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あらまし 

抗菌・抗ウイルスペプチドは、耐性の発生しにくさ

や合成の容易さなどの利点を持ち、医薬品として注目

されている。一方で、配列と構造の多様性ゆえに、従

来の実験的探索には限界がある。そこで本研究では、

生成 AI と深層学習を活用し、抗菌ペプチド（AMP）

および抗ウイルスペプチド（AVP）の新規設計手法を

開発した。AVP 設計では、データの希少性を補うため

に GAN にトランスフォーマを用いた分類器を組み合

わせたフィードバック学習によって配列を生成・選抜

した。抗ウイルス活性、配列の多様性、物理化学的特

性に基づく評価と AlphaFold2 を用いた構造モデリン

グと既知のペプチドとの構造比較により、有効な候補

配列を得た。一方、AMP では GAN に加えて GPT-4

を用いて配列を生成し、構造予測と分子動力学シミュ

レーションにより有効な候補配列を選抜した。 

 

１．研究の目的 

本研究は、生成 AI の手法を用いて、新規の抗菌ペ

プチド（AMP, Antimicrobial Peptide）および抗ウイ

ルスペプチド（AVP, Antiviral Peptide）を設計する手

法を開発することを目的としている。また、既存のペ

プチドのデータが希少であるという問題を解決するた

め、データ増強（data augmentation）を行って設計す

るペプチドの活性と多様性の向上を図り、さらに、構

造情報を用いた検証を行って有用性を評価する。 

 

２．研究の背景 

ペプチドとはアミノ酸がペプチド結合でつながった

化合物である。一般に、アミノ酸残基が 2～50 個程度

のものを指す。ペプチドの薬剤は、抗生物質や化学合

成された薬剤に対して、耐性が発生しにくい、毒性や

副作用が低い、合成コストがかからない傾向があるな

どの利点を持つ[1]。そのため、ペプチドを用いた薬剤

が注目されているが、ペプチドは構造や活性の多様性

が高く、実験的に新規ペプチドを発見するには多大な

時間とコストがかかる。こうした課題を解決する手段

として、機械学習や深層学習を用いた予測および設計

手法の開発が進められている。本研究では、有用なペ

プチドとして抗菌ペプチドと抗ウイルスペプチドに着

目し、その予測と設計を行う。 

AMP、AVP ともに、近年、深層学習を用いた研究が

活発に行われるようになり、生成モデルを用いて新規

配列を生成する研究が進められている。Veltri らは畳

み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いて AMP

の分類予測を行い、深層学習による予測性能の向上を

実証した[2]。Dean らは、Variational Autoencoder

（VAE）を用いて潜在空間から有効な AMP 配列を生

成する PepVAE を開発し、生成と活性予測を統合した

研究を行っている[3]。最近では、生成的敵対ネットワ

ーク（GAN）、リカレントニューラルネットワーク

（RNN）[4]、 トランスフォーマ[5]などのアーキテク

チャが AMP 予測に有効であることが示されている。 

AVP においても、深層学習を応用した予測・設計手

法が提案されつつあり、最近の AVP-GPT[6]や

Deepstacked-AVPs[7]では、トランスフォーマの手法

を用いて、AVP の構造や活性に関わる特徴を抽出し、

高精度な分類・生成を行っている。AVP は、AMP に

比べて公開された活性データが非常に少なく、学習の
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困難さが課題となっている。AVPdb [8]には、実験的に

同定された AVP 約 2700 を格納しているが、重複や非

ヒト対象を除くと実質的に利用可能な配列数は 700未

満になる。 

本研究では、この問題に対して、GAN による生成機

能とフィードバック機構を組み合わせた Feedback-

AVPGAN を提案する。フィードバック手法により、モ

デルは既存の実データだけでなく、生成された合成デ

ータも用いて学習することが可能となる。追加される

データは「合成データ」であり、その活性が実証され

ているわけではないが、候補となる AVP の多様性を

拡張することが可能となる。この基本的なアイディア

は、Gupta と Zou [9]によって提案されたもので、AMP

をコードする DNA 配列の生成に用いた。我々の研究

は以下の点で異なっている。1. 複数のフィードバック

アルゴリズムを開発し、それぞれを比較・評価した。

2. 分類器には RNN ではなく、トランスフォーマを用

いた。3. 生成された AVP について、配列の多様性お

よび AlphaFold2 による立体構造モデル評価を行った。

4. DNA 配列ではなく、機能との対応がつきやすいア

ミノ酸配列を直接生成した。 

また、本研究では、トランスフォーマを用いて AMP

の分類と予測を行い、分子動力学シミュレーションに

より、溶液中の構造の解析を行った。 

 

３．研究の方法 

本研究では、既存の抗ウイルスペプチド（AVP）の

データとして、Thakur らによるデータセット[10]を用

いた。そのうち、標準アミノ酸以外の文字を含むもの

および対象のウイルスの数が 10 未満のものを除いた

ものを正例データセット（”Pos”）とした。また、実験

で陰性が検証されているものはわずかであったため、

それに、本研究で開発した予測システム（後述）で陰

性と予測されたものを加えて負例データセット

（”Neg”）とした。 

本研究で提案する  Feedback-AVPGAN の概要を

図 1 に示す。AVP 生成は、以下の 3 段階から構成され

る。第 1 段階では、WGAN-GP*1 を用いて、AVP 候

補配列を生成する（生成した配列を”Syn”と名付ける）。

第 2 段階では、それぞれの Syn に対して、本研究で開

発したトランスフォーマによる予測システムを通じて

「AVP である確率」を算出し、その確率が 0.8 以上 の

配列のみを選抜する（”PosSyn”と名付ける）。第 3 段

階では、選抜された Syn を学習データに追加または置

換し、再学習を行う。 

上記のフィードバックに対し、2 つのパラメータ を

設けた。 

図 1 Feedback-AVPGANの構成 

 

(1) Feedback Epoch: 全学習エポックのうち、フィー

ドバックに割り当てる割合を示す。 

(2) Data Update Type: フィードバック時にどの種類

のデータを入れ替えるかを定義する。Pos の配列

数は 501 であったが、学習には最大 2000 の配列

を使用することとした。2000 の配列の作り方とし

て以下の手法を試した。 

1. Pos → PosSyn: 最初は Pos のみで開始し、生

成したもの Syn を加えていく。 

2. PosRand → PosSyn: Pos と 1499 個のランダ

ムに生成した配列（”Rand”）から開始し、Rand

を PosSyn に置き換えていく。 

3. Rand → Syn: 最初はすべて 2000 個の Rand

で開始し、Syn と PosSyn に置き換えていく。 

ここで「→」の左側はフィードバック前のデー

タ、右側はフィードバック後に使用するデータの

種類を表す。 

各パラメータの組み合わせに対して、生成された配

列の抗ウイルス活性スコア、多様性、および既存 AVP

との物理化学的特性の類似度を評価した。活性スコア

は、既存の AVP 予測システムを用いた。 
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４．結果と考察 

                           a.Feedback epoch 

 

b.Data update type 

 

図 2 各パラメータの組み合わせにおける性能 

 

図 2 の散布図は、これら 3 つの評価指標に対する各

パラメータ組み合わせの性能を示している。パラメー

タによる傾向を明確にするため、2 つのパラメータ 

Feedback Epoch（図 2a）、Data Update Type（図 2b）

に分けて図示している。両図において、x 軸は抗ウイ

ルス活性の予測スコアを、図 2a の y 軸は配列の多様

性スコア、図 2b の y 軸は物理化学的特性の類似スコ

アを表している。これにより、右上領域に位置する点

ほど、3 つの評価指標がバランス良く、最適なパラメ

ータ組み合わせであることを示している。 

図 2a から、フィードバックなし（Epoch = 0）の場

合と比べ、フィードバックありの方が予測精度が高く
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なる傾向が確認された。これは、フィードバックによ

って既存データのスパースな特徴空間が補完され、モ

デルがより有望な AVP を生成しやすくなることを示

している。一方で、配列多様性と物性類似性の指標で

は、フィードバックの有無による顕著な差は見られな

かった。図 2b については、活性予測および物性類似性

の指標においては、Pos → PosSyn（最初に Pos で学

習を開始し、Syn に置き換える）が最も高いスコアを

示し、従来の Rand → Syn 方式（先行研究[9]）より

も優れていた。この結果は、AVP データが少ない状況

下でも、初期学習を Pos で始める方が効果的であるこ

とを示している。なお、配列多様性の評価に関しては、

各方式間で大きな違いは見られなかった。総合的には、

Feedback Epoch が 0.75、Data Update Type が Pos 

→ PosSyn の組み合わせを最適モデルとした。 

この最適モデルで 205 個のペプチドが生成され、そ

のうち溶解性があると予測されたものは 7 個であった。

さらに、二次構造が既知の AVP と類似している

（Levenshtein 距離が 0 または 1）ものを選別して、

最終的に表 1 に示す 4 個のペプチドが得られた。これ

らの配列と既知の AVP（Pos）と配列アラインメント

を行い、最も類似度の高い配列を対応ペアとして割り

当てた。その後、構造予測ツール AlphaFold2 を用い

て、生成したペプチドとそれに近い配列をもつ既知の

ペプチドの立体構造を予測し、構造類似性を評価した

ところ、すべてのペアにおいて RMSD が 0.60 から

0.70 Å と、類似構造をもつものが生成できたことがわ

かった。 

本研究では、同様に AMP の予測と設計をおこなっ

た。AMP を登録したデータベース DBAASP [11] か

ら AMP の配列を取得し、正例データセットを構築し

た。負例データセットはランダムにアミノ酸配列を生

成し、正例データセットと同じ長さの分布をもつよう

に調整し作成した。 

予測のための機械学習の手法としては、決定木、ラ

ンダムフォレスト、サポートベクターマシンなど複数

の機械学習手法を適用した。評価は、5 分割公差検定

を行い、その結果、決定木の集団学習が他の手法に比

べて高い性能を示しており、これは、特徴量間の複雑

な相互作用が抗菌性に影響していることを示唆してい

る。その中でも、AdaBoost が最も高い AUC 値（0.80）

を示した。また、特徴量の重要度を分析した結果、疎

水性の平均が最も高い値を示した。 

AMP の設計には GAN および大規模な自然言語処

理モデル GPT-4*2を用いて、正例データセットをもと

に生成を行った。生成した配列について AlphaFold2

を用いて構造解析を行い、溶解性があり、等電点が高

く、細胞膜に結合可能と判断される配列として、 

VGQAPRGAIQGRKTGAQ など 3 つのペプチドを選

抜した。これらの抗菌性を、上記の予測システムおよ

び既存の高精度の抗菌性予測システム AmPEP [12] 

に適用したところ、すべて陽性であった。これらのモ

デル構造を用いて、溶媒分子を配置した分子動力学シ

ミュレーションを実行し、ペプチドが伸びた状態を維

持していることが確認された。 

 

５．将来展望 

本研究は、抗菌ペプチド（AMP）、抗ウイルスペプ

チド（AVP）の新規設計の可能性を探る研究を行った。

生成した配列と構造、物理化学特性をもとに評価を行

ったが、最終的には、生化学的実験を行って活性を確

認することが重要である。AVP においては正例データ

セットが少ない場合に対応したフィードバック法の有

用性を示すことができた。本研究の手法は、他の活性

ペプチドの開発にも応用できるものと期待される。 

 

用語解説 

*1 WGAN-GP （Wasserstein GAN with Gradient 

Penalty）は、GAN の一種で、生成データ分布と実

データ分布の差を測る指標として、通 Wasserstein

距離を用いたもの。分布の近さを滑らかに評価でき

るので、学習が安定化する。 

*2 GPT-4（Generative Pre-trained Transformer 4）

は、OpenAI が開発した第 4 世代の大規模言語モデ

ルで、自然なテキストの生成能力に優れる。 
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                                   図 3 生成したペプチドの構造 

 

 

                                    表 1 生成したペプチドの例 
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