご助言をいただいた山下富義先生、加藤博明先生、本間光貴先生、横山祐作先生をはじめ

とする構造活性相関部会常任幹事の先生方に感謝いたします。会場を無償で使用させていただき、

また、開催資金のご援助をいただきました日本薬学会、開催資金のご援助をいただきました企業、

協賛いただきました学会に感謝いたします。 
来年の構造活性フォーラム 2016は、寛大なるご厚意により、徳島大学疾患プロテオゲノム研

究センターの篠原康雄先生に実行委員長をお引き受けいただきました。篠原先生は「ゲノム創薬

におけるターゲット、アッセイ、モデル系選択の勘所・目のつけどころ」といった大変興味深い

観点でのフォーラムを企画されていると伺っております。時期としては来年の 6月頃、場所は徳
島～京阪神地区をお考えのようです。ぜひ多くの皆様が来年のフォーラムにご参加いただき、こ

の興味深い主題について活発に議論されるようお願い申し上げます。 
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///// Activities ///// 
 

第 43回構造活性相関シンポジウム  
第 10回薬物の分子設計と開発に関する日中シンポジウム  
 
「薬物の分子設計と開発に関する日中シンポジウム」は日中で交互に開催しています。3年前に
行なわれた桂林での第 9回を引き継ぎ、第 10回は新潟で開催されることになりました。そこで、
この第 10回日中シンポジウムの時期に合わせて、構造活性相関シンポジウムを通常の開催時期
よりほぼ 1か月半早める形で同時開催しました。9月 27日 - 28日を日中シンポジウム、28日 - 
29日を構造活性相関シンポジウムとし、前半の日中シンポジウムは英語で、29日は日本語での
発表としました。また要旨集およびポスターは全て英語で作成しました。2つのシンポジウムの
同時開催でしたが、混乱もなく無事に終了いたしました。シンポジウムの参加者は、中国からの

研究者 15名、講演招待者 7名を含む合計 157名でした。 
	 日中シンポジウムの冒頭では、本シンポジウムに当初から関わってこられた寺田弘新潟薬科大

学長と中国薬物研究所の Guo Zongru教授から、シンポジウムの歴史を振り返り日中の連携につ
いての紹介をいただき、その深い繋がりを改めて認識しました。 
特別講演と招待講演では、NMRや X線結晶解析による膜タンパク質の構造と機能の解析、量

子化学計算（FMO法）を用いたリガンド－タンパク質の相互作用解析の創薬への応用技術につ
いて、そしてタンパク質-タンパク質相互作用を標的としたペプチド誘導体のデザインへの取り
組みなどが紹介され、今後の分子設計技術の充実と発展のひとつの方向性が示されました。 
	 次年度の構造活性相関シンポジウムは京都大学農学部の中川好秋先生のお世話により平成 28
年 11月 16日‐17日に京都にて開催される予定です。まだ開催場所の詳細は決まっていません
が、決まり次第 HPにてお知らせします。また、次回の日中シンポジウムは 3年後に中国にて開
催される予定です。日時および開催都市などは追って HPなどでお知らせします。皆様のご参加、
ご講演、ご討論により活発なシンポジウムとなりますよう、よろしくお願い致します。 
 
	 以下にシンポジウム概要と講演演題と発表者（特別 2題、招待 5題、一般 20題およびポスタ
ー26題）を掲載します。 
 
 

 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	  
 
 
第 43回構造活性相関シンポジウム 
第 10回薬物の分子設計と開発に関する日中シンポジウム 
日時：平成 27年 9月 27日（日）-  29日（火） 
会場：新潟日報 メディアシップ（〒950-0088 新潟市中央区万代 3-1-1） 
主催：日本薬学会構造活性相関部会 
後援：日本化学会，日本農芸化学会，日本分析化学会，日本農薬学会，有機合成化学協会 
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シンポジウム講演演題 
Brief History of Japan-China Joint Symposium 

Hiroshi Terada（Niigata Univ. of Pharm. and Applied Life Sci., President） 
Guo Zongru（Instit. of Materia Medica, Chinese Acad. of Medical Sci. & Peking Union 
Medical College） 

 
Keynote Lecture 
Discovery and SAR research of potent Keap 1-Nrf2 protein-protein interaction inhibitors 

○Qi-Dong You1,2 (1 State Key Lab. of Natural Medicines, 2 Jiang Su Key Lab. of Drug 
Design and Optimization, China Pharm. University) 

Functional Equilibrium of Membrane Proteins by NMR 
○Ichio Shimada (Grad. Sch. of Pharm. Sci.,The Univ. of Tokyo) 
 

Invited Lecture 

Discovery and optimization of a series of 4-aryl-piperazine derivatives as Akt inhibitors  
Wen-hu Zhan, Xiao-wu Dong, ○Yong-zhou Hu（College of Pharm. Sci., Zhejiang Univ.） 

Challenges in PPI Drug Discovery In Silico approach is a key driver for success 
○Keiichi Masuya(PeptiDream Inc.) 

Structural Modifi cation and Bioactivity Evaluation of Multi-targeted 

Tetrahydroprotoberberine derivatives (THPBs) 
○Hong Liu, Haifeng Sun, Shenbin Zhou, Yu Zhou, Xuechu Zhen, Xin Xie, Jia Li, 
Hualiang Jiang (CAS Key Lab. of Receptor Res., Shanghai Inst. of Materia Medica, 
Chinese Acad. of Sci.) 

Structure determination of GPCR for the regulation of signal transduction 
○Takuya Kobayashi1,2,3 (1 Kyoto Univ., 2 AMED-CREST, 3 AMED-Platform for Drug 
Discovery, Informatics, and Structural Life Sci.) 

Application of fragment molecular orbital method for structure-based drug design 
○Kaori Fukuzawa (Sch. of Dentistry at Matsudo, Nihon Univ.) 
 

 
Oral Presentation 

Structural Basis of pH Dependence of Neoculin, a Sweet Taste-Modifying Protein 
Takayuki Ohkubo1, Minoru Tamiya1, Keiko Abe2, ○Masaji Ishiguro1 

 (1 Niigata Univ. of Pharm. and Applied Life Sci., 2 The Univ. of Tokyo) 
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Novel fluorescent probes based on turn-on strategy for the sensitive detection of β-Amyloid 
deposits both in vitro and in vivo 

Wenming Ren, Mingming Xu, Xin Li, Haiyan Zhang, ○Youhong Hu  
(Shanghai Inst. of Materia Medica) 

Structure-activity relationship of pyrrolo[2,3-d]pyrimidine derivatives as potent HCK and 
FLT3-ITD dual inhibitors for the treatment of acute myeloid leukemia 

○Yasuko Koda, Ko Kikuzato, Junko Mikuni, Akiko Tanaka, Yuri Tomabechi, Mikako 
Shirouzu, Hitomi Yuki, Teruki Honma, Fumiyuki Shirai and Hiroo Koyama,  
(RIKEN Center for Life Sci. Tech.) 

Anti-neuroinfl ammatory agent is effective in Alzheimer’s disease animal model 
Wei Zhou, Guifa Zhong, Xiurong Rao, Shaogao Zeng, Tianyan Chi, Libo Zou, ○Wenhui 
Hu  
(Drug discovery lab., Guangzhou Inst. of Biomed. and Health, Chinese Acad. of Sci.) 

Structural requirements of cholic acid derivatives as the LXR ligands 
Kana Saida-Tamiya, ○Minoru Tamiya, Genki Sekiya, Kazunori Isobe, Ayako 
Matsukawa, Akihiko Komuro, Masaji Ishiguro (Niigata Univ. of Pharm. and Applied 
Life Sci.) 

Discovery of pharmacodynamics characteristics by drug combination Study 
Jiamei Guo, ○Ying Guo (Dept. of Pharm., Inst. of Materia Medica, Chinese Acad. of 
Medical Sci. & Peking Union Medical College) 

Feasibility of weighted fi ngerprint-based similarity as a ligand-based virtual screening tool  
○Yoshihiko Nishibata (Sch. of Pharm., Kitasato Univ.) 

Three-step strategy for developing algal toxicity prediction models 
○Ayako Furuhama, Kazuo Hasunuma, Takehiko I. Hayashi, Norihisa Tatarazako 
(Center for Environmental Risk Res., National Inst. for Environmental Studies) 

Making a NTG-activity dictionary of bioactive natural organic compounds  
○Tetsuo Katsuragi1, Kazusa Noto1, Shigehiko Kanaya2, Yoshimasa Takahashi1 (1 
Toyohashi Univ. of Tech., 2 Nara Inst. of Sci. and Tech.) 

Fragment-based drug discovery: Case studies on HSP90 and BRD4  
○Bing Xiong, Jing Ren, Lele Zhao, Danqi Chen, ○Jingkang Shen (State Key Lab. of 
Drug Res., Shanghai Inst. of Materia Medica, Chinese Acad. of Sci.) 

Biophysical cross-validation in fragment screening of fl uorinated chemical library toward 

FBDD using SPR, ITC and 19F-NMR 
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○Satoru Nagatoishi1,2, Sou Yamaguchi1, Keita Kajita3, Etsuko Katoh4, Hiroyuki 
Akyama5, Satoru Kanai6, Toshio Furuya6, Tsumoto Kouhei1,2,7 (1 Sch. of Eng., Univ. of 
Tokyo, 2 DDI, Univ. of Tokyo, 3 Nard Institute, Ltd., 4 Nat. Inst. of Agrobiol. Sci., NIAS, 5 
Kishida Chemical Co., Ltd., 6 PharmaDesign, Inc., 7 Inst. of Med. Sci., Univ. of Tokyo) 

Discovery of Novel PARP-1 Inhibitors as Anti-cancer Agents  
Haiping Yao, Ming Ji, Zhixiang Zhu, Jie Zhou, Fengming Chu, Xiaoguang Chen, Zongru 
Guo, ○Bailing Xu (Beijing Key Lab. of Active Substance Discovery and Druggability 
Evaluation, Inst. of Materia Medica, Chinese Acad. of Medical Sci. & Peking Union 
Medical College) 

Toxicity prediction by using gene expression profiling data 
○Hideko Sone1, Wataru Fujibuchi2 (1 National Inst. for Environmental Studies, 2 Kyoto 
Univ.) 

in silico screening of brassinolide-like compounds  
○Airi Sugiura, Seisuke Takimoto, Yuko Nakamura, Yoshiaki Nakagawa, Hisashi 
Miyagawa (Grad. Sch. of Agriculture, Kyoto Univ.) 

Current problems to develop three-dimensional structures of natural metabolites 
○Miki H. Maeda (National Inst. of Agrobiological Sci.) 

Investigation of the substrate recognition for cytochrome P450 1A2 mediated by water 

molecules using docking and molecular dynamics simulations 
○Yurie Watanabe1, Shuichi Fukuyoshi1, Masahiro Hiratsuka2, Noriyuki Yamaotsu3, 
Shuichi Hirono3, Akifumi Oda1,4 (1 Kanazawa Univ., 2 Tohoku Univ., 3 Kitasato Univ., 4 
Osaka Univ.) 

Novel insights into enantioselective binding of IMiDs to cereblon using in silico docking 

simulations.  
○Takahiro MURAI1, Norihito KAWASHITA1,2, Yushi TIAN3, Tatsuya TAKAGI1,2 (1 
Graduate Sch. of Pharm. Sci., Osaka Univ., 2 Res. Inst. for Microbial Diseases, Osaka 
Univ., 3 Grad. Sch. of Information Sci. and Tech. Osaka Univ.) 

A method for annotating chemical feature around protein toward ligandbinding-site 

prediction, based on 3-dimensional distribution function  
○Yasuomi Kiyota, Mayuko Takeda-Shitaka (Sch. of pharm., Kitasato Univ.) 

Structural Expansion of the Lipid Ligand Lysophosphatidylserine Based on the Model of 

Hydrophobic Binding Pocket of G-protein-coupled Receptor GPR34/LPS1 
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○Misa Sayama1, Sejin Jung1, Sho Nakamura1, Masaya Ikubo1, Yuko Otani1, Akiharu 
Uwamizu2, Takayuki Kishi2, Asuka Inoue2, Kumiko Makide2, Junken Aoki2, Takatsugu 
Hirokawa3, Tomohiko Ohwada1 (1 Grad. Sch. of Pharm. Sci., The Univ. of Tokyo, 2 Grad. 
Sch. of Pharm. Sci., Tohoku Univ., 3 National Inst. of Advanced Industrial Sci. and 
Tech.) 

Inhibitory effects of the bongkrekic acid analogues on the mitochondrial ADP/ATP carrier 
Atsushi Yamamoto1, Katsuhiro Okuda2, Masato Abe2, Kenji Matsumoto2, 
Takenori Yamamoto3,4, Kazuto Ohkura1, Hiroshi Terada5, Mitsuru Shindo2 and ○Yasuo 
Shinohara3,4 (1 Suzuka Univ Med Sci, 2 Inst Mater Chem Engineer, Kyushu Univ, 3 Inst 
Genome Res, Tokushima Univ, 4 Fac Pharm Sci, Tokushima Univ, 5 Niigata Univ 
Pharm Applied Life Sci.) 

 
 
Poster Presentation 

In silico screening for selective inhibitors for SHIP2 as a novel anti-diabetic drug 
○Shin-ichiro Ozawa1, Hiroaki Gouda2, Shuichi Hirono1 (1 Sch. Pharm., Kitasato Univ., 2 
Sch. Pharm., Showa Univ.) 

Computational study of the interaction of α-1-C-alkyl derivatives of	

1,4-dideoxy-1,4-imino-D-arabinitol with β-glucocerebrosidase 
○Izumi Nakagome1, Atsushi Kato2, Noriyuki Yamaotsu1, Tomoki Yoshida1, Isao Adachi2, 
Shuichi Hirono1 (1 Kitasato Univ., Sch. of Pharmacy, 2 Dept. of Hospital Pharmacy, 
Univ. of Toyama) 

Molecular dynamics study on the molecular mechanism of product-assisted catalysis in 

threonine synthase  
○Yuzuru Ujiie1,2, Wataru Tanaka1, Mitsuo Shoji1, Ryuhei Harada1, Megumi Kayanuma3, 
Yasuteru Shigeta1, Takeshi Murakawa4, Hideyuki Hayashi5 (1 Grad. Sch. of Pure & 
Appl. Sci., Univ. of Tsukuba, 2 Res. Core Unit, Mitsubishi Tanabe Pharma Corp., 3 Grad. 
Sch. of Sys. & Inf. Eng., Univ. of Tsukuba, 4 Dept. Biochem., Osaka Medical College, 5 
Dept. Chem., Osaka Medical College) 

A docking model of HLA-B*13:01 bound to Dapson explains the risk of druginduced 

hypersensitivity  
○Yoshio Kusakabe1, Hideaki Watanabe2, Daisuke Kuroda1, Taisei Mushiroda3, Hiroaki 
Gouda1  



SAR News No.29 (Oct. 2015) 

 33 

(1 Showa Univ., Dept. of Pham., 2 Showa Univ., Dept. of Medicine, 3 Inst. of Physical and 
Chemical Res.) 

Fragment QSAR and Matched Molecular Pair Analysis of Gleevec Analogs against 

BCR-ABL Kinase 
○Seiichi KOBAYASHI, Akitoshi OKADA, Ryoichi KATAOKA  
(Computational Sci. Dept., Sci. and Tech. Systems Division, Ryoka Systems Inc.) 

Development of structural sampling for hydration structure around the protein, based on 

3-dimensional distribution function   
○Shunsuke Chiba, Yasuomi Kiyota, Mayuko Takeda-Shitaka (Sch. of pharm., Kitasato 
Univ.) 

Study of racemization reaction route of the glutamic acid assisted by water molecules 
○Shuichi Fukuyoshi1, Tomoki Nakayoshi1, Ohgi Takahashi2, Akifumi Oda1  
(1 Faculty of Pharm. Sci., Inst. of Medical, Pharm. and Health, Sci., Kanazawa Univ., 2 
Faculty of Pharm. Sci., Tohoku Pharm. Univ.) 

Studies on the total synthesis of Mollanol A 
○Shu Xu, Yaling Gong, Shipeng Zhang, Xiaolei Wang  
(Inst. of Materia Medica, CAMS & PUMC, P.R. China) 

Development of the DP-based genome sequence analysis system using the motif codon 

reduced representation  
○Takashi Kobayashi, Hiroaki Kato (Toyohashi Univ. of Tech.) 

An application of the digital fi ltering technique to the Rietveld analysis with the noisy XRD 

data from ‘longgu’, the dragon bone samples 
○Yu Kurozumi1, Junji Yamakawa1, Masaya Kawase2, Kyoko Takahashi3  
(1 Okayama Univ., 2 Nagahama Bio-tec Univ., 3 Osaka Univ.) 

Interaction between tebufenozide derivatives and human P-glycoprotein based on classic 

QSAR, CoMFA and docking 
○Ken-ichi Miyata1, Yoshiaki Nakagawa1, Yasuhisa Kimura1, Kazumitsu Ueda1,2, and 
Miki Akamatsu1 (1 Grad. Sch. of Agriculture, Kyoto Univ., 2 Inst. for Integrated 
Cell-Material Sci.) 

Structural comparison between wild-type and mutant N-acetyltransferase 2 using 

molecular dynamics simulation 
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○Eriko Murata1, Shuichi Fukuyoshi1, Noriyuki Yamaotsu2, Shuichi Hirono2, Akifumi 
Oda1,3  
(1 Sch. of Pharm., College of Med. Pharm. Health Sci., Kanazawa Univ., 2 Sch. of Pharm., 
Kitasato Univ., 3 Inst. Protein Res., Osaka Univ.) 

Structure-activity relationship analysis of short helical peptides as VDRcoactivator 

interaction inhibitors  
○Takashi Misawa1, Yosuke Demizu1, Masaaki Kurihara1,2  
(1 National Inst. of Health Sci., 2. Tokyo Inst. of Tech.) 

Substituted Benzothiophene or Benzofuran Derivatives as Anti-osteoporosis Agents Acting 

on BMP-2 Upregulation 
Si-tu Xue, Gui-fang Guo, Zong-ying Liu, Xue Li, Shu-yi Si, and ○Zhuo-rong Li  
(Inst. of Medicinal Biotech., Chinese Acad. of Medical Sci. & Peking Union Medical 
College) 

Analysing selectivity through multi-dimensional activity cliff analysis 
Rae Lawrence1, ○Marina Takahashi2, Sumie Tajima2, Tim Cheeseright1, Mark Mackey1, 
Martin Slater1 (1 Cresset, 2 HULINKS Inc.) 

Effects of caffeic acid phenethyl ester derivatives on lipid absorption and accumulation 
○Noriko Takahashi1, Masayoshi Tsubuki2, Chuan Li1, and Masahiko Imai1  
(1 Lab of Physiological Chem., 2 Lab. of Bioorg. Chem., Inst. of Medicinal Chem., Hoshi 
Univ.) 

Stereospecific inhibition of nitric oxide production in macrophage cells by flavanonols: 

Synthesis and the structure-activity relationship 
○Wen-Jun Jiang1, Kan’ichiro Ishiuchi2, Megumi Furukawa1, Tomoko Takamiya1, 
Susumu Kitanaka1, Hiroshi Iijima1 (1 Sch. of Pharm., Nihon Univ., 2 Dept. of 
Pharmacognosy, Grad. Sch. of Pharm. Sci., Nagoya City Univ.) 

Structural basis for producing CK2α1-specifi c inhibitors: Crystal structures of CK2α1 and 

CK2α2 with hematein 
○Masato Tsuyuguchi1, Akira Hirasawa2, Tetsuko Nakaniwa3, Atsushi Sakurai4, 
Tsutomu Nakanishi4, Takayoshi Kinoshita1 (1 Dept. of Biol. Sci., Grad. Sch. of Sci., 
Osaka Pref. Univ., 2 Grad. Sch. of Pharm. Sci., Kyoto Univ., 3 Inst. for Protein Res., 
Osaka Univ., 4 Sch. of Pharm., Kinki Univ.) 

Theoretical Study on Chiral Recognition of Amino Acids by Peptide Nanoring 
Jo Takeuchi and ○Kyozaburo Takeda (Waseda Univ.) 
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Computational study on complex formation between androgen receptor and carborane 

derivative using molecular dynamics simulation 
○Kohei Miyamoto1, Shuichi Fukuyoshi1, Kiminori Ohta2, Yasuyuki Endo2, Akifumi 
Oda1,3  
(1 Sch. of Pharmacy, College of Med. Pharm. Health Sci., Kanazawa Univ., 2 Faculty of 
Pharm. Sci., Tohoku Pharm. Univ., 3 Inst. Protein Res., Osaka Univ.) 

Development of a desk-top tool ToxCalc for eco-toxicity prediction of chemicals 
○Inagaki Yoshitaka, Yamazaki Tomoya, Takahashi Yoshimasa  
(Dept. of Computer Sci. and Eng., Toyohashi Univ. of Tech.) 

Development of PharmCompo Database and Adverse Effect Analysis by ATC Codes 
○Norihito Ohmori1, Hiroshi Horikwa1, Takashi Okada1, Yasushi Hinomura2  
(1 Sch. of Sci. & Tech., Kwansei Gakuin Univ., 2 Japan Pharmaceutical Information 
Center) 

Enantioselective Synthesis of regio-labeled gomisin N 
○Minoru Tamiya, Ryouhei Magara, and Masaji Ishiguro  
(Niigata Univ. of Pharm. and Applied Life Sci.) 

Total sytheses of the non-peptide bradykinin B1 receptor antagonist velutinol A and its 

derivatives, the seco-pregnanes with cage-like moiety 
○Minoru Tamiya, Nobuhisa Isaka, Takaki Kitazawa, Atsushi Hasegawa, Kazuya 
Ishizawa, and Masaji Ishiguro (1 Niigata Univ. of Pharm. and Applied Life Sci.) 

 

Structural bioinformatics studies of the active site residues in estrogen receptor alpha and 

beta 
○Kenichiro Fujii1, Shuichi Fukuyoshi1, Kiminori Ohta2, Yasuyuki Endo2, Noriyuki 
Yamaotsu3, Shuichi Hirono3, Akifumi Oda1,4  
(1 Faculty of Pharm. Sci., Inst. Med. Pharm. Health Sci., Kanazawa Univ., 2 Faculty of 
Pharm. Sci., Tohoku Pharm. Univ., 3 Sch. of Pharmacy, Kitasato Univ., 4 Inst. Protein 
Res., Osaka Univ.) 

Activity Cliff prediction of 7-substituted pyrrolo pyrimidine HCK inhibitors by docking and 

quantum calculation of pKa 
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Hitomi Yuki, Ko Kikuzato, Yasuko Koda, Junko Mikuni, Yuri Tomabechi, Mutsuko 
Niino, Akiko Tanaka, Fumiyuki Shirai, Mikako Shirouzu, Hiroo Koyama, ○Teruki 
Honma,  
(RIKEN Center for Life Sci. Tech.) 
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///// Activities ///// 

 

＜会告＞  
2nd International Symposium for Medicinal Sciences (第 2回国際創薬シンポジウム ) 

主催 : 日本薬学会 
会期 : 2016年 3月 28日 (月)	  午前 10時より 17時 30分まで 
会場 : パシフィコ横浜	 アネックスホール 

(〒220-0012 横浜市西区みなとみらい 1-1-1  http://www.pacifico.co.jp/)  
 

開催趣旨  
本シンポジウムは、日本薬学会第 136年会 (横浜) において理事会企画として開催さ

れます。企業の若手創薬研究者に年会への積極的な参加を促すことを第一の目的として

います。同時に、薬学会年会が世界、特にアジアの創薬研究者の情報交換の場として機

能することも意図し、発表は英語で行われます。 
本年は、今大きな話題になっている C型肝炎の特効薬である Sofosbuvir (ソバルディ)

を Gilead Sciences社で中心となって開発された M. Sofia博士のご講演もあります。企業
の若手創薬研究者にも刺激になることを期待しています。 
また、本シンポジウムの大きな特徴として Invited Poster Presentationがあります。若

手の研究者の活性化を目的として、国内の製薬企業、ベンチャー企業、大学、研究所か

らの選りすぐりの創薬研究者および海外 (特にアジア諸国) から多くの創薬研究者を
発表者として招待します。 
 

プログラム 
Plenary Lecturer  

1）Dr. Michael J. Sofia  
 Chief Scientific Officer of Tekmira Pharmaceuticals Corporation  

Development of New Anti-HCV Drug for Hepatitis C, Sofosbuvir (Tentative) 
 

2) Prof. Craig Lindsley  
 Vanderbilt University Medical Center 

 Allosteric Modulation of GPCRs: Leveraging Signal Bias 
 
Invited Poster Presentation	  
 現在選考中	 (国内	 20件、海外 20件)  
 プログラムは決定次第、ホームページに掲載いたします。 
 

参加登録費 :  年会登録者は無料 
 
問合せ先 : 
〒150-0002  渋谷区渋谷 2-12-15	 公益社団法人	 日本薬学会 
2nd International Symposium for Medicinal Sciences	  
実行委員長	 横山祐作 
 E-mail: yokoyama@pharm.toho-u.ac.jp 
 http://nenkai.pharm.or.jp/136/web/en/ 
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構造活性相関部会の沿革と趣旨	

	

1970年代の前半、医農薬を含む生理活性物質の活性発現の分子機構、立体構造・電子構造の計算や活性
データ処理に対するコンピュータの活用など、関連分野のめざましい発展にともなって、構造活性相関と

分子設計に対する新しい方法論が世界的に台頭してきた。このような情勢に呼応するとともに、研究者の

交流と情報交換、研究発表と方法論の普及の場を提供することを目的に設立されたのが本部会の前身の構

造活性相関懇話会である。1975年5月京都において第1回の「懇話会」(シンポジウム)が旗揚げされ、1980
年からは年1回の「構造活性相関シンポジウム」が関係諸学会の共催の下で定期的に開催されるようになっ
た。 

1993年より同シンポジウムは日本薬学会医薬化学部会の主催の下、関係学会の共催を得て行なわれるこ
ととなった。構造活性相関懇話会は1995年にその名称を同研究会に改め、シンポジウム開催の実務担当グ
ループとしての役割を果すこととなった。2002年4月からは、日本薬学会の傘下組織の構造活性相関部会
として再出発し、関連諸学会と密接な連携を保ちつつ、生理活性物質の構造活性相関に関する学術・研究

の振興と推進に向けて活動している。現在それぞれ年1回のシンポジウムとフォーラムを開催するとともに、
部会誌のSAR Newsを年2回発行し、関係領域の最新の情勢に関する啓蒙と広報活動を行っている。 
本部会の沿革と趣旨および最新の動向などの詳細に関してはホームページを参照頂きたい。 
(http://bukai.pharm.or.jp/bukai_kozo/index.html) 

 
 
 
 
 
 
 
編集後記  

 
日本薬学会構造活性相関部会誌 SAR News No. 29をお届けいたします。今号の Perspective/Retrospective
では、京都大学化学研究所の馬見塚拓先生に薬物分子と生体の標的分子の相互作用の予測について解説い

ただきました。Cutting Edgeでは、北海道大学の瀧川一学先生に薬物分子の多重標的相互作用のプロファイ
リングに関する研究をご紹介いただきました。SAR News No.23では薬物や標的、活性などのデータ基盤が
話題でしたが、今号の両先生にはそれらのビッグデータの解析への挑戦について解説していただきました。

Cutting Edgeではアステラス製薬（株）の楠﨑佑子先生から、創薬における enthalpyと entropyについて解
説いただきました。創薬に携わるお立場からの解説は実践性があり、熱力学が示すところの化合物の構造

レベルでの意味づけは多くの medicinal chemistに有用な基礎知識であると思います。ご寄稿いただいた先
生方には、大変お忙しい中でのご執筆、心よりお礼申し上げます。この SAR Newsが今後とも構造活性相
関研究の先端情報と展望を会員の皆様にご提供できることを、編集委員一同願っております。 
本年度の構造活性相関シンポジウムは本号刊行の直前に行われました。開催報告とプログラム•演題を掲

載いたしました。	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (編集委員会) 
 
 
SAR News No.29 平成 27年 10月 8日  
発行:日本薬学会 構造活性相関部会長 高木 達也 

SAR News 編集委員会  
(委員長) 飯島 洋 

小田 晃司 
粕谷 敦 

竹田-志鷹 真由子 
幸 瞳 

 
 

*本誌の全ての記事、図表等の無断複写・転載を禁じます。 
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