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Abstract: 大量データをもとにした生命メカニズムの解明はゲノム情報のテーマであり、ベ

イジアンネットを利用した研究は増えてゆくと思われる。本チュートリアルではベイジアン

ネットの入力データをつくる DNAマイクロアレイ技術とデータの前処理を解説する。また

データから遺伝子ネットワークを学習する際のアルゴリズムについて概観する。

1 はじめに
分子生物学は生命をオートマトンとして捉える学問で

ある。教科書を開くと、細胞の核内で遺伝子 (DNA)か

らmRNAへ情報を転写、mRNAが核外へ移動、mRNA

を編集、タンパク質への翻訳、タンパク質が相互に作用

し遺伝子の発現を調節、と、一連の過程があたかも剛体

運動のように記述されている [5]。しかし各プロセスが

「どのように」動くかは記述されていても、「どうして」

そう動くかがあまり書かれていない。いわば、オートマ

トンの具体的な動作例のみがわかっていて、仕様が未知

のままになっている。今後「どうして」の部分が焦点と

なるのは必至であろう。

ゲノム情報は、分子生物学のデータを情報科学的視点

から処理することで「どうして」の問いに答えようとし

てきた。大量データからの学習が成功した例にはニュー

ラルネットワークによるタンパク質二次構造予測 [20]と

遺伝子シグナル予測 [18]、隠れマルコフモデルによる遺

伝子コード領域予測 [9]を挙げることができる。また近

年は、サポートベクターマシンによる分類が注目を浴び

ている [16]。ただ、これらのアプローチはある種のクラ

スタリングを行うもので、細胞内のメカニズムを出力す

るものではない。つまり「どうして」に対する回答は得

られていなかった。

しかし、DNAチップや DNAマイクロアレイと呼ば

れる技術が急速に進歩し、この状況は変化しつつある。

遺伝子発現のデータが体系的に得られる見通しが立って

きたため、遺伝子の相互関係を大量データから学習する

試みが始められた。本講演では、DNAマイクロアレイ
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より得られるデータの特徴と前処理方法、そしてデータ

から遺伝子ネットワークを学習する際のアルゴリズムに

ついて概観する。

2 DNAマイクロアレイ
DNAマイクロアレイは、細胞内の遺伝子発現を高速

かつ大量に観測するための装置である [19, 21]。cDNA

と呼ばれる遺伝子配列のコピーを稠密にスポットしたガ

ラス表面に、細胞から抽出し蛍光標識した遺伝子転写産

物を結合させることで、遺伝子発現の変化を測定できる。

測定サンプルにより発現の絶対量は異なるため、正常例

と異常例のそれぞれを異なる色で蛍光標識し、標準とな

るスポットで正規化した後に、二色の相対強度を遺伝子

発現量として測定する [8]。(DNAチップもマイクロア

レイとほぼ同義に用いられるが、ガラス表面への DNA

の植え付け法が既知配列のスポッティングではなく、光

リソグラフィーを用いた固相合成であることが多い。)

大量生産可能なプレート 1枚で数千の遺伝子発現を一度

に観測できることから、その利用は急速に拡大した。今

後の分子生物学はより定量的になり、大量データからの

モデリングが重要になると考えられている [4]。

DNAマイクロアレイのデータは、主に実験装置を持

つ研究室でクラスタリング [3, 10]、自己組織化マップ

[24]、主成分分析 [2]等で解析されてきた。しかし、結

果は遺伝子間の距離 (または類似度)の定義に依存して

変化するため、その解釈は難しいとされる [4]。またこ

れらの手法は、発現パターンが似た遺伝子は機能的にも

関連するという前提に基づいているが、これが生物学的

に正しい保証はない。そのため、遺伝子の依存関係その

ものをデータから学習する試みとしてブーリアンモデル



[1]、線形モデル [14]、ニューラルネットワーク [25]が提

案されてきた。これらのモデルでは、実際に大量データ

を処理するには至っていない。初めて 800遺伝子という

大量データの解析に踏み込んだのがベイジアンネットで

ある [12]。

マイクロアレイ解析の問題点として常に挙げられるの

は、1.遺伝子発現は細胞内メカニズムの一面にすぎない

こと、2.数千の遺伝子に対し統計的に有意な結果を出せ

るほどデータが揃わないこと、3.データのノイズが非常

に大きいことである。これらの疑問に対し、ベイジアン

ネットは以下のように対処できる。

1.マイクロアレイ解析は細胞集団の平均値を観察する

技術であり、遺伝子発現の大局的な依存関係が観測

される。遺伝子Aが Bを活性化する、(または抑制

する)という関係は、各遺伝子を変数とみなした条

件付き確率モデルで表現できる。胞子形成 [13]や体

節形成 [17]において鍵となる遺伝子の存在が知ら

れているように、重要遺伝子のスクリーニングとし

てベイジアンネットは有効である。

2.観測する遺伝子数は数千あるが、データセットは多

くても数十である。しかし、遺伝子ネットワークは

非常に疎なグラフ構造を持つ。よって局所的な構造

を学習することでデータの少なさをカバーできる。

具体的には各遺伝子と相関の高いものだけを親とみ

なし、学習を開始する。また、学習結果の検証には

ブートストラップ法を用いる。

3.アレイで見る発現とは配列にも依存した物理化学反

応 (水素結合)であるため、実験の条件や計測法に

より発現量は大きく変化する。そのため、遺伝子発

現のデータは発現レベルに応じて離散化する。マイ

クロアレイを用いた解析の多くで、データは �1, 0,

1の 3段階 (コントロールより非常に低い、同程度,

非常に高い)に分けられる。通常のしきい値は、発

現量が数倍変化する点に設定する [8]。

3 ベイジアンネットの学習
大量データから効率よくネットワークを推定するに

は、構造を局所的に学習してゆかねばならない。このた

めのテクニックをいくつか紹介する [23]。ここではベイ

ジアンネットの一般的な定義は省略する。

3.1 アウトライン

ネットワークの学習に重要なのは、候補となるネット

ワークの採点法と候補の探索法の二点である。大まかな

アルゴリズムは以下のようになる。

入力:

� 訓練セット D = fx1; : : : ;xNg

� 初期ネットワーク B0

� ネットワークの採点関数 score

� 親頂点の数 k

出力: ネットワーク B

Loop 収束するまで (n = 1,2,. . . )

/* ステップ 1. 親頂点を制限して探索 */

foreach 確率変数Xi

Dと Bn�1を使い、親頂点を k個選択.

選んだ頂点で、グラフHnを構成.

/* ステップ 2. 採点関数で最適化 */

scoreを最大化する Bn = hGn;�niを構成.

(ただし Gn � Hn)

Return Bn

アルゴリズムが正しく動くためには、ループが収束する

条件が必要になる。単純には、scoreが良くならない時

に終了とする。また、親頂点の数を kに制限せず常に

Hi � Hi+1が成り立てば、scoreは減少しないので収束

することは明らかである。

3.2 親頂点の選択

全ての頂点間に依存関係を仮定してネットワークを探

索するのは計算量的に不可能である。そのため、各頂点

には親頂点が k個しかないという仮定を導入する。(こ

れでも計算量は指数的に膨大な数になる。)確率変数X

に相関のある頂点を選択する距離基準として一般的なの

は、相互情報量である。

I(X; Y ) = I(Y;X) =
X

x;y

�P (x; y) log
�P (x; y)

�P (x) �P (y)

ただし �P はデータ中に観測された確率 (頻度)である。

相互情報量は X と Y の依存度の大きさを示す。

しかし、相互情報量の大きい順に親頂点を定数個しか

選択しないと、間接的に相関の大きな親を選択する可能

性があり良い結果を与えない [12]。そのため、距離とし

て相対エントロピー (Kullback-Leibler divergence)を計

算せねばならない。

DKL(P (X)jjQ(X)) =
X

X

P (X) log
P (X)

Q(X)

相対エントロピーとは分布Q(X)を真の分布P(X)の代

わりに用いたときの `ずれ'の度合いである。具体的には

ネットワーク Bが与えられたとき変数X; Y の距離を

I(X;Y jB) = DKL( �P (X;Y )jjPB(X;Y ))



とする。遺伝子数を考えると、実際は k = 3程度の探

索しかできないと思われる。ここで PB(X;Y )はネット

ワーク B における分布だが、X; Y の値をサンプリン

グして近似することができる。

3.3 Scoreの計算

訓練セット Dに対し最適のネットワークを選ぶには、

何らかの採点法が必要になる。最短記述長 (minimum

description length; MDL)によるスコア等がよく用いら

れているが、これらのスコアを最大化するネットワーク

の探索は NP困難であることがわかっている [7]。その

ため、ネットワークを局所的に改善して準最適解を探索

する。このときネットワーク全体の score 値は各変数に

関する score値の総和になっているため、キャッシュ等

を用いて計算を簡略化する。

score(G;D) =
X

i

X

v2Xi親

score(Xij v)

訓練データがネットワーク上の全ての変数値を与える

(complete)場合、MDLを一般化した以下の式で与えら

れる情報量基準は上記のように分解してスコア計算がで

きる。したがってネットワークのスコア計算は局所的に

改善した部分のみの再計算で済む。

QI(B;D) = log(与えられた事前確率分布) +
X

ijk

Nijk log
Nijk

Nik

�f (N) � (モデル中の自由変数の数)

ここでN 訓練セット中のサンプル数、Nijkはイベント

(Xi = k;Xiの親 = j)の頻度である。MDLの場合は

f(N ) = log(N)=2となる。頂点に対する親の数が少な

い方が QI(B;D)が減るので、k個ずつ選ばれた親頂点

はここで減る可能性がある。これら基準についてのより

詳しい内容については、文献 [6]が参考になる。

3.4 最適グラフの選択

次数 kのグラフでも、あるスコアを最適化するネット

ワークの探索は NP困難になる [7]。そのため、サイズ

が 2までの集合で尤度が高いものを選び、それらの集合

和を親とするアプローチや、あらかじめ固定サイズの親

集合を選んでから局所的な探索をおこなうアプローチが

考えられる。前者の場合には、�2乗検定により相互情

報量を近似することが役立つかもしれない。

�2(X;Y ) � I(X;Y )N ln(4)

後者の場合には、遺伝的アルゴリズムが応用できるだ

ろう。

4 データへの応用と考察
Friedmanらは、800遺伝子の発現をベイジアンネッ

トで学習させ、

www.cs.huji.ac.il/labs/compbio/expression/

で公開している。データは細胞周期データベース [22]

http://cellcycle-www.stanford.edu

より入手可能である。学習結果は、粗ではあるものの十

分入り組んだネットワークで、他の頂点に対し大きな確

信度で影響する頂点がごく僅か存在する。Friedmanら

はこれらの頂点が細胞周期に重要な遺伝子を含むとして

いるが [12]、遺伝子の生物学的な重要性と他の遺伝子へ

の影響力は関係がないと思われる。(発現量に相関があ

るからといって、その遺伝子間関係が重要である必要は

ない。逆に、重要な遺伝子に大きな確信度で影響する遺

伝子は重要であろう。)正解がわからないため明確な判

断は下せないが、確率モデルの学習結果だけから生物学

的な知見を引き出すのは非常に難しい。

細胞周期のように有名なメカニズムには、生物学者に

よってある程度グラフモデルができている場合が多い。

このような知識をもっと効率よく利用する枠組みを今後

は発展させるべきであろう。例えば、入力として与える

初期ネットワーク B0 に既知のグラフモデルを用い、適

切な事前確率分布を与えることは有効であろう。各遺伝

子を頂点としたグラフは、例えば

http://www.genome.ad.jp/kegg/

より入手可能である。最適グラフの選択は学習アルゴリ

ズムのボトルネックでもあるので、より `面白い'結果が

でると考えている。(しかし Friedmanらの実装したア

ルゴリズムは上で紹介したものよりも雑な作りになって

いるため、より完成度の高いツールを用いて再学習する

ことも重要である。)

生物学者が長年積み上げてきた実験事実を、数回のマ

イクロアレイ実験 (プラス機械学習!)で覆すことは難し

いが、膨大な実験データを利用すれば、`発見'とまでは

いかないが `検証'を高い確率で行えるシステムが作成で

きると考えている。
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