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概要

　ゲノム研究およびプロテオーム研究の進展とともに，遺伝子やタンパク質に関

する大量の配列情報だけでなく，発現情報，進化情報，相互作用情報などがゲノ

ムワイドに得られるようになった．ゲノム情報から生命システムへの情報構築原

理を明らかにするためには，これらの個々のデータ解析はもちろん，データ問の

比較や統合を行い，新しい生物学的な知見を得るための解析が望まれる．本研究

では，これらの異質なゲノムデータを統一的に扱い，様々な解析をするための方

法論の開発を行なった．

　まず，ゲノムデータの一つである系統プロファイルの解析を行なった．ここで

定義する系統プロファイルとは，ある遺伝子がゲノムの中に存在するかどうかを

生物種ごとに0，1で表した文字列であり，様々な生物種に対してオーソログ遺伝

子の有無を表した情報である．本研究では，独立成分分析という統計手法を用い

た系統プロファイルの解析法を提案し，遺伝子の得失パターンに基づく生物種の

分類を行なった．2875個のオーソログ遺伝子と77生物種から構成された系統プロ

ファイルの解析の結果，9つの主要な生物種グループを抽出することができた．そ

して，各生物種グループに特徴的な遺伝子群を同定し，生物的機能との関係を検

証した．また，生物種グループ間の階層性をクラスター分析によって検証したと

ころ，古細菌は真正細菌よりも真核生物に近いという結果を示した．

　次に，異質なゲノムデータの相関解析を行なった．同じ遺伝子またはタンパク質

に関して，配列情報や，遺伝子発現，パスウェイ（タンパク質ネットワーク）など

のデータが得られたときに，これらの異なる生物学的属性間の相関を解析するこ

とは重要であるが，データ構造が，文字列，数値ベクトル，グラフとそれぞれ異な

るという問題がある．本研究では，カーネル正準相関分析という手法を提案する

ことによって，複数の異質なゲノムデータ間の相関を解析し，その相関に寄与する

遺伝子群を抽出する手法を開発した．実際に，提案した手法を大腸菌El5cんe痂擁α

c漉κ一12のオペロン構造の検出法として適用した．代謝パスウェイ上の機能的な

遺伝子産物間の関係，染色体上での遺伝子の隣i接関係，マイクロアレイ実験で共発

現する遺伝子間の関係を表す，パスウェイ，ゲノム，発現データの3つのデータを

用いて，オペロンに属していると考えられる遺伝子群を探索的に抽出した．大腸

菌のオペロンデータベースと比較し，予測精度を検証した結果，抽出した遺伝子

群は，既知のオペロンに属する遺伝子群に，よく対応していることが確認できた．

　最後に，本研究では，様々なゲノム情報から，生命システムを表すタンパク質

ネットワークを予測する手法を開発した．異質なデータ間の相関解析を可能にし



たカーネル正準相関分析を用いて，ゲノムデータとタンパク質ネットワークの相

関モデルを構築し，新規のタンパク質問ネットワークを予測する方法を提案した。

この方法の独自性は，教師付き学習の枠組においてネットワーク推定を行なう点

にある．実際の適用例として，出芽酵母3αccんαγo㎜〃ce5　ceη顔5¢αeのタンパク質問

の機能ネヅトワークを，マイクロアレイ遺伝子発現情報，酵母2ハイブリッドシ

ステムによる相互作用情報，タンパク質の細胞内局在情報，系統プロファイルの4

種類のデータから予測した．実験によって判明している既知のタンパク質ネット

ワークを用いて評価した結果，本研究で提案する複数のデータの統合と教師付き

学習の効果によって，先行研究の方法（教師なし学習）よりも予測精度が著しく向

上することが確認できた．そこで，全てのタンパク質セットに対して提案手法を

適用し，出芽酵母の6059個のタンパク質からなる機能的ネットワークを推定した．

それを基に，未知のタンパク質の機能や，missing酵素の遺伝子候補を予測し，そ

の妥当性について検討し，この手法が新しい生物学的な発見に繋がる可能性につ

いて議論した．もう一つの適用例として，緑膿菌1）3θ掘o㎜0ηα5αerug乞π05αのリジ

ン分解系におけるタンパク質ネヅトワークの再構築を試みた．ここでは，染色体

上での遺伝子間の近さ，系統プロファイルによるタンパク質問の進化的な類似度

を用いて，タンパク質の機能ネットワークを推定し，リジン分解系のパスウェイ

上にあると思われる酵素遺伝子を予測した．EC：1．2．1．20，　EC：2．6．1．48などに対応

すると予測された遺伝子について，大腸菌を宿主とした発現系を構築し酵素活性

を確認したところ，実際に活性を示し，予測結果の妥当性を示唆した．
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第1章全体への序論

1．1　ポストゲノム時代におけるバイオインフォマティク

　　　　ス

　ヒトをはじめ数多くの生物種において，ゲノムの全塩基配列（A，C，　G，　Tの並

び）が続々と決定されており，ゲノム配列が解読された生物種の数は増加の一途

をたどっている．ゲノムの全塩基配列が決定されると，コード領域予測法，ホモ

ロジー検索，モチーフ検索など，様々な計算法や統計解析法を駆使して，ゲノム

にコードされている遺伝子産物のカタログが作成される．

　しかしながら，これだけではゲノムの情報を真の意味で解読すること，すなわ

ちゲノムから生命のはたらきを解読することはできない．配列の中に蓄えられる

遺伝情報を明らかにし，その情報に基づいて組み立てられるタンパク質の立体構

造や，生物の中でタンパク質が担っている機能とその構造との結びつきを解明し

ていく必要がある．

　これまでに機能が分かっている遺伝子との配列類似性が検出されない機能未知

の遺伝子は，ゲノム配列解読後の各生物種において，3分の1から半数を占める．

また，機能が推定された遺伝子の多くについても，その遺伝子産物同士の相互作

用，つまり細胞内の複雑な分子間ネットワーク情報は分からない．それらを明ら

かにするためにも，配列情報だけでなく，これまでに蓄積された生命科学の膨大

な知識はもちろん，DNAマイクロアレイなどの新しい実験データを活用し，生命

システムを理解していく必要がある．

　生物学的な機能とは，たくさんのタンパク質が互いに協調して働くことによっ

て発揮されるものである．その意味で，生命のはたらきとは個々の遺伝子やタン

パク質に帰せられるものではなく，多数の遺伝子あるいはタンパク質が複雑に相

互作用したネットワークによって担われている．ゲノム情報から生命システムの

構築原理の解明という目標に向けて，ゲノム情報を表す様々なデータを解析する

ための情報技術や統計手法を開発することが，ポストゲノム時代におけるバイオ

インフォマティクスの一つの役割と言えるであろう．
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1．2　様々なゲノムデータや実験データの解析の必要性

　ゲノム情報から生命システムを理解するという最終的な目的に向けて，ゲノム

の配列情報はもちろん，遺伝子やタンパク質に関する様々な実験データを使って，

遺伝子やタンパク質の機能やネットワークを明らかにしようという研究が，近年

盛んになってきている．そのためのゲノム情報や実験データとして注目されてい

るのが，DNAマイクロアレイによる遺伝子発現データ［14，49］，酵母2ハイブリッ

ドシステムによるタンパク質問相互作用のデータ［53，261，タンパク質の局在情報

［221，系統プロファイル［43］などである・

　DNAマイクロアレイを利用すれば，発生の様々な段階や異なる組織における細

胞の遺伝子発現パターン，経時的な遺伝子発現の変化を系統的に調べることがで

きる［14，49］．同じような発現パターンを持つ遺伝子群は・同じような機能をもつ

であろうという仮定に基づき，クラスター分析や判別分析をすることによって，未

知の遺伝子の機能を予測しようとする研究が盛んである［14，101．

　酵母2ハイブリッドシステムは，転写因子のドメイン構造を巧みに利用し，タ

ンパク質問の物理的な相互作用を検出する方法である［53，26］．相互作用するタン

パク質ペアは関連する機能を持つだろうという仮定に基づき，機能既知のタンパ

ク質と機能未知のタンパク質の相互作用から，未知のタンパク質の機能を予測し

ようとする研究が近年盛んである．ただ，このデータは，ノイズが多く，疑陽性

の相互作用が検出され易いという問題点も指摘されている．

　タンパク質の細胞内局在情報に関しては，出芽酵母の全タンパク質の局在情報を

網羅的に調べたデータが，近年，発表された［22］．GFP（Green　Fluorescent　Protein）

で目的タンパク質をラベルすることにより，ゴルジ体，細胞質，小胞体，核内な

どの23個の細胞内局在のうち，出芽酵母のタンパク質が，どこで働いているかと

いう情報を得ることができる．実験結果のデータは全て，データベースで公開さ

れている［71］．

　系統プロファイルとは，遺伝子がゲノムの中に存在するかどうかを生物種ごと

に0，1で表した文字列であり，各オーソログ遺伝子を様々な生物種が持つかどう

かを表した情報と解釈することができる［43】．先行研究では，各遺伝子のプロファ

イルは生物種毎の保存度を表すことから，それを一種の進化のパターンと考え，同

じような系統プロファイルを持つ遺伝子ペアは，共進化の観点から同じような機能

を持っていると仮定して，未知の遺伝子の機能予測を行う方法が提案されている

［43，55］．一方で，生物種間の比較という観点から見ると，各生物種のプロファイ

ルは，進化の過程において遺伝子の得失を表した情報と解釈することができるの

で，これを用いたゲノムワイドな情報に基づく生物種の分類も可能である［32，501．

しかしながら，系統プロファイルの研究自体が始まったばかりであり，実際に生
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物種の分類や，タンパク質の機能予測に対して，どこまで有用性があるかは未知

数の段階であり，さらなる研究が望まれている．

　これらの様々なデータから生物学的に意味のある知見を得るためには，これら

の大量データを効率良く解析する必要がある．また，単一のデータ解析だけでな

く，異質なゲノムデータ間の相関解析，つまり異なる生物学的属性間の相関を解

析する必要がある．例えば，遺伝子配列と遺伝子発現との関係，タンパク質の相

互作用と遺伝子の進化との関係などの理解ができれば，生命現象の解明につなが

ることが期待される．そういった生物学的な相関を探索的に検出するための手法

が望まれるが，データ構造が，例えば，パスウェイはグラフ，配列は文字列，発現

データは数値ベクトルなどとそれぞれ異なるので，複数のデータを同時に扱うの

が困難という問題がある．実際にそれを実現するためには，文字列，数値ベクト

ル，グラフなど，データ構造が異なるデータを何らかの統一的な枠組で扱えるよ

うな方法論を開発する必要性がある．しかしながら，複数のデータを統合したり，

同時に解析できるような手法は，ほとんど開発されていないのが現状である．

1．3　遺伝子やタンパク質問のネットワークの予測

　ゲノム研究やプロテオーム研究の進展とともに，遺伝子及びタンパク質を中心

とした生体分子間相互作用に関するゲノムワイドな実験データが蓄積されてきた．

これらのゲノムワイドなデータから細胞レベルの網羅的な相互作用（ネットワー

ク）を理論的に推定することは，近年のバイオインフォマティクスにおける重要

な研究テーマの一つである．例えば，遺伝子の転写制御に関するネヅトワーク，タ

ンパク質問の物理的接触，代謝パスウェイなどが，ネットワーク推定における対

象である．

　実際に，遺伝子間や，タンパク質問の機能的な相互作用（ネットワーク）を，実

験データから理論的に推定する方法を開発する研究が，盛んに行なわれるように

なってきた．遺伝子制御ネットワークに対しては，マイクロアレイ実験から得られ

た遺伝子発現パターンから，ベイジアンネットワーク［17］，ブーリアンネットワー

ク［2］，微分方程式系［12］，グラフィカルモデリング［51］などの手法を使って，遺

伝子問の制御関係を予測する研究が盛んである．これらは，遺伝子発現パターン

の類似度，時間的なずれ，または条件付独立などの統計的な尺度に基づき，相互

作用する遺伝子ペアを選ぶアルゴリズムがほとんどである．タンパク質問相互作

用ネットワークに対しては，例えば，タンパク質問の物理的な接触を予測する手

法として，系統プロファイル法［43］や，ミラーツリー法［411，インシリコ2ハイブ

リッド法［42］などが提案されている．これらは，同じような進化のパターンを持

つタンパク質ペアは，相互作用しやすいだろうという仮定に基づく．また，ゲノ
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ム上の遺伝子の並びの特徴を利用した方法として，ゲノム上での遺伝子間の距離

の近さ［81や遺伝子融合の組合せ［15｝に基づく方法などもある。複数のゲノム情報

をグラフで表し，それを結合することによって，より信頼性のあるタンパク質問

の機能的な関連を予測するジョイント法［34］や，混合モデルのベイジアンネット

ワーク［27］などが提案されている．これまでに，上のような様々な数理的手法が

提案されているが，どれも手法の理論的な提案だけに終わっており，未だ信頼で

きるネットワーク推定法は確立されていない．

　実験科学と理論科学の共同研究が協調的に行われているゲノム配列解析と同様

に，ネットワーク推定について理論解析の立場から実験科学への提言をおこない，

新しい実験手法の開発の支援を行うためにも，様々な分子ネットワークを推定す

る信頼性のある手法の開発が望まれている．相互作用の予測は，新しい生物学的

な知見に直接つながるため，学術的な期待はもちろん，ネヅトワーク推定の手法

を産業界へ紹介することによる，新しい産業の発展への寄与が期待できる．

1．4　ゲノムデータ解析における統計学の役割

　近年の生物科学は，大量の配列情報だけでなく，発現情報，進化情報，相互作

用情報等，様々なデータを解析する必要に迫られている．それらの膨大なデータ

から効率的に新しい生物学的な知見を得るために，信頼性のある統計解析法の開

発が望まれている．

　塩基配列またはアミノ酸配列は，文字列のデータとして考えることができ，分子

生物学において特徴的なデータである．配列比較やホモロジー検索では，Smith－

Watermanアルゴリズム［48］によるSSEARCHや，ヒューリスティックスを導入

して高速計算可能なFASTA［60］やBLAST［3］などが開発されており，有効な手法

として現在の分子生物学では不可欠のツールになっている．さらに，配列比較の

結果，配列類似性の統計的有意性の評価に高度な数理統計の分布論が応用されて

いる．

　ゲノム配列からの遺伝子発見やモチーフ抽出などでは，隠れマルコフモデル［5，311

の研究がさかんである．隠れマルコフモデルは統計学における一つのモデルであ

り，マルチプルアライメントやRNA2次構造アライメント，モチーフ抽出などの

配列解析に対して非常に強力なツールである．現在，隠れマルコフモデルを利用

したタンパク質の機能予測システムや，モチーフのデータベースが構築されるな

ど，生物学的な知見を得るために，今では必要不可欠な統計解析法になっている．

　近年，カーネル法［46］と呼ばれる統計解析法が，バイオインフォマティクスの分

野で注目を浴びるようになった．カーネル法は，機械学習や統計学の分野で開発

された最先端の統計解析法であり，バイオインフォマティクスの分野では，特に，
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サポートベクターマシン［9，54］が有名である．サポートベクターマシンは，デー

タの分類や判別を行う目的で開発された手法で，フィッシャーの判別分析や決定木

などの既存の他の統計解析法よりも，はるかに高い分類性能を持つことが証明さ

れている．特に，バイオインフォマティクスでは，遺伝子やタンパク質の分類や

判別を目的として，頻繁に利用されるようになってきた．例えば，実際の適用例

として，タンパク質のファミリー分類［11］，タンパク質の細胞内局在予測［39］，マ

イクロアレイ発現データからの遺伝子の機能予測［10］や細胞や組織の分類［18］，系

統プロファイルからのタンパク質機能予測［40，551等が挙げられる．次の節で，簡

単にカーネル法について紹介する．

1．5　カーネル法

　ここでは，簡単にカーネル法のアイデアについて紹介する．カーネルとは，直感

的には，オブジェクト間の類似度の尺度と考えることができる．本研究では，オブ

ジェクトは遺伝子またはタンパク質に対応するので，カーネルとは，ゲノムデー

タが与えられたときの，遺伝子ペアまたはタンパク質ペアの類似度であると解釈

することができる．

　数学的には，2つのオブジェクトxとx’が与えられたとき，カーネルはラその

特徴ベクトルφ（x）とφ（xりの内積として次のように定義される．

　　　　　　　　　　　　ん（X，X’）＝φ（X）・φ（X’）．

つまり，双X，X’）の値が大きければ大きいほど，　XとX’は似ているということを

意味し，双X，X’）の値が小さければ小さいほど，　XとX’は似ていないということ

を意味する．例として，ピアソンの相関係数なども一種のカーネルであると考え

ることができる．

　仮に，π個の遺伝子のセット｛X1，X2，…，X．｝があるとしよう．各遺伝子の特徴

を，例えば，A，　C，　G，　Tの4つの塩基の構成比で表すとすると，各遺伝子の特

徴ベクトルは，

　　　　　　　　　　　φ（x1）　＝　　（0，1，0．4，0．2，0．3）T

　　　　　　　　　　　φ（x2）　＝　　（0，2，0．3，0．3，0、2）T

　　　　　　　　　　　φ（x。）一（0．5，0．2，0．1，0，2）T，

と表される．ここで，Tは，ベクトルの転置を表す．このとき，遺伝子x1と遺伝

子x2のカーネルは，それぞれの特徴ベクトルの内積をとって，

　　　　　κ（X、，X2）＝φ（X・）・φ（X2）
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をカーネル行列と呼ぶ．

　カーネル法とは，元のデータの入力空間（Inpu七space）ではなく，新しく類似度

で構成された特徴空間（Feature　space）において，データの分類や特徴抽出などの

様々な解析を行おうとするものである．特徴空間における遺伝子間の位置関係は，

カーネル行列を反映したものとなる．

　サポートベクターマシンを例にとって考えてみよう．図L1は，そのアイデアを

示している．白丸が正例，黒丸が負例のデータのとき，そのデータの判別問題を

考える．元の入力空間では判別が難しいが，ある特徴空間に写像することによっ

て，線形判別が可能となる．この判別ルールを，新しいデータが得られたときに

も適用することによって，そのデータが正例に属するか負例に属するかを自動的

に判別することができる．応用の例として，例えば，黒丸が癌細胞特異的に発現
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することが分かっている遺伝子群，白丸が特異的に発現しないことが分かってい

る遺伝子群とすると，興味のある遺伝子が得られたとき，それが癌細胞特異的な

遺伝子であるかどうか？の判別ができる．

　カーネル法のアイデアを用いた手法として，サポートベクターマシン以外にも，

カーネル主成分分析［45］，カーネル正準相関分析［1］などがあり，同様に近年のバ

イオインフォマティクスでよく利用されるようになってきた．なぜカーネル法が

バイオインフォマティクスで注目されるかというと，カーネル法は，元のデータ

構造に依存しないため，文字列，グラフ，数値ベクトルなど，どんな構造のデー

タに対しても，分類や予測，特徴抽出などが行えるという長所があるからだと考

えられる．

1．6　本研究の目的と概要

　近年の生物工学の進歩により，大量の配列情報だけでなく，発現情報，進化情

報，相互作用情報等がゲノムワイドに得られるようになった．本研究では，個々

のゲノムデータ解析だけでなく，異質なゲノムデータを統一的に扱い，様々な解

析をするための方法論の開発を行なった．本論文は，主に3つのトピックで構成

されている．系統プロファイルを用いた生物種グループの解析（2章），異質なゲノ

ムデータの相関解析法の開発（3章），新規のタンパク質ネットワークの予測法の開

発（4章）であり，それらの概要を以下に示す

　まず，ゲノムデータの一つである系統プロファイルの解析を行い，生物種グルー

プの抽出を行った［62］．ここで定義する系統プロファイルとは，ある遺伝子がゲ

ノムの中に存在するかどうかを生物種ごとに0，1で表した文字列であり，様々な

生物種に対してオーソログ遺伝子の有無を表した情報である．本研究では，独立

成分分析という統計手法を用いた系統プロファイルの解析法を提案し，遺伝子の

得失パターンに基づく生物種の分類を行なった．2875個のオーソログ遺伝子と77

生物種から構成された系統プロファイルの解析の結果，9つの主要な生物グループ

を抽出することができた．そして，各生物グループに特徴的な遺伝子群を同定し，

生物的機能との関係を検証した．また，生物グループ間の階層性をクラスター分

析によって検証したところ，古細菌は真正細菌よりも真核生物に近いという結果

を示した．

　次に，異質なゲノムデータの相関解析を行う手法を開発し，様々なゲノムデー

タを用いてオペロンの解析を行った［631．同じ遺伝子またはタンパク質に関して，

配列情報や，遺伝子発現，パスウェイ（タンパク質ネヅトワーク）などのデータ

が得られたときに，これらの異なる生物学的属性問の相関を解析することは重要

であるが，データ構造が，文字列，数値ベクトル，グラフとそれぞれ異なるとい
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う問題がある．本研究では，カーネル正準相関分析という手法を提案することに

よって，複数の異質なゲノムデータ間の相関を解析し，その相関に寄与する遺伝

子群を抽出する手法を開発した．実際に，提案した手法を大腸菌E8Cんεr励舳C協

κ一12のオペロン構造の検出法として適用した．代謝パスウェイ上の機能的な遺伝

子産物問の関係，染色体上での遺伝子の隣接関係，マイクロアレイ実験で共発現

する遺伝子問の関係を表す，パスウェイ，ゲノム，発現データの3つのデータを用

いて，オペロンに属していると考えられる遺伝子群を探索的に抽出した．大腸菌

のオペロンデータベースと比較し，予測精度を検証した結果，抽出した遺伝子群

は，既知のオペロンに属する遺伝子群に，よく対応していることが確認できた．

　最後に，様々なゲノム情報から，生命システムを表すタンパク質ネットワーク

を予測する手法を提案した［64］．異質なデータ間の相関解析を可能にしたカーネ

ル正準相関分析を用いて，ゲノムデータとタンパク質ネットワークの相関モデル

を構築し，新規のタンパク質問ネットワークを予測する方法を提案した．この方

法の独自性は，教師付き学習の枠組においてネットワーク推定を行なう点にある．

実際の適用例として，出芽酵母のタンパク質問の機能ネットワークを，マイクロ

アレイ遺伝子発現情報，酵母2ハイブリッドシステムによる相互作用情報タンパ

ク質の細胞内局在情報，系統プロファイルの4種類のデータから予測した．実験

によって判明している既知のタンパク質ネットワークを用いて評価した結果，本

研究で提案する複数のデータの統合と教師付き学習の効果によって，先行研究の

方法（教師なし学習）よりも予測精度が著しく向上することが確認できた．そこ

で，全てのタンパク質セットに対して提案手法を適用し，出芽酵母3αccんαm祝〃cθ8

cε脚獅αεの6059個のタンパク質からなる機能的ネットワークを推定した．それ

を基に，未知のタンパク質の機能や，missing酵素の遺伝子候補を予測し，その妥

当性について検討し，この手法が新しい生物学的な発見に繋がる可能性について

議論した．もう一つの適用例として，緑膿菌P5ε掘o鵬0ηα5αθr錫g伽03αのリジン分

解系におけるタンパク質ネットワークの再構築を試みた．ここでは，染色体上で

の遺伝子間の近さ，系統プロファイルによるタンパク質問の進化的な類似度を用

いて，タンパク質の機能ネットワークを推定し，リジン分解系のパスウェイ上に

あると思われる酵素遺伝子を予測した．EC：1．2．1．20，　EC：2．6．1．48などに対応する

と予測された遺伝子について，大腸菌を宿主とした発現系を構築し酵素活性を確

認したところ，実際に活性を示し，予測結果の妥当性を示唆した．
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第2章系統プロファイルを用いた生
　　　　　　　　物種グループの抽出

2．1　序論

　様々な生物種のゲノム配列が解読されるにともない，系統プロファイル［43｝に

基づいたオーソログ遺伝子の解析がさかんに行われており，バイオインフォマティ

クスにおける新しいアプローチとして注目を浴びている．ここで定義する系統プ

ロファイルとは，ある遺伝子またはタンパク質がゲノムの中にコードされている

かどうかを生物種ごとに0，1で表した文字列であり，遺伝子の得失を表した情報

と解釈することができる．あるオーソログ遺伝子を生物種が持っているかどうか

の判定は，全配列ペアに対するホモロジー検索に基づく配列類似性の有無で評価

される．

　先行研究では，各遺伝子のプロファイルは生物種毎の遺伝子の保存度を表すこ

とから，それを一種の進化のパターンと考え，共進化の観点から，未知の遺伝子

の機能予測を行う方法が提案されている［43，34，55］．一方で，生物種問の比較と

いう観点から見ると，各生物種のプロファイルは，進化の過程において遺伝子の

得失を表した情報と解釈することができるので，これを用いたゲノムワイドな情

報に基づく生物種の分類が考えられる［50，32，591．伝統的な分子進化学の分野に

おける先行研究として，特定の塩基配列やアミノ酸配列の多重アライメントを基

にした系統分類法の研究は盛んに行われているが，ゲノムワイドな情報から得ら

れた系統プロファイルに基づく系統分類法の研究はほとんど行われていない．

　本研究では，独立成分分析［13，23，241という統計手法を用いた系統プロファイ

ルの解析法を提案した［62］．遺伝子の獲得パターンという意味で，多数の生物種

から同じような系統パターンを持っている生物をまとめあげ，小数の特徴的な系

統パターンを表す生物種のグループを抽出するのが目的である．つまり，それは

高次元の生物種で構成された空間から，生物種グループで構成される空間に射影

することに相当する．図2．1は，本研究の目的の概略図を示す．

　データとして，京都大学化学研究所の生命情報データベースKEGG（Kyoto　En－

cyclopedia　of　Genes　and　Genomes）［29，69］に登録されている，2875個のオーソロ

グ遺伝子，77生物種から構成された系統プロファイルを用いた．提案手法によっ
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×5：B．subtiIis
etc．

S1

S2

Example
S1：Eukaryotes
S2：Archaeota
S3：Proteobacteria
S4：Gra㎡positive　bac．
S5：Chlamydia

図2．1：生物種で構成される空間から，生物種グループで構成される空間への射影

て抽出された独立成分と主要な生物種グループの対応に注目し，独立成分と生物

種との相関係数を基にした新しい系統分類法を開発した．生物種グループ間の階

層性をクラスター分析によって検証したところ，古細菌は真正細菌よりも真核生

物に近いという結果を示した。また，抽出された成分の高得点，低得点の遺伝子に

注目し，各生物種グループに特徴的な遺伝子群と生物的機能との関係を検証した．

2．2　方法

2．2．1　系統プロファイルの構築

　系統プロファイルは，2002年5月時点で，KEGGデータベース［28，69｝で定義

されている2875個のオーソログ遺伝子を，77種の生物種が持っているか持ってい

ないかを基準に作成した．ここでは，ゲノム配列が完全に解読できている生物種

だけを用いている．その内訳は，真核生物は6種類，古細菌は13種類，真正細菌

は58種類である．表2．1と表2．2は，この解析で用いた全生物種の名前とKEGG

における省略名，各生物種が真核生物（Eukaryotes），古細菌（Archaea），真正細菌

（Bacteria）の生物界の3つの主要ドメインのうち，どのドメインに属するかを示す．

　各オーソログ遺伝子の系統プロファイルは，オーソログ遺伝子の有無にしたがっ

て，上の77種の生物種に対して1と0で構成されるビット列である．表2．3は，
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表2．1：生物種名と省略名のリスト1

電 ’メ　ン

2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

　　み

忌計e

講

叢
譜
欝
践
留
轟甜e

謡

譜
8雛

謡
濫
蔓器u

vch

朧

鑑
認y

認

罵

D9器躍器。1。。。9、st。，

Caellorhabditis　elegans
Arabidopsis　thaliana

§器蹴器躍i跳、，
Methanococcus　janllaschi三11
Methanobacterium　therlnoautotrophicum

灘難撫雷m
Pyrococcus　horikoshii
Pyrococcus　abyss
Pyrococcus丘1riosus

錨器温講藩i，U，

SuHblobus　tok6daii
Pyrobaculum　aerophilum
Escherichia　coli　I（－12　MG1655
Escherichia　coli　K－12　W3110
Escherichia　coli　O157　EDL933
Escherichia　coli　O157　Sakai
Salmonella　typhi

撫織藷どh’mu「’um

Haemophilus　inHuenzae
Pasteurella　multocida

舘隔器臨sa
Pseudomonas　aeruginosa
Buchnera　sp．　APS

得1器｝艦1且i叢盤1麹蹴1翻器詔裁

Ralstonia　solanaceartlm
Helicobacter　pylori　26695
Helicobacter　pylori　J99
Campylobacter　j司uni
Rickettsia　prowazekii
Rickettsia　conorii

　uaryotes
Eukaryotes
Eukaryotes
Eukaryotes
Eukaryotes
Eukaryotes
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea
Archaea’
Archaea
Archaea
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria

系統プロファイルのデータセヅトの例を示したものである．本研究の場合，遺伝

子の数π＝2875，生物種の数p＝77の系統プロファイルとなる．行ごとの視点か

ら見ると，各オーソログ遺伝子は，77個のビヅト列のプロファイルとなる．列ご

との視点から見ると，各生物種は，2875個のビット列のプロファイルとなる．こ

れは，進化の過程において遺伝子の得失を表した情報と解釈することができる．

2．2．2 独立成分分析

　　系統プロファイルは，サンプルを遺伝子，変数を生物種と見れば，一種の多変量

データだと見なすことができる．一般的に，多変量データの主な概観を理解する

ために，少ない次元に特徴量を落として解釈をし易くしようと言うのは，データ

解析において必要なことである．独立成分分析（independent　colnponent　analysis

16



表2．2：生物種名と省略名のリストII

万
’メ　　ン

42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77

エ　む

課3

鑑，

艦、

謙

搬
｝｝£

1言蓋

器ε

躍
躍
器翫

諸ε

誰u

躍
認、

1器

濫

齢

　esor　IZO　lum　otl
Sinorhizobium　meliloti

羅瀦職器釜｛器18齪翻Dup°nt）
Brucella　melitensis
Caulobacter　crescentus
Bacillus　subtilis

Bacillus　halodurans

l購膿：置：器器1謡畿際§会／

LiSteria　mOnOCytOgeneS
Listeria　innOCua
LaCtOCOCCUS　IaCtiS
Streptococcus　pyogenes　SF370（serotype　M1）
Streptococcus　pyogenes　MGAS8232（serotype　M18）
S七reptococcus　pneumoniae　R6
Clostridium　acetobutylicum

蹄誰畠器麟臨器
Mycoplasma　pneulnoniae

携翻　　　　lasma　pulmOIlis　　　　aSma　UrealytiCUm
Mycobacterium　tuberα110sis　H37Rv（lab　strain）

Mycobacterium　tuberculosis　CDC1551

翫躍£「躍8器，
Chlamydia　muridarum
Chlamydoph玉la　pneumoniae　CWLO29
Chlamydophila　pneumoniae　AR39
暮9謙躍鑑響m°niae　J138

鑑羅潔u跳C68。3
Anabaena　sp．　PCC7120（Nostoc　sp，　PCC7120）

Deinococcus　radioduralls
榴艦、麗i黙i、、ma

　acterla
Bacteria
Bacteria
Bactleria

Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bεしcteria

Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bactleria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bactleria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria
Bacteria

（ICA））は，統計学の分野で開発された特徴抽出の方法論である［13，23，24｝．この

手法の目的は，多変量データの中に潜んでいる興味深い潜在変量を抽出しようと

いうもので，実際の応用では，特徴抽出はもちろん，音声認識，多変量データの

次元縮小など，たくさんの用途で利用されている．独立成分分析は，バイオイン

フォマティクスの分野でも，遺伝子発現データの解析［33］に用いられており，そ

の有効性が示されているが，系統プロファイルなどの配列や進化のデータに対し

ての適用例はない．

　　簡単に，独立成分分析のアイデアについて説明する．観測変数ベクトルとして，

X＝（二じ1，2：2，．°°，コりP）Tが与えられたとする．ここで，pは，変数の数であり，独立

成分分析の数学モデルは，以下のように定式化される．

x＝As，
（2．1）
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表2r3：系統プロファイル：n個の遺伝子，　p個の生物種の例

生物種1　生物種2　生物種3　生物種4　生物種5 生物種P

遺伝子1

遺伝子2

遺伝子3

遺伝子4

遺伝子5

遺伝子6

遺伝子7

1

1

0

0

1

0

0

1

0

1

1

1

0

1

0

1

0

0

1

0

1

0

0

0

1

0

0

1

0

1

1

0

1　・・

1

0

1

0

1

0

0

1

1

遺伝子n 1 0 1 0 0 1

ここで，S＝（81，52，…，5のTは，統計的に独立な潜在変量ベクトルであり，独立

成分と呼ばれる．mは，独立成分の個数であり，　Aは，未知の何らかの混合行列

である．潜…在変数sの実際の値は，独立成分スコアと呼ばれ，s＝A－1x＝Wx

と計算される．独立成分sを求めること｝ま，実際重み行列Wを求めることに

相当する．各独立成分の分散は定義することができないため，ここでは，全て分

散は1と定義し，E｛81｝＝1とする．

　独立成分分析に似た手法として主成分分析（principal　component　analysis（PCA））［41

がある．主成分分析では，潜在変数が無相関で正規分布に従うことを仮定してい

るのに対し，独立成分分析では，潜在変数が独立で非正規分布に従うことを仮定

している．独立性の条件は，数学的に無相関よりも強いため，ICAとPCAの実際

の適用における性能は異なる．アルゴリズムの観点からは，主成分分析では，潜

在変数の分散を最大にすることを考えるのに対して，独立性分分析では，潜在変

数の非正規性を最大にすることを考える．これによって，実際の応用においては，

単なる次元縮小を目的とする主成分分析よりも独立成分分析の方が，抽出した成

分ごとに意味を持つので解釈が容易であることが知られている。

独立成分をy＝Wxと求めたいと仮定する．ここで，　y＝（！ノ1，2／2，°°°，2ノπL）Tで

ある．非正規性の一つの尺度としてネグエントロピーを考え，その最大化を考え

る．通常，エントロピーは，yの確率密度関数を！（y）としたとき，以下のように

定義できる．

　　　　　　　　　　　H（y）一一／！（y）1・9！（y）dy　　　（2・2）

18



ここで，yのネグエントロピーは，

」（y）＝π（ygαu5s）－H（y）， （2．3）

と定義できる．そのとき，yg螂，は，　yの共分散行列に基づくランダムな正規分

布に従う成分である．最終的に，独立成分の推定は，」（y）を最大化するようなy

を求めることに帰着する．この計算を効率的に計算するFastICA［23，24］と呼ばれ

る手法が開発されており，本研究ではこれを用いる．アルゴリズムの詳細は，参

考文献［23，24］を参照されたい。

2．2．3　独立成分と生物種グループとの関連付け

　変数ωは，系統プロファイルにおける生物種に相当するとし，変数ッを，独立

成分に相当すると考える．独立成分が，ある特定の生物種グループに対応してい

るかどうかをみるために，次のようなピアソンの相関係数を用いることを考えた．

　　　　　　　　　　　　　　1／ηΣ准1（ω乞一∬）脇一9）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　，　　　　（2．4）　　　　　　　ゆ，〃）＝
　　　　　　　　　　　　（1／ηΣに1銑一廊）2（1／ηΣ雛、〃一雪）2

ここで，ηは，遺伝子の個数であり，諺と雪は，ωと〃の実際の観測値の平均で

ある．つまり，この相関係数が高ければ，独立成分㌢は，生物種ωが属する生物

種グループであると判定することができる．逆に，この相関係数がゼロに近けれ

ば，独立成分〃と生物種∬は，生物種グループとしては，あまり関連が無いと判

定することができる．

2．3　結果

2．3．1　生物種グループの抽出

　系統プロファイルのデータセットは，行が2875個の遺伝子，列が77種の生物

種に相当する，2875×77の多変量データと見なすことができる．ここで対象とす

る77種の生物種は，分子生物学的な事前知識から，多くても18グループ程度に

分かれるのではないかと推測した．そこで，求めたい独立成分の個数を18と設定

して独立成分分析を実行し，2875×77の系統プロファイル行列を，2875×18の

独立成分行列に変換した，つまり，生物種グループの候補として，18個の独立成

分を抽出することができた．
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　　　　　　　　図2．2：生物種と独立成分との相関係数プロット：

横軸は，真核生物，古細菌，真正細菌の順で並ぶ，生物種のインデックスを示しており，

縦軸は相関係数の強さを表す．グラフ中の1から9の番号は，独立成分の番号を示してお

り，相関係数の高いものを生物種の順に並べている．
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2．3．2　生物種のグループ分け

　抽出した独立成分を生物学的に解釈するために，18個の独立成分と，77個の生

物種から系統ベクトルとの相関係数を，全ての組合せに対して計算した。その結

果，18個の成分のうち9個が，ある特定の生物種グループに良く相関しているこ

とが分かった．図2．2は，その結果を示す．ここで，相関係数が，ある生物種のと

ころでピークの山を作っていることが分かる．これは，独立成分が，ある生物種グ

ループに対して正の寄与をしていると考えることができる．この相関係数のピー

クに相当した生物種が，KEGGデータベースで提供されている生物種グループに

どのように対応するか調べた．表2．4は，9個の独立成分と生物種グループとの対

応関係を要約している．77種の生物種のうち，D伽ococcu5禰od郡αη3，助u蜘ω

αθol蜘5，　Tん8侃o孟09α祝α配伽α以外の74種までが，その9個の独立成分で説明さ

れることが分かった．

表2．4：抽出した独立成分を生物種グループとして解釈した結果

独立成分 生物種グループ 種の例

IC1 Eukary・tes（animal） 正10㎜0即伽3，D．　mθ1απ09α8孟er，　etc・

IC2 Eukaryotes（plant／fungi） Aオんα♂伽α，θ．ce偽ε幡歪αe，　etc・

IC3 Archaea ルf．ブαηηα3c漉，　T．　acidophilum，　etc．

IC4 Proteobacteria（gamma） E．coあ，3．勿ん¢，　etc．

IC5 Proteobacteria（delta、／epsilon） 11．P〃ZOγ・葱，∫～．30ZαπαceαγU7η，　etc・

IC6 Pr・te・bacteria（alpha） MZO畝3。拠eあ励，e七C．

IC7 Grampositive　bacteria（Low　G十C） B．5U6翻5，　B。んαZO4脚απε，　etc．

IC8 Chlamydia 0，孟γ「αcん07γLα翻3，0．？ηUT盛（εαγ駕ητ，　etc．

IC9 Cyanobacteria 鞠ηecんoc碑33P．，4ηαわαeπα5P・

2．3．3　生物種の階層性

　元の系統プロファイルのセットを列ごとに見ることによって，生物種の分類に

使うことも可能である．ユークリッド距離（ここでは1と0のデータなのでハミン

グ距離に相当する）を用いて，生物種間の非類似度を定義して，階層的クラスタリ

ングを行った．ここでは，最長距離法を採用した．図2．3は，その結果を示して

おり，ここでラベルはKEGGデータベースにおける生物種名の省略形である．

　次に，独立成分分析による解析結果に基づく，生物種のクラスター分析を実行
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　　　　　図2．33元の系統プロファイルに基づく生物種のクラスタリング：

デンドログラムのラベルは，KEGGデータベースにおける生物種名の省略名を表す．

した．図2．2で示した，生物種と独立成分との相関係数は，各生物種に対し，9次

元のベクトルのセットであると考えることができる．これらの相関ベクトルに対

して，生物種間のユークリッド距離を計算し，クラスタリングを実行した結果が，

図2．4である．比較の結果，後者の方が，KEGGの生物種のグループ分類に良く

相当していることが分かった．（1〈EGGの生物種グループ分類は，　NCBI［70】の分

類に基づいている．）18個全ての独立成分を使って，同じクラスター分析を実行

したところ，図2．3で示している前者の分類結果と同じような結果になった・

2．3．4　生物種グループ特異的遺伝子の抽出

　独立成分分析の特長は，各生物種グループへの遺伝子の帰属度を，数量化でき

るところにある．各生物種グループ軸において，全遺伝子の分布を見るために，生

物種グループに対応する独立成分スコアの散布図をプロットした．図2．5は，独

立成分のスコアをプロットした図であり，それぞれ，第1独立成分と第2独立成分

（ICl　vs，　IC2），第3独立成分と第4独立成分（IC3　vs．　IC4），第5独立成分と第6独
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　図2．43生物種と独立成分間の相関係数ベクトルに基づく生物種のクラスタリング：

デンドログラムのラベルは，KEGGデータベースにおける生物種名の省略名を表す．
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立成分（IC5　vs．　IC6），第7独立成分と第8独立成分（IC7　vs．　IC8）の散布図をそれ

ぞれ示している．これらのプロットにおいて，各独立成分で高得点の遺伝子群は，

生物種特異的な遺伝子群であると解釈できる．

　そこで，各生物種グループに対応する軸で，高得点の遺伝子群を抽出すること

で，ある生物種グループ特異的な遺伝子群の検出を試みた．表2．5と表2．6は，各

独立成分で，5％分位点以上の得点を持つ遺伝子の個数を数えた結果を示してい

る．これを見ると，独立成分と生物種の間の関係が明らかである．例えば，第1独

立成分は，動物のグループの遺伝子で占められていることが分かる．

　生物学的な機能という観点から，抽出した独立成分の妥当性を検証するために，

抽出した遺伝子が，KEGGのパスウェイにどのように載るかを調べた．一例とし

て，第4独立成分で高得点の遺伝子群に注目した．この第4独立成分は，γプロ

テオバクテリアのグループに相当していたことを思い出してほしい．高得点の上

位遺伝子産物群を，1ipopolysaccharide　biosynthesis　pathwayにマッピングした．

図2．6で，太線で強調された遺伝子群が，第4独立成分で高得点の遺伝子だったも

のである．図2．7で，灰色で示した遺伝子が，大腸菌E3cんer齢¢αc漉が持ってい

る遺伝子群である．2つの図において，図2．6でマークしている遺伝子は，図2．7

でマークされている遺伝子に含まれており，対応していることが分かる．大腸菌

は，γプロテオバクテリアのグループの生物種であるので，これによって，抽出

した軸の生物種グループとしての妥当性が確認できた．またこれらの高得点の遺

伝子は，他の生物種グループにおいては，あまり存在しないという傾向を示した．

もちろんこれは一例であり，他の特異的パスウェイの抽出も可能であり，他の生

物種グループの特異的なパスウェイの抽出も可能である．

　また生物種グループを表す各独立成分において，高得点の遺伝子が，どのような

機能に対応しているかを検証した．以下に例を示す．fungiのグループを表す第2独

立成分において高得点の遺伝子群は，DNA－directed　RNApolymerase　III　subunit

とアノテーションされている遺伝子が多かった．古細菌のグループを表す第3独

立成分において高得点の遺伝子群は，ribosomal　proteins　30S　and　50Sとアノテー

ションされている遺伝子が多かった．シアノバクテリアのグループを表す第9独

立成分において高得点の遺伝子群は，photosystemとアノテーションされている遺

伝子が多く，光合成特異的な遺伝子の獲得パターンを持つグループであった．こ

のように，抽出した生物種グループと機能との関係は，これまでの生物学的に確

認されている事実と一致し，手法の妥当性が確認できた．
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　　　　　　　　　　　図2．5：独立成分スコアの散布図：
第1独立成分と第2独立成分（ICl　vs．　IC2）の散布図（左上），第3独立成分と第4独立成分

（IC3　vs．　IC4）の散布図（右上），第5独立成分と第6独立成分（IC5　vs．　IC6）の散布図（左

下），第7独立成分と第8独立成分（IC7　vs．　IC8）の散布図（右下）．
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　　図2．6：γプロテオバクテリアのグループ特異的として抽出されたパスウェイの例：

独立成分IC4で高いスコアを持つ遺伝子群は実線で示されている．

L正》OPOLYSACCHARIDE　BIOSYNTHESIS
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hp廼W（A）

歯

KDO2－
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　　　　　　　　　　図2．7：γプロテオバクテリアに属する大腸菌のパスウェイの例：

γプロテオバクテリァに属する大腸菌の遺伝子群は灰色で示されている．
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2．4　考察

　本研究では，独立成分分析という統計手法を用いた系統プロファイルの解析法を

提案した．2875個のオーソログ遺伝子，77生物種から構成された系統プロファイ

ルの独立成分分析により，真核生物（animal），真核生物（plant／fungi），古細菌，プ

ロテオバクテリア（γ），プロテオバクテリア（δとε），プロテオバクテリア（α），

グラム陽性菌，クラミジア，シァノバクテリアの9つの生物種グループを表す独立

成分を抽出できた．つまり，この77種の生物種の問では，遺伝子の得失のパター

ンは主に9つのパターンで説明できることを意味する．また，元のデータで，77

個の生物種が9個の生物種グループに単純化できていることになる．今後，全ゲ

ノム配列が決まった生物種は，かなりのペースで増えていくであろう．通常の解

析では生物種が溢れるとデータの解析が困難になるであろうが，提案手法により，

遺伝子の得失のパターンの解析を容易に行え，それに基づく生物種の分類を行う

ことが期待できる．

　提案手法のもう一つの特長は，各生物種グループへの遺伝子の帰属度を，数量

化できるという点である．つまり，全生物種で表された多次元の空間から，主要

な生物種グループで表された小次元の空問へ数学的に射影することによって，生

物種グループとしての視点から遺伝子間の関係を捉えることができる．各生物種

グループ軸において，全遺伝子の分布を視覚化することができ，ある生物グルー

プを特徴づける遺伝子群を検出することを可能にした．射影後の空間において高

得点を示す遺伝子群は，各生物種グループにおいて，排他的に存在し，低得点の

遺伝子群は排他的に存在しないという傾向をみせることが分かった．実際に，特

徴的な遺伝子群と生物的機能との対応を調べた結果，一例として，γプロテオバ

クテリアに特徴的な遺伝子が多く作用している代謝パスウェイを確認できた，

　各生物種グループに特異的な遺伝子群と生物学的な機能を確認したところ，例

えば，シアノバクテリアグループに帰属度が高いとされた遺伝子は，光合成の機

能を持っている遺伝子であったりなど，機能と生物種グループとの対応の妥当性

が確認できた．これは，既知の生物学的な事実と，生物種グループごとの遺伝子の

有る無しのパターンを結びつけることによって，形質的な生物種グループの特徴

は既知であるが，どの遺伝子がその形質に相当するかは同定されていないという

遺伝子を同定できる可能性が考えられる．逆に言えば，現在は機能未知の遺伝子

群が，それらの既知の生物種グループの性質を表すものであるということが，生

物種グループに対する遺伝子の帰属度から推定できる可能性が考えられる．本研

究では，その過程まではいけなかったが，今後の検討課題である．

　また抽出された独立成分と主要な生物種グループの対応に注目し，独立成分と

生物種との相関係数を基にした新しい系統分類法を開発した．クラスター分析を
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適用したところ，既存の方法では，古細菌は真正細菌に近いという階層構造を示

したが，提案した方法では，古細菌は真核生物に近いという階層構造を示した．ま

た，より簡単で分かりやすい階層構造を示すことができ，分子生物学の分野で主

張されている分類基準を支持する結果となった．生物学的に意味があると思われ

る独立成分の数の決め方という問題点は残されているが，提案手法では，独立成

分分析によって生物学的に意味のある成分を基にクラスタリングを行ったことに

よって，分類法の性能が向上したと解釈することができる．

　　　　　　　表2．5：各生物種の独立成分スコアが高い遺伝子数のリスト1：

独立成分スコアの上位5％に，各生物種の遺伝子が何個占めているかを表したもの

（8ゴ＞0．05分位点）．
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　　　　　　　　表2。6：各生物種の独立成分スコァが高い遺伝子数のリストII：

独立成分スコアの上位5％に，各生物種の遺伝子が何個占めているかを表したもの

（3ゴ＞0．05分位点）．
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第3章異質なゲノムデータを用いた
　　　　　　　　オペロンの解析

3．1　序論

　原核生物は，パスウェイ上で遺伝子産物が連続的に機能し，ゲノム上で遺伝子

が隣接し，遺伝子発現パターンが似ている”オペロン”と呼ばれる特徴的な遺伝子

クラスター群を持つことが知られている．ほとんどの原核生物では，オペロンで

ある遺伝子クラスターは，同じ上流プロモータのもとで制御されており，原核生

物の転写単位となっている．それゆえ，その構造を理解することは，遺伝子ネッ

トワークやタンパク質問相互作用の仕組みを解明するのに重要である．

　例えば，図3．1は，よく研究されている大腸菌のトリプトファンオペロンであ

り，5つの遺伝子がトリプトファンの生合成を行う5つの酵素に翻訳される様子を

示す．5個の遺伝子は単一のmRNA分子として転写され，このとき遺伝子発現は

協調して行われる．このような遺伝子クラスターはオペロンと呼ばれる．実験的

なオペロンの同定は，コストや時間がかかり，網羅的な同定作業をウェットな実験

作業でやり抜くことは非常に難しい［581．それゆえ，計算機でのオペロン予測が

注目を浴びており，配列解析に基づく方法［61，44，16］や，複数のデータのグラフ

比較に基づく方法［38，66］などが提案されている．

　オペロンは，いくつかの生物的属性が凝縮した相関の一つの形であると考えら

れる．オペロンに属する遺伝子は，染色体上で隣接し，同じような遺伝子発現パ

ターンを示し，その酵素はパスウェイ上で連続的に化学反応を触媒する傾向があ

ることが言われている。逆に考えれば，ゲノム上での遺伝子の並び，遺伝子発現

プロファイル，パスウェイ上での化学反応の連続性を表す3つのデータがあれば，

これらのデータ問の相関を検証し，オペロンに属する遺伝子を抽出できることが

期待できる．

　本研究では，カーネル正準相関分析のモデルを拡張することによって，複数の

異なるゲノムデータセット間の相関に寄与する遺伝子クラスターを抽出する手法

を開発した［63］．実際に，提案した手法を大腸菌のオペロン構造の検出法として適

用した．ここでは，代謝および制御パスウェイ上の機能的な遺伝子問の関係，ゲ

ノム上（染色体上）での遺伝子の隣接関係，マイクロアレイ実験で共発現する遺
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図3．1：アミノ酸トリプトファン生合成で働く酵素をコードする大腸菌のオペロン

　　　の例

伝子問の関係を表す，パスウェイ，ゲノム，発現データの3つのデータを用いた．

この研究で用いたデータセットは，KEGGデータベース［29，69］から得た．検出

される相関（この場合オペロン）に寄与していると考えられる遺伝子群を抽出し

た．大腸菌のオペロンデータベースと比較して予測精度を検証した結果，抽出し

た遺伝子群は，既知のオペロンに属する遺伝子群に対応していることが確認でき，

提案する相関解析法の有効性を示した．

3．2　方法

3．2．1　データセット

　オペロンに属する遺伝子群は，染色体上で隣接しており，共発現し，代謝パス

ウェイで連続して働く傾向があることが言われている．そこで，パスウェイ，ゲ

ノム上の並び，発現データの3つのデータセットを用いた．以下では，それぞれ，

pathway，　genome，　expressionと単純にラベル付けをして記すことにする．それぞ

れのデータに関して，共通の740個の遺伝子セットを用いた．予測したオペロンと，

実際のオペロンの対応を検証するために，正解データとして，大腸菌動cん碗cん¢α

co♂¢κ一12のオペロンデータベース［25，67］を用いた．

パスウェイ（pathway）パスウェイデータは，　KEGG／PATHWAYデータベース

から大腸菌の代謝パスウェイをダウンロードした．そして，大腸菌Ec漉1（－12

の遺伝子を頂点（ノード），その遺伝子産物の酵素がパスウェイ上で連続的な化学

反応を触媒するとき辺（エッジ）を結んだグラフを構築した．ここでいうグラフと

は，頂点（ノード）が遺伝子，辺（エッジ）が遺伝子間の二項関係を表すものである．

ゲノム上の並び（genome）遺伝子のゲノム上での位置情報はKEGG／GENES

データベースからダウンロードした．染色体上での遺伝子の位置情報から，ノー
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ドが遺伝子，エッジが染色体上での隣接関係である線形グラフを構築した．

遺伝子発現データ（expression）遺伝子発現データは，　KEGG／EXPRESSION

データベース［691に保存されている，大腸菌Ec漉κ12の48種類の実験に基づ

くマイクロアレイのデータを用いた．各アレイで，全遺伝子に対して，赤と緑の蛍

光色素でラベルしたプローブから蛍光強度ペアのデータが得られる．ここで，赤

色はCy5に，緑色はCy3にそれぞれ相当し，　Cy5とCy3の蛍光強度から遺伝子の

発現をモニターする．一般的なマイクロアレイ解析方法［651に従い，それぞれの

遺伝子に対して，対数比log（R5－RB）／（G8一σβ）で発現レベルを測った．ここ

で，σBは，バックグラウンドの値，σθはシグナルの値，RBはターゲットの

バックグラウンドの値，R5はターゲットのシグナルを表す．各遺伝子に対して，

48種類の数値ベクトルを持つデータとなる．

3．2．2　カーネル法

カーネルの意味　ここで，全てのデータをカーネルで，統一的に表すことを考え

る．本研究では，オブジェクトは遺伝子に対応するので，カーネルとは，ゲノム

データが与えられたときの，遺伝子ペアペアの類似度の尺度であると解釈すること

ができる．つまり，遺伝子Xと遺伝子X’が与えられたとき，そのカーネル双X，X’）

は，遺伝子xと遺伝子x’の類似度になる．

数値ベクトルのカーネル　データセットがexpressionのように数値データの場合，

例えば，ガウシアンカーネルなどを用いて，以下のようにカーネル行列を計算す

ることができる．

（κ）、ゴ・一ん、。。ss、an（X（¢），X（ゴ））

　幽一・xp（－ll　x（zL　x（ゴ）ll2／σ2），

グラフのカーネル　データセットがpathwayのようにグラフ構造の場合，拡散カー

ネル［301というカーネル関数を使うことによって，グラフをカーネル行列に変換

できる．重み無しの無向グラフr＝（KE）が与えられたとすると，そのグラフの

ラプラシアン行列五は，以下のように表せる．

砺一

or for乞～ゴ，
for　d＝ゴ，

otherwise，
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図3．2：拡散カーネルの例：グラフ上のノード間の類似度を計算

ここで，奄～ゴは，琶番目とゴ番目の遺伝子がグラフ上（例えばパスウェイ上）にお

いて隣接関係にあることを示し，偽は奮番目の対象が持つエッジ数（隣接している

遺伝子数）を示す。このとき，その五の行列指数演算

　　　　　　　　　κ一暗β五）一無（∫＋互空　　m）m

は，対称行列かつ正定値行列となり（βは正の定数），カーネル行列としての性質

を満たすことが知られている．ここで，1は，対角成分が1で，それ以外はゼロの

要素を持つ単位行列を表す．図32は，グラフのデータから，類似度行列である

カーネル行列と，変換されるまでの一例を示している．

ゲノムデータのカーネル化　パスウェイデータのデータ構造はグラフ，ゲノム上で

の遺伝子の隣接関係は線形グラフと見なせるので，これらのデータは，拡散カー

ネルを使ってデータをカーネルに変換する．遺伝子発現データの発現プロファイル

は，一つの遺伝子に対して数値ベクトルとして得られるので，ガウシアンカーネル

を用いて，カーネルに変換する．その結果，740×740の大きさのカーネル行列を

3つのデータに対して得ることができ，それぞれ篤。伽曜　馬。η㎝。，κ。。p。e、、乞。η

と表す．

3．2．3　カーネル正準相関分析

　同じ対象（ここでは遺伝子に相当する）に関して2種類の異質なデータセットが

与えられたとき，そのデータセット問の相関関係を解析したいとする．両方のデー
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タセヅトが数値ベクトルで構成されている場合，多変量解析法の一つである正準

相関分析（callo・lical　correlatioll　analysis（CCA））［211が有効な手法として知られて

いる．両データセヅト問の相関を最もよく表すような新しい特徴量に変換し，そ

れによって2つのデータ間の相関について考えようとするのが，通常の正準相関

分析の考え方である．しかしながら，データが数値データではなく，グラフ構造，

文字列といった離散データや構造データの場合には，直接的には適用することは

できない．そこで，データ構造の異なるデータセット間の相関解析の枠組みが必

要になる．本研究では，この問題に対し，カーネル法のアイデアを用いて，通常

の正準相関分析のモデルを一般化させたカーネル正準相関分析（kernel　callonical

correlation　analysis（KCCA））［1，6］を使った相関解析法の開発を試みる．

通常のカーネル正準相関分析（OKCCA）　この節では，通常のカーネル正準相関

分析（ordinary　kernel　canonical　correlation　analysis（OKCCA））について簡単に説

明する．詳細は，参考文献［1，6］を参照されたい．この方法の目的は，2種類の

データセット｛（¢X1）｝L1，｛X身）｝』の間の相関を検出することにある．ここで，η

は，遺伝子の数，データX野）とX身）は，集合萌とあに属する．ここでは，各

データは遺伝子の情報の一つの表現形式であると考えることができる．例えば，も

し渇が塩基配列の集合で，あが遺伝子発現プロファイルの集合のとき，x皇）は乞

番目の遺伝子の塩基配列になるであろうし，x穿）は，奮番目の遺伝子発現プロファ

イルになる．

　同じ遺伝子に関する2種類のデータセット｛（乞X1）｝1』，｛x穿）｝窪1が与えられたと

する．遺伝子X皇），X穿）が，あるヒルベルト空間111，∬2に，φ1：渇→H1，

φ2：あ→∬2によってそれぞれ写像されたとき，通常の正準相関分析の概念を，写
像後のセット｛φ1（X皇））｝盈1，｛φ2（X穿））｝窪1に適用することを考える．各X魁X9）

に対して，次のような特徴量をそれぞれ定義する．

・野）・一〈／、，φ、（X“））〉，

・穿）・一〈∫、，φ、（X身））〉．

ここで，〈・，・〉は，ヒルベルト空間における内積を表す．また，その標本平均，標

本分散，標本共分散を，それぞれ

　　　　　　　　　　　砺・一講礁）（ん一1，2），

　　　　　　　　　礁）沖⊥墨（（z制紀）一沸一1，2），

　　　　　　　　　　　　　　　γL侶＝1

　　　　　　　　。小、，。、）、一⊥£（（包U1）一・、）（・身）一・、），

　　　　　　　　　　　　　　　γL¢＝1
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とおく．これら2つの特徴量u1，吻の標本相関係数

　　　　　　　　　・…國・一（　　　C・惚、μ2）りαゆ、）”αT＠2））・／・

を最大にするような，2つの軸！1∈H1と！2∈正12を求めることが，カーネル正

準相関分析の目的となる．しかしながら，H1と∬2の次元はサンプル数よりも大

きく，この解は一意には決まらないので，正則化の概念を導入する必要がある．一

つの正則化の方法としては，ヒルベルト空間における！1と乃のノルムをペナル

ティとして付加し，以下のようなペナルティ付きの最大化問題を考える．

C・U（瓢1，鴛2）

　　　　　　　＠・嘔）＋λ、llア、　ll・）麦（呵・，）＋λ、　II酬2）麦’

ここで，λ1，λ2は正則化パラメータを表し，標本相関係数の最大化と，ノルム

il五II（κ＝1，2）を小さく抑えることを制御する．また，　x1，　x2のカーネル行列

として，

　　　　　　　　（κ、）、ゴ・一ん、（X野），xg））一〈φ、（X皇）），φ、（xr））〉

　　　　　　　　（κ2）、ゴ・一ん，（X穿），X象））一〈φ，（X穿）），φ、（X身））〉

が，初＝1，2，…，ηに対して得られているとき，上のペナルティ付きの最大化

問題は，最終的に以下の一般化固有値問題に帰着する（証明の詳細は参考文献［47］

を参照）．

　　　　　　　　　　　　　　（　0　κ1κ2κ2κ1　0）（亀）一

　　　　　　　　ρ（（κ、＋穿∫）2　0　　　0　（κ・＋穿∫）2）（鶏）

ここで，1は単位行列を表す．この固有ベクトルα1＝・（α11，…，α1のT，α2＝

（α21，…，α2孔）Tを用いて，正準相関得点（canonical　correlation　score）は，

　　　　　　　　　　　　　　　　　　π・野）

・身）

一Σ一κ吻α・ゴ，

　’貢1

一Σκ・・ゴα・ゴ，

　フ＝1

と求めることができる．つまり，実際には，φ1（（¢X1）），φ2（X穿））を計算をすること

なく，カーネル行列を入力として正準相関得点を計算できる点が特長である．こ

れにより，対象間の類似度行列を表現するカーネル行列があれば，数値データ以

外の離散データにも適用可能であるので，どんなカーネル関数を用いてデータの

カーネル行列を得るかということが本質的な問題となる．
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データセットが3つ以上の場合のカーネル正準相関分析（MI（CCA）本研究では，

データセットの種類が三つ以上与えられた場合も，同様の解析が可能になるよう

にモデルの拡張を行った．ここでは，P個の種類のデータセットがあるとする．こ

れを，ここでは，多重カーネル正準相関分析（multiple　kernel　canonical　correlation

analysis（MKCCA））と呼ぶことにする．

　同じ遺伝子に関するP種類のデータセット｛x（奄　P）｝窪1（p＝1，2，＿，P）が与えられ

たとする．また，）％のカーネル行列として，

（κ，）、、・一鳶。（x夢），x身））

が，2，ゴ＝1，2，…，ηに対して得られているとき，P個のデータセット間の相関最

大化問題は，最終的に以下の一般化固有値問題に帰着する（証明の詳細は参考文

献［47］を参照）．

　（．κ・＋雫1）2ρ〔1

ここで，1は単位行列を表す．この固有ベクトルαp＝（αp1，…，αpπ）Tを用いて，

正準相関得点は，

　　　　れ
暗）一Σ塩ゴα，ゴ

　　　　3＝1

と求めることができる．

データ融合を組み合わせたカーネル正準相関分析（IKCCA）複数のデータの同

時相関を最大にすることは，制約が強すぎて，生物的に意味がある特徴を抽出でき

ない場合がある．ここでは，異質なデータの融合を取り入れたカーネル正準相関

分析（integrated　kernel　canonical　correlation　analysis（IKCCA））を提案した．カー

ネル正準相関分析の文脈におけるデータ融合は，本研究が，初めての報告となる．

　ここで，P≧1個の異質なゲノムデータが得られており，それぞれP個のカー

ネルκ1，．．．，κpで表されているとする．1㌔はp番目のデータセットに関する，
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遺伝子間の類似度行列を表す．一つの統合法として，1（＊＝Σ是1」㌦と和を取る

ことでデータの統合をすることを提案する．簡単ではあるが，この方法の実際の

有効性は確かめられている［40，63】．それぞれのカーネル行列は，各ゲノムデータ

に基づく遺伝子間の類似度行列を表すので，これらの和を取ることは，多くのゲ

ノムデータで高い類似度を示す遺伝子ペアほど，ペア間の強さがより強調される．

少ないゲノムデータでしか高い類似度を示さない遺伝子ペアは，ペア間の強さは

小さく抑えられ，ノイズを抑える効果が期待でき，より信頼性のある遺伝子間の

類似度行列を構築することが期待できる．

　カーネル正準相関分析への応用のため，より定式的にこの問題を考える．2つの

メインの属性∬と雪があり，飢はいくつかの部分クラス％（p＝1，2，…，P）を持

ち，〃もいくつかの部分クラス〃q（g＝1，2，…，Q）を持っているとする．部分ク

ラス毎にカーネル行列｛1（。、，…，瑞P｝，｛篤、，…，鞠Q｝が得られていると仮定し，

メインのクラス餌と〃に対する統合したカーネル行列を，次のように定義する．

　　　　　　　　　　　　　ア　　　　　　　　　む
　　　　　　　　　　κ奔一Σ瑞。，κあ一Σκ，，・

　　　　　　　　　　　　　P＝1　　　　　　　　　　q＝1

　ここで，統合したカーネル行列を入力として，通常のカーネル正準相関分析の

枠組みで解析しようというのが，ここでのアイデアであり，以下の一般化固有値

問題に置き換えることができる。

（　　0　　　　ΣPκ餌．ΣqκΨ，Σqκ写。ΣPκ。，　　　0）（竃；）

一ρ

i（Σ。κ。。＋λ必）2　　0　　　0　　　　（Σqκ写，＋λゐ）2）（衰；）・

同様に，正準相関得点（canonical　correla七ion　score）は，

　　　　れ弗）一Σκみ、ゴα・ゴ，

　　　　ゴ；1

遭一Σ穐、ゴα、ゴ，

　　　　フ＝1

と求めることができる．

3．2．4　遺伝子相関クラスターの抽出

　カーネル正準相関分析の出力である正準相関得点を使って，データ問の相関に

寄与する遺伝子群を抽出する手順を提案する．2つのデータを比較したとき，2種
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類の正準変量があり，3つのデータを比較したとき，3種類の正準変量がある．こ

こで，複数の種類の正準変量問を平均化および絶対値を取ることにより，相関へ

の寄与を計るスコア3∈群を，乞＝1，…，ηに対して，次のように定義する．

30KOσ五（の一

・皇）＋・穿）

2
，一副一去シ

，耽。。（の一弗） g娼）

ここで，OKCCAはデータセットが2つの場合の通常のカーネル正準相関分析，

MKCCAはデータセットが3つ以上の場合のカーネル正準相関分析，　IKCCAは

データ融合を伴うカーネル正準相関分析を意味している．

　このスコアの解釈であるが，例えば，8（の＝0は，歪番目の遺伝子が根底にあ

るデータ間の相関にほとんど寄与していないことを表し，逆に3（ののスコァが高

ければ，乞番目の遺伝子がデータ問の相関に寄与していることを表す．正準相関ス

コアが何らかの生物学的な特徴に起因している場合，高い正準スコアを持つ遺伝

子群は，低い遺伝子群よりも，より相関に寄与していることを表すここでは，遺

伝子群の検出が目的であるので，このスコアに対してある閾値を設定し，それ以

上のスコアを取る遺伝子群を選んでやるという方針をとった．

3．3　結果

3．3．1　オペロンに属する遺伝子の検出

　実際に，提案した手法を大腸菌のオペロン構造の検出法として適用した．オペ

ロン検出に最適な生物学的属性の組合せを調べるため，様々なデータの組合せの

比較を行った．

　まず，通常のカーネル正準相関分析（OI〈CCA）を全てのペアワイズなデータの

組合せに対して適用した．次に，多重カーネル正準相関分析（MKCCA）を3つの

データセヅトに同時に適用した．最後に，データ融合を組み合わせたカーネル正準

相関分析（IKCCA）を可能な全てのデータの組合せに対して適用した．また，デー

タ比較やデータ融合の効果を確認するため，単一のデータに対して，カーネル主成

分分析［45］を適用し，同等の手順で遺伝子抽出を行った．全ての適用手順を，表3．1

にまとめた．

3．3．2　データの組み合わせによる性能の比較

　それぞれの正準相関分析を適用後，最も強い相関である第1正準相関に注目し，

これがオペロンに対応していると考えた．図3．3は，3つのデータを同時に解析し
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　　　　　表3．1：オペロン検出のために行った全ての実行例リスト：

通常のカーネル正準相関分析（OKCCA），データ融合を伴うカーネル正準相関分析

（IKCCA）は，2つの”Kerlle11”と”Kerllel　2”のカーネル行列を入力として実行す

る．多重カーネル正準相関分析（MKCCA）は，3つのカーネル行列を入力として

実行する．カーネル主成分分析は，”Kernel　1”で表された単一のデータのカーネ

ル行列だけを入力として実行する．

表記法 省略名 手法 Kerlle11 Kerllcl　2 Kerllel　3

OKCCA－a 0－a 1（CCA 馬。伽。禦 κ9。＿。 一

OKCCA－b 0．b KCCA κ9。＿， κ。。P。e、。¢。。
一

OKCCA－c O－c KCCA κ。。P。。、。信。η κ勲鞠 一

MI〈CCA M MKCCA 馬。抗ω。馴 κ9。＿。 κ。。P。e。＿

IKCCA－a 1－a IKCCA 1（9。＿。＋κ。。P。e。。伽 塙。伽。“ 一

IKCCA－b 1－b IKCCA κ。。P細㎝＋塙蜘。彩 κ9。＿。 一

IKCCA－c 1－c IKCCA 馬。抗ω。シ＋κ9。＿。 κ，p。，。伽
一

KPCA－a S－a KPCA κ卿切。写 一 旧

1〈PCA。b S－b KPCA Kgeπ。祝e 一 ■

KPCA－c S－c KPCA κ。叩。e、。伽
一 一

た多重正準相関分析（MKCCA）の，第一正準相関の生スコアのクロス散布図を示

したものである．図3．4は，データ融合をした場合のカーネル正準相関分析を適

用したときの，正準相関得点の散布図をIKCCA－a，IKCCA－b，IKCCA－cに対してそ

れぞれ適用したときのものである．これらの図の中で，丸は一つの遺伝子に対応

する．ほとんどの遺伝子は，原点からまっすぐな45度の直線上に分布しているこ

とが分かる．つまり，異なる生物学的属性間において何らかの相関が検出されて

いることを意味する．この検出された相関は，高得点または低得点の遺伝子に起

因していることから，3．2．4節で定義した相関遺伝子抽出のためのスコアに，絶対

値を取って変換した．

　オペロンに属する遺伝子群は，考えている3つの生物学的属性に関して同時に，

相関クラスターを構成すると考えられる．ここでは，第一正準相関に寄与してい

る遺伝子群が，オペロンを構成する遺伝子群であると考えられ，他の遺伝子より

も正準相関に強く寄与していると考えられる．これが，3．2．4節で説明した上位ス

コアの遺伝子を選択する動機でもあり，オペロンに属する遺伝子群を検出するの

に有効であると考えられる．ここでは，異なるオペロン毎に境界を付けるのでは

なく，オペロンに属する遺伝子群を，オペロンに属さない遺伝子群から分離する

ことを目的としている．

　次に，3．2．4節で説明した手順にしたがい，得られた正準得点や主成分得点の絶
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　　　　　図3．3：MKCCAの第一正準得点のスコアの多重散布図：

パスウェイ（pathway），ゲノム上での並び（genome），発現データ（expression）に対

してMKCCAを適用した結果．2行目1列目のパネルは，　pathwayとgenomeの
第1正準得点の散布図，3行目1列目のパネルは，pathwayとexpressiollの第1正

準得点の散布図，3行目2列目のパネルは，expressionとgenomeの第1正準得点

の散布図を表す．

40



蓋

CC1500re5：p蹟U帆厚履yv3．鰹anomeかeNpr留55踊on

。許
08

o

CC15co「e5392nom巴v3，瑠o耳D「量55ion＋P鼠thw君y

書

§

§

§

o

ノ婚

0．05　　　　　　　　010　　　　　　　　0．15

92m殿帥9甲陀5s［on

慧

§

ooo

舞

量

～

§

§

一〇．05

CC13cor巴3：明レ鵬310nv3．ρ就h照y尋9朋omo

o．og　　　　　　　　　　　o．05

9甲爬5510n叩曲way

一〇．隅　　　　一〇〇Z　　　　O、00　　　　　0．OZ　　　　　O．脳　　　　　6．05　　　　　0．05

　　　　P8騙野ggm尿巳

　　　　　　　図3．4：IKCCAの第一正準得点のスコアの散布図：

IKCCA－aは，　pathway　vs．　genome＋expressioI1の散布図（左上），　IKCCA－bは，

genome　vs．　expression＋pathwayの散布図（右上），　IKCCA－cは，　expression　vs．

pathway＋genomeの散布図（下）を表す．
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　図3．5：各KCCAにおけるオペロン遺伝子の検出精度を表すROCカーブ：

正準得点の分位点の閾値を少しずつ変化させて，ROCカーブを描画した．”0－a”

は，OKCCA－a，”0－b”は，　OKCCA－b，”0－c”は，　OKCCA－c，”M”は，　MI〈CCA，

”1－a”は，IKCCA－a，”1－b”は，　IKCCA－a，”1－c”は，　IKCCA－a，”S－a”は，　KPCA－a，

”S－b”は，KPCA－b，”S－c”は，　KPCA－cをそれぞれ表す．　X軸は，　false　positives

の個数を表し，Y軸は，七rue　positivesの個数を表す．
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　表3．2：オペロン遺伝子として正確に検出された遺伝子数のリストの一部：

ここでは，分位点の閾値を上位の高得点遺伝子の10％とした（つまり，740遺伝

子中の74遺伝子を抽出したときの結果）ときの結果を示す．

オペロン（属する遺伝子数） 0－aO－bO－cMI－aI－bI－c
Biotill　metabolism（3）

Fatty　acid（short－chain）metabolisms（3）

1吐1r【1ara七e　reduct勘se（4）

Galactose　metabolism（4）

Glycerol－3－phosphate　dehydrogenase（3）

Menaquinone（vitamin　K2）biosynthesis（5）

NADH　dehydrogenase（13）

3

0

4

4

0

0

0

1

3

0

0

3

3

0

0

0

2

0

3

0

0

3

2

4

4

3

0

0

3

0

4

3

3

4

0

3

3

4

4

3

0

13

0

3

0

1

3

0

0

To七al　number（280） 39　　　34　　　27　　37　　42　　52　　28

対値のスコアが高い遺伝子群を，閾値を少しずつ変化させながら選んでいった．閾

値ごとに，この方法で選んだ遺伝子群と，既知のオペロン遺伝子のデータベース

［25，67］と比較し，実際に既知のオペロン遺伝子に対応していた数（true　positives

の数）と，既知のオペロン遺伝子に対応していなかった数（false　positivesの数）を

記録していった．変化させていった閾値の値に基づき，false　positivesの数に対して

true　positivesの数をプロットしたROCカーブ（receiver　operating　characteristics

curve）［20］を生成した．　RO　Cカーブでは，45度の対角線はランダムな予測精度に

相当し，左上に行けば行くほど，true　positivesの割合が増え，予測精度が良いこ

とを表し，対角線に近づくようだと予測精度は悪いことを表す．表3．1で示した全

ての実験に対して，この手順でROCカーブを生成した．図3．5は，その結果を示

す．単一のデータのみにカーネル主成分分析を適用した場合に比べると，検出率

は，カーネル正準相関分析を用いたデータ比較やデータ融合を行うことによって

向上していることが分かる．表3．2は，例として，閾値を全ての遺伝子の10％と

したとき（740遺伝子から74個選んだ），各手法に対して正しく検出されたオペロ

ン遺伝子の数を表す．

　オペロン遺伝子の検出法として，一番精度の良かった方法およびデータの組合せ

は，IKCCA－bであった．これは，　geηo隅eとpα抗ωα〃＋e∬pγε88勿πに適用したもの，

つまり，“ゲノム上での並び”と，“パスウェイ＋発現”に対する相関ということにな

る。次に良かったものは，IKCCA－aで，これは，　pα抗ωα〃とgεηo隅e＋e∬pγe58②oπ

に適用したもの，つまり，“パスウェイ”と”ゲノム上の並び＋発現“の相関を表す．
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図3．6：オペロンデータベースに登録されている既知のオペロンの例：

オペロンに属する遺伝子は，対応するEC番号を実線で示されている．

性能が悪かったものは，OKCCA－c，　IKCCA－cやOKCCA－bで，これは，　e卿γe83乞oη

とそれ以外のデータ（pα抗ωα〃やgeηome）との組合せにおいて実行されたもので

あった。

　実際に検出した遺伝子を視覚化するため，KEGG／PATHWAYデータベースへ

のマヅピングを行った．ここでは，第1正準スコアの10％を閾値として遺伝子群

を選択した．一例として，ここでは，bio七in　metabolismに注目した．図3．6は，

bio七in　me七abolismに関わることが既知であるオペロンを表しており，それに属す

る3つの遺伝子群は実線で示されている．図3．7は，IKCCA－a法によって選択

された遺伝子を表しており，灰色で示されている．ここで，選択された遺伝子は，

ほとんどオペロンに対応していることが観測された．

　図3．8は，IKCCA－a法によって選択された遺伝子の，実際のゲノム上での位置関

係を示したものである．ここでは，遺伝子JWO757，　JWO758，　JWO759，　JWO761は，

パスウェイ上での遺伝子産物である酵素タンパク質のEC番号（Enzyme　Colnission

Number）EC：2．6⊥62，　EC：2．8．L6，　EC：2．3．1．47，　EC：6．33．3にそれぞれ対応してい

ることに注意されたい．ただ遺伝子JWO757（EC：2．6．1．62）だけは，今回の採用し

たオペロンデータベース［25，67］には，含まれていなかった．これらの検出され

た4つの遺伝子は，biotill　metabolism上で連続した化学反応を触媒し，それらは

ゲノム上で隣接して位置しており，ゲノム上で遺伝子クラスターを構成している．

しかしながら，JWO757の遺伝子の方向が，他のオペロン遺伝子と異なっている．

この違いが，この遺伝子がオペロンデータベースに存在しない理由と考えること
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　　　　　図3。7：IKCCAで抽出されたオペロンの例：

選択された遺伝子は，対応するEC番号を灰色で色付けされている．

㎜75臼　　　　㎜75聖　　　　　㎜760　㎜7壱1

－　　　　　　一　　　　押勘ア57

　　　　　図3．8：ゲノム上におけるオペロン遺伝子の例：

JWO757，　JWO758，　JWO759，　JWO761は，パスウェイ上のEC：2．6．1．62，

　　　EC：2．8．1．6，　EC：2．3．1．47，　EC：6．3．3．3にそれぞれ対応する．

45



ができる．実際に，転写のメカニズムにおいては，遺伝子の向きは重要な因子で

ある．なぜなら，遺伝子の上流のプロモータから同じ向きで，転写が開始するか

らである．それゆえ，このような遺伝子の向きなどの更なる生物学的な情報を反

映させることによって，ここで提案している手法を更に改善することができると

考えれる．

3．4　考察

　本研究では，カーネル正準相関分析を一般化し，複数の異なるゲノムデータセッ

ト問の相関を解析する手法を開発した［631．この手法の独自性として，数値ベクト

ルでないデータにも，相関という概念を拡張したことがあげられる．通常の多変

量解析などの統計手法では，データが数値ベクトルでしか扱えない手法がほとん

どだが，グラフや文字列などのどんな形式のデータ間の相関でも検出できるよう

にしたのが特長である．生化学パスウェイや，ゲノム配列，発現データなどの，複

数のゲノムデータの比較解析や融合解析は，近年のバイオインフォマティクスの

重要課題であった．データ構造が異なるとき，それらのデータの融合の手段とし

ては，ヒューリスティックなアルゴリズムを採用するしか今まで手段が無く，それ

さえもデータ構造に依存する部分が大きかった．本研究では，様々な構造のデー

タを一つの統一的な枠組で解析できる方法を確立し，相関解析へ結びつけること

ができた．実際に，提案した手法を大腸菌のオペロン構造の検出法として適用し

たところ，オペロンに属する遺伝子群を上手く抽出することができ，複数の異質

なゲノムデータ間に潜んでいる生物学的な相関を検出する方法としての有効性を

示した．

　オペロン遺伝子の検出ということに焦点を絞った結果から言えば，一番精度の

良かった方法は，本研究で提案するデータ融合を組み合わせたカーネル正準相関分

析IKCCAであった．一番良かったデータの組み合わせは，　IKCCA－bで，　geηomθ

とpα施ωα写＋e∬prε35②oηに適用したもの，つまり，“ゲノム上での並び”と，“パ

スウェイ＋発現”に対する相関ということになる．比較的性能が悪かったものは，

e即re8伽ηとそれ以外のデータの組み合わせにおいて実行されたものであった．

　これらの結果より，以下のような考察ができた．一つ目に，3つの生物学的属

性間において，明確な階層性が見られた．geηomeは，オペロンに対して最も情

報を多く含んでいる属性であり，gθηomε単一と他のデータを比較した結果が一

番性能が良かったことからいえる．次に，pα抗ωα〃が重要な属性であると言える．

θ∬pγe諭oηは，本研究における解析では，オペロンとの関連が強く判断されにく

かったデータであった．これは，数値結果からも，θηre83琶oηによって得られた

正準相関を用いた実験で一番性能が悪かったことから推測できる．オペロン検出
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においてgeπomεが一番寄与していたという結果は，オペロンは，ゲノム上にお

ける遺伝子のクラスターであるという，オペロンの本来の定義からも意味をなす．

性能が悪かったOKCCA－b（geγZOηze　VS・e澱1）γe88ZOγL）や，ε叩γe33琶oπ単一だけで

他のデータと比較を行った他の実験結果からも言えることであるが，本研究で用

いた遺伝子発現データの質があまり良くなかったという可能性もある．本来，オペ

ロンに属する遺伝子は，共発現すると考えられるためである．対照的に，pα抗ωα〃

の性能が良いのは，パスウェイデータベースの質が良かったとも言えるだろう．

　二つ目として，データの質が良くないと考えられる発現データにも関わらず，一

番良い結果は，geηomeとpα仇ωα雪＋ε叩γe85伽の比較から得られたものであっ

た．これは，IKCCA－bは，　Pα抗ωα〃とe即re58乞oηの融合から，遺伝子発現デー

タのノイズを除去し，geηo㎜eと上手く相関する意味のある情報を抽出しているも

のと考えられる．実際に，pα餉ωα宮vs．　geηo㎜e，　e即re53伽vs．　geηo糀εという

組合せよりも，性能が良かった．この実験結果は，各データセットに含まれてい

るオペロンに対する情報の違いのために，IKCCAが，　MI〈CCAやOKCCAより

も良い方法であるということを示す典型的な一例であると言えるであろう．

　本研究のアルゴリズムでは，それぞれのデータセットをカーネル行列という遺

伝子問の類似度行列に，全て変換している．これによって，複数の異質なデータ

セットを，一つの統一的な枠組で，数学的に扱えるようにしていることが特徴で

ある．それゆえ，実際の性能は，どのカーネル関数を使ってデータを変換するか？

または，どのように生物学的な知識を反映させた遺伝子間の類似度を設計するか？

に依存する．そのため，様々なデータ構造に適したカーネル関数や，生物学的知

識をカーネル関数に反映させるための方法論の開発が，近年のバイオインフォマ

ティクスの分野で盛んに行われている［52，55］．また，カーネル法とは，遺伝子問

の類似度を要素とするカーネル行列を入力として，実用的な統計解析法，例えば，

回帰分析や，判別分析，クラスタリング主成分分析などを行おうという新しい統

計学の手法であり，様々な目的に応じたデータ解析を行なうことができる［35，46］．

また，カーネル行列は一種の類似度行列を表すので，カーネルへの変換ができれ

ば，本章で示したような異質なデータの融合も，和をとることで簡単に行なえる

という長所もある．その意味で，異なるゲノムデータ問で，あたかも一種の共通

言語のようにデータを取り扱えるという点が長所であり，今後のバイオインフォ

マティクスにおいて，標準的なゲノムデータ解析法となる可能性が高い［47］．

　本研究におけるモチベーションは，先行研究でいえば，グラフ比較法に似てい

る［38，37］．グラフ比較法では，複数のゲノムデータが与えられたとき・それを全

てグラフに書き直す．そしてグラフ理論の観点から，相関遺伝子クラスターを見

つける問題を，部分グラフイソモーフィズム問題に置き換えて，探索を行ってい

る．しかしながら，グラフ比較法は，全ての遺伝子問の関係を1または0で置き換
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えており，遺伝子間の関連の強さを考えてはいない．オペロン解析という目的に

焦点を絞ったとき，グラフ比較法による相関クラスターとの理論的な関係，性能

比較などは今後の課題である．

　ここで提案した方法は，異質なゲノムデータセットが与えられたときに，それら

の間にある相関構造をモデル化することを目的として開発した．単に，データ問

の相関解析としても利用できる有効性を示したわけであるが，最終的には，高次

元の生物学的機能を表すパスウェイ（タンパク質ネヅトワーク）を予測するための

第一段階と考えて，この方法の開発を行なった．パスウェイデータは，他のゲノム

ワイドなデータ（遺伝子発現データや，酵母2ハイブリッド，DNA配列，系統プロ

ファイル）に比べると，圧倒的に量が少ない．つまり，タンパク質問の機能的な関

係に関しては，未知の部分が圧倒的に多い．それゆえ，このようなゲノムデータか

ら，未知のパスウェイを予測しようする動きが急激に高まってきている．これは，

もし未知のタンパク質問の機能的な関係を予測できれば，新しい生物学的な発見

に直結するからである．次章では，本章で提案した相関解析法のモデルを用いて，

未知のタンパク質問ネットワークを予測する方法を提案する．データとして，第

2章において解析を行った系統プロファイルを一つのソースと考え，IKCCAのモ

デルを用いながら，未知のパスウェイの予測を試みる．
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第4章　複数のゲノムデータからのタ
　　　　　　　　ンパク質ネットワーク予測

4．1　序論

　ゲノム情報から遺伝子やタンパク質によって成り立つ生命のはたらきを明らか

にすることが，ゲノム解析の最終的な目的の一つである．生命のはたらきとは個々

の遺伝子あるいはタンパク質に帰するものではなく，多数の遺伝子あるいはタン

パク質が複雑に相互作用したネットワークのシステムで実現されるものである．そ

の意味で，制御および代謝経路などのタンパク質のネットワークは生命システム

の一部を表すため，ゲノム情報から未知のタンパク質のネットワークを予測する

ことは，新しい生物学的な発見に直結するため意義がある．

　生物工学の進歩によって，遺伝子やタンパク質に関するゲノムワイドなデータ

が蓄積されてきた．例えば，マイクロアレイ遺伝子発現データ［14，49］，酵母2ハ

イブリッドによるタンパク質問相互作用情報［53，261，タンパク質の局在情報［221，

系統プロファイル［43］，パスウェイ情報［28，29］などが挙げられる．そこで，これ

らのゲノムデータや実験データを有効に使って，高次の生物学的な機能を表すタ

ンパク質ネットワークを予測することが，近年のバイオインフォマティクスにお

いて重要課題になっている．

　本研究では，様々なゲノム情報から，生命システムを表すタンパク質ネットワー

クを予測する手法を開発した［64］．前章において異質なデータ間の相関解析を可能

にしたカーネル正準相関分析を用いて，ゲノムデータとタンパク質ネットワーク

の相関モデルを構築し，新規のタンパク質問ネットワークを予測する方法を提案

した．この方法の独自性は，教師付き学習の枠組においてネットワーク推定を行

なう点にある．ここでいう教師付きとは，これまでに分かっている既知のタンパ

ク質ネットワークの情報を予測過程の中で用いることを意味する．まず，第一段

階として，ネットワークが既知のタンパク質セヅトから，ゲノムデータとパスウェ

イの相関（ネットワーク構築原理）を，数学的に学習させ，モデルを構築する．第

二段階として，そのモデルを，ネットワークの分かっていないタンパク質セヅト

に当てはめ，ネットワークを予測する．教師付き学習の概念自体は，フィッシャー

の判別分析，決定木，サポートベクターマシンなど，“個々のタンパク質の機能”
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を予測を目的とする手法として先行研究でたくさんあるが，“タンパク質問の機能

的関係”で構成されるネットワークを推定する手法は開発されておらず，本研究が

最初の報告となる．ここでは，前章のゲノムデータの相関解析で用いた，カーネ

ル正準相関分析のモデルを，ゲノムデータとパスウェイデータの相関関係を学習

するのに用いる．

　実際の適用例として，出芽酵母3αCCんαmm雪Cε3　ce偽e伽¢αeのタンパク質問の機能

ネットワークを，マイクロアレイ遺伝子発現情報，酵母2ハイブリッドシステムに

よる相互作用情報，タンパク質の細胞内局在情報，系統プロファイルの4種類の

データから予測した．実験によって判明している既知のタンパク質ネヅトワーク

を用いて評価した結果，本研究で提案する複数のデータの統合と教師付き学習の

効果によって，先行研究の方法（教師なし学習）よりも予測精度が著しく向上す

ることが確認できた．そこで，全てのタンパク質セットに対して提案手法を適用

し，出芽酵母の6059個のタンパク質からなる機能的ネットワークを推定した．そ

れを基に，未知のタンパク質の機能や，missing酵素の遺伝子候補を予測し，その

妥当性について検討し，この手法が新しい生物学的な発見に繋がる可能性につい

て議論した．

　もう一つの適用例として，緑膿菌P3e翻o盟0πα5αεr賜卿03αのリジン分解系にお

けるタンパク質ネットワークの再構築を試みた．ここでは，染色体上での遺伝子

問の近さ，系統プロファイルによるタンパク質問の進化的な類似度を用いて，タ

ンパク質の機能ネットワークを推定し，リジン分解系のパスウェイ上にあると思

われる酵素遺伝子を予測した．EC：1．2．1．20，　EC：2．6．1．48などに対応すると予測さ

れた遺伝子について，大腸菌を宿主とした発現系を構築し酵素活性を確認したと

ころ，実際に活性を示し，予測結果の妥当性を示唆した．

4．2　データ

4．2．1　タンパク質ネットワークの正解データ

　出芽酵母θαCCんαro視観Cθ3　CθZεU23②αεのタンパク質ネットワークの正解データとし

て，KEGG／PATHWAYデータベース［29］で保存されているタンパク質ネットワー

クを利用する．KEGG／PATHWAYデータベースでは，タンパク質ネットワーク

は，頂点（ノード）はタンパク質（またはそれをコードする遺伝子），辺（エッジ）が

以下に示す3種類のタンパク質問の機能的関係で構成される．一つはパスウェイ

において連続的に化学反応を触媒する酵素間の関係，二つめは，タンパク質問の

物理的相互作用の関係，三つめは転写因子とターゲヅトの遺伝子産物との遺伝子

制御の関係である．ここでは，主に代謝パスウェイを表すタンパク質問の機能ネヅ
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トワークに注目した．つまり，連続的に化学反応を触媒する酵素間の関係で構成

されるタンパク質ネットワークを考えた．最終的に，769個のノード，3702個の

エッジから構成されるタンパク質ネットワークを作成した．以下では，これを信

頼できるタンパク質ネットワークと見なし，後で提案するネットワーク予測法の

性能を評価するための正解データとして扱う．

　同様に，緑膿菌P3e掘o鵬oηα8αeγ鴛卿05αのタンパク質ネヅトワークの正解デー

タとして，代謝パスウェイを表すタンパク質ネットワークを考えた．最終的に，799

個のノード，4472個のエッジから構成されるタンパク質ネットワークを作成した。

以下では，これを信頼できるタンパク質ネットワークと見なし，実際の適用例で

で，missing酵素遺伝子を予測するためのトレーニングデータとして用いる．

4．2．2　マイクロアレイ遺伝子発現データ

　出芽酵母の遺伝子発現データは，Spellmanらによる77種類の実験［49］，　Eisen

らによる80種類の実験データ［14］を合わせた157種類の実験に基づくデータを用

いた．各タンパク質をコードする遺伝子が，それぞれ157次元の数値ベクトルを

持つデータセットとなる．

4．2．3　酵母2ハイブリッドシステム

　2種類の酵母2ハイブリッドの実験［26，53］に基づく，出芽酵母の5470個のタ

ンパク質問物理的相互作用を用いた．酵母2ハイブリヅドシステムは，多数の疑

陽性（false　positives）の結果を示すことが問題点として指摘されており，ノイズの

多いタンパク質問の関係を表すデータとみなすことができる．

4．2．4　タンパク質局在データ

　出芽酵母のタンパク質の局在データは，網羅的に細胞内局在情報を調べた実験

結果［22，71］から得た．このデータセットは，酵母の約6234個のタンパク質に対

して，ゴルジ体，細胞質，小胞体，核内などの23個の細胞内局在のうち，出芽酵

母のタンパク質が，どこで働いているかという情報を得ることができる．細胞内

局在の例としては，例えば，ミトコンドリア，ゴルジ体，小胞体などがあげられ

る．各タンパク質に対して，局在プロファイルは，タンパク質は，ある局在に対

して観察されれば，1，観察されなければ，0で表される文字列である．
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4．2．5　系統プロファイル

　出芽酵母の系統プロファイルは，KEGGデータベースのオーソログクラスター

［29］を基に作成した．この研究では，全ゲノム配列が解読されている，11種類の

真核生物，16種類の古細菌，118種類の真正細菌の合計145生物種から構成され

る系統プロファイルとなる．ここでの系統プロファイルは，出芽酵母の各タンパ

ク質をコードする遺伝子が，上の生物種に対して存在すれば1，存在しなければ0

がコードされる文字列である．

　同様に，緑膿菌の系統プロファイルも作成した．ここでの系統プロファイルは，

緑膿菌の各タンパク質をコードする遺伝子が，上の生物種に対して存在すれば1，

存在しなければ0がコードされる文字列である．

4．2．6　ゲノム上での位置情報

緑膿菌P3ε掘omoπα3αεγ駕卿03αのタンパク質をコードする遺伝子のゲノム上で

の位置情報として，KEGG／GENESデータベース［29］に記述されている位置情報

を利用する，染色体上での，遺伝子間の塩基数を距離と見なし，遺伝子間の近さ

を評価するのに用いる．

4．3　方法

4．3．1　カーネルによるデータ表現と統合

データ表現　ゲノムデータを統一的に計算機上で扱うため，全てのデータをカー

ネル行列［46］と呼ばれる類似度行列に変換することを提案する．直感的には，カー

ネルとは，あるデータセットに関して，タンパク質問の類似度またはタンパク質

をコードする遺伝子間の類似度を表すものだと解釈できる．

　例えば，データセットが，遺伝子発現データ，局在情報，系統プロファイルと

すれば，ガウシアンカーネル双x，y）＝exp（－ll　x－yll2／σ2）や，線形カーネル

κ（X，y）＝X・yが自然な候補であろう．データが，タンパク質ネットワークや，酵

母2ハイブリッドの相互作用などのグラフのときは，拡散カーネル［30］でカーネ

ルに変換できる．

　全てのデータをカーネルに変換する意義は，それぞれのデータ構造が，ベクト

ル，グラフ，文字列と異なっていたとしても，同じ数学的な枠組でデータを扱える

というメリットがある．
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図4．1：タンパク質ネットワークにおけるタ　図4．2：ゲノムデータに基づいて計算された

　　　ンパク質の隣接行列の例　　　　　　　　　　タンパク質の類似度行列の例

データの統合　ここで，P≧1個の異質なゲノムデータが得られており，それぞ

れP個のカーネルκ1，＿，1ぐpで表されているとする．塙はp番目のデータセッ

トに関する，タンパク質問の類似度行列を表す．一つの統合法として，第3章で

説明した統合法を採用し，κ＝Σ長1κpと和を取ることでデータの統合をする

ことを提案する．

4．3．2　直接的なネットワーク推定法（direct　approach）

　ここでは，複数のゲノムデータから，出芽酵母3cerε面伽eのタンパク質ネッ

トワークを予測することを考える．最初の，直接的な方法として，機能的に関連の

あるタンパク質ペァは，データに関して高い類似度を持つという仮定をする．二

つのタンパク質Xとyの類似度であるカーネルの値κ（X，y）が，ある閾値より

も大きければ，その2つのタンパク質ペアは相互作用するとみなす．それぞれの

データに関して，共発現するタンパク質ペア（タンパク質をコードする遺伝子ベ

ア），物理的に相互作用するタンパク質相互作用ペア，同じ場所で働くタンパク質

ベア，共進化するタンパク質ペア，それら情報を統合したものに基づき，タンパク

質ネットワークを予測する．この離散バージョンは，グラフのジョイント法によ

るタンパク質問相互作用予測法［34】に相当する．
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4．3．3　教師なし学習に基づくネットワーク推定法（spectral　ap－

　　　　pr・ach）

　近年，スペクトラルクラスタリングβ6］という方法が開発された．これは，デー

タのクラスターが検出しやすい特徴空間に，データのオブジェクトをまず射影し

て，その後に，従来のクラスター分析を行おうというものである．これは，カーネ

ル主成分分析（kernel　principal　component　analysis（KPCA））［45］で得られる小数

の主成分で構成される空間でクラスタリングを行うことに，ほぼ対応する．カー

ネル主成分分析のアルゴリズムの詳細は，参考文献［451を参照されたい．

　本研究での興味は，タンパク質のクラスタリングそのものではないが，ネット

ワーク推定はタンパク質問の類似度の計算を伴うため，密接な関係がある．そこ

で，元のデータからタンパク質問の類似度を計算して，それに基づいてにネット

ワーク推定を行うという前節で説明したdirect　approachに対して，ある特徴空間

に射影して，そこでタンパク質問の類似度を計算し，ネットワーク推定を行う方

法が考えれる．ここでは，それをspectral　approachと呼ぶことにする．

　簡単に手順を説明すると，まず，各タンパク質xを，ある特徴空間におけるベ
クトル！（X）一（！（・）（X），．．．，！（・）（X））Tに射影することを考える・ここで・ゐくN

であり，ノω（x）は，z番目の主成分に相当する．射影された特徴空間において，

もう一度タンパク質問の類似度を計算し直し，再計算されたタンパク質問の類似

度を基に，前節で述べたdirect　approachを実行する．次節で提案する教師付き学

習に基づくネットワーク予測法と対比させると，これは，教師なし学習に基づく

ネヅトワーク推定法に対応する．

4．3．4　教師付き学習に基づくネットワーク推定法（supervised　ap－

　　　　proach）

　実際に，我々が直面している状況を示したのが，図4．1と図4．2である．図4．2

は，網羅的に得られたゲノムデータや実験データに基づくタンパク質問の類似度

行列を表す．このようなゲノムデータから，高次の生物学的機能を表すタンパク

質ネットワークを予測しようというのが目的である．図4．1は，タンパク質ネッ

トワークの隣接行列を表す．ここで，黒色は，そのタンパク質問ペアは相互作用

が存在する，白色は，その部分はタンパク質問相互作用しない（または確認されて

いない），灰色は，その部分のタンパク質問の機能的な関係は未知である事を示す

ここでは，η＜N個のタンパク質のネットワークは既知であり，Nはタンパク質

の総数を示す．

　ここで，タンパク質ネットワークの情報の一部に関しては，得ることができる
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ことに注意したい．つまり，ゲノムデータとタンパク質ネットワークの対応関係

に関する知識を，一部のタンパク質セットに対しては得ることができるわけであ

る．ここで，ゲノムデータからタンパク質ネットワークができる構築原理を，何

らかの形で学習できれば，その構築原理を表すモデルを，ネットワーク情報が未

知のタンパク質のセットに対して当てはめ，その部分のタンパク質問の相互作用

の関係を予測できるのではないか？と考えた．前節で示した，direct　approachと

spectral　approachは基本的に教師なし学習なので，その意味で，図4．1に示され

ているような事前知識を予測に用いておらず，図4．2に示されたゲノムデータだけ

を用いて，タンパク質ネットワークを探索的に予測していることに注意されたい．

　本研究では，教師付き学習の枠組で，ゲノムデータとネットワークの事前知識

の両方を用いて，タンパク質ネットワークを推定することを提案する．前節で述

べたspectral　approachを，教師付き学習になるように修正する．まず，各タンパ
ク質Xを，ある特徴空間におけるベクトル∫（X）一（∫（・）（X），＿，ア（・）（X））Tに射影

することを考える．ここで，五くNであり，spectral　approachでは，／（z）（x）は，

♂番目の成分に相当する．この射影の目的は，相互作用するタンパク質が，近くに

いるような特徴空間を定義することである．それゆえ，x｛がxゴと相互作用する

ときは，！（x∂は，！（x3）と同じような特徴量であってほしいわけである．理想

的には，これは，！ω（均）が！（の（xゴ）に，♂＝1，＿，五に対して近ければよい．逆

に，理想の特徴空間とは，もしタンパク質ネットワークが事前に分かるのであれ

ば，関数ノ（‘）（1＝1，＿，ゐ）で構成される部分空間であり，タンパク質ネヅトワー

ク上での隣接するノード間で滑らかに変化するものであると言える．そのグラフ

に基づく拡散カーネルに関連するノルム目湘は，その滑らかさの度合いを定量化

したものになる［56］．つまり，！が滑らかであればあるほど，ll！llの値は小さく

なる．その結果として，もしタンパク質ネヅトワークが既知であると仮定すれば，

理想の特徴空間とは，グラフの拡散カーネルで主成分分析したときの主成分で構

成される特徴空間となる．

　実際には，真のタンパク質ネットワークの全ての情報は事前には知ることはで

きないので，その理想的な特徴空間への射影は求めることはできない．しかしなが

ら，部分的には真のネヅトワークの情報を知ることができるので，その部分的な既

知のネットワークに適合するような理想的な特徴空間を構築し，spectral　approach

によって作られる特徴空間を改良することを提案する．ここでは，全てのタンパ

ク質の数をNとすると，η個のタンパク質｛X1，＿，X。｝がネットワーク情報が

分かっているタンパク質のセットであり，残りの｛Xπ＋1，＿，XN｝がネットワーク

情報が分かっておらず，推定すべきタンパク質のセットとする．ここで，κ1を

ネットワーク情報が既知のタンパク質に関するゲノムデータに基づき計算された

カーネル，κ2をネットワーク情報が既知のタンパク質ネットワークから計算さ
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図4．3：教師付きネットワーク推定法（supervised　approach）

　　　のステップ1
ネットワーク情報が既知であるタンパク質をトレーニングデー

タセットとして用い，機能的な相互作用するタンパク質ペア

が近くにあるような特徴空間を構築．

　　元の空間

も　Ox1△
　○（λ0

2ε△°㍉

Ox2△

　ノ

一一 F予測するエッジ

ム：テストセット

特徴空間

ゾ（x3）

！（x2）

図4．4：教師付きネットワーク推定法（supervised　approach）

　　　のステップ2
相互作用が検出され易い特徴空間において，ネットワーク情

報が未知であるテストセットのタンパク質の相互作用ペアを

予測
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れた拡散カーネルと定義する．κ1とκ2は両方ともη×ηの行列であり，！を

｛X1，．．．，X。｝に基づき定義された任意の関数ll！111とIl∫211をそれに対応するノ

ルムとする．ノルムll／11【が小さくなるような特徴∫を定義するため，　spectral

approachの中で，さらにIlプ211が同時に小さくなるようにすることを考える．こ

こで，ん＝1，2に対して，Σ」！斌x唇）2＝1を満たし，次のような量を最大にす

るような！1と乃を見つけたい．

　　　　　　　　　　　　　　　　　1　。　1　，　　（4．1）　　　　　　　C・γr（∫1，∫2）×

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　1＋λ2［囹12　　　　　　　　　　　　　　　1＋λ111！、ll2

ここで，λ1とλ2は，正の正則化パラメータを表し，COγT（！1，／2）は，！1と／2

の標本相関係数を表す．この式の第一項は，ノ1の事前情報のネヅトワークに基づ

く∫2への適合を示しており，第二項と第三項は1【！1！｝と1「乃11を小さく抑えるこ

とを意味している．このような特徴量は，逐次的に直交条件を追加し，同様の相

関係数最大化の手順を適用することによって再帰的に求めることができる．この

量（4．1）を最小化することは，以下のような一般化固有値問題に帰着する・

（　0　κ1κ2κ21（1　0）ω一ρ（轡㌦2あ∫ア）ω・
（4．2）

ここで，1は単位行列を示す．実際に，式（4．1）の逐次的な解は！1＝1（1α1，

∫2＝κ2α2と求めることができる．ここで，α1とα2は，式（4．2）の固有ベクト

ルである．この問題は，実は，第3章での解析法として用いた，カーネル正準相

関分析［11に帰着する．もし，式（4．2）のL個の解α11），＿，αIL）に注目するなら，

それらは興味のある五個の特徴量を！（i）＝κ1α1りσ＝1，．．．，五）と定義すること

になる．これらの特徴量は，ゲノムデータのカーネルκ1のみから計算でき，既

知のネットワーク情報に基づく理想的な特徴量と適合していることが期待される．

これらの特徴量は，任意のタンパク質xに対して，以下の式で計算することがで

きる．

　　　　　　　　　　　！（り（x）一Σα望）（x、）κ（x鳶，x）．　　　　　（4・3）

　　　　　　　　　　　　　　　ん＝1
この特徴量のセットが，タンパク質ネヅトワークを予測する前に射影を実行した

ときのタンパク質のセットである．

　教師付きネットワーク推定法（supervised　approach）の視覚的なイメージを図4．3

と図4．4にまとめた．第1段階として，ネットワーク情報が既知であるタンパク質

セットをトレーニングセットとして用い，機能的な相互作用するタンパク質ペア

が近くにあるような特徴空間を構築する．第2段階として，相互作用が検出され

易い特徴空間において，ネヅトワーク情報が未知であるテストセットのタンパク
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質の相互作用ペアをdirect　approachによって予測する．つまり，特徴空間におい

て距離が近い（類似度が高い）タンパク質ペアにエヅジを結ぶ．

　spec七ral　approachもsupervised　approachによって射影された各タンパク質x

は，五一次元のベクトルで，U＝（賜1，…　，？妬）T＝（！（1）（X），．．．，∫（L）（X））Tと表される．

射影後の特徴空間におけるタンパク質Xとタンパク質yは，U＝（U1，．．．，U五）T

and　v＝＠1，＿，勿L）Tと表され，そのネットワーク上におけるエッジとしての強

さとして，ピアソンの相関係数のような以下の尺度を用いることにする．

　　　　　　　　励（u，v）
C命（U，V）＝
　　　　　　　痂（u）愈（v）

一　圭Σ匙・（物一u）＠一マ），（4濁

　　圭Σ危、（駒一u）2圭Σ匙、＠一マ）2

ここで，uと†はuとvの平均を表す．この値がある閾値よりも高ければ，タ

ンパク質xとタンパク質yは，ネットワーク上で相互作用すると見なし，この値

がある閾値よりも低ければ，ネヅトワーク上で相互作用しないであろうとみなす．

この過程を全タンパク質ペァに行うことによって，網羅的なネットワークを予測

する．

4．4　結果1：出芽酵母のタンパク質ネットワークの予測

4．4．1　ゲノムデータの変換

　全てのゲノムデータを，まずカーネルに変換した．正解データのタンパク質間

ネットワークと酵母2ハイブリッドのデータは，グラフ構造なので，拡散カーネル

を用いて，κg。‘の　κ勲とそれぞれカーネルの形に変換した．ここで，パラメー

タはβ＝1とした．遺伝子発現データは，実数値を値に取る数値ベクトルなので，

ガウシアンカーネルを用いてκ卿と変換した．ここで，パラメータは，σ＝5と

した．局在データと系統プロファイルは，ビヅト列なので，線形カーネルを用い

てκz。，，脇掬と変換した．最終的に，全てのカーネルは，対角成分が1になる

ように基準化した［46］．

　結果として，遺伝子発現データ，酵母2ハイブリッド，タンパク質局在情報，系統

プロファイル，正解のタンパク質ネットワークデータを，1ぐ，剛馬2ん，κi。，，馬妙

κg磁と，それぞれカーネル行列に変換したことになる．

4．4．2　タンパク質問ネットワークの予測法としての性能評価

　実際に，タンパク質問の機能的なネットワーク予測としての性能を見るため，

direct　approachとspectral　approachの性能を，個々のゲノムデータと，全てのゲ
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表4．1：direct　approach，　spectral　approach，　supervised　approachに対して行った

　　　数値実験の例

Approach カーネル（データ）

Direct κ即（発現データ）

Direct 1（ψん（酵母2ハイブリヅド）

Direct κz。。（細胞内局在情報）

Direct 塙掬（系統プロファイル）

Direct κ卿＋κ勲＋1旨。。＋」㌦吻（データ統合）

Approach カーネル（データ）

Spectral κ卿（発現データ）

Spectral 1（ψん（酵母2ハイブリヅド）

Spectral 茄。。（細胞内局在情報）

Spectral 篤九〃（系統プロファイル）

Spectral K卿＋篤2ん＋κ1。。＋」脇勾（データ統合）

Approach カーネル（データ） カーネル（ターグット）

Supervised κ即（発現データ） κg醐（タンパク質ネットワーク）

Supervised κ勲（酵母2ハイブリッド） κg粥（タンパク質ネットワーク）

Supervised 瓦。，（細胞内局在情報） κg醐（タンパク質ネットワーク）

Supervised 塩掬（系統プロファイル） κg粥（タンパク質ネットワーク）

Supervised κ。叩＋殉2ん＋届。，＋塙掬（データ統合） κg醐（タンパク質ネットワーク）

59



ノムデータを統合したカーネルの両方に対して適用した．全ての実行手順および

データの組合せのリストを，表4。1の上段，中段に示一凱spectral　approachに対

しては，最初のL＝50個の主成分を，特徴空間を構成するために用いた．予測

精度は，正解データのタンパク質ネットワークをどれだけ復元できるかで評価し

た．ある閾値を設定し，タンパク質ペアの類似度が，閾値よりも大きい時そのタン

パク質ペアは機能的な相互作用があると予測し，その閾値よりも小さい時そのタ

ンパク質ペアは機能的な相互作用がないと予測する．閾値の値を，小さい値から

少しずつ大きくしていき，それぞれの閾値の値でエッジの有無を予測したときの，

true　positives（予測したエッジが実際に正解データの中にあるとき）の数と，　false

positives（予測したエッジが正解データに無いとき）の数を記録していった．

　図4．5と図4．6は，変化させていった閾値の値に対し，false　positivesの割合に

対してtrue　positivesの割合をプロットしたROCカーブ［201を示している．　ROC

カーブでは，45度の対角線はランダムな予測精度に相当し，左上に行けば行くほ

ど，true　positivesの割合が増え予測精度が良いことを表し，対角線に近づくよう

だと予測精度は悪いことを表す．両方の場合とも，45度の対角線より少し上にプ

ロットされているが，全体的な予測精度は，あまり良くないことが図から読み取

れる．direct　approachに比べると，　spectral　approachは，特にデータを統合した

とき，少し精度が改善していることが分かる．これらの結果は，タンパク質ネッ

トワークの推定問題は，非常に難しい問題ということを示している．

　次に，教師付き学習に基づくネットワーク推定法を適用した．アルゴリズムの正

則化パラメータλ1とλ2はそれぞれ0．1とおき，特徴空間の次元数として，五＝50

個の特徴量を使って特徴空間を構築した．また，個々のゲノムデータのタンパク

質相互作用予測への重要性，全てのデータを統合した時の効果の両方を見るため

に，それぞれの場合に対して性能の検証を行った．全ての実行手順およびデータ

の組合せのリストを，表4．1の下段に示す．予測精度を測るために，以下のよう

なクロスバリデーション実験を行った．まず，769個のタンパク質のセットを，9

対1の割合で，トレーニングデータとテストデータに，ランダムに分割する．次

に，トレーニングデータを基に特徴空間を学習し，テストデータのタンパク質が

持つ可能性のあるペア（図4．1の灰色部分）のタンパク質相互作用について予測を

行った．

　このクロスバリデーションの過程を10回行い，そこで生成されるROCカーブ

の平均をプロットしたのが，図4．7である．この教師付き学習のネットワーク推定

法で，精度が向上していることが分かる．個々のゲノムデータの中では，発現デー

タと系統プロファイルが，高い寄与を与えているので，代謝パスウェイ上の機能

的なタンパク質問相互作用の予測には，遺伝子の共発現の情報とタンパク質の進

化的な情報が重要であることがわかる．次にタンパク質の細胞内局在情報が重要
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　図4．5：ROCカーブ：Direct　approach

水色は，発現データのみを使った結果，赤色

は，酵母2ハイブリッドのみを使った結果，

緑色は，細胞内局在情報だけを使った結果，

紺色は，系統プロファイルだけを使った結果，

黒色は，全てのデータを統合した結果を表す．

　図4．6：ROCカーブ：Spectral　approach

水色は，発現データのみを使った結果，赤色

は，酵母2ハイブリッドのみを使った結果，

緑色は，細胞内局在情報だけを使った結果，

紺色は，系統ブロファイルだけを使った結果，

黒色は，全てのデータを統合した結果を表す．
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図4．7：ROCカーブ：Supervised　approach

水色は，発現データのみを使った結果，赤色

は，酵母2ハイブリッドのみを使った結果，

緑色は，細胞内局在情報だけを使った結果，

紺色は，系統プロファイルだけを使った結果，

黒色は，全てのデータを統合した結果を表す．

図4．8：spectral　approach，　supervised　aμ

　　　proachにおける特徴量の個数の影響
特徴空間の次元数Lを，10から400まで，少

しずつ変化させていったときの，ROCカー

ブの下の面積の変化．x軸は特徴空間の次元

数，y軸はROCカーブ下の面積を表す．三
角のマークは，spectral　approachの結果を示

し，菱形のマークは，supervised　approachの

結果を示す．
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で，酵母2ハイブリッドのデータは代謝パスウェイ上のタンパク質問相互作用に

は，ほとんど関連は無いことを示唆している．このことは，酵母2ハイブリッドに

よる物理的なタンパク質相互作用ペアは，代謝ネットワークで化学反応を連続的

に触媒する酵素問ペァと関係ないことは生物学的に明らかなので，妥当な結果で

あると言えよう．全ての結果を比較した結果，全てのゲノムデータの統合し，か

つ教師付き学習に基づくネットワーク推定を行なった結果が，一番良いことが分

かる．つまり，様々なゲノムデータの統合，教師付き学習の二つの効果によって，

予測精度が向上していることが確認できた．

　本研究では，タンパク質をある特徴空間に射影をしてから，タンパク質問の類

似度を測り，相互作用の予測を行なっている．ここでは，その特徴空間の次元で

あるゐが，予測精度に及ぼす影響を調べた．ここでは，両方の場合とも，全ての

データを統合したカーネルを用い，特徴量の次元数である五を10から400まで

少しずつ変えていき，その性能を調べた．図4，8は，五を少しずつ変化させていっ

たときの，ROCカーブの下の面積［20］の変化をプロヅトしたものである．このス

コアは，1に近ければ性能が良い，0．5に近ければ性能が悪い（ランダムな予測）で

あることを示す．supervised　approachは特徴量の次元数に敏感であり，五＝40ぐ

らいのときに最大となり，その後，次元数の増加に伴い徐々に落ちていった．対照

的に，spectral　approachは，特徴量が変わってもそれほど性能の変化は見られな

かった．この結果は，supervised　approachを実際に適用するときには，適切な特

徴量の数を設定する必要があることを示唆している．

4．4．3　全タンパク質に対する網羅的なネットワーク予測

　クロスバリデーション実験によって，本研究で提案するネヅトワーク推定法の

妥当性が確認できたので，次に全タンパク質を使って網羅的なタンパク質ネット

ワークの予測を行った．ここでは，酵母2ハイブリッドのデータは使わず，遺伝

子発現データ，タンパク質局在情報，系統プロファイルの3種類のデータから，出

芽酵母の6059個のORFをノードとするネットワークを予測した．この予測した

タンパク質問ネットワークによって，様々な新しい生物学的な考察をすることが

可能になることが考えられる．例えば，1）missing酵素遺伝子の同定，2）機能

未知タンパク質の機能予測，3）機能未知なタンパク質問相互作用の予測などが

挙げられる．以下では，それらの例を示す．

63



鳳YC▲矯8㎜25B

剛コ」ユ5量

　Gヒ鵠《c，劉NDd鉛J　し1‘A・，1ト・旧圏陳一隙Od

3ム」43

　　　一
@　　　”剛、・－40u脇φ一《旧脇◎一闇

脚　　H蜘1曹湘蟻・1つ厭

@　　　　　榊ト脚ト0劇ゆ榊d@　　麗齢測コー－z〕　　1

　　　　図4．9：N糖鎖生合成パスウェイの一部

EC：2．4．1．141はmissing酵素に相当する．
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4．4．4　missing酵素遺伝子の同定

　ある酵素が代謝パスウェイにあると分かっているが，その酵素遺伝子が同定さ

れていないというmissing酵素遺伝子の同定は，生化学において重要な課題であ

る．例えば，図4．9で示しているN型糖鎖生合成のパスウェイでは，EC：2．7．8．15

とEC：2．4，1．142の問に，一つmissing酵素（EC：2．4．1．141）が存在する．閾値0．6

で予測したときのタンパク質ネットワークを基に，EC：2．7．8．15とEC：2．4．1．142に

つながっているORFを探索した．表4．2で，そのmissing酵素の候補として自動

的に予測された遺伝子の例を示している．ほとんどが糖鎖関連遺伝子であり，ま

たYPL207WとYGLO10Wなど機能が良く分かっていない遺伝子なども多数含ま

れていた．それゆえ，これらの選ばれたタンパク質のうちのどれかが，この化学

反応を触媒する機能を持っているかも知れないと推測できる．もちろん，このよ

うな推論は，他のパスウェイのmissing酵素に対しても行うことができる．この

miSSing　enZymeの予測を網羅的に行うことで，新しい生物学的な発見につながる

ことが期待できる．

表4．2：EC：2．4．1．141に対応する遺伝子候補の例

YPR183W
YPL227C
YMRO13C
YBLO82C
YOROO2W
YPL207W
YPROO3C
YGLO10W
YNL125C
YOR285W

KEGG／GENESデータベースでのアノテーション

dolichol　phosphate　mannose　synthase

UDP－glucose：glucosyltransferase

protein　N－91ycosylation

hypothetical　F－458　protein

Required　for　glucosylation　in　the　N－linked　glycosylation

Hypothetical　ORF

Hypothetical　ORF

Hypothetical　ORF

similarity　to　mammalian　monocarboxylate　transporters

Hypothetical　ORF

4．4．5　タンパク質の機能予測

　次に，予測した網羅的なタンパク質ネットワークを用いて，機能未知であるタ

ンパク質の生物学的機能を予測する例を示す．ここでは，機能がよく分かっていな

いタンパク質YJR137Cに注目した．2003年9月の段階では，その酵素としての機
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図4．10：硫黄の代謝パスウェイ

能は未知であり，EC番号は分かっていなかった．つまり，学習するためのタンパ

ク質ネットワークの既知ネットワークには，入っていなかったタンパク質である．

我々の予測したネットワークを見てやると，YJR137Cは，酵素EC：1．8．4。8と，酵

素EC：2．5．1．47に繋がっていた．この二つの酵素EC：1。8．4．8と，酵素EC：2．5．1．47

は，硫黄の代謝バスウェイで働くことが知られているので，このYJR137Cは，硫

黄に関連するような生物学的な機能を持つのではないかと推測できる．図4．10は，

出芽酵母の硫黄の代謝パスウェイを示している．また，このパスウェイで，ター

ゲットのタンパク質YJR137Cは，酵素EC：1．8．4．8と，酵素EC：2．5．1．47に，連続

して化学反応を触媒する機能があるのではないかと推測でき，KEGG／PATHWAY

データベースのリファレンスパスウェイにあるEC番号EC：1．8．12に相当するの

ではないかと予測できる．

　近年，出芽酵母のコミュニティデータベースであるMIPSデータベース［68】に

おいて，YJR137Cは，　EC番号EC：1．8．1．2に対応する酵素であるという報告がさ

れていた．つまり，予測したネットワークに基づた，このタンパク質の機能予測

は当たっていたことを意味する．本研究で提案する教師付き学習に基づくネット

ワーク推定法の有効性を支持する結果といえるであろう．
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4．5　結果II：緑膿菌のタンパク質ネットワークの予測

4．5．1　リジン代謝パスウェイ上のmissing酵素遺伝子群の同定

　リジンからグルタル酸に至るリジン代謝パスウェイについて，その各反応ステッ

プ古くから知られている．しかし，各触媒反応を行う酵素の遺伝子は，その大部分

が同定されていないままになっている．本節では，このリジン代謝を触媒する酵素

に対応する一連の遺伝子群の予測を目的として，緑膿菌．P5e掘o齢oπα3αε盟g珈08α

のタンパク質ネットワークを予測し，リジン代謝パスウェイの再構築を試みる．

図4．11は，緑膿菌P．αe侃g伽03αのリジン分解系のパスウェイを示している．赤

で表しているのが，missing酵素，つまり対応する遺伝子が同定されていない酵素

を示す．かなりの部分の酵素遺伝子が，未だに同定されていないことが分かる．

　リジンからグルタル酸に至る代謝経路について2つの経路が存在することが考え

られている．よく知られている経路として，L－Lysineから5－Amino－pentanamide，

5－Amino－pentanoate，　Glutarate　semialdehydeを経てGurutarateに代謝される経

路が考えられている．またもう一っの経路として，L－LysineからCadaverineを経て

5－Amino－pentanoateに代謝されグルタル酸に至るCadaverine経路の存在が緑膿菌

丑αθr駕g伽3αにおいて考えられている．そこで，本研究では，まずこれら二つの経

路に共通する5－Amino－pentanoateからGlutarate　semialdehydeを経てGlutarate

に至る二つの酵素遺伝子の同定に焦点を絞ることにする．

4．5．2　バクテリアゲノムの特徴を反映させたカーネル

　緑膿菌Pαe剛g伽05αに関する網羅的な実験データはあまり無いので，ここでは，

バクテリアゲノムの特徴を利用して，タンパク質ネットワークの推定を試みる．バ

クテリア遺伝子が持つ特徴として，以下の2つの特徴があることが言われている．

・機能的に関連のあるタンパク質の遺伝子はゲノム上で近い位置にある傾向が

　ある．［8］

・機能的に関連のあるタンパク質は同じような進化パターンを持つ傾向がある．

　［43，41］

　これらの特徴を利用するため，ゲノム上での遺伝子の位置情報，系統プロファ

イルの2種類のデータを用いた．
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図4．11：緑膿菌のリジン分解系のパスウェイ

ゲノム上での位置情報

　遺伝子間の距離は，染色体上での2つの遺伝子問の塩基数として考えることに

する．遺伝子間距離が近ければ類似度が高くなり，遺伝子間距離が遠ければ類似

度が低くなるようなスコアを構築するため，以下のようなカーネルを考えた．

　　　　　　　　　　　κ，㎝（x，x’）＝exp（－d／ん）・

ここで，dは，遺伝子xと遺伝子x’遺伝子の距離（塩基数）であり，んは，正のパ

ラメータを表す．ここでは，ん＝10000とした．

系統ブロファイル

　ここでの系統ブロファイルは，緑膿菌Pαe駕g乞η03αの各タンパク質をコードす

る遺伝子が，145種の生物種に対して存在すれば1，存在しなければ0がコードさ

れる文字列である．

　線形カーネルを用いて，2つの遺伝子間の系統プロファイルの内積を計算し，遺

伝子xと遺伝子x’の類似度を表すカーネルを以下のように計算した．

　　　　　　　　　　　　κ，・，（X，X’）＝X・X’．

ここで，xは，145次元のビット列となっている．
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データ融合

ゲノムの位置情報に基づく遺伝子間の類似度,系統プロファイルによる遺伝子

間の類似度を統合させるため,それぞれのカーネルの和を取ることによって,以

下のようなデータ融合を行った.

Kint-Kgen+Kphy･

これを用いて,以下では,緑膿菌のタンパク質問ネットワークを推定する.

4.5.3 緑膿菌のタンパク質ネットワークの推定およびmissing酵

素遺伝子の予測

緑膿菌p.aeruginosaの4225個のタンパク質の機能ネットワークを,本研究で

提案した教師付き学習に基づくネットワーク推定法を利用して,ゲノム上での位

置情報,系統プロファイルから予測した.予測したネットワークにおいて,リジ

ン代謝パスウェイにおける既知遺伝子と,予測したネットワーク上において近い

位置にある遺伝子を,ターゲットの候補遺伝子として予測した.その結果,リジ

ン分解系でmissing酵素であるEC:1.2.1.20とEC:2.6.1.48に対応する候補遺伝子

として,PAO265とPAO266を予測した.表 4.3は,今回注目しているリジン分解

系パスウェイにおけるmissing酵素を予測した遺伝子候補のリストを示している.

表 4.3:missing酵素の遺伝子候補のリスト

missing酵素 予測した遺伝子 KEGG/GENESにおけるアノテ-シヨン

EC:6.2.1.6 PAO262,PAO260 Hypotheticalprotein

EC:1.2.1.20 PAO265 dehydrogenase(EC:1.2.1.16)

EC:2.6.1.48 PAO266 amino-tranSferase(EC:2.6.1.19)

Delta.)5-amino.PA1252 dehydrogenase(EC:1-1.1.13)
EC:3.5.1.30 作業中 作業中

EC:1.13.12.2 作業中 作業中
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図4．12：ターゲットの連続した化学反応

4．5．4　実験による検証

　今回予測した酵素遺伝子のうち，PAO265，　PAO266について実験による検証を

行った．PAO265，　PAO266についてクローニングを行い，大腸菌による発現系を

構築した．これら遺伝子が予測した代謝反応を行うかどうかをin　vitroにおける触

媒反応実験によって確かめた．図4．12は，2つの連続した化学反応における基質

と生成物を表したものである．

　我々が予測した5－Amin（》pentanoateからGlutarate　semialdellydeを経てGlu－

tarateに至る反応は二つの反応によって触媒される．まず，第一反応のアミノ基転

移反応において5－Amin（トpentalloateからGlutarate　semialdehy（leが生成する．

5－Amin（ゆentanoate＋2－Oxoglutarate⇔Glutarate　semialdehyde＋L－Glutamate

　さらに第二反応の脱水素反応によってGlutarate　semialdehydeからGlutarateが

生成する．

Glutalate　semialdehyde＋NAD十十H20⇔Glutarate＋NADH＋H十

　これら二つの反応を我々が予測した遺伝子が触媒することを確認するために，予

測遺伝子が5－AInilK》pentanoate，2－Oxoglutarate，　NAD＋を基質としてGlutarate
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図4．13：吸光度の経時的変化

を生成することができるかどうかを第二反応で生じるNADPHの34011mにおける

吸光の増大を測定することによって確認した．

　図4．13は，5－Amin（レpentalloate，2－Oxoglutarate，　NAD＋を基質として予測遺

伝子，PAO265及びPAO266を加えたときの340nmの経時的な吸光度の変化を示

している．予測遺伝子をそれぞれ一方だけ加えたものについては，ほとんど吸光

の変化が見られず，共に加えた場合に大きな増大が見られた．これは第二反応の

生成物であるNADPHによる吸光の増大であると考えられることから，我々が予

測した遺伝子はパスウェイ上におけるこれら一連の反応を触媒することが示され

た．またPAO266のみを加えた場合にわずかに吸光の増大を確認することができ

た．これは第一反応で生成するPMPによる吸光と考えられるので，　PAO266が第

一反応を触媒することが示唆される．それゆえ，今回予測した遺伝子が，ターゲッ

トのmissing酵素の遺伝子であることの妥当性を示した．

4．6　考察

　この章では，高次の生物学的機能を表すタンパク質ネットワークを，複数のゲ

ノムデータから予測する手法を提案した．提案手法では，カーネル正準相関分析

のモデルを用い，教師付き学習の枠組みにおいて，ネットワーク推定を行なって
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いる点が独自な点である，クロスバリデーション実験において，先行研究（教師な

し学習の方法論）に比べて，より良い精度を達成できた．本研究の実際の応用例で

は，出芽酵母と緑膿菌の代謝パスウェイを中心とするタンパク質の機能ネットワー

クをそれぞれ予測し，新しい生物学的な知見を得るための可能性を示した．真核

生物である出芽酵母に対しては，タンパク質ネットワークを，遺伝子発現データ，

酵母2ハイブリッド，タンパク質局在情報，系統プロファイルの4つのゲノムデー

タを用いて予測した．原核生物である緑膿菌に対しては，タンパク質ネットワー

クを，ゲノム上での遺伝子間距離と系統プロファイルを組み合わせて予測した．

　予測したタンパク質ネットワークを基に，新しい生物学的な発見を得るための

応用として，未知のタンパク質問相互作用の検出，missing酵素遺伝子の同定，機

能未知のタンパク質の機能予測などが挙げられる．タンパク質がどのような機能

を持つか？という意味の機能予測だけでなく，どのパスウェイのどの辺りで働くタ

ンパク質であるか，どの酵素タンパク質と連続して化学反応に関わるのか？といっ

た，タンパク質問の機能的な関係を含めた機能予測を可能にしたのが，この手法

の特長である．例として，missing酵素の遺伝子の同定，タンパク質の機能予測の

例をあげたが，同じような予測は，他のパスウェイや他のタンパク質に対しても

行うことができる．ただし，新しい生物学的な発見ができたという確証を得るに

は，例えば，missing酵素遺伝子の候補として予測した遺伝子が実際に酵素活性を

持つかどうか，実際に実験をして確認する必要があるだろう．

　現在，著者は実験系の生物学者と共同研究を進め，本研究で提案するタンパク

質ネットワーク予測法に基づく，網羅的なmissing酵素の遺伝子の同定の作業を

行っているところである．今回の応用例の一つである，緑膿菌のリジン分解系の

パスウェイにおけるmissing酵素遺伝子の同定は，その一例である．今回は，同じ

ファミリーの中から候補遺伝子が取れてきたが，1）多数のファミリーの中から選

ぶことができる，2）配列類似性が全く無い場合でも検出ができる，という利点も

ある．これは，従来の配列類似性に頼った酵素遺伝子の同定法では不可能であり，

本研究で提案する手法の独自な利点である．現段階では，今回対象としたリジン

代謝パスウェイを完全に再構築しきれていないが，現在，計算機による予測およ

び実験による検証を同時に進めている．

　アルゴリズムの観点からみると，本研究で提案する手法は教師付き学習である

のに対し，今まで提案されている先行研究の手法は全て教師なし学習に属する．教

師付き学習では，アルゴリズムの中で，既知のネットワークとそれに対応するゲ

ノムデータの相関を自動的に学習できる点が特徴である．それゆえ，生化学的な

代謝パスウェイに限らず，遺伝子制御ネットワークや，シグナリングパスウェイ，

物理的なタンパク質問相互作用ネットワークなど，学習過程で使うターゲットの

ネットワークを替えるだけで，様々な種類のネットワーク推定に利用することが
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できる.もう一つの長所として,異質なデータを同時に統合できるという点にあ

る.デ-夕構造に適したカ-ネル関数を使って,タンパク質間の頬似度行列さえ

変換できれば,どのようなデータでも統一的な枠組で扱うことができる.より最

適なカーネル関数やそのパラメータの選択といった問題は,今後の課題である.
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第5章 全体への結論

5.1 本研究のまとめ

生物科学は,ポストゲノム時代に突入し,大量のゲノム情報が溢れるようになっ

た.これらの情報を表すデータを効率良く解析し,どうやって有益な解釈を得る

かということが今後のバイオインフォマティクスの焦点である.

本研究では,一つのアプロ-チとして,カーネル法という統計手法のアイデア

を採用し,ゲノム情報の異質性を統一的な枠組で解析できるような方法論を開発

した.この方法によって,釈列情報,発現情報,進化情報,相互作用情報などの,

個々のゲノム情報の解析だけでなく,様々なゲノム情報間の相関を解析すること

を可能にした.実際に,原核生物の大腸菌の遺伝子に関する,パスウェイ,ゲノム

上のでの並び,遺伝子発現データの3つのデータからオペロン構造を抽出するの

に,その有効性を示した.

さらに,この相関解析法の数学モデルを応用し,新規のタンパク質ネットワー

クを予測する方法論の提案を行った.この方法により,未知のタンパク質問相互

作用によって構成されるネットワークを予測できるだけでなく,missing酵素遺伝

子の同定や,未知のタンパク質の機能予測など,新しい生物学的な知見を得るた

めの可能性を示した.

5.2 今後の展望

今後は,本研究で提案したネットワ-ク推定法によって予測した新規のタンパ

ク質問相互作用ペアを,新しい生物学的な発見に繋げるために,実験系の生物学

者と共同研究を行うことで,実験的な確認作業を行いたいと考えている.特に,代

謝パスウェイに存在する多数のmissing酵素遺伝子の網羅的な同定を進める予定

である.

今回は代謝ネットワ-クに注目したが,本研究で提案するネットワーク推定法を

用いることで,遺伝子制御ネットワークなどの他の生物学的なネットワーク予測

も行うことも可能であることを記しておきたい.ただし,遺伝子制御ネットワー

クでは,どの遺伝子がどの遺伝子を制御するのか?という方向の情報が大切なので,
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そういった方向の情報も予測できるようにモデルの拡張を進めて行く予定である.
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