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エンハンサー・プロモーター間相互作用予測問題に対する負
例生成手法の提案

古賀 吏1,a) 丸山 修2,b)

概要：エンハンサー・プロモーター間相互作用は，遺伝子制御において重要なメカニズムである．先行研
究の TargetFinderや EP2vecの学習データを染色体単位で分割した交差検証では学習が全くうまく行かな
いことが報告されており，その原因は TargetFinderの負例の生成方法にあることが指摘されている．本研
究では，エンハンサー・プロモーター間相互作用予測問題に対する新しい負例生成手法を提案する．具体
的には，与えられた正例の相互作用集合から構成される有向グラフに対する最大フロー問題に還元するこ
とにより適切な負例を生成する．生成された負例のほとんどは，本研究で課した制約（正例における各エ
ンハンサーと各プロモーターの出現回数と同程度になること）を満たしていることが分かった．さらに生
成された負例を用いた学習では，明らかに予測精度が改善されていることが判明した．

1. はじめに
細胞がその個体に必要なタンパク質を合成するとき，

まず DNA上の遺伝子領域が mRNAに転写され，さらに
mRNAがタンパク質に翻訳される．遺伝子領域の転写は，
エンハンサーやプロモーターと呼ばれる DNA領域が互い
に相互作用することで開始される．
近年の研究により，幾多の基礎疾患に関連する一塩基多

型（SNPs）が，細胞株において特異的なエンハンサー内
に存在していることがゲノムワイド関連解析（GWAS）に
よって確認されている [1], [2]．エンハンサーの SNPによ
る遺伝子発現や基礎疾患の影響の認識は困難であるが [3]，
エンハンサーとそれが相互作用するプロモーターが既知で
あれば，遺伝子発現や疾患への影響の認識が可能となる．
すなわち，エンハンサーとプロモーターの相互作用を正確
に同定することは，遺伝子発現，細胞分化，及び疾患メカ
ニズムを明らかにするために重要である．
エンハンサー・プロモーター間相互作用予測問題に対す

る先行研究モデルであるTargetFinder[4]は，エンハンサー
とプロモーターのそれぞれのヒストン修飾などの状態から
得られる特徴量を用いた相互作用予測モデルを提案してい
る．これの学習のために，Hi-C[5]によって得られるエン
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図 1: TargetFinderが使用した正負例データセットでの (a)

エンハンサーと (b)プロモーターの正例での出現回数と負
例での出現回数の組の頻度情報．

ハンサー・プロモーター間相互作用データから正例相互作
用データと，自身で定義した負例相互作用データを生成し
ている．そしてその交差検証の結果，高いパフォーマンス
が得られたことを報告している．
さらに，同じ正負例データを用いた手法 EP2vec[6]，

SPEID[7]，EPIVAN[8]，EPIHC[9]はさらに高い予測精度
の結果を報告している．
しかしながら，TargetFinder の正負例データセットで

は，非相互作用（負例）データの生成方手法に問題がある
ことが指摘されている [10], [11]．具体的には，各エンハン
サーと各プロモーターの正例と負例での出現回数に大きな
偏りがある（図 1）ことで，交差検証による本質的な学習
ができない点である．いまのところ我々が知る限りでは，
TargetFinderの負例データを改善する研究報告は成されて
ない．
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図 2: EP2vecが使用した正負例データセットでの (a)エン
ハンサーと (b)プロモーターの正例での出現回数と負例で
の出現回数の組の頻度情報．

エンハンサー・プロモーター間相互作用問題に限らず，
一般的には，2つのオブジェクト間の相互作用問題用の負
例データの生成法は自明ではない．しかし，少なくとも，
エンハンサー・プロモーター相互作用問題に対する負例
データが満たすべき条件の一つは，個々のエンハンサーと
プロモーターの正例相互作用と負例相互作用での出現回数
が同程度になることだと考えられる．そこで本研究では各
エンハンサーと各プロモーターの正例と負例での出現回数
が同程度になる制約を課した負例生成手法を提案した．

2. 手法
上記の制約を課した負例生成問題を最大フロー問題 [12]

へ還元することで負例の相互作用データを生成する．最大
フロー問題は線型計画問題の一つであり，各有向辺に容量
が定められている有向グラフ上で始点となる頂点から終点
となる頂点まで流すことができる量の最大値を求める問題
である．与えられた正例のエンハンサー・プロモーター間
相互作用集合から構成される有向グラフに対する最大フ
ロー問題を解くことで，各エンハンサーと各プロモーター
の正例での出現回数を超えない最大数の負例を生成するこ
とができる．

3. 評価
提案手法で生成した負例の有効性をTargetFinderとの比
較で解析する．具体的には，本研究で構成した正負例デー
タセットと TargetFinderの正負例データセットと EP2vec

の正負例データセットのそれぞれを用いて EP2vec予測モ
デルを交差検証で学習し，予測精度を比較する．EP2vecの
正負例データセットは，TargetFinder正負例データセット
の負例数を正例数と同数にしたものであり，TargetFinder

の負例の問題点である「各エンハンサーと各プロモーター
の正例と負例での出現回数の偏り」は残ったままである
（図 2を参照）．

EP2vecはエンハンサーとプロモーターの塩基配列のみを
入力として各塩基配列を自然言語処理モデル（doc2vec[13]）
を用いて埋め込みベクトルに変換し，その埋め込みベクト
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図 3: 細胞株をK562とした時の我々が構成した正負例デー
タセットでの (a)エンハンサーと (b)プロモーターの正例
での出現回数と負例での出現回数の組の頻度情報．

ルで分類器学習を行う予測モデルである．
分類器には，GBRT（Gradient Boosting Decision Tree）
と k-NN（k-Nearest Neighbor）を採用した．GBRTは複数
の弱学習器である決定木によって構成される分類器であり，
木の深さ D = 25を固定して木の数 N = 100, 1000, 4000

のそれぞれで予測を行う．k-NNは近傍数を k とした時，
与えられた埋め込みベクトルのベクトル空間中の位置から
距離が最も近い k個の訓練例のクラス・ラベルの多数決で
分類を行う手法であり，k = 5, 10, 15のそれぞれで予測を
行う．
交差検証では，データセットをランダムに訓練用とテス

ト用に分割する一般的な交差検証と，染色体単位で訓練用
とテスト用に分割する交差検証の 2通りを行う．

4. 結果
図 3は，細胞株 K562に対する，各エンハンサーとプロ
モーターのそれぞれの正例での出現回数と負例での出現
回数の組の頻度情報を示している．生成した負例相互作用
データにおける各エンハンサーと各プロモーターの出現回
数が正例と同程度になっていることが分かる．
さらに，図 4は，細胞株 K562に対する，3種類の正負

例データセット（TargetFinder, EP2vec, 我々の負例デー
タ）の EP2vecモデルでの交差検証の予測精度（F値）の
比較結果を示している．TargetFinderや EP2vecの正負例
データセットでは，ランダムに訓練用とテスト用に分割す
る交差検証に比べ染色体単位で訓練用とテスト用に分割す
る交差検証では予測精度が大きく低下している．一方，本
手法の負例を用いた場合は，染色体単位の交差検証での予
測精度の低下は生じてない．

5. 考察
エンハンサー・プロモーター間相互作用予測問題に関し

て，正例データから構成する有向グラフに対し最大フロー
問題を解くことで各エンハンサーと各プロモーターの出現
回数が正例と負例で同程度となるような負例データの構成
に成功している．この正負例データセットを用いたEP2vec
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図 4: 細胞株を K562とした時の各正負例データセットを
用いて交差検証を行った EP2vec予測モデルでの F値．上
段と中段と下段でそれぞれ TargetFinderと EP2vecと本
研究で構成した正負例データセットでの F値を示す．デー
タセットをランダムに訓練用とテスト用に分割する一般的
な交差検証（random cv）と染色体単位で訓練用とテスト
用に分割する交差検証（chromosomal cv）の 2通りの交差
検証での F値を示す．

予測モデルの染色体単位の交差検証では，TargetFinderや
EP2vecの正負例データセットに見られた予測精度の低下
が生じてないので，エンハンサー・プロモーター間相互作
用に関する本質的な特徴を学習していることが示唆される．
また，本研究の対象はエンハンサー・プロモーター間相

互作用であったが，エンハンサー・プロモーターに限らず
様々な 2つのオブジェクト間の相互作用予測問題の負例生
成に応用可能と思われる．
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