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機械学習を用いたホモロジーモデリングのための
配列アライメント手法

牧垣 秀一朗1,a) 石田 貴士1,b)

概要：ホモロジーモデリングは相同性のある構造既知のタンパク質を鋳型に用いてアミノ酸配列からタン
パク質の構造を予測する手法であり，鋳型となるタンパク質が発見できれば機能予測や薬剤開発でも使え

るレベルの予測精度を達成できる手法である．しかし，構造未知のアミノ酸配列と既知の配列とのアライ

メントが最終的な予測結果の精度に大きく影響することが知られている．本研究では，アライメント生成

時に用いるアミノ酸置換スコアを機械学習を用いた予測値に置き換えることで，より構造予測精度が向上

するアライメントを生成する手法を示す．また，既存の相同性検索手法から得られるアライメントを用い

た予測構造と比較して精度が向上することを確認した．

Sequence alignment method based on k-Nearest Neighbor for
improving homology modeling

1. 序論

タンパク質は生物学や生化学，および製薬科学における

重要な高分子であり，タンパク質の機能を明らかにするた

めには，タンパク質の構造と機能の関係を理解することが

不可欠である．同様の機能を持つタンパク質はしばしば進

化的に関連しており，これらのタンパク質はホモログと呼

ばれている．タンパク質の機能を推定するために，これら

の関連を明らかにし，その構造を研究することが分子生物

学において重要である．タンパク質構造は X線結晶学ま

たは核磁気共鳴などの実験的手段によって決定することが

でき，得られたタンパク質立体構造は，Protein Databank

（PDB）に登録され，誰もが閲覧することができる．しか

し，タンパク質構造を決定するための実験方法は改良され

ているにもかかわらず，アミノ酸配列を明らかにすること

ができる速度は，対応するタンパク質の構造を確かめる

我々の能力を上回っている．したがって，タンパク質構造

予測法，すなわち所与のアミノ酸配列の 3次元構造モデル

を生成するための計算技術の使用は，依然として不可欠で
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ある．

これまでタンパク質構造を予測するための様々な手法が

提案されており，物理化学的シミュレーション（de novoと

も呼ばれる）を用いた方法と，テンプレートベースまたは

ホモロジーモデリングと呼ばれる方法がある．後者は，テ

ンプレートおよび予測対象アミノ酸配列とのアライメント

に基づいて構造を予測する．鋳型となる構造は，相同性検

索法で見いだされたホモログタンパク質の構造を用いる．

予測対象タンパク質と構造的に類似した良いテンプレート

と，予測対象配列とのアライメントを見つけることができ

れば，de nove 法と比べて予測モデルがはるかに正確であ

るため，現在，テンプレートベースのモデリング方法が最

も実用的である．

古くは FASTA[2]および BLAST[3]による相同性検索研

究が知られており，PSI-BLAST[4]およびDELTA-BLAST

のような，複数の配列アライメントに基づく配列プロファ

イル [5]を用いた手法が，高い精度で相同性を検出できて

いる．また，配列プロファイルを用いた他の手法として，

隠れマルコフモデルを用いた遠縁のホモログを検出する手

法が存在し，HHpred[6]は構造予測ベンチマークで優れた

性能を発揮している [7], [8]．

昨今の相同性検索方法は遠隔のホモログを検出すること

ができるようになってきているが，相同性検索プログラ
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図 1 クエリ（黄）およびテンプレートタンパク質を，それぞれ

1QG3Aおよび 1VA9Aとしたときの構造的差異．緑のモデル

は構造アライメント（TM-align）から生成され，青のモデル

は HHsearch の結果から生成されている．HHsearch と構造

アライメントの TM-score は，それぞれ 0.801 と 0.881．（分

子グラフィックスは UCSF Chimera[1] パッケージを使って

生成した.）

Fig. 1 Model differences. Query (yellow) and template pro-

teins are 1QG3A and 1VA9A, respectively. The green

model is generated from structural alignment (TM-

align), and the blue model is from HHsearch. TM-scores

of HHsearch and structural alignment are 0.801 and

0.881 , respectively. (Molecular graphics was performed

with the UCSF Chimera[1] package.)

ムによって生成された配列アライメントの質が悪いため

に，しばしば十分に正確な構造モデルを得ることができな

い [9], [10]．したがって，研究者は，より正確なモデルが

必要な場合，品質を向上させるため，モデリングの前にア

ライメントを手動で編集する必要がある．多くの場合，相

同性検索プログラムによって生成される配列アライメン

トは構造アライメントによって生成されるものとは異な

り，特に遠隔ホモログについてはその違いが顕著である．

構造アライメントにおいて予測対象タンパク質構造とテ

ンプレートタンパク質構造との構造的差異は最小化され

るため，構造アライメントによって生成された配列アライ

メントは，テンプレートベースのモデリングに理想的と言

える（図 1）．このように，アライメントの品質はテンプ

レートベースのモデリングにとって非常に重要である．ホ

モロジーモデリングでは，テンプレートタンパク質なしで

予測構造モデルを生成されることができないため，遠隔ホ

モログを検出することがより重要であると考えられてき

た．しかし，より高精度のテンプレートベースのモデリン

グを達成するためには，配列アライメント生成の改善も

重要である．最近では，機械学習法が相同性検出，フォー

ルド認識，残基接触マップ予測，二面角予測，モデル品

質評価，および二次構造予測の分野で力を発揮している

（[11], [12], [13], [14], [15], [16]）．しかし，アライメント生

成に関しては，それを分類問題または回帰問題として扱う

ことは困難であるため，この問題に関しては検討されてい

ない．

本稿では，既知のホモログの構造アライメントを学習す

るような機械学習モデルに基づく，新しいペアワイズ配列

アライメント生成法を提案する．機械学習を用いて配列ア

ライメントを直接予測することは困難であるが，配列アラ

イメント生成中の動的計画法実行時に，固定置換行列また

はプロファイル比較を使用せずに，学習モデルから置換ス

コアを動的に予測する．この代替スコア予測プロセスにお

いて機械学習が使用される．また，慎重に分割された訓練

データセットとテストデータセットを使用して提案された

方法を評価し，配列アライメント品質の尺度として，最先

端の方法のものと予測構造モデルの精度を比較する．

2. 手法

一般的に，配列アライメント生成は相同性検出プロセ

スと統合されており，検出ツールはデータベースからの

検索結果を用いて配列アライメントを出力する．本研究

では，このアライメント生成にのみ焦点を当てているた

め，入力は予測対象アミノ酸配列（クエリ）および任意の

相同性検索法によってテンプレートとして検出された別

のアミノ酸配列であり，出力はホモロジーモデリングによ

り適したアライメントである．このプロセスはしばしば

再アライメント（re-alignment）と呼ばれる．図 2はこの

メソッドの概要を示している．古典的な動的計画法では，

BLOSUM62や PAM250のような置換行列を用いて，残基

ペア間の一致を評価する．アライメント精度を改善するた

めに，FORTE[17]や FFAS[18]で使われているようなプロ

ファイル比較法は，残基対の 2 つの位置特異的スコアマ

トリックス（PSSM）間の類似性を使用する．これらとは

対照的に，本研究では教師あり機械学習に基づいて残基の

一致を評価する．トレーニングデータセットのラベルとし

て，構造的に類似したタンパク質ペアのペアワイズ構造ア

ライメントを使用して予測モデルを訓練する．従って，こ

の方法は構造アライメントと類似した配列アライメントを

出力すると期待される．提案手法は，入力としてクエリ配

列とテンプレート配列を受け入れ，Smith-Watermanアル

ゴリズム [19]を使って配列アライメントを生成する．実際

には，2つの入力シーケンスは PSSMとして表現され，固

定サイズウィンドウ内の中心にある注目残基とその周囲の

PSSMが使用される．最後に，配列アライメントとアライ

メントスコアを出力する．
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Query:   MPEFLEDPSVLTKDKLKSELVANNVTLP

Subject: MTTSQKHRDFVAEPMGEKPVGSLAGIGE
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図 2 2つの配列は Smith-Watermanアルゴリズムを使用してアライメントされ，このプロセ

スで使用される置換スコアは学習モデルによって直接与えられる．学習モデルは構造ア

ライメントと同様のアライメントを出力するように訓練されている．

Fig. 2 Overview of the proposed method. Two sequences are aligned using the Smith–

Waterman algorithm, and substitution scores used in the process are estimated

by a prediction model. The prediction model is trained to output an alignment

similar to the structural alignment.

2.1 データセット

我々の方法は既知の構造的に類似したタンパク質に関す

る情報を必要とし，本研究では SCOP（Structural Classi-

fication of Proteins）[20], [21]データベースを用いて構造

アライメントを作成する．SCOPは，機能／構造分類に基

づいて，タンパク質をクラス，フォールド，スーパーファ

ミリー（SF），ファミリー，およびドメインに分類する．

SCOPには冗長シーケンスが含まれており，過剰適合を避

け，実行時間を短縮するために，代わりに SCOP40を使用

した．これは配列一致度が 40%未満のドメインのみを含

むデータベースである．また，本研究では同じ SFにある

ドメインを構造的に類似したタンパク質であると定義する．

正確な評価のために，テストデータセットを全データ

セットから分離する．本研究では，7つの SCOPクラスか

らそれぞれ 2つのドメインを選択し，様々なタンパク質構

造タイプをカバーし，10以上のドメインを含む SFからの

みテストデータ用のドメインを選択した．小さい SFは無

視し，残りのドメインを PDBの改訂日で並び替えた．最

終的に表 1にリストされている 14個のドメインがテスト

データとして選択された．

トレーニングデータセットでは，TM-align[22]を使用し

て，同じ SF内のすべてのドメインペアの構造アライメント

を生成した．TM-alignのスコア（TM-score[23]）が 0.5未

満であるドメインペアは構造類似度が低いペアとして扱い，

それらは除外した [24]．また，SFにドメインが 1つしかな

い場合もペアワイズアライメントが定義できいため無視す

る．この操作により 141 422個のペアワイズ構造アライメ

ントが生成された．この時に使った PSSMは，UniRef90

データベースに対し，PSI-BLASTを 3回反復させること

で生成した．トレーニングデータセットが合理的な計算時

間内に処理するには大きすぎるようになったため，無作為

選択によってその初期サイズの 1/10に圧縮した．

2.2 特徴ベクトルとラベル

機械学習を使用してマッチングスコアを予測するには，

残基ペアに関する情報を数値ベクトル表現でエンコードす

る必要がある．

(Q,T )をそれぞれクエリ配列とターゲット配列とし，Qi

を配列 Qの i番目の残基とする．特徴ベクトル Vx,y は，

クエリ配列とターゲット配列の特徴ベクトルの連結である．

Vx,y = (Pquery
x ,Ptarget

y ). (1)
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表 1 テストデータとして SCOP40 から 14 個のドメインを選択し

た．表示されているドメイン ID は SCOP の SID 番号．

Table 1 We selected 14 domains from SCOP40 as test data.

Domain IDs shown are the SCOP sid numbers.

Class Domains

a: All alpha proteins d1wlqc_, d2axtu1

b: All beta proteins d2zqna1, d1qg3a1

c: Alpha and beta proteins (a/b) d1wzca1, d2dsta1

d: Alpha and beta proteins (a+b) d1y5ha3, d2pzza1

e: Multidomain proteins d1ni9a_, d3cw9a1

f: Membrane and cell surface proteins d2axtd1, d2axto1

g: Small proteins d2vy4a1, d3d9ta1

PSSMの形状は 20×N である．ここで 20はアミノ酸種

の数，N はタンパク質の長さである．Pは PSSM行の連

結で，次のように定義される．

Pi = (pi−w
2
, . . . , pi, . . . , pi+w

2
), (2)

ここで w はウィンドウの幅，pi は PSSMの i番目の行

であり，iは以下によって制限されている．

x− w

2
≤ i ≤ x+

w

2
, (3)

y − w

2
≤ i ≤ y +

w

2
. (4)

i ≤ 0で定義される “パディング”領域については，|Q| > i

と |T | > i，pi を 0に割り当てる．

ラベル Lx,y をQxと Ty に割り当てて 0または 1とする．

Lx,y =

1, if Qx matches Ty

0, otherwise.
(5)

図 3はこの特徴ベクトル生成の概要を示している．

2.3 アライメント生成

本研究では，ペアワイズ配列アライメントは Smith-

Watermanアルゴリズム [25]を使用して計算されるが，こ

のアルゴリズムには残基ペアの置換スコアが必要である．

教師あり機械学習と上記で定義した特徴ベクトルを使用し

て，このスコアを予測する．具体的には，分類モデルの 1

つである k-最近傍（kNN）アルゴリズムを使用した．これ

は，特に大規模なトレーニングデータセットでは簡単で強

力なためである [26]．kNNはバイナリラベル（0または 1）

を予測するが，バイナリラベルの予測はアライメント生成

には粒度が粗すぎるため，kNNアルゴリズムの分類信頼ス

コアを Qx と Ty の置換スコアとして使用する．

CAVAFVNNTASQKKLSTPQGDCSGLASEVGGYFDKVTAAIS

QN
LV
DR
KH
AP
AG
AV
AA

VE
AI
LD
EP
VG
ME
KL
TA

W
in

do
w

Label = 1

Label = 0

図 3 特徴ベクトル符号化方式の概要．X および Y 軸はアミノ酸配

列を示す．黒の線は X 軸と Y 軸上の配列間の構造アライメ

ントを示し，緑の長方形はウィンドウを示している．特徴ベク

トルセットはこのウィンドウ内で計算される．特徴ベクトルは

ウィンドウ内配列の PSSM 列の連結である．注目残基がアラ

イメントで一致する場合にラベルは 1 とし，それ以外の場合

は 0 とする.

Fig. 3 Overview of a feature vector encoding scheme. The

X and Y axes show an amino acid sequence. The

green line shows the structural alignment between the

sequences on the X and Y axes, with the green rect-

angle indicating the window. The feature vector set is

calculated within this window. The feature vector is

the concatenation of the PSSM columns of the window

subsequence. If the current column is on the line, the

label is 1; otherwise, it is 0.

2.4 パラメータ最適化

我々の方法にはいくつかのハイパーパラメータがあり，

それらは 4 分割交差検証によって最適化した．交差検定

については，210のスーパーファミリーからテストデータ

（> 10のドメインを含む SF）と同じ基準で選択した．特徴

ベクトルの符号化時のウィンドウ幅は 5（したがって特徴

ベクトルの次元は 200），kNNの近傍の数は 1000，ギャッ

プペナルティは gap-openに対して−0.1，gap-extendに対

して−0.01となった．提案手法の予測置換スコアは非常に

小さい値となるため，これらのギャップペナルティは他の

研究で使用されている一般的なギャップペナルティよりは

るかに小さくなる．

3. 結果

我々の方法では 2つの残基の一致スコアは kNNによっ

て推定され，これらは 2分類問題として扱うことができる．

したがって，最初に ROCと AUCによるラベル予測プロ

セスの性能を評価し，その結果を図 5に示す．提案された

方法は，d2axto1を除いて，ラベルを正確に予測すること

ができている．

次に，これらのアライメントから生成された予測タンパ
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図 4 提案された方法および競合方法の配列非依存性 TM-score．実線は中央値を示し，点線

は平均値を表す．点は各 TM-score におけるデータ密度を示す．

Fig. 4 Sequence-independent TM-score of the proposed and competitor methods. The

solid line shows medians and the slashed line shows means. Dots indicate the

data density at each TM-score.

ク質モデルの精度を比較して，生成された配列アライメ

ントを評価した．これは，ラベル予測とモデルの正確性と

の間に強い相関関係がない可能性があるために必要であ

り，また，他の方法で直接比較することはできない．理論

的には，構造アライメントに基づいて予測されたタンパク

質モデルの精度は，単一テンプレートベースの予測にお

いて可能な最大の精度を示している．我々は，クエリタン

パク質が属する SF に分類されている SCOP40 ドメイン

が，クエリと構造的に類似したタンパク質であると定義し

て，提案手法を適用した．モデルの正確さは，実験的に決

定された構造と予測された構造との間の類似性を計算する

ことによって評価することができるが，今回はその評価に

TM-score[23]を使用した．これはモデルの正確さを 0.0か

ら 1.0の範囲にスコアリングすることによってモデルの正

確性を評価する．

まず，クエリタンパク質が属する SF中の全てのドメイ

ンをテンプレートタンパク質として使用し，それらのペア

ワイズ構造アライメントを生成した．この構造アライメ

ントの生成には TM-align[22]を使用した．次に，提案手

法の精度をPSI-BLAST，DELTA-BLAST，HHsearch[27]，

BLOSUM62を用いた Smith-Watermanアルゴリズム，お

よび構造アライメントの精度と比較した．配列プロファ

イルをクエリとして受け取る PSI-BLAST については，

UniRef90データベースで 3回の PSI-BLAST検索を実行

してプロファイルを作成した．DELTA-BLASTは，検索

の前にConserved Domain Database[28]からプロファイル

を検索するため，配列をクエリとして使用した．HHsearch

では，クエリプロファイルを生成するためにUniclust20[29]

を使用した．モデリングツールとしてMODELLER[30]を

使用した．

図 4はタンパク質構造予測の精度を示している．予想さ

れたように，構造アライメントは最も正確なモデル（平均

で 0.551）を生成しており，提案された方法はほぼ同じ正

確さ（0.499）を達成した．単純な Smith-Watermanアル

ゴリズムと HHsearchが 2番目に精度がよく，それらの平

均スコアはそれぞれ 0.432と 0.472だった．データ密度の

結果から，提案手法を含むすべての方法で，結果は二峰性

であった．すべての方法での最上位モデルは同様の精度を

示したが，提案された方法を使用すると低い精度のモデル

精度が向上した．

生成されたモデルの 1つの例として図 6を挙げている．

提案手法がモデルの精度，および実際のアライメントを改

善できるていることを示している．アライメントの違いを

示す図 7から，我々の方法は#46と#55の間の β シート

ターンを認識することができており，この部分がモデル精

度の向上に貢献している．
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図 5 ラベル予測の ROC．タイトルは表 1に示されている予測対象

ドメイン名で，平均 AUC はその隣に示されている．

Fig. 5 ROC of label prediction. The title is target name shown

in table 表 1，and average AUC is shown next to the

name.

4. 考察

我々の方法は結果にアライメントスコアを含むため，

そのアライメントスコアをソートすることによって相同

性検出に使用することができる．この方法の相同性検出

能力と，その検索結果の最上位アライメントを用いたモ

デルの精度を調べた．提案した方法の相同性検出性能を

PSI/DELTA-BLASTおよびHHsearchの性能と比較した．

合理的な計算時間のために，トレーニングデータセットは

1/10ではなく 1/100に圧縮したものを用いた．この評価

では，クエリと同じスーパーファミリーのドメインを検出

した場合を真，そして偽を異なる SFのドメインを検出し

た場合として定義した．結果を表 2に示した．ROCn は

n番目までの偽陽性の結果のみを考慮し，AUROCn は偽

陽性の数とカットオフ nによって正規化された値である．

PSI/DELTA-BLASTおよびHHsearchと比較して，提案し

た方法の検出感度は低かった．HHsearchの平均AUROC50

は 0.690だったが，提案された方法は最低のスコア 0.326

を示した．これは，提案手法が誤検出を多く示し，かつ長

さによりスコアを正規化した E-valueを本研究が採用して

いないためと考えられる．

このように，我々の方法を相同性検索に使用することはで

きないが，この検索結果の上位 10件に対してテンプレート

ベースのモデリングを行い，3次元モデルを作成した．モデ

ルの精度は表 2の 2行目で示した．提案された方法は最高

の平均TM-score0.476を達成した．また，DELTA-BLAST

Template I S T E E A A P D G P P M D V T L Q P V T S Q S I Q V T W K A P K K E L Q N G V I R G Y Q I G Y R E   50
HHsearch - - - - - - - D L G A P Q N P N A K A A G S R K I H F N W L P P S - - - - - G K P M G Y R V K Y W I   38
Structural - - - - - - D L - G A P Q N P N A K A A G S R K I H F N W L P P - S - - G - - K P M G Y R V K Y W I   38
Proposed - - - - - - - D L G A P Q N P N A K A A G S R K I H F N W L P P S - - - - - G K P M G Y R V K Y W I   38

Template N S P G S N G Q Y S I V E M K A T G D S E V Y T L D N L K K F A Q Y G V V V Q A F N R A G T G P S S   100
HHsearch Q G D S E S E - A - - - - H L L D S K V P S V E L T N L Y P Y C D Y E M K V C A Y G A Q G E G P Y S   83
StructuralQ G D - S E S E A H L L D S K V - - - - P S V E L T N L Y P Y C D Y E M K V C A Y G A Q G E G P Y S   83
Proposed Q G D S E S - E A H L L D S - - - - K V P S V E L T N L Y P Y C D Y E M K V C A Y G A Q G E G P Y S   83

Template S E I N A T T L E   109
HHsearch S L V S C R T H Q  92
Structural S L V S C R T H Q  92
Proposed S L V S C R T H Q  92

図 6 モデルの比較．黄のモデルは実験的に決定された構造を表し

ている．赤いモデルは提案された方法によって生成され，青い

モデルは HHsearchから生成されたモデルである．HHsearch

と我々の方法の TM-scoreはそれぞれ 0.801と 0.861だった．

Fig. 6 Model comparison. The yellow model represents the

native structure. The red model is generated the by

proposed method, and the blue model is from HH-

search. The TM-scores of HHsearch and our method

are 0.801 and 0.861 , respectively.

表 2 提案手法と競合手法の平均 AUROC50 とモデル精度（TM-

score）

Table 2 Average AUROC50 and model accuracy (TM-score)

of the proposed and competitor methods

PSI-

BLAST

DELTA-

BLAST
HHsearch Proposed

AUROC50 0.435 0.491 0.690 0.326

TM-score 0.390 0.417 0.321 0.476

の結果は 2番目に高く，0.417だった．提案手法から生成

されたモデルは他の手法から生成されたモデルよりも精度

が高いことがわかった．これらの結果から，提案手法はテ

ンプレート検出後のテンプレートベースモデリングのアラ

イメント生成フェーズに有用であると考える．

5. 結論

本稿では機械学習を用いてタンパク質の構造を正確に予

測する新しい配列アライメント生成法を提案した．固定さ

れたアミノ酸置換行列の代わりに，提案手法は各残基対に
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図 7 スコアヒートマップとアライメントパスの一部．X および Y

軸はクエリ（1QG3A）とテンプレート（1VA9A）の残基番号

を示している．HHsearch（点線ダッシュ）は#46 と#55 の

間で構造アライメント（ダッシュ）とは異なるアライメントを

生成しているが，提案された方法（実線）は構造アライメント

と同様のアライメントを生成している．

Fig. 7 Excerpt of score heatmap and alignment paths. X

and Y axes shows query (1QG3A) and template

(1VA9A) residue numbers, repeatedly. HHsearch (dot-

ted dash) generated different alignment between #46

and #55 from structural alignment (dash) while pro-

posed method (solid) could generate similar alignment

to structural alignment.

おける置換スコアを動的に予測する．機械学習を適用する

ために，ペアワイズアライメントを潜在空間の数値ベクト

ルに変換する方法を開発した．これにより，教師あり機械

学習アルゴリズムを使用することが可能になった．予測ス

コアはアライメントを生成するために直接使用され，その

結果は次にテンプレートベースのモデリングのための入

力として使用される．アライメント生成法をモデル精度に

より評価し，最先端の方法よりも優れていることを見出し

た．また，遠隔のホモログを検出する能力についても比較

したが，AUROC50 を比較すると，提案手法は他の方法よ

りも優れたパフォーマンスを示すことができなかった．し

かし，提案手法は他の手法と比較して比較的正確な 3Dモ

デルを生成することがわかった．

現在，提案手法は kNNとデータセットサイズのために

長い実行時間が必要となっている．実行時間は予測対象タ

ンパク質の数とその大きさに依存するため，本研究では使

用するトレーニングデータの量を減らすことになった．こ

の点において，我々の方法は厳密解を必要としないため，

近似スキームを含む，より高速な kNNアルゴリズムを採

用することは自然な拡張である．また，提案された特徴ベ

クトル設計は二次元として扱うこともできるため，将来的

には，畳み込みニューラルネットワークなどの高性能モデ

ルの使用も検討する．
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