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要旨 
 

代謝やシグナル伝達など、タンパク質の関わっている多くの生命活動を把
握するためには、ゲノムワイドなタンパク質間相互作用(PPI: Protein-Protein 
Interaction)ネットワークを構築することが必要不可欠となる。モデル原核生
物である大腸菌においてはなおさらであるが、その情報量は十分ではない。
そこで我々は、His-tag Pull-Down法によるスクリーニングデータをもとに、
computationalな手法を用いて信頼性の高い大腸菌 PPIネットワークを構築す
ることを目指している。 
各相互作用の信頼性を評価するために用いた事象(指標)は、系統プロファ

イル、発現相関、IG (Interaction Generality)、モチーフ間相互作用、遺伝子表
現型、大腸菌⇔ピロリ菌間の相互作用の保存情報、そして転写単位(オペロン)
の７つである。これらの事象をベイズ統計によって統合し、各タンパク質ペ
アが相互作用する確率を算出し、実験データにおける個々のデータを対象に
し、相互作用データとしての信憑性があるかどうかをその確率を用いて判断
した。その結果、我々は信頼性の高い 427個の相互作用データを取得するこ
とが出来た。構築した PPIネットワークは 3,667相互作用からなり、1,277個
のタンパク質で表現される。 

 
1．はじめに 
 生体内には DNA,RNA 等の核酸やタンパク質、代謝物質などが含まれており、それらは互いに反
応や結合等の作用を繰り返してその生体の生命活動を維持している。特に、代謝物質間の反応を触媒
する酵素や、DNAからmRNAを転写する RNAポリメラーゼ、タンパク質を翻訳するリボソームな
ど、生命活動において非常に重要な機能を持った分子のほとんどがタンパク質複合体であるため、現
在では、それらの研究はプロテオミクスと称され、盛んに行われている。タンパク質複合体は、個々
の遺伝子領域から翻訳されるタンパク質が互いに結合(相互作用)することで構築される。そのため、
そのようなタンパク質間の相互作用(Protein-Protein Interaction)の情報を網羅することは、タンパ
ク質複合体の存在を知ることができるだけでなく、タンパク質の機能[1][2]や、代謝[3][4]やシグナル
伝達経路[5][6][7][8]の予測を行うことができることを意味する。なお現在、酵母菌においてはゲノム
ワイドな PPIデータが公開されており[9]、それらを用いた解析が頻繁に行われている。 
現在、ゲノムワイド PPIデータを実験的に取得する有名な手法としては、Y2H(Yeast Two Hybrid 

Assay)[10][11][12][13]や TAP(Tandem Affinity Purification)[14][15][16]などが知られている。しか
しながら、Y2Hには「過剰発現させるため、実際の環境とは大きく異なる」「他のタンパク質を仲介
して間接的に相互作用している場合がある」、TAPに関しては「タグを付けた部分が実際の相互作用
の障害となっている」等の問題が指摘されており、それぞれの結果が多くの false positive, false 



negativeを含んでいる[17][18]ことが知られている。このようなデータを用いると、誤った解釈につ
ながってしまうため [19]、このような false positive を除く様々な手法が開発されている
[20][21][22][23][24][25]。本研究の目的は、ゲノムワイドな実験 PPI データが含んでいる false 
positive を取り除いて信頼性の高い PPI データを抽出し、ゲノムワイドで信頼性の高い PPI ネット
ワークの構築を行うことである。 

PPIネットワークからタンパク質の機能予測等の様々な生物学的な考察を行う場合、代謝や個々の
遺伝子のアノテーションが揃っていることが望ましい。そのため、我々は原核のモデル生物である大
腸菌のゲノムワイド実験 PPI データを奈良先端科学技術大学院大学の森研究室から提供していただ
き、そのデータセットから信頼性の高いものを抽出する手法の構築を行った。なお、提供していただ
いたデータセットは、His-tag付タンパク質を用いた Pull-Down法(M. Arifuzzaman, M. Maeda, A. 
Itoh, K. Nishikata, R. Saito, T. Ioka, T. Kawamura, C. Takita, A-U. Amin, A. Hirai et al. in 
preparation) [26]によるもので、baitタンパク質 2669個を用いて検出されたものである。今回、こ
れらの実験データを情報処理によるそれぞれの予測手法に対応させるために、まずそれぞれの bait
タンパク質とそれに結合して検出された 1つもしくは複数の preyタンパク質全てのグループを 1つ
の複合体とみなし、その複合体に属している全てのタンパク質が総当りで相互作用していると考え、
複合体データである実験データを PPI データ(相互作用するタンパク質ペアを最小単位とするバイナ
リー形式)に変換した(matrix approach[27])。また、この実験手法においてはホモダイマー(同一タン
パク質間の相互作用)を認識することが難しいことと、2つの同じタンパク質を入力とすることができ
る予測手法が少なかったため、これらのデータセットからホモダイマーを除去した。その結果、精製
対象である 9233個の PPI実験データを取得した。 
 
2．PPI予測手法の検証 
信頼性の不明瞭なデータセットから信頼性の高いものだけを抽出(精製)するためには、各データにお

ける信頼性を裏付ける情報が別個に必要となり、またその情報が多ければ多いほど信用するに足る情
報となる。そしてベイズ等の確率統計を用いてそれらの情報を総合的に判断することで、その信頼性
を定量的に測ることが可能となる。母集団に含まれる個々のデータの信頼性を測った場合、それは予
測することと同意であるため、実験 PPIデータの中から信頼性の高いものを抽出する手法と、相互作
用を行うタンパク質を予測する手法は同意であるといってもよい。我々は、PPIと高い相関を有してい
る事象を列挙し、予測手法としての成績を評価した。 

 
2.1 各予測手法の成績検証とデータセットの取得 
それぞれの予測の成績を評価するためには、その予測による信頼性の評価を行う必要がある。今回、

その信頼性の指標としてはベイズ統計における確率変数(Probability)を用いて行った。Probabilityの算
出には、既に相互作用していることが判明しているタンパク質ペアの情報(既知の PPI情報)である
Positive dataと、相互作用していないタンパク質ペアの情報である Negative dataが必要となる。Ｐ
robability算出に用いた Positive Data及び Negative Dataの取得法は以下の通りである。 

 2.1.1. Positive Dataset(既知 PPI情報) 

PPIの公的データベースDIP (http://dip.doe-mbi.ucla.edu/)[28][29]には大腸菌 PPIデータは 611個し

か揃っておらず、学習に用いるには不足となる。そのため、さらに PubMedから大腸菌の相互作用に関す

る論文を網羅的に取得し、Curation CGIを用いて手作業で一つずつ PPIデータを取得した。そうして得ら

れた PPIデータに、DIPのデータ、EcoCyc (http://ecocyc.org/)[30][31]のデータを加えた。その結果、

1123個のタンパク質で表現される 3285個の PPIデータを取得することができた。 

 

 2.1.2. Negative Dataset(相互作用しないタンパク質ペア) 

相互作用を行う PPIデータは、同機能カテゴリに属している傾向が高いとされている(酵母においては約

6割)。また、発現場所が違うタンパク質も、物理的に相互作用を起こすとは考えられない。同機能カテゴリ

に属さず、しかも発現場所が違うタンパク質ペアを Negative Data とした。なお、機能カテゴリ情報は

GenoBase(http://ecoli.aist-nara.ac.jp/)[32]から取得し、発現場所の情報は、PSORT[33]を用いて調べた。 



以上のデータセットを用いて、各タンパク質ペアが相互作用するという Probabilityは以下の様に

算出する。 
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P(positive)は、大腸菌における全 PPIデータの、大腸菌内の全てのタンパク質ペアに対する割合であ
り、それに準じて P(negative)は 1- P(positive)となる。大腸菌における全 PPIデータは、取得した Positive 
dataの密度と大腸菌の遺伝子数をもとに、40,000個(4000C2×3285/1123C2)と仮定した。P(ES|positive)及
び P(ES|negative)は Positive dataと Negative dataがそれぞれ ESになる確率である。 

 これらをもとに各 PPI予測手法の結果とその Probabilityを測ることで、成績を評価した。用いた予測手法は、

Phylogenetic Profiling, Expression Pattern, IG(Interaction Generarity), MMI(Motif-Motif Interaction), 遺伝子

表現型, Interolog, 転写単位(オペロン)の 7手法である。 

 
2.2 Phylogenetic Profiling(系統プロファイル) 
機能的につながりを有するタンパク質ペアは、他生物種における存在情報も似通っている[34]。ようするに、

ほぼ同じ進化経路をたどっている傾向が高いということになる。大腸菌の各タンパク質の進化経路パターンを

調べるため、大腸菌における各翻訳産物のアミノ酸配列と、全ゲノム配列が解読された 42生物種(古細菌 6種、

真正細菌 36種)における各翻訳産物のアミノ酸配列の相同性を BLASTを用いて調べ、大腸菌のタンパク質と

系統的につながりを持つものをBLASTの出力であるE-valueを用いて表現した。例えば、大腸菌におけるタン

パク質 A,B,Cがあったときに、それらを他の生物種 X,Y,Zの有するタンパク質のアミノ酸配列に BLASTを用い

てその相同性を調べると、タンパク質Aに関してはX,Y,Zのタンパク質に対してそれぞれE-valueが 1.0×10-4, 

2.0, 1.0×10-6 となり、タンパク質 Bでは 1.0×10-１０, 1.0×10-20, 2.0、タンパク質 Cでは 2.0×10-4, 4.0, 2.0×

10-6であったとする。この場合、タンパク質 A と Cは E-valueが互いに相関を持っていることから進化系統的に

つながりをもっていることとなる。各タンパク質間の相関は、E-value配列の相関係数を算出することで調べた。

この手法を用いて、我々は進化系統的につながりをもっている大腸菌タンパク質ペアと PPIの相関を確認した

ところ、系統プロファイルのスコア(相関係数)と Probabilityが正の相関を有しており、予測手法としての有効性

を確認した。(図 2-1) 

 

2.2 Expression Pattern(遺伝子発現相関) 
酵母において、共発現をする遺伝子の翻訳産物は相互作用を行う傾向が強いことがわかっている[35][36]。

これらの傾向が大腸菌に置いても見られるのかを確認した。大腸菌の遺伝子発現データは、

KEGG(http://www.genome.jp/kegg/)及び GenoBaseから取得し、そこから得られる発現量推移の類似度を、相

関係数を算出して比較した。その結果、その相関係数とProbabilityは、相関係数が0以上の領域(共発現の領

域)において正の相関を示していた。そのため、酵母と同じく大腸菌においても、発現相関は PPI予測に有効

であるという結果が得られた。 (図 2-2) 
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(図 2-1) 
Phylogenetic Profiligにおけるスコア(縦
軸)と、Probability(横軸)の相関グラフ 

(図 2-2) 
タンパク質ペアの発現の相関係数(縦
軸)と Probability(横軸)の相関グラフ 

2.3 IG(Interaction Generality) 
IG(Interaction Generality)とは、構築した PPIネットワークを幾何学的に判断してその相互作用の確からしさ

を算出する手法である[24][37]。出力されるスコアが大きければ大きいほど相互作用している確率が高いことを

表現する。その値の大きさにより、0以上 1未満を「0」、1以上２未満を「1」、2以上を「2」と分類して Probability

の算出に使用した。IG値算出に用いるPPIデータは、実験データを Spoke Approach を用いてバイナリー形式

に変換したものを使用した。Spoke Approach とは、preyタンパク質全てが baitタンパク質と相互作用していると

描写する手法である[27]。各分類における Probabilityを算出した結果、IG値と Probabilityには正の相関がみ

られ、予測手法としての有効性が示された。(図 2-1) 

 

2.4 MMI(Motif-Motif Interaction) 
MMI(Motif-Motif Interaction)とは、Pfam database (http://pfam.wustl.edu/)から得られるタンパク質の配

列モチーフ情報と実験 PPIデータの情報を合わせることで相互作用を行う可能性が高いアミノ酸配列モチー
フペアを取得し、それをもとに PPIを予測する手法である[38]。PPI予測の値はO/E値で出力され、この値が大

きければ大きいほどそのタンパク質ペアが相互作用している確率が高いことを意味している。この O/E値が、0

以上 1未満のものを「0」、1以上２未満を「1」、2以上を「2」と分類して Probabilityの算出に使用した。結果、そ

の値と Probabilityには正の相関がみられた(図 2-1)。 

 

2.5 Essentiality (遺伝子表現型) 
Essential proteinは、HUB(多くのタンパク質と相互作用している)である傾向が高いことが分かっている[42]。

我々は、PEC database (http://www.grs.nig.ac.jp/ecoli/pec/index.jsp)から取得できる大腸菌の Essential 

protein情報をもとに、大腸菌のタンパク質を Essential protein と non-essential proteinに分類した。実験 PPI

データには341個のEssential protein、1,922個のnon-essential proteinが含まれており、non-essential protein

同士の相互作用を「1」、essential protein と non-essential proteinの相互作用を「2」、essential protein同士の

相互作用を「3」と分類し、もしどちらかのタンパク質が unknownであった場合は「0」と分類した。この分類にお

ける値が大きければ、そのタンパク質ペアが含むessential proteinの数が大きくなることを意味する。結果、この

値と Probabilityにおいても、正の相関がみられた。 (図 2-1) 

 

2.6 Interolog (他生物種 PPIデータの参照) 
他生物種における PPIデータから、相互作用を行う各タンパク質のオーソログを取得して目標生物種(ここで

は大腸菌)の PPIを予測する手法である[39]。H.pyloriの PPIデータ[40]が含んでいる各タンパク質を、それらと

オーソログな関係にある大腸菌タンパク質に変換した。オーソログは、大腸菌のタンパク質と ssearchを用いて

E-valueが e-10以下のものを使用した。その結果、ピロリ菌において相互作用しているタンパク質は、大腸菌に

おいても相互作用している傾向があり、大腸菌 PPI予測に効果を有することが示された。 (図 2-1) 

 

2.7 転写単位(オペロン) 
原核生物の mRNAは、頻繁に複数のタンパク質を翻訳する。同じ転写因子によって翻訳される複数のタン

パク質は機能的にも相関がある傾向が強いことがわかっている[41]。それは、実験 PPIデータに含まれてい
るタンパク質ペアが同じ転写因子による翻訳産物同士であった場合は、相互作用している可能性が向
上することを示す。我々は EcoCycから転写単位の情報を取得し、PPIとの相関を調べた。(表 2-1) 



   MMI score Probability 
Interaction 
Generality Probability 0 0.003 

0 0.003 1 0.021 
1 0.069 2 0.024 
2 0.217   

  Potential 
Interolog Probability 

No 0.003 Essentiality  
pattern Probability 

Yes 0.163 
0 0   
1 0.009 Operon Probability 
2 0.005 No 0.003 
3 0.103 Yes 0.925 

表 2-1: 各 PPI予測手法(2.３～2.7)の出力と、Probabilityの相関 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
3．PPI予測手法の統合と評価 
3.1 手法の統合 
 ３章で紹介した７つの PPI予測手法は、それぞれその出力と Probabilityが正の相関を有している
ことから、どれも PPI予測にとって効果を有していることがわかる。しかし、それらの予測結果は独
立とまではいかないが重複が少なく、それぞれを個別に使用した予測結果は予測手法に準じた非常に
大きな偏りを持っていた。そこで取得できる PPIデータの増加とその偏りの削減のために、ベイズを
用いてこれらの７つの PPI 予測手法を統合した。ベイズによる統合の手法には”Fully Connected 
Bayes”と” Naïve Bayes”の 2通りがあり、統合する手法が互いに相関を持っているときは前者を選択
し、互いに独立であるならば後者を選択する必要がある。今回は、この７つの手法が互いに相関を有
しているために前者の”Fully Connected Bayes”を選択した。 
統合した予測手法における出力の確率変数 Probability(P(positive|ES1,ES2,ES3…))は、個々の

PPI予測手法と同様に Positive data、Negative dataを学習に用いた以下の式で算出される。ここで
用いている ES1, ES2, ES3…は各予測手法のスコアである。 
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3.2 ベイズにより統合した手法の評価 
 ただし、このように出力される Probability は、学習したデータに大きく依存しており、学習した
データではないデータセットを用いて評価をすることで初めて使用することが可能となる。今回我々
がその評価に用いた指標は True Positives / (True Positives + False Positives)で得られる Accuracy
変数である。True Positiveと False Positiveの算出手順は以下のとおりである。 

・True Positive 
1.Positive Dataから任意のデータを 1つ選び、取り除いてベイズによる学習を行う。 
2.予測した結果に Positive Dataから除いた 1データが含まれているかを判断する。 
3.1~2の手順を全 Positive Dataを選び終わるまで繰り返す。前に選んだデータは選ばない。 
4.繰り返した回数のうち、除いたデータを出力した回数の割合を True Positiveとする。 
・False Positive 
1.Negative Dataから任意のデータを 1つ選び、取り除いてベイズによる学習を行う。 
2.予測した結果に Negative Dataから除いた 1データが含まれているかを判断する。 
3.1~2の手順を全Negative Dataを選び終わるまで繰り返す。前に選んだデータは選ばない。 
4.繰り返した回数のうち、除いたデータを出力した回数の割合を False Positiveとする。 
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こうして得られる Accuracyを用いて Probabilityを評価したところ、二つの指標は互いに正の相関
を持っており、唯一の推定変数である大腸菌における全ての PPI数を変化させた場合でも変わること
はなく(図 3)、十分 PPIの予測に効果的な手法であると評価することができた。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
4．実験 PPIデータの精製及びゲノムワイドな予測結果 
 統合した手法を用いて PPIの信頼性(Accuracy)を評価した場合、その Accuracyの閾値により取得
できる PPI データ数は変化する。この手法を用いて実験 PPI データの精製を行ったところ、図 4-1
から相互作用を行う確率と取得できる PPI数は Trade-Offの関係にあることがわかる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 我々は Probability の閾値を 0.5 とし(Accuracy の閾値も約 0.5)、実験 PPI データを対象に
Probability0.5以上のタンパク質ペアを抽出した。その結果が以下の表 4-1である。 
   表 4-1 

 
 
 

 
実験 PPIデータには、全体(9,233個)のおよそ 1%である 94個の Positive Dataが含まれているが、

精製の結果、46個の Positive Dataを含む 427個の PPIデータを取得することが出来た。全体の約
11%が Positive Dataを含んでいることになり、使用した Positive Dataを反映した学習が行われてい
ることを確認した。次に、大腸菌における全タンパク質ペア (9,290,205 ペア )を対象として
Probability0.5以上のタンパク質ペアを抽出したところ、330個の Positive Dataを含む 1,407個(新
規 PPIデータ:1,077個)のタンパク質ペアを PPI候補として抽出した。 
 最終的に、精製した PPIデータ(427個)を既知データである Positive Dataと統合させることで、
1,277個のタンパク質からなる 3,667個の信頼性の高い PPIデータセットを構築することができた。
このデータセットにおける各タンパク質の有する相互作用数の平均は 6個である。図 4-2は、相互作
用相手タンパク質の数と、相互作用相手をその数所有しているタンパク質数の分布であり、このよう
な傾向はその他多くの相互作用ネットワークにおいて観察されている[42]。 

 

図 3: Probability(縦軸)とその Accuracy(横軸)の相関 
(大腸菌における全ての PPI データ数を 10,000 とした場
合と 40,000とした場合) 

 
 

図 4-1: PPI 精製における Accuracy(横軸)と、取得できる
PPI数(縦軸)の推移(ALL:取得できる PPI数 Novel:取得し
た PPI データに含まれ、Positive Data に含まれない新規
PPIデータ) 
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図 4-2: 相互作用相手タンパク質の数(横軸)と、相互作用
相手をその数所有しているタンパク質の数(縦軸)の相関 

 それに加え、構築した PPIデータセットでは、相互作用相手の数と、その数を相互作用相手として
保有しているタンパク質における essential proteinの割合の間には正の相関があることがわかった。
例えば、5個以下の相互作用相手を保有しているタンパク質のうち、それが essential proteinである
割合は 11.6%(P<0.002)であるのに対し、5個以上の場合は 20.6%となっている。これらの傾向は、酵
母においても観察されている[42]。このように、我々が構築した PPIデータの傾向は他に報告された
ものと一致しており、実際の細胞内 PPIを反映した結果であると考えられる。 
 
5．考察 
構築した PPIデータセットは、生物学的な考察をするのに妥当な信頼性と量を兼ね備えたデータセ

ットであるといえる。それを示唆する事実として、このデータセットの中に、今回使用した Positive 
PPIsには含まれていない既知データ(例：FlgN-FlgL[43])を新たに文献により見つけることができた。 
 
5.1 機能未知タンパク質の機能予測 
現在、大腸菌における多くのタンパク質の機能が未知のままとなっている。しかしながら、PPIネ

ットワークを用いることで、これらの機能未知タンパク質の機能を予測することが可能となる
[18][44][45][46]。相互作用をしているタンパク質は、互いに同じ機能を共有している傾向が強い。信頼性の
高い PPI ネットワークにおいてこの手法を用いることで、機能未知タンパク質の機能を予測することができる

[24]。我々は、大腸菌におけるタンパク質の機能情報を GenoBase から取得し、構築した大腸菌 PPI ネットワ

ークを用いて機能予測を行った。構築したPPIネットワークには、98個の機能未知タンパク質が含まれており、

そのうち 45 個の機能未知タンパク質が、1 個もしくはそれ以上の機能が分かっているタンパク質と相互作用し

ていた。特に、そのうち 9個の機能未知タンパク質に関しては、相互作用相手が全て共通の機能を有しており、

機能予測の信頼性が他の機能未知タンパク質と比べて非常に高いといえる[25]。表 5 が、9 個の機能未知タ

ンパク質の機能予測結果である。 

 
表 5 : 構築した大腸菌 PPIネットワークを用いた機能未知タンパク質の機能予測結果 

遺伝子 機能予測結果(括弧の中は相互作用相手の数) 
frvA Transport/binding protein (3) 
Tas Cellular process (7) 
yadI Transport/binding protein (5) 
yajC Cellular process (7) 
ybeV Cellular process (3) 
yhjK Energy metabolism (3) 
yidC Cellular process (10) 
yjcC Energy metabolism (3) 
yliB Transport/binding protein (3) 



 
5.2 新規PPIデータの考察 
全ての生体細胞内には、複数の機能を有したタンパク質が多く存在する。我々の構築したPPIネットワークに

おいては、複合体に含まれる複数のタンパク質が、互いに異なった機能を有しているケースが存在した。我々

は、そのような相互作用とお互いの機能情報をもとに、タンパク質が有している更なる新規の機能を考察した。 

 

・NusAタンパク質 

  転写に関わるタンパク質と複製に関わるタンパク質がNusAを仲介して複合体を形成しているものが観察さ

れた(図5-A)。NusAは、別の因子であるNusB,NusG,Rhoと複合体を形成してRNA polymeraseに直接結合し、

転写の終結を調節するタンパク質である[47]。そのNusAは、我々が構築したPPIデータに含まれている
Positive Dataにおいて転写因子複合体のサブユニットであるRpoB-RpoCと相互作用を有していることがわ
かっている。一方で、我々が実験データから精製したPPIデータにおいて、DNAポリメラーゼであるDnaEが、
DNAヘリカーゼであるDnaBと、さらにNusAとも相互作用していることが判明した。DnaBとDnaEはDNA複
製因子複合体に含まれるタンパク質である。そのことからNusAは転写においてもDNA複製においても抗終
結因子としても働いている可能性が示唆される。 
 

・IscSタンパク質 

 染色体分離機構と細胞骨格に関わる2つのタンパク質複合体が、硫黄代謝のタンパク質複合体と相互作用

している可能性が示唆された(図5-B)。MukBとIscS間の相互作用は、我々の精製したPPIデータに含まれてい

るが、我々が使用したPositive Dataには含まれていない。いわゆる実験PPIデータから精製されたデータであ

る。しかし、この相互作用を新規に文献において見つけることができた[14]。 
 MreBとIscS間の相互作用は実験PPIデータから精製されて得られた相互作用である。MukBは染色体の構

造維持(SMC: Structural Maintenance of Chromosomes)タンパク質の１つであり、細胞分裂における染色体分

離にとって不可欠なタンパク質である[48]。MreBは細胞の中心軸に沿って伸びたらせん状の繊維を形成して

いるタンパク質であり、原核細胞におけるアクチンと構造的にも機能的にも相同性があり、細胞骨格の１つの

要素であると考えられている。また、細胞の形作りや染色体の分離を調整する役割を担っていることが知られ

ている[49][50][51]。IscSは、もともとtＲＮＡチオウリジン合成酵素であるシステインデスルフラーゼとして知ら

れており[52]、IscSとIscUは鉄-硫黄クラスターを形成するタンパク質複合体である[53]。そして、IscAもまた、

鉄-硫黄クラスターに属していると考えられている[54]。iscSUAは、バクテリアにおいて広く保存されている遺

伝子クラスターである。最近においてIscAは、細胞分裂のための収縮リングを形成するFtsZや、分裂部位の決

定を行うMinCDEとは別に、極細胞もしくはその周辺の細胞分裂部位に位置していることが報告されている

[55]。しかしながら、IscAとMreBの関係はこの報告には触れられていない。そのことから、MukBとIscS、MreB

間の相互作用は染色体分離因子の候補となると考えられ、さらにIscSには細胞分裂の際の染色体分離に関

係する未知の機能を有していることが示唆された。 

 

  (A)                                  (B) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 図 5: 構築した PPIデータから作られる相互作用ネットワークの例。直線は Positive Dataに含まれている相互
作用データを意味し、点線は精製された実験データに含まれているデータであることを意味する。(A)は NusA周
辺のタンパク質のネットワークであり、(B)は IscS周辺のタンパク質である。 

 

iscS 
mukB

mreB

dnaE 

dnaB 

rpoB 

nusA 

rpoC 



 
5.3 まとめ 
 今回の我々の実験 PPI精製手法は、使用した Positive Dataと７つの予測手法の傾向に大きく偏っ
ている。実際には、そのような偏りを持たない PPIデータが存在している可能性もあり、われわれの
手法ではそれらを検出することは難しい。新しい傾向を有する相互作用を検出するためには、学習セ
ット(Positive Data, Negative Data)を更新する必要がある。ただし、それらのデータは信頼性の高い
PPI検出法を用いたものであり、個々のデータが偏りを持っていないものでなくてはならない[56]。 
 最終的に、我々はゲノムワイドレベルに大腸菌の PPI ネットワークを構築した。そしてそのネッ
トワークを用いてさまざまなタンパク質の新規機能を提案し、構築したネットワークの有用性を示す
ことができた。最後に、我々が構築した信頼性の高い PPIネットワークと Protein-DNA相互作用デ
ータのようなゲノムワイドデータを統合することにより、更なるタンパク質の機能に関する情報を得
られ、新規な生化学経路を発見することにもつながることが期待できると考える。 
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