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細胞分化クロストークのモデル化と
細胞分化クロストーク遺伝子の推定手法

吉 澤 陽 志†1 瀬 尾 茂 人†2

竹 中 要 一†2 松 田 秀 雄†2

本研究では細胞分化クロストークの数理モデル化を提案する．細胞分化は ES 細胞
や iPS細胞を代表に近年注目を浴びている研究対象である．細胞分化における重要な
遺伝子制御ネットワークとして細胞分化クロストークがある．しかし細胞分化クロス
トークに対して生物学的実験による研究は行われているが，情報科学的アプローチに
よる推定手法は確立していない．そこで我々は細胞分化クロストークの数理モデル化
を提案した．提案手法をマウスの細胞分化の過程を観測した遺伝子発現量データに対
して適用し，有効性を検証した．
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We propose a mathmatical model of crosstalks on cell differentiation. Cell dif-
ferentiation is the process that a stem cell (such as an ES or iPS cell) changes to
a specific type of cell, and attracts lots of attention from researchers of medicine
and biology. Crosstalks on cell differentiation are a gene regulatory network that
plays a role to determine the specialized cell type. To analyze the crosstalk,
biological approaches have been adopted but information science approaches
have not been established. In this study, we demonstrated the effectiveness of
our model by applying it to a differentiation process to bone cell.
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1. は じ め に

世の中にはネットワークと呼ばれるものが数多く存在する．身近な例ではインターネット

や鉄道の交通網，人間の社会的ネットワーク等があげられる．これらを抽象化し，グラフと

して表現することによる数理モデル化が行われてきた．また生物の細胞内にも代謝反応ネッ

トワーク，シグナル伝達系ネットワーク，遺伝子制御ネットワークといったネットワークが

存在している．そのうち遺伝子制御ネットワークは，遺伝子をノードとした有向グラフであ

り，辺は遺伝子間の制御関係を表現している1),2)．制御関係とは有向辺の始点ノードに対応

する遺伝子の発現量が細胞内で変化することに起因して，終点ノードに対応する遺伝子の発

現量が変化することを意味している．遺伝子制御ネットワークの構造を解明するための研究

の 1つに，遺伝子発現量のデータから数理モデルに基づいてネットワーク構造の推定を行

う研究があげられる．このような数理モデルを利用した推定手法の例としてはグラフィカル

ガウシアンモデリング3) やベイジアンネットワーク4)，微分方程式モデル5) 等が提案されて

いる6)．

多細胞生物は一般に特定の役割を有する複数の種類の細胞から構成されている．以下，細

胞の種類のことを細胞種と呼ぶ．細胞の中には，別の細胞種に変化する能力を有するもの

があり，このような能力を持つ細胞を幹細胞と呼ぶ．またこの変化の過程を細胞分化と呼

ぶ1)．細胞分化は近年注目を浴びている生命現象の 1つであり，ES細胞7) や iPS細胞8) を

代表に医療分野への応用が期待されている．それ以外にも，糖尿病に関わる脂肪細胞や骨

粗しょう症に関わる骨芽細胞等に関する多くの研究が報告されている9)–11)．これらの細胞

内に存在する遺伝子制御ネットワークは全細胞種に共通するもの，各細胞種に固有のもの，

複数の細胞種に共通するものがある．その中で複数の細胞種に共通する例としてあげられる

ものが細胞分化に関連する遺伝子制御ネットワークである．細胞分化に関連する遺伝子制御

ネットワークの研究は生物学的実験によってなされている12)．計算機を用いた研究として

は複数の遺伝子発現量データを利用した研究は行われている13),14)が，複数の細胞種間での

変化を制御する遺伝子制御ネットワークを推定する研究はほとんど行われていない．生物学

的実験にはコスト等の問題があり，情報科学的アプローチが求められている．

細胞分化に関連する遺伝子制御ネットワーク上で，細胞分化における重要な働きをしてい

ると考えられるものが細胞分化クロストークである12),15)．細胞分化クロストークは，細胞

分化時に目的とする細胞種への分化を決定づける働きとその他の細胞種への分化を抑制す

る働きを行っている．細胞分化クロストークにはその遺伝子制御ネットワークの働きを左
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右する核となる遺伝子，すなわち細胞分化クロストーク遺伝子が存在すると考えられてい

る12),15)．細胞分化は時間の経過にともなう発現量の変化が重要となる現象であるため，本

研究では，時系列データから細胞分化クロストーク遺伝子を推定することを目的とする．

細胞分化は複数の細胞種にまたがる現象であるため，複数の細胞種からの遺伝子発現量の

データを各細胞種の違いを反映して結合させたうえで推定を行う必要がある．そのため既存

の数理モデルを用いて遺伝子制御ネットワークを推定するのみでは細胞分化クロストークを

推定することは難しく，細胞分化クロストークの特殊性をふまえた新たな数理モデルが必要

とされる．

そこで本研究では細胞分化クロストークのモデルを構築し，そのモデルを用いて細胞分化

クロストーク遺伝子を求めるための解法を提案する．なおこの細胞分化クロストークの問題

は最短経路探索問題に帰着することにより解くことが可能である．そのため最短経路探索法

の Dijkstraのアルゴリズム16),17) と Yenのアルゴリズム18),19) を組み合わせたアルゴリズ

ムを基にしている．

2. 細胞分化クロストーク

2.1 細胞分化と細胞分化クロストーク

多細胞生物の生命は受精卵という 1つの細胞から始まる．受精卵は活発に細胞分裂を繰

り返し細胞の数を増やしていく．ここで行われることが細胞分裂のみであれば全細胞が受精

卵と同じ種類の細胞となる．しかし，人間の体では骨，筋肉，脂肪というように部位，機能

によって細胞の種類は異なっている．つまり，細胞が特殊な構造や機能を獲得する過程が存

在しており，このことを細胞分化という1)．細胞分化を行う代表的な細胞の例としてはすべ

ての血液細胞に分化する造血幹細胞や図 1 の骨芽細胞，軟骨細胞，脂肪細胞等に分化する

間葉系幹細胞が知られている1)．また様々な細胞へと分化する機能を持つ細胞として ES細

胞7) や iPS細胞8) がある．基本的にすべての細胞は同じ遺伝子セットを持つため，細胞が

多様化するには各細胞種ごとに遺伝子が差異的に発現する必要性がある．よって細胞分化は

細胞分化する際に個々の細胞種で特徴的である遺伝子制御ネットワークによって制御されて

いるといえる．

細胞分化を制御するには目的とする細胞種への分化を促進すること以外に他の細胞種への

分化を抑制することが重要となる．このように，ある細胞種への分化の促進と別の細胞種へ

の分化の抑制が，遺伝子制御ネットワーク上で同時に起こることを細胞分化クロストークと

呼び，目的とする細胞種への分化を決定づける働きをしていると考えられている12),15)．事

図 1 間葉系幹細胞の細胞分化
Fig. 1 Cell differentiations of the mesenchymal stem cell.

図 2 細胞種 A へ分化する際のクロストーク概念図
Fig. 2 Diagram of a crosstalk of cell differentiation.

実，細胞分化の過程において一方では目的とする細胞種への分化に促進的に働き，他の細胞

種への分化に対し抑制的に働く現象が存在することが確認されている12),15)．例として図 2

を用いて細胞分化クロストークの説明を行う．図 2 は未分化である細胞が細胞種 Aと細胞

種 Bに分化可能であるという条件下で，細胞種 Aへ分化する場合の細胞分化クロストーク

の構造を表している．特徴的な遺伝子とは細胞分化の際に重要な働きをする遺伝子のことを
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指し，生物学的実験によりいくつかの遺伝子が知られている9),10)．図 2 中の分化途中の細

胞では，遺伝子 a4が遺伝子 cを経由して遺伝子 b1を抑制することにより細胞種 Aでの特

徴的な遺伝子制御ネットワークから細胞種 Bでの特徴的な遺伝子制御ネットワークに対し

抑制する制御関係ができている．つまり，細胞種 Aで特徴的な遺伝子は機能し続け細胞種

Bで特徴的な遺伝子が機能しなくなることにより，細胞種 Aへの分化が促進され細胞種 B

への分化が抑制されることとなる．この構造が細胞分化クロストークである．

また細胞分化クロストークにはその働きを左右する核となる遺伝子が存在すると考えら

れている12),15)．核となる遺伝子によりどの細胞種へ分化するかの選択が行われる．この核

となる遺伝子を細胞分化クロストーク遺伝子と呼ぶ．細胞分化クロストーク遺伝子を操作

することにより細胞分化を人工的に制御することが可能となるため発見が期待されている．

また細胞分化クロストーク遺伝子を発見することは細胞分化が関係する病気の治療の出発

点となりうる．細胞分化が関係する病気の例としては骨粗しょう症が知られている20)．骨

粗しょう症は骨芽細胞の働きの低下により骨がもろくなる病気である．人工的に脂肪細胞へ

の分化の抑制と骨芽細胞への分化を促進することが可能となれば治療法につながると考え

られるため，細胞分化クロストーク遺伝子の発見が重要となる．本研究では，以下の条件を

すべて満たす遺伝子 xを細胞分化クロストーク遺伝子の定義とする12),15)．

前提 細胞種 Aと細胞種 Bへ分化可能な細胞が細胞種 Aへ分化する．

( 1 ) 遺伝子 xは細胞分化クロストークに関与する遺伝子である．

( 2 ) 遺伝子 xは細胞種 Aにおいて細胞種 Aで特徴的な遺伝子から制御を受けている．

( 3 ) 遺伝子 xは細胞種 Bにおいて細胞種 Bで特徴的な遺伝子を制御している．

( 4 ) ( 2 )と ( 3 )における制御関係が，( 2 )が活性化かつ ( 3 )が抑制，または，( 2 )が抑

制かつ ( 3 )が活性化となる．

例として図 2 では遺伝子 cが細胞分化クロストーク遺伝子となる．

2.2 既存手法による細胞分化クロストーク推定の困難さ

生物学的実験により細胞分化クロストーク，また細胞分化クロストーク遺伝子を解明する

ための試みの 1つとして，標的遺伝子の不活性化（ノックダウン）方法の一種である RNA

interference（RNAi）法21) 等による遺伝子の発現をコントロールする実験があげられる．

以下では RNAi法に基づく制御関係推定の実験に関して述べる．遺伝子 gの発現を抑制し

たとき，発現量が低下する遺伝子は遺伝子 gから正の制御を，発現量が上昇する遺伝子は負

の制御を受けていると考えられる．

分化過程においてこの実験を行うことで遺伝子の制御関係を確認でき，細胞分化クロス

トーク遺伝子の発見につなげることが可能である．ただし遺伝子をノックダウンすることで

明らかにできる制御関係はノックダウンした遺伝子の制御を受ける下流側に制限され，ノッ

クダウンした遺伝子を制御する上流側の制御関係は明らかにできない．それに加え RNAi

法の実験は 1つ 1つに大きな手間がかかるため，これらの実験には時間的・金銭的に大き

なコストが発生する．よって情報科学的アプローチにより細胞分化クロストーク遺伝子を推

定し，あらかじめ実験対象を絞ることが必要となってくる．

情報科学的アプローチとして，遺伝子発現量のデータから計算機を用いて遺伝子制御ネッ

トワークを推定する手法は数多く提案されている．しかし，その多くは 1種類の細胞から取

得された遺伝子発現量データ上の遺伝子制御ネットワークを推定するものである．複数の独

立した実験から得られた遺伝子発現量データを利用した遺伝子制御ネットワークの推定も

研究されている13),14) が，実験の途中で分岐する細胞分化クロストークを対象とする推定手

法は確立していない．細胞分化クロストーク遺伝子は目的とする細胞種への分化の際の遺

伝子制御ネットワークとその他の細胞種への分化の際の遺伝子制御ネットワークとを比較す

ることで，初めて発見が可能となる．つまり異なる細胞種へ分化する際の複数の遺伝子発

現量のデータを各細胞種の違いを反映して結合させ，複数の遺伝子発現量のデータにまた

がった制御関係を推定することが必要となる．そのため既存の数理モデルに基づき遺伝子制

御ネットワークを推定するのみでは細胞分化クロストークを推定することは不可能である．

よって細胞分化クロストークを計算機で推定するためには新たに細胞分化クロストークのモ

デルが必要となる．

3. 提案モデルと推定手法

本章では細胞分化クロストーク推定問題を解くための数理モデル化について述べる．なお

以下では細胞種 Aと細胞種 Bに分化可能である細胞が，細胞種 Aに分化するという前提の

もとで記述する．

3.1 細胞分化上の遺伝子制御ネットワークのグラフ表現

生物学の問題を情報科学的アプローチにより解くためには，まず情報科学的な定義を行う

必要がある．本節では遺伝子制御ネットワークとグラフ表現の対応付けを行う．

遺伝子制御ネットワークは有向グラフ G = (V, E) として表すことができる．遺伝子

の集合はノード集合 V = {v1, v2, ..., vn} に対応し，遺伝子間の制御関係の集合が辺集合
E = EA ∪ EB に対応する．ここで辺 e ∈ EA が細胞種 A上での遺伝子間の制御関係を表

し，辺 e ∈ EB が細胞種 B上での制御関係を表す．そのためグラフ Gは，頂点 vi, vj ∈ V
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（1 ≤ i ≤ n，1 ≤ j ≤ n，i �= j）間に EA と EB に属する複数の辺を持つ多重グラフとな

る．辺 e ∈ E は実数の重み w(e)を持ち，遺伝子間の制御関係の強さを表す（w(e)の詳細

については 4.1 節で述べる）．なお辺の重みの絶対値 |w(e)|が小さいほど制御関係が強いこ
とを意味する．辺 e = (vi, vj)の重み w(e)は vi が vj を活性化させるときは正の実数とな

り，抑制するときは負の実数となる．

細胞種Aの特徴的な遺伝子集合を出発地の集合 S，細胞種Bの特徴的な遺伝子集合を目的

地の集合Dとする．2遺伝子 vi，vj 間の間接的な制御関係，すなわち 2遺伝子間に複数の遺

伝子を介した制御関係は経路 path(vi, vj)として表す．経路 path(vi, vj) = (e1, e2, ..., en)の

距離は dist(path(vi, vj)) = Σe∈path(vi,vj)|w(e)|により定義され，2遺伝子間の間接的な制御

の強さを表現する．また特にあるノード vkを経由する経路を表現する場合は path(vi, vk, vj)

とする．

3.2 細胞分化クロストークの提案モデル

2.1 節で述べたように，細胞分化クロストークは細胞種 Aの特徴的な遺伝子から細胞分

化クロストーク遺伝子を仲介し，細胞種 Bの特徴的な遺伝子への抑制する制御関係を指す．

また細胞種 Aで特徴的な遺伝子から細胞分化クロストーク遺伝子への制御は細胞種 A上で

行われ，細胞分化クロストーク遺伝子から細胞種 Bの特徴的な遺伝子への制御は細胞種 B

上で行われる．その定義に従い細胞分化クロストークをモデルとして表したものが図 3 で

ある．細胞分化クロストークを表現する経路は，細胞分化クロストーク遺伝子が細胞種 A

で活性化されるか抑制されるかによって 2つのパターンに分類される．この 2つのパター

ンを図 3 に示す．図 3 のノード xは細胞種 Aの特徴的な遺伝子，ノード yは細胞分化クロ

ストーク遺伝子，ノード zは細胞種 Bの特徴的な遺伝子である．また，無印のノードは x

から yを経由し zに至る経路上にあり，細胞種 Aと細胞種 Bのいずれにも特徴的であるこ

とが知られていない遺伝子である．各ノードを結ぶ経路は複数のノードを経由した経路を意

味する．パターン 1ではノード xからノード yへ EA の辺を通る負の経路で結ばれ，ノー

ド yからノード zへは EB の辺を通る正の経路となる．ここで正の経路とは，含まれる負

の辺が偶数個となることで活性化が行われることを意味する．同様に負の経路とは，含ま

れる負の辺が奇数個となることで抑制が行われることを意味する．経路上の辺の数が 1で

あれば直接的な活性化または抑制を表し，辺の数が 2以上であれば間接的な活性化または

抑制を表す．パターン 2ではノード xからノード yへは EA の辺からなる正の経路をとり，

ノード yからノード zへ EB の辺からなる負の経路をとる．ともにノード xからノード z

への総合的な経路は負となり，ノード y で通る辺が e ∈ EA から e ∈ EB へ変わる．つま

図 3 細胞分化クロストークのグラフ上でのモデル
Fig. 3 Scheme of cell differentiation crosstalk with graph theory.
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り，図 3 の細胞分化クロストークモデルは以下の条件を満たす経路である．

制約条件 1 経路中に含む負の辺が奇数個．

Πe∈path(s,d)w(e) < 0, s ∈ S, d ∈ D

制約条件 2 経路中の辺は初め e ∈ EA を通り後半 EB を通る．EA から EB への遷移は 1

度だけ行われる．

1 ≤ i < j ≤ n, ei ∈ EA, ej ∈ EB

辺の重みの絶対値 |w(e)|が小さいほど制御関係が強いことを意味していることから，制
約条件を満たす経路のうち出発地 s ∈ S から目的地 d ∈ Dへの経路の距離 dist(path(s, d))

が小さい経路ほど制御関係が強い細胞分化クロストークであるといえる．

3.3 提案モデルを用いた細胞分化クロストーク遺伝子推定手法

3.2 節で定義した制約条件に従い，最短経路探索法を基にしたアルゴリズムを解くことに

より制御関係が強い細胞分化クロストークの推定が可能となる．なお，最短経路が必ずしも

生物学上の真の細胞分化クロストークとは限らないため，複数の経路を求めることが望まれ

る．そこで，手法に次の条件を加える．

制約条件 3 K 個の最短経路を求める（K は自然数）

提案解法では以下の 4ステップで制約条件を満たす経路を求める．

出発地 s ∈ S から各ノードへの，負の辺を偶数個含む正制御となる経路と負の辺を奇数

個含む負制御となる経路の両者を持つノードを考え，正制御と負制御のそれぞれにおいて最

短経路を求める．Step1ではそれぞれに対応するノードを作成する．これにより選択的に負

制御の経路の探索を可能とする．Step2と 3において出発地から目的地へ複数のグラフをま

たいだ経路探索を行う．経路探索手法は Dijkstraのアルゴリズム16),17) と Yenのアルゴリ

ズム18),19) を組み合わせたアルゴリズムを基にしている．Step4では求めた経路から細胞分

化クロストーク遺伝子と見なすノードを取り出す．

Step3で利用する Yenのアルゴリズムは論文 18)で提案された loop を含まない k 番目

の最短経路を求めるアルゴリズムである．このアルゴリズムの概要は以下のとおりである．

すでに求めてある 1番目から k − 1番目の各最短経路に対して，1)経路中の各辺を順番に

除去し，2)除去辺以前の経路中の各ノードから目的地までの最短経路を探索し，3)出発地

から各ノードまでの最短経路と合成することにより k 番目の最短経路候補を導出する．4)

最も距離の短い候補を k 番目の最短経路として出力する．

各ステップの具体的な手順を以下に示す．

入力 グラフ G = {V, E}，出発地 sとする遺伝子，目的地 dとする遺伝子

出力 順位付けされた細胞分化クロストーク遺伝子に相当するノードのリスト

Step1 選択的に負制御の経路を探索可能とするためにグラフ Gnew = (Vnew, Enew)を作

成する．Step2以降ではグラフ Gnew を入力として用いる．

Step1.1 ノード集合 V を複製し，2 セットのノード集合 Vposi = {v1posi , v2posi ,

..., vnposi}，Vnega = {v1nega , v2nega , ..., vnnega}を作成し，Vnew = Vposi ∪ Vnega

とする．それぞれのノード集合中の各ノード viposi ∈ Vposi，vinega ∈ Vnegaはノー

ド vi ∈ V と対応する．つまり元の遺伝子との対応関係は保存される．

Step1.2 ノード集合 V と辺集合 E の関係性を基に新たに辺集合 Enew = Enew,A ∪
Enew,B を作成する．Enew,A は次のように定義される．

Enew,A = Eposi,A ∪ Enega,A

where

Eposi,A = {(viposi , vjposi) | viposi , vjposi ∈ Vposi ∧ (vi, vj) ∈ EA

∧w((vi, vj)) > 0}
∪{(vinega , vjnega) | vinega , vjnega ∈ Vnega ∧ (vi, vj) ∈ EA

∧w((vi, vj)) > 0}
Enega,A = {(viposi , vjnega) | viposi ∈ Vposi ∧ vjnega ∈ Vnega

∧(vi, vj) ∈ EA ∧ w((vi, vj)) < 0}
∪{(vinega , vjposi) | vinega ∈ Vnega ∧ vjposi ∈ Vposi ∧ (vi, vj)

∈ EA ∧ w((vi, vj)) < 0}
Enew,B も同様に定義される．

Step2 sに対応する Vposi のノードを出発地 sposi に，dに対応する Vnega のノードを目

的地 dnega とし，制約条件 1，2を満たす最短経路を探索する．

Step2.1 Gnew の部分グラフ Gnew,A = (Vnew, Enew,A)において出発地 sposi からす

べてのノード v ∈ Vnew への最短経路 path(sposi, v)を Dijkstraのアルゴリズムを

用いて探索する．

Step2.2 Gnew の部分グラフ Gnew,B = (Vnew, Enew,B)上ですべてのノード v から

目的地 dnega への最短経路 path(v, dnega)を Dijkstraのアルゴリズムにより探索

する．

Step2.3 各ノード vごとに Step2.1で求めた経路 path(sposi, v)と Step2.2で求めた

経路 path(v, dnega)を統合し，ノード vを経由する 2ノード間 sposi，dnegaの経路

path(sposi, v, dnega)を導出する．経路 path(sposi, v, dnega)の距離は Step2.1の経
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路 path(sposi, v)の距離と Step2.2の経路 path(v, dnega)の加算で求められる．

Step2.4 Step2.3で算出した中で距離が最も小さい経路を最短経路とする．

Step3 Yenのアルゴリズムに基づき Gnew を変更し，Step2により k 番目の最短経路を

探索する（2 ≤ k ≤ K）．

Step4 各最短経路から細胞分化クロストーク遺伝子を取り出す．経路中で辺の種類の切替

え（eA ∈ Enew,A から eB ∈ Enew,B への遷移）が行われているノードが細胞分化クロ

ストーク遺伝子に対応するノードである．

提案手法の各ステップの動作の概念図を図 4 に示す．今，5つの頂点からなるグラフ G

に対して，出発地 v1 から目的地 v5 に至る細胞分化クロストーク候補経路をK 個を求める

ことを考える．グラフ Gより Step1を経て新しく作成されたグラフが右上のグラフ Gnew

である．各ノードごとに vposi と vnega の 2種類のノードが作成され，辺も新たに引かれる．

また新しい出発地として v1posi，目的地として v5nega が設定される．次にグラフGnew から

Step2を用いて 1番目の最短経路を求める．左側中段にある経路 path(v1posi , v2posi , v5nega)

が 1番目の最短経路として求められた経路である．2番目以降の最短経路は Step3を用いて

求める．2番目に得られた最短経路が右下にある path(v1posi , v4nega , v5nega)である．引き

続き Step3により K 番目までの最短経路を求める．得られた K 個の最短経路から Step4

により細胞分化クロストーク候補遺伝子に相当するノードを取り出す．図の左下のように 1

番目の最短経路からは v2posi を 2番目の最短経路からは v4nega が得られる．以降の 3番目

からK 番目までの最短経路からも同様にしてノードを取り出し，結果，K 個の細胞分化ク

ロストーク遺伝子が得られる．

4. 検 証 実 験

提案した細胞分化クロストークモデルの妥当性を検証するために実験を行う．本実験では

細胞分化クロストーク遺伝子であると推定された遺伝子を細胞分化クロストーク候補遺伝

子と呼ぶ．検証実験では生物学的実験によって得られた細胞分化クロストーク候補遺伝子を

用いて提案手法によって得られる細胞分化クロストーク遺伝子の評価を行い，提案モデルの

有用性を示す．

4.1 実 験 条 件

遺伝子発現量データからモデルに従い細胞分化クロストーク遺伝子を推定する実験を以

下の条件で行った．

図 4 提案手法の概要図
Fig. 4 Scheme of proposed method.
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利用した生物実験情報

• 遺伝子発現量データ
本研究の一連の実験においては遺伝子発現量データとして，マウスの脂肪細胞分化およ

び骨芽細胞分化の時系列遺伝子発現量データを使用する．測定時点数は 0から 192時

点まで 6時間間隔の 33時点である．実験データにおける遺伝子数は 557個である�1．

• 発現変動遺伝子
2.2 節で述べた RNAi法により骨芽細胞で特徴的な遺伝子 Sp7 9)，Runx2 11) をノック

ダウンした結果，いずれかの実験において発現量分布の標準偏差× 2 以上発現量が変

化した遺伝子が 65個検出された．この 65個の遺伝子を発現変動遺伝子と定義する．

入力

• グラフ G = {V, E}
ノード集合 V は遺伝子集合に対応している．よって前述した遺伝子発現量データから

本実験でのノードの数は 557個となる．

遺伝子間の制御関係推定には時間遅延を考慮したピアソン相関係数22)を利用する．時間

遅延を τ としたとき，遺伝子 iから遺伝子 jへの制御関係はピアソン相関係数R = (ri,j)

を変形した次の式により定義される．遺伝子 iの時点 tでの発現量を xi(t)，遺伝子 jの

時点 tでの発現量を xj(t)，データの測定時点数を nとおく．

Si,j(τ) = Σn−τ
t=1 (xi(t) − x̄i)(xj(t + τ) − x̄j) (1)

ri,j(τ) =
Si,j(τ)√

Si,i(τ)Sj,j(τ)
(2)

遺伝子 i，jがノード vi，vj に対応するとき，辺 e = (vi, vj)の重みは下記で定義する23)．

w(e) = w((vi, vj)) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

+ε (ri,j = 1)

1 − ri,j(τ) (ri,j(τ) ≥ 0)

−1 − ri,j(τ) (ri,j(τ) < 0)

−ε (ri,j = −1)

ここで εは十分に小さい数である．

�1 なお元のデータには遺伝子のプローブが 45,101 個含まれている．スクリーニングとして転写因子かつ脂肪細胞
分化時に Msx2 遺伝子以上の，骨芽細胞分化時に Runx2 遺伝子以上の発現量変化を示すものを抽出する作業
を行った結果，557 個の遺伝子が得られた．なお Msx2，Runx2 はそれぞれ脂肪細胞，骨芽細胞において中心
的な役割をするネットワークに含まれる遺伝子である．

図 5 提案手法により導出した遺伝子と発現変動遺伝子のベン図
Fig. 5 Venn diagram of genes derived by our method and genes whose expression values changed.

本実験では τ = 1 として推定を行う．なお G は完全グラフを想定しており，各遺伝

子間で双方向の制御関係を推定する．つまり遺伝子集合から (1 ≤ i, j ≤ 557, i �= j)

の範囲で遺伝子 i，j を選択して，上記の式により辺 e = (vi, vj) を導く．遺伝子を選

択する順番に意味があるため辺の本数は 557P2 となる．骨芽細胞から得られる辺集合

を EA，脂肪細胞から得られる辺集合を EB とする．EA，EB それぞれの辺の本数は

557P2 = 309, 692本となる．

• 出発地 s，目的地 d

出発地 s を骨芽細胞で特徴的な遺伝子 Sp7，目的地 d を脂肪細胞で特徴的な遺伝子

Ppargとする．生物学的実験により Sp7は骨芽細胞への分化，Ppargは脂肪細胞への

分化が行われる際に重要な遺伝子として知られている9),10)．

パラメータ

• 最短経路数 K

本実験では K = 3,000とする．1つの経路につき 1つの細胞分化クロストーク候補遺

伝子が得られる．しかし細胞分化クロストーク遺伝子が同一であってもそれ以外の経路

構成に差異がある場合，別々の経路として導出される．そのため経路の個数と得られる

細胞分化クロストーク候補遺伝子の種類数が異なる．そこで最短経路数K を遺伝子数

575個より多く設定している．

4.2 実 験 結 果

実験条件に従い 3,000位までの最短経路を求めることにより，83個の細胞分化クロストー

ク候補遺伝子が得られた．また図 5 に示すように 83遺伝子中 16遺伝子が発現変動遺伝子

と一致した．得られる遺伝子数は求める最短経路数K の値に依存する．そこで細胞分化ク

ロストーク候補遺伝子数と最短経路順位の関係を図 6 に示す．また細胞分化クロストーク

候補遺伝子に含まれる発現変動遺伝子数の関係も図 6 中に示している．この図より，最短
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図 6 最短経路の順位に対する細胞分化クロストーク候補遺伝子の累計の推移
Fig. 6 The number of ranks of paths and the number of candidates.

経路順位の初期に多くの候補遺伝子が導出されたことおよび，その後も最短経路数の増加に

ともない候補遺伝子が得られていることが分かる．

次に得られる細胞分化クロストーク候補遺伝子数と発現変動遺伝子数の関係を図 7 に示

す．図には今回の実験対象である遺伝子 557個から等確率でランダムに抽出した際に含ま

れる発現変動遺伝子数の期待値と，期待値の標準偏差の幅も表示している．図 7 より等確

率のランダム抽出よりも提案モデルを用いた手法がつねに上回っていることが分かる．

4.3 考 察

今回の実験では最短経路数 K = 3, 000とすることによって 83個の細胞分化クロストー

ク候補遺伝子を制御関係の強さに基づく順位とともに得ることができた．得られる細胞分化

クロストーク候補遺伝子数は最短経路数K を大きくすることにより増やすことができるた

め，今回導出していない遺伝子にも順位を付与することが可能である．一方，発現変動遺伝

子を得るための生物学実験では順位付けを行うことはできない．これは提案モデルに基づく

本手法が優位である部分である．なぜなら本手法や 2.2 節で述べた生物学的実験により導

出される細胞分化クロストーク候補遺伝子はあくまで推定結果にとどまるため，さらに細胞

分化クロストーク遺伝子であると確定させるための実験が必要とされる．そのため確定させ

るための実験として，細胞分化クロストーク候補遺伝子の 1つ 1つに対してコストの大き

い個別の生物学的実験が行われるからである．この実験を行う際に遺伝子に優先順位が付与

図 7 導出された発現変動遺伝子数の推移
Fig. 7 The number of candidates and the number of candidates matched with wet candidates.

されていることは実験者にとって大きなメリットとなる．

5. お わ り に

本研究では細胞分化クロストークの数理モデル化の提案を行った．これまで細胞分化クロ

ストークに対する情報科学的アプローチは行われていなかったが，提案したモデルにより細

胞分化クロストークを情報科学的に扱うことを可能とした．このモデルに基づき細胞分化ク

ロストーク遺伝子を推定したところ有効性を示す結果が得られた．さらに既存の生物学的実

験による細胞分化クロストーク遺伝子の推定とは異なる点として遺伝子を順位付けできる

ことがあげられる．これにより細胞分化クロストーク遺伝子を発見するために必要な生物学

的実験の効率化に貢献できると考えている．
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