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1. はじめに

相同タンパク質の分子進化の履歴は，壮大な進化の
時間スケールのもとでなされたアミノ酸置換の実験結
果であり，進化生物学だけでなくタンパク質構造を理
解する上でも貴重なデータである．アミノ酸置換突然
変異に作用する構造 /機能保存的淘汰圧は，アミノ酸
鎖をユニークな立体構造に折り畳む残基間相互作用に
起因する．構造 /機能上有害な残基置換は引続き生じ
た残基置換により補償されたもの（補償置換）のみが
遺伝子プールに固定され，（1）多様な相同配列（平衡
分布）と（2）分子進化系統樹の各分枝に生じた残基
置換の軌跡（動的過程）にアミノ酸座位間での共進化
の痕跡として記録される．このような共進化は，主に
立体構造において近接する残基間の相互作用に起因す
るから，残基間の共進化を検出することにより近接残
基対（残基間コンタクト）を予測できると考えられる．
座位間での共進化は分子進化学の黎明期以来当然の

こととされ，配列データの増加とともに共進化を裏付
ける残基置換も多数報告されてきた．とは言え，残基
置換の相関から立体構造における残基間コンタクトを
十分な精度で予測するには，（a）統計的に十分なデー
タサイズが必要であった．しかし，ゲノム /メタゲノ
ム計画の進展とともに，タンパク質ドメインデータ
ベース Pfamには，数千の相同配列からなるファミ

リーも多数見出される現在，（b）見掛けの残基間相関
から，（b-1）他残基を介しての間接的相関，（b-2）系
統進化に起因する偏りを除去し，残基間相互作用に起
因する直接的相関だけをいかに抽出するかが近年の課
題であった（文献 1，2を参照）．最近，予測した残基
間コンタクトからの立体構造予測が可能なほどに予測
精度があがってきた 1)-7)．座位間共進化の推定は（1）
置換過程の平衡分布である多重配列アライメントにお
けるアミノ酸タイプの座位間相関 1)-9)，（2）置換の動
的過程である分子進化系統樹の各分枝に生じた残基置
換の座位間相関 10)に基づく 2方法に大別される（図 1

参照）．以下では，（2）の方法を中心に紹介する．

2.
 多重配列アライメントにおける座位間でのアミノ
酸タイプの相関に基づく共進化座位対の推定

配列長 L, N配列からなる多重配列アライメントを
A ≡ (A1, A2, …, AL)とする．ここで座位 iのアライメン
トベクターは Ai ≡ (A1i, A2i, …, ANi)'と定義する．'は転
置を意味する．欠失を含む q(=21)種のアミノ酸を ak

で表す．（Asi ∈ {a1, …, aq}）．Aにおける座位 iにおける ak

の頻度は fi(ak) = ∑sδ(Asi, ak)/N，残基対の頻度は fij(ak, al) 
 = ∑sδ(Asi, ak)δ(Asj, al)/Nである．（δは Kronecker記号．）観
測値 fi(ak), fij(ak, al)を満たす配列集団における配列 σ =  
(σ1, …, σL)'，(σi ∈ {a1, …, aq})の確率 P(σ)を考える．
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エントロピー（–∑σP log P）を最大にする P(σ)は以
下を満たす（最大エントロピー法）11), 12)．
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ここで，Zは分配関数，hi(σi), Jij(σi, σj)は，条件式 1

と 2を満たようなパラメターである．座位間での直接
相関を表す Jij(σi, σj)は Direct coupling（DC）と名付け
られた12)．式 3において，式 1，2から hi(σi), Jij(σi, σj)

を推定する問題は，統計物理学で inverse Ising/Potts 
problemとして，また神経回路網理論で Boltzmann 
machineとして研究されてきた問題と同一でありその
手法が応用できる 9), 13)．

Jij(σi, σj)の最も簡単な近似解法では，ベクトル（δ(A1i,  
ak), …, δ(ANi, ak)） 間 の 共 分 散 Cik,jl ≡ P(σi = ak, σj = al) –  
P(σi = ak)P(σj = al)，は線形応答よりCik,jl = ∂2 ln Z/∂hi(ak)∂hj 

(al) = ∂P(σi = ak)/∂hj(al)である．ゲージ不変性を考慮し，

 Ji, j(ak, aq) = Ji, j(aq, al) = hi(aq) = 0 （4）

とし，式 3を平均場近似により P(σi = ak)/P(σi = aq) ~  
exp(hi(ak) + ∑l≠q

∑
j Jij(ak, al)P(σj = al))と Jijの 1次までで近

似すれば，以下の近似解（naive mean-field inversion

（NMFI））13)を得る．

 Ji, j(ak, al) = –(C –1)ζ, η (i ≠ j, k, l ≠ q) （5）

(ζ = (q – 1)(i – 1) + k, η = (q – 1)(j – 1) + l)．C –1は共分散
行列の k, l = qの行と列を除去した (q – 1)L × (q – 1)Lの
部分行列の逆行列である．
これで座位間直接相関が求まったことになるが，実
際の系では，逆行列が可能な（各座位で q種すべての
アミノ酸を含む (q – 1)L種類以上からなる）配列アラ
イメントを得ることはほぼ不可能である．そこで，
（a）fi(ak), fij(ak, al)を pseudo countsにより補正 1), 2)，（b）
共分散の shrinkage methodによる補正 8)等が用いられ
た．なお，各座位のアミノ酸間相関（Jij(ak, al)）から
i, jのみに依存する座位間相関を評価するために，（a）
Pij

D(ak, al) ∝ exp[Jij(ak, al) + hi'(ak) + hj'(al)]に基づく相互情
報量（Direct Information（DI））1), 2), 12)，
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（h'は，（i, j）毎に Pij
Dが式 2を満たすよう定める．）（b）

Jij' (ak, al) ≡ Jij(ak, al) – Jij(ak, •) – Jij(•, al) + Jij(•, •)の l1
8)ないし

は l2
9)ノルム（Sij

N）に基づくスコアSij
CN ≡ Sij

N – Si•
NS•j

N/S••
N

が用いられた．（•はその添字に関する平均を意味す
る．）なお，（b）の方が予測精度が向上するとの報告
がある9)．
一方，Ekeberg et al.9)は
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をペナルティー関数（hと Jの l2ノルムの 2乗の 1次
結合）とともに最小化する方法（pseudo-likelihood maxi-
mization）により h, Jを評価し，NMFIより予測性能が
高いと述べている．また，Taylor et al.3)は相互情報量
行列（MIij ≡ ∑k

∑
l fij(ak, al)log[fij(ak, al)/(fi(ak)fj(al))]）を共分

散行列とみなしその逆行列から計算される偏相関係数
をスコアとして用いた．なお，Bayesian Networkに基
づくモデルは予測性能が落ちる．
以上，直接相関を評価する方法について述べたが，
系統進化に起因する偏りに関しては，いずれの方法に
おいても，配列に関する平均を重み付け平均に置き換
えることで対処された．

3. 座位間共置換に基づく共進化座位対の推定

筆者は，多重配列アライメントから最尤法により推
定された分子系統樹を用い，各分枝に生じた残基置換
の座位間相関を評価することにより，共進化座位対の

図 1  
座位間共進化に基づく残基間コンタクト予測．上図は座位間での
アミノ酸タイプの相関，下図は共置換，補償置換に基づく残基間
コンタクト予測を示す．
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推定を試みた 10)．この方法は，（a）時間軸を考慮にい
れることで他座位を介しての間接的相関の寄与が小さ
く座位間での共進化が高精度で評価できる，（b）配列
間の系統進化を適切に考慮可能という利点を持つ．
各分枝における（座位間相関が共置換を示唆する）

置換確率や（補償置換を示唆する側鎖の体積変化など
の）置換に伴う特徴量を各置換の尤度をもって評価す
る．ここでは，アミノ酸置換モデルより赤池情報量規
準（AIC）が小さいコドン置換置換モデル（Θ）10)を用
い，（a）コドン置換は各座位で独立に生じ，（b）各座
位でのコドン置換は，置換率一定の time-reversible 
Markov過程であり，（c）配列は定常状態にあると仮定
する．この時，系統樹 T，多重配列アライメント Aの
尤度 P(A|T, Θ)は，各座位の尤度の積となる；P(A|T, Θ) 
 = ΠiP(Ai|T, Θ)．分子系統樹 Tにおける枝 bでコドン κ
が λへ置換する確率は，枝 bの左ノード vbL = κ（右ノー
ド vbR = λ）を含む左（右）部分系統樹の尤度 PbL(PbR)と，
κの平衡頻度 fκ，枝長 tbで κから λへ置換する確率
P(λ|κ, tb, Θ)の積に等しい．
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コドンの平衡頻度はアライメントにおけるアミノ酸
頻度から縮退コドンは等頻度と仮定し評価する．よっ
て，枝 bにおける κから λへの置換に伴う変化量 Δκ,λ
の期待値は，
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となる．ここで，(T̂  , Θ̂  ) = arg maxT,Θ P(A|T, Θ)は，系統
樹と置換モデル変数の最尤推定値である．
共進化，補償置換を検出するために Δκ,λとして以下

の諸量を計算した．（a）アミノ酸置換確率 (s): Δκ,λは
同義置換には 0，非同義置換には 1と定義，（b）置換
に伴う側鎖の体積変化（v），（c）電荷変化量（c），（d）
水素結合能（hb）：各残基にはドナー（アクセプター）
として可なら 1（–1），不可なら 0を割り振り，ドナー
およびアクセプター能の変化量の和，（e）置換に伴う
側鎖の疎水度（h）の変化量，（f）β(b)，（g）turn形成能
（t）の変化量，（h）残基の芳香族性（ar），（i）分枝性
（br），（j）架橋能（cl），（k）イオン性（ion）の変化量
（詳細は文献 10を参照）．
共置換，補償置換を検出するために，置換ベクター

Δi = (…, Δib(Ai, T̂  , Θ̂  ) – Δi•, …)'の座位間での相関係数
（Cij = Δi'Δj/(ǁΔiǁǁΔjǁ)）を考える．残念ながらこの相関係
数はほとんど全ての座位間で統計的に意味ある程大き
な正値をとる．なぜなら，座位 iでの置換率を μiとす
ると Δib ~ 1 – exp(–μit̂  b) ~ μiΔ●bであり，枝長さ t̂  bを介
して強い正の相関を持つからである．幸いなことに
t̂  b << 1であれば，Δibは座位に関する平均（Δ●b）に比
例する．よって，系統樹に起因するこの相関を除去す
べく，i, j以外の座位における Δkb, (k ≠ i, j)へ線形多重 
回帰した際の残余ベクター ∏⊥{Δk≠ i,j}Δiと ∏⊥{Δk≠ i,j}Δj間の 
相関係数（Cij）を考える．（∏⊥{Δk≠ i,j}は {Δk≠ i,j}に直交する 
空間への射影演算子である．）この相関係数は統計学
では偏相関係数として知られている．偏相関係数を用
いることにより，i, j以外の座位を介した間接的な相
関も（線形依存の範囲内で）除去することができる．
なお，不変座位は対象から除外する．
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偏相関係数に基づき共進化座位対を以下の手順で推
定した．（a）座位間での（同じ枝で起きる）共置換は
正の相関；ρ s

ij ≡ max(C s
ij, 0），（b）他の諸量（x）は共置

換が前提であるから，便宜上，幾何平均をとる；ρ x
ij  ≡  

(sgnC x
ij)(|ρ s

ijC x
ij |)

1/2（c）体積，電荷，水素結合能に関して
は，補償置換（負の相関）のみを考慮し，共進化スコ
ア（coevolution score（CES））を定義（詳細は文献10を
参照）；ρij ≡ max[ρ s

ij, max(–ρ v
ij , 0), max(–ρ c

ij, 0), max(–ρ hb
ij , 0),  

|ρ h
ij |, |ρ b

ij |, |ρ t
ij|, |ρ ar

ij |, |ρ br
ij |, max(ρ cl

ij , 0), max(ρ ion
ij , 0)]．ここで先

に定義された 11種の諸量（a）–（j）をその順に ρの上
添字で示す．ρijの値の大きい順に，定められた数の座
位対を，共進化座位対として推定する．

4. 残基間コンタクトとしての予測精度

付 録 図 1にMarks et al. 2)の Direct Coupling Analysis

（DCA）法（ここでは手法に基づき NMFI-DI法又は単
に DI法と記す）と共進化スコア（CES）法10)により予
測された共進化座位対と残基間コンタクトを三角マッ
プで示す．また，表 1に正しく予測されたコンタクト
の割合（PPV）を，予測したタンパク質構造のPDB ID，
用いた多重配列アライメントのPfam IDとともに示す．
系統樹は，Pfamの FastTreeによる参照系統樹を真の系
統樹とみなし，コドン置換モデルを用いて枝長を最尤
推定．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内にある近接残基対でかつ 6残基以上隔
たった残基対（|i – j| > 5）である．CES法においては，

https://www.jstage.jst.go.jp/article/biophys/54/2/54_091/_article/supplement/-char/ja/
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置換ベクター間の相関係数（C s
ij）と偏相関係数（C s

ij）
による PPVの比較から，系統関係に起因する相関を
除去することにより予測精度が有意に高まることが見
て取れる．共置換に基づく CES法は，他座位を介し
ての間接的相関の寄与は小さく，系統関係に起因する
相関の除去が肝要である．方法に依らず，α構造より
β構造のタンパク質の方が予測精度は高い傾向にあ
る．また，膜タンパク質 7tm_1は予測精度が極端に
低い．この差異は，2次構造間のパッキングの差異に
よるものと思われる．CES法は NMFI-DI法より若干
予測精度が高く，特に膜タンパク質である 7tm_1で
顕著である．NMFI-DI法は，座位間でのアミノ酸タ
イプの相関に基づくため，αヘリックス内の非近接残
基対もコンタクトとして予測しがちである．一方，
CES法は共置換による予測のため，アミノ酸タイプに
は強い相関が見られない膜タンパク質（7tm_1）の場
合も NMFI-DI法よりは高い予測精度を示す（詳細は
文献 10を参照）．

5. おわりに

タンパク質の構造決定は，機能を理解する上で欠か

せない．しかし，構造空間における未知のフォールド
を探求すべく多大な努力にも拘らず，キュレイターに
よる Pfam-Aデータベース（release 26）では全 13672

ファミリーの 63%，また機能未知のドメイン（UDF）
の 74%においてその全メンバーの構造が未決定であ
る．UDFはPfam-Aにおいても増加しつつある．また，
タンパク質ファミリー数の上限と見なし得るかもしれ
ない（プログラムにより収集，分類される）Pfam-Bの
ファミリー数は 460125に達する．配列からの構造決
定へのニーズは増すばかりである．しかし，タンパク
質の立体構造予測は，フラグメントアセンブリー法や
他の方法により構造空間を効率よくサンプリングする
ことが可能になり実用化の域に達したとは云え，100

残基以上のタンパク質はいまだ容易ではない．ここで
紹介した共進化に基づくコンタクト予測は配列長によ
らず予測精度が高い．Marks et al. 2)は，NMFI-DI法に
よる予測結果（表 1参照）に基づく距離制約を用い，
天然構造からの平均 2乗距離 2.7–4.8 Å RMSDで予測
可能であることを示した．その後，膜タンパク質の構
造予測，リガンド結合部位やタンパク質間相互作用部
位などの機能部位予測に NMFI法が相次いで適用さ
れている4)-7)．RNA分子の立体構造予測（塩基対，塩
基間コンタクト予測）への適用も可能だが，塩基の種
類はアミノ酸に比べ 4種類と少数のため，共置換に基
づく CES法が適している．予測精度を上げるには，
多重配列アライメントの改善や分子間コンタクトも考
慮する必要がある．問題は多数の多様な相同配列を必
要とするということである．座位間相関は L(L – 1)/2

個の未知パラメターを含む．よって，アミノ酸タイプ
の座位間相関からの推定には，方法に依らずなんらか
の補正（regularization）無しでは少なくとも N ≥ Lの
配列が必要となる．一方，CES法では系統樹を考慮す
るため，枝数 ≥配列長（2N – 3 ≥ L）が要求され，前
者の 1/2程度になる．とは云え，利用できる配列が少
ない場合は shrinkage methodによる共分散行列への補
正が同様に必要となる．なお，不変座位は共進化座位
の推定に関しなんら情報を持ち得ず，方法に依らず推
定から除外されることに注意願いたい．しかし，
DNAシーケンシングは次世代シークエンサーの登場
により大量配列解析の時代となり，各ドメインファミ
リーの配列はこれまで以上に増加傾向にある．構造予
測の一端を担える方法となり得るかも知れない．
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用

語

解

説

Pfam（http://pfam.sanger.ac.uk）
タンパク質ドメインの類似配列データベース．多
重配列アライメント（seed）と Seedに対応するプ
ロファイル隠れマルコフモデル（HMM），Seed 
HMMで収集されたアライメント（Full），そして
FastTreeにより作成された系統樹データが利用で
きる．キュレイターによる Pfam-Aとプログラム
により収集，分類される Pfam-Bがある．
（091ページ） （宮澤）

NMFI（Naive mean field inversion）
Ising/Pottsモデルにおいて，サイト間相互作用 Jに
関し 2次以上の項を無視して平均場近似を適用し
た場合の近似を naive mean field approximationと
いい，その逆問題の解を NMFIという．
（092ページ） （宮澤）

※本文中ゴシックで表記した用語を解説しています．
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