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複数時系列遺伝子発現プロファイルを利用した
遺伝子制御ネットワーク推定の精度向上手法

渡邉 之人1,a) 瀬尾 茂人1 竹中 要一1 松田 秀雄1

概要：複雑な遺伝子間制御関係を解明するために，個々の遺伝子制御関係を統合した遺伝子制御ネットワー
クの推定が行われている．しかし遺伝子 ×実験条件の行列データである遺伝子発現プロファイルは遺伝子
数に比べ 1実験あたりの測定回数が少ない．そのため遺伝子発現プロファイルの情報量不足を原因とした
遺伝子制御ネットワーク推定の精度低下が問題点となる．本研究では情報量不足を軽減するために複数の
時系列遺伝子発現プロファイルを利用し，全プロファイルで一貫して存在する共通の部分ネットワークを
全プロファイルを用いて推定する．その後各実験条件で特徴的な部分ネットワークを共通する部分ネット
ワークをもとに各プロファイルを用いて推定することで推定精度の向上を目指す．本手法を実際の遺伝子
制御ネットワークを基にしたシミュレーションデータと，網膜視細胞の遺伝子発現プロファイルに対して
適用し，有効性を明らかにした．
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A robust method for estimating gene regulatory networks
using multiple time series gene expression profiles

Abstract: Estimating gene regulatory networks reveals complicated regulations. However, the number of
conditions or time points of gene expression profiles is fewer than that of genes. It causes degrading the
estimation accuracy. In this study, we propose a robust method for estimating gene regulatory networks
using multiple time series gene expression profiles. First, the proposed method estimates a common network
under multiple conditions. Second, the common network is extended by adding characteristic regulations
of each condition. We demonstrate the effectiveness of our method by applying it to in silico datasets and
differentiation processes of mouse retina to rod and cone photoreceptors.
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1. はじめに

ヒトゲノムプロジェクトによって 2003年にヒトゲノム

解読が完了し，個々の遺伝子の機能解析に加えて複数の遺

伝子間における協調関係の解析が盛んに行われている．こ

の協調関係は遺伝子をノード，遺伝子間の制御関係を辺と

した有向グラフとして表現することができる．有向グラフ

は遺伝子制御ネットワーク [8]と呼ばれ，その構造を解明

するために数理モデルに基づいたネットワーク構造の推定
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が行われている．本研究ではベイジアンネットワークに基

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推定のための研究の 1つとして，

遺伝子×実験条件の行列データである遺伝子発現プロファ
イルを用いる試みがなされている [12]．近年では時間経過

に沿って発現量を測定した，遺伝子×時間の行列データで
ある時系列遺伝子発現プロファイルを用いることが多い．

遺伝子には細胞，時期，実験条件の違いによって異なる

発現量を示すものがある．これらの遺伝子は細胞，実験条

件に対して特徴的に発現しており，それぞれ異なる発現量

を示す．そのため細胞や実験条件が変わると，観測される

遺伝子制御関係が変化する可能性があり，遺伝子制御ネッ
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トワーク推定をより複雑にしている．

遺伝子発現プロファイルにおける実験条件数は遺伝子数

と比較して非常に少なく，十分な推定精度を得られない可

能性があり問題点となる．一方，遺伝子発現データベース

の発展と整備により様々な実験条件下での遺伝子の発現量

を利用することが可能となりつつある [4]．異なる実験条件

下では発現する遺伝子，遺伝子間制御関係が変化する可能

性があるが，複数の実験条件下において共通する制御関係

については，複数の遺伝子発現プロファイルを利用するこ

とでノイズの影響を軽減し推定精度の向上が期待できる．

そこで本研究では，複数の時系列遺伝子発現プロファイ

ルを利用し，その共通部分のネットワークと各プロファイ

ルへ特徴的なネットワークをそれぞれ推定する手法を提案

する．これによりベイジアンネットワークを用いた遺伝子

制御ネットワークの推定において，複数の遺伝子発現プロ

ファイルを利用することができ，推定精度の向上に繋がる

と考えられる．

2. 遺伝子制御ネットワーク推定

2.1 ベイジアンネットワーク

ベイジアンネットワークは閉路なし有向グラフ (Directed

acyclic graph:DAG)と条件付確率分布の表によって構成さ

れ，変数間の依存関係を表現する [5], [9]．各変数を DAG

のノードと 1対 1で対応付け，変数間に依存関係がある場

合 DAGの対応するノード間に有向辺を引いて表現する．

依存関係のある変数同士がどのような確率関数に従って依

存するかは，各変数に対応する条件付き確率分布の表を用

いて表す．

ベイジアンネットワークは，データセットDが与えられ

た場合の，ネットワーク Bの事後確率 p(B|D)によって評

価される．事後確率 p(B|D)は，ベイズの定理から式 (1)

のように分解される．それぞれの変数が，親変数を除く変

数とは互いに独立であることを仮定しており，式 (1)の事

後確率は変数毎に独立に求められる．

p(B|D) =
p(B) · p(D|B)

p(D)
(1)

p(B)はベイジアンネットワーク B の事前確率を表して

おり，p(D)はデータセット D の事前確率を表している．

p(D)は計算することが困難であり，データセット Dは推

定中に常に一定であるため，実際に p(B|D)を推定に利用

する場合には，p(D)の計算は省略される場合が多い．

組み合わせ最適化問題の制約条件として，ネットワーク

構造が DAGであることが挙げられる．従って，閉路なし

の制約条件の下で，目的関数 p(B|D)を最大化するように

各変数について最適な親変数の組み合わせを探す問題とな

る．ベイジアンネットワークでは通常，可能な全てのネッ

トワーク構造に対して目的関数 p(B|D)を最大化する最適

な親変数の組み合わせを探索する，全件探索が行われる．

しかしベイジアンネットワークの全件探索ではネットワー

ク空間は O(3n
2

)となり現実的ではないため，近似アルゴ

リズムであるグリーディ法を用いることが多い [2]．またグ

リーディ法はベイジアンネットワークの近似アルゴリズム

として非常に高速に探索を行うことができるが，初期ネッ

トワークによって推定結果が大きく変わる点，局所最適解

に陥りやすい点が問題点となる．これらの問題点を解決す

るために，入力に対して一意に推定結果を決定し，推定精

度がより高い部分問題結合法が開発されている [14]．

2.2 従来手法の問題点

ベイジアンネットワークを用いて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際に，遺伝子発

現プロファイルにおける実験条件数が非常に少ないこと

が問題点となる．遺伝子発現プロファイルは遺伝子数に比

べて実験条件数が少なく，情報量不足によって遺伝子制御

ネットワーク推定の精度が低下する可能性がある．数千，

数万の遺伝子に対して実験は数十回程度しか行うことがで

きず，実験条件数が 10以下の遺伝子発現プロファイルも

多い．

一方，遺伝子発現データベースの発展と整備より様々な

実験条件下での遺伝子の発現量を利用することが可能とな

りつつある [4]．そのため遺伝子発現プロファイルにおけ

る実験条件数の不足に対してのアプローチの一つとして，

複数の実験条件下の時系列遺伝子発現プロファイルを利用

することが考えられる．

しかし従来手法は 1つの時系列遺伝子発現プロファイル

から 1 つの遺伝子制御ネットワークを推定するものであ

り，複数の入力データを想定していない．また，

( 1 ) 遺伝子は細胞の種類や実験条件によって発現量や制御

関係が変動する可能性がある点

( 2 ) 異なる環境で作成された遺伝子発現プロファイル間に

は，偶然誤差だけでなく系統誤差が存在する点

の 2点の理由ため，複数の時系列遺伝子発現プロファイル

を既存の遺伝子制御ネットワーク推定手法で扱うことがで

きる形へ変換することは，推定精度低下の原因となる．そ

のため複数の時系列遺伝子発現プロファイルを利用して遺

伝子制御ネットワークを高精度で推定する新たな手法が必

要だと考えられる．

3. 提案手法

3.1 提案手法の目的と概要

本研究では，複数の時系列遺伝子発現プロファイルを利

用することで遺伝子制御ネットワークの推定精度を向上さ

せることが目的である．複数の時系列遺伝子発現プロファ

イルを利用するために，前節で挙げた 2点の問題点を解決

した新しい手法を提案する．

1つ目の問題点は，遺伝子は細胞の種類や実験条件によっ
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て発現量や制御関係が変動する可能性がある点である．複

数実験条件下それぞれの遺伝子制御ネットワークは，各実

験を通して共通するネットワークと，各実験条件について

特徴的なネットワークに分けることができる．この共通

ネットワークにおいては，複数の時系列遺伝子発現プロ

ファイルを利用することでノイズの影響を軽減し推定精度

の向上が期待できる．一方特徴的な制御関係はある限られ

た実験条件下によってのみ観測できるため，複数の実験条

件下の時系列遺伝子発現プロファイルを利用することで，

より観測し辛くなると考えられる．そのため提案手法では

各実験条件に共通するネットワークと，各実験条件につい

て特徴的なネットワークに分けて推定を行うことで推定精

度の向上を狙う．

2つ目の問題点は，異なる環境で作成された遺伝子発現

プロファイル間には，偶然誤差だけでなく系統誤差が存在

する点である．マイクロアレイ実験に含まれる誤差は，系

統誤差と偶然誤差の 2種類に分けることができる．系統誤

差は実験環境の違いによってもたらされる偏りであり，偶

然誤差は環境要因には依存せず，常に系に内在するバラツ

キである．異なる実験環境によって計測されたプロファイ

ルを等しく扱うことは系統誤差の影響を受けやすいと考

えられるため，提案手法では複数の時系列遺伝子発現プロ

ファイルから各遺伝子制御ネットワークを独立に推定した

後に結合することで，各実験を通して観測できる共通ネッ

トワークを推定する．

一方各実験条件に特徴的な制御関係は共通ネットワーク

には現れ辛く，各時系列遺伝子発現プロファイルから独立

に推定する必要がある．そのため共通ネットワークを利用

し，各実験条件に特徴的な制御関係を付与することで共通

ネットワークを拡張して各実験に対応した遺伝子制御ネッ

トワークを推定する．しかし 1つの時系列遺伝子発現プロ

ファイルのみから推定をすることはノイズの影響を受けや

すく，誤った制御関係を推定する可能性が高い．そこで提

案手法では，共通ネットワークへ付与する制御関係に制約

条件を設け，それを満たす制御関係のみを付与する．

以上より，提案手法はフェイズ 1，2の 2フェイズに分

けることができる．フェイズ 1では複数の時系列遺伝子発

現プロファイルから各遺伝子制御ネットワークをそれぞれ

独立に推定し，推定結果を結合することで複数の実験条件

下で一貫して存在する共通ネットワークを決定する．フェ

イズ 2では，フェイズ 1で決定した共通ネットワークへ各

実験条件に特徴的な制御関係を付与し，特徴的な遺伝子制

御ネットワークへ拡張することで，時系列遺伝子発現プロ

ファイルの数だけ遺伝子制御ネットワークを決定する．

3.2 フェイズ 1

フェイズ 1では複数の時系列遺伝子発現プロファイルを

用いて，各実験条件下で一貫して存在する共通ネットワー
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図 1 重み付き遺伝子制御ネットワークの例

Fig. 1 A sample of the weighted gene regulatory network.

クを推定することを目的とする．

提案手法ではベイジアンネットワークによって複数プロ

ファイルから各遺伝子制御ネットワークを独立に推定し，

その推定結果を結合して 1つの遺伝子制御ネットワークを

決定する．しかしベイジアンネットワークによって推定さ

れたネットワークは，式 (1)より導き出されたそのネット

ワークの尤もらしさを表すネットワークスコアのみを持ち，

ネットワーク内の制御関係ごとの重みを判断できない．同

様に，制御関係がないと推定された遺伝子間では弱い制御

関係が切り捨てられた可能性があり，それらを全て等価に

扱うことは制御関係の取りこぼしに繋がると考えられる．

これらの問題点を解決するために，本研究では部分問題結

合法を用いて時系列遺伝子発現プロファイルから重み付き

遺伝子制御ネットワークを推定し，結合することで各実験

条件下で一貫して存在する遺伝子制御ネットワークを推定

する．ここでは重み付き遺伝子制御ネットワークを，全て

のノード間に重みが付くグラフとする．また遺伝子 vi，vj

の制御関係は，vi から vj への有向辺，vj から vi への有向

辺，制御関係なしの 3種類についての重みを同時に持つ．

以下では，これらの制御関係をエッジタイプとする．また，

本論文で用いる重み付き遺伝子制御ネットワークの例を図

1に示す．

3.2.1 部分問題結合法

提案手法では重み付き遺伝子制御ネットワークを推定す

るために，ベイジアンネットワークの近似法である部分問

題結合法を利用する [14]．部分問題結合法ではベイジアン

ネットワークでの推定時の遺伝子数を 3とすることで指数

関数的に増加する探索空間を軽減するとともに，全組み合

わせの 3つ組に対するネットワークを適切に結合すること

で推定精度の低下を抑えている．部分問題結合法の 3つ組

結合時では，各 3つ組のネットワークが持つネットワーク

スコアをその 3つ組に存在する制御関係のスコアとして利

用し，エッジタイプ毎の重みの和が最も高い制御関係を選

択している．提案手法では 3つ組の結合時にはエッジタイ

プを決定せず，各遺伝子間はそれぞれエッジタイプ毎の重

みの和を保存する．

3.2.2 遺伝子制御ネットワーク組み合わせ手法

提案手法では，P (=実験条件数 )個の重み付き遺伝子制

御ネットワークを組み合わせて，各遺伝子制御ネットワー

クで一貫して存在する制御関係を持つ共通ネットワークを
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作成する．組み合わせ手法は，ステップ 1,2の 2ステップ

から構成される．

ステップ 1 では全ノード間の制御関係の有無を決定

する．ここで sijpe を時系列遺伝子発現プロファイル

Ep(1 ≤ p ≤ P ) から推定した重み付き遺伝子制御ネッ

トワークにおける遺伝子 vi，vj 間の重みとする．ただし

e = 1は vi から vj への有向辺，e = 2は vj から vi への有

向辺，e = 3は制御関係なしとする．遺伝子 vi，vj 間の制

御関係の有無を，式 (2)，(3)に従って決定する．

P∑
p=1

sijp1 +

P∑
p=1

sijp2 >

P∑
p=1

sijp3 (2)

P∑
p=1

sijp1 +

P∑
p=1

sijp2 > t (3)

式 (2)，(3)を同時に満たす時，遺伝子 vi，vj 間には制御

関係があると決定してステップ 2へ進む．それ以外の場合

は制御関係はないと決定して終了する．ただし tは閾値と

する．

ステップ 2では，ステップ 1において制御関係が有ると

決定したノード間に関して，式 (4)に従ってその制御関係

の向きを決定する．

P∑
p=1

sijp1 >

P∑
p=1

sijp2 (4)

式 (4)を満たす時，有向辺の向きは遺伝子 vi から vj だ

と決定する．式 (4)を満たさない場合，有向辺の向きは逆

となる．

以上のステップを全ての遺伝子間に対して行った結果と

して得られた遺伝子制ネットワークを共通ネットワークと

して出力する．

3.3 フェイズ 2

フェイズ 2では，フェイズ 1で決定した共通ネットワー

クをもとに，各実験条件へ特徴的な制御関係を付与するこ

とで各実験条件へ特徴的な遺伝子制御ネットワークへ拡張

することを目的とする．

各実験条件へ特徴的な制御関係は，その実験条件下にお

ける時系列遺伝子発現プロファイルからのみ観測できる．

しかし 1 つの時系列遺伝子発現プロファイルのみから制

御関係を推定することでノイズの影響を受けやすくなり，

誤った推定結果を導き出す可能性がある．そこで提案手法

では

• ランダムシャッフルサロゲート法 (RSサロゲート法)

によるノイズの判定

• 共通ネットワークの構造保持
の 2つの制約条件を設け，それを満たす制御関係のみを

共通ネットワークへ付与することで各実験条件へ特徴的な

遺伝子制御ネットワークを推定する．

3.3.1 RSサロゲート法による検定

提案手法では，RSサロゲート法による検定を用いてあ

る遺伝子の時系列発現変動が不規則なノイズであるかどう

かを検定する [11], [13]．サロゲート法はカオス時系列解析

で用いられる手法の一つであり，解析対象となる時系列の

統計的性質の一部を保存しその他の性質を破壊することに

より，両者の統計的性質に有意差があることを示すことで

破壊した性質の重要性を主張するものである．

提案手法では，サロゲート法の一つである RSサロゲー

ト法による検定を行う．また破壊する統計的性質を，1次

マルコフ過程とする．そのため帰無仮説を「観測された時

系列は時間的に無相関である」とする．この仮説に従う場

合，対象遺伝子の時系列変動は時間的相関がないため，各

点をランダムに入れ替えても統計的な有意差が算出されな

いと考えられる．提案手法ではランダムシャッフルデータ

を 5つ作成し，オリジナルデータの時点間の相関がランダ

ムシャッフルデータの時点間の相関群より有意に大きい場

合に帰無仮説を棄却する．検定は片側 5%の t検定によっ

て検定を行っている．

3.3.2 遺伝子制御ネットワークへの遺伝子の統合

提案手法では，RSサロゲート法によって有意に発現変動

していると決定された遺伝子を，共通ネットワークへ統合

する．その際に統合する遺伝子を含む 3つ組の推定結果で

あるネットワークを用いることで，新たな制御関係を追加

する．共通ネットワークを構成する遺伝子群と統合する遺

伝子を用い，統合する遺伝子が必ず含まれる全ての組み合

わせの 3つ組みを作成する．作成した 3つ組の推定結果で

あるネットワークにおいて，共通ネットワークに存在する

制御関係に反しない中で最もネットワークスコアが高いも

のを選び，そのネットワークの制御関係を共通ネットワー

クへ追加する．

4. 検証実験

4.1 実験 1

提案手法のフェイズ 1についての遺伝子制御ネットワー

ク推定精度の比較を行うため，グリーディ法，部分問題結

合法，提案手法の 3手法を用いた実験を行った．従来の遺

伝子制御ネットワーク推定手法の比較対象として，グリー

ディ法を用いる．また，複数の遺伝子制御ネットワークを

結合する際に重み付き遺伝子制御ネットワークを用いる点

の比較対象として，部分問題結合法を用いる．

実験データとして，DREAM4 in silicoデータセットを

用いる [10]．データセットの遺伝子数は 10，時点数は 21

である．本実験では，これらの条件を持つ時系列 5本を複

数時系列として用いる．グリーディ法，部分問題結合法，

提案手法の ROC(receiver operating characteristic)曲線を

図 2に示す．

図 2から，提案手法が他の 2手法と比べ sensitivity，speci-
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グリーディ法
部分問題結合法
提案手法

図 2 グリーディ法，部分問題結合法，提案手法の ROC 曲線

Fig. 2 ROC curves of the greedy method, the uniting of partial

problems, and the proposed method.
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図 3 ネットワーク比較図

Fig. 3 Comparison of the networks.

ficity 共に改善していることが分かる．特に，同 sensitivity

帯での specificity の改善が著しい．さらなる比較のため

に，3手法において同じ sensitivityを持つ遺伝子制御ネッ

トワーク，同じ specificityを持つ遺伝子制御ネットワーク

をそれぞれ 3つ取り出したものを図 3として示す．

図 3は，ネットワーク比較図である．上部のネットワー

クを正解のネットワークとする．ネットワーク (a)，(b)，

(c)は sensitivityが全て 46.7%のネットワーク，(d)，(e)，

(f) は specificity が 94.7% のネットワークである．同じ

specificityを持つネットワーク (d)，(e)，(f)を見ると，グ

リーディ法は部分問題結合法，提案手法と比較して正しい

制御関係をあまり推定できていないことが分かる．一方同

じ sensitivityを持つネットワーク (a)，(b)，(c)を見ると，

非常に大きな差があることが分かる．ネットワーク (a)，

(b)，(c)の specificityはそれぞれ 30.7%，72.0%，94.7%で

あり，提案手法は正しい制御関係の数を減らすことなく，

表 1 推定精度の比較

Table 1 Comparison of the estimation accuracy.

sensitivity specificity

桿体分化 グリーディ法 20.8% 37.5%

提案手法 43.8% 82.3%

錐体分化 グリーディ法 20.0% 40.0%

提案手法 50.9% 82.7%

誤った制御関係を減らすことに成功している．

4.2 実験 2

提案手法のフェイズ 1,2 を通した全体での遺伝子制御

ネットワーク推定精度の比較を行うため，グリーディ法，

提案手法による実データを用いた実験を行った．

実験データとして，網膜視細胞のデータセットを用いる．

データセットの遺伝子数は 16，時点数は 5時点である．本

実験では細胞視細胞の桿体分化時，錐体分化時の時系列 2

本を複数時系列として用いる．本論分では遺伝子発現プロ

ファイルとしてGEO(アクセッション番号:GSE4051)のも

のを，正解とする遺伝子制御ネットワークとして Haoらの

論文 [6]のものを用いている．

本実験で網膜視細胞の桿体分化，錐体分化それぞれ正解

とするネットワークを図 4に示す．またグリーディ法，提

案手法による桿体分化時の推定ネットワークを図 5に，錐

体分化時の推定ネットワークを図 6に，推定精度のまとめ

を表 1に示す．

桿体分化，錐体分化時共に sensitivity，specificityは提案

手法がグリーディ法を上回っていることが分かる．また図

5より，グリーディ法によって推定できた正しい制御関係

は全て提案手法によっても推定できている．錐体分化時の

正解の遺伝子制御ネットワークは桿体分化時のものと比べ

制御関係が少ないため，グリーディ法・提案手法共に正し

く推定した制御関係が減っているにも関わらず sensitivity，

specificityは大きく低下していない．錐体分化時において

も，グリーディ法によって推定できた正しい制御関係は全

て提案手法によっても推定できている．

4.3 考察

実験 1の図 3を見ると，G5からG7への制御関係を正し

く推定できているのはグリーディ法の (a)と提案手法のみ

である．5つの時系列から推定した 5つの遺伝子制御ネッ

トワークの中で，この制御関係が現れていたものはグリー

ディ法，部分問題結合法共に 1つのみであった．そのため

ネットワーク (a)のように，全てのネットワークに存在す

る制御関係を用いて統合を行わない限りこの制御関係は現

れない．しかしこの制御関係が現れなかった他の 4 つの

ネットワークにおいては弱い制御関係が存在しており，そ

れをネットワーク単位で切り捨てることによって最終的に
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(a)桿体分化時の遺伝子制御ネットワーク (b)錐体分化時の遺伝子制御ネットワーク

図 4 網膜視細胞の桿体分化，錐体分化時の正解のネットワーク．

Fig. 4 True networks of rod and cone photoreceptors.

(c)グリーディ法 (d)提案手法

図 5 グリーディ法，提案手法による網膜視細胞の桿体分化時の推定

ネットワーク．

Fig. 5 Estimated networks of rod photoreceptor by the greedy

method and the proposed method．

(e)グリーディ法 (f)提案手法

正しい制御関係
誤った制御関係

図 6 グリーディ法，提案手法による網膜視細胞の錐体分化時の推定

ネットワーク．

Fig. 6 Estimated networks of cone photoreceptor by the greedy

method and the proposed method.

統合結果には現れなかった．提案手法ではネットワーク単

位で制御関係を切り捨てず，制御関係がある場合・ない場

合の重みを全て残した重み付きグラフを用いることによっ

て，この制御関係を推定することができている．

実験 1,2において，提案手法は既存手法と類似したネッ

トワークを推定している．特に正しい制御関係において

は，既存手法によって推定できたが提案手法によって推定

できていないものはほとんどない．また実験 1，実験 2と

もにどの手法によっても推定することができない制御関係

も多い．そのため提案手法は正しく推定できる制御関係の

数を劇的に増やすものではなく，また従来の手法ではどう

しても捉えられなかった制御関係を必ずしも捉えられるも

のではないと考えられる．一方誤った制御関係を推定する

数は，実験 1,2を通して大きく減らすことができている．

5. おわりに

本研究では時系列発現プロファイルに基づく遺伝子制御

ネットワーク推定時の精度向上を目的として，複数時系列

を利用した遺伝子制御ネットワーク推定手法を提案した．

複数の遺伝子制御ネットワークを通して共通する部分

ネットワークにおいては複数の遺伝子発現プロファイルを

用いて共通ネットワークを推定することで推定精度の向上

が認められた．非共通部分ネットワークにおいては，共通

する部分ネットワークの構造を保持したまま各実験条件下

へ特徴的なネットワークへ拡張させることで推定精度の低

下を防ぐことで sensitivity,specificityの両者の上昇が認め

られた．特に specificityについては大きく上昇している．
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