
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

タンパク質間相互作用予測における
可視化手法の開発および予測精度の改善

山 本 航 平†1 大 上 雅 史†1,†2 内古閑 伸之†1

松 崎 由 理†1 石 田 貴 士†1 秋 山 泰†1

タンパク質の構造情報を利用したタンパク質間相互作用 （Protein-Protein Inter-

action, PPI）予測を行うために，我々はタンパク質ドッキング計算に基づく PPI 予
測手法の開発を行ってきた．本研究ではタンパク質ドッキング計算によって得られた
複合体候補構造群について，それらがどのように 3次元空間上で分布しているかを可
視化する手法と，タンパク質の各残基の相互作用している傾向を可視化する手法の 2

種類を開発した．また，可視化結果から得た知見をもとに，相互作用予測結果から，
本来は相互作用しないのに “相互作用する” と判定された結果を識別する評価値を導
入し，それを利用した PPI 予測精度の改善手法を開発した．

A visualization method and accuracy improvement
for protein-protein interaction predictions

Kohei Yamamoto,†1 Masahito Ohue,†1,†2

Nobuyuki Uchikoga,†1 Yuri Matsuzaki,†1

Takashi Ishida†1 and Yutaka Akiyama†1

To predict all-to-all the protein-protein interactions (PPIs) from protein
monomeric structures, we have been developing a PPI prediction method based
on a protein docking calculation. In this study, we developed two methods
which visualize complex candidates generated by protein docking calculations.
The first method visualizes 3D distribution of the complex candidates in space.
And the second one visualizes PPI tendency of each residue by coloring them
according to the interaction frequency. By using these visualization methods,
we also developed a new score to identify false positives and improved the ac-
curacy of a PPI prediction.

1. は じ め に

タンパク質間相互作用（Protein-Protein Interaction，PPI）は生命現象において，中心
的な役割を果たしていることが知られている．計算機による相互作用予測手法には，タンパ
ク質のアミノ酸配列モチーフを用いた手法1)–3) や，既知のドメイン間相互作用情報などの
データベースに基づく手法4),5) などが用いられてきた．我々はタンパク質の構造情報が相
互作用予測に重要であると考え，タンパク質同士の形状相補性に基づくタンパク質ドッキン
グ計算を利用した PPI予測手法の研究を行ってきた6)7)．タンパク質ドッキングを利用した
手法では，ドッキング計算によって得られた大量の複合体候補構造を用いて相互作用するか
どうかの予測を行う．予測精度の改善のためにこれまで様々な後処理の手法が検討されてき
たが，さらなる予測精度の向上が望まれている．
本稿では大きく分けて 2つのことを行う．第 1に予測精度改善手法開発の補助ためにタン
パク質ドッキング結果の可視化手法の提案を行う．予測精度改善のためにはドッキング計算
で出力される複合体候補構造から知見を得ることが重要であると考えているが，1回のドッ
キング計算で出力される複合体候補構造の数は最大で 10,800個と膨大であり，ここから直
視的に知見を得ることは難しい．ドッキング計算結果を可視化することは，大量のデータか
ら新しい知見を得る補助となることが期待される．第 2に可視化から実際に得た知見をも
とにして新たな評価値を導入し，それを利用した予測精度の改善手法を示す．

2. タンパク質ドッキングを用いた PPI予測手法

本稿では我々が開発したタンパク質ドッキング計算を用いた相互作用予測手法について説
明する．本稿でいうタンパク質ドッキングとは，タンパク質を剛体とみなし，複合体を形成
する際に形を変えないと仮定した上で，主にタンパク質表面の形状相補性を利用して計算
する複合体構造予測手法である．タンパク質ドッキングを行う既存ソフトウェアとしては
MolFit8) や FTDock9)，ZDOCK10)–12) などが知られている．しかしこれらのソフトウェ
アは 2つのタンパク質間での複合体予測を目的に開発されたものである．一方 PPI予測で
は，予測対象が相互作用ネットワークなど大規模な系となり，多対多のタンパク質について
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の網羅的な予測が必要となる．そこで我々は大規模で網羅的な計算に適したドッキングエン
ジンを含む PPI 予測手法の開発を行っており，このシステム全体を MEGADOCK6)7) と
呼んでいる．

MEGADOCKによる予測システムは，ドッキング計算を行う部分と相互作用予測を行う
部分に分かれている．ドッキング計算部では，入力されたタンパク質ペアの一方を回転させ
ながらもう一方のタンパク質の周囲を移動させ，形状相補性と静電相互作用を考慮した独自
のドッキングスコア6)7) を計算し複合体候補構造を生成する?1．この計算をタンパク質の角
度を少しずつ変えながら行い，大量の複合体候補構造群を出力する．
相互作用予測部では，各入力タンパク質ペアについて，それが相互作用するかどうかを，
ドッキング計算によって得られた複合体候補構造のドッキングスコアに基づいて判定をす
る．ドッキングスコアをそのまま使った相互作用予測の精度は充分なものではなく，構造ク
ラスタリング13),14) や，ZRANKスコアに基づくドッキング結果の再評価（リランキング）
などの手法が，予測精度改善のために試されてきた6)7)．現在のMEGADOCKでは，擬似
結合エネルギーを高速に計算するソフトウェアである ZRANK15) を用いて，ドッキング計
算で得られる複合体候補構造のリランキングを行い，MEGADOCK ドッキング計算部で
用いられるドッキングスコアを利用したときよりも精度の高い順位付けを実現することで，
PPI予測精度の改善に成功している．その一方，MEGADOCKの予測システムを実問題に
適用するにはより高い感度が要求されており，さらに良い精度が得られることが望ましい．
予測精度を向上させるアプローチはいくつか考えられるが，その中で我々は，ドッキング計
算によって出力される複合体候補構造が膨大であり，複合体候補構造群に含まれる有用な情
報を十分に活用しきれていないことが問題であると考えている．そこで，複合体候補構造群
から効率的に情報を取り出すための補助の目的で，次章でドッキング計算結果の可視化手法
を提案する．

3. タンパク質ドッキング結果の可視化

3.1 可視化手法
MEGADOCKによる PPI予測精度のさらなる向上のために，タンパク質ドッキング計
算によって生成される大量の複合体候補構造情報を利用することを考える．MEGADOCK

では 1組のタンパク質ペアのドッキング計算において，複合体候補構造は最大で 10,800個

?1 このとき，移動するタンパク質をリガンド，もう一方の固定したタンパク質をレセプターと呼ぶ．

出力される．我々はこの膨大な数の複合体候補構造から相互作用予測精度の改善に有効な情
報を得ることができると考えているが，複合体候補構造の数が非常に多く，直視的に有効な
情報を得ることは困難である．そこでドッキング計算結果に含まれる情報を効率よく得るた
めにドッキング計算結果の可視化を行う．可視化を行うことで大量の情報を簡便かつ有効に
得られることが期待される．本稿では次の 2つの可視化手法を提案する．
• ベクトルプロット法
• コンタクトカラーリング法
3.1.1 ベクトルプロット法
ベクトルプロット法はドッキング計算によって出力される複合体候補構造中のリガンドが
レセプターの周囲にどのように分布しているかを知ることを目的とし，リガンド重心を固定
したレセプターの周囲にプロットする手法である．各リガンドがどのような向きでレセプ
ターの周囲に分布しているかを知るため，図 1に示すように，リガンドをその重心を始点
としたベクトル（棒）としてプロットする．
実際にベクトルプロット法で可視化を行う際は，各複合体候補構造のリガンドの重心を計
算し，次に重心からリガンド中の特定の原子を終点とするベクトルを計算を行い，それを棒
として描画する．通常，棒の終点となる原子は，タンパク質の構造情報を表すデータ中で 1

番最初に現れる原子を用いている．可視化を行った例は図 2の通りである．
3.1.2 コンタクトカラーリング法
我々は，複合体中でレセプターとリガンドの相互作用に関わっている残基は特に重要視す
べきものであると考える．そのため特に相互作用する可能性の高い残基を可視化すること
は，ドッキング計算結果から相互作用に関わる情報を得る上で有用であると考える．そこで
次で定義する相互作用頻度をもとにタンパク質表面に色付けを行い，相互作用している残基
を可視化するコンタクトカラーリング法を提案する（図 3）．
相互作用頻度
まず，“相互作用している残基”を，“相手タンパク質との残基間距離が閾値以下となって
いるレセプターまたはリガンドの残基”と定義する．残基間距離は，残基を構成する全ての
原子同士の間で計算するものとし，それらの原子間距離の値で最小のものを残基間距離と
する．
レセプター（リガンド）の各残基について，何個の複合体候補構造がその残基を相互作用
残基としているかを求め，それを複合体候補構造の数で割った値，すなわち複合体候補構造
全体に対する割合がその残基についての相互作用頻度となる．
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色 付 け
どの残基が強い相互作用の可能性を示すかを明確に理解するために，タンパク質に色付け
を行い可視化を行う．色付けは残基単位で行い，相互作用頻度に応じて濃淡をつける．相互
作用頻度が大きくなるほど色が濃く表示されるものとする．相互作用頻度は複合体候補構造
数に対する割合で表されるため，複合体候補構造の数によらず可視化結果を比較できる利点
がある．コンタクトカラーリング法で可視化をした例を図 4に示す．

3.2 可視化結果の考察
ベクトルプロット法は，複合体候補構造中リガンドの空間的分布を直感的に理解できる点
が優れている．またリガンドの向きも比較することが可能であり，同じような位置に分布し
つつも全く相互作用している部位が違うようなリガンドを検出することが可能である．しか
し空間的な分布は把握できるものの，実際にレセプタータンパク質表面のどの位置にどの程
度の頻度で相互作用を行っているかという情報は乏しい．
一方コンタクトカラーリング法はベクトルプロット法で表現できないレセプタータンパク
質表面の相互作用している残基の情報を可視化している．また各残基が相互作用を介する可
能性を色の濃度によって表現しており，生物学的に重要な相互作用残基の情報をよく表して
いると言える．ただし，タンパク質のサイズが小さいほど同じ領域が相互作用に関わる可能
性が高く，色の濃淡が複合体候補構造の分布と必ずしも一致するわけではない．
ベクトルプロット法とコンタクトカラーリング法は可視化する情報が異なっているため，
双方を目的に応じて使い分けることが望ましい．

4. 相互作用頻度による相互作用予測結果の解析

4.1 ドッキング計算結果の可視化による傾向
コンタクトカラーリング法を用いて，MEGADOCKによる 44×44の網羅的なタンパク質
ドッキング計算結果6)7) の可視化を行うことで，MEGADOCK による相互作用予測で相互
作用すると判定されたタンパク質ペアのうち，真に相互作用するペア（True Positive，TP）
と，実際は相互作用しないにも関わらず相互作用すると判定されたペア（False Positive，
FP）の間ではタンパク質表面の色の濃淡が明らかに異なっている傾向を発見した（図 5）．
これは，予測結果が TPのタンパク質ペアと FPのタンパク質ペアの間で相互作用に使われ
る残基の分布に違いがあることを意味する． このことから，相互作用予測を行ったペアの
間には，相互作用頻度について何らかの差があると考えられる．そこで相互作用頻度を利用
した評価値を導入し，相互作用予測されたタンパク質ペアについて解析を行う．

図 1 ベクトルプロット法の概略図
Fig. 1 A schematic view of vector plot method

図 2 ベクトルプロット法の実例
Fig. 2 An example of vector plot method

4.2 相互作用頻度を利用した評価値
ドッキング計算によって出力される複合体候補構造の各残基についての相互作用頻度が，
レセプター（またはリガンド）が同じ様々なタンパク質ペアの間でどの程度の差があるかを
表現する評価値を定義する．このとき各残基の相互作用頻度の傾向が他のタンパク質ペアと
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図 3 コンタクトカラーリングの概略図
Fig. 3 A schematic view of contact coloring method

図 4 コンタクトカラーリング法の実例
Fig. 4 An example of contact coloring method

異なるものを特異的なタンパク質ペアと呼ぶ．
評価値を求める際は，1つのタンパク質と異なる複数のタンパク質の間でそれぞれドッキ
ング計算（1 vs.N のドッキング計算）を行う．評価値は，1 vs.N のドッキング計算で生成
されるそれぞれの複合体候補構造群の間での，残基の相互作用に使われる傾向の差を表現す

図 5 予測結果が True Positive（TP）, False Positive（FP）の間でのレセプター表面の色の濃度の違い
Fig. 5 Difference of the surface color of a receptor between two prediction results, True Positive

and False Positive

るものとする．
具体的には，一方のタンパク質（レセプター）を固定し，他方（リガンド）を替えながら
ドッキングさせたときの, リガンド全体に対する平均的なレセプター残基の使われ方を表す
UR と，あるタンパク質ペアのレセプター残基の使われ方を表す UR を求め，その差を評価
値とする．
あるタンパク質ペアのレセプター Rに対するリガンド Lのスコア SR を，相互作用頻度
とその平均とのずれの二乗和として次のように定義する．

SR =
∑
m

(
UR(m, L) − UR(m, L)

)2

ただし，UR(m, L)はレセプター Rとリガンド Lのドッキング計算をしたときの，レセプ
ター Rの残基mについての相互作用頻度である．また，UR(m, L)はレセプター Rの残基
m についての “平均の” 相互作用頻度である．“平均の” 相互作用頻度とは，1 つのレセプ
ターに対して複数種類のリガンドをドッキングさせることによって作成される全ての複合体
候補構造を利用して求めた相互作用頻度のことである．
このスコア SR が大きくなるほど，リガンド Lは他のリガンドと比べて，レセプターに
対して特異的にドッキングしていると言える．そこで，スコア SR を以後相互作用特異度ス
コアと呼ぶ．
スコアの正規化
相互作用特異度スコアはこのままではレセプタータンパク質のサイズが小さいほど 1つ
の残基を使用する複合体候補構造の数が多くなりやすいことが考えられるため，大きさの異
なるタンパク質間での比較に用いることができない．ない．そこで Z-scoreを利用して相互
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作用特異度スコアの正規化を行っている．なお，Z-scoreは次の式で表される．

Z-score =
SR − µ

σ

ただし，µ， σ はそれぞれ，1つのレセプター Rの様々なリガンド Lに対する相互作用特
異度スコア SR の平均と標準偏差であり，1つのレセプターの各リガンドに対する SR の値
を正規化している．以後，正規化した SR の値を S∗

R と表すとする．
4.3 相互作用特異度スコアを用いた解析
相互作用予測結果によって，このタンパク質ペアの相互作用特異度スコアの値がどのよう
に変化するかを調べる．
データセット
我々が以前に行った，Protein-protein docking benchmark 2.016) の 44個のレセプター
と 44個のリガンドのペアに対する，44 × 44 = 1, 936通りのMEGADOCKによる網羅的
な相互作用予測結果6)7) に対して相互作用特異度スコアについての解析を行った．このとき
の相互作用予測結果は表 1の通りである．なお，Precision，Recall，F-measureについて
は以下の式で表されるものである．また，TP，FP，TN, FNはそれぞれ，True Positive,

False Positive, True Negative, False Negativeを意味する．

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP

TP + FN
, F-measure =

2 × Precision × Recall

Precision + Recall

表 1 MEGADOCK による 44 × 44 の網羅的相互作用予測結果
Table 1 Results of PPI predictions 44 × 44 protein-protein pairs using MEGADOCK

TP（個数） FP（個数） TN（個数） FN（個数） Precision Recall F-measure

17 21 1871 27 0.45 0.39 0.41

解 析 手 順
解析は以下の手順で行う．

( 1 ) 全てのレセプターとリガンドのペアについて，予測結果を元に TP，FP，TN，FN

のカテゴリ分けを行う．
( 2 ) 各レセプターとリガンドのペアについて，レセプターの相互作用特異度スコアを求め

て，各ラベルごとスコアの平均を求める．

( 3 ) 全てのタンパク質ペアの間でカテゴリごとに相互作用特異度スコア S∗
R の平均をと

り，値を調べる．
以上の手順を，MEGADOCK ドッキングスコア，または ZRANK スコアの上位何%まで
の複合体候補構造を相互作用特異度スコアの計算に使うかを変化させて行う．なお，複合体
候補構造の数は 100%の時で 6, 000個である．
予測結果毎の値の比較
予測結果毎の値について，主に 2つの傾向がみられた．第 1に予測結果が TPである場
合の値は，他の予測結果（FP，FN）の値に比べ大きい値を示している．第 2に，相互作用
特異度スコアの計算に使用する複合体候補構造の数を減らすほど，TPの場合の値が大きく
なる．この 2つの傾向は，複合体候補構造の数の削減の基準をMEGADOCKドッキング
スコア，ZRANKスコアのどちらにした場合でも確認することができる．しかし TPの値
そのものは，ZRANKスコアを複合体候補構造の数の削減に用いたときの方が大きい値を
示しており，また ZRANKスコアを用いると TPほどではないものの，FNの値も他と比
べて大きくなっている．すなわち ZRANKスコアを数の削減に用いた場合，本来相互作用
するペアに関する相互作用特異度スコアの値が，相互作用しないペアのそれよりも大きい値
を示すことが確認された．以上のことから，ZRANKスコアを数の削減の基準とした相互
作用特異度スコアを用いた方が，より予測精度の改善に有効であると考え，次章の予測精度
改善手法にはこちらの相互作用特異度スコアを利用する．
なお，解析を行った ZRANKスコアを用いたときの具体的な値は表 2の通りである．ま
た TNの値が常にほぼ 0であるが，これは全てのタンパク質の組み合わせのうち，ほとん
どが TNのラベルをもっており，その平均の値は Z-scoreの平均の値に近づくためと思わ
れる．

表 2 ZRANK スコアで複合体候補構造の数を削減したときのカテゴリごとのスコア S∗
R の平均

Table 2 Score average of each category with reduction by ZRANK pseudo energy

候補を使用した割合 TP FP TN FN

100% 0.17 -0.02 0.00 -0.18

50% 0.11 -0.03 -0.00 -0.01

30% 0.17 -0.03 -0.00 0.09

10% 0.37 -0.04 -0.00 0.17

5% 0.52 -0.02 -0.01 0.11
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5. 相互作用特異度スコアを用いた相互作用予測結果の改善

前節の解析結果から予測ラベルが TP のタンパク質ペアと FPのタンパク質ペアの間で相
互作用特異度スコアに差があることが示された．そこで，このことを利用したMEGADOCK

の PPI予測結果を改善する手法を提案する．
提案する手法では，MEGADOCKによって相互作用予測を行ったタンパク質ペアに対し
て相互作用特異度スコアの値を求め，その値が閾値以下でかつ，“相互作用する” と予測さ
れているタンパク質ペアは，“相互作用しない” と予測しなおすことで F-measureの値の改
善を試みる．理想的には FN のペアを相互作用すると予測しなおすことも必要だが，表 2

から分かるように，FNの場合の S∗
R の値は TPに比べ差が大きくあるわけではないため，

FPのペアを予測しなおすことのみを目的とした手法を提案する．
5.1 評 価 実 験
実験を行うデータセットには引き続き Protein-protein docking benchmark 2.0 について

MEGADOCKによって予測を行った結果を用いる．前節にて，ZRANKスコアに従って上
位を選択し複合体候補構造の数を 10%以下に削減したときの相互作用特異度スコアは TP

と FPの間で特に大きな差が表れている．使用する複合体構造の数を上位 10%まで減らし
たときに，TPの場合の値が大きく上昇していることから，提案手法には ZRANKスコア
で候補構造の数を上位 10%以下に制限したときの相互作用特異度スコア S∗

R を用いるもの
とする．また S∗

R に対する閾値の値は，F-measure を最大にする最適な値を網羅的に探索
する．

5.2 結果と考察
複合体構造構造の数と閾値を変化させた結果のうち，特に上位 10%まで複合体候補構造の
数を削減したものと 5%まで削減したものを用いたときの結果を図 6に示した．上位 10%ま
で数の削減をした複合体候補構造を使ったとき，最大の F-measure = 0.43を得た．この時
の，TP，FP，TN，FNの数の内訳は表 3の通りである．表 4に示すように，F-measure

の改善は 0.02 程度とごくわずかだが，TP の数を減らすことなく Precision の値を改善さ
せており，FPのタンパク質ペアのみを相互作用しないと判定しなおすことができている．

F-measure を最大とする相互作用特異度スコア S∗
R の閾値は −0.9 前後であり，その後

F-measureが落ちていく傾向がみられる．これは FPの他に TPのタンパク質ペアも相互
作用しないと判定されているためである．このことは，相互作用特異度スコアがある値以下
では相互作用すると判定されたタンパク質ペアのうち FPのタンパク質ペアしか存在しない

ことを示唆している．

図 6 使用する複合体候補構造の数（上位 10%，5%）と閾値に対する F-measure の変化
Fig. 6 F-measure for each threshold

表 3 F-measure 最大の時の TP，FP，TN，FN の個数
Table 3 Number of TP, FP, TN and FN at the best F-measure

TP FP TN FN

17 18 1874 27

6. お わ り に

6.1 可視化手法
本研究では，PPI 予測精度を改善するための補助となるように，タンパク質ドッキング
結果を可視化する手法を開発した．可視化手法は，タンパク質周囲にリガンドの分布をプ
ロットする手法と，相互作用している残基に色をつける手法の 2種類を提案した．タンパク
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表 4 予測精度改善手法適用前後の F-measure，precision 及び recall の値
Table 4 A change of F-measure, precision and recall

F-measure Precision Recall

改善前 0.41 0.45 0.39

改善後 0.43 0.49 0.39

質ドッキング計算結果から重要な情報を得る上で有効に働くことが期待される．
6.2 予測精度改善手法
実際に可視化から得た知見をもとに，タンパク質ペアの相互作用している残基の特異性を
あらわす評価値 “相互作用特異度スコア”を導入し，相互作用予測結果毎の相互作用特異度
スコアの値の違いを確認した．その後，相互作用特異度スコアの値の差を利用した予測精度
改善手法を提案し，わずかだが精度の向上を確認した．この手法は 1つのデータセットにし
か適用していないため，異なるデータセットに本手法を適用することで本稿で示した手法の
汎用性を確認することが今後の課題に挙げられる．
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