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テンソル分解に基づく 教師なし学習による変数選択は
MicroRNAト ランスフェクショ ンにより仲介される

mRNAの配列非特異的オフターゲッ ト 調節の普遍的性質を
同定することができる

田口善弘1,a)

概要：microRNAは標的のmRNAを分解したり、翻訳を阻害することで遺伝子の発現を抑えることが主な

機能であると信じられてきた。しかし、microRNAの標的を同定するために人工的に導入されたmicroRNA

の効果は、期待に反して多数の mRNAの発現の上昇を招く。本研究では近年著者が提案してきた「主成分

分析を用いた教師なし学習による変数選択」および「テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択」

を用いて、人工的に導入された microRNAの効果を研究した。その結果、人工的に導入された microRNA

によって発現変化する mRNAの種類には（導入する microRNAの種類や、導入する培養細胞の種類によ

らない）普遍性があることが解った。この効果は microRNAと結合するタンパクが導入した microRNA

によって奪われてしまい、既存の microRNAによる標的 mRNAの抑制効果が阻害されてしまったことに

よると解釈できることが解った。

1. はじめに

microRNA(miRNA)は短鎖 (22塩基長程度)の非コード

RNAであり、一般にはシード領域と呼ばれる８塩基長の

領域と相補的な配列を非翻訳領域に持つ mRNAを破壊し

たり、翻訳を阻害したりすることで遺伝子の発現を抑止す

る機能があると信じられてきた [2]。しかし、miRNAの標

的 mRNAを同定するために行われた多数の miRNA導入

実験においては、発現が「上昇」する mRNAが多数観測

されることがままあった。miRNAの本来の機能からはこ

の現象は説明が難しい。

本研究ではこの現象に、著者が最近提案している「主成

分分析を用いた教師なし学習による変数選択」および「テ

ンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択」 [3]を

用いて挑み、発現が変化するmRNAに、導入するmiRNA

の種類や、導入する培養細胞の種類に依らない普遍性があ

ることが解ったのでこれを報告する。

1 中央大学理工学部物理学科
a) tag@granular.com
本研究は原著論文として刊行済みである [1]

2. 方法

2.1 miRNAプロファ イル

本研究で用いた mRNAプロファイルは表 1のとおりで

ある。使用した培養細胞の種類も導入したmiRNAの種類

も非常に多様性に富んでいる。

2.2 主成分分析を用いた教師なし学習による変数選択

xij ∈ R
N×M は i番目のmRNAの j番目のサンプルにお

ける発現プロファイルであるとする。xij は
∑N

i=1 xij = 0

及び
∑N

i=1 x
2
ij = N になるように、標準化されているとす

る。xij に mRNAに主成分得点 uℓi ∈ R
N×M が、サンプ

ルに主成分負荷量 vℓj ∈ R
M×M が付与されるように主成分

分析を適用する（今の場合全てについて N > M である）。

主成分負荷量を検証し「参照群と操作群の間には差がある

が、miRNAの種類にはよらない発現プロファイル」を呈

している成分 ℓ′ を見つけ、これに対応する第 ℓ′ 主成分得

点を用いて、i番目の遺伝子に P 値 Pi を付与する。

Pi = Pχ2

[

>

(

uℓ′i

σℓ′

)2
]

(1)

Pχ2 [> x]は、引数が x以上であるχ二乗分布の累積確率で

あり、σℓ′ は標準偏差である。P 値は BH基準 [4]で多重比
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表 1 本研究で使用された１１個の実験のリスト。OE は強制発現

Table 1 Eleven experiments used for this analysis. OE: overexpression.

exp GEO ID cell lines (cancer) miRNA misc

1 GSE26996 BT549 (breast cancer) miR-200a/b/c

2 GSE27431 HEY (ovarian cancer) miR-7/128 mas5

3 GSE27431 HEY (ovarian cancer) miR-7/128 plier

4 GSE8501 Hela (cervical cancer) miR-7/9/122a/128a/132/133a/142/148b/181a

5 GSE41539 CD1 mice cel-miR-67,hsa-miR-590-3p,hsa-miR-199a-3p

6 GSE93290 multiple miR-10a-5p,150-3p/5p,148a-3p/5p,499a-5p,455-3p

7 GSE66498 multiple miR-205/29a/144-3p/5p,210,23b,221/222/223

8 GSE17759 EOC 13.31 microglia cells miR-146a/b (KO/OE)

9 GSE37729 HeLa miR-107/181b (KO/OE)

10 GSE37729 HEK-293 miR-107/181b (KO/OE)

11 GSE37729 SH-SY5Y 181b (KO/OE)

較補正され、補正 P 値が 0.01以下の遺伝子が選択される。

2.3 テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択

xijk ∈ R
N×M×K は i番目の mRNAの j 番目及び k 番

目の実験条件のサンプルにおける発現プロファイルである

とする。xijkは
∑N

i=1 xijk = 0及び
∑N

i=1 x
2
ijk = N になる

ように、標準化されているとする。xijk に HOSVD [3]を

適用し、テンソル分解

xijk =
N
∑

ℓ1=1

M
∑

ℓ2=1

K
∑

ℓ3=1

G(ℓ1, ℓ2, ℓ3)uℓ1iuℓ2juℓ3k (2)

を得る。典型的には i として導入した miRNA の種類、

j = 1としてモック、あるいは、コントロール、j = 2とし

て miRNA導入をしたサンプルが選ばれる。kは導入され

たmiRNAの種類に対応する。典型的には ℓ2 = 2がコント

ロールと導入サンプルで逆符号、すなわち、導入によって

発現が変化したプロファイルを表し、ℓ3 = 1がmiRNAの

種類によらない、すなわち、シード配列に依らないmRNA

の発現プロファイルを表す。そこで G(ℓ1, 2, 1)の中でもっ

とも絶対値が大きい ℓ1 を同定し、

Pi = Pχ2

[

>

(

uℓ1i

σℓ1

)2
]

(3)

で i番目の遺伝子に P 値を付与する。P 値を多重比較補正

して、補正 P 値が 0.01以下の遺伝子を選択するのは同じ

である。

2.4 エンリ ッ チメント 解析

同定された遺伝子をエンリッチメントサーバーである

Enrichr [5]にアップロードしてどのような生物学的な機能

がある遺伝子選ばれたのかを調べた。

3. 結果

表 1にある mRNAプロファイルのどれに「主成分分析

を用いた教師なし学習による変数選択」と用いて、どれに

「テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択」を

用いるのかは一概に言えず、場合による。大まかに言え

ば、対照群（今の場合はモックmiRNAを導入した場合な

ど）と操作群（今の場合はmiRNAを導入した場合）の数

が同じである場合や一対一対応している場合は後者を用

いることが容易である（テンソルのあるモードを導入した

miRNAに対応させ、対称群か操作群かの違いを長さ２の

別のモードに対応させることができるので）。そうでない

場合には前者を用いることが多いが、前者は行列の場合、

つまり、mRNA対実験条件、の形式しかある変えないた

め、一概には言えない。詳しくは原著論文 [1]を参照して

ほしいが、No.1,3,5の mRNAプロファイルに前者が、他

の mRNAプロファイルには後者が適用された。

11個のmRNAプロファイルの全ての結果をここで説明

することは紙面の都合があり出来ないが、いくつかの例を

説明する。他の例については原著論文 [1]を参照いただき

たい。

図 1は表 1の実験１に主成分分析を適用した時に得られ

る第二主成分負荷量である。見てのとおり、操作群（左の

６つ）と参照群（右の６つ）の間は逆符号であるにも関わら

ず、それぞれの群の中ではmiRNA依存性がないプロファ

イルが得られている。このことから、この変化は miRNA

のシード配列によらない普遍的な、しかし、miRNA導入

によって引きこされた発現であることがわかる。そこでこ

の実験１に対しては、ℓ′ = 2とし、第二主成分得点 u2i を

用いて式 (1)により、P 値を付与する。補正 P 値が 0.01

以下という基準で選んだところ、実験１については２３２

個の遺伝子が選択された。

図 2は表 1の実験４に HOSVDを適用した結果である。

xijk は iが mRNA、j が参照群と操作群の区別、kが（レ

プリケイトを含めた）導入 miRNAの種別を表している。

u2j が参照群と操作群で逆符号であること、u1k が mRNA

の発現が導入したmiRNAの種類に依らないことを表現し

ているので、G(ℓ1, 2, 1)の中で絶対値が大きな ℓ1 を選択す

2ⓒ 2019 Information Processing Society of Japan

Vol.2019-BIO-59 No.3
2019/9/8



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

−
0
.3

−
0
.2

−
0
.1

0
.0

0
.1

0
.2

0
.3

x_2j
m

iR
−

2
0
0
a
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
b
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
c
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
a
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
b
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
c
tr

t 

m
iR

−
2
0
0
a
c
tl
 

m
iR

−
2
0
0
b
c
tl
 

m
iR

−
2
0
0
c
c
tl
 

m
iR

−
2
0
0
a
c
tl
 

m
iR

−
2
0
0
b
c
tl
 

m
iR

−
2
0
0
c
c
tl
 

図 1 表 1 の実験１に PCA を適用して得られた第二主成分負荷量

Fig. 1 The second PC loading obtained by applying PCA to

exp. 1 in Table 1
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図 2 表 1の実験４に HOSVDを適用して得られた u2j（左）と u1k

（右)。

Fig. 2 u2j(left) and u1k right) when HOSVD was applied to

exp. 4 in Table 1

ることで mRNAの選択に用いる uℓ1i を決める。その結果

G(6, 2, 1)が絶対値最大であることが解ったので u6iを用い

て、式 (3)で i番目の mRNAに P 値を付与した。補正 P

値が 0.01以下という基準で選んだところ、実験４について

は４４１個の遺伝子が選択された。

表 2は、１１個の実験に対して遺伝子選択を行った結果

の比較である。まず、実験に依らず、ほぼ数百個の遺伝子

が選択されていることがわかる。さらに、選択された遺伝

子はお互いに大きく重なっていることが解る。異なった培

養細胞に異なった miRNAを導入しているにも関わらず、

共通した遺伝子が選択されていることからなんらかの普遍

的な原因がそこにはあることが期待される。

こんなに簡単に共通の遺伝子が選択されるなら、こんな

複雑なことをしなくてももっと簡単に１１個の実験に対し

て共通の遺伝子がみつかるのではないか、という疑問が湧

くであろう。そこで一番簡単な手法として t検定を試して

みた。t検定では、二群の比較しかできないので、単純に

操作群と対称群の二群比較を行って P 値を計算し、BH基

準で多重比較補正して補正 P 値が 0.01以下の遺伝子を選

択した。表 3がその結果である。実験ごとにサンプル数が

大きく異なっていることもあり、１１個の実験のうち、５

個の実験で一つも遺伝子が選べていない一方、何千個も選

ばれてしまっている実験が３つもあるという状態で、共通

の遺伝子が有意に選択されているかどうかの検証など全く

できない有様である。表 2だけをみるといとも簡単そうに

見えるが、実は、サンプルサイズによらず、同じ基準でほ

ぼ同じ数の遺伝子を選択するという事自体、非常に難しい

のである。これができるだけでも、「主成分分析を用いた

教師なし学習による変数選択」や「テンソル分解を用いた

教師なし学習による変数選択」がいかに優れた手法である

かは明らかだろう。

ここでやめてしまってもいいのだが、さらにダメ押しを

するために、有意性にはこだわらず、単純に P 値が小さい

順に、各実験で遺伝子を表 2にある数だけ強引に選択し、

重なりがどれだけあるかを見てみた。これで表 2と同等程

度に共通の遺伝子が選ばれれば、「主成分分析を用いた教

師なし学習による変数選択」や「テンソル分解を用いた教

師なし学習による変数選択」の優位性は単純により小さな

P 値をだせるというだけで（勿論、それ自体重要なことだ

が）、遺伝子の重要度のランキングには優位性がないこと

になる。表 4がその結果である。オッズ比がゼロ、つまり

全く重なりがない場合も多数あり、そもそも、オッズ比が

１を超えている（つまり、偶然以上に重なりが多い）ペア

が殆どないことが解る。つまり、１１個の独立した実験で

お互いに重なり合った遺伝子を選択するというタスクはと

んでもなく困難なのである。

ここで、t検定よりもっと複雑な方法を用いれば良くなる

のでは、という可能性も捨てきれないが、基本的に SAM [6]

や limma [7]といった方法は「改良された t検定」にすぎ

ず、特に、遺伝子に付与される P 値の順位（大小関係）が

劇的に変化することは考えにくい（t検定で P 値が小さい

ものは SAMや limmaでも P 値が小さいという強い傾向

がある）ことを考えると、表 4に比べて劇的に良くなると

考えるのは難しい。そこでこれ以上、深追いはしないこと

にする。
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表 2 １１実験に対するフィッシャーの正確確率検定の結果。上半分：P 値。下半分：オッ

ズ比。

Table 2 Fisher’s exact tests for coincidence among 11 miRNA transfection experiments.

Upper triangle: P -value, lower triangle: odds ratio.

exp. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

# 232 711 747 441 123 292 246 873 113 104 120

1 232 4.14e-19 6.59e-22 3.96e-41 4.12e-71 9.41e-70 2.90e-60 1.34e-17 1.15e-27 6.84e-26 2.66e-07

2 711 7.68 0.00 1.89e-18 4.93e-27 5.59e-20 2.69e-32 4.62e-13 9.23e-16 8.66e-12 1.37e-03

3 747 8.30 345.52 3.63e-20 7.96e-21 5.70e-12 1.82e-27 9.52e-12 1.18e-14 1.01e-12 3.90e-06

4 441 18.23 5.19 5.34 6.14e-41 1.01e-34 1.44e-69 4.61e-11 2.16e-30 4.09e-28 1.35e-10

5 123 53.86 9.04 7.27 17.48 2.9e-179 1.27e-63 6.24e-15 3.16e-25 2.37e-17 4.69e-09

6 292 61.50 8.15 5.52 17.71 204.39 3.53e-53 2.57e-15 6.65e-22 1.65e-12 5.60e-05

7 246 20.27 5.35 4.67 12.39 20.11 22.03 6.91e-42 1.77e-36 4.50e-31 2.78e-14

8 873 18.61 7.22 6.51 8.29 15.61 18.53 20.73 1.81e-07 1.37e-06 2.76e-02

9 113 39.34 9.87 8.77 25.98 32.44 34.90 21.94 16.02 3.7e-125 9.27e-18

10 104 40.29 8.22 8.27 26.64 23.34 20.86 21.56 15.18 517.87 6.82e-16

11 120 10.15 3.19 4.43 9.19 11.55 8.11 8.28 4.92 19.57 18.70

#: the number of genes selected for each of 11 experiments via TD- or PCA-based unsupervised FE.

表 3 t 検定による遺伝子選択。実験番号は表 2 と同じ。コロンの前後の数字はそれぞれ対称

群と操作群である

Table 3 The number of genes selected by t test. The numbering of experiments are

the same as those in Table 2. Two numbers besides colon are the number of

control and treated samples, respectively.

Experiments 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Samples 6:6 3:4 6:4 18:18 2:2 16:16 19:19 18:18 6:12 6:12 4:4

Selected genes 　 11060 0 0 0 0 35 280 55 5949 5730 　 0

次にある疑問としては表 2で共通に選ばれた遺伝子は、

方法論的なバイアスで選ばれたのであり、生物学的には何

か共通のことは起きてはいないのでは、という可能性が考

えられる。この疑念を払拭するため、選ばれた遺伝子をエ

ンリッチメント解析し、どの様な生物学的な意味がある

かを検証した。表 5 は Encihr の “ENCODE and ChEA

Consensus TFs from ChIP-X”カテゴリによる選択された

遺伝子を標的とする転写因子の実験ごとの上位２０位まで

の結果である。１１個の実験に対して最低でも１１個、最

大では９７個もの転写因子が、選択された遺伝子を標的と

する転写因子として選択されている。まず、この事実が、

各実験ごとに選ばれた遺伝子が生物学的に無意味なもので

あることを強く否定している。１１個の実験に対して選択

された遺伝子は全て生物学的に意味があるものだといって

構わないだろう。また、EKLF,MYC,NELFA,E2FLの４つ

の転写因子は１１個の実験全てで共通に選択されている。

少ない場合にはわずか１１個の転写因子しか選ばれない場

合もあることを考えると、４個もの転写因子が、１１個の

実験全て選ばれることは偶然ではほぼ不可能である。この

ことは、単に個々の実験で選ばれた遺伝子が生物学的に意

味があるものであるということ以外に、表 2に見るような

共通に選ばれた遺伝子にも生物学的な意味があるというこ

とを強く示唆する。

一方で我々は同じくEnrichrの “TargetScan microRNA”

を調べた。miRNAの種類に依らず、共通の遺伝子が選ば

れている以上、これらがmiRNAの標的として発現変化し

ていることは考えにくいが、それでも、個々の実験で、導

入したmiRNAの標的遺伝子が含まれていないとは断言で

きない。その結果、１１個の実験のうち、実験２と３以外

は特定のmiRNAの標的になっている遺伝子が有意に多く

含まれているということは一切ないことが解った。この事

実は、miRNA導入実験で普遍的に見られる発現が変化す

る遺伝子が、導入されたmiRNAの直接の標的ではないこ

との傍証になる。

実際にはこの他にも多数のエンリッチメント解析を行っ

たが [1]、紙面の関係上、割愛する。

4. 議論

miRNAの機能はシード領域の配列と相補的な配列をも

つ mRNAの発現抑制にあるはずである。個々の実験で、

導入した miRNAの種類によらず発現が変化する mRNA

のセットがみつかったばかりではなく、それらが互いに異

なった実験ごとに共通しているとなると、何らかの非常

に普遍的は生物学的な枠組みがないかぎりあり得ないと

思われる。その理由として、我々は導入したmiRNAによ

るタンパク装置の奪取を考えた。miRNAはシード領域に

相補的な mRNAに結合した後、翻訳抑制や、破壊を行う

必要があるが、そのためには、様々なタンパクの補助を必

要とする。また、DNAから転写された miRNAはそのま

までは機能せず、様々なプロセッシングを経なくては標
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表 4 １１実験に対する t 検定選択遺伝子の一致度。他の表記は表 2 と同じ。

Table 4 The coincidence of genes selected by t test between 11 experiments. Notations

are the same as those in Table 2.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 4.96e-04 8.49e-01 2.59e-01 6.35e-01 1.00e+00 5.40e-01 1.00e+00 4.08e-01 6.45e-01 6.68e-01

2 2.56 6.40e-69 1.38e-02 1.25e-01 1.55e-01 9.36e-03 1.00e+00 1.00e+00 3.76e-01 1.00e+00

3 0.80 10.49 8.65e-01 5.28e-01 3.76e-01 2.47e-01 7.79e-01 7.75e-01 5.30e-01 1.00e+00

4 1.55 1.90 0.89 6.58e-01 1.00e+00 4.31e-01 1.26e-01 2.71e-01 2.56e-01 1.00e+00

5 0.00 0.00 0.36 1.39 1.13e-22 1.00e+00 3.86e-01 1.00e+00 1.00e+00 1.00e+00

6 0.77 1.83 0.32 0.72 27.05 3.71e-01 1.00e+00 1.00e+00 1.00e+00 1.00e+00

7 1.16 0.48 0.71 1.22 0.67 0.31 4.47e-01 1.83e-01 7.60e-02 2.04e-01

8 0.64 1.00 1.17 2.15 2.09 0.00 0.46 1.59e-01 4.54e-01 1.27e-03

9 0.00 0.81 0.60 0.00 0.00 0.00 0.25 2.91 1.18e-03 4.07e-01

10 0.00 0.32 0.35 1.75 0.00 0.00 0.00 1.68 5.56 6.37e-01

11 1.31 0.78 0.88 0.97 0.00 0.00 1.69 6.87 0.00 0.00

表 5 １１実験に対する転写因子同定（上位２０位まで）。標的が選択遺伝子と被っている転写

因子を選んだ。EKLF, MYC, NELFA, と E2F1 が全１１実験で共通に選ばれた。

Table 5 In each of 11 experiments, 20 top-ranked significant TFs whose sets of target

genes significantly overlap with the set of genes selected for each experiment

were identified. Then, EKLF, MYC, NELFA, and E2F1 turned out to be

among the 20 top-ranked significant TFs for all 11 experiments.

EKLF MYC NELFA E2F1

exp #1 #2 OL adj. P-value OL adj. P-value OL adj. P-value OL adj. P-value

1 232 30 40/1239 2.16e-07 53/1458 6.22e-12 59/2000 8.94e-10 61/1529 1.30e-15

2 711 77 94/1239 1.51e-10 106/1458 1.01e-10 134/2000 3.26e-11 100/1529 6.14e-08

3 747 97 100/1239 2.28e-11 98/1458 2.96e-07 152/2000 1.93e-15 108/1529 3.89e-09

4 441 43 83/1239 4.77e-18 99/1458 2.08e-22 105/2000 1.06e-15 85/1529 9.29e-14

5 123 45 26/1239 2.16e-06 25/1458 9.12e-05 31/2000 4.26e-05 28/1529 7.41e-06

6 292 19 51/1239 2.38e-09 65/1458 5.54e-14 63/2000 2.72e-07 69/1529 8.31e-15

7 246 11 37/1239 5.11e-05 48/1458 5.97e-08 46/2000 1.45e-03 64/1529 7.02e-16

8 873 55 188/1239 8.33e-52 189/1458 8.58e-42 222/2000 3.52e-39 157/1529 8.24e-23

9 113 36 24/1239 4.47e-06 30/1458 2.86e-08 32/2000 2.33e-06 40/1529 6.84e-15

10 104 22 27/1239 1.16e-08 25/1458 4.83e-06 36/2000 1.07e-09 35/1529 3.63e-12

11 120 22 21/1239 8.02e-04 27/1458 2.25e-05 29/2000 4.68e-04 25/1529 3.57e-04

#1: the number of genes selected for each of 11 experiments via TD- or PCA-based unsupervised FE, #2: the number of TFs whose

sets of target genes significantly (adjusted P -values < 0.01) overlap with the set of genes selected for each experiment. OL: overlaps,

(the number of genes coinciding with the genes selected for each experiment)/(genes listed in Enrichr as TF target genes).

的mRNAと結合してこれらを破壊することができないが、

そのプロセッシングにもタンパク装置は必要である。要す

るに、miRNAがその機能を発揮するには補助的なタンパ

ク装置の助力が必要である。だが、ただの RNAに過ぎな

いmiRNAに対して、ちゃんとしたタンパクを多数作るこ

とは簡単ではない。外部から大量のmiRNAが人工的に導

入されれば既存のタンパク装置は導入したmiRNAに乗っ

取られ、既存の miRNAは標的 mRNAの発現抑止を行え

なくなり、その結果、既存 miRNAの標的 mRNAの発現

量はむしろ上がることになる。このプロセスは、導入した

miRNAの種類によらず、既存のmiRNAの標的mRNAす

べての発現に影響するので、今回見出されたような、導入

miRNAの種類によらない発現変化を起こす mRNAの出

現を引き起こしうる。

実際、従来から、導入miRNAによって多数のmRNAの

発現が「上昇」することは知られていたが、miRNA導入

実験の目的はあくまで、シード領域と相補的な配列をもつ

mRNAの抑止であり、発現が上昇するmRNAは興味の対

象外であったため、積極的に解析がされてこなかった。

この仮説を実験なしに確かめるのは難しいが、我々はい

くつかの傍証となる解析を行った。図 3は各遺伝子を標的

とするmiRNAの数と発現変化の関係である。前述の仮説

が正しければ、標的としている miRNAの数が多いほど、

タンパク機構の奪取によって、標的としているmiRNAが

失われることで、発現が上昇する割合は大きいはずである。

図 3はこの関係を実数とランクで解析したものである。相

関係数は非常に小さいが有意性を示す P 値は非常に小さ

い。この結果は仮説とは矛盾しない。

もう一つの傍証は DICERと呼ばれる、miRNAをプロ

セッシングするタンパクとの関係である（表 6）。大量の

miRNAが導入されれば DICERはその処理に追われ、本

来の機能を果たすことができなくなる。結果的に、これは

DICERタンパクをノックアウト（KO）したのと同じ効果

をもたらすはずだ。Enrichrには DICERを KOした時の

網羅的な遺伝子の発現変化の実験が１６実験収録されてい

るが、この実験のうち、miRNA導入で普遍的に変化する
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表 6 GEO DICER KO:１６個の DICER タンパク KO 実験のうちのいくつと選択遺伝子が

被っているか。IP:DICER タンパクとの結合が有意であるかをフィッシャーの正確確率

検定で調べた。

Table 6 GEO DICER KO: the number of experiments among the 16 experiments in-

cluded in Enrichr whose set of listed genes significantly overlapped with the

set of genes identified in each of the 11 experiments. IP: Fisher’s exact test for

the overlap between the set of genes that bind to Dicer in immunoprecipitation

(IP) experiments and the set of genes selected in each of the 11 experiments.

Experiments 1 2 3 4 5 6

GEO DICER KO
up 12/16 12/16 12/16 12/16 14/16 11/16

down 13/16 12/16 12/16 13/16 14/16 10/16

IP
P -value 2.49e-23 7.22e-22 1.31e-17 5.55e-29 5.21e-35 1.78e-20

odds 47.4 20.6 15.9 38.7 64.2 41.2

Experiments 7 8 9 10 11

GEO DICER KO
up 12/16 14/16 12/16 13/16 12/16

down 12/16 12/16 14/16 14/16 10/16

IP
P -value 4.72e-32 4.29e-16 2.19e-11 3.96e-10 4.64e-08

odds 37.0 41.4 42.6 39.6 27.3

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●●
●

●

●

●

●●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●●

●

●

●

●
●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●
●

●●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●●
●

●
●

●

●

●

●
●

●

●
●

●

●

●

●

●

●

●

●
●

●

●
●●

●

●

●

●

●

●
●
●

●●

●

●

●

●

●

●
●

●

●

●●

●

●

●

●●

●

●

●

●

●

●

●

●

●

1 2 3 4 5 6 7 8 9

0
5
0

1
0
0

1
5
0

2
0
0

2
5
0

the number of miRNA

number of experiments

1 2 3 4 5 6 7 8 9

5
0
0

1
0
0
0

1
5
0
0

2
0
0
0

2
5
0
0

rank

number of experiments

図 3 １１実験で選ばれた遺伝子を標的とする miRNA の数と、１

１個中何個の実験で選ばれたかの箱ひげ図。左：実数、ピアソ

ン相関係数は 0.13 で、P 値は 3.9× 10−11。右：順位。スペ

アマンの相関係数は 0.29 で、P 値は 2.2× 10−16 以下。

Fig. 3 A boxplot of the number of miRNAs that target in-

dividual genes as a function of the number of exper-

iments that select individual genes within 11 experi-

ments (most frequently selected genes were selected in

nine experiments). Left: raw numbers (Pearson’s corre-

lation coefficient = 0.13, P = 3.9× 10−11), right: ranks

of numbers (Spearman’s correlation coefficient = 0.29,

P < 2.2× 10−16)

遺伝子群と被っているものがどれくらいあるか調べた。そ

の結果、大部分の実験が有意な相関を１１個のmiRNA導

入実験と持っていることが分かった。この事実は、miRNA

導入実験によって生じる、普遍的な発現変化が導入miRNA

による、タンパク装置の奪取に依って起きる、という仮説

と矛盾しない。また、DICERと結合するmRNAというも

のが存在するが、これらの遺伝子も、miRNA導入で普遍

的に変化する遺伝子群と激しく被っており、これらも仮説

とは矛盾しない結果となっている。

5. おわりに

本研究では、純粋にバイオインフォマティクスを用いた

既存のデータの再解析だけで、何か新しい生物学的な機構

の提案をできないかという観点から、miRNA導入実験は

シード配列の相補性とは無関係な、普遍的な発現変化を引

き起こすことを示した。現在、原著論文 [1]の出版から１

４ヶ月が経過しているが、まだコンピュータ・サイエンス

の論文 [8]に一度引用されただけで、生物学の分野からは

完全に黙殺されている。こんな解析をしただけで実験家が

実験をしてくれるわけもないのだとは思うが、なんらかの

形で純粋にバイオインフォマティクスで提案された機構を

実験的に検証できるような枠組みが将来はできることを

祈っている。
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