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現在，ベイジアンネットワークを用いた遺伝子ネットワークの構築において，確率分布を仮定す
る score-based approachが一般的である．しかしこの方法では確率分布を仮定することから，す
べての依存関係を検出できるとは限らない．本研究では Margaritisらが提案した多重解像度独
立性検定及び条件付き独立性検定を用いて確率分布を仮定せずにベイジアンネットワークを構築
する方法を導入し，実際の遺伝子発現データを用いて遺伝子ネットワークの構築を行った．
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In order to struct a gene network, a score-based approach is often used, where a probability
distribution is assumed. But the assumption of probability distribution prevents from finding
various kinds of dependence relationships with genes. In this research, we structed a gene
network from observed gene expression data using multiresolution independence test and
conditional independence test, which is the method proposed by Margaritis for learning
the structure of Bayesian networks without making any assumptions on the probability
distribution.

1 はじめに
近年，DNA塩基配列の解析技術の発達により，
さまざまな生物種の遺伝子の配列情報が解明され
ているが，その機能やネットワーク構造について
は明らかになっていないものも多く，解明する技
術の発達が求められている．遺伝子の配列情報が
mRNAに転写され，タンパク質に翻訳される一連
の過程は遺伝子発現と呼ばれ，それぞれの遺伝子
の発現の間には依存関係が存在し，互いに複雑に
影響し合ってタンパク質を生成していることがわ
かっている．このような遺伝子相互間の発現の依
存関係をグラフィカルモデルで表したものが遺伝
子ネットワークである．遺伝子ネットワークにお
いては遺伝子を頂点，遺伝子の依存関係を有向辺
として表す．この遺伝子ネットワークの推定問題
は現在のバイオインフォティクスにおける重要課
題の１つとなっている．

DNAマイクロアレイは，発現の過程で生成され
るmRNAの量を観測することで遺伝子発現量を測
定する器具であり，遺伝子ネットワークの推定問
題は，DNAマイクロアレイによって得られる遺伝
子発現量のデータを確率変数ととらえたグラフィ

カルモデルの推定問題として定式化される．また，
DNAマイクロアレイの性質として数千種もの遺伝
子の発現量のデータを一度に得ることができると
いう利点があるが，得られるサンプル数が少なく，
ノイズや欠値を多く含むということがあげられる．
すなわち，この遺伝子ネットワークの推定問題は，
信頼度が低く少ないサンプル数のデータから，過
適合を避けて多くの頂点集合を含むグラフの構造
を求めるという非常に困難な問題であるといえる．
これを解決する方法として，ベイジアンネット

ワーク 3) (Friedman et al.,2000)，ブーリアンネッ
トワーク 4) (Akutsu et al.,2000)，微分方程式系 5)

(Chen et al.,1999)，グラフィカルガウシアンモデ
リング 6) (Toh and Horimoto,2002)といった様々
なモデルを用いて遺伝子ネットワークを推定する
方法が提案されているが，本研究では誤差に強く，
少ないデータ数でも構造推定可能なベイジアンネッ
トワークによる遺伝子ネットワークの推定法に着
目した．従来，ベイジアンネットワークによる遺伝
子ネットワークの推定法としては，遺伝子ネット
ワークをグラフ構造の事後確率最大化によって推
定する方法が一般的であるが，この方法では遺伝



子間の依存関係を表す確率分布を仮定しなければ
ならず，仮定した確率分布で表される関係しか検
出できないという問題がある．これに対し，本研
究では確率分布を仮定せずに様々な依存関係を含
む遺伝子ネットワークを推定する方法として，各
遺伝子発現量の間の独立性・条件付き独立性を多
重解像度で検定し，ネットワークを構築する方法
を導入した．

2 遺伝子ネットワークの構築
ベイジアンネットワークをデータから構築する
方法は，Score-Based Approachと Independence-
Based Approach の２種類に大別される．この章
ではベイジアンネットワークの構築の２つのアプ
ローチについて紹介し，その特性について述べる．

2.1 Score-Based Approach

遺伝的アルゴリズムや hill-climbingなどの探索
アルゴリズムを用いて scoreを上昇させるように
ネットワークを変形していき，最も高い score を
とるネットワーク構造を返す方法を Score-Based
Approachという．この方法においてはネットワー
ク構造の探索手法，確率変数間の関係を表す確率
分布，ネットワーク全体を評価する scoreを設計し
なければならない．この手法の問題点として変数
の数が増えると計算時間が指数関数的に増大する
ことや変数間の関係を確率分布で仮定しなければ
ならないこと，変数が多いほど探索が局所最適解
に落ちやすいことなどが挙げられる．

2.2 Independence-Based Approach

全ての確率変数間の独立性・条件付き独立性を判
定し，独立な変数間の有向辺を削除してネットワー
ク構造を求める方法を Independence-Based Ap-
proachという．この方法においては独立性の判定基
準を設定する必要がある．本研究では Score-Based
Approachにおける確率分布の設定によって，ネッ
トワークの構築が多大な制約を受けていると考え，
確率分布を仮定しない Independence-Based Ap-
proachによる手法を提案しているが，問題点とし
てデータ依存性が高く，低信頼性の少数データか
らは信頼できるネットワーク構造が得られないと
いうことが挙げられる．

3 独立性検定
Independence-Based Approachにおいては独立
性を判定する基準を設定しなければならない．本
研究ではMargaritisらが提案した多重解像度の独
立性検定 1) 及びそれに基づく条件付き独立性検定
2) を導入し，独立性の判定基準とした．この章で
はその２つの検定法について述べる．

3.1 多重解像度独立性検定

はじめに，解像度と境界を固定した場合の独立
性検定を考える．まず，解像度をR ≡ I × J とし，
２つの確率変数のサンプルの存在区間を I × J の
領域に分割する．各領域に含まれるサンプルの数
をそれぞれ c1,…,cK，K ≡ IJ，サンプルの総数を
N，各領域でサンプルが発生する確率を p1,…,pK，
各領域の境界の集合をBRとするとデータDの尤
度は次式で表される．

Pr(D|p1…K ,BR, R) = N !
K∏

k=1

pck

k

ck!
(1)

この式においてパラメータ pk は未知であるため，
次式のように多項分布の共役事前分布であるディ
リクレ分布を事前分布として与える．

Pr(p1…K) = Γ(γ)
K∏

k=1

pγk−1
k

Γ(γk)
(2)

式 (2)において γ = ΣK
k=1γk であり，γ1…k はディ

リクレ分布の設定パラメータを表す．また，データ
尤度 Pr(D)をパラメータ pk で周辺化し，式 (1)，
(2)を代入すると，固定解像度・固定境界における
データ尤度 Pr(D)が得られる．

Pr(D) =
∫

Pr(D|p1…K)Pr(p1…K)dp1…K

=
Γ(γ)

Γ(γ + N)

K∏
k=1

Γ(γk + ck)
Γ(γk)

(3)

データDが独立モデルMI，依存モデルM¬I の
どちらか一方から生成されると仮定すると，これ
について周辺化した式は次式のようになる．

Pr(D) = Pr(D|MI)Pr(MI)

+ Pr(D|M¬I)Pr(M¬I) (4)

式 (4)をベイズの定理を用いて変形し，両モデル
の事前確率をそれぞれ Pr(MI) ≡ ρ ，Pr(M¬I) ≡
1 − ρとすると次式が得られる．

Pr(MI |D) = 1/

[
1 +

(1 − ρ)
ρ

Pr(D|M¬I)
Pr(D|MI)

]
(5)

依存モデルにおいては，１つの多項分布を仮定す
れば良いが，独立モデルにおいては，２つの確率変
数が独立であるため両軸方向に多項分布を仮定し
なければならない．よってデータ尤度Pr(D|M¬I)，
Pr(D|MI)は式 (3)を用いて次のように表される．

Pr(D|M¬I) =
Γ(γ)

Γ(γ + N)

K∏
k=1

Γ(γk + ck)
Γ(γk)

≡ Υ(CK , γK) (6)



Pr(D|MI) =
Γ(α)

Γ(α + N)

I∏
i=1

Γ(αi + ci+)
Γ(αi)

× Γ(β)
Γ(β + N)

J∏
j=1

Γ(βj + c+j)
Γ(βj)

≡ Υ(CI+, αI+)Υ(C+J , β+J)

(7)

式 (6)，(7) において γ = ΣK
k=1γk，α = ΣI

i=1αi，
β = ΣJ

j=1βj とし，事前分布を一様分布とするた
め，αi = βj = γk = 1と設定する．式 (6)，(7)を
式 (5)に代入し，次式を得る．

Pr(MI |D) =
1[

1 + (1−ρ)Υ(CK ,γK)
ρΥ(CI+,αI+)Υ(C+J ,β+J )

] (8)

式 (8)により固定解像度・固定境界でのモデル尤
度を計算することができる．これを多重解像度に
拡張することを考える．

Pr(MI |Rmax,D) =
∫

Pr(MI |BR, Rmax,D)

Pr(BRmax |Rmax,D)dBRmax (9)

式 (9)において，Rmaxは依存性を最大とする解
像度であり，解像度を上げて繰り返し独立性を計
算し，これが最小となる解像度をRmaxとする．ま
た BR は，解像度 Rにおける境界集合であり，解
像度 Rにおいて取り得る全ての境界の組み合わせ
に関して Pr(MI |D)を計算し，これの重み付き平
均を解像度 Rでの独立性とする．また境界には各
データ間の中点を通る直線を用い，Pr(BR|R,D)
にはデータ間の距離をデータの存在区間の長さで
割った値を用いる．
しかし解像度 Rにおいて取り得る全ての境界の
組み合わせは Rが増加するにつれて大幅に増加す
るため，境界は依存性を最大とする軸を各軸 1本
ずつ加えていき，加えた軸に関しては除外して考
える．

3.2 条件付き独立性検定

3.1節で紹介した多重解像度独立性検定による条
件付き確率の計算は次の手順で行う．

1. 変数 Z についてデータを分割する

2. 分割したデータについて X と Y の独立性を
検定する

3. それぞれの結果を統合する

この方法において，データを分割する理由につい
て述べる．

定理 1．条件 (X,Y ⊥ Z)が与えられた時，次の条
件が成り立つ．

(X ⊥ Y |Z) ⇔ (X ⊥ Y )

上述の定理 1によれば，(X,Y ⊥ Z)の条件下に
おいて，X と Y の独立性を計算することで X と
Y の条件付き独立性が求められることになる．し
かし条件付き独立性を調べたい X，Y，Z におい
てはこの条件は成り立たない．この条件が成り立
つ状況を作り出すためにデータを分割し，ZとX，
Y の独立性を高めている．しかし，この方法を用
いても (X,Y ⊥ Z)の条件が成り立たなければ条
件付き独立性を判定することはできない．以上を
踏まえた上で (X,Y ⊥ Z) ≡ U，(X ⊥ Y ) ≡ I，
(X ⊥ Y |Z) ≡ CI とし，分割データDi における
条件付き独立確率 Pr(CI|Di)を表すと，次式のよ
うになる．

Pr(CI|Di) = Pr(CI|U,Di)Pr(U |Di) +

Pr(CI|¬U,Di)Pr(¬U |Di)

= Pr(I|Di)Pr(U |Di) + ρ(1 − Pr(U |Di)) (10)

また，データ分割・統合の方法として recursive-
medianアルゴリズムを用いる．このアルゴリズム
は以下の手順で行われる．

1. 変数 Z の中央値でデータを分割する

2. 分割したそれぞれのデータに対し Pr(U |Di)，
Pr(I|Di)を計算し相乗平均をとる

3. Pr(U |Di)の平均が分割する前の Pr(U |D)よ
りも大きければ分割を行う

以上の手順を再帰的に繰り返すことで，Pr(I|D)
を最大にするデータの分割が行われ，信頼度の高
い Pr(CI|D)の値を得ることができる．

4 実験
Gene Expression Omnibus(http://www.ncbi.nl

m.nih.gov/projects/geo/) から入手した出芽酵母
の細胞周期を計測した遺伝子発現量のデータ
(GSE4987)から PC(Path Consistency)アルゴリ
ズム 7) (Spirtes, Glymour, Scheines 1993)を用い
て遺伝子ネットワークの構築を行った．実験には図
1に示した KEGG(Kyoto Encyclopedia of Genes
and Genomes)データベースの細胞周期パスウェイ
の１部に関係のある遺伝子のみを用いた．実験結
果を図 2に示す．



図 1: ターゲットネットワーク

図 2: 実験結果

実験では，ターゲットネットワーク内に存在す
るエッジが 12本，ターゲットネットワークに存在
しないエッジが 13本検出された．依存関係の検出
の精度を向上させるためには，同じ実験データの
統合によるサンプルの追加，遺伝子発現データの
ノイズ除去や欠損値補完といったデータの信頼度
を高める処理を行う必要がある．また生物学の知
識に基づいた制約条件の導入の検討や他手法との
比較なども今後行う必要がある．

5 おわりに
確率分布を仮定しない多重解像度独立性検定，条
件付き確率検定を用いたベイジアンネットワーク
の構築法を導入し，PCアルゴリズムを用いて実際
の遺伝子発現データから遺伝子ネットワークの構
築を行った．今後，提案手法の有効性の検証を行っ
ていく．
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