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テンソル分解に基づく 教師なし特徴抽出による
新型コロナウイルス（ SARS-CoV-2） に対する

新しい先進的 in silico創薬手法の提案

田口 善弘1,a) ターキー　ターキー2

概要：
背景:COVID-19は、世界中の人間社会に影響を及ぼしている重要なパンデミックであり、有効な薬剤の開

発が急務となっている。COVID-19の治療に有用と思われる薬剤候補化合物は多数存在するが、その評価

には時間とコストがかかる。したがって、実験的な検証に先立ち、有効な可能性のある薬剤を同定するた

めのスクリーニングが必要である。

方法:本研究では、重症急性呼吸器症候群コロナウイルス 2に感染した複数の肺がん細胞株の遺伝子発現プロ

ファイルに、最近提案されたテンソル分解（TD）ベースの教師なし特徴抽出（FE）を適用した。TD-based

unsupervised FEにより選択された 163遺伝子の発現を有意に変化させる薬剤候補化合物を同定した。

結果:多数の薬剤のスクリーニングに成功し、その中には、C646, chelerythrine chloride, canertinib, BX-795,

sorafenib, QL-X-138, radicol, A-443654 などの多くの抗ウイルス剤既知化合物が含まれていた。CGP-

60474、アルボシディブ、ミトキサントロン、QL-XII-47、ゲルダナマシン、フルチカゾン、アトルバスタ

チン、ケルセチン、モテキサフィンガドリニウム、トロバフロキサシン、ドキシサイクリン、メロキシカ

ム、ゲンタマイシン、ジブロモクロルメタンがありました。また、抗寄生虫薬として同定され、最近では

SARS-CoV-2の臨床試験に含まれるようになったイベルメクチンもスクリーニングで同定された。

結論:我々の戦略でスクリーニングされた薬剤は，COVID-19患者の治療に有効な候補となる可能性がある。

1. はじめに

コロナ禍は一時の凄惨な状況を脱し、mRNAワクチンを

始めとしたワクチンの開発と普及によって、社会活動が全

面的に停止するような状況ではなくなっている。しかし、

根本的な治療薬がないために、その影響から世界は完全に

脱することが出来ない。

創薬は費用と時間のかかる困難なプロセスであり、コロ

ナ禍の非常に初期から、このプロセスをコンピュータの力

をつかってわずかでも短縮しようといういわゆるインシリ

コ創薬の試みは行われてきた [2]。

インシリコ創薬は、リガンドに注目する Ligand Based

Drug Design (LBDD)、タンパクに注目する Structure

Based Drug Design(SBDD)、そして薬物を投与した時の

生命体の反応を基準にスクリーニングを行うフェノタイプ
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ベースのスクリーニングなどがある。

この研究報告では、テンソル分解を用いた教師なし学習

による変数選択法 [3]を COVID-19を引き起こすウィルス

である SARS-CoV-2を感染させたヒト肺培養細胞の遺伝

子発現プロファイルに適用し、感染に関係している遺伝子

を選び、その遺伝子の発現に投与が影響を与える低分子化

合物をデータベースから検索することでドラッグリポジ

ショニングを行った研究 [1]を報告する。

2. 方法

図 1は全体のフォローチャートを示す。

2.1 遺伝子発現プロファ イル

遺 伝 子 発 現 プ ロ フ ァ イ ル は 、 GEO か ら

GSE147507 [6] の ID でダウンロードした。用いた

のは GSE147507 RawReadCounts Human.tsv.gz という

ファイルで、これは５種類の培養細胞 (Calu3, NHBE,

A549 Multiplicity of infection (MOI) 0.2, A549 MOI 2.0,

and A549 ACE2 expressed)に SARS-CoV-2の感染と非感
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図 1 この解析の全体の流れ。

Fig. 1 Overall design of this study.

染の２通りの処理を３回ずつ行った（Biological replicate）

計３０サンプルからなっている遺伝子発現プロファイルで

ある。

2.2 テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択法

遺伝子発現プロファイルは、

xijkm ∈ R
N×5×2×3 (1)

のテンソルの形式に変換される。N = 21, 797は総遺伝子

数である。xijkm は i番目の遺伝子の、j 番目の培養細胞

の (j = 1: Calu3, j = 2: NHBE, j = 3: A549 MOI 0.2,

j = 4: A549 MOI 2,0, j = 5: A549 ACE2 expressed)k 番

目の処理 (k = 1:モック、及び k = 2: SARS-CoV-2の感

染）のm個目の Biological Replicateにおける発現量を示

す。 xijkm は
∑

i

xijkm = 0 (2)

∑

i

x2
ijkm = N (3)

となるように規格化されている。

xijkm に HOSVD(Higher Order Singular Value Decom-

position) [3]を適用し、以下を得る。

xijkm =

5
∑

ℓ1=1

2
∑

ℓ2=1

3
∑

ℓ3=1

N
∑

ℓ4=1

G(ℓ1ℓ2ℓ3ℓ4)

×uℓ1juℓ2kuℓ3muℓ4i (4)

ここで uℓ1j ∈ R
5×5, uℓ2k ∈ R

2×2, uℓ3m ∈ R
3×3, uℓ4i ∈

R
N×N は特異値行列であり直交行列である。 G(ℓ1ℓ2ℓ3ℓ4) ∈

R
5×2×3×N はコアテンソルで、 ℓ1, ℓ2, ℓ3, ℓ4 の組み合わせ

の寄与の大きさを表す。

以下を満たす ℓ1, ℓ2, ℓ3 を探す

• uℓ1j に j 依存性がない (培養細胞の種類に依らない発

現量)。

• uℓ21 と uℓ22 が逆符号（感染の有無で差がある）。
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• uℓ3m にm依存性がない（Biological Replicateに依ら

ない発現量）。

この様な ℓ1, ℓ2, ℓ3が求まったら、ℓ1, ℓ2, ℓ3を固定した上で、

絶対値が最大の G(ℓ1ℓ2ℓ3ℓ4)を与える ℓ4 を見つける。

ℓ4 が見つかったら、uℓ4i がガウス分布であることを仮定

し（帰無仮説）、

Pi = Pχ2

[

>

(

uℓ4i

σℓ4

)2
]

(5)

で i番目の遺伝子に P 値を付与する。ここで Pχ2 [> x]は

引数が x以上である場合の累積χ２乗分布、σℓ4 は uℓ4i の

標準偏差である。

Piは BH基準 [3]で多重比較補正され、補正 P 値が 0.01

以下の遺伝子 iを条件を満たすものとして選択する。

3. 結果

3.1 遺伝子選択
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図 2 HOSVD で求まった特異値ベクトル。U1:u1j , U2:u2k,

U3:u1m, j, k,m の意味は方法を見よ。

Fig. 2 Singular value vectors obtained by the HOSVD algo-

rithm. U1:u1j , U2:u2k, U3:u1m, See Materials and

methods for the definitions of j, k, and m.

図 2 に u1j , u2k, u1m を示す。この図から ℓ1 = ℓ3 =

1, ℓ2 = 2が要請を満たすと解る。そこで G(1 2 1 ℓ4)の絶

対値が最大となる ℓ4を探す。表 1にあるようにこのような

ℓ4 は ℓ4 = 5であることが解る。そこで (5)式に ℓ4 = 5を

代入して Pi を遺伝子 iに付与した。補正 P 値が 0.01以下

の遺伝子を選んだ結果 163個の遺伝子が選択された (表 2)。

3.2 エンリ ッ チメント 解析

前小節で選択した１６３遺伝子を Enrichr [4]にアップ

表 1 HOSVD で計算された G(1 2 1 ℓ4)

Table 1 G(1 2 1 ℓ4)s computed by the HOSVD algorithm

ℓ4 G(1 2 1 ℓ4) ℓ4 G(1, 2, 1, ℓ4)

1 -21.409671 6 -12.388615

2 5.183297 7 8.437642

3 -21.426437 8 13.322888

4 10.030564 9 -1.850982

5 62.518121 10 9.211437

表 2 テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択法で選ば

れた１６３遺伝子

Table 2 One hundred and sixty-three genes selected by TD-

based unsupervised FE

ABCC3 ACE2 ACTB ACTG1 ACTN4 AHNAK AKAP12

AKR1B1 AKR1B10 AKR1C2 ALDH1A1 ALDH3A1 ALDOA

AMIGO2 ANTXR1 ANXA2 ASNS ASPH ATF4 ATP1B1 C3

CALM2 CALR CD24 CFL1 CPLX2 CRIM1 CTGF CXCL5

CYP24A1 DCBLD2 DDIT4 DHCR24 EEF1A1 EEF2 EIF1

EIF4B EIF5A ENO1 ERBB2 EREG FADS2 FASN FDCSP

FDPS FLNB FTH1 FTL G6PD GAPDH GAS5 GPX2 GSTP1

H1F0 HMGA1 HNRNPA2B1 HSP90AA1 HSP90AB1 HSPA8

ICAM1 IER3 IFIT2 IGFBP3 IGFBP4 ITGA2 ITGA3 ITGAV

ITGB1 JUN KRT18 KRT19 KRT23 KRT5 KRT6A KRT7

KRT8 KRT81 LAMB3 LAMC2 LCN2 LDHA LIF LOXL2

MIEN1 MTHFD2 MYL6 NAMPT NAP1L1 NEAT1 NFK-

BIA NPM1 NQO1 OAS2 P4HB PABPC1 PFN1 PGK1 PKM

PLAU PLOD2 PMEPA1 PPIA PPP1R15A PSAT1 PSMD3

PTMA RAI14 RNF213 RPL10 RPL12 RPL23 RPL26 RPL28

RPL3 RPL37 RPL4 RPL5 RPL7 RPL7A RPL9 RPS19 RPS20

RPS24 RPS27 RPS27A RPS3A RPS4X RPS6 S100A2 S100A6

SAT1 SCD SERPINA3 SERPINE1 SLC38A2 SLC7A11 SLC7A5

SPP1 SPTBN1 SQSTM1 STARD3 STAT1 STC2 TGFBI TGM2

TIPARP TMSB4X TNFAIP2 TOP2A TPI1 TPM1 TPT1

TRAM1 TUBA1B TUBB TUBB4B TXNIP TXNRD1 UBC

VEGFA VIM YBX1 YWHAZ

ロードしてエンリッチメント解析をすることで生物学的な

妥当性を検証した。論文を書いた当時は SARS-CoV-2の

情報は殆ど無かったため、近縁の SARSの情報で検証し

た。表 3は SARSのウィルスタンパクの内、選択された

１６３個のヒト遺伝子と相互作用するタンパクのリストで

ある。非常に多数の SARSウィルスタンパクが、選択され

た１６３遺伝子と相互作用しているため、このリストは非

常に有望であると思われる。

Enrichrには SARS-CoV-2の情報は当時は無かったので

これ以上検証できなかったが、SARS-CoV-2のデータを別

途取ってきてやってみたのが表 4である。明らかに SARS

の時より有意性が劇的に向上している。この様に選択され

た１６３遺伝子は生物学的に妥当な様に思われた。他にも

評価は行ったので原著論文 [1]を見ていただきたい。
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表 3 ウィルスタンパクの内、テンソル分解を用いた教師なし学習により選択された１６３

遺伝子と有意に相互作用しているタンパク。Enrichr の “Virus-Host PPI P-HIPSTer

2020” カテゴリーに基づく

Table 3 Virus proteins that significantly interact with the 163 genes selected by TD

based unsupervised FE and enriched by “Virus-Host PPI P-HIPSTer 2020” in

Enrichr

Term Overlap P-value Adjusted P-value

SARS coronavirus excised polyprotein 1..4369 (gene: orf1ab) 12/194 6.67× 10−8 2.38× 10−6

SARS coronavirus P2 full polyprotein 1..4382 12/198 8.35× 10−8 2.76× 10−6

SARS coronavirus hypothetical protein sars9b 4/17 9.31× 10−6 7.57× 10−5

SARS coronavirus P2 hypothetical protein sars9b 4/17 9.31× 10−6 7.562× 10−5

SARS coronavirus Tor2 Orf13 4/17 9.31× 10−6 7.55× 10−5

SARS coronavirus nsp7-pp1a/pp1ab (gene: orf1ab) 5/36 1.038× 10−5 8.18× 10−5

SARS coronavirus 3C-like proteinase (gene: orf1ab) 4/19 1.49× 10−5 1.10× 10−4

SARS coronavirus nucleocapsid protein (gene: N) 4/29 8.61× 10−5 4.23× 10−4

SARS coronavirus P2 nucleocapsid protein 4/29 8.61× 10−5 4.23× 10−4

SARS coronavirus Tor2 nucleocapsid protein 4/29 8.61× 10−5 4.22× 10−4

SARS coronavirus nsp4-pp1a/pp1ab (gene: orf1ab) 3/16 2.75× 10−4 9.89× 10−4

SARS coronavirus formerly known as growth-factor-like protein (gene:

orf1ab)

3/17 3.32× 10−4 1.14× 10−3

SARS coronavirus nsp8-pp1a/pp1ab (gene: orf1ab) 4/45 4.88× 10−4 1.50× 10−3

SARS coronavirus leader protein (gene: orf1ab) 3/20 5.47× 10−4 1.61× 10−3

SARS coronavirus RNA-dependent RNA polymerase (gene: orf1ab) 2/9 2.28× 10−3 5.26× 10−3

SARS coronavirus P2 spike glycoprotein precursor 4/71 2.70× 10−3 6.08× 10−3

SARS coronavirus nsp3-pp1a/pp1ab (gene: orf1ab) 5/118 2.82× 10−3 6.34× 10−3

SARS coronavirus E2 glycoprotein precursor (gene: S) 4/72 2.84× 10−3 6.38× 10−3

SARS coronavirus Tor2 spike glycoprotein 4/72 2.84× 10−3 6.38× 10−3

SARS coronavirus 2-O-ribose methyltransferase (2-o-MT) (gene: orf1ab) 2/11 3.45× 10−3 7.26× 10−3

SARS coronavirus hypothetical protein sars7a 3/38 3.63× 10−3 7.59× 10−3

SARS coronavirus P2 hypothetical protein sars7a 3/38 3.63× 10−3 7.58× 10−3

SARS coronavirus Tor2 Orf8 3/38 3.63× 10−3 7.58× 10−3

SARS coronavirus nsp9-pp1a/pp1ab (gene: orf1ab) 2/13 4.85× 10−3 9.45× 10−3

SARS coronavirus nsp13-pp1ab (ZD, NTPase/HEL; RNA (gene: orf1ab) 2/14 5.63× 10−3 1.06× 10−2

SARS coronavirus Tor2 replicase 1AB 4/108 1.18× 10−2 1.94× 10−2

SARS coronavirus P2 full polyprotein 1..7073 4/109 1.22× 10−2 2.00× 10−2

3.3 ド ラッ グディ スカバリー

次にこの１６３遺伝子の発現量に、投与が有意に影響を

与えることが解っている既存薬をスクリーニングすること

でドラッグリポジショニングを行った (表 5、Enrichrによ

る)。複数のデータセットでヒットがあっただけではなく、

既報 [5]の候補薬剤リストともよく一致していた。このこ

とから、提案手法は有効な手法であると思われる（ドラッ

グリポジショニングの詳細は原著論文を参照 [1]のこと）。

4. 議論

他の遺伝子選択手法との比較を行った (表 6)。どの方法

も、培養細胞種に依らない一定の DEGの選択に失敗して

いる。特に DESeq2は業界の SOTAとされているにも関

わらず、細胞種ごとに極端に数の大小がある DEG選択と

なってしまっていることが解る。そもそも、全体で３０サ

ンプルしかないのであるから、５種類の培養細胞ごとに

別々にDEGを選択したら６サンプルしか無いわけであり、

安定的な選択など望むべくもない。

提案手法が DEGの選択に於いて圧倒的に優れているこ

とは明らかである。

5. 結論

本研究報告では、テンソル分解を用いた教師なし学習に

よる変数選択法を SARS-CoV-2に感染したヒト肺培養細

胞の遺伝子発現プロファイルに適用することで、１６３個

のヒト遺伝子を選ぶことに成功した。これらの遺伝子をエ

ンリッチメント解析で評価した所、生物学的妥当な結果だ

と思われたため、その遺伝子の発現量に、投与が有意に影

響を与えることが解っている既存薬をドラッグリポジショ

ニングした所、既報とよく合っていたので有望だと思われ

た。最後に遺伝子の選択自体を他の既存手法と比較したが

妥当な数の DEGを選択するのはテンソル分解を用いた教
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表 4 テンソル分解を用いた教師なし学習により選択された１６３

遺伝子と有意に相互作用している SARS-CoV-2 タンパク

Table 4 Coincidence between 163 genes and human proteins

known to interact with SARS-CoV-2 proteins.

SARS-CoV-2 proteins P values Odds Ratio

SARS-CoV2 E 6.55× 10−27 10.16

SARS-CoV2 M 1.38× 10−26 8.42

SARS-CoV2 N 4.61× 10−24 11.43

SARS-CoV2 nsp1 1.06× 10−20 10.00

SARS-CoV2 nsp10 3.40× 10−20 11.52

SARS-CoV2 nsp11 1.13× 10−29 10.66

SARS-CoV2 nsp12 4.87× 10−20 9.48

SARS-CoV2 nsp13 6.04× 10−33 11.17

SARS-CoV2 nsp14 1.75× 10−22 12.05

SARS-CoV2 nsp15 1.85× 10−20 10.23

SARS-CoV2 nsp2 4.81× 10−33 11.79

SARS-CoV2 nsp4 5.79× 10−29 10.26

SARS-CoV2 nsp5 3.78× 10−25 12.36

SARS-CoV2 nsp5 C145A 3.75× 10−17 11.39

SARS-CoV2 nsp6 9.47× 10−26 9.00

SARS-CoV2 nsp7 1.93× 10−29 10.81

SARS-CoV2 nsp8 1.11× 10−29 10.14

SARS-CoV2 nsp9 5.54× 10−29 12.24

SARS-CoV2 orf10 5.29× 10−34 12.37

SARS-CoV2 orf3a 2.06× 10−28 9.95

SARS-CoV2 orf3b 1.89× 10−29 11.80

SARS-CoV2 orf6 8.81× 10−26 10.37

SARS-CoV2 orf7a 1.69× 10−28 10.00

SARS-CoV2 orf8 5.94× 10−28 9.25

SARS-CoV2 orf9b 6.54× 10−30 12.12

SARS-CoV2 orf9c 1.11× 10−28 8.35

SARS-CoV2 Spike 8.22× 10−26 10.08

師なし学習による変数選択法だけであり、方法論的な優位

性が確保できた。
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