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図図図 1. 共進化座位対と残基間コンタクト.

以下のタンパク質に関し, CES 10)とNMFI-DI 2)法で 真の残基間コンタクト数の1/3に等しい数の残基対を残基
間コンタクトとして予測した結果を, α, β, α+ βとα/βフォールド の各タンパク質毎に, 各々左下図と右上図に, 真陽
性(TP)を赤で偽陽性(FP)は藍色で示す. 図中, 灰色で示された残基対は残基間コンタクトで, 残基間での重原子の最
小距離が 5 Å以下の 近接残基対でかつ 6残基以上隔たった残基対 (|i− j| > 5)である. NMFI-DI法では, conservation
filter 2)のみを用いた. 文献 10)の図を改変.

Pfam ID / PDB ID N∗ #contacts TP† PPV†† PPV†† Remarks
/#sites∗∗ +FP Cs

ij
‡ Cs

ij
‡‡ ρij

§ DI§§

α proteins
Trans_reg_C / 1ODD-A:156-232 7720 111/76 37 0.189 � 0.541 0.622 0.432 Transcriptional regulatory protein, C terminal

CH / 1BKR-A:5-107 2960 172/101 57 0.053 � 0.439 0.491 0.439 Calponin homology domain
7tm_1 / 1GZM-A:54-306 6302 372/248 124 0.008 � 0.290 0.306 0.169 Rhodopsin-like receptors
β proteins
SH3_1 / 2HDA-A:97-144 4160 89/48 29 0.241 � 0.621 0.655 0.552 SRC Homology 3 (SH3) domain
Cadherin / 2O72-A:113-212 7617 220/91 73 0.274 � 0.726 0.767 0.753 Cadherin
Trypsin / 3TGI-E:16-238 6688 636/212 212 0.344 � 0.575 0.613 0.533 Trypsin
α+ β proteins
Kunitz_BPTI / 5PTI-A:4-56 2130 111/53 37 0.216 � 0.514 0.486 0.541 Kunitz domain
KH_1 / 1WVN-A:7-69 5114 90/57 30 0.367 � 0.600 0.700 0.533 K Homology (KH) domain
RRM_1 / 1G2E-A:41-111 7684 133/70 44 0.295 � 0.795 0.795 0.705 RNA recognition motif
FKBP_C / 1R9H-A:26-118 5695 200/92 66 0.197 � 0.667 0.727 0.697 FK506 binding protein (FKBP)
Lectin_C / 1SL5-A:273-379 4479 246/103 82 0.171 � 0.585 0.646 0.671 C-type lectin
α/β proteins
Thioredoxin / 1RQM-A:1-103 7483 188/99 62 0.177 � 0.581 0.645 0.565 Thioredoxin
Response_reg / 1E6K-A:8-121 7613 202/110 67 0.015 � 0.657 0.687 0.642 Response regulator receiver domain
RNase_H / 1F21-A:3-142 4782 273/128 91 0.132 � 0.407 0.407 0.549 RNase H
Ras / 5P21-A:5-165 6390 335/159 111 0.207 � 0.640 0.685 0.631 Ras subfamily

文献 10)の表を改変.
∗ 使用した相同配列の数. Pfam におけるFull alignmentから, Pfam系統樹において一定の閾値以下の短い
枝長で分岐している配列は削除.

∗∗ 残基間コンタクト数/座位数. 残基間コンタクトの定義は残基間での重原子の最小距離が 5 Å以下で
かつ 6残基以上隔たった残基対(|i− j| > 5)である.

† 予測した残基間コンタクトの数( 真の残基間コンタクト数の1/3).
†† Positive predictive values (PPV = TP/(TP + FP))の値.
‡ 置換確率ベクトル間の相関係数による予測. 両末端座位は除外.
‡‡ 置換確率ベクトル間の偏相関係数による予測. 両末端座位は除外.
§ CES法による予測; 太字はDI法より高い精度を示す.
§§ NMFI-DI(DCA)法による予測; conservation filter 2)を用いた.



共進化に基づく残基間コンタクト予測 2

α proteins

10

10

20

20

30

30

40

40

50

50

60

60

70

70

10 10

20 20

30 30

40 40

50 50

60 60

70 70

Trans_reg_C

20

20

40

40

60

60

80

80

100

100

20 20

40 40

60 60

80 80

100 100

CH

50

50

100

100

150

150

200

200

250

250

50 50

100 100

150 150

200 200

250 250

7tm_1



共進化に基づく残基間コンタクト予測 3

β proteins

10

10

20

20

30

30

40

40

10 10

20 20

30 30

40 40

SH3_1

20

20

40

40

60

60

80

80

100

100

20 20

40 40

60 60

80 80

100 100

Cadhwrin

40

40

80

80

120

120

160

160

200

200

40 40

80 80

120 120

160 160

200 200

Trypsin



共進化に基づく残基間コンタクト予測 4

α+ β proteins
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