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はじめに

生物はタンパク質の情報を遺伝子に記録しており，遺伝情報に従って 20種類のアミノ
酸を結合させる事によりタンパク質を発現する．タンパク質は生体内でのあらゆる機能に
関連している．近年研究が進んでいる天然変性タンパク質などの構造を持たないタンパク
質が存在する一方で，タンパク質の多くは分子内の相互作用により折り畳まれた 3次元構
造を持つ．そして，この構造がタンパク質それぞれの機能を果たす上で重要な役割を担っ
ている．Silvaらの研究 [1]ではタンパク質設計において抗がん剤 IL-2と IL15の強力か
つ選択的な模造品を設計しており，タンパク質設計技術を医学分野へ応用することが期待
されている．さらにタンパク質の構造を一からデザインして活用するというタンパク質デ
ノボデザインが行われており，古賀らの研究 [2]ではタンパク質の二次構造とそれらをつ
なぐループ構造に着目したタンパク質の構造構築原理を提唱しており，タンパク質構造及
びアミノ酸配列をデザインしている．しかし，デノボデザインで設計の基礎となる主鎖構
造は熟練した研究者の手によって作成されるためデノボデザインのハードルは高く，また
構造のバリエーションを増やすことは難しい．そこでデノボデザインで作成可能な構造の
選択肢を広げ，新たな構造を用いたデザインを容易に実現することを目指して主鎖構造を
自動で生成する手法を提案する．
深層学習を利用したタンパク質主鎖構造の生成を試みている研究として，Anand ら
による生成的深層学習モデルの一つである Deep Convolutional Generative Adversarial

Networks (DCGANs) [9]を用いたタンパク質主鎖の部分生成の研究 [3]がある．Anandら
は学習データとしてタンパク質の 3次元構造を 2次元の行列として扱える距離マップを用
いたが，畳み込み特徴抽出のみを利用した手法での生成は難しいことを示している．また
生み出されたタンパク質を様々な分野に応用するためには，実現可能性と多様性のあるデ
ザイン技術が必要となる．我々は Anand らが提案した DCGANs を利用した生成手法を
踏襲し，新たな識別器を導入することにより生成される距離マップの質の向上を試みた．
本研究では，Multi Discriminator Generative Adversarial Networks (MDGANs)を用いた
タンパク質主鎖構造の生成手法を提案する．タンパク質の主鎖を構成する各アミノ酸に含
まれる炭素原子の 1種である Cα 間の距離を総当たりで求めることにより作成した 2次元
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行列（距離マップ）を用いてMDGANsを学習させることで，学習データに類似した距離
マップの生成を試みる．生成された距離マップはMultidimensional Scaling (MDS)によっ
て 2次元行列から 3次元座標に変換される．MDSは，距離マップとの平均誤差（ストレ
ス値）を最小化するように各 Cα 座標を反復的に計算する手法として用いる．ストレス値
が小さいほど距離マップを正確に 3次元座標に復元できる．また，GANsの学習度合いを
測る指標としては，十分な最適化を行った後のMDSのストレス値を用いる．
本手法では DCGANs に新たな識別器を追加したモデルを MDGANs と名付け，2 種
類のMDGANs（MDGANs1，MDGANs2）の実装と学習を行う．そして，Anandらが提
案した DCGANs と提案手法である MDGANs を比較することにより性能を評価する．
DCGANsでは，距離マップの畳み込みで抽出された特徴を用いて，識別器が生成器によっ
て生成された距離マップとデータセットから生成された距離マップを識別し，学習を繰り
返す．MDGANs1は DCGANsに加え，距離マップの対角要素の特徴を捉えるための識別
器 (対角要素識別器) と距離マップ行列の対称性を捉えるための識別器 (非対角要素識別
器)について識別と学習を行う．MDGANs2は DCGANsに加え，距離マップから予測さ
れるアミノ酸配列情報について識別と学習を行う．
学習の結果，MDGANs1で最小のMDSストレス値 (15460± 197Å)が得られた．この
結果は DCGANsよりもストレス値が小さく，主鎖生成においてMDGANsが有効である
ことが示された．また，距離マップの対角要素の特徴と距離マップ行列の対称性について
の検証も行い，MDGANs1は十分にこれらの特徴を学習できていることを確認した．
本論文では，1章に研究背景と目的，2章に本研究に関連する技術，3章に本研究の提
案手法と評価手法，4章に実験に使用したデータセットの詳細，5章に計算機による生成
実験と考察，最後に 6章で全体のまとめと今後の課題について述べる．
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第 1章

緒言

1.1 タンパク質主鎖デザインとは
生物はタンパク質の情報を遺伝子に記録しており，遺伝情報に従って 20種類のアミノ
酸を結合させる事によりタンパク質を発現する．タンパク質は生物の形を構成する主要な
要素であり，かつ生体内でのあらゆる機能に関連している．近年研究が進んでいる天然変
性タンパク質などの構造を持たないタンパク質も存在する一方で，タンパク質の多くは分
子内の相互作用により折り畳まれた 3次元構造を持つ．そしてこの構造がタンパク質それ
ぞれの機能を果たす上で重要な役割を担っている．Silvaらはタンパク質設計において抗
がん剤 IL-2と IL15の強力かつ選択的な模造品を設計しており [1]，タンパク質設計技術
の医学分野への応用が期待されている．さらにタンパク質の構造を一からデザインして活
用するタンパク質デノボデザインが行われており，古賀ら [2]はタンパク質の二次構造と
それらをつなぐループ構造に着目したタンパク質の構造構築原理を提唱し，タンパク質構
造及びアミノ酸配列をデザインしている．しかし，デノボデザインにおいて設計の基礎と
なる主鎖構造は熟練した研究者の手によって作成されるため，デノボデザインのハードル
は高く，また構造のバリエーションを増やすことは難しい．そこでデノボデザインで作成
できる構造の選択肢を広げ，新たな構造を用いたデザインを容易に実現することを目指し
て，主鎖構造を自動で生成する手法を提案する．
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1.2 本研究の基礎知識
1.2.1 タンパク質構造
タンパク質は 20種類のアミノ酸が枝分かれすることなく，1本の鎖状につながった高
分子である．ペプチド結合は図 1.1のように，アミノ酸に含まれるカルボキシル基とアミ
ノ酸が脱水縮合することで形成され，複数のアミノ酸が繋がることでタンパク質を構成し
ている．アミノ酸の中でアミノ基とカルボキシル基を共有結合する炭素原子はカルボキシ
ル基に含まれる C原子と区別するために Cα 原子と呼ばれる．

図 1.1: 2つのアミノ酸の脱水縮合

図 1.2に示すように複数のアミノ酸がペプチド結合して繋がった際に現れる N，Cα，C

の原子列を主鎖と呼ぶ．主鎖はタンパク質構造の骨格であり，本研究では Cα の座標を基
に作成された距離行列（距離マップ）を深層学習モデルを学習するためのデータとして
扱った．
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図 1.2: タンパク質構造の一部

1.2.2 距離マップ
Distance map (距離マップ)とは 2つの Cα 原子間の 3次元空間上の距離をすべての Cα

原子の組み合わせに対して計算した行列のことである．距離マップはタンパク質の 3 次
元構造を 2次元の行列として扱えるため，画像データを入力に持つ Convolutional Neural

Network (CNN)などの画像の扱いが得意な深層学習モデルと相性が良い．また，距離マッ
プは 3次元構造の回転や並進に対しても不変であるという特性を持つ．図 1.3はタンパク
質の 3次元構造と距離マップが相互変換可能であることを示す．本論文では，距離マップ
の距離値を輝度に変換し，可視化して表示する．

図 1.3: タンパク質構造と距離マップの相互変換
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1.3 先行研究
1.3.1 DCGANsによる主鎖生成に関する研究
深層学習を利用することでタンパク質主鎖構造の生成を試みている研究として，Anand

らによる生成的深層学習モデルの一つである Deep Convolutional Generative Adversarial

Networks (DCGANs) [9]を用いたタンパク質主鎖の部分生成の研究 [3]がある．Anandら
は，距離マップのみからのタンパク質生成が難しいことを示している．

1.3.2 アミノ酸配列予測に関する研究
Chenらは，距離マップからアミノ酸配列を予測する手法を提案している [14]．ResNet

[5]と LSTMを用いたネットワークモデルを用いて，距離マップから特徴抽出を行い，得
られた特徴を LSTMの入力としてアミノ酸配列を予測する．本研究の生成モデル中で配
列予測を行う部分では，Chenらの研究を参考にモデルを設計している．

1.4 研究目的
DCGANsで生成されたタンパク質を様々な分野に応用するためには，実現可能性と多
様性のあるデザインを行う技術が重要となる．我々は Anand らが提案した DCGANs を
用いた生成手法を踏襲しつつ，新たな識別器を導入することにより生成される距離マップ
の質の向上を試みる．
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第 2章

本研究に関連する技術

本章では，提案手法で用いる主鎖自動生成手法を構成する要素技術について述べる．

2.1 Neural Networks: ニューラルネットワーク
ニューラルネットワークは脳の神経細胞を模したアルゴリズムであり，ニューロンモデ
ルと呼ばれるユニットとノードを多層的に結合したモデルである．ニューラルネットワー
クは図 2.1で示すように入力層，中間層，出力層から構成される．

図 2.1: ニューラルネットワークの例

入力層 中間層 中間層 出力層
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2.1.1 ニューロン: 神経細胞
ニューロンは複数の受信器（樹状突起：dendrite)と一つの送信器（軸索：axon）で構成
され，軸索上を伝わる電気パルスによって他のニューロンへと情報が伝達される．軸索
は，シナプスと呼ばれるインターフェースを介して，電気パルスの到来をニューロンに伝
達する．ニューロンは電子パルスを受け取ることで，細胞内の電気レベル（膜電位）が上
下する．この変動は，入力を受け取るシナプスの状態（シナプス伝達強度）に依存する．
そして，膜電位の値がある一定値を超えると，その電子パルスは発信され，軸索を通して
他のニューロンへと伝達される．

2.1.2 ニューロンモデル
複数の受信器と一つの送信器で構成されるニューロンを，単純な数理モデルで表した
ものをニューロンモデルと呼ぶ．x1, x2, ..., xn をニューロンへの入力，ω1, ω2, ..., ωn を
ニューロンへの伝達強度（重み）, b をニューロンの発火のしやすさをコントロールする
バイアス，z をニューロンの出力とする．出力 z は接続された次のニューロンの入力とな
る．ニューロンの入出力の関係は式 (2.1)，(2.2)で示される．

y =
n∑

i=1

ωixi + b (2.1)

z = f(y) (2.2)

式 (2.2)の f()は非線形関数であり，活性化関数と呼ばれる．活性化関数はニューロン
の応答に非線形性を与える役割がある．以下に 4種の活性化関数を示す．

• ReLU関数
ReLU(Rectified Linear Unit)関数は式 (2.3)で定義される．

f(x) =

{
x (x ≥ 0)
0 (x < 0)

(2.3)

入力値が 0以上の場合は，入力値がそのまま出力値となり，0未満の場合は 0とな
る．ReLU 関数は Convolutional Neural Network; CNN [4] の畳み込みフィルター
や全結合層の後に置かれ，抽出された特徴を強調する働きがある．

• Leaky ReLU関数
Leaky ReLU (Rectified Linear Unit)関数は式 (2.4)で定義される．
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図 2.2: ニューロンモデル

f(x) =

{
x (x ≥ 0)
αx (x < 0)

(2.4)

α は 0.01 ほどの小さな値を取る．0 未満の場合，入力値が 0 より下であっても 0

にはならず，勾配が発生する．ReLU関数では入力値が 0以下になると勾配が消失
し，学習が進みにくくなることがあり，Leaky ReLU はこの問題を解消している．
本研究では GAN [8]の生成器内部で使用する．

• シグモイド関数
シグモイド関数は式 (2.5)で定義される．

f(x) =
1

1 + exp (−x)
(2.5)

入力値 x が小さいほど出力値は 0 に近づき，大きいほど出力値は 1 に近づく．シ
グモイド関数 f(x)の出力範囲は 0 < f(x) < 1であり，2クラスの識別問題の場合
によく用いられる活性化関数である．

• softmax関数
softmax関数は式 (2.6)で定義される．

f(xi) =
exi∑
i e

xi
(2.6)

入力総和 y
n 

y= Iw必 +b
i=O 

出力 z

z = f(y) 
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softmax関数は i個存在する入力値 xi をそれぞれ確率とし，入力値の総和が 1とな
るように正規化する活性化関数である．

2.1.3 Feedforward Neural Networks: 順伝播型ニューラルネットワーク
順伝播型ニューラルネットワークは単純パーセプトロンを並べたものを一つの層とし，
複数の層を並べて結合したネットワークモデルであり，多層パーセプトロン (multilayer

perceptorons: MLPs)と呼ばれる．多層パーセプトロンは入力層，中間層，出力層の 3種
類の層から構成される．図 2.3は入力層が 1層，中間層が 2層，出力層が 1層の合計 4層
で構成されており，入力データに線形変換と活性化関数による非線形変換を繰り返すこと
で，任意の関数を近似することが可能である．複数の中間層を持つネットワークは表現力
が大きいことが分かっているが，入力に高次元の特徴ベクトルを入力する場合，膨大な数
の中間層と複雑な活性化関数によって，ネットワークのパラメータ数が急増する．多数の
ネットワークパラメータの学習には，膨大な時間と計算資源を必要とするため，学習が困
難になる．

図 2.3: 中間層を 2つを持つ多層パーセプトロンの例

入力層 中間層 中間層 出力層
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2.1.4 損失関数
損失関数はニューラルネットワークの出力と正解との差異を表す損失値を求める関数で
あり，損失値が小さくなるように最適なパラメータを探索する．クラス分類の問題を解く
際，入力データをニューラルネットワークに通して得られた出力と，予め付けられている
正解ラベルとの誤差を損失関数によって計算することができる．この損失関数には，任
意の関数を使用することができるが，一般的に 2乗和誤差 (2.8)，交差エントロピー誤差
(2.8)などが用いられる．

E =
1

2

∑
k

(yk − tk)
2 (2.7)

E = −
∑
k

tk log yk (2.8)

ここで，E は出力される損失 (Loss)値，yk はネットワークの出力から得られる事後確
率の値，tk は one-hot表現された正解ラベルである．

2.1.5 誤差逆伝播法
ニューラルネットワークの学習は損失関数で得られた値を最小化するように重みパラ
メータを更新することでモデルの最適化を行う．誤差逆伝播法 (Backpropagation) [7]は，
ニューラルネットワークの学習に用いられるアルゴリズムであり，損失関数の傾斜を計算
し，ネットワーク内の重みを最適化する．損失関数の傾斜である勾配から，損失関数の値
を減らすように重みの更新を行う．逆伝播では入力層から順伝播することで得られる出力
値を出力ノードから入力ノードへ伝播することで，ニューラルネットワーク内の重みが更
新される．

2.1.6 ミニバッチ学習
ミニバッチ学習とはニューラルネットワークの学習方法の一つである．膨大なデータを
学習に使用する場合，すべてのデータに対して損失関数の値を求めるには時間がかかる．
そこで，ミニバッチと呼ばれる無作為あるいは順に選びだしたデータの一部を用いて学習
するミニバッチ学習が使われる．本研究ではこのミニバッチ学習を行っており，ミニバッ
チ学習を繰り返して全データが学習される単位を epochとする．epochごとにミニバッチ
内のデータはランダムに抽出される．
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2.2 Convolutional Neural Network: CNN

畳み込みニューラルネットワーク (Convolutional Neural Network; CNN) は，画像から
特徴を抽出する手法の一種である．CNNは主に畳み込み層，活性化層，プーリング層で
構成されたモデルを繰り返し，入力から出力まで伝播させることで，特徴を得ることがで
きる．画像認識問題では得られた特徴を全結合層に受け渡し，出力層でモデルが推定した
事後確率ベクトルを出力する．LeCunらの研究 [4]では CNNにおける誤差逆伝播法を用
いた学習法が確立され，文字認識において高い精度を収めている．

2.2.1 畳み込み層
畳み込み (convolution) は入力された画像の一部と任意の大きさのフィルタの積和演算
をフィルタをスライドさせながら画像全体に対して行う処理である．

図 2.4: 畳み込み処理の例

図 2.4は入力マップ xに対してサイズが 3× 3のフィルタでストライド値 1の畳み込み
を行う様子を示していて，出力マップ y は式 (2.9)で定義される．

y(i,j) =
3∑

p=1

3∑
q=1

f(p,q) × x(i+p,j+q) (2.9)

入カマップx

1l2l:1:1:1 
1/ 2 4 3 5 1 2 4 3 5 

¥ 5 1 2 1 1 5 1 2 1 

• ： 斗． 1 0 3 2 ...... 4 i.--'。3 2 

亨
io 2 3 5 J 1 

゜
i2 3 5 1 

; 2 

゜
1 Qi 2 :io102 

＝ロ ＝ロ =[:] 

フィルタ f '•,, 
フィルタ f

・-.. _ .. -・・・・・・・ 
__ ... ・・・ 

① 積和演算

出カマップy



2.2 Convolutional Neural Network: CNN 11

f(p,q) はフィルタの p行 q列目の要素，y(i,j) は出力マップの i行 j 列目の要素を表して
いる．

2.2.2 活性化層
畳み込み層で得られた特徴に対しては，一般的に活性化処理が行われる．活性化層への
入力マップは活性化関数を通すことで，非線形変換が行われて出力される．図 2.5に一般
的に用いられる代表的な活性化関数である ReLU 関数を用いた，活性化処理が行われた
マップを示す．ReLU関数は式 (2.10)で示され，負値を 0に，正値はその値を返す関数で
ある．

図 2.5: ReLU関数を用いた活性化処理の例

f(x) =

{
x (x ≥ 0)
0 (x < 0)

(2.10)

2.2.3 プーリング層
プーリング層で行われるプーリングは畳み込みによる特徴抽出を行った後，活性化関数
を通して最適化されたマップを，位置ずれに対して頑健にするために行われる処理であ
る．一般的に任意の大きさの局所領域内の最大値を取る max pooling処理が行われ，マッ
プのサイズを圧縮する．特徴マップサイズが 3，局所領域サイズが 2× 2の場合の例を図
2.6に示す．

2.2.4 Deconvolutional Neural Network: 逆畳み込み層
逆畳み込みはマップに対して画素間に値を追加することでマップサイズを拡大し，拡大
したマップにフィルタを適用して畳み込みを行う処理である．通常の畳み込み処理では

入カマップ 出カマップ

4 -3 -11 4 

゜゚-7 2 -5 - ゜
2 -5 

8 -1 ， 8 

゜
， 
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図 2.6: max poolingによるプーリング処理の例

マップサイズが縮小されるのに対し，逆畳み込みは任意のサイズの拡大を行うことがで
き，入力より大きいサイズのマップを出力できる．入力マップサイズ 2× 2，フィルタサ
イズが 2× 2の場合の例を図 2.7に示す．

図 2.7: 逆畳み込み処理の例
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2.3 Residual Neural Network: 残差ネットワーク
残差ネットワーク (ResNet)は層ごとの入出力の差分を学習することで，深層学習にお
ける学習を容易にするネットワークモデルである．多層ニューラルネットワークは層から
層への伝播は主に積和演算で構成されることから，入出力の差は層の増加によって指数関
数的に減少する．このため，多層ニューラルネットワークは表現力が高い一方，深層の学
習では層への入出力の差が小さくなり，勾配が消失することがある．また，多層では重み
の掛け算が膨大となり，入出力の差が大きくなりすぎて，勾配発散が発生することがあ
る．勾配消失と勾配発散が発生すると学習ができなくなり，想定した精度も期待できなく
なる．そこで ResNetでは，層における出力から入力を引いた残差を学習し，勾配消失を
抑えることができる．残差の学習では，図 2.8で示すようなショートカットコネクション
が行われ，式 (2.11)で表される伝播が行われる．

図 2.8: ショートカットコネクションの例

y = F (x) + x (2.11)

このモデルを用いることで非常に表現力を持つ深層のネットワークモデルの学習によ
り，物体認識問題において高い精度が得られている [5]．本研究ではアミノ酸配列予測の
ためのネットワーク内で使用している．
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2.4 Long short term memory: LSTM

Long short term memory (LSTM)は自然言語などの時系列データを扱うニューラルネッ
トワークのモデルである．連続するデータの予測に対して有効な手法であり，Chenらの
研究 [14]でアミノ酸配列予測を ResNetと LSTMを用いて行っており，本研究でも Chen

らのネットワークを参考にアミノ酸配予測器を作成した．

2.5 Generative adversarial networks: GANs

Generative adversarial networks (GANs)は Goodfellowらによって提唱された教師なし
学習モデル [8]の一種であり，データから特徴を学習することで実在しないデータの生成
が可能である．GANsは主に生成器と識別器という 2種類のネットワークを持ち，生成器
と識別器の損失値 (loss) は式 (2.12), (2.13) で表される．m はバッチサイズ，z は生成器
へ入力するノイズ，Gは生成器の出力を示す関数，D は識別器の出力を示す関数である．
この 2つのネットワークが競い合うように訓練されるため，教師なし学習が可能である．

生成器loss =
1

m

m∑
i=1

log (1−D(G(z(i)))) (2.12)

識別器loss =
1

m

m∑
i=1

[
logD(x(i)) + log (1−D(G(z(i))))

]
(2.13)

2.5.1 Deep Convolutional Generative adversarial networks: DC-
GANs

Deep Convolutional Generative adversarial networks (DCGANs) は Radford らのよって
研究 [9]によって提案された GANsの生成器と識別器に対して CNNを利用する手法であ
る．Anandらの部分的な主鎖生成の研究 [3]でも利用されており，本提案手法でも主鎖構
造全体を生成する一手法として図 2.9のようなモデルを利用している．

2.5.2 Multi Discriminator Generative Adversarial Networks: MDGANs

Multi Discriminator Generative Adversarial Networks (MDGANs)はHardyらの研究 [10]

で示された複数の識別器を持つ GANs である．複数の識別器を持つことで，学習が難し
い GANs において性能の向上しうることが示されている．本研究では MDGANs に新た
な識別器を追加した手法を提案する．
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図 2.9: DCGANsを用いる主鎖生成手法

2.6 Multidimensional Scaling: MDS

Multidimensional Scaling (MDS) [11] は多変量解析手法の一種である．この解析では
ユーグリッド空間上に距離データを配置した距離構造データを扱うことができる．MDS

では式 (2.14) で定義されるストレス値 σ を反復計算により最小化することで i 番目の 3

次元座標 ri を求める．d(i,j) は i番目と j 番目の距離を示している．最適な 3次元座標を
求めるには SMACOFアルゴリズムを利用する．

σ =
∑
i<j

(d(i,j) − ||ri − rj ||)2 (2.14)

生成器 G
生成データ

G(z) 

識別器 D
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第 3章

提案手法

本章では，Multi Discriminator Generative Adversarial Networks (MDGANs)を用いるタ
ンパク質主鎖構造生成手法の詳細について示す．提案手法では 2 種類の生成手法として
MDGANs (MDGANs1，MDGANs2)を作成したため，それぞれの生成手法のネットワー
クモデルを示す．

3.1 MDGANs1

MDGANs1は図 3.1に示すように生成器を 1つ，識別器を 3つ持つネットワークであ
る．生成器は図 3.2で示すモデルを通して，ノイズから距離マップを生成する．ここでは
タンパク質の残基数を n = 64としている．生成された距離マップはデータセットの距離
マップとともに各識別器へ入力される．畳み込み識別器 D1 は CNNを用いた距離マップ
からの特徴抽出を行い，距離マップが生成器で作られたものか，データセットから作成さ
れたものかを分類する．図 3.3に畳み込み識別器のネットワークモデルを示す．
距離マップは 2つの Cα 間の距離をすべての Cα の組み合わせで求めることによって生
成される．そのため，データセットから作成された距離マップの対角要素は自分自身との
距離を示しているため，0となる．対角要素識別器 D3 は距離マップの対角要素を取り出
し，3 層のニューラルネットワークを用いて対角要素が 0 となるように学習させる．図
3.4に対角要素識別器のネットワークモデルを示す．
データセットから作成された距離マップは対称行列であるため，距離マップの n 行と

n 列の要素が一致する．この性質を用いて，n 次元の行と列を連結した 2n 次元の入力
データを n個作成し，1層目のニューラルネットワークに入力する．1層目は入力データ
n× n次元データに対して n次元の出力が得られ，次の層への入力とする．2層目は n次
元のデータを入力として受け取り，判定結果を 1次元で出力する．非対角要素識別器 D2

は図 3.5に示す．
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図 3.1: MDGANs1のデータの流れ

図 3.2: 生成器のモデル

新たな構造

MDSによる
3次元構造への復元

生成器 G

口 ・

直一

mput 

20 512 X 4 X 4 256 X 8 X 8 128 X 16 Xl6 64 X 32 X 32 1 X 64 X 64 

output 

1 X 64 X 64 

;JS
IO
U
 

ぺ
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図 3.3: 畳み込み識別器のモデル: 64残基のタンパク質主鎖構造を距離マップに変換した
64× 64次元のデータを入力とする．畳み込み層の A×B × C は大きさ B × C のフィル
タを A個持つ層であることを示す．

図 3.4: 対角要素識別器のモデル
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図 3.5: 非対角要素識別器のモデル: 本実験では 64残基のタンパク質構造について，生成
モデルの構築を行った．
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3.2 MDGANs2

MDGANs2は図 3.6に示すように生成器を 1つ，識別器を 2つ持つネットワークモデ
ルとした．生成器は MDGANs1と同じく図 3.2で示すモデルを通して，ノイズから距離
マップを生成する．

図 3.6: MDGANs2のデータの流れ

配列予測器は距離マップを入力とし，アミノ酸配列を出力する (図 3.7)．MDGANs1

と同様に残基数は n = 64 としている．距離マップを入力とし，18 層の残差ネットワー
ク [5]を用いて特徴抽出を行う．抽出された特徴を LSTMCellに入力し，64残基分のア
ミノ酸を予測させる．予測するアミノ酸クラスは入力記号，終了記号，基本的なアミノ酸
以外と 20種類のアミノ酸の計 23個であり，LSTMはそれぞれのクラスの確率を出力す
る．したがって，距離マップの入力に対して 23クラスの確率が 64残基分出力される．
アミノ酸配列識別器を図 3.8に示す．配列予測器からの出力がネットワークへの入力と

なり，2層のネットワークを経て識別器として機能する．1層目では 1残基ごとの入力 23

次元を入力として 1次元の特徴を出力する．1つのアミノ酸データ (64残基)の入力に対
して，64次元の出力が得られる．2層目では 1層目から得られた 64次元の特徴を入力と
して，距離マップから予測されたアミノ酸配列が，生成器で作られたものか，データセッ
トから作成されたものかを分類する．

新たな構造

MDSによる
3次元構造への復元

逆畳み込み生成器

□ 
夕デ練―-＝ロ

薗
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図 3.7: 配列予測器のデータの流れ: ResNetは Heらの論文 [5]で提案されている 18層の
残差ネットワークである．LSTM の出力である c はセル状態，h は隠れ層であり，h を
softmax関数で各アミノ酸の確率を算出する．

図 3.8: 配列識別器のデータの流れ
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3.3 評価手法
生成された距離マップの 2次元配列はMultidimensional Scaling (MDS)によって Cα の

3次元構造に変換される．MDSは変換された Cα 座標間の距離と距離マップの値との誤
差（ストレス値）σ を最小化するための反復的計算手法として用いる．

σ =
∑
i<j

(d(i,j) − ||ri − rj ||)2 (3.1)

ストレス値が小さいほど距離マップから正確に 3次元構造を復元が可能できている．本
研究の評価には 3 次元復元における精度として SMACOF アルゴリズムの最適化を最大
30,000 回実行することで得られた最小のストレス値を用いる．学習過程での復元精度を
図るため，MDGANsが 500 epoch学習するごとに 1,000個の距離マップを生成し，この
距離マップの平均ストレス値を求める．
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第 4章

データセット

本章では，研究で使用するデータセットの詳細を示す．

4.1 GANs用の学習データ
本研究では Evolutionary Classification of Protein Domains: ECOD (develop210) [12, 13]

の配列一致度 99％代表構造セットをもとに作成されたデータセットを学習して生成を行
う。残基数が 64以上のタンパク質構造において，主鎖片側の末端のアミノ基である N末
端から 64 残基を切り取った構造 39,514 個を GAN 訓練データとし，Cα 原子間の距離
マップ (図 4.1)を作成した．本研究では画像生成モデルを元に作成したモデルを使用し，
十分なデータセット数を必要とするため，データ数が十分に用意できる 64残基のデータ
セットを作成した．

図 4.1: データセットから生成された距離マップの一部
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4.2 アミノ酸配列データ
また，アミノ酸配列データも GANsで使用する 64残基からデータの作成を行った．図

4.2にアミノ酸配列データの作成手順を示す．1残基に対して 23クラスの分類がなされて
おり，20種類のアミノ酸，20種類に含まれないその他のアミノ酸が 1種類，LSTMによ
る生成のための開始フラグと終了フラグの 2種類で構成される．1残基ごとに one-hotエ
ンコードされた正解データとして作成されるため，アミノ酸配列データは 1つのタンパク
質あたり (64× 23)次元のデータとなる．

図 4.2: アミノ酸配列データの作成手順

アミノ酸配列

データ I アミノ酸A II アミノ酸B II . .. II アミノ酸C I 

ロ フラグの追加

I開始フラグ 11 アミノ酸A II アミノ酸B II . .. II アミノ酸C I I終了フ ラク I □。ne-hot化

学習用データ I [1, 0, 0, 0, ... , OJ 11 [O, 0, 0, l, ... , OJ 11 [O, 0, 1, 0, ... , OJ 11 • • • 11 [O, 0, 0, 0, ... , lJ 11 [O, 1, 0, 0, ... , OJ I 

~」
23次元

64 X 23次元
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第 5章

計算機による実験

5.1 実験条件
実験での細かなパラメータ設定について以下に記述する．

5.1.1 学習に使用した計算機
学習には表 5.1 で示す構成の計算機を用いて学習を行った．学習プログラムは python

言語によって pytorchプラットフォーム上で記述する．

表 5.1: 学習に使用した計算機の構成

OS Ubuntu 20.04.1 LTS

カーネル 5.4.0-60-generic

CPU AMD Ryzen Threadripper 3970X 32-Core Processor

GPU GeForce RTX 3090 CUDA Version: 11.1

VRAM 24GB

メモリ 256GB

5.1.2 配列予測器の最適化
提案手法のMDGAN2で使用した配列予測器は Chenらの提案した ResNetと LSTMを
用いた予測手法 [14]を参考に，本手法の一部分として取り入れた．距離マップからの特
徴抽出のために ResNet18層を用い，抽出した特徴から LSTMを用いて配列を予測した．
バッチサイズは 256，LSTM内の隠れ層 512で 3000 epoch学習済みのネットワークを配
列予測器として用いた．本ネットワークの学習には GANsの学習データを用いており，学
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習データと検証データの割合は 7:3である．
図 5.1は配列予測器における epochごとの精度の推移を示している．図 5.2は配列予測
器における epochごとの損失の推移を示している．図 5.1,図 5.2の結果をみると学習デー
タの精度が向上 (損失が減少)しているのに対し，テストデータの精度向上は頭打ちになっ
ていることから明らかに過学習を起こしており，この予測器の精度を向上させる余地があ
ると考えられる．

図 5.1: 配列予測器の精度推移 図 5.2: 配列予測器の損失推移

5.1.3 GANsの学習における条件
本研究では GANsによるタンパク質主鎖生成手法について，DCGANsのみを使用した
もの，提案手法MDGANs1，MDGANs2の 3種類の比較実験を行った．各ネットワーク
は 500epochごとにネットワークモデルを保存しつつ，5000epochまで学習を行った．学
習時のバッチサイズは 256とし，39,514個の 64残基アミノ酸を用いた．MDGANs2にお
いて使用された配列予測器には，バッチサイズ 256，LSTM内の隠れ層 512で 3000 epoch

学習済みのネットワークモデルを用い，GANsの学習過程では予測器内の重み更新は行わ
ないものとする．

5.2 実験結果
図 5.3に DCGANsによって生成された距離マップを示す．図 5.4にMDGANs1によっ

て生成された距離マップを示す．図 5.5に MDGANs2によって生成された距離マップを
示す．
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図 5.3: 学習済みの DCGANsモデルを用いて生成した距離マップ

図 5.4: 学習済みのMDGANs1モデルを用いて生成した距離マップ

図 5.5: 学習済みのMDGANs2モデルを用いて生成した距離マップ

． 
- .&,... こ
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5.3 実験考察
実験の結果から，学習時のMDSのストレス平均値の推移，距離マップの対角要素誤差

の推移，距離マップ対称性の推移について考察を行った．5000 epochまでの学習過程にお
いて各 500 epochごとの生成モデルに対して距離マップを 1000個生成した．各距離マッ
プに対してMDSによる最適化を行った後に，最終的なストレス値を求め，平均値を計算
した．

図 5.6: 各ネットワークモデルにおける学習時のMDSのストレス平均値の推移

図 5.6に学習時のMDSのストレス平均値の推移を示す．最小のストレス値を得たのは
MDGANs1であり，その値は 15460± 197Åであった．すべてのモデルでストレス値の減
少があり，epochによってはやや上下することもあることがわかる．
図 5.7は距離マップ対角要素誤差の推移について示したものである．誤差 E1 は式 (5.1)

で与えられ，dii は距離マップにおける i行 i列の要素を指す．

E1 =
64∑
i=1

d2ii (5.1)

5000 epoch学習後のMDGANs1は対角要素誤差が平均で 4.35となった．DCGANsは
学習過程の中で誤差が上下しており，畳み込み識別器のみでは，行列の特徴の一部を学習
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図 5.7: 各ネットワークモデルにおける学習時の距離マップ対角要素誤差の推移

に十分反映できていないと考えられる．MDGANs1では対角線上の値が 0となることを
学習していると考えられる．
図 5.8 は学習時の距離マップの対称性の推移である．誤差 E2 は式 (5.2) で与えられ，

dij は距離マップにおける i行 j 列の要素を指す．

E2 =
64∑
i=1

64∑
j=1

(dij − dji)
2 (5.2)

どのネットワークモデルも誤差が減少しているが，大きく差は出なかった．MDGANs1

は非対角要素識別器をマップの対称性を学習させるべく追加したが，十分な学習精度は得
られなかった．原因はネットワークモデルが小さく，過学習を引き起こしたのではないか
と考えられる．
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図 5.8: 各ネットワークモデルにおける学習時の距離マップ対称性の推移
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第 6章

結言

6.1 まとめ
本研究ではタンパク質主鎖生成器として，畳み込み識別器，対角要素識別器，非対角
要素識別器を組み込んだ MDGANs1，および畳み込み識別器，配列予測器を組み込ん
だ MDGANs2 を提案した．先行研究の手法をもとに作成した DCGANs と MDGANs1，
MDGANs2 を実装し，学習過程における MDS のストレス値，距離マップ対角要素並び
に対称性について考察を行った．実験の結果から MDGANs1で最小の MDSストレス値
(15460± 197Å)が得られた．主鎖自動生成についてMDGANsの有効性が示された．

6.2 今後の展望
本研究で実装した MDGANs1に配列識別器を加えた新たなネットワークを構成するこ
とで生成される距離マップの精度向上につながることが期待される．

MDGANs による手法によって生成器の学習に条件付けを行うことができたことから，
距離マップとして満たすべき要件についてそれぞれ識別器を用意することで，正確に距離
マップを学習できると考える．GANsの学習においてデータ数を増やすにより，安定した
学習を得られるとも考えられる．
また，十分な精度を持つ距離マップの生成が可能になることで，主鎖生成技術を活用し
たデノボデザインによる新たなタンパク質の設計が可能となり，医薬品の開発に活用でき
ると考えられる．
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付録 A

ソースプログラム等のデータ

A.1 プログラム
本研究に関するプログラムはすべて以下のディレクトリ
/home/Shimizu/ImageCaptioning/GenerateProtein3

以下のリンクはリモートリポジトリ
http://portal.hi.info.mie-u.ac.jp/gitbucket/shimizu/GenerateProtein3

これまでの研究のリモートリポジトリ
http://portal.hi.info.mie-u.ac.jp/gitbucket/shimizu/GenerateProtein2

http://portal.hi.info.mie-u.ac.jp/gitbucket/shimizu/MakeProteinMovie

A.2 実験データ
実験データは PDB 形式のテキストフォーマットで以下のディレクトリに保存されて
いる。

/home/Shimizu/ImageCaptioning/GenerateProtein3/data

データは約 9.2GBあるためリモートリポジトリには置かれていません。

A.3 環境構築情報
プログラムの環境構築は
/home/Shimizu/ImageCaptioning/GenerateProtein3

以下に存在する README.mdに記載されている方法で行う．
python3.7の venv環境を利用している．
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A.4 プログラムの詳細
/home/Shimizu/ImageCaptioning/GenerateProtein3/README.md

詳しい実行方法は README.mdを参照してください．
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付録 B

発表資料

本付録では 2021年 2月 15 - 16日に実施された修士論文発表の資料を載せる．

B.1 修士論文発表資料

一彦図l写

Multi-discriminator generative adversarial networksを用いた

タンパク質主鎖構造デザイン

三重大学大学院I学研究科情報I学専攻
t:ューマンインターフェース研究室

419M510清水一生

2021/02/15 修士論文発表

一 一タンパク質の機能と構造

►生命におけるタンパク質
・タンパク質は生命現象を担う 「素子」であり
生体内でのあらゆる機能に関連する

・機能発現にはタンパク質の形状が
重要な役割を果たす

►タンパク質の化学的構造
・タンパク質は20種類の
アミノ酸残暴が繋がったもの

アミノ酸を繋げる順番（アミノ酸配列）が
決まれば人工的にタンパク質を製造できる

• I本の鎖状に繋がった高分子が
折り畳まれ， 3次元構造を持つ

ミオグロビンの3次元構造

• 主鎖と側鎖によって構成される アミ／ 酸残墨 アミノ 酸残墨

タンパク質構造の一部
3 

一 一
研究背景

Introduction 

一 一タンパク質構造の数値表現（距離マップ）

►距離マップ
• 各Ca原子間に対して3次元空間上の距離を計算した行列

・行列として構造を扱うことができる．

• 3次元構造の回転や並進に対して不変

アミノ 酸残墨 アミ／ 酸残墨

タンパク質構造の一部

可視化した

距離マップ
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一 ~ 

タンパク質構造のデザイン

►タンパク質構造をデザインする研究分野
・タンパク世主鎮の3次元描造のみからアミノ酸配列を
設計する技術が確立しつつある.,,,

►タンパク質主鎖構造のデザイン
• Anandらの生成的深庖字習モデルを利用した手法.,

・タンパク質の距注マップを画像と見立てて，
画償生成モデルを用いてタンパク臼主鋲を部分的に生成する研究

マスク兒理場

匹三 玄 苧琴琴芦声二．ご二＇ピー..,q,,_,.,. 

― ~ 先行研究の問題点と本研究の目的

►Am"dらの手法の問題点
・正しく修復されたものもあったが
復元した構造が元の構造と異なるものも出現していた

・距離マップからの登み込み特徴のみを利用した生成は難しい

►本研究の目的
・先行研究の手法を改良し，距均マップ生成の性能を向上させる

．距離マップ生成モデルの学習度を測る方法及び
生成された距社マップの評価手法を確立する

►改良の道筋
・Ha,dyらのM11lt1-D,scmumato,Gen,rnnve Ads-e図a,mlNenvmks肉DGANs)に

ついての研究”
.'紐l器仕追加4ることによりGAJゞa.>!廿砂'"'上しうることが示された

• 本研究ではMDGANsの湿別器を追加するという考え方を応用する

:,!::.: 芦';;;,_~~ー...ー- ~---·-心伍·-·-··· · ""匹 ---~-~·-翼····- 7 

Ll.llillm ~ 
MDGANsl: 行列要素に対する識別器を追加した手法

► 2つの識別器を追加したモデル
• 生成される距離マップが数字的な
制約を溢たしているかを新たに
!.'1入した2つの湿別器で判別する

生成器匹--;;立やわ,,,,,→り,,,坪）））

叩江圧 ＝ —坪叫,,, D, (,<'0 +•0,p - D, ('(•町））l

口 ，， J--

IJJllllml ~ 

MDGANs2: アミノ酸配列識別器を追加した手法

► アミノ酸配列予測器とアミノ酸配列識別器を追加したモデル
新たな構追

． 蒜虚雷雪警 r~こ畏已

三

1.&11!11& ~ 

画像生成モデルのタンパク質主鎖構造生成への応用

• Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGANs) "' 
• 生成器と；翻I[器を持つ教師なし字習モデル．

・字凹は生成器と湿別器を相互］こ空習する.(mはバッチサイズ）

"',., 
生成溢，心,0--I,,,,._,,,,.,,,m

,,、
'""'器...-―ーLi,,,,,,,.,,+,咤(1-0(0(,''')))J

mに 9

• ]o;sr;i数の推移で学習度を測ることは一般的に難しい

生成器 6

丑

一 ~ 

提案手法
Methods 

OIDGA,~s l と SIDG,\Ns2

学習度の評価手法

I.IJliDI ~ 

行列要素に対する2つの識別器

制約I:距離マップは対称行列

►非対角要素識別器
• 生成される距離マップはその在ま
では制約1を涵たさない．

・距離マップで一致すべき行と列の
組を繋げて入力する

制約2.距離マップの対角要素は0

►対角要素識別器
• 生成される距離マップはそのまま
では制約2を況たさない．

で

~ LL」
dW>●素滋..

1置い " ' 

・距悶マップの対角安桑を入力する．
.,,_. ... ... .. 

口··• ユー--・- JO 

一 ~ 

距離マップの評価手法

►生成された距離マップを3次元構造へ復元する手法として
Mul11d,mensional Seal mg (MDS)"'を用いる

距宜§}Ii
• MDSでは以下の式で定Zされるストレス値6 を反復計行により

涌小化することで3次元座梗r,(0 <; i,j < 64)を求める

a~こ(rl,,―II,, - •,ID' 

(d,, は炉躍マップにおける9行，,,,の共桑）

・ストレス伯6は距甜マップの3次元座棟へO)il)元可能性の指棟となる

►ストレス値 a は距離マップ生成モデルの学習度を測る指標に
なり，生成された距離マップの評価手法として利用できる
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学習時のストレス値 6 の推移

― ~ 生成された距離マップと3次元構造

• 5000 epochs学習済みのMDGANsl, MDGANs2を用いて

距離マップ生成し， MOSにより3次元座標に復元を行った

• 各距離マップの下三角要素（オレンシで囲まれた部分）を用いて
MDSにより3次元構造に復元した楠池．
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►最小のストレス値 6 を得たのはMDGANs l であり
その値は15460士197(A2)であった．

・距雄マップのI'll'系に換沿し平方根をとると §万1=27狂 o□13(A)
►ストレス値 6 が距離マップ生成モデ） 1,0)学習度を
測る良い指標となっている

汀是案手法

・=み込み識別沿，対角安姦識別器，非対角安索識別器を
組み込んだMDGANslを捉案した．

・ アミノ酸こみ込み識別揺，アミノ酸~,列予測器を
組み込んだMDGANs2を提案した

►実験結果
• MDGANslにおいて既存の手法DCGANsよりも小さい
ストレス値a=15460土197(が）を存た．

・識別器を新たに追加するこどC距離マップ生成の性能が向上した

・ストレスRaが距離マップ生成モデルの字習度を
測る拍標として利用できることが示せた

►今後の展望
・字：：：テータセットの拡充により，花度向上を目指す

15 16 
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