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マ イ ク ロ ア レイ遺伝子発現 デ ー
タか ら の

遺伝子 間因果 に関す る知識発見

井 　元 　清 　哉 ＊

Knowledge　Discovery　of　Causal　Relations　among 　Genes

　　　　from　Microarray　Gene　Expression　Data

Seiya  oto
＊

　 マ イ ク ロ ア レ イ 技術 の 発展に 伴 い，遺伝子 の 発現状態を様々 な実験的状況下 に お い て ゲ ノ ム

ワ イ ドに知 る こ とが で き るよ うに な っ た．そ の よ うな マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ に基 づ くバ イ オ イ

ン フ ォ マ テ ィ ク ス ，
シ ス テ ム バ イ オ ロ ジ ー

に お け る最 もチ ャ レ ン ジ ン グ な話題 の
一

つ が 遺 伝子

ネ ッ ト ワ
ー

ク の 推定で あ る．本稿で は，マ イ ク ロ ア レ イ デ
ータか らの 遺伝子 ネ ッ トワ

ー
ク 推定

とい う問題 に 対 して ，我 々 の 研究室が 200／年 よ り取 り組 ん で きた ベ イ ジア ン ネ ッ ト ワ
ー

ク に

基づ く手法 につ い て説明す る．

　Along　with 　the　development　of 　microarray 　technology ，　genome −wide 　profiling　ofgene 　expressions

can 　be　done　in　various 　experimental 　conditions ．　 Based　on 　such 　microarray 　data
，
　the　estimatioII 　of

gene　networks 　is　one 　of　the　most 　challenging 　prob！ems 　in　bioinformatics　and 　systems 　biology．　 In

thls　paper，　we 　introduce　the　research 　activity　of　our　group 丘om 　2001　for　addressing 　this　problem

by　using 　Bayesian　networks ．

κの WrordS　and 　Phrases： Bayesian　 networks ，　 nonparametric 　regression ，　 Bayesian　approach ，

　 　　 　　　 　　 　 microarray 　gene　expression 　data

1。 は じ め に

　 マ イ ク ロ ア レ イ技術 の 出現は，遺伝子 の 発現状態をゲ ノ ム ワ イ ド な ス ケ
ー

ル で 観測可能 と し

新た な生物学の 第
一

歩で あ っ た と同時に，配列解析中心で あ っ た バ イ オ イ ン フ ォ マ テ ィ ク ス に

新 た な，そ して 大 きな課題 を提示 した．は じめ に マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タが脚光を浴びたの は ク

ラ ス タ ー分析で あ る．遺伝 子を ク ラ ス タ リン グす る こ と に よ り遺伝子 の 機能予測を行 う．癌 な

ど の 患者 の マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ を ク ラ ス タ リ ン グす る こ と に よ り，ゲ ノ ム レ ベ ル で の 病理 診

断 ・予後予測 を行う．マ イ ク ロ ア レ イデ
ー

タの ク ラ ス タ
ー
分析 （Eisen　et　a1．

，
1998；Golub　et　aL

，

1999；Tamayo 　et　al．，1999） と い うパ ラ ダイ ム は，医学 ・ 生物学に 対 し て 大 きな イ ン パ ク ト を

与え た、ま た，教師な しク ラ ス タ
ー
分析 の み な らず ， 例え ば抗癌剤に対す る感受性を ク ラ ス ラ

ベ ル と した判別 分析 に 対 して もサ ポ ー ト ベ ク ト ル マ シ ン ， ニ
ュ
ー

ラ ル ネ ッ ト ワ
ー

ク，Ada ブ ー

ス ト な ど多様な 統計手法が適用 され多 くの 成果 をあ げ て い る （Furey　et　aL
，
2000；TakenQuchi　et

al．
，
2007）． こ の よ うに ， マ イ ク ロ ア レ イ を用 い た 医学 ・生物学の パ ラ ダイ ム シ フ ト に 対 して ，
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統計科学の 果た した役割 は大 きい ．

　遺伝子破壊実験，強制発現実験，化学物質投与 な ど様々 な実験的状況下 に お ける遺伝子 の 発

現状況 の ス ナ ッ プ シ ョ ッ トを マ イ ク ロ ア レ イ に よ り観測す る こ とで ， 極め て広範囲な遺伝子発

現 に 関す る デ
ー

タを得 る こ とが で きる．シ ス テ ム バ イ オ ロ ジーの 大 きな 目的の 一
っ は，細胞内

で 行 われ て い る遺伝子発現 の メ カ ニ ズ ム を解明し
，

シ ス テ ム と して 生命を理解す る こ と で あ る．

細胞 内にお い て ，遺伝子は互い に独立 に働い て い る の で は な く，制御 ・被制御の 関係 が複雑 に

絡 み合 っ た ネ ッ ト ワ
ー

ク を構成 し生命 を維持 して い る． こ の 遺伝子発現 に関す る ネ ッ トワ
ー

ク

を遺伝子 ネ ッ トワ ーク とよ ぶ ．マ イ ク ロ ア レ イ遺伝子発現デ ータ に 内在す る遺伝子発現制御に

関す る情報 は，遺伝子 ネ ッ ト ワ
ーク を明 らか に す る可能性が ある と考え られ，そ の ため の 研究

が統計科学的 ・情報科学的ア プ ロ
ー

チ を用 い バ イ オイ ン フ ォ マ テ ィ ク ス に お い て 精力的に 推進

され て い る．

　本稿で は ，
これ まで に我々 の 研究室 で 行 っ て きた ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ

ー
ク （Bayesian　net −

work ） に基 づ く遺 伝子 ネ ッ ト ワ
ーク 推定手法 の 開発研究 に っ い て 紹 介す る．本稿の 構成 は次

の 通 りで ある． 2章 に おい て ，マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ に つ い て 基本的な説明を行 う． 3章に お

い て ，我々 の 提案 した ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク に B 一

ス プ ラ イ ン に基 づ くノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク

回帰 モ デ ル を組み 合わ せ た手法を紹介す る． 4章で は ， よ り高度な生物に お け る遺伝子ネ ッ ト

ワ
ー

ク推定を目指 した手法と して マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ に 他の情報 を加え た 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推定 に つ い て 説明す る．我々 の 研究室 におい て ， 推定 した遺伝子ネ ッ トワ
ー

ク の ア プ リケ
ー

シ ョ ン の
一

つ と して 位置づ けて い る薬剤 ターゲ ッ ト遺伝子 の 同定 に っ い て 5章 に そ の 成果 をま

とめ る． 6章で は， ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク以外 の 遺伝子 ネ ッ ト ワ

ー
ク推定 へ の ア プ ロ

ー
チ に

っ い て 述 べ る．

2． マ イ ク 囗 ア レ イ デ
ー

タ

　
“
遺伝子 が発現す る

”
と は本来

“
遺伝子 を元 に タ ン パ ク質が生合成 され る

”
こ とを意味す る．

遺伝子を基 に して タ ン パ ク質が合成 され る プ ロ セ ス は簡 略化す る と図 1 の よ うに 表せ る．すな

わ ち，あ る遺伝子が働 い て い るか否か を知 る た め に は，そ の 遺伝子 を基 に して タ ン パ ク質 が合

成 された か ど うか を調 べ れ ばよ い． マ イ ク ロ ア レ イ は ， タ ン パ ク質を直接観測 する代わ りに ，

　 　 　 　 　 　 gene
ONA 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 穿一

一   ひ韆 職 瀦

mRNA ／へ ／丶／丶／丶／丶／＼

一

畢

噌夢
図 l 　DNA か ら タ ン パ ク質 へ の 変換
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そ の 前状態で あ る mRNA の 量 を調 べ る ッ
ー

ル で あ る．

　マ イ ク ロ ア レ イ は，AffymetriX社 の S．　P．　Fodor らに よ る光 リ ソ グラ フ ィ
ー法 に基 づ くマ イ

ク ロ ア レ イ （商品名 GeneChipe） と Stanford大学 の P．　O．　Brown ら に よ る ス ポ ッ ト法に 基づ く

マ イ ク ロ ア レ イ （い わゆ る cDNA マ イ ク ロ ア レ イ ）に 分 け られ る ．　 cDNA マ イ ク ロ ア レ イ は 研

究目的に あ わ せ て マ イ ク ロ ア レ イを デ ザ イ ン で き ，
そ の 簡便さか ら広 く用 い られ て い る。一

方 ，

GeneChip °P
は cDNA マ イ ク ロ ア レ イ の 20倍近 い 密度 を持 ち，規格製 品で あ るた め 入手 も比較

的容易で あるが研究目的に合わ せ た注文生産 は困難 とな る． したが っ て ， 本稿で は研究室 レ ベ

ル で の 生産が可能 な cDNA マ イ ク ロ ア レ イ に つ い て 取 り上 げる．

　cDNA マ イ ク ロ ア レ イ に よ り遺伝子 の 発現量を測 る際は 2種類の 細胞 を用意 す る （理 由に っ

い て は 後述 す る）．
一

般 的に は ， ひ と つ は 通常細胞 で あ り， 他 方 は癌 細胞や 実験的 に 処理 を施

した 細胞 （こ こ で は サ ン プ ル 細胞 と呼ぶ ）で あ る．実験的な処 理 と して は ， 遺伝子破壊 実験

（gene　disruption），過剰発現実験 （overexpression ） や Heat　shock ，　 Cold　shock な ど の シ ョ ッ

クが
一

般的で ある．図 2 は cDNA マ イ ク ロ ア レ イ の 概念 図で あ る． まず ， 正常細胞 とサ ン プ

ル 細胞か ら全遺伝子 に 関 し て mRNA を抽 出 し，それ を鋳型 と して cDNA を生成 す る．正 常細

胞，サ ン プ ル 細胞 か ら生成 した cDNA をそ れぞれ蛍光色素 Cy3，　 Cy5 に よ っ て 蛍光 し， マ イ ク

ロ ア レ イ上 に ス ポ ッ ト され た cDNA に 対 して ハ イ ブ リダイ ゼ ー
シ ョ ン す る． こ こ で ，

ハ イ ブ

リ ダイ ゼ ー
シ ョ ン と は ，

一
本鎖の DNA ，

　 RNA を組 み合わ せ る こ と で
，

二 本鎖分子 の DNA −

DNA ，　 DNA −RNA ，　 RNA −RNA を 形成させ る こ とで あ る， マ イ ク ロ ア レ イ上 の 1 っ の ス ポ ッ ト

に は 1 つ の 遺伝子か ら生成 された cDNA が貼 り付 け られて お り， 蛍光 された cDNA と相補 的

な 配列 とな っ て い る た め 2 っ の cDNA は水素結合 に よ り電気 的に 引 き合 う．ハ イ ブ リダ イ ゼ ー

シ ョ ン 後， マ イ ク ロ ア レ イ か らス キ ャ ナ
ーに よ り各 ス ポ ッ ト に お ける Cy3 と Cy5 の 色 強度

（イ ン テ ン シ テ ィ ）が そ れ ぞれ 計測 され る．蛍光色素 Cy3 ，　 Cy5 は そ れ 自体に は色 は付 い て い

な い が ，
ス キ ャ ン 後 ソ フ ト ウ ェ ア 的に イ ン テ ン シ テ ィ の 大 きさ に 応 じ て そ れ ぞ れ緑色，赤 色 が

コ ン ピ ュ
ー

タ モ ニ タ
ー上 で 着色され る． したが っ て ， あ る遺伝子が 正常細胞で は ほ とん ど発現

せ ず，サ ン プ ル 細胞 で は過剰に 発現 して い る よ うな場合，そ の 遺伝子 に対応す る ス ポ ッ ト は赤

Norrnal　cell

↓
▼

↓

E…xt「act 「導RNA

Colored　cDNA

Sa臓 ple　cell

↓
▼

十

図 2 　cDNA マ イ ク ロ ア レ イ
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色 に 見え る こ と に な る．緑に 見え る ス ポ ッ トは正常細胞で の み発現 して い る遺伝子 で あ り，黄

色 に見え る ス ポ ッ トは 2 っ の 細胞で 共に発現 して い る もの で あ る．両方の 細胞で 共 に発現が な

い 遣伝子 に 関 して は 色が 見え な い ，っ ま り黒色 に 見え る こ と に な る ．

　マ イ ク ロ ァ レ イ上 の 各 ス ポ ッ トを ス キ ャ ン し ， Cy3 と Cy5 の イ ン テ ン シ テ ィ を計測す る．

得 られ た Cy3，　 Cy5 の イ ン テ ン シ テ ィ か らバ
ッ ク グ ラ ン ドの Cy3，　 Cy5 の イ ン テ ン シ テ ィ を そ

れ ぞれ引い た もの を観測値とす る．こ こ で ，

バ
ッ ク グラ ン ドの イ ン テ ン シ テ ィ とは ，

マ イ ク ロ

ア レ イ 自体が持 っ て い る Cy3，　 Cy5 の 色 の シ グ ナ ル で あ り，　 cDNA を ス ポ ッ ト しな い 状態で 観

測 さ れ る． っ ま り， 1 枚 の マ イ ク ロ ア レ イ に よ る 1 っ の 遺伝子 の 発現 状態 は，正 常細胞 の

mRNA と サ ン プ ル 細胞の mRNA の 2次元 デ
L

タ と して 得 られ る． しか しなが ら ， こ れ ら 2 っ

の イ ン テ ン シ テ ィ は単独で は定量性 を持た な い ．つ ま り ，
ス ポ ッ ト間 に お い て イ ン テ ン シ テ ィ

の 大小の 比較 は で きな い ， こ れ は ，
マ イ ク ロ ア レ イ に 貼 り付け る cDNA を

一
定量 に保つ こ と

が非常 に 困難 であ る こ とな どが原因 とな る．そ こ で ， 同一
ス ポ ッ トに おける正常細胞 と サ ン プ

ル 細胞 の イ ン テ ン シ テ ィ の 比 を考え る． つ ま り ， i番目の 遺伝子に 対す る Cy3
，
　Cy5 の イ ン テ

ン シ テ ィ を そ れぞれ G，凡 とする と正常細胞を基準 と した比 G，fR，を デ ー
タとす る．通常，デ ー

タ の 分布を対称とす るた め に底を 2 とす る対数比 を取り解析に用い る こ とが 多い ．

　 2 色蛍 光 の cDNA マ イ ク ロ ア レ イ と は 別 に ，　 AffYmetrix社 の 製 品で あ る GeneChipな ど の オ

リ ゴ ヌ ク レ オ チ ドに基づ く マ イ ク ロ ア レ イ もあ る． こ れ は ， 各 ス ポ ッ ト上 に遺伝子か ら生成さ

れ る 皿 RNA とは相補 的な配列 を した短 い RNA 断片を光 リ ソ グ ラ フ ィ
ー法 に よ り合成 し，各遺

伝子 の mRNA の 量 を計測す る もの で ある．短 い RNA 断片 と書 い た が，長 さ は GeneChipだ と

25文 字で ある． こ の 25文字 の RNA 断片 を 各遺伝子 に っ い て そ の mRNA の 配列 か ら 11カ所

選 び ， それ らを 11個 の ス ポ ッ ト上 にそ れ ぞれ合成 し， 各遺伝子か ら生成 され る mRNA の 量 を

計測す る ．各 ス ポ ッ ト上 の RNA 断片 は実験に よ り合成 す る こ と に な る の で ，そ の 数 は コ ン ト

ロ
ー

ル す る こ とがで きる， した が っ て ， GeneChipで は 2種の 細胞を用 い る こ とな く各遺伝子

か ら生 成 さ れ る mRNA の 絶 対量 を 計 測 す る こ とが で き る と い う仕 組 み に な っ て い る，

GeneChipの 場合，ある
一

っ の 遺伝子が生成す る mRNA の 量 を 11個 の ス ポ ッ ト （11種 の 配列）

に よ り計測す るた め，こ れ ら の 値を一
っ の 値に ま とめ る作業が必要と な る．計測 した い mRNA

と完全 に相補的な配列の ス ・f ッ トをパ ー
フ ェ ク トマ ッ チ （PM ） とよ び ， 意 図的に 25文字の 真

ん 中の 1文字だ け異な る配列の もの は ミ ス マ ッ チ （MM ）と よばれ る． こ の ミ ス マ ッ チ の ス ポ ッ

ト は， 目的以外の mRNA が ハ イ ブ リす る ク ロ ス ハ イ ブ リダイ ゼ ーシ ョ ン の 影響 を除 くた め に

設計さ れ た も の で あ る． こ の PM と MM の 利用方法や ，
ス ポ ッ ト に 固定す る の は 25文字 の 短

い 配列 で あ るた め，A ，　 T よ りも結合力 の 強い G，　 C の 含有量 の 違 い に よ る バ イ ア ス を 除い た

りする こ とで イ ン テ ン シ テ ィ の 要約方法に対 して 様々 な工 夫が な され て い る．代表的な もの と

して は，MAS5 ．0（Affyrnetrix，
2002；Hubbell　et　al．， 2002），　 dChip（Li　and　Wong ， 2001），　 GCRMA

（lrizarry　et 　al．
，
2003），　 PLIER （AffYmetrix

，
2005） な ど の 方法が あ げ られ る． また ， オ リゴ ヌ

ク レ オ チ ド に基づ く単色 の マ イ ク ロ ア レ イ に お い て も，ス キ ャ ナ の設定 に よ りイ ン テ ン シ テ ィ

はチ ッ プ 間で 比較で きな い た め
， チ ッ プ 間を比較可能 とす るた め の 正規化が必要 とな る．ま た ，

Kanno 　et　a1．（2006） は遺伝 子が 生成 して い る mRNA の コ ピ ー数 を計測す る こ とが可能 とな る

技術を開発 して い る．

　 遺伝子 発現デ ータ は mRNA の 量 を計 測 して い た が，　 mRNA は ヒ ト な ど の 高等生 物で は遺伝

子 を コ ー ド して い る DNA 領域 に 存在す る い くつ か の エ ク ソ ン とよ ばれ る領域が結合 して 形成

され て い る．DNA か ら mRNA が 形成 され る シ ス テ ム は ス プ ラ イ シ ン グ と よば れ， ヒ トで は多

くの 場合，一
っ の 遺伝 子か ら複数の ス プ ラ イ シ ン グパ タ

ー
ン に よ っ て 複数 の mRNA が

’
形成 さ

れ， こ れ らは異な るタ ン パ クに翻訳 され る こ とが知 られ て い る． こ れ は ヒ ト遺伝 子が約 3万程
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度 しか な い に もか か わ らず ， 細胞 を形成 して い る タ ン パ ク質は 10万種を超 え る こ と の 理 由の

一
っ で あ る． こ の

一
つ の 遣伝子か ら複数種 の mRNA を形 成す る機 搆 は選択 的 ス プ ラ イ シ ン グ

と よ ばれ，異常 な選択 的 ス プ ラ イ シ ン グは疾患 に 関連す る こ と もあ る． こ の 選択的ス プ ラ イ シ

ン グを観測す る た め に は mRNA よ りもよ り解 像度 を上 げ， エ ク ソ ン レ ベ ル で の 発現量 の 計 測

が 必要 と な る ．そ の た め の シ ス テ ム が AffYmetrixか ら 2005 年 12 月 に 発売さ れ た． ヒ ト の 約

100万 の エ ク ソ ン 発現量 を計測 す る ため の GeneChip　Human 　Exon 　1．O　ST 　Array で あ る． エ ク

ソ ン 発現 デ
ー

タの 解析 に っ い て は Yoshida　et　al．（2006，2007） を参照 さ れ た い ．

3． ベ イ ジ ア ンネ ッ トワ ーク

　我々 は ，
ベ イ ジ ァ ン ネ ッ ト ワ

ー
ク を用 い て 各遺伝子 の 発現量を確率変数 と見な した有向 グ ラ

フ を発現 デ ー
タか ら推定す る こ と で

， 遺伝子ネ ッ ト ワ
ー

クを推定す る ア プ ロ
ー

チ に っ い て こ れ

ま で に研究を進 め て き た．今，X ＝｛X ユ，＿，　Xp｝を確率変数の 集合 と し，そ れ ら の 間に 非閉路

有 向グ ラ フ G で 表 され る依存関係が ある とす る．・確率変数間に有向枝 に沿 っ た マ ル コ フ連 鎖

率を仮定す る こ と で 非閉路有向グ ラ フ G に よ り確率変数間 の 条件付 き独立 が 表 さ れ，同時確

率 の 分解

　 　 　 　 P

P ・（κ ）− Hp・凶 p ・ （Xi））
　 　 　 　 戸 1

（3．1）

を得 る．た だ し，P α （罵）は確率変tw　Xi の G 上 で の 直接 の 親 に 対応 す る確率変数の 集合で あ

る．

　 我 々 の 研究 は，Friedman　et　a1．（2000） が大 きな モ チ ベ ーシ ョ ン とな っ て い る．　 Friedman　et

al．（2000）は離散デ
ー

タに対す る ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ
ー

クを用 い る た め に マ イ ク ロ ア レ ィ デ
ー

タ を 3値に 離散化す る方法を提案 して い る．そ の 生物学 的意味 と し て は ，cDNA マ イ ク ロ ア レ

イ に よ っ て観測された発現デ
ー

タに おい て ， i番 目の 遺伝子の 発現値 Xi は実験的な処理 を した

サ ン プ ル 細胞で の 発現量 Si と コ ン ト ロ ール 細胞 （通常 は正常細胞） で の 発現量 Ci を用 い て 対

数比 Xi ＝log（Si／Ci）と して 得 られ て い る こ とか ら ，
　 Xi を離散化 した値 ｛＋ 1

，
0

，

− 1｝は ，

“
＋ 1＝

コ ン トロ
ー

ル に 比 べ て 発現 して い る
”

，
“
o＝コ ン ト ロ ール と有意 な差 はな い

”
，

“− 1＝コ ン ト ロ ー

ル に比 べ て 発現 して い な い
”

と見 な して い る と考え る こ とが で きる．

　Friedman 　et　al．（2000）で は， こ の ア プ ロ ーチ を線形回帰 モ デ ル を基 に構成 した ベ イ ジ ア ン

ネ ッ ト ワ
ー

ク と比較す る こ とで そ の 優位性 を主張 して い る．そ の 優位性の 一
っ の フ ァ ク タ

ー
と

して は遺伝子間の 非線形関係が 取 り上 げ られ て い る． つ ま り， 離散 デ ータ に 対す る ベ イ ジ ア ン

ネ ッ ト ワ
ーク で は 非線形な 関係が 捉え られ て い る が

， 線形回帰に 基づ く方法で は遺伝子間の 関

係は線形に 限 られ高精度な遺伝子ネ ッ トワ
ー

ク推定は難 しい と い う も の で あ る． しか しなが ら，

そ もそ もマ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タは連続 的な量 と して観測 され るた め，離散化 に よ る情報の 損失

は無視で きな い と考え ， 我 々 は B 一
ス プ ラ イ ン に基 づ く ノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク回帰 を用 い 遺伝子

間 の 非線形関係 を捉 え る こ と の で きる ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク を Imoto　et　al．（2002） に お い

て 発表 した ．ま た ， Imoto　et　al．（2003a）で は ，
マ イ ク ロ ア レ イ デ

ー
タ の 分散不均

一
性 に 対応

す る た め の 不等分散 ノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク 回帰 モ デ ル の 利用 を提案 し た ．Imoto　et　al．（2002） の

モ デ ル に っ い て以下 に説 明す る．

　い ま，％ ＝｛x1，．．．，　Xp ｝に 関 して n 個 の 独立 な観測値 x − （Xl ，＿，　Xn ）
t

が得 られ たとす る． こ

こ で ， Vi＝（Xil，＿，鰯 γ で あ り，鰯 は，　 i 番 目 の マ イ ク ロ ア レ イ に よ っ て 計 測 され た ブ番目の

遺伝子 の 発現 デ
ー

タ で あ る． マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タは連続変数 で あ るた め ，（1）式 の 分解 は

密度関数を用 い て

N 工工
一Eleotronio 　Library 　



The Japan Statistical Society

NII-Electronic Library Service

The 　Japan 　Statistioal 　Sooiety

60 日 本 統 計 学 会 誌 　 第 37巻 第 1号 2007

　 　 　 　 　 　 n 　　P

f（Xle ，　o ）− Hllf”（衡 IPα 功
ei）

　 　 　 　 　 　 n ≡1ゴ己1

（3．2）

と表す こ とが で きる．た だ し，θ＝（θ1，＿，
θS）

1

は パ ラ メ ータ ベ ク トル ，pai」
は i番 目の マ イ ク

ロ ア レ イ に よ っ て 観測 された P α（Xf）の 発現 デ
ー

タ ベ ク トル で あ る． したが っ て ，ネ ッ ト ワ
ー

ク G の 構築は密度関数万の 構成に 帰着さ れ る． こ こ で は ， f」 に 対 して 正規分布を仮定 し ， そ

の 平均構造 に 対 して は ノ ン パ ラ メ ト リ ッ ク 回帰

コr・i　
＝

　Mn （ρ！1））＋ …＋ 鞠
、
（場り＋ Ei

）

’ （3．3）

に よ り構成す る． こ こ で ， εii（i＝1，＿，　n ）は互 い に 独立 に 平均 0，分散 a
」

の 正 規分布に従 う確

率変数，paij＝（ρ1／1，＿，ρ亀）
！

は X
」
の親変数 に 関す るデ

ー
タで あ りσゴ

＝1Pa（Xi）1とお い た．ま

た ， m
」

・
lt（

・）（k＝1，＿，　qi）は滑 らか な 回帰関数で あ る．回帰 関数 物 た（
・）は 、B一ス プ ラ イ ン を用

い た 基 底関数展 開 に よ っ て 構 成 す る ． っ ま り，回帰 関数 叨 話
・
）は Mik 個 の B 一ス プ ラ イ ン

膿
’
（
・
），一。曝 （・）｝1こ よ っ て

）ゆ礁鵡
怖

Σ
・

＝
5

ρ承
　

窺 （3A）

と表す． こ こ で ， γ磊
）
（∫

− 10＿，ルf，．κ）は パ ラ メ
ー

タ で あ る．以上 を ま と め る と ，
ノ ン パ ラ メ ト

リ ッ ク回帰 を用 い た ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク モ デ ル

・・Xl … G ・一触毒 脚 ［一
｛賜

一
Σ、Σ 。γ磊

）
δ！差

）
（露

）
）｝

2

2a
」

」
を得 る． た だ し，θ＝（θf，＿，θ5）’

に 対 して ，鍔
＝（｛γ誼

）
｝鏑 （ず）

’

で あ る．B 一
ス プ ラ イ ン に 基づ

くノ ン パ ラ メ トリ ッ ク回帰に つ い て は ， de　Boor （1978）， Imoto　and 　Konishi（2003）を参照 され

た い ．

　 なお，B一
ス プ ライ ン によ る ノ ン パ ラ メ トリ ッ ク回帰 に おい て は，（4） 式の 係数 パ ラ メ ー

タ

に加え て ， 各 B 一
ス プ ラ イ ン 礁

）
を規定す る節点の 位置 もパ ラ メ

ー
タと考え る こ とが で き ， そ

れ らの 最適化問題 を一
般的に は解 く必要が あ る （田辺 ・ 田中，

1983）． しか しなが ら
，

こ の 最

適化 に は多 くの 計算時間が 必要 とな る．そ こ で ，B 一
ス プ ラ イ ン を規 定す る節点は こ こ で は等

間隔 に配 置 し ， ある程度 多 くの B一
ス プ ライ ン を用 い ，そ の 係数パ ラ メ ー

タ に 曲線 の 滑 らか さ

に関す る事前分布を仮定 した ベ イ ズ モ デ ル を用 い る こ と に す る．こ の 方法に よ り，節点 の 位置，

B一ス プ ラ イ ン の 個数 の 選択 が，平滑化事前分布 に 含 まれ る ハ イ パ ーパ ラ メ ー
タ の 選 択に 置 き

換え る こ とが で き ， 計算量を 大 き く減少 させ る こ とが で き る． こ の 方法 は Eilers　and 　Marx

（1996） の 提案 した P 一
ス プ ラ イ ン と等価な方法で ある ，

　 ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ
ー

ク と ノ ン パ ラ メ トリ ッ ク回帰を組み 合わ せ た こ とに よ り ，

ベ イ ジ ア ン

ネ ッ ト ワ
ー

ク の モ デ ル 識別性の 問題 に っ い て も一
っ の解 を得て い る，す なわち，ベ イ ジ ア ン ネ ッ

トワ
ー

ク に は ， 同 じ条件付 き独立性を示す異な る グ ラ フ 構造が存在す る．図 3 は全 て B 所与

の 元 で A と C が条件付 き独立 に な るグ ラ フ の 例で ある．簡単 な計算 に よ り，各 グ ラ フ 構造 に

従い 式 （1） に よ っ て 得 られ る分解か ら Pr（A ，　CIB）＝Pr（AIB ）Pr（C］B ）が 導け る． こ の 場

合， 3 つ の グ ラ フ 構造か ら計算 さ れ る 尤度 は，離散型 や 正 規線形 回帰 モ デ ル に 基づ くベ イ ジ ァ

ン ネ ッ ト ワ
ー

ク で は等 し くな り， 同数 の パ ラ メ
ー

タ を持 つ 場合 AIC な ど の 情報量規準 に よ る

モ デ ル 選 択は で きな い ． こ の 問題 に 対 して は，非正規 非線形の 2 っ の ア プ ロ ーチ が考え られ

る （狩野 ・宮村 ， 2006）．Imoto　et 　al．（2002） は非線形 モ デ ル を構築す る こ とで ，同 じ条件付
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　　　B 　 　 　 I　 　 I　 　 　 B

　 　 　 　 　 　 　 　 I　 　 　 　 　　 　 　 　 　 　　 　 　 　 　 I

　 　 図 3　 B 所与 の 元 で A と C が 条件付 き独立 とな る グ ラ フ の 例，

C

61

き独立性 を表す グ ラ フ を識別 した も の で あ る と考え る こ とが で きる．こ の 非線形性 を制御関係

の キ ーと した ア プ ロ
ー

チ は，遺伝子 間 （mRNA 問） の 関係 で は ない が，遺伝 子産物 で あ る タ

ン パ ク質 とそ の タ ン パ ク質 が誘導す る遺伝子 か ら転写 さ れ る mRNA の 量 と の 関係 は ， ミカ エ

リ ス
ーメ ン テ ン 式の よ う な 非線形関係が 知 られ て い る こ と か ら の 意味づ けもで き る．

　上 述 した ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ
ー

クに よ る遺 伝子ネ ッ ト ワ
ー

ク推定問題 は ， 確 率変数 の 集合

％＝｛Xl，＿，　Xp ｝が与 え られ た 元で 確率変数 間の 依存 関係 を モ デ リ ン グす る と い う立場 で 説 明

した． しか しな が ら，例え ば 出芽酵母 の 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

クを推定す る場合 ， 出芽酵母に は約

6，000個 の 遺伝子 が存 在す る た め，6，000個 の 確率変数 を含 む ネ ッ ト ワ
ークを推 定 す る こ と に

な る． しか しなが ら ， 後述 す るよ う に ，
ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ

ー
ク の 構造決定 の 問題 は NP 一

困

難の 問題で あ る た め 膨大な 計算量 を減 らす た め に 様々 な 工 夫 が な さ れ る ．ま た ，遺伝子 ネ ッ ト

ワ
ー

ク推定 に用 い る マ イ ク ロ ア レ イ は ， 数百枚に すぎな い． もちろ ん
， 例え ば出芽酵母 に お い

て 公表され て い る マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ を集め る と数千 と い うデ ータ が 利用 で き る． しか しな

が ら ， それ らは A 取 皿 etrix の GeneChipで 計測 され て い た り，
　 Agilent社 の チ ッ プ で あ っ た り ，

cDNA の 研究室独 自に 作成 した マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ で あ っ た りと，そ の プ ラ ッ ト フ ォ
ー

ム ，

実験条件 は さま ざ ま で あ る． ヒ トの 遺伝子ネ ッ トワ
ー

ク推定に お い て は ， 細胞組織 も，肝臓，

脳，心臓，腎臓 な ど さ ま ざ ま で あ り，SNP な ど に よ る個体差 ， 癌な ど の 細胞条件の 違 い もあ

り ， 均
一

に コ ン ト ロ
ー

ル された マ イ ク ロ ア レ イデ
ー

タ の ライ ブ ラ リとして はそ れ ほ ど多 くは集

ま らない ． した が っ て ，全遺伝子で ネ ッ ト ワ
ーク推定が た とえ計算機上で は可能で あ っ て も ，

そ の 精度は モ デ ル に 含まれ るパ ラ メ ー
タ数 と

， 推定に 用 い る こ と の で きる サ ン プ ル 数の バ ラ ン

ス を考 え る と決 し て 高 くな い こ とが分か る． した が っ て ，今 得られ て い る マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ によ っ て 推定 する こ との 可能な遺伝子 セ ッ トの 適切 な定義 が必要 とな る． こ の 点 に は ，現在

の と こ ろ 生物学的な知識に 頼る と こ ろ が大 き く， ネ ッ ト ワ
ーク推定 を前提とした変数選択 法 は

そ の 研究 の 進展 が期待 され る．現時点 で は，興 味ある現象 に 関わる マ イ ク ロ ア レ イ デ
ータ に お

い て 発現状態が変化 した遺伝子か ら， 擬陽性を あ る程度許容す るよ うな 緩い 基準を用 い て 抽出

す る よ う な 方法 が 用 い られ る．

　ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ー

ク の 構造推定は極め て 計算量が 多 く， グラ フ 構造 を評価す る た め に い

か な る ス コ ア 関数 を用 い て もそ の 最適化 は NP 一
困難 で あ る こ とが 知 られ て い る ．従 っ て ，

greedy ア ル ゴ リズ ム や 焼きな ま し法 な ど発見的な学習手法を採用せ ざる を得 ず ， よ り最適 解

に近 い 解 を得 るた め に は学習 ス テ ッ プ を十分 に踏 むか ，また は遺伝子数 を減 らす必要が あ る．

Greedyア ル ゴ リズ ム の 詳細 ， 計算量 を減 らす た め の 具体的な工 夫 に っ い て は ， 井元 （2007）

に 詳 し い説 明が あ る．な お，比較的少数 具体的に は 30 程度 の 遺伝子 か らな る ネ ッ ト ワ
ー

ク

で あ れ ば，Ott　et　al．（2004）は動的計画法 を ベ ー
ス と した ア ル ゴ リズ ム を提案 し最 適解 が現 実

的な 時間で 求ま る こ とを示 した．また ，
マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ に 含まれ るはず れ値 の 取 り扱 い

はや は り遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推i定 に お い て も重要 で あ り，Imoto　et 　al．（2004b） で は移動 中央
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値平滑化 と残差ブ
ー

トス ト ラ ッ プ を利用 した よ り ロ バ ス トな手法を提案 した．

　 また，はずれ値 と同様 に ，欠損値 の 取 り扱 い は マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ の 解析に と っ て 重要 な

問題 の
一

っ で あ る．例え ば ，
マ イ ク ロ ア レ イ上 の ゴ ミが 欠損の 原因とな っ た り ， 2章で 説明 し

た cDNA の マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ で は，ある遺伝子 の Cy3 と Cy5 の イ ン テ ン シ テ ィ を用い て

対数比 の デ ータを生成す るが ， 片方 ， も し くは両方 の 色 の イ ン テ ン シ テ ィ が ス キ ャ ナ の 検出限

界感度以下で あ る と そ の 対数比 は計算で き な くな り欠損値 とな る．こ の よ うな場 合，欠損が ラ

ン ダ ム に発生 す る とは限 らず ， 統計的に厳密な取 り扱い は極め て 困難 とな る． マ イ ク ロ ア レ イ

デ ータ で の 欠損値 の 取 り扱い に つ い て は，統計的に 十分 な議論 を行 っ て い る もの は現 時点で は

少 な く ， 厳密に は 問題 が あ るが ラ ン ダ ム な欠損 と考え て k 近傍法 な どを利用 した欠損値補完

法を用 い て 解析前 に あ らか じめ欠損値な しの デ ータ を生成 して お く方法が 多 くは用 い られ る．

　出芽酵母は約 6
，
000 の 遺伝子を有す る．Imoto　et　al．（2002）で は細胞周期に関わ る遺伝子に

絞 り，細胞周期に 関わ る遺伝子が影響 を受け る実験に よ っ て 得 られ た 77枚の マ イ ク ロ ア レ イ

デ
ー

タ （Spellman　et　aL ，1998） を用 い て ネ ッ トワ
ー

ク推定 を行 っ た．ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ー

ク

を用 い た遺伝子 ネ ッ ト ワ
ーク推定に お い て ，

こ の よ うな遺伝子 の 絞 り込み は ， 前述 した よ うに

計算量 を減 らす と い う観点の み な らず，デ
ー

タへ の 過適合 を可能 な限 り避 けるた め に も必要不

可 欠 と い え る．ま た，Imoto　et 　al．（2003a）で は遺伝子 破壊実験 に よ っ て 得 られ た マ イ ク ロ ア

レ イデ
ー

タを用い た．遺伝子 破壊実験 によ る マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ とは，あ る遺伝子 の 発現 を

強制的に止 め て 観測 した マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タで あ り，発現を止 め られ た 遺伝子 の ド流に 位置

す る遺伝子 た ちが影響 を受 ける．ネ ッ ト ワ
ー

ク推定 に用 い た マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ は， 1枚 の

マ イ ク ロ ア レ イ に対 して 1個 の 遺伝子 の 発現 を止め た
一

遺伝子破壊実験に よ る も の で あ る，破

壊 した 100 個 の 遺伝子 の 大多数は 転写因子 で ある ．ネ ッ ト ワ
ーク推定 に 用 い た 521個 の 遺伝子

は， こ れ ら破壊 した転写因子 か ら制御を 受け て い る と報告され て い る遺伝子で あ る．破壊 した

転写因子は比較的研究 の 進ん だ もの が多 く，推定 した ネ ッ ト ワ
ーク の 評価 は既知 の 情報 を基 に

行う こ とが可能で あ る．逆 に ， ほとん ど研究されて い な い 遺伝子の ネ ッ トワ
ー

クを推定 して も，

そ の 評価 は困難な もの とな る．い か に して 推定 した ネ ッ ト ワ ーク を評価 し ， 情報 を抽 出す るか

は重要な課題 で あ る．

4． 他の 生物学的デ ータの 併用

　前述 した解析例で は ネ ッ ト ワ
ーク に 含 まれ る遺伝子数 に 比 べ ，推定 に 用 い る こ との で きる マ

イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ数 （サ ン プル 数）は決 して 十分な数 とは言えず，デ
ー

タへ の 過適合 は否 め

な い ． マ イ ク ロ ア レ イ実験 は今で こ そ コ ス トもか な り下 が っ て きて は い るが ， や は り数千 と い

う オ ー
ダ

ー
で デ

ー
タを揃え る た め に は相当な 資金力が 必要 と な る．ま た

， 前述 し た 研究 は出芽

酵母 の 遺伝子ネ ッ トワ
ー

ク推定を 目的と して お り， ヒ トな ど の 高等生物 の ネ ッ トワ
ー

ク推定に

お い て は，そ の ネ ッ ト ワ
ー

ク の 複雑 さか らさ らに デ
ー

タ へ 過適合す る可能性 もあ る．そ こ で ，

マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ へ の 過適合を避 け ， 高等生物 の 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推定 に も耐え うる汎

化能力 の 高い 手法 を開発す る必要 が あ る．今 ，こ こ で 考え て い る問題 は遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク の

推定で あ り， 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

クを特徴づ け る観測 デ
ー

タは マ イ ク ロ ア レ イ に よ る遺伝子発現

デ ータ だ け で は な い と言う こ と に最初に 着目した の は Hartemink　et　a1．（2002）で あ っ た．

　Hartelnink　et　a1．（2002）は ，
マ イ ク ロ ア レ イデ

ー
タに加え ， 結合位置デ

ー
タを遺伝子ネ ッ ト

ワ
ー

ク推定 に用 い た．結合位置 デ
ー

タ とは，あ る転写因子 が タ
ーゲ ッ トの 遺伝子 を制御す るか

否か を実験的に観測 した デ
ー

タ で あ る．Hartemink　et 　al．（2002）は結合位置デ
ー

タを ベ イ ジ ァ

ン ネ ッ ト ワ
ーク の 構造推定 に お ける探索範囲の 制約 と して 用 い る こ と で ， マ イ ク ロ ア レ イ デ ー

タ へ の 過適合を避 け る手法を提案 した． しか しな が ら ， Hartemink　et 　al．（2002） の 手法は結合
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位置 デ ータ と い う極め て 特殊 な形式で 与え られ る転写因子 に特異的な情報に 限 っ て い る こ と ，

結合位置デ
ー

タに含まれ る ノ イ ズを考慮 して い な い こ とが 問題点 と して あげれ らる．そ こ で ，

Imoto　et 　aユ．（2004a） は結合位 置 デ ータ は もと よ り， タ ン パ ク質問相互 作用 デ
ー

タ ， 結合配 列

デ
ー

タ ， 文献情報な ど様々 な生物学的情報を マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ と共 に 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ーク

推定 に 利用で きる枠組み を提案 した．そ の 本質 は，生物学的情報を用 い た ネ ッ トワ
ー

ク の 事前

確率の 構築に あ る．ネ ッ トワ
ー

ク の 構造 に対 して informativeな事前 分布 を構 成す る こ とで マ

イ ク ロ ア レ イ デ ータ へ の 過適合を避 けよ り精度 の 高 い 遺伝子ネ ッ ト ワ ークを推定す る こ とを 目

的 と して い る． Bernard　and 　Hartemink（2005） は ，　 Imoto　et　al．（2004a） の 枠 組 み に 従 っ て

Hartemink 　et 　al．（2002）の 手法を再構成 した もの で あ る．

　Imoto　et　al．（2004a） の 枠組み を利用 し特 定 の 生物学的情報 を ネ ッ ト ワ
ーク の 事前分布 に 利

用 した例 と して ，我 々 の 研究室で は以下 の 研究を行 っ た ．Tamada　et　a1．（2003） は制御配列の

利用 に着目し， 制御配列探索手法 とネ ッ ト ワ
ー

ク推定手法を組 み合わせ た手法 を提案 した． こ

の 手法に よ っ て ， 転写因子が結合す る制御配列を予測す る こ とが で き ， 同時 に そ の 情報 と マ イ

ク ロ ア レ イ デ
ー

タ に よ りネ ッ ト ワ
ーク を推定 する こ とが で きる ．本手法 は，

“
ク ラ ス タ ー分析

⇒ 制御配列探索
”

と い う ス タ ン ダ
ー

ド化され た解析ス テ ッ プ に 対 して
‘‘
ネ ッ ト ワ

ー
ク推定 ＋制

御配列探索
”

と い う新 た な パ ラ ダイ ム を提案 した ．Nariai　et　a1．（2004） は タ ン パ ク 質間相互作

用 デ
ー

タを マ イ ク ロ ア レ イデ
ー

タと共に遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推定に利用す る研究 を行 っ た．そ

の 特色 は，タ ン パ ク質間相互作用 デ
ー

タを単 に利用す るだ けで な く，ネ ッ ト ワ
ーク 推定 と同時

に タ ン パ ク質複合体 の 予測を行 う こ と に あ る．ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ー

ク に 基 づ く遺伝子 ネ ッ ト

ワ
ーク推定 に 対 して 制御配列， タ ン パ ク質 間相互作用 を組 み合わ せ た解析 に っ い て は Imoto　et

al，（2005）に もま とめ られ て い る．

　 また ，Nariai　et 　al．（2005） で は，　 Imoto　et　a1．（2004a） の 枠組 み を さ ら に 発展 させ ，無向 グ

ラ フ に よ り構築さ れ る タ ン パ ク質相互作用 ネ ッ トワ
ー

ク と有向グ ラ フ によ り構築 され る遺伝子

ネ ッ ト ワ
ーク を同時 に推 定す る と い う新 しい 問題 を定義 し ，

マ ル コ フ 確率場 （Markov 　random

field） と ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ー

クを組 み合 わせ た モ デ ル を用 い て
一

っ の 解 を示 した．　 Tamada

et　al，（2005）で は， 2種類 の 生物種 間に 共通 に保存 され て い る細胞周期な ど生命の 維持に 本質

的な ネ ッ トワ
ー

ク の 情報を利用 して ， 2 つ の 生物種の 遣伝子ネ ッ トワ
ー

クを同時に 推定す る手

法 を提案 し，出芽酵母 と ヒ トの 細胞周期 に関す るネ ッ ト ワ
ー

ク推定に 適用 した．そ の 結果 ， 独

立 に推定 した 結果 と比 べ よ り多 く既知 の 関係 を捉 え て い る こ と を確認 し た ． Imoto　et　al．

（2006a）で は ， ネ ッ ト ワ
ーク の 事前分布構築に 便用 され た生物学的情報に 含まれ る誤 りに 着 目

し，そ の 誤 りを訂正 で きる 自己組織型 の 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推定手 法を提案 した ．Imoto　et 　a1．

（2006b）で は，　 Imoto　et　al．（2004a）が離散的な生物学的情報 （例え ば，既知 or 未知）を用 い

て ネ ッ トワ
ー

ク の 事前分布を構築 して い たの に対 し，離散型，連続型が混在 する複数 の 生物学

的情報 に基づ く事前分布 の 構成法を提案 し， 薬剤に よ っ て 影響を受 け た遺伝子 パ ス ウ ェ イ の 推

定 を行 っ た ．解析 の 詳細 は 次節 で 述 べ る．

5． 創薬夕 一ゲ ッ ト遺伝子 の イ ン ・シ リ コ 探索

　創薬 に至 る プ ロ セ ス は大 き く分け て 薬剤の タ
ー

ゲ ッ トと な る遺伝子の 同定 と薬剤 自身 の 設計

に 分 ける こ とが で きる と考え られる．後者 に っ い て は 計算化学 を用 い た既に 分か っ て い る 夕一

ゲ ッ ト に 対 して 最適 な化合物 を設計す る ア プ ロ
ーチ な ど洗練 された技術が既 に 確立 され っ っ あ

る ． しか しなが ら，前者 の薬剤 の タ
ー

ゲ ッ ト と な る遺伝子 をゲ ノ ム ワ イ ドな情報か ら シ ス テ マ

テ ィ ッ ク に 同定す る た め の 手 法 に 関 し て は ，そ の 研 究 は まだ始 ま っ た ば か り で あ る ．Imoto　et

a1．（2003b） は，遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

クが 薬剤夕
一

ゲ ッ ト遺伝了の 同定に対 して 本質的 な 情報を
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与 え る こ とを指摘 し，ネ ッ ト ワ
ーク推定技術 を用 い た薬剤 タ

ーゲ ッ ト遺伝子 の 同定法 を提案 し

た最初の 論文で あ る．Imoto　et　aL （2003b）は ， 出芽酵母 に 薬剤 （griseofulvin：抗真菌薬）を

投与 した マ イ ク ロ ア レ イ デ ータと遺伝子破壊実験 に よ る マ イ ク ロ ア レ イ デ ータを用 い ，薬剤 夕一

ゲ ッ ト遺伝子の 同定を 2 っ の プ ロ セ ス に分け る こ とを提案 し ， そ の ため の 計算科学的手法を提

示 した．そ の 最 初の ス テ ッ プ は，薬剤 に よ っ て 直接影響 を受 けた遺伝子 （drug−affected　genes）

の 同定で ある． こ の 目的 ため に ，薬剤 に 相 当す る仮想 的な遺伝子 を ル
ー

トノ
ー ドとする多層有

向 グ ラ フ を構成 する た め の仮想遺伝子法を提案 した．ま た，次の ス テ ッ プ と して は，薬剤投与

に よ っ て 直接影響を受 けた遺伝子の 上流 に （理想的に は直接の 親に）受容体 の よ うな薬剤の タ
ー

ゲ ッ ト とな りうる遺伝子 （druggable　genes）が あ るか ど うか探索す る． こ の ため に は，遺伝子

ネ ッ ト ワ
ー

ク推定技術 が必要 不可欠で ある．ま た，Savoie　et　a1．（2003）は仮想遺伝子法 に よ

り griseofulvinの 夕 一ゲ ッ ト と して   を 同定 した． さ らに ，　 CIKI を破壊す る こ と に よ っ て

griseofUlvinを投与 した ときと同様 の 表現型 を得 る こ とを示 した．

　1皿 oto 　et　aL （2003b）の 示 した drug−afεected 　genes か ら druggable　genes へ 至 る computational

drug　target　gene　discoveryに お い て
， 追加 す べ き重要な 情報の 一

っ は ， 薬剤 に よ っ て 影響を受

け る遺伝子パ ス ウ ェ イ （drug−affected 　pathways） の 同定で あ る．も し， こ の drug−affected 　path−

way に副作用 に 関す る遺伝子が乗 っ て い る の な らば，そ の 影響 を事前に 知 る こ とがで き，副作

用 を避 け る手段を探す手がか りとな りう る．そ の た め の 研究が Tamada 　et 　al．（2005）に よ っ て

な され た． こ れ ら3っ の 研究は Imoto　et　a1．（2006c） に もまとめ られて い る．

　Imoto　et　al．（2006b）で は ヒ ト血管内皮細胞を用 い て 高脂血症薬で あ る fenofibrateの 反応 パ

ス ウ ェ イ を推定 した．そ の 中で ，druggable　genes を よ り発展 させ druggable　gene　network と い

う概 念を提案 した．Druggable　gene　network とは ， あ る特定 の 薬剤に対 して 反応性 の ある パ ス

ウ ェ イ と して 定義 さ れ，既知 の 夕 一ゲ ッ ト遺伝子や新規 の タ ーゲ ッ ト遺伝子候補を含 む こ とか

らそ の 名前が付 け られ た．図 4 （a） は fenofibrateに 関与す る と推定され た 1192遺伝子か らな

る推定さ れ た ネ ッ トワ
ーク の 全体像 を表 して い る．こ の よ うに極 め て 多 くの ノ ー ドか らな る複

雑グラ フ か ら有用 な情報を抽出する こ とは ， それ 自体が新た な研究課題 とな る．ネ ッ トワ
ー

ク

推定 の 結果に対 して は い くっ か の 評価方法が提案され て い る が，そ の 多 くは デ ータ ベ ース に 蓄

積 された 知識 と の 整合性 か らの 評価で あ る．遺伝子 の 機能 に 関連 した評価方法 と して は Gene

Ontologyコ ン ソ
ー

シ ア ム に よ る ア ノ テ
ー

シ ョ ン （GO 　term）に 基づ くGO ：：TermFinder に よ る

推定 さ れた サ ブ グ ラ フ に 特徴的な 機能を持 っ 遺伝子が 有意 に 存在 するか否 か を判定する な ど の

方法が 用 い られ る． Gene　Ontologyに基 づ く GO 　term の 評 価法 と して は A1−Shahrour　et　al，

（2004）， Gupta　et　a1．（2007） なども参照 され た い ．

　PPAR 一α は fenofibrateの タ ーゲ ッ ト遺伝子で あ る こ とが 知 られ て お り ， 推定 され た反応 パ ス

ウ ェ イ に お い て は，PPAR 一α は多数の遺伝子を制御 して お り，まさ に そ の パ ス ウ ェ イ の ト リガ ー

的役割を担 っ て い た．ま た ， PPAR 一α に関連 して い くっ か の 既知の 情報と整 合性の あ る関係が

得 られ た．図 4 （b） は PPAR 一
α の 下流 ネ ッ ト ワ

ーク の
一

部で ある ．　 Imoto　et　al，（2006b） の 推

定 した ネ ッ ト ワ
ー

クは ， 多数の 既知 タ
ー

ゲ ッ ト遺伝子を含み ， そ の ほ とん ど が ネ ッ トワ
ー

ク上

で 多数 の 遺伝子 を制御 して い る ， い わゆ る hub 遺伝子 とな っ て い た．高 脂血 症 に 関連す る脂

質代謝遺 伝子 に お い て ，fenofibrateの タ
ーゲ ッ ト遺伝子で あ る PPAR 一α よ り も多 くの 遺伝子を

制御 して い た もの は 17個 あ り，そ の うち 6個の 遺伝子 は既存薬の ターゲ ッ ト遺伝子で あ っ た．

それ らの うちい くっ か を紹介す る と， HMGCR は多 くの製薬会社が タ
ー

ゲ ッ トと して お り， 三

共 の 高脂血症 治療剤で あ る HMG −CoA 還元酵素阻害剤 メ バ ロ チ ン の タ ーゲ ッ ト遺伝子 で も あ

る．他 に もLJPG，　 LSS な ど が発見 され るが，興味深 い の はそ の 中に COX2 が含ま れて い る こ

と で あ る．
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図 4　 （a） Fenofibrateに よ っ て 影響 を 受 け た と推定 さ れ た 1192遺 伝 子 の ネ ッ ト ワ
ーク．（b）

PPAR 一α の 下流パ ス ウ ェ イ．
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　 C（）X2 は関節 炎治療薬 で あり，こ こ で タ
ーゲ ッ ト と して る 高脂血症 と の 関連性は明 らか で は

な い が ， 多 く の 製 薬会社 が タ
ーゲ ッ ト として い る遺伝 子 で あ る ． メ ル ク の バ イ オ ッ ク ス も

C   選択 的阻害剤で あ るが ，2005年 の バ イオ ッ ク ス の 副作用訴訟 は記憶に 新 し い ．こ れ は ，

COX2 を抑制 した こ とに よ る心 筋梗塞 が副作用 と して 現れ た結果 だ と推測 されて い る．推 定 し

た ネ ッ ト ワ
ーク に お い て C（）X2 の 周 りの 情報を見て み る と ，

　 COJ￥2 が 直接制御 して い る と推定

さ れ た 遺 伝子 の
一

っ が JAKISTATとよ ば れ る パ ス ウ ェ イ に 上 に あ る遺 伝 子 で あ っ た ．

JAKISTATパ ス ウ ェ イ は 心筋梗 塞 と関連 が あ る こ とが 知 られ て い る た め
， 推定 した ネ ッ トワ

ー

クは そ の 副作用 メ カ ニ ズ ム を解明す るため の 重要な手が か りに な る可能性 が あ る．

6． 遺伝子ネ ッ トワ
ーク推定 の ための 諸手法

　本稿で は， ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ー

ク に基づ く遺伝子ネ ッ トワ
ー

ク推定に 焦点 を絞 っ て ，我 々

の 研究室で これ まで に 行 っ て きた 研究 に っ い て 紹介 した． しか しな が ら ，
マ イ ク ロ ア レ イ デ

ー

タ に基 づ い て 遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク を推定す る た め の 手法は もち ろ ん ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク だ

けで はない ．多種 多様 な手法 が これ まで に 提案 され様々 な成果 を上げて い る。本節で は部分的

で は あ るが それ らの 中で 興味深い もの に関 して 紹介する．

　 ブー
リア ンネ ッ トワ

ーク

　 マ イ ク ロ ア レ イデ
ー

タ に基づ く遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推定 の た め の 計算科 学的手法 と して 早 く

か ら注 目を 集 め た の は ブ ー 1
丿ア ン ネ ッ ト ワ ーク （Boolean　network ） で あ る ． 1994年 に

Atfymetrix社が GeneChipの 販売を開始 して か ら 4 年，1996 年に Patrik　Brown の 研究室か ら初

め て cDNA マ イ ク ロ ア レ イ に よ り観測 され た遺伝子発現 デ
ー

タが公 開され て か ら 2年を経て ，

Akutsu　et　al．（1998），
　 Liang　et　a1．（1998）は それぞ れ遺伝子 破壊実験 ・強制発現実験 に よ る マ

イ ク ロ ア レ イ デ ータ，時系列 に観測 された マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ を用 い た ブ ー
リア ン ネ ッ ト ワ

ー

ク に よ る遺伝子 ネ ッ トワ
ーク推定 に っ い て 発表 した．

　 ブ
ー

リァ ン ネ ッ トワ
ー

ク に よ る遺伝子 ネ ッ トワ
ー

ク推定に お い て は ，
マ イ ク ロ ア レ イ デ

ー
タ

は 発現 が 誘導 さ れ て い る か抑制 さ れ て い る か と い う 2 値 に 離散化 さ れ，ネ ッ ト ワ
ーク 上で の 親

子関係は それ らの AND や OR と い っ た プ ー
ル 関数に よ り記 述さ れ る． シ ン プ ル な モ デ ル で あ
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る利点を生 か し，ネ ッ ト ワ
ーク 推定に お け る計算量 の 評価や，ネ ッ ト ワ

ーク を一意 に 決定す る

た め に必要 とな る マ イ ク ロ ア レ イ の 枚数 の 下限な ど情報科学的理 論面を 中心 に 研究は進め られ

た．詳 し くは，Akutsu　et　a1．（1999；2000a，　b） の 一連 の 研究 を参照 された い ．また，決定論 的

モ デ ル で あ るブー
リア ン ネ ッ トワ

ー
クを確率 モ デ ル と して拡張 した確率的ブー

リア ン ネ ッ トワ
ー

ク （probabilistic　Boolean　network ） の 研究 と して は，　 Shmulevich　et　a1．（2002a，
　b）が ある．

　微分方程式 モ デル

　遺伝子発現 デ
ー

タ は遺伝子破壊実験 の よ うな実験後の 定常状態 に お い て 観測 され る もの だ け

で は な い ．ダイ ナ ミ ッ クな 遺伝子発現 の 挙動を捉え るた め に
， 何 らか の シ ョ ッ クを与え て か ら

の 発現 の 時系列変化を追跡す る実験を行 う こ とが で き る．時系列 に 観測 され た マ イ ク ロ ア レ イ

デ
ー

タ に対 して ，微分方程式 （ordinary 　differential　equation ）を用い て遺伝子 ネ ッ トワ
ー

クを

推定す る試 み と して は Chen 　et　a1．（1999），
　 de　Hoon 　et　a1．（2003） な どが あげ られ る． こ れ ら

の 手法 は線形 モ デ ル に 基づ く手法 で あ るが，化学反応 に関す る
一般化質量作用則 の 近似 モ デ ル

で あ る S−system （Savageau，1969）を利用 した研究 も行わ れ て い る．詳 し くは ， 岡本 （2000），

Kikuchi　et　a1．（2003），
　 Kimura 　et　al．（2005）を参照 さ れた い ．

　 ダイ ナ ミ ッ クベ イ ジア ンネ ッ トワ ーク

　ダイ ナ ミ ッ ク ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ
ーク （dynamic　Bayesian　network ） は時系列 デ

ー
タ解 析の

た め の ベ イ ジ ア ン ネ ッ トワ
ー

クの
一

っ の 拡張 と捉え る こ とが で きる．時系列 マ イク ロ ア レ イ デ
ー

タ に 対 して ，あ る時刻の マ イ ク ロ ア レ イ デ ー
タ は 1時点前の マ イ ク ロ ア レ イ デ

ー
タ に の み依存

し， 遺伝子間の 依存関係は各時点間で 不変 と仮定 した モ デ ル は微分方程式に基づ くモ デ ル と等

価で あ り，後述す る状態空間 モ デ ル の ス ペ シ ャ ル ケ ー ス とな っ て い る ．詳 し くは ，Husmeier

（2003），Kim　et 　al．（2003，2004） を参照 され た い ，

　 グ ラ フ ィ カル ・ガ ウ シ ア ン モ デ ル

　遺伝子ネ ッ ト ワ
ー

ク はそ の 情報 の 性質か ら有向グラ フ を用 い て 表現す る こ とが 自然で は あ る

が ， 枝 に 向 き の 付 い て い な い 無 向 グ ラ フ に よ る モ デ リ ン グ も試 み られ て い る ． Toh 　and

Horimoto（2002）は グ ラ フ ィ カ ル ・ガ ウ シ ア ン モ デ ル （graphical　Gaussian　mode1 ）を用 い 遺伝

子ネ ッ ト ワ ーク の 構築を試 み た． しか しなが ら ， グ ラ フ ィ カ ル ガ ウ シ ァ ン モ デ ル の 構築に 関 し

て は 偏相関行列 を求 め る 必要 が あ り，数千 の 遺伝子 （確率変数） に 対 して 数百枚の マ イ ク ロ ア

レ イ デ
ー

タ （サ ン プ ル ） で は相関行 列 の 逆行 列 計算 が 不安定 とな る． そ こ で ， Toh 　 and

Horimoto （2002） で は， まず遺伝子を ク ラ ス タ
ー
分析 に よ っ て 数十の ク ラ ス タ に 分割 し，そ の

ク ラ ス タ
ー
間の ネ ッ トワ

ー
クを推定 して い る．また，遺伝子 を ク ラ ス タ

ー
に ま とめずに グ ラ フ ィ

カ ル ・ガ ウ シ ア ン モ デ ル を推 定 す る手 法 と して は正 則 化 法 を用 い る方法 が 考え られ る．

Shi皿 amura 　et 　al．（2007） で は ，
　 lasso型 の 推定量 を用 い て グ ラ フ ィ カ ル ・ガ ウ シ ア ン モ デ ル に

よ り遺伝子 ネ ッ ト ワ
ーク を 推定す る た め の 方法が提案 され て い る，

　状態空間モ デ ル

　近年，遺伝子発現 は転写 モ ジ ュ
ール （transcriptional　module ） と い う単位で 理 解 さ れ る こ と

が多い （Segal　et　al．，2003）． こ こ で ， 転写 モ ジ ュ
ー

ル とは ， 機能的に関連 しか っ 共発現す る遺

伝子 の 集合 と定義 され る ．こ の よ うな シ ス テ ム は状態空間 モ デ ル （state 　space 　mode1 ） に よ っ

て 自然 に モ デ リ ン グで きる．すなわ ち，状態空間 モ デ ル に お ける観測デ
ー

タは ある時刻 に お け

る遺伝子 の 発現 デ
ー

タが 並ん だ ベ ク トル で あ り，状態変数 はそ の 観測デ ー
タが 縮約 された転写

モ ジ ュ
ール を表 して い る と解釈で きる．こ の 性質 に着 目し， 転写 モ ジ ュ

ー
ル 間の ネ ッ トワ

ー
ク

推定を Yamaguchi　et　al．（2006）は行 っ た．ま た，　 Yoshida　et　al．（2005） は 時刻 に よ っ て 構造の

変化 を許容 した遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

ク推 定法 を状態空 間 モ デ ル に マ ル コ フ ス イ ッ チ ン グを組み合

わ せ て 構築 した．
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　時系列 マ イ ク ロ ア レ イ デ ータ の大 きな特徴 の
一

つ と して ，そ の 観測時点数の 少 な さが あ げ ら

れ る．Imoto　et　a1．（2002）で 用 い た 出芽酵母 の マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ は短 い 4 っ の 時系列 マ イ

ク ロ ア レ イ デ ー
タか らな り，最 も時点数 の 多 い もの で も 24時点 で あ る ．さ らに は ，Imoto　et

al．（2006b）で 用 い た fenofibrate投与後 の 発現 デ
ー

タは 時系列 に 観測 され て い るが，そ の 時点

数 は 6で ある． しか しなが ら，そ の よ うな短い 時系列 デ ータに 対 して は ， クオ リテ ィ
コ ン トロ ー

ル の た め 繰 り返 し計測 を行 う場合が 多い ．Hirose　et　a1．（2006） は そ の 繰 り返 し情報を利用 し，

極め て 短 い 時系列 マ イ ク ロ ア レ イ デ
ー

タ か ら遺伝子 ネ ッ ト ワ
ー

クを推定す る方法を研究 して い

る．
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