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ランク学習を用いたNTDs薬剤標的タンパク質候補選択の
改良

曽我 光瑛1,2,a) 石田 貴士1,2

概要：寄生原虫感染症向け薬剤開発では，標的タンパク質候補が既に数百個以上知られており，標的タン
パク質探索が大きな問題とならない一方，どのタンパク質を標的タンパク質として選択すべきかという問
題がある．現在，寄生原虫のゲノム配列上に存在するタンパク質について構造情報，阻害化合物情報など
を集約したデータベースが開発されており，標的タンパク質選択の大きな助けとなっている．しかし，非
常に多様な情報が登録されているため，現在提供されている単純な検索機能や絞込機能では望ましい特徴
を備えた標的タンパク質を得るのが困難であるという問題が生じている．そこで本研究では，ユーザに一
部のタンパク質についてランク付けを行ってもらい，その情報から機械学習の一手法であるランク学習を
用いて，ユーザの要求に特化された予測モデルを構築し，大量のタンパク質から望ましい標的候補を推薦
する手法を提案する．その結果，ランク付け方針によっては高精度のランク予測が可能であり，訓練セッ
トの数を減らしても高い精度でランクの予測が可能であることがわかった．
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Improvement of NTDs drug target protein selection by learning to rank

Mitsuaki Soga1,2,a) Takashi Ishida1,2

Abstract: In drug discovery for human parasitic protozoan diseases, high throughput experiments have re-
vealed many drug target protein candidates. Thus, the selecting the most suitable target from them becomes
a problem while many drug target protein candidates are available. Currently, several databases provide
various information about those protozoa and we can use them for selecting suitable targets. However, the
search functions in those systems are insufficient and it is difficult to obtain proteins with desirable features
from many candidates. In this study, we proposed a new method to select proteins whose properties are
suitable for a user based on learning to rank.
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1. 導入

マラリアやシャーガス病などの寄生原虫感染症は，原因

となる原虫がヒトに寄生することで引き起こされる感染症

であり主に発展途上国で蔓延している [1]．主な感染地の経

済的理由から薬剤開発研究自体が少なく，新薬もほとんど

開発されてこなかった [2]ため一部の寄生原虫感染症は顧
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みられない熱帯病（Negrected Tropical Diseases, NTDs）

[3]と呼ばれている．近年これらの疾患への対策が注目を

集めており，創薬研究なども開始されつつある．しかし，

これらの創薬研究では経済上の問題から一般的な薬剤開発

よりもさらに効率的な薬剤開発を行うことが求められてお

り，構造ベース創薬などの予め薬剤の標的となるタンパク

質を同定した上で効率的に薬剤開発を行う手法 [4]の活用

が期待されている．このような手法の利用には，まず薬剤

の標的タンパク質の同定が必要となるが，寄生原虫感染症

の治療薬の場合には寄生原虫の生存に関わるタンパク質は
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すべて薬剤の標的となる可能性があり，それらのタンパク

質は大規模な生物学的実験によりかなり多数存在すること

が知られている [5]．例えば，アフリカ睡眠病の原因とな

る Trypanosoma brucei[6]では，全 7,435タンパク質中生

活環のすべてのステージで機能が失われると寄生原虫の生

存に関わるタンパク質が 750個存在することが知られてい

る [5]．そのため，一般的な創薬で重要となる標的タンパク

質の同定が大きな問題とならない一方で，その多数の候補

からどのタンパク質を標的とするかが問題となっている．

これは，薬剤開発の際にタンパク質によって創薬研究のし

やすさが異なりうるため，より望ましい特徴、より多くの

関連情報が存在するタンパク質を標的としたほうが効率的

な創薬が可能となるためである．

このような理由から、寄生原虫感染症の薬剤標的タ

ンパク質を選択を補助するシステムが開発されてい

る．TriTrypDB[7][8] は 2009 年に Eukaryotic Pathogen

Bioinformatics Resource Center(EuPathDB.org)[9][10]と

GeneDB[11][12]の研究者たちが共同で開発したデータベー

スで，寄生原虫感染症の原因となる原虫のゲノム情報や各

タンパク質のアノテーション情報を集約している．TDR-

Targets[13][14]は 2008年に世界保健機関 (WHO)による国

際熱帯病研究特別計画 (Special Programme for Research

and Training in Tropical Diseases)によって薬剤標的タン

パク質の推薦や優先順位付けを行うことを目的として開発

されたもので，ゲノム情報や化合物情報などの多様な情報

を扱っている．また、iNTRODB[15]は 2012年から我々の

研究グループで開発されている寄生原虫向け創薬標的タン

パク質検索を行うシステムで，特に構造ベース創薬に合っ

た標的選択を目的として，寄生原虫のゲノム情報，タンパ

ク質立体構造情報，化合物情報などを集約している．以上

のシステムの問題点としては，登録された情報と検索機能

の多さにより目的のタンパク質の検索が困難となっている

点があげられる．TriTrypDBでは様々な検索、絞込の機能

が提供され，TDRTargetsでは重み付けからターゲットの

推薦を行う機能などが備えられている．それらのシステム

ではタンパク質の検索は属する集団や各情報についてのパ

ラメータの調整によって行われるが，そのような検索では

与えられた情報全体について知っていないとパラメータの

調整をしづらく，登録情報とそれらについてのパラメータ

調整の種類の多さから検索が煩雑である．

本研究では，寄生原虫の一種である Trypanosoma cruzi

の薬剤標的タンパク質選択について，これまでのシステム

で問題となっていたタンパク質選択の困難さの原因であっ

たパラメータ調整などを行わなくても利用者の興味に応じ

た標的タンパク質候補を選択するシステムの開発を目的と

する．

2. 提案手法

これまでのシステムでは多くの情報とそれについての検

索機能の煩雑さから標的タンパク質の選択が困難であっ

た．本研究では，これまで大量の情報を扱う情報検索（In-

formation Retrieval, IR）の分野で情報の推薦として用い

られてきたランク学習 [16]の手法を薬剤標的タンパク質選

択に適用し，この検索を容易にする手法を提案する．これ

はまずユーザに標的タンパク質候補の中から幾つかのタン

パク質についてランク付けをしてもらい，そのタンパク質

の順位の情報を学習して，全体の中からユーザにとってよ

り好ましいタンパク質を提示するものである（図 1）．これ

によって、ユーザの要求に特化された予測モデルを構築す

ることが可能となり，このモデルを用いることで大量のタ

ンパク質から望ましい標的候補を得ることが可能となる．

図 1 提案手法の概略図

2.1 ランク学習

ランク学習は主に情報検索の分野で用いられてきた手

法 [16][17]で，あらかじめクエリの特徴量に対する関連度

の学習モデルを作成し，入力に対してその入力がどのくら

い上位に来るのかを関連度として予測する．本研究では，

各標的タンパク質候補に付与されたアノテーションの情報

を特徴量として用いる．

2.2 特徴量

寄生原虫向け創薬標的検索を行うデータベースであ
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る，iNTRODBで得られる情報を用いる．iNTRODBには

ChEMBL[18][19]や PDB[20]に登録されているタンパク質

との配列相同性情報，ハイスループットでの Phenotyping

実験，RNA-interference target sequencing（RIT-seq）の

情報などが収められている．

また，現在公開されているバージョンの iNTRODBには

含まれていないが，予測立体構造モデルのアラインメント

情報と予測立体構造モデルの信頼性の情報も対象とした．

これは，登録されている Trypanosoma cruziの全タンパク

質に対してMODELLER[21]による比較モデリングを適用

して作成したもので，予測立体構造モデルを構築できた全

10,334個中 3,728個のタンパク質のみに与えられる情報で

ある．

2.2.1 対象となるアノテーション情報

iNTRODB では様々なデータベースの情報を集約しお

り，以下の情報を寄生原虫のタンパク質を検索するとき

に得ることができる．本研究では，薬剤候補化合物データ

ベース ChEMBLからは，薬剤標的タンパク質として登録

されている Target Protein の中で一番相同性の高かったタ

ンパク質とのアラインメントスコアの E-value（ChEMBL

e-value）と，Target Proteinの中で最も相同性が高かったタ

ンパク質に関連した実験情報のある化合物の数（ChEMBL

ncompound），タンパク質立体構造データベース Protein

Data Bank （PDB）からは，PDB に登録されている全タ

ンパク質の中で最も相同性が高かったタンパク質との配

列アラインメントスコアの e-value （PDB e-value）とア

ラインメント長がタンパク質配列長に占める割合である

coverage（PDB coverage），生物種を絞って相同性を検索

し最も相同性が高かったタンパク質とのアラインメントス

コアの e-value として寄生原虫では Leishmania major と

Tripanosoma brucei ，さらにヒト（Homo sapiens）と哺乳

類（Mammal）のタンパク質との相同性情報，さらに生物

学的実験の情報としてタンパク質を検索した時にそのタン

パク質と最も相同性が高かった Trypanosoma bruceiのタ

ンパク質の RIT-seq の結果を特徴量として用いた．

2.2.2 予測立体構造情報

MODELLER による比較モデリングでは，テンプレー

トタンパク質とのアラインメントの情報と作成された予測

立体構造の安定性を示すエネルギーの情報が得られる．比

較モデリングにおいて予測立体構造の質はアラインメン

トの質によるため，予測立体構造の信頼性としてアライン

メントの情報とエネルギーの情報，予測立体構造を得る際

にテンプレートとの間に得られたアラインメントのアラ

インメントスコアの e-value （e-value），完全に一致して

いる配列数が短い方のタンパク質の配列長に占める割合

（Identity），アラインメント配列長がタンパク質配列長に

占める割合（coverage）をアラインメントの質として用い，

MODELLERの立体構造のエネルギー計算に利用されるエ

ネルギー値（DOPE[22]）と，その値をタンパク質配列長

でスケーリングした値（LDOPE）を特徴量として用いた．

DOPEは本来MODELLERが予測立体構造を生成する際

に，最終的な立体構造の候補が複数得られた際にその候補

間で比較をするためのエネルギースコア [23]であるため，

複数のタンパク質間で比較を行うためにはタンパク質の配

列長に対する依存を排除しなければならないため LDOPE

も立体構造モデルの質を評価するための情報とした．

2.3 学習アルゴリズム

本研究では，ランク学習のアルゴリズムとして Rank-

ing SVM[24] を用いた．Ranking SVMは Support Vector

Machine（SVM）を用いて順序予測を行う手法であり，入

力ベクトルを順序に応じた関連度に写像するモデルパラ

メータを学習するために SVM を用いる．主に情報検索

（Information Retrieval : IR）分野で用いられてきた手法

である．本研究では以上で挙げたタンパク質の情報を入力

ベクトルとして，関連度を求めるモデルを ranking SVM

の実装の一つである SVM rank [25]によって学習しランク

予測を行う．

3. 評価実験

3.1 データセット

寄生原虫の一種であるTrypanosoma cruzi（T. cruzi）の

タンパク質のうち，最も相同性が高かった T. bruceiのタ

ンパク質が RIT-seq で生活環の全ステージで著しい減少

（0-0-0-0）または生活環のうち血流内で著しい減少（0-0-1-0）

という２つの結果が得られたタンパク質を対象にする．そ

の T. cruziに対して，iNTRODBと予測立体構造情報を特

徴量として付加する．

今回の実験で用いる特徴量は，それぞれ取りうる値が

異なるため，Z-score化によるスケーリングを行った．Z-

scoreは，

Z − scorei =
xi − µ

σ

によって計算される．ここで µは母集団平均，σは母集団

の標準偏差である．iNTRODB では，アノテーション情

報が一部得られていないタンパク質が存在するため，母集

団平均と母集団標準偏差は情報が得られたものを用いて

計算し，Z-score を計算する際には情報を補う必要がある．

ChEMBL compounds ，PDB coverage ，Identity ，Cov-

erage , DOPE ，LDOPE ，Poten Lengthで情報が得られ

ていないタンパク質には 0 を補い，アラインメントスコア

の e-value（ChEMBL evalue ，PDB e-value ，Leishmania

major ，Trypanosoma brucei ，Homo Sapiens ，Mammal

，e-value）で情報が得られていないものは，1e+2を補っ

た．e-value の値は非常に小さい値であり情報が得られて

いても値が切り捨てられて 0.0と登録されているものが存
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在するが，iNTRODBに登録されている e-valueと予測立

体構造を作製するときに得られたアラインメントの e-value

では小さい値の切り捨て方が違うため，iNTRODB に登

録されている e-value（ChEMBL e-value ，PDB e-value ，

Leishmania major ，Trypanosoma brucei ，Homo sapiens

，Mammal）には 10−200を，比較モデリングを行う際のア

ラインメントスコアの e-value（e-value）には 10−30 をそ

れぞれ 0.0 の代わりに補った．

以上の値を特徴量とした T. cruziのタンパク質から，訓

練セット 50個，テストセット 20個をそれぞれランク付け

したものを用いる．

3.1.1 データセットの順位付け

訓練データは５段階で順位付けを行い，テストデータは

すべてのタンパク質に異なる順位を付与した．実際の順位

付けでは，好ましい順の昇順になるが，学習や予測の評価

の際には降順の関係である関連度のほうが望ましいため，

i番目に好ましいと思った順位が上から i番目の大きさの

値になるように順位スコアを定義した．具体的には，訓練

セットでは最も望ましい物が 5で最も望ましくないものが

1になるような降順になっていて，テストセットでは最も

望ましい物が 20の降順になるようにした．

今回行った順位付けの方針は以下のとおり

• A.予測立体構造を重視したランク付け．

構造モデルの質の高さと，それを得るための配列相同

性の高さだけを考慮し，残りは無視して順位を付けて

おり，学習は容易であると考えられる．

• B.製薬会社らとの創薬共同研究で使用した基準に基づ

くランク付け．

質の高い構造モデルが得られていることを重視し，副

作用を考慮してヒトのタンパク質との配列相同性がで

きるだけ低いものを優先し，化合物実験関連の情報は

あまり重視しない．

3.2 実験方法

3.2.1 パラメータ探索

訓練データセットの三分割交差検定によってカーネル関

数（線形カーネル，ガウスカーネル）とハイパーパラメー

タを定めた．対象となるハイパーパラメータは誤認識率と

マージンの比重である C と，rbfカーネルの式

K(xi,xj) = exp(−γ||xi − xj ||2)

の中に出てくる変数 γ である．これら 2つのハイパーパラ

メータに対し，それぞれ

C = {10−3, 10−2, 10−1, 1}

γ = {10−4, 10−3, 10−2, 10−1, 1, 10, 102, 103, 104}

の範囲でパラメータ探索を行い評価をする．

3.3 評価方法

予測の評価として、情報検索などの性能評価などに用い

られる nDCG（Normalized Discounted Cumulated Gain）

[26]と、順位の相関の指標としてスピアマンの順位相関係

数を用いた．

3.3.1 nDCGk(normalized Discounted Cumula-

tive Gain)[26]

DCGk は，予測された順序の i番目の関連度を reli と

して、

DCGk = rel1 +
k∑

i=2

reli
log2 i

(1)

と計算される．この指標は関連度が高い値を示すものが上

位に来ると大きな値となる．

DCGk の計算には

DCGk =

k∑
i=1

2reli − 1

log2(i+ 1)
(2)

という計算式も用いられる．式 2は上位に関連度の高いも

のが正しい順序で予測されたことを式 1より強く評価する．

その場合、関連度の高いものが上位に一つあるだけで、そ

の他の上位に予測された関連度の評価が低くともそれが評

価の高さに大きく影響する．一方、式 1の場合は一つ一つ

の上位に予測されたものが大きくは影響しないが、関連度

が高いものが全体として上位にあることがより評価の高さ

に影響する．今回は、一番よいタンパク質を一つ選択すれ

ばよいのではなく望ましいタンパク質はなるべく上位に予

測したいので式 1を用いて DCGk を計算した．

取りうる最大の DCGk を IDCGk としたときに

nDCGk =
DCGk

IDCGk
(3)

と表され、予測されたランキングが完全に一致した時に 1

となる．今回，テストセットでは 20個のタンパク質につ

いて順位付けを行ったが，上位によりよいものが来るのが

望ましいので順位付けの評価をする際は上位 10個だけを

見る nDCG10 で評価を行った．

3.3.2 スピアマンの順位相関係数

スピアマンの順位相関係数は，順位データから求められ

る相関の指標であり，比較する 2つの順位データの分布に

何も仮定せずに用いることができる．スピアマンの順位相

関係数 ρは、順位データ xと yの i番目の順位をそれぞれ

xi、yi、値のペアの数を nとすると

ρ = 1− 6
∑

(xi − yi)
2

n3 − n
(4)

によって計算される．

4. 結果

4.1 訓練セットを全て用いた場合

cross validation の分割の仕方を変えて 5 回実行して
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nDCG10 の値が中央値となった予測順位を示している．

表 1 case:A

予測関連度 順位スコア

2.19 20

1.73 19

1.61 14

1.56 16

1.50 18

1.21 13

0.993 11

0.985 12

0.952 15

0.782 17

表 2 case:B

予測関連度 順位スコア

1.09 13

1.07 15

0.686 16

0.659 12

0.628 14

0.548 17

0.513 7

0.365 10

0.163 18

0.132 20

A は nDCG10 の値が 0.982 の場合のランク付けの結果

で（平均 : 0.976 標準偏差 : 0.0125），この時カーネル

関数は rbf カーネルが選択され，ハイパーパラメータは

{C, γ} = {0.01, 0.1}であった．また，スピアマンの順位相
関係数は ρ = 0.515であり，精度の良い順位付けであると

いえる．ランク付けの方針が単純であれば，順位付けも精

度よく行うことができるといえる．

Bは nDCG10の値が 0.844の場合のランク付けの結果で

（平均 : 0.842 標準偏差 : 0.00482），この時カーネル関数は

線形カーネルが選択され，ハイパーパラメータは C = 0.01

であった．また，スピアマンの順位相関係数は ρ = −0.285

であり，弱い負の相関が見られた．ランク付け方針の複雑

さをうまく学習できていない結果であると考えられる．

4.2 訓練セットの数を減らした場合

case A の場合，つまり単純な基準でのランク付けの場合

には良い精度の予測結果が得られたが，ランク付けのコス

トを減らした場合にどうなるかを調べた．具体的には，訓

練セットの数が 30，10の場合にテストセットの順位付け

にどう影響が出るかを調べた．

表 3 訓練 30

予測関連度 順位スコア

0.17363 14

0.17360 20

0.14900 16

0.13965 18

0.12400 19

0.11591 15

0.11516 17

0.08804 13

0.06008 12

0.03352 10

表 4 訓練 10

予測関連度 順位スコア

1.76 20

1.25 14

1.15 16

1.07 18

1.03 19

0.813 15

0.744 17

0.673 12

0.634 13

0.353 11

訓練 30は，nDCG10 の値が 0.958 の場合のランク付け

の結果で（平均 : 0.945 標準偏差 : 0.0521），この時カーネ

ル関数は rbf カーネルが選択され，ハイパーパラメータは

{C, γ} = {0.001, 0.01}であった．また，スピアマンの順位
相関係数は ρ = 0.636であった．

訓練 10は nDCG10 の値が 0.909 の場合のランク付けの

結果で（平均 : 0.932 標準偏差 : 0.0333），この時カーネ

ル関数は線形カーネルが選択され，ハイパーパラメータは

C = 0.001であった．また，スピアマンの順位相関係数は

ρ = 0.697であった．

訓練データを減らした場合でも，順位相関係数の値は悪

化しなかったが nDCG10 の値は僅かに減少したが，訓練

データセットの数が case Bの五分の一であってもより精

度の高い予測順位が得られた．

5. 考察

異なる方針による 2つの順位付けによる比較では，単純

な順位付けのほうが順位の予測精度が良いという結果が得

られた．どちらの場合にも上位 10個のランクと予測され

たものには上位 10個の順位スコアを持つタンパク質が多

く含まれる結果となったが，順位の相関という点では複雑

な順位付けは悪い結果となった．今回順位付けの精度の評

価として用いた nDCG10の計算には式 1を用いたが，式 2

のほうが上位に高い順位スコアを持つものが来た時により

強く評価する. そこで，評価を式 2で行い学習モデルを作

製することで正の相関を持つランク付けを期待したが，ス

ピアマンの順位相関係数で ρ = −0.0667と無相関という結

果が得られた．

6. まとめ

6.1 まとめ

本研究では，NTDsの薬剤開発における標的タンパク質

の選択という問題に対して，ランク学習を用いる効率的な

標的タンパク質の提案を試みた．単純な方針でのランク付

けでは nDCG10 の値と正の相関を持つ順位の予測を行う

ことができたが，実用で使うような複雑な方針でのランク

付けにおいては現状では精度に課題があることがわかっ

た．また，ランク付けの方針によっては訓練データの個数

が少ない場合でも正しい順位の予測が可能であることが示

された．

6.2 今後の課題

本研究の課題としてタンパク質全体についてのランク付

けと，訓練データのランク付けに対する工夫という二点が

挙げられる．

今回の実験では予め用意したテストケースについてのラ

ンク付けであったが，実際にデータベースなどで利用する

際には，作成した学習モデルでの生物種ごとのタンパク質

全体に対するランク付けが想定される．学習モデルの作成
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方法やどのように順位を評価するかなどは今後の課題とし

たい．

ランク付けの方針によっては訓練データの個数を少なく

しても利用者によっては正しい順位の予測が可能であるこ

とが示されたが，ランク付けのコストを考えるとより少な

い数で訓練できたほうが利用者にとって好ましいと言える．

利用者の方針によってランク付けの個数を変化させるか，

方針によって特徴量の重みを変化させるなどの方法が考え

られる．また，今回は 5段階のランクによって評価を行っ

たが訓練データのランク付け方法も今後の課題としたい．
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