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クラスA Gタンパク質共役受容体専用エンコーダを用いた
タンパク質ー化合物相互作用予測

山根 永暉†1,a) 石田 貴士†1

概要：Gタンパク質共役受容体 (G protein-coupled receptor , GPCR)は生理学的および構造的特徴からク
ラス A∼Fの 6クラスに分類される。その中でも最大の GPCRクラスを構成するクラス A GPCRは、リ
ガンドとの結合部位がヘリックス部分であることが判明しており、そのリガンドを同定することは創薬や
機能的役割の新たな発見につながる。近年、深層学習を用いたタンパク質ー化合物相互作用予測の研究が
盛んだが、多くの研究では様々なタンパク質ファミリーに対応できるようタンパク質配列全長を入力とし
て使用している。しかしながら、クラス A GPCRの様にヘリックス部分が化合物との結合に重要と判明
している場合、末端領域や細胞内、細胞外ループ領域はノイズとしてエンコーディングされる可能性があ
る。そこで本研究ではタンパク質をクラス A GPCRに絞った化合物相互作用データセットを作成し、ク
ラス A GPCRのヘリックス部分のアミノ酸配列に注目したエンコーダーモデルを提案する。作成したエ
ンコーダーモデルを、タンパク質ー化合物相互作用予測において優れた性能を発揮した TransformerCPI

のエンコーダーとして使用した場合、クラス A GPCRデータセットにおいてオリジナルのモデルより優
れた性能を示した。
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1. 序論
1.1 Gタンパク質共役受容体

Gタンパク質共役受容体 (G protein-coupled receptor ,

GPCR)はホルモンや神経伝達物質、感覚刺激といった様々
なリガンドによって活性化される 7回膜貫通型タンパク質
である。[1]その特性によって多くの疾患と関与している
ため、承認されている薬剤の約 35%は GPCRをターゲッ
トとしている。[2]これは GPCRが細胞外環境での分子相
互作用を容易にする細胞膜で発現することや、化合物との
結合部位が明確であることに起因しており、GPCRのリ
ガンドを新規で発見することは創薬や GPCRの特性の解
明に非常に有用である。[1] GPCRは生理学的特徴や構造
的特徴により、ロドプシン様のクラス A、セクレチン様の
クラス B、代謝型グルタミン酸受容体のクラス C、フェロ
モン受容体のクラス D、cAMP受容体のクラス Eの 6ク
ラスに分類される。[3][4] それぞれのクラスに分類される
GPCRは、7回膜貫通領域 (7 Transmembrane , 7TM)を
持っていることが共通の特徴として挙げられるが、その末
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端領域等の構造でクラス特有の特徴が見られ、それにより
GPCRのクラス間で化合物との結合領域にも違いがある。
例えば、クラス Aでは化合物の結合領域は 7回膜貫通領
域のみだが、クラス Cでは 7回膜貫通領域に加えて Venus

flytrapドメイン (VFT)と呼ばれるサブユニットでリガン
ドの結合に関与している。(図 1)[1]

図 1 クラス A GPCR とクラス C GPCR の構造 (chain A)

1.2 化合物-タンパク質相互作用予測
化合物-タンパク質相互作用 (Compound-Protein Inter-
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action , CPI) を特定することは、新規のリガンドの発見
において非常に重要である。[5] CPI予測の研究は何十年
もドッキングシミュレーションを用いたタンパク質の立
体構造ベースが主流であったが、立体構造が未知であるタ
ンパク質に関しては適さないスクリーニング方法である
ことから、立体構造を用いずタンパク質配列と化合物構造
情報を使用した機械学習における CPI予測が行われるよ
うになった。[6]近年では畳み込みニューラルネットワー
クを用いてタンパク質配列と化合物をエンコーディング
し特徴量の抽出を行う DeepDTA[7]や、畳み込みニューラ
ルネットワークの代わりにグラフニューラルネットワー
ク [8] を用いた CPI-GNN[9]、GraphDTA[10] といった深
層学習を用いた CPI予測の研究が行われており、2020年
には TransformerCPI[11]と呼ばれる attention機構を用い
た CPI予測モデルが提案された。TransformerCPIは自然
言語処理の分野で提案された Transformer[12]を改良した
タンパク質配列情報と化合物構造情報を用いた CPI予測
モデルで、訓練データとテストデータで化合物のラベルが
反転されたデータセットを用いて実験を行い、その結果既
存モデルよりも非常に高い予測精度を示した。

1.3 クラスA GPCRに特化した CPI予測
CPI予測の研究ではタンパク質配列と化合物構造情報を
用いた機械学習モデルが提案されてきた。既存の機械学習
モデルで使用するタンパク質配列は、一般的にはタンパク
質の全配列を用いている。しかしながら、それぞれのタン
パク質において化合物との結合に重要な場所はタンパク
質配列の中の一部分であり、タンパク質の末端等に存在す
る天然変性領域などは結合に関与しない。そのため既存の
CPI予測モデルは、タンパク質配列のエンコーディングに
おいて結合に不必要な情報まで特徴量の抽出を行なってい
ると考えられる。GPCRは化合物との結合領域が 7TMの
ヘリックス部分やサブユニットに存在することが知られて
おり、その中でもクラス A GPCRは結合領域が 7TMの
ヘリックス部分のみである。そのため、クラス A GPCR

をターゲットとした場合、CPI予測モデルの入力に使用す
るタンパク質配列を 7TMのヘリックス部分のみにするこ
とができ、より化合物との結合に重要な特徴量をエンコー
ディングできると考えられる。クラス A GPCRはロドプ
シンやアドレナリン受容体、嗅覚受容体を含むヒトで最大
の GPCRサブファミリーである。その中にはオーファン
受容体も多数あり、クラス A GPCRに特化した CPI予測
モデルを構築することは、今後の新規リガンドの発見や機
能解明に非常に有益である。

1.4 本研究の目的
既存の CPI予測モデルが抱える、タンパク質の全配列

を用いることで化合物との結合に不要な部分までエンコー

ディングされるという問題に対して、本研究ではターゲッ
トをクラス A GPCRに絞り、7TMのヘリックス部分のタ
ンパク質配列のみを用いたクラス A GPCR専用エンコー
ディングモデル、Helix encoderを提案する。データセッ
トは GLASS DB[13]に登録されているクラス A GPCRの
化合物ータンパク質相互作用情報を使用した。作成した
Helix encoder を TransformerCPI のエンコーダ部分と置
き換えることで、クラス A GPCRに特化した CPI予測モ
デルを作成し、TransformerCPIとの性能の比較を行う。

2. 提案手法
2.1 提案手法の流れ
クラス A GPCRに特化した CPI予測モデルの構築にあ
たって、本章ではまずクラス A GPCRデータセットの作
成に関して説明を行う。次に、CPI予測モデルとしてベー
スとなる TransformerCPIの詳細について説明を行い、最
後にクラスA GPCR配列のエンコーディングを行うHelix

enoderについて説明する。

図 2 本研究の流れ

2.2 データセット
クラスA GPCRデータセットの作成にはGLASS DBを
使用した。GLASS DBは実験的に検証されたGPCR-リガ
ンド相互作用情報が登録されている。データセットの作成
にあたって、まず、GLASS DBに登録されている相互作用
のうちクラス A GPCRに関するものを抽出する。GLASS

DBには GPCRのクラスについての情報がないことから、
抽出にはGPCR DB[14]に登録されているクラスA GPCR

の UniProt ID[15]に該当するものをクラス A GPCRとし
て使用した。最終的なクラス A GPCRデータセットは以
下の手順で作成される。
( 1 ) データベースソースが ChEMBL[16]であるリガンド
の相互作用を抽出。

( 2 ) 結合親和性に関して、実験値が IC50、EC50、Kiで評
価されている相互作用を抽出。それぞれの実験値に対

2ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-BIO-69 No.3
2022/3/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

して負の対数をとり、IC50、EC50は閾値を 4、Kiは
閾値を 6にして 0-1に分類を行う。

( 3 ) データセットの質の向上のため。相互作用情報が 1つ
しかないリガンドの削除、片方のクラスにしか存在し
ないリガンドの削除を行う。

完成したクラス A GPCRのデータセットの詳細は表 1の
通りである。

表 1 GPCR クラス A データセットの詳細

タンパク質の数 化合物の数 相互作用の数 正例 負例
424 22,175 101,608 41,265 60,343

2.3 TransformerCPI

TransformerCPI は自然言語処理の分野で提案された
Transformerのアーキテクチャをベースにした CPI予測モ
デルである。本節では TransformerCPIのアーキテクチャ
について説明を行う。
2.3.1 入力

TransformerCPI は wor2vec[17] を用いて作成されるタ
ンパク質配列の特徴ベクトルとグラフ畳み込みニューラル
ネットワークを用いて作成される化合物の特徴ベクトルを
入力とする。word2vecは構文的、意味的な単語関係に関し
た分散ベクトル表現を学習する教師なし手法である。タン
パク質配列の特徴ベクトルの作成に使用される word2vec

モデルは、UniProtに登録されているヒトタンパク質配列
をコーパスとし、30エポックで事前学習されている。学習
は一定長のアミノ酸配列（3-mers）を単語として分割、配
列全体を文書とみなして行われており、最終的にタンパク
質配列は事前学習された word2vecモデルを用いて実数値
の 100次元で表現される。化合物の特徴ベクトルの作成に
は、まず化合物の SMILESを RDKitパッケージを用いて
各原子に対して 34次元のベクトルを生成する。次に式 1

で表されるグラフ畳み込みニューラルネットワークを用い
て、近傍の原子特徴を統合した各原子の表現を学習する。

H(l+1) = f
(
H(l),A

)
= σ

(
D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2H(l)W

(l)
3

)
(1)

ここで、aを化合物の原子数とするとAはA ∈ Ra×aの隣
接行列であり、Ãは単位行列 Iを用いて Ã = A+ Iと表現
される。D̃は Ãの次数行列であり、グラフニューラルネッ
トワークは D̃− 1

2 ÃD̃− 1
2 で正規化された隣接行列 Ãと l番

目のグラフニューラルネットワーク層の出力H(l) ∈ Ra×f

の積に重みW
(l)
3 ∈ Rf×f を掛けたものを非線形活性化関

数 σ(·)で処理する。ここで f は各原子の特徴ベクトルで
あり、先行研究では f = 34である。また、グラフニュー
ラルネットワークの層は l = 1とされている。グラフ畳み
込みニューラルネットワークで処理された化合物は最終的
に a次元の特徴ベクトルとして表現される。

2.3.2 エンコーダ
word2vec によって作成されたタンパク質配列はエン

コーダによってより抽象的な表現に変換される。Trans-

formerCPI のエンコーダは Conv1D と gated linear unit

(GLU)[18]を用いたGated畳み込みニューラルネットワー
クを使用する。隠れ層 h0; ...;hL は式 gatedで計算される。

hl(X) =
(
X ∗W1 + s

)
⊗ σ

(
X ∗W2 + t

)
(2)

X ∈ Rn×m1 は層 h1 の入力であり、W1 ∈ Rk×m1×m2、
s ∈ Rm2、W2 ∈ Rk×m1×m2、t ∈ Rm2 は学習パラメータ
である。ここで L は隠れ層の数、n は配列の長さ、m1、
m2は入力次元と隠れ層の出力次元である。また、kはパッ
チサイズで σ(·)はシグモイド関数である。先行研究では、
L = 3、m1 = 64、m2 = 128、k = 8となっている。エン
コーダの出力は、タンパク質の長さを bとした時 p1, ..., pb

と表現される。
2.3.3 デコーダ
エンコーダによって生成されたタンパク質の特徴ベクト

ルとグラフニューラルネットワークで生成された化合物
の特徴ベクトルは、デコーダによって相互作用特徴ベク
トルに変換される。TransformerCPIのデコーダは Trans-

formerのデコーダと同様のアーキテクチャを使用してお
り、multiheaded self-attention層と feed forward層からな
る。self-attention層は、キーK、値V、クエリQの 3つ
を入力とし、式 3のように attentionを計算する。

attention(Q,K,V) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (3)

ここで dk はK、Qの次元である。デコーダはエンコーダ
で表現されるタンパク質特徴ベクトルの中で重要な部分に
注目し、二つのベクトルから相互作用の特徴を捉えること
ができる。
2.3.4 出力層
デコーダの出力である相互作用特徴ベクトル x1, ..., xa

は式 4によって計算される重みを用いて、64次元の相互作
用特徴ベクトルを生成する。(式 5)

αi =
ex

′
i∑a

i=1 e
x′
i

(4)

yinteraction =
a∑

i=1

αixi (5)

ここで x′
i は式 6で計算される。

x′
i = ||xi||22 (i = 1, 2, 3, ..., a) (6)

最後に相互作用特徴ベクトル yinteraction は全結合層によっ
て化合物とタンパク質の結合確率 ỹとして計算される。

2.4 クラスA GPCRに特化した CPI予測モデル
提案するクラス A GPCRに特化した CPI予測モデルは
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TransformerCPIのデコーダと出力層はそのままで、エン
コーダ部分を 7 つのヘリックスのみに注目したエンコー
ディングモデルに置き換えたものである。エンコーダの入
力は、word2vecによって生成された 7つのヘリックスの
特徴ベクトルである。ヘリックス部分の配列は、クラス A

GPCRのタンパク質配列からUniProtに登録されている 2

次構造情報を用いて 7つのヘリックス配列を抽出する。こ
こでそれぞれのヘリックスを hi(i = 1, 2, 3, ..., 7)、各ヘリッ
クスの長さを bhi

とすると、抽出した 7つのヘリックス配
列は、先行研究で使用された word2vecを用いて bhi

× 100

次元にエンベッディングされる。
2.4.1 Helix encoder

Helix encoderはそれぞれのヘリックスに対して用意さ
れた 7つの TransformerCPIのエンコーダと、それぞれの
エンコーダの出力を入力とする全結合層からなる。それぞ
れのヘリックスの長さは異なるため、入力はヘリックスの
最大長 bmax をとり bmax × 100次元に変換されたものとな
る。bmax より短いヘリックスに関しては 0パディングを
行う。それぞれのエンコーダでは、TransformerCPIのエ
ンコーダを用いて bmax × 64次元に圧縮され、出力を連結
した bmax × 448(= 64 × 7)次元のベクトルを全結合層で
bmax × 64 に変換する。Helix encoder の出力は最終的に
TransformerCPIのデコーダの入力として扱われる。Helix

encoderの全体図は図 3の通りである。

図 3 Helix encoder の概要

2.4.2 学習詳細
最適化手法には先行研究に沿って RAdam[19] による

LookAhead[20]最適化手法を使用した。モデルの学習の際
に用いる損失関数は式 7で表されるバイナリクロスエント
ロピーを用いた。

Loss = −{dlogy + (1 − d)log(1 − y)} (7)

ここで、y は任意の出力値、dはそれに対応する正解値で

ある。また、学習に用いたハイパーパラメータ先行研究と
同様のものを使用した。

3. 結果
3.1 実験手法
本研究では、作成した Helix encoderの効果を確認する

ために、TransformerCPI のエンコーダを Helix encoder

に置き換えたモデル (Helix encoder) とオリジナルアー
キテクチャの TrasformerCPI の性能の比較を ROC 曲線
(Receiver Operating Characteristic curve)下面積の AUC

(Area Under the receiver operating characteristic Curve)

にて行う。また、CPI 予測にあたってタンパク質配列を
ヘリックス部分に使用することがどれほどの効果がある
ことかを確認するために、オリジナルアーキテクチャの
TrasformerCPIの入力を 7つのヘリックス配列を連結した
ものとする TrasformerCPI (helix sequences)を作成し、精
度の比較を行う。CPI予測において学習データにないタン
パク質に関して予測できるかといった観点が重要になるた
め、学習データとテストデータに同じタンパク質が入らな
いように学習データ : テストデータ = 8 : 2に分割を行
い (表 2)、3つのモデルに対して学習データで学習を行い、
テストデータを用いて AUCによる精度比較を行なった。
モデルの選定に関しては学習データに対して、学習データ
: 検証データ = 8 : 2にランダムに分割をし、 各モデル
に対して 100エポックの学習の中で最も高い検証データの
AUCを達成したモデルを最終的なモデルとした。

表 2 学習データとテストデータの詳細

タンパク質の数 相互作用の数 正例 負例
学習データ 408 82,199 34,156 48,043

テストデータ 16 19,409 7,109 12,300

3.2 実験結果
テストデータにおいて Helix encoder はオリジナルの

TransformerCPIより高い AUCを達成した。(図 4) また、
オリジナルの TransformerCPIのアーキテクチャで入力を
ヘリックス部分の配列を用いた場合、最も高いAUCとなっ
た。よって、クラス A GPCRにおいてタンパク質配列を
ヘリックス部分に限定することは非常に有益であるが、ヘ
リックスごとに TransformerCPIのエンコーダを用意する
よりも、ヘリックス部分の配列全体でエンコーディングす
る方が重要であることが確認できた。
各モデルのテストデータにおける ROC曲線は図 5のよ

うになった。TrasformerCPI と helix sequences に関して
は曲線特徴に大きな差は見られなかったが、Helix encoder

に関しては他のモデルと比べて偽陽性率が低い段階で感
度が高い結果となった。そのため、生物的実験の前段階で
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図 4 テストデータにおける各モデルの AUC

ヒット化合物候補を多く見つけたい場合は、Helix encoder

を用いることが適していると考えられる。

図 5 テストデータにおける各モデルの ROC 曲線

4. 考察
実験で用いた各モデルに関して、テストデータに含ま

れる 16個のタンパク質毎の AUCは表 3のようになった。
TrasformerCPI で元々 AUCが 0.5を切っていた 7つのタ
ンパク質のうち、Q9Y5N1以外の 6つのタンパク質がHelix

encoderや helix sequencesで 0.5以上の AUCを示してお
り、一方で P29274 (Adenosine receptor A2a) や P30542

(Adenosine receptor A1)、P08588 (Beta-1 adrenergic re-

ceptor)といったタンパク質では TrasformerCPIの方が高
い AUCを達成した。これは P29274のような細胞外ルー
プが化合物との結合に関係するタンパク質 [21]では使用す
る配列をヘリックス部分に絞らない方がいいと考えられる
が、Helix encoderや helix sequencesの方が AUCが高い
P0DMS8 (Adenosine receptor A3)でも細胞外ループが結
合に関係していることが報告されており [22]、入力配列だ
けでなく Helix encoderのアーキテクチャに改善の余地が

あると考えられる。

表 3 テストデータにおける各タンパク質の AUC

uniprot id Helix encoder helix sequences TransformerCPI

P0DMS8 0.515 0.541 0.467

P08908 0.502 0.601 0.598

P50406 0.446 0.53 0.491

P28223 0.542 0.514 0.495

P07550 0.559 0.526 0.468

P61169 0.524 0.529 0.527

P29274 0.494 0.629 0.69

P21453 0.523 0.843 0.792

P30542 0.641 0.625 0.648

Q9Y5N1 0.497 0.473 0.494

P08588 0.482 0.542 0.557

P21917 0.55 0.554 0.448

Q99500 0.825 0.74 0.68

P33533 0.495 0.571 0.483

P19327 0.599 0.469 0.547

P13945 0.637 0.606 0.585

また、各タンパク質におけるヘリックスの長さとAUCの
関係 (図 6)を見ると、Helix encoderを用いることで AUC

が向上したタンパク質や、ヘリックス部分のみを入力とし
たことで AUCが向上したタンパク質のヘリックス配列の
長さには明確な特徴はなかった。性能が向上した要因とし
て、配列をヘリックス部分に絞ることでテストデータに保
存されているタンパク質との配列相同性がより高くなった
ものが学習データに存在するようになった可能性が考えら
れる。

図 6 各タンパク質の AUC とヘリックス配列の長さの関係

5. 結論
本研究は、タンパク質の配列のうち結合に重要と考えら
れる部分を用いて CPI予測を行うことで精度の向上を試み
た。結果として、結合に重要な部分が明確であるクラス A
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GPCRにおいて、提案手法は全てのタンパク質配列を用い
た場合より高い AUCを達成した。それぞれのヘリックス
に対してエンコーダを用意するヘリックスのエンコーディ
ング手法は先行研究よりも高い性能を示したが、7つのヘ
リックス配列を連結したものを先行研究のエンコーダの入
力としたモデルの方が高い AUCを示した。そのため、ヘ
リックスのエンコーディング手法にはまだ改善の余地があ
ると考えらえる。また、タンパク質配列のうち、あらかじ
め化合物との結合に重要な場所を抽出することで CPI予
測の改善が見られることは、クラス A GPCRに限らない
可能性があるため、今後他のファミリーに対しても効果を
確認していく必要がある。
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