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1. 目的 
 本小論では，遺伝子発現に現れる確率性（個体間でのばらつき，または個体間での揺ら

ぎ）が示す特徴，その特徴が現れる背景，及びその生命機能との関連について，少し前に出

版された論文 (Awazu et al. 2018。＊以降「論文 X」と呼びます。) の内容に触れつつ紹介

する。この論文 X では，20 個体以上の同一生育時期にあるシロイヌナズナの RNA シーク

エンスを行うという，従来ほぼ行われてこなかったサンプリングに基づいて考察が進められ

ており，そのデータと得られた知見を是非多くの方に有効利用して頂きたく思っている。し

かしこの論文は数理的な色合いがやや強く，実験を主たる研究手段としている方々にはやや

読み難いものになっている感がある。そこで詳細は論文 X をご参照頂くとして，本小論で

はその内容のエッセンス，このような研究を行った背景，及び得られた結果の幅広い有用性

を，少しでも伝えられたらと思っている。 

 
2. 遺伝子発現量の「ばらつき」に注目する意義 
 同一の遺伝型を持つ個体間で遺伝子発現量（表現型）が大きくばらつく事は，よく見られ

る事である。そしてこれまでに，その「ばらつき方」の統計性やその背景について，様々な

細胞・生物を用いた考察が進められている（Chang et al. 2008, Elowitz et al. 2002, Furusawa et al. 
2005, Newman et al. 2006）。特に大腸菌では，1000 種類以上の遺伝子に対する網羅的な解析か

ら，各遺伝子の個体（細胞）毎の発現量がガンマ分布に従ってばらつく事が明らかにされ，

その確率性が，遺伝子の転写・翻訳に必然的に紛れ込む生化学反応過程の揺らぎに起因して

いると示唆されている（Taniguchi et al. 2010）。但し，この知見がそのままあらゆる生物，例

えば多様な代謝産物を産出するために大腸菌よりも遥かに複雑な遺伝子制御系を内包する植
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物，に対しても適用出来るのかには疑問の余地がある。また近年盛んに行われているトラン

スクリプトーム解析では，多くの場合，生化学的過程というより経験に基づいて，mRNA 量

が負の二項分布等に従ってばらつくとして考察がなされている（Gierliński et al. 2015, Karthik 
et al. 2016, Marioni et al. 2008, Robinson et al. 2008, Schurch et al. 2016, Smith et al. 2016）。 
 一方，大腸菌，酵母，植物（イネ・シロイヌナズナ）を用いた研究より，発現量のばらつ

き方がその遺伝子のプロモーター配列，機能，環境変化（ストレス）に対する応答性（発現

量変動），及び変異による機能（活性）の向上性，等と相関する事が報告されている（Hirao 
et al. 2015, Lehner 2010, Lehner et al. 2011, Nagano et al. 2012, Sato et al. 2003, Singh 2013, Tirosh 

et al. 2008）。この事は，発現制御から機能や進化可能性まで，各遺伝子の持つ様々な側面が

その発現量のばらつきと密接に関連している事を示唆している。しかしこのような事実を包

括的に議論する試みは，殆どなされていない（＊現在，以下に述べる我々の考察（論文 X）

や，その後に発表された研究（Cortijo et al. 2019）等が出てきている。）。 
 論文 X ではこのような背景を踏まえ，シロイヌナズナの遺伝子発現のばらつきに着目し

た考察を進めている。以下にその内容を端的に述べておく。この研究は，同一ゲノムを持つ

同一条件で生育した 20 個体以上のシロイヌナズナに対し，RNA シークエンシングを行い，

データを解析したものである。そして 8 種の生育時期でのデータを解析し， 
I ) 遺伝子の発現量のばらつき方には大まかに，発現量の分布（ヒストグラム）がガウス分

布（正規分布）に（近似的に）従うもの，ベキ分布に（近似的に）従うもの，その中間の分

布型に従うものの 3 種類が存在する。ここで「近似的に」と付けたのは、実際にはガウス−

ベキ混合分布と名付けられた分布に従うと考えられるからである。またこのばらつき方は，

遺伝子毎，生育時期毎で変化する。 
II) 発現量の分布がベキ分布に従っている遺伝子の発現制御は，確率的な（強いノイズにま

みれた）フィードバックの影響を強く受けており，逆に発現量の分布がガウス分布に従う遺

伝子では，そのようなフィードバックの影響を殆ど受けていないと考えられる。 
III) 遺伝子の機能とその発現量の分布に相関がある（表１）。例えば Essential genes と呼ば

れる生存に必須な遺伝子群や代謝・エネルギー変換に関わる遺伝子群の多くで，その発現量

がガウス分布に従う。一方，転写因子等をコードする遺伝子群の多くで，その発現量がベキ

分布に従っている。また機能未知遺伝子の多くも，発現量がベキ分布に従っている。 
といった事が見出されている。 
 これらの知見は多くの示唆に富んでいる。例えば II) と III) から，転写因子等は互いに

活性・抑制をフィードバックし合う相互制御的なネットワークを形成しているのに対し，生

存に必須な遺伝子群は上流遺伝子から Passive に制御されているといった，遺伝子ネットワ

ークの全体像が容易に想像できる。また I) と II) から，各遺伝子が時期特異的にどのよう

な制御（上流からか？フィードバックか？）をより強く受けているのかが推測出来る。更に 
I) と III) は，発現量の分布から機能未知の遺伝子の機能推定の手がかりが得られる事を示

唆する。つまり，これが重要な事なのであるが，各遺伝子のその時々の様々な側面，情報

が，遺伝子発現量のばらつきとして滲み出ているのである。 
 このように，系の様々な性質がデータのばらつきとして滲み出ているケースは，遺伝子発
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現量だけに留まらないと思われる。よって実験で複数の Replicate を取った時に，その値の

ばらつき方にも注目する事は，一つの実験からより多くの情報を得る上で有用に思われる。

しかし次節で述べるように，この「データばらつき」の取り扱いには少々厄介な問題がつい

てまわるので，注意が必要である。 
 

 
表１. 日齢７日のシロイヌナズナの遺伝子の機能と発現量が従う分布型との関係。各機能グ

ループにアノテーションされた遺伝子群に対し，各分布の型を示す遺伝子の割合を示してい

る。遺伝子のアノテーションは Gene Ontology Slim (http://www.arabidopsis.org)， Essential genes 

は SeedGenes Project (http://www.seedgenes.org/GeneList) (Meinke et al. 2008) に基づく。 
 
 

3. 「外れ値」か？「ばらつき」か？ 
 例えば同一なゲノムを持つ生物個体を同一条件下で飼育し，各個体から２つの遺伝子（仮

に A と B と呼ぶ）の発現量を計測し、個体順にプロットする（図１）。多くの人が経験する

通り，計測値には「ばらつき」が現れる。 
 しかしここで注目する遺伝子 A と B の発現量のばらつき方の間には，何か違いがあるよう

に思える。A の発現量はばらついているものの，全体として平均値の周りに対称に分布して

おり，この平均値はこの発現量をおよそ代表出来る値であるように思える。その一方で，B の

発現量は多くの個体で低い値を取るものの，目立って高い値も２つ（人によっては１つと思

うかもしれない）現れている。実験の個体数の違いはあれ，このようなばらつき方をする結

果に出会った経験を，多くの人が持っているのではと思われる。そしてこのような量をどの

ように特徴付けすべきか，悩んだのではないかと思われる。 
 これはあくまで筆者の見聞き・経験したことからの想像であるのだか、この B の発現量の

ような結果に対し多くの場合行われている処方は、「目立って高い（低い）値を『外れ値』

として無視した上で，各種統計量を評価する。」であろう。各種統計量の評価は，様々なモ
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デル分布関数へのフィッティングを介して行われる事も多いが，その際にもこのような処理

がまずなされているようである。（例えば Gierliński et al. 2015 等）。 
 上記のような対処は多くの場合，結果的に正しいものになっていると考えられる。実験・

計測のプロセスで完全にエラーを排除するのは困難であり，他から大きく逸脱して見えるデ

ータはエラーの結果と考えられる事が良くあるからである。しかし残念ながら、大抵の場合，

その対処が正しいとする根拠を与える事は出来ない。更に少なくない場合で、この対処が正

しくない可能性も疑われる。一般に計測された値が「外れ値」なのかどうかの判定は，あま

り極端ではない常識的な値をパラメータとして与えた，経験的に適当と思われるモデル分布

関数に基づいて行われる。しかしこの「常識的」「経験的に適当」という言葉は決して根拠

を与えるものではない。つまり「外れ値」は我々の先入観の産物である可能性が否定出来な

いのである。 
 

 
図 1．同一条件で生育した同一のゲノムをもつシロイヌナズナ 25 サンプルから得られた，あ

る２つの遺伝子（A, B）の発現量。赤矢印の示す点が，従来「外れ値」とされてしまう可能

性が高いと考えられるサンプルの発現量。 
 

 
図 2．２つの遺伝子（A, B）の発現量を小さい順に並べ直した「順位−発現量関係」。 
 

 ここで例えば，先ほどと少し視点を変えて，上記の各遺伝子発現量のデータに小さい順に

順位をつけて，その順に並べてプロットした「順位−発現量関係」に着目する（図 2）。この

場合，遺伝子 A では全体的に，順位の増加に対し発現量は最初の頃はやや急に増加しつつ途

中緩やかになり，終盤やや急に増加するようなグラフが現れる。一方遺伝子 B では, 全体と
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して順位の増加に伴い発現量の増加の仕方が急になるグラフが現れる。更に重要な事は，後

者では，順位の前半から最後の 2 つの大きな値までが，滑らかな曲線で繋がっているように

見える事である。つまり殆ど発現していない状態から桁外れに発現量が上昇している状態の

どれもが，「ある一つの規則に従って起きている」のではないか？と疑いたくなるようなグ

ラフの形状をしているのである。 
 もし上記の疑いが本当であれば、高い発現量値を「外れ値」として除外するのは言語同断

である。ここで注意すべき事は、論文 X で扱われているシロイヌナズナ遺伝子発現量データ

には，遺伝子 A に似た様相のものも遺伝子 B に似た様相のものもがそれぞれ数千種類ずつ存

在しており，これらは決して例外的なものではないという事である。では実際どのような対

処をしたら良いのだろう？ 
 ご存知の通りデータが理想的に十分多く取られていれば，これまで提案されてきているモ

デル分布関数に頼らずに，原理的にデータだけから発現量の分布関数型を推定できる。しか

し多くの人が経験している通り，多くの場合（特に生物を対象とした実験の場合）そのよう

な理想的な状況は期待出来ない。それに対し論文 X では， I) 各生育時期の遺伝子発現デー

タに 20 以上の Replicate が存在する事，II) 順位−発現量関係の形状の類似性から遺伝子が

（数十から数千の遺伝子からなる）グループに分けられる事，の２点を利用して，データの

非理想性を部分的にもクリアできる試みを行っている。そして次節で述べるような遺伝子発

現量の分布関数（ヒストグラム）型を，定性的にではあるが推定している（推定手法や導出

の詳細は論文 X を参照のこと。）。 
 

4. 「ばらつき」の分布関数（ヒストグラム）の型の推定とその特徴 
 論文 X でなされた発現量データのみからの分布の推定の結果，シロイヌナズナの各遺伝子

の発現量の分布が，順位−発現量関係の形状の類似性で分けられた時に属するグループに依

存して，i) ガウス分布（正規分布），ii) ベキ分布，iii) 中間の分布，の何れかに近い分布に

なるが示唆されている（図 3）。例えば上記の遺伝子 A と同じグループに属する遺伝子の発

現量はガウス分布，遺伝子 B と同じグループに属する遺伝子の発現量はベキ分布に従うと推

定される。 
 ところでガウス分布は多くの人に馴染みがあるかと思われるが，ベキ分布に関してはそう

でないかも知れない。そこでガウス分布とベキ分布の違いをここで大まかに述べておく。発

現量を 𝑥 とすると，ガウス分布は 𝐺(𝑥) ∝ exp(−𝑎(𝑥 − 𝑥௢)ଶ)  という関数型で表され，平均発

現量 𝑥௢ を中心に対称な釣り鐘型の形をしている（図 4）。それに対しベキ分布は 𝑃(𝑥) ∝
𝑥ି௕   (𝑏 > 0) という関数型で表され，𝑥 = 0 から単調に（急激に）減少する関数である（図

4）。どちらの分布も十分大きな 𝑥（ガウス分布の場合は 𝑥௢ より十分大きな 𝑥 ）が起こる

頻度は非常に低い事が分かる。しかし実は，この部分での両者の振る舞いは全く異なり，ま

たこの事が発現量のばらつきの特徴，もしくは「ばらつき」そのものに対する見方，を考え

る上で重要になる。 
 ガウス分布とベキ分布の違いは，発現量 (𝑥) とその頻度 (𝐺(𝑥), 𝑃(𝑥)) の対数 (log 𝑥 , 
log 𝐺(𝑥), log 𝑃(𝑥)) を軸とした両対数プロットを見ると，顕著になる（図 4）。ガウス分布を
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両対数プロットで見ると，𝑥௢ よりある程度（~ඥ1/𝑎 程度）大きい値まで 𝑥 が増大すると，

頻度 𝐺(𝑥) が急激に（−∞に向けて加速度的に「ストン」という感じで）減少しているのが分

かる。つまり 𝑥 の分布がガウス分布に従うという事は，𝑥 が 𝑥௢ と比べඥ1/𝑎 程度より大き

な桁の値を取る頻度がほぼ無視できる事を意味している。このような場合，発現量 𝑥 は，例

えばらつきがあったとしても，大体 𝑥௢ 程度の値を取ると考えて差し支えない。 
 

 

図 3. 遺伝子発現量の典型的な分布関数型。左からガウス分布，中間の分布，ベキ分布。中間

の分布は横軸を，ベキ分布では横軸縦軸双方を対数軸としてプロットしている。グラフ中の

赤と青の曲線はそれぞれ G-P 分布と（一般化した）負の二項分布（N.B.）でのフィッティン

グ曲線。各グラフ下の数値は，G-P 分布と負の二項分布でのフィッティングした際の最小自

乗誤差を表す。 
 

 
図 4. ガウス分布（𝐺(𝑥) ∝ exp(−𝑎(𝑥 − 𝑥௢)ଶ) ：青）とベキ分布は（𝑃(𝑥) ∝ 𝑥ି௕   (𝑏 > 0)：赤）

の概形。左図が通常スケールのプロット，右図が両対数プロットでの各分布の概形。黄色の

領域は 𝑥 = 𝑥௢ よりも十分大きな 𝑥 の領域を表す。 
 

 それに対しベキ分布を両対数プロットで見ると，𝑥 の増化に対し頻度 𝑃(𝑥) は減少する

が，その割合は一定で（「だらだら」と線形で減少），ガウス分布のような急激な減少をす

る事がない。これはガウス分布での経験を踏まえると，「この程度以上は無視してよい」と

いう値が存在しない事を意味しており，発現量 𝑥 はどんなに大きな桁の値でも（稀ではある

が）有限の頻度でとりうる事を意味している。これはまた，例えばある時点で得られている

発現量 𝑥 の値からその平均値や分散値等の特徴量を求めたとしても，それよりも何桁も大
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きな 𝑥 の値が後から有限の頻度で出てきて，これらの特徴量を大幅に変更してしまう可能

性がある事を意味している。つまり平均値等が安易に発現量 𝑥 の特徴量となり得ない事を

意味しているのである。（実は地震のエネルギーとそのような地震が起こる頻度の関係もベ

キ分布になっている（グーテンベルグ・リヒター則（Gutenberg et al. 1941）。この事は近年

我々も体験している通り，地震は小さなものから桁違いに大きなエネルギーのものまで，有

限の頻度で起こりうる事を示している。） 
 勿論，遺伝子発現量は無限大になる事はなく何らかの上限があるため，発現量の分布が理

想的なベキ分布になる事は無く，近似的にある発現量の大きさの範囲でだけベキ分布になっ

ている，というのが現実である。しかし発現量の分布の中にそのようなベキ分布になってい

る部分がある程度含まれていると，上記で述べたように，平均値等を発現量の特徴量として

みる事が的外れになる。そして論文 X で発現量の分布がベキ分布と推定されたものは正に，

発現量が「何桁にもわたってばらつく」「平均値等が特徴量にならない」ものとなっている。 
 

5. 「ばらつき」の背景と機能との関係 
 前節までの話で，シロイヌイヌナズナの RNA シークエンスデータから，遺伝子毎に発現

量の「ばらつき方」が異なる事，少なくない遺伝子で発現量の分布が近似的に「ベキ分布」

に従うという，「たちの悪いばらつき方」をする事などが推定されている事を紹介した。す

ると，実際にはどのような分布の型に従っていると考えられるのであろうか？またどうして

このような「ばらつき方」の多様性が現れるのであろうか？等という疑問が自然に出てくる

のではと思われる。 
 詳細は論文 X に譲るとして，その問いに対する一つの考察を紹介する。まず結果を述べる

と，ある遺伝子の発現量 𝑥 の従う分布 𝑄(𝑥) は，次のような式に従うと考えられる。 

𝑄(𝑥) = 𝐴
𝐾 + 𝑥

𝑓𝑥
𝑥

ଶ௚௄ି௄మ

௙మ 𝑒
ି ଵ

௙మ൤௚௄మ

௫ ା(ଶ௄ି௚)௫ା௫మ

ଶ ൨
  

ここで 𝑓, 𝑔, 𝐾, は，後で説明するこの遺伝子の発現制御に関わるパラメータから決まる定

数で，𝐴 は規格化（ヒストグラムの度数の和を 1 にスケールする）定数である。この 𝑄(𝑥) 
を眺めてみると 𝑥௖（𝑐 は定数）と表されるベキ分布部分と exp(−𝑑(𝑥 − 𝑥௢)ଶ) と表されるガ

ウス分布部分の積を含んでいる事が分かる。つまり 𝑄(𝑥) はガウス分布とベキ分布を掛け合

わせて混合させたような分布となっているのである。そこで論文 X ではこの分布を「ガウス

−ベキ混合分布（G-P 分布）」と名付けている。 
 ではこの G-P 分布は．シロイヌナズナの遺伝子発現量の分布をどれほど表現できるのか？

そこで，RNA シークエンスのデータ解析でしばしば仮定される負の二項分布（例えば 
Gierliński et al. 2015, Marioni et al. 2008, Robinson et al. 2008, 等）と G-P 分布で，前節で得られ

たデータのみから推定された各遺伝子の発現量分布のフィッティングを行い，双方の分布の

妥当性を比較する（図 3）。ここで負の二項分布については，パラメータを一つ加え，整数値

に限らない拡張されたものを用いる。その結果，パラメータ数はどちらも３つと同じである

が，多くの場合で負の２項分布より G-P 分布 𝑄(𝑥) の方がより良いフィッティングが可能で

ある事が分かる。 
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 また従来よく使用されていた負の二項分布と異なり， G-P 分布 𝑄(𝑥) に含まれる各パラメ

ータは，以下のような遺伝子の発現制御に関わるパラメータと関連している（図 5。𝑄(𝑥)の
導出は論文 X を参照の事）。まずある遺伝子に対するその上流遺伝子からの寄与（転写活性

化）の強さを 𝐺, その転写・翻訳の産物の分解速度を 𝐶, この遺伝子から下流の遺伝子（群）

への活性化を特徴付ける（平均的な，ミカエリス定数のような）量を 𝐾, そしてその下流遺

伝子（群）からのフィードバックに伴うノイズの強さを 𝐹 とする。このとき 𝑓, 𝑔 はそれぞ

れ 𝑓 = 𝐹/𝐶, 𝑔 = 𝐺/𝐶 と与えられる。 
 

 

図 5. ある遺伝子 X の発現制御ネットワークのモデル図。一般に遺伝子発現量は，上流遺伝

子からの作用による発現活性（𝐺）と下流遺伝子への作用からの確率性を伴うフィードバッ

ク（𝐹𝑥𝜂(𝑡)/(𝐾 + 𝑥)に比例）を受ける。ここで 𝜂(𝑡) は時刻 𝑡 に依存してランダムに変化す

る平均 0 のノイズを表す。 
 

 この事から次の事が考えられる。ある遺伝子が下流遺伝子を活性化するがそのフィードバ

ックの影響が無視出来る場合，つまり𝑓 や 𝐾 が小さいとき, この遺伝子の発現量分布 𝑄(𝑥) 
はガウス分布に漸近し，逆にこれらが 𝑔 に比べ大きいとき，𝑄(𝑥) のベキ分布部分が顕著に

なってくる。逆に言えば，発現量の分布がベキ分布に従っている遺伝子は確率的なフィード

バック制御の影響を強く受けており，逆に発現量の分布がガウス分布に従う遺伝子では，フ

ィードバック制御の影響を殆ど受けていない事が示唆される。つまり，発現量のばらつきの

分布が分かれば，その遺伝子がそのとき実際に受けている制御の様相を推測出来るのである。 
 このように発現量の多様なばらつき方の背景には，その遺伝子がその時点で受けている実

効的な制御の違いが存在している。更に各遺伝子の発現量のばらつき方の傾向は，その遺伝

子が持つ機能とも相関している（表 1）。先の節でも述べたが，例えば生存に必須な遺伝子群

や代謝・エネルギー変換に関わる遺伝子群の多くは，発現量がガウス分布に従う。この事か

ら，これらの遺伝子の制御にはフィードバックが殆ど影響せず，その結果として平均値で特

徴付けられる安定的な発現量を維持する傾向にあると考えられる。一方，転写因子等をコー

ドする遺伝子群の多くは，発現量がベキ分布に従っている。この事から，これらの遺伝子は

（相互）フィードバックの影響により，状況に応じて数桁に渡る大きな発現量変化を実現出

来るようになっている，と推測される。更に別の研究から，同一条件下において発現量のば

らつきが大きい遺伝子は，環境の変動に対し大きな発現量の変動を示す傾向にある事が知ら

れている（Hirao et al. 2015）。この知見に加え，一般的に発現量がベキ分布を示す遺伝子の方
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がガウス分布を示すものより発現量のばらつきが大きい事を踏まえると，ベキ分布を示す転

写因子等をコードする遺伝子群の多くは，フィードバックの影響により環境変動に対し敏感

な発現量変化を可能にしているとも推測される。つまり発現量のばらつき方は，各遺伝子の

機能とその遺伝子が受けている制御の双方と密接に関係し，またそれによって，各遺伝子が

受ける発現制御と機能を結びつけているのである。 
 

6. まとめと願望：本考察の知見と得られたデータを有効活用して頂けたら 
 ここまで，遺伝子発現量に現れるばらつき（確率性）の特徴，その特徴が現れる背景，及

びその生命機能との関連について，論文 X の内容を参照しつつ紹介した。ここまで詳しくは

述べなかったが，上記の考察では，よく実験で用いられる生育条件下（明暗が変化は 12 時間

毎）でシロイヌナズナを育て，７日目及び 22 日目の，明るくなってから 1 時間後，7 時間後，

13 時間後（暗くなってから１時間後），19 時間後，の計 8 生育時期に，各時期につき 20 以

上の Replicate から RNA が採取され，解析に利用されている。このようなサンプリングは従

来ほぼ行われてこなかったであろう。同時にそれらのデータの解析も，従来踏襲されてきた

ものから大きく逸脱した方法で試みられている。そういった事を踏まえ，ここまで読んで下

さった方々に向けた願望を，最後に幾つか述べさせて頂きたいと思う。 
 論文 X では，時期依存的に各遺伝子の揺らぎ方を分類し，表にまとめている。勿論全ての

遺伝子について解析出来ている訳ではないが、各条件に付き１万遺伝子種程度の情報は得ら

れている。そこで，ある遺伝子に着目して実験をする状況になったとき，一度まずこの表を

ご参照頂ければと思う。そうする事でこの遺伝子の制御の背景やその変化を推測出来るだけ

でなく，実際に発現量の計測の際どの程度結果がばらつくものなのかも予測出来るので，「外

れ値」なのか「考慮すべき結果」なのかの判定にも役立つのではと考えられる。 
 また，ストレス等の何らかの処理を加える場合に，注目する遺伝子の処理前（無し）— 処
理後（有り）での発現量に対し，その平均だけでなく「ばらつき方の変化」にも注目して頂

ければと思う。発現量のばらつき方の変化は，背景にある発現制御の変化（例えばフィード

バックの ON-OFF）を意味すると予測されるため，未知の制御関係を探せる可能性があるか

らである。これら２つの事は，これまでの実験研究の道筋から少し寄り道をして頂くだけで，

オプショナルに有益な情報を提供してくれるのではと思われる。 
 最後に，これは見方に依っては一部敗北宣言になるのかもしれないが，このようなデータ

の更なる有効な活用法をお考え頂けたらと考えている。発現量データは論文 X の Supplement
のファイルとして誰でも自由に取得・利用出来るようになっているので，ここで紹介した知

見を遥かに凌駕する考察が現れる事を期待したい。 
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