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1. はじめに 

本稿では，医薬品となる化合物を発見するため

の第一段階のスクリーニングであるタンパク質

と化合物の相互作用の予測について，多層のニュ

ーラルネットワークであるディープラーニング

（深層学習）を用いた試みについて述べる． 
膨大な種類の化合物から医薬品になり得るリ

ガンド化合物を見つけ出す工程は，開発にかかる

時間とコストを押し上げる主要因となっており，

計算により優れた性質の候補化合物を絞り込む

インシリコ（in silico）スクリーニングの手法が提

案されてきた． 
ドッキングシュミレーション法[1-5]では，化合

物とタンパク質の立体構造を用いて分子の結合

を予測することを可能としていたが，長時間の計

算が必要なことや立体構造が未知の化合物では

予測が困難であるという問題があった． 
我々は，相互作用が確認された 12.5 万件の結合

データと，結合データに含まれない同数の組み合

わせを非結合データとして用意し，それらをサポ

ートベクターマシン（SVM）で学習することで新

たなデータに対して相互作用を予測する CGBVS
法（Chemical Genomics-Based Virtual Screening）を

提案してきた[6]． CGBVS 法では，学習するデー

タが増えるにつれて SVM による計算時間や計算

機上のメモリ使用量が増大するため，100 万件を

超える大規模な相互作用データを用いて現実的

な時間で学習することは困難であった． 
そこで我々は，100 万件を超える大規模な相互

作用データの学習を現実的な時間および計算量

で行うことを目指した手法として，ディープラー

ニ ン グ の 一 手 法 で あ る DBN （ Deep Belief 
Networks）[7,8]に基づく予測手法，CGBVS-DBN
法を提案し，1 万件の相互作用データを用いて性

能の検証を行ってきた[9]．その結果，データ件数

が多いほど性能が向上すること，中間層数やユニ

ット数によって性能が変化することを確認した． 
本稿では，25 万件の相互作用データを用いて，

CGBVS-DBN 法と従来の CGBVS 法との予測性能

の比較を行う． 

2. 相互作用データ 

5節の実験で用いる25万件の相互作用データは，

相互作用があることを実験により確認している

正例 12.5 万件と，人工的に生成した負例 12.5 万

件からなる[10]． 

正例 12.5 万件の抽出 

正例データの抽出は，まず，複数の相互作用デ

ータベースの情報を統合し，重複を排除した 200
万件のタンパクと化合物の組の中からランダム

で 12.5 万件を抽出する．次に，タンパク質につい

ては，PROFEAT[11]を用いてアミノ酸配列を 1080
次元のベクトルで表現し，化合物については，

Dragon[12]を用いて化学構造を 894 次元のベクト

ルで表現する．この合計 1974 次元のベクトルで

表現したものを正例とする． 

負例 12.5 万件の生成 

市販あるいは公開されている相互作用データ

ベースにおけるデータの大部分は相互作用「あ

り」の化合物とタンパク質の組み合わせであり，

相互作用「なし」の組み合わせはわずかである． 
そこで本研究では，以下のアルゴリズムにより

人工的に負例を発生させている．まず，12.5 万件

の順序をランダムにシャッフルする． 次に，順

序が上の負例から順に交差負例を生成していく．

具体的には，まず，i番目と i+1 番目の正例の化合

物とタンパクの組み合わせを入れ替える．すなわ

ち，i番目の化合物と i+1 番目のタンパク質の組と，

i+1 番目の化合物と i 番目のタンパク質の組を作

成して，それらを負例候補とする．そして，負例

候補が正例に含まれていない場合には，確定負例

とし，次の２つの正例（i+2 番目と i+3 番目の正

例）の組み換えを行う．負例候補が正例に含まれ

る場合には，負例候補と次の正例との組み換えを

行う．このような交差負例の発生を順に行い，12．
5 万件すべてを確定負例とする．ただし，最後に

正例が 1 つだけ残った場合や，正例と重複した負

例候補のみが残された場合には，それを確定負例

にすることできないため取り除く．また，生成し

た確定負例間での重複についても取り除く． 
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3. CGBVS 法 

本稿で提案する CGBVS-DBN 法は，従来提案さ

れていた CGBVS 法における機械学習の部分を

SVM から DBN に変更したもので，両者の予測の

枠組み自体は共通している． 
 図 1 は，CGBVS 法の流れを表したものである． 
まず，学習データである化合物とタンパク質の相

互作用データについて， Dragon および PROFEAT
を用いて記述子で表現することで， 1974 次元の

入力ベクトルを用意する．このとき，化合物とタ

ンパク質の組み合わせには，正例（相互作用あり）

もしくは負例（相互作用なし）のラベルが与えら

れているため，正例を 1，負例を 0 とした 1 次元

の出力ベクトルとする． 
 次に， SVM を用いて入力ベクトルと出力ベク

トルとの関係を学習する．学習により獲得したモ

デルを用いることで，新たな化合物とタンパク質

の組に対して相互作用があるか，あるいは，ない

かを予測することが可能となる．  
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図 1：CGBVS 法 

 

4. CGBVS-DBN 法 

 CGBVS法はSVMを用いて機械学習をしている

のに対し，CGBVS-DBN 法は DBN を用いて学習

を行う． DBN は，プレトレーニングと呼ばれる

教師なし学習を行うことで，これまで困難であっ

た多層のニューラルネットワークの学習を可能

にしたものである． 
図 2 は，我々が用いた DBN の構成を示したも

ので，入力はタンパク質および化合物の記述子か

ら得た 1974 次元の特徴を平均 0 分散 1 で正規化

した値，出力は相互作用がある場合に 1，ない場 
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図 2：Deep Belief Networks  

 
合に 0 を示す 2 ユニットである．入力層と 1 段目

の中間層および中間層とその次の中間層の間の

ネ ッ ト ワ ー ク は RBM (Restricted Boltzmann 
Machine)で構成し，教師なし学習を行う．教師な

し学習が終わった RBM の出力側の層と出力との

間の教師つき学習は，ロジスティック回帰を使っ

たものや，サポートベクターマシンを用いたもの，

ニューラルネットワークを用いたものなど複数

の構成が考えられるが，バックプロパゲーション

を用いてファインチューニングすることにより

ネットワークを最適化する．5 節の実験では，ロ

ジスティック回帰を用いたものを採用した．  
我々は，このように構築されたネットワークの

重みを調べていくことで，今後，重要な特徴量を

見つけることを目指している． 

5. 実験結果 

文献[4]では1万件の相互作用データを用いて適

切なネットワーク構成を検討したが，5 万件のデ

ータを用いて再度適切なネットワーク構成につ

いて検討する．次に，プレトレーニングの効果に

ついての検証実験を行い，最後に，CGBVS 法と

CGBVS-DBN 法の性能比較を行う．なお，DBN の
構築は， Theano ライブラリ[13]を使用した Hinton
らのコードに倣って作成した[7,8]． 
なお，DBN の評価ではデータの 4/6 を学習用デ

ータ 1/6 を評価用データ，1/6 をバリデーション

用データとした．一方， SVM では， 5-fold 
cross-validation で評価を行い，また，負例セット

の違いによって性能が変化しないことを確認す

るため，負例セットを変化させた 5 セットのデー

タ作成し，それぞれのデータで学習した SVM の

性能の平均で評価した． 

DBN のネットワーク構成の検討 

すべての中間層のユニット数が同じ構成に限

定して適切な中間層数・ユニット数を検討する．

中間層数は１から 9 まで 9 通り，ユニット数は，

1000，2000，3000 の３通り，合計 27 通りについ

て性能を比較する． 



 

 

 
 

図 3：ユニット数 1000 で層数を変化させた結果 
 

 
 
図 4：ユニット数 2000 で層数を変化させた結果 

 

 
 

図 5：ユニット数 3000 で層数を変化させた結果 
 
図 3 はユニット数が 1000 の場合，図 4 は 2000

の場合，図 5 は 3000 の場合での結果である．横 
軸はファインチューニングにおける Epoch 数で，

縦軸はエラー率，すなわち，下になるほど性能が

高い． 

ユニット数 1000 の場合では，層数が 1 と 2 の場

合のときに，他と比べて著しく性能が低くなった．

これは，ネットワークの複雑さ（表現力）が低い

ために十分な学習ができなかったためである． 
一方，ユニット数 3000 の場合では，9 層の場合

で著しく性能が低くなった．これは，複雑なネッ

トワークを学習するのに十分な量の学習データ

が与えられていなかったためである． 
他の多くの場合では，エラー率は 18％から 20％

の範囲に収まっていた． 
以上より，一定以上の複雑さを持ったネットワ

ークを用いれば，十分高い性能を発揮できること

が確認された．また，ネットワークが単純すぎる

場合や，複雑すぎる場合には，性能が低下するこ

とが確認された．最も性能が高かったのは，ユニ

ット数 3000，層数が 5 のネットワークであった． 

プレトレーニングあり/なしの性能比較 

DBN は，プレトレーニングを行うことで，深

い層のネットワークの学習を可能にしていると

言われている．そこで，プレトレーニングを行っ

た場合と行わなかった場合との性能を比較した．

ネットワークは 3 層で各層いずれも 2000 ユニッ

トの構成とした． 
図６はその結果である．グラフ上の 2 本の曲

線のうち，下側（緑）がプレトレーニングなしで

ファインチューニングを開始したもの，上側（青）

がプレトレーニングを 100 回施した後にファイン

チューニングを開始したものである．エラー率が

更新（低下）するごとにプロットを行っているた

め，プレトレーニングありは，Epoch 数 300 以降

は性能が向上していない． 
上記の結果から，プレトレーニングをした場合

のほうが適切に学習され性能が向上するという

予想に反し，今回のデータについてはプレトレー

ニングをしない場合のほうが性能が向上するこ

とを確認した．  

 
 

図 6：プレトレーニングあり/なしの比較  



 

 

CGBVS 法と CGBVS-DBN 法の性能比較 

 CGBVS 法と CGBVS-DBN 法の性能比較を行っ

た．CGBVS 法での SVM のハイパーパラメータの

値は，文献[10]で述べられている値を用いた． 
 CGBVS-DBN 法では，DBN の構成は 5 層で各層

いずれも 3000 ユニットのものを用い，プレトレ

ーニングを行わずにファインチューニングを行

った． 
 実験の結果，CGBVS 法の Accuracy が 91.4 で

あったのに対し，CGBVS-DBN法では91.7となり，

0.3 パーセントの性能向上であった． 
 
表 1：CGBVS 法と CGBVS-DBN 法の性能比較  

 
 CGBVS-DBN 法 CGBVS 法 

Accuracy 91.7% 91.4% 
 
 

6. おわりに 

本稿では，DBN に基づく化合物とタンパク質の

相互作用を予測する手法を提案し，25 万件の相互

作用データを用いて，性能確認を行った．その結

果，ある一定以上の複雑さ（表現力）を持ったネ

ットワークであれば，Epoch 数を重なることによ

り性能に大きな違いがでないこと，プレトレーニ

ングをしないほうが性能が高くなることを確認

した． 
さらに，SVM に基づく CGBVS 法と DBN に基

づく CGBVS-DBN 法の性能を比較したところ，

CGBVS-DBN法のほうが高い性能を示すことを確

認した． 
今後，CGBVS-DBN 法を用いて，100 万件を超

える相互作用データの学習を行っていく．また，

大規模なデータを用いた場合での計算速度につ

いても CGBVS 法と CGBVS-DBN 法でベンチマー

クを行っていきたい． さらに，構築した DBN を

分析することで，化合物あるいはタンパク質のど

の特徴が重要であるか解明していきたい． 
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