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大規模遺伝子ネットワークの相互作用推定

●岡本　正宏1） ◆小野　功2）

1）九州大学大学院農学研究院　　2）徳島大学工学部

〈研究の目的と進め方〉
大規模な遺伝子発現プロファイル解析により、遺伝子

間相互作用のネットワークが解明されると期待される。
現在、ブーリアンネットワークモデル（離散モデル）で
さかんに行なわれているが、各遺伝子の発現を 0, 1 に単
純化することから、より詳細な相互作用推定には不向き
であるとの批判がある。それに対して、連続値を取り扱
う解析では微分方程式でモデル化（連続モデル）を行な
う方法があるが、現在のところ遺伝子間の詳細な相互作
用に関する知見が不足していることから推定が困難であ
る。一般に、観測されるシステム要素の動的挙動（タイ
ムコース）からシステム要素間の相互作用を推定するこ
とは、一種の逆問題（inverse problem）である。相互作
用ネットワークを連立微分方程式でモデル化する方法が
一般に用いられるが、現段階では、遺伝子間の詳細な相
互作用に関する知見が十分でなく、遺伝子ネットワーク
を構成する物質の生成過程や分解過程がそれぞれいくつ
のパス(経路)から成るのか特定できないため、質量作用
則による表記は不適当である。我々は、これまで逆問題
解決のための革新的な突破口として、微分方程式の立式
に、べき乗則（power-law formalism）に基づいたS-
systemモデルを、観測データを再現する多数の内部パラ
メータの自動推定法に進化アルゴリズムを適用する方法
を提案してきた。S-systemモデルは次のようなものであ
る。n個のシステム構成要素（状態変数）Xi（i=1,2,…,n）
の値（濃度、発現量に相当）が時間的に変動し、Xi同士
が相作用しているネットワークシステムを考える。

式（１）において、gijは、状態変数Xiの生成過程に関
与する状態変数Xjの相互作用係数であり、同様にhijは、
Xiの分解過程（消費過程）に関与するXjの相互作用係数
である。たとえば、gij が正の値なら、Xiの生成過程に対
しXjは＋の作用を及ぼし、同様にhijの値が負なら、Xiの
分解過程に対しXjは－の作用を及ぼすことになる。αi,
βiは、それぞれXiの生成項、分解項に乗じる係数である。
式（1）は、状態変数Xiの生成過程（右辺第１項）と分解
過程（右辺第２項）にシステムを構成しているすべての
状態変数Xj（j=1,2,…,n）が関与していると仮定する全結
線モデルである。もし、Xiの生成過程（あるいは分解過
程）にXjが関与していない（相互作用がない）場合、gij

（あるいはhij）の値はゼロということになる。しかし、
生成過程、分解過程がそれぞれ１つの項で表現されてい
るため、生成項、分解項が複数の経路で構成されている
場合は、一般質量作用則（generalized mass action law

（GMA））を近似した表現になる。現在のところ、それぞ
れの遺伝子のmRNAの生成過程、分解過程の詳細な機構
は明らかになっておらず、式（１）の近似表現法は有効
なものと思われる。つまり、gij, hijの値を推定すること
で、相互作用ネットワークが推定できる。野生型株およ

び遺伝子破壊株を想定した複数の発現タイムコースデー
タを推定システムに与えて、それらの発現タームコース
を再現するようなαi, βiおよびgij, hijの値を推定しなけ
ればならないが、推定すべきパラメータの総数は、2n

（n+1）である。観測データセット数は数多く用意するこ
とは困難なので、実験タイムコースを再現しうるαi, βi
およびgij, hijのパラメータ値の組み合わせは、一意に決
定できない。組み合わせ数は数多く存在する可能性が高
いことから、開発する推定システムは、正解を含めてな
るべく多くのパラメータセットを探索できるようにし、
ユーザがその解候補から絞り込むことができるような対
話型システムにする必要がある（図１参照）。また、その
解候補から、相互作用に関する有益な知識も抽出できる
ようにしなければならない。

本研究では、数 10 の構成要素から成る遺伝子ネットワ
ークを S-system 表記に基づいてモデル化し、次に、観測
可能な物質の量のタイムコースデータを再現しうるよう
にS-systemパラメータの最適化を行い、遺伝子間相互作
用を推定するシステムを構築する。さらに、並列クラス
ターシステムを用いた進化アルゴリズムを基にした高速
かつ高精度な多変数非線形数値最適手法の開発を行う。

〈研究開始時の研究計画〉
１）高速かつ高精度な多変数非線形数値最適化手法の開
発

これまでに遺伝的アルゴリズムを基本とする手法を開
発しているが、ブーリアンネットワーク解析後、いくつ
かにグループ化（クラスタリング）された遺伝子ネット
ワークシステムをとりあげても、物質種が多い場合、例
えば１０を超えることも想定しなければならない。この
場合、S-systemのパラメータは210個で、そのうち多くの
パラメータの値が0となるが、そのパラメータを特定し、
その他のパラメータの値を高速かつ高精度に最適化する
アルゴリズムを新たに開発しなければならない。基本方
針としては、大域探索、局所探索を同時に行わせる（並
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列化手法）、また最適化するパラメータのうち、0になり
うるものをいかに早い段階で見つけるか（カットオフ手
法）を設計する。我々は、これまでに多変数非線形数値
最適化手法として、遺伝的アルゴリズムを採用し、その
中でも、単純遺伝的アルゴリズム（Simple GA）を用い
ていたが、解の初期収束性のため最適化の効率化が悪か
った。Simple GAに替わる新たなGA法を用いて最適化効
率の上昇をねらう。

２）小規模な遺伝子ネットワークシステムでの詳細な相
互作用推定

観測タイムコースを再現しうるS-systemのパラメータ
推定を上記の新たな手法を用いて行い、推定した相互作
用係数から遺伝子間の相互作用を明らかにする。

３）離散モデルと連続モデルの統合法の確立
まずブーリアンネットワークの解析によって大分類さ

れた数10の構成要素からなる遺伝子ネットワークをS-
system表記に基づいてモデル化し、次に、観測可能な物
質の量のタイムコースデータを再現しうるようにパラメ
ータの最適化を行い、最終的に遺伝子間相互作用を推定
するという、離散モデルと連続モデルの統合システムを
構築する。

〈研究期間の成果〉
１）高速かつ高精度な多変数非線形数値最適化手法の開

発
遺伝子ネットワークの場合、全ての要素間（遺伝子間）

に直接的な相互作用があるとは考えにくいため、最適解
のモデルでは。S-systemのgijや hijの行列の多くの要素

（パラメータ）の値がゼロであると予想される（分子機構
に関する知見から明らかにゼロである要素については、
はじめからゼロに固定し最適化の対象からはずす）。GA
の多くの手法は親個体に選択圧をかける（優秀な親個体
ほど次世代に残す確率を高くする）いわゆる、単純GAで
あるが、我々は実数値GAを用いて、新しい世代交代モデ
ルとしてMGG（Minimal Generation Gap）を採用し、交
叉法としてUNDX（Unimodal Normal Distribution
Crossover）を採用したGA手法を設計・開発した〔1, 4〕。
MGGのアルゴリズムをまとめると、図２、３のようにな
る。図３の番号は図２のアルゴリズム番号に相当する。

評価値（適応度）には無関係にランダムに選んだ親１
と親２のコードを交叉させ、子個体を生成する（図２，
３のステップ５）方法には、図４に示すUNDX法を用い
た。図４において、親３は親集団からランダムに選んだ
親個体であり、探索初期においては、親１、２、３の解
はそれぞれかけ離れているので、かなりバラエティーに
とんだ解をもった子個体が、探索後期ではかなり収束さ
れた子個体が生成されることになる。UNDX法は、親個
体の解構造を継承しつつ、子個体の解空間が自動調整さ
れる効率的な交叉方法である。

UNDXは実数ベクトル上の交叉演算子として次の設計
指針を考慮している。
1. 統計量の遺伝
2. 多様な解の生成
3. ロバスト性の確保
設計指針1は交叉により生成される子の分布が親の分布

の平均値ベクトルや分散・共分散行列を継承するための
ものである。特に共分散の継承は変数間の依存関係の強
い非分離型の関数の最適化において重要である。S-
systemモデルでは、変数間の依存関係が非線形な挙動を
記述する上で十分に考慮しなければならないことから、
設計指針１は極めて有効である。設計指針2は設計指針1

の拘束条件を持ち、初期収束や進化停滞を防ぐことを目
的としている。設計指針1と2は最適解を含む領域に母集
団が分布しており、選択によりその領域へ個体群の集中
化が行われることを仮定しているが、実際には選択が不
適切に行われることも予想されることから設計指針3が必
要となる。設計指針3では探索をよりロバストにするため、
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子の分布は設計指針1を満たす分布よりも若干広いもので
あることが望ましい。UNDXでは図４に示すように、両
親を結ぶ直線上およびその近傍に、両親と第3の親によっ
て決まる正規分布にしたがって子cを生成する。

ここでlは探索空間の次元（2n(n+1)）、mは親p1, p2の
中点、e1はp2p1（主探索直線）の単位ベクトル、ekは主
探索直線に直交する部分空間の正規直交基底ベクトル、
N（0,・2）は平均0、分散・2の正規分布を表す。またσ
1, σ2はそれぞれ主探索方向と、第3の親から主探索直線
に直交する直線（副探索直線）方向の分布を決めるパラ
メータで、経験的な推奨値は、

である。ここでd1は主探索直線の長さ、d2は副探索直
線の長さである。このため、UNDXによって生成された
子は座標系のスケールに依存する。

最適化対象となる2n(n+1)個のS-systemパラメータのう
ち、相互作用係数gij, hijは遺伝子ネットワークの性質か
らスパース性が高いと考えられる。つまり、状態変数Xi
の合成過程、分解過程にすべてのXjが関与しているわけ
ではなく、大部分のgij, hijは0の値を持つはずである。し
たがって、生成された子個体の相互作用係数がある閾値
を下回る場合、相互作用なしとみなして値を0にする手法
を構造骨格化と呼んでいる。開発した手法には、この構
造骨格化を導入している。閾値の設定基準は今のところ
経験に頼らざるを得ないが、この手法は非常に重要であ
る。実数値GAを使う限り、相互作用係数がぴったり0に
なる可能性は限りなく低い。感度の高い係数は非常に小
さな値でも、状態変数の挙動に大きな影響を及ぼすので、
0になるべき係数が値を持ち続けることは最適化の成功率
自体を著しく低下させてしまう。システム同定における
相互作用は、その大きさに関わらず「存在する」と「存
在しない」の違いはキーポイントである。

研究の目的でも述べたように、観測データセット数は
数多く用意することは困難なので、実験タイムコースを
再現しうるαi, βiおよびgij, hijのパラメータ値の組み合
わせは、一意に決定できない。組み合わせ数は数多く存
在する可能性が高いことから、開発する推定システムは、
正解を含めてなるべく多くのパラメータセットを探索で
きるようにしなければならない。しかし、遺伝的アルゴ
リズムの性質として、探索終盤においては解候補が急速
に絞られてしまう。S-Systemのシステムパラメータの探
索手法は、図1のような実験生物学者支援の観点から、次
のような要件を満たすべきであると考えた。１）満足構
造（実験タイムコースを再現できるネットワーク構造）
集合の効率的探索：互いに異なる複数の満足構造からな
る満足構造集合を重複することなく効率よく探索できる。
２）生物学的知見を満たす構造の探索：ネットワーク構
造に関する生物学的知見を探索過程に反映することがで
きる。３）真の構造の探索：実際の生体内における遺伝
子ネットワーク構造である真の構造を含んだ満足構造集
合を探索できる。従来の遺伝的アルゴリズムの問題点は、
構造探索において用いられている構造突然変異が、形質

遺伝をまったく考慮していない破壊的なオペレータであ
る点である。タイムコースの形状の微調整が必要になる
探索終盤において、構造突然変異はタイムコースの形状
を大きく変えてしまう可能性が高いため、探索効率が悪
いと考えられる。そこで、我々は、実数値GAに、新たに、
物質間の相互作用を考慮した構造探索オペレータを考案
した〔8〕。つまり、探索終盤において、物質間の相互作
用を考慮することにより、タイムコースの形状を大きく
変えずに、かつ、ネットワークの構造を変化させること
を考えた。S-Systemは、式（１）からも明らかなように、
物質種（遺伝子種）Xiの生成・分解へのXjの相互作用の
種類（生成を促進、生成を抑制、生成へ影響せず、分解
を促進、分解を抑制、分解へ影響せず）を変化させたと
しても、Xiの増減へのXjの影響さえ保存できれば、Xiの
タイムコースの形状は、ある程度保存されると考えられ
る。Xiの増減への影響の観点から、Xiの生成・分解への
Xjの相互作用を変化させる以下のような４つのオペレー
タを考案した。（１）合併オペレータ：このオペレータは、
XjからXiへの作用として、「Xiの生成を促進（抑制）」と

「Xiの分解の抑制（促進）」がともに存在するとき、「Xiの
生成を促進（抑制）」または「Xiの分解の抑制（促進）」
のどちらか一つの作用にまとめても、タイムコースの形
状は大きくは変化しないという考えに基づいている。す
なわち、gij, hijの値の符号をそれぞれ、s（gij）、s（hij）
とした場合、（適用の前提条件）：

s（gij）=’＋’かつs（hij）=’―’、または、s（gij）
=’―’かつs（hij）=’＋’、（操作）：s（gij）、s（hij）
のどちらかの要素を’０’に変更する（図５参照）。（２）
分配オペレータ：このオペレータは、XjからXiへの作用
として、「Xiの生成を促進（抑制）」または、「Xiの分解の
抑制（促進）」のどちらかが存在するとき、「Xiの生成を
促進（抑制）」と「Xiの分解の抑制（促進）」の両者に分
配しても、タイムコースの形状は大きく変化しないとい
う考えに基づいている。（適用の前提条件）：s（gij）
=’＋’かつs（hij）=’０’、または、s（gij）=’―’か
つs（hij）=’０’、または、s（gij）=’０’かつs（hij）
=’＋’、または、s（gij）=’０’かつs（hij）=’―’、

（操作）：s（gij）=’＋’かつs（hij）=’０’の場合、s
（hij）=’―’とする。s（gij）=’―’かつs（hij）=’０’
の場合、s（hij）=’＋’とする。s（gij）=’０’かつs

（hij）=’＋’の場合、s（gij）=’―’とする。s（gij）=’
０’かつs（hij）=’―’の場合、s（gij）=’＋’とする

（図６参照）。（３）置換オペレータ：このオペレータは、
XjからXiへの作用として、「Xiの生成を促進（抑制）」ま
たは、「Xiの分解の抑制（促進）」のどちらかが存在する
とき、「Xiの生成を促進（抑制）」を「Xiの分解の抑制

（促進）」で置き換えたとしても、また逆に、「Xiの分解の
抑制（促進）」を「Xiの生成を促進（抑制）」で置き換え
たとしても、タイムコースの形状は大きく変化しないと
いう考えに基づいている。（適用の前提条件）：s（gij）
=’＋’かつs（hij）=’０’、または、s（gij）=’―’か
つs（hij）=’０’、または、s（gij）=’０’かつs（hij）
=’＋’、または、s（gij）=’０’かつs（hij）=’―’、

（操作）：s（gij）=’＋’かつs（hij）=’０’の場合、s
（gij）=’０’かつs（hij）=’―’とする。s（gij）=’―’
かつs（hij）=’０’の場合、s（gij）=’０’かつs（hij）
=’＋’とする。s（gij）=’０’かつs（hij）=’＋’の
場合、s（gij）=’―’ かつs（hij）=’０’とする。s

（gij）=’０’かつs（hij）=’―’の場合、s（gij）=’＋’
かつs（hij）=’０’とする（図７参照）。（４）反転オペ
レータ：XjからXiへの作用として、「Xiの生成を促進（抑
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制）」と「Xiの分解の抑制（促進）」がともに存在すると
き、これらの作用はお互いに打ち消しあうと考えられる
ので、「Xiの生成過程および分解過程への影響なし」とし
ても、タイムコースの形状は大きく変化しないと考えら
れる。逆に、XjからXiへの作用として、「Xiの生成過程お
よび分解過程への影響がない」とき、「Xiの生成を促進

（抑制）」および「Xiの分解の抑制（促進）」を導入しても、
タイムコースの形状は大きく変化しないと考えられる。
反転オペレータは、XjからXiへの作用の有無を反転する
構造探索オペレータである。（適用の前提条件）：s（gij）
=’＋’かつs（hij）=’＋’、または、s（gij）=’―’か
つs（hij）=’―’、または、s（gij）=’０’かつs（hij）
=’０’、（操作）：s（gij）=’＋’かつs（hij）=’＋’
の場合、s（gij）=’０’かつs（hij）=’０’とする。s

（gij）=’―’かつs（hij）=’―’の場合、s（gij）=’０’
かつs（hij）=’０’とする。s（gij）=’０’かつs（hij）
=’０’の場合、s（gij）=’＋’かつs（hij）=’＋’、ま
たは、s（gij）=’―’かつs（hij）=’―’とする（図８
参照）。

次に、実数値GAで用いている世代交代モデルMGGを
並列実装するために、MGGの個体の評価値計算を複数の
ワーカー・ノードで実行し、その他の処理をマスター・
ノードで実行するマスター・ワーカーモデルを設計・開
発した〔7, 10〕。設計したマスターの概念図を図９に示す。
マスターにおいては、図に示すように、メイン・スレッ
ド、世代交代スレッド、クライアント・スレッドの３種
類のスレッドが協調しながら動作している。メインスレ
ッドは、他のスレッドの初期化、世代交代スレッドとク
ライアント・スレッドの通信用キューなどデータ構造の
初期化、初期集団の生成などの処理を行う。また、ユー
ザからのワーカーの追加・削除の要求を処理する。世代
交代スレッドは、複製選択、子の生成，生存選択を行う
スレッドである。世代交代スレッドの主な処理の流れを

以下に示す：
（1）集団から親個体を選択する。
（2）選択された親個体に交叉および突然変異を適用し

て複数個の子個体を生成する。
（3）評価値計算のため、生成した子個体をクライアン

ト・スレッドとの通信用のキューに登録する。
（4）全ての子個体の評価値計算が正常に終了するか、

ユーザが定めた時間を経過するまで待機する。
（5）評価値計算が正常に終了した子個体と両親の中か

ら最良2個体を選択して、集団中の両親と入れ替え、
世代数カウンタを増す。

（6）打ち切り世代数に達した場合、世代交代スレッド
に打ち切り世代数に達したことを通知して終了す
る。打ち切り世代数に達していない場合はステッ
プ１へ。

キューを通じてクライアント・スレッドに個体を絶え
間なく供給するために、図９に示すように、複数の世代
交代スレッドが動作している。そのため，集団中の親個
体は複数の世代交代スレッドに選択されないようにロッ
ク機構を有している。また、世代交代スレッドは全ての
生成個体の評価が終了するまで新たにキューに個体を供
給できないため、効率性の観点から、同時に複数のスレ
ッドがステップ１～３を実行できないようになっている。

クライアント・スレッドは、ワーカーに一対一に対応
して動作するスレッドである。クライアント・スレッド
の主な処理の流れを以下に示す：
（1）ユーザが指定した数の個体をキューから取り出す。

指定された数の個体がキューに供給されていない
場合は、ある一定時間、個体の供給を待つ。

（2）ステップ1において、キューから取り出せた個体の
数が0であり、かつ打ち切り世代数に達している場
合，終了する。

（3）Java のソケットを用いて、キューから取り出され
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た個体群の評価値計算をワーカー側で行う。
（4）世代交代スレッドに個体の評価値計算が終了した

ことを通知する。
（5）ステップ1へ。
ステップ３が異常終了した場合、メインスレッドにそ

の旨を通知して終了することにより、対応するワーカー
に異常が起きても、全体の計算は止まらないようになっ
ている。

図1でも示したように、我々は、コンピュータが唯一無
二の最適解を提示するのではなく、分子生物学実験を行
っている生物学者と対話しながら、計算と実験をフィー
ドバックしながらネットワークの推定を行っていく、対
話型遺伝子相互作用推定システムを開発した。ネットワ
ークに関する生物学的知見を考慮しながら解候補を絞り
込むことが可能になる。そのためには、パラメータ推定
については、コンピュータは限られた実験観測データを
再現しうるパラメータセットをできるだけ多く提示でき
るようなアルゴリズムを用いる必要があり、クラスター
コンピュータやグリッドコンピュータが必須となる。さ
らには、最適化の進行状況を描画したり、最終結果を解
析するGUIも必要である。図１０は、２０プロセス（２
０CPU）を用いて５つの遺伝子間相互作用の推定を行っ
ているシステムを管理するGUIのスナップショットであ
る。図の上半分は、２０プロセスのそれぞれの最適化の
進行状況を表しており、縦軸は、観測データ１点あたり
の計算値との誤差（％）を示している（横軸は世代数）。
下半分は、あるプロセスの世代ごとの推定したネットワ
ーク構造を表している。

また、図１１に示すGUI画面は、実験観測タイムコー
スと計算タイムコースを世代ごとに描画している。

２）小規模な遺伝子ネットワークシステムでの詳細な相
互作用推定

１で開発した遺伝子相互作用推定システムの有用性を
検証するために5遺伝子から構成される図１２のネットワ
ークの推定問題に適用した。また、図１２ネットワーク
をS-System表記で表したときの60個のキネティックパラ
メータの値を表1に示す。
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次に、野生型株および1遺伝子破壊株を想定した6種の
発現タイムコースデータを準備した（図１３参照）。これ
らのタイムコースデータを開発した遺伝子相互作用推定
システムに入力として与える。システムは、それらのタ
イムコースデータを再現しうる60個のS-Systemパラメー
タの値を推定し、その結果からネットワーク構造を同定
するわけであるが、真の構造は図１２および表1である。
図１３（A）は、すべての遺伝子が働いている野性型株
(wild type)、（B）～（F）は、それぞれ遺伝子１、２、３、
４、５が欠損している１遺伝子破壊株（single gene
disrupted strain）を想定している。具体的には、たとえ
ば遺伝子１が破壊された場合（B）は、α１＝０として
数値計算を行う。その結果、表２に示すように、5回の試
行において、すべて真の構造（図12）を見つけることに
成功した。なお、表２において、満足構造とは、前にも
述べたように、図９の実験タイムコースを再現できる、
図１２の真の構造を含むネットワーク構造のことである。
つまり、それらはすべて、図１３を再現する解構造であ
る。最終的に絞り込むためには新たな実験タイムコース
データが必要となる。

３）離散モデルと連続モデルの統合法の確立
大規模系を解析する場合、これまでに、我々は、離散

モデルと連続モデルの組み合わせ手法によって遺伝子ネ
ットワークの推定を行うことを提案してきた。推定のた
めの戦略を図14に示す。その中で、S-Systemを用いるこ
とで、フィードバックのようなループ構造を推定できる
ことを検証した。その手法は以下のようにまとめられる

〔9〕。

（1）まず、用意した解析対象遺伝子数＋１セットのタ
イムコースデータの定常状態の値（発現量）に着目して、
閾値検定モデルの解析手順に従って、二項関係を導出す
る。この場合、過渡状態の発現量データは用いない。（2）
次に、閾値検定モデルで導出した二項関係を用いて、多
階層有向グラフモデルによりグループ化を行う。（3）次
に、S-System を用いた推定を行う。まず、同値類でない
遺伝子間の相互作用について、正か負かは定常状態の発
現量データより確定できる。同値類の遺伝子間相互作用
については、同値類に属する遺伝子群と同値類に影響を
与えている遺伝子の自然状態の発現量のタイムコースデ
ータと関係する遺伝子を一つずつ破壊した場合の発現量
のタイムコースデータを与えて、S-System モデルのパラ
メータの最適化を行う。この手法におけるキーポイント
はデータセット数である。実験上のコストから多セット
の破壊実験のタイムコースデータを収集することは困難
である。そこで、同値類に属する遺伝子群の相互作用推
定に、どの程度の実験データセット数が必要かを検証し
た。その結果、解析に用いるデータセット数は解析対象
遺伝子数に対して60%程度必要であった。しかしながら、
この60%（解析対象遺伝子数に対する実験数の比率）と
いう数値は、解析対象遺伝子数が多くなるほど実験側に
多くの実験を要求するものであり、数千、数万オーダの
遺伝子を対象とした場合、求められる実験数は60% 程度
には減るが、その数は数百、数千のオーダとなるため非
現実的な数値である。また、解析対象とする遺伝子群の
選択によってはエリート個体のみでは正しいネットワー
ク構造を見出すことは難しい。そこで、導出したネット
ワーク構造について、有意なネットワーク構造を見出す
ために、全試行（50 回分）における最終世代全ての個体
を対象に遺伝子間の二項関係を抽出した。その結果、
WildTypeのタイムコースデータのみでは、正解ではない
二項関係を抽出する可能性があるが、WildType の他の破
壊実験のデータセットを1 セット以上追加することで、
間違ったネットワーク（二項関係）を導出しないことが
明らかになった。

４）推定した相互作用ネットワーク構造からの知識抽出
図１５に示すように、複数の遺伝子発現プロファイル

の時系列データセットを基に、それらを再現しうる遺伝
子間相互作用ネットワークを推定することは、数学的に
は、逆問題であり、解を一意に決定することはできない。
そこで、開発した推定システムを用いて、推定試行を繰
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り返し、実験データを再現する多数のネットワーク候補
を見出すことに成功した（表2参照）。これらの解候補か
ら相互作用に関する重要な知識抽出ができるか検討した。

注目したのは、共通構造である。つまり、各ネットワ
ーク候補において、状態変数同士の相互作用の符号（＋
なら活性化、－なら抑制、ゼロなら無関係）に着目し、
全構造ですべてに共通に現れる共通構造とその他の構造

（非共通構造）に分類し、共通構造のもつシステム解析的
解釈を検討した。つまり、実験データである時系列デー
タを再現する上で、どの相互作用が重要か（感度解析）
調べ、その結果が、共通構造とどのような関係があるの
か考察した。手法としては、各ネットワーク候補の各相
互作用係数の値を標準値から１％変化させ、変化前と変
化後で、タイムコースデータがどの程度変化したかを定
量的に調べた（図１６参照）。もし、ある相互作用係数の
わずかな変化が、タイムコース全体の形状に大きく変化
を与えるのであれば、その相互作用は、実験タイムコー
スを再現する上で重要かつ不可欠なものといえる。逆に、
係数の変化がタイムコースの形状にほとんど影響を及ぼ
さないのであれば、その相互作用は、不可欠なものであ
るとはいえず、システムの冗長性（ロバストネス）に関
わっている可能性が高いことになる（図１７参照）。図１
２で与える５遺伝子のネットワーク構造をケーススダデ
ィーとし、WildTypeのタイムコースと１遺伝子破壊のタ
イムコースを与え、推定誤差範囲（３％から３０％まで）
を設定して、ネットワーク推定を各推定誤差範囲で２０
回試行し、２０個のネットワーク候補を抽出し、共通構
造と非共通構造の感度値の累計を調べた。感度評価式は、
図18で表される。

なお、感度値は、１ネットワーク構造において、各相
互作用の感度値の総計が1.0になるように正規化した。し
たがって、各推定誤差範囲において、20個のネットワー
ク候補が抽出されるので、感度値の累計は20.0になる。
この20.0が、共通構造と非共通構造でどのように分配さ
れるか調べた。以上の手順を図19にまとめる。その結果、
共通構造および非共通構造１本あたりの感度値は図２０
のようになり、共通構造は、感度の高い相互作用であり、
実験タイムコースデータを再現する上で、重要不可欠な
ものであることが示唆された。
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以上のことから、ネットワーク候補すべてに現れる共
通の相互作用の抽出は、実験タイムコースを再現する必
要不可欠な相互作用を探索する、第1スクリーニングの手
順であることが示唆された（図２１参照）。

しかし、この段階では、共通構造の相互作用の種類
（活性化、あるいは抑制）のみの論議であって、強さにつ
いての情報は含まない。つまり、実際に存在する可能性
の高い二項関係の集合である。できるだけ多くの共通構
造（相互作用）を見出すにはどのようにすればよいのだ
ろうか。図１３に示すWildType（図１３（A））とm個の
１遺伝子破壊株のタイムコース（m=1,2,…,5）の組み合
わせを用いて、推定の目標誤差ごとに200回の遺伝子間相
互作用ネットワーク推定を行った。そして、mや推定の
目標誤差によって、共通構造（相互作用）の数がどのよ
うに変化するかを検討した。なお、mを決定した場合、
試行回数をmごとに200回とした。つまり、m=1の場合、
WildTypeとの組み合わせは、5種類考えられ（図１３（A）
+（B）、（A）+（C）、（A）+（D）、（A）+（E）、（A）+

（F））、各組み合わせで200/5=40回試行するm=2の場合は、
10種類組み合わせが考えられ、各組み合わせごとに20回
試行する。推定の目標誤差は、3%、5%、7%、10%、20%と
した。各推定の目標誤差において、mを固定し、200回の
推定後に、すべてのネットワーク構造で共通に存在する
構造（共通二項関係）の数を、表３にまとめる。

表３において、数字は自己分解以外の共通二項関係の
数であり、オリジナルの図１２のネットワークでは、８
個存在する。ほとんどの試行において、抽出された共通
二項関係の数は、０であり、すべてのタイムコースデー
タを用いても、オリジナルの半分しか抽出できなかった。
そこで、抽出される共通二項関係の数を多くするように、
抽出方法の検討を行った。その結果、図１８に示す抽出
方法を考案した。図２２は、m=4の場合を想定したもの
で、

手順は次のようにまとめられる。１）m=4の場合、
WildType（WT）との組み合わせは５通り考えられる。
その組み合わせごとに、200/5 = 40回ネットワーク推定
を行う。２）それぞれの組み合わせごとに、共通構造を
抽出する。３）各組み合わせにおいて抽出された共通二
項関係をすべて足し合わせる。それを最終的な共通二項
関係とする。この抽出手法を用いて、表３に相当する検
証を行った。その結果を表４に示す。表３と表４を比較
すると、従来の抽出法では、すべてのタイムコースデー
タを用いて８個中４個の相互作用を抽出できたのに対し
て、図２２の方法では、少ないタイムコースデータを用
いて、しかも推定の目標誤差をあまくしても同様の結果
を得ることができることがわかる。特に、m=4の目標誤
差20%で、8個中４個を抽出でき、目標誤差を厳しくして
3％すれば、８個中６個（75％）を抽出できている。なお、
表4において括弧の中の数字は、図１２のネットワークに
はない二項関係の個数であって、本来＋の相互作用をー
に、あるいは、－の相互作用を＋と間違えたものではな
い。つまり、括弧の数の相互作用は、false-positive な相
互作用といえる。
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m=4で、目標誤差3%の場合は、８個中６個を抽出して
おり、残りの２個の相互作用は、図１２において、遺伝
子２(X2)が遺伝子３(X3)の合成過程を阻害する相互作用
(g32 < 0)と、遺伝子２(X2)が遺伝子３(X3)の分解過程を
阻害する相互作用(h32 < 0)である。これら2つの相互作用
は、先に反転オペレータで述べた、互いに打ち消しあう
相互作用なので、抽出できなかったのも仕方ないことで
あろう。そのことを考慮すると、図２２の抽出方法は、
図１２の自己分解以外のすべての遺伝子二項関係を抽出
したことになる。

５）大規模系解析への方策の検討
３）の離散モデルと連続モデルの統合法の確立でも述

べたが、大規模な遺伝子ネットワークの相互作用を推定
するためには、いきなり最初からS-System法を導入する
わけではなく、まず、定常状態での遺伝子の発現量に着
目して、遺伝子破壊、強制発現等の実験で、それぞれの
遺伝子の発現量がどのように変化したかの発現プロファ
イルを用意する。次に、閾値検定モデルの解析手順に従
って、二項関係を導出し、多階層有向グラフモデルによ
りグループ化を行う（図２３参照）。そして、グループ内
において、遺伝子発現の時系列変化（タイムコース）を
用いて、S-System を用いた推定を行う。しかし、たとえ
グループ化（クラスタリング）しても、グループを構成
する遺伝数は2桁のオーダであろう。

S-Systemの構造は、図２４のようなマトリックスで表
記することができ、その要素数は、2n（n+1）個（nは遺
伝子数）である。nの増加に対して、nの2乗オーダで推
定するパラメータの数が増えていくので、パラメータの
推定法を検討した。その結果、新たに、Step-by-Step
strategyを開発した〔2〕（図２５参照）。従来は、図24の
マトリックス全体要素の値の探索を同時に行っていたの
に対して、図25の方法は、マトリックスの1行の要素の値
のみの探索を行う。たとえば、遺伝子1の発現タイムコー
スに着目し、このタイムコースを再現する遺伝子１に関
わる相互作用（図24の1行目の要素）の値を探索する。そ

の際、遺伝子1以外の遺伝子の発現値は、実験データより
読み取り、その時刻での値として固定する。そして、１
行目の探索が終われば、２行目、3行目と探索を続け、n
行目まで行う。

図２５の手法の有用性を検証するため、図２６に示す
30個の遺伝子から成る相互作用ネットワークを人為的に
構築し、図２５の手法を導入した推定システムに、
WildTypeおよび30個の遺伝子それぞれの１遺伝子破壊株
を想定した31種類のタイムコースデータ（図２７）を入
力として与え、図２６のネットワーク構造が再現できる
か調べた。

推定すべきパラメータの数は960個である。その結果、
最終的に図２８に示すネットワーク構造を得ることがで
き、これは図２６に示すネットワーク構造と同一であっ
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た。
以上のことから、大規模系解析の手順の１つとして、

Step-by-Step strategyが有効であることが明らかとなっ
た。

〈国内外での成果の位置づけ〉
この計画研究がスタートした2000年当時は、連続モデ

ルといえば、線形多項式で表された微分方程式であった。
つまり、遺伝子間の相互作用を線形と近似する、いわば、
線形全結線型ニューラルネットの微分方程式であった。
我々は、遺伝子発現量の時間的変化の非線形性を表現で
き、かつ、モデル内のキネティックパラメータの生物物
理学的解釈が可能な連続モデル表記法として、S-System
表記を提案し、モデル内のパラメータの最適化したその
結果から相互作用ネットワーク構造を明らかにする方法
を世界に先駆けて提案した。5年を経て、国内外の遺伝子
ネットワーク解析の手法は、離散値手法としての、ブー
リアンモデル、多階層有向グラフ、連続値手法としての、
ベージアンモデル、常微分方程式モデル、統計的手法と
しての、グラフィカルガウシアンモデルに分類されるが、
S-Systemは、常微分方程式モデルに属し、時系列データ
からループ構造を含む非線形の相互作用を推定できる唯
一の手法として広く使われている。現在のところ、マイ
クロアレイを用いて時系列データをとることは経済的に
もコスト高であることから、未だに、定常状態での遺伝
子発現量を用いて、離散値手法、統計的手法で解析する
研究、または、時系列データが得られたとしても、クラ
スタリング手法を用いた解析が主流であるが、様々な時
系列データを数多くとることができれば、S-Systemを用
いた解析がさらに普及するものと思われる。
5年前、工学領域における最適化問題の研究は、予め最

適解が設定され、初期設定値から如何に効率よく最適解
まで探索できるかが主体であった。様々なベンチマーク
テストを経て、多変数の数値最適化手法として、遺伝的
アルゴリズムが普及しているが、本研究のような、生物

現象の問題にはそのまま適用できなかった。つまり、マ
イクロアレイなどで得られる出力から、システムの内部
構造（相互作用ネットワーク）を予測することは、逆問
題であり、不良設定問題（ill-posed problem）に属し、何
らかの拘束条件を与えなければ、解を求めることはでき
ない。その拘束条件として、実験から得られた定常状態
での発現データあるいはタイムコースデータであるが、
前にも述べたように、パラメータを決定できるほど、十
分な実験データを獲ることはできないのが現実である。
したがって、我々は、解候補となりうるものをできる限
り拾い上げ、ユーザに示すことで、ユーザが解を絞り込
んだり、遺伝子破壊等の新たな実験計画を考案できるよ
うな推定システムを開発してきた。このような試みは、
遺伝的アルゴリズムなどを取り扱っている進化アルゴリ
ズムの国際会議（Congress on Evolutionary Computation）
でも注目を浴びてい〔8〕。

〈達成できなかったこと、予想外の困難、その理由〉
開発したアルゴリズムを適用する実験データの入手が

非常に少なく、あくまでもケーススタディーとして実験
データを仮想的に作成し、アルゴリズムの有効性を確か
めることができなかった。

しかし、筑波大学医学部の内田和彦研究グループとの
共同研究で、マウスP19細胞を用いた神経細胞の分化に
関わる遺伝子群の相互作用推定を、遺伝子発現（mRNA）
の時系列データを用いて行った〔2, 6〕。P19細胞は、薬
剤、レチノイン酸（Retinoic acid）を添加することで、7

日後にはニューロンへと分化する。薬剤を添加しなけれ
ば、筋肉細胞になる。薬剤添加によって、発現が変化す
る（up-regulationあるいはdown-regulation）遺伝子をつ
きとめ、それらの相互作用を推定しようとした。

ターゲット遺伝子を１１に絞り込み、それらに、薬剤
を加えたとき（RA）と加えないとき（Mock）の各遺伝
子の発現の時系列データをとった（図２９参照）。図にお
いて、横軸は時間で、0日目から6日目までの発現量の変
化を、MockとRAのそれぞれに関してup-regulation、
down-regulationで分けて描画している。この時系列デー
タを推定システムに与え訳であるが、薬剤を加えること
で、ネットワーク構造が変化する可能性は否定できない。
もし構造が変化するのであれば、加えたときと加えない
ときの両方のタイムコースを再現するようなパラメータ
推定を行うことができず。加えたとき、加えないときの
それぞれで推定しなければならない。これまで開発して
きた推定システムは、すべての実験タイムコースデータ
を再現するネットワー構造を探索するものであり、ネッ
トワーク構造は実験によって変化しないという前提に立
っている。したがって、実験タイムコースのセット数が
多いほど、ネットワーク構造の解候補が絞られてくるよ
うになっている。実験などで、ネットワーク構造が変化
するならば、推定のための拘束条件を増やすことができ
ず、推定システムの設計そのものを再考する必要がある。
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〈今後の課題〉
システム生物学の研究では、これまで、システムの構

成因子の意味づけとその相互ネットワーク構造を推定・
同定するための情報科学的手法の構築（システム同定）
とシステムの構成要素の時間的変化を解析・シミュレー
ションを行うための情報・数理科学的手法の構築（シス
テム解析〔3, 5〕）の2点に重点が置かれていた。しかしこ
の後、システムの制御方法の理解を目指したシステム制
御と、その設計方法の確立（システム設計）に関する諸
問題が残されている。現在まで開発されているほとんど
の代謝シミュレータは、シミュレーション、パラメータ
推定までの機能しか備えておらず、たとえばある代謝物
質の生産を最大化するための制御方策や代謝物質の特定
の挙動を再現するためのシステム設計などを行うことは
できない。システム同定、解析、制御、設計を統合した
システム生物学プラットホームの構築が今後の課題とし
て残される。現在の代謝パスウェイ解析は主に物質の流
れの解析であり（event driven）、フィードバック制御等
の情報が充分に組み入れられていない。動的最適化ある
いは最適制御の理論・アルゴリズムを導入することで、
ゲノム・メタボロームシステムの構成要素の単なる時間
挙動シミュレーションが制御方策提案のためのシミュレ
ーションへ拡張できると考える〔11〕（図３０参照）。
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