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緒緒  言言  

 
タンパク質とリガンド（低分子化合物）の結合親和性（affinity）の解析は、薬剤および有用酵素の設計において、  

基盤となる重要な技術である。結合親和性をもとに、特定のタンパク質に結合するリガンドの探索、あるいは、特定の

リガンドに結合するタンパク質の探索が行われるが、こうしたスクリーニングを広範に行うには、生化学実験や    

構造解析は多くの時間と労力を必要とするため、生命情報工学による予測が期待されている。スクリーニングの基盤と

なるタンパク質とリガンドの結合予測（結合するかどうかの予測）は、タンパク質の配列から予測する手法が古くから

提案されてきたが、予測精度は低く、結合親和性の値まで予測することは困難である。構造情報を用いた予測では、  

従来、タンパク質－リガンドの相互作用エネルギー計算に基づく方法が中心であったが、大量の構造情報が利用できる

ようになってきた近年は、機械学習が用いられるようになってきた。しかしながら、構造は、潜在的に大きな情報量を

もつため、人間が事前に構造特徴を絞り込む必要が生じ、学習手法の限界もあって、十分な精度向上が達成できない  

でいる［1～3］。最近、深層学習を用いて構造を直接的に学習させる結合予測手法が報告されているが［4，5］、     

これらは、相互作用エネルギー計算に基づく方法より高い精度を達成しているものの、現実のスクリーニングに用いる

には精度が十分でなく、結合親和性の値も予測できていない。精確な結合親和性は、スクリーニングに加えて、    

リガンドの作用機序、薬剤においては薬効や副作用の解析を行う上でも非常に重要である。 
本研究では、タンパク質とリガンドが結合する可能性のある部位の 3 次元（3D）構造から、深層学習によって、    

それらの結合親和性の値を高精度で予測するシステムを開発する。実験によって得られた結合構造を学習させ、    

ドッキング予測などで得られた候補構造に対して予測を行う。予測には、結合構造あるいは候補構造の周辺の3D空間

をグリッドに区切り、グリッド内の原子の属性（原子種など）を入力とする。このような予測には高度な深層学習が  

不可欠であり、本研究では、画像認識の分野で実績のある convolutional neural network（CNN）を3D空間に適用で

きるよう拡張した手法3D-CNNを開発する。 
 

方方  法法  

 
11．． 学学習習デデーータタセセッットトのの取取得得  
学習に用いるデータは、タンパク質－リガンドの結合構造と実験によって計測された親和性の値を収集した

PDBbind データベース（http://www.pdbbind.org.cn/）から取得した。性能評価は、PDBbind のデータのうち、     

信頼度の高いものを選択して行った。PDBbind は、現在、利用可能な結合親和性のデータベースとしては最大のもの

であり、人手によってキュレーションが行われている。本研究では、タンパク質－リガンドの17,679個（version 2019、
2020 年 3 月の時点で最新版を利用）の結合構造と親和性の値のうち、PDBbind データベースが“refined set”と定義 

している精度が高いもの 4,825 個を選び、さらに配列冗長性を排除して 315 個を選択し、学習および予測のための   

データセットとした。また、後述するように、他の手法との性能比較のために、PDBbind“core set”（285個のデータ）

を利用した。 
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22．．入入力力デデーータタのの処処理理  
タンパク質－リガンドの結合構造を深層学習に入力するため、タンパク質－リガンド結合部位の1辺24 Åの立方体

（ボックス）を抽出し、リガンドに最も近い原子を特定して、その原子をもつアミノ酸残基をボックスの中心に置いた。

タンパク質－リガンド結合部位の配向に依存しない予測を実現するため、各ボックスは、CA-N および CA-C 結合に 

よって形成される平面がxy平面を形成し、CA-Cβ結合が正の内積をもつ直交方向が正の z軸となるように配置する。 
ボックスは、0.5 Åのボクセルに分割し、そこにタンパク質とリガンドそれぞれにおける原子種（炭素、酸素、窒素、

硫黄）とその結合状態に対応して（アミノ基の窒素、カルボキシル基の酸素、芳香族の炭素など）11 個のチャネルを 

設定した。各原子の電子を割り当てることで擬似的なタンパク質の電子密度を再現した。 
 

  
図1．タンパク質－リガンド結合親和性予測システムの基本構成 

タンパク質－リガンド結合部位の3D空間を0.5 Åのボクセルに区切り、ボクセル内の原子を

もとに電子密度を形成し、深層学習3D-CNNの入力とする。この3D-CNNによる3D構造と

あわせて、タンパク質のアミノ酸配列、類縁配列によって構成されるプロファイル、      
ドメイン情報を学習させ、タンパク質－リガンドの結合親和性を予測する。 

 
また、構造と合わせて、PSI-BLASTを用いて類縁タンパク質のマルチプルアラインメントを構築し、プロファイル

を作製した。プロファイルはネットワークの最後のステージ（3．に記載）に入力することで、進化情報を加味した   

予測を行った。 
 

33．．深深層層学学習習にによよるる予予測測ププロロググララムム  
タンパク質－リガンド結合部位の周辺を直接学習させるため、CNN を 3 次元に拡張した 3D-CNN を開発した。 

3D-CNN は、3D 構造そのものを特徴とすることができ、あらかじめ人手で特徴を設定する必要がないという利点が 

ある。また、例えば、原子間距離に基づく 2D 表現に変換したりする必要もない。図 2 に、3D 構造を学習するネット

ワークの構成を示す。 
畳み込みにより周辺構造の特徴が把握され、プーリングにより入力のダウンサンプリングを実行して特徴が濃縮  

される。畳み込みとプーリングの繰り返しにより、結合構造のすべての位置にわたる情報が統合される。次に、統合  

された情報が Softmax 分類器に送られ、最終的な予測が行われる。結合親和性（Kd 値）は 10 段階に離散化して    

予測する。トレーニングでは、確率的勾配降下法とバックプロパゲーションを使用して多項ロジスティック損失の  

最小化を行った。 
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図2．ネットワークの構成 
11個のチャネルの3D情報を深層学習3D-CNNに入力する。3D-CNNは、畳み込み層（CONV）、プーリング層（POOL）
の4段の繰り返し（図ではその一部を示す）である。最後の段は回帰予測を行うブロックである。 

  
44..  予予測測のの実実行行ととパパララメメーータタのの調調整整  

1．の学習データセットを対象にテスト予測を行い、3D-CNNの畳み込み層およびプーリング層の構成、フィルター

の設計、その他各種パラメータの最適化を行った。 
 

結結果果おおよよびび考考察察  

  

11．．33DD構構造造のの表表現現  
3D 空間を 0.5 Å のボクセルに分割し、電子を配置して 3D-CNN の入力とした。図 3 は、実際のリガンド結合     

タンパク質（PDB ID：1A0Q）で電子密度がどのように再現されているかを示したものである。原子の位置と原子種を

入力とする従来の方法［5］に比べて、より多くの情報を多数のチャネルに分けて表現することができる。 
 

a.            b. 

  
 

図3．タンパク質（PDB ID：1A0Q）の表現 
a） 実際の電子密度。 
b） 3D-CNNに入力するためのボクセル表現（この図では1 Åのボクセルを示す）。 
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22．．モモデデルル構構造造のの評評価価  
親和性予測については、3-fold cross validation を用いて評価を行った。ターゲットは訓練セットとの類似性を   

避けるため、ターゲットをクラスタ化することにより、訓練およびテストデータセットを構築した。予測誤差の指標と

しては、Mean Absolute Error（MAE）、Root Mean Square Error（RMSE）および回帰予測の結果の評価値として実

験値との相関係数を用いた。 
33．．予予測測結結果果  
図4は、1．で述べたPDBbindのデータに対して予測した親和性と実験によって得られた親和性（どちらもpK値）

の関係を示したものである。相関係数は 0.782 であり、3D 構造と従来の配列ファイルのみを用いた比較的簡易な方法

で非常に高い予測性能が得られていることがわかる。 
 

 

図4．結合親和性予測の結果と実験値との比較 
横軸はPDBbindに登録された結合親和性（pK値）、縦軸は本手法で予測した結合親和性を示す。 

 
表 1 に、PDBbind core set を用いて性能評価を行った結果を示す。また、従来の手法のうち、とくに高い精度を   

実現した Deep Atom［6］の性能を合わせて示す。実験値との相関係数は、上記と異なるデータセットを用いている  

ため、図 4 と値は異なる。表 1 より、本研究は Deep Atom より高い精度で予測できていることがわかる。本研究の  

手法は、Deep Atom に比べてチャネル数は少ないが、電子密度をきめ細かく学習に取り込んでおり、予測精度の   

向上に貢献しているものと考える。 
 

表1．予測性能 
 MAE RMSE 相関係数 
本手法 1.007 1.304 0.798 
DeepAtom［6］ 1.039 1.318 0.807 

MAEは、Mean Absolute Error、RMSEは、Root Mean Square Error、相関係数は、Pearson correlation         
coefficientを示す。数値は5回実行した結果の平均値である。 
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44．．今今後後のの展展開開  
本研究で開発した高精度の結合親和性予測は、化合物および標的タンパク質の探索、ドッキング予測のポーズ選択に

有用と考えられ、今後、これらの応用に取り組んでいきたいと考えている。また、現在、敵対的生成ネットワーク（GAN）

を用いて、リガンドのデザインをタンパク質との結合部位とあわせて行う手法を開発している。 
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