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マルチドメインタンパク質の
相互作用残基ペア予測を用いた
立体構造予測手法の改良

松野 駿平1,2 大上 雅史1 秋山 泰1,a)

概要：タンパク質はその立体構造を知ることで機能を解明することができる．しかし，マルチドメインタ
ンパク質は構造が不安定なものが多いため，全長での構造決定が困難であることが多いまた，マルチドメ

インタンパク質はドメインごとに分解され構造を同定されることが多く，各ドメインの構造は公共データ

ベースに多く収録されている．そこで，近年の計算機の性能の向上に伴い，計算機を用いたマルチドメイ

ンタンパク質の構造予測手法が注目されている．既存手法では，立体構造予測を行う際にテンプレートと

なるタンパク質を用いているが，テンプレートとなるタンパク質が存在しない場合，予測の精度が落ちて

しまう．本研究はマルチドメインタンパク質の立体構造を，テンプレートを必要とせずに予測することを

目的とする．そこで，ドメイン毎の構造から剛体ドッキングを行うことで予測構造を生成し，より正解構

造に近い構造を上位にリランキングする手法を改良した．提案手法では，テンプレートとなるマルチドメ

インタンパク質の構造を必要とせずに得られる相互作用に関するスコアと，ドッキング計算時に得られる

立体構造に関するスコアを新たにスコア関数に組み込むことで，55個のマルチドメインタンパク質のうち，

50個のタンパク質の構造を予測するこに成功した（「成功」の定義は 4.3.2節で説明）．
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Improvement of three-dimensional structure prediction method
using interaction residue pair for multidomain proteins

Shumpei Matsuno1,2 Masahito Ohue1 Yutaka Akiyama1,a)

Abstract: Proteins can be elucidated by knowing their three-dimensional structures. However, structural
determination often difficult due to structural instability of multidomain proteins. Therefore, with the
improvement of computer performance in recent years, computational structure prediction methods have
attracted attention. In this study, we aim to predict the three-dimensional structure of multidomain proteins
without the need for a multidomain protein as a template. We generate a predicted structure by rigid-body
docking of individual domains and rerank with the score function we improved. In the proposed method,
with using the score for the interaction obtained without requiring the structure of the template multidomain
protein and the score for the three-dimensional structure obtained during docking calculation, it is possible
to predict the structure of 50 multidomain proteins out of 55.
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1. 序論

原核生物や真核生物の遺伝子の半分以上はタンパク質ド

メインと呼ばれる部分構造を複数有するマルチドメインタ

ンパク質を生成する [1]．それぞれのタンパク質ドメイン

は密で安定な構造に折りたたまれており，異なるマルチド

メインタンパク質内でも構造が保存されている．

タンパク質はその立体構造によって機能を持つため，そ

の立体構造を理解することは重要である [2]．通常はタン

パク質の立体構造は X線結晶構造解析法や NMR解析法，

クライオ電子顕微鏡などによって決定される．しかし，マ

ルチドメインタンパク質は一般的に結晶化が困難であるた

め，全ての構造を実験によって同定することが難しい．一

方で，全体の立体構造が解明されていない場合でも，タンパ

ク質ドメインの立体構造情報が公共データベース（PDB）

に多く収録されている．そこで，個々のドメインの構造か

ら計算機を用いて全体構造を予測することで，コストを削

減することが期待されている．立体構造予測の手法には ab

initioの手法 [3][4]と，テンプレートベースの手法 [5]，テン

プレートフリーの手法 [6]があり，研究が進められている．

ab initioの手法では，タンパク質全体の構造を計算機に

よって組み立てていくために計算資源が大量に必要であ

り，すべてのマルチドメインタンパク質の構造をこの手法

を用いて予測することは困難である [4]．またテンプレート

ベースの手法では，立体構造情報が既知である相同なタン

パク質が必要であり，そのようなタンパク質がない場合，

予測精度が低くなる場合がある [5]．

一方で，テンプレートフリーの手法では，タンパク質ド

メインがマルチドメインタンパク質内でも構造が保存され

る性質を利用し，タンパク質ドメインの立体構造を用いて

剛体ドッキングによって構造を予測する．この手法はマル

チドメインタンパク質全体の構造を，PDBに格納されて

いるタンパク質ドメインの立体構造から予測することがで

きるという点で優れている．Hirakoら [7]は，2個のドメ

インで構成されるマルチドメインタンパク質である 2ドメ

インタンパク質の立体構造予測をするために，剛体ドッキ

ングツールで構造モデルを生成し，スコア関数を用いてド

メイン同士の適切なドッキングモデルを選択する手法を開

発している．しかしながら，この手法に用いられるスコア

関数には，相同性のあるテンプレートタンパク質が必要で

あり，そのタンパク質がない場合に適用することができな

い．したがって本研究では，Hirakoらの手法 [7]を改良し，

相同なテンプレートタンパク質を必要としない手法を提案

する．

2. 先行研究

2.1 DINE

Hirakoら [7]は 2つのドメインをもつ 2ドメインタンパ

ク質の構造予測手法を開発した．手順を以下と図 1に示す．

既存手法 [7]の手順� �
手順 1. ZDOCK 3.0.1[8]を用いて予測構造を 2,000

個生成する

手順 2. 各予測構造に対してスコア関数（DINE）を

用いてスコアを算出する

手順 3. 手順 2のスコアを用いて予測構造をリラン

キングする� �
用いられるスコア関数（DINE）は結合エネルギースコ

ア（Szrank），ドメインの相互作用面スコア（Sint），ドメイ

ン間距離スコア（Sete）の重み付き線形和で，式 (1)のよ

うに定義される．各項に付随する wzrank , wint , wete は各ス

コアの重みである．

SDINE = wzrankSzrank + wintSint + weteSete (1)

結合エネルギースコア（Szrank）

ZRANK[9]はファンデルワールスエネルギー，静電相互作

用エネルギー，脱溶媒和エネルギーから計算される [10][11]，

複数のポテンシャルを用いてスコアを付与するリランキン

グシステムである．天然に存在するタンパク質の立体構造

はそのアミノ酸配列情報によってエネルギーが最も小さく

なるようにフォールディングされることが知られており，

ZRANKによるスコアがより小さいものが天然に存在する

立体構造に近いと言える [12]．生成された予測構造に対し

て ZRANK[9]を用いて結合エネルギーに関するスコアを

計算し，式 (2)によって Szrank を算出する．ただし，zrは

各構造モデルの ZRANKスコアであり，maxzr,minzr は

Rigid
docking

Reranking
function

DINE

Terms of score function
• !"#$%& (ZRANK)
• !'(' (end-to-end)
• !)%( (Interface)

ZDOCK

���
��
���	��

KIP method

DINE

��1 ��2, 3

図 1 既存手法 [7] における予測手順

Fig. 1 The way of existing method[7]
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それぞれ最大値と最小値である．

Szrank =
−zr +maxzr

maxzr −minzr
(2)

相互作用面スコア（Sint）

30%以上の配列相同性があるドメインは，マルチドメイ

ン内での空間的配置と相互作用面が等しくなる場合があ

る [13][14]．したがって，相互作用面を予測することが可

能な場合，精度向上が見込まれる．その手順は，まず既知

のマルチドメインタンパク質の構造をクラスタリングし相

互作用している残基を記録する．そして，クエリのドメイ

ンと配列相同性があるタンパク質がデータベースに存在す

るとき，相互作用している残基をアラインメントし，予測

相互作用残基を出力する．この予測相互作用残基と，構造

モデルの相互作用残基の比を Sint とする．

ドメイン間距離スコア（Sete）

マルチドメインタンパク質はドメイン間の距離がリン

カー領域によって制限されている．したがって，既知のマ

ルチドメインタンパク質のリンカー領域の残基数とドメイ

ン間の距離を用いて，ドメイン間距離スコアを式 (3)で定

義する．ただし，M (L)は |de −me(L)|，SDe は構造モデ

ルのドメイン間の距離，me(L),SDe(L)はリンカーの残基

数が Lであるマルチドメイン間の距離の平均と標準偏差を

表している．平均と標準偏差はDINE[7]で用いられている

1,657個のマルチドメインタンパク質のデータベースから

算出されている．

Sete =


1 if M (L) ≤ SDe(L)

2− |de−me(L)|
SDe(L) if SDe(L) < M (L) ≤ 2SDe(L)

0 if M (L) > 2SDe(L)

(3)

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

既存手法である Hirakoらの手法 [7]ではドッキング計算

を用いてマルチドメインタンパク質の構造を予測してい

る．しかし，相互作用残基を予測する際に配列相同性のあ

る，全体構造が既知のタンパク質の情報を用いて行ってい

る．この手法では，テンプレートタンパク質が存在しない

場合に，適用することができない．そこで本研究では，よ

りマルチドメインタンパク質立体構造予測の適用範囲を拡

大するために，相同なテンプレートとなるタンパク質を必

要としない接触アミノ酸残基スコアと，ドッキング計算を

行う際に算出されるドッキングスコアを既存手法の相互作

用スコアの代わりに用いることを試みた．構造予測手法の

フローを図 2に示し，以下に手順を示す．

Rigid
docking

MEGADOCK [4]: 

MEGADOCK

7

¾ PPI prediction software based on FFT-based rigid body docking

¾ MEGADOCK is ~10 times faster than ZDOCK [5]

¾ GPU and MPI enables 30,000 PPI predictions in 2 h with 70-node

Rigid
Docking PPIScore

Protein i

Protein j

PPI

．
． Not PPI

[4] Ohue, M., et al. Protein Pept. Lett, 2014.

[5] Pierce, B. G., et al. PLoS One (2011).

𝑃𝑃𝐼𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑆𝑡𝑜𝑝 − 𝜇

𝜎

PPIScore is defined below: 𝑆𝑡𝑜𝑝: the max of docking score

𝜇 : the mean of docking score

𝜎 : the standard deviation 

of docking score
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図 2 提案手法のフロー

Fig. 2 The flow of prediction

提案手法の手順� �
手順 1. MEGADOCK 4.0.2[15]を用いて予測構造を

10,800個生成する

手順 2. 各予測構造に対してスコア関数を用いてス

コアを算出する

手順 3. 手順 2のスコアを用いて予測構造をリラン

キングする� �
3.2 ドメインの定義

本研究では，2ドメインタンパク質を SCOP[16]の定義

にしたがって分割した．しかし，ドメインとドメインをつ

なぐリンカー領域は常に明確に定義されているわけではな

い．そこで，N末端側のドメインの二次構造をとる最後の

残基と，C末端側のドメインの二次構造をとる最初の残基

との間をリンカー領域と定義した．つまりドメイン間の二

次構造をとらない残基をリンカー領域と定義した．残基ご

とに二次構造を形成しているかは DSSP[17]を用いて決定

した．

3.3 モデルの生成

構造モデルの生成は MEGADOCK 4.0.2[15] を用いて

行った．各回転角ごとにドッキングスコアの上位 3個の構

造モデルを出力し，回転角の数は 3,600とした．したがっ

て，構造モデルは 3× 3,600 =10,800個となる．各々のク

エリとしたマルチドメインタンパク質に対して，10,800個

の構造モデルそれぞれに算出されるドッキングスコアを最

小値が 0，最大値が 1になるように正規化し，Sdock とし

た．また本研究では，ドメインドッキングをする際にリン

カー領域を除いて行った．

3.4 結合エネルギースコア（Szrank）

ZRANK[9]によって自由結合エネルギーを算出するため

に，reduce[18]を用いて構造モデルに水素を付加した．水
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素を付加した構造モデルを ZRANK[9]の入力とし，結合エ

ネルギーを計算し，最小値が 0，最大値が 1になるように

正規化することで Szrank を得た．

3.5 ドメイン間距離スコア（Sete）

生成された 10,800個の構造モデルに対して，ドメイン間

距離をそれぞれ計算し，ドメイン間距離スコア（Sete）を

得る．ドメイン間距離は，N末端ドメインの C末端残基の

Cα 原子と，C末端ドメインの N末端残基の Cα 原子間の

距離と定義した．

3.6 改良したスコア関数

既存手法のスコア関数で用いられる相互作用面予測に基

づくスコア（Sint）の代わりに，Protein-Protein Interaction

（PPI）から導かれる接触アミノ酸残基スコア（Scont）と

MEGADOCK[15]によるドッキング計算から導かれるドッ

キングスコア（Sdock）を取り入れたものが提案手法で用い

るスコア関数であり，以下の式 (4)で定義される．Szrank

と Sete は先行研究の DINEで用いられている項と同様で

あり，以下では式 (4)の下線で示す新規に提案した Scont

と Sdock について説明する．

Score = wzrankSzrank+weteSete+wcontScont + wdockSdock

(4)

接触アミノ酸残基スコア（Scont）

相互作用する残基の組み合わせに注目し，設けた項であ

る．本研究では，2つのドメイン内にある Cα 原子間の距

離が 8 Å以内であれば，その残基ペアが相互作用している

と定義する．タンパク質は多量体であることが多く，PDB

には多量体の立体構造が格納されている．そこで，PDB

に格納されている二量体のタンパク質のうち，UniProtID

ベースで冗長性を排除した複合体構造 12,532個から相互

作用する位置に存在するアミノ酸残基ペアの数をカウント

し，アミノ酸残基ペアの数を示す 20× 20上三角行列 (PPI

Matrix) P = (pij) を求めた．ただし Pの各要素はカウン

トした相互作用残基ペアの数を式 (5)により最小値を 0，最

大値を 1に正規化した値とした．

p′ij =
pij −min(pij)

max(pij)−min(pij)
(5)

また，生成したドメインドッキング構造モデルはドメイン

間で相互作用しているアミノ酸残基ペアの数をカウント

し，20 × 20上三角行列 (Contact Matrix) C = (cij)を求

めた．この 2つの行列に対し，

S = P⊙C (6)

によって行列 P = (pij)を求め，

Scont =

∑20
i,j=1 sij∑20
i,j=1 cij

(7)

によって各構造モデルごとにスコアを計算し，pij と同様

に最小値が 0，最大値が 1になるように正規化することで，

接触アミノ酸残基スコア Scont を求めた．ただし，式 (6)

の ⊙は行列のアダマール積（要素積）を表す．すなわち
sij = pijcij である．

MEGADOCKによるドッキングスコア（Sdock）

MEGADOCK 4.0.1[15]を用いてドメインドッキングに

よる構造モデルを生成する際に，ドッキングスコアが算出

される．このドッキングスコアを 0から 1に正規化した値

をドッキングスコア（Sdock）とした．

4. 実験

4.1 データセット

スコア関数の重みを最適化するデータセットと，テ

スト用のデータセットは Hirako らの研究 [7] で用いら

れているデータセットを用いた．スコア関数の重み

（wzrank , wete , wcont , wdock）を最適化する際にはWollacott

ら [3]が用いていた 2ドメインタンパク質のベンチマーク

セット 76個のうち，SCOP[16]ではシングルドメインタ

ンパク質と定義されていた 14 個のタンパク質を除いた，

62個のタンパク質を使用する．また．テスト用のデータ

セットは pyDockTET[6]で用いられていた 77個の非冗長

なデータセットを使用する．

4.2 スコア関数の重みの最適化

スコア関数の重み {wzrank , wete , wcont , wdock}を訓練用
データセットを用いて最適化する．手順は以下に示す．

スコア関数の重みの最適化の手順� �
手順 1. 重みそれぞれを 1から 10まで 1刻みで変え

たスコア関数でモデルをリランキングする

手順 2. 予測が成功したタンパク質の数が最も多く

なるときの重みの組み合わせを探索する

手順 3. 最適な重みの組み合わせが複数ある場合，リ

ランキングした結果の上位 500位に存在する許容

構造が最も多いものを選択する� �
重みを最適化したスコア関数を用いて，テスト用のデータ

セットをリランキングし，スコア関数の評価をする．

4.3 評価指標

4.3.1 構造モデルの評価

生成された構造モデルの評価には，Hirakoら [7]が採用

している平均二乗偏差（RMSD）を用いた評価指標を本研

究でも採用した．定義を式 (8)に示す．ただし，N は Cα
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の原子数，di は構造モデルとネイティブ構造の残基番号が

同じである Cα 原子間の距離である．

RMSD =

√√√√ N∑
i=1

d2i
N

(8)

また，構造モデルの RMSDを計算する際は，構造モデ

ルの 2つのドメインのうち，残基数の多いドメインをネイ

ティブ構造と重ね，残基数が少ないドメインのネイティブ

構造と構造モデル間の RMSDを計算した．

4.3.2 スコア関数の評価

スコア関数の評価は，１つのマルチドメインタンパク

質に対し，10,800 個の構造モデルをスコア関数を用いて

リランキングした際に，ランクが上位から N 位までに許

容構造（≤ 10 Å）が現れる場合，そのタンパク質は N 位

（N = 10, 20, 30, 40, 50, 100, 200, 300, 400, 500）で予測が成

功したとする．特に，N = 10位で予測が成功した場合，そ

のマルチドメインタンパク質の予測が成功したとし，スコ

ア関数の評価はデータセットに含まれるマルチドメインタ

ンパク質の予測が成功した数とする．

5. 結果

5.1 スコア関数の重みの最適化

訓練用のデータセット（62 個）を用いてスコア関数

の 4 つの重み {wzrank , wete , wcont , wdock} を最適化した．
全ての重みが 1 である初期状態の場合，62 個のうち

51 個のタンパク質で予測が成功した．予測の「成功」

の定義は、4.3.2 節で述べたとおりである。前章で述べ

た方法で重みを最適化した結果，最適化された重みは

{wzrank , wete , wcont , wdock} = {9, 2, 1, 4} となった．この
重みの組み合わせを用いたスコア関数で訓練用のデータ

セットを予測した場合，52個のタンパク質で予測が成功し

た．重みを最適化することで新たに予測に成功したタンパ

ク質（PDB ID: 1BKB）は，初期状態のスコア関数を用い

た場合より，RMSDが小さい構造モデルが上位にリランキ

ングされた．

5.2 スコア関数の評価

上記で求めた重みを用いてテスト用のデータセット（55

個）をリランキングした結果，提案手法ではテスト用の

データセット 55個のうち 50個のマルチドメインタンパク

質の予測に成功した．テンプレートがなく，相互作用面を

予測できない場合の Hirakoらの手法（Szrank + Sete）[7]

より，提案手法では 3個多く予測に成功した．

5.3 新たに用いた項

接触アミノ酸残基スコア（Scont）

接触アミノ酸残基のみを用いてリランキングした場合，

10位以内に許容構造が存在するのは 55個のタンパク質の

うち 1 個のみであった．この予測に成功したタンパク質

（PDB ID: 1BAG）は，RMSDが 4.3 Åの構造モデルを 9

位にリランキングした．

MEGADOCKによるドッキングスコア（Sdock）

Sdock のみを用いた予測は，単一項を用いた予測のなか

で最も多く，55個のうち 48個のタンパク質で予測が成功

した．

6. 考察

6.1 スコア項の寄与

スコア関数の各項（Szrank , Sete , Scont , Sdock）の寄与を

調べるために，用いる項を変え，重みを最適化した関数を

用いた予測結果を表 1に示す．また，各関数を用いてテス

ト用データセットをリランキングし，許容構造がどのよう

に分布しているかを図 3に示す．

結合エネルギースコア（Szrank）

提案手法の各スコア項の重みは訓練用データセットを

用いて最適化されている．その中で，最も大きい値となっ

たのが結合エネルギーに基づいたスコア項，Szrank の重み

wzrank（= 9）であり，他の重みの 2倍以上の値となった．

また，Szrank が含まれているスコア関数と含まれていない

スコア関数を比較した場合，含まれているスコア関数が

より成功率が高い結果となった，したがって，結合エネル

ギースコアはスコア関数に大きく寄与していると考えられ

る．一方，Szrank のみを用いた予測で失敗している 10個

のタンパク質のうち，5個は提案手法でも予測に失敗して

いる．

表 1 スコアの組み合わせによる成功率の違い

Table 1 Difference of success rate by combination of scores

スコア関数の項 10 位 20 位 500 位

Szrank 0.82 0.85 0.95

Sete 0.75 0.87 0.93

Scont 0.02 0.05 0.51

Sdock 0.87 0.91 0.96

Szrank +Sete 0.85 0.85 0.95

Szrank Scont 0.84 0.84 0.93

Szrank +Sdock 0.85 0.89 0.95

Sete +Scont 0.09 0.13 0.67

Sete +Sdock 0.87 0.91 0.96

Scont +Sdock 0.84 0.85 0.95

Szrank +Sete +Scont 0.85 0.87 0.95

Szrank +Sete +Sdock 0.91 0.91 0.98

Szrank +Scont +Sdock 0.85 0.89 0.95

+Sete +Scont +Sdock 0.87 0.91 0.96

Szrank +Sete +Scont +Sdock 0.91 0.93 0.98
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図 3 許容構造の総数

Fig. 3 Total number of acceptable structure of each rank

ドッキングスコア（Sdock）

ドッキングスコアのみを用いる予測は，単一のスコア項

を用いる予測の中で最も高い予測精度となっている．加え

て，Sdock の重み，wdock は wzrank についで高い値（= 4）

となっており，提案手法の精度に寄与していると考えられ

る．また，結合エネルギーに基づいたスコアのみでは予測

できていないが，提案手法で予測に成功している 5個のタ

ンパク質が存在する．これらはドッキングスコアを用いた

予測で上位にリランキングされており，そのため提案手法

で予測できていると考えられる．実際に，Sdock 以外の 3

個の項を用いたスコア関数より提案手法の方が成功率が高

い結果となっている．

ドメイン間距離スコア（Sete）

ドメイン間距離に基づく項，Sete のみを用いての予測

精度は高くなく（成功率 = 75%），単一での予測は困難で

あった．しかし，{Szrank , Sdock}を用いるスコア関数より，
{Szrank , Sete , Sdock}を用いたスコア関数の方が予測精度が
高い．これは，ドメイン間の距離を制限するという目的を

達成しているためであると考えられる．

接触アミノ酸残基スコア（Scont）

wcont の値は 4つのスコア項のうち最も小さい 1となっ

た．また，単一での予測に成功したのは 55個のうち 1個と

図 4 PDB ID: 1BAGの構造モデル（黄（1位），赤（2位），灰（3

位），マゼンダ（9 位，許容構造））

Fig. 4 Poses of predicted structure of PDB ID: 1BAG（yellow

(rank 1), red (rank 2), gray (rank 3), magenta (rank 9,

acceptable))

表 2 予測に失敗したタンパク質における許容構造の最も高いラン

ク（括弧内は RMSD(Å)）

Table 2 The best rank of acceptable pose that failed to predict

(value in parentheses is RMSD(Å) )

PDB Szrank Sdock 提案手法 相互作用面積

1etpB 1,243 (1.2) 36 (1.1) 224 (1.1) 784 Å2

1i8dB 1,296 (2.4) 891 (0.9) 2,189 (0.9) 821 Å2

1ik6A 106 (3.1) 14 (1.0) 16 (1.0) 1,090 Å2

1kzlA 1,728 (2.9) 12 (1.2) 213 (1.1) 979 Å2

1p5uA 472 (2.1) 3,255 (2.1) 211 (2.1) 585 Å2

最も低い値となっており，改善の必要がある．Scont のみを

用いた予測で唯一成功したタンパク質（PDB ID: 1BAG）

では，図 4のように予測構造にばらつきがある．RMSDが

10 Åを唯一下回っているのはマゼンダ（9位）であり，1

位（黄），2位（赤），3位（灰）は天然構造からは大きく離

れている．しかし，接触アミノ酸残基スコアを用いた提案

手法は，より多くの許容構造を上位に予測することが明ら

かとなった（図 3）．これは，複合体のタンパク質で相互作

用している残基ペアの種類が，ドメイン間での相互作用に

も影響することを示している．

6.2 スコア関数の評価

予測に失敗したタンパク質を表 2に示す．予測に失敗し

た 5個のうち，結合エネルギーによる予測に失敗している

タンパク質は提案手法でも失敗していた．これは wzrank
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の値が大きく，予測精度が悪い場合に，提案手法での予測

に失敗してしまうことを示している．また，予測に失敗し

たタンパク質のネイティブ構造の相互作用面が 1,400 Å
2

より小さい．この場合，相互作用の弱さゆえにタンパク質

ドッキングの結果が悪くなってしまう [19]ため，結合エネ

ルギーによる予測と，ドッキングによる予測の精度が悪く

なってしまい，予測に失敗していると考えられる．

7. 結論

本研究では，2つのドメインをもつマルチドメインタン

パク質の構造を計算機を用いて予測する手法の改良を行っ

た．部分構造を用いて剛体ドッキングを行い立体構造を予

測する既存手法に Hirakoらの手法 [7]がある．しかし，相

互作用面を予測する際にクエリとなるマルチドメインタン

パク質と相同性のあるテンプレートとなるタンパク質が必

要となる．本研究では，テンプレートとなるタンパク質を

必要とせずに相互作用に関するスコアを用いるために接触

アミノ酸残基スコア（Scont）を提案し，またドッキング

計算時に算出されるドッキングスコアをスコア関数に用い

た．これらにより，テンプレートとなるタンパク質がない

場合でも予測が可能となり，接触アミノ酸残基スコアを用

いることで，より多くの許容構造を上位にリランキングす

ることが可能となった．

しかし，接触アミノ酸残基スコアのみを用いた予測は困

難であり，相互作用面が小さいマルチドメインタンパク質

に対しての予測には課題がある．接触アミノ酸残基スコア

を用いることで相互作用面をより精度良く予測することが

可能であれば，予測の精度向上が見込まれる．また，ドメ

イン間距離に基づくスコアは，条件に当てはまる構造モデ

ルには一様なスコアが付与されている．このスコアを段階

的に変化させる，もしくはよりネイティブ構造に近い構造

モデルに対してスコアを高く付与するなどのような改善の

余地があり，これらは今後の課題である．
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