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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

背景

微生物相互作用は重要な研究対象

例えば，微生物相互作用が疾患を持つ場合と持たない場合で異なることが示唆さ
れている (McGregor, Labbe, and Greenwood, 2020)

微生物相互作用を微生物叢データから推定する手法:
相関ベースの手法
一般化ロトカ・ヴォルテラ方程式 (gLVE) ベースの手法
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背景

有向ネットワークは微生物間の共生関係を明らかにできる

gLVEベースの手法では，以下のような有向ネットワークを推定できることがメ
リット

Figure: https://didier.gonze.web.ulb.be/LEUVEN2017/practicals.html
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背景

従来の手法は全ての時点で同じ微生物相互作用を仮定している

疑問：この仮定は妥当か？
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背景

環境の条件に依存して微生物相互作用ネットワークは変化する

異なる栄養条件下で微生物相互作用が異なることが報告されている (Embree et al.,
2015)

特に栄養条件が変化する環境（例：腸内細菌叢）などではこの仮定は致命的にな
りうる
→ 時間変化する微生物相互作用ネットワークの推定を行いたい
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Outline
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model
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2 BayesianSSA: a Bayesian statistical model based on structural sensitivity analysis for predicting responses to
enzyme perturbations in metabolic networks
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手法

Umibato概観
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手法

gLVEベースの微生物相互作用推定

一般化ロトカ・ヴォルテラ方程式は以下の式:

dxi(t)
dt =

ϕi,0 +
M∑

j=1

ϕi,jxj(t)

xi(t). (1)

xi(t)：時間 tでの微生物 iの絶対存在量
ϕi,j(j > 0)：微生物 jから微生物 iへの影響パラメタ
ϕi,0：微生物 iの growthパラメタ
xi(t)はデータとして与えられているものとする
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手法

gLVEベースの微生物相互作用推定

実際には，以下の常微分方程式に基づいてパラメタを推定

yi(t) = ϕi,0 +
M∑

j=1

ϕi,jxj(t). (2)

ここで，成長率 yi(t)を以下のように定義

yi(t) =
d ln xi(t)

dt =
dxi(t)

dt
1

xi(t)
. (3)

補完などにより yi(t)を得ることができれば，線型回帰で Φを推定可能
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手法

本研究では gLVEに時間変化するパラメタを導入する

時間変化するパラメタ ϕ(t)の代わりに ϕz(t) を導入する (z(t)は相互作用の状態を
示す変数)
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

手法

本研究では gLVEに時間変化するパラメタを導入する

相互作用の状態変数 z(t)を導入した gLVEは以下のようになる:

yi(t) = ϕz(t),i,0 +
M∑

j=1

ϕz(t),i,jxj(t). (4)

これを元に統計モデルを構築する
しかし z(t)は観測できないので確率過程でモデル化する
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

手法

状態変数を連続時間マルコフ連鎖でモデル化する

z(t)を連続時間マルコフ連鎖でモデル化する
現在の値のみに依存して未来の値が決まる
短時間の経過であればあるほど状態が遷移しにくい

離散的に観測された x(t)から z(t)の値の系列を推定する
実用上は離散時間マルコフ連鎖と比較して以下の利点がある

1 不均一なサンプリング間隔を自然に扱える
離散時間マルコフ連鎖では欠損値を駆使しなければならない

2 任意の時間が経過したときの遷移確率を計算できる
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

手法

連続時間マルコフ連鎖

経過時間が ∆tのとき連続時間マルコフ連鎖の遷移確率行列 P(∆t)は

P(∆t) = exp(Q∆t), (5)

によって計算できる

ただし，exp(·)は行列指数関数，Qは遷移速度行列
直感的には観測点間の確率過程を周辺化するような操作になる
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

手法

生成過程

最終的に構築した Continuous-time regression hidden Markov model (CTRHMM) は
以下の生成過程

for each state k = 1 . . . K do
ϕk,i ∼ Normal

(
0, λ−1

i IM+1

)
P(t) = exp(Qt)
for each subject s = 1 . . . S do

z(s)1 ∼ Multinomial(1K/K, 1)
for each observation point n = 2 . . . Ns do

z(s)n ∼
∑

k z(s)n−1,kMultinomial
(

pk(d
(s)
n−1), 1

)
y(s)n,i ∼

∑
k z(s)n,kNormal

(
ϕk,i

Tx(s)
n , ησ

(s)
n,i

2
)
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結果

Outline
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結果

人工データ実験では Umibatoの性能が従来の手法より良いことが示
された

Dataset1
(Single-state, 5 bacteria)

Dataset2
(K=2, 5 bacteria)
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結果

マウスの腸内細菌叢データを使って実データ実験を行った

high fiber
(5 weeks)

13 Clostridial
strains

low fiber
(2 weeks)

high fiber
(2 weeks)

Figure: Bucci et al., 2016より引用
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

結果

ELBOが最大を示すのは初期状態数 6のときの試行であった
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結果

食事の変化に伴って相互作用が変化していることが示唆された
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結果

状態 3，4，5が主な状態であることが分かる
左が一日経過した場合の遷移確率行列，右が一週間経過した場合の遷移確率行列
を示す．
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0.55 0.059 0.3 0.028 0.066

0.12 0.71 0.091 0.067 0.014

0.016 0.0017 0.86 0.11 0.011

0.00350.0079 0.085 0.85 0.056

0.019 0.0028 0.076 0.01 0.89

(a)

1 2 3 4 5
Destination state ID

1
2

3
4

5
S

ou
rc

e 
st

at
e 

ID

0.052 0.042 0.49 0.26 0.16

0.078 0.12 0.41 0.26 0.12

0.028 0.015 0.51 0.33 0.11

0.024 0.02 0.33 0.43 0.2

0.037 0.015 0.32 0.14 0.49

(b)

0.2

0.4

0.6

0.8

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

細田至温 早稲田大学 研究事例の紹介 September 20, 2025 23 / 75



Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

結果

微生物相互作用ネットワークは各状態で大きく異なる

右図は各状態に対応する相互作用ネットワーク

各円が微生物を示す
例えば寄生関係が確認できる

寄生関係とは，ここでは Aが Bの増加に寄与し，
Bが Aの減少に寄与するような Aと Bの関係
を指す

特に状態 5で多く見られる
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結果

ここまでの結果から示唆される微生物相互作用の動態の概念図
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結果

推定されたパラメタによるシミュレーションから，長期間の低繊維
の食事は復元不可能な細菌叢多様性の減少を招くことが示唆
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

まとめ

まとめ

Umibatoというアルゴリズムを提案し時間変化する微生物相互作用を推定した
離散的に時間変化する変数を導入して時間変化する相互作用を表現した

食事の変化に伴って相互作用ネットワークが変化していた

同じ高繊維の食事でも二つの相互作用状態で構成されていることが示唆
された
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BayesianSSA
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背景

生体内では複数の化学反応が代謝ネットワークを構成して働いてい
る

Figure: https://photosyn.jp/pwiki/index.php?TCA%E5%9B%9E%E8%B7%AF
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背景

代謝ネットワークにおける応答予測は重要な問題

反応を改変したときの代謝の流れ（フラックス）の変化を知りたいことがある．
例えばバイオものづくりでは，どの遺伝子を過剰発現させれば生産量が増えるの
かが分かれば効率を上げることができる．

Figure: Voigt, 2020より引用

実験すれば結果が分かるがコストがかかる→予測できると嬉しい
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背景

反応速度すべてをモデル化すれば予測が可能だが，難しい

予測する素直な方法として，反応速度論モデルの構築がある

代謝ネットワークのシミュレーションにより，化学反応を促進させたときの
物質の生産量の変化を予測できる

しかし，それには代謝ネットワークに含まれる全ての化学反応の反応速度を
同定する必要がある

反応速度を同定することは，関数形及び関数のパラメタを同定することであ
り，それを化学反応の数だけ考慮すると膨大な空間を探索することになる
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背景

簡単に適用できる方法として SSAがある

一方で，近年開発された構造感度解析（SSA: Structural sensitivity analysis）(Mochizuki
and Fiedler, 2015)では，代謝ネットワークの構造情報のみから定性的な応答予測
を行える
シミュレーションベースの方法と異なるのは，

量の情報は分からない

反応速度の関数系やパラメタが不要

という点で，適用範囲が広い
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背景

簡単に適用できる一方で予測結果がわからないことがある

SSAには，その適用範囲の広さから「不定」という予測結果を出すことがある
反応速度の情報を使わない分，それらの情報に依存して応答が変わる場合，
予測が行えない

反応速度の情報は，化学反応特有のものに加え，個体差や，環境情報（pH，
栄養の有無）に依存すると考えられる

→環境情報の統合により予測を特定の環境に特化させることで，不定を解消でき
るのでは？
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背景

本研究では実験結果を用いて SSAに環境情報を統合することを目指
す

SSA の予測に実験結果から抽出した環境情報を統合するベイズ統計モデル，
BayesianSSAを開発した
このモデルは以下のような特徴を持つ

摂動実験（遺伝子の過剰発現などにより反応を促進して物質の生産量を測定
する）による実験結果をデータとして用いる

モデル内に SSAのアルゴリズムを関数として含む
事後分布により計算される正値性確信度により確率的な予測が可能

予測分布により実験結果の予測も可能
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理論的背景

Outline
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model
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理論的背景

化学量論行列

代謝ネットワークは化学量論行列 ν と呼ばれる行列で表現される
νm,j は反応 jにより起こる代謝物 mの増減を示す（図では 1または-1のみだが化
学反応式によっては他の整数もありうる）
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理論的背景

代謝ネットワークの ODE

代謝ネットワークにおける代謝物濃度のシステムは以下で表される:

dxm
dt =

J∑
j=1

νm,jFj(kj, x), (6)

xm：代謝物 mの濃度
νm,j：化学量論行列の (m, j)要素
Fj(·)：反応速度関数（反応速度定数 kjとシステム内全ての代謝物の濃度 xに依存）
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

理論的背景

代謝ネットワークにおける用語

反応フラックス

Fj(·)の値を反応フラックスと呼ぶ

摂動

遺伝子の過剰発現などにより kjを kj + δkjとする操作を摂動と呼ぶ

応答

システムが摂動により定常状態からまた別の定常状態に移ることで起こる，その
システムの代謝物濃度またはフラックスの変化を応答と呼ぶ
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Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

理論的背景

代謝ネットワークにおける用語

化学量論的サイクル

νz = 0, z ̸= 0を満たすベクトル z ∈ RJを化学量論的サイクルと呼ぶ．

定常状態のときのフラックス，パスウェイフラックス

化学量論的サイクルとなるベクトルの集合の基底を {ck}kとしたとき，定常状態
では Fj(·) =

∑
k µkck,jを満たし，その時の µkの値をパスウェイフラックスと呼ぶ

保存量{
z ∈ RM|νTz = 0

}
の基底を {dl}lとしたとき，λl :=

∑
m xmdl,m, を保存量と呼ぶ
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）1/8

A行列
以下の行列をA行列と呼ぶ．

A(r) :=

 R(r) −C

−DT 0L×K

 ,

ただし，R(r)は (j,m)成分が rj,m = ∂Fj/∂xmで表され，その非ゼロ成分を r ∈ RP

として関数で表し，C = (c1, . . . , cK) ∈ RJ×K，ckは {z|νz = 0}（化学量論的サイク
ルを満たす反応の組み合わせの集合）の k番目の基底，D = (d1, . . . , dL) ∈ RM×L，
dlは

{
z|νTz = 0

}
（保存量となる代謝物の組み合わせの集合）の l番目の基底，と

する．

細田至温 早稲田大学 研究事例の紹介 September 20, 2025 42 / 75



Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）2/8

構造感度解析 (Okada and Mochizuki, 2017)

全ての Fj(·) が kj について単調増加関数であり，A(r) は正則とする．S(r) :=
−A(r)−1の (m, j)要素 Sm,j(r)の符号が rに依存しないとき，反応または保存量
jを摂動したときの代謝物濃度及びパスウェイフラックス mの応答と同じ符号
になる．

Proof. 反応 j⋆ の摂動は，δkj⋆ > 0に対して kj⋆ を kj⋆ + δkj⋆ とする操作なので，そ
の操作の前後での代謝物濃度の差分 δx，パスウェイフラックスの差分 δµ，反応速
度の差分 {δFj}j を考える．また，δkj⋆ は微小な値とする．反応速度の差分 δFj は，
摂動前の定常状態の代謝物濃度を x̄として，

δFj = Fj(kj + δj⋆,jδkj⋆ , x̄ + δx)− Fj(kj, x̄), (7)
と表せる．ただし，δj⋆,jはクロネッカーのデルタである．
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）3/8
右辺第一項をテイラー展開して，

δFj =
∂Fj
∂kj

(kj, x̄)δkj⋆δj⋆,j +
M∑

m=1

∂Fj
∂xm

(kj, x̄)δxm. (8)

ここで，定常状態において
∑

j νm,jFj = 0がどの mについても成立するので，

δFj =
K∑

k=1

δµkck,j, (9)

が成立する．これを(8)に代入して，
M∑

m=1

∂Fj
∂xm

(kj, x̄)δxm −
K∑

k=1

δµkck,j = −
∂Fj
∂kj

(kj, x̄)δkj⋆δj⋆,j. (10)
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）4/8
簡単のため，rj,m :=

∂Fj
∂xm

(kj, x̄)とおくと，
M∑

m=1

rj,mδxm −
K∑

k=1

δck,jµk = −
∂Fj
∂kj

(kj, x̄)δkj⋆δj⋆,j. (11)

また，定義から，保存量 λlは

λl :=
M∑

m=1

dl,mxm, (12)

であり，λlの初期値にのみ依存し，どの時間においても成り立つことから，
M∑

m=1

dl,mδxm = 0. (13)
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）5/8
A行列に δxと δµを縦に並べたベクトルを右からかけると，

A(r)

δx

δµ

 =

 R(r) −C

−DT 0L×K

δx

δµ

 (14)

= R(r)δx − Cδµ− DTδx + 0, (15)

(11)および (13)から，

A(r)

δx

δµ

 = −ej⋆ . (16)

ここで，ej⋆ ∈ RJ+Lは，j⋆番目の成分が δF(k)
j⋆ =

∂Fj⋆
∂kj⋆

(kj⋆ , x̄)δkj⋆ で，それ以外が 0で
あるベクトルである．
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）6/8

両辺を δF(k)
j⋆ で割ると，

A(r)

δx/δF(k)
j⋆

δµ/δF(k)
j⋆

 = −hj⋆ , (17)

と表現できる．ここで，hj⋆ は j⋆番目の要素が 1でそれ以外の要素が 0のベクトル
である．
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）7/8

次に，保存量 λj⋆ の摂動について考える．保存量 λj⋆ の摂動は，δλj⋆ > 0について，
λj⋆ を λj⋆ + δλj⋆ とする操作である．(11)および (13)と同様に，

M∑
m=1

rj,mδxm −
K∑

k=1

ck,jδµk = 0, (18)

M∑
m=1

dl,mδxm = δλlδl,j⋆ , (19)

A(r)

δx/δλj⋆

δµ/δλj⋆

 = −hj⋆ , (20)
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理論的背景

構造感度解析（SSA：Structural sensitivity analysis）8/8
以上より，摂動する反応または保存量 j⋆すべてについて考えて，A(r)が正則とす
ると， δX̃

δM̃

 = −A(r)−1I = S(r). (21)

Fj(·)が kjについて単調増加であることから δF(k)
j⋆ > 0なので，

sign

δX

δM

 = sign(S(r)). (22)

δkj⋆ 及び δλj⋆ は微小であるが，rに符号が依存しない要素については，微小でない
場合においても微小な変化の積分と考えると成立することが分かる．
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理論的背景

SSAによる定性的予測
SSAで得られるフラックスはパスウェイフラックスだが，反応フラックスに変換
することができる．反応フラックス T(r) ∈ RJ×(J+L)は，

T(r) := CS(r)M+1:M+K,1:J+L, (23)

で表され，Tj,j′ は反応または保存量 j′ を摂動したときの反応フラックスの応答と
同じ符号になる値を示す．
本研究では，主に反応または保存量を摂動したときの代謝物濃度または反応フラ
ックスの応答に興味があるため，SSAからの出力として，定性的応答行列 Q(r)を
以下で定義する：

Q(r) := sign

 S(r)1:M,1:J+L

T(r)

. (24)
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理論的背景

SSAによる定性的予測

計算機上は SSAを用いてどのように定性的予測を得るのか？
A(r)及び S(r)は rに依存するが，その符号が rに依存せず一定であれば，それが
定性的予測になる．この条件を満たすか判定する方法としては以下の２つ．

代数的計算：rを変数としたまま qm,j(r)を計算し，rの符号から qm,j(r)
（Q(r)の (m, j)成分）の符号を決定する
数値的計算：rの乱数を取ることにより，qm,j(r)を計算し，rの符号から
qm,j(r)の符号を決定する

いずれの場合でも，rj,m :=
∂Fj
∂xm

(kj, x̄)の符号は典型的には正（代謝物濃度の反応へ
の依存関係は，多くが化学反応と基質の関係によるものであるため）なので，こ
の情報から qm,j(r)の符号を求める．
一方で，アロステリック制御のようなケースでは rj,mの符号は負として扱う．
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理論的背景

SSAによる定性的予測

具体例を示す．r1 > 0, r2 > 0として，

1 Sm,j = r1 + r2 ⇒ qm,j(r) = 1

2 Sm,j = −r1 − r2 ⇒ qm,j(r) = −1

3 Sm,j = r1 − r2 ⇒ qm,j(r)は不定
BayesianSSAは，3のケースに対して rを確率変数とみなすことで対処する手法で
ある．

これは，（主に {kj}jを介して依存する）環境条件の確率を考えて特定の条件
にフォーカスすることに該当する
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理論的背景

SSAによる定性的予測

摂動する対象である反応・保存量と，観測する対象である代謝物濃度・反応フラ
ックスをそれぞれ総称するため，以下の語句を定義する．

摂動対象

代謝ネットワークにおける化学反応及び保存量を摂動対象と呼ぶ．

観測対象

代謝ネットワークにおける代謝物濃度及び反応フラックスを観測対象と呼ぶ．

細田至温 早稲田大学 研究事例の紹介 September 20, 2025 53 / 75



Umibato BayesianSSA 本日のまとめ References

手法

Outline

1 Umibato: estimation of time-varying microbial interaction using continuous-time regression hidden Markov
model

2 BayesianSSA: a Bayesian statistical model based on structural sensitivity analysis for predicting responses to
enzyme perturbations in metabolic networks
背景
理論的背景
手法
結果
まとめ

3 本日のまとめ
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手法

BayesianSSA概観
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手法

BayesianSSA

BayesianSSAが対象とする摂動実験のデータは，i番目のレコードについて，

yi :=

{
1 if increase
−1 if decrease

, (25)

で表される．どの観測対象とどの摂動対象を選んだかは，それぞれのインデック
スとして mi，jiで区別する．
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手法

BayesianSSA

提案手法 BayesianSSAののモデルについて説明していく．まずは尤度．

BayesianSSAの尤度

p(yi|r,ρ) =
{
ρmi,ji if yi = qmi,ji(r)
1− ρmi,ji if yi ̸= qmi,ji(r)

.

直感的には，「SSAの予測が当たっていても，1− ρmi,ji の確率で外す」というよう
な意図が込められている．
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手法

BayesianSSA

r, ρm,jの事前分布

p(r = r(v)) = 1

V ,

p(ρm,j) = B (ρm,j|a, b) ,

r(v)は rの制約にあう分布からドローした v番目のサンプル，B (·|a, b)はベータ分
布，a, bはそれぞれベータ分布のパラメタを指す．

a, bは，a > bになるように設定する．こちらは「ρm,jは 1に近くなるように」，「r
が制約を満たすように＆ rに連続的な変化の考慮は不要」という意図が込められ
ている．
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手法

BayesianSSAの事後分布・予測分布
BayesianSSAの事後分布・予測分布については，rの事前分布に経験分布を，ρm,j
の事前分布に共役事前分布を用いているため，解析的に計算できる．
事後分布は以下で計算できる：

p(r = r(v)|y) = g(y, r(v))∑V
v′=1 g(y, r(v′))

, (26)

g(y, r(v)) := wv
∏

(m,j)∈Λ
Beta

(
âm,j,v, b̂m,j,v

)
, (27)

Λ := {(m, j) | tm,j,v + fm,j,v ̸= 0}. (28)

Beta(·, ·)：ベータ関数
tm,j,v, fm,j,v：r(v)による (m, j)予測の結果が当たっていた回数と外れた回数
âm,j,v = tm,j,v + a, b̂m,j,v = fm,j,v + b 予測分布については省略する．
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手法

正値性確信度の定義

正値性確信度

rの確率分布 p⋆に対して定義される

cp(m, j) := Ep⋆(r)[Iqm,j(r)=1],

を正値性確信度 (positivity confidence values)と呼ぶ．

直感的には，「qm,j(r)が 1であることを BayesianSSAがどれだけ確信しているか？」
を表す．実験データの予測には，実験誤差が乗った予測分布を使うべきだが，結
果の解釈にはこちらを用いる．
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手法

使用するデータ

Toya, Shiraki, and Shimizu, 2015による大腸菌中央代謝系のネットワークを対
象とした．

生物学的実験により，摂動対象に対応する，大腸菌の特定の遺伝子を過剰発
現させたデータを使用．

観測対象はコハク酸排出フラックス
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結果

Outline

1 Umibato: estimation of time-varying microbial interaction using continuous-time regression hidden Markov
model

2 BayesianSSA: a Bayesian statistical model based on structural sensitivity analysis for predicting responses to
enzyme perturbations in metabolic networks
背景
理論的背景
手法
結果
まとめ

3 本日のまとめ
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結果

疑似データによる推定結果の変化

文献に基づいてトイデータを与えてみると，正値性確信度が変化するのが見て取
れる．
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結果

予測精度では BayesianSSAが最も良かった

データへのフィットをしない
BayesianSSAとして base method，データ
へのフィットのみをする統計モデルとし
て naive Bayesを比較対象とした．以下の
結論を得た：

データ使う必要は？→base method
より良いので必要ある

SSA使う必要は？→naive Bayesより
良いので必要ある

→BayesianSSAによりデータと SSAを統
合した意味があった
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結果

最終的に得られた事後分布は一部解釈可能だった

最終的に得られた事後分布で，正値性確信度を計算，
解釈性を検証した

文献 反応 一致

Vemuri, Eiteman, and Altman, 2002

van Heerden and Nicol, 2013
1⃝Glyoxylate pathway ✓

Vemuri, Eiteman, and Altman, 2002

van Heerden and Nicol, 2013
2⃝Reductive pathway ✓

Millard et al., 1996 3⃝PPC ×

Chatterjee et al., 2001; Liang et al., 2015 4⃝PTS ×
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結果

Out-of-sampleに対する予測はランダムより良かった
Naive Bayesとの比較から推測すると，BayesianSSAは新規の (m, j)に対しての予測
にその他の結果を利用できている
そこで，フィットさせたデータにない (m, j)の実験結果に対する予測精度を可視
化した
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まとめ

まとめ

代謝ネットワークにおける理論である SSAにデータを統合する統計モデル
BayesianSSAを開発した
実データによる精度評価ではデータと理論をそれぞれ片方のみ用いる場合よ
り性能が良く，手法の有効性が示された

最終的に得られた事後分布の解釈は過去の文献と部分的に一致，部分的に不
一致であった．
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ベイズ統計モデルによる柔軟なモデリング

本日ご紹介した２つの研究はどちらもベイズ統計モデルの開発を主軸にしていま
した．

Umibato：時間変化する確率変数を導入
BayesianSSA：特定の環境での関数の値を示す確率変数を導入

このような手法の開発に興味があれば，ぜひお声がけください！
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ご清聴ありがとうございました．
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