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 あらまし  タンパク質立体構造決定は，その機能を解明する上で重要である．タンパク質立体構造決定に広く用

いられている方法として X 線結晶解析があるが，タンパク質の結晶が必要であり，最適な結晶化条件を発見するた

めの実験に多大な時間やコストが必要となる．このため，タンパク質の結晶化を予測する研究が進められている． 

タンパク質の結晶化はその溶解度に依存しており，溶解度は pH と深い関係を持つが，既存研究では考慮されてい

ない．本研究ではタンパク質の pH を結晶化の要因として考慮し，特徴量のひとつとして pH，学習器として SVM

を用いた結晶化予測を行うことにより，pH を使用しない予測手法に比べ，最大で 0.75%の精度向上が見られ，この

差異は T 検定によって統計学的に有意であることが確認できた． 
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Abstract  Determining the protein structure is important to understand the protein function. X-ray crystallography, which 

is the most popular method to determine the protein structure, needs a protein crystal. However, the experiments to find the 

optimal circumstances require huge amounts of time and also cost high. Therefore, there are many researches about the 

prediction of protein crystallization. 

Protein crystallization depends on the solubility, and the solubility has deep involvement with the pH value but no researches 

are using the pH value as a feature. In this paper, we consider the pH value as a factor of protein crystallization and use it as 

one of the feature vector of the Support Vector Machine. As a result, there were 0.75% increase in accuracy and this result is 

statistically significant according to the result of the T-test. 
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1. はじめに  

タンパク質は水に次いで人体内に数多く存在する

物質であり，その機能を解明することは創薬分野をは

じめとする様々な場面で有益である．タンパク質の機

能は各々に固有な立体構造に依存しており，立体構造

を決定することは機能解明へと繋がる．しかし，立体

構造決定は非常に難しいプロセスである．現在ではタ

ンパク質のアミノ酸配列データが NCBI (National 

Center for Biotechnology) [1] ， EBI (European 

Bioinformatics Institute)  [2]，TargetDB (Target Database 

for Structural Biology) [3]などのデータベースに 1000

万個以上登録されている一方，立体構造を含むデータ

を扱う PDB (Protein Data Bank) [4]では 6 万個程度の立

体構造データしか登録されていない．タンパク質の立

体構造を決定する方法として，現在では主に Nuclear 

Magnetic Resonance(核磁気共鳴法，NMR)，X 線結晶解

析，電子顕微鏡の 3 種類が用いられている．X 線結晶

解析は NMR や電子顕微鏡に比べて高速，低コスト，

高分解能で立体構造が決定できるため，タンパク質の

立体構造を解明する構造ゲノミクス分野では X 線結晶

解析が用いられることが多く [5]，PDB に登録されてい

る立体構造が決定されたデータの 85%以上が X 線結晶

解析によるものである．X 線結晶解析では NMR にお

いて必要としないタンパク質の結晶が必要不可欠であ

るが，すべてのタンパク質が結晶化するわけではない．

また結晶化するタンパク質でも温度や pH が変わるこ

とで結晶化しなくなる場合があるため，最適な結晶化

条件を発見するための生化学実験は多大な時間と費用

を要する．これより，タンパク質が結晶化するかどう

かを予測することは結晶化実験の効率化，そして実験

におけるコスト削減へと繋がる．  

タンパク質の結晶化予測において，現在では機械学

習が用いられる場合があるが [5][6]，機械学習を行う場

合，結晶化するタンパク質と結晶化しないタンパク質

のデータが必要である．結晶化するタンパク質のデー

タは一般的に X 線結晶解析で立体構造決定されたタン

パク質を使用する．一方，結晶化しないタンパク質は

データ選びが難しい．結晶化しないと実験で立証され

たタンパク質を使用するのが理想的ではあるが，こう

いったデータは未だ十分に存在しない [7]．タンパク質

は実験環境の変化によって結晶化の可否が変わるため

である．そのため，既存研究ではある実験環境におい

て結晶化しないという前提の下，NMR のみで立体構造

決定されたタンパク質を結晶化しないタンパク質とし

て学習を行っている [5][6]．  

機 械 学 習 に よ る 結 晶 化 予 測 の 手 法 と し て は ，  

CRYSTALP[5]，CRYSTALP2[6]などが提案されている．

これらの手法では機械学習に使用する特徴量としてタ

ンパク質のアミノ酸組成，等電点  (pI) ，疎水性など

が用いられている．CRYSTALP では学習器として単純

ベイズ，特徴量としてタンパク質のアミノ酸配列にお

ける各アミノ酸，ジペプチドの出現確率を使用してい

る．CRYSTALP2 では特徴量として CRYSTALP で使用

しているものに加え，トリペプチドの出現確率，等電

点，GES の疎水性指標 [8]を使用し，学習器としては

SVM を使用している．しかし，これらの手法ではタン

パク質の結晶化において重要な要因となる pH につい

て考慮されていない．pH とは物質の酸性，アルカリ性

の度合いを示す 1~14 の値である．タンパク質は pH が

変化することでアミノ酸残基の状態が変化するため，

溶解度も変化する [9]．タンパク質の溶解度は pH が pI

付近を取る場合が最も低く，pH が pI から離れると増

加する．タンパク質の結晶化は溶解度に大きく依存す

るため，結晶化は pH と深い関係を持つと考えられる．

これより，pH と pI の差を特徴量として使用すること

は有用であると考えられる．今までは機械学習をする

上で十分な量のデータが公開されていなかったために

pH は考慮されていなかった [10]．しかし近年はデータ

量が増加し，機械学習を行う上で十分な量のデータが

存在するようになった．  

そのため，本研究では pH と pI の差分を特徴量のひ

とつとして使用する．ここで，特徴として使用する pH

値は結晶化に成功した実験環境下，または結晶化に失

敗した実験環境下での値とする．その他の特徴量とし

てはアミノ酸配列と Zvelebil らの真理表 [11]を組み合

わせることによって得られるアミノ酸配列の物理化学

的性質，GES の疎水性指標を使用する．また，学習器

として SVM を用いる．  

本稿の構成は以下の通りである．第 2 節では関連研

究について述べる．そして第 3 節で提案手法，第 4 節

で提案手法の評価実験について述べ，第 5 節でまとめ

を述べる．  

 

2. 関連研究  

タンパク質の結晶化予測は様々な特徴量を用いて

行われている．本節では CRYSTALP，CRYSTALP2 に

ついて説明する．  

 

2.1. CRYSTALP 

Chen らはアミノ酸配列のみを特徴量として考慮し

た予測を行う CRYSTALP[5]と呼ばれるシステムを開

発した．特徴量としては，アミノ酸配列において，20

種類のアミノ酸残基の出現確率，そして 2 つの連続し

たアミノ酸ペアであるジペプチド，インターバル P 

(P=1~4) を置いたアミノ酸ペアの出現回数を使用した．

アミノ酸残基をAi，Aj，インターバルを‐で表すとす



 

 

る と ， P (P=1~4) を 置 い た ア ミ ノ 酸 ペ ア と は ，

Ai‐ Aj，Ai‐ ‐ Aj，Ai‐ ‐ ‐ Aj，Ai‐ ‐ ‐ ‐ Ajなるアミノ酸ペアのこ

とである．ここで，インターバル部分は 20 種類のアミ

ノ酸のどれが当てはまってもいい．これら 2020 次元の

特徴量を，CFSS[12]と 10 クロスバリデーションを用

いた特徴選択によって最終的に 46 次元まで削減し，単

純ベイズの学習器を用いて予測を行った．CRYSTALP

では，配列長が 46 以上 200 以下のタンパク質のみを学

習データとして使用したため，配列長が 46 以上 200

以下のタンパク質しか予測できない．これは結晶化し

ないタンパク質として使用している NMR で立体構造

決定されたタンパク質は比較的配列長が短いものが多

いからである．  

 

2.2. CRYSTALP2  

Kurgan らは CRYSTALP で使用されたアミノ酸残基，

ジペプチドに加えて，3 つの連続したアミノ酸から成

るトリペプチド，Goldman，Engelman，Steitz (GES) の

疎水性指標，等電点  (pI) を特徴量として利用した

CRYSTALP2[6]と呼ばれるシステムを開発した．トリ

ペプチドはジペプチド同様インターバルも考慮し，

AiAjAk，AiAj‐ Ak，Ai‐ AjAk，Ai‐ Aj‐ Akの 4 つのトリペプチ

ドを特徴量として使用した．ここで，CRYSTALP では

ジペプチドの出現回数を利用したが，CRYSTALP2 で

はジペプチド，トリペプチドの出現確率を利用した．

GES の疎水性指標とは Goldman らによって定められた

各アミノ酸の疎水性を表す値であり，表  1 の通りであ

る．CRYSTALP2 では各アミノ酸配列において，すべ

てのアミノ酸残基について疎水性の値を足し合わせ，

それを配列長で割ることによって疎水性の平均値を求

め，それを特徴量として使用した．これらの特徴量を

CRYSTALP と同様に，CFSS と 10 クロスバリデーショ

ンを用いた特徴選択によって最終的に 88 次元まで削

減し， SVM を用いた予測を行った．CRYSTALP2 は

CRYSTALP と違い，長さの制限がないため，配列長が

30 以上のタンパク質に関して予測が可能である．  

 

表  1 GES の疎水性指標  

A C D E F G H 

-1.6 -2.0 -2.1 -2.6 -3.7 -1.0 -3.0 

 

I K L M N P Q 

-3.1 -3.7 -2.8 -3.4 -2.2 -1.8 -2.9 

 

R S T V W Y 

-4.4 -1.6 -2.2 -2.6 -4.9 -3.7 

 

2.3. 提案手法との関係性  

CRYSTALP，CRYSTALP2 ではアミノ酸配列における

アミノ酸残基の構成やタンパク質の疎水性を考慮した

結晶化の予測を行っている．しかし，タンパク質の結

晶化の一因である pH については，今まで十分な量の

データが公開されていなかったため， CRYSTALP，

CRYSTALP2 では考慮されていない．近年，十分な量

のデータが公開されてきたため，提案手法では pH を

特徴量として使用した学習をすることで予測精度の向

上を図る．  

 

3. 提案手法  

本節では提案手法について説明する．まず 3.1 項で

データセットから抽出する特徴量について述べる．そ

の後 3.2 項で，特徴量ベクトルの削減について述べ，

最後に 3.3 項で抽出した特徴量を用いた学習方法につ

いて述べる．  

 

3.1. 特徴量 

本項では，データセットから抽出する特徴量である

タンパク質の物理化学的性質，GES の疎水性指標，

pH-pI の差分の，計 3 種類の特徴量について述べる．  

 

3.1.1. 物理化学的性質 

タンパク質の物理化学的性質を特徴量として用い

るにあたっては，Zvelebil らの真理値表 [11]を使用する．

Zvelebil らは各アミノ酸残基が持つ性質を真理値表で

表した．Zvelebil らの真理値表を表 2 に示す．表の各

行はアミノ酸残基の性質を表す．アミノ酸残基が持ち

うる性質は全部で 10 個あり，それぞれの性質を持てば

1，持たなければ 0 と表記する．提案手法では，データ

セットに応じて，データセット中の全てのアミノ酸配

列において，20 種類のアミノ酸残基の出現回数，もし

くは出現確率を数え，それぞれの性質の出現回数，出

現確率とする．例えば，「Positive (正電荷 ) 」の性質を

持つアミノ酸残基は H，K，R であるため，それぞれ

の出現回数を合計した値が性質「Positive」の出現回数

となる．アミノ酸残基を表す性質は 10 個であるため，

10 次元の特徴量となる．出現確率も同様の方法で計算

し，各性質の出現確率とする．  

また，各アミノ酸残基の出現回数の他に，CRYSTALP

や CRYSTALP2 で考慮されているジペプチドとインタ

ーバル P (P=1~4) を置いたアミノ酸ペアについても考

慮した．インターバルを置いたアミノ酸ペアを考慮す

るのはタンパク質の折りたたみ構造に影響を及ぼすこ

とがわかっているからである．ジペプチド，アミノ酸

ペアの場合，2 つのアミノ酸残基があるため，それぞ

れの性質を考慮する．例えば，AK なるジペプチドが



 

 

あった場合， A は「Hydrophobic (疎水性 ) 」，K は

「Positive」の性質を持つ．そのため，ジペプチド AK

の性質は「Hydrophobic-Positive」となる．Zvelebil の

真理値表では各アミノ酸残基において 10 個の性質を

表しているため，2 つのアミノ酸残基を持つジペプチ

ドの場合は 100 次元の特徴量となる．そして，インタ

ーバルを置いたアミノ酸ペアでもそれぞれ 100 次元と

なるため，インターバル P (P=1~4) を考慮すると 400

次元の特徴量となる．よって，アミノ酸残基，ジペプ

チド，インターバルを置いたアミノ酸ペアを考慮する

と，合計で 510 次元の特徴量が得られる．  

 

表 2 Zvelebil の真理値表 [11] 

 Hyo Hyi Cha  Pos Neg  

A 1 0 0 0 0 

C 1 0 0 0 0 

D 0 1 1 0 1 

E 0 1 1 0 1 

F 1 0 0 0 0 

G 1 0 0 0 0 

H 1 0 1 1 0 

I 1 0 0 0 0 

K 1 0 1 1 0 

L 1 0 0 0 0 

M 0 1 0 0 0 

N 0 1 0 0 0 

P 0 1 0 0 0 

Q 0 1 0 0 0 

R 0 1 1 1 0 

S 0 1 0 0 0 

T 1 0 0 0 0 

V 1 0 0 0 0 

W 1 0 0 0 0 

Y 1 0 0 0 0 

Hyo:Hydrophobic, Hyi:Hydrophil, Cha:Charged, 

Pos:Positive, Neg:Negative 

 

 Aro  Ali  Tin Sma  Pol 

A 0 0 1 1 0 

C 0 0 0 1 0 

D 0 0 0 1 1 

E 0 0 0 0 1 

F 1 0 0 0 0 

G 0 0 1 1 0 

H 1 0 0 0 1 

I 0 1 0 0 0 

K 0 0 0 0 1 

L 0 1 0 0 0 

M 0 0 0 0 0 

N 0 0 0 1 1 

P 0 0 0 1 0 

Q 0 0 0 0 1 

R 0 0 0 0 1 

S 0 0 1 1 1 

T 0 0 0 1 1 

V 0 1 0 1 0 

W 1 0 0 0 1 

Y 1 0 0 0 0 

Aro:Aromatic, Ali:Aliphatic, Tin:Tiny, 

Sma:Small, Pol:Polar 

 

3.1.2. GES の疎水性指標 

 提案手法では CRYSTALP2 と同様に，各アミノ酸配

列において，すべてのアミノ酸残基における疎水性の

値の総和を配列長で割り，平均を求めたものを特徴量

として使用する．  

 

3.1.3. pH-pI の差分 

提案手法では pH を独立した特徴量として使用する

のではなく，pH と pI の差分を特徴量として使用する．

これは pH と pI の差分がタンパク質の溶解度に影響を

与え，提案手法で使用したデータセットではその傾向

が顕著に出たためである． pI の計算には ExPASy 

Proteomics Server[16]を用いる．  

 

3.2. 特徴量ベクトルの削減  

3.1 項の方法を用いて，タンパク質の物理化学的性

質  (510 次元 ) ，GES の疎水性指標  (1 次元 )，そして

pH-pI の差分  (1 次元 ) の，合計 512 次元の特徴量を算

出した後，算出した特徴量を使用した機械学習を行い，

結晶化を予測する．ここで，機械学習は特徴量の数が

多すぎると過学習を引き起こしてしまうため，提案手

法では特徴量ベクトルの次元削減を行う．提案手法で

はすべての特徴量を考慮した次元削減を行うため，次

元削減には主成分分析を用いる．ここで，主成分分析

はすべての特徴量を用いて行う場合と，特徴量を分割

して行う場合では結果が異なり，学習結果も異なる．

提案手法では 3 つの特徴量を使用するため，以下の 3

通りの主成分分析を行い，最も結果が良い主成分分析

の方法を採用する．  

 512 次元すべてを使用した場合  (① ) 

 pH-pI の差分以外の 511 次元を使用した場合

(② ) 



 

 

 物理化学的性質の 510 次元のみを使用した場合

(③ ) 

②，③の場合は，主成分分析をした後に，主成分分

析に使用していない特徴量を結合する．  

 

3.3. SVM による学習  

3.2 項で述べた主成分分析によって得られた特徴量

を使用し，タンパク質の結晶化予測を行う．学習には

ガウシアンカーネルに基づく SVM を用いる．SVM を

用いる際には，カーネル，ソフトマージンのパラメー

タを決定する必要があるが，それぞれのパラメータを

0.01，0.05，0.1，0.5，1，5，10，50，100，500 と変化

させ，学習を行う．  

 

4. 評価実験  

本節では，提案手法の評価実験について示す．まず，

4.1 項で実験データの概要について説明する．次に 4.2

項で提案手法による実験，4.3 項で提案手法に対する

比較手法による実験について説明する．そして 4.4 項

で T 検定による実験について述べ，最後に 4.5 項で実

験結果を示す．  

 

4.1. 実験データ概要 

4.1.1. 実験に使用するデータの抽出 

結晶化するタンパク質のデータをポジティブデー

タ，結晶化しないタンパク質のデータをネガティブデ

ータと定義する．ポジティブデータは TargetDB におい

て，X 線結晶解析に使用することができる結晶が生成

できたときに付けられる「Diffraction-quality Crystals」

のラベルが付けされたタンパク質の中で，PDB へのリ

ンクがあるもの，ネガティブデータは PDB に登録され

たタンパク質の中で，NMR でのみ立体構造決定された

ものとした．2 つのデータセットを非冗長なデータセ

ットとするため，CD-HIT[13][14]を用いて，アミノ酸

配列が 30%以上類似するタンパク質の集合については，

代表となるタンパク質を残し，類似するその他のタン

パク質をすべて除去した．これをデータセット間でも

行い，ポジティブデータセット，ネガティブデータセ

ットを類似度が 30%未満の非冗長なデータセットとし

た．  

また，PDB に登録されているタンパク質には，精製

しやすくするためにヒスチジンタグが付けられたもの

がある．これは本来のタンパク質の性質を損なってし

まう．よって，Carson ら [15]によって構造に影響があ

ると証明されたヒスチジンタグをすべてのタンパク質

から除去した．さらに提案手法では配列長を考慮した

学習を行う．これは結晶化しないタンパク質として使

用している NMR で立体構造決定されたタンパク質は

比較的配列長が短いものが多く，学習する際に 3.1 項

で説明した特徴量の性質以外に，タンパク質の配列長

が大きく影響してしまうためである．よって提案手法

では配列長の制限として，以下の 2 通りのパターンを

作成した．  

 配列長が 30 以上のタンパク質のみを使用する

場合  

 配列長が 46 以上 200 以下のタンパク質のみを

使用する場合  

これは CRYSTALP，CRYSTALP2 で考慮されている

配列長である．この結果，PDB から得られたデータの

数は表  3 のようになった．   

 

表  3 PDB から得られたデータ数  

配列長  
ポジティブ  

データセット  

ネガティブ  

データセット  

30 以上  2899 2708 

46 以上 200 以下  1345 2376 

 

一般に，タンパク質は pH-pI の差分が小さいほど安

定した結晶ができると言われている [9]．配列長が 30

以上のタンパク質を使用する場合のポジティブデータ

セット，ネガティブデータセットにおいて， pH-pI の

差分とデータ量の関係は図  1，図  2 のようになった． 

図  1，図  2 より，pH-pI の差分は，結晶化しないタ

ンパク質データよりも結晶化するタンパク質データの

方がピーク時に小さい値をとることが確認できる．両

者に明らかな傾向の違いが認められるため，考案した

特徴量が結晶化に関係していることが確認できる．   

 

 

図  1 ポジティブデータの pH-pI の差分  
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図  2 ネガティブデータの pH-pI の差分  

 

4.1.2. 学習用データと評価用データの作成  

表  3 に示したデータセットから，ランダムサンプリ

ングを行うことによって複数個のポジティブデータセ

ット，ネガティブデータセットを作成し，それらを総

当たりで組み合わせることによって学習用データセッ

ト，評価用データセットを作成する．各データセット

のデータ数とデータセット数を表  4，表  5 に示す．  

 

表  4 サンプリングしたデータ数  

配列長  
ポジティブ  

データセット  

ネガティブ  

データセット  

30 以上  500 500 

46 以上 200 以下  400 400 

 

表  5 作成したデータセット数  

配列長  
ポジティブ  

データセット  

ネガティブ  

データセット  

30 以上  5 5 

46 以上 200 以下  3 5 

 

配列長が 30 以上の場合の学習用データセットの作

成について説明する．学習用データセットは表  5 で示

したポジティブデータセット，ネガティブデータセッ

トからあるデータセットをそれぞれ 1 つずつ選び，こ

の 2 つを結合することによって作成する．次に評価用

データセットについて説明する．評価用データセット

は，学習用データセットとして使用しなかった残りの

ポジティブデータセット，ネガティブデータセットを

総当たりで組み合わせることによって作成する．これ

より，1 つの学習用データセットに対して 16 個の評価

用データセットが作成される．配列長が 46 以上 200

以下の場合にも同様の方法でデータセットを作成し，1

つの学習用データセットに対して 8 個の評価用データ

セットが作成される．学習用データセットは配列長が

30 以上の場合に 25 個，配列長が 46 以上 200 以下の場

合に 15 個作成されるので，それぞれ 400 回，120 回の

予測実験を行うことができる．複数回の予測実験から

得られた予測結果を T 検定で評価することによって，

特徴量として pH を使用する提案手法の有用性を統計

学的に評価する．  

 

4.2. 提案手法による実験  

提案手法に使用する特徴量の抽出は 3.1 項で説明し

た方法によって行う．ここで，タンパク質の物理化学

的性質において，配列長が 30 以上のタンパク質を使用

する場合は各アミノ酸残基の出現確率，配列長が 46

以上 200 以下のタンパク質を使用する場合は各アミノ

酸残基の出現回数を数える．アミノ酸配列長に上限・

下限を設けた場合，各アミノ酸は似た配列長を持つた

め，学習する際に配列長の影響は受けない．しかし，

配列長の上限を設けない場合，ポジティブデータセッ

トの方が比較的配列長が長いタンパク質を多く含んで

いるため，学習する際に配列長の影響を受けてしまう．

よって配列長の上限を設けない場合は各アミノ酸残基

の出現確率を考慮することにより，配列長の影響をな

くす．  

実験は 3.2 項で説明した①，②，③の主成分分析を

行い，合計 6 通り行う．それぞれの配列長パターンに

おいて最も良い結果を示した主成分分析の方法をその

配列長パターンにおける主成分分析の方法として採用

する．  

 

4.3. 評価手法による実験  

提案手法の比較として，pH-pI の差分を特徴量とし

て使用しない場合の実験も行う．比較手法では特徴量

として物理化学的性質，GES の疎水性指標のみを使用

し，提案手法と同様の方法による学習を行う．比較手

法では，以下の 2 通りの主成分分析を行う．  

 物理化学的性質と GES の疎水性指標の 511 次元

を使用した場合  (④ ) 

 物理化学的性質の 510 次元のみを使用した場合  

(⑤ ) 

⑤の場合は主成分分析をした後に，GES の疎水性指

標から得られる特徴量を結合する．  

 

4.4. T 検定  

T 検定では，2 つの母集団 A，B からランダムサンプ

リングによって標本を抽出し， 2 つの標本を比べるこ

とによって母集団に差異があるかを調べる．本実験に

おける 2 つの母集団とは，特徴量として pH-pI の差分

を用いる場合の実験結果と用いない場合の実験結果で

ある．配列長が 30 以上のタンパク質を使用した実験で

は提案手法，比較手法で各 400 通り行った実験からそ

れぞれ 60 通りずつ，配列長が 46 以上 200 以下のタン
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パク質を使用した実験では提案手法，比較手法で各

120 通り行った実験からそれぞれ 30 通りずつの実験結

果をランダムサンプリングによって抽出し，T 検定に

使用する．母集団 A，B におけるそれぞれの標本数をnA，

nB，自由度を∅A，∅B，標本の平均を𝜇A，𝜇B，標本の標

準偏差を SA，SBとすると， 2 つの標本を合わせたとき

の標準偏差 S，母集団に差異があるかを調べる際に用

いる t は以下の式で求めることができる．ここで，自

由度とは標本数から 1 を引いた値である．  

S = √
∅   

𝟐+∅   
𝟐

∅ +∅ 
 (1) 

t = 
  −   

    √
 

  
 
 

  

 
(2) 

自由度によって定められる t の値によって，2 つの

母集団の差異が有用性を調べる．本実験では提案手法

と比較手法からそれぞれ 30，60 通りの標本をサンプリ

ングするため，全体の標本数は配列長が 30 以上のタン

パク質を使用する場合は 120，配列長が 46 以上 200 以

下のタンパク質を使用する場合は 60 となる．よって自

由度はそれぞれ 118，58 となる．これは自由度が 120，

60 の場合と考えてよい．よって，自由度が 60，120 の

場合における有意水準 1%，5%，10%の場合の t の値を

表  6 に示す [17]．  

 

表  6 自由度が 60 と 120 の場合の t の値  

自由度  
有意水準

1% 

有意水準

5% 

有意水準

10% 

60 2.660 2.000 1.671 

120 2.617 1.980 1.658 

 

4.5. 実験結果 

提案手法の評価はテストデータを用いた実験にお

いて， (3)から得られる Accuracy によって行う．ここ

で，正しく予測できたポジティブデータ数を TP，間違

った予測をしたポジティブデータ数を FP とする．同

様の基準で，ネガティブデータの場合はそれぞれ TN，

FN とする．  

Accuracy = 
     

            
 (3) 

 

4.5.1. 最高 Accuracy の比較結果  

配列長が 30 以上のタンパク質を使用する場合，配

列長が 46 以上 200 以下のタンパク質を使用する場合の

それぞれにおいて，①~⑤の実験結果は表  7，表  8 の

ようになった．表には Accuracy が最も高い場合のガウ

スカーネルのパラメータ g，ソフトマージンのパラメ

ータ  C ，SVM での学習の際にデータセットの正規化

の有無を記入する．表  7，表  8 より，主成分分析にお

いて最適な方法を選択すれば，どちらの実験において

も pH-pI の差分を使用した場合の方が使用しない場合

よりも Accuracy は高いことがわかる  (表  7 では②と

④，表  8 では①と⑤を比較した ) ．表  7，表  8 におい

て，pH-pI の差分を使う場合と使わない場合の最大精

度結果を図  3 に示す．これより，pH-pI の差分は特徴

量として有用であると言える．  

 

表  7 配列長 30 以上の場合  

主成分

分析  
pH g C 正規化  Accuracy(%) 

①  有  50 10 無  82.0 

②  有  1 500 無  83.1 

③  有  0.05 0.05 有  83.0 

④  無  0.05 0.1 有  82.7 

⑤  無  0.05 0.1 有  82.0 

 

表  8 配列長 46 以上 200 以下の場合  

主成分

分析  
pH g C 正規化  Accuracy(%) 

①  有  10 500 無  78.08 

②  有  1 500 無  76.33 

③  有  0.5 500 無  76.42 

④  無  10 500 無  77.25 

⑤  無  0.05 10 有  77.33 

 

 

図  3 提案手法と比較手法の最高 Accuarcy 

 

ここで，図  3 において，Ⅰは配列長 30 以上のみの

タンパク質を使用した場合，Ⅱは配列長 46 以上 200

以下のタンパク質を使用した場合の実験結果である．  

 

4.5.2. T 検定の結果  

配列長が 30 以上のタンパク質を使用した実験では

提案手法，比較手法で各 400 通り行った実験からそれ
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ぞれ 60 通りずつ，配列長が 46 以上 200 以下のタンパ

ク質を使用した実験では提案手法，比較手法で各 120

通り行った実験からそれぞれ 30 通りずつの実験結果

をランラムサンプリングによって抽出し，T 検定に用

いる各実験結果の標本とした．その結果，各実験にお

ける標本の平均を𝜇A，𝜇B，標本の標準偏差を SA，SBは

表  9 のようになった．  

 

表  9 各配列長における平均値と標準偏差  

配列長              

30 以上  80.335 80.015 0.998 0.871 

46 以上 200 以下  79.775 79.025 0.928 0.927 

 

表  9 の値を式 (1)，(2) に代入することによって，各

配列長パターンにおける S，t は表  10 のようになった． 

 

表  10 各配列長における S 値と t 値  

配列長  S t 

30 以上  0.937 1.872 

46 以上 200 以下  0.927 3.133 

 

 表  6，表  10 より，配列長が 30 以上のタンパク質を

使用する場合は有意水準 10%，配列長が 46 以上 200

以下のタンパク質を使用する場合は有意水準 1%を満

たしている．よって，最高 Accuracy の比較によって得

られた提案手法と比較手法の差異は，統計学的に有用

であることがわかる．  

 

5. 今後の課題  

本研究では特徴量ベクトルの次元削減方法として

主成分分析を用いたが，LSI や SVD などの方法を用い

た次元削減によって結果が変わると思われる．また，

次元削減を行わず，512 次元の特徴量をすべて用いた

場合も実験結果は変わると思われる．よって，新たな

次元削減手法を用いた実験が今後の課題として考えら

れる．  

また，本稿で行った実験では提案手法が有用である

と判断できたが，既存手法との比較を行い，その結果

を考察することによってより有用な検討ができるため，

他の手法との比較を今後の課題として挙げる．  

 

6. まとめ  

本稿ではタンパク質の結晶化予測を行う際，特徴量

として pH を使用する手法を提案した．実験の結果，

特徴量の次元削減の方法によっては pH を使用しない

場合よりも良い予測精度が得られた．また，この予測

精度の差異は T 検定によって統計学的にも有用である

ことが示された．よって，pH が結晶化予測に有用な要

素であることが確認できた．  
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