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タンパク質複合体サイズ分布を用いたマルコフ連鎖モンテカ
ルロ法に基づく複合体予測手法の研究

田附 大典1,a) 丸山 修2,b)

概要：本研究では，タンパク質間相互作用情報からタンパク質複合体を予測するサンプリング手法を提案
する．既存手法の多くはタンパク質間相互作用ネットワークの部分グラフの密度に基づき複合体を予測す
るので，小さな複合体の正確な予測は相対的に困難である．ところが，酵母の代表的なタンパク質複合体
データベースである CYC2008を調べると，複合体のサイズ分布はスケール・フリーであり，42%の複合
体は最小サイズ 2であることが分かる．そこで，本研究では，複合体のサイズ分布情報を活用したメトロ
ポリス-ヘイスティングス法に基づく予測手法 PPSampler (Proteins’ Partition Sampler)を提案する．こ
の PPSamplerが，既存手法と比べて高い精度を実現することを計算機実験により確認した．

キーワード：マルコフ連鎖モンテカルロ法，MCMC, サンプリング，タンパク質複合体，タンパク質間相
互作用，スケール・フリー，PPSampler

MCMC Strategy for Protein Complex Prediction Using Cluster Size
Frequency

Tatsuke Daisuke1,a) Maruyama Osamu2,b)

Abstract: In this paper we propose a Markov chain Monte Carlo sampling method for predicting protein
complexes from protein-protein interactions (PPIs). Many of existing tools are directly or indirectly designed
based on a density measure of a subgraph of the PPI network. This kind of measure is less effective for smaller
complexes. However, we can see that the distribution of complex sizes of CYC2008, a database of curated
protein complexes of yeast, is scale-free, and that 42% of the complexes are heterodimeric, i.e., of size 2.
In this work, we propose PPSampler, which is a protein complex prediction algorithm designed based on
the Metropolis-Hastings algorithm using a parameter representing a target value of the relative frequency of
predicted protein complexes of a particular size. In performance comparison, we found that PPSampler out-
performs other existing algorithms. Furthermore, about 65% of the predicted clusters that are not matched
with any known complexes in CYC2008 have more than 90% coverages by cellular component terms. Some
of them are expected to be true complexes.

Keywords: Markov chain Monte Carlo, MCMC, sampling, protein complex, protein-protein interaction,
scale-free, PPSampler

1. はじめに

タンパク質間相互作用 (protein-protein interaction)から

のタンパク質複合体の予測は計算生物学分野の重要な問題
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である [1]．この問題の解決のために，MCL [2]，MCODE

[3]，RNSC [4]，CFinder [5]，DPClus [6]，COACH [7]，RRW

[8]，NWE [9] などの様々な予測手法が提案されている．こ

の予測問題の既存手法の多くは直接的もしくは間接的にタ

ンパク質間相互作用ネットワークにおける密な部分グラフ

に基づき複合体を予測する．しかしながら，部分グラフが

小さくなればなる程，密度は粗い指標となり，複合体判定
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は理論的に困難となる．

一方，既知のタンパク質複合体データベースにはサイズ

の小さな複合体が数多く存在する．例えば，S. cerevisiae

のタンパク質複合体データベースである CYC2008 [10]は

408個の複合体を有するが，そのうちの 42%の 172個が二

量体（サイズ 2）である．実際，最頻出のサイズは 2となっ

ている．従って，サイズ 2の複合体の予測に重きをおいた

予測手法は，予測精度の向上が期待できる．タンパク質二

量体の予測手法に関しては，丸山 [11]による教師付き学習

手法による予測手法があるが，この手法の対象は二量体の

みに限定されている．

さらに，CYC2008のサイズ分布を調べると，その分布

はスケール・フリー性を有することが分かる．これは，サ

イズ k の複合体の相対頻度が k−γ(γ は定数) に比例する

ことを意味する [12]．そこで，本研究ではこの事実を事前

知識として活用するメトロポリス-ヘイスティングス法に

基づく予測手法 PPSampler (Proteins’ Partition Sampler)

を提案する．PPSamplerは,与えられた確率分布に従って

タンパク質のクラスター集合をサンプルとして生成する．

その確率分布は，タンパク質のクラスター集合 C に対する

３つの異なる評価関数から構成される．これらの評価関数

は，それぞれ，C 内のタンパク質間相互作用の重みに基づ

くもの，C に属する予測されるクラスターのサイズ分布に

基づくもの，そして C に含まれるタンパク質の総数に基づ

くものである．既存手法の中で評価の高いMCL [2]などと

予測精度の比較を行った結果，PPSamplerはより高い予測

精度を有することが分かった．

2. PPSampler

本節では，我々の提案手法である PPSamplerについて

説明する．まず，PPSamplerの骨格であるメトロポリス-

ヘイスティングス (Metropolis-Hastings; M-H)アルゴリズ

ム [13]をどのように具体化するかを述べる．

2.1 M-Hアルゴリズム

M-Hアルゴリズムはある確率分布からランダムにサン

プルを生成するためのマルコフ連鎖モンテカルロ (Markov

chain Monte Carlo; MCMC) 法 [14] の一種である．M-H

アルゴリズムを図 1に示している．M-Hアルゴリズムは，

次の３つの構成要素を決めることにより具体化される:

(i) 状態の集合 D

(ii) 状態 C ∈ Dから状態 C ′ ∈ Dの提案分布 Q(C ′|C)
(iii) サンプルを生成する確率分布 P (C)

次に PPSamplerで用いるM-Hアルゴリズムの以上の 3要

素を定式化していく．

2.2 タンパク質間相互作用データ

タンパク質間相互作用データは，タンパク質複合体予測

Input:

温度パラメータ T ;

反復回数 K;

初期状態 C0;

提案分布 Q (C′|C);

評価関数 f(C);

Output:

サンプルされた状態 K 個の列;

Procedure:

C = C0; /*初期状態の設定*/

for k = 1 to K:

Q (C′|C) より候補状態 C′ を提案;

P (C) ∝ exp
(
− f(C)

T

)
;

r =
P (C′)Q (C|C′)

P (C)Q (C′|C)
;

区間 [0, 1] 上の一様乱数 R の生成;

if r > R then C = C′;

図 1 Metropolis-Hastings アルゴリズム．

Fig. 1 Metropolis-Hastings algorithm．
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において重要な入力データである．本稿では，このデータ

を次のように定式化する．V をある生物種のタンパク質の

集合とし，タンパク質間相互作用の集合を

E ⊆ V × V

で表す．各 e ∈ E の重みを w(e) ∈ R+ で表す．ただし，

e = {u, v} ̸∈ E に対しては，w(e) = 0と仮定する．

2.3 状態

次にM-Hアルゴリズムの状態について述べる．V の分割

(partition)を C とする．つまり，C は次のように書ける：

C =

c1, . . . , cn ⊆ V

∣∣∣∣∣∣∣∣
∀i, ci ̸= ∅,
∪1≤i≤nci = V,

∀i, j(̸= i), ci ∩ cj = ϕ

 .

C の要素をクラスターとも呼ぶ．以後，分割はすべて V の

分割を意味することとする．個々の分割 C はM-Hアルゴ

リズムにおける１つの状態に対応する．

2.4 提案分布

次に，分割 C から分割 C ′を提案する提案確率Q (C ′|C)
を定義する．C ′ は，次の二通りの方法により C から派生

する．まず，どちらの場合であっても，クラスター間を移

動させるタンパク質として，V の中から一様分布に従いラ

ンダムに一つのタンパク質 uを選択する．つまり，特定の

タンパク質 uが選択される確率は 1
|V | となる．次に，C

′の

二通りの作り方のそれぞれに対する確率 Q(C ′|C)を定め
る．ここで，次の (i)の uのみからなる新しい分割の要素

を生成する場合を選択する確率を β とする．

(i) uのみからなる新しい分割の要素を生成する場合．

このときの提案確率は

Q(C ′|C) = β

|V |

となる．

(ii) C からランダムに選択したクラスター cに uを移す

場合．

u以外の全タンパク質 v ∈ V を w({u, v})に従い降順
に並び替え，第 i番目のタンパク質を vi と記す．つ

まり，

w({u, v1}) ≥ w({u, v2}) ≥ ...w({u, v|V |−1})

となる．分割 C から cが選ばれる確率は∑
vi∈c

1

i

に比例すると定める．従って，提案分布 Q (C ′|C)は

Q (C ′|C) ∝ 1− β

|V |
∑
vi∈c

1

i

となる．

確率パラメータ βの値は，本稿を通して β = 1/100に固定

している．

2.5 評価関数

次にM-Hアルゴリズムで使用する評価関数 f を構成す

る C の評価関数 f1, f2, f3 を定義する．これらは全て最大

化関数である．

まず C に含まれるタンパク質間相互作用の重みに基づく

評価関数 f1(C)を定義する．そのために，まず一つの要素

c ∈ C に対する評価関数 f1(c)を次のように定義する：

f1(c) =



0 if |c| = 1,

−∞ else if |c| > N または

∃u ∈ c, ∀v( ̸= u) ∈ c,

w({u, v}) = 0,∑
u,v(̸=u)∈c

w(u, v) otherwise.

ただし N はクラスター cのサイズの上限値を与えるパラ

メータである．上記の f1(c)の定義における最後の場合は，

クラスター c内の全てのタンパク質ペアの相互作用の重み

の総和を表している．次に f1(C)を次のように定義する：

f1(C) =
∑
c∈C

f1(c).

次に分割 C のクラスターのサイズ分布に基づく評価関数

f2(C)を定義する．C に対して |c| = i (= 2, 3, · · · , N)とな

る c ∈ C の数の全体に対する割合を ψC(i)で表すことにす

る．各サイズ iのクラスター数の相対頻度の目標値をパラ

メータ ψ(i)で表す．ψ(i)の値と ψC(i) の値の二乗誤差と

サイズ iに対する誤差ペナルティ i2 との積の逆数の積を

f2(C)と定義する．つまり

f2(C) =

N∏
i=2

1

1 + i2 · (ψ(i)− ψC(i))2

となる．ただし，分母が０になることを避けるため分母に

1を足している．

分割 C のサイズ 2以上のクラスター c内のタンパク質の

総数を s(C)で表す．つまり，s(C) =
∪

c∈C s.t. |c|≥2

c と書け

る．s(C)をその目標値を表すパラメータ λの値に近づけ

るため，第 3の評価関数 f3(C)を

f3(C) =
1

1 +
(s(C)− λ)

2

103

と定義する．f2と同様に，分母が 0になることを避けるた

め 1を足している．

以上の関数 f1, f2, f3を組み合わせて最終的な評価関数 f

を
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f(C) = −f1(C) · f2(C) · f3(C)

と定義する．

2.6 初期状態

次に，図 1のM-Hアルゴリズムが用いる初期状態 C0を

定める．初期状態 C0 は，次の 2種類のクラスターすべて

から構成する：

• タンパク質間相互作用の重み w(u, v)が最大である二

つのタンパク質 uと vのみから成るクラスター．

• 残りの各タンパク質 w ∈ V \ {u, v}のみからなるサイ
ズ 1のクラスター．

2.7 出力

PPSamplerは，図 1が生成する全てのサンプル C の中

から確率 P (C)が最大となる C を予測複合体の集合として

出力する．ただし，C に含まれるサイズ 1のクラスターは

予測複合体に含めない．また，確率最大のサンプルを選ぶ

ために実際にサンプル C の確率 P (C)を計算する必要は

なく，P (C)の比例値である exp
(
− f(C)

T

)
を用いて個々の

P (C)の大小関係を判定すればよい．

2.8 手法の評価

予測されたクラスター集合の評価を 適合率 (precision),

再現率 (recall), F 値 (F-measure) の３つの尺度で行う．

これらを定義するため，まず二つのクラスターの重複度

(overlap ratio)を定義する．

クラスター sと tの重複度 ov(s, t)を，|s|と |t|の幾何平
均に対する sと tの共有タンパク質数の割合を用いて次の

ように定義する：

ov(s, t) =


|s∩t|√
|s|·|t|

if |s ∩ t| > 1,

0 その他の場合.

この重複度 ov(s, t)は，もしサイズ 2以上のクラスター s

と tが完全に一致しているなら最大値の 1となる．また，

sと tにより共有されているタンパク質が 1個以下ならば

0となる．共有されているタンパク質が 1個の場合も重複

度を 0とする理由は以下のとおりである．文献における重

複度の典型的な閾値の値は 0.4472(=
√
0.2)である（例え

ば [3]）．しかしながら，この閾値の値 0.4472ではサイズ 2

の sと tに対しては共通するタンパク質が 1つしかない場

合でも |s∩t|√
|s|·|t|

= 0.5 > 0.4472となりマッチしたと判定さ

れる．これは偶然に起こりうることであり重複していると

は認めがたい．従って，この不適切な状況を避けるために

重複度 ov(s, t)を以上のように定義した．クラスター sの

クラスター集合 T に対する重複度 ov(s, T )を，sの t ∈ T

に対する ov(s, t)の最大値と定義する．すなわち

ov(s, T ) = max
t∈T

ov(s, t)

と書ける．

C を予測されたタンパク質複合体の集合とし，K を既知

のタンパク質複合体の集合とする．また，予め与えられた

重複度の閾値を tとする．このとき，C のK に対する適合

率を

precisionK(C) =
|{c ∈ C|ov(c,K) ≥ t}|

|C|

と定義し，再現率を

recallK(C) =
|{k ∈ K|ov(k,C) ≥ t}|

|K|

と定義する．最後に，F値を適合率と再現率の調和平均と

定義する．つまり，

FK(C) = 2 · precisionK(C) · recallK(C)

precisionK(C) + recallK(C)

となる．

3. 結果

本節は，様々な観点からの提案手法 PPSamplerの性能

評価について述べる．

3.1 予測精度比較

まず，PPSamplerと既存手法の予測精度の比較を行う．

予測精度を比較するアルゴリズムは，文献 [1], [15]等の予

測精度の比較実験において高い評価を得ているクラスタ

リング・アルゴリズム MCL [2] と，再スタート・ランダ

ム・ウォーク (random walk with restarts)手法に基づく二

つの予測アルゴリズム RRW [8]と NWE [9]，そして PPI

ネットワーク上のタンパク質の連結性に基づく手法であ

るMCODE [3]である．以上のアルゴリズムに与えるタン

パク質間相互作用データは，WI-PHI [16]の全ての相互作

用とする．また，既知のタンパク質複合体として 408個の

CYC2008 [10]の全ての複合体を用いる．

PPSamplerのパラメータに関しては，温度パラメータ

を T = 5そして反復回数を K = 108 としている．最大ク

ラスターサイズ N は，CYC2008の最大複合体のサイズが

81なので，近似的に N = 100と設定している．タンパク

質総数パラメータ λはデフォルト値 λ = 2000 とし，後で

その他の値の場合の予測精度を検証している．

パラメータψ(i)は各サイズ i(= 2, 3, . . . , N)のクラスター

数の相対頻度の目標値を表すパラメータである．CYC2008

に含まれる複合体のサイズ分布を調べると，その分布は

スケール・フリー性を有していることが分かる．そこで，

2 ≤ i ≤ 100の範囲で相対頻度の二乗誤差の最小化により

べき乗に回帰させて正規化を行うと 1.62 × i−2.02 となる．

そこで本研究では，近似的に，ψ(i)を i−2 に比例する形に

設定する．つまり，
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ψ(i) =
i−2∑N
j=2 j

−2

となる．現在の PPSampler では，ψ(i) ∝ i−γ の形でパ

ラメータ ψ(i)を指定可能となっている．後で，γ の値は

PPSamplerの予測精度にさほど影響を与えないことを確

認する．

RRWと NWEの最小クラスター・サイズ・パラメータ

を 2に設定している．さらに NWEの overlap ratioのデ

フォルト値は 0.3であるが，これを RRWと同じ 0.2にし

ている．この二つのアルゴリズムのその他のパラメータ値

は全てデフォルト値であり，さらに他のアルゴリズムのパ

ラメータ値も全てデフォルト値である．

各アルゴリズムの予測結果を表 1に与えている．表 1

において「タンパク質数」の行は，サイズ 2以上のクラス

ターに属するタンパク質の総数を示し，「クラスター数」の

行は，サイズ 2以上のクラスターの総数を表している．ま

た，適合率，再現率，F値の３つの尺度においてはそれぞ

れの最高値を太字で表している．

PPSamplerのタンパク質数は目標値 λ = 2000とほぼ同

じ 2001 であることから，評価関数 f3 がよく効いている

ことが分かる．第 2 行のクラスター数に関しては，アル

ゴリズムごとに様々な値を取っており，PPSamplerのク

ラスター数は比較的少なめの 350 個である．適合率に関

しては，PPSamplerの 0.54が他を凌駕しており，2番目

に高い NWEの 0.28より約 93%優れている．再現率では，

MCLの 0.60が最高値であるが，PPSamplerの 0.53, NWE

の 0.52, RRWの 0.50と，MCODEの 0.08を除き，MCL

の最高値と遜色ない値を得ている．特に，MCLの 0.60と

次に良い PPSamplerの 0.53の値の差は，適合率における

PPSamplerの 0.54と NWEの 0.28の値の差に比べると非

常に小さい．再現率と適合率から計算される F値におい

ては，PPSamplerが最も高い 0.54を得ており，その次に

良いのは NWEの 0.37である．よって PPSamplerのスコ

アは NWEよりも約 46%優れていることが分かる．以上よ

り，PPSamplerは適合率と再現率の双方においてバランス

よく高い値を得ており，その結果，予測精度の総合的評価

基準である F値においても優れた値を得ている．

3.2 Gene Ontologyによる評価

Gene Ontologyプロジェクト (GO) は，あらゆる生物種

の遺伝子と遺伝子産物の属性を表す共通語彙を策定するプ

ロジェクトである [17]．予測されたクラスター c内の多く

のタンパク質によって共有された GO termは cを特徴付け

る有用な情報と考えられる．そこで，予測された各クラス

ターが GO term によりどれ程うまく特徴付けられている

かを知るために次の被覆率を定義する．ここで用いる GO

term は，その全体集合の中から代表的なものを集めた部分

(a)

(b)

(c)

図 2 PPSamplerにより予測された各クラスターの GO-slim term

による被覆率．

Fig. 2 The relative frequency distributions of coverages by GO-

slim term.

集合である GO-slim [18], [19]を用いる．タンパク質のク

ラスター cの GO-slim term t に対する被覆率 (coverage)

を，|c|に対する tにより注釈付けられた c内のタンパク質

の個数の割合と定義する．さらに，cの各 GO-slim term

に対する被覆率の最大値を cの GO-slim 全体に対する被

覆率と定義する．

各オントロジーごとの被覆率の相対頻度を図 2に示して

いる．まず，cellular componentオントロジーに関する被

覆率が図 2 (a)に示されている．0.1刻みの各ビンごとに，

既知の複合体とマッチした予測クラスタに関する被覆率の

相対頻度（左側の青色）とどの既知の複合体ともマッチし

てない予測クラスタに関する被覆率の相対頻度（右側の橙

色）を表している．

既知の複合体とマッチした予測クラスタの場合，被覆率

の区間 (0:9; 1:0]のみでピークを持っている．このビンは
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表 1 予測精度の比較．

Table 1 Performance comparison.

MCL MCODE RRW NWE PPSampler

タンパク質数 5869 2432 4240 1626 2001

クラスター数 880 156 1984 720 350

適合率 0.23 0.17 0.10 0.28 0.54

再現率 0.60 0.08 0.50 0.52 0.53

F 値 0.34 0.11 0.16 0.37 0.54

マッチした予測クラスタの 65%を有している．区間を (0:8;

1:0]に広げると，この区間が有するクラスターは 79%にも

増加する．故に，既知の複合体とマッチした予測クラスタ

の多くは，cellular componentで注釈付られていることが

分かる．

一方，どの既知の複合体ともマッチしてない予測クラス

タに関しては，二つの区間 (0:4; 0:5]と (0:9; 1:0]にピーク

が存在することが分かる．そのうち区間 (0:9; 1:0]の場合

は，既知の複合体とマッチした予測クラスタの場合とほぼ

同じ相対頻度である．これらクラスターは既知の複合体と

マッチしてないが被覆率が 90%であるため，これらクラ

スターが真の複合体もしくはそれらと大きく重複する可

能性が強く示唆される．例えば，PPSamplerが予測した

Sgt2/Yor007cとMdy2/Yol111cからなるクラスターは，ど

の CYC2008の既知複合体ともマッチしてないが，cellular

componentオントロジーの term “cytoplasm” による被覆

率は 100%であり，さらに，biological processオントロジー

の term “protein targeting”による被覆率も 100%である．

そして，このクラスターは，３つのタンパク質からなる

Get4-Get5-Sgt2複合体の二つのタンパク質に一致してい

る [20]．

区間 (0:4; 0:5]に存在するもう一つのピークは，どの既知

の複合体ともマッチしてない予測クラスタの約 18%を含ん

でいる．このビンに含まれるクラスターは相対的に一番低

い被覆率 40%から 50%のクラスターとなっている．故に，

これらは間違って複合体と予測された可能性が高いと言え

そうである．

Biological processとmolecular functionのオントロジー

に関する被覆率の相対頻度分布は，図 2 (b)と (c)に示さ

れている．これらは，(a)の cellular componentオントロ

ジーと類似したトレンドを有している．例えば，どの既知

の複合体ともマッチしてない予測クラスタの分布は，同じ

区間 (0:4; 0:5]と (0:9; 1:0]にピークをもつ．しかしながら，

これらの分布は，(a)の場合と比較して形状が緩やかであ

るので，これらのオントロジーによる予測クラスターの特

徴付けは，cellular componentより幾分弱いものとなって

いる．

表 2 クラスター・サイズ相対頻度の目標値パラメータ ψ(i) ∝ i−γ

と予測精度の関係．

Table 2 Relationship between parameter ψ(i) ∝ i−γ and per-

formance.

γ 1.5 2 3

タンパク質数 2001 2001 2001

クラスター数 260 350 418

適合率 0.54 0.54 0.47

再現率 0.40 0.53 0.55

F 値 0.46 0.54 0.51

表 3 タンパク質総数の目標値パラメータ λ と予測精度の関係．

Table 3 Relationship between parameter λ and performance.

λ 1000 2000 3000 4000 5000

タンパク質数 1002 2001 3000 4000 5000

クラスター数 186 350 501 793 1158

適合率 0.67 0.54 0.38 0.24 0.18

再現率 0.35 0.53 0.60 0.60 0.65

F 値 0.46 0.54 0.47 0.34 0.28

3.3 クラスター・サイズ相対頻度の目標値パラメータ

ψ(i) ∝ i−γ と予測精度の関係

各クラスター・サイズ i (= 2, 3, · · · , N)のクラスター数

の相対頻度の目標値を与えるパラメータ ψ(i) ∝ i−γ の γ

の値と予測精度の関係を表 2 に示しており，γ のデフォル

ト値 γ = 2の結果と γ = 1.5と 3 の場合を比較している．

この比較実験において，その他のパラメータ値は前節と同

じである．

γ = 2 の場合の F 値 0.54 に比べて，γ = 1.5 の場合は

0.46そして γ = 3の場合は 0.51となっている．これらの

値は，3.1 節において２番目に高かった NWEの 0.37より

も高いので，異なる γ の値に対して相対的に高い F値を

維持していることが分かる．故に，PPSamplerの F値は

γ への依存度は高くないと言える．

3.4 タンパク質総数の目標値パラメータ λと予測精度の

関係

分割 C のサイズ 2以上のクラスター内のタンパク質の

総数 s(C) の目標値パラメータ λ の値と予測精度の関係を

表 3 に示している．λの値は，1000から 5000まで 1000

刻みで増やしている．
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この表から分かることは以下のとおりである．まず，適

合率は，λの増加に従い，単調に減少している．これは顕

著な傾向である．一方，再現率は，λ = 3000のときまで増

加しているが，それ以降は飽和していることが分かる．そ

の結果，F値は，λ = 1000から 3000までが比較的高い値

となっている．故に，PPSamplerの予測精度は λと相関が

あると言える．また，今回の実験においては λの値は 1000

から 3000ぐらいが適当と言えるが，新規のデータに対し

ては，λの値の選定は重要であることが強く示唆される．

4. まとめ

本稿では，PPIデータからタンパク質複合体を予測する

問題に対して，複合体のサイズの相対分布を事前知識とし

て用いるM-Hアルゴリズムに基づくサンプリング予測手

法 PPSamplerを提案した．予測精度の比較実験において，

PPSamplerが既存手法より優れていることを確認した．と

くに，遺伝子オントロジーによる評価では，既知の複合体

とマッチしてない予測クラスターの多くが共通の GO term

を共有していることが分かった．これらは真の複合体であ

ることが期待できる．
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