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From Genome to Phenome

Genome (Gene set)

Transcriptome

Phenome

Metabolome

Proteome

Phenotype X

(Static)

(Dynamic)

Progressing genome projects, many kinds of  “–omics” works have been progressed such as transcriptome, ….
These are dynamic information reflecting to Phenome. 
Of them, metabolites are fundamentally important as molecular phenotype

Regulation of Gene Expression 
(遺伝子の発現メカニズム）

DNA

(splicing)
mRNA

Protein

Activation-inactivation

Post-translation modification 
Modification, Interaction

(2) Binding of regulatory proteins to DNA seq.
Repressor proteins, Activator proteins, RNA, etc.

(3) Termination-Antitermination
: Premature termination of transcription

(4) Protein Interaction

(1) epigenetic regulation: クロマチン構造の変化？

GeneChip
cDNA microarray
....

Transcriptome
Transcription

Translation

Comprehensive Analysis

Proteome

2D Electrophoresis

Interactome
Yeast 2-hybrid System
Pull-down assay 

Metabolic pathway FT-MS, GC/MS, LC/MS

Preprocessing
Matrix Representation
Scaling

Chemical Structure Data

Feature Selection

Selection of chemical data 
associated with targeted 
chemical property or 
biological activity

Unsupervised Learning
Assessment of Data Structure
Visualization of mulitvariate
data for selected chemical data

Supervised Learning
Description by 
mathematical model

Classification of  mixture samples by Spectral-experiment 
relation

Mathematical Modeling

Spectral data Selection for sample-
specific signal

(i) Analytical Chemistry

(ii) QSAR and QSPR

(iii) Transcriptome

Expression profile Data Significant Expression Level Classification of genes

Compound-property, Compound-activity relationships

(iv) Metabolome Data

Quantity of Metabolites Sample-specific Metabolites Classification of samples or metabolites

Chemometrics

Post-Genome Analysis
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2.統計学

「統計学は、観測に基づくデータを対象とする数学で
あり、(i)集団の研究、(ii)変動の研究、(iii)データの簡

約方法に関する研究である」 （統計学者フィッシャー）

トランスクリプトーム解析やメタボローム解析

遺伝子の転写量あるいはメタボライトの量を繰り返し
測定における再現性、区間推定
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2.基本統計量と用語
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確率変数 出現する確率が決まっている変数
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期待値（平均値）

のとき
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p.3 (問題３)
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分散、標準偏差
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標準偏差

)()( xVxD =

p.4

平均値、分散の和
互いに独立なｋ個の確率変数ki xxxx ,...,,...,, 21

ki aaaa ,...,,...,, 21

kk xaxaxaz +++= ...2211 の期待値および分散は
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定数

分散は二乗の係数であることに注意！
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0(1/4) -1(1/4)

0(1/4)1(1/4)

E(x-y)=0x1/4+1x1/4+(-1)x1/4+0x1/4
=0

V(x-y)=(0-0)2x1/4+(1-0)2x1/4+(-1-0)2x1/4+(0-0)2x1/4
=0+1/4+1/4+0
=1/2 (> V(x)=1/4)

V(x)=(0-0.5)2x1/2+(1-0.5)2x1/2
=1/2x1/2x1/2+1/2x1/2x1/2
=1/4

引き算をしても分散は増える！
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2.1正規分布(p.5)

ごりやく！
データが正規分布に従うと平均値
と分散からそのデータの出現確率
予測できる。

標準正規分布 N(0, 12)
確率密度関数
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2.1正規分布 p.5
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N(0,1)の累積密度関数からP(-1<x<1), P(-2<x<2), P(-3<x<3)を求めてみよう。

(0.8413-0.5)x2=0.6826

p.6 2.2平均値の分布
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実験回数 N(0,1)からn個

の標本をとった。

母標準偏差
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2.2.1母平均μの検定、区間推定
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区間推定
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p.9-11

帰無仮説

問題７

問題７ マススペクトルのある標準サンプルに対するピークのm/z値の平均値104.840、標準
偏差σ=0.028（N=100）であった。元旦後、新たに同一の標準サンプルのピークのm/z値を10
回測定したところ、

104.902,   104.840,   104.839,   104.835,  104.872,
104.870,   104.877,   104.832,   104.900,  104.905.

個の値を得た。これらの１０回の測定結果は以前のm/z値と同一とみなすことができるであ
ろうか。

n
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母標準偏差σ=0.0280がわかっているので正規分布が使える。

μ=104.840

n=10
σ=0.0280
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2.1正規分布 P.9

p=1-0.9987
=0.0013

問題7
問題7 マススペクトルのある標準サンプルに対するピークのm/z値の平均値104.840、標準
偏差σ=0.028（N=100）であった。元旦後、新たに同一の標準サンプルのピークのm/z値を10
回測定したところ、

104.902,   104.840,   104.839,   104.835,  104.872,
104.870,   104.877,   104.832,   104.900,  104.905.

個の値を得た。これらの１０回の測定結果は以前のm/z値と同一とみなすことができるであ
ろうか。
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母標準偏差σ=0.0280がわかっているので正規分布が使える。
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P.9

p=0.0013

p=0.0013で同一であるとみなせる!
通常p=0.05あるいは、p=0.01で検定を行う。このときH0 :μ= μ0は棄却される。

すなわち、元旦前後で装置の挙動が変化した。

平均値の検定、区間推定

σが既知の場合は正規分布 σが未知の場合はt分布

n
pcritx

n
pcritx σμσ )()( +≤≤−

区間推定

n
Vpntx

n
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どのくらい違うの！

問題8 (p.12)



問題８
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上限(t分布)

上限(正規分布)

下限(正規分布)

下限(t分布)

(繰り返し, n)

母分散が未知

母分散が既知

p.12

n
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n
Vpntx ),1(),1( −+≤≤−− μ

n
pcritx

n
pcritx σμσ )()( +≤≤−

t-分布を仮定

正規分布を仮定

t-分布

繰り返し実験回数
に対する区間の
変動に注目！

検定まとめ(p.16)

問題9 (p.16) 両側検定と片側検定 (p.17)
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2.4 多重検定 (p.18)

N)1( α−
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全ての遺伝子について帰無仮説が成り立つ
確率

二つの実験においてN個の遺伝子について発現量に
有意な差がなく、かつ危険率α=0.05において全て
の遺伝子が有意な差がないと判定される確率

少なくとも一つの遺伝子の検定において
Type I errorを起こす確率

二つの実験においてN個の遺伝子について発現量に
有意な差がないにもかかわらず、危険率α=0.05に
おいて少なくとも一つの遺伝子について有意な差が
あると判定される確率

N)1(1 α−−

N)1( α−

p.18

50個の帰無仮説を検

定する場合には、１０
回のうち９回はtype I
errorとなる遺伝子を

含むことになる。

Dunn-Sidak補正とBonferroni補正
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検定される対象の数

N/1)1(1' αα −−=

N/' αα =

Dunn-Sidak補正

Bonferroni補正

)'1( α,−nt

閾値をα’により求める。

Dunn-Sidak補正とBonferroni補正 p.19
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検定される対象の数

それぞれの遺伝子についてn=10回の繰り

返し実験がなされたとすると

N=1の場合
t(n-1=9, α=0.05)=1.833

N=10の場合
t(n-1=9, α’=0.0050)=3.250

N=100の場合
t(n-1=9, α’=0.0005)=4.781

|実験データから得られるｔ値|> t(n-1,α’)
の時、帰無仮説が棄却される。

問題10(p.19)



False Discovery Rate (FDR) (p.19)

p値
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図9上段(ランダムデータ）
N=20,000遺伝子について、帰無仮説「二つの条件において遺伝子
の発現量に有意な差がない」のもとでt検定を行うことを考える。

0.01の刻み幅でグラフに表すと遺伝子の出現個数は常に20,000 x 
0.01=200となる。

図9中段(測定データ）
N=20,000遺伝子におけるp値の分布は、データがランダムでなく有
意に変化したものが含まれるとすると、p値最小（最大）の領域にお

いて、図中段の頻度を上回ることになる。

p値において最小あるいは最大の領域で

FDR= NRand / Nexp < 1

が成り立つ間、実験間の発現量の差が有意である遺伝子が含まれ
ている。

FDR= 0.01
NRand=200についてFDR= 0.01
であるとすると、Nexp=2000

真に発現量に変化があった遺伝
子の個数=2000-200=1800

p値

200
頻度

1.000.00 0.10
……

P=0.01

2000

3.マイクロアレイデータ解析

P.21

[2] Transcriptome
(1) Methods
1A GeneChip
1B cDNA microarray

(2) Informatics for cDNA microarray
2A Signal processing
2B Data mining 

DNA as information-transfer molecules: (DNA hybridization )

5’-TATAATATATAATGCGCTATAGCTA-3’

5’-TATAATATAGCTTGCGCTATAGCTA-3’

3’-ATATTATATATTACGCGATATCGAT-5’

3’-ATATTATATCGAACGCGATATCGAT-5’



DNA as information-transfer molecules: (DNA hybridization )

5’-TATAATATATAATGCGCTATAGCTA-3’

5’-TATAATATAGCTTGCGCTATAGCTA-3’

3’-ATATTATATATTACGCGATATCGAT-5’

3’-ATATTATATCGAACGCGATATCGAT-5’

1A GeneChip

cDNA合成 ビオチン標識 断片化

Perfect match (PM) probe

5’ mRNA 3’

Mismatch (PM) probe

3’...TACGGAATTGGGTCAGAAGGACTGTGGCTT...5’

3’ GGAATTGGGTCAGAAGGACTGTGGC 5’

3’ GGAATTGGGTCACAAGGACTGTGGC 5’

cDNA

ビオチン標識

5’...ATGCCTTAACCCAGTCTTCCCTGACACCGAA...3’mRNA

5’...ATGCCTTAACCCAGTCTTCCCTGACACCGAA...3’

1B cDNA microarray (p.22)

条件１:Cy3
(コントロール)

条件2: Cy5
(比較したい実験)

(ii)蛍光色素でラベルした
cDNAの作製

マイクロアレイ

gene Xに対するスポット

gene Yに対するスポット

(iii)競合ハイブリダイゼーション

..................

.................

........

........

........

........

........

........

........

........

........

........

..................

.................

(i) mRNAの調製 cDNAマイクロアレイデータ

Cy3

Overlay

cDNA microarray

+

Cy5



シグナルプロセッシング 3.2 シグナル評価 (p.22)
データの体系化 4 多変量解析 (p.28)

3.2 シグナル評価

------------------- Cy3----------------

S(Cy3)１

シグナル強度 バックグラウンド強度

------------------- Cy5 ----------------
シグナル強度 バックグラウンド強度

特定の実験条件コントロール

S(Cy3)i

S(Cy3)N

……..

……..

B(Cy3)１

B(Cy3)i

B(Cy3)N

……..

……..

S(Cy5)１

S(Cy5)i

S(Cy5)N

……..

……..

B(Cy5)１

B(Cy5)N

……..

……..

B(Cy3)１

B(Cy5)i

B(Cy5)i
S(Cy3)i S(Cy5)i

強度に依存した部分統計量を用い
る方法

Quackenbush J., Nature genetics supplement, 32, 496-501, 2001

p.22

強度特異的な偏り

平均対数強度

signal processing
(1) bias-reduction by partial Av.
(2) quality of signals: significant ratio

In many case intensity-specific bias is observed.

対数比

P.22



(1) Bias reduction by partial averages
signal processing

(1) bias-reduction by partial Av.
(2) quality of signals: significant ratio
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実測値とベースラインの差

A,B,C,Dは二つの実験における遺伝子の発現量のMAプ

ロットである。測定のクオリティが最も高いものはどれか。

A B

C D

3.3 観測データの分布が正規分布に従うか否かの判定法
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P-Pプロット

補正あり
補正なし

0.0 1.0

1.0

0.0

(a) Arabidopsisマイクロアレイデータ

補正なし
補正あり

0.0 1.0

(b) Arabidopsis マクロアレイ
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測定値を小さい順に並べる

3.4 2色蛍光型マイクロアレイデータの発現量変化における有効スポットの検出法
(p.26)

(a) (b) (c)

-5.0 0.0 5.0 -5.0 0.0 5.0 -5.0 0.0 5.0 

1-p(０とみなせる確率)：符合が有効か否かの判定

多重性の問題

P.27 0とみなせる確率



1.前処理

解析目的に適切な縮尺にデータを
スケーリングする。

2.特徴抽出

識別に有効な変量を選択する。
同一の情報をもつ変量を除去する。

3.教師なし学習

多変量データの類似性に基づいて対象の分類する。
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3.教師あり学習

多変量データに基づいて対象をユーザー指定のクラスに分類をする。

x1
…
xi
…
xN

…

類似性に基づいてグループ ユーザが指定したクラス

分類器

4.多変量解析
p.29

(b) Multivariate Vectors
1. Unsupervised learning

主成分分析
マルコフモデル
自己組織化法

2. Supervised Learning
ベイズ法
線形識別関数法
種々の人工ニューラルネット

(a) Similarity 
1.Unsupervised learning

配列間比較

系統樹

クラスター分析

2. Supervised learning
kNN法

Multivariate Analysis
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4.2 特徴抽出
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相関係数を求めてみよう！
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(Ex. 3 . Calc.)
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log (M / W)の形式のデータの解析上の注意点！
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Principal Component Analysis

Self-organizing Mapping

4.3 教師なし学習
P.32
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問題12 階層的クラスタリング (最短距離法）
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3.50 問題14(p.36)

4.5主成分分析法

P.37

Hotelling (1933)



4.5 主成分分析法(PCA)  p.37
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問題15:主成分分析
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解析結果のまとめ



PCA analysis of microarray data

Microarray Data for 6 mutants (stationary-phase)
LRP, HNS, Hu, IHF, FIS, CRP

Scatter plot for genes between  1st and 2nd PCs

-6.0
6.0-6.0

6.0

0.0

0.0

Z1

Z2

Positive Z1
Z1 Z2 Z3

hdeB: 4.66 hdeB: 3.13 261#9: 1.89
ycaC: 4.40 yedU: 2.35 yciG): 1.69
yedU: 4.12 trpG: 2.30 narG: 1.62
yjgB: 3.72 yefE: 2.16 udk: 1.61
msyB: 3.65 ycaC: 2.16 frdA: 1.60
ynhC: 3.60 333#1: 2.13 yfiD: 1.54
aceB: 3.50 osmB: 2.11 purB: 1.53
msyB: 3.43 yhaH: 2.05 274#5: 1.53
katE: 3.37 msyB: 2.02 ydbH: 1.52
bfr: 3.35 otsB: 1.97 parE: 1.49
yeaG: 3.30 yccL: 1.96 himD: 1.47
amyA: 3.30 yhiX: 1.96 nirB: 1.43
yeaG: 3.25 427#1: 1.90 pgi: 1.41
ynhE: 3.16 gcvT: 1.80 nirB: 1.37
yzzM: 3.13 ompT: 1.79 oppC: 1.37
yciG): 3.09 yjgB: 1.79 ugpA: 1.34
ygaM: 3.03 334#5.1: 1.74 yojI: 1.33
gltF: 2.98 arp: 1.72 dicA: 1.33
yhjG: 2.98 glgS: 1.72 yajQ: 1.31
aceA: 2.96 334#5.1: 1.70 ydcY: 1.30

Negative Z1
Z1 Z2 Z3

frdA: -2.62 hoxK: -1.60 mppA: -1.68
malM: -2.65 ispA: -1.61 cspB: -1.68
treC: -2.74 glyQ: -1.64 sucD: -1.69
nirB: -2.78 cytR: -1.78 malE: -1.71
ygjN: -2.84 nuoB: -1.81 aldA: -1.74
yfiA: -2.86 xerB: -1.81 cobU: -1.76
crp: -2.88 ybdE: -1.86 416#3: -1.88
ompF: -3.01 cysS: -1.98 mglB: -1.88
glpQ: -3.03 cysS: -2.10 ynhE: -1.89
:yfiA: -3.10 ybdE: -2.11 dadX/alr2: -1.90
malF: -3.12 yhdG: -2.22 hisC: -1.90
malF: -3.23 yccC: -2.40 aldA: -2.00
nmpC: -3.45 prpR: -2.41 yigM: -2.01
lamB: -3.60 prpR: -2.45 dppA: -2.02
ansB: -3.78 yhdG: -2.65 crp: -2.06
lamB: -3.99 yidD: -2.68 ptkB: -2.41
malK: -4.37 yagQ: -2.74 ydcW: -2.52
malK: -4.94 sbmA: -3.05 fdnG: -3.17
malE: -5.20 sbmA: -3.38 tnaA: -3.43
malE: -5.33 paaX: -3.45 tnaA: -3.55



Microarray Data for 6 mutants 
(stationary-phase)
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(1) Initilizaiton of 
lattice points

(2) Learning Process (3) Classification of 
genes to lattice points

4.7 Self-Organizing Mapping (Concept)

2-dim. array of lattice points

Visualization of gene distribution in multidimentional expression profile.

p.47
BLSOM

(Batch-Learning SOM)

Initializing Weight 
Vectors (PCA)

:reflecting data distribution

Classification of 
Input Vectors

UpdatingWeight Vectors
corresponding to lattice points

Mapping of Genes

Learning process of lattice points
by input vectors
(Iteration (t = 1, 2,…,T))
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Feature Map

Comparison of stages
Lattice points corresponding to 
gene expression levels in 
individual experimental points

Kanaya, S. et al. Gene (1999)

Abe, T. et a. Genome Res. (2003)

Hirai et al, Proc. Natl. Acad. Sci. USA, 
(2004).

In algorithm, we revised original SOM by two points
(1) Applying PCA : reflecting data distribution
(2) independent of order of input vectors



遺伝子発現プロファイルの時系列解析
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When we measure time-series microarray, gene expression profile is represented by a matrix
SOM makes it possible to examine gene similarity and stage similarity simultaneously.
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T, # of time-series microarray experiments
D, # of genes in a microarray… …

Stage similarity

Expression similarity

STATES

State-Transition

SOM : expression similarity 
of genes and stage 
similarity simultaneously.
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XM

Self-organizing Mapping (Summary)

Non-linear projection of multi-dimensional expression profiles of genes.
Original dimension is conserved in individual lattice points.
Several types of information is stored in SOM

Arrangement of lattice points 
in multi-dimensional 
expression space
Lattice points are optimized for reflecting data 
distribution

Gene Classification
Genes with similar expression profiles are 
clusterized to  identical or near lattice points

Feature Mapping
In the i-th condition,
lattice points containing 

highly (low) expressed genes 
are colored by red (blue).
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Time series analysis of expression profile of A. thaliana by SOM
(Sulfur starvation conditions after 3 w cultivation)

SOM for time-series expression profile

Time-series Expression Profile in Bacillus subtilis (cultivated in LB medium) 
(Data: Kazuo Kobayashi, Naotake Ogasawara (NAIST))
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Validation:
“How do we estimate state-transition points based on statistics?”



y1 y2 yt-1 yt yt+1 yTTime-series Data
measured ( Y1:T )

P(yt| Y1:t-1)

Statistical estimation of state transitions (proposed by Ryoko Morioka 
Med.Eng.(in press) (Minato Lab.)

P(yt| Y1:t-1): Prob. of yt on condition of Y1:t-1

If P(yt| Y1:t-1) is very small, yt is independent of Y1:t-1. 
Transition occurs between t-1 and t.

……

Y1:t-1

Latent State transition model
: assessment of the Prob.

a expression profile vector measured at time t.

Idea:

y1 y2 yt-1 yt yt+1 yT

x1 x2 xt-1 xt xt+1 xT

Time-series Data
measured (Y1:T )

Latent states X1:T

xt+1 = W・xt + εt

yt = V・xt + ηt

1st state:
x1 ~ NN(x1| μt, σ2

1IN)
εt ~ NN(εt| 0N, σ2

εIN)

ηt ~ ND(ηt| 0D, σ2
ηID)

P(yt| Y1:t-1)

Residues of exps. to latent state vectors

Model Structure for Statistical estimation of  state transitions

Parameter estimation by EM-algorithm

},,,,,{ 11 ηε σσσμθ VW=

Residues between latent states

P(yt| xt)

P(xt+1| xt)

∫ −= ttttt dxYxpxyp )()( 1:1

Model Structure for statistical estimation of state transitions
Time-series data. Individual time-series measurements
are linked linearly via state vectors x in latent model. 

Parameters estimated by EM-algorithm

},,,,,{ 11 ηε σσσμθ VW=

Here, 

E-step: Maximization of F in the fixation of   

∫≡ TTTTxTx dXYXpXqXqF :1:1:1:1:1 ),(log)(]),([ θθ

(update of log p() )

M-step: Maximization of log-likelihood by 
(update of parameter set)∫= }),(log)({ :1:1:1:1

)()( max TTTT
k

x
k dXYXpXq θθ

θ

),()( )1(
:1:1:1

)( −≡ k
TTT

k
x YXpXq θ

(in k-loop)

∫≡ TTTT
k

xT
k

x dXYXpXqXqF :1:1:1:1
)(

:1
)( ),(log)(]),([ θθ

)(kθ

),()( :1:1:1 θTTTx YXpXq ≡

Expectation occuring latent states 
in condition of experimental data

Expectation of latent states in condition of experimental data is maximized by EM algorithm. E step, M-step, iteration

)(kθ

Abb.  Growth  Condition                   # of experiments
LB    LB medium                            8           
HS    Heat shock                           5          
SS    NaCl shock                           5       
CS    cold shock                           6        
SOS   SOS stress                           6
AG    anaerobic growth                     6 
MGM   MGM medium                           8     
GS    Glucose starvation                   5
PS    Phosphate starvation                 6     
CM    competence medium                    5
CSM   CS medium (Sporulation)             13 
DSM   DSM medium (Sporulation)             8
DGG   DSM plus 2% Glucose, 0.1% Glutamine  6

(inhibiting Sporulation) 

Time series microarray data for 13 conditions (B. subtilis): state-transition points

Data: Kobayashi, K. and Ogasawara, N (NAIST)
Total 98



SOM for time-series expression profile

Expression Profile in Bacillus subtilis (LB medium) 
(Data: Kazuo Kobayashi, Naotake Ogasawara (NAIST))
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State transition point is observed between stages 3 and 4

SOM for time-series expression profile

Expression Profile in Bacillus subtilis (Minimal Glucose Medium) 
(Data: Kazuo Kobayashi, Takeshi Ogasawara (NAIST))
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Relations of state transition point to growth curve and to expression profile 

Expression Profile in Bacillus subtilis (DSM Sporulation Medium)
(Data: Kazuo Kobayashi, Takeshi Ogasawara (NAIST))
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SOM for time-series expression profile

Expression Profile in Bacillus subtilis (Competence Sporulation Medium)
(Data: K. Kobayashi, N. Ogasawara (NAIST))
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Summary of relations of transition points to growth curve. One significant transition point is obtained for  LB, MGM, GS, CM. Two Transition points is 
obtained for DSM and CSM. 
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(a) Feature Map

Stage

(b) Genes with expression increased in the second transition points 

[2] Integerated analysis of gene expression profile and metabolite quantity data of 
Arabidopsis thaliana (sulfur def./cont.)

Accurate molecular weights and their quantities are measured by FT-MS!
Candidate metabolites corresponding to accurate molecular weights

Metabolite Informatics

Lattice points 
with highly 
difference 
between 12 
and 24 h.



From Genome to Phenome

Genome 
(Gene set)

Transcriptome

Phenome

Metabolome

Proteome

Phenotype X

(Static)

(Dynamic)

Progressing genome projects, many kinds of  “–omics” works have been progressed such as transcriptome, ….
These are dynamic information reflecting to Phenome. 
Of them, metabolites are fundamentally important as molecular phenotype

多変量解析

○
プロファイル解析

○
2.プロファイル解析

配列解析 ネットワーク解析

○

○

○
4.メタボライト

ネットワーク

○
1.コドン解析

○
ゲノム上の
遺伝子編成

○
転写制御

○ ○
3.相互作用解析

問題14の図
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