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代表タンパク質構造群との構造アラインメントスコア
プロファイルに基づくタンパク質間相互作用予測の高速化

林 孝紀1 大上 雅史1 秋山 泰1,a)

概要：タンパク質間相互作用 (PPI) は生命現象を理解する上で重要な役割を果たしており，計算機による

PPI予測が注目されている．2010年に Hueらはタンパク質の構造アラインメントから算出される立体構

造の類似度を用いたカーネル法によって，アミノ酸配列に基づく手法に比べて予測精度の向上を実現した．

しかし Hueらの手法には以下の 2つの問題点が存在する：(1)タンパク質間グラム行列の作成に全組み合

わせの構造アラインメントを行うため計算時間がかかる．(2)新規タンパク質を予測するときに類似度行

列の半正定値化変換と全データでの学習を都度行う必要がある．本研究では，あらかじめ用意した少数の

代表的なタンパク質構造群（タンパク質ライブラリ）との構造アラインメントから得られるベクトル表現

によって，擬似的な構造類似度を計算する手法を提案する．提案手法はタンパク質ライブラリのみとの構

造アラインメントを行えばよく，問題点 (1)を解決可能である．さらに，半正定値性が保たれる一般的な

実数ベクトル間の類似度を用いることができ，行列の変換が不要となるため問題点 (2)も解決される．先

行研究に基づいて作成した 2つの評価データセットを使用した計算機実験により，提案手法が Hueらの手

法に比べて予測精度ではわずかに劣るものの，5–50倍の高速化が可能であることを示した．
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A Fast Protein–Protein Interaction Prediction Method
with a Small Number of Representatives
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Abstract: Protein–protein interaction (PPI) plays an important role in understanding biological phenom-
ena, and prediction of PPI by computers is required. Hue et al. achieved prediction accuracy better than
the method based on k-mer vectors of amino acid sequence by using the structural similarity calculated
from structural alignment and pairwise kernel in 2010 . However, Hue et al. method has the following two
problems; (1) it takes large time to perform structural alignment of all combinations to make protein Gram
matrix, and (2) when predicting a new protein, it is needed to transform the similarity matrix and learn every
time. In this study, we propose a method to calculate pseudo structural similarity by vector obtained from
structural alignment with only a small number of representative proteins (a protein library). In the proposed
method, it is only necessary to perform structural alignment with the protein library, so the problem (1)
can be solved. Furthermore, by using a function with semidefinite property, it becomes possible to predict
new proteins without matrix transformation, and the problem (2) can be solved. In addition, the computer
experiment based on the two data sets showed that the proposed method has almost the same accuracy and
shorter time as the method of Hue et al.’s method.
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1. 導入

生体内のタンパク質は互いに相互作用しながら機能を
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発揮している [1]．この相互作用はタンパク質間相互作用

(protein–protein interaction, PPI)と呼ばれており生命現

象の中核を担っている．また，近年では疾患の要因とされ

る PPIを阻害することで効果を得る PPI阻害薬の開発も

進んでいる [2, 3]．しかし多くのタンパク質に対して実験

的に PPIを決定するのは金銭的，時間的なコストが高くな

るため，計算機による PPI予測が注目されている．

計算機による PPI予測には既知の PPI情報を用いない

手法 [4, 5]と既知の PPI情報を用いる手法 [6, 7]が存在す

るが，後者の既知の PPI情報を用いる手法はまったく新し

い PPIを発見することが難しい一方で，予測精度が高い

とされている．既知の PPI情報を用いる手法には，アミ

ノ酸配列情報を用いる手法 [8, 9]，遺伝子情報を用いる手

法 [10]，立体構造情報を用いる手法 [11,12]が存在する．し

かし，タンパク質の相互作用はその立体構造に基づく物理

化学現象であり，アミノ酸配列情報のみから捉えることは

難しい [13]．実際にアミノ酸配列の類似性が低いもかかわ

らず立体構造がよく似た複合体も存在する [14, 15]．2010

年にHueらは構造アラインメントから算出される立体構造

の類似度と機械学習を用いることでアミノ酸配列の k-mer

に基づく手法 [8]に比べて予測精度の向上を実現した [16]．

しかし，Hueらの手法には，タンパク質間類似度行列の作

成に時間がかかる，新規タンパク質予測時に学習を都度や

り直す必要がある，という 2つの問題点が存在する．

本研究では，あらかじめ用意した少数の代表的なタンパ

ク質構造群（タンパク質ライブラリ）との構造アラインメ

ントから得られるベクトル表現によって，擬似的な構造類

似度を計算する手法を提案することで，これらの問題点を

解決した PPI予測手法を開発することを目的とする．

2. 先行研究

2.1 ペアワイズカーネル

PPI予測の問題は入力タンパク質 (P1, P2)のペアに対し

て，相互作用するかどうかの分類問題と捉えることができ

る．この問題をカーネル法を用いてアプローチする場合，

なんらかの方法をもちいてタンパク質ペア間グラム行列を

定義する必要がある．タンパク質間グラム行列からタンパ

ク質ペア間グラム行列を作成する方法が提案されており，

ペアワイズカーネルとよぶ．ペアワイズカーネルの具体的

な計算方法として，Ben-HurらはTensor Product Pairwise

Kernel (TPPK) [18] を提案し，Vert らは Metric Learn-

ing Pairwise Kernel (MLPK) [19]を提案した．TPPKと

MKPKは

kTPPK ((x1,x2), (x3,x4))

= k(x1,x3)k(x2,x4) + k(x1,x4)k(x2,x3)

kMLPK ((x1,x2), (x3,x4))

= (k(x1,x3) + k(x2,x4)− k(x1,x4)− k(x2,x3))
2

と定義される．ただし，k(·, ·)はタンパク質間カーネル関
数，x1,x2,x3,x4 はタンパク質の特徴ベクトルをあらわ

す．ペアワイズカーネルは PPI予測のほか，薬剤の活性予

測などにも応用されている [20]．

2.2 構造アラインメントを用いた PPI予測

Hueらは構造アラインメントを用いて計算されたタンパ

ク質間グラム行列を用いて PPI予測を行う手法を開発し

た [16]．以下に具体的な PPI予測手順を示す．

Hue et al. の PPI予測手法 [16]� �
Step 1: データセットに含まれるN 個のタンパク質に

対して，タンパク質 Pi, Pj の類似度mij を構造ア

ラインメントを行ったときの E-valueを Eij とし

て，mij = max(20,− lnEij)とおく．

Step 2: mij を並べた N ×N 行列M = (mij)を作成

する．

Step 3: 行列 M に対して固有値分解を行い，M =

UDU⊤ とする．このとき D はM の固有値を

λl(l = 1, ..., N)として，D = diag(λ1, ..., λN )（対

称行列）である．

Step 4: 行列 M を半正定値行列にするために，

D′ = diag(f(λ1), ..., f(λN ))を用いて，行列M′ =

UD′U⊤ を作成する．ここで f(x)は x > 0のと

き f(x) = x+ 1，x ≤ 0のとき f(x) = 0である．

Step 5: M′の正規化を行うために，行列M′の (i, j)成

分をm′
ij として，行列G = (gij)を (i, j)成分 gij

が gij = m′
ij/

√
m′

iim
′
jj となるように作成する．

Step 6: 行列G = (gij)をタンパク質間グラム行列と

して，Support Vector Machine (SVM) とペアワ

イズカーネルを用いて学習をする．このときに正

例，負例数に比例した重みをつけて学習を行う．

たとえば正例数が n+, 負例数が n−のとき，正例

には n−
n++n−

, 負例には n+

n++n−
の重み付けをする．� �

しかし Hueらの手法には 2つの問題点が存在する．

問題点 1: タンパク質間類似度行列の作成に時間がかかる

データセットに含まれているタンパク質の数を N 個とし

て，合計で NC2回の構造アラインメントを必要とする．構

造アラインメントは比較的時間のかかる計算であり，1回

の計算に約 0.05秒必要とする．例えば 50,000件のタンパ

ク質に対して予測を行いたい場合，標準的な 1 CPUコア

の逐次処理で約 2年の時間を要する．

問題点 2: 新規タンパク質予測時に学習を都度やり直す必

要がある

Step 3, 4, 5の行列変換および正規化は SVMで学習を行う

際に用いるグラム行列が半正定値性を満たすために必要な

操作である．しかし，この手順は学習時のデータセットに
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含まれていない新規タンパク質を予測するときに都度行う

必要がある．このため，新規タンパク質予測時に新しいグ

ラム行列を作成し，それに基づいてすべてのデータに対す

る学習も都度やり直す必要がある．

3. 提案手法

3.1 概要

提案手法の PPI予測の流れについて図 1に示す．また，

予測フローの詳細を以下に示す．

提案手法による PPI予測� �
Step 1: データセットに含まれるタンパク質 Pi(i =

1, ..., N) とタンパク質ライブラリに含まれるタ

ンパク質 Pj(j = 1, ...,K) に対して構造アライ

ンメントを行ったときの E-valueを Eij として，

sij = max(20,− lnEij)と計算する．

Step 2: sij を j 方向（タンパク質ライブラリごと）に

Z–score化を行い，s′ij =
sij−µj

σj
とする．ただし

µj , σj は sij の iに関する平均，標準偏差である．

Step 3: データセットに含まれるタンパク質 Piの特徴

ベクトル vi を vi = (s′i1, ..., s
′
iK)⊤ と定義する．

Step 4: (i, j) 成分 gij が gij = RBF(vi,vj) となる

対称行列 G = (gij) を求める．G は擬似的

なタンパク質類似度行列に相当する．ただし

RBF(vi,vj) = exp(−γ∥vi − vj∥2)である．Gは

半正定値性を満たす．

Step 5: 行列Gをタンパク質間グラム行列とし，SVM

とペアワイズカーネルを用いて学習をする．この

とき Hueらの手法の Step 6と同様に正例，負例

数に比例した重みをつけて学習を行う．� �
提案手法とHueらの手法に必要な構造アラインメント回

数比較を表 1に示す．Hueらの手法は NC2 回の構造アラ

インメントを必要としていたため，たとえば N = 10,000

かつK = 500のとき学習時に約 10倍の構造アラインメン

ト回数の削減が可能である．さらにM 個の新規タンパク

質予測時には，たとえば N = 10,000かつ K = 500かつ

M = 100とすると，約 10倍の構造アラインメント回数の

削減が可能である．これにより問題点 1が解決される．さ

図 1 提案手法におけるタンパク質グラム行列の作成

Fig. 1 The way to make Gram matrix

表 1 既存手法と提案手法のアラインメント回数の比較（K はライ

ブラリに含まれる構造数）

Table 1 Comparison of Hue et al. and proposed method

既存手法 提案手法

N 個のタンパク学習時 N(N − 1)/2 NK

M 個の新規タンパク質予測時 M(N +M)/2 MK

らに，タンパク質間グラム行列作成のときに RBFカーネ

ルを用いることで，半正定値行列を作成することが可能で

あり，学習データセット中に含まれない新規タンパク質予

測時にグラム行列の再計算が不要である．そのため，提案

手法では学習済みの学習器を用いて PPI予測が可能であ

る．これにより問題点 2が解決される．

3.2 タンパク質ライブラリの構築方法

Structual Classification of Proteins (SCOP) [21]は 1995

年にMurzinらによって開発された，タンパク質立体構造

の分類方法およびデータベースである．本研究では SCOP

を用いてタンパク質ライブラリの構築を行う．はじめに，

SCOPに記載されているタンパク質のうち，25残基以下ま

たは 1,000残基以上の構造を除去した．結果として，924

個のフォールドとそれに属する 43,071個のタンパク質立

体構造を得た．これを集合 SCOP とあらわす．SCOP か

ら以下の 2通りの方法を用いてタンパク質ライブラリを構

築した．

タンパク質ごとにランダム抽出 (Protein-wise)

SCOP に含まれるタンパク質立体構造から重複を許

さずにランダムに抽出することでタンパク質ライブラ

リを構築する．

フォールドごとにランダム抽出 (Fold-wise)

SCOP に含まれるタンパク質立体構造が属するフォー

ルドから，重複を許さずに 900個ランダムに抽出する．

得られたフォールドに属する立体構造を 1つランダム

に抽出することでタンパク質ライブラリを構築する．

それぞれの抽出方法に対してランダムに 900個の 3つの

ライブラリを作成した．さらに各 900個のライブラリに対

して，{10, 50, 100, 150, ..., 800, 850} 個のそれぞれ包含関係
をもつサブセットからなるライブラリを構築した．よって

構築されたライブラリの合計は 3× 2× 19 = 114個である．

各ライブラリを “α β γ”と呼び，α, β, γ は以下の対応に

従う．

α =

P（Protein-wiseのとき）

F（Fold-wiseのとき）

β ∈ {1, 2, 3}（ランダムに関してのライブラリ番号）

γ ∈ {10, 50, 100, 150, ..., 800, 850, 900}

例えば，P 1 100は Protein-wiseにランダム抽出された 1

個目のライブラリのうち，ライブラリに含まれる構造の数
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図 2 予測結果の統合プロトコル

Fig. 2 Integration of prediction results

が 100個のものを指す．また，ランダム抽出には包含関係

があり，例えば F 2 200は F 2 250のサブセットである．

3.3 複数のライブラリから得られた予測結果の統合

複数のライブラリから構築された学習器は異なる構造的

な特徴を学習している可能性が考えられる．そのため，本

研究では 3つの異なるライブラリから構築された学習器の

予測結果を統合して，1つの予測結果とすることを提案す

る．しかし，一般に SVMから得られるスコアはサポート

ベクトルの数に依存するため，Platt Scaling [22]を用いて

スコアを [0,1]の範囲に正規化する．Platt Scalingでは入

力特徴量 xについて，SVMによって計算された分離超平

面からの距離 dx を用いて式 (1)に従って [0, 1]区間のスコ

ア s(x)を計算する．

s(x) =
1

1 + exp(Adx +B)
(1)

なお，式 (1)において A,B はハイパーパラメータである．

図 2のように各学習器に関して Platt Scalingを用いて計

算されたスコアの和を最終的なスコアとして計算する．

4. 実験

4.1 データセット

使用するデータセットについては，Hue らの研究 [16]

で用いられているものをもとに作成した Hue データと，

Maheshwariらの研究 [11]で用いられているものをもとに

作成したMaheshwariデータの 2つを用いた．データセッ

トの概要を表 2に示す．

Hueデータ

Hue らの研究 [16] で用いられたデータセットである．

PPIデータベースの DIP [23]と PSI-BLAST [24]を使用

して作成されており，本研究では残基数が 25より少ない，

または 1,000より多い構造を除去し，さらに負例として正

例ペアをランダムに交換したものを追加して用いた．

Maheshwariデータ

Maheshwariらの研究 [11]で用いられたデータセットで

ある．PDBの複合体構造をもとに作成されており，負例は

ホモダイマーのランダムな交換によって作成されている．

本研究では，Hueデータセットに含まれている構造ペアを

PDB IDベースで除去し，残基数が 25より少ない，または

1,000より多い構造を除去した．さらに，正例，負例をそ

れぞれ 1,000個ずつランダムにサンプリングして用いた．

4.2 構造アラインメントに要する時間計測実験

Hueデータに含まれるタンパク質に対して，すべてのペ

アについて構造アラインメントを行ったときの時間（Hue

らの手法における時間）とタンパク質ライブラリに対して

の構造アラインメントを行ったときの時間（提案手法に

おける時間）を計測した．使用するタンパク質ライブラリ

はライブラリ中で最も AUCが高かったものを用いた．構

造アラインメントツールとして，Mammoth [25]を使用し

た．時間計測は Linuxの timeコマンドを用いて行い，I/O

待ちを考慮した Real timeと，I/O待ちを考慮していない

User timeと System timeの和の 2種類を求めた．利用し

た計算機環境を表 3に示す．

4.3 予測精度評価実験

Hueらの手法と各タンパク質ライブラリを用いた提案手

法に対して，Hueデータに対する Cross Validation (CV)

とMaheshwariデータに対するテストの 2つの方法で予測

精度評価実験を行った．以下に 2つの詳細を示す．

Hueデータに対する CV

Hue データに対して 5-fold CV を行った．ペア

ワイズカーネルには TPPK, MLPK の 2 種類を

使用した．SVM のハイパーパラメータは C =

{2−15, 2−14, ..., 24}，RBFカーネルのハイパーパラメー
タは γ = {2−5, 2−4, ..., 210}の範囲で探索を行った．な
お，Hueらの手法は RBFカーネルを使用しないため，

γ の探索は行わない．また，Platt Scalingにおけるパ

ラメータ（式 (1)における A,B）は各 foldにおいて

学習データをさらに 5-fold CVすることで決定した．

Platt Scalingのパラメータの決定は SVMの学習とは

独立に行われた．

表 2 データセット概要

Table 2 Dataset

データセット名 正例数 負例数 タンパク質構造数

Hue データ 1,356 8,318 6,148

Maheshwari データ 1,000 1,000 3,880

表 3 使用する計算機環境

Table 3 Computing environment

OS SUSE Linux Enterprise Server 12 SP2

CPU
Intel Xeon E5-2680 V4 Processor

(Broadwell-EP, 14 core, 2.4 GHz) × 2

RAM 256 GiB

ストレージ Intel DC P3500 2 TB (SSD)
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表 4 計算時間 [s]．括弧の中は Hue らの手法に対する高速化率）

Table 4 Calculation time (Speed-up rate)

手法 実時間 ユーザー+システム 時間

Hue ら 882,400 143,400

P 1 550 133,800 (×6.6) 129,400 (×6.6)

P 2 350 86,300 (×10.3) 83,900 (×10.1)

P 3 600 164,100 (×5.4) 143,400 (×5.9)

Maheshwariデータに対するテスト

Hue データをすべてを訓練データとして用い，Ma-

heshwari データをテストとして評価を行った．ハイ

パーパラメータは Hueデータに対する CVで最も精

度が良かった値を使用した．

精度評価指標は Receiver Operating Characteristic

Curve-Area Under Curve (ROC-AUC) を用いる（単に

AUCという場合，ROC-AUCを指すものとする）．

5. 結果

5.1 時間計測実験結果

予測精度評価実験において特に精度が高い P 1 550,

P 2 350, P 3 600 の 3 つのライブラリに対して構造アラ

インメントに必要な時間を計測した．結果を表 4に示す．

データセットに含まれるタンパク質の数を N として

タンパク質ライブラリに含まれるタンパク質の数を K

とすると，Hue らの手法では N(N − 1)/2 回，提案手法

では NK 回である．これに基づけば，N = 6,148 かつ

K = 550, 350, 600のときに計算の高速化率の見積もりはそ

れぞれ 5.59, 8.78, 5.12である．実際の高速化率は実時間で

それぞれ 6.6, 10.3, 5.4となっており，見積もりと同等また

はそれ以上の高速化を達成した．これは構造アラインメン

トの時間がタンパク質の大きさに依存し，タンパク質ライ

ブラリに含まれる構造がデータセット中のタンパク質の構

造より比較的小さいためであると考えられる．また，実時

間と（ユーザー+システム時間）で計算時間の差異が十分

に小さいことから，I/O待ちの影響が計算時間に対して十

分に小さいことがわかる．

5.2 各ライブラリ間の類似度

各ライブラリにおける Jaccard係数を表 5，表 6に示

す．各ライブラリ間の Jaccard係数は十分に小さいため，

予測精度を議論する際にライブラリ間の依存関係は考慮し

なくてもかまわない．さらに，Protein-wiseな抽出のほう

が Fold-wiseな抽出にくらべて Jaccard係数が低くなるの

はタンパク質ライブラリの構築時にフォールドの方がタン

パク質に比べて数が少ないためであると考えられる．

5.3 Hueデータに対する CV

Hueデータに対する CVについての実験結果を図 3と

表 5 Protein-wise ライブラリ間の Jaccard 係数

Table 5 Jaccard coefficient with Protein-wise libraries

P 1 900 P 2 900 P 3 900

P 1 900 1.0 0.00756 0.00376

P 2 900 0.00756 1.0 0.00376

P 3 900 0.00376 0.00376 1.0

表 6 Fold-wise ライブラリ間の Jaccard 係数

Table 6 Jaccard coefficient with Fold-wise libraries

F 1 900 F 2 900 F 3 900

F 1 900 1.0 0.170 0.174

F 2 900 0.170 1.0 0.163

F 3 900 0.174 0.163 1.0

表 7 Hue データに対する CV の結果 (TPPK)

Table 7 CV results of Hue data (TPPK)

手法 AUC （標準偏差） γ C

Hue らの手法 0.601 (0.00600) - 2−1

P 1 850 0.733 (0.0165) 2−11 20

P 2 700 0.730 (0.0143) 2−10 2−1

P 3 550 0.726 (0.0118) 2−10 2−1

F 1 600 0.714 (0.0105) 2−10 2−1

F 2 250 0.715 (0.00861) 2−10 21

F 3 550 0.716 (0.0160) 2−10 2−2

表 8 Hue データに対する CV の結果 (MLPK)

Table 8 CV results of Hue data (MLPK)

手法 AUC （標準偏差） γ C

Hue らの手法 0.700 (0.0186) - 2−3

P 1 550 0.735 (0.0135) 2−12 22

P 2 350 0.741 (0.0147) 2−10 2−1

P 3 600 0.736 (0.0176) 2−15 26

F 1 900 0.704 (0.0174) 2−15 26

F 2 450 0.703 (0.0201) 2−10 2−1

F 3 500 0.700 (0.0138) 2−10 2−1

図 4に示す．また，TPPK, MLPKそれぞれで AUCが最

大となったタンパク質ライブラリを表 7，表 8に示す．

表 7と表 8から最も予測精度が良かったライブラリとペ

アワイズカーネルの組み合わせは P 2 350, MLPKであっ

た．図 3と図 4をみると，タンパク質ライブラリに含まれ

るタンパク質の数は 200個以上ではほぼ精度が一定となっ

ていることがわかった．さらに構築方法が同じライブラリ

間では予測精度に差が見られないことがわかった．

また，Hueデータに対する CVではHueらの手法とほぼ

同等の精度を達成した．

5.4 Maheshwariデータに対するテスト

CVによって選ばれた各タンパク質ライブラリについて，

Maheshwariデータに対するテストを行った結果を表 9と

表 10に示す．Hueデータに対する CVの結果と同様に，
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図 3 各ライブラリの CV 結果 (TPPK)

Fig. 3 CV results for each libraries (TTPK)
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図 4 各ライブラリの CV 結果 (MLPK)

Fig. 4 CV results for each libraries (MLPK)

表 9 TPPK のテスト結果

Table 9 Test results (TPPK)

手法 AUC

Hue らの手法 0.752

P 1 850 0.744

P 2 700 0.750

P 3 550 0.751

F 1 600 0.745

F 2 250 0.720

F 3 550 0.721

表 10 MLPK のテスト結果

Table 10 Test results (MLPK)

手法 AUC

Hue らの手法 0.791

P 1 550 0.766

P 2 350 0.749

P 3 600 0.750

F 1 900 0.744

F 2 450 0.752

F 3 500 0.760

タンパク質ライブラリの構築方法としては Protein-wiseの

精度が高かった．また，Maheshwariデータに対するテス

トでは提案手法は Hueらの手法に精度がやや劣っていた．

これらのHueデータとMaheshwariデータでの傾向の差は

負例の作成方法の違いが一因である可能性がある．

MLPK における Hue らの手法と P 1 550, P 2 350,

P 3 600の ROC曲線を図 5に示す．提案手法は Hueらの

手法に比べてROC曲線の立ち上がりは早いものの，AUCの

値では劣っている結果になった．False Positive Rateが 0.1

までの AUCを算出したところ，Hueらの手法と P 1 550,

P 2 350, P 3 600の精度はそれぞれ 0.0276, 0.0361, 0.0308,

0.0277であった．

図 5 各手法における ROC 曲線

Fig. 5 ROC curves for each method

5.5 複数ライブラリから得られた予測結果の融合

Hue データに対する CV で高い予測精度を達成した

P 1 550, P 2 350, P 3 600とMLPKを用いて予測結果を

融合した．

Hueデータに対するCVでは，P 1 550, P 2 350, P 3 600

単体の精度が 0.735, 0.741, 0.736であったが，統合の結果

0.806 (0.00983)となり，精度向上が見られた．Maheshwari

データに対するテストでは，P 1 550, P 2 350, P 3 600単

体の精度が 0.766, 0.749, 0.750であったが，統合の結果は

0.770であったため，精度向上は見られなかった．これは

HueデータとMaheshwariデータでの傾向の差は負例の作

成方法による違いが一因となっている可能性がある．

6. 考察

6.1 各ライブラリから作成されたタンパク質間グラム行列

本節ではライブラリから作成されたタンパク質間グラム

行列の性質について考察する．対象とするタンパク質間

グラム行列は P 2 350と P 3 600から作成された行列とす

る．RBFカーネルのハイパーパラメータは Hueデータに

対する CVで決定されたものを用いる．

たとえば 1MNM A と 1QWO A の疑似類似度は表 11

のようになっている．1MNM Aの構造と 1QWO Aの構

造を図 6 と図 7 に示す．1MNM A と 1QWO A を構造

アラインメントした場合の − lnE は 1.923である（E は

E-value）．これは P 2 350における− lnEの平均が 1.631，

標準偏差 1.320であることを考えると，中間的な類似度で

あることがわかる．このように中間的な類似度をもつタン

パク質ペアは各々のタンパク質ライブラリごとに異なる部

分に注目した類似度が計算されていることがわかる．

6.2 ライブラリの分割に関する考察

5.5節で複数のライブラリから構築された学習器の予測

結果を融合することで精度が向上する可能性について言及
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表 11 1MNM Aと 1QWO Aの提案手法で計算された疑似類似度

Table 11 Psuedo structual simirarity between 1MNM A and

1QWO A

タンパク質ライブラリ 疑似類似度

P 1 550 0.833

P 2 350 0.0792

P 3 600 0.980

図 6 1MNM A の構造

Fig. 6 1MNM A structure

図 7 1QWO A の構造

Fig. 7 1QWO A structure

表 12 ライブラリの分割実験結果

Table 12 Library split effect

ライブラリ CV テスト

P 3 600 0.736 (0.0176) 0.750

P’ 3 2001 0.721 (0.0119) 0.751

P’ 3 2002 0.720 (0.0124) 0.725

P’ 3 2003 0.717 (0.0170) 0.741

3 つの結果の統合 0.797 (0.0120) 0.765

した．そこで，単一のライブラリに含まれる構造数を増や

すのではなく，ライブラリ数を増やすことで精度が向上す

ることが考えられる．本節では P 3 600のライブラリに対

して，200個からなるサブライブラリ 3つを構築して 3つ

の予測結果を融合した場合の精度の変化について考察する．

P 3 600を 3つにランダムに分割したライブラリを作成

する．これらのライブラリの名前を P’ 3 2001, P’ 3 2002,

P’ 3 2003 として予測精度評価実験を行った結果を表 12

に示す．ペアワイズカーネルには比較的結果のよかった

MLPKを用いた．この結果，Hueデータに対するCV, Ma-

heshwariデータに対するテストの両方で精度の向上がみら

れた．これらの結果は，ライブラリに多くのタンパク質を

用意して 1つの学習器を作成するよりも，いくつかのライ

ブラリに分割してそれらの予測結果を融合する方が精度が

向上する可能性を示唆している．

6.3 その他の 3次元記述子との比較

タンパク質の立体構造分類の分野において Canterakis

によるゼルニケ記述子 [26]と呼ばれる 3次元記述子が存

在する．ゼルニケ記述子は 121 次元のベクトルで構成さ

れ，すべての原子を計算対象とする場合と主鎖のみを計算

対象とする場合がある．本研究では主鎖のみから計算さ

れたゼルニケ記述子を用いて Hueデータに対する CVと

Maheshwariデータに対するテストを行った．ハイパーパ

ラメータなどの条件は 4.3節と同じものを使用した．なお

1Q55 Aのみはベクトル変換ができなかったため，データ

セットから除外した．

PPI 予測精度を求めた結果，MLPK を用いたときに

TPPK より精度が良く，CV で AUC=0.704，テストで

AUC=0.678であった．これは Hueらの手法や提案手法よ

りも予測精度低く，ゼルニケ記述子が相互作用部位と関係

ない部分を含めたタンパク質全体の構造の類似度を計算し

ているためと考えられる．本研究の提案手法ではライブラ

リの複数の構造群から局所構造を学習できている可能性が

あり，ゼルニケ記述子等を PPI予測に適用する場合は例え

ばタンパク質の局所構造に対して計算したゼルニケ記述子

を用いる等の工夫が必要である．

7. 結論

7.1 本研究の結論

本研究では，あらかじめ用意した 100から 1,000個程度

のタンパク質ライブラリのみとの構造アラインメントから

得られるベクトル表現によって擬似的な構造類似度を計算

することにより高速に PPI予測を行う手法を提案した．こ

れにより，従来手法に比べて以下の 2つの改良に成功した．

構造アラインメントの回数削減

従来はデータセットに含まれているタンパク質の数を

N 個として，合計で NC2 回の構造アラインメントを

必要としていたが，提案手法ではタンパク質ライブラ

リの数を K 個とすると，構造アラインメントの回数

が NK 回に削減された．

タンパク質間グラム行列の変換が不要

提案手法ではタンパク質グラム行列作成のときに半正

定値行列への変換が不要となった．学習済みの学習器

を用いて，訓練データセットに含まれないタンパク質

に対する PPI予測が可能となった．

先行研究で用いられた 2つのデータセットを元にした計

算機実験によって K ∼ 350程度で予測精度が従来手法と

同等程度であることが示され，N ∼ 6,000のデータセット

に対して，約 10倍の高速化を達成した．タンパク質ライ

ブラリに含まれる構造数は 200 ∼ 600程度で精度が一定と

なり，ライブラリの構築方法としては SCOPからランダム

にタンパク質を抽出する方法（Protein-wise）が精度が最

も高くなった．さらに各々のタンパク質ライブラリが異な

る立体的な特徴を捉えていることを確認し，複数のタンパ

ク質ライブラリから学習した判別器を統合することで予測

精度が向上する可能性について言及した．

7.2 今後の課題

Hueデータの CVとMaheshwariデータへのテストにお

いて，Hueらの手法と提案手法の予測精度に違いがあった．

今回は 2つのデータセットを扱ったが，他の複数のデータ

セットに対して予測精度を評価することが必要がある．ま
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た 6.3節において，ライブラリの分割によって予測精度が

向上する可能性について言及したが．ライブラリを分割す

る際の適切な分割方法について検討する必要がある．
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