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研究成果の概要（和文）：本研究の目的は、無限要素を持つノンパラメトリックベイズモデルを適用して、タンパク質
機能予測問題と遺伝子制御ネットワーク構造予測問題へ適用することを目標とした。タンパク質機能予測には隠れマル
コフモデル(HMM)とベイジアンネットワーク(BN)の複合数理モデルを無限混合拡張したアルゴリズムを、遺伝子発現ネ
ットワークのモデル設計にノンパラメトリックモデルとダイナミックベイジアンネットワークを用いて構築されたベイ
ズ的枠組みを,リバーシブルジャンプマルコフ連鎖モンテカルロ法 (RJMCMC 法) を用いることで推定する手法をそれぞ
れ提案した。

研究成果の概要（英文）：We proposed a non-parametric Bayesan models to two bioinformatics applications: 1)
 automatic protein function prediction and 2) gene expression network inference. For automatic protein fun
ction prediction,we proposed a novel method to predict protein functions, called PreGO. PreGO is an algori
thm based on an infinite mixture of hidden Markov models. Given an unannotated protein sequence, PreGO pre
dicts the probability of existence of Gene Ontology terms. For time-varying network inference for gene exp
ression data, we adopted a nonparametric Bayesian regression method to predict interactions between the ge
nes. This method is expected to achieve more flexible regression capability in time-varying network. To ob
tain stronger robustness to noisy data, we employed the T-Process. The basic algorithm employed reversible
 jump Markov Chain Monte Carlo for inference of whole network structures. The method can handle (i) change
 point detection and (ii) network structure inference simultaneously.
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１．研究開始当初の背景 
	 本研究の目的は、無限要素を持つノンパラ
メトリックベイズモデルを適用して、網羅的
タンパク質機能予測問題と遺伝子制御ネッ
トワーク構造予測問題の精度向上を目指す
事である。 
	 タンパク質機能や遺伝子制御ネットワー
ク構造などの生命情報には非線形性・不確定
性を含む事が多い。その複雑な生命情報の特
徴を的確に捉えるためには、利用する数理モ
デルが極力柔軟性を備えていることが望ま
しい。本研究では、既存のモデルよりかなり
柔軟性を持つことで、近年機械学習の分野で
注目されつつあるノンパラメトリックベイ
ズモデルに着目した。ノンパラメトリックベ
イズモデルは背景構造が未知の複雑なデー
タから自動的に適切な学習を行う事ができ
るため、非線形性・不確定性を含むデータに
ついても的確にモデル化でき、網羅的タンパ
ク質機能予測問題と遺伝子制御ネットワー
ク構造予測問題の精度向上に繋がることが
期待できる。 
本研究では生命情報予測問題のうち、生命科
学と医学の視点から重要とされる次の 2 つに
注目する。 
【A】 網羅的タンパク質機能予測 
ポストゲノム時代の現在、次世代シーケンサ
ーなどの登場により、多くのアミノ酸配列を
短時間で求めることができるようになった。
しかしながら、タンパク質の機能までが判明
しているものはきわめて少なく、アミノ酸配
列データベース TrEMBL の 5％に満たない。
このような背景のもと、信頼性が高い網羅的
タンパク質機能予測アルゴリズムの開発は
急務と言われている。 
【B】 遺伝子制御ネットワーク予測 
遺伝子はタンパク質を符号化し、タンパク質
は遺伝子発現量を制御する。したがって一般
に遺伝子制御ネットワークはフィードバッ
クを含むダイナミックなネットワークと考
えられる。その構造の解明は、構造そのもの
に対する生物学的興味以外に、困難な疾患の
原因解明とその治療への足がかりとして重
要な役割を演じている。 
 
	 これらの予測問題には少なくとも 2 点の共
通点がある： 
(1)データの背後にある複雑性と非線形性 
(2)データが含む確率的不確定性 
上記の 2 点を考慮すると「非線形かつ複雑な
データをモデル化できる柔軟なモデルの使
用」と、「不確定性をとらえる枠組みの検討」
がきわめて重要である。 
 
２．研究の目的 
	 本研究では上述の柔軟なモデルと不確定
性を考慮して、各課題に対し無限要素を持つ
ノンパラメトリックベイズモデルを適用す
ることを提案する。具体的には以下のような
目標を設定した。 

【A】に対し提案するアルゴリズでは、アミ
ノ酸配列を用いてタンパク質の機能を予測
することを目標とした。タンパク質の機能と
しては木構造で体系的にまとめられた遺伝
子オントロジー(GO)を利用する。機能既知の
タンパク質ではアミノ酸配列と機能情報の
両方が利用可能である。一方、機能未知のタ
ンパク質では機能情報が与えられず、アミノ
酸配列のみが利用できる。アミノ酸配列はア
ミノ酸間の位置関係を時系列とみなす状態
数無限の隠れマルコフモデル(HMM)でモデ
ル化され、機能情報は各機能間の依存を表現
するためベイジアンネットワーク(BN)でモ
デル化される。この HMM と BN を組合せた
複合数理モデルが無限個混合されている混
合モデルを提案する。アミノ酸配列を用いて
それぞれの複合モデルの尤度を求め、無限個
の重み付き平均を求めることにより、機能の
有無を確率として求める。本研究ではディリ
クレ過程事前分布を仮定することにより、無
限の要素を持つ提案モデルでも計算が可能
となる。 

 
図１	 本研究で用いた HMM-BN 複合数理モ
デル "PreGO"モデル 
 
【B】に対しては、ネットワークを構成する
各ノードが遺伝子に対応し、ノード間をつな
ぐネットワークが遺伝子の依存関係を示す
と考えた。申請者がこれまでに提案してきた
モデルでは各遺伝子間の関係性が線形であ
ることを仮定してきた。しかし実際の遺伝子
発現データは必ずしも単純な線形結合で表
現されるような単純なものではなく、非線形
性を持つと考えるのが自然である。ここでは
非線形性を考慮する目的で無限中間素子ニ
ューラルネットワークを 用いたベイジアン
ネットワークモデルを利用する。提案するモ
デルでは Gaussian Process 事前分布を仮定
することで、通常必要のあるニューラルネッ
トワークの重みパラメタを積分消去（周辺化）
できるため、より柔軟に依存関係を表現でき
ることが期待される。実装にあたっては高精
度な Monte Carlo 法を用いた。 
 
３．研究の方法 
【A】に対しては隠れマルコフモデル(HMM)
とベイジアンネットワーク(BN)の複合数理
モデルを無限混合拡張したものを、【B】に対
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しては無限中間素子ニューラルネットワー
クを用いたベイジアンネットワークを用い
る。 
本研究はそれぞれのモデルに対し、基本アル
ゴリズムの構築とその精度向上をベイズ的
枠組みでの改良などを通して目指すもので
ある。 
	 
４．研究成果	 
【A】 網羅的タンパク質機能予測研究成果 
ベイジアンネットワークは,不完全な事象の
連鎖において,それらの相互作用を確率的に
扱うことを目的としたモデルの一種であり,
確率変数をノードで表し, 各ノード間の因果
関係や相関関係といった依存関係をリンク
で表す.また,リンクは因果関係を示す 方向
を向き,リンクの向きにグラフを辿った時に
そのグラフが循環しないという非循環有向
グラフで表される. 
本研究では、数理モデルのパラメタと、観測
されたデータ、ここではアミノ酸配列𝑦と機
能情報𝑥が与えられたときに、どの程度適合
しているかの指標（尤度）が必要になる。
HMM のパラメタをΦ、ベイジアンネットワ
ークのパラメタをΨとしたとき、尤度は次の
ように定義される： 

𝑃 𝑦 Φ = 𝑃 𝑦, 𝑧 Φ
!

= 𝑃 𝑦 z,Φ 𝑃(𝑧|𝛷)
!

 

𝑃 𝑥 Ψ = 𝑃 𝑥! Pa 𝑥! ,Ψ!

!

!!!

 

ここで𝑧は隠れ状態列、𝑁は機能の総数、𝑃𝑎()
は変数𝑥!に対する親ノードのすべてである。 
本研究では、この複合数理モデルに重み𝑝!を
つけた線形和で示される混合モデルとして
扱う。つまり 

𝑃 𝑥, 𝑦 Φ,Ψ = 𝑝!𝑃 𝑥 Ψ! 𝑃(𝑦|Φ!)
!

!!!

 

𝑝!

!

!!!

= 1 

さらに、タンパク質データはいくつの集合で
モデル化するのが適切か不明なため、𝐾 → ∞
とするのが適切である。本研究では、
Dirichlet Process 事前分布による無限混合
モデルを採用した。Dirichlet Process 事前分
布には幾つかの表現方法があるが、本研究で
は Stick-Breaking 表現を用いた。 
パラメタΦ、Ψ、𝑝!の学習には最大事後確率
(MAP)期待値最大化法（EM）を用いた。 
提案したアルゴリズムの予測精度を比較す
るため、実験を行った。データセットはタン
パク質配列数 378、機能数 153 であり、10
分割交差検定を行った。 
ここで、比較手法として Baseline を定義す

る。この方法では、学習データにおける機能
の出現頻度のみを用いたものであり、国際的
なタンパク質機能予測コンテストでも比較
用に持ちられた方法である。性能の指標とし
て は ROC 曲 線 (Receiver Operating 
Characteristic)を用いて比較する。（図２）こ
の方法では、縦軸に True Positive Rate(真陽
性)と横軸に False Positive Rate(偽陽性)と
してプロットしたものである。ROC 曲線下
の面積（Area under the curve，AUC）はア
ルゴリズムの性能の良さを表す。0 から 1 ま
での値をとり，完全な分類が可能なときの面
積は 1 で，ランダムな分類の場合は 0.5 にな
る。図３は１０回交差検証を行った手法間の
AUC を表している。混合数を固定したとき
は混合数 30 がもっとも性能が高かった。一
方、混合数を無限とした場合、真の混合数を
与える事なく、固定の最高値とほぼ同等の性
能を得る事ができた。 

 
図２	 ベースライン手法と提案手法の性能比較（ROC） 

 
図３	 ベースライン手法と提案手法の性能比較（AUC）

各種法のプロットは下から最低値、第一四分位、中央値、

第三四分位、最高値を示す 
 
【B】 遺伝子制御ネットワーク予測研究成果 
本研究では,ノンパラメトリックモデルを用
いることで,遺伝子発現データから遺伝子発
現ネットワークを 推定することを主目的と
する.更に,遺伝子発現生成メカニズムに内在
すると言われる非線形性をノンパラメ トリ
ックモデルを用いることで捉えるのみなら
ず,遺伝子発現ネットワーク構造の突発的な
変化に柔軟に対応 するアルゴリズムの構築
を目指す.こうした変化は,例えば,変態生物の
形態変化に伴う遺伝子間の相互作用 の強さ
の変化に対応する形で現れると考えられる.
提案手法においては,変化前後のネットワー
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ク構造を独立 なものと捉え,これらをまとめ
て推定対象とする.具体的には,遺伝子発現ネ
ットワークのモデル設計にノンパラメトリ
ックモデルとダイナミックベイジアンネッ
トワークを用いて構築されたベイズ的枠組
みを,リバーシブルジャンプマルコフ連鎖モ
ンテカルロ法 (RJMCMC 法) を用いること
で推定する.提案手法を,人 工的に作成した
データセットに対して適用しその有効性を
確かめた後 , キイロショウジョウバエ 
(Drosophila melanogaster) の筋肉の発達を
司る遺伝子群のデータセットに適用した. 

 

 
図４	 構造変化点位置推定結果.上段 : 提案手法による

推定結果.下段 : Dondelingerらの先行研究による推定結

果. 縦点線は形態変化が起きる時刻を示している. 

	 

図５	 embyo フェーズにおけるネットワーク構造推定結

果（閾値	 =	 0.25).	 
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