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独立成分分析を用いた外生的発現遺伝子同定解析
Identification of exogenously expressed genes by applying independent component analysis
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Many statistical methods have been proposed to estimate causal models in classical situations including fewer
variables than observed instances. However, gene expression analysis usually has less observed instances than
variables, and thus is an ill-defined problem. Therefore, the existing statistical methods are hardly applied to
identification of causal relationships in gene networks . On the other hand, a method named ’eggFinder’ developed
in our laboratory can find exogenous variables based on non-Gaussianity under situations with orders of magnitude
more variables than observed instances. In this paper, we apply this method to three gene expression datasets,
analyze the results in terms of genes activated by external causes, and provide their associated insights.

1. 現状課題と研究目的

Simon，Blalock ら に よ る 因 果 推 論 [Simon 53,

Blalock 61] や，Wright によるパス解析 [Wright 21]，
TETRAD[Glymour 87]∗1 といった従来の因果推論は，多数
の事例から少数の変数間の因果関係の推定を行うためのもの
であるため，コストや倫理面から多数事例の用意が困難で，
かつ大量の遺伝子発現変数を含む遺伝子発現データへの適用
は難しい．従って，従来手法により遺伝子発現データから遺伝
子間発現の因果関係ネットワークを推定することは困難であ
る．しかし，完全な遺伝子間発現因果関係の推定は困難でも，
その因果関係について何かしらの情報を得ることができれば，
新薬の開発等に役立てることができる．一方で，当研究室で開
発された Exogenous generating variable finder(eggFinder)

は大量変数間の因果関係における大元の原因となる変数 (外生
変数)の集合を，少数事例から同定できる．本研究では，この
eggFinder を遺伝子発現データに適用し，少数事例から遺伝
子間発現ネットワークにおける因果の根源となる発現遺伝子
を同定し，その結果について考察を行う．

2. 因果モデルと eggFinder

因果モデルとは，図 1 のような構造を持つ変数間依存関係
ネットワークである．xi は観測変数，ei は外的要因変数を表

図 1: 因果モデルの例
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す．外的要因変数は共通した祖先変数を持たず互いに無相関で
あり，またその変数が従う分布の分散は 0でなく非ガウス性を
有すると仮定する．更に，対象とするモデルが，線形でなおか
つ非巡回構造を持ち，Faithfulness[Spirtes 93] が成立すると
いう仮定の下で，eggFinderは適用可能である．Faithfulness

とは，同じ祖先変数を持つ子孫変数は必ず相関を持つというこ
とである．この因果モデルにおいて，図 1の x1 や x2 のよう
に外的な影響のみを受ける変数を外生変数という．その下流に
ある変数は，様々な分布に従う確率変数を足し合わせるとその
変数の分布はガウス分布に近づく，という中心極限定理からガ
ウス性が強くなる．従って，外生変数の方が一般に非ガウス性
が強いと考えられる．eggFinderでは，これらの原理に基づい
て外生変数の同定を行う．同定を行う際に，非ガウス性の尺度
(ネゲントロピー)として式 (1)を用いる．

J(xi) = [E{G(xi)} − E{G(z)}]2 (1)

ただし，本研究では文献 [Hyvärinen 99] に倣い，G(s) =

−exp(−s2/2)とする．z はガウス性変数を表す．この式の前
の項は観測変数が従う分布のエントロピーを，後ろの項はガ
ウス分布のエントロピーを表し，その差を取って二乗すること
で，観測変数が従う分布がガウス分布とどれほど異なっている
かを示す．

3. eggFinderのアルゴリズム

以下に eggFinder全体のアルゴリズムを示す．

1. 最初に対象とする因果モデル内の全観測変数の集合を Vx

とする．そして，同定の結果得られる外生変数の集合を
E = ϕ，E 内の変数のいずれとも相関を持たない観測変
数の集合を U

(1)
E = Vx，m = 1とする．

2. 同定された何れかの外生変数と他の全ての観測変数が相
関を持つまで，すなわち，U

(m)
E = ϕになるまで以下の手

順を繰り返す．

(a) 式 (1) を用いて，UE 内の観測変数の中から xm =

argmax
x∈U

(m)
E

J(x)となる xm を探索する．
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(b) U
(m)
E 内の変数のうち，上記 (a)で探索した最も非ガ
ウス性の強い観測変数 xm を外生変数として E に
加える．すなわち，E = E ∪ {xm}とする．

(c) E 内の各変数と U
(m)
E 内の各変数のそれぞれで検定

手法 1による相関性の検定を行い，m = m + 1と
して，E内の何れの変数とも相関を持たない観測変
数の集合を新たに U

(m)
E とする．

検定手法 1 (ピアソンの積率相関係数の検定) 変数X, Y の値
のペアN 個に対して，(X, Y )間の相関係数 γXY は下式で表さ
れる．但し，xi, yiはそれぞれ i番目の事例における変数X, Y

の値であり，x, y はそれぞれ x, y の平均値を表す．

γXY =

∑n

i=1
(xi − x)(yi − y)√∑n

i=1
(xi − x)2

√∑n

i=1
(yi − y)2

相関係数 γXY に対してその相関係数が 0であるかどうかの
検定を行う．

1. 前提

• 帰無仮説 H0：「相関係数 = 0」

• 対立仮説 H1：「相関係数 ̸= 0」

• 有意水準 αで両側検定を行う．

2. 次式で検定統計量 t0 を計算する．

t0 =
|γXY |

√
n − 2√

1 − γ2
XY

(2)

3. t0 は，自由度が n − 2の t分布に従う．

4. 有意確率を P =Pr{|t| ≥ t0}とする．

5. 帰無仮説の採否を決める．

• P > αのとき，帰無仮説を採択する．

• P ≤ α のとき，帰無仮説を棄却する．

手順 2(c) において相関性の検定を行うが，その際，False

Discovery Rate(FDR) が 5%となるように統制を行う．上記
のアルゴリズムのように検定を複数回繰り返すと，帰無仮説が
実際には真であるのに棄却してしまうという誤りが起こる確率
が有意水準より大きくなってしまう．これを多重比較の問題と
いい，このようなことが起こらないように，「検定の結果，有意
とみなされた結果の数のうち，実は帰無仮説が正しい結果の割
合をある一定の値以下に統制しよう」という考え方が FDRで
ある．当研究では以下の手法を用いて，FDRが 5%になるよ
う統制を行う．それぞれの変数間での検定の結果得られた l個
の有意確率を値の小さなものから P(1), · · · , P(l)とし，FDRを
q とすると，P(k) ≤ k

l
q(k = 1, 2, · · · , l) を満たす最大の P(k)

を有意水準とする．eggFinderでは新たに外生変数が追加され
るたびに上記の手法を用いて FDRの統制を行い，次の外生変
数の同定を行う．

4. 外性的発現遺伝子同定解析
4.1 解析対象データと解析手順の概要
本研究では，National Center for Biotechnology Informa-

tion ∗2に公開されている，3つのデータについて解析を行った．
以下に示す 3つのデータはAffymetrix社のGeneChipを用い
てマイクロアレイ分析を行うことによって得られた遺伝子の発
現度を示す数値データである．マイクロアレイ分析とは，基準
とする標準細胞状態での遺伝子発現状態に対して，興味がある
別の細胞状態での遺伝子発現状態の相対的な活性の違いを調べ
るものである [Washio 07]．

(A)白血病細胞に薬物投与を行ったデータ
白血病の治療薬として用いられるメトトレキサート (以下MTX)

やメルカプトプリン (以下 MP)，またその組み合わせを人の
白血病細胞に投与した場合の 12600個の遺伝子の発現度につ
いてまとめたデータである．

(B)乳がん細胞株にホルモン刺激を行ったデータ
乳がん細胞株 (MCF7)に成長ホルモンである上皮成長因子 (以
下 EGF)やヘレグリン (以下 HRG)を様々な濃度で投与して，
時系列に 22277個の遺伝子の発現度を計測し，それらについ
てまとめたデータである．

(C)悪性度に対する乳がん細胞のデータ
上記の 2つのデータと異なり，刺激等を加えることなく，悪性
度の指標である G1，G2，G3といった乳がんの悪性度ごとに
乳がん細胞の遺伝子の発現度についてまとめたデータである．

これら 3 つのデータについて，以下に説明する検定手法 2

のWelchの t検定を用い，刺激や悪性度の違いに対して共通
した発現を示す遺伝子をデータから除く処理や，刺激や悪性度
の異なる標本を統合する処理を行った．

検定手法 2 (Welchの t検定) Welchの t検定では，帰無仮
説が正しいと仮定した場合に，統計量が t分布に従うことを利
用して，標本の分散が等しくない 2組の標本 x1, · · · , xm およ
び y1, · · · , yn(標本サイズはmおよび nとする)について平均
に有意差があるかどうかの検定を行う．それぞれの標本平均を
X̄, Ȳ とし，不偏分散を Ux, Uy とすると，検定は以下の手順
によって行われる．

1. 前提

• 帰無仮説 H0：「2組の標本について平均に有意差が
ない」

• 対立仮説 H1：「2組の標本について平均に有意差が
ある」

• 有意水準 αで両側検定を行う．

2. 次式で検定統計量 t0 を計算する．

t0 =
|X̄ − Ȳ |√

Ux
m

+
Uy

n

(3)

3. t0 は，以下に示す自由度 ν の t分布に従う．

ν =
(

√
Ux
m

+
Uy

n
)2

U2
x

m2(m−1)
+

U2
y

n2(n−1)

(4)

∗2 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/

2



The 23rd Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2009

表 1: 薬物刺激と標本数
グループ No. 投与した薬物 標本数

(1) 高濃度MTXのみ 22

(2) 高濃度MTXとMP 10

(3) 低濃度MTXとMP 14

(4) MPのみ 12

表 2：MTXの濃度差による 表 3：MPの有無による
外生的発現遺伝子候補 外生的発現遺伝子候補

遺伝子名

31411 at

36525 at

31332 at

36824 at

36059 at

遺伝子名

636 at

35492 at

32757 at

34088 at

1027 at

4. 有意確率を P =Pr{|t| ≥ t0}とする．

5. 帰無仮説の採否を決める．

• P > αのとき，帰無仮説を採択する．

• P ≤ α のとき，帰無仮説を棄却する．

4.2 薬物刺激を加えた白血病細胞の遺伝子発現データ
の解析

まず最初に，ここでは (A)薬物刺激を加えた白血病細胞の
遺伝子発現データの解析手順について述べる．このデータで
は，白血病細胞への薬物の投与パターンによって 4 種類の標
本があり，パターンごとに標本数が異なる．各薬物投与パター
ンの標本数を表 1に示す．ここでは，12600個の遺伝子を対象
として，発現度の測定を行っている．前処理において，投与薬
物の異なる標本間で発現度が有意に違う遺伝子のみを同定解析
の対象として選択するために，表 1の 4種類の標本のうちで，
MP投与の有無 {(1)⇔ (2)}，MTXの投与濃度の違い {(2)⇔
(3)} の条件ペアについてデータ間に検定手法 2を適用し，そ
れぞれ投与薬物条件によって最も発現に違いのある 1000個の
遺伝子を選択した．そして，各条件ペアで選択した遺伝子集合
について，それぞれ {(1)+(2)}，{(2)+(3)}のデータへ統合し
た．最後に，これら 2つのデータに eggFinderを適用して外
生変数候補を同定し，前者の条件ペアについてMPの投与の
有無によって直接発現する遺伝子群，後者の条件ペアについて
MTXの投与濃度の違いによって直接発現する遺伝子群を導出
した．
解析の結果，データ (A)からは表 2や表 3のような外生的

発現遺伝子候補が同定された．また，検定手法 2 で選択した
それぞれの投与薬物条件における 1000個の遺伝子集合間で共
通する遺伝子の数は 134 個であった．得られた外生的発現遺
伝子候補の違いや t検定で選択した遺伝子集合間で共通する遺
伝子の数が少ないことから，MP の有無と MTX の濃度差に
よって影響を受ける遺伝子は異なる，即ちMPとMTXとい
う 2つの薬品は異なる遺伝子に作用することがわかる．

4.3 ホルモン刺激を加えた乳がん細胞の遺伝子発現デー
タの解析

次に，ここでは乳がん細胞に対して 0.1nmol, 0.5nmol,

1.0nmol, 10.0nmol の 4 つの異なった濃度で EGF や HRG

表 4: データ (B)での検定手法 2を適用した標本の組み合わせ

遺伝子群 検定手法 2を用いた標本

{H-0.1-5,H-0.1-10,H-0.5-5,H-0.5-10}
T 1

1 ⇕
{H-0.1-60,H-0.1-90,H-0.5-60,H-0.5-90}
{E-0.1-5,E-0.1-10,E-0.5-5,E-0.5-10}

T 1
2 ⇕

{E-0.1-60,E-0.1-90,E-0.5-60,E-0.5-90}

によるホルモン刺激を行い，5 分，10 分，15 分，30 分，45

分，60分，75分の 7つの経過時間でその遺伝子発現を調べた
データ (B)について解析手順を述べる．このデータでは，それ
ぞれの濃度と時間につき 1標本のみが用意されており，22277

個の遺伝子を対象として，発現度の測定を行っている．簡略化
のため，それぞれの標本を「濃度 0.1nmolの HRGを投与し，
経過時間 5分を調べた標本」ならば「H-0.1-5」という表記に
する．このデータの解析においても，検定手法 2 を用いて経
過時間の差によって発現度に最も有意差のある 1000個の遺伝
子を解析対象とした．表 4に検定手法 2を適用した標本の組
み合わせについて示す．これらの遺伝子群に対し，以下の 2通
りの解析を行った．

解析 1 HRG刺激を行った標本に対し，7個の経過時間ごとに，
0.1nmol，0.5nmol，1.0nmol，10.0nmolの濃度で計測し
た 4個の発現データをまとめて 1個の標本として扱った．
そして，各濃度の標本の平均をそれぞれの標本内の各デー
タから引いて，標本の平均を 0にし，その 7個の標本を
合わせたものを T 1

1 の遺伝子群を対象として eggFinder

に適用した．

解析 2 EGF 刺激を行った標本に対し，7 個の経過時間ごと
に，0.1nmol，0.5nmol，1.0nmol，10.0nmolの濃度で計
測した 4個の発現データをまとめて 1個の標本として扱っ
た，そして，各濃度の標本の平均をそれぞれの標本内の
各データから引いて，標本の平均を 0にした後に，その
7つの標本を合わせたものを T 1

2 の遺伝子群を対象として
eggFinderに適用した．

解析の結果，前節と同様に様々な外生的発現遺伝子候補を得る
ことができた．T 1

1 と T 1
2 の間で共通する遺伝子の数は 125個

と多く存在することから，投与したホルモンに関係なく，経過
時間の差によって影響を受ける遺伝子が多く存在すると考えら
れる．しかし，それぞれの解析の結果得られた外生的発現遺伝
子候補間で共通する遺伝子はない．これらのことから，経過時
間の差によって外生的に発現する遺伝子はホルモンによって異
なるが，それらの遺伝子によって影響を受ける下流の遺伝子は
共通したものが多いと考えられる．

4.4 乳がん細胞の遺伝子発現データの解析
最後に，薬物刺激等を加えずに，異なる悪性度の乳がん細胞

の遺伝子発現を調べたデータ (C)の解析手順について述べる．
このデータでは，乳がんの悪性度の低いものからG1，G2，G3

という 3種類の標本があり，悪性度ごとに標本数が異なる．各
悪性度ごとの標本数について表 5に示す． ここでは 22683個
の遺伝子を対象として，発現度の測定を行っている．このデー
タの解析も，検定手法 2 を用いて各悪性度間で発現度に最も
有意差のある 1000個の遺伝子を解析対象とした．検定手法 2

を用いた標本の組み合わせについて表 6 に示す．これらの遺
伝子群に対して，表 7 に示す遺伝子群と標本の組み合わせで
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表 5: 悪性度と標本数
悪性度 標本数

G1 68

G2 166

G3 55

表 6: データ (C)での検定手法 2による標本の組み合わせ
遺伝子群 検定手法 2による標本の組み合わせ

T 2
1 G1⇔G2

T 2
2 G1⇔G3

T 2
3 G2⇔G3

表 7: 対象遺伝子群と解析標本
解析 No. 対象遺伝子 解析標本

(1) T 2
1 G1

(2) T 2
2 G1

(3) T 2
1 G2

(4) T 2
3 G2

(5) T 2
2 G3

(6) T 2
3 G3

解析を行った．解析の結果，前節と同様に様々な外性的発現遺
伝子候補を得ることができた．ここで，検定手法 2 で選択さ
れた遺伝子群間において共通する遺伝子数を表 8 に，それぞ
れの解析により得られた外生的発現遺伝子候補間で共通する外
性的発現遺伝子候補の数を表 9に示す．表 8を見ると，T 2

2 と
T 2

3 の間では 616個の遺伝子が共通であることがわかり，各遺
伝子の発現はかなり似た変化をしていることがわかる．これに
対して，T 2

1 と T 2
3 の間で共通している遺伝子は 149個と少な

く，異なる変化をしていることがわかる．このことから，G3

の乳がん細胞の遺伝子発現パターンはG1やG2に比べて独自
であると考えられる．さらに，表 9を見ると，(5)と (6)の間
では 12個の外生的発現遺伝子候補が共通であることがわかり，
他と比べると多く，安定して求まっており，表 8に示されたの
と同様に G3が特有の外生的発現遺伝子を持つことがわかる．
これに対して，G1，G2は特有の外生的発現遺伝子を持たない
ことがわかる．総合的にはG3の独自性が際立っていることが
伺え，このことから悪性度が高い乳がん細胞は G1，G2とは
異なった遺伝子発現をしていると考えられる．

5. 課題

今後の課題として，次の 2 つが挙げられる．1 つ目は，よ
り多くの遺伝子発現データについて解析を行い，結果をデー
タベース化することである．本研究では，3種類の遺伝子発現
データを扱ったが，eggFinderによる解析を適用可能なデータ
は大量に存在する．今後はそれらの解析結果をデータベース化
することで，専門家が容易にアクセス可能な仕組みを作る必要
がある．

2つ目は，社会学などの他分野のデータを eggFinderに適用
することである．これにより，より広範な分野に本研究の成果
を還元できる．

6. 結論

従来の統計的因果推論を用いて，小規模事例しか持たず，か
つ大規模次元データである遺伝子発現データから遺伝子発現に

表 8: 各遺伝子群間で共通する遺伝子の数
T 2

1 T 2
2 T 2

3

T 2
1 - 351 149

T 2
2 351 - 616

T 2
3 149 616 -

表 9: 各解析の外生的発現遺伝子候補間で共通する候補数
(1) (2) (3) (4) (5) (6)

(1) - 2 1 0 0 0

(2) 2 - 0 1 1 1

(3) 1 0 - 0 1 0

(4) 0 1 0 - 0 0

(5) 0 1 1 0 - 12

(6) 0 1 0 0 12 -

関する因果推論を行うことは困難であった．そこで，本研究で
は少数事例からなる大規模次元データの外生変数の同定をする
ことができる eggFinder を用いて，様々な遺伝子発現データ
の解析を行った．この解析によって従来は，少数事例からでは
導出困難と思われた遺伝子発現に関する知見を得ることがで
きた．
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