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確率的手法に基づいた大規模 

代謝シミュレーション手法の構築 

 

桂樹 哲雄 

 

内容梗概 

 

実験で質量分析装置から得られる生体内の代謝物の濃度は通常相対値であり、量的計

量を行うためには、得られた結果をもとに、シミュレーションによって個々の代謝の挙

動を明らかにする手法が有効である。本研究では、植物の大規模代謝シミュレーション

システムの開発を目指し、以下の３つの課題、すなわち、(1) シミュレーションに必要

なパラメータの数が膨大であること、(2) 決定論的定式化を行うとシステムの確率依存

的ふるまいを記述できないこと、(3) 質量分析装置から得られる代謝量は絶対定量では

なく、また全ての代謝物を含んでいるわけではないこと、に着目する。これらの課題に

ついて、(1) 着目すべきサブネットワークのみを抽出すること、(2) 確率的シミュレー

ション手法を用いること、(3) 遺伝的アルゴリズムおよび分散遺伝的アルゴリズムによ

るパラメータ推定を行うこと、によってそれぞれ対処することとし、３つのツール（SS-

mPMG、SS-GA、SS-dGA）を開発した。SS-mPMGは、ゲノム全体の代謝ネットワーク

から部分ネットワークを抽出し、代謝モデルの複雑性を軽減して動的ネットワークシミ

ュレータを自動で構築するツールである。SS-GA, SS-dGAは、実験で観測された代謝の

挙動を再現できるようなパラメータを、それぞれ遺伝的アルゴリズムまたは分散遺伝的

アルゴリズムによって推定し、それらの推定したパラメータを用いて確率的シミュレー

ションを実行するツールである。これらのツールにより、シロイヌナズナの実験的に観

測されたアミノ酸生成を再現できることを示した。これらのツールが代謝実験データを

解析する一助となることを期待する。 
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シロイヌナズナ、バイオインフォマティクス、分散遺伝的アルゴリズム、代謝、 

確率的シミュレーション 
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Dynamic simulation of metabolic network based on 

stochastic approach 

 

Tetsuo Katsuragi 
 

 

Abstract 

 

Metabolite concentrations are generally obtained as relative-levels with mass spectrometry. For getting 

further information of dynamic behavior of metabolites, it is useful to create simulation tools that can 

reproduce the experimental data. In this study, we focus on the truth that (1) the number of the parameters 

needed for the simulation is huge, (2) stochastic behaviors of metabolites cannot be described by a 

deterministic approach, and (3) the amount of the metabolites obtained from experiments are generally in 

relative levels. These are solved by considering that (1) extracting a subsystem of the metabolic network 

from the genome-scale pathway maps, (2) using a stochastic simulation, and (3) the parameters needed for 

the simulation are determined using a genetic algorithm and a distributed genetic algorithm. In this study, 

we propose three tools; the minimum pathway model generator tool for simulating the dynamics of 

metabolite concentrations (SS-mPMG) and two other tools for parameter estimation by genetic algorithm 

(SS-GA) and distributed genetic algorithm (SS-dGA). In order to reduce the complexity of the simulation 

model, SS-mPMG can extract a subsystem of the metabolic network from the genome-scale pathway maps, 

and it automatically constructs a dynamic simulator to evaluate the observed behavior of metabolites. 

Results show that stochastic simulation can reproduce dynamics of amino acid biosynthesis observed in 

Arabidopsis thaliana. These software will be helpful for researchers to create relevant metabolic networks 

and carry out simulations of metabolic reactions derived from metabolomics data. 
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第１章 はじめに 

地球上の生物は、多種多様な形態を持っているが、その多様性にも関わらず、

全ての生物は細胞という共通の構造体を基本単位とする。細胞の形態もまた多

種多様であるが、細胞の構造と活動の仕組みは非常に似通っている。全ての細胞

は生命活動を行うにあたって多様なタンパク質を生合成して利用している。タ

ンパク質は、分子生物学上の重要な概念であるセントラルドグマの仕組みによ

って遺伝子から生合成される (Crick 1958)。すなわち、デオキシリボ核酸 (DNA) 

を鋳型として遺伝情報がメッセンジャーRNA (mRNA) に転写され、そこからア

ミノ酸からなるタンパク質へと翻訳される。この意味で、遺伝情報の総体である

ゲノムは生命の設計図といえる。 

生命の構築原理を解明することを目的として、セントラルドグマのそれぞれ

の過程において得られる分子情報を、生命の設計図であるゲノムとその活動の

写像であると捉え、それぞれの階層で網羅的に解析するオーム解析が盛んに行

われてきた (Joyce & Palsson 2006; Fiehn et al. 2001)。DNAの塩基配列の網羅的解

析 (genome、ゲノム解析)、遺伝子転写産物 mRNAの網羅的解析 （transcriptome、

トランスクリプトーム解析）、タンパク質の網羅的解析 (proteome、プロテオー

ム解析) である。これらのオーム解析の次の段階として、細胞の活動によって生

じるアミノ酸、有機酸、脂肪酸などの低分子化合物をはじめとした代謝物の網羅

的解析 (metabolome、メタボローム解析) が近年盛んに行われるようになってき

た (Hirai et al. 2005)。ゲノム解析、トランスクリプトーム解析、プロテオーム解

析が対象とする分子は、基本骨格が同一であるのに対し、メタボローム解析の対

象である代謝物質は、その形態が多様であるために、これらを網羅的に検出する

ことが可能となったのは、質量分析装置とそれに関連する技術が発展したごく

最近のことである (Sumner et al. 2003; Bedair & Sumner 2008; Sawada et al. 2009)。
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現在では、高スループットの機器によって、これらの濃度プロファイルを時系列

に解析することも可能である (Buchholz et al. 2002; Sato et al. 2008)。これらの化

合物が含まれる代謝経路の情報は、KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and 

Genomes) (Kanehisa & Goto 2000) やMetaCyc (http://metacyc.org/) (Caspi et al. 2012) 

などのデータベースにおいて公開され、また、実験により得られる代謝に関する

情報の質が向上したため、これらの化合物が関わる代謝パスウエイの多くにつ

いて、情報付けを行うことができる。 

一般的に、実験から得られる代謝物の量は、質量分析装置から得られる代謝物

ごとの量の相対値、つまり、代謝物スケールの時系列データであるため、代謝物

の絶対量を得ることはできない。また、実験で得られるデータは代謝ネットワー

ク全体の代謝物のデータを含んでいるわけではないため、システム全体の挙動

を実験から直接観察することはできない。そこで、実験によって代謝物のデータ

をもとに、何らかのリバースエンジニアリングによって、これらの未知のデータ

が潜んでいる代謝システムの詳細を明らかにすることが重要な課題である 

(Tomita et al. 1999; Edwards et al. 2000; Feist & Palsson 2008; de Oliveira Dal’Molin et 

al. 2010)。これを達成するためには、実験データを再現できる数理モデルを構築

することが必要である。 

本研究では、代謝実験データを再現する大規模代謝パスウエイ・ネットワーク

モデルを構築することを目標として、実験から得られたシロイヌナズナの代謝

反応の挙動をシミュレーションで再現し、代謝のダイナミクスを明らかにする

ことを目指す。その際の問題点として以下の３つの点に着目し、これらを解決す

る。 

まず、はじめに、代謝シミュレーションに必要なパラメータの数が膨大である

という点に着目する。これまで、主にバクテリアのデータを用いて代謝システム
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をモデル化する試みが多くの研究で行われてきた (Tomita et al. 1999; Ishii et al. 

2004; Karr et al. 2012)。生体内すなわち細胞の全ての代謝物の動的な挙動をモデ

ル化するには、関わるすべての反応の反応係数と化合物の初期濃度が必要であ

る。バクテリアのような単純な生物においても、関わる代謝物の数は約 1000種

といわれており (Feist & Palsson 2008)、必要とされるパラメータの数が非常に大

きいという問題がある。植物の代謝を対象とした場合、バクテリアに比べて反応

の数はさらに膨大となり、システムはさらに複雑となる (Morgan & Rhodes 2002; 

Schwender et al. 2004; Collakova et al. 2012)。そこで、巨大な代謝パスウエイ・ネ

ットワークのうち、反応が大きく変化している一部の代謝パスウエイのみをモ

デル化する試みがなされている。本研究においては、代謝サブネットワークの抽

出を行ってモデルを構築する。すなわち、ゲノムにコードされている酵素遺伝子

情報における全ての代謝物の反応を元にして、代謝データの解析により得られ

る代謝変化の情報から、変化に寄与したと考えられる代謝パスウエイに焦点を

当てたサブネットワークに対象を絞り込んで数理モデルを構築し、細胞全体の

代謝の動的挙動を理解することを目的とする。 

第２番目に、代謝システムの確率過程的な振る舞いについて着目する。これま

で、よく混合された反応系の反応過程のモデル化を行う場合には、連立した常微

分方程式を解く方法が多く用いられてきた。このような決定論的なアプローチ

に加え、生体内のわずか数個の代謝物が不連続かつ確率的なふるまいを引き起

こすような、確率過程的システムをとらえるアプローチも必要となってきた 

(McAdams & Arkin 1997; Arkin et al. 1998)。また、このような確率過程的システム

は、今挙げたような代謝物の数が少ない場合にのみ見られるものではなく、生体

内の代謝物の量が多い場合にもみられることが報告されている (Kummer et al. 

2005; Pahle et al. 2012)。生化学システムに内在する、これらの確率過程的システ
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ムの変動は、確率的シミュレーションの Gillespie アルゴリズム (Gillespie 1976; 

Gillespie 1977) を含む、マルコフ過程の仕組みを用いることによってシミュレー

トすることが可能である。決定論的なシミュレーションと確率的シミュレーシ

ョンを組み合わせることによって代謝の動的な振る舞いを調べることが簡単に

できるようになれば、生体における代謝をシステムの流れとしてより深く理解

することができる。そのためには、決定論的ならびに確率的なシミュレーション

の両方の発展が必要である。そこで、本研究では、確率的なシミュレーション手

法として、Gillespie のアルゴリズムを基礎においた代謝シミュレーションシステ

ムを開発した。 

第３番目に、シミュレーションに必要な全てのパラメータが既知とは限らな

いという点に着目する。代謝の挙動をシミュレートするためには、全ての反応の

反応定数と全ての代謝物の初期濃度が必要である。しかし、反応定数は必ずしも

全て既知というわけではない。また、質量分析装置から得られる代謝物の量は絶

対量ではなく、また、全ての代謝物の量を計測できるわけではないことから、代

謝物の初期濃度についても同様に既知ではない。このため、シミュレーションの

結果を実験結果に合わせられる最適なパラメータセットを設定する必要がある。

つまり、相対値で表された実験結果に合うように、計算結果と実験結果における

それぞれの代謝物の初期濃度からの相対変化を近づけるように、シミュレーシ

ョンに必要なパラメータを全て設定する必要がある。しかしながら、代謝ネット

ワークの抽出によってモデルを簡略化した場合でも、必要なパラメータの組み

合わせの数は非常に大きいため、これらを手動で設定するのは困難である。そこ

で、パラメータ設定を行うため、進化的アルゴリズムの一種である遺伝的アルゴ

リズムおよび、分散遺伝的アルゴリズムに基づいたパラメータ推定法を検討し

た。 
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本研究では、これらの３つの点を考慮した代謝解析シミュレータを研究開発

するとともに、実際の代謝データを用い、代謝の流れのシミュレーションを行い、

分子生物学による代謝の解釈を行った。本論文の構成は以下のとおりである。全

体の流れを図 1 に示す。まず、与えられた生物種の全てのパスウエイから、実

験に関連する適切な代謝パスウエイのみからなるサブシステムを抽出し、さら

にそのサブシステムを対象として確率的シミュレーションを行うソフトウエア

SS-mPMG (Stochastic Simulator with minimum Pathway Model Generator) を開発し

た （第２章）。抽出したサブネットワーク内のそれぞれの反応定数が既知の場合

に、SS-mPMGによって、代謝反応の振る舞いをシミュレートし、実験データと

比較することによってモデルを評価することができる。次に、実験で得られたシ

ロイヌナズナの代謝データを再現するパラメータを、遺伝的アルゴリズムおよ

び分散遺伝的アルゴリズムによって推定し、代謝の挙動をシミュレーションに

より明らかにするソフトウエア SS-GA (Stochastic Simulator with Genetic 

Algorithm) と SS-dGA (Stochastic Simulator with distributed Genetic Algorithm) を開

発した（第３章）。これらの進化的アルゴリズムに基づいたパラメータ最適化が、

代謝シミュレーションに必要なパラメータ評価に適用可能であることと、開発

したモデルが観測された反応経路の途中にある代謝物の振る舞いを量的に再現

することが可能であることを示す。 

以上の結果から、ゲノム全体の反応リストからパスウエイ・ネットワークのサ

ブセットを生成する、シミュレーションに必要なパラメータを設定する、得られ

た代謝ネットワークのシミュレーションを行うという操作が可能となった。さ

らに、遺伝的アルゴリズムおよび分散遺伝的アルゴリズムがこれらのシミュレ

ーションに必要なパラメータを設定するのに有効であることを示した。  
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図 1 本研究で開発したプログラムの機能と本論文の全体の流れ 

  

SS-mPMGプログラム

ユーザが設定した入力パラメタによる
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＋

SS-GAプログラム

遺伝的アルゴリズムによるパラメタ推定

＋

推定されたパラメタによる
確率的シミュレーション

SS-dGAプログラム

分散遺伝的アルゴリズムによるパラメタ推定

＋

推定されたパラメタによる
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第２章

第３章
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第２章 サブネットワーク抽出による代謝を再現

するモデルの自動構築 

２.１ 序論 

実験で得られたシロイヌナズナの代謝ダイナミクスを表現しうるサブネット

ワークの自動構築を行い、システムの確率過程的な挙動を再現できるシミュレ

ーションツール SS-mPMGを開発した。第２章では、この SS-mPMGの詳細につ

いて述べる。 

本手法の背景として、代謝について解説した後、代謝シミュレーションを行う

にあたって、その元となるデータとしてメタボローム解析のデータを用いるこ

との問題点を示し、代謝シミュレーションの現状を解説した後に、代謝パスウエ

イ・データベースについて述べる。２.２では、解析に用いる代謝実験の情報を

述べる。２.３では、本章で用いる方法の戦略、最短経路探索と Gillespie のアル

ゴリズムについて述べ、２.４では、開発したツールによるパスウエイ探索の結

果とその考察を述べる。  
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２.１.１ 代謝とは 

生物の体内では、外部から取り込まれた物質が新たな別の物質へと変化する

化学変化が連鎖的に起こっている。このような化学変化は代謝反応と呼ばれ、代

謝反応に関わる物質を代謝物と呼ぶ。代謝の主な役割は二つある。一つ目は、外

部から吸収した食物からエネルギーを得ること（エネルギー代謝）であり、二つ

目は、外部から取り込まれた物質から生物が必要とする物質を合成すること（物

質代謝）である。生物は、代謝によって運動に必要なエネルギーや成長、増殖に

必要な物質を生産しているため、代謝の挙動、すなわち代謝物量の変化を調べる

ことは、生命活動を理解する上で大変重要である。 

生物は、体内の代謝物量の調節を、酵素の触媒作用を調整することで行ってい

る。触媒作用とは、酵素によって反応速度が桁違いに高速化される作用であり、

一般的に、代謝反応の速度は触媒作用なしでは極端に遅く、触媒がないか、ある

いは十分には存在しない場合、対応する反応はほとんど起きない。生物の体内で

触媒作用を担う酵素は、ほぼ全てタンパク質であり、そのタンパク質は、遺伝子

に含まれる遺伝情報がメッセンジャーRNA (mRNA) に転写され、さらに翻訳さ

れるという分子生物学上の重要な概念であるセントラルドグマに沿って作られ

る (Crick 1958)。生物の体内において、代謝反応の速度は、この一連の流れの中

で、転写や翻訳の効率を変化させ、酵素の量を変化させることで調整されている。

本研究では、この調整の結果として実験で観測された代謝物量の変化をもとに、

その代謝物量の変化を再現する代謝シミュレーションツールを開発する。 
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２.１.２ メタボローム解析結果をシミュレーションに用いる場

合の問題点 

オームとは、総体を現す言葉であり、オーム解析とは、生体内のあらゆる分子

情報を網羅的に解析する手法である。生体内では、遺伝子に蓄えられた遺伝情報

が RNAに転写され、さらに翻訳されてタンパク質が作られる。細胞の機能を包

括的に理解することを目的として、これらの分子情報を網羅的に解析するオー

ム解析が行われてきた。すなわち、ゲノム解析、トランスクリプトーム解析、プ

ロテオーム解析である。これらの次の段階として、セントラルドグマによって作

成されたタンパク質による代謝の変化を捉えるために、代謝物（メタボライト）

のオーム解析であるメタボローム解析が行われるようになった (Joyce & Palsson 

2006; Ryan & Robards 2006)（図 1）。メタボローム解析が対象とする代謝は、ゲ

ノム情報が転写され、翻訳されてできあがる酵素に基づいた小分子の化学変化

であるので、細胞の成分と直結する。つまり、ゲノム情報と表現型をつなげる有

力な情報がメタボロームであり、メタボロミクスは、生物学の分野だけでなく、

医療品、食料品など、様々な分野で応用されている (Rochfort 2005)。 

メタボローム解析において、代謝物の分離と同定には主にクロマトグラフィ

ーを伴った質量分析が用いられる。質量分析装置 (mass spectrometer, MS) は、分

子の質量を測定する装置であり、その名のとおり、質量（マス）を分けて (スペ

クトル) 計測する (メトリー) 装置である。質量分析装置により、分子の質量は

非常に正確に測定できるが、全く同じ分子量をもつ物質を分けることができな

いため、通常、クロマトグラフィーなどの装置を組み合わせて用いる。質量分析

装置による測定では、抽出とイオン化の効率が化合物によって異なる。そのため、

ターゲットが決まっている場合には、ターゲットの定量用標準試料を用いるこ
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とで、厳密な定量分析が可能である。しかしながら、網羅的解析を目指すメタボ

ローム解析においては、従来の定量用標準試料を用いた定量は困難である。その

ため、通常メタボロームデータは代謝物スケールの相対値でしか得られないこ

とが問題となる。そこで、本研究では、第３章において、代謝シミュレーション

に必要な各代謝物の初期濃度とその他のパラメータを遺伝的アルゴリズムある

いは分散遺伝的アルゴリズムを用いて推定する。  
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図 2 遺伝子から表現型までの情報の流れとオーム解析 

遺伝子の情報は、セントラルドグマに基づいて、図の下の遺伝子の階層から上のタン

パク質の階層に向かって伝達される。遺伝情報をもとに作成されたタンパク質は触媒と

して代謝反応を制御し、最終的に遺伝情報が表現型として現れる。オーム解析とは、こ

の遺伝情報の流れに沿って、それぞれの階層の情報を図右側に挙げた装置を用いて網羅

的に解析する手法である。 
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２.１.３ 代謝シミュレーション研究の現状と課題 

実験によって得られたメタボロームデータは、生体内の代謝産物の変化とし

て解釈する必要がある。しかし、実験によって全ての代謝物の変化が測定できる

わけではなく、また、質量分析装置によって得られるデータは通常代謝物スケー

ルの相対値で、絶対量ではない (第２.１.２節参照)。そこで、実験の裏に潜む代

謝の挙動を量的にモデル化するツールが必要となる。 

第２.１.１節で述べたように、生物は、転写、翻訳といったセントラルドグマ

の段階、タンパク質-タンパク質相互作用など、様々な階層において代謝反応の

調整を行っている。これら全ての階層の調整を再現したセルスケールの予測モ

デルを構築することは、植物代謝シミュレーションにおける究極の目標である

が、植物の生命システムは巨大であり、現状では困難である。セルスケールの予

測モデルとしては、ゲノムサイズが最小である 525 個の遺伝子を持つマイコプ

ラズマを対象として、細胞内で起きているイベントを 28個のモジュールに分け、

それらをそれぞれに最適な数理モデルで計算して統合するという方法で全細胞

シミュレーションを行っている (Karr et al. 2012)。しかしながら、顕花植物では

最小程度の遺伝子数をもつシロイヌナズナにおいても、遺伝子数は約 2 万 6000

個と非常に多く (The Arabidopsis Genome Initiative, 2000)、植物においてこれら全

ての階層をモデルで再現するのは依然として難しい。このため、これらの代謝の

みを適切に考慮したモデルが十分有効であり、実験データを計算機内で精度良

く再現する代謝シミュレーション・プログラムは大変有用であると考えられる 

(Buchanan et al. 2010)。実験において発現したと考えられる代謝反応をつないだ

代謝パスウエイは、実験で得られた代謝物を代謝パスウエイ・データベースの情

報を用いてつなぐことで予測できる。このパスウエイ・ネットワークを対象とし

て精度の良い代謝シミュレーションが可能となれば、実験では測定できない現
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象、あるいは再現が難しい条件下での現象を、実験を行わず予測することが可能

となるだけでなく、実験で測定できなかった化合物の挙動についても予測する

ことが可能となる。 

これまで、既知の代謝パスウエイの情報をもとに、代謝の過程を計算機内で再

現する代謝シミュレーションが数多く行われてきた。たとえば、ペントースリン

酸経路と解糖系の反応を用いて、大腸菌のホスホトランスフェラーゼ系のモデ

ルを構築し、実験による裏づけを行った研究 (Chassagnole et al. 2002)、ブドウ糖

上の好気条件下での大腸菌の中央代謝系について、転写と翻訳を含んだモデル

を構築してピルビン酸ノックアウト株の計算を行い、欠損の結果起こった代謝

のリプログラミングを再現できることを示した研究 (Varner 2000) など。このほ

かにも、出芽酵母の解糖系のモデル (Hynne et al. 2001) など、主にバクテリアに

関する試みが行われている。また、全細胞シミュレーションを目的とした E-Cell 

(Tomita et al. 1999) や、COPASI (Hoops et al. 2006) などのモデルも開発されてい

る。いずれのモデルを用いる場合でも、計算に必要な全てのパラメータを実験的

に得ることは難しいことから、遺伝的アルゴリズムや、代謝流束解析などの補助

的な技術がパラメータ推定に応用されている。本研究においては、シミュレーシ

ョンに用いるパラメータについて、第２章では、ユーザの設定したパラメータを

用いることとし、第３章では、遺伝的アルゴリズムと分散遺伝的アルゴリズムに

よって、実験で観測された代謝物の挙動を再現するために必要なパラメータを

推定することとする。  
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２.１.４ 代謝パスウエイ・データベース 

第２.１.１節で述べた代謝反応の連鎖を代謝パスウエイという。これらの代謝

物を頂点、代謝反応を代謝物同士をつなげる枝と見立てると、これらが大規模な

ネットワークを構成していると考えることができる。これを代謝パスウエイ・ネ

ットワークという。これまで、複数のモデル生物が選ばれて、重点的に研究が行

われてきた。生体内の代謝物の数は生物種によって大きく異なり、大腸菌では、

約 1000 種 (Orth et al. 2011)、植物では、モデル植物の一つである Arabidopsis 

thaliana（シロイヌナズナ）の場合に、数千種に上る (Saito & Matsuda 2010)。こ

れまでの研究により、代謝パスウエイに関連する代謝物、酵素などの膨大な情報

が得られている。代謝反応は、生物間で似通っている部分が多いが (Pace 2001)、

全く同じという訳ではない。これらの生化学的代謝反応パスウエイの情報を収

集、共有するために、あるいは、生物間の比較を行うために、いくつかの代謝パ

スウエイ・データベースが開発されてきた。現在よく使われているものとして、

京都大学化学研究所の金久研究室により構築された代謝パスウエイのデータベ

ース KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) (Kanehisa & Goto 2000; 

Ogata et al. 1999) 、MetaCyc (http://metacyc.org/) (Caspi et al. 2012)、ヒトに関連し

た代謝反応のデータベース Reactome (Croft et al. 2011) などがある。植物につい

ては、モデル植物のひとつであるシロイヌナズナの代謝データベースとして、

AraCyc (Mueller et al. 2003) が The Arabidopsis Information Resource 

(http://www.arabidopsis.org) により開発、公開されている。AraCyc には、予測さ

れた代謝パスウエイと、人手により集められた代謝パスウエイが収録されてい

る。最新の AraCyc version 11.5 (2013年 6月公開) には、合計 597個のパスウエ

イ、3490個の反応と 2613個の化合物が登録されている。本研究では、AraCycデ

ータベースの代謝反応リストを用いる。  
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２.２ 解析対象に用いた代謝物の情報 

本研究では、有機硫黄代謝を対象とする。アミノ酸のひとつであるメチオニン

は、有機硫黄化合物で、生物の成長に必須のものであり、メチオニン回路は、エ

チレンや高分子アミンのような生物活性物質を S-アデノシルメチオニンを通っ

て生成するのに重要である。本研究では、メチオニンとその他のアスパラギン酸

ファミリーのアミノ酸、特にアスパラギン酸、リジン、トレオニンの代謝に焦点

を当てる。これらのアミノ酸は、その合成過程で共通の前駆体であるアスパラギ

ン酸 4-セミアルデヒドを共有しており、生体にリジンとトレオニンを添加した

場合、フィードバック阻害によって生体内のメチオニンの濃度が低下すること

が知られている (Buchanan et al. 2007)。これらのフィードバックと制御を評価す

るため、本研究の共同研究先である北大および理研において、リジンとトレオニ

ンをシロイヌナズナのカルスに外部添加し、UPLC-タンデム四重極型質量分析装

置によるワイドターゲットメタボロミクスの解析が行われた（実験条件の詳細

は付録参照）。そこでは、268個の代謝物質 (21個のアミノ酸を含む。付表 1 参

照) の濃度の時間変化 (Sawada et al. 2009) が測定されている。これらの代謝物

が含まれる経路としては、アミノ酸合成経路だけでなく、解糖系やクエン酸回路、

ペントースリン酸経路、グルコシノレート生成経路、プリンおよびピリミジン代

謝経路が挙げられる。本研究では、このメタボロミクス解析の結果を用いる。  
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２.３ 方法 

質量分析装置によって観測された代謝物は、その生体内で反応が起きている

代謝パスウエイ・ネットワーク上に存在する代謝物の一部のみであり、全ての代

謝物を含んでいるわけではない。また、代謝物同士をつなぐ代謝パスウエイは自

明ではない。このため、実験データから実験内で発現した代謝パスウエイを推測

する必要がある。一方、代謝パスウエイ・ネットワーク全体に関わる代謝物数、

反応数は膨大であるが、そのうちの顕著に変化している部分のみからなる代謝

ネットワークを抽出し、その動的挙動を明らかにすることは十分に有用である。

そこで、観測された代謝の動的振る舞いから統計的に有意に変化した代謝物を

選び、それらの構成要素に関連する代謝ネットワークを対象としてモデル化す

る。代謝ネットワークの抽出にあたり、興味を持っているパスウエイに始端と終

端の化合物があると仮定する。この始端と終端の化合物を用いて、ゲノム全体の

反応リスト（例えば代謝パスウエイ・ネットワークなどから得られた反応リスト）

から、始端から終端へとつなぐ最短経路を選び出し、代謝ネットワークを構築す

る。最短経路の探索には、Dijkstraの方法 (Dijkstra 1959) を用いる。これらの最

短経路からなる代謝パスウエイ・サブネットワークを、評価するための「標的」

代謝ネットワークとし、代謝予測のシミュレーションを行う。 

本研究では、シミュレーションの方法として、確率過程的なシステムの変動を

捉えるために、Gillespie (Gillespie 1976; Gillespie 1977) による確率的シミュレー

ションのアルゴリズムを用いる。これらの手法を実装したシミュレータ SS-

mPMGを開発する。  
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２.３.１ Dijkstra アルゴリズム 

グラフ理論の分野に、最短経路を求めるアルゴリズムとして Dijkstraのアルゴ

リズムがある (Dijkstra 1959)。この方法は、最短経路の探索中に、一度に複数点

に対して距離を求めることができるため、ある一点から複数の点に対して最短

経路が必要な場合に有効である。（ただし、全てのノード間距離が非負であると

いう条件を満たす必要がある。）以下にゴール地点を Gとし、そこへの最短経路

を探すという問題を解く場合のアルゴリズムの説明を記す。 

ステップ１ 各頂点に対し、ゴール地点からの最短距離を入れる「コスト」を

設定する。初期値として、Gに 0、その他には∞を入れる。また、各頂点に対し、

見つかったかどうかを入れる「済」フラグを設定し、全て「未」に設定する。 

ステップ 2 「未」の頂点の中で、最もコストが最小の点 Dを見つける。次に

点 D につながる全ての点 S について、「S から D への距離」+「D のコスト」<

「今の S のコスト」を満たす場合、S のコストを「S から Dへの距離」+「D の

コスト」で更新し、Dのフラグを「済」にする。 

ステップ 3 ステップ 2を全てのフラグが「済」になるまで繰り返す。 

以上により、最短経路を探索する。本研究では、この Dijkstraのアルゴリズム

を用いて最短経路を探索する。 
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２.３.２ 最短経路探索によるサブネットワークの選択方法 

ここでは、反応リストからサブネットワークを抽出する方法を述べる。まず、

対象とする生物の代謝パスウエイ上の全ての反応リストを代謝パスウエイ・デ

ータベースなどから得る。この反応リストを元に、含まれる化合物の全ての組み

合わせについて、互いを最短で結ぶパスウエイを Dijkstra のアルゴリズム 

(Dijkstra 1959) （第２.３.１節）を用いて求め、データベースを作成する。次に、

興味のある代謝パスウエイの始端化合物と終端化合物を決める。その後、作成さ

れた最短パスウエイ・データベースから、始端化合物から終端化合物までの最短

経路を抽出してつなぎ、代謝ネットワークを生成する。 

これらの機能を SS-mPMG に実装する。本研究で対象とする生物はシロイヌ

ナズナなので、シロイヌナズナに特化した AraCycから代謝パスウエイ上の全て

の反応リストを得る。代謝物は複数の名前で知られているため、実験で得られた

代謝物が必ずしも同じ名前で代謝パスウエイ・データベースに登録されている

とは限らない。これを解決するために、データベースを用いた名寄せを行う。こ

れには、当研究室で運用している代謝データベース、KNApSAcK Coreデータベ

ース (http://kanaya.naist.jp/knapsack_jsp/top.html) (Afendi et al. 2012) 内の識別番号

C_ID、アメリカ化学会 (the American Chemical Society) の一部会である CAS 

(Chemical Abstracts Service) による CAS 登録番号 (the CAS number)、および

MetaCycデータベースの同義語エントリーのデータを用いる。 
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２.３.３ Gillespie アルゴリズムに基づいた確率的シミュレーシ

ョン 

生体内の不連続かつ確率的な振る舞いが、生化学システム全体に影響を及ぼ

すような、システムの確率過程的な振る舞いは、確率的シミュレーションにより

記述可能である。対象とする代謝ネットワークについて、代謝物の初期濃度と反

応速度係数を元に、確率的シミュレーション手法の一つである、Gillespieアルゴ

リズム  (Gillespie 1976; Gillespie 1977) を用いたシミュレーションを行う。

Gillespie アルゴリズムにおいて、代謝物の濃度は離散的な集合として扱われ、

個々の化学反応は物質の濃度と反応係数に比例した確率でランダムに選ばれる

事象として扱われる。SS-mPMGに実装された Gillespieアルゴリズムは、以下の

５つのステップから成り立つ。図 3Aにフローチャートを示す。 

まずステップ１について記述する。M 個の化学反応と N 個の代謝物からなる

代謝ネットワークを考える。このとき、j番目の反応式は式 (1) のようにあらわ

される。 

Rj:n
(Pre)

j1X1+…+n(Pre)
jiXi +...+n(Pre)

jNXNn(Post)
j1X1+...+n(Post)

jiXi+...+n(Post)
jNXN.

 (1)  

ここで、Xi は、 i番目の代謝物、 n(Pre)
ji と n(Post)

ji は、それぞれ基質と生成物

における化学量論的反応係数である。j 番目の化学反応が起こると、i 番目の代

謝物が n(Post)
ji – n(Pre)

ji変化する。以下の値、計算の最大時間 T、i番目の代謝物 (i 

= 1, 2,…, N) について、代謝物の初期濃度 Xi
(init)、代謝物量の境界を Xi [ Xi

min, 

Xi
max] のように決める境界値 Xi

min, Xi
max、反応 Rjに対する反応速度係数 cjは、ユ

ーザによって決められる。 

ステップ 2 では、全ての代謝物濃度が [Xi] に代入される。ステップ 3 では、
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j番目の反応における hazard関数を式 (2) のように計算する。 

hj = cj [Xi]   for Rj: Xi  Xi    (2a) 

hj= cj [Xi]([Xi]–1)/2  for Rj: 2Xi Xi    (2b) 

hj= cj[Xi][Xi]   for Rj: Xi + Xi Xi   (2c) 

この hazard 関数の合計 (𝐻 = ∑ ℎ𝑗
𝑀
𝑗=1 ) を用いて、式 (3) のように時間ステッ

プtを計算し、j番目の反応の起こる確率は、式 (4) のようにあらわされる。 

t = – (1/H) log ()       (3) 

pj =hj/H        (4) 

ここで、は、0から 1までの一様乱数から得られるランダムな値である。 

ステップ 3では、j番目の反応は確率分布 P(X=j) = pjとなる jからランダムに

選ばれる。これにより、次に起こる反応をランダムに選ぶことができる。 

ステップ 4では、分子の濃度が選ばれた反応式に従って式 (5)のように更新さ

れる。 

[Xi] [Xi] – n(Pre)
ji+ n(Post)

ji.      (5) 

ここで、[Xi] が全ての iについて Xi
min[Xi]Xi

max を満たす場合には、代謝物

の濃度が更新され、時間 t が t+tへと進み、アルゴリズムはステップ 2に戻る。

そうではない場合には反応は否定され、もう一度ステップ 3 によって別の反応

が選ばれる。これらのステップが、時間が最大時間 T を超えるまで繰り返され

る。 

Gillespie アルゴリズムの利点は、タンパク質と遺伝子の発現抑制による代謝調

節を反応式のセットで表すことによってシミュレートできる点である。たとえ

ば、自己調節 (図 3B) やフィードバック阻害 (図 3C) は反応式のセットで表現

でき、これらは本ソフトウエアで動的にシミュレートできる。  
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図 3 SS-mPMGおよび SS-GAで用いられる確率的シミュレーションの概要 

Gillespieアルゴリズムのフローチャート、(B) 遺伝子の自己制御機構を記述した反応

の例、(C) フィードバック阻害を記述した例。  

Step 1: システムの定義
(1) 最大時間 T

(2) 各代謝物量の範囲 Xi
min, Xi

max

(3) 各代謝物の初期濃度 Xi’ Xi
(init) (i = 1, 2,…, N) 

(4) 反応式 Rj: m
(Pre)

j1 X1 + ...+ m(Pre)
jN XN = m (Post)

j1 X1 +...+ m (Post)
jN XN (j=1,2,…, K) 

(5) 反応係数: cj for Rj

Step 5: それぞれの化合物の量が選ばれた反応式により更新される
X’i [Xi] – m (Pre)

si + m(Post)
si

Step 2: [Xi]Xi’

Step 3:時間スケールの決定と、反応の起こる確率の決定
hj: jth番目のハザード関数： cj (j=1,2,.., K) と [Xi] (i=1,2,..,N)により決定される

N

ハザード関数の総和 H = Σhj

ｊ=1

時間ステップΔt = -(1/H) log (rand)

これらをもとに、jth番目の反応が選ばれる確率はpj = hi/H となる

Step 4:反応式をランダムに選択する。ここで、選ばれた反応を添え字sで表す

Step 6: t t +Δｔ

Xi
min X’i  Xi

max

Yes

No

T < t

No

End

Yes

(A)

promoter

geneRNAP

mRNA

[promoter] + [RNAP]  [promoter*RNAP]

[promoter*RNA][mRNA]

[mRNA][TF]

[TF]+[promoter][TF*promoter]

[TF*promoter][TF]+[promoter]

TF

(B)

m1 m2 m3

prot12

[m1] + [prot12]  [m1*prot12]

[m1*prot12][m2]

[m2][m3]

[m3]+[prot12][m3*prot12]

[m3*prot12][m3]+[prot12](C)
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２.４ 結果と考察 

２.４.１ 大規模代謝ネットワークシミュレータプログラム SS-

mPMG 

対象とする代謝物に関連する代謝パスウエイを探索し、それらの代謝ネット

ワークの挙動のモデルを構築するためのツールSS-mPMGを開発した (Katsuragi 

et al. 2013; Katsuragi et al. 2012)。このツールは、全代謝物のシミュレーションを

行う代わりに、パスウエイ・データベースから代謝ネットワークのサブセットを

抽出することを目的に、Dijkstraアルゴリズム (Dijkstra 1959) を用いて、始端化

合物から終端化合物までの最短経路を抽出し、関連する代謝ネットワークを生

成する。さらに、SS-mPMGは、選ばれた代謝ネットワークを対象として、ユー

ザが設定したパラメータを用いてその挙動をシミュレートすることができる。

このソフトウエアパッケージはインターネット上にダウンロード可能な状態で

公開している (http://kanaya.naist.jp/mPMG)。図 4にソフトウエアの概要を示す。

SS-mPMG は、２つの部分からなる。すなわち、（１）最短経路による反応の選

択、（２）確率的シミュレーションである。なお、SS-mPMGの詳細については、

付録に記載した。  
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図 4 SS-mPMGによる代謝ネットワークのモデル化の概要 

システムの複雑さを軽減するため、SS-mPMG は、与えられた始端と終端に基づいて

全代謝ネットワークからその一部を抽出し、シミュレーションの対象とする 

  

細胞全体の代謝ネットワーク

最短経路探索による
サブネットワーク抽出

選ばれた代謝サブネットワーク

ユーザが設定した
パラメタ

シミュレーションの
代謝の時系列データ

確率的シミュレーション
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２.４.２ 実験で得られた代謝の挙動 

本研究では、代謝反応のダイナミクスがアミノ酸の添加によって実験内でど

のように変化するかを調べる。ここでは、第２.２節の実験で得られた 268 個の

代謝物質の実験開始時からの 2, 6, 12, 24, 36, 48, 60, 72, 84 h後の濃度変化から、

代謝反応の全体的挙動の特徴を調べ、その結果をもとに、代謝ネットワークを抽

出するための始端化合物と終端化合物を設定する。 

実験で得られた代謝反応について、なるべく少ない情報損失で縮約して全体

の挙動をみるために、実験で得られた全ての代謝物の濃度の相対的な時系列変

化について、主成分分析を行った。得られた第一主成分、第二主成分の寄与率は

それぞれ 85.88%、寄与率は 7.41%であり、第二主成分までの累積寄与率は 93.29%

であったため、第二主成分までで十分に累積寄与率が高いと判断し、第二主成分

までを解析することとした。図 5は、第一主成分と第二主成分の散布図を示す。

図からは、実験群について 0-24 h の間に減少していた第二主成分が、24-84 h の

間で増加している傾向が見られた。この結果から、代謝産物の濃度は、実験の前

半期間 (0-24 h) と後半期間 (24-84 h) で大きく変動しており、背後にある代謝

システムに何らかの変化があったことが示唆された。そこで、本研究では、0-24 

h を初期相、24-84 h を後期相と定義し、初期相、後期相それぞれの代謝のダイ

ナミクスを再現するモデルを構築し、それぞれのモデル内における代謝反応の

反応係数を比較することによって、代謝システムにどのような変化が生じたの

かを調べる。 

モデルの対象となる代謝ネットワークは以下のように構築する。代謝ネット

ワーク上の反応を通じて、濃度が顕著に減少した代謝物から顕著に増加した代

謝物が生成されたと考え、前者を始端化合物、後者を終端化合物として選び、そ

の間を最短経路探索でつなぐことによって代謝ネットワークを構築する。具体
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的な始端化合物、終端化合物の選び方は以下のとおりである。初期相と後期相の

２つの期間 (0-24 h, 24-84 h) と、全体の期間 (0-84 h) の 3つの期間において、

顕著に増えた、あるいは減った代謝物を特定した。すなわち、これらの３つの期

間において、全ての代謝物の始めの時刻から終わりの時刻への相対的な変化量

を調べ、5%の有意差で変化が認められた代謝物を選んだ。これらの顕著に減少

した代謝物を始端化合物、増加した代謝物を終端化合物とした（表 1）。始端化

合物として選ばれたのは、マニトール、ラフィノースであり、終端化合物として

選ばれたのは、プロリン、サッカロピン、ホスホリルコリン、シチジン二リン酸

コリン、トレオニン、シキミ酸、5-メチルチオアデノシン、ホモシステイン、S-

アデノシル-L-メチオニンである。これらの化合物を次節の代謝パスウエイ・サ

ブネットワークの抽出に用いる始端化合物と終端化合物とした。  
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図 5 PCA解析による代謝の全体的挙動 

x軸と y軸はそれぞれ、PCA解析の第一主成分、第二主成分をあらわす。黒の点は統

制群、赤の点は 10mM のリジンと 1mM のトレオニンを添加した実験群の結果を表す。

図中の数字は、サンプリング時刻を添加実験開始からの時間経過として時間で表してい

る。実験群において、96 hの値を外れ値とみなすと、0-24 hにおいて減少していた第二

主成分が、24-84 hで増加するという変化が見られる。そこで、0-24 hを初期相、24-84 

h を後期相と定義した。 
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表 1 実験結果に基づいて選ばれた始端化合物と終端化合物 

Period Metabolites Type of Compound p-value 

0-84 hours raffinose Start 7.00E-03 

 L-proline End 2.52E-03 

 saccharopine End 2.27E-02 

 phosphoryl-choline End 1.29E-04 

 CDP-choline End 3.29E-03 

0-24 hours mannitol Start 7.03E-03 

 saccharopine End 1.17E-04 

 CDP-choline End 7.84E-06 

  L-threonine End 9.80E-03 

24-84 hours raffinose Start 1.65E-02 

 shikimate End 3.79E-04 

 5′-methylthioadenosine End 2.85E-03 

 L-homocysteine End 1.56E-03 

  S-adenosyl-L-methionine End 8.15E-03 
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２.４.３ 代謝パスウエイ・サブネットワークの抽出 

代謝パスウエイ・データベース AraCyc より得た全反応リストから、本研究の

対象外となる H2O やその他の物質を除外し、これを初期代謝ネットワークとし

た。この初期代謝ネットワークから、SS-mPMGを用いて興味の対象となるべき

部分ネットワークを抽出した。このとき、第２.４.１節で得られた始端化合物か

ら、いくつかの代謝経路を通って終端化合物が生成されると考え、計算対象とす

る代謝ネットワークを、以下の３つの代謝ネットワークの結合とした。すなわち、

0-84 h, 0-24 h, 24-84 hの 3つのそれぞれの期間において、始端化合物から終端化

合物への最短経路上にある反応と化合物により構成される代謝ネットワークを

SS-mPMG を用いて抽出し、それらの結合とした。このとき選ばれた反応群は、

クエン酸回路の一部を含んでいた。そこで、クエン酸回路を完全に包含させるた

めに、いくつかの自動では選ばれなかった反応を手動で加えた。 

以上の結果として、1250個の化合物と 1440個の代謝反応からなる初期代謝ネ

ットワークから、59 個の代謝物を含む 56 個の反応が選ばれた。(付表 2, 付表 

3)。この中には、実験でデータが得られている 268 個の代謝物のうち、26 個の

代謝物が含まれていた。選ばれた 59 個の反応と 56 個の代謝物からなる代謝パ

スウエイ・ネットワークを図 6 に示す。図に示すように、選ばれた代謝パスウ

エイ・ネットワークは糖類ラフィノースまたはマニトールから始まる。その後、

解糖系とクエン酸回路を通り、アミノ酸トレオニン、プロリン、セリン、または

メチオニンで終わる。 

次に、対象とする代謝ネットワークを抽出したことによって、元の初期代謝ネ

ットワークを対象とした場合と比べて計算時間がどの程度減るかを調べた。

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2690 v2 (3.00GHz) の CPUを搭載したクラスタ計算機上

で SS-mPMG による初期代謝ネットワークと、サブネットワーク抽出により得
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られた代謝ネットワークとのそれぞれを対象とした 50回の代謝シミュレーショ

ンを試行し、それぞれの試行が終了までにかかった時間を計測した。このとき、

代謝物の初期濃度、または反応の反応係数の k 番目の値が以下を満たすように

生成した： 

𝑣𝑘 = {
𝑣0𝑘𝑟 (if 𝑝 < 0.7)
𝑣0𝑘  (if 𝑝 ≥ 0.7)

,       (6) 

ここで、v0kは、初期濃度と反応係数として、それぞれ仮に 1000と 0.001とした

基本値、p は 0 から 1 までの一様乱数から得られるランダムな値、r は対数正規

分布から得られるランダムな値である。 

抽出元である初期代謝ネットワークを対象とした 50回の試行にかかった 1回

あたりの平均実行時間は 491±40.1秒であった。一方、サブネットワークの抽出

により得られた代謝ネットワークを対象とした場合は 3.5±0.8 秒であった。こ

の結果から、サブネットワークの抽出によって、平均実行時間で見ると約 140倍

の高速化ができた。以上より、SS-mPMGにより、代謝パスウエイ・データベー

スの反応リストと代謝実験の結果からサブネットワークを抽出することができ

た。  
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図 6 実験結果に基づき選ばれた代謝ネットワーク 

56個の化合物を含む 59個の反応による代謝ネットワークが抽出された。選ばれた代

謝反応ネットワークを、化合物を点、反応を矢印で示す。実験結果に基づいて選ばれた

始端化合物と終端化合物をそれぞれ青と赤で示す。また、灰色は実験と計算の両方に含

まれていた化合物をあらわす。  
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第３章 代謝シミュレーションのためのパラメー

タ推定手法の開発 

３.１ 序論 

本章では、実験で観察された代謝の挙動をシミュレーションによって再現す

る際に、設定が必要となるパラメータのセット（それぞれの代謝反応の反応係数

とそれぞれの代謝物の初期濃度）について、実験データをよく再現できるように、

進化的アルゴリズムを用いて推定できるツールを開発する。進化的アルゴリズ

ムは幅広い問題に適用できるが、その一つである遺伝的アルゴリズムと、その応

用である分散遺伝的アルゴリズムを用いてパラメータを推定する。 
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３.１.１ 遺伝的アルゴリズム 

遺伝的アルゴリズムは、組み合わせ最適化問題に使われる、自然界の進化を模

倣した手法である (Holland 1975)。遺伝的アルゴリズムでは、対象問題の探索空

間中の一点を一つの個体として表し、解は染色体と呼ばれる文字列に対応する。

一つの個体は、染色体ならびに評価関数により与えられる適応度を一つずつ持

っている。まず、遺伝的アルゴリズムでは、個体群と呼ぶ個体のセットをランダ

ムに生成する。個体群は、評価、選択、交叉、突然変異を繰り返すことによって

進化し、その結果、準最適な解が得られる。一般的な遺伝的アルゴリズムの特徴

としては、(1) 最適化するパラメータセットをコード化して扱うこと、(2) 一点

ではなく多点で探索すること、(3) 導関数やその他の情報を用いず、目的関数値

のみを用いること、および、(4) 確率的探索法であることが特徴である (Goldberg 

1989)。遺伝的アルゴリズムの利点は、解が広域に広がっている問題に対して、

実行時間に比して良質な解を得られることと、定式化ができない、あるいは性質

がわかっていない問題についても探索可能なことが挙げられる。遺伝的アルゴ

リズムは、多分野にわたって応用されており (Goldberg 1994)、化学や生物学の

分野でも用いられてきた (Yen et al. 1995; Morbiducci et al. 2005)。遺伝的アルゴリ

ズムによって、トリペプチド・ライブラリを構築するための準最適なアミンを瞬

時に選べることを示した研究 (Sheridan & Kearsley 1995) や、タンパク質の部分

的な柔軟性によって、リガンドの立体配座の全柔軟性を探索した研究 (Jones et 

al. 1995) などがある。 

古くからある遺伝的アルゴリズムでは、上で述べた特徴 (1) のように、最適

化されるべき実数値のベクトルをビット列にコード化して用いるのが一般的で

ある。さらに、実数値ベクトルのまま扱う方法もある。このタイプの遺伝的アル

ゴリズムは、実数値遺伝的アルゴリズムと呼ばれ、様々な最適化問題に用いられ



 

 

 

33 

 

てきた (Corcoran & Sen 1994; Huang & Huang 1997; Wu et al. 2007)。この場合、遺

伝子型は実数値の配列であり、突然変異はひとつあるいは数個の値がランダム

に連続値として変化するように実装される。本研究では、最適化するパラメータ

セットは代謝物の初期濃度と反応係数であり、計測されたデータを精度良く再

現するために、実数値遺伝的アルゴリズムを採用する。  



 

 

 

34 

 

３.１.２ 分散遺伝的アルゴリズム 

遺伝的アルゴリズムによる探索では、解がしばしば大域的最適解ではなく、局

所的最適解に集まる傾向がみられる。これは、ある世代に局所的最適解が見つか

った場合、その解が次の世代に優先的に多く選ばれ、かつ交叉によって、母集団

全体に似たような解が広がってしまうことによる。全体に局所最適解が広まっ

てしまうと交叉や突然変異が起きたとしても、簡単にはその局所解を越えるこ

とができず、大域的最適解にたどり着くことが難しくなる。この問題を解決する

ためには、解の多様性を維持する仕組みが必要である。 

ひとつの解決策として、分散遺伝的アルゴリズム  (Distributed Genetic 

Algorithm) (Tanese 1989; Belding 1995) を用いる方法がある。分散遺伝的アルゴリ

ズムは、島モデル (Island Model) とも呼ばれる最適化手法である。遺伝的アルゴ

リズムでは解探索に用いる母集団はひとつであるが、分散遺伝的アルゴリズム

は母集団を複数のサブ母集団に分けて、それぞれで独立に進化操作を行い、その

過程で、ある確率でサブ母集団内の個体を別のサブ母集団内に「移住」させると

いうモデルである。それぞれのサブ母集団に、異なった最適値が保持されている

ことが期待でき、適度な移住操作を行うことによって、他の最適値を導入するこ

とができるため、より良い個体が生成されると期待される (Whitley et al. 1998)。

実際、このモデルは解の多様性を保つのに有効であるといわれており (Alba & 

Troya 1999)、局所解を避けるための有効な手段と期待できる。 

この手法では、それぞれのサブ母集団において、評価関数を変える、交叉率、

突然変異率等の進化パラメータを変える、あるいは、交叉方法などの進化方法を

変えるといったことも可能である。遺伝的アルゴリズムが自然界の選択、淘汰、

突然変異の仕組みを模倣したと考えると、分散遺伝的アルゴリズムはさらにそ

こに地域性あるいは環境多様性といった概念を導入したものとも考えられる。 
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分散遺伝的アルゴリズムには、複数の母集団と、その間を個体が移住するとい

う操作が必要なため、遺伝的アルゴリズムの場合と比べて、母集団数、移住操作

回数、移住率、母集団のトポロジといったパラメータが加わる。Cantu-Paz は、

これらのパラメータの探索への影響について調べている (Cantu-Paz 2000) 。本

研究では、推定すべきパラメータが 171 個の実数であり、その解空間が非常に

広大である。そのため、分散遺伝的アルゴリズムによる解の多様性の維持が有効

であると期待できる。そこで、遺伝的アルゴリズムに加えて、分散遺伝的アルゴ

リズムをプログラム SS-dGAに実装した。  
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３.２ 方法 

実験を再現する代謝のダイナミック・シミュレーションを行うためには、それ

ぞれの代謝物の初期濃度と、それぞれの代謝反応の反応係数があらかじめ設定

されている必要がある。しかしながら、一般的に、質量分析装置を用いた実験の

場合、抽出とイオン化の効率が各代謝物の特性に依存するために代謝物スケー

ルの計測しかできず、絶対量を得ることができない。このため、モデルに用いる

代謝物の初期濃度を実験から得ることは難しい。同じ理由により、たとえモデル

上で代謝物の濃度が明確に計算できたとしても、それを直接実験結果と比較す

ることができない。 

前者の問題に対しては、実験で得られた代謝濃度の振る舞いを再現する最も

良い値のセットを探す数値的最適化を用いることで対処する。進化的アルゴリ

ズムは幅広い問題に適用できることから、本研究では、例として、遺伝的アルゴ

リズムと分散遺伝的アルゴリズムを、プログラム SS-GA と SS-dGA にそれぞれ

実装する。後者の問題に対しては、実験結果と計算結果を比較する際に、それぞ

れの代謝反応の絶対量の変化ではなく、相対変化率に注目することで対処する。

代謝物の濃度のスケールに関しては任意性が存在するものの、生成物量の基質

量に対する比のような相対的な値は、動的モデル内で適切に再現される。第２.

２節で得られた質量分析装置によって観測された代謝濃度の振る舞いを計算機

上で再現するために、本研究で開発したソフトウエア (SS-GA, SS-dGA) を用い

て、それぞれの代謝物の初期濃度とそれぞれの反応の反応係数のセットを最適

化する。 
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３.２.１ 遺伝的アルゴリズムを用いた推定方法 

本研究ではパラメータの推定に実数値遺伝的アルゴリズムを用いるので、図 

7に示されるように、一つの個体の染色体は一つの実数値の配列として表現され

る。これらは代謝物の濃度と反応係数を一つの配列としてつなげたものである。

本研究では、59個の代謝物と 56個の反応を用いる。初期相と後期相の反応係数

を独立して計算するため、反応 1つあたりに 2つの推定すべき反応係数がある。

よって、推定すべきパラメータの数は合計 171 (=59+56*2) 個であり、染色体は

171個の実数値をもつ配列となる。 

以下に、遺伝的アルゴリズムを用いたパラメータの推定方法を述べる（図 7）。 

まず、初期値の生成を行う。最初の世代の母集団として、K個のランダムに生

成された個体群を、遺伝子上の h番目の値が以下を満たすように生成する： 

𝑣ℎ = {
𝑣0ℎ𝑟 (if 𝑝 < 0.7)
𝑣0ℎ (if 𝑝 ≥ 0.7)

,       (7) 

ここで、v0hは、初期濃度と反応係数として、それぞれ仮に 1000と 0.001とし

た基本値、p は 0 から 1 までの一様乱数から得られるランダムな値、r は対数正

規分布から得られるランダムな値である。 

次に、母集団から個体が２つ選択される。このとき、個体はルーレット選択に

よって適応度（後述）の値に基づいて個体が選ばれる。すなわち、k番目の個体

が、その適応度 Fkに比例する確率で選ばれる。次に、選ばれた２つの個体間で、

px=0.8の割合で、交叉が起きる。すなわち、正規分布からランダムに選ばれた交

叉点を境目に、それぞれの染色体が交換される。選択と交叉の後、染色体の保持

するそれぞれの値が、確率 pmu=0.005で突然変異する。このとき、新しい値 (𝑣′ℎ) 

を式 (8) のように定義する。 

𝑣′ℎ = {
𝑣ℎ𝑟 (if 𝑝 < 0.005)
𝑣ℎ (if 𝑝 ≥ 0.005)

       (8) 



 

 

 

38 

 

ここで、vhは h番目の個体の変異前の値であり、pは区間[0, 1]の一様分布から

ランダムに得られた値、rは対数正規分布からランダムに選ばれた値である。こ

のように選択、交叉、突然変異を経て生成された新しい個体が、次の世代の個体

の一つとなる。 

次に、適応度の計算方法を示す (図 8) 。適応度は、計算で得られた代謝の挙

動と実験で観測された代謝の挙動を比較した評価値であり、以下のように計算

する。それぞれの世代において、ひとつの染色体から与えられるパラメータを元

にシミュレーションを行い、代謝の動的変化を求め、それぞれの代謝物の相対変

化を、実験から観測された値と比較する。ある個体 k の適応度 Fkは、下式のよ

うに、観測された代謝物の変化とシミュレートされた代謝物の変化から得られ

る平均残余残差の逆数とする： 

𝑞𝑘𝑖 = √
∑ (log10

𝑋𝑘𝑖𝑠/𝑋𝑘𝑖0
𝑌𝑖𝑠/𝑌𝑖0

)
2

𝑠

𝑁𝑠
      (9) 

𝑅𝑘 =
∑ 10𝑞𝑘𝑖𝑖

𝑁
       (10) 

𝐹𝑘 = 1 𝑅𝑘⁄ ,       (11) 

ここで、sは、代謝の観測時間点(s = 0, 2, 6, 12, 24, 36, 48, 60, 72, 84 h)、Xkis と

Yisは、i番目の代謝物の s時間点での計算と実験の代謝物量をそれぞれ表し、Ns

は、時間点の総数、Nは代謝物数を表す。これにより、適応度は 0から 1までの

実数値となり、1が最も高い適応度となる。本研究では、はじめに、事前探索と

して、個体数 K=5000での世代数 G=10の計算を行い、そこで得られた最も良い

個体から、再度個体数 K=100、世代数 G=500 の探索を行うという、２段階の探

索を行った。これらの探索について、探索時に確率的選択を行うため、探索結果

は一意に定まらないことを考慮し、乱数に与える初期シードを変更した複数の

試行を行う。  
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図 7 本研究で用いる遺伝的アルゴリズムの手順を表す概念図 

一様なパラメータをもつ染色体を元に、初期の染色体がランダムに生成される。それ

ぞれの世代において、新しい染色体が適応度に比例して選ばれ、交叉または突然変異に

よる値の操作が行われる。G 世代後の最も適応度の高い値を示した染色体が選ばれる。 
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図 8 適応度の計算方法 

実験と計算双方のそれぞれの化合物の量の時間変化をもとに初期濃度からの変化量

を求め、それらを化合物ごとに比較して適応度を計算する。 
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３.２.２ 分散遺伝的アルゴリズムを用いた推定方法 

分散遺伝的アルゴリズムにおいては、母集団が複数の母集団に分けられる。本

研究においては、それぞれの母集団内における個体の進化方法（選択、交叉、突

然変異）は、第３.２.１節で述べた遺伝的アルゴリズムを用いた方法と同じであ

る。異なるのは、複数ある母集団それぞれにおいて独立に進化したパラメータを

もつ個体が、ある一定間隔ごとに移住操作によって他の母集団に移動すること

である。ここで、移住操作が起きてから、次に移住操作が起きるまでの間を１ス

テージと数えることとする。すると、通常の遺伝的アルゴリズムに用いるパラメ

ータに加えて、以下のパラメータが増えることになる。すなわち、母集団同士の

接続形態（トポロジ）、母集団数、ステージ数、移住率である。 

分散遺伝的アルゴリズムの方法について述べる。母集団を複数個用意し、それ

ぞれを遺伝的アルゴリズムの場合と同様に進化させる。一定期間ごとに、移住操

作を行う。移住操作は、簡単のため、母集団をランダムに選んで移住させるとい

う方法を用いる。すなわち、全母集団から母集団２つを選ぶ全順列について、区

間 [0, 1] の一様分布からランダムに得られた確率 p が移住率𝑝𝑚𝑖よりも小さい

ときに移住が起きることとし、選ばれた対の一つ目の母集団で最も適応度の高

い個体によって、もう一方の母集団の最も適応度の低い個体を置き換える。 

これらの値が実際に代謝シミュレーションのためのパラメータセットの探索

にどのような影響を与えるかをみるために、総計算試行回数（適応度を計算する

延べ個体数）を同じにした場合の、母集団ごとの個体数、世代数、母集団数、ス

テージ数、移住率の組み合わせをいくつか試す。分散遺伝的アルゴリズムの探索

では解の多様性が保持されていることが期待できるため、遺伝的アルゴリズム

を用いた場合とは異なり、１段階のみの探索を行った。 
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図 9 本研究で用いたアルゴリズムの概念図 (a) 遺伝的アルゴリズムと (b) 

分散遺伝的アルゴリズムの違い 

通常の遺伝的アルゴリズムは母集団が一つである。分散遺伝的アルゴリズムでは、母

集団が複数存在する。それぞれの母集団は独立にパラメータを進化させる。ある一定の

確率で移住操作が起こり、ランダムに選ばれた２つの母集団間で染色体の移動が行われ

る。 

  

G

母集団

移住

(a) (b) 

個体

ChK
c1 c2 c3 cN k1 k2 k3 kMk1 k2 k3kM



 

 

 

43 

 

３.３ 結果と考察 

３.３.１ 大規模代謝シミュレータ・プログラム SS-GA, SS-dGA 

与えられた代謝実験データおよび代謝パスウエイを元に代謝データに合うよ

うなパラメータを推定して確率的シミュレーションを行うツール、SS-GAと SS-

dGAを開発した (Katsuragi et al. 2013; Katsuragi et al. 2014)。パラメータ推定には、

前者は遺伝的アルゴリズム、後者は分散遺伝的アルゴリズムをそれぞれ用いる。

パラメータ推定時、代謝実験データが相対値であることを考慮し、シミュレーシ

ョンの結果と代謝実験の結果のそれぞれについて、各化合物の初期値からの相

対変化量を用いて適応度を求め、パラメータの評価を行う。代謝パスウエイのデ

ータは、SS-mPMGと共通なので、SS-mPMGを用いて作成することができるが、

他のオミクスデータから得られたものを用いることもできる。これらのソフト

ウエアは、SS-mPMGと同様に、インターネット上にダウンロード可能な状態で

公開している (http://kanaya.naist.jp/mPMG)。図 10にソフトウエアの概要を示す。

SS-GAおよび SS-dGAは、２つの部分からなる。すなわち、（１）確率的シミュ

レーション、（２）実験値に基づいたパラメータ推定である。なお、SS-GA、SS-

dGAの詳細については、付録に記載した。 
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図 10 SS-GAおよび SS-dGAによる代謝ネットワークのモデル化の概要 

代謝データと対象の代謝ネットワークから実験を再現するのに必要なパラメータの

推定を行って確率的シミュレーションを行うことができる。 

  

代謝ネットワーク

質量分析計から得
られた代謝データ

遺伝的アルゴリズム
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３.３.２ シロイヌナズナの代謝データを用いたモデルの評価 

171個のパラメータを推定するため、遺伝的アルゴリズムと分散遺伝的アルゴ

リズムを用いて、シミュレーションの結果が実験で得られたデータに合うよう

に、パラメータの推定を行った。前述のとおり、実験でデータが得られた 268個

の代謝物のうち、第 2章で選ばれたサブネットワークには 26個の代謝物が含ま

れていた。それぞれの代謝物の量は代謝物スケールの相対値であるため、これら

の代謝物について、実験開始後から 0, 2, 6, 12, 24, 48, 60, 72, 84 h後の 9個の時刻

において、初期濃度 (0 h) からの相対変化を見た。つまり、26 個の代謝物につ

いて、実験における 9 個の欠損値を除いた合計 225 個のデータ点を用いて、初

期濃度からの相対変化を比較した。 

これらの実験で得られた値とシミュレーションで得られた値とを比較するた

めに、１つのパラメータセットに対して１回のシミュレーションを行い、それぞ

れの代謝物の初期濃度からの変化を計算した。そののち、それぞれの時刻におけ

る計算での代謝物量の変化と実験での代謝物量の変化の残差をとり、適応度を

計算した（式 9-11）。 

SS-GA または SS-dGA によるシミュレーションおよびパラメータ推定は、確

率過程に基づいているため、複数試行を行った場合に確率過程的要因によって、

結果にばらつきが生じる。そこで、結果のばらつきを評価する。まず、t検定を

用いて、遺伝的アルゴリズムの結果と、分散遺伝的アルゴリズムのそれぞれの結

果との、互いの分布を比較したところ、全ての分散遺伝的アルゴリズムの適応度

の分布が遺伝的アルゴリズムの適応度の分布とは有意に異なることがわかった

（閾値 0.01以下）。図 11は、遺伝的アルゴリズムと分散遺伝的アルゴリズムを

用いた場合の計算について、終了時の適応度のヒストグラムを表す。全ての場合

で、総計算試行回数（適応度を計算する延べ個体数）を 1000000回とした結果で
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ある。遺伝的アルゴリズムを用いた場合の代謝物の変化について、実験結果と計

算結果の間で得られた相関は r=0.9657 であった。また、分散遺伝的アルゴリズ

ムを用いた場合には、最も高い相関は r=0.9677であった。図 11を見ると、分散

遺伝的アルゴリズムを用いた場合、遺伝的アルゴリズムの場合と比べて適応度

が高い傾向があり、また、ばらつきが小さくなっている。分散遺伝的アルゴリズ

ムの方が、適応度が高い傾向と、少ないばらつきを示したことから、より良い解

を見つけやすい傾向にあることがわかった。 

次に、分散遺伝的アルゴリズムの移住率と母集団数の違いが適応度探索にど

のような影響を示すかを調べた。図 12は、図 11と同条件の場合について、そ

れぞれの条件で最も適応度が高かった試行結果における、母集団ごとの最も高

い適応度の履歴の変化を表す。遺伝的アルゴリズムの場合、150世代あたりから

急激に進化が遅くなっているが、分散遺伝的アルゴリズムの場合には、その変化

はゆるやかである。移住率が高い場合 (図 12B) には、他のパラメータが同じで

あるが移住率が低い場合 (図 12C) と比べて、母集団ごとの適応度のばらつきが

全体的に小さい傾向にある。この場合、過度に移住が起き、母集団の多様性が失

われていると考えられる。一方、移住率が低い場合 (図 12F) には、他のパラメ

ータが同じであるが移住率が低い場合 (図 12E) と比べ、母集団ごとの適応度の

ばらつきが大きい傾向にある。この場合は、移住の効果が十分に発揮されず、各

母集団が独立に進化しており、その結果、最適な解が全体に行き渡っていないこ

とを示している。この結果から、移住率が大きすぎる場合には母集団の多様性が

失われ、移住率が小さすぎる場合には移住による最適解の交換が十分になされ

ないという傾向がみられた。 

そこで、分散遺伝的アルゴリズムに用いる移住率が最終的な適応度に与える

影響を調べる。図 13 は、分散遺伝的アルゴリズムの場合の 50 回の試行につい
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て、移住率ごとに最終的な適応度の分布を表す。分散遺伝的アルゴリズムの場合

の全ての移住率において、適応度の中央値は遺伝的アルゴリズムの場合よりも

大きい。このことは、図 11から得られた、分散遺伝的アルゴリズムを用いた方

が遺伝的アルゴリズムの場合と比べて適応度が高い傾向にあるという結果と一

致する。分散遺伝的アルゴリズムの場合の適応度の中央値は、移住率が10−5の場

合に最も小さく、移住率が大きくなるにつれて大きくなるが、移住率が10−1.5の

場合に最大となり、それより大きい移住率の場合にはまた小さくなる。この傾向

は、移住率が小さすぎても大きすぎても適応度の中央値が小さくなるという図 

12の結果の傾向と同様である。また、移住率が10−0.5の場合には、他の場合に比

べて最終的な適応度の分散が大きくなっている。この場合、移住率が大きいため

に、ある母集団で得られた局所最適解が一気に他の母集団の最適解を駆逐して

多様性が失われたために、進化を重ねても局所最適解を抜け出すことができな

かった試行が多いからと考えられる。 
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図 11 適応度の分布の比較 

全ての場合において、適応度の計算回数を同じ 1000000とした場合に、分散遺伝的ア

ルゴリズムに用いるパラメータの違いを調べた。(A) 比較のため、遺伝的アルゴリズム

を用いた場合。(B) 50個体 50世代 20島 20ステージ、移住率 0.25。(C) 50個体 50世代

20島 20ステージ、移住率 0.025。(D) 50個体 20 世代 50島 20ステージ、移住率 0.025。

(E) 20個体 50世代 50島 20ステージ、移住率 0.025。(F) 20個体 50世代 50島 20ステ

ージ、移住率 0.005。分散遺伝的アルゴリズムを用いた全ての条件において、遺伝的ア

ルゴリズムを用いた場合に比べて適応度が高くなる傾向があり、また、ばらつきが少な

くなる傾向がある。 
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図 12 適応度の履歴の比較 

進化のある時点で最も適応度の高い適応度を母集団ごとに記録した履歴を表す。パラ

メータは図 11 の場合と同じである。(A) 比較のため、遺伝的アルゴリズムを用いた場

合。(B) 50個体 50世代 20 島 20ステージ、移住率 0.25。(C) 50個体 50世代 20島 20ス

テージ、移住率 0.025。(D) 50個体 20世代 50島 20ステージ、移住率 0.025。(E) 20個

体 50 世代 50島 20 ステージ、移住率 0.025。(F) 20 個体 50 世代 50 島 20 ステージ、移

住率 0.005。x軸は、(A) については世代数、(B-F) についてはステージ数を表す。遺伝

的アルゴリズムの場合、150世代目あたりから、進化の仕方が急激に遅くなっているよ

うに見える。分散遺伝的アルゴリズムの場合にも、徐々に進化の仕方がゆるやかになっ

ているが、遺伝的アルゴリズムの場合ほど遅くはなっていない。移住率以外の全てのパ

ラメータが同じ (B) と (C) の場合、および (E) と (F) について比較すると、移住率が

高い場合には値が収束し、移住率が低い場合には値が分散する傾向がみられた。  

(A) (B)

(D)

(E)

(C)

(F)
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図 13 移住率と最終的な適応度の分布 

分散遺伝的アルゴリズムの場合の 50 回の試行について、移住率ごとに適応度の分布

を表す。全て 20個体 50世代 50島 20ステージの場合であり、移住率を、10−5から10−0.5

まで100.5倍刻みに変化させた。比較のため、遺伝的アルゴリズムの場合として、同条件

で移住率を 0にした結果を左に示す。分散遺伝的アルゴリズムの場合の全ての移住率に

おいて、適応度の中央値は遺伝的アルゴリズムの場合よりも大きい。適応度の中央値は、

移住率が10−1.5の場合が最も大きい。移住率が10−0.5の場合には、他の場合に比べて適

応度の分散が大きくなっている。 
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３.３.３ 計算によって示された代謝実験の解釈 

本手法では、確率的なモデル評価方法を用いているため、最適化の結果は一意

に決まるとは限らない。そこで、以下では遺伝的アルゴリズムと、最もよい適応

度の分布を示した分散遺伝的アルゴリズムの場合（20個体 50世代 50島 20ステ

ージ、移住率 0.025）について、100回の試行中で適応度が高かった 10回の試行

の結果を用いて、再現性を検証する。初期相 (0-24 h) と後期相 (24-84 h) で得ら

れた代謝の挙動の変化を理解するため、反応係数の初期相の値からの相対的変

化を以下のように定義する。 

𝑣𝑔 = (𝑣𝑔1, … , 𝑣𝑔171)  

     = (𝑣𝑔1
conc , … , 𝑣𝑔𝑁

conc, 𝑣𝑔1
for , … , 𝑣𝑔𝑀

for, 𝑣𝑔1
lat , … , 𝑣𝑔𝑀

lat )   (12) 

𝑤𝑔𝑗 = log10(𝑣𝑔𝑗
lat/𝑣𝑔𝑗

for),      (13) 

ここで、𝑣𝑔𝑗
conc、𝑣𝑔𝑗

for、𝑣𝑔𝑗
latはそれぞれ、g 回目の最適化計算についての初期濃

度、初期相の反応係数、後期相の反応係数を表している。また、比𝑤𝑔𝑗は、反応

係数の変化を表す。10回の試行について、t検定 (閾値 0.05) によって、反応係

数が有意に変化したものを調べた。 

遺伝的アルゴリズムと分散遺伝的アルゴリズムによる結果からは、それぞれ、

8 個、11 個の反応の反応係数が有意に変化したと認められ (表 2)、このうち、7

個の反応は、遺伝的アルゴリズムと分散遺伝的アルゴリズムの両方の結果に認

められた。これらの分布を図 14に示す。選ばれた全ての反応において、反応係

数の変化は、増加あるいは減少のどちらかにほとんど偏って分布していること

がわかる。これらの反応係数の前半と後半における変化が代謝の挙動の変化を

引き起こしたと考えられる。これらの反応は、図 15において赤と青の矢印で色

づけされている。特筆すべきことは、マニトールとラフィノースを消費する反応

の係数の変化が、実際にマニトールの大半が初期相で消費され、ラフィノースの
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大半が後期相で消費されているという事実と一致することである。この結果か

ら、材料の消費によって、これらの反応に対してなんらかのフィードバックがか

かったということが示唆される。しかしながら、その他のほとんどの反応の係数

については、有意な変化が見られなかった。この結果から、ある環境変化がおき

たとき、それに対して代謝ネットワークが適応しようとした際に、代謝経路上の

大部分の活動はほとんど変化せず、非常に限られた経路のみが変化しているこ

とが示唆される。これは、局所的な代謝ネットワークの乱れに対して、代謝物質

レベルの全体的な安定性は維持される傾向にあるという研究結果 (Ishii et al. 

2007) と同様である。Segrè らは、摂動下にある代謝ネットワークの流束を予測

するモデルを提案する際に、代謝変化の最小化を行う方法を用いた (Segrè et al. 

2002)。これらの研究によると、細胞が環境変化に適応するとき、自身の代謝状

態を維持するために必要な最小限の変化を好む傾向にある。 

次に、最適化計算の中で最も適応度が高かった場合のパラメータを用いてシ

ミュレーションを行った結果について詳しく調べる。図 16は、適応度が最も高

かったパラメータによるシミュレーションの結果から得られた、各代謝物濃度

の初期値からの時間変化量を実験結果と比較したものを示す。5メチルチオアデ

ノシンとαケトグルタル酸以外においては、シミュレーション結果の代謝の傾

向は実験の結果と非常によく一致した。5メチルチオアデノシンとαケトグルタ

ル酸の場合には、計算と実験の結果は大きくずれている。ここで、この理由につ

いて考える。図 17は、この二つの化合物と、一つの反応でつながっている代謝

物の濃度変化を図 16から選び、代謝ネットワークの図に描いたものである。ま

ず、5メチルチオアデノシンについて考える。図 16 によると、実験において、

5メチルチオアデノシンは 36-60 hにかけて大きく減った後にほぼ初期の量まで

戻っている。しかしながら、5メチルチオアデノシンが途中で減少するという事
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象を今回使用した代謝ネットワークを用いて再現することは原理的にできない。

なぜなら、図 17の代謝ネットワークを見ると、5メチルチオアデノシンは、本

モデルにおいて代謝ネットワークの最下流に位置する最終生成物だからである。

このため、実験結果と大きく異なる結果となった。次に、αケトグルタル酸につ

いて考える。図 17の代謝ネットワーク内において、αケトグルタル酸は３箇所

に現れている。αケトグルタル酸の隣接する化合物の実験における挙動を見る

と、サッカロピンの増加が顕著であるが、その他の隣接化合物である、イソクエ

ン酸、グルタミン酸、3-ホスホセリン、アスパラギン酸の量はほぼ一定である。

このことから、隣接する化合物の量が一定であることを再現するために、計算結

果において、αケトグルタル酸の生成がほとんど行われなかったものと考えら

れる。すなわち、αケトグルタル酸はサッカロピンの生成に使われて減少したも

のの、その後、隣接する化合物からのαケトグルタル酸の生成がないために、α

ケトグルタル酸が減少したままとなったと考えられる。以上をまとめると、ここ

で挙げた２つの化合物について、実験と計算の結果が一致しなかったことには

理由があり、それ以外については、計算結果は実験結果と非常に良く一致してい

る。本研究では、相対値の変化のみを元にパラメータを推定しているために、代

謝物の初期濃度には任意性が存在するため、推定されたパラメータが唯一の解

という訳ではないが、一部を除いて計算結果と実験結果が良く一致したことか

ら、代謝物量の相対変化を再現するパラメータを推定することができたといえ

る。 

さらに、実験でデータが得られなかった代謝物の挙動について、シミュレーシ

ョンによる予測結果を調べる。図 18は、代謝シミュレーションで用いた全代謝

物の濃度の時間変化（付図 1参照）を、図 15の代謝ネットワークの図に加えた

ものである。粒子数が多くかつ粒子数の変動が大きい代謝物として、実験期間を
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通した粒子数の平均が 100 以上かつ粒子数の最大値と最小値の差が 100 以上の

代謝物を選んだ。選ばれた代謝物と、それらの代謝物同士を結ぶ反応を、シミュ

レーションによって予測できたと考え、図 18に赤色で示した。選ばれた代謝物

とそれらをつなぐ反応は、図中の４箇所に局在してサブネットワークを形成し

ている。そこで、それぞれのサブネットワーク内の代謝物の動的挙動を詳細に見

る。図 18 内の A のサブネットワークにおいて、実験データが存在している代

謝物はラフィノースとスクロースであるが、実験データが存在しない下流の３

つの代謝物の挙動を予測できた。糖であるラフィノースを材料として、その下流

のスクロース、フルクトース、フルクトース-6-リン酸、フルクトース-1-6リン酸

が生成されている。図 18内の Bのサブネットワークでは、メチオニンと、ホス

ホリルコリン、シチジン二リン酸コリンの間の２つの化合物を予測できた。最終

生成物であるシチジン二リン酸コリンの予測された粒子数は、初期状態の 10か

ら 84h 後には 216 に増えた。図 18 内の C のサブネットワークにおいては、ア

スパラギン酸とトレオニンの間の４つの代謝物についての動的挙動が予測され

た。トレオニンの粒子数は 744から 3347に増えているが、それに対し、前駆物

質である O-ホスホ-L-ホモセリンが 2609 から 6 に減っている。一方、そのさら

に上流のホモセリンの粒子数は 5 から 411 に増えている。これらのことから、

予測されたモデルでは、トレオニンの増加は直近の前駆物質からの生成によっ

て再現されていることがわかった。図 18 内の D のサブネットワークについて

は、含まれる９個の代謝物のうち、６個の代謝物について実験データが存在し、

３個の代謝物の挙動が予測できた。 

これらの予測には、解の任意性が存在する。たとえば、図 18内の Cのサブネ

ットワークにおいて、アスパラギン酸とトレオニンの間の４つの代謝物は分岐

なしで連なっており、これらについての関連する拘束条件はアスパラギン酸と
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トレオニンの相対量の変化のみであることを考えると、この２つの代謝物を結

ぶ一連の５つの反応の反応係数と４つの代謝物の初期濃度からなるパラメータ

を一意に決めるには条件が少なすぎる。このため、同じ相対変化を示す別のパラ

メータセットが存在し得る。しかしながら、これらの任意性があるものの、相対

値の変化が実験値に合うようにシミュレーションのパラメータを推定すること

ができた。今後、さらに実験データを増やすことによって拘束条件を増やすこと

ができれば、解の任意性を減らすことができる。 

質量分析装置によるメタボローム実験によって得られたデータが相対値であ

る以上、初期濃度の任意性は避けられない。また、実験によって全ての代謝物の

データを得られるわけではない。本章では、このような条件下でも、実験で得ら

れた代謝濃度の相対変化をもとに、代謝物の初期濃度と代謝反応の反応係数を

SS-GA および SS-dGA を用いて適切に予測することによって、実験で観測され

た相対変化をよく再現するだけでなく、実験でデータが得られなかった代謝物

についての挙動も予測できることが示された。 
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表 2 初期相と後期相で顕著に変化の見られた反応 (A) 遺伝的アルゴリズム

による結果 (B) 分散遺伝的アルゴリズムによる結果 

 (A) 

  

EC Number Mean Ratio P-value Function 

2.4.1.- 8.6×10
3
 9.2×10

-5
 Ajugose biosynthesis II 

1.1.1.255 1.1×10
-2

 3.5×10
-4

 Mannitol dehydrogenase  

2.7.7.15 2.4×10
-1

 2.4×10
-3

 Choline-phosphate cytidylyltransferase 

4.2.1.3 8.7×10
-1

 5.5×10
-3

 Aconitase 

4.2.3.1 3.0×10
-1

 5.8×10
-3

 Threonine synthase 

4.4.1.8 2.7×10
6
 1.7×10

-2
 Cystathionine β-lyase 

2.1.1.10 5.4×10
0
 2.0×10

-2
 Homocysteine S-methyltransferase 

4.2.1.2 2.0×10
0
 2.2×10

-2
 fumarase A 
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表 2 （続き） 

 (B) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

EC Number Mean Ratio P-value Function 

1.1.1.255 9.1×10
-3

 3.6×10
-5

 Mannitol dehydrogenase  

1.1.1.25 1.2×10
3
 4.8×10

-5
 Shikimate dehydrogenase 

2.6.1.52 9.5×10
-2

 2.1×10
-4

 3-phosphoserine aminotransferase 

4.2.3.1 4.4×10
-1

 9.8×10
-4

 Threonine synthase 

2.4.1.- 1.6×10
-7

 1.7×10
-3

 Ajugose biosynthesis II 

2.7.7.15 1.1×10
-1

 3.9×10
-3

 Choline-phosphate cytidylyltransferase 

2.1.1.10 3.0×10
-1

 4.1×10
-3

 Homocysteine S-methyltransferase 

4.4.1.8 1.0×10
6
 4.7×10

-3
 Cystathionine β-lyase 

4.2.1.3 5.0×10
-1

 1.6×10
-2

 Aconitase 

2.5.1.54 4.7×10
0
 4.5×10

-2
 2-dehydro-3-deoxyphosphoheptonate aldolase 

4.1.2.13 3.8×10
4
 4.7×10

-2
 Fructose-bisphosphate aldolase 
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図 14 反応係数の変化の分布 (A) 遺伝的アルゴリズムによる結果 (B) 分散

遺伝的アルゴリズムの結果 

最も適応度が高かった分散遺伝的アルゴリズム（20 個体 50 世代 50 島 20 ステージ、

移住率 0.025）の 100回の試行について、その結果から適応度が上位 10回に入った計算

について、反応係数が初期相と後期相で顕著に変化した反応を選んだ。ほとんどの反応

について、反応係数の変化の傾向が増加あるいは減少のどちらかに偏っていることがわ

かる。  

(A) 
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図 14 （続き）  

(B) 
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図 15 反応係数が変化した反応 

最も適応度が高かった分散遺伝的アルゴリズム（20 個体 50 世代 50 島 20 ステージ、

移住率 0.025）の 100回の試行について、その結果から適応度が上位 10回に入った計算

の結果において、反応係数が初期相と後期相で顕著に変化した反応を選び、図 6 の代

謝マップに色付けした。再現計算の結果、反応係数が初期相 (0-24 h) と後期相 (24-84 

h) で顕著に変化した反応を赤（増加)と青（減少）の矢印で示す。また、遺伝的アルゴ

リズムの場合においても同様の方法で選ばれた 7個の反応の反応名を赤枠で囲んだ。  

2.4.1.-1.1.1.255

4.4.1.8

2.1.1.10

1.1.1.25

4.2.3.12.7.7.15

2.6.1.52

4.4.1.8

1.2.1.9

4.2.1.34.2.1.3

2.5.1.54

4.1.2.13

D-fructoseD-mannose-6-phosphate
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N-acetyl-L-ornithine
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L-glutamate

3-dehydroquinate

3-dehydro-shikimate

cis-aconitate

isocitrate
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alpha-ketoglutarate L-lysine

succinyl-CoA
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図 16 シミュレーションにより再現された各代謝物の挙動の比較 

最も適応度が高かった分散遺伝的アルゴリズム（20 個体 50 世代 50 島 20 ステージ、

移住率 0.025）の場合の各代謝物の初期濃度からの変動の履歴を示す。線がシミュレー

ション結果を、点が実験結果を表す。左の軸は初期値からの変化を、右の軸はシミュレ

ーションにおける分子の個数を表す。5メチルチオアデノシンとαケトグルタル酸を除

き、非常によい一致が得られた。  
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図 16 (続き) 
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図 16 (続き 2) 
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図 16 (続き 3) 
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図 17 5メチルチオアデノシンとαケトグルタル酸の予測値が実験値と離れ

た理由 

図 15の結果に、5メチルチオアデノシンとαケトグルタル酸について、それ自身（赤

枠）とその周辺の代謝物（黒枠）の動的挙動の変化のグラフを描いた。これらの２つの

代謝物の予測値が実験値と離れた理由はそれぞれ異なると考えられる。前者については、

対象として設定した代謝ネットワークでは、5メチルチオアデノシンを減少させる反応

は存在しないために、実験値の減少を再現できなかったからである。後者については、

下流側の代謝物の生成にαケトグルタル酸が使われたにも関わらず、上流側の代謝物か

らの供給がなかったため、初期の濃度を維持できなかったからと考えられる。  

isocitrate L-lysine

saccharopine

5’-methylithoadenosine

L-glutamate

3’-phosphoserine

L-aspartate
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図 18実験でデータが得られなかった代謝物について、シミュレーションによ

って予測された時間変化 

対象の代謝ネットワーク内の全代謝物濃度の時間変化（付録参照）を代謝ネットワー

ク上に示す。粒子数の平均値と、最大値と最小値の差が 100以下の化合物とそれらをつ

なぐ代謝物を黄色で表す。これらをつないだ４つのサブネットワークが得られた（A-D）。  
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第４章 おわりに 

一般に、大規模な代謝ネットワークを量的にモデル化するのは、質量分析装置

から得られる大量のデータがあったとしても、なお難しい。本論文では、その理

由を (1) モデルに必要なパラメータ数が膨大である、(2) 決定論的な手法では、

確率過程的な振る舞いを再現できない、(3) 実験データを再現するために必要な

入力値が実験から全て手に入るわけではない、の３点に整理し、研究を進めた。

これらの３点について、それぞれ以下の方法で対処した。すなわち、(1) につい

ては、興味の対象を含むサブネットワークのみを抽出することによって、推定す

べきパラメータ数を減らした。(2) については、確率的シミュレーション方法を

用いた。(3) については、パラメータ最適化により実験を再現できるパラメータ

を推定した。 

第２章で、始端化合物と終端化合物を指定すると、最短経路探索によって全代

謝リストから部分代謝ネットワークを抽出し、ユーザが与えたパラメータを入

力値とした Gillespie アルゴリズムに基づく確率的シミュレーションを行うこと

が可能なツール SS-mPMGについて述べた。 

第３章で、遺伝的アルゴリズムおよび分散遺伝的アルゴリズムに基づくパラ

メータ最適化によって、実験で得られた代謝データを再現できるパラメータセ

ットを、シミュレーション結果と実験結果における各代謝物の初期値からの相

対変化量に着目して推定し、そのパラメータを用いて確率的シミュレーション

によって実験データを再現することができるツール SS-GA, SS-dGAを開発した。 

これらの開発したツール群をシロイヌナズナの代謝実験の再現に用いた。ま

ず、実験結果に基づいて始端化合物と終端化合物を選び、AraCyc パスウエイ・

データベースの全代謝反応リストからパスウエイ抽出を行った (第２章)。次に、

抽出されたパスウエイを対象とし、SS-GA, SS-dGA を用いて実験で計測された
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シロイヌナズナの代謝量の変化を再現した。シミュレーションにより再現され

た代謝物量の初期値からの相対変化の時系列は、実験結果のそれとよく一致し

た。さらに、シミュレーションによって再現された代謝反応は、環境摂動に対し

て代謝ネットワーク中の一部の反応のみを変化させるという挙動を示しており、

代謝ネットワークのロバスト性を示した結果 (Ishii et al. 2007) と同様の挙動で

あることが示唆された。また、シミュレーションによって、実験で計測できなか

った代謝物の動的挙動について予測することが可能であることが示された (第

３章) 。 

質量分析装置等の計測技術の発達により、得られる代謝データの質と量が急

激に増えている現在において、実験結果からは直接見ることができない代謝の

詳細な挙動を、シミュレーションによって明らかにすることは、ますます重要と

なっている。本研究では、モデル化に関して隘路となっているモデルの巨大さ、

代謝の確率的挙動、代謝実験データの不足という課題を、サブネットワークの抽

出、確率的シミュレーション、パラメータ推定によって解決した。 

生物の生命活動を支える代謝反応には酵素が不可欠である。多くの酵素は生

体内で生成されるタンパク質を基にして構成されるため、生命活動は、タンパク

質とそれを作るための設計図である遺伝情報によって支えられているといえる。

本研究では、代謝動態のみに焦点を絞って実験で得られた代謝物の挙動を再現

する手法を提案した。今後、計算機の性能がさらに上がり、また、実験技術の発

展によって未知パラメータの同定が進めば、遺伝子発現をも含めたモデル、すな

わち、DNAから mRNAへの遺伝情報の転写、さらにタンパク質への翻訳を含む

セントラルドグマ全体を包含した多階層のモデルの構築が可能となり、さらに

は、細胞全体の挙動、細胞同士の相互作用、あるいは細胞外の環境の影響等を考

慮に入れたモデルの構築が可能となると期待している。  
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付録 

実験の詳細 

本研究の共同研究先である、理研で行われた実験結果 (Sawada et al. 2009) を

用いた。Murota ら (2011) に記述された方法を修正して用意したアクセッショ

ン Col-0から得られたシロイヌナズナの液体カルス培地を用いた。カルスの誘導

として、RM28培地内で切り刻んだ苗木を一定の光量下で育てた。6日ごとに培

地を交換し、3度目の交換後に、カルスにリジン 10mMとトレオニン 1mM を添

加した場合（実験群）と添加しなかった場合（統制群）を作成した。リジンとト

レオニンの添加時 (0 h) と、添加後 2, 6, 12, 24, 36, 48, 60, 72, 84 hにカルスを集

め、液体窒素により冷凍し-80度で使用まで保管した。それぞれのサンプルに対

し、３セットの解析を UPLC-TQMS (UPLC-タンデム四重極型質量分析装置) に

より行った。細胞粉砕機を用い、500μl, 80%のMeOH緩衝液内で 2mg の植物細

胞標本を抽出した。250μlの抽出液を 96のプレートに分割して乾燥し、再度 120

μlの H2Oに溶かした。最後に、1μlのサンプルを UPLC-TQMS装置にかけた。

3回の反復実験を行った。  
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付図 

 

付図 1 シミュレーションによって予測された代謝物濃度の時間変化 

縦軸横軸を全ての図でそろえ、代謝物濃度の時間変化を示す。 
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付図 1 （続き）  
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付図 1 （続き 2）  
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付図 1 （続き 3）  
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付図 1 （続き 4）  
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付図 1 （続き 5）  
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付図 1 （続き 6）  
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付図 1 （続き 7）  
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付表 

付表 1 代謝実験で得られた化合物の一覧 

(-)-Norepinephrine 

(-)-Riboflavin 

(-)Shikimic acid 

(+)-2'-Deoxyuridine 

(+-)-Jasmonic acid 

(2R)-2-Hydroxy-2-phenethylglucosinolate 

1,1-Dimethylbiguanide hydrochloride 

10-camphorsulfonic acid 

11i_D-(-)-Fructose_D-(+)-Galactose_D-(+)-Mannose,from wood_D-(+)-Glucose_D-(+)-

Sorbose_Maltodextrin_D-(+)-altrose_D-(+)-Allose_D-Psicose,approx_D-(-)-Tagatose 

1-Amino-1-cyclopentanecarboxylic acid 

1-Aminocyclopropane-1-carboxylic acid 

1-Isothiocyanato-6-(methylsulfinyl)-hexane 

1-Isothiocyanato-6-(methylsulfonyl)-hexane 

1-Methoxyindole-glucosinolate 

1-Methylguanidine hydrochloride 

1-Methylhistamine dihydrochloride 

1-O-b-D-glucopyranosyl sinapate 

2-Aminoethylphosphonic acid 

2'-Deoxyadenosine monohydrate 

2'-Deoxyadenosine-5'-monophosphate 

2'-Deoxycytidine 

2'-Deoxyguanosine monohydrate  

2-Deoxyribose-5-phosphate sodium salt 

2i_1,3-Diaminopropane dihydrochloride_1,3-Propanediamine 

2i_Adipic acid_2-Methylglutaric Acid 

2i_alpha-D-Galactose-1-phosphate dipotassium salt pentahydrate_alpha-D-glucose-1-phosphate 

dipotassium salt dihydate 

2i_alpha-Ketoglutaric acid disodium salt_2-Oxoglutaric Acid 

2i_-alpha-Lipoamide_DL-Thioctamide 

2i_cyanidin-3,5-di-O-glucoside chloride_Cyanidin-3-O-(2''-O-beta-glucopyranosyl-beta-

glucopyranoside) 
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2i_D-(-)-Ribose_D-Xylulose 

2i_D-(+)-Cellobiose_Lactulose 

2i_D-(+)-Melezitose monohydrate_1-Kestose 

2i_D-Mannose-6-phosphate barium salt hydrate_D-Mannose 6-phosphate mono sodium salt 

2i_eriodictyol-7-O-glucoside_Marein 

2i_Ideain chloride_cyanidin-3-glucoside chloride 

2i_Indole-3-carboxyaldehyde_Indole-3-aldehyde 

2i_Kaempferol-3-Glucoside-2-Rhamnoside,-7-Rhamnoside_Kaempferol-3-O-alpha-L-

rhamnopyranosyl(1-2)-beta-D-glucopyranoside-7-O-alpha-L-rhamnopyranoside 

2i_L-Alanine_Sarcosine 

2i_L-Norleucine_D-Alloisoleucine 

2i_L-Norvaline_L-Valine 

2i_Maritimein_luteolin-7-O-glucoside 

2i_Nicotinic Acid_Isonicotinic acid 

2i_Quercitrin_Quercetin-7-O-rhamnoside 

2i_Rutin _Quercetin-3-O-b-glucopyranosyl-7-O-a-rhamnopyranoside 

2i_Sarsapogenine_Smilagenin 

2i_Theophylline,anhydrous_1,7-Dimethylxanthine 

2i_Uridine-5'-diphospho-N-acetylgalactosamine disodium salt_Uridine-5'-diphospho-N-

acetylglucosamine  sodium salt  

2-Isopropylmalic acid  

3,5-Dimethoxycinnamic acid (predominantly trans) 

3-Benzoyloxy-n-propyl-glucosinolate 

3-Chloro-L-tyrosine hydrochloride 

3-cyanopyridine 

3'-Dephosphocoenzyme A 

3-hydroxy-3-methylbutanoic acid 

3-Hydroxy-3-methylglutarate 

3i_Ethylmalonic acid _Glutaric acid_Methylsuccinic acid  

3i_Glycolaldehyde dimer,mixture of stereoisomers_D-Erythrose_D(-)-Threose 

3i_Isorhamnetin-3-Glucoside-6-Rhamnoside_Isorhamnetin-3-O-rutinoside_Isorhamnetin-3-

Galactoside-6-Rhamnoside 

3i_L-2-Aminobutyric acid_N,N-Dimethylglycine hydrochloride_N-Methyl-DL-Alanine 

3i_L-Iditol_D-Sorbitol_D-(-)-Mannitol 

3i_L-Threonine_-Methyl-DL-serine_L-Homoserine 

3i_Sodium pantothenate_D-Pantothenic acid hemicalcium salt_Calcium (+)-pantothenate 
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3i_Uridine-5'-diphosphogalactose disodium salt _UDP-glucose Disodium Salt_UDP-Galactose 

disodium salt  

3-Methyl-L-histidine 

3-Methylsulfinyl-n-propyl-glucosinolate 

3-Methylthio-n-propyl-glucosinolate 

3-ureidopropionic acid 

4-(Methylsulfinyl)but-3-enylglucosinolate 

4-Hydroxybenzoate  

4i_D-Fructose-6-phosphate disodium salt hydrate 

4i_Kaempferol-3-Rhamnoside-7-Rhamnoside_vitexin-2''-O-rhamnoside_Kaempferol-3,7-O-bis-

alpha-L-rhamnoside_Kaempferol-3,7-O-di-rhamnopyranoside 

4i_L(+)-ArginineJHCl_Nalpha-Acetyl-L-ornithine_L-Citrulline 

4-Methoxyindole-glucosinolate 

4-Methyl-5-thiazoleethanol 

4-Methylsulfinyl-n-butyl-glucosinolate 

4-Methylthio-n-butyl-glucosinolate 

4-Nitrophenol 

4-Pyridoxate 

5,6-Dihydrouracil 

5-Aminovaleric acid 

5'-Deoxy-5'-Methylthioadenosine 

5-Hydroxyindole-3-acetate (5-HIAA) 

5-Methylcytosine hydrochloride 

5-Methylsulfinyl-n-pentyl-glucosinolate 

5-Methylthio-n-pentyl-glucosinolate 

6-Aminohexanoic acid 

6i_Melibiose hydrate_D-(+)-Turanose_Isomaltose_Gentiobiose_MelibiosePalatinose 

Monohydrate 

6-Methylsulfinyl-n-hexyl-glucosinolate 

6-Methylthio-n-hexyl-glucosinolate 

7i_kaempferol-3-O-rutinoside 

7-Methylsulfinyl-n-heptyl-glucosinolate 

7-Methylthio-n-heptyl-glucosinolate 

8-Methylsulfinyl-n-octyl-glucosinolate 

8-Methylthio-n-octyl-glucosinolate 

Acetaminophen 
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Acetylcholine chloride 

Adenine 

Adenosine 

Adenosine 3'-monophosphate From Yeast 

Adenosine-5'-monophosphate sodium salt 

Adenosine-5'-phosphosulfate sodium salt 

Agmatine sulfate salt 

Allantoic acid 

Allantoin 

alpha-Lactose monohydrate 

alpha-Methyl-DL-histidine dihydrochloride 

alpha-Tocotrienol 

Amantadine hydrochloride 

Benzylglucosinolate 

Betaine 

beta-Nicotinamide adenine dinucleotide hydrate  

beta-Nicotinamide mononucleotide 

Callistephin Chloride 

Carbamoyl-DL-aspartic acid 

Choline chloride 

cis or trans-Cinnamyl alcohol 

cis-Aconitic Acid 

Citramalic acid 

Citric acid,Anhydrous 

Creatinine,anhydrous 

Cyanidin-3-O-(2-O-beta-xylopyranosyl-beta-glucopyranoside) 

Cyanidin-3-O-(2-O-beta-xylopyranosyl-beta-glucopyranoside)-5-O-beta-glucopyranoside 

cyanidin-3-O-rhamnoside chloride 

Cystathionine 

cysteinylglycine 

Cytidine,cell culture tested 

Cytidine-3'-monophosphate 

Cytidine-5'-diphosphocholine sodium salt dihydrate 

Cytidine-5'-monophosphate disodium salt 

D-(-)-Quinic acid 

D-(+)-Raffinose pentahydrate  
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D-Ala-D-ala 

Daphnetin 

Delphinidin-3-O-(6-O-alpha-rhamnopyranosyl-beta-glucopyranoside) 

D-Erythrose-4-phosphate sodium salt 

D-Glucoheptose 

Diethanolamine 

DL-2,3-Diaminopropionic acid monohydrochloride 

DL-2-Aminoadipic Acid  

DL-beta-Hydroxybutyric acid 

DL-Cysteine 

DL-Glyceric Acid calcium Salt 

DL-homocysteine 

DL-homocystine 

DL-Isocitric acid trisodium salt 

DL-Malic acid 

DL-Pipecolinic acid 

DL-threo-beta-Methylaspartic acid 

D-Panose  

D-Ribose-5-phosphate disodium salt hydrate 

dUDP 

Fumaric acid 

gamma-Amino-n-butyric acid 

Gluconasturtiin 

Glutathione (oxidized form) 

Glycine 

Glycocyamine 

Glycyl-L-proline 

Guanine 

Guanosine 

Guanosine-3',5'-cyclic monophosphate 

Guanosine-5'-diphospho-beta-L-fucose 

Guanosine-5'-diphosphoglucose sodium salt 

Guanosine-5'-monophosphate Jdisodium salt hydrate 

Hesperetin 

Hesperidin 

Hypoxanthine 
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Indol-3-ylmethyl-glucosinolate 

Inosine 

Inosine-5'-monophosphate 

Isoguvacine hydrochloride 

isorhamnetin-3-O-glucoside 

Itaconic acid 

Kaempferol-3-Galactoside-6-Rhamnoside-3-Rhamnoside 

Kaempferol-7-O-alpha-L-rhamnoside 

Keracyanin Chloride 

L-(-)-Phenylalanine 

L-allo-threonine 

L-Anserine nitrate salt 

L-Asparagine 

L-Aspartic acid 

L-beta-homoglutamine-HCl 

L-beta-homoleucine-HCl 

L-beta-homolysine-2HCl 

L-beta-homomethionine-HCl 

L-beta-homoproline-HCl 

L-beta-homothreonine 

L-Carnosine 

L-Cystine 

L-Glutamic acid 

L-Glutamine 

L-Glutathione (reduced form) 

L-Histidine 

Lidocain 

Lignoceric Acid 

L-Isoleucine 

L-Kynurenine 

L-Leucine, (Cell Culture Reagent, Crystalline) 

L-Lysine  

L-Methionine 

L-Ornithine monohydrochloride 

L-Proline 

L-Pyroglutamic acid 
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L-saccharopine 

L-Serine 

L-Threonic acid hemicalcium salt 

L-Tryptophane 

L-Tyrosine 

luteolin-4'-O-glucoside 

Maleic acid 

Maltitol 

Methionine sulfoxide 

Methylmalonic acid 

m-Hydroxycinnamic acid 

mucic acid 

N-6-(delta-2-Isopentenyl)adenosinehemihydrate 

N-acetyl putrescine hydrochloride 

N-Acetyl-DL-aspartic acid  

N-Acetyl-DL-glutamic acid 

N-acetyl-DL-serine 

N-acetyl-D-mannosamine 

N-Acetylglycine 

N-acetylneuraminic acid,Type IV-S,Synthetic 

naringenin-7-O-glucoside 

Neoeriocitrin 

Neohesperidin 

Nicotinic acid mono nucleotide  

Nystose Trihydrate 

O-Acetyl-L-homoserine hydrochloride 

O-acetyl-L-serine hydrochloride 

o-Anisic Acid 

O-Phosphocholine 

o-Phospho-L-serine 

O-Succinyl-L-homoserine 

Pimelic acid 

Puerarin 

pyridoxal hydrochrolide 

pyridoxal-5'-phosphate hydrate  

Pyridoxamine dihydrochloride   
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Pyridoxine 

Quercetin-3,7-O-alpha-L-dirhamnopyranoside 

Quercetin-3-O-alpha-L-rhamnopyranosyl(1-2)-beta-D-glucopyranoside-7-O-alpha-L-

rhamnopyranoside 

Robinin 

S-(5'-Adenosyl)-L-methionine chloride  

S-Adenosyl-L-homocysteine 

Safranine 

Salicylic Acid 

Sinapic acid 

Sinapine 

Sinapoyl malate 

S-Methyl-L-cysteine 

S-Methylmethionine 

sn-Glycero-3-phosphocholine 1:1 cadmium chloride adduct  

Sodium phenylpyruvate 

Suberic acid 

Sucrose 

Thiamine hydrochloride 

Thioglycolic acid solution  

Thymidine 

trans-Zeatin-riboside 

Trimethylamine N-oxide dihydrate 

UDP-beta-L-rhamnose 

UDP-xylose 

Uridine 

Uridine-5'-monophosphate 

Vanillin 

Xanthine 

Zeatin-9-glucoside 
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付表 2 SS-mPMGにより全反応リストから抽出された反応の一覧 

反応名 反応式 

2.7.1.40 [pyruvate] + ATP  <  ADP + [phosphoenolpyruvate] + 2 H+ 

1.2.1.--004 [pyruvate] + NAD+ + coenzyme A  >  [acetyl-CoA] + CO2 + NADH 

1.3.5.1 [succinate] + a ubiquinone > a ubiquinol + [fumarate] 

1.4.1.4 NAD+ + [L-glutamate] + H2O  <  ammonia + NADH + [alpha-ketoglutarate] + 2 H+ 

5.3.1.1 [D-glyceraldehyde-3-phosphate]  =  [dihydroxyacetone phosphate] 

4.1.2.13 [fructose-1,6-bisphosphate]  =  [dihydroxyacetone phosphate] + [D-glyceraldehyde-3-phosphate] 

3.1.3.11 [fructose-1,6-bisphosphate] + H2O  >  [D-fructose-6-phosphate] + phosphate 

2.7.1.11 ATP + [D-fructose-6-phosphate]  >  ADP + [fructose-1,6-bisphosphate] + 2 H+ 

2.6.1.1 [oxaloacetate] + [L-glutamate]  >  [L-aspartate] + [alpha-ketoglutarate] 

4.2.3.1 [O-phospho-L-homoserine] + H2O  >  phosphate + [L-threonine] 

6.2.1.5 [succinate] + ATP + coenzyme A  <  [succinyl-CoA] + ADP + phosphate + H+ 

4.2.1.2 [malate]  <  [fumarate] + H2O 

2OXOGLUTARATEDE

H-RXN 
[alpha-ketoglutarate] + NAD+ + coenzyme A  >  [succinyl-CoA] + CO2 + NADH 

1.1.1.41 NAD+ + [isocitrate]  >  NADH + CO2 + [alpha-ketoglutarate] 

3.2.1.26 [sucrose] + H2O  >  [D-fructose] + _(_alpha-D-glucose_)_ 

2.7.1.4 [D-fructose] + ATP  >  [D-fructose-6-phosphate] + ADP + 2 H+ 

2.5.1.16 [putrescine] + [S-adenosyl-L-methioninamine]  >  _(_spermidine_)_ + [5'-methylthioadenosine] + H+ 

3.1.3.3 [3-phospho-serine] + H2O  >  [L-serine] + phosphate 
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2.6.1.52 [3-phospho-hydroxypyruvate] + [L-glutamate]  >  [3-phospho-serine] + [alpha-ketoglutarate] 

1.1.1.95 [3-phosphoglycerate] + NAD+  =  [3-phospho-hydroxypyruvate] + NADH + H+ 

2.5.1.6 ATP + [L-methionine] + H2O  >  phosphate + diphosphate + [S-adenosyl-L-methionine] + H+ 

4.1.1.17 [L-ornithine] + H+  >  CO2 + [putrescine] 

2.2.1.2 
[D-glyceraldehyde-3-phosphate] + [D-sedoheptulose-7-phosphate]  =  [D-fructose-6-phosphate] + [D-erythrose-4-

phosphate] 

2.2.1.1 [D-erythrose-4-phosphate] + [D-xylulose-5-phosphate]  =  [D-fructose-6-phosphate] + [D-glyceraldehyde-3-phosphate] 

4.4.1.8 [cystathionine] + H2O  >  ammonia + [pyruvate] + [L-homocysteine] + H+ 

2.7.1.39 [homoserine] + ATP  >  [O-phospho-L-homoserine] + ADP + 2 H+ 

2.1.1.10 [L-homocysteine] + [S-adenosyl-L-methionine]  >  _(_S-adenosyl-L-homocysteine_)_ + [L-methionine] + H+ 

5.3.1.8 [D-mannose-6-phosphate]  =  [D-fructose-6-phosphate] 

2.7.1.7 [D-mannose] + ATP  >  [D-mannose-6-phosphate] + ADP + 2 H+ 

1.1.1.255 NAD+ + [mannitol]  >  [D-mannose] + NADH + H+ 

2.6.1.39 [alpha-ketoglutarate] + [alpha-aminoadipate]  >  [L-glutamate] + _(_alpha-ketoadipate_)_ 

1.5.1.8 NADP+ + [saccharopine] + H2O  <  NADPH + [alpha-ketoglutarate] + [L-lysine] + 5 H+ 

2.7.2.4 [L-aspartate] + ATP  >  [L-aspartyl-4-phosphate] + ADP + H+ 

1.2.1.11 NADP+ + phosphate + [L-aspartate-semialdehyde]  <  NADPH + [L-aspartyl-4-phosphate] + H+ 

1.1.1.3 [L-aspartate-semialdehyde] + NAD(P)H + H+  >  [homoserine] + NAD(P)+ 

4.2.1.22 [L-homocysteine] + [L-serine]  >  [cystathionine] + H2O 

4.2.1.3-001 [citrate]  >  [cis-aconitate] + H2O 

4.2.1.3 [cis-aconitate] + H2O  >  [isocitrate] 

2.3.3.1 [oxaloacetate] + [acetyl-CoA] + H2O  >  [citrate] + coenzyme A + H+ 
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1.1.1.37 [malate] + NAD+  >  [oxaloacetate] + NADH + H+ 

5.4.2.1 [3-phosphoglycerate] + H+  =  [2-phosphoglycerate] 

4.2.1.11 [2-phosphoglycerate]  =  [phosphoenolpyruvate] + H2O + H+ 

1.2.1.9 NADP+ + [D-glyceraldehyde-3-phosphate] + H2O  >  [3-phosphoglycerate] + NADPH + 2 H+ 

4.1.1.31 [phosphoenolpyruvate] + CO2 + H2O  >  phosphate + [oxaloacetate] + H+ 

4.2.3.4 [3-deoxy-D-arabino-heptulosonate-7-phosphate]  >  phosphate + [3-dehydroquinate] 

4.2.1.10 [3-dehydroquinate]  >  [3-dehydro-shikimate] + H2O 

2.5.1.54 
[phosphoenolpyruvate] + [D-erythrose-4-phosphate] + H2O  >  [3-deoxy-D-arabino-heptulosonate-7-phosphate] + 

phosphate 

1.1.1.25 [3-dehydro-shikimate] + NADPH + H+  >  NADP+ + [shikimate] 

2.7.7.15 [phosphoryl-choline] + CTP + H+  >  [CDP-choline] + diphosphate 

2.1.1.103 
[N-dimethylethanolamine phosphate] + [S-adenosyl-L-methionine]  >  [phosphoryl-choline] + _(_S-adenosyl-L-

homocysteine_)_ + H+ 

2.6.1.1 [oxaloacetate] + [L-glutamate]  >  [L-aspartate] + [alpha-ketoglutarate] 

SPONTPRO-RXN [L-glutamate gamma-semialdehyde]  >  [pyrroline 5-carboxylate] + H2O + H+ 

2.6.1.13 [L-ornithine] + [alpha-ketoglutarate]  =  [L-glutamate] + [L-glutamate gamma-semialdehyde] 

1.5.1.2 [L-proline] + NAD(P)+  <  NAD(P)H + [pyrroline 5-carboxylate] + 2 H+ 

2.3.1.35 [L-glutamate] + [N-acetyl-L-ornithine]  >  _(_N-acetyl-L-glutamate_)_ + [L-ornithine] 

2.4.1.--003 2 [raffinose]  >  _(_stachyose_)_ + [sucrose] 
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付表 3 選ばれた代謝ネットワークに含まれる代謝物のリスト 

2-phosphoglycerate L-aspartyl-4-phosphate 

3-dehydroquinate L-glutamate gamma-semialdehyde 

3-dehydro-shikimate L-glutamate 

3-deoxy-D-arabino-heptulosonate-7-phosphate L-homocysteine 

3-phosphoglycerate L-lysine 

3-phospho-hydroxypyruvate L-methionine 

3-phospho-serine L-ornithine 

5'-methylthioadenosine L-proline 

acetyl-CoA L-serine 

alpha-aminoadipate L-threonine 

alpha-ketoglutarate malate 

CDP-choline mannitol 

cis-aconitate N-acetyl-L-ornithine 

citrate N-dimethylethanolamine phosphate 

cystathionine O-phospho-L-homoserine 

D-erythrose-4-phosphate oxaloacetate 

D-fructose phosphoenolpyruvate 

D-fructose-6-phosphate phosphoryl-choline 

D-glyceraldehyde-3-phosphate putrescine 

dihydroxyacetone phosphate pyrroline 5-carboxylate 

D-mannose pyruvate 

D-mannose-6-phosphate raffinose 

D-sedoheptulose-7-phosphate saccharopine 

D-xylulose-5-phosphate S-adenosyl-L-methioninamine 

fructose-1,6-bisphosphate S-adenosyl-L-methionine 

fumarate shikimate 

homoserine succinate 

isocitrate succinyl-CoA 

L-aspartate sucrose 

L-aspartate-semialdehyde  
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SS-mPMGの詳細 

SS-mPMGの使い方の手順を、例を示しながら説明する。例では、いくつかの

始端化合物と終端化合物をつなぐ反応により構成されるネットワークを構築し、

確率的シミュレーションを行う。使用条件として、j2sdk-1.6.Xかそれ以上がイン

ストールされている必要がある。初めに、http://kanaya.naist.jp/mPMG/から、SS-

mPMG.zipをダウンロードする。SS-mPMGフォルダの下には、demo フォルダが

あり、REQ*txt, START*.txt と END*.txt が含まれている。正しく設定してあれ

ば、SS-mPMGは、SS-mPMG.jar をダブルクリックすると実行できる（画面 1）。 

 

画面 1 実行フォルダを指定する画面 

実行フォルダ（この例では demo フォルダ）を選び、select をクリックすると、

SS-mPMG のメイン画面が表示される（画面 2）。実行フォルダには、インプッ

トファイル群が含まれている必要がある。 
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画面 2 SS-mPMGのメイン画面 

SS-mPMGは、始端化合物と終端化合物を選ぶことにより、代謝パスウエイの

シミュレーションを行うことが可能である。メイン画面（付図 1）は、(1) パス

ウエイ選択と (2) 確率的シミュレーションからなる。 

パスウエイ選択では、代謝反応のリスト内から、始端化合物から終端化合物ま

でをつなぐ最短経路上の全反応が選ばれる。確率的シミュレーションでは、代謝

の挙動を Gillespieアルゴリズム (Gillespie 1977) によって、予測することができ

る。付図 Aは、それぞれの過程における入出力ファイルを表す。 
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付図 SS-mPMGのそれぞれの過程を表す模式図 

シミュレーション設定ファイル (CONSIM*.txt) は、実行フォルダ（例では

demo フォルダ）に入っている必要がある。ここで、”*”は、ユーザにより決めら

れる任意の文字列である。CONSIM*.txt のフォーマットは以下のとおりである。

入力ファイルはタブ区切りを想定している。すなわち、列は、一つのタブ文字で

区切られている。１列目は変数を表し、t0, t1, t2, seedはそれぞれ、計算の開始、

終了、間隔、Java の Randomクラスの乱数に与えるシード値を表し、対応する値

がそれぞれ２列目に入っている。 

CONSIM*.txt のフォーマット 

t0 0.0 

t1 12.0 

t2 0.1 

seed 0 

 

(1) パスウエイの選択 

ターゲットとなる代謝パスウエイは、以下の４ステップで選ばれる；(1) パス

START*.txt END*.txtREQ*.txt

Pathway construction

PATHR*.txt

Reaction name selection

Reaction eq. selection 

RNAME*.txt

REQS*.txt

Remove end metabs

REQSR*.txt

Initial file maker

INITREQ*.txt RTABLE*.txt

Stochastic simulation

FLUX*.txt HIST*.txt

(1) Pathway selection

(2) Stochastic simulation

(C)
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ウエイの構築、(2)反応名の選択、(3)反応式の選択、(4)不要終端物質の除去。 

 (i) パスウエイ・データベースの構築 

パスウエイ・データベースの構築では、始端化合物から終端化合物までの最短

経路が全反応式のリストから選ばれる。始端化合物と終端化合物はそれぞれ、

START*.txt and END*.txt に入れておき、反応式のリストは REQ*.txt に入れる. 

ファイル REQ*.txt には、対象とする生物の全ての反応式を入れておく。様々な

生物の代謝反応の包括的なリストは、PlantCyc (http://plantcyc.org) や KEGG 

(http://www.kegg.jp) といった公開データベースから得ることができる。 

REQ*.txt は、例に見られるように、反応名、反応係数、反応式からなっている。

ここで、計算対象とする代謝物は、カギ括弧 ”[“ と ”]” で囲まれており、他の

化合物は無視される。代謝反応中では、矢印とイコールの記号が、正反応、逆反

応、可逆反応をそれぞれ表す。ファイル START*.txt と END*.txt は、カギ括

弧 ”[“ と ”]” で囲まれた代謝物のリストからなる。メイン画面上で、REQ*.txt, 

START*.txt, END*.txt を選んで、“Pathway construction”をクリックすると、

START*.txt 内に記述された化合物から、END*.txt に記述された化合物までの最

短系路上にある全ての反応が PATHR*.txt に得られる。SS-mPMG プログラム上

では、ボタンの横のリボンの色は、その過程で必要なファイル名を選ぶボックス

の上のリボンの色と一致している。PATHR*.txt には、１行目に最長パスウエイ

の長さ、２行目以降に始端化合物と終端化合物とともに、最短系路上の反応名が

挙げられている。 

REQ*.txt のフォーマット 

4.2.3.48 1.0 [trans, trans-farnesyldiphosphate] + H2O  >  [(3S,6E)-nerolidol] + diphosphate 

RXN-10441 1.0 [geranylgeranyldiphosphate] + H2O  >  [(E,E)-geranyllinalool] + diphosphate 

4.1.3.36 1.0 [4-(2-carboxyphenyl)-4-oxobutyryl-CoA] + H+  >  [1,4-dihydroxy-2-naphthoyl-CoA] + H2O 

4.2.1.113 1.0 [(1R,6R)-6-hydroxy-2-succinylcyclohexa-2,4-diene-1-carboxylate]  > [O-succinylbenzoate] + HO 

… 

START*.txt と END*.txt のフォーマット 

http://plantcyc.org/
http://www.kegg.jp/
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[alpha-aminoadipate] 

[L-proline] 

[L-valine] 

[5-oxoproline] 

… 

PATHR*.txt のフォーマット 

11 

[5'-methylthioadenosine] to [L-glutamine] 3.2.2.16;2.4.2.7;3.5.4.6;6.3.1.2 

[L-methionine] to [L-glutamine] 4.4.1.11;6.3.1.2 

… 

 

(ii) 反応名の選択 

“Reaction name selection”を押した後、START*.txt, END*.txt および PATHR*.txt

に基づいて反応名が RNAME*.txt に保存される。ユーザは、START*.txt と 

END*.txt から代謝物を取り除くことで始端と終端に選ぶ化合物を選ぶことがで

きる。RNAME*.txt には、反応名とどの始端化合物と終端化合物に関連している

かが記録される。次の反応式選択では RNAME*.txt の１カラム目のみが使われ

る。したがって、REQ*.txt 反応式データベース内の他の反応名をここに加える

ことによって、最短経路上以外の反応も加えることが可能である。 

Format of RNAME*.txt  

3.2.2.16 [5-methylthioadenosine] to [alpha-aminoadipate] 

1.5.1.2 [5-methylthioadenosine] to [L-proline] 

… 

(iii) 反応式の選択 

REQ*.txt から、RNAME*.txt 内の反応名の反応式のみが抽出され、REQS*.txt 

に保存される。REQS*.txt のフォーマットは REQ*.txt と同一である。 

 

(iv) 不要終端物質の削除 

END*.txt に含まれる以外の終端化合物は、シミュレーションには必要ではな

いので、” Remove end metabs”で削除することができる。削除された化合物は、

REQS*.txt 内において“_(_5-methylthioribose_)_” のように名前が変更される。こ
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れらの化合物を再びシミュレーションに含みたい場合には、 “_(_” と “_)_” を 

“[” と “]” に変更することで簡単に戻すことができる。 

 

(2) 確率的シミュレーション 

SS-mPMGにおいて、確率的シミュレーションは以下の２ステップで行われる: 

(i) 初期値作成 (2) 確率的シミュレーション。 

(i) 初期値作成 

初期値作成プログラムにより、INITREQ*.txt と RTABLE*.txt に、それぞれの

代謝物の初期濃度とそれぞれの反応の反応係数が保存される。INITREQ*.txt に

は、それぞれの行に代謝物名と、その初期濃度、最小濃度、最大濃度が保存され、

RTABLE*.txt には、反応名と、反応係数 (ci) と、反応に関わる代謝物の数が化

合物ごとに保存される。ユーザは、代謝物の初期濃度と ci で定義される反応係

数を変更することで、簡単に様々な条件における代謝物の挙動をシミュレーシ

ョンすることができる。 

INITREQ*.txt のフォーマット 

[3-ureidopropionate] 100.0 0.0 50000.0 

[ammonia] 100.0 0.0 50000.0 

[L-tyrosine] 100.0 0.0 50000.0 

…. 

RTABLE*.txt のフォーマット 

Reaction Parameter ci [3-ureidopropionate] [3-ureidopropionate]  … 

3.5.1.6-001 1.0 1 0 0 1           … 

3.5.3.6 1.0 0 0 0 1  . 

… 

(ii) 確率的シミュレーション 

確率的シミュレーションは、以下の３つのファイルを用いて行われる : 

CONSIM*.txt、INITREQ*.txt、RTABLE*.txt。 結果は以下の２つのファイルに保

存される: HIST*.txt、FLUX*.txt。それぞれ、代謝物の濃度の時系列変化と、酵素

のハザード関数の時系列変化である。代謝の挙動は、HIST*.txt 内の代謝の挙動
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の時間変化をプロットすることで観察することができ、反応の安定性は、

FLUX*.txt.内のハザード関数の時間変化をプロットすることで調べることがで

きる。  

HIST*.txt のフォーマット 

time [3-ureidopropionate] [ammonia] [L-tyrosine] … 

0 100 100 100 100 

0.01000043 99 27 59 17 

0.020042799 97 13 56 5 

0.030095405 97 11 53 3 

0.040175784 95 8 53 0 

0.050175481 94 6 53 0. 

… 

FLUX*.txt のフォーマット 

time 3.5.1.6-001 2.6.1.5-001 4.2.3.1 … 

0 0 0 0 … 

0.01000043 99 1003 98 … 

0.020042799 97 280 98 … 

0.030095405 97 159 97 … 

0.040175784 95 0 96 … 

0.050175481 94 0 95 … 

0.050175481 94 0 95 … 

…. …. …. …. … 

  



 

 

 

106 

 

SS-GA, SS-dGAの詳細 

SS-GAおよび SS-dGAを用いて Gillespie のアルゴリズムに基づいた確率的シ

ミュレーションを行う方法を記述するために、実験値に合うように代謝物の初

期濃度と反応の反応係数のセットを最適化する例を示す。SS-GAと SS-dGAは、

入力ファイルが異なるだけなので、ここでは例として SS-GA の使い方を説明す

る。使用条件として、j2sdk-1.6.Xかそれ以上がインストールされている必要があ

る。初めに、http://kanaya.naist.jp/mPMG/から SS-GA.zipをダウンロードする。SS-

GAフォルダには、demoGAというデモ用のフォルダがある。正しく設定してあ

れば、SS-GA.jarをダブルクリックすると、SS-GAが立ち上がる（画面 3）。 

 

画面 3 実行フォルダの選択画面 

フォルダを選択し（demoGA）、“select” をクリックすると、SS-GAのメイン画面が表

示される。(画面 4). 
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画面 4 SS-GAの画面 

 

5 つのファイル (CONGA*.txt, CONSIM*.txt, RTABLE*.txt, INITREQ*.txt およ

び EXP*.txt) が SS-GAの実行に必要である。このほかに、もし必要ならば、初

期パラメータとして CHRO*.txt を使うことが可能である。まず、これらのファ

イルについて説明する。 

 

(1) 入力ファイルのフォーマット 

CONGA*.txt のフォーマット 

CONGA*.txt は、CONGA*.txt のフォーマットに示したように、以下の遺伝的

アルゴリズムに関する 5 つのパラメータからなる：１行目の個体数、２行目の

世代数、３行目の交叉率、４行目の突然変異率、５行目の Java の Random クラ

スの乱数に与えるシード値。SS-dGAの場合、これらに、ステージ数、母集団数、

移住率をそれぞれ表す値、era1、nisland、pmigrationが加わる。 

CONGA*.txt のフォーマット 
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populationsize 20 

generation 30 

pcrossover 0.8 

pmutation 0.05 

seed 0 

 

CONSIM*.txt 

CONSIM*.txt は、シミュレーション用のパラメータを格納する。一回分の計

算を、_-BEGINCONSIM-_* と _-ENDCONSIM-_*で囲まれた部分に示す。例で

は、２回の計算が記述されており、１回目は、_-BEGINCONSIM-_1 から _-

ENDCONSIM-_1 まで、２回目は, _-BEGINCONSIM-_2 から _-ENDCONSIM-_2

までである。時間のパラメータ t0, t1, t2は、それぞれ、開始、終了、間隔を表す。

開始と終了の時間は EXP*.txt内の実験値のものと等しい必要がある。seedは Java

の Randomクラスの乱数に与えるシード値である。 

２回目の計算である  _-BEGINCONSIM-_2 から  _-ENDCONSIM-_2 には、

iscontinue が TRUEの場合が含まれている。この場合、一つ前の計算で得られた

濃度が初期濃度として使われ、続きの計算を行うことができる。FALSE の場合

には使われない。この例では、t0, t1, t2 は、それぞれ 6.0, 12.0, 0.1となっており、

これの意味するのは、時刻 6.0 から 12.0 まで、0.1 おきに EXP*.txt との比較が

なされるということである。 

CONSIM*.txt のフォーマット 

_-BEGINCONSIM-_1 

t0 0.0 

t1 6.0 

t2 0.1 

seed 0 

_-ENDCONSIM-_1 

_-BEGINCONSIM-_2 

iscontinue TRUE 

t0 6.0 

t1 12.0 

t2 0.1 

_-ENDCONSIM-_2 

 

RTABLE*.txt と INITREQ*.txtのフォーマット 
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INITREQ*.txt と RTABLE*.txt のフォーマットは、SS-mPMGのものと同じで

ある。このため、SS-mPMGと同じファイルを用いることができる。INITREQ*.txt 

と RTABLE*.txt は、初期値生成プログラムによって生成された、それぞれ代謝

物の初期濃度と反応係数のファイルである。INITREQ*.txt には、それぞれの行

に代謝物名と、その初期濃度、最小濃度、最大濃度が保存され、RTABLE*.txt に

は、反応名と、反応係数 (ci) と、反応に関わる代謝物の数が化合物ごとに保存

される。ユーザは、代謝物の初期濃度と ci で定義される反応係数を変更するこ

とで、簡単に様々な条件における代謝物の挙動をシミュレーションすることが

できる。 

INITREQ*.txt のフォーマット 

[3-ureidopropionate] 100.0 0.0 50000.0 

[ammonia] 100.0 0.0 50000.0 

[L-tyrosine] 100.0 0.0 50000.0 

…. 

RTABLE*.txt のフォーマット 

Reaction Parameter ci [3-ureidopropionate] [3-ureidopropionate]  … 

3.5.1.6-001 1.0 1 0 0 1           … 

3.5.3.6 1.0 0 0 0 1  . 

… 

 

EXP*.txt 

EXP*.txt は実験データを表す。時間スケールが最初の行に示されている。最初

の行の最初のカラムは読み飛ばされる。最初の行は、サンプリング時間が２つ目

のカラムから最後のカラムまで入っている。EXP*.txt のフォーマットでは、0, 2, 

6, 12 時間後の４回の計測が行われたことを示す。２行目から最終行までには、

それぞれの代謝物のそれぞれの４回の計測結果が示されている。２行目から最

終行までの１カラム目の代謝物の名前は、部分的に INITREQ*.txt 内に同一の名

前で含まれている必要がある。 

EXP*.txt のフォーマット 
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time 0 2 6 12 

[citrate] 2.026272438 1.830223712 2.13013707 2.493230809 

[isopentenyl adenosine] 0.00068112 0.000534926 0.001242609 0.00029025 

… 

… 

 

CHRO*.txt 

CHRO*.txt は出力ファイルである。ユーザが一つ前の条件で最適化を行うと、

CHRO*.txt のファイルを選び、計算に使うことができる。GAによるパラメータ

最適化が上の CONSIM*.txt の例にあるように２つの計算で定義されている場合、

１セットの初期濃度と２セットの反応係数を設定する必要がある。代謝物名と

反応名が、１行目で与えられたものと同一の順番になるように定義され、それぞ

れに該当するパラメータは２行目に記述される。CHRO*.txt のフォーマットに示

される例では、代謝物の初期濃度に相当するのは、 [phosphoenolpyruvate] から 

[raffinose] までであり、２つの反応係数のセットは、2.7.1.40 から 2.4.1.—003の

部分に該当する。 

CHRO*.txtのフォーマット 

[phosphoenolpyruvate] … [raffinose] 2.7.1.40 … 2.4.1.--003 2.7.1.40 

 … 2.4.1.--003 

1992.13693 … 43.00273128 0.002131599 … 2.59E-04 0.002131599  … 2.59E-04 

 

(2) SS-GAの実行 

CONGA*.txt, CONSIM*.txt, RTABLE*.txt, INITREQ*.txt, EXP*.txt と、必要なら

ば CHRO*.txt を選び、“Execute GA”をクリックする; すると、パラメータ最適

化が実行され、結果が４つのファイルに格納される  (HIST*.txt, FLUX*.txt, 

CHRO*.txt, HISTFitness.txt)。HIST*.txt と FLUX*.txt は、代謝物濃度と反応の

hazard 関数の時間変化である。代謝の挙動は、HIST*.txt 内の代謝の挙動の時間

変化をプロットすることで観察することができ、反応の安定性は、FLUX*.txt.内

のハザード関数の時間変化をプロットすることで調べることができる。
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CHRO*.txt は (1) で説明した。実行の状況が “Execute GA” ボタンの下に表示

される。. 

(3) 出力ファイル 

HISTFitness.txt のフォーマット 

HISTFitness.txt には、それぞれの個体 (0 から 20) の CONGA*.txt に設定され

た世代 (0 から 30) での適応度が保存される。適応度は 𝐹𝑘 = 1 𝑅𝑘⁄ で表される。こ

こで、F =
M

∑ 10
RjM

j=1

 , Rj =
√∑ (log10

Eij
Sij

⁄ )
2

N
i=1

N
,であり、 s は代謝物計測の時間点であり, 

Xkis と Yis は計算と実験の i 番目の時間 s での代謝物量を表し、Ns は総時間点

数、 N は代謝物数を表す。もし 
𝑋𝑘𝑖𝑠

𝑋𝑘𝑖0
,

𝑌𝑖𝑠

𝑌𝑖0
 のどちらかが 0ならば、10–3で置き換

えられる。 

それぞれの世代 (0 から 30) において、個体群の中で最も良い最適値と、そ

れぞれの個体 (1 から 20) の最適値が HISTFitness.txt に保存される。 

HISTFitness.txt のフォーマット 

 bestfitness 1 … 20 

0 2.627314532 6.083680122 … 45.41337197 

1 2.734235272 2.734235272 … 42.9211501 

2 2.337839361 2.627684036  53.83355098 

… … … … … 

30 1.777618006 1.937976983  1.915398967 

HIST*.txt のフォーマット 

time [3-ureidopropionate] [ammonia] [L-tyrosine] … 

0 100 100 100 100 

0.01000043 99 27 59 17 

0.020042799 97 13 56 5 

0.030095405 97 11 53 3 

0.040175784 95 8 53 0 

0.050175481 94 6 53 0. 

… 

FLUX*.txt のフォーマット 

time 3.5.1.6-001 2.6.1.5-001 4.2.3.1 … 

0 0 0 0 … 

0.01000043 99 1003 98 … 

0.020042799 97 280 98 … 

0.030095405 97 159 97 … 

0.040175784 95 0 96 … 
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0.050175481 94 0 95 … 

0.050175481 94 0 95 … 

…. …. …. …. … 
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