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Abstract

Living organisms have sophisticated control mecha,nism to keep biological system robust against abnormalities

from inside/outside of them. However, at the same time, the control mechanism has a critical point at

which the stability can be broken easily. This paper proposes a method to find critical points of the control

mechanism in a biological pathway described by hybrid functional Petri nets (HFPN). In this method. HFPNs

are converted to a recurrent neural networks (RNNs), checking robustness of the biological pathway with the

RNN, a^nd finding some crucial points for the robustness. An example to apply this method to an apoptosis

pathway is also presented.
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1 緒言
トニューラルネットワーク (RNN)15]に 再形成し,自

動で連続的にノックアウトを実現することで,ロ バス ト

生体は巧妙な制御系からなり,外部と内部の異常に対  ネスの瓦解部位の推定を可能にするシステムについて提

して複数の分子機構が互いに補償することで恒常性を  案する.またアポ トーシス (プ ログラムされた細胞死)

保っている.バイオインフォマティクスの分野において  の生命パスウェイにおける瓦解部位について推定実験を

も,多くの研究者が生体モデルを計算機上に作成し,口  行ったので合わせて報告する.

バス トネスに着日した検討を行い多くの結果が得られる

2 HFPNに よる生命 パ ス ウェイの実現ようになった [1]・
しかし,生体は何か鍵となる分子やシ

ステム異常により途端に恒常性が崩れるという脆弱性も
2.l HPNの 基本構成

持ち合わせているが,こ のようなロバストネスの瓦解部

位についてはこれまで殆ど検討がなされていない [21.

我々の研究グループは,代謝経路,シグナル伝達,遺
伝子制御などの生命パスウェイ (経路図)をペ トリネッ

ト (PN)13]を 基本アーキテクチャとして,計算機上で

モデリング・シミュレーションできるツール Genomic

Object Net(GON)の 開発を行つている [4].GONを用

いて瓦解部位の検討を行なうためには,考慮できる経路

の反応を停止 (ノ ックアウト)する必要があり,その都

度計算を繰り返す必要があるため膨大な処理時間を要す

るという問題点がある。

したがって本研究では,ペ トリネットで記述された複

雑な生命パスウェイを,時間成分を記憶可能なリカレン 図 1:HPNの基本構成要素
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図 3:2量体から 1量体への分解 (上 :HPN,下 :HFPN)
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図 2:転写と翻訳
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ペ トリネット (PN)はグラフ表現の一種であり大別し

て,プレース, トランジション,アーク, トークンの 4

つの要素から構成される.最も基本的な PNは , トーク

ンの値に対して離散値のみを許す離散 PNであるが,生
物事象は物質の濃度変化のような連続値で表現した方が

都合の良い場合がある.離散値と連続値の両方を扱うこ

とができる PNにハイプリッドPN(HPN)が ある (図

1)。 このモデルを利用し生命事象を表現する.図 2に ,

DNAの転写からたんぱく質の合成までの生命事象モデ

ルをHPNを用いて表現した例を示す .

生命事象を作成する場合,次の定義に従い HPNでパ

スウェイを作成する.

oたんぱく質や mRNAな どの遺伝子産物の濃度を連

続プレースで表す。

・ 細胞の形状 。状態・条件を離散プレースで表す。

●リン酸化 。結合・崩壊などの現象を連続 トランジ

ションで表す。その反応速度をトランジションの発

火速度で表す。

oシ グナルや外部刺激,形態変化のタイミングや条

件の判断に要する時間は,離散 トランジションで表

す。各信号が影響を与えるまでの時間を離散 トラン

ジションの遅延時間で表す。

●反応の方向,影響の種類 (状態の移行,活性化,抑

制化)をアークで表す。

HPNを 用いれば生物事象の模式図に沿って生命パス

ウェイを実現できる。

2.2 HFPNへ の拡張

HPNは連続 トランジションの発火か ら消費される

トークン数と出力される トークン数の比が一定である

ため,自 然にモデル化できない生命パスウェイがある.

例えば, 1分子の 2量体が 2分子の 1量体になる事象

や,2分子の 1量体が 1分子の 2量体になる事象である。

よって我々は HPNを独自に改良し, トランジション発

火速度をアークごとに定義付け可能にしたハイブリッド

関数 PN(HFPN)[6]を生命パスウェイの表記に利用す

る。図 3に,1分子 2量体から 1量体への分解の様子を

HPNと HFPNに よって表現したものを示す.こ のよう

に 1分子 2量体が 2分子 1量体に分解される場合や,逆
に2分子の 1量体が 1分子の 2量体に結合する場合にお

いて,HFPNは トランジションを 1つ記述するのみで生

命パスウェイを表現することを可能する。

2.3 HFPNを 生命パスウェイに用いる有効性

HFPNは速度論的な効果を自然に表現可能であり,ゲ

ノムの機能情報や注釈などをモデルに容易に組み込むこ

とができる。ペ トリネットの有効性は定量的なモデル化

と定性的なモデル化を同時に行える点にある。

3 生命パ ス ウェイの再 形成

HFPNで作成した生命パスウェイモデルからリカレ

ントニューラフレネットワーク (RNN)へ生命パスウェイ

の再形成を行い,通時的逆伝播 (BPTT)法 により学習

を行つた後にロバス トネス瓦解部位予没1の分析を行う。

以下に各々について説明を行う.

3.1 リカレントニューラフレネットワーク (RNN)
RNNは ,ユニット間の結合が非対称に一般化される

相互結合型ネットワークである (図 4).ネ ットワーク

を構成するユニットは入カユニット(I),出カユニット

(0),お よび隠れユニット(I)の 3種類のユニットに分

類することができる。入カユニットは全ての出カユニッ

トと隠れユニットに結合され,出 カユニットと隠れユ

ニットはそれぞれお互いに結合されている。時刻 ιにお

けるユニットづの出力を zを とする。ここで,入カユニッ

monomcr
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図4:RNN基本モデル

トの出力を πづ(ι),隠れユニットと出カユニットの出力

をνt(ι)とすれば,z。 (ι)は ,

花0={務
81:[i∪ 71と き  ①

のように書き表すことができる.こ こで,I,″,0は
それぞれ入カユニット,隠れユニット,出カユニットの

添字の集合を表している.

リカレントニューラルネットワークは学習していない

場合には,出カユニットの出力が外部出力として使われ

るということ以外には,隠れユニットと出カユニットの

相違はないので,離散時間 ι+1における隠れユニット

と出カユニットの関係は,次のように表すことができる.

νt(ι +1)=∴ (St(ι +1)),  づ∈″∪0  (2)

亀←+⇒ =Συ
“
π,0+Σ υりν′0

,CI        ′∈″∪0

= Σ υ
“
ろ0     0)

J∈ f∪ fru0

ここで,吻′はユニット′からユニットづへの結合荷重,

St(ι +1)はユニツトづの内部状態を表し,入出力関数

九(・ )は微分可能な単調増加関数と仮定されている.こ

こでは,■
(・ )の具体的な関数系として,ロ ジスティック

関数であるシグモイド関数

H剥 )=洗     0
を用いる。これを用いることで,微分を次のように求め

ることが可能である。

月(St(ι))=九 (S五 (ι))(1-■ (St(ι)))    (5)

式 (2),式 (3)か らも分かるように時刻 ιの入カデータ

は時刻 ι+1ま で出力に影響を及ぼすことなない。

3.2 通時的逆伝播 (BPTT)法 [学習方法
]

RNNの学習は,一般的な学習として,再帰的構造を

時間展開して取り扱う手法を用いる。フィー ドバック結

合のある非階層的なネットワークを離散時刻に対応する

///    ″/ノ  ″/′

図 5:通時的逆伝播 (BPTT)法

階層型ネットワークとみなしてバックプロパゲーション

法を適用する通時的逆伝播 (BPTT)法 [5]を用いる。

BPTT法はネットワークのダイナミックスを時刻 ι。

からιまで計算しながら,過去の入出力と結合荷重の値

を保持しておき,その後時刻ιから t。 まで誤差の計算を

行う。したがって,BPTTは,離散時間モデルの場合に

は,図 5で示されるように,RNNを フィー ドフォワー

ドの階層型ネットワークとみなして,誤差逆伝播法を適

用することと等価である.

このネットワークにおいて,図 5のように時刻 ι。に

おける入力πづ(ι。)と 時刻 ιの教師信号 α二(ι)を 与えたと

き,時刻 ιにおける出カユニットづ∈0の 出力νづ(ι)が

教師信号 αづ(ι)と なるように学習を進める。

ネットワーク全体の2乗誤差関数を考える。

1°
=:忍 偽 °ア       

“

)

教師信号 dt(ι)と出カユニットづ∈θ の出力 νづ(サ)と の

誤差 θづ(ι)は次のように表される。

豪 の ={:°
~頭 a琉

£ 書

き
0

誤差関数 E(t)を極小化するように学習則を導出する。

各時刻 γごとの結合荷重 吻 J(γ)が,時刻 γには依存しな

い定数 υり(τ)=喝 Jであると仮定する.誤差関数 E(ι )

を結合荷重で偏微分すれば次のように計算される。

器=二器穿三二器

電荷 W
=二竹05″%    0

兵着』艦乞β:gキ:攪li(あ |よ
「薔11,[裏∂:lι )卵

i(

ン]′ lシ″タン:
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=ι とι。+1≦ γ≦t-1に分けて考て求まるため,71
える。

τ=ι (出カユニッ

∂E(t)

∂St(γ )

トベの結合荷重に対する場合)

_∂E(ι )∂Ct(ι )∂νJ(t)

∂Ct(ι )∂νJ(ι)∂S,(t)

=月 (St(ι))(ν t(ι ))一 αo(ι )) (9)

δJ(t)=月 (St(サ))(υ t(t)一 αJ(ι))

δtO=月毎0)Σ 吻ガ∈+1)
ι∈ff∪0

(ι。+1≦ τι-1)

となる。このδt(ι)と δJ(7)(ιO+1≦ τ≦ι-1)は ,バツ

クプロパゲーション法 (BP法)におけるδ項に対応し

ている。したがって,結合荷重の更新は式 (14)に従う。

t-1

△υ
“
0=―ηΣδル+⇒ZJ0 (10

τ=tO

ここで,η は学習率を表す.

4 再形成 による分析

4.1 再形成定義

HFPNに よリモデル化した生命パスウェイをRNNに
よるBPTTで学習できる形態に再形成を行う.我々の

提案する形成方法では,図 6左上のHFPNは,図 6右上

のRNNの形で表される。HFPNの プレースから得られ

たトークンの時系列データ (濃度変化)を全てのプレー

スから抽出する。抽出したプレースから得られる時系列

データは,RNNの 入カユニットとして定義する。さら

にプレースとトランジションをRNNの隠れユニットと

して定義する。但し,隠れユニットと出カユニットとは

同等である.したがって,RNNの ユニット数は,HFPN
のプレース数とトランジション数によって増減する。ま

た,プレースからトランジションまたはトランジション

からプレースヘ結合するアークを,RNNの出カユニッ

ト間 (隠れユニット)の結合ネットワークとする.

(trrpil unit
lhidden unit
(Placc)
( aBnsition

[:】 Pllt u:ilt

(tokc:〕 )

図 6:RNNへの形成とBPTTへの展開

BPTTで学習するために,RNNを時間展開したもの

を図 6下に示す.出カユニット間の連結は時刻が変化し

た場合においても基本となる RNNの連結には変化はな

いため,同様の連結が続く.階層数は,HFPNで 得ら

れる時系列データ数として定義する.HFPNで サンプ

リング間隔が小さい場合は,RNNの 階層数が増加する

為,リ サンプリングを行う。結合荷重の初期設定は乱数

とし,教師信号は,定数として定義する.生命パスウェ

イが複雑化すればするほど∫連結されるアークの数が増

加するため,安定状態からの誤差量の変動を大きく観測

することが可能となり,後述する瓦解部位分析の分析制

度を向上させることが可能となる。

4.2 分析方法 (瓦解部位推定)

RNNの学習後にノックアウトを連続して行い,瓦解

部位の推定分析を行 う。単純ではあるが重要性の高い

仮想的な生命パスウェイにおいて,ノ ックアウトを行い

RNNの結合状態を変化させたモデルを図 7に示す。こ

れはHFPNの プレース p8か らトランジションT16への

連結をノックアウトした場合に相当する。したがつて ,

HFPNの アークα23が削除された状態であり,RNNで
は ιじmc=1か らιづme=η までの全ての ι2か らp2ヘ

の連結 α23が削除される.換言すると,「HFPNにおけ

るノックアウトは再形成した RNNでは再帰的構造に時

ιo+1≦ 7≦ ι-1(隠れユニットヘの結合荷重に対する

場合)

器 =』。謂≒%鮮器
=月毎∈))21。 ttt asI∈ 十⇒ °の

IC″

二脅島こ峯鵞 (管警.+ぎ∬
°'式 ⑩により

弧→=器,ち刊≦τ押  0
とおけば,

(12)

(13)

poccpl(λ
.ッ  `(λ a2  _(λ a2

docap2 t人  ヽム人入  ヽ/瓢 λ  ヽ4X)

tronsilion:ll

tronsiiionJ2

lronsilionJ3

4

okcn:l -tr(pl) krk(D:l -r(p3)

-
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図 7:ノ ックアウト時における連結

間展開した各時刻における連結ネットワークの削除に相

当する.展開した時間分だけユニット間の連結が同時に

削除される。」といえる。このユニット間の連結をカッ

トした状態で入力信号を与えた場合と,通常の状態で入

力信号を与えた場合では,出力信号と教師信号の間には

誤差量の大きさが変化して出力される。この誤差量の変

化が大きいものほど,細胞内システムにおいてロバス ト

ネス瓦解部位の可能性が高いと言うことができる.

瓦解部位の推定を全ての連結部で確認するために,α l

からα23ま で順々にノックアウトを行う.

また,ノ ックアウトに関係するアークに接しているプ

レース中の トークンはゼロと考えられる。したがって,

RNNにおいても入カユニットからの入力信号を全てゼ

ロとする.これにより各ユニット間に与える影響が大き

くなるため,最終層からの出力信号と教師信号との誤差

が大きくなり,よ りはっきりと瓦解部位を推定可能とす

ることができる。

5 ロバストネス瓦解部位推定実験

Fasに よるアポ トーシスのシグナル伝達機構 [7]に お

けるロバス トネス瓦解部位推定実験を行い,システムの

有効性の検討を行う。システムの有効性を検討するため

の瓦解部位推定実験にこの生命パスウェイを用いた理由

は,他の生命モデルに比べてフィー ドバックループなど

の構造が少なく経路が複雑でないことにある。

■夕V″立:ア  
ー

l 

一

図8:アポトーシスの経路図

5。l Fasによるアポ トーシスのシグナル伝達機構

アポ トーシスとは細胞自滅や細胞自殺デプログラム細

胞死,能動的細胞死と呼ばれるもので,アポ トーシスに

よる細胞死は,生体にとって有害な細胞や不要となった

細胞を速やかに除去する役割を担っている 181.近年で

は,癌,劇症肝炎,自 己免疫疾患,エイズ,糖尿病,ア
ルツハイマー病やプリオン病を含む神経性疾患など数多

くの病気がこのアポ トーシスと関連性を持つことが報告

されている.

アポ トーシスは細胞の種類によっても,アポ トーシス

を誘導する刺激の種類によっても経路が異なり,また幾

つもの経路が平行して利用されると考えられている。こ

こでは比較的に解明されつつある Fasか らアポ トーシス

の指標であるDNA断片化までの経路についてのロバス

トネス瓦解部位についての解明を行う。

図 8に F部 によるアポ トーシスのシグナル伝達機構

(Fasの多量体化からDNAの断片化)の経路図を示す .

図より,経路が大きく二つの経路に分岐し,分岐した経

路がまた一つに結合されていることが分かる。
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5。 1.l Fas受容体と Fasリ ガンドの結合

Fasは腫瘍懐死因子 (TNF)/神経成長因子 (NGF)受
容体ファミリーに属する 型膜貫通タンパク質であり,

細胞内にアポ トーシスのシグナルを伝える特徴を持つ受

容体である。Fasリ ガンドは,TNFフ ァミリーに属する

型膜貫通タンパク質であり,Fas受容体の on/ofを調

節している。受容体の活性化に三量体以上の複合体の形

成が必要となる.通常三量体として存在する F器 リガン

ドによって受容体の三量体化を導く。

5。 1.2  casPase8の活1生化

受容体の三量体が起こると death― inducing signaling

complex(DISC)と 呼ばれるタンパク質複合体が Fasリ

ガンド依存的に Fasの death domain(DD)を 含む細胞

内領域に結合する。DISCに は 2つのタンパク質 FADD
と caspasse8(pro― Caspase8)が含まれている.FADDの
N末端側には,death efFector domain(DED)と 呼ば

れる細胞死実行に必要な領域が,C末端側には F器 の

DDを含む細胞内領域への結合に必須な DD構造が存在

する.また,前駆体 caspase8の N末端側には,FADD
の DEDへの結合に必須である二つの DEDが,C末端

側には caspase様構造を持っていて,こ れが,Fasの 刺

激によって切断され活性型 caspase8に 変換される。前

駆体 caspase8は 特定の酵素によって切断されるわけで

はなく,前駆体でも弱いプロテアーゼ活性が存在する。

そして,Fasが多量体化されたことで,それに結合する

DISCも 多量体化を引き起こし,前駆体 caspase8が細胞

の中で部分的に濃縮される.酵素は,活性が低い場合も

基質が多いと触媒できるという性質があるため,前駆体

caspase8同士が互いに活性化しあうことで,前駆体を切

断でき,活性型 caspase8ができる。

5.1.3 ミトコンドリア機能消失によるシ トクロム cの

放出

活性型 caspase8により,Bcl-2フ ァミリーであるBID

が切断され,切断された C末端が細胞質からミトコンド

リアに運ばれることによって,ミ トコンドリアの機能の

低下が起こる。通常ミトコンドリアの内膜部位に局在す

る,13kDaの水溶性電子伝達タンパク質であるシトクロ

ムcが ,ミ トコンドリアの機能低下により細胞質へ漏出

される.

5。 1.4  caspase9の活性化

130kDa細胞質モノマーであるApaf lに dATP/ATP
が結合し,dADP/ADPへ 加水分解され,そこへ露出し

たシトクロムcが Apaf-1に結合する.すると,Apaf-1

とシ トクロム cは多量体化を起 こす。そ して,前駆体

caspase9が Apaf-1と 1対 1の割合で結合するので,前

駆体 caspase9が 細胞の中で部分的に濃縮される.よ つ

て,caspase8の 場合と同様に,前駆体 caspase9同士が

互いに活性化しあうことで,前駆体を切断でき,活性型

caspase9になる.

5.1.5  caspase3の
'舌

性化

caspase9は ,前駆体 cぉpase3に 作用して前駆体を切

断し,活性型 caspase3を つくる。caspase3の 場合は,

caspase8や caspase9の場合とは異なり,前駆体酵素が

部分的に濃縮されて活性化されるのではなく,前駆体

caspase3に 対して前駆体 caspase9が 酵素として働き ,

活性型 caspase3となる。

5.1.6 DNAの断片化

caspase3が DNA fragmentation factor(DFF)に 作用

する.DFFは ,40kDa(DFF40)と 45kDa(DFF45)の 異

なった二量体からなる。caspase3に よりDFF45は,3
つの小さな断片に分解される.分解された DFF45の 断

片が DFF40か ら離れると,DFF40の酵素であるDNase

ドメインが活性化される.DFF40は多量化し, DFF40

オリゴマーが DNaseと して働き,DNAを 断片化する.

5。2 生命パスウェイによる実験

図 9に アポ トーシスのパスウェイを HFPNで表現し

たモデルを示す。プレース, トランジション,アーク

は各々 39,78,126の 要素からなり,それに合わせて ,

RNNの入カユニット,隠れユニット (出カユニット)の

構成を行った。濃度変化の時系列データをダウンサンプ

リングし 1002とする.

5。3 学習による誤差の推移

出力層の誤差の推移の様子を,図 10に示す。 この結
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図 10:誤差の推移の様子
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図 11:推定結果

果,学習回数が増加するに連れて誤差が減少し,再形成

がうまく進んでいることがわかる。出カユニット数の総

数が 117で誤差の総和が約 2.576であることから,8000

回の学習で 1ユニット当り約 0.022程度の誤差であると

言える。

5。4 瓦解部位推定

RNNの学習後に瓦解部位推定を行った.誤差量の多

いものから順に並べ替えを行った結果を図 11に示す .

この結果,「瓦解の可能性が非常に高い部位」,「影響

は受けるが致命的ではない部位」,そして 「瓦解の影響

を受ける可能性が低い部位」の 3つ に大別することがで

きた。瓦解の可能性が高い部位としては,caspase3か ら

DFFと の cOmplexの 部分が最も可能性が高い結果が得

られた。この部位は,途中大きく2つ に分岐していたパ

スウェイが連結する非常に重要な部位であることから瓦

解の可能性が高く,これは生理学的にも納得がいく結果

であるといえる.こ の部位において HFPNで ノックア

ウトの確認実験を行った結果,瓦解状態に陥る結果が予

測したプレースより得られた.よってこのシステムは瓦

解部位の予測を行うことができるシステムとして有効で

あることを示すことができた。

6 結言

GONを用いて瓦解部位の検討を行うためには,考慮

できる経路の反応をノックアウトする必要があり,その

都度計算を繰り返す必要があるため膨大な処理時間を要

していた。時間成分を記憶可能なリカレントニューラル

ネットワーク (RNN)は通時的逆伝播 (BPTT)法を用

いて学習することで,複雑な生命パスウェイの写像を再

形成することができることから,本研究では再形成した

ネットワークを用いて自動で連続的にノックアウトを実

現でき,ロバス トネス瓦解部位の推定が容易に可能なシ

ステムを提案した。また,アポ トーシス (プログラムさ

れた細胞死)の生命パスウェイにおける瓦解部位につい

て HFPNを 用いてモデルを作成し,RNNに写像を形成

して推定実験を行った。推定実験を試みた結果,瓦解の

可能性がある部位を絞り込むことができ,システムが瓦

解部の推定に有効であることを見出す事ができた。

今後は,RNNの形成手法にHFPNで取得できる順序

の概念を取り入れて,学習効率と瓦解部位推定制度の向

上に努めていきたいと考えている。また,RNNの学習

法も基本的な BPTT法以外に,過去の入出力や結合荷

重の値を全て保存せず,必要なデータのみを利用する打

ち切り型通時逆伝播 (TrunCated BPTT)法 を用いて計

算量とメモリーの節約を行うことを検討している。さら

に,エポックごとの通時逆伝播 (EBPTT)法を取り入れ

ることで,離散時刻において教師信号を与え,各ユニッ

トにおける出力信号の推移の様子も制限して精度の向上

に努めていきたいと今後考えている。
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