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大規模タンパク質データベースに基づく
BERTを用いたペプチド結合予測
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概要：ワクチン開発において，B細胞エピトープ予測と，MHCIIに対するペプチドの結合予測はいずれも
重要な予測タスクである．B細胞エピトープを予測することは，抗原に特異的な抗体産生を誘導するワク
チンの設計・開発のために有益である．一方，感染の重症度を低減する T細胞を活性化するワクチン開発
に対しても，MHCIIに対するペプチドの結合を予測する必要がある．これら予測タスクに対する機械学
習を用いた従来手法には，以下の二つの課題がある．一点目は離れたアミノ酸間の複雑な依存関係を捉え
ていない課題，二点目は学習データが不十分な場合に精度が低いという課題である．これらの課題に対処
するために，本稿では大規模タンパク質データベースにより事前学習した，自己注意機構を持つ BERTモ
デルを用いた手法を提案する．実験の結果，提案手法は B細胞エピトープ予測，MHCIIに対するペプチ
ドの結合予測の実験で従来よりも高い性能を達成した．
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Prediction of peptide binding using BERT
based on a large scale protein database

1. はじめに
ワクチンは感染症に対して免疫を獲得するために人為的

に投与される，弱毒化した病原体などの物質である．歴史
的には弱毒化した生の病原体を直接摂取することで体内の
免疫応答を生じさせてきたが，後に死んだ病原体やその抗
原，毒素のみでもワクチンとして利用されている．感染症
に対する免疫獲得にはリンパ球，特に B細胞と T細胞が関
与する．生体内において抗原特異的な免疫応答を誘導する
B細胞はそれ自身の細胞膜に B細胞受容体 (BCRs) を発現
し，抗原タンパク質と直接結合してそのエピトープ領域を
認識する．これにより，抗原特異的な抗体を大量に産生す
ることができる．一方 T 細胞が病原体タンパク質を認識す
るためには，病原体タンパクが免疫原として抗原提示細胞
に貪食処理されてできた抗原ペプチドが，主要組織適合遺
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伝子複合体 (major histocompatibility complex; MHC) 分
子と結合することで細胞表面に提示される必要がある．そ
の後 T細胞は 提示されたペプチドを認識して応答し，抗
体を産生する B細胞を活性化したり，感染細胞を直接破壊
したりする．
これらの性質に基づき，最近では B 細胞や T 細胞が受

容する構造を持ったペプチド小片を投与することで免疫獲
得を試みる，ペプチドワクチンが研究されている [1], [2]．
特に特定の抗原エピトープ領域の構造を模したワクチンを
投与することで，その抗原特異的なモノクローナル抗体産
生を誘導できる可能性がある．
B細胞，T細胞に対して働くペプチドワクチンの候補を

探索するためには，B 細胞受容体に結合するペプチドや
MHC分子に結合するペプチドをそれぞれ予測することが
必要である．この予測には従来タンパク質同士の立体結合
を精密に明らかにする必要があるとされてきた [2], [3]．抗
体抗原複合体の立体構造を実験的に決定するには非常に
時間や労力がかかり，ワクチン開発のように大量の候補ペ
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プチドをアッセイするには不適である．計算機シミュレー
ションによる結合予測では，タンパク質を剛体とみなした
場合の結合しか調査することができない課題 [4], [5]や，分
子動力学法ベースの手法を用いた場合でも時間と計算資源
を膨大に要する課題が残る [6].

一方，近年ではタンパク質同士の結合を陽に扱わない，
機械学習 [7], [8], [9], [10]を用いた結合予測の研究が進んで
いる．しかし，機械学習を用いた B細胞エピトープ予測と
MHC分子，特にMHC クラス II 分子 (MHCII)に対する
ペプチドの結合予測には以下 2点の課題があるため未だ高
い精度を達成できていない．
１点目は長距離の依存関係を学習するのが困難という

課題である．近年ではアミノ酸配列の系列データを対象
として，深層学習の一種である LSTM(Long Short-Term

Memory)[11]を用いることで長距離依存関係の学習が試み
られている [8], [9], [12]．LSTMはセルと呼ばれる記憶部
分により長距離依存関係の問題に対処するモデルである
が，依然として長距離のアミノ酸間のネットワークを経由
する必要があり，情報が失われる可能性がある [13]．更に
タンパク質に適用する際には，タンパク質の高次構造を原
因とした依存関係の把握も課題として残る．特にMHCII

に結合するペプチド予測のタスクでは，MHCII，ペプチ
ド双方のアミノ酸の複雑な相互作用を捉える必要がある．
LSTMではこのような相互作用を捉えることが難しい．な
お，MHC分子の主要な 2つのクラスのうちの 1つである
MHCクラス I分子（MHCI）に結合するペプチド予測で
は，MHCIIと比べアミノ酸配列が短いため，長距離の依
存関係の学習の問題が少なく，機械学習を用いた予測によ
り高い精度を得られることが先行研究 [14]で報告されてい
ることから，本稿の扱うタスクの対象外とした．
２点目の課題は教師付きの学習データが少ない場合に十

分な汎化性能が得られないという課題である [9], [10], [15]．
汎化性能を向上させるための最も単純なアプローチはより
多くの教師付き学習データを準備することであるが，学習
データを増やすための生物学実験には多大なコストが必要
なため容易ではない．
これらの課題を解消するために，我々は大規模タンパク

質データベースに基づいた BERT(Bidirectional Encoder

Representations from Transformers)[16]を用いることを提
案する．BERTは，LSTMのように系列情報を中間ベクト
ルとして保持することは行わず，注意機構のみを用いるこ
とで可変長かつ長い配列をモデリングできる．LSTMでは
アミノ酸間の距離が遠いほど多くのネットワークを経由す
る必要があり，その結果遠く離れたアミノ酸の情報を失う
リスクがある．この距離が短ければ短いほど長距離の依存
関係を学習しやすくなるが [13]，注意機構は配列内のアミ
ノ酸の位置に関わらず，アミノ酸間の関係を直接モデル化
できる利点がある．この注意機構により，2つの系列デー

タ間の複雑な相互作用を捉えることもできる [17], [18]．
BERTのもう一つの優れた特徴は、大量の教師無しデー

タを事前学習として利用することが可能な点である。本タ
スクの場合、大量のタンパク質データを元に BERTを事前
学習することで、学習データが少ない場合でも汎化性能を
向上できる可能性がある。
本研究では B細胞のエピトープ予測とMHCIIに対する

ペプチドの結合予測の 2つのタスクに対して，3100万のタ
ンパク質ドメインのデータベースである Pfam[19]により
事前学習された BERTモデルを用いることで長距離依存
関係の問題と，学習データが少量の場合における精度の低
下の課題に同時に対応する．実験の結果，2つのタスクに
おいて先行研究よりも高い精度を達成し，提案手法がこれ
らのタスクの双方に有効であることを示す．

2. 関連研究
B細胞エピトープ予測では，研究初期はタンパク質を構

成するアミノ酸の物理化学的性質のみを特徴量として用
いた予測であった [20]．その後，アミノ酸配列自体の情報
を組み入れた機械学習に基づく手法が，比較的高い精度を
達成しており，サポートベクターマシンを用いた手法 (公
開ツール Lbtope[21])，Ramdom Forestを用いた手法 (公
開ツール BepiPred-2.0[10])，順伝播型ニューラルネット
ワークを用いた手法 (公開ツール DLBepitope[15])，リカ
レントニューラルネットワークを使用した手法 (公開ツー
ル ABCpred[22])，注意機構付き LSTMを用いた手法 [8]

等多くの手法が提案されている．Lbtopeと BepiPred-2.0

はジペプチド組成の特徴量を用いているものの，抗原タン
パク質における長距離特徴量はモデルに取り込めていない．
DLBepitope[15]では単純な順伝播型ニューラルネットワー
クを用いているため，系列情報や注意機構を持つモデルに
比べて複雑なアミノ酸間の依存関係を学習するのが難しい．
ABCpredはRNNを用いて系列情報を学習しようとしてい
るが，RNNは長距離の依存関係を捉えることができない．
注意機構付き LSTMを用いた手法 [8]では，そのような長
距離の依存関係を考慮した特徴量と，抗原タンパク質全体
の構造的・化学的特徴量を併用することで，BepiPred-2.0

より高い精度を達成している．しかし，LSTMを用いてい
るため，前節で述べた通り，遠く離れたアミノ酸間の情報
が失われる可能性がある．
MHCIIに対するペプチドの結合予測でも多くの機械学

習法が提案されているが，以下の 2つの課題に対し適切に
対処する必要がある．1つ目の課題はアミノ酸配列のよう
な長い系列データに対するアルゴリズムにおいて，勾配消
失問題や長距離依存性の問題が発生する問題である [13]．
DeepSeqPanII[9]は注意機構付き LSTMに更に CNNを組
み合わせたモデルを使用することで対処しているが，モデ
ルに LSTMを用いているためこの問題は残される．2つ
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図 1 左：B細胞エピトープ予測の入力の表現．右：MHCIIに対するペプチドの結合予測の入
力の表現．図中下部の矢印の線の太さは注意の重みを表す．図中上部の点線は層の省略
を表す．SEP は separater を表す．

目の課題はペプチドとMHCIIの相互作用を考慮する必要
がある点である．先行研究 [23] では，化合物のグラフ表
現とタンパク質のアミノ酸配列を入力とし，化合物のグラ
フ表現を Graph neural network(GNN)[24]，アミノ酸配列
を Convolutional neural network(CNN)[25]で低次元のベ
クトルに射影し，それらのベクトル間の相互作用を注意機
構を用いることで捉えており，既存手法よりも高い性能を
達成した．しかしGNNは構造の情報が入力に必要なため，
後述する大規模タンパク質データベースで事前学習を行う
ことができず，さらに CNNでは長距離の依存関係を捉え
ることができない．本研究ではモデルに注意機構のみを用
いることにより，大規模タンパク質データベースで事前学
習を行い汎化性能を向上させつつ，長距離依存性の問題と
ペプチドとMHCIIの相互作用を考慮する問題を同時に解
決することに取り組む．
さらに機械学習一般に，学習データが少ない場合に学習

データから特徴を十分に学習できないという課題がある．
単純に学習データを増やすことは多大なコストが必要なた
め難しく，近年ではデータ拡張，事前学習といった手法が用
いられる．データ拡張とは，類似したデータに対し機械学
習モデルで予測をし，仮のラベルをつけることで学習デー
タを拡張する手法である．先行研究 [26]では，MHCIIに
対するペプチドの結合予測において，質量分析から得られ
るリガンドデータを用いてペプチドの結合予測の学習デー
タを拡張することでモデルの性能を上げている．事前学習
とは，解きたい対象のタスクの前に違うタスクで学習を行
うことにより，対象タスクに有効な特徴を獲得する手法で
ある [16]．本研究ではこの事前学習の手法に着目し，学習
データが少ない場合にも頑健な予測を可能にするため，大
規模タンパク質データベースで BERTで事前学習するこ
とにより，本課題の解決に取り組む．

3. 提案手法
本稿で扱うタスクの課題として，離れたアミノ酸間の複

雑な依存関係を学習することが難しい，学習データが不十
分な場合に精度が低いという 2つの課題がある．本稿では
これらの課題を解決するために，BERTを応用したペプチ
ド結合予測の手法を提案する．BERTの利点として以下の
点が挙げられる．
• 注意機構により長距離の依存関係や、MHCIIとペプ
チド結合におけるアミノ酸間の相互作用を学習できる

• 教師なし大規模データベースを事前学習に用いること
で、モデルの汎化性能を向上できる

3.1 BERT

BERTの主な特徴の１つは双方向の Transformer[27]を
アーキテクチャに採用したことで，LSTMよりも長距離の
依存関係を学習できるようになった点である．Transformer

は注意機構のみからなるニューラルネットワークであり，
Transformerは LSTMより長距離の依存関係を捉えられる
ことが知られている [28]．自然言語処理の様々なタスクで
LSTM よりも単方向の Transformer を多層にしたモデル
の方が性能が良いことが知られている [29]．BERTは更に
Transformerを双方向にすることにより，逆向きからの系
列情報も併用し，性能を上げている．今回のタスクでは各
アミノ酸の長距離の依存関係を捉えることが重要になる．
特に MHCIIに対するペプチドの結合予測では，MHCII，
ペプチド間の複雑な相互作用を学習することも重要であ
る．BERTはこのような長距離の依存関係を捉えることが
でき，更に注意機構を多層にすることにより複雑な相互作
用を学習することが期待できる．
BERTのもう１つの主な特徴は，大規模なデータセット

に対してMasked Language Modelingで事前学習すること
により，汎化性能を向上できる点である．自然言語処理に
おけるMasked Language Modelingとは，入力の文章中か
ら一部の単語を欠損させ，その欠損させた単語を周りの文
脈から予測するタスクであり，このタスクにより文脈を考
慮した単語自体の特徴を学習することができる．Masked
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図 2 BERT モデルのネットワーク構造

Language Modelingは単語自体が一種の教師有りデータと
して機能するため，大量の教師なしテキストデータを利用
することができる．BERTはこの事前学習により，自然言
語処理の様々なタスクで更に性能を向上させた．また事前
学習は，データが少ない場合においても他の手法に比べ効
率よく学習できることが報告されている [29], [30]．

3.2 BERTのペプチド結合予測への適用
本稿では，長距離のアミノ酸間の依存関係を捉えるため

BERTをペプチド結合予測に適用する．B細胞エピトープ
予測では単独のペプチド配列のみを入力とするため，図 1

のようにペプチド配列をそのまま BERTの入力とするこ
とで，BERTの直接利用が可能である．MHCII分子のペ
プチド結合予測では，ペプチド配列，MHCII分子のα鎖
のアミノ酸配列，MHCII分子のβ鎖のアミノ酸配列の 3

つ組を入力として扱うため，BERTの適用方法は自明では
ない．従来，BERT以前のモデルでは複数の入力を独立に
ベクトルに射影してから双方向の注意機構を適用してい
た [17], [18]．本研究では入力を separate tokenと呼ばれる
特別なトークンを間に入れて連結し，双方向の自己注意機
構を適用することで効果的に複数の入力間の関係をモデル
化する（図 1）．これにより，入力が単一のアミノ酸配列か
複数のアミノ酸配列かに関わらず，同様にモデル化できる
ことが期待できる．
しかし，4節で後述する通り，教師あり学習データのみ

に対し BERTの学習を行った場合，即ち事前学習を行わな
かった場合において，BERTがうまく学習できないことが
判明した．これは B細胞のエピトープ予測，MHCIIに対
するペプチドの結合予測で使用する学習データが少ないた
めに，BERTが持つ巨大なパラメータを調整するのが困難
であるためと考えられる．そこで，大規模タンパク質デー
タベースの Pfam[19]を用いて BERTの事前学習を実施す

ることとした．B細胞のエピトープ予測で利用する教師あ
り学習データが約 20万，MHCIIに対するペプチドの結合
予測で利用する教師あり学習データが約 5万であるのに対
し，Pfamは約 3100万のタンパク質データベースである．
そのため，Pfamに対しMasked Language Modelingで事
前学習することで，BERTが持つ巨大なパラメータを調整
することが可能であると考える．また，Pfamで事前学習
した BERTはタンパク質の構造や機能の学習 [31]や，二
次構造予測，接触予測といったタスクの汎化性能を向上さ
せられることが先行研究によって報告されている [32]．本
稿が扱うタスクにおいても，事前学習により性能が向上す
ることが期待できる．
モデルのアーキテクチャを図 2 に示す．層数 L は 12,

隠れ層のサイズ H は 768である．このモデルは入力とし
て N文字のアミノ酸のシーケンス x = (x1 . . . xN )を受け
取った後，出力では，l 層において H 次元の embedding

vectorのシーケンス Zl = (Zl
1 . . . Z

l
N )を出力する．本稿

では BERTの最終層の出力 ZL = (ZL
1 . . . ZL

N )の平均ベク
トル Sを入力シーケンスの集約表現として使用する．ベク
トル S ∈ RH は分類層の重みW ∈ RH と内積を取ること
により，1次元に射影される．最終的な出力 oは sigmoid

関数により活性化され，最適化には交差エントロピー誤差
を用いた．なお本稿では事前学習ありの BERTとして，大
規模タンパク質データベース Pfamに基づき事前学習され
た BERT*1[32]を実験に用いた．

S =
1

n

n∑
i

ZL
i

o = sigmoid(SWT )

4. 実験
本節では提案手法の有効性を確認するために，B細胞の

エピトープ予測と，MHCIIに対するペプチドの結合予測
における実験結果を示す．

4.1 B細胞エピトープ予測
4.1.1 実験設定
B細胞エピトープ予測における提案手法の有効性を確認

するために，以下の手法との比較を行う．
• 注意機構付き LSTM[8]

• bepipred-2.0[10]

• DLBepitope[15]

先行研究 [8]では抗原タンパク質全体の構造的・化学的特
徴量及びペプチド前後の配列を用いているが，本研究で使
用した注意機構付き LSTMは提案手法と条件を合わせる
ためにそれらの特徴量を使用しなかった．既存研究の報告
*1 https://github.com/songlab-cal/tape
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表 1 B 細胞エピトープ予測の実験結果
テスト 検証

Lbtope Fixed ABCpred16

bebipred-2.0 [10] 0.532 0.553 -

DLBepitope [15] 0.738 0.655 0.908

LSTM w/ attention [8] 0.750 0.684 0.878

BERT w/o pre-train 0.586 0.602 0.788

BERT w/ pre-train 0.774 0.734 0.911

の他に，事前学習の効果を確かめるために，事前学習なし
の BERTモデルでも実験をした．事前学習ありの BERT

と同じパラメータをもつ BERTを事前学習なしで実験し
た結果，学習が進まないことが実験よりわかった．そのた
め，事前学習ありと比べパラメータ数を 2%まで小さくし
て実験を行った．モデルの評価指標として，Area Under

Curve(AUC)を用いた．
4.1.2 データセット
教師あり学習用データには DLBepitope[15]で使用され

たデータセットの 1 つである DLBepitope20*2を使用し
た．DLBepitope20には 225210個のペプチドを含む DL-

Bepitope20 train と，6454 個のペプチドを含む DLBepi-

tope20 test という 2 つのデータがあり，学習 (train) 用
データとして”train”，検証 (validation) 用データとして
”test”を使用した．このデータセットは，IEDB[33] から
取得した 10～50 までのペプチドを 20 の長さに揃えた
Positive 208437 個，Negative 23227 個のものである．揃
え方は，National Center for Biotechnology Information

(NCBI) databaseからダウンロードした抗原タンパク質を
元にペプチドの中心位置から前後 10アミノ酸を取得する
という方法で行われた．また，テスト用データセットとし
て，Lbtope Fixed dataset[21]，ABCpred16 dataset[22]を
使用した．これは LbtopeとABCpredで使用していたデー
タセットから DLBepitope datasetの共通部分を削除した
ものであり，DLBepitopeで他のモデルと比較するための
データセットとして使用されたものである．Lbtope Fixed

datasetは，長さ 20の Positive 8661個，Negative 16492個
のデータセットで，ABCpred16は，長さ 16のPositive 107

個と Negative 196個のデータセットである．DLBepitope

との正確な比較を行うため，LBtope Fixed dataset の評
価は DLBepitope と同じ実験設定で行った．ABCpred16

の評価に関しては，DLBepitope では長さを揃えるため
DLBepitope16という長さが 16のデータを使用して学習
して評価しているが，本論文では汎用性のあるモデルの
評価を行うため DLBepitope20 で学習した結果を用いて
ABCpred16の予測を行った．全てのデータはDLBeptiope

のサイト*2に掲載のデータを用いた．
4.1.3 実験結果
表 1に B細胞のエピトープ予測の実験結果を示す．同条

*2 http://ccb1.bmi.ac.cn:81/dlbepitope/

表 2 MHCII 分子に結合するペプチド予測の実験結果
テスト 検証

AUC SRCC AUC SRCC

Single Model

DeepSeqPanII [9] 0.73 0.41 - -

LSTM w/ attention [8] 0.72 0.39 0.88 0.71

BERT w/o pre-train 0.70 0.37 0.88 0.74

BERT w/ pre-train 0.76 0.45 0.87 0.70

Ensemble model

NetMHCIIpan-3.1[34] 0.78 0.50 - -

件での比較となる DLBepitope，注意機構付き LSTMと比
較すると，両方のデータセットで事前学習ありの BERTは
精度が大きく向上していることが確認できる．また事前学
習あり BERTと事前学習なし BERTを比較すると事前学
習のない BERTは検証データ，テストデータ両方で事前学
習あり BERTより大きく精度が劣ることが確認できた．こ
れは DLBepitope20の学習データが少なかったため，巨大
なパラメータをうまく学習させることができなかったため
と考えられる．また事前学習あり BERTはDLBepitope20

という長さ 20のみのデータセットのみで学習しても，長
さ 16のデータセットである ABCpred16も高い精度で予
測することが出来ている．これは事前学習で様々な長さの
ペプチドを学習させているため，長さの変化に対応できた
と考えられる．

4.2 MHCII分子に結合するペプチド予測
4.2.1 実験設定
MHCII分子に結合するペプチド予測における提案手法

の有効性を確認するために，以下の手法との比較を行う．
• DeepSeqPanII[9]

• 注意機構付き LSTM[8]

• NetMHCIIpan-3.1[34]

DeepSeqPanIIは，weekly benchmark datasetにおいて
単一のモデルで最高精度が報告されている手法であるた
め，提案手法の比較対象とした．注意機構付き LSTMは
B細胞エピトープ予測のタスクで高い性能を示した手法で
あり，MHCII分子に結合するペプチド予測でも高い性能
が期待できるため，提案手法の比較対象に加えた．注意機
構付き LSTMの入力形式は，提案手法と同じく separate

tokenを用いて入力を連結する方法を用いた．教師あり学
習データの分割の手法，モデルの数が異なるため同条件の
比較にはならないが，同じテストデータにおいて高い性能
を示している NetMHCIIpan-3.1[34]も比較対象に加えた．
事前学習なしの BERTのパラメータ数は，4.1.1の実験設
定と同じく，2%とした．
MHCII分子に結合するペプチド予測では，MHCII分子

とペプチドの結合親和性を予測する．このタスクでは，結
合親和性が 500 nM以下のデータを陽性，それより大きい
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表 3 weekly benchmark dataset での各 MHCII 分子における性能比較
太字は単一モデルで最高のスコアであることを示す

Single Model Ensemble Model
BERT w/ pre-train DeepSeqPanII[9] LSTM w/ attention[8] NetMHCIIpan-3.1[34]

Allele 測定方法 AUC SRCC AUC SRCC AUC SRCC AUC SRCC

HLA-DQA1*01:02/DQB1*05:01 ic50 0.62 0.26 0.6 0.21 0.69 0.38 0.60 0.21
HLA-DQA1*01:02/DQB1*06:02 ic50 0.69 0.21 0.56 0.12 1.00 0.10 0.81 0.22
HLA-DQA1*01:03/DQB1*06:03 ic50 0.75 0.35 0.56 0.10 0.79 0.34 0.81 0.42
HLA-DQA1*02:01/DQB1*03:01 ic50 0.79 0.55 0.75 0.48 0.73 0.44 0.81 0.59
HLA-DQA1*02:01/DQB1*03:03 ic50 0.73 0.47 0.76 0.50 0.73 0.42 0.76 0.54
HLA-DQA1*02:01/DQB1*04:02 ic50 0.55 0.11 0.56 0.11 0.61 0.18 0.52 0.04
HLA-DQA1*03:01/DQB1*03:02 ic50 0.80 0.38 0.36 0.02 0.63 0.46 0.97 0.55
HLA-DQA1*03:03/DQB1*04:02 ic50 0.53 0.00 0.57 0.06 0.56 0.09 0.48 -0.08
HLA-DQA1*05:01/DQB1*03:02 ic50 0.78 0.52 0.74 0.48 0.75 0.45 0.77 0.57
HLA-DQA1*05:01/DQB1*03:03 ic50 0.75 0.45 0.76 0.47 0.69 0.36 0.81 0.61
HLA-DQA1*05:01/DQB1*04:02 ic50 0.55 0.10 0.56 0.10 0.59 0.17 0.58 0.14
HLA-DQA1*06:01/DQB1*04:02 ic50 0.54 0.02 0.52 0 0.58 0.07 0.50 -0.06
HLA-DRA*01:01/DRB1*01:01 binary 0.84 0.53 0.85 0.54 0.73 0.35 0.84 0.52
HLA-DRA*01:01/DRB1*01:01 ic50 0.82 0.65 0.81 0.63 0.79 0.59 0.80 0.63
HLA-DRA*01:01/DRB1*03:01 binary 0.61 0.18 0.49 -0.01 0.56 0.09 0.62 0.21
HLA-DRA*01:01/DRB1*03:01 ic50 0.78 0.55 0.76 0.5 0.77 0.53 0.85 0.71
HLA-DRA*01:01/DRB1*04:01 binary 0.80 0.52 0.73 0.39 0.68 0.31 0.76 0.46
HLA-DRA*01:01/DRB1*04:01 ic50 0.76 0.42 0.77 0.42 0.65 0.29 0.84 0.58
HLA-DRA*01:01/DRB1*04:04 ic50 0.84 0.66 0.85 0.67 0.82 0.64 0.86 0.71
HLA-DRA*01:01/DRB1*07:01 binary 0.79 0.50 0.8 0.52 0.71 0.36 0.88 0.65
HLA-DRA*01:01/DRB1*07:01 ic50 0.86 0.70 0.86 0.70 0.81 0.60 0.88 0.76
HLA-DRA*01:01/DRB1*08:01 ic50 0.83 0.67 0.82 0.64 0.81 0.62 0.86 0.72
HLA-DRA*01:01/DRB1*08:02 ic50 0.73 0.23 0.74 0.31 0.73 0.30 0.74 0.44
HLA-DRA*01:01/DRB1*09:01 binary 0.72 0.38 0.66 0.28 0.66 0.28 0.84 0.58
HLA-DRA*01:01/DRB1*09:01 ic50 0.84 0.61 0.84 0.59 0.81 0.55 0.87 0.70
HLA-DRA*01:01/DRB1*11:01 binary 0.66 0.27 0.64 0.23 0.66 0.27 0.75 0.42
HLA-DRA*01:01/DRB1*11:01 ic50 0.86 0.72 0.84 0.68 0.84 0.67 0.89 0.78
HLA-DRA*01:01/DRB1*12:02 binary 0.86 0.61 0.84 0.59 0.74 0.41 0.80 0.51
HLA-DRA*01:01/DRB1*13:01 binary 0.99 0.85 0.91 0.72 0.93 0.74 0.86 0.63
HLA-DRA*01:01/DRB1*13:01 ic50 0.86 0.69 0.82 0.59 0.80 0.57 0.77 0.53
HLA-DRA*01:01/DRB1*13:02 ic50 0.76 0.21 0.71 0.14 0.47 0.03 0.90 0.62
HLA-DRA*01:01/DRB1*14:54 ic50 0.86 0.66 0.85 0.66 0.83 0.61 0.89 0.71
HLA-DRA*01:01/DRB1*15:01 binary 0.56 0.10 0.52 0.03 0.57 0.11 0.58 0.12
HLA-DRA*01:01/DRB1*15:01 ic50 0.86 0.64 0.85 0.65 0.79 0.53 0.76 0.50
HLA-DRA*01:01/DRB1*15:02 binary 0.85 0.51 0.85 0.51 0.63 0.20 1.00 0.74
HLA-DRA*01:01/DRB1*15:02 ic50 0.87 0.52 0.93 0.69 0.80 0.56 0.67 0.41
HLA-DRA*01:01/DRB3*01:01 ic50 0.76 0.48 0.66 0.32 0.65 0.28 0.84 0.60
HLA-DRA*01:01/DRB3*02:02 ic50 0.72 0.40 0.7 0.38 0.69 0.35 0.74 0.43
HLA-DRA*01:01/DRB3*03:01 ic50 0.72 0.43 0.73 0.45 0.69 0.39 0.78 0.56
HLA-DRA*01:01/DRB4*01:01 binary 0.66 0.25 0.75 0.39 0.71 0.32 0.72 0.35
HLA-DRA*01:01/DRB4*01:01 ic50 0.70 0.35 0.63 0.38 0.68 0.37 0.80 0.52
HLA-DRA*01:01/DRB4*01:03 ic50 0.80 0.58 0.80 0.58 0.77 0.53 0.79 0.54
HLA-DRA*01:01/DRB5*01:01 binary 1.00 0.82 0.97 0.77 0.96 0.75 0.96 0.75
HLA-DRA*01:01/DRB5*01:01 ic50 0.82 0.69 0.79 0.63 0.80 0.64 0.84 0.74

Mean 0.76 0.45 0.73 0.41 0.72 0.39 0.78 0.50

データを陰性と定義したときの 2値分類での評価と，結合
親和性の連続値を直接予測する回帰予測での評価を行う．
モデルの評価指標として，2値分類の性能を評価するため
Area Under Curve(AUC)と，回帰予測の性能を評価する
ためスピアマンの順序相関係数 (SRCC)を用いる．提案手
法と従来手法の精度の全体傾向比較のため，各分子のAUC

と SRCC の全体平均を表２に示し，分子毎の詳細傾向を比
較するため，各分子個別の AUCと SRCCを表３に示す．
DeepSeqPanIIとNetMHCIIpan-3.1は，学習時に使用され
た検証データが不明であるため，テストデータの評価のみ
を示す．
4.2.2 データセット
IEDB[33]より作られたベンチマークデータセット [35]を

用いる．このデータセットのうち，BD2013と呼ばれる 2013

年までに報告されたデータで学習し，weekly benchmark

dataと呼ばれる 2016～2017年に報告されたデータで評価す
る．同じ分子でも，測定方法が IC50と binaryの 2種類あ
るものもあり，これらは別々に評価する．測定方法が binary

のデータは，結合度を 0, 1の二値と表現したデータである．
測定方法が IC50のデータは，1− log(IC50)/ log(50000)の
計算により，0から 1までの連続値に対数変換されている．
学習データは 51023件，テストデータは 20640件である．
すべてのデータ，評価スクリプトは DeepSeqPanII[9]のレ
ポジトリ*3から利用した．また，エポック数を決めるため
*3 https://github.com/pcpLiu/DeepSeqPanII

の検証 (validation)用データは学習データから 10%を用い，
MHCII分子の種類により分割する．これはDeepSeqPanII

の実験設定と同じである．
4.2.3 実験結果
実験 1の結果を表 2に示す．テストデータの各分子にお

けるAUCの平均は，提案手法が比較手法のDeepSeqPanII

及び注意機構付き LSTMを大きく上回っていることが確
認できた．これは，MHCII分子に結合するペプチド予測
においては，長距離の依存関係を捉えることが重要であ
り，DeepSeqPanII及び注意機構付き LSTMでは，長距離
の依存関係の学習が十分ではなかったためと考えられる．
また，事前学習あり BERTと事前学習なし BERTのテス
トデータでの AUC，SRCCの比較から，事前学習が汎化
性能の向上に寄与していることがわかる．これは B細胞エ
ピトープ予測の実験と同じく，大規模データベースによる
事前学習を行わない場合，自由度の高い BERTのパラメー
タを十分に学習できないためと考えられる．
次に実験 2 の結果を表 3 に示す．提案手法である事前

学習あり BERT，DeepSeqPanII及び注意機構付き LSTM

の単一モデル同士で比較すると，提案手法は 44種類のテ
ストデータのうち，AUCでは 26種類の分子で他の手法と
同等以上の性能を達成しており*4，SRCCでは 25種類の

*4 DeepSeqPanII[9] の論文の実験の値は小数点第 2 位までの記述
のため，小数点第２位のスコアが同じ値の場合は，性能が同等と
みなした．
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分子で提案手法は他の手法と同等以上の性能を達成して
いる*4．各分子毎の評価指標の比較からも，提案手法は高
い性能を示していることがわかる．アンサンブルモデル
で最高精度を示したと報告されている NetMHCIIpan-3.1

と比較すると，44種類のテストデータのうち，AUCでは
13 種類の分子で NetMHCIIpan-3.1 を上回り，28 種類の
分子で劣り，他 3種類の分子で同等であった*4．SRCCで
は 14種類の分子で NetMHCIIpan-3.1を上回り，28種類
の分子で劣り，他 2種類の分子で同等であった*4．提案手
法はNetMHCIIpan-3.1に多くの分子で性能が劣るものの，
NetMHCIIpan-3.1のような結合部位周辺構造の情報を明
示的に与えておらず，モデルのアンサンブルも行っていな
いという違いがある．これらの工夫は提案手法にも導入可
能であるため，今後性能が改善されることが期待できる．

5. まとめと今後の発展
本論文では B細胞のエピトープ予測と，MHCIIに対す

るペプチドの結合予測における，離れたアミノ酸間の複
雑な依存関係を捉えていない課題と，学習データが不十
分な場合に精度が低いという課題に対処するため，教師
なしの大規模タンパク質データベースから事前学習した
BERTを用いた手法を提案した．提案手法は，B細胞エピ
トープ予測，MHCII分子に結合するペプチド予測の両方で
高い性能を達成できることを示した．今後の発展として，
NetMHCIIpan-3.1のように結合部位周辺構造の情報を明
示的を与えたり，事前学習とは別にデータ拡張を行ったり
することで，さらなるモデルの性能の向上に取り組むこと
が挙げられる．また BERTは注意を可視化することで，学
習したモデルがどこに注意して予測を行っているかがわか
る．先行研究では BERTが 3次元構造において近い位置
にあるアミノ酸を注目したり，結合部位を注目しているこ
とがわかっている [31]．本研究では注目度の解釈は行わな
かったが，今後そのような可視化を試みることで，メカニ
ズムを明らかにし，今後の更なる改善に活かしたい．
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