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■S2群（ナノ・量子・バイオ）-- 6編（バイオインフォマティックス）

6章 システムバイオロジー

（執筆者：稻岡秀檢，福岡　豊，有阪直哉）［2018年 2 月受領］

■概要■

生命現象はタンパク質や RNA などの多数の分子が相互作用することで営まれている．分

子生物学の発展に伴い，個々の分子の働きが解明されてきた1)．しかし，生命現象の全体像を

明らかにするには至っていない．これまでに述べてきたように，ハイスループットな計測技

術が開発され，多くの遺伝子の発現量などの大規模なデータが蓄積されている．一方で，コ

ンピュータの計算速度は年々，高まっている．また，シミュレーション技術の発展も目覚ま

しいものがあり，非線形システムについても計算論的に解析できるようになっている．

このような背景から，生命現象をシステムとして理解しようという学問分野が生まれた2)．

それがシステムバイオロジーである．この分野のパイオニアの 1人である北野は，システム

バイオロジーを生物学の 1分野であると位置づけている．システムとしての生命を理解する

ためには，生物学・生化学的な実験と計算論的解析を組み合わせる必要があるとしている．

北野は，バイオインフォマティックスは情報学の 1分野とし，システムバイオロジーとは異

なる分野だとしている．しかし，その境界は曖昧で，両者をほぼ同じ分野と考えることも多

い．本章では，システムバイオロジーについて，幾つかの事例を通して考え方を説明する．

【本章の構成】

本章では，システムバイオロジーとその応用事例について紹介する．6-1節では，システ

ムバイオロジーの概要について説明する．6-2節では，システムバイオロジーで用いられる

研究モデルについて簡単に紹介する．6-3節では，システムバイオロジーの応用例を研究事

例から紹介する．6-4節では，がんについての応用例を事例を挙げて紹介する．6-5節では，

最近活発に研究が行われている深層学習を応用したシステムバイオロジーの事例について紹

介する．　

■参考文献
1) B. Vogelstein and K.W. Kinzler：“p53 Function and Dysfunction,”Cell, 70, pp.523-526, 1992.

2) H. Kitano：“Systems biology: a brief overview,”Science, 295(5560), pp.1662-1664, 2002.
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■S2群 -- 6編 -- 6章

6--1 システムバイオロジーの概要
（執筆者：稻岡秀檢）［2018年 2 月受領］

システムレベルで生物学的システムを理解するには，1)システムの構造，2)システムのダ

イナミックス，3)システムの制御方法，4)システムの設計方法の 4つについての理解が必要

となる1)．

6--1--1 システムの構造

遺伝子の相互作用と遺伝子の産生物であるタンパク質や RNA などの生化学的ネットワー

クを同定することは，生物学的システムの構造を理解するための大きな課題である．ネット

ワークモデルを作成するために，実験により特定の遺伝子の相互作用を同定することと，遺

伝子機能に関する広範な文献調査が行われてきた．

既知の機能を有する遺伝子と同時発現する遺伝子を同定するため，クラスタリング分析が

用いられているが，得られる情報は，遺伝子と生物学的現象との「相関」であり「因果関係」

については明らかとはならない．

6--1--2 システムのダイナミックス

ネットワーク構造が判明すれば，ネットワークのダイナミックスを調べることができる．

刺激に応答するシステムの動作を理解し，次の動作を予測するためにはシステムモデルを定

義する必要がある．

システムの定常状態における速度定数についての知識をモデルに取り込むことができれば，

ダイナミクスを反映するようにモデルを修正しシステムの挙動の変化を予想できる．動的シ

ミュレータと解析ツールの組合せは，生物学的シミュレーションに関する多くの研究で既に

使用されている．

6--1--3 システムの制御方法

ロバスト性は生物系の本質的な特性である．生物学的ロバスト性の根底にあるメカニズム

と原則を理解することは，システムレベルで生物を理解するために必要となる．ロバスト性

は以下の 3つの領域に分類することができる．

1. 適応性：環境変化に対処する能力

2. パラメータ非感受性：特定の動態パラメータに対するシステムの相対的な非感受性

3. ゆるやかな劣化：壊滅的な故障ではなく，損傷後のシステムの機能の特徴的な緩慢な

劣化

工学的システムでは，1.は負帰還やフィードフォワード制御で，2.は同等の機能を持つ複

数のコンポーネントによる冗長性で，3.は構造的な安定性で実現されている．

同様の性質が生物学的システムにも見られる．細菌の走化性は負帰還の一例であり，冗長

性は，細胞周期及び概日リズムの制御において機能する遺伝子に見られる2)．
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6--1--4 システムの分析方法

システムレベルの分析を行うには，網羅的な一連の量的データが必要となる．測定におけ

る網羅性は，次の 3つの側面を考慮する必要がある．

1. 因子の網羅性： mRNA転写物及び一度に測定され得るタンパク質の数

2. タイムラインの網羅性：測定が行われる時間枠

3. 項目の網羅性：mRNA及びタンパク質濃度，リン酸化，低カロリー化などの複数項目

の同時測定

6--1--5 知識発見・データマイニング

知識発見あるいはデータマイニングは，膨大な数の実験データから隠されたパターンを抽

出し，仮説を形成する手法である．知識発見は，配列からのエキソン-イントロン及びタンパ

ク質構造の予測や，発現プロファイルからの遺伝子調節ネットワークの推論などで広範に使

用されている．これらの方法は，ヒューリスティックに基づく予測や，隠れマルコフモデル

などのアプローチを含む統計的弁別法や，ほかの言語ベースのアルゴリズムを使用すること

が多い．

6--1--6 シミュレーション解析

シミュレーション解析は，in silico実験で仮説を検証し，in vitro や in vivo研究によって

検証されるべき予測を提供する手法である．

シミュレーションは，基礎となる仮定の妥当性を検証するために，実験結果と比較される．

この段階で不一致が生じた場合，検討中のシステムが不完全であることを意味する．実験に

より検証されたモデルを使用して，別の条件での実験結果を予測することができる．また，

実験的な検証に適していない研究についても利用することができる．

6--1--7 ツール

ソフトウェアのインフラストラクチャは，システムバイオロジーのもう一つの重要な要素で

ある．一般的な目的のために設計された分析ツールを利用してシミュレーションソフトウェア

が構築されているが，これらのリソースの統合を可能にする共通のインフラストラクチャや，

標準な手法はまだ存在しない．Systems Biology Mark-Up Language（SBML）3, 2)は，CellML
5, 6)とともに，ソフトウェアツール間でモデルを交換できるようにする XML ベースのコン

ピュータ可読モデル定義の標準を提案している．Systems Biology Workbench（SBW）7)は

SBML上に構築され，システムバイオロジー研究用のモジュラオープンソースソフトウェア

のフレームワークを提供する．

これらは，Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes（KEGG）8, 9)，The UCSD Signaling

Gateway10, 11)及び Science Signaling12, 13)など人間が読める形式だけではなく，機械で実行

可能なモデルも作成することができ，生物学的パスウェイに関係する新世代のデータベース

の価値を大幅に高めた．　
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■S2群 -- 6編 -- 6章

6--2 システムバイオロジーで利用される計算モデル
（執筆者：稻岡秀檢）［2018年 2 月受領］

システムバイオロジーにおける土台となっている主な計算モデリング手法の重要な特徴に

ついて説明する1)．

6--2--1 プロセス代数

生物システムのモデリングと解析のために，プロセス代数（並行システムを形式的にモデ

リングする手法）がシステムバイオロジー研究で利用されている．プロセス代数の表現力は，

並行プロセスの相互作用，通信，及び同期に関する数式による記述を可能にする．システム

バイオロジーにおいてプロセス代数が利用される理由は，生物学的システムが並行反応シス

テムとして考えられるためである．システムバイオロジーにおけるプロセス代数の主要な例

には，Beta-Binders/ BlenX 2)（生物システムを解析，シミュレーションするための計算機上

のワークベンチ），SPiM 3)（生物学的プロセスモデルのデザイン，シミュレーションのための

プログラミング言語），Bio-PEPA4)（生物学的システムの解析とモデリングのためのフレー

ムワーク），sCCP5)（生物学的システムのモデリングのための確率的同時制約プログラミン

グ環境），BioShape6)（生物学的システムの空間的な形状を基礎としたシミュレーション環

境）などがある．

6--2--2 ルールベースシステム

ルールベースのモデリングは，生物の生化学的相互作用をモデル化するためにシステムバ

イオロジーで使用される化学反応表現と非常に類似している．例えば，酵素（E）が基質（S）

に結合し，酵素（E）を放出することによって生成物（P）を生成する古典的な酵素反応を考

えてみる．これは，以下のような 2つの単純なルールを使用することによって，非常にコン

パクトで簡潔な記述で表現できる．

E + S↔ ES

ES→ E + P

例えば，アミラーゼ（酵素）にデンプン（基質）が結合し，加水分解することで，マルトー

ス（生成物）が放出される．

この手法の重要な特徴の一つは，ルールは独立した単位であり，簡単に交換または変形で

きることにある．更にルールベースのモデルの単純な構文は，テキスト形式で保存するこ

とができ，グラフ表現を使用して編集・視覚化することができる．BIOCHAM 7)，Kappa8),

BioNetGen9)などの多くのルールベースモデリング言語及びツールが，システムバイオロジー

で利用されている．

6--2--3 ペトリネット

ペトリネットは 2つのノードを持つ有向グラフである（図 6・1）．バーで表されるトラン

ジションと呼ばれるノードの集合と，円で表されるプレースと呼ばれるノードの集合からな
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る．トランジションは起こりうる事象（反応）を意味し，プレースは反応が生じる条件を意

味する．矢印で表されるアークは，これらのノードを相互に接続し，流れの方向を示す．プ

レースはトランジションにのみ接続することができ，その逆も可能である．データは，一般

に黒マークによって示される「トークン」として表される．トークンは，トランジションを

経て出力プレースで作成され，入力プレースで消費される．トランジションは，直接接続さ

れているプレースの一つに幾つかのトークンが存在することによって使用可能になり，「発

火」する．ペトリネットは化学プロセスの記述の目的で開発されたが，並行分散システムを

解析・特定するためにコンピュータサイエンスにおいても集中的に利用された．直感的かつ

グラフィカルなモデリングスタイルを持つため，システムバイオロジーにおいても普及して

いる．ペトリネットは，定性的（ペトリネットの静的構造トポロジーによって与えられる）

と定量的（トークン分布の時間発展によって与えられる）分析の両方が緊密に統合されたフ

レームワークを提供する．システムバイオロジーで使用されるペトリネットによるツールと

しては，Snoopy10)，MARCIE 11)，GreatSPN12)，Pathway Logic Assistant13)がある．

ブレース

アーク

トークン

アーク

ブレース

トランジション

図 6・1 ペトリネットの一例

6--2--4 ブーリアンネットワーク／質的ネットワーク

ブーリアンネットワークは，活性化（真の状態）または失活（偽の状態）のいずれかを考慮

することによって，遺伝的調節ネットワークのダイナミクスを近似するために使用されること

が多い．ブーリアンネットワークは，ブール型変数によって定義される．ブーリアンネット

ワークのモデリング技術は，遺伝子制御ネットワークの堅牢性と安定性を分析するために広

く利用されている．システムバイオロジーにおけるブーリアンネットワーク解析の関連ツー

ルとしては，GINsim 14)，BoolNet15)及び BNS 16)がある．

新たに提案された定性的ネットワークとして，ネットワークの要素が 2値ではなく，有限

個の値を想定したブーリアンネットワークの拡張がある．この拡張は，単なるブール値より

も高い柔軟性を提供する．定性的ネットワークのモデリングと解析のためのツールはとして

は，Bio Model Analyzer（BMA）17)がある．

6--2--5 ステートチャート

生物システムのダイナミクスをモデル化するための方法の一つに，その行動を特徴づける

状態のシーケンスを特定するものがある．例えば，タンパク質にリン酸基が付加されると，

その機能的挙動がリン酸化状態に変化し，タンパク質-タンパク質相互作用が可能になる．シ
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ステムは，何らかの事象（例えば，遺伝子の活性化または阻害）の発生が，その内部の挙動

をある状態から別の状態へ移動させるまでは，現在の状態にとどまる．この特徴により，生

物学的システムは，異なるレベル（分子，細胞，組織，器官，または個体レベル）あるいは

同じレベル間で生じる，もしくは異なるタイミング及び順序で発生し，行動を決定するよう

な，イベント駆動の並行相互作用である多スケールの反応系と考えることができる．

ステートチャートは，生物学的システムのモデリングの複雑さを扱う適切な構造（遷移，事

象，条件，直行領域などの状態の階層）を提供できるため，システムバイオロジーで広く利用

されている（図 6・2）．ただし，古典的なステートチャートの表記法では，可能な組合せのパ

ラメータを別個の状態として指定する必要があり，状態の数が爆発的に増加する．システムバ

イオロジーに最も関連があるステートチャート用のツールとしては IBM Rational Rhapsody
18)がある．

Gene Function

Gene Translation

Transcription

Fatctor Binding

Gene Transcription

図 6・2 ステートチャートの一例

6--2--6 ハイブリッドシステム

ハイブリッドシステムは，各状態において連続的なダイナミクス（一般には常微分方程式）

を用いて状態ベースの離散表現（一般には定性値）を拡張する．ハイブリッドモデリング技

術は，明確なスイッチング特性を示す生物学的システムの挙動の研究に関して注目を集めて

いる．一般的にハイブリッドモデリングは，定性的情報（離散状態によって与えられる）と

定量的情報（連続的な力学によって与えられる）を結合することに適している．幾つかのハ

イブリッド系同定法が提案されている．これらの同定法は，区分的線形または区分的多相ア

フィン関数を用いて複雑な非線形動力学を近似し，非線形モデルを数理解析できるようにす

る目的や，多細胞の大規模シミュレーションを改善するために提案されている．生物学にお

けるハイブリッドシステムモデリングツールとしては，Rovergene19)，BioDivine 20)，Breach
?)，dReach21), S-TaLiRo22)がある．

6--2--7 時空間モデル

連続状態決定論的時空間システムは，一般に半線形放物型偏微分方程式の形をとる「反応拡
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散」システムの観点から定式化される．離散状態設定では，細胞構造の集合的挙動をシミュ

レートするために，コンパートメントモデル（細胞膜計算モデル），エージェントベースモデ

ル，及び格子モデル（セルオートマトン，セルラーポッツモデル）が用いられる．これらの

モデルはすべて，局所及び非局所の相互作用から生じる様々な行動を表現する．

（1）コンパートメントモデル

生物学的システムは，一般に，コンパートメント（細胞膜，細胞核，細胞小器官）に組織

化され，一定の規則に従ってそれらの間で分子を交換する．コンパートメントモデルは，コ

ンパートメントの動的再配列（ミトコンドリアで観察される典型的な挙動），及びそれらの間

の分子の輸送などの幾つかの生物学的特徴を捕捉するように特化されている．

コンパートメントモデルに関連するモデリングフレームワークとして BioAmbients23)があ

る．BioAmbientsはコンパートメント間の統合，分割，及び通信を指定できる特別な演算子

を持つプロセス代数である．BAM 24)は，統計的な BioAmbientsを実行するためのツールで

ある．

（2）エージェントベースモデル

エージェントベースモデルでは，エージェントと呼ばれる自律的な意思決定エンティティ

（一つの物事を表すひとまとまりのデータ）の集合を考える．エージェントは，環境を個別に

感知し，一連のルールに基づいて意思決定を行う．エージェントベースモデルは，エージェ

ントとエージェントの間の関係を記述する必要がある．エージェント間の関係は，環境への

対応あるいは近隣のエージェントへの行動（競争や協力）といった反応におけるエージェン

トの変化と適応の行動パターンを示す．

集団内のすべてのエージェントは識別できるので，エージェント固有の履歴や行動を持つ

ことができる．より複雑なエージェントベースモデルでは，ニューラルネットワーク，進化

的アルゴリズムなどの技術に基づく学習及び適応ルールをモデルに組み込む．

単一細胞ベースモデルは，エージェントベースモデルの最も有望なものの一つである．こ

のモデルでは，エージェントは多くの細胞の機能的及び構造的特徴，及び，より現実的な挙

動を有し，生物システムの異なる中間スケールで現象の検出を可能にする．

細胞ベースモデルは，複製のダイナミクス及びその発達の各段階（細胞の形状，サイズ及

び機械的特性）に関する情報など細胞の重要な行動特性を表すことができる．

単一細胞ベースのモデルは，FLAME 25)及び REPAST26)を使用して実装することが可能で

ある．

（3）格子モデル

格子は，同一の n次元閉鎖グリッドサイトによって形成され，各方向の周期的または固定

の境界条件によって特徴付けられるグラフが，規則的に繰り返されることで定義される．こ

の格子によるモデルは，分子レベル，細胞レベル，組織レベルまたは器官レベルの相互接続

プロセスのシステム記述に特に適している．

セルラーオートマトン27)は，空間，時間，状態で離散化された動的システムである．細胞

パターン形成は，近距離（接着力及び細胞-細胞シグナル伝達など）及び遠距離（機械的スト

レス場または拡散化学物質など）の相互作用から生じるものとみなすことができる．

Bethe格子28)は，免疫学的ネットワークに適用された，末端を持たない階層的に配置され

た周期に依存しないネットワークである．
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マルチスケール格子モデルは，生物全体から分子レベルまでほとんどすべてのスケールで

何が起こるかを観察することができる．しかし，すべてのレベルをまとめることは非常に困

難である．まとめ上げるためには，複数の空間スケールにわたるモデルのスケールアップと

均一化，及び複数の時間スケールをすり合わせる技術が必要となる．

この問題は，規則的な格子上の確率的モンテカルロ法に基づくセルラーポッツモデルのよ

うにエネルギーを考慮することによって克服することができる可能性がある．このモデルで

は，単細胞生物，細胞のクラスタ，個々の細胞のような一般化された個別の細胞や，栄養素

あるいは低分子の勾配のような連続的な場における，細胞-細胞接着または細胞-栄養素相互

作用などのプロセスのエネルギー記述に注目している．

セルラーポッツモデルの開発のためのフレームワークとしては，細胞，組織及び器官レベ

ルで様々な解剖学的及び病理学的条件をモデル化するために使用されている CompuCell3D
29)がある．このフレームワークでは，直感的な生物学的記述を用いて，プロセスの厳密なエ

ネルギー的及び機械的処理の両方を組み合わせることができる．

6--2--8 形式分析

計算モデルは，生物学的プロセスをシミュレートするコンピュータプログラムに変換され

る．生成されたプログラムは，特定の初期条件を持つシステムの行動を予測するために使用

できる．その結果，コストのかかる実験の数を減らすことができ，仕組みを明らかにするこ

とが期待される対象にのみ，すべての努力と資源を集中させることができる．

計算モデルの別の利点は，プログラムの挙動の正当性を正式にチェックできることである．

システムバイオロジーにおいて，これらの手法は，推論及びモデルの分析，実験結果の検証，

関心のある挙動の自動的な確認，及びシステムの入力またはパラメータの同定に非常に有用

である．

プログラムの形式分析を行う，すなわちプログラムを形式的に検証するとは，プログラム

の実行の結果が，そのプログラムから予想されうる仕様を満たすことを証明することである．

以下に，プログラムを検証するために設計されたモデル検査，実行時検証，及び静的解析

という生物学的モデルを分析するために広く使用されている形式検証手法について概説する．

（1）モデル検査

モデル検査は，生物学的モデルにおける特定の挙動の出現を確認することができる自動的

な形式的検証技術である．この手法は，Kripke構造30)と呼ばれる有限数の状態を持つ離散時

間モデルで動作する．Kripke構造は，特別なラベル付きグラフであり，ノードは生物学モデ

ルを実行することによって生成される到達可能な状態を表し，エッジは状態遷移を表す（図

6・3）．ラベリング機能は，各ノードを，対応する到達可能な状態に保持されている命題集合

に対応させる．遷移関係は，各状態について可能な継承者の集合を指定する．

NuSMV 31)や CADP 32)などのツールは，生物学的モデルを，非常に効率的なモデルチェッ

カで分析できる Kripke構造の表現に変換することができる．この手法の主な欠点は，モデル

の状態数がそのパラメータ数で指数関数的に増加し，状態爆発問題を引き起こすことである．

モデル検査技術は，連続及び離散時間マルコフ連鎖（CTMCや DTMC），ペトリネット，

ハイブリッドシステム，空間格子モデルのような，Kripke構造とみなすことができるほかの

多くの計算モデルに拡張されている．CTMC及び DTMC の場合，PRISM33)のような確率
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図 6・3 Kripke構造の一例（オーブンの動作）

的なモデル検査を使用することができる．

（2）実行時検証／監視

モデル検査の状態爆発の問題を克服する方法は，全体的な流れの検証を行う代わりに，現

在の単一の実行トレースに分析を集中させることである．実行時検証は，プログラムの現在

の実行（例えば，遺伝子調節ネットワークシミュレーション中のタンパク質発現の濃度の時

系列）が関心のある性質を満たしているか違反しているかどうかを確認することを目的とし

た軽量で強力な検証手法である．

（3）静的解析

「静的」という用語が示すように，この分析は実際にはモデルを動作させずにモデルの静

的な記述に対して実行される．モデル検査は，一般にモデルのセマンティクスを実行するこ

とによって発生したすべての状態を探索する必要がある．しかし，静的解析は，仕様の構文

レベル，あるいは実行可能なモデルの有限近似に対する抽象的な解釈に対して行うことがで

きる．静的分析は，基礎となる具体的な計算をすべて行うことなく，モデル仕様に関する重

要な情報（例えば，制御構造，種濃度の流れ，種間の相互作用）を明らかにすることができ

る．静的分析は生物学的モデルを分析するための有用な技術となった．生物学的パスウエイ

を解析するために使用され，成功したこともある34)．

静的解析は，実際のシステムの複雑さに対処するために不可欠である．モデル検査では，

状態の爆発の問題のために，すべての反応シーケンスのチェックは失敗するからである．

本節で説明した内容は，6-1節で述べた分類のうち，「分析方法の検討」にあたる．　
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■S2群 -- 6編 -- 6章

6--3 システムバイオロジーの応用例
（執筆者：稻岡秀檢，福岡　豊）［2018年 2 月受領］

6--3--1 創薬及びシステム治療

計算，実験，観測の組合せによるシステムバイオロジーの手法は，創薬や個々の患者の治

療体制の最適化に非常に関連している1)．個々の一塩基多型（SNP）の分析は，あらゆる形態

の病理学的状態に対する個々の遺伝的感受性を明らかにすることが期待されるが，複雑な相

互作用が関与する場合，このような関係を特定することは不可能である．

例えば，ある遺伝子 A の変異が特定の疾患を誘発する例を考えてみる．可変性の影響を補

償する回路が存在する場合，感受性の関係は明らかではないかもしれない．これらの補償回

路が何らかの理由で故障した場合に限り，遺伝子 A の多型は，疾患感受性に関連する．創薬

と治療の最適化のための新たな機会を創出する可能性のある複数の遺伝子を含む，より複雑

な関係を解明するには，より機械的なシステムベースの解析が必要である．

伝統的なバイオインフォマティクスアプローチに加えて，コンピュータシミュレーション

と分析は，創薬効率を大幅に向上させるために頻繁に用いられている．経験的 ADME/Tox

（吸収分布代謝排泄/毒性）及び薬物動態予測は，ある程度成功して使用されている．例えば，

300を超える化合物の受動透過測定と，水素結合供与体，水素結合受容体，及び分子量など

の既知の構造的特徴との間の相関に基づくヒト腸管吸収モデルが，新規化合物の吸収を予測

するために使用されている2)．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「シミュレーション解析」にあたる．

6--3--2 スケールアップ

これまで，システムバイオロジーにおけるほとんどのシミュレーションは，細菌の走化性，

概日リズム，シグナル伝達経路の一部，細胞周期の単純化モデル及び赤血球のフィードバッ

ク回路など，細胞内の比較的小さなサブネットワークを対象とする傾向があった．最近では，

大規模なシミュレーションの研究が始まっている．生化学ネットワークのレベルでは，上皮

成長因子（EGF）シグナル伝達カスケードのシミュレーションが行われている．このシミュ

レーションは，100以上の方程式とパラメータを含み，経路の複雑な挙動を予測し，外部及

び内部の EGF受容体の役割を同定するために使用される．このフィジオームプロジェクト

は，in silicoの器官の本質的な特徴を表す仮想的な器官を作り出すための試みである3)．

心臓のシミュレーションは，遺伝学から生理学へのモデルの複数のスケールを統合するこ

の方向の初期の試みの一つである4)．疾患の発症及び創薬の予測のために，肥満及び糖尿病

などの特定の疾患に対する全身モデルでさえも開発されている．シミュレーションでは，ス

ケールや質的特性（遺伝子規制，生化学的ネットワーク，細胞間コミュニケーション，組織，

器官，患者など）の点で異なるオーダーのモデルの複数の階層を統合する必要がある．プロ

セスは，確率的計算または微分方程式のいずれかによってモデル化することができるが，多

くの場合，両方の方法の組合せが必要である．

しかし，生化学的プロセスは 1ミリ秒以内に起こるが，ほかのものは数時間または数日か

かることがある．従来，生物学的プロセスは，タンパク質輸送，染色体動態，細胞移動また
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は組織の形態変化に結合した生化学的ネットワークなど，異なるタイプのプロセスの相互作

用を含むことが多い．生化学的ネットワークは，微分方程式と確率的シミュレーションを用

いて合理的にモデル化することができるが，多くの細胞生物学的現象は，構造力学，弾性体

の変形，ばね質量モデル，及びほかの物理的過程の計算を必要とする．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「ダイナミクスの解析，シミュレーション解析」にあ

たる．

6--3--3 バイオマーカ発見への応用例

3章で述べたように，DNA マイクロアレイや次世代シーケンサ（NGS）などのハイスルー

プット計測法が発展し，遺伝子に関する網羅的なデータが蓄積されている．そのようななか

で，様々な疾患と関連する遺伝子の変化（発現量や配列の変異）を調べる研究が進められて

いる．このようなスクリーニングを通じて，疾患のマーカとなる変化が見出されることが期

待されている5, 6)．

このようなアプローチでは，DNA マイクロアレイ5, 7)や NGS6, 8)を用いて，特定の疾患患

者群と対象群の間で有意に異なる変化を探索する．DNA マイクロアレイでは発現の変化を

対象とするのに対し，NGSでは配列の変異（DNA-seq）あるいは発現と配列の両方の変化

（RNA-seq）を対象とする．いずれの場合も，多くの候補のなかから何らかの方法で絞込みを

行う必要がある．最終的には，生物学的な検証が必要である．したがって，信頼性の低い多

数のマーカ候補が得られてもあまり意味がなく，少数であっても信頼性の高い候補が得られ

るのが望ましい．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「知識発見」にあたる．

6--3--4 創薬への応用例

新薬の開発には膨大な時間とコストを要することや，臨床試験における副作用の発生も十

分に把握できないことから，新医薬品の発売数は減少している．この事態を打開する方法と

して，既存薬を現在使われている疾患以外にも適応拡大を行うドラッグリポジショニング9, 10)

（Drug Repositioningまたは Drug Repurposing）の研究が進められている．一方，特定のシ

グナル伝達系など少数の遺伝子の挙動について詳細なモデルを作り，疾患と関連した変化を

示すものを探すことも試みられている11)．また，薬剤のターゲットとなるタンパク質の立体

構造を予測し，その構造にうまく作用する化合物を探索することも試みられている12)．

このように，システムバイオロジーの創薬への応用には様々な方法がある．ここでは，必

要な化学的・生物学的知識が比較的少なく，情報科学的側面が強いとの理由で，ドラッグリ

ポジショニングについて詳しく説明する．ドラッグリポジショニングには，以下の利点があ

る1)．

1. 市販実績があることで臨床レベルにおける安全性と体内動態がヒトで確認されている

という確実性

2. 多くの既存のデータを利用することができる低コスト性

3. 特許を既に取得していること，蓄積されたノウハウと材料が存在することによる優位性
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増毛剤のミノキシジルをはじめ，これまでに多くのドラッグリポジショニングの事例があ

る13)．臨床試験の過程や使用中に，想定したものとは別の効果が偶然見出されるケースが一

般的である．最近では薬剤の化学構造や標的タンパク質などといった特徴に基づき，まだ発

見されていない作用や効果を予測するドラッグリプロファイリングが注目されている14)．蓄

積されている膨大な生命情報データを活用するために，この方法には人間が行っている判別

や予測といった処理をコンピュータで実現させる機械学習が用いられることが多い．

Wangらは薬剤の化学構造，副作用，標的遺伝子のデータによる薬剤間の類似度と薬剤の

標的疾患による疾患間の類似度から，ドラッグリポジショニングの候補となる薬剤を機械学

習で予測するシステムを提案している15)．

以下で方法の概要を説明する．

1. 薬剤データベース PubChem16)から 888の薬剤の化学構造のデータを抽出

2. 881の部分構造が存在するかを 0/1で表し，888× 881次元のマトリックスで表現

3. 薬剤間の化学構造の類似度を重み付きコサイン類似度で定義（Chem）

4. 薬剤データベース KEGG BRITE17), BRENDA 18), SuperTarget19), DrugBank20)の情

報を統合し，薬剤の標的タンパク質を抽出

5. 標的タンパク質間の類似度を配列の類似度で定義（Inter）

6. 副作用データベース SIDER21)から 1.の 888の薬剤の副作用データを抽出

7. 1450の副作用の有無を 0/1で表し，888× 1450次元のマトリックスで表現

8. 薬剤間の副作用の類似度を重み付きコサイン類似度で定義（Side-effect）

9. OMIM 22)のデータに基づき疾患の類似度を計算

10. サポートベクターマシン（SVM，Kronecker Product Kernelを使用）で薬剤と疾患の

ペアの関連を予測

上記の方法で構築した SVM を既知の薬剤-疾患ペアデータで検証した．このデータには，

593の薬剤と 313の疾患が含まれている．その際，上記の Chem，Inter，Side-effectの各デー

タとそれらを統合した Combを用いて SVM の学習を行い，10分割交差検証法を用いて比

較した．その結果，Chemでの AUC（Area Under the Curve）は 0.834，Inertと Side-effect

ではそれぞれ 0.889と 0.894となった．また，すべてのデータを統合した Combでは 0.902

となり，最も予測性能が良かった．この方法で構築した SVMで薬剤-疾患の関連性を予測し

て，新規の組合せが得られれば，リポジショニングの候補となる．

多くのグループが同様な方法を研究しているが，本質的な相違点は少ない．データの選択

や類似度の定義が異なる程度である．欧米の製薬メーカを中心に，ドラッグリポジショニン

グをはじめとしたシステムバイオロジーが応用されはじめている．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「構造の解析，シミュレーション解析」にあたる．　
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■S2群 -- 6編 -- 6章

6--4 がんのシステムバイオロジー
（執筆者：稻岡秀檢）［2018年 2 月受領］

6--4--1 がんとプロテインキナーゼ阻害剤

毎年 1270万件の新たながんが報告され，その数は 2030年までに 2170万人に増加し，お

よそ 1300万人の死亡をもたらすと予想される1)．がんでは，制限なく細胞が分裂し，細胞内

のシグナル伝達プロセスも制御されていない状態にある．

細胞内のシグナル伝達プロセスは多くのプロテインキナーゼ（タンパク質リン酸化酵素）

によって制御されている．細胞が正常な状態では，プロテインキナーゼは，細胞増殖，分化

及びシグナル伝達プロセスを厳密に制御している．しかし，がんでは細胞分裂は制御されず，

細胞周期も通常の進行状況とは異なっている．このような細胞分裂の異常はアポトーシスシ

グナルが正常に動作していないからである．したがって，アポトーシスシグナルの動作に異

常を生じさせるプロテインキナーゼを阻害するメカニズムの理解は，薬剤開発と密接に関係

してくる．

6--4--2 がんマーカーとしての PI3KCA

ホスホイノシチド 3-キナーゼ（PI3K）タンパク質の突然変異は，細胞分裂，分化，調節，

運動性，生存，及び細胞内輸送の制御を乱し，細胞の増殖が生じ，結果としてがんとなる．

PI3Kファミリータンパク質である PIK3CAはよく突然変異を起こすタンパク質であり，腫

瘍形成タンパク質として知られ，非小細胞肺がん2)，胃がん3)，乳がん4)，卵巣がん5)などの

多くのがんで報告されている．

PIK3CAは多くのがんにおいて重要な役割を有し，異常な細胞増殖を阻害する標的分子と

して報告されている．PIK3CAは，サブユニットとして p110aを持っており，p110aの突然

変異とがんとの関連性が強いことから，p110aはがん阻害剤の有望な薬剤標的であると考え

らる．

6--4--3 システムバイオロジーの応用

Cell Designer 4.46)を使用して構築したパスウェイを用いて，PI3Kタンパク質に作用する

薬物が，酵素の動態的挙動に関して分析された．このソフトウェアは，構造化 XML フォー

マットデータを使用し，離散事象シミュレーションフレームワークを容易に取り扱うことが

できる．このソフトには SBML Squeezerが組み込まれており，このプラグインにより，タ

ンパク質の活性化，阻害や，可逆性または不可逆性を含む生化学パスウェイの酵素動態につ

いてデザインすることができる．

AutoDock Vina7)を用いて，すべての分子間の結合について調べた．Ligplot + v.1.4.5ソフ

トウェア8)を用いて，タンパク質とリガンドとの間の分子相互作用を予測した．PyMOLソフ

トウェア9)を用いて分子の解釈を行った．毒性については，身体系内の薬物の経時変化に対

する吸着，分布，代謝，及び排泄特性を決定するオンラインサーバ mcule.com10)によって予

測された．

薬物が存在する状態，及び薬物がない状態での酵素動態を検証するための時間経過シミュ
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レーションを，常微分方程式を解くことで検証した．システムバイオロジー分析の目的は，

標的薬剤が細胞に入り，細胞に影響を及ぼす場合に，タンパク質の酵素動態挙動を理解する

ための最も単純なモデルを構築することであった．常微分方程式を解くためには分子の初期

濃度に関する知識を細胞実験から得る必要があるが，シミュレーションでは濃度の最大値の

半分の濃度から数値を連続的に変化させて計算を行った．その結果，がん細胞を死に至らせ

るのに役立つ主要タンパク質の濃度の急激な低下を観察した．

シミュレーションの結果を受け，PI3Kの重要な役割，及びタンパク質構造をタンパク質

データバンクから検索した．薬物設計アプローチを用いて，PIK3CA発がんタンパク質をコー

ドする PI3Kファミリーキナーゼタンパク質 p110aとイソキノリン誘導体による分子ドッキ

ングに関する研究を行い，これを抗がん剤治療のために FDA によって既に承認されている

薬剤と比較した．

イソキノリン誘導体は，薬物動態学及び毒性予測の結果，すべてのパラメータが人間の使

用のために定義された許容範囲内であり，イソキノリン誘導体 6-(4-エチルフェニル)-10-メト

キシインドロ [2,1-a]イソキノリンは毒性のリスクが低かった．また，薬物動態学的プロファ

イルのような薬物を保証するのに必須である良好な薬物動態特性を示した．分子ドッキング

研究は，イソキノリン誘導体がほかの薬物と比較して発がん性タンパク質との結合の高い親

和性を有することを示した．以上の結果から，キナーゼファミリーのタンパク質を標的とす

る抗がん剤としてのイソキノリン誘導体化合物が利用可能であるこが示された11)．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「制御法の考察，ダイナミクスの解析，シミュレーショ

ン解析」にあたる．　
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■S2群 -- 6編 -- 6章

6--5 機械学習／人工知能の応用
（執筆者：有阪直哉）［2018年 2 月受領］

機械学習の一種である深層学習（Deep Learning）について，パーセプトロンや畳み込み

ニューラルネットワークの基礎理論と実装について，また現代で用いられている学習テクニッ

クの一部を説明する．

6--5--1 形式ニューロン

形式ニューロン（Threshold Logic Unit）は 1943年にマッカロとピッツ（McCulloch-Pitts）

により提案された最初の人工ニューロンである1)．本物のニューロンの重要な特徴のみを反

映し，多くの細かな点を無視したモデルである．そのため，神経活動の複雑な動作を記述す

ることはできないし，実際のニューロンのような複雑な特性も表現できない．あくまでコン

ピュータで実行可能なよう単純化されたモデルである（図 6・1）．

（1）ニューロンのモデル化

ニューロンの重要な動きは樹状突起からシナプスを通じて得たすべての入力を加算し，そ

の値がある閾値を越えると軸索を通じて出力を出すことである．シナプスは結合強度の違い

から，それぞれ信号伝達効率が異なる．これらの特徴をモデル化したものが形式ニューロン

であり，1)モデルの出力は ON/OFF，2)入力によって出力が一意に決まる，3)閾値を超える

入力によって発火する，以上 3つの点からモデル化されている．各シナプスの結合強度は，

重み係数により表現できる．なお，出力と同様に，入力も ON/OFFをとる．

n個の入力があるとき，それぞれの入力ラインに対応する n個の重み係数がある．形式

ニューロンは入力の重み付き総和を計算する演算は

入力の総和 =入力ライン 1の重み係数×入力 1＋入力ライン 2の重み係数×入力 2＋ . . .

＋入力ライン nの重み係数×入力 n

u = w1x1 + w2x2 + · · · + wnxn

=

n∑

i=1

wi xi

(6・1)

である．

この入力の総和を閾値と比較する．閾値は 0に固定し，常に 1を値として持つ入力 x0を新

たに加え，重み付き和 w0x0 として表されることが多い．このとき，w0x0 はバイアス（bias）

と呼ばれる．閾値との比較には

H(x) =


1 (x > 0)

0 (x ≤ 0)
(6・2)

と表されるヘヴィサイドの階段関数（ステップ関数）が用いられる．以上から，バイアスを

用いた形式ニューロンの出力 yは

y = H


n∑

i=0

wi xi

 (6・3)
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図 6・1 形式ニューロン

となる．入力 x0 は常に 1となる．

（2）パーセプトロン

形式ニューロンを結合して作られた 1層の簡単な人工ニューロンネットワークがパーセプ

トロン（Perceptron）である．1962年にフランク・ローゼンブラット（Frank Rosenblatt）に

よって提案された2)．形式ニューロンからなるパーセプトロンも，実際の神経系の幾つかの

特徴を強調し，ほかの特性は無視されたものであり，神経システムのコピーを意図したもの

ではないとされる．

発火したニューロンの結合が強まるというヘブの学習則を元に，強めるだけでなく弱める

場合もあるように修正した学習規則を用いる．集合 A の元を入力したときに 1，集合Bの元

を入力したときに 0を出力したいとする．重みの初期値はランダムである．A の元を判断す

る際は入力の総和が大きいほうが良いので，ニューロンが誤って 0と判断した場合は，重み

を増加させるよう修正する．一方，Bの元を判断する際は入力の総和が小さいほうが良いの

で，ニューロンが誤って 1と判断した場合は，重みを減少させる．これは望ましい結果が既

知であることが前提であり，この学習方法を教師あり学習と呼ぶ．

限　界

パーセプトロンは学習によってクラスを分類する直線を見つけるが，直線では分類できな

い場合も少なくない．しかしながら，一層のパーセプトロンは直線によって分類することし

かできないため，線形分離が不可能な問題を解くことができない．原理的には，パーセプト

ロンを多層化すれば線形分離不可能な問題にも適用可能だが，多層化したパーセプトロンで

はパーセプトロン学習規則で学習することができない．

6--5--2 順伝搬型ネットワーク

（1）多層パーセプトロン

パーセプトロンでは閾値判定に階段関数を用いられる．しかしこれによって，学習の際に

どの程度重みを変更すればよいかが不明となる．そこで，階段関数を変形させたシグモイド

関数などの非線形関数を使用することが考えられる．形式ニューロンの階段関数をシグモイ

ド関数に変更したユニットを結合し，入力層，1層以上の隠れ層，出力層の 3層以上からなる

多層のネットワークを多層パーセプトロン（Multilayer Perceptron：MLP）と呼ぶ（図 6・2）．
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図 6・2 多層パーセプトロン

多層パーセプトロンと名が付いているが，実際に使用されるユニットはパーセプトロンでは

ない．

限　界

入力層を含む，4層以上の“深い”ネットワークを構成する多層パーセプトロンは，勾配消

失などによって学習がうまくいかず，過学習などが発生するため期待した結果が得られない．

（2）全結合の順伝搬型ニューラルネットワーク

2006年 Hintonらの Deep Belif Network5)では，各層を切り離し，それぞれ学習したのち

結合し，バックプロパゲーションで学習を行うという事前学習と呼ばれる手法により，ディー

プなネットワークを学習させることに成功した．第 3世代 AI ブームのきっかけと考えられて

いる事前学習だが，現在は重みの初期値や活性化関数などを工夫することでディープなネット

ワークを学習させることができるようになりつつあるため，あまり用いられなくなっている．

6--5--3 誤差逆伝搬法

誤差逆伝搬法（Back Propagation）は重みを効率良く修正する計算方法である3)．ネット

ワークの現在の出力と，正しい出力の差異を表す誤差関数 E(w) を定義し，この値を小さく

するように重みを調整する．

誤差関数 E(w)

勾配法を用いて最小値もしくは極小値を探す目的関数である．二乗誤差や交差エントロピー

などが用いられる．解決すべき問題に応じて変更する．ある入力における二乗誤差は

E(w) =
1
2

∑

j

(t j − y j)
2 (6・4)

と表される．tが正しい出力，yは現在の出力である．yはネットワークの重み wで決定する

ため，誤差関数は重み wに関して陰に定義された関数となる．

（1）勾配降下法（最急降下法）

目的関数の最小値もしくは極小値を探すため計算方法である．誤差関数 E(w)の勾配ベク

トルは
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∆w =
∂E
∂w

(6・5)

となり，現在の重み w(t) それぞれの勾配から，重みを更新する．

w(t+1) ← w(t) − µ∆w (6・6)

w(t+1)は更新後の重みである．また，µを学習係数（Learning Rate）と呼ぶ．µはチューニン

グを行う必要がある重要なハイパーパラメータの一つである．勾配降下法では，すべての入力

から勾配ベクトルを求める．すなわち，入力サンプル xn(n = 1, . . . ,N)がある時誤差 E(x)は

E(x) =

N∑

n=1

En(w) (6・7)

と表される．ここで，入力サンプルのうち一部をランダムに選択し，その誤差 En(w)を使用

して重みを更新することを考える．このときの勾配を ∆wn とすると

w(t+1) ← w(t) − µ∆wn (6・8)

のように重みを更新する．これを確率的勾配降下法（Stochastic Gradient Descent）と呼ぶ．

確率的勾配降下法は勾配降下法と比べ，計算効率が良く早く学習ができる．また，更新反復

のたびに目的関数が変わるので，ローカルミニマムにトラップされるリスクを小さくできる．

現在は Optimizerとしてモーメンタムや，Adam6)，Eve7)などの重み更新の方法が提案さ

れている．

（2）誤差逆伝搬法

誤差逆伝搬法（Back Propagation）は，前述の勾配降下法を利用して，順伝搬型ネットワー

クの勾配を効率良く計算する方法である．自動微分の一種である．第 l 層への入力を u(l)
j ，出

力を z(l)
j とすると，入力に関する微分 δ(l)

j を

δ(l)
j =

∂En

∂u(l)
j

=
∑

k

δ(l+1)
k

(
w(l+1)

k j f ′(u(l)
j )

)
(6・9)

と表す．関数 f (x) は活性化関数である．すなわち，第 l 層の δ(l)
j は上位の第 l+1層の δ(l+1)

j

から求めることができる．また，求めたい勾配 ∂E(l)
n

∂w(l)
ji

は

∂E(l)
n

∂w(l)
ji

= δ(l)
j z(l−1)

j (6・10)

から求めることができる．出力層 L の δ(L)
j は

δ(L)
j =

∂En

∂u(L)
j

(6・11)

から求められ，出力層から入力層に向けて逆向きの伝搬を行うことで各ユニットの勾配を効
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率良く求めることができる．

6--5--4 ディープニューラルネットワーク

（1）畳み込みニューラルネットワーク

主に画像認識に応用される順伝播型のネットワークである．畳み込みニューラルネットワー

クは，多層パーセプトロンのように各層間のユニットがすべて結合している全結合と呼ばれ

る層と，一部のユニット同士が結合した特殊な層から構成される（図 6・3）．畳み込みニュー

ラルネットワークは事前学習が提案される以前から，5層の深いネットワークの学習に成功

していた．Visual Geometry Groupが ILSVRC2014で用いた VGGnet4)がよく利用される．

多層パーセプトロンと同じように誤差逆伝搬法を用いて学習を行う．

（a）畳み込み層（Convolution）

畳み込み層ではフィルタと呼ばれる小さいサイズの行列を用いて画像の画素値と畳み込み

演算を行う．特徴を抽出するためフィルタのパラメータは学習によって更新される．全結合

層ではデータの形状は全く考慮されなかったが，畳み込み層では近傍のデータとの形状を加

味する．i × j 画素の入力画像 x，p× q画素のフィルタ hとして，それぞれの画素値を xi j，

hpqとすると，画像の畳み込み ui, j は

ui j =
∑

p

∑

q

xi+p, j+qhpq (6・12)

となる．畳み込み層の出力 ymnではこれにバイアス bが加えられ，活性化関数 f (x)を適用し

ymn = f (ui j + b) (6・13)

となる．パディングやストライドの設定によって出力画像の画素数は変化する．入力画像か

らフィルタがはみ出す位置での畳み込みはできないため，画像の端の特徴がとらえにくい．

そこで画像にふちに値を追加し，サイズを大きくすることで本来の画像サイズを超えた位置

での畳み込みを行うことができる．畳み込みニューラルネットワークではゼロをふちに追加

するゼロ・パディングがよく用いられる．また，画像との畳み込みの際に，フィルタをずら

すピクセル数をストライドという．通常は特徴を取りこぼしにくい 1が使用される．

（b）プーリング層（Pooling）

ある範囲の画素値から 1つの値を求めることで，畳み込み層で得たフィルタの位置感度を

低下させる目的で用いられる．画素値のうち最も大きな値を求めるマックスプーリングがよ

く用いられる．i × j 画素の入力画像 xのうち，ある領域 p× qに含まれる画素の集合を Pi j

とする．Pi j の元から 1つの画素値 ui j を求めるのがプーロングである．Pi j の最大値を ui j

とするのがマックスプーロングである．

（c）全結合層（Fully Connectecd）

畳み込み層とプーリング層から得た画像の特徴から，主に分類などを行うためのニューロ

ン同士がすべて結合した層である．

6--5--5 畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Network：CNN）

機械学習で画像の分類といえば畳み込みニューラルネットワークである．階層型の神経回
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図 6・3 畳み込みニューラルネットワークの一例

路モデルであるネオコグニトロンがルーツであり，ある画像認識コンテストでは人間を超え

る認識精度に 2015年に到達した．第三次人工知能ブームの火付け役となった．また，2016

～2017年には Alpha Goにも用いられた．

CNNは主に画像の認識などに用いられるモデルである．複数のピクセルによる構造を巧

く情報として扱うことができ，適切に扱えば画像の識別精度は非常に高くなることが知られ

ている．また，比較的容易に学習が進む性質があり，1980年代に 5層の畳み込み層を持つ

CNNの学習に成功していた．画像以外の構造を持つデータ，例えば自然言語や音などの時系

列データに対しても用いられる．

（1）順伝播型ニューラルネットワークとの違い

層間のニューロンが互いにすべて結合した，全結合層いわゆる順伝播型ニューラルネット

ワークは，ベクトル（1次元配列）を入力する．また，入力されるベクトルの成分は順序や，

構造を考慮しない．そのため，順伝播型ニューラルネットワークで画像を扱うには，行列を

ベクトルに変形しなければならず，またピクセルの集合として画像を扱うのではなく，各ピ

クセルの値を扱うのみである．

一方 CNNは，画像を行列としてそのまま入力できる．更に，畳み込み層などを用いて，

データの構造を考慮することができる．順伝播型ニューラルネットワークでも画像を扱うこ

とはできるが，CNNはより自然に画像を画像として扱うことができる．畳み込み層などを重

ねて特徴を縮小し，最終的に全結合層を用いて判断をする．すなわち，複数の畳み込み層な

どと全結合層から構成されるニューラルネットワークである．

（2）CNNに用いられる層

一般に，CNNの画像の構造を考慮した特徴の抽出は，複数の計算処理から構成される．畳

み込み，活性化，プーリングである．畳み込みでは学習によって獲得した重み（フィルタ）と

の一致度となるスカラーを得る．フィルタは，3× 3程度の小さな画像であり，入力画像の

端から端まで，数ピクセルずつ位置をずらしながら画像上のあらゆる場所でフィルタとの一

致度を計算する．ずらすピクセルの数をストライドと呼ぶ．これによって複数の畳み込みか

ら得た一致度を再配置した特徴マップを得る．その際，画像の端の構造を捉えるために，画

像の端にゼロを追加して画像サイズを大きくするゼロパディングがよく用いられる．次に，

電子情報通信学会「知識ベース」 c© 電子情報通信学会 2019 26/(37)



S2群－ 6 編－ 6 章＜ Ver.1/2019.3.10＞

活性化は活性化関数で特徴マップの写像を得る計算である．現代では活性化関数に Rectified

Linear Units（ReLU）が用いられることがほとんどである．

ReLUは，非常に単純な関数ながら，学習を困難にする勾配消失や発散を防ぐといった重

要な機能を持つ．順伝播型ニューラルネットワークにおいても，活性化関数には ReLUや派

生系の leakly ReLUを用いるのが一般的である．ディープなニューラルネットワークにおい

て事前学習なく学習が可能となったのも，ReLU（と上手な初期値）が大きく寄与している．

最後に，プーリングは，重要な情報を残しつつも画像を縮小する手法で，通常は畳み込み

や活性化の後，特徴マップに対して行われる．マックスプーリングは画像のある範囲で区切

り，その範囲ごとの最大値のみをとり，ダウンサンプリングする．この処理では，フィルタと

一致した厳密な位置ではなく，ある範囲内のどこかで一致しているとみなす．すなわち，画

像の小さな位置の変化に対しても対応することができる．

これらの層は，組み合わせることで画像の特徴を抽出することができ，CNNが画像の構

造を扱ううえで重要な役割を担っている．更に，これらの層を繰り返すことで，浅い層では

エッジなどの単純な特徴を抽出し，深い層では顔や動物などより複雑な特徴を抽出できる．

これらのフィルタは自動的に獲得できる．

（3）全結合層

全結合層は，畳み込み，活性化，プーリングを複数行って，特徴を抽出した後，その特徴

から分類や回帰，すなわち判断を行う層である．特徴マップは行列からベクトルに変換され，

構造は関係なく全結合層に入力される．画像の識別を行うのであれば，出力は識別結果とそ

の確率となる．通常は全結合層も多層の構造を持たせる．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「ツールの開発」にあたる．　
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6--6 システムバイオロジーと深層学習
（執筆者：稻岡秀檢）［2018年 2 月受領］

機械学習は，機能的関係をあらかじめ定義することなく，機能的関係をデータのみから学習

するためのアプローチである．システムバイオロジーにおいて，機能的関係のメカニズムに

ついては，未知であるか，あるいは不十分な定義しかないことが多い．機械学習はこのよう

な条件で，機能的関係の予測モデルを導出する能力があるという点でシステムバイオロジー

において期待されている．遺伝子発現レベルの最も正確な予測は，広範なエピジェネティッ

クな特徴量を用いたスパース（疎）な線形モデル1)，またはランダムフォレスト2)を使用する

方法によって達成される．選択された特徴量がどのように転写物レベルを決定するかについ

てはまだ研究が必要である．

ゲノミクス，プロテオミクス，メタボロミクス，化合物に対する感受性の予測はすべて，機

械学習のアプローチを重要な要素としている3, 4, 5, 6)．

標準的な機械学習の流れは，以下の 4つのステップで記述することができる．

1. データクリーニング

2. 前処理

3. 特徴量の抽出

4. モデルフィッティングとその評価

教師有り機械学習モデルでは，すべての共変量と特徴量を入力データとして記述し（通常

はベクトル量），出力値（通常はスカラー値）をラベル付けするのが一般的である．データが

記録されたトレーニング対のリスト（ベクトル x1,ラベル y1），（ベクトル x2,ラベル y2），…，

（ベクトル xn，ラベル yn）から関数 y = f (x)を学習することを目的とする．

システムバイオロジーにおける代表的な応用例としては，がん細胞が特定の薬物に曝露さ

れた場合の生存率を予測することが挙げられる．このとき入力の特徴量（x）は，体細胞の塩

基配列の変異体，薬剤の化学的構成，薬剤の濃度であり，ラベルは生存率となる．トレーニ

ングされたモデルは，新しいラベル無しデータサンプルが与えられると，学習された関数 f

からその生存率を予測する．このとき関数はブラックボックスのままなので，なぜ特定の突

然変異の組合せが細胞増殖に影響を与えるかについては簡単には解釈できない．この教師有

り機械学習モデルとしては「回帰」と「分類」が挙げられる．

教師無し機械学習モデルは，出力ラベルを必要とせずに，データ自体からパターンを発見す

ることを目的としている．教師無し機械学習モデルとしては「クラスタ化」，「主成分分析」，

「外れ値検出」などが挙げられる．

機械学習モデルにおいて，生データから作られる特徴量を含む入力データは，モデルと環

境の関係を表すものとなる．有益な特徴量を引き出すことが機械学習の目的である．その過

程は多大な労力を必要とし，またその問題の領域に関する知識も必要となる．これは高次元

のデータを利用するときに大きな制限になる．コンピュータによる特徴量の選択を用いても，
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膨大な数の可能な入力組合せの有用性を評価することが困難なためである．

最近の機械学習の主な進歩は，データを多層のニューラルネットワークを用いて学習する

ことで，この特徴量抽出のステップを自動化することである7, 8)．このアプローチは深層学習

あるいはディープラーニングと呼ばれる．深層学習は，最下位（入力）層で生データを取り

出し，多層で構成されるネットワークにおいて，直前の層からの出力をデータ駆動で連続的

に組み合わせることで，抽象的な特徴量表現に変換する複雑な機能をカプセル化している．

深層学習は機械学習における活発な研究分野であり，画像認識，音声認識9, 10)，自然言語理

解11)で広く使われている．最近ではシステムバイオロジーの分野12)でも利用されている．

ハイスループットな生物学における深層学習の可能性は大きい．大きくて高次元のデータ

セット（例えば，DNA，RNA の測定，フローサイトメトリ，または自動顕微鏡検査）を使

用し，その内部構造を解析するための多層を有する複雑なネットワークを学習する．学習さ

れたネットワークは，新たな機能を発見したり，従来のモデルと比較してパフォーマンスが

向上することが期待される．また，結果の解釈能力を高め，生物学的データの構造について

の更なる理解を提供することが期待されている．

以下に，転写制御に関するゲノミクスと生物学的画像分析について，深層学習の応用例を

紹介する．

6--6--1 転写制御

転写制御ゲノムに関する従来のアプローチとしては，配列の変異を分子の形質変化に関連

付けるものがある．これらのなかで，遺伝的に多様な個体間の変異を利用して，定量的形質

遺伝子座（quantitative trait loci：QTL）をマッピングするものがある．この手法は，遺伝子

発現レベル13)，DNA メチル化14)，ヒストン修飾15)，及びプロテオーム変異16)に影響を及ぼ

す転写制御変異体を同定するために用いられている．しかし，このマッピング手法は，本質

的に学習用のデータに存在する変異に限定される．したがって，稀な変異の影響を解析する

ためには，非常に大きなサンプルサイズのデータセットが必要となる．

ゲノム内の領域間の変異を利用してモデルを訓練する方法もある．目的の形質を中心とし

たウインドウに遺伝子配列を分割することで，単一の個体のデータを利用する場合でも．ほと

んどの分子形質について数万の訓練用データを作成することができる．大規模なデータセッ

トがあっても，広範な塩基配列の状況や，遠位の転写制御要素との相互作用に対する分子形

質の依存性を解析するなどのように，DNA 配列からの分子形質を予測することは，依然とし

て挑戦に値する課題である．

転写制御に関する深層ニューラルネットワークの価値は 2つある．

第一に，古典的な機械学習方法は，塩基配列をそのまま入力データとすることができない．

そのため，分子生物学に関する事前の知識に基づいて塩基配列から抽出することができる事

前定義特徴量（例えば，一塩基変異体（SNV）の存在または欠損，k-mer頻度，モチーフの

出現，配列の保存，既知の調節変異体）を必要とする．深層ニューラルネットワークは，塩

基配列データから直接学習することにより，特徴量の手動抽出を回避するのに利用できる．

第二に，深層ニューラルネットは塩基配列をそのまま取り扱うことができるため，配列と

相互作用の影響の非線形依存性を捕捉し，複数のゲノムスケールでより広い塩基配列にまた

がることができる．深層ニューラルネットワークの実用性は，スプライシング活性17)，DNA
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結合，RNA結合タンパク質18)，エピジェネティックマーカの特異性の予測とその DNA 配列

変化への影響19)の研究結果から示されている．

（1）転写制御ゲノミクスにおけるニューラルネットワークの初期応用

転写制御ゲノミクスにおけるニューラルネットワークの最初の成功した応用は，入力の特

徴量を変更することなく，古典的な機械学習アプローチを深層ニューラルネットワークに置

き換えたものである．例えば，個々のエキソンのスプライシング活性を予測するために，全

接続フィードフォワードニューラルネットワークが考えられた20)．このモデルは，候補エキ

ソン及び隣接するイントロンから抽出された 1000を超えるあらかじめ定義された特徴量を

用いて訓練された．トレーニングサンプルが 10700個と比較的少数であったにも関わらず，

モデルの複雑さと組み合わされることで，この方法はより簡単なアプローチに比べてスプラ

イシング活性の予測精度が大幅に高くなった．また，スプライシングの誤調節に関与する稀

な変異を同定することができた．

（2）畳み込みデザイン

畳み込みニューラルネットワーク（Convolutional Neural Networks：CNN）を用いた最近

の研究では，特徴量を定義する必要なしに，DNA 配列から直接学習することができた．CNN

アーキテクチャは，入力空間の小さな領域のみに畳み込み演算を適用し，領域間でパラメー

タを共有することによって，全接続ネットワークに比べてモデルパラメータの数を大幅に削

減することを可能にする．このアプローチから得られる主な利点は，より大きな配列ウィン

ドウでモデルを直接学習できることである．

DNA 及び RNA結合タンパク質の特異性を予測するために畳み込みネットワーク構造が検

討された．DeepBindモデル18)は既存の方法を凌駕し，既知及び新規の配列モチーフを検出

することができ，配列変化の影響を定量化し，機能的な SNVを同定することができた．

（3）突然変異の影響の in sillico予測

生の DNA 配列で学習された深層ニューラルネットの重要な応用は，in sillicoにおける突

然変異の影響を予測することである．そのような配列変化の影響のモデルベースの評価は，

QTLマッピングに基づく方法を補完し，特に希少な SNVの制御効果を明らかにしたり，可

能性のある遺伝子を細かくマッピングするのに役立つ．そのような予測された制御効果を視

覚化するための直観的なアプローチは突然変異マップであり，与えられた入力配列に対する

すべての可能な突然変異の影響をマトリックス図で表す18)．このマップにより，野生型及び

突然変異体配列についての予測結合スコアを有する追加のニューラルネットワークを訓練す

ることによって，有害な SNVを更に確実に同定することができた．

（4）複数の形質の共同予測と更なる拡張

畳み込みアーキテクチャは拡張され，転写制御ゲノミクスの一連の研究に適用された．例

えば，DNA 配列からのクロマチンマーカの予測にこのアーキテクチャが検討された19)．第 2

の革新は，複数の出力変数を有するニューラルネットワークアーキテクチャ（いわゆるマル

チタスクニューラルネットワーク）を使用して，複数のクロマチン状態を並行して予測する

ことであった21)．マルチタスクアーキテクチャは出力間で共有された特徴を学習することが

できるため，汎化性能を向上させ，各形質の独立したモデルを学習する場合と比較してモデ

ル学習の計算コストを大幅に削減する．

同様の観点から，複数の細胞型にわたる DNase I過敏症を予測し，SNVのクロマチン接近
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可能性への影響を定量化するためのオープンソースの深層学習フレームワーク Bassetが開発

された12)．このモデルもまた，従来の方法と比較して予測性能を改善し，DNaseI過敏症に関

連する既知及び新規の配列モチーフの両方を検索することができた．

マルチタスクアーキテクチャは，単一細胞バイサルファイト配列決定研究における DNA

メチル化状態を予測すると考えられている．このアプローチは，畳み込みアーキテクチャを

組み合わせて，有益な DNA 配列モチーフを隣接する CpG部位から誘導される追加の特徴で

検出し，それによってメチル化の状況を説明する22)．異なるクロマチン標識についてのより

正確な有病率推定を得るために，染色体免疫沈降とそれに続く配列決定データのノイズを除

去するために CNNが応用された．

現在，CNNは，固定サイズの DNA 配列ウィンドウから特徴を抽出するために最も広く使

用されているアーキテクチャの一つである．しかしながら，代替的なアーキテクチャも考え

られる．例えば，リカレントニューラルネットワーク（RNN）は，逐次データをモデル化す

るのに適しており23)，自然言語及び音声11)，タンパク質配列24)，臨床医学データ23)，及び限

定された範囲の DNA 配列のモデリングに適用されている25)．RNNは，可変長のモデル化

配列を可能にし，配列内及び複数の出力にわたって長距離相互作用を検出することができる

ため，転写制御ゲノミクスのアプリケーションにとって魅力的である．しかし，現時点では，

RNNは CNNよりも学習が困難であり，より良い結果を得るためには設定をより良く理解す

るための更なる作業が必要である．

教師有り学習方法と相補的である，教師無しの深層学習アーキテクチャは，古典的な主成分

分析または因子分析と同様に，高次元の非ラベルデータから低次元の特徴表現を学習するが，

非線形なモデルを使用する．このようなアプローチの例は，積み重ねオートエンコーダ26)，

制限付きボルツマンマシン（RBM）と Deep Belief Network（DBN）27)である．学習された

特徴量は，データを視覚化するために，または教師有り学習のための入力として使用するこ

とができる．例えば，遺伝子発現プロファイルを用いてがん症例を分類するため，あるいは

タンパク質の主鎖を予測するために，スパース（疎）オートエンコーダが適用されている．

RBMは，タンパク質二次構造，不規則なタンパク質領域，アミノ酸接触の教師有りモデルを

その後に訓練するための，深層ネットワークの教師無し事前学習にも使用することができる．

一般に，複雑なモデルを事前に学習するためのラベルがない大量のデータが利用可能な場

合，教師無しモデルは，強力なアプローチとなる．一度学習されると，このモデルは，より

少ない数のラベル化されたデータが利用可能であるとき，分類タスクのパフォーマンスを向

上させるのに役立つ．

6--6--2 画像解析

深層ニューラルネットワークの最も重要な成功例は画像分析である．数百万の写真で訓練

された深層アーキテクチャは，人間が行うよりも写真の中の物体をうまく検出することがで

きる28)．画像分類，物体検出，画像検索，及び意味論的セグメンテーションにおけるすべて

の最新モデルは，ニューラルネットワークを利用する．

畳み込みニューラルネットワーク（CNN）は，画像解析のための最も一般的なネットワー

クアーキテクチャである．簡単に言うと，CNNはパターンマッチング（畳み込み）とプーリ

ング（集約）操作を実行する．ピクセルレベルで，畳み込み演算は，与えられたパターンで画
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像をスキャンし，すべての位置についてマッチの強さを計算する．プーリングは，領域内のパ

ターンの存在を判定する．例えば，より小さいパッチでの最大パターン一致（max-pooling）

を計算し，領域情報を単一の数値に集約する．畳み込み演算とプーリング演算を連続して適

用することは，画像解析に使用されるほとんどのネットワークアーキテクチャの中核となる．

（1）計算生物学における最初のアプリケーション-ピクセルレベルの分類

生物学的画像のための深層ネットワークの初期の応用は，ネットワーク出力を構築する付

加的なモデルを用いて，ピクセルレベルのタスクに焦点を合わせた．例えば，線虫の胚画像

を処理して異常発生を予測する研究で畳み込みニューラルネットワーク（CNN）が利用され

た29)．3つの畳み込み及びプーリング層，全連結出力層を用いて 40× 40ピクセルのパッチ

で中央のピクセルを細胞壁，細胞質，核膜，核または外部培地に分類するように CNNを学

習させた．その後，モデル予測は，更なる分析のためにエネルギーベースのモデルに入力さ

れた．雑音の多い神経回路画像を復元するなどの生データ解析において，CNNはマルコフラ

ンダムフィールドや条件付きランダムフィールドなどの標準的な手法を上回っている．

レイヤを追加することで，ピクセルノイズの除去からより抽象的な画像特徴量のモデリン

グに移行することができる．5つの畳み込み及びプーリング層，続いて 2つの全連結出力層

を使用して，乳房組織像における有糸分裂が発見された．

このモデルは，International Conference of Pattern Recognition 2012での有糸分裂検出の

課題獲得において，競合者を大幅に上回った．同様の手法を用いて，各ピクセルを膜または

非膜として分類する電子顕微鏡画像で神経構造をセグメント化した．

（2）全細胞，細胞集団及び組織の分析

多くの場合，ピクセルレベルの予測は必要ない．例えば，結腸組織病理画像をがん性及び

非がん性に直接分類し，深層ネットワークによる特徴量の教師有り学習が，手作業で特徴量

を作成するよりも優れていることが分かった30)．蛍光タンパク質を有する個々の酵母細胞の

あらかじめセグメント化された画像パッチを，異なる細胞下局在パターンに分類するために

CNNが使用された．ここでも，深層ネットワークは従来の特徴量に基づく手法を上回った．

（3）学習されたモデルの再利用

CNNの学習には大きなデータセットが必要であるが，生物学的データの取得は高価になる

ことが多い．しかし，数百万の画像が利用できない場合に，深層ニューラルネットワークを

使用できないということではない．元の画像の種類に関わらず，ネットワークのレベルが低

い（層が少ない）ほど，一般的な画像に発生する同様の信号（エッジ，ブロブ）を捕捉する

傾向がある．したがって，CNNは学習に役立つ類似の領域からの画像を再利用することが

できる．あるいは，ほかのデータによって事前に訓練されたデータを利用して，より関心の

あるタスクのモデルを少ない画像で微調整することができる．実際に，オブジェクトを分類

するのための何百万もの画像から学んだ特徴量が，ラベル付けされていない，数百の新しい

画像を検索，検出，分類することに成功した31, 32)．このようなアプローチの有効性は，訓練

データと新しい領域との間の類似性に依存する．

モデルパラメータを伝達する概念もまた，生物学的画像分析において成功している．例え

ば，自然画像から学んだ特徴を生物学的データに移すことができ，in situハイブリダイゼー

ション画像からのショウジョウバエの発生段階の予測を改善することが示された33)．このモ

デルは，様々なスケールで豊富な特徴量を抽出するために，100万以上の様々な画像を持つ
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オープンコーパスである ImageNet34)のデータを最初に事前にトレーニングした．更に，顕微

鏡画像の自動細胞計数のために CNNを訓練するために合成画像が使用された．

（4）深層学習フレームワーク

深層学習フレームワークは，既存のモジュールから高レベルでニューラルネットワークを容

易に構築するために開発された．最も人気のあるものは Caffe，Theano，Torch7，TensorFlow

であり，これらはモジュール性，使いやすさ，モデルの定義と学習方法が異なる．

Caffe35)は，Berkeley Vision and Learning Centerによって開発され，C++で書かれている．

ネットワークアーキテクチャは構成ファイルで指定され，モデルを訓練し，コードを書くこ

となくコマンドラインで使用することができる．更に，Pythonと MATLAB のインタフェー

スも利用できる．Caffeは，CNNのための最も効率的な実装の一つを提供し，画像認識のた

めの複数の事前訓練されたモデルを提供し，コンピュータビジョンタスクに適している．欠

点として，カスタムモデルは C++で実装する必要があるが，これは難しい場合がある．更に，

Caffeは再帰的なアーキテクチャに最適化されていない．

Theano36)は，モントリオール大学によって開発・維持され，Pythonと C++で書かれてい

る．モデル定義は，プログラミングの代わりに宣言による．つまり，ユーザは成されるべきこ

とを指定するが，どの順序で行うかは指定しない．ニューラルネットワークは計算グラフと

して宣言され，ネイティブコードにコンパイルされて実行される．この設計により，Theano

は計算ステップを最適化し，自動的に勾配を導出することができる．したがって，Theanoは

カスタムモデルの構築に適しており，特に RNNの効率的な実装を提供する．Theanoの大き

な欠点は，より大きなモデルを構築するときにしばしば長いコンパイル時間が必要となるこ

とである．

Torch 737)は最初，ニューヨーク大学で開発され，スクリプト言語 LuaJITに基づいている．

ネットワークは既存のモジュールを積み重ねることで簡単に構築でき，コンパイルされない

ため，Theanoよりも素早いプロトタイプ作成に適している．Torch7は，効率的な CNNの実

装と，事前にトレーニングされた一連のモデルへのアクセスを提供する．可能性のある欠点

は，ユーザが LuaJITスクリプト言語に精通している必要があることである．また，LuaJIT

はカスタム再帰ネットワークを構築するのにはあまり適していない．

TensorFlow38)は，Googleが開発した最新の深層学習フレームワークである．このソフト

ウェアは C++で書かれており，Pythonへのインタフェースを提供している．Theanoと同様

に，ニューラルネットワークはコンピュータグラフとして宣言され，コンパイル時に最適化

される．しかし，短いコンパイル時間から TensorFlowはプロトタイピングとして適したも

のになっている．TensorFlowの強みは，CPU，GPUを含む様々なデバイス間の並列化をネ

イティブにサポートすることであり，クラスタ上で複数の計算ノードを使用することができ

る．付属のツール TensorBoardを使用すると，Webブラウザでネットワークを視覚化した

り，学習曲線やパラメータの更新などのトレーニング進捗状況を監視することができる．現

在，TensorFlowは RNNの最も効率的な実装を提供している．このソフトウェアは最近開発

されたものであるため，現在，わずかな事前訓練モデルしか利用できない．

（5）データ準備

トレーニングデータは，あらゆる機械学習にとって重要である．情報のある特徴量が多い

データほどパフォーマンスが向上するため，データの収集，ラベル付け，クリーニング，正
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規化に時間を費やす必要がある．

（6）必要なデータセットのサイズ

深層学習の成功例の大半は，複雑なモデルに適合するのに十分なラベル付きのトレーニン

グサンプルが利用可能な教師有り学習の設定にある．遺伝子型からの分子形質を予測するな

ど，転写制御ゲノミクスの中心的な問題は，訓練事例の数に制限があることである．関心の

ある形質（例えば，スプライス部位，転写因子結合部位またはエピジェネティックマーカ）を

中心とする配列ウィンドウを考慮する戦略は，現在広く使用されており，単一の個体からの

入出力ペアの数を増加させるのに役立つ．

画像解析では，データは豊富にあることが多いが，手作業でキュレーションされ，ラベル付

けされたトレーニング例は一般的に入手が困難である．そのような場合，トレーニングセッ

トは，既存の画像をスケーリング，回転することによって補強することができる．もう一つ

の戦略は，画像認識のために大きなデータセットで事前にトレーニングされたネットワーク

を再利用することである． AlexNet 39)，VGG 40)，GoogleNet41)または ResNet28)を使用し

て，関心のあるデータセット，例えば，特定のセグメンテーションタスクの顕微鏡画像によっ

てパラメータを微調整することができる．このようなアプローチでは，異なるデータセット

がエッジやカーブなどの重要な特性や特徴を共有し，それらの間で転送できるという事実を

利用している．

（7）生データの正規化

データ正規化のための適切な選択は，トレーニングを促進し，適切な局所最小化を識別す

るのに役立つ．

DNA ヌクレオチドのようなカテゴリの特徴は，まず数値的にコード化する必要がある．例

えば，DNA ヌクレオチドは A =（1000），G =（0100），C =（0010）及び T =（0001）とし

て一般にコードされる．DNA 配列は，コード化されたヌクレオチドを連結することでバイナ

リストリングとして表すことができる．また，DNA 配列は各ヌクレオチドをニューラルネッ

トワークの独立した入力特徴量として処理される．CNNでは，各エンコードされた塩基の 4

ビットは，一般にヌクレオチドの実体を保存するために画像のカラーチャネルと同様に考え

られる．

数値的な特徴量は，通常，その平均値を減算することによってゼロセンタリングされる．

画像ピクセルは，通常，個別にゼロセンタリングされるのではなく，カラーチャンネルごと

に平均ピクセル強度を減算することによって共同でゼロセンタリングされる．その他の共通

の正規化手順としては，特徴量を単位分散で標準化する方法である．また，極端な値のため

に特徴量の分布が歪んでいる場合は，対数変換や同様の処理手順が適切な場合がある．

検証データとテストデータは，トレーニングデータと一貫して正規化する必要がある．例

えば，検証データの特徴量は，検証データ自体の平均値ではなく，訓練データ上で計算され

た平均値を引くことでゼロセンタリングする必要がある．

本節は，6-1節で述べた分類のうち，「分析方法の検討，知識発見，ツールの開発」にあた

る．　
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