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　すべての多細胞生物のはじまりは一つの受精卵である。受精卵から発生を通じて成体に至る。
発生途中の生物のことを胚といい、胚の形状は発生の過程で段階的に変化する。それら段階的変
化は体構造の形成に由来し、各段階で胚は異なる器官をもつ解剖学的に異なる状態にある。発生
過程での胚の持つ体構造の時間変化には古くから規則性が認められており、一般に発生では高次
分類群を特徴付ける解剖学的特徴が、より低次の分類群の解剖学的特徴より先に出現する（von 
Baer の発生の法則, von Baer 1859）。分類には入れ子的階層性があり、高次分類群は低次分類
群を含んでいる。そのため成体では形態が大きく異なる種同士でも発生の途中では（少なくとも
門が同じならば）似ることになる。 
　一方で、化石記録から動物は高次分類群から低次分類群へと進化で分岐してきたようにみえる。
すなわち、フォンベーアの発生の法則が成り立つ時、発生過程と進化過程との間に平行関係を見
出すことができる。フォンベーアの発生の法則と進化との対応は、あたかも発生過程で進化過程
の繰り返しが起こったようにみえることから「反復」と呼ばれている（Haeckel, 1866）。反復が
起こっていることから逆に考えると、発生過程の進化で起こるのは次の2つのこと、すなわち、 
①形態の進化は保守的で、基本的にはこれまでの祖先種の発生過程は保存される 
②保存された発生過程の終端に新規の発生過程が付与される 
であると想像することができる。 
　では、発生進化は想像した通りに保守的で終端付与によって進行していくものなのだろうか？
噛み砕いて言うならば、発生過程を遡れば遡るほど古い祖先種の胚に似てくるのだろうか？この



問いに真に答えるためには、まず発生で進化の反復が起こるメカニズムの有無を明らかにしなけ
ればならない。もし反復を起こすメカニズムがあるならば、反復は進化において偶然起こった現
象ではなく、必然的に起こった現象であるということができる。そのメカニズムを遺伝子制御ネッ
トワークや、ネットワーク上での遺伝子発現ダイナミクスの性質として記述できれば、実験的にも
反復が必然的に起こったかどうかを検証をすることができる。ある生物の発生がたまたま反復的
に見えているのではなく、進化の結果必然的に反復したと示すことができれば、その生物の発生
過程を遡るほど祖先種の胚に似ると確証をもって主張することができるだろう。反復のメカニズ
ムの有無を調べ、もし有るのならばそれを現在の分子生物で扱うことのできる対象のもつ性質と
して明らかにすることは、発生過程から進化過程を探究する際に必要不可欠な基礎である。 
　本博士論文ではこのような背景のもと、多細胞生物の発生で進化の反復が起こる条件•仕組みに
ついて計算機シミュレーションと力学系理論を用いて探究した結果を示す。 

１. 反復が起こるメカニズムの探究 
　進化発生をモデル化するに際し、先行研究を参考にした（Salazar-Ciudad et al, 2001, 
François and Siggia, 2007, Fujimoto et al, 2008, ten Tusscher and Hogeweg, 2011）。 
　遺伝子ネットワークを反応拡散系の反応項を定義するように組み込む。適当な適応度関数を遺
伝子ネットワークが作り上げた空間パターンに対して定義し、適応度に応じて遺伝子ネットワー
クを次世代に残すかどうか決定する。次世代に残す際に遺伝子ネットワークに変更を加えること
で逐次的に適応度関数を最大化するように遺伝子ネットワークを仮想敵に進化させることができ
る（進化シミュレーション）。 
　本研究でもこの方法を用いて、遺伝子ネットワークに1次元パターンを形成させ、その進化を観
察した。適応度関数としては、それぞれのシミュレーションに際して予め適当な1次元パターン
（ターゲットパターン）を決定し、そのパターンとの距離が小さければ小さいほど適応度が高く
なるようにした。 
　具体的にはxi(l,t)を遺伝子iの位置l, 時刻tにおける発現量として、その時間発展を次のように定め
た。 

 

ここで、γは遺伝子発現の時定数、Dは拡散定数、添字iは遺伝子を表すインデックスである。Ji,j
は遺伝子iの遺伝子jに対する相互作用を表す行列であり、発現促進ならば+1、抑制ならば-1、相互
作用がなければ0がその要 素となる。f(x)としてはなるシグモイド関数である
を採用した。θは発現の閾値である。 

このような遺伝子発現ダイナミクスを進化させた結果、進化後のパターン形成ダイナミクスの時間
発展（すなわち生物学的に言えば、発生）と、そのパターン形成ダイナミクスがどのように進化し
てきたかが似ることが多いという結果を得た。発生と進化の相似は進化と発生でパターン形成で
経る段階とその順序が対応することが原因であり、すべてのシミュレーション結果について進化
と発生の図の相似度を測定したところ、ほとんどすべての例で進化と発生におけるダイナミクスの
対応が見られた。これを「進化-発生対応」と命名し、これが起こる仕組みについて調べた。 

The organization of the present chapter is as follows. In the present chapter, after presenting
the numerical evidences for evolution-development congruence, while we explain its origin in terms
of dynamical systems. We will be show that both development and evolution adopt the same type
of bifurcation, while the structure in gene regulation networks to support the correspondence is
understood as a combination of upstream feedforward-network with downstream feedforward- or
feedback-networks. In rare examples, however, evo-devo correspondence is found to be violated,
whose mechanisms are also elucidated. After first examining extensive numerical results to support
the above conclusion, its relevance to biological development and evolution will be discussed.

2.2 Methods

Gene Regulation Network(GRN) model for pattern formation

A cell’s state is represented by the expression levels of k genes/proteins, xi(l, t), involving the
protein expression levels of the i-th gene in the l-th cell at time t, representing N genes (i = 1, ., N)
and M cells, aligned in a one-dimensional space. A protein expressed from each gene either
activates, inhibits, or does not influence, the expression of other genes, in addition to itself. For
simplicity, we assumed that the change in the i-th protein expression level is given by the equation:

∂xi(l, t)

∂t
= γi(F (i, l, t))− xi(l, t)) +Di

∂2xi(l, t)

∂l2
(2.1)

with

F (i, l, t) = f(
∑

j

Ji,jxj(l, t)− θi) (2.2)
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of genes with small γi values function as a slow variable. Indeed, in the example presented in
Figure 2.7, γi for the gene S is 0.063; a full order of magnitude smaller than the others. Through
evolution, genes with distinctively small γi values appear, even though we initially established
nearly uniform γi values for all genes.

(ii) Expression levels near the threshold. The expression dynamics here have a threshold θi. If
the input to the gene is larger (or smaller) than θi, it is expressed (or suppressed), respectively.
When the input term from other genes to the gene i is close to θi, then, the expression level can
be balanced at an intermediate value between 0 and 1. Indeed, if the deviation of input from
θi is smaller than 1/β, the inverse of sensitivity, then the expression level of xi(l, t) is no longer
attracted to 0 or 1. In this case, this stationary state is less stable than those closer to 0 or 1 (see
Supporting text S1.1 for the mathematical explanation using the Jacobian matrix). Hence, the
time-scale around this fixed point is longer in duration.

This slow relaxation to the stationary state as a single-cell dynamics is extended through
the entire space, mediated by the diffusion interactions with other cells. With diffusion, the slow
expression change of a certain cell can propagate spatially to other sites, to change their expression
levels slowly.

ii) mechanisms for pattern formation and their dependency

Now, we show how stripes(valleys) are formed in developmental process here, based on gene
regulation dynamics, cell-to-cell diffusion, and morphogen gradient. Through extensive analysis
of 500 samples of the evolved pattern-formation, we confirmed that the stripe formation process
is reduced to only two basic mechanisms in gene expression dynamics with corresponding GRN
structures. In fact, these two mechanisms have previously been identified and studied extensively,
which are known as feedforward and feedback regulations(Salazar-Ciudad, Newman and Solé,
2001, Salazar-Ciudad, Solé and Newman, 2001, Alon, 2007, François et al., 2007, Fujimoto et al.,
2008, Cotterell and Sharpe, 2010, Ten Tusscher and Hogeweg, 2011).

Feedforward

The classic mechanism for stripe formation, which was analyzed in the segmentation process in
Drosophila, is feedforward regulation. This mechanism has been analyzed both theoretically and
experimentally(Von Dassow et al., 2000, Jaeger et al., 2004, Ishihara et al., 2005). In this case,
a gene ’reads’ the morphogen gradient for spatial information, to establish an ’on/off’ response
under a given threshold level, so that the gene is expressed on the one side of space, and non-
expressed on the other side. Another ’downstream’ gene receives positive (or negative) input from
this gene, and negative (or positive) input from the morphogen, then responds to create another
segmentation in space, if the threshold parameters satisfy a suitable condition. By combining this
feedforward regulation, more stripes are formed for the downstream gene. The corresponding GRN
does not require feedback regulation, or cell-to-cell interaction by diffusion; only unidirectional,
feedforward regulation from morphogen input to downstream genes is required. This feedforward
regulation frequently exists in our evolved GRN, and is used to generate at least some stripes.
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where the term −xi(l, t) in (1) provides a measure of the degradation of the i-th protein with
γi as its rate (Glass and Kauffman, 1973, Mjolsness et al., 1991, Salazar-Ciudad, Newman and
Solé, 2001, Salazar-Ciudad, Solé and Newman, 2001). The expression level is scaled so that the
maximum level is unity. The function f(x) is similar to a step function, where the function
approaches 1 as x is increased to a positive side, and approaches 0 as xi(l, t) is decreased to a
negative side: In other words, if the term

∑
j Ji,jxj(l, t) is sufficiently larger than the threshold

θi, then F (i, l, t) ∼ 1, which indicates that the gene is fully expressed, and if it is smaller than
the θi, then F (i, l, t) ∼ 0, which indicates that the gene expression is suppressed. Here, we chose,
f(x) = 1/(1 + e−βx), where β, which was set to 40, denoting the sensitivity of the expression at
the threshold. Roughly speaking, it is proportional to the Hill coefficient.

The gene regulation network was introduced to our model based on work reported in earlier
studies. In Figure 2.2, each node of the network represents a gene, and the edge of the network
represents the interaction between genes, given by N×N matrix J = {Ji,j}: where Ji,j is 1, if
gene j activates the expression of the gene i, −1 if it suppresses the expression, and 0 if there is
no connection. All cells have an identical regulatory network, with the same parameter values,
which are determined by genetic sequence in the genome.

Finally, the last term in Eq. (1) shows the diffusion of a protein, between neighboring cells,
with Di as the diffusion constant. For the majority of the simulations described here, we set
M = 96, and N = 16, while preliminary simulations adopting larger values for these did not alter
the conclusion in the present chapter.

Initial/Boundary Condition

As an initial condition, the expression levels of all genes were set to 0. Furthermore, external
morphogens, which are denoted as the proteins 0 and 1, are supplied externally. Fixed linear
morphogens are induced from both sides for cellular use, so that x0(l, t) = x0(l) = (M − l)/M
and x1(l, t) = x1(l) = l/M . We also evaluated a case involving a gradient with an exponential
dependence in space, as Cexp(−l/ξ), but this condition did not alter the conclusions presented in
this study. Discrete Neumann boundary conditions were adopted at both ends for this study, i.e.,
x(1) = x(2) and x(M) = x(M − 1).

Algorithm to Define an Ecoch

Both in evolution and development, if the change in expression level of the output gene at a given
site exceeds 0.9 within 50 time steps, it is regarded as an epoch.

Definition of Fitness

To study the evolution of morphogenesis, we imposed a fitness condition to generate a given
specific target pattern, for the expression of a given output gene. By setting a target pattern as
T (l), the fitness fi was defined as the sum of the distance between this target pattern and output
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　 ネットワーク構造の解析を通じて、発生でパターンを形成するには２つの方法があることが分
かった。この２つの仕組み自体は先行研究でも明らかになっていたものだが、解析の結果、それ
ら２つの仕組みの間には一方が他方に発現の仕方を依存するという関係があることが分かった。
この関係から進化- 発生対応の仕組みを説明することが出来た。また、対応が見られない場合につ
いてもそれら２つの仕組みの依存関係で説明でき調べた結果、発生で遅く変化する遺伝子発現が
重要であるという結論を得た。 

　発現ダイナミクスの解析から、発生では他の遺伝子と比べて相対的に遅く変化する遺伝子発現
があること、さらに、そのような遅く変化する遺伝子発現はその多寡で遺伝子ネットワークを時
間的に制御することが判明した。一般に、この遅く変化する遺伝子の発現が大きくなるにつれ、
発現が促進される遺伝子が多くなる。これによって、遺伝子ネットワーク自体は発生を通じて常
に同じであるにもかかわらず、各段階で使われている遺伝子セットが異なるという状況を作り出す
ことができる。進化した発生ダイナミクスはこの性質をつかって必要な遺伝子制御を必要な時間だ
けつかう、という発生の時間方向の制御をおこなうことによって逐次的にパターンを形成するこ
とがわかった。 

　遺伝子ネットワークの進化過程を調べたところ、進化における各段階での祖先の遺伝子ネット
ワークと発生での各段階での遺伝子ネットワークには相似性がみとめられた。すなわち、進化に
おいて起こった遺伝子ネットワークの拡大の様子と発生での遅く変化する遺伝子発現によっても
たらされるネットワークの段階的拡大の間に相似が認められた。このようにして、進化-発生対応
は遺伝子ネットワークの遅く変化する変数による時間制御によってもたらされるという結論を得
た。 

2. パターン形成機構の力学系解析 
次に、ネットワーク構造解析で発見した２つのパターン形成の仕組みを組み合わせたものについ
てさらに詳細な力学系解析を行った。解析を行った具体的な方程式は次の通りである。 

この方程式で記述されるダイナミクスは、周期境界条件やノイマン境界条件のもとでは空間的に一
様な時間振動をするが、固定端境界条件を課すと空間パターン形成する。発見されたパターン形
成は、この固定端境界条件を課したケースに相当し、新規のパターン形成メカニズムであること
が判明した。 
　パターンが周期軌道から生じることから明らかなように、このダイナミクスから生じるパターン
は通常の固定点回りにおける線形安定性解析では得ることができなかった。この新規のパターン
形成ダイナミクスの解析をするため、空間マップを導入し、固定端からの逐次マップすることによっ
てダイナミクスから生じるパターンを再現することができることを明らかにした。 
　この方法は、一般の振動子に固定端境界条件が影響することで生じる周期空間パターンに用い
ることができ、実際にBrusselator系においてその実用性を確認した。 

Here, we demonstrate that temporal oscillation in a spatially one-dimensional reaction-diffusion
system is fixed into a stationary periodic spatial pattern by introducing fixed boundary condition.
In this case, in contrast to the celebrated Turing pattern, the wavelength of the generated pattern
cannot be obtained using linear stability analysis around the fixed point. Instead, to predict the
selected pattern, we introduced a one-dimensional spatial map, whose attractor gives the one-
dimensional pattern by replacing time with space. The generality of this oscillation fixation and
the pattern selection mechanism will be discussed.

3.2 Results

Now, consider a spatially one-dimensional reaction-diffusion system of two components X and Y .
We assume that the diffusion of X is much faster than that of Y , and the diffusion of the latter is
neglected for simplicity (the formalism to be discussed is valid even without this approximation).
Then, the equation is written as

∂X

∂t
= f(X,Y ) +D

∂2X

∂x2

∂Y

∂t
= g(X,Y )

(3.1)

where f(X,Y ) and g(X,Y ) are the reaction functions for X and Y , D is the diffusion constant of
X, and the attractor of the dynamical system without the diffusion term is a limit cycle. 1.

We consider the case in which the spatially uniform oscillatory state is stable against perturba-
tions such that under Neumann or periodic boundary conditions, the spatially uniform oscillation
is the attractor of the system. On the other hand, under a fixed boundary condition, the variable
X close to the boundary cannot oscillate, which may destabilize the oscillatory attractor. We have
found that a fixed periodic spatial pattern is often generated in this case.

As a specific example, consider the following system (see also 2.2 and 2.3, ”mechanisms of
patten formation and their dependency),

f(X,Y ) =
1

1 + e−β(Y−1/2)
−X

g(X,Y ) =
1

1 + e−β(Y−X)
− Y,

(3.3)

which describes the protein expression dynamics with two genes, whereX inhibits the expression of

1When this limit cycle is generated by a Hopf bifurcation from the fixed point (X∗, Y ∗), the eigenvalues of the
Jacobi matrix around the fixed point are complex with a positive real part and a non-zero imaginary part such that
a+ d > 0 and −2 < d−a√

−bc
< 2(Turing, 1952), where

(
a b
c d

)
=

(
∂f
∂X

∂f
∂Y

∂g
∂X

∂g
∂Y

)

X=X∗,Y =Y ∗
(3.2)

.
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(
a b
c d

)
=

(
∂f
∂X

∂f
∂Y

∂g
∂X

∂g
∂Y

)

X=X∗,Y =Y ∗
(3.2)

.
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3. 遅い遺伝子発現の進化における重要性の探究 
最後に反復を起こす仕組みとして発見した、発生において遅く変化する遺伝子発現が、進化的に
どのような意味を持つのかについてさらに深く研究した。ここでは、モデルから拡散項をなくし、
よりシンプルにして進化シミュレーションをおこなった。 
また、進化では遺伝子ネットワークには課題として３つの遺伝子の発現のオン/オフからできる状
態を空間に配列させ、配列させることのできた状態の数を適応度とした。 
進化シミュレーションの結果、遅く変化する遺伝子発現が今回のケースでも出現することがまず
示された。ここで、遅く変化する変数と適応度の進化における変化の様子は極めてよく一致した。
遅く変化する変数と進化における適応度の上昇には強い相関関係が認められ、遅く変化する遺伝
子が進化可能性を引き上げているようにみえる。 
ryuuyuu また、遺伝子発現のタイムスケールの分布から遅く変化する遺伝子が全体の中で少数し
かないことがわかった。すなわち、遅く変化する変数は進化可能性との強い相関が認められる一
方で、少数しかいない、ということがわかった。 
　ここで、計算機上で遺伝子ネットワークにおいて遺伝子をノックアウトする実験をおこなった。
ノックアウトされた遺伝子が遅い遺伝子発現によって制御されていた場合とそうでない場合と比べ
てノックアウト後の適応度に大きく差が生じることが明らかになった。すなわち、遅く変化する
遺伝子発現からの入力は、大きくパターンを変更する場合がおおく、遅く変化する遺伝子を持つ
ことで進化が加速される可能性が示唆された。 
　遅く変化する遺伝子発現を使ったパターン制御を行うネットワーク構造をネットワーク解析か
ら導いた。この場合では遅く変化する遺伝子発現は、外部からの入力を組み合わせることで他の
遺伝子の発現を時間的に制御し、複数の細胞状態をひとつのネットワーク構造で生み出せること
が明らかになった。 
　少数の成分が進化において他の成分の実質的に制御するようになる仕組みはマイノリティコン
トロールとしてしられており、遅く変化する遺伝子発現もこの枠組みで捉えられのではないかと期
待される。 

本研究のように反復の起こる仕組みを理論的に探究した例は他になく、明らかにされたメカニズ
ムである「固定端境界条件に誘起される空間パターン形成」、「発生で遅い遺伝子発現」の2つは
理論的に新しいだけでなく実験に対して新規の着眼点を与えたという点で需要である。本研究の
成果は近い将来行われるだろう反復の起こる仕組みの実験的解明にとって重要な基礎となること
が期待される。


