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遺伝子発現プロファイルを用いた遺伝子制御ネットワーク推定の
ためのバイクラスタリングの利用

瀧 浩 平† 竹 中 要 一† 松 田 秀 雄†

遺伝子発現プロファイルの蓄積にともない，遺伝子制御ネットワークの推定に，より多くの実験条
件を含む発現プロファイルを用いることが可能になった．しかし，モジュールネットワークのような
推定手法を，そのような発現プロファイルに対して適用すると，推定精度の低下を招く恐れがある．
モジュールネットワークは，発現プロファイルの実験条件の大半で類似した発現を示す遺伝子が多数
存在することを前提とするが，多くの実験条件を含む発現プロファイルほどそのような遺伝子は少な
い．そこで本研究では，発現プロファイルのバイクラスタリングの結果を利用する．発現プロファイ
ルの実験条件がバイクラスタに含まれる部分のみを用いて推定を行うことで，推定精度の低下の軽減
を図る．本手法を出芽酵母の複数の発現プロファイルに対して適用し，有効性を検証した．

Inference of Gene Regulatory Networks from Gene-expression
Profiles with Utilization of Biclustering Results

Kohei Taki,† Yoichi Takenaka† and Hideo Matsuda†

The accumulation of gene-expression profiles can allow an inference of a gene regulatory
network by using a profile measured under a number of experimental conditions. However,
in case of applying to such profile, the conventional methods such as module network model
may not perform an inference accurately enough, because of following two facts. 1) Module
network can accurately perform an inference only for regulated genes that show similar gene-
expression patterns under almost all experimental conditions. 2) In a gene-expression profile
that includes more conditions, fewer genes show similar gene-expression patterns. To alleviate
the accuracy loss, we utilized a biclustering result for an inference. We performed an infer-
ence for regulated genes that were included in a detected bicluster by using gene-expression
patterns only under experimental conditions included in the bicluster. We demonstrate the
effectiveness of our method by applying to inferences of gene regulatory networks by using
various gene-expression profiles of budding yeast.

1. は じ め に

ヒトをはじめとする様々な生物種で展開されたゲノ

ムプロジェクトの成果により，300種類を超えるゲノ

ムの全 DNA塩基配列が完全に解読された．このよう

な遺伝子機能解析の基礎的データの整備にともない，

個々の遺伝子の機能解析から，複数の遺伝子が協調し

て働くことで果たされる機能の解析へと焦点が移り

つつある．このような複雑な機能解析のためには，遺

伝子相互の機能的関連により形成される遺伝子ネット

ワークの構造を解明することが求められる．そのため

には，従来のゲノム解析よりもさらに複雑かつ大量の
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データを取り扱わなければならず，新たな情報科学的

解析技術の開発が必要不可欠である．

遺伝子ネットワークの構造を解明するための研究の

1つとして，遺伝子発現プロファイルを用いて遺伝子

制御ネットワークを推定する試みがなされている．遺

伝子発現プロファイルとは，細胞を様々な条件下に置

いた場合に各遺伝子が働いた量（遺伝子発現量）を示

す，遺伝子×実験条件の行列データである．遺伝子制

御ネットワークとは，遺伝子の間の発現量の制御関係

を表したグラフである．

遺伝子制御ネットワークの推定は，ベイジアンネッ

トワーク1)，微分方程式モデル2)，ガウシアングラフィ

カルモデリング3)などを用いて研究が進められてきた．

また，推定における組合せ爆発の問題を軽減させるた

めに，推定の前段階として同じ制御関係に従う遺伝子

をまとめる，遺伝子のクラスタリング手法4) の研究
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が進められてきた．そして，クラスタリングとネット

ワーク推定を同時に行う手法として，モジュールネッ

トワークモデル5)に基づいた推定の試みがなされてい

る．本研究ではモジュールネットワークモデルに基づ

いて，遺伝子制御ネットワークを推定する．

遺伝子制御ネットワークの推定では，より多くの実

験条件を含む発現プロファイルを用いた方が，精度の

高い結果が得られることが期待される．近年の発現プ

ロファイルの蓄積と遺伝子発現データベース6)～8) の

整備により，より多くの実験条件を含む発現プロファ

イルの取得が可能になってきた．このため，その利用

によってより精度の高い推定が可能になると期待され

ている．本研究ではこのような多くの実験条件を含む

発現プロファイルを用いて，遺伝子制御ネットワーク

の推定を行う．

しかし，モジュールネットワークモデルによる推定

では，このような発現プロファイルに対しては十分な

推定精度を得られない可能性がある．モジュールネッ

トワークモデルは，大半の実験条件で類似した発現量

を示す遺伝子の集合（モジュール）が，多数存在する

ことを前提として制御関係の推定を行う．より多くの

実験条件を含む発現プロファイルでは，大半の実験条

件で類似した発現量を示す遺伝子は多くない．このた

め，同じモジュールにまとめられた遺伝子の間でも，

多数の実験条件で発現量が類似しないことが多くなり，

推定精度が低下することが予測される．

そこで本研究では，発現プロファイルから推定に用

いる実験条件を選別し，選別された実験条件のみを用

いてモジュールネットワークモデルによる推定を行う

手法を提案する．実験条件の選別には，遺伝子と実験

条件のバイクラスタリング9)～12) を利用する．バイク

ラスタリングによって，遺伝子発現パターンが部分的

に類似した遺伝子群と実験条件群の組が得られる．こ

れを利用することで，発現パターンが十分に類似した

実験条件のみを用いて制御関係を推定することが可能

になり，より多くの実験条件を含む発現プロファイル

への適用が可能になると考えられる．

以下ではまず，2章で遺伝子発現プロファイルとそ

れを用いた遺伝子制御ネットワークの推定について説

明する．3 章でバイクラスタリングについて説明し，

4章でバイクラスタリングの結果をモジュールネット

ワークの推定に利用する方法を提案する．5章では，本

手法の有効性を評価するため，遺伝子発現データベー

スに登録された出芽酵母の発現プロファイルに対して

本手法を適用した結果を示し，6章でその考察を行う．

2. 遺伝子の制御関係の推定

2.1 遺伝子発現プロファイルと制御関係の推定

遺伝子とは DNA配列上の領域であり，生命活動に

不可欠とされるタンパク質の設計図である．タンパク

質はそれぞれ，遺伝子がコードされた DNA配列上の

領域が，まずmRNAに転写され，次にそれを鋳型と

してアミノ酸の配列に翻訳されるという 2つの段階を

通じて作られており，これを遺伝子の発現と呼ぶ．遺

伝子がmRNAに転写された量は転写レベルでの遺伝

子発現量と呼ばれ，DNAマイクロアレイ13)などを用

いた実験によってその量を測定することができる．以

下，本論文ではこの転写レベルでの遺伝子発現量を，

単に遺伝子の発現量と呼ぶ．

遺伝子発現プロファイルとは，遺伝子×実験条件の

発現量の行列データである．発現量の測定対象とな

る細胞を様々な条件下に置いて実験を行い，各条件下

における各遺伝子の発現量を測定することで得られ

る．本論文では，遺伝子 i を記号 gi ∈ G で，実験

条件 j を記号 cj ∈ C で表し，発現プロファイルを

図 1 に示すように記号 X で表す．G = {g1, · · · , gm}
および C = {c1, · · · , cn} は，それぞれ発現プロファ
イルに現れる遺伝子と実験条件の全体を表す集合と

する．発現プロファイル X = (x(i,j))m×n の i 行目

の行ベクトルを遺伝子 gi の発現パターンと呼び，記

号 xgi = (x(i,1), · · · , x(i,n)) で表す．同様に実験条件

cj の列ベクトルを記号 xcj = (x(1,j), · · · , x(m,j))
T で

表す．

発現量には遺伝子間で依存関係があることが観測さ

れている．遺伝子 g1 の発現量の増加が遺伝子 g2 の

発現量の増加をもたらすとき，g1 は g2 を活性化する

といい，逆に減少をもたらすとき，不活性化するとい

う．遺伝子 g1 の発現によって作られる転写因子と呼

ばれるタンパク質が，遺伝子 g2 がコードされたDNA

配列の近傍に存在する領域に結合して転写を促進・抑

制することで，g2 を活性化・不活性化する．

本論文では活性化と不活性化をまとめて遺伝子の

図 1 遺伝子発現プロファイル X

Fig. 1 Gene expression profile X.
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制御関係と呼ぶ．遺伝子の制御関係は連なって遺伝子

制御ネットワークを形成している．遺伝子制御ネット

ワークは有向グラフによって表現され，遺伝子をノー

ドで，その間の制御関係を有向辺で表す．有向辺の向

きは制御関係の向きを表しており，遺伝子 g1 が遺伝

子 g2 を制御することは，g1 に対応するノードから g2

に対応するノードへの有向辺によって表される．

発現プロファイルによる遺伝子制御ネットワークの

推定はこれまで，ベイジアンネットワーク1)，微分方

程式モデル2)，ガウシアングラフィカルモデリング3)

などを用いて研究が進められてきた．本研究ではベイ

ジアンネットワークから派生した手法を利用する．ベ

イジアンネットワークの推定は，可能なネットワーク

のモデルの中から，評価値が最大となるモデルを探索

する組合せ最適化問題となる．ネットワーク推定問題

は各遺伝子を制御する遺伝子を推定する問題に分割さ

れ，それぞれが制御遺伝子の組合せ最適化問題となる．

制御関係の推定では，発現プロファイル X に観測さ

れた，遺伝子間の発現パターンの依存関係をベイズ統

計に基づいて評価する．遺伝子 gi の発現量の確率変

数 Xgi を定義し，g1 が g2 に制御されることを，制

御遺伝子 g2 の発現量 Xg2 が与えられたときの Xg1

の条件付き確率 P (Xg1 |Xg2) によって表す．g1 が g2

に制御されるモデルに対しては，P (Xg1 |Xg2) から発

現パターン xg1 の尤度関数の値が求められ，g1 の制

御関係に対するこのモデルの評価値となる．

制御関係の向きの推定は，上記のような 1 対 1 の

関係を対象とする場合は難しいが，遺伝子 g1 と g2

が g3 を制御するような多対 1の関係を対象とする場

合には可能である．尤度関数の値は，g1 と g2 が g3

を制御するモデルでは P (Xg3 |Xg1 , Xg2) · P (Xg1) ·
P (Xg2) から，g1 と g2 が g3 に制御されるモデルで

は P (Xg1 , Xg2 |Xg3) · P (Xg3) から求められ，尤度が

高い方のモデルが解となる．xg1 と xg2 が互いに独

立した値を示す場合には，2つ目のモデルは 1つ目の

モデルに対して尤度が低くなるため，制御関係の向き

が推定できる．

上記のようにネットワーク推定は制御遺伝子の組合

せ最適化問題である．ヒトでは約 3万個の遺伝子があ

ると考えられており，制御遺伝子の組合せの数は膨大

となるため，遺伝子数に対する組合せ爆発が問題とな

る．このため推定の前段階として同じ制御関係に従う

遺伝子をまとめるために，階層型や分割型のクラスタ

リングの手法を用いた研究が進められてきた4)．そし

て，クラスタリングとネットワーク推定を同時に行う

手法として，分割型クラスタリングとベイジアンネッ

図 2 モジュールネットワークの推定
Fig. 2 Inference of a module network.

トワークを組み合わせた，モジュールネットワークモ

デルに基づく推定手法が提案されている5)．モジュー

ルネットワークモデルでは，推定精度の低下を抑えな

がら制御遺伝子の組合せ爆発を緩和できることが報告

されている．本研究ではモジュールネットワークモデ

ルによって，遺伝子制御ネットワークの推定を行う．

2.2 モジュールネットワーク

これまでに解明された遺伝子間の制御関係には，1

つの遺伝子が複数の遺伝子を制御する例が多数存在す

る．さらに，同じ遺伝子に制御される遺伝子は類似し

た発現パターンを示すことが，多くの遺伝子発現プロ

ファイルで確認された．モジュールネットワークモデ

ルは，同じ遺伝子に制御され類似した発現パターンを

示す遺伝子の集合を，モジュールとしてまとめて扱う

モデルである．同じモジュールに含まれるすべての遺

伝子が，同じ遺伝子に制御されるようにモデルを制限

することで，推定における組合せ爆発を緩和している．

モジュールネットワークはモジュールの集合とその間

を結ぶ有向辺によって表される．モジュールMk ⊆ G

は同じ遺伝子に制御される遺伝子の集合として定義さ

れる．有向辺は遺伝子からモジュールへ結ばれ，その

遺伝子がモジュールに含まれるすべての遺伝子を制御

することを表す．図 2 は，遺伝子 g3，g4 が同じモ

ジュールM2 = {g3, g4} に含まれ，遺伝子 g1 に制御

されることを表すモジュールネットワークの例である．

モジュールネットワークの推定は図 2 に示すよう

に，1)各遺伝子が含まれるモジュールの推定，2)各モ

ジュールに対する制御関係の推定，の 2つの段階に分

かれる．ネットワークの評価値が収束するまで 2つの

段階を交互に繰り返すことで，モジュールネットワー

クは推定される．評価値はベイジアンネットワークの

尤度関数を用いて求められる．尤度関数はモジュール

ごとに分割して計算できることが仮定され，これに

よりモジュールごとに独立に評価ができる．本論文で

は各モジュール Mk の尤度関数を以下のように記述

する．

scorek = L(Mk,PaMk : X)

ただし，PaMk はモジュール Mk を制御する遺伝子
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の集合を表す．ネットワーク全体の尤度は，上記を用

いて
∏

k
scorek として求められる．

推定の入力として，制御関係の推定対象となる遺伝

子からなる発現プロファイル X と，制御遺伝子の候

補の集合 Ge ⊆ G が与えられる．Ge は，各モジュー

ルを制御する遺伝子を，Ge に含まれる遺伝子に限定

する（PaMk ⊆ Ge）ために用いられる．これによっ

て制御遺伝子の組合せ爆発を緩和できる．

2.3 遺伝子発現プロファイルの蓄積とデータベー

スの整備

制御関係の推定では，推定に用いた遺伝子発現プロ

ファイルに含まれる実験条件の数が多いほど，推定結

果からより具体的な制御関係の仮説を導くことができ

る場合が多い．現在，発現プロファイルは，DNAマイ

クロアレイの技術発展にともなって膨大な数が蓄積さ

れつつあり，より多くの実験条件を含む発現プロファ

イルを用いた推定が可能になりつつある．

さらに，公共遺伝子発現データベースの整備によっ

て，多数の発現プロファイルを集めることが容易にな

りつつある．日米欧それぞれで公共遺伝子発現データ

ベース（CIBEX 6)，GEO 7)，ArrayExpress 8)）が整

備されており，DNAマイクロアレイを用いた研究報

告に対して，公共データベースへの登録を義務付ける

論文誌が多くなってきた．論文投稿時に解析を行った

一連の実験データを登録・公開することで，自由に検

証や解析を行うことができる環境が整いつつある．

このような環境の整備にともなって，複数の発現プ

ロファイルを用いた解析が試みられるようになってき

た．たとえば文献 14)では，異なる文献で公表されて

いる複数の発現プロファイルを，実験条件について連

結することで，多くの実験条件を含む 1つの発現プロ

ファイルとして解析している．この方法を遺伝子発現

データベースに適用することによって，より多くの実

験条件を含む発現プロファイルの解析が可能になる．

この連結した発現プロファイルを用いることで，より

具体的な遺伝子制御ネットワークの推定を試みること

が，本研究の目的である．

連結した発現プロファイルは，それぞれが行列で

ある L 個の発現プロファイル X(1), · · · , X(L) を，

(X(1) · · ·X(L)) のように列方向に並べた行列とする．

X(l) の遺伝子の集合 G(l) は完全に同じではないが，

連結した発現プロファイルは G(l) の遺伝子をすべて

含むようにする．G(l) に遺伝子 gi が含まれず，X(l)

に値が存在しない gi の要素は欠損値として扱う．ま

た 2.1 節で述べたように，本研究で扱う推定手法は各

遺伝子の発現量の分布からモデルを評価するため，連

結する順番は推定結果に影響しない．

連結した発現プロファイルを以降で記号により表す

ため，X，G，Cを次のように再定義する．l 番目に連

結する発現プロファイルを X(l) = (x
(l)

(i,j)
)m(l)×n(l) で

表し，その実験条件の集合を C(l) = {c(l)
1 , · · · , c(l)

n(l)}
で，遺伝子の集合を G(l) = {g(l)

1 , · · · , g(l)

m(l)} で表す．
ただし，任意の l1，l2 について C(l1) ∩C(l2) = φ と

する．連結した発現プロファイルの遺伝子および実験

条件の集合として，G ≡ ⋃
l
G(l)，C ≡ ⋃

l
C(l) の

ように再定義する．集合の要素を G = {g1, . . . , gm}，
C = {c1, . . . , cn} で表す．連結した発現プロファイ
ルを表す記号を X ≡ (x(i,j))m×n として再定義する．

ただし，

x(i,j) =

{
x

(l′)
(i′,j′) : gi ∈ G(l′)

null : gi �∈ G(l′)

とする．i′，j′，l′ は，x(i,j) の添え字 i，j に対して

gi = g
(l′)
i′ および cj = c

(l′)
j′ から決まる添え字とし，

null は欠損値を表す記号とする．

上で述べたように連結した発現プロファイルは多く

の実験条件を含むが，モジュールネットワークモデル

のような従来の推定手法を適用する場合には，次の 2

つの理由から十分な推定精度を得られない可能性があ

る．1つ目の理由は，モジュールネットワークモデルに

基づいた従来の推定手法では，大半の実験条件で遺伝

子発現パターンが類似した遺伝子からなるモジュール

が多数存在することを前提として，制御関係の推定を

行うことである．モジュールネットワークモデルでは，

同じモジュールに含まれる複数の遺伝子の発現パター

ンを，共通の条件付き確率分布でモデル化する．した

がって，発現パターンが類似しない実験条件では，ど

のような制御関係のモデルを選択しても，発現パター

ンとモデルが表す分布の間に一定以上のずれが生じる．

このため，多くの実験条件で発現パターンが類似しな

いモジュールに対して，制御する遺伝子を推定する場

合には，その精度が低下することが予測される．

2つ目の理由は，本研究で解析の対象とする多数の

実験条件を含む発現プロファイルを用いた場合には，

同じモジュールに含まれる遺伝子の発現パターンが，

あまり類似しなくなることが予測されることである．

遺伝子発現データベースに含まれる複数の発現プロ

ファイルを連結して用いるため，多数であると同時に

多様な実験条件を含んでいる．発現プロファイルに含

まれる実験条件が多様であるほど，多様な変化を示す

発現パターンが観測されるため，任意の 2つの遺伝子

の発現パターンが高い類似性を示すことは少なくなる．
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このため，多くの実験条件で発現パターンが類似しな

い遺伝子が，同じモジュールに分類されることが多く

なると考えられる．以上の 2つの理由から，モジュー

ルネットワークモデルを適用した場合には，十分な推

定精度を得られない可能性がある．

2つ目の理由で示した傾向が見られるか確認するた

め，遺伝子発現データベース GEOに登録された発現

プロファイルに分割型クラスタリングを適用して，細

胞周期で同じ時期に制御されることが既知の遺伝子

104個をモジュールの集合へ分割した．細胞周期に関

する実験条件の発現プロファイルでは相関係数15) の

中央値が 0.71と類似した発現パターンを示したが，連

結した発現プロファイルでは 0.35 と類似した発現パ

ターンは示さなかった．このように連結した発現プロ

ファイルでは類似した発現パターンを示し難いことが

確認できるため，これらの遺伝子に対しては 1 つ目

の理由から十分な推定精度が得られなくなると考えら

れる．

この問題の解決のため本研究では，遺伝子と実験条

件のバイクラスタリングの結果を，モジュールネット

ワークの推定に利用することを提案する．以下では，

バイクラスタリングの概念について説明した後，バイ

クラスタを制御関係の推定に利用する方法を提案する．

3. 遺伝子と実験条件のバイクラスタリング

これまでさかんに研究されてきた遺伝子のクラスタ

リングは，遺伝子発現パターンの類似性から遺伝子を

複数のグループに分類するための方法である．しかし，

遺伝子の集合が類似した発現パターンを示すのは一部

の実験条件に限られ，その他の実験条件ではほとんど

独立に発現するか，ほとんど発現しないことが観測さ

れている．このような局所的にしか類似しない発現パ

ターンを発見するために開発されたのがバイクラスタ

リング9),10) であり，遺伝子発現プロファイルを遺伝

子と実験条件の 2 つの次元で同時にクラスタリング

する．

クラスタが遺伝子全体に対する部分集合 Gk ⊆ G

であるのに対して，バイクラスタは遺伝子の部分集

合と実験条件の部分集合の組 (Gk ⊆ G,Ck ⊆ C)

として表される．4 章の図 3 の例のようにバイクラ

スタ Bk = (Gk,Ck) によって，行列データである

発現プロファイルの対応する列と行からなる部分行

列 X(Gk,Ck) を表すことができる．以降，遺伝子の

集合 Gk = {gi1 , gi2 , · · · , gimk
} と実験条件の集合

Ck = {cj1 , cj2 , · · · , cjnk
} に対する，発現プロファイ

ル X の部分行列を X(Gk,Ck) で表し，その行ベクト

図 3 バイクラスタに含まれる実験条件の集合に対して，遺伝子発
現プロファイルの対応する列の部分行列を取り出す

Fig. 3 Extracting column vectors corresponding to experi-

mental conditions included in the bicluster B2.

ルを x(gi,Ck) で，列ベクトルを x(Gk,cj) で表す．

X(Gk,Ck) = X[i1, i2, · · · , imk ; j1, j2, · · · , jnk ]

x(gi,Ck) = (x(i,j1), x(i,j2), · · · , x(i,jnk
))

x(Gk,cj) = (x(i1,j), x(i2,j), · · · , x(imk
,j))

T

ただし，i1 < i2 < · · · < imk , j1 < j2 < · · · < jnk と

する．

クラスタリングではクラスタ内の遺伝子間の類似性

を評価するのに，すべての実験条件からなる発現パ

ターン xgi を用いるのに対して，バイクラスタリン

グではバイクラスタに含まれる実験条件 Ck のみか

らなる発現パターン x(gi,Ck) だけを用いる．バイク

ラスタリングの目的は，特定の実験条件でのみ類似し

た発現パターンを示す遺伝子の集合を見つけることで

ある．バイクラスタリングの入力は発現プロファイル

X，出力はバイクラスタの集合 {B1, · · · , BK}となり，
Bk = (Gk,Ck) はそれが表す部分行列 X(Gk,Ck) 内

で各遺伝子が類似した発現パターンを示すバイクラス

タとする．

バイクラスタリングを用いた発現プロファイルの解

析の研究としては，Plaidモデル11)や SAMBA 12)を

用いた事例があげられる．Plaidモデルでは，発現プ

ロファイルの発現量 x(i,j) を，バイクラスタの集合

{B1, · · · , BK} によって以下のモデル x̂(i,j) で表す．

x̂(i,j) =
∑

k|gi∈Gk∩cj∈Ck

x̂(i,j,k)

x̂(i,j,k) = x̄(gi,Ck) + x̄(Gk,cj) − x̄(Gk,Ck)

ただし，x̄(gi,Ck)，x̄(Gk,cj)，x̄(Gk,Ck) はそれぞれ，

x(gi,Ck)，x(Gk,cj)，X(Gk,Ck) の要素の平均を表す．

モデルが表す発現量の値 x̂(i,j) と実際の値 x(i,j) の

間の偏差の二乗和
∑

i,j

(
x̂(i,j) − x(i,j)

)2
を発現プロ

ファイル全体について求め，この偏差の二乗和によっ

てモデルを評価する．偏差の二乗和ができるだけ小さ
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くなるモデルを表すバイクラスタの集合を探索する．

この手法では，複数のバイクラスタの重複を考慮した

柔軟なモデルの構築ができる．

SAMBAはグラフアルゴリズムを利用してバイクラ

スタを探索する手法であり，二部グラフによって発現

プロファイルを表す．遺伝子と実験条件それぞれを二部

グラフのノードと見なし，大きな発現量が観測された

遺伝子と実験条件のノードの間に辺を引いた二部グラ

フを作る．二部グラフからできるだけ大きく密な部分

グラフを見つけることで，同じ実験条件で同時に大き

な発現量を示した遺伝子の集合が見つかる．その遺伝

子と実験条件の集合を，バイクラスタとして検出する．

4. バイクラスタリングを利用した遺伝子制御
ネットワークの推定

2.3 節で述べたように，多くの実験条件を連結した

遺伝子発現プロファイルにモジュールネットワークモ

デルを適用すると，同じモジュールに含まれる遺伝子

の間で遺伝子発現パターンが類似しない実験条件が多

くなる問題点がある．本研究ではこの問題点を解決す

るために，モジュールネットワークモデルに基づく制

御関係の推定に，バイクラスタリングの結果を利用す

ることを提案する．提案手法では，バイクラスタリン

グの結果を用いて，モジュールに含まれる遺伝子の間

で発現パターンが類似した実験条件を選別する．そし

て，選別した実験条件のみを用いて，各モジュールを

制御する遺伝子の集合を推定する．これによって，そ

れぞれのモジュール内で類似する発現パターンだけを

用いて，制御関係を推定することを実現する．

図 2 で示したように，モジュールネットワークの推

定は，モジュール推定と制御関係の推定の，2つの段

階からなる．提案手法では，モジュール推定の段階を

バイクラスタリングで置き換えることで，モジュール

の推定と実験条件の選別を同時に行う．制御関係の推

定の段階では，バイクラスタリングによって選別され

た実験条件のみを用いて推定を行う．以下では，提案

手法におけるこの 2つの段階の処理の内容と評価方法

に関して順に説明する．

提案手法の入力は従来手法と同様に，発現プロファ

イル X と，制御遺伝子候補の集合Ge となる．まずモ

ジュール推定の段階の代わりに，発現プロファイル X

に対してバイクラスタリングを行う．検出されたバイ

クラスタの集合 {B1, · · · , BK} に含まれる各バイクラ
スタ Bk = (Gk,Ck)によって，発現パターンが類似し

た実験条件の集合 Ck が，遺伝子の集合 Gk ごとに得

られる．これらをそれぞれ，実験条件の選別とモジュー

ル推定の結果と見なして利用する．Bk の遺伝子の集合

Gk をモジュールMk とし，Bk の実験条件の集合 Ck

を，Gk の制御関係の推定のために選別された実験条

件として用いる．たとえば図 3 に示したバイクラスタ

B1 に対しては，その遺伝子の集合 G1 = {g1, g2, g3}
をモジュールM1 とし，M1 の制御関係の推定ために

選別された実験条件の集合を C1 = {c1, c2} とする．
同様に B2 に対しては，G2 = {g3, g4} をモジュール
M2 とし，C2 = {c2, c3, c4} を選別する．
次に制御関係の推定の段階として，Gk のために選

別された実験条件 Ck のみからなる，遺伝子 gi ∈ Gk

の発現パターン x(gi,Ck) を用いて，gi を制御する遺

伝子を推定する．このために図 3 に示すように，行列

である発現プロファイル X から，実験条件 cj ∈ Ck

に対応する列のみからなる部分行列 X(G,Ck) を取り

出す．ただし，G は X に含まれるすべての遺伝子を

表す集合である．X の代わりにこの部分行列 X(G,Ck)

を用いて Gk の制御関係の評価を行い，これに基づい

て推定を行う．

制御関係の推定は，検出された {B1, · · · , BK} の
それぞれのバイクラスタについて行われる．バイクラ

スタ Bk ごとに含まれる実験条件の集合 Ck が異な

るため，Bk ごとに X の異なる列からなる部分行列

X(G,Ck) を用いて，Gk の制御関係の評価を行う．図 3

の例では，バイクラスタ B1 に含まれる遺伝子 g1，g2，

g3 を制御する遺伝子の推定には，C1 に含まれる実験

条件 c1，c2 の列のみからなる部分行列 X(G,{c1,c2})
を用いる．これに対して，バイクラスタ B2 に含まれ

る遺伝子 g3，g4 を制御する遺伝子の推定には，C2 に

含まれる実験条件 c2，c3，c4 の列のみからなる部分

行列 X(G,{c2,c3,c4}) を用いる．

提案手法では，モジュール Mk を制御遺伝子の

集合 PaMk が制御するモデルの評価に，2.2 節

であげたモジュールネットワークで用いる尤度関数

L(Mk,PaMk : X) を利用する．各バイクラスタ

Bk = (Gk,Ck) に対して，Gk を制御遺伝子の集合

PaGk が制御するモデルを，尤度関数を以下のように

適用して評価する．

scorek = L(Gk,PaGk : X(G,Ck))

ただし，上の式では B1, · · · , BK の間で異なった部分

行列 X(G,Ck) が混在するため，ネットワーク全体の

尤度は求められない．そこで，2.2 節で示したように

尤度関数をモジュールごとに独立に求められることを

利用して，モジュールごとに独立に制御関係の推定を

行う．また，同じ理由からモジュール推定の段階と制

御関係の推定の段階を繰り返すことができない．この
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ため，2つの段階を 1回だけ行った後に，最も評価が

高いモデルを解として出力する．

5. 評 価 実 験

遺伝子発現プロファイルから遺伝子制御ネットワー

クを推定する実験を，以下の条件で行った．発現プロ

ファイルは，遺伝子発現データベース GEO 7) から得

られる出芽酵母の発現プロファイルを用いた．出芽酵

母は多細胞生物に比べて遺伝子間の制御関係が単純で

あり，さらに制御関係の研究が比較的進んでいるため，

制御関係の推定精度の評価に適していると考えられる．

複数の発現プロファイルの実験条件を連結して，448

個の実験条件を含む発現プロファイル X を作成した．

ただし，名称に dye swap ☆ を含む発現プロファイル

や，実験条件数が 5個未満の発現プロファイルは利用

しなかった．また，2色蛍光のマイクロアレイによる

発現プロファイルのみを利用した．遺伝子間の転写制

御関係のデータベースである TRANSFAC 16) に記載

された制御関係に登場する，91個の制御遺伝子と，こ

れらの制御遺伝子に制御される 182個の遺伝子（被制

御遺伝子）の間の制御関係を，推定の対象とした．こ

の 91 個の制御遺伝子を，制御遺伝子候補の集合 Ge

として推定で用いた．

TRANSFACに記載された 91個の制御遺伝子と 182

個の被制御遺伝子の間の 276 個の制御関係を，既知

の制御関係として推定結果の評価に用いた．TRANS-

FACに記載された制御関係は，DNAマイクロアレイ

実験の結果に基づいて推定を行う本研究のような間接

的な方法ではなく，直接的により正確な制御関係を検

出できるフットプリント法のような実験の結果に基づ

いている．フットプリント法17) は DNA配列とタン

パク質の結合を調べるための実験である．制御遺伝子

がコードする転写因子タンパク質と，その被制御遺伝

子がコードされた DNA配列の近傍に位置する領域の

結合を調べることによって，これらの遺伝子の間の制

御関係を調べることができる．ただし，このような実

験では制御関係を網羅的に調べることはできない．

実験条件の選別を行わずに，モジュールネットワー

クモデルに基づいた推定を行う手法を従来手法とした．

モデルの評価には，ベイズ統計の下で最小記述長基準

（MDL 基準）18) に基づいて定義された尤度関数を用

☆ dye swap は同じ実験を繰り返すことによって，測定誤差を評
価するために行った実験を指す．連結した発現プロファイルに含
まれる実験条件が重複するのを防ぐため，dye swap 実験に相
当する発現プロファイルは利用しなかった．

いた．発現プロファイルで欠損値を示す要素は全体の

平均値で置き換えた．2色蛍光のマイクロアレイによ

る測定値は対数正規分布を示し，平均値付近が最頻値

となるため，平均値で置き換えた場合に結果に与える

影響が最も小さくなる．本研究で用いた発現プロファ

イでは，欠損値は全体の 3%程度であったため，この

扱いが結果に与える影響は小さいと考えられる．

以下では，まず 5.1 節で，本研究で提案する発現プ

ロファイルの実験条件の選別に関して，妥当性の検証

を行った結果を示す．次に 5.2 節で，提案手法と従来

手法によって遺伝子制御ネットワークを推定し，その

推定結果の評価結果について比較した結果を示す．

5.1 実験条件選別の効果の検証

本論文で提案したように，遺伝子発現パターンの類

似性から選別した実験条件のみを利用することが，制

御関係の推定にどのように寄与するか検証を行った．

まずはじめに，実験条件の選別によって，制御関係

の推定精度が向上するか，例を示して個別に検証し

た．遺伝子 EUG1と PDI1は，遺伝子 HAC1に制御

されることが知られている．これらの遺伝子 EUG1

と PDI1からなるモジュールに対して，制御遺伝子を

推定した．

その結果，すべての実験条件を用いて EUG1 と

PDI1を制御する遺伝子を推定した場合には，既知の

制御遺伝子HAC1とはまったく異なる発現パターンを

示す制御遺伝子 REB1が推定された．一方で EUG1

と PDI1が類似した発現パターンを示す実験条件のみ

を用いて，この 2つの遺伝子を制御する遺伝子を推定

すると，HAC1と類似した発現パターンを示す制御遺

伝子 CDC10が推定された．

本手法のように遺伝子発現プロファイルのみから推

定を行う場合には，発現パターンが類似した遺伝子ど

うしを区別することは困難であると考えられる．この

ため，既知の制御遺伝子と発現パターンの類似した遺

伝子が，制御遺伝子として推定される傾向がある．そ

こで本研究では，推定された制御遺伝子だけでなく，

それと発現パターンの類似した遺伝子も推定された制

御遺伝子の候補として提示する．ここでは遺伝子の発

現パターンの類似性を測る指標として相関係数を用い

た15)．REB1とHAC1の間の相関係数が 0.23と無相

関に近かったのに対して，CDC10とHAC1の間の相

関係数は 0.75と比較的強い相関があった．

以上から，推定された制御遺伝子の発現パターンが，

既知の制御遺伝子の発現パターンとどれだけ類似して

いるかで，推定結果の評価を行うことにする．しかし，

相関係数は発現パターンに含まれている実験条件の数
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図 4 推定に利用する実験条件を選別した場合とすべての実験条件
を用いた場合の間の相関係数の順位の比較

Fig. 4 Comparing the ranking of correlation coefficients on

inferences with selections of experimental conditions

to the ranking of ones without selections.

が多いほど低下する傾向にあるため，相関係数の値そ

のもので評価するのは適切ではないと考えられる．そ

こで，相関係数の値の大きさではなく順位から評価を

行った．まず，推定された遺伝子と制御遺伝子候補に

含まれる 91個の遺伝子の間で相関係数を求めた．そ

して，既知の制御遺伝子との相関係数が 91個中の上

位何番目に入っているかによって，推定された制御関

係の妥当性を評価した．利用する実験条件を選別した

場合に制御遺伝子として推定された CDC10の順位は

3位だったのに対して，すべての実験条件を利用した

場合に制御遺伝子として推定された REB1 の順位は

36位だった．

このように，被制御遺伝子 EUG1，PDI1が類似し

た発現パターンを示す実験条件のみを用いて制御関係

を推定することによって，既知の制御遺伝子HAC1そ

のものは推定できなかったが，既知の制御遺伝子と発

現パターンの類似した遺伝子 CDC10を制御遺伝子と

して推定することができた．以上から，既存の手法よ

りも精度の高い推定が可能になることが期待される．

そこで次に，上の制御関係の推定の例と同様の方法

を用いて，全体の傾向について調べた．同じ遺伝子に

制御されることが既知の任意の 2つの遺伝子からなる

モジュールを作り，それぞれのモジュールを制御する

遺伝子を推定した．推定された制御遺伝子と既知の制

御遺伝子の発現パターンが類似しているか調べた．推

定された制御関係の評価は，上で示した例と同様の方

法で行った．

2つの遺伝子が類似した発現パターンを示す実験条

件のみを選別して用いた場合の推定結果と，すべての

実験条件を用いた場合の推定結果を比較した結果を，

図 4 に示した．図 4 は，それぞれの結果の相関係数

の順位をヒストグラムで示している．推定に利用する

表 1 提案手法と従来手法の正解率の比較
Table 1 Comparing accuracy rates of proposed method

with ones of the conventional method.

推定手法
正解率 正解率
（一致） （類似）

提案手法（Plaid） 2.0% 11.2%

提案手法（SAMBA） 2.9% 9.0%

モジュールネットワーク 2.2% 6.3%

実験条件を選別した場合の相関係数の順位の分布は，

すべての実験条件を用いた場合に比べて，順位の高い

グラフの上側に偏っていることが分かる．したがって

図 4 が示す比較結果は，発現パターンの類似性から利

用する実験条件を選別した場合の方が，多くの制御関

係について良い推定結果を示す傾向があることを示し

ていると考えられる．

5.2 遺伝子制御ネットワークの推定

既知の制御関係における被制御遺伝子 182個に対し

て，これらの遺伝子を制御する遺伝子を推定した．提

案手法と従来手法それぞれを用いて，制御関係の推定

を行った．提案手法では，バイクラスタリングの手法

として Plaidモデルおよび SAMBAを利用した．提

案手法の性能評価のため，推定された制御関係それぞ

れを既知の制御関係を用いて評価し，各手法の推定結

果の正解率を比較した．

まずはじめに，推定された制御関係が既知の制御関

係と一致する場合のみを正解として，推定結果の正解

率を評価した．表 1 の 2列目（正解率（一致））にそ

の結果をまとめた．この結果から，提案手法は従来手

法とほとんど変わらない正解率しか示さなかったこと

が分かる．SAMBAを用いた場合は従来手法よりも精

度が高いが有意な差があるとはいえず，Plaidモデル

を用いた場合では従来手法よりも正解率が低い．

5.1 節で述べたように，本手法では類似した遺伝子

発現パターンを示す遺伝子どうしを区別することは困

難であるため，推定された制御関係が既知の制御関係

と正確に一致することはあまり期待できない．そこで

次に 5.1 節と同様に，推定された制御遺伝子と既知の

制御遺伝子との相関係数が全体の上位何番目に入るか

によって，推定された制御関係の正否を評価した．既

知の制御遺伝子との相関係数が上位 5番目までに入っ

ている制御関係を正解とする場合について，正解率を

まとめたのが表 1 の 3 列目（正解率（類似））であ

る．これらの正解率から，提案手法を用いた結果は，

従来手法よりも高い正解率を示したことが分かる．提

案手法どうしを比べた場合には，Plaidモデルの方が

SAMBAを用いた場合よりも，高い正解率を示したこ
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とが分かる．

推定された制御関係を正解とする順位の閾値とし

て，5以外の値を選んだ場合について正解率を比較し

た場合にも，提案手法は従来手法よりも高い正解率を

示した．また，閾値の値によっては，Plaidモデルを

用いた結果と SAMBAを用いた結果の間で，正解率

の大小の関係が入れ替わる場合があり，Plaidモデル

が SAMBAよりつねに高い正解率を示したわけでは

なかった．

6. 考 察

表 1 の推定精度に関して考察を行う．まずはじめ

に，提案手法と従来手法の間の正解率の差について考

察し，次に，提案手法の正解率の大きさについて考察

する．

表 1 の正解率の差について考察する．表 1 で示した

ように，推定された制御関係と既知の制御関係が一致

する場合のみを正解とした場合には，提案手法と従来

手法の正解率はほとんど同じだった．遺伝子の制御関

係はネットワークを形成しているため，制御遺伝子自

体も他の制御遺伝子によって制御されることが多い．

このため制御遺伝子と同じ遺伝子によって制御される

遺伝子群が存在し，それらの遺伝子群は制御遺伝子と

類似した遺伝子発現パターンを示す．推定の際には，

このような類似した発現パターンを示す遺伝子が制御

遺伝子を最適解から覆い隠したため，最適解に偶然に

よる選択が占める割合が大きくなったと考えられる．

表 1 で示した正解率（一致）が提案手法と従来手法

で変わらない要因として，以上のような説明が考えら

れる．

表 1 の正解率（一致）は提案手法と従来手法の間で

ほとんど差が見られないため，ほぼ同じ制御関係が推

定されたとも考えられる．推定された制御関係が同じ

ならば，正解率（類似）の向上は推定精度の改善を意味

しないため，それぞれの手法で推定された制御関係が

どの程度異なるかを調べた．その結果として，提案手

法（Plaid）によって推定された制御関係の 34.1%は，

従来手法で推定された制御関係と重複していた．同様

に提案手法（SAMBA）の 31.8%が従来手法と重複し

ていた．提案手法と従来手法では推定された制御関係

は十分に異なっており，正解率（類似）の向上には推

定精度の改善が寄与していると考えられる．

次に，提案手法の正解率の大きさは，十分な水準に

達しているか考察する．計算機上で推定された制御

関係は実用するには信頼性が不十分なため，5 章のは

じめに TRANSFAC についての説明で述べたような

実験を行って確認する必要がある．しかし，表 1 で

示した正解率は，確認実験を行うには十分とはいえな

い．確認実験の費用は一般に高額なため，失敗を前提

として確認実験を計画することはできない．計画した

確認実験の 7～8割程度で制御関係の検出が成功する

必要があると考えられる．ただし，表 1 の正解率は，

TRANSFACにまだ記載されていない，未知の制御関

係が多数存在することを考慮していない．そこで仮に

全体の半数程度の制御関係が判明していると仮定して

も，表 1 の正解率では，制御関係の検出の成功が期待

できるのは計画した確認実験の 2 割程度のみとなる．

計画した確認実験の 7～8割程度が成功することを期

待できるようにするには，本研究の評価実験の条件で

も，少なくとも 30%以上の正解率が必要となると考え

られる．したがって，表 1 の正解率はまだ十分な水準

とはいえない．

本研究で十分な正解率が達成できない理由として，

以下の 3つの要因があげられる．

( 1 ) 発現プロファイルの測定精度がまだ十分ではな

い19)．

( 2 ) 細胞が示す状態の多くは発現プロファイルに観

測されていない19)．

( 3 ) 発現プロファイルから推定することが困難な制

御関係も TRANSFACに記載されている．

( 1 )と ( 2 )による影響は，DNAマイクロアレイな

どの測定技術の精度が現在も向上しつつあることと，

遺伝子発現データベースへの登録数が加速度的な増加

傾向を示していることから，今後緩和される傾向にあ

ると期待できる．( 3 )はたとえば，制御遺伝子の発現

量とその遺伝子がコードする転写因子の活性の強さが

連動しない場合には，発現プロファイルから制御関係

を推定することは難しいことがあげられる．迅速な制

御が求められるような環境変化への応答においては，

制御遺伝子の発現を介さずに転写因子を直接的に活性

化して，必要な制御を行うことが知られている．この

ような制御関係に関しては，被制御遺伝子の発現量が

変化している場合でも，制御遺伝子の発現量には変化

が観測されないことがあると予測される．このような

問題は，発現プロファイルのみから推定を行う限りは，

本質的には解決できないと考えられる．

7. お わ り に

遺伝子発現プロファイルに基づく遺伝子制御ネット

ワークの推定に，バイクラスタリングを利用する方法

を提案した．発現プロファイルの蓄積によって得られ

るようになった，多くの実験条件を含む発現プロファ
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イルを用いて遺伝子制御ネットワークを推定する場合

に，この手法は有効である．遺伝子発現パターンが類

似した実験条件を選別することによって，制御関係の

推定の正解率が向上することを検証し，出芽酵母の遺

伝子制御ネットワークの推定結果の正解率を評価した．

今後の研究課題として，制御関係の推定結果をバイ

クラスタリングの段階にフィードバックする方法を検

討することがあげられる．
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