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統計的手法による遺伝子発現情報からの

細胞状態の同定に関する研究∗

行縄直人

内容梗概

近年，マイクロアレイや定量的 PCR法などのmRNA定量化技術により，細胞

サンプルにおける包括的な遺伝子発現情報を得ることが可能となり，細胞の状態

と遺伝子発現を直接結び付けて解析する，いわゆるトランスクリプトーム解析が

行われるようになった．本論文では，トランスクリプトーム解析における諸問題

に対して，頑健な解析を行うための統計的手法に関して議論する．

まず，包括的 mRNA 測定技術の一つである，アダプタ付加競合 PCR (ATAC-

PCR)法により得られる蛍光量データの特徴とその補正法について報告する．これ

まで問題となっていたアダプタ長依存の測定バイアスの解明を主眼とし，ATAC-

PCR 法で得られたデータの詳細な解析を行った．解析結果に基づき蛍光ピーク

値に関する観測モデルの定式化を行ない，ノイズ項のパラメータの推定量の導出

と，それらを用いたピーク値補正法を提案した．この手法を，アダプタノイズ解

析のために特化した採取されたピークデータに適用し，アダプタ依存ノイズのパ

ラメータを求め，次いで，実データに対しバイアス補正の適用を試み，その有効

性を確認した．

次に，生きた細胞における遺伝子発現ダイナミクスの解析を目指し，遺伝子発

現プロファイルの時系列に対する解析法について述べる．ここでは，状態空間モ

デルに基き，ノイズプロセスに白色ガウシアンを仮定した線形ダイナミカルシス

テムモデルを考え，変分ベイズ法による推定とモデル選択を行うための新たな手

∗奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報生命科学専攻 博士論文, NAIST-IS-
DD0361037, 2006年 2月 2日.
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法を提案した．本手法を出芽酵母細胞周期に関する公開データセットに適用した

ところ，従来手法で選択されたモデルと比較し，より単純かつ尤もらしいモデル

が選択された．また，この結果得られたモデルパラメータは，生物学的な考察と

良く一致した．人工データへの適用も行い，ノイズを含む時系列データに対する

有効性が示された．

最後に，遺伝子発現からの癌の病理診断を想定した，新たな多クラス識別法に

ついて述べる．本手法では，多クラス識別問題を一対一ペアや一対残りペアなど

のラベルの任意の組み合わせから成る 2値分類問題群に分解し，各問題での判別

結果を統合することによって最適な識別結果を得る．各 2値分類問題における真

の分類確率がクラス所属確率をパラメータとした確率モデルによって生成される

と考え，これを 2値分類器によって得られた分類確率の推定値から推定する方法，

さらに 2値分類器の重みを推定する方法を導いた．本手法を人工データおよび甲

状腺がん分類問題をはじめとした実データに適用し，従来のヒューリスティクス

による投票法と同等以上の性能を達成することを示した．さらに，この分野で提

案されてきたいくつかの多クラス識別法との比較を行い，本手法の優位性および

性質を明らかにした．

キーワード

遺伝子発現,アダプタ付加競合 PCR法,状態空間モデル,システム同定,病理診断,

多クラスパターン識別
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Studies on statistical methods for identification of cell

states using gene expression information∗

Naoto Yukinawa

Abstract

In order to understand biological activities of cells at molecular level, it is required

to know various aspects of gene expression; the concentration, timing, conditions, and

localization in subcellular organelle, in detail. Gene expression in living organisms

is controlled within a complicated gene regulatory system consisting of many inter-

molecular interactions of various components such as nucleic acids, proteins or other

small molecules. Even if we have individual concentration information of each biolog-

ical component in cells, it is still difficult to understand its dynamics directly. At the

present day, some analysis methods have been developed for this problem, which are

based on statistics and/or information technology for gene expression profiles: tran-

scriptome analysis – comprehensive measurement of expression levels of thousands

of genes in cells using mRNA quantification technology. In this thesis, I validate ro-

bustness and effectiveness of statistical method dealing with three types of problems

in transcriptome analysis.

First, I propose a bias-correcting method for adaptor-tagged competitive (ATAC)-

PCR which is a PCR-based quantification technology for large-scale analysis. In this

study, I evaluate adaptor-dependent bias under a setting of large-scale data production.

Next, I propose a linear dynamical system model in which state variables and ob-

servation variables are generated by Gaussian white noise process and provide a vari-

ational Bayes inference for the model for analyzing dynamics of gene expression. I
∗Doctoral Dissertation, Department of Bioinformatics and Genomics, Graduate School of Informa-

tion Science, Nara Institute of Science and Technology, NAIST-IS-DD0361037, February 2, 2006.
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first show effectiveness of our method when applied to a synthesized noisy time-series

data set. I also applied our method to a published yeast cell-cycle gene expression data

set, then our method could select a simpler and more plausible model than existing

method did. In addition, the resultant model parameters well matched the biological

considerations.

Third, for Multi-class cancer diagnosis based on gene expression profiling, I pro-

pose a novel framework for constructing a multi-class pattern classifier by optimally

weighted aggregation of general binary classifiers including one-versus-the-rest, one-

versus-one, and others. In principal our framework is independent of binary classi-

fication algorithms to use and gene selection methods. I apply the proposed method

to various classification problems including a synthesized dataset, three gene expres-

sion datasets, and a modified gene expression dataset. The results demonstrate that our

method can improve classification accuracy over the simple combinations of binary

classifiers in most situations. Furthermore, I show that the performance of our method

is better than or comparable to state-of-the-art multi-class predictors.

Keywords:

Gene expression, Adaptor-tagged competitive PCR, State space models, System iden-

tification, Pathological dignosis, Multi-class pattern classification

iv



目次

第 1章 序論 1

1. 研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1 遺伝子発現解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 遺伝子発現解析における諸問題 . . . . . . . . . . . . . . . 2

2. 論文構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

第 2章 アダプタ付加競合 PCR法のデータ補正法 6

1. 序論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.1 ATAC-PCR法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2 ATAC-PCR法の特徴と問題点 . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2. ピーク値生成のモデルとアダプタ依存ノイズ . . . . . . . . . . . . 8

2.1 ピーク値生成モデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 真のピーク値の推定量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 ノイズ項のモデルパラメータの推定量 . . . . . . . . . . . 9

2.4 バイアスの補正 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3. 解析 1. アダプタ依存バイアスの推定と補正 . . . . . . . . . . . . . 10

3.1 データ概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.2 ノイズの分布とアダプタ依存バイアスの推定結果 . . . . . 11

3.3 バイアス補正の適用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

4. 解析 2. キャリブレーション法の検討 . . . . . . . . . . . . . . . . 13

4.1 キャリブレーション法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

4.2 コントロールパターン . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

4.3 キャリブレーション法の評価とコントロールの選択 . . . . 17

5. 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

v



第 3章 線形ダイナミカルシステムモデルによる遺伝子発現時系列のシステ

ム同定 21

1. 序論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.1 問題設定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.2 遺伝子発現時系列の状態空間モデル . . . . . . . . . . . . . 22

2. 線形ダイナミカルシステムモデル . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.1 遺伝子発現プロファイル . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.2 線形ダイナミカルシステムの確率モデル . . . . . . . . . . 24

2.3 観測行列の性質 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.4 変分ベイズ推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3. 関連研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.1 状態空間モデルの先行研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.2 その他の関連研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4. 実験と結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.1 実験 1. 人工データによる評価 . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.2 実験 2. 酵母遺伝子発現プロファイルに対する適用 . . . . 32

5. 議論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

6. 結論と今後の予定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

第 4章 二値分類器の最適な組み合わせによる遺伝子発現プロファイルから

の癌サブクラス識別法 41

1. 序論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

1.1 遺伝子発現プロファイルを用いた腫瘍分類 . . . . . . . . . 41

1.2 腫瘍分類問題の定式化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

1.3 教師あり多クラスパターン識別法 . . . . . . . . . . . . . . 43

2. 統計的推定による 2値分類器の組合わせ . . . . . . . . . . . . . . 44

2.1 2値分類器の組合わせの確率モデル . . . . . . . . . . . . . 44

2.2 2値分類器の重みの推定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

3. 実験と結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.1 実験 1. 人工データへの適用 . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

vi



3.2 実験 2. 各種遺伝子発現量に基づく腫瘍分類問題への適用 . 51

3.3 実験 3. 識別に寄与する遺伝子が少ない分類問題に対する

適用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4. 議論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.1 教師あり学習アルゴリズムとしてのMAP法とWMAP法 59

4.2 2値分類器の重みの組織病理学的な解釈 . . . . . . . . . . 60

5. 結論と今後の予定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

第 5章 結言 62

謝辞 64

付録 65

A. バイアス補正と検量精度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

B. 2値分類器の判別関数値から確率値への変換 . . . . . . . . . . . . 78

C. WMAP法の導出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

参考文献 81

業績リスト 92

vii



図目次

2.1 ピーク値生成の模式図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 データセットにおけるピークノイズ εi jの分布 . . . . . . . . . . . 12

2.3 補正後データセットにおけるピークノイズ εi jの分布 . . . . . . . 14

2.4 キャリブレーションの模式図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1 線形ダイナミカルシステムモデルの模式図 . . . . . . . . . . . . . 25

3.2 人工時系列データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.3 人工データに関する LDSと因子分析モデルにおけるモデル選択基

準の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.4 人工データに対するシステムノイズと観測ノイズの標準偏差の推

定値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.5 出芽酵母 200遺伝子の 19点の発現時系列データ . . . . . . . . . . 34

3.6 出芽酵母データに関する LDSと因子分析モデルにおけるモデル選

択基準の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.7 出芽酵母データに対するシステムノイズと観測ノイズの標準偏差

の推定値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.8 自由エネルギー最大モデルでの内部状態変数の時系列 . . . . . . . 37

3.9 自由エネルギー最大 LDSモデルの観測行列 V の横ベクトルの散

布図 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.1 人工データセットに対するWMAP-AAによる分離境界と推定され

た重み . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.2 重み推定における効用関数の値の変化 . . . . . . . . . . . . . . . . 56

viii



4.3 縮小データセットに対するMAP/WMAP法の 5-fold cross-validation

accuracy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

ix



表目次

2.1 各 crewにおけるサンプルの体積 (単位: µl) . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 バイアスの推定値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3 分散の推定値 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.4 バイアス補正用パラメータ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.5 コントロールパターン . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.6 キャリブレーションに用いたコントロールに対応するアダプタ . . 17

2.7 crew毎のキャリブレーションの成功率 (%) . . . . . . . . . . . . . 19

2.8 crew毎の RMSE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

4.1 多クラス識別法の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.2 人工データに対する適用結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.3 4種類の癌分類問題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.4 多クラス識別法の性能比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.5 縮小データセット (r = 23%)に対する 5-fold cross-validationの適

用結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.1 キャリブレーションの成功率 (%) crew5 . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.2 キャリブレーションの成功率 (%) crew6 . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.3 キャリブレーションの成功率 (%) crew7 . . . . . . . . . . . . . . . 68

5.4 キャリブレーションの成功率 (%) crew8 . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.5 キャリブレーションの成功率 (%) crew9 . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.6 キャリブレーションの成功率 (%) crew10 . . . . . . . . . . . . . . 71

5.7 コントロールタイプと RMSE crew5 . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

5.8 コントロールタイプと RMSE crew6 . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

x



5.9 コントロールタイプと RMSE crew7 . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.10 コントロールタイプと RMSE crew8 . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.11 コントロールタイプと RMSE crew9 . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.12 コントロールタイプと RMSE crew10 . . . . . . . . . . . . . . . . 77

xi



第1章 序論

1. 研究の背景

1.1 遺伝子発現解析

分化，増殖，生存および病理学的な状態など，細胞の多くのふるまいや状態は，

それぞれに固有の遺伝子発現パターンを反映したものとなっている．このため，

興味ある細胞の特定の状態における，特定の遺伝子の転写レベルの計測は，遺伝

子機能解析に関する研究において中核をなしてきた [1]．遺伝子転写レベルの測

定のために使われてきた代表的な手法としては，ノーザンブロッティング，in situ

ハイブリダイゼーション法 [2]，RNAseプロテクション法 [3][4] および RT-PCR

法 [5]など (m)RNA量測定法が挙げられる．基本的に，これらの測定法は調査対

象となる遺伝子を絞り込んだ後で，それらの遺伝子発現を詳細に調べることを目

的としている．

一方，1990年代の中盤から後半にかけて，特定の条件における包括的な遺伝子

発現を同時に測定することで，遺伝子あるいは遺伝子制御の時空間的な性質を調

べようとする，遺伝子発現プロファイリング，トランスクリプトーム解析，ある

いは単に遺伝子発現解析と呼ばれる新たな試みが登場した．その有効性は完全に

は検証されていないものの，現在は広く普及した方法論となっている．遺伝子発

現解析において用いられている網羅的 RNA測定法は，cDNAアレイ [6][7]やオリ

ゴヌクレオチドアレイ [8][9][10]などの，いわゆる DNAマイクロアレイである．

その他にも RT-PCRを基礎とした高効率な測定法 [11][12][13]などが用いられる．

これらの測定法により得られた大規模データ，すなわち遺伝子発現プロファイル

を用いることで，遺伝子間の相互作用や依存関係の定量的解釈による遺伝子の機

能の解明の可能性が開けた．発現プロファイルに含まれる多量な情報からを活か

1



した解析を行うために，様々な統計的解析手法の適用が提案されてきた．この分

野での古典的かつ代表的な解析手法としては，発現パターンからの遺伝子の機能

分類を試みるクラスタ解析 [14]が挙げられる．また，組織，状態または環境の違

いなど，条件が異なる細胞間の遺伝子発現パターンの違いを比較することで，細

胞の状態と強く相関を持つ遺伝子の有意性検定を行う発現差解析法 [15][16]や発

現パターンを基にした組織診断のための統計的学習法 [17] も代表的な解析手法

であり，癌の表現型や薬剤の効果の解析など医学や製薬の分野で応用されている．

さらに，野心的な研究として，細胞における遺伝子発現制御系のモデリングが挙

げられる．これらでは，遺伝子発現プロファイルから直接遺伝子相互作用ネット

ワーク構造や簡略化された遺伝子制御ネットワークモデルを推定する試みがなさ

れており，ベイジアンネットワークモデルをはじめとした様々な手法が提案され

ている [18][19][20]．

1.2 遺伝子発現解析における諸問題

遺伝子発現解析は，データ解析の観点から見ると，大きく分けて

1. RNA量の測定結果の発現情報への数値（データ）化

2. データに対する前処理

3. 目的に合わせた解析手法の適用

の 3つのステージにより段階的に構成される [21]．このうち最終段階の 3に該当

するのは，前節で述べたような生物学的・医学的知見を得るための具体的な統計

的解析である．この解析を成功させるためには，いかに高品質かつ再現性よく目

的の RNA量を定量化できているかが大前提となるため，1, 2における処理も重

要である．以下，それぞれの段階を具体的に見る．

1の数値化処理では，RNA測定法ごとに，その物理化学的特性を考慮した固有

の解析が必要である．例えば，cDNAマイクロアレイでは，二色の蛍光色素の強

度をスキャンしたマイクロアレイ画像からの 1)スポット領域を切り出し，2)前

景色と背景色の分割, 3)各色のシグナル強度の比の計算という手順に従い数値化
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を行う [22]が，各々のステップで精度を高めるための様々な工夫が提案されてい

る．さらに，マイクロアレイ，色素，およびスキャナの性質等に起因する，蛍光

強度の空間的な斑，各色間の蛍光強度のバイアス，および蛍光強度と発現比の非

線形性などの問題を解消するための様々なノウハウが研究されており，たとえば，

LOESS [23]による発現比の正規化法は広く用いられている．

2の前処理は，1で得られた発現情報のさらなる補正が主であり，発現プロファ

イル間のバイアスとバリアンスの正規化や，データ得られなかった遺伝子または

値に信頼性のない部位に関する欠測値予測 [24][25]に関する研究がなされている．

3の実際の解析手法の適用で問題となるのは，遺伝子発現プロファイル特有の

次元の高さとノイズである．遺伝子発現プロファイルは，少ない場合で数百，多

い場合 1万を超える遺伝子に関する発現情報を含む．それに対して，ある実験の

中で測定されるプロファイル（実験条件，時点，症例など）の数は最も多い場合

でも 200程度とはるかに少ない．このようにデータ数よりも説明変数が多い問題

は，文書分類などの自然言語処理を除き，統計的学習でも新しい種類の問題であ

る．さらに，観測データには信号成分とさほど変わらない大きさのノイズが含ま

れていることも問題である．こうした問題点のため，遺伝子発現解析は，データ

の多重性を考慮し，高次元のデータから重要な情報を余さず抽出し，また，ノイ

ズにロバストな解析を行うための新たな統計的手法を必要とする．

以上のように，遺伝子発現解析の各段階は様々な問題を含んでおり，それぞれ

に対して多くの研究がなされてきた．だが，マイクロアレイのように成熟しつつ

ある測定プラットフォームについては，数値化の精度向上のための多くの知識が

集約されつつあるが，新たな測定法に関しては十分とは言えず，具体的な方法が

確立されていないものもある．また，実際の解析手法の適用に関しては決定的な

方法がなく，その目的に応じて，既存の手法を改善した枠組みや，新規な統計的

解析手法の開発が進展中であるのが現状である．

2. 論文構成
本論文の構成を説明する．
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第 2章では，RNA量の数値化法について焦点を当てる．ここでは，包括的 RNA

測定技術の一つである，アダプタ付加競合 PCR (ATAC-PCR) 法により得られる

蛍光量データの特徴とその補正法について報告する．これまで問題となっていた

アダプタ長依存の測定バイアスの解明を主眼とし，ATAC-PCR法で得られたデー

タの詳細な解析を行った．解析結果に基づき蛍光ピーク値に関する観測モデルの

定式化を行ない，ノイズ項のパラメータの推定量の導出と，それらを用いたピー

ク値補正法を提案した．この手法を，アダプタノイズ解析のために特化した採取

されたピークデータに適用し，アダプタ依存ノイズのパラメータを求め，次いで，

実データに対しバイアス補正の適用を試みた．また，最適な検量線の求め方に関

しても調査を行った．

第 3章では，遺伝子発現ダイナミクスのモデルに基いた，高次元かつノイズを

含む遺伝子発現情報からの特徴抽出の 1手法について述べる．遺伝子発現ダイナ

ミクスの解析を目指し，遺伝子発現プロファイルの時系列に対する解析法につい

て述べる．ここでは，状態空間モデルに基き，ノイズプロセスに白色ガウシアン

を仮定した線形ダイナミカルシステムモデルを考え，変分ベイズ法による推定と

モデル選択を行うための新たな手法を提案した．本手法を出芽酵母細胞周期に関

する公開データセットに適用したところ，従来手法で選択されたモデルと比較し，

より単純かつ尤もらしいモデルが選択された．また，この結果得られたモデルパ

ラメータは，生物学的な考察と良く一致した．人工データへの適用も行い，ノイ

ズを含む時系列データに対する有効性が示された．

第 4章では，遺伝子発現からの癌の病理診断を想定した，新たな多クラス識別

法について述べる．本手法では，多クラス識別問題を一対一ペアや一対残りペア

などのラベルの任意の組み合わせから成る 2値分類問題群に分解し，各問題での

判別結果を統合することによって最適な識別結果を得る．各 2値分類問題におけ

る真の分類確率がクラス所属確率をパラメータとした確率モデルによって生成さ

れると考え，これを 2値分類器によって得られた分類確率の推定値から推定する

方法，さらに 2値分類器の重みを推定する方法を導いた．本手法を人工データお

よび甲状腺がん分類問題をはじめとした実データに適用し，従来のヒューリスティ

クスによる投票法と同等以上の性能を達成することを示した．さらに，この分野
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で提案されてきたいくつかの多クラス識別法との比較を行い，本手法の優位性お

よび性質を明らかにした．

第 5章で以上の研究を総括する．
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第2章 アダプタ付加競合 PCR法の
データ補正法

1. 序論

1.1 ATAC-PCR法

遺伝子発現解析において，mRNAの定量化の精度とロバストさを実現するpoly-

merase chain reaction (PCR) 法に基く定量法は，ハイブリダイゼーションに基く

定量法以上に多くの利点を有している．PCR法ベースの mRNA測定技術を定量

的 PCR 法と呼ぶ．基本的な手法としては，現在，real-time reverse transcription

(RT)-PCR [26][27]および競合 RT-PCR [28][29]の二つが存在する．これらの手法

は，個々の遺伝子のより正確な定量化を目指し様々な改良がなされてきた．だが，

そのデータの品質の高さは認められていたものの，大規模なデータ測定に用いた

例は限られていた．

アダプタ付加競合 PCR (Adaptor-tagged competitive PCR; ATAC-PCR)法 [11][30][31]

は定量的 PCR 法の改良版の一つで，現状の大規模発現解析で用いられている

mRNA定量法の中では唯一 PCRベースの手法である．ATAC-PCR法の大きな特

徴は，複数の cDNAサンプルに長さの異なるアダプタプライマーを付加すること

である．以下，アダプタプライマーを単にアダプタと呼ぶ．また，PCRベースの

手法であるため，マイクロアレイと比較してより少ない RNA量から定量が行え

る．その有効性は，癌組織や神経変異性疾患の遺伝子診断による同定などで検証

されてきた [32][33][34][35]．
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1.2 ATAC-PCR法の特徴と問題点

ATAC-PCR法が従来の競合 PCR法と大きく異なるのは，ある cDNAサンプル

の全ての遺伝子に対して共通なアダプタを用い 2種類以上のサンプルを混在させ

て同時に増幅する点にあるが，これにより 2 種類以上の cDNA サンプルの増幅

産物を電気泳動で分画できるようになるため，サンプルごとの cDNA 量を個別

に測定することができる．cDNA 量は，蛍光標識した cDNA を DNA シーケン

サーを用いて分画しながら読みとり，その蛍光量の観測ピーク値1として得る．オ

リジナルの ATAC-PCR 法では，2 つのアダプタを用いて測定対象サンプルとコ

ントロールサンプルのピーク値を測定し，その比を発現比として得る方法をとっ

ていたが [11]，現在の改良された方法では，7種類のアダプタを用い，そのうち

3アダプタを濃度が異なるように調整されたコントロールサンプルに割り当てる

[31][32][33][34][35][36]．初期の 2 アダプタの場合では，コントロールサンプル

が 1サンプルのため，この増幅に失敗してしまうと，測定対象サンプルが増幅に

成功しても発現比を計算することができない，いわゆる欠測が生じる．改良版で

は複数のコントロールサンプルを用いるために欠測が起こりにくく，より豊富な

発現情報を算出することが可能である．さらに，複数のコントロールサンプルの

増幅が成功した場合には，単に測定対象とコントロールのピーク値の比を取るだ

けでなく，複数のコントロールのピーク値を用いてキャリブレーションカーブを

求めることで，より高い精度で発現比を計算することができる．しかし，これま

でのところ複数のアダプタを用いることで生じうる増幅効率の変化は検討されて

おらず，全てのアダプタで増幅効率の変化は生じないという理想的な条件を仮定

していた．

本研究では，大規模データ計測という設定のもとで，複数のアダプタの使用が

cDNAの増幅結果に与える影響を評価するために，アダプタの違いによるピーク

値に対するバイアスの性質を，仮定したピーク値生成の確率モデルを元に解析し

た．次いで，その結果を踏まえることで，アダプタ依存バイアスの補正できるこ

とを確認した．また，キャリブレーションのアルゴリズムと発現比の欠測率およ

び精度の関係を調査した結果，従来の方法よりも欠測率が低く精度の高いキャリ

1こうした事実から，本論文では測定された cDNA量を単純にピーク値と呼ぶ．
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図 2.1 ピーク値生成の模式図

ブレーション法が存在することが分かった．

2. ピーク値生成のモデルとアダプタ依存ノイズ

2.1 ピーク値生成モデル

一回の ATAC-PCR 実験では，アダプタ数と遺伝子数この測定のセットのこと

を crewと呼ぶ．ある crew kで計測された遺伝子 j，アダプタ iにおけるピーク値

を pi jとする．このとき pi jは，遺伝子 jについての真のピーク値 p∗jに遺伝子とア

ダプタに依存するノイズ項 εi jが加算された，

pi j

ci
=

p∗j
ci

(1 + εi j), (2.1)

で表される．ここで，ciはアダプタ iに対応するサンプルの体積比，x jは遺伝子

jの真の濃度比である．この p∗jに対応する真の濃度は cix jである (図 2.1)．

ノイズ項 εi jは以下のように平均 µi j，分散 σ2
i jのガウシアンに従うものと考える．

εi j =
pi j/ci

p∗j/ci
− 1 ∼ N(µi j, σ

2
i j). (2.2)

8



ここで µiはアダプタ iに依存するバイアス項，σiも同様にアダプタに依存する分

散である．アダプタと遺伝子間の依存関係は完全に独立であるとみなせるため，

これらは

µi =
αici

f (p∗j)
, (2.3)

σi =
βici

g(p∗j)
, (2.4)

(2.5)

とかける．ここで，αi, βiはアダプタ iに依存する係数項，f (·), g(·)は真のピーク値
の関数である．ピーク値がバイアス項 µi と分散項 σi へ影響をあたえるとすると

f (p∗j) = g(p∗j) = p∗j，またピーク値の影響を無視できる場合には，f (p∗j) = g(p∗j) = 1

を想定する．本モデルでは前者の仮定を採用する（式 (2.2)）．

2.2 真のピーク値の推定量

現実のデータでは，ある遺伝子 j，アダプタ iに対応するピーク値の真の値 p∗i j

は観測できない．このため，εi jを求めるためには，真の値に対する推定値を用い

る必要がある．ここでは，pi j/ciのアダプタに関する平均値

p̄i j

ci
=

p̄ j

ci
=

1
Nadaptor

Nadaptor∑
i=1

pi j

ci
, (2.6)

を真の値の推定量として用いる．Nadaptorは ATAC-PCRで用いられるのアダプタ

数を示す．

この値を用いて，εi jは以下のように計算される．

εi j =
pi j/ci

p̄ j/ci
− 1. (2.7)

2.3 ノイズ項のモデルパラメータの推定量

ここは，観測されたピーク値 pi jからのノイズのモデルパラメータ (µi, σ
2
i )の推

定について述べる．
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εi jは以下の

p(εi j|µi, σ
2
i ) =

1√
2πσ

exp
(
− 1

2σ2 (εi j − µi)2
)
, (2.8)

で表される．このパラメータの最尤推定量 µ̂i, σ̂
2
i は

µ̂i =
1

Ngene

Ngene∑
j=1

εi j, (2.9)

σ̂2
i =

1
Ngene

Ngene∑
j=1

(εi j − µ̂i)2, (2.10)

と求まる．ここで Ngene は一つの crewで計測された遺伝子数である．さらに式

(2.6)を用いて，ピーク値からのパラメータ推定量は結局

µ̂i =
1

Ngene

Ngene∑
j=1

(
pi j/ci

p̄i j/ci
− 1

)
, (2.11)

σ̂2
i =

1
Ngene

Ngene∑
j=1

(
pi j/ci

p̄i j/ci
− 1 − µ̂i

)2

, (2.12)

となる．

2.4 バイアスの補正

アダプタに依存するバイアス項 µiを用いて以下のように，バイアスの補正をお

こなうことができる．アダプタ i，遺伝子 jのピーク値の補正後の値 p̃i j は次のよ

うに計算できる．

p̃i j = pi j − µi p∗j (2.13)

= pi j − µi pi j.

3. 解析 1. アダプタ依存バイアスの推定と補正
本解析の基本的な目的は，補正のためのアダプタ依存のバイアスパラメータ µi

の推定である．また，求めたパラメータ用いた未知 crewデータのピーク値に対

するバイアス補正を行ない，バイアス補正の効果の評価を行なう．
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表 2.1 各 crewにおけるサンプルの体積 (単位: µl)
adaptor crew 1 crew 2 crew 3 crew 4 crew 5 crew 6 crew 7 crew 8 crew 9 crew 10
MB1 5 15 50 150 5 5 5 50 50 50
MB2 5 15 50 150 5 5 5 50 50 5
MB3 5 15 50 150 10 10 10 50 5 5
MB4 5 15 50 150 10 10 10 10 10 10
MB5 5 15 50 150 5 5 50 10 10 10
MB6 5 15 50 150 5 50 50 5 5 5
MB7 5 15 50 150 50 50 50 5 5 5
total volume 35 105 350 1050 90 135 180 180 135 90

3.1 データ概要

解析対象は全10 crewのATAC-PCRのピーク値データのセットである（表 4.3）．

各 crewにつき，7アダプタを用いて 384個の各遺伝子について 7サンプルのピー

ク値が得られている．これらのうち crew 4に関しては，アダプタ依存のバイアス

解析のために特化して測定したデータである．ある crew内では全てのサンプル

が同一体積比の同一サンプルが各アダプタに割り当てられている．4つの crewの

違いは，そのサンプルの体積にある．また，残り 6 crewはサンプルのアダプタに

対する体積比の割り当てと総体積を変えて同一サンプルについて測定されたデー

タである．つまり，ある crewにおいてあるサンプルをコントロールとした場合

の他のサンプルの遺伝子の対数発現比は，さまざまなノイズを完全に排除された

理想的なコンディションでは全て log2 1 = 0となる．

3.2 ノイズの分布とアダプタ依存バイアスの推定結果

crew 1から crew 10 ついて，それぞれのノイズの分布を図 2.2に示す．crew 1

から crew 4について，ノイズのバイアスと分散を推定したものを，それぞれ表

2.2,表 2.3に示す． 本結果から，短いアダプタほどバイアスが大きく，長いもの

ほど小さい傾向がみられる．これは，バイアスがアダプタ長に依存することを示

唆している．
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図 2.2 データセットにおけるピークノイズ εi jの分布

表 2.2 バイアスの推定値
crew ID MB-1 MB-2 MB-3 MB-4 MB-5 MB-6 MB-7

crew 1 0.441 0.157 0.205 -0.181 -0.426 -0.511 -0.61
crew 2 0.572 0.116 0.339 -0.059 -0.240 -0.467 -0.549
crew 3 0.429 0.129 0.414 -0.012 -0.231 -0.426 -0.451
crew 4 0.103 0.045 0.199 -0.134 -0.239 -0.327 0.170

3.3 バイアス補正の適用

バイアス補正用のパラメータは，crew 2と crew 3のバイアスの平均値とした．

これを，表 2.4に示す．crew 2と crew 3の平均値を用いた理由としては，それら

の crewのサンプルの体積が，それぞれ 15µlと 50µlであり，crew 4から crew 10

までのサンプルの体積と概ね同じレベルであることと，2つの crew間のバイアス

の誤差が小さいことの 2点が挙げられる．

このパラメータを用いて，crew 5から crew 10までのデータについてバイアス

補正を行なった．この結果得られた，各補正後のデータに関してノイズを再び求

めた．その分布を図 2.3に示す．
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表 2.3 分散の推定値
crew ID MB-1 MB-2 MB-3 MB-4 MB-5 MB-6 MB-7

crew 1 0.797 0.641 0.621 0.489 0.464 0.393 0.346

crew 2 0.526 0.249 0.306 0.230 0.197 0.117 0.197

crew 3 0.406 0.184 0.195 0.161 0.0944 0.0481 0.0905

crew 4 0.218 0.106 0.134 0.118 0.0771 0.0521 0.376

表 2.4 バイアス補正用パラメータ
MB-1 MB-2 MB-3 MB-4 MB-5 MB-6 MB-7

0.501 0.122 0.377 -0.0364 -0.236 -0.446 -0.5

4. 解析 2. キャリブレーション法の検討
本解析では，コントロールサンプルに対応するアダプタが異なる 6つのデータ

セット (crew)に対する，バイアス補正およびキャリブレーションの性能の評価を

行ない，最適なコントロールサンプルの取り方とピークデータの処理法について

の知見を得ることが目的である．

4.1 キャリブレーション法

キャリブレーションとは，コントロールサンプルの体積 (mRNA量に対応)と

計測されたピーク値を用い検量線を求めることである．これにより，ターゲット

サンプルの mRNA量の推定が可能となる．本解析では，以下の 3種類のキャリ

ブレーション法を用いた．

K法 原点および各コントロールサンプルを通過する区分線形関数によりキャリ

ブレーションカーブを構成する．

L0法 得られたコントロールサンプルを用いて最小二乗法により線形関数の傾き

のみ決定し，切片に関しては原点を通るキャリブレーションカーブを構成
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図 2.3 補正後データセットにおけるピークノイズ εi jの分布

する．

L法 得られたコントロールサンプルを用いて最小二乗法により線形関数を求め

る．ただし，コントロールサンプルが一点しか得られなかった場合は，L0

同様に原点を通るキャリブレーションカーブを求める．

図 4.1に各キャリブレーション法の模式図を示した．

これらの方法はいずれも，特定のコントロールサンプル間の体積とピーク値の

関係が線形であるという仮定に基くものである．K法は，仮に体積とピーク値の

間に非線形性が認められた場合には有効に働くと考えられる．しかし，最大で 2

つのコントロールサンプルしか用いないため，全コントロールサンプル間の非線

形性を無視できる場合には，最大 3つのコントロールサンプルを用いることの出

来る L法の方が有利であると考えられる．L0法は L法同様に全てのサンプルの
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S

L

M

図 2.4 コントロールサンプルによるキャリブレーションの模式図．3種類のキャ

リブレーションキャリブレーション法によって得られる検量線を示した．コント

ロールサンプルは体積の小さいものから順に S, M, Lで示した．

線形性を仮定したものである．L法では図 4.1の例のように正の切片が得られた

場合，それ以下のピーク値では体積の推定値が負となり欠測として扱うのに対し，

L0法では切片を 0に補正することで欠測が抑えられる．ただし，欠測抑制の効

果と同時に検量精度が犠牲となることもありうる．

4.2 コントロールパターン

最大で 3つしか得ることの出来ないコントロールサンプルのピーク値は，キャ

リブレーションの精度に大きな影響を与える．コントロールパターンとは，真の

mRNA量に対応するコントロールサンプルの体積の大きさと，それらに対応する

ピーク値の大きさの順位の関係を示す．コントロールサンプルのピークが出ない

場合も考慮し，全 16パターンを表 2.5のように定義した．

コントロールパターンを大別すると，コントロールサンプルの体積とピーク値

の大小関係が一致する理想的なもの (コントロールパターン 1,7,9,11,13,14,15)と，

体積とピーク値の大小関係が一致していないコントロールを含むものの二群とな
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表 2.5 コントロールパターン

control pattern magnitude relation of peak values

1 S < M < L

2 S < L < M

3 M < S < L

4 M < L < S

5 L < S < M

6 L < M < S

7 S < M

8 M < S

9 S < L

10 L < S

11 M < L

12 L < M

13 S

14 M

15 L

16 全て欠測

16



表 2.6 キャリブレーションに用いたコントロールに対応するアダプタ
5 µl 10 µl 50 µl

crew 5 MB-2 MB-4 MB-7

crew 6 MB-5 MB-3 MB-7

crew 7 MB-2 MB-4 MB-6

crew 8 MB-7 MB-4 MB-1

crew 9 MB-3 MB-4 MB-1

crew 10 MB-2 MB-4 MB-1

る．また，それぞれで少なくとも 1つ以上のコントロールサンプルに欠測が見ら

れるものが存在する．理想的には，コントロールパターン 1のみでキャリブレー

ションを行うのが望ましい．しかし，実際に計測されたデータには様々なコント

ロールパターンのものが存在するため，キャリブレーションの精度とデータの取

得率を両立させたキャリブレーションが求められる．

4.3 キャリブレーション法の評価とコントロールの選択

解析対象

Crew

キャリブレーションに用いるデータセットは，表 4.3における，crew 5 か

ら crew 10までの全 6 crewを用いる．

コントロールサンプル

本解析では，3点のコントロールを用いて各キャリブレーションアルゴリズ

ムでキャリブレーションカーブを計算し，これをもとに対数発現比を求め

る．全ての crewにおいて，3つのコントロールサンプルの体積はそれぞれ，

5 µl, 15 µl, 50 µlと共通である．ただし，コントロールサンプルに対応する

アダプタは，各 crewで異なるように設定した．以上のコントロールとアダ

プタの対応関係を表 2.6に示す．
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ターゲットサンプル

ここで，ターゲットサンプルとは，crewにおける 7点のアダプタに割り当

てられているサンプルのうち，コントロールに用いる 3サンプル以外の 4サ

ンプルを示す．つまり，コントロールサンプルのピーク値から計算したキャ

リブレーションカーブに対して，実際に発現量を求めるためのサンプルで

ある．4サンプルあるターゲットサンプルの体積は crew 毎に異なり，5µl,

10µl, 50µlのいずれかの組合せである (表 4.3)．

手順

解析の手順を以下に示す．

1. 各 crewについて，バイアス補正なし（未処理），バイアス補正ありのデー

タを用意することで，計 6 × 2 = 12種類の crewを考える．

2. 各 crewのコントロールパターンの頻度を求める．

3. 各 crewに対して 3通りのキャリブレーション法を適用し，ターゲットサン

プルの対数発現比を計算する．これにより，12×3 = 36通りのキャリブレー

ション結果が求まる．

4. 各結果の RMSE (root mean squared error)と，キャリブレーションされたサ

ンプルの割合（成功率）を評価する．

解析の結果得られた RMSEとキャリブレーションの成功率をそれぞれ表 2.8お

よび表 2.7に示した．また，各 crewのコントロールタイプ別の解析結果の詳細

は，付録 Aに示した．

この結果から次のことが分かる．

• コントロールサンプルは，体積の大きさとアダプタの長さを対応させてとっ
た場合に，RMSEが低くなる傾向にある．crew 5,6,7がこのケースに該当す

るデータである．
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表 2.7 crew毎のキャリブレーションの成功率 (%)
crew ID raw bias corrected

K L0 L K L0 L

crew 5 68.55 92.9 62.7 80.92 92.9 68.23

crew 6 89.19 96.94 68.29 94.86 96.94 86.07

crew 7 93.88 98.11 91.93 94.4 98.11 93.42

crew 8 92.32 94.27 91.47 88.8 94.27 89.26

crew 9 66.34 67.32 65.49 65.69 67.32 64.52

crew 10 71.61 72.72 69.01 70.7 72.72 62.11

all 80.32 87.04 74.82 82.56 87.04 77.27

• バイアス補正したデータと，補正しなかったデータに関するキャリブレー
ション結果の RMSEを比較した場合，補正後データのものの方が小さくな

る傾向にある．

• キャリブレーション法の中では，RMSEでの評価基準では，L法がもっとも

その性能が優れている．ただし，欠測率に関してはK法が有利である．

以上から，次のデータ処理がもっとも有効であると考えられる．まず，ピーク

値に関してはバイアス補正を行なう．次いで，バイアス補正を行なったデータの

キャリブレーションは基本的には L法で行ない，それでとりこぼしたサンプルに

ついては，K法でカバーする方法が最良であると考えられる．

5. 結論
本研究では，ATAC-PCR実験により得られたピーク値の生成モデルをを利用し

た，アダプタ依存バイアスに特化した補正手法を提案した．アダプタノイズ解析

のために特化した採取されたピークデータを用いて，アダプタ依存ノイズのパラ

メータを求め，実データに対しバイアス補正を適用した結果，適切にバイアスを

補正できることが示された．また，キャリブレーション法の違いによる発現比の
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表 2.8 crew毎の RMSE
crew ID raw bias corrected

K L0 L K L0 L

crew 5 2.13 1.92 2.37 2.15 2.08 2.05

crew 6 1.73 1.77 1.69 2.1 2.27 1.56

crew 7 1.35 1.49 1.32 1.61 2.04 1.41

crew 8 1.62 2.51 1.39 1.41 1.71 1.36

crew 9 1.89 2.25 1.47 1.2 1.28 1.34

crew 10 1.85 2.45 1.42 1.58 1.53 1.69

all (crew 5-10) 1.75 2.07 1.61 1.73 1.89 1.57

精度・欠測率への影響を網羅的に調べることにより，バイアス補正によるキャリ

ブレーションの成功率および精度の向上と適切なキャリブレーションの方法に関

する知見が得られた．
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第3章 線形ダイナミカルシステムモ

デルによる遺伝子発現時系列

のシステム同定

1. 序論

1.1 問題設定

細胞の機能を分子レベルで理解するためには，どの遺伝子が，いつ，どんな条

件で，どの細胞内小器官で，どれだけ発現しているのかを詳細に知る必要がある．

しかし，生物における遺伝子の発現制御は，核酸や酵素から低分子にいたるまで

の多くの構成要素の複雑な相互作用により形成される制御ネットワークを通して

実現されている．そのため，たとえ細胞内の生体分子に関する濃度情報が詳細に

得られたとしても，それらのダイナミクスを直接解釈するのは困難である．現在，

この問題に対してmRNA定量化技術を用いて細胞の状態と包括的な遺伝子発現

量の関係を遺伝子発現プロファイルとして蓄積し，これらに対して統計学的，情

報科学的な手法に基づく解析を行うアプローチが取られている [18]．

本研究では，遺伝子発現プロファイルをもとに，多数の遺伝子の発現をコント

ロールする遺伝子発現制御因子の数を推定する問題を扱う．細胞には数千から数

万の遺伝子が含まれており，その個別の発現挙動は複雑な制御ネットワークによ

る．一方で，遺伝子発現の大域的な挙動については，転写制御因子や外的環境と

いったわずかな数の要因に支配されており，そのことが生物の恒常性維持のため

に重要である．こうした仮説に基づき，細胞状態の時間変化を観測した遺伝子発

現プロファイルからのダイナミクスの解析のために，線形状態空間モデルをベー
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スにした解析法が提案されている [37, 38, 39]．

1.2 遺伝子発現時系列の状態空間モデル

遺伝子発現プロセスの状態空間モデルでは，観測系列は遺伝子発現量の時間変

化に対応し，非観測な内部状態空間における状態変数および遷移行列は，細胞に

おける潜在的な上位システムあるいは外部環境，すなわち，遺伝子発現を制御す

る因子を仮想している．遺伝子発現のダイナミクスの複雑さを知ることは，シス

テム同定という工学的逆問題において重要のみならず，生物の恒常性維持と環境

適応との競合のメカニズムを知る上で手がかりとなる．このため，モデルの複雑

さを規定する状態空間の次元数の最適決定が問題となる．従来手法では，状態空

間モデルにおいて，しばしば状態空間でのダイナミクスと，システムノイズと観

測ノイズを無視したモデルを仮定している．特に文献 [37]では，観測行列と内部

状態変数の推定を因子分析の問題として定式化している．しかし，遺伝子発現プ

ロファイルは高次元でありノイズが多く含まれるため，こうした簡略なモデルで

は，ノイズを含みデータの生成過程にダイナミクスが想定されるデータを扱うに

は十分とはいえない．また，状態空間モデルにおけるシステムノイズは基底の滑

らかさに貢献するため，大量の遺伝子の大域的な変化の特徴を捉えるためには重

要な要素だと考えられる．

本研究では，遺伝子制御系のモデルとして線形ダイナミカルシステム (Linear

Dynamical System; LDS)モデルを仮定したシステム同定法を提案し，遺伝子発現

レベルの時系列データから，生きた細胞内で動的に変化する発現制御因子の挙動

と，個々の遺伝子の特徴を同時に解析する手法を提案する．LDSモデルは，白色

ガウスノイズをともなうガウス過程モデルの一つであり，時間変化する内部状態

変数の系列から観測系列が生成されるものとする．

因子分析モデルや LDSの生成モデルは，内部状態変数とパラメータを持つ指

数族に属するため，EMアルゴリズムによる最尤 (maximum likelihood; ML)推定

法を用いて推定することができる [40, 41]．ここで内部状態変数の次元数の同定

が問題となるが，ML推定法では複雑なモデルほど選択されやすいため，次元同

定が困難である．この問題に対する一つの解決法としては，情報量基準を用いて
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モデル選択を行う方法が挙げられる．たとえば，因子分析モデル [37] では次式

で定義されるBayesian information criterion (BIC) [42]によるモデル選択を行って

いる．

BIC ≡ −2L + F log2 n.

ここで，Lは推定されたモデルの対数尤度，F はモデルに含まれるパラメータ数，

nは標本数である．BICはモデルの自由度に対する罰則付きの負の対数尤度を表

すため，この値が最小のモデルが，データを表現するのに適切なモデルとして

選択される．これに対し，ベイズ推定法の一手法である，変分ベイズ (variational

Bayes; VB) 法 [43] は，有効なパラメータ推定アルゴリズムであるとともに，特

にデータ数が不十分な時などで情報量基準よりも有効なモデル選択法として用い

ることもできる．

本研究では，LDSモデルの変分ベイズ推定法 [44][45]を用いて，ロバストな

パラメータ推定と，システムの複雑さに関わる状態空間の次元の同定を行う．ま

た，学習により得られた LDSモデルのパラメータのうち，特に観測行列に着目

した．これは遺伝子の特徴を表す特徴ベクトルの集合と解釈できることから，遺

伝子に関する既知の生物学的研究との比較を行うことで，手法の有効性を検討し

た．適用実験では，まず人工データからのモデルパラメータの推定を行い，ダイ

ナミクスを持つ内部状態変数系列の次元を正しく捉えられることを示した．次に，

出芽酵母の細胞周期の各位相における遺伝子発現についての公開データ [46]を用

いて，モデルパラメータ推定を試み，本モデルとデータとの適合性，データ生成

の内部状態に関して検討した．また，得られた観測行列と公開データに対する生

物学的知識との関連づけを行い，遺伝子を特徴付ける情報が観測行列に抽出され

ている可能性があることを示した．
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2. 線形ダイナミカルシステムモデル

2.1 遺伝子発現プロファイル

遺伝子発現プロファイルとは，さまざまな実験条件下での細胞サンプルにおけ

る遺伝子の発現レベルを網羅的に測定したデータである．通常，各遺伝子の発現

レベルとして，測定対象サンプルとコントロールサンプルの対数発現比が用いら

れる．

測定時点 tにおける発現プロファイルベクトル ytを，

yt = (yt1, . . . , ytD)′; t = 1, . . . , T (3.1)

で表す．ここで yt jは測定時点 t,遺伝子 jの発現レベル，Dは測定対象となる遺伝

子数，また T は測定時点数である．

2.2 線形ダイナミカルシステムの確率モデル

本研究で用いる LDSモデルは，離散時間で遷移する N次元の非観測な内部状

態変数の系列 xと，その線形変換により生成される D次元の可観測な観測状態

変数の系列 yの二つの状態系列について，以下のシステム方程式として定式化さ

れる．

xt = Wxt−1 + ε t; t = 2, . . . , T, (3.2)

yt = Vxt + ηt; t = 1, . . . , T, (3.3)

x1 ∼ NN(x1|µ1, σ
2
1IN), (3.4)

ε t ∼ NN(ε t|0N , σ
2
ε IN), (3.5)

ηt ∼ ND(ηt|0D, σ
2
ηID) (3.6)

x1は xの初期値である．ε t ∈ RN および ηt ∈ RD はそれぞれシステムノイズと観

測ノイズである．これらのノイズは正規分布に従うものと仮定する．ここで，シ

ステムノイズと観測ノイズを共に一般的な正規分布でモデル化するのは，ノイズ

モデルに関して先験的な知識がないこと，推定の対象となるパラメータ数を抑え
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図 3.1 線形ダイナミカルシステムモデルの模式図

て推定をロバストにすること，および，状態変数の推定がロバストに行えるよう

にするためである．なお，

Np(x|µ, S) ≡ (2π)
−p
2 |S|− 1

2 exp
[
−1

2
(x − µ)′S−1(x − µ)

]

は，平均 µ，共分散行列 Sの p次元正規分布の確率密度関数である．

µ1 ∈ RNは状態変数の初期値の平均値，W ∈ RN×Nは内部状態遷移行列（遷移行

列）, V ∈ RD×N は観測状態生成行列（観測行列）である．σ2
1, σ2

ε , σ
2
η はそれぞれ

x1, ε t, ηt の分散である．θ ≡ {µ1, σ
2
1,W, σ

2
ε ,V, σ2

η},が，モデルパラメータのセット
となる．モデルの模式図を図 3.1に示した．

状態変数 xt と観測変数 yt に関するシステム方程式 (3.2), (3.3)と白色ガウシア

ンノイズの仮定 (3.4), (3.5), (3.6)より，以下の確率モデルが導かれる．

p(xt|xt−1, θ)

=

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
NN(x1|µ1, σ

2
1IN) t = 1,

NN(xt|Wxt−1, σ
2
ε IN) t = 2, . . . , T,

p(yt|xt, θ) = ND

(
yt|Vxt, σ

2
ηID

)

以上をまとめると，完全データ X1:T ≡ {xt},Y1:T ≡ {yt}に対するモデルパラメー
タ θの尤度関数

p(Y1:T , X1:T |θ) =
T∏

t=1

p(xt|xt−1, θ)p(yt|xt, θ) (3.7)
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が得られる．

本研究では，モデルパラメータ θの事前分布として以下で与えられる共役事前

分布を仮定した．

p(µ) = NN

(
µ|0, γ−1

0 IN

)
, (3.8)

p(σ2
1) = G

(
σ−2

1 |γ0, γ0τµ0
)
, (3.9)

p(W) =
N∏

i=1

NN

(
wi|0N , γ

−1
0 IN

)
, (3.10)

p(σ2
ε ) = G

(
σ−2
ε |γε, γετµε

)
, (3.11)

p(V) =
D∏

j=1

ND

(
v j|0D, γ

−1
0 ID

)
, (3.12)

p(σ2
τ) = G

(
σ−2
τ |γτ, γττµτ

)
(3.13)

ただし，G(σ−2|γ, γτ)は，

G(σ−2|γ, γτ) ≡ (γτ)γ(σ−2)γ−1

Γ(γ)
exp[−γτσ−2],

で定義されるガンマ分布である．wi と vi はそれぞれ，W の第 i 行ベクトルと

V の第 j 行ベクトルを示す．無情報事前分布を実現するために，γ0 = 0.0001,

γε0 = γη0 = 0.01, τε0 = τε0 = 0.01を用いた．また後の適用実験では，τµ0を遺伝子

ごとの分散の 1遺伝子当たりの平均値とした．

2.3 観測行列の性質

観測行列 V は D × N行列である．各行ベクトル vi ∈ R1×N , i = 1, . . . ,Dは内部

状態変数 xt から観測変数 yti への写像を規定し，大域的因子に対する遺伝子 iの

応答特性を示すものである．この性質から，vi を遺伝子 iに対する特徴量と見な

すことができ，観測ベクトルと呼ぶ．
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2.4 変分ベイズ推定

観測変数の系列 Y が与えられた時，未知変量に関する事後分布 p(X, θ|Y)を求

めることがベイズ推定の目的である．この事後分布はベイズの定理により，以下

で与えられる．

p(X, θ|Y) =
p(X, θ,Y)

p(Y)
, (3.14)

p(X, θ,Y) = p(X,Y|θ)p(θ), (3.15)

p(Y) =
∫

p(Y, X|θ)p(θ)dθdX (3.16)

正規化項 P(Y)は，周辺化尤度と呼ばれ，LDSモデルにおける内部状態変数の次

元 N に対する尤度を表すため，モデル選択のための指標として用いることがで

きる [47]．LDSモデルは内部状態変数についてはガウス過程モデルの一種である

が，パラメータと内部状態変数の事後分布および周辺化尤度を解析的に求めるこ

とは困難である．このため，本研究では変分ベイズ法を用い，事後分布および周

辺化尤度の近似計算を行う．

変分ベイズ推定では，内部状態変数 Xおよびパラメータ θの事後分布 p(X, θ|Y)

を近似するための試験事後分布 q(X, θ) ≈ p(θ, X|Y) を用意し，以下で定義され

る対数周辺化尤度 ln p(Y) の下界である自由エネルギー (variational free energy)

F [
q(θ, X)

]
を，試験事後分布に関して変分法的に最大化することでベイズ推定を

実現する．

ln p(Y) ≡ ln
∫

p(Y, X|θ)p(θ)dθdX

≥
∫

q(θ, X) ln
p(Y, X|θ)p(θ)

q(θ, X)
dθdX

= log p(Y) − KL(q(X, θ)||p(X, θ|Y))

≡ F [
q(θ, X)

]
(3.17)

ここで，KL(·||·)は二つの分布間のKullback-Leibler情報量であり，q(θ, X) = p(X, θ|Y)

で最小値 0となる．
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F [
q(θ, X)

]
の最大化は，独立分解近似

q(θ, X) = q(θ)q(X), (3.18)

q(X) =
T∏

t=1

q(xt|xt−1),

q(x1|x0) ≡ q(x1)

のもとで，q(X)に関する最大化，q(θ)に関する最大化を交互に繰り返す変分法的

EM (VB-EM)アルゴリズムによって行うことができ，収束性が保証されている．

また，自由エネルギーの最大値は対数周辺化尤度の近似値となっているため，パ

ラメータ数の異なるモデル間での，モデル選択基準となり得る [47]．

自由エネルギーは，前述の BICと比較した場合，指数分布族で与えられる確率

モデルに対して，より有効なモデル選択基準である．LDSモデルでは事後分布が

単峰に近い可能性があるため，変分ベイズ法はサンプリング手法に迫る性能を，

大幅に少ない計算コストで実現できると考えられる [48]．

3. 関連研究

3.1 状態空間モデルの先行研究

状態空間モデルを用いた発現プロファイルからのシステム同定を目指した先行

研究では，内部状態変数のダイナミクスとノイズの過程を無視した簡略なモデル

を想定し，特異値分解 [38]や因子分析に対する EMアルゴリズム [37]により状

態変数とパラメータを求める手法が提案されているが，現状で発現制御因子（内

部状態）数の推定まで踏み込んでいるのはWuらの研究 [37]のみである．Wuら

は，因子分析モデルにおける自由度を，最尤推定の結果から得られる BICを用い

て決定することにより，発現制御因子数の推定を試みた．

因子分析モデル

Wuらの因子分析モデルは，

Y = VX (3.19)
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で定義される．ここで，Yは T 点の発現プロファイルをまとめたD× T の遺伝子

発現行列，Vは LDSモデルと同様の D × N の観測行列，Xは T 点の状態変数ベ

クトルからなるN ×T の状態変数行列であり，これらがモデルパラメータとなる．

パラメータ推定では，与えられたデータ Yに対し，因子分析モデルの EMアル

ゴリズムによる推定 [49]により，因子得点行列と因子負荷行列に対応する V と

Xを求める．

3.2 その他の関連研究

状態空間モデル以外の遺伝子発現時系列データの解析法では，S-systemsによる

非線形微分方程式モデルや [50, 51]ブーリアンネットワークモデル [52, 53]に基い

た手法が代表的なものとして挙げられる．S-systemsによるモデル化では，mRNA

やタンパク質など生体分子の濃度変化のダイナミクスをそれぞれ微分方程式によ

り記述し，連立微分方程式を構成する．そして，各種数理最適化手法によりデー

タから係数を同定する．ブーリアンネットワークモデルでは，各遺伝子の発現に

応じて状態を二値化し，その制御規則をブール関数で表す．データからその状態

遷移規則を学習することで，遺伝子制御ネットワークの構造推定を行うことがで

きる．ブーリアンネットワークモデルと線形計画法を組み合わせて，微分方程式

モデルの係数を最適化する手法も提案されている [54]．

我々が提案する LDSモデルを含む状態空間モデルと，これらのモデルが大き

く異なる部分は，前者が遺伝子間の相互作用を陽に仮定せず，全 D個の遺伝子に

共通する N個の遺伝子制御因子により発現が駆動されるとするのに対し，後者で

は，個々の遺伝子が個別に相互作用を持つことで発現が制御されるとする点にあ

る．このため，状態空間モデルでは N = D という特殊なケースを除くと，遺伝

子間の相互作用を直接扱うことができない．だが，その代わりに，観測ベクトル

vi を，内部状態変数のダイナミクスのモデルに応じて低次元に射影された遺伝子

発現ベクトルとみなし，遺伝子間の類似度を評価できる．これが状態空間モデル

ならではの特徴である．特に，LDSモデルでは，連続的に時間変化する遺伝子制

御因子のみを抽出するために，従来の因子分析では規定されていなかった線形の

内部状態変数のダイナミクスを考えているため，大域的な遺伝子を制御する滑ら
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かな基底と，それに対応した遺伝子の情報の両者の抽出が期待できる．

4. 実験と結果

4.1 実験 1. 人工データによる評価

状態空間に含まれるダイナミクスを持つ成分を抽出できるかどうかを評価する

ために，人工データを用いて提案手法の性能評価を行った．

人工データ

まず，状態遷移行列

W =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
0.9071 0.7655 −0.2499

−0.3238 0.7116 −0.2128

0.6780 0.0002 −0.2133

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
を持つ LDSモデル (N = 3)を用いて，15時点 (T = 15)の内部状態変数系列を生

成した．これらの内部状態変数系列に加え，ダイナミクスを仮定しない無情報な

2つの内部状態変数系列を，区間 [−0.053, 0.053]の一様乱数より生成することで，

合計 5つの内部状態変数系列を得た（図 3.2左）．ここで，システムノイズの標

準偏差 σε は 0.02とした．次に，得られた内部状態変数系列に対し，N100(0, I100)

に従って生成した観測行列 V を用いて，100サンプルの観測状態系列 Y1:15 を生

成した（図 3.2右）．観測ノイズの標準偏差 σηは 0.05とした．

システム同定

生成したデータ Y1:15 を用いて，LDSモデルを用いたパラメータ推定，および

モデル選択を行った．データに対し， N = 1から N = 10までの 10個の LDSモ

デルを用意し，推定の結果最大の自由エネルギーが得られたモデルを最適なモデ

ルと決定した．比較のため，従来手法である，因子分析と BICによるモデル選択

も同様に行った．
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図 3.2 人工時系列データ．左図は 5つの内部状態変数の時系列，右図は内部状態

変数と観測行列から生成された 100サンプルの観測系列を示す．

図 3.3は，LDSモデルおよび因子分析モデルのそれぞれのモデル選択基準であ

る自由エネルギーおよび BICをプロットしたものである．自由エネルギー最大化

の観点からモデル選択を行うと，データ Y1:15 について，LDSモデルでは状態空

間の次元 N = 3が選択された．また，因子分析モデルでは，BICより N = 5のモ

デルが選択された．

次に，LDSモデルに関するシステムノイズ分散と観測ノイズ分散の推定値に関

して評価を行った．図 3.4は，人工データに関する LDSモデルの N = 2, . . . , 9に

おけるシステムノイズと観測ノイズの標準偏差の推定値を示す．モデルの複雑さ

が増加するほど，データに適合しやすくなるため，観測ノイズ分散は内部状態変

数の次元に対して単調減少を示す．一方，システムノイズ分散は，N = 3のモデ

ルで最小値をとる形となっている．これは，LDSで選択されたモデルの内部状態

変数の次元と一致しており，本 LDSモデルと変分ベイズによる推定では，シス

テムノイズを最小化する方向でモデル選択が行われたと考えられる．

以上より，LDS モデルでは，そのダイナミクスに従う内部状態変数の成分の

数 N = 3を自動的に検出できることが示された．これに対し，因子分析モデルで

は，ダイナミクスを持つ成分のみならず，無情報な成分も検出してしまう結果と

なった．
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図 3.3 人工データに関する LDSと因子分析モデルにおけるモデル選択基準の比

較．内部状態空間の次元 N = 2, . . . , 9 に対する提案モデルでの自由エネルギー

（実線）および因子分析モデルでの BIC（破線）を示した．

4.2 実験 2. 酵母遺伝子発現プロファイルに対する適用

出芽酵母遺伝子発現プロファイル

提案手法の実データに対する適用性を評価するため，公開遺伝子発現プロファ

イルデータに対する適用実験を行った．用いるデータは，Spellmanらが文献 [46]

の実験において，出芽酵母 cdc15-2の変異株の細胞周期における 6177遺伝子の発

現量の 24時点にわたる時間変化を cDNAマイクロアレイを用いて観測して得た

対数発現比である．本データは，http://cellcycle-www.stanford.edu/ 1から入手可能

である．

本データは， 1)包括的な遺伝子発現の観点から細胞内の現象を明らかにする

目的で計測されたものである，2)実験結果に基いた 800個の遺伝子の機能分類情

報が提供されているため，LDSモデルによる特徴抽出結果との対応付けが可能で

1Stanford大学 Yeast Cell Cycle Analysis Project.
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図 3.4 人工データに対するシステムノイズと観測ノイズの標準偏差の推定値．実

線と破線はそれぞれ，システムノイズの標準偏差 σε と観測ノイズの標準偏差 ση

をである．

ある，3)時系列データの形式をとり時点数も十分である，4)従来手法の適用実験

[37]でも用いられた，といった性質を持ち， LDSモデルの評価に適していると

考え，評価に用いることにした．

まず，前処理としてデータセットから，Spellmanらによって同定された 800個

の遺伝子と，等間隔 (10分間隔)で測定された 19時点のサンプルのデータ（800

遺伝子 ×19時点）を選択した．ついで，このデータに含まれる 1023個 (5.3%)の

欠測値について，Bayesian PCAアルゴリズム [25]により補完を行った．さらに，

800個の遺伝子から，ランダムに 200遺伝子を抽出し学習データを構成した (図

3.5)．
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図 3.5 出芽酵母 200遺伝子の 19点の発現時系列データ．横軸は各測定点，縦軸

は対数発現比を示す．

システム同定

内部状態変数の次元を N = 1, . . . , 10に設定した 10個の LDSモデルを用意し，

VB-EMアルゴリズムによるパラメータ推定を行った．事後分布は単峰に近いも

のと予想されるが，アルゴリズムが局所最適解に収束する可能性もあるため，推

定の初期値を変えつつ 20試行繰り返し，20試行中で最大の自由エネルギーを実

現したモデルを採用した．また，因子分析モデルに対する EMアルゴリズム（最

尤推定）によるシステム同定を行い比較した．因子分析モデルでは解が一意に求

まるため，各モデルに対し 1試行のみ推定を行った．

図 3.6は，内部状態変数の次元 N = 1, . . . , 7に対する，LDSモデルにおける自

由エネルギーの最大値と，因子分析モデルにおける BICを示すプロットである．

これより，自由エネルギー最大化の観点から評価すると，LDSモデルでは最適な
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図 3.6 出芽酵母データに関する LDSと因子分析モデルにおけるモデル選択基準の

比較．内部状態空間の次元 N = 1, . . . , 7に対する提案モデルでの自由エネルギー

（実線）および因子分析モデルでの BIC（破線）を示した．

状態空間の次元数は N = 2であるといえる．図には示していないが，状態変数の

次元が 7より大きいモデルでも，自由エネルギーは単調減少の傾向が見られた．

一方，因子分析モデルでは N = 5のモデルが選択されている．

選択された N = 1, . . . , 7の LDSモデルに関する，システムノイズおよび観測

ノイズの標準偏差の推定値を図 3.7に示す．やはり N = 2のモデルにおいてシス

テムノイズが最小となっていることが分かる．

図 3.8は，自由エネルギーが最大となった N = 1, . . . , 5のモデルの内部状態変

数の変動を，推定したパラメータから再現したものである．N = 1のモデルでは

発現プロファイルの変動を表すには十分ではないと考えられる．また，N = 4や

N = 5のモデルでは，ある状態変数の変動が，他の状態変数のものの定数倍，もし

くは，状態変数の変動同士の重ね合わせ表現されるような，冗長性が観察される．
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図 3.7 酵母データに関する LDS モデル (N = 1, . . . , 7) のシステムノイズと観測

ノイズの標準偏差の推定値．実線と破線はそれぞれ，システムノイズの標準偏差

σε と観測ノイズの標準偏差 σηを示す．

このことは，図 3.7において，システムノイズ分散が N = 4や N = 5で N = 2よ

りも大きくなっているということに対応すると考えられる．あらゆるモデル中で

自由エネルギーが最大となった N = 2では，ちょうどフーリエ基底に対応するよ

うな，位相が異なりながら周期的挙動を示す二種類の変動が抽出されている．

観測行列から得られる生物学的知見

図 7は，自由エネルギーが最大となった N = 2のモデルにおけるVの推定値に

おける観測ベクトル vi, i = 1, . . . ,Dを，二次元の要素空間にプロットしたもので

ある．図中の各点が 1遺伝子に対応する．また，各シンボルは，Spellmanらによっ

て同定された，体細胞分裂の過程において遺伝子が高いレベルで発現するフェー

36



5 10 15

-5

0

5

N=1

Time
5 10 15

-5

0

5

N=2

Time
5 10 15

-5

0

5

N=3

Time
5 10 15

-5

0

5

N=4

Time
5 10 15

-5

0

5

N=5

Time

図 3.8 自由エネルギーが最大となったモデルでの内部状態変数 xの時系列．各列

はモデルの内部状態変数の次元に対応する．

ズを示す．Spellmanらは，細胞周期における機能が既知である 93個の遺伝子の

発現プロファイルを元に，細胞周期に関与すると考えられる 800個の遺伝子を同

定し，各遺伝子に対して，G1/S, S, S/G2, G2/M, M/G1の 5つに分割できる細胞周

期のなかでいつ活性されるのかを，既知遺伝子との時系列の類似性に基づき分類

を行った．図中のシンボルは，この分類結果に対応している．観測ベクトルの空

間である v1–v2 空間において，時計回りの回転方向に 5つの細胞周期フェーズに

分類された遺伝子が並んでいることから，LDSモデルが Spellmanらが遺伝子を

分類した際の特徴空間を自動的に構成していることが分かる．

5. 議論
体細胞分裂は，多細胞生物にみられるもっとも基本的な周期的かつ自律的な生

理現象である．細胞が分裂し遺伝情報を複製した後，再び分裂するまでの過程を

細胞周期というが，これは巨視的な観点から明確に 4つの段階にわけることがで

きる．分子レベルで見た場合も，各段階で発現する遺伝子は特異的であり，各遺

伝子の発現量は細胞周期の中で常に動的に変動している．Spellmanら [46]は，細

胞周期における遺伝子発現変化の周期性を仮定し，解析のための遺伝子発現のダ

イナミクスのモデルとして，周期変動する二種類の基底，サイン波とコサイン波

の線形和すなわちフーリエ基底を採用している．このモデルでは，位相と振動数
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がシステムを規定するパラメータであり，それらは LDSモデルにおける状態遷

移行列と状態変数の初期値に対応する．また，2つの線形和の重みパラメータは，

LDSモデルの観測ベクトルに対応する．今回，我々は LDSモデルと変分ベイズ

推定を組み合わせることにより，Spellmanらの解析モデルにおいて仮定されてい

るものと等価な N = 2の基底（内部状態時系列）を自動的に構成した．

一方，ノイズと状態変数のダイナミクスを陽に仮定しない因子分析モデルを，

我々が用いたものと同様のデータへ適用した結果では，我々の結論とは異なる状

態空間次元 N = 5のモデルが選ばれた．人工データの解析結果を踏まえると，こ

れは，彼らのモデルが，状態空間に含まれる意味のないノイズ成分を別の因子と

して捉えてしまったことが一因であると考えられる．

我々の LDSモデルは，状態変数のダイナミクスとシステムノイズと観測ノイ

ズを組み込んだ確率モデルとなっているため，データのノイズに対して比較的ロ

バストに，時間変化する状態変数の基底を抽出できると考えられる．マイクロア

レイ実験などから得られたノイズのある時系列データを解析するためには，この

性質は大きな利点としてはたらくと思われる．

6. 結論と今後の予定
我々の手法の一番の強みは，定常的な過程にあると考えられる現象から観測さ

れたダイナミクスを持つ時系列データに対して，最適な基底を自動的に求めるこ

とができることにある．これは，生物のような自律的に恒常的活動を刻むシステ

ムの背後にある要因を探ることを可能にする道具となりうる．

一方で，本手法の欠点としては，

1. 一般的に構成要素の因果関係が非線形であると考えられている生物のシス

テムに線形性の仮定を行っていること

2. システムに定常性を要求すること

3. 内部状態変数に対する外部因子の入力を省いた状態空間モデルとなってい

ること
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3つが主に考えられる．特に第 3の簡略化は，生物の環境への適応性を議論する

ためには問題であり，将来的には，これらの簡略化を除去した手法を提案したい．

また，細胞の機能と発現制御モデルを結び付け，生物学的事実を明らかにするた

めの，より具体的な系への適用を行いたい．現時点では，モデルの適用が，発現

プロファイルの特徴抽出に留まっている．本手法を，機能は明確であるがその仕

組みが明らかにされていないような細胞の活動における発現プロファイルに適用

して，新たな事実を発見し，解析手法としての有効性も同時に示すことが必要で

ある．そのために，より広範なデータに対して本手法を適用し，その有効性を検

討する予定である．
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図 3.9 自由エネルギー最大の N = 2の LDSモデルの推定結果から得られた Vの

横ベクトルの散布図．各シンボルは，Spellmanらによって同定された，体細胞分

裂の過程において遺伝子が高いレベルで発現するフェーズを示す．
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第4章 二値分類器の最適な組み合わ

せによる遺伝子発現プロファ

イルからの癌サブクラス識

別法

1. 序論

1.1 遺伝子発現プロファイルを用いた腫瘍分類

ゲノムワイドな遺伝子発現情報の新しく重要な利用法の一つとなっているのが

癌の病理診断である．数千から数万の遺伝子発現情報は，組織が示す特異的な表

現型と関わりを持つ大量の分子生物学的マーカーとして利用することができる．

こうした遺伝子発現プロファイルを利用したアプローチは，従来の組織病理学的

な癌診断法で問題となっていた，病理組織学者ごとの診断結果の揺れや，形態的

な類似性により悪性組織と正常組織の鑑別が困難な場合などへの解決法の一つと

して期待されている．近年，高次元な遺伝子発現データを用いて診断法を構築す

るための手段として，遺伝子発現プロファイルを症例組織サンプル固有のパター

ンベクトルとみなし，教師あり学習アルゴリズムを適用するいくつかの研究報告

なされている．代表的なものを挙げると，2種類の急性白血病のweighted voting

アルゴリズムによる識別 [17]，4種類の small round blue cell tumors (SRBCTs)の

人工ニューラルネットワークによる分類 [55]，そして，multi-class support vector

machine (SVM)による 14種類の成人悪性腫瘍の診断 [56]がある．これらの研究

は，異なる組織に由来する腫瘍に関しては，分類アルゴリズムを用いてよく識別
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することができるという事実を明らかにした．この理由は主として，ある組織の

遺伝子発現プロファイルが，別の種の組織のそれとは大きく異なることによる．

一方で，例えば家族性乳癌 [57]など，同一組織を起源とした複数の種類の腫瘍の

識別は，異なる癌の表現型間に遺伝子発現パターンの類似性があるために難しい

問題となっており，決定的な手法はいまだ存在しない．今後，より増加するであ

ろう遺伝子発現情報を用いて有効に組織病理学的な診断を行うためには，こうし

た困難な状況に対処しなければならず，より高精度な多クラスパターン分類法が

求められている．本研究では，こうした多クラス識別問題に対する新たな教師あ

り学習法を提案する．

1.2 腫瘍分類問題の定式化

発現プロファイルから腫瘍クラスを識別するパターン識別問題は，以下の様に

定式化される [58]．遺伝子数 p，サンプル数 nの遺伝子発現データは， n × p行

列 X = (xi j)と表すことができる．ここで，xi jは，サンプル iにおける j番遺伝子

の発現量を表している．サンプル iがある腫瘍クラスに属していると分かる場合，

サンプルの遺伝子発現プロファイル xi = (xi1, . . . , xip)と，クラスラベル yi が同時

に観測される．腫瘍クラス数が K個の場合，クラスラベル yi のとりうる値は，1

から Kまでの整数となる．ここで，クラス kに属するサンプルの数を nkとする．

K個の腫瘍クラスに対する識別器は，遺伝子発現プロファイルの空間Xを，K個

の不連続な空間 A1, . . . , AK に分割する．x = (x1, . . . , xp) ∈ Akならば，xはクラス

kに属していると予測される．

識別器は，これまでに観測された，クラスが既知であるサンプルに基づいて構

成される．識別器を構成するプロセスを学習と呼ぶ．学習に用いるサンプルを学

習データと呼ぶ．nL個の学習データL = {(x1, y1), . . . , (xnL , ynL)}から構成された識
別器による，サンプル xに対する予測ラベルをC(x,L)と表す．

学習データに含まれず，かつ腫瘍ラベルが既知であるサンプル x̃を考える．真

の腫瘍ラベル (ỹと表す)と識別器により予測されたラベルC(xi,L)を比較するこ

とで，識別器の誤り率を推定することができる．識別器には多種多様なものが考

えられるが，以上のようにして誤り率を評価することによって，サンプルの識別
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に有効な識別器を選ぶことができる．

1.3 教師あり多クラスパターン識別法

機械学習の分野においてこれまでに研究されてきたパターン分類器には，2値

分類問題と多クラス分類問題の区別なく同様に使うことが可能であるものと，基

本的には二値分類器専用として開発されたものとがある．前者としては K 最近

傍法 [59]，shrunken centroids algorithm [60]，各クラスに属する入力の分布を多次

元正規分布などのパラメトリック確率モデルで表現する方法 [61]などがあり，中

でも Naive Bayes法 [17]は簡単であり多用されている．後者は margin classifiers

と呼ばれ，SVM [62][63], AdaBoost [64]が代表例である．これらは，2つのクラ

ス間の決定境界のマージンを制御することによってクラス分類の汎化性能を高

めるアプローチであるため，多クラス分類問題に応用するためには，目的関数

を多値に拡張する方法 [65][66]，あるいは，多値分類問題を複数の 2値分類問題

に分割して，後に統合するというヒューリスティクスが用いられてきた．特に，

多クラス分類に拡張された SVMを multi-class SVM (MC-SVM)と呼ぶ．後者で

通常用いられるのは，各クラスについて one-versus-the-rest (1R)の 2クラス問題

を解く分類器を M 個作り，M 個で投票をして推定クラスを決定する方法 [62]，

one-versus-one (11)を全て網羅したうえで，投票をして推定クラスを決定する方

法である [67][68]．また 1Rと 11との両方を用いて結果を示している研究もある

[56][69]．これらは理論的な根拠のないヒューリスティクスながら，SVMのよう

な二値分類器自体が強力に働く問題であれば前者のどれよりも高い性能を示すこ

とがある．しかし，11と 1Rのどちらの組合せがどういう場合に良いか，など具

体的な組合せ方については不明確なままだった．例えば [70] は，公開遺伝子発

現データセットをプラットフォームとして，MC-SVM として 1R， 11の単純投

票型 (引き分けはランダム選択) 及び，エラー訂正符号方式 (ECOC) [71] のバリ

エーションである random coding [72]，exhaustive coding [71]を比較し，加えて，

Naive Bayes法， K 最近傍法，決定木 J4.8を比較した．彼らが示した結果によれ

ば，ほとんどの場合でMC-SVMが最高の性能を示したが，様々な二値分類器の

集合の作り方のうちでどれが良いかは問題依存であり，常に最高性能を示すアル
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ゴリズムは無かった．また，同様の研究として [73] では，各種公開遺伝子発現

量データセットに対して，各種MC-SVMおよびそれ以外の多クラス識別法を網

羅的に適用することで性能評価を行い，その結果では，Weston and Watkinsの方

法 [65]，Crammer and Singer の方法 [66]，および，1Rによる単純投票を用いた

MC-SVMが多くの場合で優れた性能を示したが，どのMC-SVMアルゴリズムが

良いかは問題依存であった．

本研究では，3値以上の教師付き分類問題に対して 11， 1Rのみならず，任意

の 2値分類器 (SVMに限らない)の出力を組み合わせた場合にも適切な最終決定

を得るための統計的枠組みを考える．まず，与えられた 2値分類結果と真の 2値

分類結果との適合性を向上するという枠組みで，真の多値分類結果に対する事後

確率最大化推定を行う MAP法を提案する．これは，上記の [67]の拡張であり，

[74]と等価である．さらに，この拡張として，任意の 2値分類器に対して重みを

持たせ，かつそれを統計的推定の枠組みでデータから決定するWMAP法を提案

する．これによって，複数の発現量データからの症例分類問題において，多値分

類の正解率を向上できることを示す．

2. 統計的推定による2値分類器の組合わせ

2.1 2値分類器の組合わせの確率モデル

D次元のデータ点 x ∈ RD がクラスラベル i ∈ C を持つものとする．ただし

|C| = M である．ラベルを指標する M項変数 t を以下のように用意する．

t = {ti}i∈C

ti =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1 if x belongs to class i

0 otherwise

ラベル集合 C の重複しない任意の 2 つの部分集合について，それらを分け

る 2値分類器を考えることができる．すなわち，クラスラベルのべき集合 2C =

{{1}, {2}, . . . , {1, 2}, . . . ,C, ∅}から，意味のない部分集合 C, ∅を除いたべき集合 2̃C ≡
2C − {C, ∅}を考え，2̃C から重複のないクラスラベルの部分集合 l,m ∈ 2̃C , l∩m = ∅
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を選択することで，クラス集合 l対クラス集合 mの 2値分類問題を定義すること

ができる．この時，[l|m]をターゲットと呼ぶ．全ての可能なターゲットの集合を

BAA とする．

[l|m] ∈ BAA ≡ {[1|2], [1|3], . . . , [1|M], . . . , [M − 1|M],

[12|3], [12|4], . . . , [12|M], · · · ,
[1 . . .M − 1|M], · · · }.

またその部分集合として，B11すなわち #l = #m = 1であるような [l|m]の集合 (one

versus one)，あるいは B1Rすなわち #l = 1, #m = M − 1であるような [l|m]の集合

(one versus the rest)も考えられる．

B11 ≡ {[l,m] | l,m ∈ 2C, #l = 1, #m = 1, l ∩ m = φ},

B1R ≡
M/2⋃
j=1

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝
m−1⋃
i=1

Bji

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ .

ここで #lおよび #mはクラス集合 lおよび mに含まれるクラス数を表す．

ここで考える問題は学習データセット L ≡ {(x(n), t(n))|n = 1 : N}について，ある
任意のターゲット集合 Bに属する 2値分類器が与えられた状況で，新しいデータ

点 xの所属クラスを求めることである．データ点 xが各クラスに確率的に所属す

ると仮定し，xのクラス i ∈ C への所属確率のベクトル p(x)を以下で定義する．

p(x) ≡ {pi(x)}i∈C
pi(x) ≥ 0,

∑
i∈C

pi(x) = 1. (4.1)

これを用いると，xのクラス部分集合 l ∈ 2̃Cへの所属確率 pl(x)は pl(x) =
∑

i∈l pi(x)

で表される．

ターゲット [l|m]について，学習データセット Lから得られる判別関数 f L
[l|m](x) ∈

Rを考える．ここで，学習アルゴリズムは何でも良く，例えば SVMであるとして

おく．このとき，判別関数値 f L
[l|m](x)を用いて，ターゲット [l|m]に関するクラス

部分集合 lへの所属確率を q[l|m](x) ≡ Pr
(
c(t) ∈ l| f L

[l|m](x), c(t) ∈ l ∪ m
)
で表す．c(t)

は tの指標するクラスである．また，q[l|m](x)は，ラベルに関して以下の対称性を
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満たすものとする．

q[l|m](x) = 1 − q[m|l](x).

本研究では，判別関数 f L
[l|m](x)から q[l|m](x)への変換には，logistic regressor [75][76]

に基づく方法と用いた．この詳細は付録 Bに示した．ターゲット集合 Bに関す

るクラス所属確率をまとめて，q(x) ≡ {q[l|m](x)}[l|m]∈B で表す．{q(x(n))}n=1:N はデー

タセット L，2値分類学習器，判別関数値からクラス所属確率への変換法の 3つ

から決まるものであり，以下ではデータとして見なしている点に注意する．

真の所属確率ベクトル p(x)が与えられたとき，ターゲット [l|m]の各ラベル l,m

への xの真の所属確率 π[l|m](x)が以下で与えられるとする．

π[l|m](x) =
pl(x)

pl(x) + pm(x)
.

本節では，単一のデータ点 xの所属確率ベクトル p(x)の推定問題を考えるものと

して，以下では表記の簡単化のため (x)を省略する．用いることのできるデータ q

から pを求めたいが，両者は次元が違うため，qと同じ次元の変数π ≡ {π[l|m]}[l|m]∈B

を用意し，q, π間の以下の Kullback-Leibler (KL)ダイバージェンスを最小化する

ように，pを求める．

KL(q; π(p)) =
∑

[l|m]∈B

{
q[l|m] log

q[l|m]

π[l|m]
+ (1 − q[l|m]) log

1 − q[l|m]

1 − π[l|m]

}
. (4.2)

pの自然な分布は多項分布であるので，推定の正則化のために Dirichlet事前分布

を導入して，以下の目的関数の最大化問題として定式化する．

V(p) =
∑

[l|m]∈B

{
q[l|m] log pl + q[m|l] log pm − log(pl + pm)

}
+

∑
i∈C
γ0 log pi + R

=
∑
k∈B

ak log pk +
∑
i∈C
γ0 log pi + R. (4.3)

ここで，γ0は Dirichlet事前分布の強さを表すハイパーパラメータ，Rは qのみに

依存する定数である．また，ak は次式で定義される．

ak ≡
∑

[l|m]∈B,k=l

q[l|m] +
∑

[l|m]∈B,k=m

(1 − q[l|m]) −
∑

[l|m]∈B,k=l∪m

1. (4.4)

46



目的関数 V(p) を，式 (4.1) の制約の下で，pについて最大化することにより，

クラス所属確率の推定値 p̂を得ることができる．これは，ラグランジュの未定係

数法を用いた勾配法により実現できる．このように，任意のターゲット集合 Bに

ついて，2値分類器の判別関数値とそれからの所属確率を用いて，クラス所属確

率を推定することができる．以下では，この手法をMAP (maximum a posteriori)

法と呼ぶ．

2.2 2値分類器の重みの推定

前節では，単一のデータ点 xのクラス所属確率 p(x)の推定法として，MAP法

を導出した．しかし，ターゲット集合 Bには，2値分類器が学習しやすいものも

しにくいものもあるにも関わらず，MAP法では，その効果を無視して全ての分

類器に一定の信頼度をおいていることになる．一方，信頼度を確率的に表現し，

それを 2値分類器の a prioriな選択割合として導入する手法もあり得るが，信頼

度の表現法に恣意性が残る．そこで，学習データセット L全体に対する判別結果

に基づき，適切な重み付けを行うための統計的方法を提案する．

ターゲット [l|m] ∈ Bに対する 2値分類器について，信頼性に基づく選択確率

w[l|m] ≥ 0を導入し，ある目的関数 (後述するが，学習データセット全体に対する

判別ロスに関わるもの)を最大化するものとして，その選択確率を最適化する．す

なわち，変数はターゲット集合 Bに対する全ての重みw ≡ {w[l|m]}[l|m]∈Bである．こ

の重みは選択確率であるので，

w[l|m] ≥ 0,
∑

[l|m]∈B

w[l|m] = 1 (4.5)

とする．この時，前節のKLダイバージェンス (式 (4.2))は以下のような重みつき

KLダイバージェンスとなる．

KL(q; π(p)) =
∑

[l|m]∈B

w[l|m]

{
q[l|m] log

q[l|m]

π[l|m]
+ (1 − q[l|m]) log

1 − q[l|m]

1 − π[l|m]

}
. (4.6)

これに対応して，式 (4.4)は，

ak ≡
∑

[l|m]∈B,k=l

w[l|m]q[l|m] +
∑

[l|m]∈B,k=m

w[l|m](1 − q[l|m]) −
∑

[l|m]∈B,k=l∪m

w[l|m] (4.7)
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に変更される．データセット L 全体についてこれを行う必要があるので，目的

関数

V({p(n)}|w) =
N∑

i=1

∑
k∈B

a(n)
k log p(n)

k +

N∑
i=1

∑
i∈C
γ0 log p(n)

i + R (4.8)

を {p(n)}について最適化することになる．ただし，{p(n)}の各要素は互いに独立に
最適化できるので，前節のアルゴリズムを N 回繰り返すことで推定可能である．

また，Rは {q(n)}n=1:N に依存した定数項である．

wは，クラス所属確率 pによる判別の能力について，データセット L全体につ

いて最適化するものとして決める．そのための効用関数 U を，クラス所属確率 p

を用いた推定判別結果と真のクラスラベル t との一致度として定義する．

U ≡ U({p(n)}, {t(n)}) =
N∑

n=1

∑
i∈C

t(n)
i mx(p(n)

i ). (4.9)

ここで，mx(pi)は逆温度パラメータ βを持つ soft-max関数である．

mx(pi) =
exp(βpi)

Z
, Z =

∑
i′∈C

exp(βpi′),

β→ +∞のとき，mx(pi)は arg maxi pi のみ 1とするものである．βはクラス所属

確率 pを用いたクラス推定に対するノイズの大きさを制御するものであり，0よ

り十分に大きいものとして適当に設定する．

wの変化が pの最適化すべき目的関数 V を変えることに注意すると，ここで

考える学習は，学習データセット L ≡ {q(n), t(n)}n=1:N について，

w̃ = arg max
w

U({ p̃(w)(n)}, {t(n)}) under the condition (4.1) (4.10)

{ p̃(n)} = arg max
{p(n)}

V({p(n)}|w) under the condition (4.5) (4.11)

を満たす w̃を推定することである．データセット L全体に対して最適化された

w̃を求め，それを用いて，新しいデータ点 x のクラス所属確率の推定値 p(x) を

得ることで，適切な M値判別を行うことができる．式 (4.10)(4.11)で定義される

最適化の具体的な計算は，付録 Cに示した．この手法を重み付きMAP (WMAP)

法と呼ぶことにする．
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表 4.1 多クラス識別法の構成

MAP-1R MAP-11 MAP-AA WMAP-1R WMAP-11 WMAP-AA

B+ B1R B11 BAA B1R B11 BAA

重み学習 なし なし なし あり あり あり

3. 実験と結果

3.1 実験 1. 人工データへの適用

まず，人工データセットへの適用を行い，我々の提案手法であるMAPおよび

WMAPのデモンストレーションを行う．多クラス識別法を構成するために，多

クラス識別アルゴリズムとして MAPおよびWMAPの二種類，また，そこで用

いるターゲット集合として B1R, B11, BAAの三種類を用いる．これらの組み合わせ

から，合計 6種類の多クラス識別法を準備しておく (表 4.1)．さらに，各多クラ

ス識別法で用いる 2値分類器は重み学習の効果を見るために単純な linear kernel

SVMを用いた．SVMの実装には LIBSVM [77]を用いた．MAP法における (ハ

イパー)パラメータは，あらかじめ γ0 = 2, β = 2000に設定した．

人工データセットとして 2 次元のデータ点に関する 3 クラス問題を想定し，

以下の手順にしたがいデータの生成を行った．まず，各データ点 x = (x1, x2) を

[−2, 2]× [−2, 2]の領域の 2次元の一様乱数から生成した．次いで，3つのクラス中

心 xc1 = (−√2,−√2), xc2 = (−√2,
√

2), xc1 = (
√

2,
√

2),xc3 = (
√

2,−√2)}との距離
に基づき，arg min

i
‖x−xci‖2−bci を満たすものとして，クラスラベルを決定した．ク

ラス c1は二つの中心を持つことに注意．ここで，bc1 = 2 log(0.35),bc2 = 2 log(0.50),

bc3 = 2 log(0.20),bc4 = 2 log(0.75)である．訓練データセットとして 400点（c1:200

点, c2,c3:100点ずつ），テストデータセットとして 600点（c1:300点, c2,c3:150点

ずつ）を生成した (図左)．本データセットは明らかに線形判別が困難なターゲッ

ト [1|23]を含むため，ターゲット集合として B1Rを用いた場合に望ましくない結

果となることが予想される．また，B1R を包含している BAA においても，適切な
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表 4.2 人工データに対する適用結果．各数値は 5-fold cross-validation accuracy，

括弧中の数値はその標準偏差を表す．

MAP-1R MAP-11 MAP-AA WMAP-1R WMAP-11 WMAP-AA
Training 0.5625 (0.0643) 0.8785 (0.0088) 0.8415 (0.0297) 0.8670 (0.0330) 0.8825 (0.0105) 0.8925 (0.0173)
Test 0.5567 (0.0497) 0.8687 (0.0155) 0.8313 (0.0152) 0.8603 (0.0211) 0.8637 (0.0197) 0.8783 (0.0130)

識別境界を得るためにはこのターゲットの信頼性を低く見積もる必要があると考

えられる．

準備した 6種類の識別法を人工データセットに適用し，訓練データセットおよ

びテストデータセットに対する正答率により性能評価を行った．データセットの

生成は 5回行い，そのおのおのに対して 6種の識別法を適用して得られた正答率

の平均と標準偏差を表 4.2に示した．

全般的な性能に関しては，WMAP-AAにより最良の正答率が得られていること

が分かる．重み推定の効果は顕著であり，WMAP-11とWMAP-AAはそれぞれ，

重み推定なしのMAP-11，MAP-AAよりも高い正答率が得られている．WMAP-

11において，MAP-11よりもテストデータの正答率が低下しているのは過学習に

よるものである可能性がある．ターゲットの違いがMAP法の性能に与える影響

については，データ依存であるといえる．ただし，MAP-1Rは，有意に性能が悪

い．これは，MAP-1Rにおいて一つのターゲットが性能に与える影響が大きいこ

とに由来している．

ここで，WMAP-AAの適用例を取り上げ，重みの推定に関して評価する．この

人工データセットは 線形判別器で分類不可能なターゲットを含むデータ構造と

なっているため，2値分類器群の組み合わせにより最適な識別境界を得るために

は，特定の解けない 2値分類問題を無視すると同時に，正答率に貢献する 2値分

類器に関しては重きをおきながら統合することが必要となる．本実験の結果は，

我々のWMAP-AAにより，これが自動的に実現されていることを示す．図 4.1は，

人工データセットに対しWMAP-AAを適用した結果得られた識別境界と 2値分類

器の重みを表す．左図の実線はデータの散布図とWMAP-AAにより得られた識

別境界を示す．比較のため，MAP-AAによる識別境界を点線で示した（実線より
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やや原点側に位置する）．破線はベイズ最適な識別境界である．右図のマトリク

スは行がターゲットのインデックス (全 25ターゲット)，列がクラス (全 4クラス)

を表す．マトリクスの各行における色の濃淡で各ターゲットで対となる二値クラ

スを示す．白色はターゲットに含まれないクラスである．マトリクスの各行の右

にある上下二本のバーは，上が各ターゲットの重み（最大値が 1になるように正

規化済み），下が各ターゲットの training accuracy を示す．本データではクラス

c1 が対角状に分布しているため，ターゲット [1|23]（図 2，4行目に対応）に関

する二値分類器の学習は困難であり，その判別性能はランダムな判別に近い．逆

に，ターゲット [2|3]（図 2，3行目に対応）は容易に判別が可能なクラス分布と

なっており，実際高い識別率が得られている．ところが，このターゲットに関す

る最適な識別境界では，c1 を c2 または c3 にほぼランダムに分類することになる

ため，2値分類性能が高いからといって信頼を寄せてしまうとトレードオフによ

り全体的な性能低下につながる．重みの推定結果は興味深く，ターゲット [1|23],

[2|3]に関して 0 の値を与えている．[2|3] に関する分類は，他のターゲットによ

り間接に行っていることが考えられる．また，WMAP-AA で得られた識別境界

と重み推定無しのMAP-AAのそれとを比較すると，WMAP-AAのものは，ロス

を最小にする方向に適当な量だけマージンを広げた結果としてとらえることがで

きる．

3.2 実験 2. 各種遺伝子発現量に基づく腫瘍分類問題への適用

実問題への適用として，4つの遺伝子発現プロファイルデータに基く癌分類問

題へ我々の手法の適用を行った．用いたデータセットは以下の 4種類である．

Thyroid cancerデータセット

甲状腺癌 168サンプル，2,000遺伝子に関して，ATAC-PCR [11]法により計測

されたオリジナルの遺伝子発現プロファイルである．現在，甲状腺癌の分類は主

に微細針吸引生検によって行われているが，摘出の際に組織構造が崩壊しやすく，

このことが鑑別診断を極めて困難にしている [78][79][80]. こうした事情により，
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図 4.1 人工データセットに対するWMAP-AAの適用結果．左図の実線はWMAP-

AAにより得られた識別境界を示す．比較のため，MAP-AAによる識別境界を点

線で示した（実線よりやや原点側に位置する）．破線はベイズ最適な識別境界で

ある．右図は，推定された重みと 2値分類器の訓練データに対する正答率をター

ゲット毎に表したものである．マス目の行はターゲット，列はクラスに対応し，

各ターゲットにおける 2値分類の対象クラスを色の濃淡で表現している．白色の

マス目は未使用クラスである．各行の 2本のバーは，上段が推定された重み，下

段が 2値分類器の訓練セットに対する正答率を表し，分かり易さのため，それぞ

れを最大値が 1となるように正規化した．

遺伝子発現プロファイルからの診断が期待されてきた．本データセットでは 4種

類の病理組織の分類を目的としており，サンプル構成は，58 (follicular adenoma;

FA), 28 (follicular carcinoma; FC), 40 (normal; N), 42 (papillary adenocarcinoma; PC)

となっている．

Esophageal cancerデータセット

本データセットは，日本人食道癌患者のサンプルから ATAC-PCR 法によって

計測された遺伝子発現プロファイルであり [81][82]，甲状腺癌同様にオリジナル

のデータセットである．日本における食道癌は扁平上皮癌がほとんどである一方

で，米国やヨーロッパでは腺癌，いわゆる Barret tumorが多いことに注意された

い．本データセットでの目的は，低分化型扁平上皮癌，中分化型扁平上皮癌，お
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表 4.3 4種類の癌分類問題

データセット名 サンプル数 観測クラス数 遺伝子数

Thyroid cancer 168 4 2,000

Esophageal cancer 141 3 1,763

SRBCT 83 4 2,308

Leukemia 72 3 11,225

よび，高分化型扁平上皮癌の 3つの組織病理学的タイプの分類である．サンプル

構成は，順に 14, 97, 30である．病理学者にとって，この鑑別診断は容易ではな

く，病理学者により診断結果に食い違いの出ることが多い．

SRBCTデータセット [55]

Small round blue cell tumors (SRBCTs)の 83 サンプル，2,308 遺伝子からなる

遺伝子発現プロファイルであり，4種のクラスラベルを含む．ラベルごとのサン

プル構成は，29 (Ewing family of tumors; EWS), 25 (rhabdomyosarcoma; RMS), 11

(Burkitt lymphoma; BL), 18 (neuroblastoma; NB)である．

Leukemiaデータセット [83]

72サンプル，11,225遺伝子からなる急性白血病に関する遺伝子発現プロファイ

ルであり，3種類のクラスラベルを含む．ラベルごとのサンプル構成は，28 (acute

myeloid leukemia; AML), 24 (acute lymphoblastic leukemia; ALL), 29 (mixed lineage

leukemia; MLL)となっている．

以上のデータセットの情報を 4.3にまとめた．

多クラス識別法は，実験 1で用いたものと同じ 6種類を準備しておく (表 4.1)．

各多クラス識別法で用いる 2値分類器として linear kernelを用いた SVMを準備し

た．Linear kernel SVMは，一般に，高次元低サンプル数という特徴を持つ遺伝子

発現プロファイルを用いた癌分類において十分な性能が得られる [73]．MAP法お
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よびWMAP法のハイパーパラメータは，thyroid cancer データセットと SRBCT

データセットに関しては γ = 2, β = 2000，esophageal データセット と leukemia

データセットに関してはγ = 2, β = 1500にあらかじめ設定した．さらに，提案手法

の性能を従来の手法と比較検討するために，shrunken centroid algorithm (SC) [60]，

MC-SVMとしてWeston and Watkins (WW)のアルゴリズム [65]および Crammer

and Singer (CS)のアルゴリズム [66]の 2種類，合計 3つの先端の多クラス識別ア

ルゴリズムを準備した．SCでは，shrinkage parameter ∆を 0から 0.25刻みで 6

まで設定した 25通りの識別器を準備し最適値を選ぶ．二種類のMC-SVMでは，

linear kernelを用いた．

それぞれのデータセットに対し，5-fold cross-validation (CV) により各データ

セットに対し各多クラス識別法を適用し，training accuracy と test accuracyを用

いて評価を行った．その結果得られた各 accuracyの平均値と標準偏差を表 4.4に

示した．各数値が accuracyの平均値，括弧内の数値が標準偏差を表す．

提案した 6種類の多クラス識別法の結果に関して比較すると，ターゲットセット

BAAが他のものよりも一貫して優れた性能をもたらしていることが分かる．Thyroid

cancer と esophageal データセットでは最高の test CV accuracy を示し (それぞれ

0.7744, 0.7026)，また，SRBCTおよび leukemiaデータセットでは最高値と同等

の性能を示している (それぞれ 1.0, 0.9692)．Esophagealを除く 3つのデータセッ

トでは，training CV accuracyが 6種全ての多クラス識別法で上限の 1.0に達して

いる．SRBCT データセットは，test CV accuracy ですら 1.0 に達しているため，

発現情報による分類が易しすぎるものであると考えられる．Thyroidと leukemia

データセットでは，test CV accuracyが 1.0に達していないことから，training CV

accuracyが 1.0となっているのは過学習であると考えられる．これら 3種類のデー

タセットでは，重みパラメータの変化により training accuracyを改善させる余地

がないため (こうした状況を飽和と呼ぶ)，WMAP法の利点が活かせず，その結

果，WMAP法の CV accuracyはMAP法のものと全く同一となっている．一方，

esophagealデータセットでは，training CV accuracyが上限まで達しておらず飽和

していないため，WMAP法の training CV accuracyと test CV accuracyがMAP法

の性能と比べて改善されており，WMAP法の有効性が分かる．ここで，ある CV
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表 4.4 多クラス識別法の性能比較

MAP-1R MAP-11 MAP-AA WMAP-1R WMAP-11 WMAP-AA
Thyroid Cancer
Training 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 0.7619 (0.0649) 0.7624 (0.0723) 0.7744 (0.0743) 0.7619 (0.0649) 0.7624 (0.0723) 0.7744 (0.0743)
Esophageal cancer
Training 0.8207 (0.1088) 0.9007 (0.0034) 0.9007 (0.0034) 0.9007 (0.0034) 0.9167 (0.0368) 0.9007 (0.0034)
Test 0.6954 (0.0259) 0.6883 (0.0759) 0.6957 (0.0497) 0.6954 (0.0259) 0.6883 (0.0759) 0.7026 (0.0511)
SRBCT
Training 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 0.0000 (0.000) 1.0000 (0.0000)
Leukemia
Training 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 0.9846 (0.0334) 0.9559 (0.0678) 0.9692 (0.0688) 0.9846 (0.0688) 0.9559 (0.0678) 0.9692 (0.0688)

SC MC-SVM (WW) MC-SVM (CS)
Thyroid Cancer (∆ = 0.50)
Training 0.8871 (0.0221) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 0.7437 (0.0345) 0.7682 (0.0686) 0.7619 (0.0679)
Esophageal cancer (∆ = 0.00)
Training 0.9115 (0.0246) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 0.6745 (0.0512) 0.6806 (0.0557) 0.6727 (0.0647)
SRBCT (∆ = 1.75)
Training 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Leukemia (∆ = 0.00)
Training 0.9723 (0.0196) 1.0000 (0.0000) 1.0000 (0.0000)
Test 0.8903 (0.0572) 0.9846 (0.0344) 0.9692 (0.0688)

のステップにおけるWMAP-AAでの重みの推定における効用関数の変化を図 4.2

に示す．図の横軸を勾配法のステップ数とし，効用関数を training setのサンプル

数で割った値，training accuracy,および test accuracyをプロットした．飽和して

いない場合，効用関数の値の上昇し，それに追従して，training accuracy および

test accuracyが上昇している様子が分かる．

既存の最新の多クラス識別法と比較した場合，提案した MAP, WMAP法は同

等かそれ以上の性能を持つことが示された．
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図 4.2 重み推定における効用関数の値の変化

3.3 実験 3. 識別に寄与する遺伝子が少ない分類問題に対する適用

実験 2の結果が示す通り，遺伝子発現プロファイルからの分類が容易な構造を

持つデータセットやサンプル数が少ない場合には training CV accuracy の飽和が

起こる．こうした状況では，効用関数の二値分類器に対する重みによる調整がで

きないため，WMAP法が本来持ちうる性能を評価することが出来ない．だが，以

下の理由により，組織病理学的に意義のある分類困難な問題では飽和は生じない

と考えられる．

• 遺伝子発現プロファイルにより容易に分類可能な癌サブクラスは，そもそ
も他の臨床的指標によっても容易に分類される傾向がある．たとえば，実

験 2でデータセットとして用いた SRBCTsは異なる組織に由来したもので

あり，遺伝子発現情報同様に顕微鏡観察を用いても鑑別診断が可能である．

• 診断が困難な問題では，医療生物学者はより多数のサンプルに関する遺伝
子発現プロファイルを収集する．

本実験では，SRBCTデータセットを元に分類困難な状況を人工的に作り出し，そ

こでのMAP/WMAP法の性能評価を行った．
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図 4.3 縮小データセットに対する MAP/WMAP 法の 5-fold cross-validation ac-

curacy．各図の横軸は，相関比下位遺伝子数の割合 (%)，縦軸は，cross-validation

accuracyである．

分類困難な問題を準備するため，SRBCTデータセットから情報のある遺伝子

を次の方法に従い削減した．まず，学習データセットに含まれる遺伝子発現量プ

ロファイルとラベル情報を用いて，各遺伝子ごとに相関比 η2 を計算する．

η2 =

∑
c∈C nc(x̄c − x̄)2∑

j(x j − x̄)2 , 0 ≤ η2 ≤ 1.

ここで，x j はサンプル j の発現量，x̄c はクラス c に属するサンプルに関する発

現量の平均値，x̄は全サンプルに関する発現量の平均値を示す．次いで，相関比

の大きさで下位にランクされる，つまり，より情報の少ない遺伝子を r % 分だ

け選択しデータセットを再構成する．このように再構成されたデータセットを縮

小データセットと呼ぶことにする．縮小データセットに対し，MAP/WMAP法と

ターゲットセット B1R, B11および BAA の組み合わせによる 6種類の多クラス構成

法を適用し，5-fold CVにより評価した．

結果を図 4.3に示す．各図の横軸は学習に用いた相関比下位の遺伝子数の割合

(%)を示す．その範囲は training accuracyの飽和が生じない 18 ≤ r ≤ 24と設定し

た．ここで作成した縮小データセットには，オリジナルのデータセットと比較し

てより少ない情報を持つ遺伝子しか含まれていないが，それでも提案手法がチャ
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表 4.5 縮小データセット (r = 23%)に対する 5-fold cross-validationの適用結果．

各数値が cross-validation accuracy，また，括弧中の数値はその標準偏差を表す．

SRBCT reduced AA 1R 11

Training
MAP 0.9495 (0.0603) 0.9545 (0.1016) 0.7820 (0.1864)

WMAP 0.9941 (0.0132) 1.0000 (0.0000) 0.8236 (0.1309)

Test
MAP 0.3893 (0.0954) 0.4380 (0.0960) 0.3627 (0.0636)

WMAP 0.4638 (0.1709) 0.4735 (0.0886) 0.3893 (0.0751)

ンスレベル以上の test CV accuracyを達成していることが分かる．また，これら

の状況では，WMAP法の性能がMAP法のものよりも常に上回っている．表 4.5

は，r = 23%における trainig CV accuracyと test CV accuracyおよびそれらの標

準偏差を示す．数値が CV accuracy，括弧内の数値は CV accuracyの標準偏差で

ある．

6種類の多クラス識別法の中で，最良の test CV accuracyを示したのはWMAP-

1R (0.4735)，次点はWMAP-AA (0.4638)であり，これらは同等と言える．MAP-

AA の性能が，最悪の MAP-11 の 0.3627 に次ぐ 0.3893 であることを考えると，

WMAP-AAはMAP-AAの重みパラメータを適切に更新し，顕著に性能を改善さ

せることができていることが分かる．

BAA には B11 と B1R が含まれているため，最適な重みでのWMAP-AAの性能

は，WMAP-11とWMAP-1Rのうちどちらかより優れたほうのものと少なくとも

同等となりうる．ノイズや限られた数のサンプルなどデータによっては必ずしも

最適な重みが獲得できるとは限らないが，今回の実験でWMAP-AAで重みが非

常に良く推定できることが分かった．以上から，WMAP-AAを用いることで，一

貫して最良の正答率が得られると期待できる．
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4. 議論

4.1 教師あり学習アルゴリズムとしてのMAP法とWMAP法

本章で提案したMAP法は，これまでの単純投票法で良く使われていたターゲッ

ト集合である B1R, B11 だけでなく，任意のターゲット集合を組み合わせるための

統計的手法である．単純投票法は，二値分類器の出力 q[l|m](x)を各クラスラベル

集合 l,mについて加算するアルゴリズムであるが，加算されるのは l ∈ C または

m ∈ C，つまり lまたは mがクラスラベルである場合についてのみであり，複数

のクラスラベルを含む場合の二値分類器の出力は破棄され利用できない．例えば，

B1Rでは one-versus-the-restの the-restに関する投票は全て無視されることになる．

一方，MAP法では，KL divergence最小化に基づき q[l|m]を各クラスラベルにうま

く配分することができるために，どのようなクラスラベル集合に関する二値分類

器の出力も利用可能である．過去の研究では，単純投票に基づくMC-SVMでは

B1R が良い場合が多いことが示されていたが [56][73]，今回の実験結果では BAA

が多くの場合で他のターゲット集合と同等かそれ以上の正答率を示したことを踏

まえると，B1R, B11 では十分ではなく，その他の情報を利用することで改善の余

地があることが示唆される．

MAP法の統計的モデルは，B11に含まれる二値分類確率の推定値をペアワイズ

に組み合わせる方法 [67]を，あらゆるラベルの組み合わせを用いることが可能な

ように拡張したモデルである．また，ECOCの観点から [67]の拡張を行った [74]

とは数学的には等価である．[74]では，B1R, B11 および BAA からランダムに選択

したターゲット集合に関する評価を行っているが，BAAそのものは扱っていない．

また，どのターゲットを組み合わせて多クラス分類法を構築すれば最適であるか

に関しては未解決であった．WMAP法での 2値分類器出力に対する重みの導入

とその推定法は，この問題に対する一つの解である．

WMAP法では，全ターゲットを含む BAAを用いた時にもっとも性能を発揮する

ことが示された．BAA を使わない場合には，どのターゲット集合が良いかは問題

依存であるといえる．重みの学習では，基本的にどのターゲット集合を用いたと

しても test accuracyに改善が見られるため，計算量との兼ね合いを考えて経験的
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に決めることが良い．しかし，実験 3のWMAP-1Rの結果が示すように，B1R, B11

など含まれるターゲットが少数である場合に，学習すべき重みのパラメータ数が

少ないために過学習が起きる可能性がある．これは，学習データセットに多数の

サンプルを用いることで回避できる可能性があるが，大量のサンプルを準備する

ことが困難であることが多い遺伝子発現データの場合には工夫が必要となる．こ

の問題に対処するための一つの手段として，leave-two-out (LTO) [84]などクロス

バリデーションを階層的に行うアプローチが有効であると考えられる．

WMAP 法では，重み学習開始時点で training accuracy が上限の 1 に達してい

る場合には，重みの更新がほとんど起こらないためにWMAPの利点が生かせな

いことがある．これは，重みの学習に対して二値分類器の構成に用いたデータと

同一のものを使っているためである．この傾向は，二値分類器が強力であればあ

るほど強くなると考えられる．この問題に対処する方法として，学習データを二

値分類器構成用と重み学習用の 2つに分割することで，重みの更新が可能となり，

また，同時に過学習も防げると考えられる．ただし，この場合はサンプル数が多

く必要となる．将来的に大量のサンプルが得られる状況において，本手法は真価

を発揮すると考えられる．

4.2 2値分類器の重みの組織病理学的な解釈

遺伝子発現解析の立場から見ると推定された重みは有用な情報を与えると考え

られる．データからロスに基づき決定された 2値分類器に対する重みは，多値分

類問題が持つ複雑で階層的なベイズ決定境界を構成する際に，どのような 2値分

類器が部品として参加すべきかであるかの情報を表現している．この情報は，特

に，高次元データの多値分類問題などにおいて，データの構造を幾何学的に理解

する際に有用であると考えられる．実験 1では人工データの解析により，クラス

ラベルの分布と推定された重みに関連が見られることを示したが，遺伝子発現解

析においても，クラスラベルの生物学的意味を考える上でも知見を与えることが

期待される．これは，識別器における特徴（遺伝子）選択と並び重要な情報であ

ると考えられる．具体的な対応が得られるかについては今後の課題としたい．
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5. 結論と今後の予定
本研究で提案した MAP法とWMAP法は，同一組織を起源とする類似した癌

のサブタイプを鑑別するための方法として，新たな可能性を開いた．もちろん，

臨床面での有効性をより深く検証するためには本研究で行った適用実験だけでは

十分とは言えない．まず，第一の課題として，本手法を様々な癌分類問題やより

多くのサンプルを含むデータへの適用を行い性能を検証ことが挙げられる．近年，

NCBIの Gene Expression Omunibus (GEO) [85]をはじめとして，癌などの疾病を

含むあらゆる遺伝子発現プロファイルを公開・閲覧するための環境が急速に整い

つつあり，データの入手性が大幅に向上している．今後，これらの公開リソース

を利用することで，性能評価を検証していきたい．

第二の課題は，多クラス識別法の改善である．関連研究として，Gharahmaniら

の Bayesian classifier combination [86] は，野心的な確率モデルを提案している．

彼らは二値分類器に限らず，任意の多クラス識別器ユニットを前提として複数用

意したうえで，それらが学習データに対して示した分類実績から，混同行列のベ

イズ推定を行い，これに基いて最適な最終出力を得る．単純な投票によるモデル

出力の平均とは異なり，確率モデルに基くモデル混合を行っているという点で，

彼等のモデルは我々のモデルと目的が似ており，重要な関連研究として挙げられ

る．彼らはさらに各学習データ点に対してそれの分類が (1)困難である (0)簡単

である，という二値の隠れ変数を設定するモデル，ユニット間の相関モデルなど

を加えて導入しており，いくつかの参考問題によっては効果を上げている．前者

については，我々のモデルとも親和性の高い工夫であるので，このアイディアを

含めた場合の性能評価も近い将来の課題のひとつとして挙げておく．
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第5章 結言

本論文では，遺伝子発現解析における 3つの問題に関する統計的解析手法につ

いて議論した．

第 2章では，遺伝子発現解析の基礎となる RNA測定法を対象として，ATAC-

PCR 法の精度向上の方法について扱った．網羅的な蛍光ピークデータ解析によ

りアダプタ長とピーク値のバイアスの間に相関があることを突き止め，メディア

ン補正によるピーク値のバイアス補正法を提案した．詳細な物理化学的な特性が

未知であっても，データの背後にあるモデルを考え，それに基く数理的なフィル

ターを当てはめることでデータの精度を高めることが出来ることを示した．また，

3種類の検量線の中で，精度に対応する RMSE，欠測率の二つの指標から最適な

キャリブレーション法について検討を行った．メディアン補正データと最適なキャ

リブレーションにより，従来の方法よりも精度よくより多くのデータを取得する

ことが出来ることが示された．

第 3章では，遺伝子発現プロファイルの時系列，つまり高次元かつノイズを多

く含む時系列データから，時間的なダイナミクスを含む特徴を抽出する手法を提

案した．従来の因子分析モデルを拡張した線形ダイナミカルシステムモデルとそ

の変分ベイズ法による推定法を導き，人工データおよび実データに適用した．そ

の結果，滑らかな時間変動を持つ因子を抽出し，さらに，その観測行列に各遺伝

子（観測変数）の縮約された情報も含まれることを示した．

第 4章では，遺伝子発現プロファイルからの癌分類問題を扱った．このために，

多クラス分類問題を 2値分類問題群に分解し，各問題での判別結果を確率モデル

に基き統合することによって最適な識別結果を得る新たな多クラス識別法を提案

した．さらに，2値分類器に対する重みを導入することで，最適な 2値分類問題の

セットを自動的に決定する枠組みを提案した．本手法は，特に表現型に関して寄
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与する遺伝子が少なく識別器の学習が非常に困難な場合でも，確実に正答率を向

上させる出来た．このため，今後現れるであろう，発現プロファイルからの分類

が困難な癌分類問題においても有効なアプリケーションとなることが期待される．

以上，いずれの問題においても，遺伝子発現情報の背後にある数理的モデルを

仮定した統計的モデリングの枠組みが有効に働くことが示された．
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付録

A. バイアス補正と検量精度
crew 5から crew 10までの全 6 crewそれぞれのキャリブレーションの成功率を

表 5.1から表 5.6に，キャリブレーションによって得られた対数発現比の RMSE

を表 5.7から表 5.12に示す．
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表 5.1 キャリブレーションの成功率 (%) crew5
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 97.57 97.57 71.89 48.18 96.7 96.7 77.42 59.11

2 23.44 90.62 40.62 8.333 33 92 43 6.51

3 94.32 94.32 57.95 17.19 94.59 94.59 59.8 19.27

4 NaN 96.88 56.25 8.333 NaN 93.42 55.26 4.948

5 NaN 95 60 5.208 NaN 93.75 75 1.042

6 NaN 84.78 58.7 5.99 NaN 80.56 66.67 2.344

7 NaN 100 100 0.2604 NaN 100 100 0.2604

8 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

9 50 50 25 0.2604 50 50 25 0.2604

10 NaN 75 50 0.2604 NaN 75 50 0.2604

11 67.86 67.86 53.57 3.646 67.65 67.65 48.53 4.427

12 50 68.75 68.75 1.042 NaN 75 75 0.2604

13 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

14 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

15 33.33 33.33 33.33 0.7812 33.33 33.33 33.33 0.7812

16 NaN NaN NaN 0.5208 NaN NaN NaN 0.5208

all (1-16) 68.55 92.9 62.7 100 80.92 92.9 68.23 100
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表 5.2 キャリブレーションの成功率 (%) crew6
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 98.32 98.32 71.06 77.6 98.22 98.22 87.46 76.82

2 36.76 97.79 31.62 8.854 50 100 25 0.5208

3 91.67 91.67 83.97 10.16 95.07 95.07 87.5 19.79

4 NaN 100 75 0.7812 NaN 100 58.33 0.7812

5 NaN 100 75 0.2604 NaN 100 75 0.2604

6 NaN 100 37.5 0.5208 NaN NaN NaN 0

7 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

8 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

9 50 50 25 0.5208 50 50 25 0.5208

10 NaN 25 25 0.2604 NaN 25 25 0.2604

11 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

12 NaN 100 75 0.5208 NaN 100 62.5 0.5208

13 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

14 NaN 75 75 0.2604 NaN 75 75 0.2604

15 25 25 25 0.2604 25 25 25 0.2604

16 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

all (1-16) 89.19 96.94 68.29 100 94.86 96.94 86.07 100
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表 5.3 キャリブレーションの成功率 (%) crew7
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 99.02 99.02 95.52 79.95 99.08 99.08 96.23 84.64

2 28.57 96.43 28.57 1.823 10.71 92.86 35.71 1.823

3 98.26 98.26 88.95 11.2 94.83 94.83 83.62 7.552

4 NaN 87.5 66.67 1.562 NaN 100 93.75 1.042

5 NaN 87.5 50 0.5208 NaN NaN NaN 0

6 NaN 75 62.5 0.5208 NaN 75 62.5 0.5208

7 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

8 NaN 75 66.67 0.7812 NaN 75 66.67 0.7812

9 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

10 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

11 94.23 94.23 80.77 3.385 94.23 94.23 88.46 3.385

12 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

13 NaN 75 75 0.2604 NaN 75 75 0.2604

14 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

15 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

16 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

all (1-16) 93.88 98.11 91.93 100 94.4 98.11 93.42 100
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表 5.4 キャリブレーションの成功率 (%) crew8
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 97.13 97.13 96.11 77.08 97.23 97.23 95.8 72.92

2 14.29 96.43 64.29 1.823 22.92 97.92 64.58 3.125

3 89.52 89.52 83.06 8.073 91.91 91.91 82.35 8.854

4 NaN NaN NaN 0 NaN 85 45 1.302

5 NaN NaN NaN 0 NaN 87.5 87.5 0.5208

6 NaN NaN NaN 0 NaN 75 25 0.2604

7 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

8 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

9 78.57 78.57 67.86 1.823 75 75 65 1.302

10 NaN 100 75 0.2604 NaN 91.67 58.33 0.7812

11 82.35 82.35 77.21 8.854 82.35 82.35 72.79 8.854

12 43.75 62.5 43.75 1.042 NaN 62.5 43.75 1.042

13 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

14 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

15 75 75 75 1.042 75 75 75 1.042

16 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

all (1-16) 92.32 94.27 91.47 100 88.8 94.27 89.26 100
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表 5.5 キャリブレーションの成功率 (%) crew9
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 74.58 74.58 73.45 46.09 75.42 75.42 72.88 61.46

2 NaN 75 50 0.2604 15 60 45 1.302

3 76.37 76.37 73.9 23.7 75.93 75.93 75 7.031

4 NaN 50 25 0.5208 NaN 58.33 33.33 0.7812

5 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

6 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

7 NaN 25 25 0.2604 NaN 25 25 0.2604

8 NaN 50 50 0.2604 NaN 50 50 0.2604

9 58.7 58.7 54.35 5.99 58.7 58.7 57.61 5.99

10 NaN 75 75 0.2604 NaN 75 75 0.2604

11 55.77 55.77 54.81 13.54 56.5 56.5 52.5 13.02

12 NaN 25 NaN 0.5208 12.5 31.25 12.5 1.042

13 NaN NaN NaN 0.2604 NaN NaN NaN 0.2604

14 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

15 37.07 37.07 37.07 7.552 37.07 37.07 37.07 7.552

16 NaN NaN NaN 0.7812 NaN NaN NaN 0.7812

all (1-16) 66.34 67.32 65.49 100 65.69 67.32 64.52 100
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表 5.6 キャリブレーションの成功率 (%) crew10
control type raw bias corrected

K L0 L frequecy K L0 L frequecy

1 83.77 83.77 81.25 59.38 83.9 83.9 72.99 61.46

2 12.5 37.5 25 0.5208 25 56.25 18.75 1.042

3 78.33 78.33 72.5 15.62 77.55 77.55 63.78 12.76

4 NaN 75 75 0.2604 NaN 62.5 62.5 0.5208

5 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

6 NaN 37.5 37.5 0.5208 NaN 37.5 37.5 0.5208

7 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

8 NaN NaN NaN 0 NaN NaN NaN 0

9 55 55 47.5 2.604 55 55 45 2.604

10 NaN NaN NaN 0.2604 NaN NaN NaN 0.2604

11 57.65 57.65 50 12.76 56.52 56.52 45.65 11.98

12 NaN 33.33 25 0.7812 NaN 54.17 41.67 1.562

13 NaN 12.5 12.5 0.5208 NaN 12.5 12.5 0.5208

14 NaN 33.33 33.33 0.7812 NaN 33.33 33.33 0.7812

15 17.65 17.65 17.65 4.427 17.65 17.65 17.65 4.427

16 NaN NaN NaN 1.562 NaN NaN NaN 1.562

all (1-16) 71.61 72.72 69.01 100 70.7 72.72 62.11 100
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表 5.7 コントロールタイプと RMSE crew5
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.85 1.75 1.62 1.85 2.09 1.61

2 2.62 1.86 4.27 2.21 1.71 3.44

3 2.71 1.8 1.92 2.76 1.95 2.18

4 NaN 2.1 4.27 NaN 1.92 4.52

5 NaN 2.13 3.04 NaN 1.73 2.66

6 NaN 2.52 2.5 NaN 2.37 2.42

7 NaN 2.57 0.75 NaN 2.79 0.777

8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

9 1.88 1.67 3.11 1.74 0.639 0.54

10 NaN 5.35 2.1 NaN 4.51 2.87

11 1.98 2.21 1.65 2.82 2.88 1.04

12 2.54 2.6 4.44 NaN 2.6 1.88

13 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

14 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

15 4.24 4.24 4.24 3.83 3.83 3.83

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 2.13 1.92 2.37 2.15 2.08 2.05
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表 5.8 コントロールタイプと RMSE crew6
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.6 1.62 1.67 1.83 2.09 1.58

2 1.34 1.89 2.25 5.52 3.71 0.653

3 2.54 2.33 1.43 2.85 2.78 1.42

4 NaN 1.48 2.95 NaN 2.43 2.58

5 NaN 3.69 1.59 NaN 3.56 1.61

6 NaN 3.14 2.63 NaN NaN NaN

7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

9 3.7 2.53 2.54 4.14 3.12 2.45

10 NaN 3.11 0.544 NaN 3.11 0.392

11 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

12 NaN 3.43 1.48 NaN 3.01 1.7

13 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

14 NaN 1.92 1.92 NaN 1.25 1.25

15 2.94 2.94 2.94 2.17 2.17 2.17

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 1.73 1.77 1.69 2.1 2.27 1.56

73



表 5.9 コントロールタイプと RMSE crew7
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.16 1.32 1.21 1.47 1.95 1.37

2 1.74 2.33 3.27 1.43 2.55 1.97

3 2.12 1.51 1.39 2.47 1.99 1.38

4 NaN 2.86 2.71 NaN 2.58 1.74

5 NaN 1.84 1.54 NaN NaN NaN

6 NaN 3 1.33 NaN 2.56 1.38

7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

8 NaN 3.94 2.8 NaN 3.68 3.06

9 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

10 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

11 2.12 2.31 1.71 2.46 2.96 1.57

12 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

13 NaN 3.97 3.97 NaN 4.03 4.03

14 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

15 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 1.35 1.49 1.32 1.61 2.04 1.41
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表 5.10 コントロールタイプと RMSE crew8
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.38 2.5 1.27 1.16 1.58 1.22

2 3.72 2.33 2 1.85 1.85 3.01

3 2.6 2.53 1.73 2.28 1.86 1.4

4 NaN NaN NaN NaN 1.28 3.16

5 NaN NaN NaN NaN 1.84 1.27

6 NaN NaN NaN NaN 6.3 0.814

7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

9 2.77 2.52 2.36 2.27 1.9 2.19

10 NaN 2.04 1.54 NaN 2.87 1.45

11 1.94 2.7 1.35 1.85 2.02 1.26

12 1.74 2.3 3.75 NaN 2.24 1.78

13 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

14 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

15 2.83 2.83 2.83 2.93 2.93 2.93

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 1.62 2.51 1.39 1.41 1.71 1.36
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表 5.11 コントロールタイプと RMSE crew9
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.75 2.34 1.34 1.05 1.19 1.1

2 NaN 0.288 2.82 3.09 1.67 4.84

3 2.2 2.23 1.43 1.17 1.07 0.964

4 NaN 0.674 2.51 NaN 1.32 4.77

5 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

6 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

7 NaN 1.59 1.52 NaN 1.23 1.25

8 NaN 2.08 3.17 NaN 1.64 4.03

9 2.1 2.23 2.05 1.54 1.49 1.7

10 NaN 0.806 1.85 NaN 1.03 1.75

11 1.35 1.98 1.34 1.26 1.35 1.18

12 NaN 0.57 NaN 1.75 1.28 4.01

13 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

14 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

15 2.19 2.19 2.19 2.15 2.15 2.15

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 1.89 2.25 1.47 1.2 1.28 1.34
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表 5.12 コントロールタイプと RMSE crew10
control type raw bias corrected

K L0 L K L0 L

1 1.73 2.53 1.32 1.46 1.52 1.75

2 0.571 1.47 1.94 2.49 1.25 2.14

3 2.39 2.38 1.66 2.12 1.44 1.25

4 NaN 0.828 2.35 NaN 2.62 4.21

5 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

6 NaN 0.492 2.19 NaN 1.16 1.6

7 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

8 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

9 2.02 2.54 1.69 1.99 1.84 1.78

10 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

11 1.56 2.09 1.31 1.4 1.31 0.958

12 NaN 2.62 2.41 NaN 2.28 2.88

13 NaN 1.56 1.56 NaN 1.06 1.06

14 NaN 3.1 3.1 NaN 3.48 3.48

15 1.92 1.92 1.92 1.55 1.55 1.55

16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN

all (1-16) 1.85 2.45 1.42 1.58 1.53 1.69
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B. 2値分類器の判別関数値から確率値への変換
学習データセット L ≡ {(x(n), t(n))|n = 1 : N}を用いてターゲット [l|m]に関する

2値分類器の判別関数 f L
[l|m](x) ∈ Rが得られたとする．このとき，データ xのク

ラスラベルが lに含まれる確率 q[l|m](x) ≡ Pr
(
c(t) ∈ l| f L

[l|m](x)c(t) ∈ l ∪ m
)
を，以下

の logistic regressionモデルで表す．

q[l|m](x) =
1

1 + exp(A[l|m] f L
[l|m](xi) + B[l|m])

. (5.1)

パラメータ A[l|m], B[l|m] は，2値分類器の学習に用いたデータを用い，以下の対

数尤度 Lを最大化することにより最尤推定する．

L ≡
∑

n

{
s(n) log(q[l|m](x(n))) + (1 − s(n)) log(1 − q[l|m](x(n)))

}
. (5.2)

ここで s(n) は

s(n) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
1 if c(t(n)) ∈ l

0 if c(t(n)) ∈ m,
(5.3)

とする．Lの最適化には勾配法を用いた．
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C. WMAP法の導出
式 (4.11)の最適化は MAP法で可能であるが、式 (4.10)の最適化は、U が p̃ ≡
{ p̃(n)}を通じて間接的に wに依存しているため、少々の工夫が必要である。そこ

で、以下のように w, p ≡ {p(n)}の関数 f (w, p)を定義する。

f (w, p) ≡ ∂
∂p

Ṽ(p|w).

Ṽ は V にラグランジュ未定係数項が付加されたものである。式 (4.11)を満たす

p̃(w)について、

f (w, p̃) = 0

が成立する。このとき、w が微少変動 dw した際の、式 (4.11)の解 p̃ + d pにつ

いて、

f (w + dw, p̃+ d p) = f (w, p̃) +
∂

∂w
f (w + θdw, p̃+ θd p)dw +

∂

∂ p̃
f (w + θdw, p̃+ θd p)d p

=
∑

[l|m]∈B

∂ f
∂w[l|m]

dw[l|m] +
∑
i∈C

N∑
n=1

∂ f

∂p(n)
i

dp(n)
i (5.4)

= 0

が成立する。ここで 0 < θ < 1である。

表記の分かりやすさのために、ここで行列 A = {a(µ, ν)}を導入する。ただしイ
ンデクス µは pの各成分 p(n)

i に対応し、νは各ターゲット [l|m] ∈ Bに対応する。

行列 Aの各要素は以下で定義される。

a([l|m], (i, n)) =
∂2Ṽ

∂w[l|m]∂p(n)
i

.

また正方行列 H = {h(µ, µ′)}を導入する。ただしインデクス µ, µ′はそれぞれ pの

各成分 p(n)
i に対応し、各要素は以下で定義される。

h((i, n), (i′, n′)) =
∂2Ṽ

∂p(n)
i ∂p′(n

′)
i

.

79



これらを用いると、陰関数で表現された条件 (式 (5.4))は

Adw + Hd p = 0

と書くことができ、dw→ 0のとき
{

dp(n)
i

dw[l|m]

}
≡ d p

dw
= −H−1 A

となる。この微分を用いると、

∂U
∂w

=
∂ p̃
∂w
∂U
∂ p̃
= −H−1 A

∂U
∂p

(5.5)

となる。∂U/∂pの各成分は

∂U

∂p(n)
i

=

⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎝1 − exp(βp(n)
i )∑

i′∈C exp(βp(n)
i′ )

⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎠ exp(βp(n)
i )∑

i′∈C exp(βp(n)
i′ )
βt(n)

i

のように書き下せるため、式 (4.10)の最適化は勾配 (式 (5.5))に基づき行うことが

できる。
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