
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

タンパク質ドメインの特徴を用いたカーネルマシンによる
タンパク質間相互作用強度予測

鎌田　真由美1,a) 佐久間　裕介2 林田　守広3 阿久津　達也3

概要：タンパク質は生体内において他のタンパク質や分子と結合する事で様々な機能を実現している．ゆ
えに，タンパク質間相互作用（PPI）に関する実験研究や計算機による予測手法開発がこれまでに多く行
われている．更に，PPIを相互作用するか・しないかの２値ではなく，多値として扱う為に導入された，
PPIの強度という概念がある．この PPI強度がタンパク質の特異性や機能性にも関連すると考えられてい
る．そこで本研究では，アミノ酸配列から PPI強度を予測するために，タンパク質ペアに対するタンパク
質ドメイン情報を用いた特徴ベクトルを提案する．そして，サポートベクター回帰と関連ベクトルマシン
を用い，生物学実験により得られたデータに対して PPI強度予測を行った．計算機実験の結果，我々の提
案手法は既存手法よりも高い予測精度を示した．

1. はじめに

生体内においてタンパク質の多くは他の分子やタンパク

質と相互作用することでその機能を発現している．つまり，

タンパク質間相互作用（Protein-protein interaction, PPI）

は我々の生命活動における重要な生体反応であり，その理

解は生命システムを理解する上で重要な鍵となる．ゆえに，

これまで多くの研究解析が行われており，計算機を用いた

予測手法も多数開発されている．PPIは通常，相互作用す

るか・しないかで議論されることが多いが，その割合，つ

まり相互作用の強度もタンパク質複合体形成やその機能性

に大きく関与しており，同様に重要である．例えば，転写

因子複合体では，構成タンパク質の結合能が弱い場合，細

胞内の環境によってはターゲット遺伝子は転写されないこ

とがある．また，酵母菌から分離された NuA3 は，遺伝子

の転写制御に関与するヒストンアセチル化酵素の 1つであ

り，5つのタンパク質 Sas3，Nto1，Yng1，Eaf6，Taf30 が

結合した複合体として機能を果たすことがわかっている．

しかしながら，NuA3複合体内で Yng1と Nto1は単独に

見つかっており，複合体内の各タンパク質間の結合能の違

いが機能発現に関与していると考えられる．NuA3複合体

については未だ多くが明らかになっていないが，近年，こ

のような過渡的なタンパク質間の相互作用とその安定性を

同定する為の生物学的実験手法 [1]も提案されている．
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PPIを理解する為にこれまでに多くの生物学実験 [2], [3]

が構築されてきているが，PPI強度が得られるものは限ら

れている．PPI強度に関連した実験として，T. Ito が酵母

菌の全遺伝子に対して行った，大規模 two-hybrid実験があ

る．この実験では，各々のタンパク質ペアに対して yeast

two-hybrid 実験を複数回行い，相互作用が観測された実験

回数を Interaction Sequence Tags（IST）としてカウント

した．そして，ISTが 3以上のタンパク質ペアを相互作用

していると判断し，それらのペアを相互作用タンパク質と

して発表した．

各タンパク質ペアの総実験回数に対する IST数の割合

は，そのペアの相互作用の強さとして捉える事が出来る．

これに基づき，PPI強度の予測手法がいくつか開発されて

いる．LPNM[4]は PPIの割合を PPI強度として初めて導

入したものであり，線形計画法をベースとした予測手法

である．また，E. Sprinzak によって提案された PPI予測

モデルである Association Method[5]を改良した ASNM[6]

がある．更に L. Chen は ASNM を改良し，Association

probabilistic method（APM）[7]を提案した．現在我々の

知る既存手法では，APMが最も優れた PPI強度予測手法

である．これらの手法はどれもタンパク質の構造・機能の

ユニットであるドメインの情報を利用している．タンパク

質ドメインはアミノ酸配列に進化上よく保存された領域で

あることが知られており，異なるタンパク質内で共通した

ドメインが同定されることが多くある．これらのドメイン

情報は，Pfam[8]や InterPro[9]等のデータベースに集めら

れ，公開されている．上述した予測手法では，相互作用す
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図 1 ドメイン間相互作用に基づくタンパク質間相互作用

ることが知られている既知のタンパク質ペアからドメイ

ン間相互作用（Domain-domain interaction, DDI）を推定

し，それを用いて新規のタンパク質ペアに対し PPI強度を

予測している．

本研究では，PPI強度予測の為に，上記の手法と同様に

ドメイン情報を活用し，タンパク質ペアの特徴空間マッピ

ングをいくつか提案する．更に，生物学実験から得られる

データセットに対し，提案する特徴ベクトルと教師あり学

習によって PPI強度予測を行う．本研究は国際会議で発表

した導入研究 [10]を改良したものであり，主に異なる点は

以下の通りである．

• 本研究では，2つのカーネルマシン，サポートベクター
回帰（SVR）と関連ベクトルマシン（RVM）を用いて

PPI強度の予測を行う．

• SVR，RVMの両手法に対し，ラプラシアンカーネル

を用い，カーネルパラメータは 5-fold 交差検定により

決定する．

• 公開データであるWI-PHIデータ [11]から高い信頼性

が保たれるようデータセットの作成を行う．

計算機実験の結果，二乗平均平方根誤差（RMSE）の値は

我々の提案手法が最も小さく，既存手法である APMの精

度を上回ることを示した．

2. 提案手法

この節では PPIの確率モデルと関連する手法について簡

単に紹介し，我々の提案するタンパク質ドメイン情報を用

いた特徴空間マッピングについて述べる．

2.1 ドメイン間相互作用に基づくタンパク質間相互作用

の確率モデル

PPI強度の予測手法のいくつかは，M. Deng によって提

案された PPIの確率モデル [12]に基づいている．このモ

デルは DDIを利用したもので，ある 2つのタンパク質が

相互作用する場合，それらに含まれるドメインの組み合わ

せの内，少なくとも 1つが相互作用しているという仮定に

基づいている．図 1に DDIに基づく PPIモデルの具体例

を示す．この例では，ドメインD1，D3，D4を持つタンパ

ク質 P1 と，ドメイン D2，D5 を持つタンパク質 P2 間の

関係を示している．Dengのモデルに基づくと，タンパク

質 P1 と P2 が相互作用するならば，6つ考えられるドメイ

ンペアの内，少なくとも 1つが相互作用していることにな

る．逆に言えば，例えば，D2 と D4 が相互作用するなら

ば，タンパク質 P1と P2は相互作用している，という事が

出来る．このモデルの仮定から，2つのタンパク質 Pi と

Pj の相互作用に対し，以下のようなシンプルな確率モデル

を考える事が出来る．

Pr(Pij = 1) = 1−
∏

Dmn∈Pij

(1− Pr(Dmn = 1)) (1)

ここで，Pij = 1はタンパク質 Pi と Pj が相互作用するこ

とを表しており（そうでない場合は Pij = 0），Dmn = 1

も同様にドメイン Dm と Dn が相互作用することを示し

ている（相互作用しない場合は Dmn = 0）．また，Pi と

Pj はそれぞれ，タンパク質 Pi と Pj を各々構成するドメ

インの集合も表わしている．Dengは，EMアルゴリズム

を用いた尤度関数最大化によって 2 つのドメインの相互

作用確率 Pr(Dmn = 1)を推定し，推定される DDIの確

率を用いて PPIを予測する手法を提案した [12]．実際に，

彼らは式 (1)を用いて Pr(Pij = 1)を計算し，閾値 θ を用

いて Pr(Pij = 1) ≥ θとなるタンパク質 Pi と Pj を相互作

用する，そうでない場合は相互作用しない，として予測を

行った．

上記の Dengの手法を始めとするドメインに基づく PPI

予測手法は，大きく以下の 2つのステップを行っている．

まず，新規タンパク質ペアを構成するドメインの全てのペ

アについて，その相互作用を既知のタンパク質間相互作用

データに基づき推定する．そして，推定したドメイン間相

互作用とそれに適したモデルを用い，新規タンパク質ペア

に対する相互作用予測を行う．しかし，相互作用部位が常

に既知のドメイン領域に含まれているとは限らないことか

ら，このフレームワークではしばしば予測精度の低下を引

き起こすことがある．

2.2 既知の PPIデータによるDDI確率の推定

上述のように，新規タンパク質ペアに対する PPIの確率

は，DDIの確率に基づき予測する事が出来る．ここでは，

ドメインペアの相互作用確率を推定する手法について簡単

に説明する．

• Association Method

P を相互作用するか否かが観測されているタンパク質
ペアの集合とする．E. Sprinzak が提案した Associa-

tion Method[5]では，2つのドメイン Dm と Dn に対

するスコアを，各々を含むタンパク質を用いて下記の

ように計算する．

ASSOC(Dm, Dn) =
Imn

Nmn
. (2)

ここで Nmn はドメインペア (Dm, Dn)を含んでいる
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タンパク質ペア (Pi, Pj) ∈ P の数，Imn はドメインペ

ア (Dm, Dn)を含んでおり且つ相互作用するタンパク

質ペア (Pi, Pj) ∈ P の数である．見て明らかなよう
に，このスコアはDm とDn を含んでいる全てのタン

パク質ペアにおいて，そのうちいくつのタンパク質ペ

アが相互作用しているのかを割合として表わしている

ことから，Dm と Dn の相互作用する確率として考え

る事が出来る．

• Association method for NuMerical interaction

（ASNM）

オリジナルの Association Method は，タンパク質相

互作用を相互作用するか・しないかの，バイナリで

予測する為に考えられた．そこで，相互作用の強度

や割合などの数値的な相互作用を予測する為に，M.

Hayashidaは，オリジナルの Association Methodを改

良したASsociation method for NuMerical interaction

（ASNM）を提案した [6]．この手法では，PPI強度を

入力として用いる．ここで，ρij をタンパク質 Piと Pj

間の相互作用強度とし，ρij は全てのタンパク質ペア

(Pi, Pj) ∈ P に対して定義されているとする．ドメイ
ンペア (Dm,Dn)に対する ASNMスコアは，Dm，Dn

を含むタンパク質ペアにおける平均強度として以下の

ように定義される．

ASNM(Dm, Dn) =

∑
Pij :Dmn∈Pij

ρij

Nmn
(3)

ここで，ρij が常に 0 か 1 の値を取る場合，

ASNM(Dm, Dn)はASSOC(Dm, Dn)と等しくなる．

• Association Probabilistic Method（APM）

ASNMはPPI強度の平均をとるシンプルなものであっ

たが，L. Chen は，PPI強度を更に改良した値に置き

換えた Association Probabilistic Method（APM）[7]

を提案した．これは，PPI強度に対する１つ１つのド

メインペアの貢献度が，タンパク質ペアに含まれるド

メインペア数によって異なる，という考えに基づいて

いる．彼らは各ドメインペアの相互作用確率がタンパ

ク質ペアにおいては等しいと仮定し，式 (1)を下記の

ように変更した．

Pr(Dmn = 1) = 1− (1− Pr(Pij = 1))
1

|Pi||Pj | . (4)

ここで |S|は集合 S に含まれる要素の数を表わしてい

る．そして式 (4)に基づき ASNMの PPI強度の部分

を置換し，以下のように APMを定義した．

APM(Dm, Dn) =

∑
Pij :Dmn∈Pij

[1− (1− ρij)
1

|Pi||Pj | ]

Nmn
.(5)

L. Chen は，いくつかの計算機実験を行い，APMが

図 2 ドメイン領域に制限されたアミノ酸配列に対するスペクトル

カーネルの適用

予測精度において ASNMや LPNM等の他の予測手法

を上回ることを示した．

2.3 提案手法

これ以降，本研究で提案する特徴空間マッピングについ

て述べる．

2.3.1 ドメイン数に基づく特徴ベクトル（DN）

まず，タンパク質のドメイン数に基づいた特徴空間マッ

ピングを提案する．ここでは DNと呼ぶ事とする．タンパ

ク質が相互作用する確率は，それらのタンパク質に含まれ

るドメインの数が増えるに従い高くなると考えられる．そ

こで，タンパク質 Piと Pj に対する DNの特徴ベクトルを

以下の様に定義する．

f
(m)
ij = M(Dm, Pi) for Dm ∈ Pi, (6)

f
(T+n)
ij = M(Dn, Pj) for Dn ∈ Pj , (7)

f
(l)
ij = 0 for Dl /∈ Pi ∪ Pj . (8)

ここで，T は全てのタンパク質におけるドメインの総数を

表わしており，M(Dm, Pi)は，タンパク質 Pi でドメイン

Dm として同定されるドメイン数を表わしている．

2.3.2 ドメイン領域制限付きスペクトルカーネルによる

特徴ベクトル（SPD）

本研究では更に，スペクトルカーネル [13]を応用し，ド

メイン領域に制限をかけた特徴空間マッピングを提案す

る．ここでは，Aを 20種類のアミノ酸とその他，例えば

複数の解釈ができるアミノ酸 X 等を表現する為の，合計

21のアルファベットの集合とし，Ak (k ≥ 1)を集合 Aか
ら生成される長さ kの文字列の集合とする．ここで，文字

列配列 x，y に対する k-スペクトルカーネルは下記のよう

に定義される．

Kk(x, y) = ⟨Φk(x),Φk(y)⟩. (9)

Φk(x) = (ϕs(x))s∈Ak と ϕs(x)は，文字列配列 xにおいて

生成される文字列 sの数を表わしている．

タンパク質ドメイン情報を活用する為，k スペクトル

カーネルをドメイン領域に適用できるよう，タンパク質の

アミノ酸配列に制限をかける．図 2に例を示す．この例え

では，タンパク質 Pi はドメインD1，D2，D3 を含んでお

り，各ドメインの領域が破線四角によって囲まれている．
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このドメインに対応する囲まれた領域を部分文字列として

抜き出し，対象のタンパク質に含まれる全ての部分文字列

をドメインの並びと同順に，1つの文字列に連結する．そ

して，この連結された文字列に対して kスペクトルカーネ

ルを適用する．ここで ϕ
′

s(x)を，タンパク質 xのドメイン

領域に制限された文字列（アミノ酸配列）における文字列

sの出現頻度とすると，タンパク質 Piと Pj に対する SPD

の特徴ベクトルは下記のように定義される．

f l
ij = ϕ

′

sl
(Pi) for sl ∈ Ak, (10)

f
(21k+l)
ij = ϕ

′

sl
(Pj) for sl ∈ Ak. (11)

同じドメイン構成を持つタンパク質に対する ϕ
′

s は，そ

れらタンパク質のアミノ酸配列によって異なる値を持つこ

とを注記しておく．つまり，例えばタンパク質 Pi，Pj が，

タンパク質 Pk，Pl と全く同じドメインによって構成され

ているとした時，DNによる Pi，Pj に対する特徴ベクトル

は Pk，Pl に対するそれと同じであるが，SPDによる特徴

ベクトルはしばしば異なるものになる．

2.4 サポートベクター回帰

PPI強度を予測する為，本研究では提案する特徴ベクトル

とサポートベクター回帰（support vector regression, SVR）

[14]を用いる．線形関数の場合，SVRは f(x) = ⟨w, x⟩+ b

に対するパラメータ wと bを以下の最適化問題を解く事で

決定する．

minimize
1

2
||w||2 + C

∑
i

(ξi + ξ
′

i),

subject to yi − ⟨w, xi⟩ − b ≤ ϵ+ ξi,

yi − ⟨w, xi⟩ − b ≥ −ϵ− ξ
′

i ,

ξi ≥ 0, ξ
′

i ≥ 0.

ここで，C と ϵは正の定数，(xi, yi)は訓練データであり，

f(xi)と yi の差が ϵよりも大きい場合にのみ罰則が与えら

れる．本稿の PPI強度の問題においては，xi がタンパク

質ペア，yi が相互作用強度に対応している．

2.5 関連ベクトルマシン

本研究では SVRの他に，関連ベクトルマシン（Relevance

Vector Machine, RVM）[15] を用いて予測を行う．RVM

は，SVMと同様のデータ依存のカーネルバイアスを用い

ている，ベイジアンモデルである．訓練データ {xi, yi}Ni=0

が与えられた時，xによる y の条件付き確率は下記の様に

モデル化する事が出来る．

p(y|x,w, β) = N (y|wTϕ(x), β−1).

ここで β = σ2 はノイズパラメータ，ϕ(.)は入力された特

徴の非線形写像である．RVMのフレームワークでは疎な

解を得る為に，各重みに異なる分散パラメータが割り当て

られるように重みの事前分布が下記の形で与えられる．

p(w|α) =
∏
i=0

N (wi|0, α−1
i ).

ここでM = N + 1，α = (α1, ..., αM )は超パラメータであ

る．RVMは超パラメータ αを，エビデンス近似による周

辺尤度 p(y|x, α)の最大化で決定する．エビデンスの最大
化において，いくつかの αiが無限に近づき，これに対応す

る重み wi がゼロに抑えられる．よってこれらのパラメー

タに対応する基底関数を取り除くことが出来，疎なモデル

が導かれる．特に回帰問題において多くの場合に，RVM

は SVMよりも良い予測精度をもたらすと報告されている．

3. 結果と考察

3.1 計算機実験

提案手法を評価する為に，計算機実験を行い既存手法

APMと精度の比較を行う．

3.1.1 データと実装

多くのタンパク質ペアに対して生物学実験によって直接

的に PPI強度を計測する事は難しい．そこで本研究では，

50000のタンパク質ペアによるWI-PHIデータセット [11]

を用いる．WI-PHIでは，各 PPIに対して，PPIの信頼性

を表現するよう考えられた “重み”を提供している．この重

みは，複数の異なる PPIデータセットから物理的なタンパ

ク質の相互作用に対して統計的にランク付けを行い計算さ

れる．ここでは，WI-PHIにより得られる重みをその最大値

で割った値を，PPI強度として用いる．また，タンパク質の

アミノ酸配列や構成ドメイン，アミノ酸配列中のドメイン領

域の情報をデータベース UniProt[16]から取得する．本研

究で用いたデータファイルは “uniprot sprot fungi.dat.gz”

である．

SPDを計算するには，タンパク質に含まれる全てのドメ

インに対して，その配列情報をきちんと取得することが必

要となる．故に評価実験では，WI-PHIデータに含まれる

タンパク質ペアの内，UniProtデータセットを用いて完全

な配列を取得出来た 327のドメインから成る，1387のタン

パク質ペアを用いる．また，WI-PHIデータには相互作用

強度が 0のタンパク質ペアが含まれていないため，重みを

持っていないタンパク質ペアをランダムに 100個抽出し，

PPI強度 0のタンパク質ペアとしてデータに追加した．

SVR と RVM は，R の “kernlab” パッケージ [17] によ

り実装し，カーネルにはラプラシアンカーネル K(x, y) =

exp(−σ||x−y||)を用いた．予測精度を評価する為，各予測
に対して二乗平均平方根誤差（Root Mean Square Error,

RMSE）を計算する．RMSEは予測値 ŷi と実測値 yi の差

を計算するものであり，

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)2,
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として定義される．N はテストデータの数である．

3.1.2 計算機実験の結果

本研究では提案する 2つの特徴ベクトルと SVR・RVM

を用いて 3-foldの交差検定を行い，平均RMSEの値によっ

て既存手法の APM[7]と比較を行った．

APM 手法において PPI 強度は，対象タンパク質に含

まれる各ドメインペアの APM スコアに基づき推定され

る．しかし，訓練データから常に全てのドメインペアの

APMスコアが計算出来る訳では無い．故に本稿の実験で

は，訓練データによって APMスコアが計算されるドメイ

ンのペアで構成されるタンパク質ペアのみをテストデー

タとして用い，APM手法と提案手法を評価した．ほとん

ど全ての場合で，元のテストデータの約 40%のタンパク

質ペアが評価用テストデータとして用いられた．SVRと

RVM で用いたラプラシアンカーネルは，カーネルパラ

メータとして σを持つ．このパラメータ σは，候補セット

σ ∈ {0.01, 0.02, ..., 0.1}の中から，5-fold 交差検定によっ

て決定した．正則化項パラメータ C は，C = 2を用いた．

訓練データと評価用テストデータに対する平均RMSEを

表 1に示す．表 1には，DNによる特徴ベクトルと k=1,2

とした SPDによる特徴ベクトルの合計 3つの特徴ベクト

ルを SVRと RVMに用いた結果と APMの結果を示して

いる．訓練データでは，SPD を用いた RVM による平均

RMSEが他と比較して最も小さな値を示している．更に，

評価用テストデータに対しては，我々の提案手法による全

ての平均 RMSEが APMよりも小さな値となった．これ

らの結果から，SPDによる特徴ベクトルと RVMを用いた

場合に，最もよく PPI強度を予測出来ていると見なす事が

できる．

また，DNと k=1の SPDは各々 654と 42次元の特徴ベ

クトルで各タンパク質ペアを表現しているが，訓練データ

に対する k=1の SPDの平均 RMSEは DNの平均 RMSE

よりも小さな値になっている．これは，データセットに即

したモデルを構築するには，ドメインの構成情報よりもド

メイン領域のアミノ酸配列情報の方がより有益であること

を示していると言える．しかし一方で，訓練データに対し

て RVM+SPDが他に比べて圧倒的に当てはまりが良かっ

たにも関わらず，テストデータでは他とあまり大きな差が

見られない．特徴ベクトルの値に着目してみると，ドメイ

ン数に基づく DNでは対象としているタンパク質のほとん

どが 1∼3個のドメインで構成される事から，ほぼ全ての

次元で値 0を持つ．一方，k=1の SPDでは各次元がアミ

ノ酸頻度を表す事から，ほぼ全てで 1以上の値を持ってい

る．このことから，重みの多くが wi ̸= 0となることから

関連ベクトルの数が大きくなり，訓練データに過適合する

傾向にあると考えられる．

表 1 訓練データと評価用テストデータに対する平均 RMSE 値
Training Test

SVR+DN 0.107 0.126

RVM+DN 0.092 0.129

SVR+SPD(k=1) 0.081 0.130

RVM+SPD(k=1) 0.015 0.127

SVR+SPD(k=2) 0.082 0.128

RVM+SPD(k=2) 0.023 0.125

APM 0.068 0.135

4. まとめ

本研究では，タンパク質間相互作用強度（PPI強度）を

予測する為，DNと SPDの 2つの特徴空間マッピングを

提案した．DNはタンパク質ドメインの数によって定義さ

れ，SPDはスペクトルカーネルとドメイン領域に制限し

たアミノ酸配列を用いて定義される．本研究では，PPI強

度の予測に，サポートベクター回帰（SVR）と関連ベクト

ルマシン（RVM）の 2つカーネルマシンを用い，WI-PHI

データに対して 3-fold 交差検定による計算機実験を行っ

た．平均 RMSEを用いて評価した結果，訓練データとテ

ストデータ共に，SPDを用いた RVMによる予測が最も

精度がよく，これは既存手法の APMを上回るものであっ

た．計算機実験の結果から，ドメイン情報を用いた機械学

習手法は，Association Methodに基づく既存手法を上回る

精度を示し，また，アミノ酸配列情報がドメインの構成情

報のみよりも PPI強度の予測には有益であることを示し

た．しかしながら，SPDの特徴ベクトルを用いた場合に，

モデルが複雑になる傾向にあり訓練データに過適合してい

ると考えられた．故に，今後さらに予測精度を向上させる

為に，タンパク質ドメインとアミノ酸の物理的な特徴を組

み合わせ，カーネル関数を改良することが有効であると考

えている．
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