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ダイナミック・ガウス過程遺伝子発現ネットワーク
予測：MCMC実装

菊 地 貴 彰†1 鈴 木 知 彦†1 中 田 洋 平†2

鏑 木 崇 史†3 松 本 隆†4

君和田 友美†5 和 田 圭 司†6

本研究では，ダイナミック・ガウス過程によるノンパラメトリック・ベイズ的枠組
みにより遺伝子発現データから遺伝子発現ネットワーク構造を推定することを目的と
する．提案手法は，ガウス過程により遺伝子発現生成メカニズムに内在しているとい
われる非線形性を捉える一方，ノンパラメトリックな枠組みにより，柔軟なモデルを
構築しようとするものである．提案手法をマルコフ連鎖モンテカルロ法により実装し，
本研究グループが採取した時計遺伝子の発現データに適用する．

Gene Regulatory Network Prediction using a Dynamic
Gaussian Process: MCMC approach

Takaaki Kikuchi,†1 Tomohiko Suzuki,†1

Yohei Nakada,†2 Takashi Kaburagi,†3

Takashi Matsumoto,†4 Tomomi Kimiwada†5

and Keiji Wada†6

A dynamic Gaussian process-based algorithm is proposed for predicting a
gene regulatory network structure of mouse clock genes, which regulate circa-
dian rhythm. The proposed algorithm attempts to capture nonlinear dynamics
associated with gene expression values with Bayesian non-parametrics. Imple-
mentation was performed by a Markov Chain Monte Carlo (MCMC).

1. は じ め に

本研究で用いるデータを含め，一般に遺伝子発現データにはいくつかの注意すべき点が内
在していると考えられる：
(i) マイクロ・アレイであっても，本研究で用いる定量 RT-PCRであっても，観測雑音が
内在する．

(ii) 遺伝子間には非線形な依存関係が内在していると考えられている．
(iii) 一般に遺伝子発現データは静的なものではなく時系列データであることが多い．
(iv) データが豊富にあるとは限らない．例えば本研究では，遺伝子発現データは 19点か
らなる時系列が 3本のみである．
本研究の目的は，ダイナミック・ガウス過程1)–4),12),13),17) を用いたノンパラメトリック・
ベイズ的枠組みにより，遺伝子発現データに内在していると考えられる非線形性とダイナミ
クス，そして不確定性を捉える新たな手法を提案し，その性能を人工データと実データを用
いて評価することである．
この研究では遺伝子発現ネットワーク推定問題をグラフ構造の推定問題として捉え，ベイ
ズ的枠組みからグラフ構造の事後期待値を，マルコフ連鎖モンテカルロにより近似計算す
る．この問題に限らないが，一般に推定問題では，
(a) 対象とするデータの構造を極力正確に捉えること，
(b) 仮定するモデル構造の柔軟性，そして
(c) 推定を実装する手法の性能，
が良いアルゴリズム構築のポイントと考えられる．この研究では，(a)に対して遺伝子発現
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データを各時刻で独立な変数ではなく時系列として捉え，(b)に対してノンパラメトリック・
ベイスとしてのガウス過程を，そして (c)に対してマルコフ連鎖モンテカルロ法を考えるこ
とでアプローチする．ノンパラメトリックな枠組みにより，極めて限られたデータからの推
定問題に取り組むこともポイントの一つである．

1.1 先 行 研 究
遺伝子発現ネットワーク推定では，これまでに様々な手法が考案されてきた．代表的なも
のでは，ブーリアンネットワークによるアプローチ21)–23)，離散値によるベイジアンネット
ワーク15),16),23) や S-system などの特別な微分方程式系によるアプローチ18),20) などが知
られている．
本研究グループでは，定量 RT-PCR による発現量を時系列として捉え，マルコフ・ダ
イナミカルシステムによる定式化を行い，遺伝子ネットワーク推定を行ってきた7)–10),25)．
25)では連続な発現量を離散化しており，離散化による情報量の欠落が考えられる．また，
7)–10)では連続量として遺伝子発現データを捕らえたが，遺伝子間の依存関係に線形性を
仮定していた．また，これらのモデルでは，その柔軟さにおいても改善の余地があると考え
られる．少なくとも本研究グループが実験で得ることが可能なデータ数は極めて限られてお
り，今回も例外ではなく，そのような厳しい条件の下でいかに推定問題に挑戦するかも重要
課題の一つである．

1.2 定 式 化
時刻 tにおける遺伝子 1から遺伝子 nの発現量を x1:n,t := (x1,t, x2,t, · · · , xn,t)

>，それ
を全ての時刻について考えたものを x := (x1:n,1, x1:n,2, · · · , x1:n,T )と表すものとする．ベ
イズ的な枠組みでは，未知パラメータ θ を介して尤度関数 P (x|θ,G) が定義されることが
多い．ここで，Gは遺伝子間の依存関係を定義するグラフ構造である．この時，遺伝子発現
データ xが与えられたもとでの遺伝子発現ネットワークのグラフ構造 Gの事後確率は，

P (G|x) =
P (x|G)P (G)∑

G′∈G P (x|G′)P (G′)
(1)

と表せる．ただし，G は n個の遺伝子が作る全てのグラフ構造の集合であり，P (G)はグラ
フ構造の事前分布である．分子の第 1項 P (x|G)はパラメータ (あるいはハイパーパラメー
タ)θ を周辺化した周辺尤度であり，θ の事前分布 P (θ)を用いて次のように表される：

P (x|G) =

∫
P (x|θ,G)P (θ)dθ (2)

一般に，遺伝子発現ネットワーク推定を含むネットワーク推定問題では，式 (1)の計算の

複雑さが問題となる．式 (1)の計算をするには，まず式 (2)を計算する必要がある．式 (1)

の分母はグラフ構造 Gの取り得る全ての組み合わせを考慮しなければならないため，組み
合わせ的爆発が起きる．例えば，20ノードの場合，有向非循環グラフであっても，その取
り得る組み合わせが約 1072 通りにもなる．6) 本研究の定式化では，自己ループも含めループ
構造も許容するため，取り得る組み合わせは更に膨大になる．提案手法ではマルコフ連鎖モ
ンテカルロを用いてグラフ構造事後確率からサンプルを採取し，その平均を推定値とする．∑

G∈G

GP (G|x) ≈ 1

S

S∑
k=1

G(k) (3)

ただし，G(k) は式 (1)からサンプリングした k 番目のグラフ構造のサンプルとする．

2. 提 案 手 法

2.1 定 式 化
この研究では，グラフ Gのノードが一つの遺伝子に対応し，ある遺伝子の他の遺伝子へ
の依存性がグラフのリンク（枝）で表現されると仮定する．すなわち，ある遺伝子が他の遺
伝子から影響を受ける場合リンクがあり，そうでない場合リンクはないと考える．実験によ
り得られる発現量データは，対象とするグラフの各ノードから各時刻ごとに得られる値と考
える．
時刻 tにおける遺伝子mの発現量を xm,t とする．遺伝子mは自分または他の遺伝子が
発現してできたタンパク質を介して機能が制御される．本研究ではこのメカニズムを静的
(スタティック)なものでなく，動的 (ダイナミック)なものとして捉える．この違いが予測
アルゴリズムの枠組みに与える影響は比較的大きい．後者で扱うことができないループ構造
を，前者ででは考慮することが可能となるからである．自己ループも含まれる．
遺伝子発現ネットワーク予測問題には少なくとも 2つの不確定性が内在していると考え
られる．ひとつは生物実験のデータ観測に付随するもの，そしてもうひとつは遺伝子発現現
象そのものに内在する不確定性である．
図 1はグラフ上のダイナミカルシステムを模式的に表したものである．ここではノード
数 n = 7であり，方向を含めたノード依存性は矢印で示されている．グラフ構造が視覚的
に見やすいのは，例えば図 2であり，ここではノードが 2次元空間に適当に配置してあり，
図 1を時間方向に“つぶして”ある．矢印の先頭で時刻が τ であれば，根元の部分では時
刻は τ − 1を意味する．
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図 1 グラフ上の時系列データ模式図．
Fig. 1 A schematic picture of time series data on

a graph.
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図 2 時間方向を圧縮したグラフ上の時系列データ模式図．
Fig. 2 A schematic picture of time series data on

a graph with time collapsed.

2.2 尤 度
x1:n,t = (x1,t, · · · , xn,t)

> を n 個の遺伝子の時刻 t における発現量とし，時系列が採取
される時間を 1, · · · , T とする. 遺伝子 mの発現量の軌跡 xm,1:T は，その親ノードの軌跡
pam,1:T に依存すると仮定し，尤度を次のように定義する：

P (xm,1:T |pam,1:T , θm, G) =

n∏
m=1

P (xm,1:T |pam,1:T , θm, G) (4)

ここに，θm は後述するハイパーパラメータである．
尤度関数右辺の時系列データを次のようなガウス過程により定義する．
P (xm,1:T |pam,1:T , θm, G) = N (xm,2:T ;0,Cm) (5)

ここに，N (xm,2:T ;0,Cm)は平均 0，共分散行列Cmのガウス分布を意味する．Cmは，時

刻 1から時刻 T − 1の全遺伝子の発現データによって後述のように構成される．ガウス過程
の定式化で中心的役割を演じるのがこの共分散行列であり多くの方法が提案されている．こ
の研究では，比較的柔軟性と近似能力が高いといわれている17)infinite neural networkを考
える．2) いま，winm,i, winbm, woutm, woutbm を infinite neural networkのパラメータ，εm
を観測雑音とし，パラメータの事前分布と観測雑音の分布が次のように仮定できたとする：

P (winm,i) = N (0, αinm,i
−1), i = 1, 2, · · · , n (6)

P (winbm) = N (0, αinbm
−1) (7)

P (woutm) = N (0, αoutm
−1) (8)

P (woutbm) = N (0, αoutbm
−1) (9)

P (εm) = N (0, βm
−1) (10)

perceptronはパラメータ数が多い基底関数族のひとつである．特に中間素子数の増大とと
もにパラメータ数の爆発が起き，予測アルゴリズムが機能しなくなることもままある．ノン
パラメトリック・ベイズによる定式化では，対象とするパラメータを自然共役事前分布で周
辺化してしまうためパラメータが存在しない．
しかし，この研究で扱うガウス過程を含め，ノンパラメトリックとはいってもその上位階層
のハイパーパラメータは存在する．上式では，αinm,1, · · · , αinm,n，αinbm，αoutm，αoutbm，
βmがそれに相当し，perceptronの入力層，入力層のバイアス，出力層，出力層のバイアス，
遺伝子mの発現データに伴う観測雑音の精度を表すハイパーパラメータである．後述する
ように，これらはデータから学習しなければならない．これらをまとめたものが式 (4)及び
式 (5)の θm である．これらをもとに，式 (5)に現れる共分散行列を次のように定義する：

Cm = αoutm
−1Km + αoutbm

−1E + βm
−1I (11)

ここで，Km は遺伝子mに関する perceptronの共分散行列1),2)，Eは perceptronのバ
イアスに由来しする要素が全て 1の行列，Iは単位行列を表すものとし，以下のように定義
する．

[Km]t,t′ :=
2

π
arcsin

(
2x̃>1:n,tΣ̃mx̃1:n,t′√

(1 + 2x̃>1:n,tΣ̃mx̃1:n,t)(1 + 2x̃>
1:n,t′Σ̃mx̃1:n,t′)

)
(12)

[E]t,t′ = 1 (13)

[I]t,t′ = δt,t′ (14)

ただし，x̃1:n,t = (1, x1,t, · · · , xn,t)
> は，perceptronのバイアス成分と時刻 tにおける遺伝

子 1から遺伝子 nの発現データ，δ はクロネッカーのデルタである．
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また，Σ̃m は，次を意味する：
Σ̃m := Σ̃(G) = diag(αinbm

−1, αinm,1
−1, · · · , αinm,n

−1) (15)

もし遺伝子mと遺伝子 iの間にリンクが存在しない場合は，対応するハイパーパラメー
タ αinm,i は存在しないものと考える．すなわち，Σ̃m は遺伝子mを子ノードとするグラフ
の部分構造を表現していると考えることができる．

2.3 ハイパーパラメータ
この研究では，グラフ構造の事前分布には一様分布と仮定する．それ以外も考慮すること
は可能である．25)

ハイパーパラメータの事前分布は，しばしば独立なガンマ分布を仮定することが多く，こ
の研究でもそのように仮定する：

P (θ) =

n∏
m=1

P (θm) (16)

P (θm) =

n∏
i=1

P (αinm,i)P (αinbm)P (αoutm)P (αoutbm)P (βm) (17)

P (αinm,i) = Gamma(ψin, κin), i = 1, 2, · · · , n (18)

P (αinbm) = Gamma(ψinb, κinb) (19)

P (αoutm) = Gamma(ψout, κout) (20)

P (αoutbm) = Gamma(ψoutb, κoutb) (21)

P (βm) = Gamma(ψnoise, κnoise) (22)

ただし，ψ· はガンマ分布の形状パラメータを，κ· は尺度パラメータを表す．
2.4 事 後 分 布
遺伝子発現データ x = (x1:n,1, x1:n,2, · · · , x1:n,T )及びハイパーパラメータ θ が与えられ
たもとでのグラフ構造 Gの事後確率はベイズ公式から以下のように表せる．

P (G|x, θ) =
P (x|G, θ)P (G|θ)∑

G′∈G P (x|G′, θ)P (G′|θ)
(23)

ガウス過程がノンパラメトリックと呼ばれる理由は，その第一階層のパラメータ，percep-

tronでいえば入力層―中間層，中間層―出力層のパラメータが周辺化されて存在しないこ
とから来る．しかし，上述したようにその背後にある第二階層でのハイパーパラメータ θは
存在しており，この研究でもこれらを学習する．その事後分布は次のように与えられる：

P (θ|x,G) =
P (x|G, θ)P (θ|G)∫

Θ
P (x|θ′, θ)P (θ′|G)dθ′

(24)

ただし，Θはハイパーパラメータの空間である．
グラフ構造の事後確率からのサンプリング及びハイパーパラメータの事後確率からのサ
ンプリングはマルコフ連鎖モンテカルロ法 (メトロポリス法)により行う．

2.5 提案アルゴリズム
提案アルゴリズムを以下にまとめる．グラフ Gのリンクは，0または 1をとる離散確率
変数と考える．0はリンクなない事を意味し，1はリンクがあることを意味する．リンクの
方向は時間の進む向きに決まる点に注意したい．

提案アルゴリズム� �
( 1 ) ネットワークのグラフ構造の初期値として空のグラフ構造を，ハイパーパラメー

タの初期値はガンマ乱数から取得する．
( 2 ) ハイパーパラメータ θを所与として，グラフ構造 Gをマルコフ連鎖モンテカル

ロ法によりサンプリングする．
( 3 ) グラフ構造 Gを所与として，ハイパーパラメータ θをマルコフ連鎖モンテカル

ロ法によりサンプリングする．
( 4 ) 2，3を繰り返す．
( 5 ) グラフ構造の事後分布の平均を計算し，それを推定結果 Ĝとする．� �
3. 実 験

3.1 人工データによる実験
提案手法を人工データに適用する．目標とするネットワーク（正解）は図 3 の左に示す
ネットワークであり，これは 19)を参考にした．この図は時間方向をつぶしてあり，図 2に
対応している．このネットワークでは第 8番目と 10番目に非線形項があり，各々平方根と
2 乗の非線形依存関係をもっている．図 4 に，このモデルから発生された典型的な時系列
データを示す．それほど自明な問題ではないのではないかと考えられる．以下に示す実験条
件で推定を 10回行い，ROC曲線を用いて考察を行う．?1

?1 数値実験，実データによる実験ともに ROC 曲線の算出には，http://oku.edu.mie-u.ac.jp/ oku-

mura/stat/ROC.html で公開されているものを用いた．
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• x1,t = x5,t−1 + ε1,t

• x2,t = x1,t−1 + ε2,t

• x3,t = −0.6x2,t−1 + x4,t−1 + ε3,t

• x4,t = ε4,t

• x5,t = −x3,t−1 + ε5,t

• x6,t = −x3,t−1 + x8,t−1 + ε6,t

• x7,t = x6,t−1 + ε7,t

• x8,t = −4
√
x7,t−1 + 20 + ε8,t

• x9,t = −2x7,t−1 + ε9,t

• x10,t = 0.1x7,t−1
2 − 50 + ε10,t

図 3 目標とするグラフ構造（正解）．
Fig. 3 The target network.
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図 4 実験に用いる時系列人工データ．
Fig. 4 Synthetic time series data.

ただし，εi,t, (i = 1, · · · , 10)は独立な正規雑音であり，
• ε1,t, ε2,t, ε3,t, ε6,t, ε9,t, ε10,t ∼ N (0, 122)

• ε4,t, ε5,t, ε7,t ∼ N (0, 242)

• ε8,t ∼ N (0, 62)

である．
実験条件� �

• 遺伝子数：10

• 時点数：100

• グラフ構造の事前分布：一様分布
• ハイパーパラメータの事前分布：ガンマ分布
• ハイパーハイパーパラメータ：ψ : 0.5，κ : 1.0

• サンプリング回数：50000

• 棄却数：45000� �
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図 5 ROC 曲線．
Fig. 5 ROC curve.
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図 6 閾値を 0.5 として推定したグラフ．赤く示したリン
クは誤検出 (false positive) のリンクである．

Fig. 6 An example of predicted networks(threshold:0.5).

A red link represents a false positive link.
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ROC曲線を図 5に示す．AUC値は 0.964であった．また，閾値を 0.5として推定したグ
ラフ構造を図 6に示す．図中の黒いリンクは true positiveであり，全て正しく推定されてい
る．赤く示したリンクは誤検出 (false positive)のリンクである．この実験で false negative

はなかった．
図 5や AUC値から，提案アルゴリズムはある程度有効に働いていると考えられる．しか
しながら，リンクの誤検出も散見されるので，更なる精度の向上を目指して改良をしていく
必要があると考えられる．

3.2 実データによる実験
次に，実際の遺伝子発現データを用いた実験を行う．ここでは，成体マウスの側脳室
の脳室下帯 (subventricular zone; SVZ) 領域に存在する神経幹細胞・前駆細胞 (neural

stem/progenitor cell; NSPC)から採取した時計遺伝子群の発現データを用いている．これ
は，本研究グループが定量 RT-PCR法により採取したものであり，実験開始時とその 2時
間後に採取して以降は 4時間おきに 70時間採取し，計 19点ある．同様の実験を 3回繰り
返し，データを 3セット用意する．24)

時計遺伝子は概日リズムを遺伝子レベルで制御していると考えられており，様々な疾病
との関連も指摘されている．そのため，時計遺伝子に関する研究は世界中でなされており，
その相互作用が比較的わかっている．5),11),14),26) 概日リズムの形成に関わると考えられてい
る遺伝子は，およそ 20種類程存在するが，今回の実験ではそのうち特に中心的役割を果た
していると考えられている Bmal1，Clock，Per1,2,3，Cry1,2の 7遺伝子に関するネット
ワーク推定を行うこととする．
幹細胞には，増殖と分化の 2つの状態があるが，どちらの状態にあるかで発現レベルが変
わるものがある．24)によると，今回の実験で扱う 7遺伝子のうち，Bmal1，Per2，Cry2

は分化時により強く発振する．その一方で，Clock，Per1，Cry1は増殖時と分化時で大きな
差異は見られない．?1ここで行う実験では，分化時の遺伝子発現データを用いて推定を行う．
目標とするネットワーク（正解）を図 7の左に示す．これは 5)，11)，14)を参考に作成
したものである．以下の実験条件で予測実験を 10回繰り返し，ROC曲線を用いて考察を
行う．

?1 Per3 に関しては言及がないが，データから分化時により強く発振することを確認した．

Bmal1 Clock

Per1 Per2 Per3

Cry1 Cry2

図 7 時計遺伝子の目標とするグラフ構造（正解）．5)，11)，14) から作成．
Fig. 7 The target network of clock genes reconstructed 5)，11)，14)
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図 8 対象とする時計遺伝子の発現時系列データ．
Fig. 8 Expression time series data of the clock genes.
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実験条件� �
• 遺伝子数：7

• 時点数：57

• グラフ構造の事前分布：一様分布
• ハイパーパラメータの事前分布：ガンマ分布
• ハイパーハイパーパラメータ：ψ : 0.5，κ : 1.0

• サンプリング回数：50000

• 棄却数：45000� �
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図 9 ROC 曲線．
Fig. 9 ROC curve.

Bmal1 Clock

Per1 Per2 Per3

Cry1 Cry2

図 10 閾値を 0.5 として推定したグラフ．赤く示したリ
ンクは誤検出 (false positive) のリンクである．

Fig. 10 An example of predicted networks associ-

ated with clock genes (threshold:0.5). A

red link represents a false positive link.

ROC曲線を図 9に示す．AUC値は 0.617であった．また，閾値を 0.5として推定した
グラフ構造を図 10 に示す．図中に赤く示したリンクは誤検出 (false positive) のリンクで

ある．
両図から提案手法により，ある程度の推定ができていると考えられる一方，改善の余地は
いくつかあると考えられる．それらのいくつかを列挙する：
• 上述のように，人工データによる実験では 10ノード，100時点のデータセットを用意
し，比較的良好な結果を得たが，実データによる実験では 7遺伝子，57時点のデータ
セットであり，データ数の少なさも原因の一つではないかと考えられる．

• 提案手法ではグラフ構造のサンプリング，ハイパーパラメータのサンプリングともマル
コフ連鎖モンテカルロ法のメトロポリス法により行った．メトロポリス法はマルコフ連
鎖モンテカルロ法でも最もベーシックなアルゴリズムであり，例えばこれをメトロポリ
ス・ヘイスティングス法や拡張アンサンブル法などへの拡張を図ることで推定結果の改
善が期待できるかもしれない．

• 時計遺伝子は朝，昼，夜で発現状態，すなわち制御関係が変わると考えられてい
る5),11),14),26) が，今回の定式化ではそのようなグラフ構造の時間依存性は考慮され
ていない．制御関係の時間変化を捉える枠組みを推定アルゴリズムに組み込むことで，
更に精度を向上させられる可能性がある．

4. 結 論

遺伝子発現データの持つ非線形性，ダイナミクス，そして不確定性を捉える枠組みとし
て，ダイナミック・ガウス過程によるノンパラメトリック・ベイズ的なアプローチを提案し
た．マルコフ連鎖モンテカルロ法により実装し，人工データ及び本研究グループが採取した
実際の時計遺伝子の発現データによる予測実験を行った．人工データに対しては比較的良好
な推定結果を得た．実データに対してもある程度の推定できることを確認できた．しかし，
改善点は多々あり，更に精度を上げる方策を検討していきたい．全体を通じて実験データが
19点からなる 3本の時系列のみであることはチャレンジングであり，相手にとって不足の
ない問題と考えている．
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