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タンパク質相互作用のネットワーク予測から原子レベルの結合予
測までの統合的研究
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＜研究の目的と進め方＞
タンパク質間相互作用は様々な生命現象の鍵を握る重要な反応

であるが、生化学的解析や立体構造解析には複雑な手順・高額な
装置・研究者の熟練等が必要であり、膨大な数の相互作用の全て
をそれらの手法で解析するのは不可能である。本研究では、タン
パク質間相互作用について、以下の 4 つのアプローチから予測・
解析手法の開発を行う。(1) タンパク質 - タンパク質間相互作用
予測および相互作用ネットワーク予測、(2) タンパク質 - タンパ
ク質、リガンド、糖鎖、DNA 間相互作用部位予測、(3) タンパク
質 - タンパク質間ドッキング予測（複合体構造予測）、(4) タンパ
ク質と他の分子の間の物理的な相互作用解析。(1) については、
配列情報のみから機械学習を利用して予測する手法を開発する。
(2) については、配列情報のみから予測する手法と、タンパク質
の構造が既知の場合は、さらに精度の高い予測ができるよう、配
列情報と構造情報の両方を利用して予測する手法の 2 つを開発す
る。(3) については、球面調和関数と直交動径関数による関数展
開を併用した高速ドッキングアルゴリズムを開発し、さらに構造
精密化のため手法を開発する。(4) については、溶媒効果を採り
入れた分子動力学シミュレーションにより、原子レベルの詳細な
解析を行えるようにする。以上、(1) ～ (4) を実現する統合化され
たシステムを構築する。

＜研究開始時の研究計画＞
タンパク質 - タンパク質間相互作用予測については、配列情報

のみから Support Vector Machine（SVM）を利用して予測する
手法を開発し、学習させる配列特徴、カーネル関数について詳し
く検討する。タンパク質 - タンパク質間相互作用部位予測では、
タンパク質を構成する各アミノ酸残基が相互作用するかどうかを
予測するというもので、SVM を利用して、配列情報のみから予
測する手法と、構造既知のタンパク質が利用できる場合は、さら
に精度の高い予測ができるよう、配列情報と構造情報の両方を利
用して予測する手法を開発する。配列・構造特徴の抽出法、カー
ネル関数の改良を行い、構造情報を利用する場合は、隣接残基の
プロファイル、溶媒露出表面積、凹凸のパターンなどの構造特徴
を学習させる手法を開発する。そのほか、Support Vector 
Regression（SVR）を利用し、各相互作用残基の周辺残基数を予
測する手法を開発する。これにより、相互作用部位の詳細な構成
や特性を予測・解析できるようにする。また、本研究では、タン
パク質 - タンパク質の相互作用部位予測に加えて、タンパク質 -
糖鎖、タンパク質 -DNA 相互作用部位予測の手法を開発する。こ
れらの相互作用部位の配列・構造上の特徴を調査し、それをもと
に、SVM を用いて、これらの相互作用部位を統一的な手法で予
測することを目指す。タンパク質 - タンパク質間ドッキング予測
については、球面調和関数と直交動径関数による関数展開を併用
した高速ドッキングアルゴリズムの開発を行う。2 つのタンパク
質の相互作用エネルギーの計算では、タンパク質の形状だけでな
く、残基間の経験的ペアポテンシャルや van der Waals ポテンシャ

ルなどを取り入れる予定であり、それらの効果を詳細に解析す
る。また、予測精度をさらに精密化するための手法（相互作用エ
ネルギーの再計算、予測構造のクラスタリング、側鎖モデリング
など）を開発する。本研究では、また、溶媒分子の存在下での精
密なモデリングおよび詳細な相互作用の解析を行うための分子動
力学シミュレーション手法の開発を行う。以上の予測手法を実現
する統合化されたシステムを構築する。

＜研究期間の成果＞
1. タンパク質-タンパク質間相互作用予測 

与えられた 2 つのタンパク質が相互作用するかどうかを、アミ
ノ酸配列情報のみから機械学習 SVM を用いて学習・予測する手
法を開発した。配列特徴としては、(1) アミノ酸の隣接ペアの出
現頻度（400 × 2次元）、(2) (1)の3つ組の出現頻度（8000 × 2次元）、
(3) アミノ酸の物理化学特性に基づく分類の隣接ペアの出現頻度
（49 × 2 次元）（具体的には、側鎖の双極子と体積をもとに 7 つ
に分類、側鎖の双極子は、密度汎関数理論 B3LYP/6-31G*、
GAUSSIAN03 に組み込みの機能を使用して計算、側鎖の体積は
Sybyl6.8 を使用）、(4) (3) の 3 つ組の出現頻度（343 × 2 次元）の
4 通りを試したところ、(2) が最も良い結果を示した。カーネル関
数については、タンパク質のペア A, B が相互作用するかどうか
を判定するとき、相互作用するタンパク質 C, D がすでにわかっ
ているとすると、A と C、B と D、または A と D、C と B が類似
した配列パターンをもつとき、これらが相互作用すると判定する
ような関数を新たに開発した。データセットとしてHPRD（Human 
Protein Interaction Database）に登録されたタンパク質のペアを
用い、5-fold cross validation で評価した結果、AUC 0.885、
MCC（Matthews correlation coefficient） 0.625 となり、Martin
らの結果（AUC 0.862、MCC 0.581）、Shen らの結果（AUC 0.825、
MCC 0.526）に比べて高い性能を得た。

図1 タンパク質-タンパク質間相互作用予測の性能
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図 1 に、本課題で開発した手法、Martin らの手法、Shen らの
手法の ROC 曲線を示す。この図からも、我々の手法が最も良い
結果を得ていることがわかる。（なお、Martin らの手法、Shen ら
の手法は、それぞれの論文で主張している複数の手法の中で、最
良のものを示す。）また、HPRD より取得した MAP kinase（Ras-
Raf1-MEK1-ERK1-ELK1-SRF）のタンパク質間相互作用ネット
ワークを対象に予測を行った結果、372 個の相互作用のうち 347
個（93.3%）を予測することができた。

2.タンパク質間相互作用部位予測
(a) アミノ酸配列情報のみを用いた予測

アミノ酸配列情報のみを用いた予測では、予測対象のタンパク
質の配列を、 非冗長データベースに対して PSI-BLAST により検
索をかけ、類似の配列のマルチプルアラインメントを求め、これ
をもとにプロファイルを作成し、さらに SVM の入力として予測
を行う手法を開発した。カーネル関数としては、Radial Basis 
Function（RBF）を用いた。予測に用いる特徴量としては、残基
の出現頻度と PSSM（位置特異的スコア行列）の 2 つを検討した。
残基の出現頻度と PSSM から SVM の特徴ベクトルを作る際に、
予測対象となっている残基のみでベクトルを構成するのではな
く、予測対象の残基を中心とした配列上近隣の 11 残基分のデー
タを結合してベクトルを構成した。また、SVM を 2 段で適用す
る手法（1 段目で得られた結果をさらに 2 段目の SVM の入力と
する手法）を開発した。これは、相互作用部位が配列上連続して
いることを利用して、孤立して相互作用部位と予測された結果を
修正することを意図した手法である。

結果は、特徴量として、残基の出現頻度を利用した場合と
PSSM を利用した場合での Recall が、それぞれ、53.2％、62.3％
で、PSSM を用いた場合の予測性能の方が高かった（Precision
は 30.0% に揃えた）。また、SVM の段数については、1 段の場合
は 53.2%、2 段の場合は 54.2% と性能差は小さかった。
(b) アミノ酸配列情報と既知の構造情報を用いた予測

構造情報の利用については、分子表面上、隣接しているアミノ
酸残基に対して、構造類似のタンパク質のプロファイルを作成
し、これらの残基を構成する疎水性・非疎水性原子の溶媒露出表
面積と合わせて SVM の入力とし、予測を行う手法を開発した。
予測に用いる特徴量としては、配列情報としては残基の出現頻度
（freq）と PSSM、構造情報としては残基単位の溶媒露出度
（rASA）と、残基内の極性原子および非極性原子の溶媒露出表
面積（aASA）を検討した。特徴ベクトルの作成については、予
測対象の残基と空間的に近隣にある残基、計 15 残基分のデータ
を利用した。また、1 段と 2 段の SVM の適用も検討した。

予測に用いたデータセットおよび相互作用部位の定義は、上と
同じであり、結果は、残基の出現頻度と PSSM を比較した場合、
Recall は、それぞれ、71.4%、66.2% と PSSM を用いた場合の予
測性能が高かった。また、残基単位の溶媒露出度と、残基の極性
原子および非極性原子の溶媒露出表面積の比較では、66.2%、
68.7% と、後者の方が高かった。また、1 段と 2 段の SVM の比
較では、66.2%、69.2% と、配列情報のみを利用した予測よりも
大幅な性能向上が見られた。

また、我々は、SVR（Support Vector Regression）を用いて、
各残基の周辺の相互作用残基数を予測する手法を新たに開発し
た。これは、注目している残基が相互作用部位のどの程度中心に
あるかを予測することを意図したものである。その手順は以下の
通りである。ターゲットのタンパク質の配列に対し、PSI-
BLASTにより、類似の配列のマルチプルアラインメントを求め、
プロファイルを作成する。それと合わせて、各表面残基の極性・

非極性原子の溶媒露出表面積を計算し、残基ごとに、空間的に隣
接する 14 残基を加えた 15 残基分のプロファイルと溶媒露出表面
積を取り出して機械学習 SVR の入力とする。

予測に用いたデータセットは、配列一致度 30% で冗長性を除
いた 168 個のタンパク質からなるデータセットで、複合体の構造
は Protein Quaternary Structure file sever（PQS）から取得した。
予測結果を 5-fold cross validation で評価したところ、全体の相
関係数は 0.59 であった。

構造既知のタンパク質について、リガンドが結合する空間上の
位置を予測する手法を開発した。本手法は、タンパク質表面にメ
タン分子を格子状にプローブさせ、タンパク質分子との van der 
Waals 相互作用エネルギーを計算するというものである。プロー
ブの生成は double cubic lattice method （DCLM）により、力場パ
ラメータとしては Amber parm94 を使用した。エネルギー値が小
さいものをクラスタリングし、さらにそれを seed として、より
緩いエネルギー値の条件でクラスタを広げるという手法を用い
た。35 個のタンパク質 - リガンド複合体（bound）構造と、35 個
の単体のタンパク質（unbound）構造からなる Laurie と Jackson
のデータセットを使用し、予測を行った結果を表 1 に示す。

表 1 に示すように、PocketFinder や Q-siteFinder など現在広
く用いられている手法より高い精度で予測でき、とくに unbound 
予測における予測精度の向上が大きいという結果を得ている。図
2 は、ストレプタビディン（PDB ID: 2RTA）のリガンド結合部
位予測の例を示したものである。予測順位 1 位の部位が黄色で、
順位が下がるにつれ青色に近づく。黄色の部位が実際のリガンド
（ビオチン）の位置と一致していることがわかる。

表1 タンパク質-リガンド相互作用部位予測の結果
１位の
予測部位

3位以内の
予測部位

平均
precision

我々の手法 Bound 0.800 1.000 0.839
Unbound 0.743 0.857 0.771

Q-SiteFinder Bound 0.743 0.943 0.739
Unbound 0.514 0.829 0.619

Pocket-Finder Bound 0.714 0.771 0.375
Unbound 0.514 0.657 0.354

Precisionは、予測部位と実際のリガンドの存在部位が一致してい
る割合を示す。予測順位が1位のものと、3位以内のものについ
て、precision ≥ 0.25（25%以上、予測部位と実際のリガンドの存
在部位が重なっているものの割合）の結果を示す。

図 2 リガンド結合部位予測の例
図中のドットは、リガンドの存在位置を予想したもの。黄色に

近いほど予測順位が高いことを示す。

また、上記研究開発に関連して、リガンド結合状態・非結合状
態のタンパク質のデータベース BUDDY-system を開発し、以下
の URL でサービスを一般に公開している（図 3）。本データベー
スは、タンパク質、リガンドの単体からそれらの複合体、逆に複
合体から単体を検索する機能をもち、リガンドに対する条件を細
かく設定することが可能である。すでに 16,203 個の結合状態
（bound）と非結合状態（unbound）の対を登録しており（平成
21 年 10 月現在）、現在は、結合状態と非結合状態の構造変化と
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16 倍から 160 倍以上の高速化を達成した。
予測順位は、ネイティブに近い構造（ネイティブとの I-RMSD

値が 2.5Å 以内の構造）が出現する予測順位を表し、上位 4000 個
中の予測数は、スコア上位 4000 個の中のネイティブに近い構造
の数を表す。

我々は、また、候補構造から予測構造を絞り込む手法を新たに
開発した。ドッキング予測では、まず剛体モデルを用いた 6 次元
の自由度において粗い計算により全空間探索を行い、その後、そ
こで得られた上位候補について、さらに詳細な計算を行って候補
構造を精密化する。精密化段階については、より詳細な物理化学
的なエネルギーを使ってスコアを再計算した。具体的な手法は以
下の通りである。まず、上位の候補構造に水素原子を付加し、そ
の複合体構造について van der Waals、静電相互作用、脱溶媒和
自由エネルギーの項を計算し、それらの線形和をスコア関数とし
て再計算する。また、各エネルギーの重みは、正解が分かってい
る訓練データを用いて Downhill simplex minimization によって最
適化を行う。表 3 に、この精密化の効果を示す。ネイティブに近
い構造（Interface RMSD（I-RMSD）値が 3Å 以内の構造）が最
初に現れる順位が向上していることがわかる。

表2 タンパク質-タンパク質ドッキング予測の結果

複合体構造
（単体構造）

予測順位
（I-RMSD値）

上位4000個中
の予測数 計算時間 [分]

本手法 FTDock 本手法 FTDock 本手法 FTDock
1UGH
（1AKZ+1UGI(A)）

1 
(2.02) 18 0.61 101

1BRB
（1BRA+6PTI）

78 
(1.86) 47 1.76 29

2SIC
（1SUP+3SSI）

58 
(1.67) NA 6 0 1.91 223

2PTC
（3PTN+6PTI）

33 
(2.30) 502 32 8 1.76 37

1CHO
（5CHA(A)+2OVO）

1697 
(2.24) 127 12 7 0.63 33

2KAI
（2PKA(AB)+6PTI）

24 
(2.04) 223 37 25 1.78 34

表3　タンパク質-タンパク質ドッキング予測の精密化の結果

複合体構造
（単体構造）

予測順位
（I-RMSD値） 上位4000個中の予測数

本手法 精密化後の
順位 本手法 精密化後の

順位
1UGH
（1AKZ+1UGI(A)）

1 
(2.02)

34
(2.09)

1
(2.02)

1
(2.70)

1BRB
（1BRA+6PTI）

78
(1.86)

280
(1.75)

30
(2.57)

50
(2.81)

2SIC
（1SUP+3SSI）

58
(1.67)

83
(2.34)

58
(1.67)

83
(2.34)

2PTC
（3PTN+6PTI）

33
(2.30)

2
(2.22)

10
(2.78)

2
(2.22)

1CHO
（5CHA(A)+2OVO）

1697 
(2.24)

517
(2.09)

750
(2.73)

366
(2.55)

2KAI
（2PKA(AB)+6PTI）

24
(2.04)

6
(2.47)

24
(2.04)

6 
(2.47)

4.物理的な相互作用解析
タンパク質と他の分子との間の物理的な相互作用解析について

は、分子シミュレーションに関する基盤技術の開発と、実際の系
を対象にした解析研究の 2 つのアプローチで研究を行った。

ab initio 分子動力学（MD）とマルチカノニカル MD を統合し
た手法を新たに開発し、相互作用部位における化学反応の動的な

ダイナミクス、Biological Unit を考慮した結合残基と相互作用の
詳細、リガンド周辺の missing residue の解析結果などを登録した
新しいデータベースを開発している。

 図 3　タンパク質 - リガンド複合体データベース http://www.
bi.a.u-tokyo.ac.jp/services/buddy/current/index.cgi

3.タンパク質間ドッキング予測
ドッキングアルゴリズムとして、球面調和関数と新規に設計し

た正規直交基底関数での級数展開による高速内積計算を使ったア
ルゴリズムを開発した。ドッキングシミュレーションでは、タン
パク質の相互作用を表すスコア関数を、各分子から定義されるス
カラー場の関数 f, g の内積の線形和

として表し、これを最小にする変換関数Tを求める。各コンフォ
メーションにおいてこのスコア関数の値を計算し、その値が低い
ものから順に、上位のものを候補コンフォメーションとする。各
スカラー場は、その内積が、表現したいエネルギーもしくは性質
を反映するように柔軟に定義でき、例えば、分子形状の相補性や
各種ペアポテンシャル、静電相互作用などを表現することが可能
である。また、本手法では、スカラー場を上記正規直交基底関数
で展開することにより、スコア関数の計算に必要な内積計算を高
速に行うとともに、配座空間の探索に必要な座標変換操作も高速
に行えることを示した。本課題では、展開係数によるスカラー場
の表現能力が、中心からの距離rの増加に従って劣化するとい
う、球面調和関数に基づく基底関数を用いた方式の問題点を解決
するため、とくに分子の表現空間を階層的に定義し、それぞれの
階層において異なる動径基底関数を適用する手法を新たに開発し
た。これにより、比較的少数の係数でスカラー場を効率的に表現
することができるようになり、我々が調べたタンパク質の約7割
で予測精度を改善することができた。

ドッキングによる相互作用エネルギーの評価には、原子レベル
の経験的ポテンシャルである ACE（Atomic Contact Energy）を
スコア関数に用いた。また、ACE には、立体障害の効果が入っ
ていないため、原子の立体障害を表すポテンシャル関数を新たに
導入した。これは、原子の van der Waals 半径内にあると正の値
をとり、表面の原子に対する値は小さくするという工夫を取り入
れたもので、原子間の衝突を「ソフトに」避けるのに効果がある。

表 2 は、本手法の予測精度と計算時間を、FFT を用いた手法
で現在広く利用されている FTDock と比較して示したものであ
る。本手法はFTDockと比較して、同程度の精度で予測するのに、
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の余地があり、今後の課題としては、これらの手法のさらなる改
良が挙げられる。とくに、ドッキングについては、現在、高速性
を生かしたアンサンブルドッキングなど、複合体形成時の構造変
化に対応できる手法の開発に取り組んでいる。また、データベー
スの開発も今後の重要な課題であり、現在、タンパク質 - リガン
ド結合データベース、糖鎖結合タンパク質データベースの開発を
行っている。今後は、タンパク質構造レベルでも、多数の対象に
対する網羅的ドッキング、物理的な相互作用、ダイナミクスも含
めた結果のデータベース化を手がけていきたいと考えている。従
来個別に行われてきた物理化学的な相互作用の解析とデータの蓄
積を通して、生命システムの理解に原子レベルからアプローチす
ることは今後の重要な課題と考えている。
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- タンパク質相互作用予測やドッキング予測などでは、まだ改善
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