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タンパク質の立体構造の局所構造である二次構造をアミノ酸配列から予測する研究が多数行われており，中でも深層
学習による予測モデルは一般に高精度である．一方で，学習済みの深層学習による予測モデルの内部はブラックボック
スであるため，生物学的に妥当な特徴に着目して予測しているかは不明であり，予測結果を保証できない．本研究では
タンパク質二次構造予測モデルを Saliencyを用いて可視化し，生物学的な知見と比較する．その結果，一部の二次構造
の予測について，予測モデルが生物学的にも妥当な特徴に注目して予測を行っていることを明らかにした．

1. 目的

酵素はタンパク質であり，アミノ酸のつながったポリペプチ
ド鎖が折りたたまれて三次元立体構造をとる．酵素の構造は機
能や特性に大きく影響するが，主な解析手法である X線など
による立体構造解析には時間がかかり，全ての構造を解明する
ことは困難である．そのため，比較的容易に取得可能なアミノ
酸配列から立体構造を予測する技術が必要である．
機械学習によって，アミノ酸配列情報からタンパク質の局

所的な構造 (二次構造)を予測する研究は数多く行われている
[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]．二次構造は α-helix や β-sheet などの 8

種類に分類することができる [8]．二次構造予測はアミノ酸の
配列などの情報から，二次構造を予測する分類問題 (系列ラベ
リング)として定義される．
近年，Deep Neural Network(DNN)を用いた二次構造予測

モデルが提案され，高精度な予測ができることが報告されてい
る [1, 2, 4, 6]．一方で，DNNは数千から数百万という多数の
パラメータが関与する非線形な関数であり，その内部はブラッ
クボックスであるため，生物学的に妥当な特徴に着目して予測
しているかは不明であり，未知のタンパク質に対する予測結果
を保証できない．
本研究では，二次構造を予測するDNNが妥当な予測モデル

を獲得しているかを検証する．本研究では Saliency[9]を用い
てDNNの内部状態を可視化し，予測時にアミノ酸配列のどの
ような特徴に着目したかを明らかにする．そしてその可視化結
果を生物学的な知見と比較することで，二次構造のいくつかの
種類の予測について，DNNが生物学的にも妥当な部分に着目
していることを示す．例えば，ある位置の二次構造ラベルを予
測する際，付近にどのようなアミノ酸が存在するかを一切考慮
していない場合は DNN が過学習している可能性が高いとい
える．

2. タンパク質二次構造

タンパク質全体の立体構造は多様だが，数個から 20個程度
のアミノ酸によって構成される局所的な立体構造は二次構造と
よばれ，数種類に分類することができる．二次構造には，いく
つかの分類方法が存在しているが，本研究では Sander et al.[8]
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表 1: 二次構造の分類
名称 略称
irregular L

β-bridge B

β-strand E

310-helix G

π-helix I

α-helix H

bend S

β-turn T

図 1: α-helix

図 2: β-strand

の 8 種類の分類 (Q8) を用いる．表 1 に二次構造の分類およ
び略称を示す．
代表的な二次構造である α-helixおよび β-strandをそれぞ

れ図 1 および図 2 に示す．α-helix は平均 3.6 残基が 1 周期
の右巻きのらせん構造である [10]．このらせん構造において，
全てのアミノ酸が 4 残基離れたアミノ酸と水素結合を形成す
ることで，エネルギー的に安定な構造を保っている．一方で
β-strand は直線上にアミノ酸が連なっている．

3. 二次構造予測に用いたDNNの構造と予
測精度

タンパク質二次構造予測問題では，アミノ酸配列などの特徴
量を入力として，二次構造のラベルを予測する．二次構造予測
は系列ラベリング問題であり，アミノ酸配列のそれぞれの箇所
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図 3: タンパク質二次構造予測のための DNNの概略図

について二次構造が予測される．学習及びテストに用いるデー
タセットとして，CB513[1]データセットを用いた．このデー
タセットには学習データとして 5534配列，テストデータとし
て 514 配列が含まれる．アミノ酸配列の長さはタンパク質に
よって異なるが，このデータセットでは全ての配列が長さ 700

に統一される．長さを統一する際に，長さが足りない配列は配
列の末尾から 700までNoSeqという記号によって埋められる．
このデータセットでは入力として，アミノ酸配列中のそれぞ

れのアミノ酸に対して，以下の c = 46次元の特徴量が定義さ
れている．

• アミノ酸の onehot 表現 (20 種類のアミノ酸と未知また
はその他のアミノ酸を表すワイルドカード，NoSeqに対
応する 22次元ベクトル)．

• C末端もしくは N末端かどうか (アミノ酸配列の両端に
当たるかどうか，0または 1の値を取る 2次元ベクトル)．

• 配列プロファイル [1] (類似するアミノ酸配列において，
それぞれの位置にどのアミノ酸または NoSeqが多いかと
いう 22次元のベクトル)．

本研究では [11, 12] を参考にして，図 3 のような DNN

を構成した．図に示すように，DNNは Convolution層と bi-

directional LSTM層 [13]をもつ．bi-directional LSTMを用
いることで，アミノ酸配列の両端から入力することができる．
Convolution 層のカーネルサイズ等のパラメータを表 2 に示
す．これらのパラメータは交差検証によって決定された．
予測モデルは学習データで学習した後，テストデータにおけ

る各アミノ酸に対する二次構造の種類 [8]を予測し，予測精度
を求められる．今回可視化に用いたDNNの予測精度は 68%で
あり，これは現状の state-of-the-art(68.3%[3])に近い性能で
ある．Confusion Matrixおよび二次構造の分布を図 4に示す．
なお，分布のヒストグラムにおいて，NoSeqの項は省略した．
この図より与えられたデータセットにおいて，二次構造の数に
は大きな偏りがあり，極端に数が少ない二次構造ラベルの予測
が失敗する傾向があることがわかる．特に 310-helix (G)およ
び π-helix (I)は α-helix (H)と誤って予測されることが多い．
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図 4: テストデータに対する Confusion Matrix．分布のヒス
トグラムのうち NoSeqの項目はグラフを表示していない．

このような誤り傾向に対する予測精度の向上は重要な課題だ
が，本論文では可視化の問題の取り扱いが主要な課題であるた
め，これ以上は取り扱わない．

4. SaliencyによるDNNの可視化

DNNの出力層には判別対象のクラス数と同数のニューロン
があり，ある入力ベクトル x0 ∈ Rc が与えられたとき，出力
層にある各ニューロン l = {L,B,E,G, I,H, S,T,NoSeq}の出
力値 Sl で最も大きい値を求める．そして，そのニューロンに
対応したラベル argmaxlSl が予測結果として選択される．こ
のとき，Saliencyは入力 xに関する偏微分の値として式 1の
ように定義される．

(Saliency) = maxc

∣∣∣∣∂Sl

∂x

∣∣
x0

∣∣∣∣ (1)

Saliencyは一種の感度解析の結果を表しているといえる．例え
ば，α-helixに対応する出力層のニューロンに対して Saliency

を求める場合を考える．このとき Saliencyは α-helixに対応す
る出力層のニューロンを発火させるために，局所的に入力のど
の部分を変化させればよいかを可視化する．例えば，Saliency

のうちアミノ酸配列のある位置の値が大きな値であることは，
その位置の入力を変化させることで，出力に大きな影響がある
ことを意味する．

Saliencyを用いると，ある位置 j の二次構造ラベル lj を予
測する際に，周辺にあるどの位置のアミノ酸 (特徴量)が大き
く寄与しているかを知ることができる．例えば十分離れた位置

表 2: DNNのパラメータ
パラメータ名 値
LSTMノード数 800

LSTM層数 1

Convカーネルサイズ 17

Convカーネル数 128

Dropout あり
LSTMの種類 bi-directional
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など，予測と関係しない位置ではその影響が限りなくゼロに近
づく傾向があると期待される．
そして，これらの結果と生物学的にすでに知られている知

見が一致すれば，学習されたDNNは生物学的に妥当な特徴を
うまくとらえているとみなすことができる．
本研究では，特に予測の精度が高い α-helixおよび β-strand

について，それらが 9 個以上連続している部分に着目して
Saliency によって可視化する．α-helix は平均 3.6 残基が 1

周期の右巻きのらせん構造である [10]．よって，アミノ酸配列
のある位置の二次構造が α-helixであるかどうかを予測する際
には，3，4残基離れた位置にどのようなアミノ酸が存在する
かが重要であると考えられる．一方で，β-strandはアミノ酸
が直鎖状に連なった構造をしており，予測の際には，単に距離
が近いアミノ酸との関係が重要であると考えられる．DNNが
正しい予測モデルを獲得している場合には，α-helixを予測す
る際には β-strandを予測する際と比較して，3，4残基離れた
位置の Saliencyの値が高くなることが予想される．

Saliency は各出力のニューロンに対して，各入力の各特徴
量に対応する値を求める手法である．このため，今回のデー
タに対して，Saliency を求めると，N(配列数) × 9(ラベル数
) × 42(特徴量数) × L(配列長) 個の値が求まる．本研究では，
これらの Saliencyの値から以下の条件をすべて満たすものを
抜き出し，統計量を求める．

1. α-helixまたは β-strandが 9個以上連続している部分に
対応するもの．

2. 二次構造の予測結果が正しいもの．

3. 出力ニューロンが α-helix または β-strand に対応する
もの．

評価に用いたアミノ酸配列 514配列の中に，α-helixが 9個以
上連続している部分，かつ，二次構造予測が正しいものは計
8807箇所，β-strandが 9個以上連続している部分，かつ，二次
構造予測が正しいものは計 3566箇所あった．今回の可視化で
は，α-helixまたは，β-strandをとった位置からの相対位置で
の Saliencyを求める必要がある．よって，それぞれの Saliency

の値に対して，α-helix または β-strand をとった位置 j から
の距離が同じものを集めて平均を求める．

5. 可視化結果

Saliencyによる可視化の結果を図 5に示す．β-strandの予
測では配列上の距離が遠くなるにつれて，徐々に Saliencyの
値が減少している．一方で，α-helixの予測については，1残
基目つまり隣のアミノ酸から 3残基目まで Saliency の値が減
少していない．これは α-helixの 1周期が 3.6残基であること
と一致する．
以上から，可視化した二次構造予測の DNNでは，α-helix

および β-strandの予測において，生物学的にも妥当な部分に
着目して予測していることが示唆された．
一方で，今回の可視化では，α-helixまたは β-strandが 9個

以上連続している部分のみを対象にした．これは，3.6残基を
1周期とするという α-helixの性質が Saliencyによる可視化で
容易に確認できるだろうと予め予想できたからである．DNN

が妥当な予測モデルを獲得しているかをより正しく評価するた
めには，α-helix以外の部分についても可視化を行い，生物学
的な知見と比較する必要がある．

0 5 10 15 20 25 30
0.00
0.02
0.04
0.06
0.08
0.10
0.12
0.14
0.16
0.18

α-helix

β-strand

各アミノ酸からの距離[残基]

S
a
li
e
n
c
yの
平
均
値

図 5: Saliencyによる可視化の結果

6. まとめと今後の課題

タンパク質の二次構造を予測する DNN の内部状態を
Saliency を用いて可視化した．DNN による α-helix および
β-strandの予測に対する Saliencyを求めたところ，以下の結
果が得られた．

1. β-strand の予測では配列上の距離が遠くなるにつれて，
徐々に Saliencyの値が減少する．

2. α-helixの予測については，1残基目つまり隣のアミノ酸
から 3残基目まで Saliencyの値が減少していない．

これらの結果は生物学的な知見と一致するため，DNN が入
力された特徴量のうち，生物学的にも妥当な部分に着目して
α-helixおよび β-strandの予測を行っていることがわかった．
今後の課題として以下がある．

• α-helix，β-strand 以外のラベルに対する Saliency によ
る可視化と生物学的な知見との比較．
本研究では，生物学的な知見との比較が容易な α-helix，
β-strandについてのみ可視化した．DNNが生物学的に
妥当な内部状態で二次構造を予測しているか評価するた
めには，8 種類ある二次構造のラベル全てに対して可視
化を行い，生物学的な知見と比較する必要がある．

• Saliency以外の可視化手法の適用．
二次構造を予測する DNNを Saliencyを用いて可視化す
ると，非常に多くの Saliencyが作成されてしまう．人間
が解釈するためには，それらの Saliencyから統計量を求
める必要があるが，どのような統計量を求めるかを設計
する必要がある．DNNの可視化方法として，Saliencyの
他に，Activation Maximization[14]などが提案されてい
る．これらの別の可視化手法を用いることで，統計量を
陽に設計することなく知見を取り出せる可能性がある．
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