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要 旨

本研究の目的は、近年活発に研究されているエピジェネティクス現象を示すヒストンの化

学修飾データである遺伝子の配列を対象に、遺伝子の発現が活性化または不活性の２値判

別を機械学習による判別分析で行うことである。エピジェネティクス現象とは、遺伝子の

発現においてセントラルドグマによる発現ばかりではなく、化学的な作用で遺伝子の発現

が制御される現象である。配列は、 による で特徴ベクトルを作成

し、判別に寄与する属性を の 係数 によって、属

性をランキング した。そのランキングを基に判別に対しての重要な属性

部分集合を探索する実用的な近傍探索 アルゴリズムを提案した。さらに、

特徴ベクトルとして配列解析では、 を用いた頻度ベクトルを使うが、その

ほか位置的な情報を考慮した特徴ベクトルも考えられる。本研究では、そうした様々な特

徴ベクトルとして表現のなかで最適な特徴ベクトルの表現も目的としている。また、本研

究では、 の寄与度 の特性を調べるために でのク

ラスタリングでの比較を行った。寄与度 のグラフと予測率の間には関

連性があり、予測率が高い場合には特徴あるグラフを示すことがわかった。また、 ク

ラスタリングでの可視化においてもそれを裏付ける特徴があった。さらに、本研究で提案

した近傍探索アルゴリズムの有効性を測るため、一般的な機械学習のベンチマークデータ

に対して予備実験を行った。その結果においても予測率が高い属性の組合せの近傍により

高い予測率を示す可能性のある属性の組合せがあることを示した。なお、属性選択

と属性部分集合選択 は混在している文献が多いが、本

論文では、２者の相違点は、前者がデータの削減を目的とするが、後者は部分集合の探索

を目的とするように定義する。
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第 章

序論

研究の背景

遺伝子配列解析 高次元配列データの処理について

ヒトゲノム計画の進展とともに、 の配列データを高速かつ高精度に決定する技術

は急速に進歩した 。これに伴い、データベース上に大量に蓄積された遺伝子配列やア

ミノ酸配列などの配列データを使って生体分子の構造や機能を予測する研究が盛んに行わ

れている。その際、配列データを固定長の特徴ベクトルとして表現するために、 の

頻度を用いる手法が広く用いられている。例えば、 らによって行われた研究 で

は、与えられた配列におけるヒストンの化学修飾（アセチル化やメチル化）を予測するた

めに、 から までの頻度を特徴ベクトルとして用いた。一般に を用

いた特徴ベクトルでは を増やすほど疎な特徴ベクトルになり、特徴数が大幅に増加する。

例えば、塩基配列を の頻度で表現する場合、特徴ベクトルの次元数は になる。

しかし、特徴数が多くなり過ぎると判別の精度を落としてしまう特徴が含まれるため、精

度向上のためにはこのような特徴を除くことが重要である。本研究では、最近活発な研究

がおこなわれているエピジェネティクスの研究の実験で抽出された解析対象である

の配列データを用いている 。エピジェネティクスとは、個体発生や細胞分化の過程にお

いて、 の遺伝情報を変更することなく化学的に遺伝子発現を制御する現象の総称とし

て使われている。すなわち、 の遺伝情報のみが遺伝子発現にかかわるのではなく、化

学的な修飾によっても遺伝子発現が制御されている現象のことをさしている 、 。細

胞核内では、遺伝情報が書き込まれた 鎖である がすべて収まっている。たとえ

ば、人間の全 配列は、 本の 鎖、染色体で構成され、 倍体である体細胞には

本の染色体があり、全体で約 、直線にすると ｍに及び、その長さの が



μ程度の細胞核内に高圧縮に折畳まれている。真核生物の染色体 は、クロマチン

という構造をとっている。クロマチンは、ヌクレオソームの繰り返し構造がらせん状につ

ながったものでヌクレオソームは、 、 、 、 ヒストンタンパク質が 分子か

らなるヒストンオクタマーに、 塩基対の が約 回転巻付いている構造をとってい

る。ヒストンはリジンなどの塩基対アミノ酸をもつタンパク質で、酸性である と堅

く結合しており、ヒストンの 末端は、ヒストンテールと呼ばれ、この部位はいろいろな

化学的な修飾を受ける。　近年、転写誘導の際にヒストン修飾によるクロマチン構造変換

が重要な働きをすることがわかってきている。さらにヒストンは、アセチル化、メチル化、

リン酸化などの修飾をうけ、転写の制御・サイレンシング・クロマチン凝縮などを引き起

こすことが知られている。その他 のメチル化、クロマチン構造の形成とモデリング、

転写因子のネットワークもエピジェネティクスを担う役割と考えられており、活発に研究

されている分野である機械学習によるエピジェネティクス関連領域の予測の先行研究とし

ては、 らによる を用いた 研究がある 。彼らは カーネルを用いて予測

を行う一方で、別途 で学習した際の重みを用いて特徴のランキングを行

うことにより、特徴ベクトルの属性の重要性を解析している。さらに、 らによる研究

では、 を用いて予測を行い、 との比較を行っている 。

　配列解析において高次元配列データの特徴ベクトルの解析が必要となる理由は、遺伝

子の発現が離れた位置での複数の遺伝子が関連している場合があるためである。そのため離

れた遺伝子の部位の相関性を考慮した機械学習の処理が必要となっている。配列の

の長さが長くとることは、相関性のあるモチーフを特定するためである。しかし、配列の

の長さが長くなると組合せも多くなり、その結果作成される特徴ベクトルも疎 ス

パース になる。また、次元の呪いのため高次元になると汎化誤差が向上しなくなる問題が

生じる。そのため属性選択し不要な属性を削除する必要性が要求されるようになった。ま

た、先行研究では、頻度ベースの特徴ベクトルを使用することが多いが、本研究では、位

置特異的な情報をもつ特徴ベクトルの特性についても解析対象とした。これは、頻度デー

タでは位置情報が欠損しており、頻度とともに位置も化学的な制御との関連も予想される

ためである。

寄与度での定量評価とその利用

　本研究の動機付けとして



データ削減

データの全体的な傾向や特性の把握

予測率が最も高い最適な特徴表現をもとめること

が挙げられる。上記の で述べたように疎な スパース 高次元配列データに伴う属

性選択が本研究の出発点であったが、そこでは、 のデータ削減が目的であった。データ

量の削減には、大別して属性の削減と事例の削減の つの方法があるが、本研究では前者

を対象とした。属性選択は、与えられたデータの属性の中から目的に対して有効な属性を

選択し、余分な属性を削除しデータを削減することである。属性選択には、大別してフィ

ルタ法とラッパ法の 種類がある。前者は、属性選択の評価に適当な指標を計算して用い

る。後者は、学習結果そのものを用いる。属性選択の手順は（例フィルタ法）

データに対して評価基準 エントロピー値など を計算する。

評価された基準にしたがって属性をランキングする。属性数がｎ個とすると 通りの

ランキングが決まる。

評価基準の一番低いものから一つずつ削除していき、残った属性で学習する。（この

とき探索方向は後ろ向きという。探索の戦略は全探索とする。）

学習結果が一番良いものを最適な属性とする。

属性選択の手法の分類として、上記の例のように評価基準と探索法（方向、戦略）の観点

から分類できる。評価基準としては、ラッパ法では、学習結果そのものが用いられる。フィ

ルタ法では、情報利得や などが用いられる。また、その他にも様々な有用な指

標が提案されている。探索の方向とは、なにも選択されていない状態から先のランキング

に従って一番有効な属性から順次追加していく前向き探索、逆に全属性から出発し一番有

効ではない属性から順次削除していく後ろ向き探索、両方から探索する両方向探索、属性

数が多い時に使うランダム探索などがある。探索の戦略とは、属性の探索空間 属性数を

個とすると全組合せは、 となる。ｎが大きくなると膨大な組合せとなる。 を如何に探

索するかという戦略である。大別すると、完全探索（全空間探索と部分探索）、ヒューリス

テック探索 最良優先探索、ビーム探索、欲張り探索 非決定探索に分類される。実際に提

案されている代表的な属性選択アルゴリズムでは、 、 、 などがある

。



　本研究では、 という学習アルゴリズムを用い、その途中のプロセ

スで計算される を評価基準として属性のランキングを求めた。

探索の方向としては、前向き探索を用い、探索戦略として全ての部分集合を探索する完全

探索を用いた。その結果、一意の決定したランキングから前向き探索を行った場合の 個

の属性の部分集合以外にも予測率が上の部分集合があることを計算機実験により示した。

は、属性の探索の戦略の性質に対して、単調性の定義と （

）による非単調な探索アルゴリズムを提案している。単調性に関しては、以

下のような定義をしている。

定義（単調な属性選択アルゴリズム）

　 属性選択アルゴリズム

　 属性選択アルゴリズム によって選択されたｍ個の部分集合

属性選択アルゴリズム は単調である。

⇔属性数が のとき 常に となる。

本研究では、ランキングされた 個の組合せのみではなくその近傍を探索するアルゴリ

ズムを提案し計算機実験により比較を行った。従来の機械学習の研究では、予測率の向上

に焦点が当てられていた。最新の機械学習アルゴリズムにおいても劇的な予測率の向上は

みられない。そのような状況からその予測率の範囲内でデータについての知見が得られな

いかということが問題意識としてあった。生物学や医学などの分野では、予測率ばかりで

はなく説明能力をも求められることが多い。 の は、そういったデータの

全体的な傾向を示す指標として提案したものである。多変量解析の線形判別分析において

は、寄与率の計算は、基本的な手順であるが、機械学習では、その評価に言及されること

が少ない 。属性の重要度の全体的な把握は、理論的な動機というより、実際のデータ

解析のユーザーである実験系の立場からの問題提起でもあった。寄与率の相当する指標が

いくつか提案されているが、それらの指標からデータの全体的な傾向の把握ができるので

はないかという考えがあった。

新島ら の研究では、カーネル関数を介して構成される相互作用空間において属性選

択をする研究を提案している。説明変数に相関性がある場合の研究は、 に

おいても最近研究されてきている 。



本研究の目的

本研究の目的は、エピジェネテイクス現象を示す遺伝子配列を対象として、活性化及び

不活性化を示す判別分析を機械学習で行った。先行研究では、判別に寄与する指標が部分

的ではあったため、本研究では、 の寄与度 を用いて

全属性について寄与度を求めることである。目的としては、寄与度からの知見つまり予測

率、相関性、 クラスタリングとの関連から対象データからの知見を求めることであ

る。従来、属性選択において何らかの指標を求めて順序付けを行い、属性の組合せを行っ

ている。その場合、属性集合の全探索空間を探索してはいない。そのため指標による順序

づけされた属性の組合せ以外に予測率が上回る組合わせがある可能性を検証するため計算

機実験を行う。機械学習の一般的なベンチマークテストにより検証を行う。最終的には、

本研究の対象であるエピジェネテイクス現象を示す遺伝子配列に対して、提案する近傍探

索の属性部分集合探索を行う。次に、配列解析には、 を用いた頻度ベクト

ルが用いられることが多い。特徴ベクトルには、それ以外に様々な特徴ベクトルが考えら

れる。本研究では、マルチプルアライメントで使用される

を参考にして位置情報を特徴ベクトルに表現することを提案した。予測率を指標として最

適な特徴ベクトルの表現または条件を示すことが本研究の目的の つである。

本論文の構成

本論文の構成は以下の次の構成となる。

第 章は、遺伝子配列解析の概要と本研究の対象であるエピジェネティクス、位置特異

行列に関する説明をする。

第 章では、機械学習に関する概要、生成モデルと識別モデル、 、

の説明である。

第 章では、機械学習においての属性処理についての一般的な手法、バイオインフォマ

ティクスでの特徴選択、特に配列解析、マイクロアレイ解析での特徴選択の先行研究、ま

た判別解析において最適で最小の属性集合を発見する と目的と

する変数に関連する全ての属性を発見する について説明をする。

第 章では、主論文である を用いたエピジェネティクス現象を示す配列

に関する予測と属性選択の効果を説明した。



第 章では、主論文での解析で用いられた寄与度 の属性のランキ

ングと のクラスタリングとの比較を行った。

第 章では、位置特異な特徴ベクトルに注目した予測と属性部分集合選択について説明

する。

第 章では、 バークレイの機械学習のベンチマークデータから一般的なデータを選

び、近傍探索の裏付けとなる予備実験を行った。属性数 の場合、探索空間は とな

るが、ある評価値でランキングし、属性の組合せを考えると 通りの組合せを考慮するこ

とになる。

第 章では、研究の結論と今後の研究について述べた。



第 章

遺伝子配列解析

配列解析の先行研究

バイオインフォマティクスにおいて配列解析とは、生物遺伝子配列 、 、ペプ

チドなどの配列 に対して

データの格納 データベース化

配列に対しての検索

配列から機能などを予測

ことを目的とする。生物配列で最初にデータベース化されたのは、タンパク質配列であっ

た。 年に と らによってタンパク質の配列解析法が開発された。それに

よって一般的によく知られたタンパク質ファミリー の中から代表的なアミノ酸配列が決

定した。 年代、 国立生物医学研究財団 の らはこれらの配列を最初に

データベース化し、 タンパク質配列・構造の図説）

としてまとめられた。やがてそれらの配列収集センターは、タンパク質情報リソース

と名称を変更した。 は、 年以来このデータベースを保守管理しており、 年

には 、 （ミュンヘンタンパク質センター 、日本の国際蛋白質情報データベー

スの 者の協力の下、 国際蛋白質情報データベースが設立された。

らは、配列の類似性の程度に基づいてタンパク質のファミリーやスーパーファミ

リー を分類した。そして、類縁関係の最も近いタンパク質間で比較を行い、観察された

タンパク質ファミリーとは、進化上の共通祖先に由来すると推定されるタンパク質をまとめたグループ

である。

ファミリーの定義は研究者により異なり、またファミリーの範囲も厳密に定義されるものではない。ファ

ミリーより広い範囲をスーパーファミリー、より狭い範囲をサブファミリーとする分類も用いられるが、い

ずれも厳密に定義されるものではなく相対的な概念である。



配列変化の頻度表を作成した。タンパク質の違いが大きい場合、特定のアミノ酸が 度以

上変異したかが問題となってくる。

年代に遺伝子やたんぱく質の配列の自動化・高速化であるハイスループットの開発が

開発されて以来、生物データベースに追加されるデータ数は飛躍的に増加した。しかし遺

伝子配列データが増加したとしても、それのみでは生物の組織・機能の理解は深まらない。

実験によって得られた新しい配列と既知の配列との比較することは、新しい配列の特性を

知る手段である。このとき、配列解析は比較された配列間の類似性の研究によって遺伝子

とタンパク質の機能を調べるのに使われる。分子生物学とバイオインフォマティクスの配

列解析は、特徴のある断片（例 ストランド は自動化され、計算機実験で結果が得ら

れる。

関連するトピックとしては、遺伝子構造の配列での比較同定で、類似性と非類似性を発

見するための配列を比較すること、遺伝的なマーカーを得るために突然変異や を発見

すること、組織の進化と遺伝的な分布の発見、遺伝子機能のアノーテーション、化学的に

は、複数のモノマーを形成するポリマーを決定するために使われる技術を含む。分子生物

学と遺伝学において、同様のプロセスを単位”シークエンス”と呼ぶ。

手法 については、配列アライメントとは、複数の配列間を比較すること

で共通する部分を抽出することである。遺伝子には、同一生物種においても突然変異によっ

て塩基に対して削除、置換が行われ必ずしも配列は一致しない。また、個人差の示す一塩

基多型性 によっても配列の一部は置換されている。また、異種の生物種においても

同一部位（目や鼻など）の配列を比較することもある。これは、人間に対し生体を用いて

の実験ができないため、近い生物種をの同一部位の配列を比較することでその特性を調べ

ることが目的である。配列アライメントには、 本の配列を比較するペアワイズと複数の

配列を比較するマルチプルアライメントがある。 にはならないため、動的計

画法などを用いスコア行列を作成する。他の手法としては、隠れマルコフモデル、ビタビ、

貪欲法などを用いた手法がある。ソフトウエアも多数制作されており、代表的なソフトで

は、 な

どがある。



エピジェネティクス

生物学では、エピジェネティクスという用語は、ゲノムに書かれた遺伝情報を変更する

ことなく、個体発生や細胞分化の過程において、遺伝子発現を制御する現象の総称である

。より狭義には「 塩基配列の変化を伴わない子孫や娘細胞に伝達される遺伝子発

現機構と機能」を対象とする分野である。このエピジェネティクスに関連するものとして、

タンパク質因子や 分子を含めた多彩な分子が関与している。そのために多彩な細胞

活動をするためには、これらの分子群が適切な枠割を果たすことを必要であり、誤ったエ

ピジェネティクスの情報は様々な疾病をもたらす。

歴史的な背景

年イギリスの による形質転換現象の観察報告から遺伝子が であるこ

とが分かり、その後 年にはヒト、マウス、ラットなどの哺乳類のゲノムが解読される

ようになった。一方、エピジェネティクスの分野では、 年に が メチル

化の重要性を指摘し、注目を集めるようになった。しかし、そのエピジェネティクスを示

唆する現象は 年の による 染色体不活性化現象の報告である。これは

と の 重らせん構造の発見の 年前である。その後 年の前核移植実験により、

母親と父親に由来するゲノムが機能的には等価ではなく、個体発生にはその双方が不可欠

であることが示された。これは常染色体上にゲノム刷り込みを受ける遺伝子が存在するこ

とを示唆している。これに並行して、メチル化された 配列に結合するたんぱく質や

メチル化酵素、あるいはヒストンの修飾に関するタンパク質など多彩なエピジェノタ

イプ（エピジェネテイクスな情報）の構築に関する分子群が同定される。これらの分子群

は、発癌や遺伝性疾患など、また、体細胞クローンで注目を集める細胞核のリプログラミ

ングにも関与している。そのため、 脱メチル化酵素やヒストン脱メチル化酵素の同定

やその分子の解明は、今後の研究課題である。　ゲノムインプリンティングや 染色体不

活性化現象は、メンデルの遺伝説の例外的現象である。

エピジェネティクスの分子生物学的な基礎

生物が正常に発生分化するためには、組織特異的にタイミング良く一定の量だけ必要な

遺伝子が発現する必要がある。染色体ゲノムから遺伝情報の発現制御機構を理解すること



はエピジェネテイクスのメカニズムの解明に役立つ。

のメチル化修飾は、哺乳類ゲノムを直接的に修飾する唯一の仕組みであり、メ

チル基を付加したり、外すことによって遺伝子の発現制御を行っている。現在まで

に、 メチル化修飾機構に関与する つの遺伝子が明らかになっている。

クロマチンは、ヒストンタンパク質がコアとなるヌクレオソームから構成されてお

り、遺伝子発現調整をするためには、基本転写因子群をはじめとする 結合タン

パク質との共同作業が必要である。メチル化 結合タンパク質や タンパク

質などの構造的クロマチン因子は、クロマチンの再構成を伴った遺伝子の転写活性制

御にかかわる。

ヒストン自体もアセチル化やメチル化により修飾され、エピジェネテイクスな機構の

大きな役割を担っている。

また、最近ヒストン修飾の変化を伴ったヘテロクロマチン化を誘導する が注

目されている。ヒストンの中でも、 末端を構成する立体構造に乏しい ～ のア

ミノ酸残基は、ヒストンテールと呼ばれ、特にアセチル化やメチル化の標的となる。

また、ヌクレオソーム間をつなぐリンカーヒストンのリン酸化も遺伝子発現制御に

とって重要な因子である。さらに 、 、 についても細胞内でリン酸化を受

け、細胞周期や 修飾等 クロマチンの様々な機能制御にかかわっている。

卵子と精子に由来するクロマチンは、必ずしも同一の修飾を受けるわけではなく、あ

る一群の遺伝子座については、その親由来の メチル化やヒストンのアセチル化、

メチル化が異なっている。この現象をゲノムインプリンティングと呼ばれ、エピジェ

ネテイクスの不均等性を与える。近年、 染色体不活性化との類似性が指摘されこ

の不均等性なエピジェノタイプが正常な個体発生や細胞分化を考えるうえで重要で

ある。

の現象が破綻した場合、腫瘍や遺伝子疾患などに発症に関与し、ゲノム刷り込みを

受ける遺伝子は、染色体上で近接して存在し、また、類似した発現パターンを示すこ

とが多く、染色体機能ドメインを形成している。このような機能ドメインを規定する

ための境界配列がクロマチンインスれーたであり、インプリンテイングドメインばか

りではなく、ゲノム全体に散在し、ダイナミックなクロマチン構造の構築に大切な役

割を果たす。



クロマチンの構築に関連して、 があげられる。これは、 染色体の

不活性化のみならず、インプリンテイングドメインにおける制御センターとしての役

割をもつことが知られている。さらに が関与する 機構は、近年、強

力な遺伝子解析法として脚光を集めているが、染色体ゲノム上で転移すｒとされる

トランスポゾンの不活性化にも深く関与する。これまでジャンク と呼ばれてい

たヒトゲノムの大半がこのような転写因子に由来することからもゲノムの多様性形

成を考える上で興味深い。

エピジェネテイクスの基盤は、クロマチン構造に基づいた遺伝子発現制御にあるキネ

トコアやセントロメア領域中のヘテロクロマチン形成に強く関与するなど染色体動

態にもエピジェネテイクスが関わっている。エピジェネテイクスはクロマチンや染色

体という構造を制御するメカニズムである。

エピジェネテイクスの破綻による疾病

エピジェネテイクスは、正常な発生や分化にかかわる重要なメカニズムであり、その破

綻により様々な発生・分化の異常が伴う。このようなエピジェネテイクスな修飾は、基本

的には、体細胞に特異的であるが、ゲノムが次世代に伝わる時にはリセットされる。これ

を細胞核のリプログラミングという。

発生や組織あるいは細胞のプログラムが進むにつれ、 メチル化などエピジェネ

テイクスな特性（エピジェノタイプ）もダイナミックに変化する。

また、エピジェネテイクスは生物の多様性や生物進化を考える上で、重要な情報で

ある。

生物種によって メチル化機構が異なることからも生物進化を汁手掛かりが得ら

れる。さらに多様性も個体間には認められる。この個体差は疾病の羅患率とも関係し

ているため、多様性を生み出すエピジェネテイクスなメカニズムを解明する過程で、

疾病の予防や診断に役立つ。癌の治療という観点では、遺伝子変異を伴わないエピ

ジェネテイクスな変化は可逆的であり、ある程度の可塑性が見出されることからエピ

ジェネテックな変化の修復が期待される。



これまで、エピジェネテイクスな変異は、癌化の 次的、 次的な現象であるとされ

てきたが、腫瘍の初期段階にも認められることから、部位特異的補正ができればエピ

ジェネテイクスな側面からも治療法が可能とされる 。

さらにエピジェネテイクスの破綻もゲノムのアンバランスから誘発されていること

を示唆する多くの知見が得られてきた。例えば、染色体異数体をもつ細胞においては

より多くの知見が得られてきた。例えば、染色体異数性をもつ細胞においては、より

多くの遺伝子変化が蓄積する。

これからゲノム不安定性はさらなるエピジェノタイプの破綻を誘起し、癌などの疾病

をもたらすと考えれている。

精神疾患との関連も明らかになりつつある。様々な生命現象にとってエピジェネテイ

クスは不可欠であり、種間の相違や個体差を生む原動力となっている。そのため、環

境の変化に伴う適応とも深く関わり、生物進化にも役割を持っている。

頻度による特徴ベクトルと位置特異的な特徴ベクトル

配列を用いた機械学習の特徴ベクトルでは、 がしばしば用いられる。

の 塩基が最終的にタンパク質に翻訳されるため、 の を用いて配列の頻度

をカウントする。この方法は有効であるが、位置的な情報は消失している。ここでは多重

配列のアライメントに用いられる 行列 位置特異ス

コア行列 について説明をする。位置特異スコア行列とは、類縁関係にある配列間のアラ

イメントの特定の列に見出される変動の様子を数値化した行列である。

この行列の列は、元のアライメントの列に対応し、行は特定の文字（ では 種類の

塩基、タンパク質では 種類のアミノ酸）に対応する。行列の要素は、対数オッズとして

求めされる。これは、アライメントにある列に現れる特定の文字の出現数を配列全体の組

成から予想される期待値で割り、その対数をとったものである。

位置特異的スコア行列

位置特異的スコア行列 とは、モチーフの記述に用いら

れるスコア行列である。通常，各要素には，各位置での各塩基（アミノ酸）の出現に対す



る対数オッズ値をあてる。モチーフとは、複数本の相同なアミノ酸配列について多重アラ

イメントを構築したときに，配列中に強く保存されている部分 共通 配列である。アライ

メントされているタンパク質が属しているタンパク質ファミリーに特有の機能や構造のた

めに保存されている。モチーフは１つの配列中に複数個存在する場合もある。 では、

転写因子結合部位など，ゲノム中に繰り返して現れる塩基配列パターンで、通常、周囲に

あまり類似性が見られない。タンパク質では、局所的な共通アミノ酸配列パターンであり、

なんらかの進化的要請から保存されている機能部位やシグナル部位である可能性が高い。

氷山の一角のように，大きな共通構造の中で突出した部分で、繰り返し現れる立体構造パ

ターンを指すこともある。モチーフの記述方法としては、正規表現、重み行列（プロファ

イル）、隠れマルコフモデル（ ）がある。

位置特異的スコア行列の計算

位置特異的スコア行列は、モチーフの列ごとに頻度を計算し、図 では、 本の遺伝

子配列が並んでいる。第１列は、縦に と並んでいる。 は 本、 は

本、 は 本、 は 本なので、頻度はそれぞれ 、 、 、 となる。もともとの

つの塩基の配列の頻度を一様分布と仮定すると、それそれ 図では、背景的頻度配列と

よぶ となる。頻度を背景的頻度配列で割り、自然対数をとると対数オッズが計算される。

これを図 では、 列分計算しスコア行列を作成する。これが位置特異行列である。対象

とするモチーフ配列を とすると第 番目の塩基 から始めてスコアの対数

オッズの値を加算する。 まで計算できる。次に第 番目の塩基 から始めてスコア

の対数オッズの値を加算する。 まで計算できる。これを繰り返し計算すると位置ご

との対数オッズを計算できる。最後にこれを の指数として計算し、オッズが計算される。

一番オッズの高い 番目の塩基からが対応するモチーフの候補となる。

の中での要素は次のように計算される。

はモチーフの位置 でのシンボル の出現頻度

は、そのモデルの中のシンボル の出現頻度



図 の計算



位置特異行列の情報量

ある が実際の配列パターンを背景から識別するのに、どの程度有効かは測定でき

る。測定の単位は である。モチーフのそれぞれの座位に相当する配列を標的の配列上

から同定するために、対数オッズスコアを算出した。この表の各列に見出されるスコアの

変動は、このモチーフを作成するために用いた元の訓練配列の多様性の指標である。ある

列には 種類の塩基しかないかもしれないし、あるれるには複数の塩基が存在しているか

もしれない。強く保存された列は、変動の大きい列よりも多くの情報をもち、標的配列中

の合致部位を探すのにより決定的に働く。 行列を評価として情報量 エントロピー

が使われる。



第 章

機械学習アルゴリズム

本章では、機械学習の分類の説明を行い、次に で用いられるブートスト

ラップ、 の説明を行う。樹木に基づく方法（樹木構造接近法）は、データに

潜む非線形効果や交互作用構造を何らかの樹木形式に変換して理解する方法である 。そ

の他 も用いているが、これは成書がかなり出ているため省略する

。

機械学習の分類

機械学習の分類には数種類あり代表的な分類を以下で説明する。

教師あり学習、教師なし学習

観測データとそれを分類するクラスとの関係により、教師付き学習、教師なし学習、半

教師付き学習に分類される。教師あり学習 では、観測データと、そ

のデータを分類するためのクラス（ラベルともいう）が与えられている。例えば、文書分

類問題であれば、観測された文書とその文書の属するカテゴリー（スポーツ、芸能、など）

の対のデータ集合（これを と呼ぶ。 である。学習によって、観測データの

持つ属性と意味の関係を推定し、未知のデータ これを 　と呼ぶ。）が与えられる

と、そのデータの意味を出力する。教師なし学習 では、観測デー

タだけが与えられる。観測データたちの間の距離をその属性から計算し類似するデータを

１つのグループにまとめる。教師あり学習で使う は人手で作ることが多いの

で、作成コストが大きい。一方、教師なし学習は、類似したデータがまとまるだけで学習



結果の意味づけが難しい。そこで、少数の から学習を開始し、学習の過程で

を拡大していく半教師あり学習 も有力である。

生成モデルと識別モデル

クラス分類の問題において手法の分類として、

識別モデル

生成モデル

識別関数

という分類がある 。これらのモデルは、それまで統一的には論じられ

ていなかったベイズ的手法から を代表とする識別手法までの手法の関連を説明する

枠組みとして提案されている。また、両者を取り入れた モデルも提案されている。

入力ベクトルを とする。 をラベルとする。ここで訓練データとしては、 個のデー

タ とする。またクラスラベルとして とする。クラス分

類を目的とする。目的は、新しい入力ベクトル に対してクラス を予測することである。

パラメータ の集合によって支配されるパラメトリックモデルでの確率分布を、ベイズ

的な設定の下で決定するためには、一般に

を計算する。 は、モデルの違い（生成モデルかまたは識別モデル）を表し、

は訓練 テストの違いを示している。

生成モデル

生成モデルは、システムの利用可能な状態を統合するために、システムの全ての変数全

体の相互作用を捉えるように構築される。これは、入力、隠れ変数、出力 を結合してモ

デリングし、確率分布 を設計することで達成される。 θ で表され、θはモデルのパ



ラメータである。 は、異なった変数の組合せである。結合確率分布をより単純化するた

めに、条件付き独立という条件が を分解するため付けられる。また、不要な変数を避け

るために、パラメータθ上の事前分布を定義することができる。モデリングの為に、生成

モデルの場合、通常事前知識を入れるかどうか選択できる。

分類問題では、生成モデルは、入力はデータ で、出力はクラス である。確率論的な

表記では、 θ として定義される。画像認識で、猫と犬を判別する問題があるとする

と、生成モデルでは、「なにが猫を猫と認識させるのか？」「なぜ犬を犬として認識するの

か？」ということが問われる。それは、ラベルが結合確率分布でモデリングされているた

め、生成モデルは、 θ を計算することで分類することができる。生成モデルの種類

としては、ナイーズベイズモデル、 などがある。

機械学習の問題は最適化問題で定式化される。大半の機械学習の問題は目的関数を最適

化することで表せる。生成モデルでは、生成学習を使って訓練データを学習する。生成学

習では、訓練データ全ての結合した尤度関数を最適化できる。 θ と表記する。結

合尤度関数は、

で表される。

識別モデル

識別モデルは、入力の分布を計算せずに、システムの異なった出力の境界をを捉えるよ

うに構築される。これは、入力データ で条件づけられたクラスラベル の上での確率分

布 を設計することで得られる。これは、 θ で表記される。θはモデルのパラメー

タである。注意としてこれは、確率分布ではない場合がある。その場合、関数 θ が設

計される。これはクラスラベルの の つが出力される場合である。

θ と θ の違いは本質的である。分類問題では、入力データは で、クラ

スラベルは である。そのため、入力データの分布を考慮するかわりに、現在のモデルの

クラス間の境界の形を近似することを目的とする。猫の分類問題では、「猫と犬のどちら

か？」が識別モデルでは問われている。代表的な識別モデルとしては、ガウス過程、 、

ニューラルネットワークなどがあげられる。

識別モデルの学習は、識別学習をつかって訓練データを学習する。これは生成学習とは

根本的に異なっている。訓練データ は手動でラベル付けされる。パラメータθを最大



化する関数は次にように書かれる。

生成モデルと識別モデルのちがい

生成モデルと識別モデルの違いの１つは、生成モデルがそれぞれの分類から独立に計算

できる点である。モデルと分類の 対 写像は、分類を付け加える際、容易に付け加える

ことができる。また、それは、全ての分類に対して異なったモデルをもつことをも容易に

する。反対に識別モデルは境界部分に関心がもたれるために、全てのモデルは結合してい

ることが必要とされる。そのため、新しい分類を付加する場合、また最初からやり直さな

ければならない。

しかし、生成モデルの場合、重要な特徴はモデリング力である。生成モデルでは、シス

テム環境について専門家の考えを吸収して設計することができる。例えば、変数がどのよ

うに相関するかという事にに関する事前知識、どちらの変数が関連しないかという事に関

する事前知識、パラメータの値の範囲に関する事前知識などである。識別モデルは分類指

向であり、そのため柔軟性に欠ける。これはブラックボックスになる傾向をもつ。データ

は入力として与えられ、 分類 入力 として返ってくるが、その理由と方法に関する理解

は明確ではない。

他に生成モデルとの違いは、生成モデルは、モデリング力があるため欠損値を処理する

能力がある。しかし、識別モデルでは、入力データの分布がないために欠損値の修復が容

易でない場合が多い。この違いは大きく、なぜなら生成モデルが異なった種類のデータ、例

えばラベル付けされたデータやラベル付けされていないデータなど、を容認するからであ

る。生成モデルでは、ラベル付けされていないデータも上記と同様の考えで処理できる。

反対に、識別モデルでは、結合確率分布のモデルをすべて活用する。その代わりに、ク

ラス間の境界に注目する。実際のところ、結合確率分布は、事後確率の効果がすこししか

ないような構造を多くもつ。そのため、結合確率分布の計算を要求しない。これが識別モ

デルが普及している理由である。他の識別モデルの特徴は、スピードである。実際に、新

しいデータを分類することは早い、なぜなら θ を直接計算するだけであるからで

ある。



図 生成モデル

図 識別モデル



ブートストラップ

ブートストラップ法は、複雑な理論や数式に基づく解析を、計算機を用いた大量の反復

計算で置き換えて実行する統計的計算法である 、 、 。その特徴は、ブートスト

ラップ法の実行プロセスの中で、解析的表現を計算機を用いた大量の反復計算によるモン

テカルロ法で置き換えたところによる。これによって、緩やかな仮定のもとで、複雑な推

測論の問題に適用できる柔軟な統計手法となった。

より詳しく定義するとブートストラップ法は、１つの標本から復元抽出を繰り返して大

量の標本を生成し、それらの標本から推定値 を計算し、母集団の性質やモデルの推測の

誤差などを分析する方法である。ブートストラップ法では母数 の推定量は、標本から生

成したブートストラップ標本の推定量 を用いて推定する。１つの標本からリサンプリン

グを繰り返して生成される標本をブートストラップ標本と呼ぶ。

ブートストラップ標本の生成には幾つかの方法が提案されているが、確率分布型を仮定

するパラメトリック・ブートストラップ法と確率分布型を仮定しないノンパラメトリック・

ブートストラップ法に大別される。そのアルゴリズムの例を次に示す。

パラメトリック・ブートストラップ法

① 標本サイズが である標本データ … … の平均 、標準偏差 を計算

する。

② 個の正規乱数 … … を生成し、 で新しい標本

… … を生成する。この標本による推定値を 例えば、平均 とする。

ノンパラメトリック・ブートストラップ法

① 区間（ ）を 等分した各区間の値を標本データ … … に１対１で対

応させる。

② 個の一様乱数 … … を生成し、 の値が含まれる区間に対応する

を とし、新しい標本データ … … を生成する。この標本から得られた推定

値を とする。

両方法ともステップ②を 回繰り返し、 個の標本の推定値 … … を求め

る。その推定値、標準偏差、バイアスはそれぞれ次の式で求める。



また、確率分布関数は

の個数

により推定できる。 個の推測値を大小順に並べた ×α番目の値を α％点とする。

繰り返しの回数 については、推定値の標準誤差を求める場合は ～ 回、確率分布

関数の推定値や α％点を求める場合は ～ 回が必要であるとされている。

は、 というリサンプリングという方法でサブデータを作成し、

各サブデータセットで決定木を構築する 。 は、樹木モデルを用いている

が、集団学習（アンサンブル学習）の 種である。決定木は、高精度の分類器ではないが、

計算の速さやその結果の可読性に優れている。集団学習は、精度は高くはない分類器を複

数組み合わせることで、精度を向上させることを提案している 。

アルゴリズム

は、 の提案者である が提案した。アルゴリズムは

与えられたデータセットから 組みの サンプルを作る。

各々の データを用いて未剪定の最大の決定木・回帰木を作成する。

全ての結果を統合組み合わせ 回帰問題では平均、分類問題では多数決）、新しい予測・

分類器を構築する。

と の相違点は、 は全ての変数を用いるが、

は変数をランダムサンプリングした

サブセットを用いることができるので高次元のデータの計算に適している。

以下、 の長所である。

・精度が高い。

・規模の大きいデータに対応。

・分類に用いる変数の重要度を計算する。



・欠損値の推測および多数の欠損値をもつデータに対しても正確さと維持している。

・分類問題における各群の個体数がアンバランスであるデータにおいてもエラーのバラ

ンスが保たれる。

などがあげられる。

による分類・回帰

訓練データからサイズ の サンプル をとる

されたデータに の木 を構築する

最小のノードサイズ に到達するまで、木のそれぞれの終端ノードに対して

次のステップを繰り返す

ⅰ 変数 からランダムに変数 を選択する

ⅱ の間で最良の変数の分割点を取り出す

ⅲ つの娘のノードにノードを分割する

アンサンブルの木 を出力

新しいテストデータである点 で予測するために

・回帰問題

・判別問題 は、 番目の の木のクラスの予測をする

次に の多数決を行う

では、 を使う。データセットの中からランダムに一部を

テスト用として取り出し、その残りを学習用とする方法もある。取り出したデータを

（ ）データと呼ぶ。 以外の訓練データで学習を行い、 でテストする。

最終的に複数の結果から最も高い結果を多数決によって選択する。学習とテストを繰り返

す回数を多くすることで、信憑性が高い結果を得ることが可能である。

では、決定木の分割指標として、 がよく用いられる。

は、イタリアの経済学者 が、 年に考案した指数で、経済学の分野では、所得格

差を表すのことに使われる。多様性指数としては、集団内で復元的にランダム選択された、



任意の つの要素が異なるクラスに属する確率を意味する。たとえば、データが のど

ちらかのクラスに属する場合、データをランダムに選択して、 に属する選択のあとに

に属する選択になる あるいは になる確率が、そのデータの多様性を表していると考

える。 になる確率を 、 になる確率を とすると は、

また、別の定義として（第４章の属性選択章でも定義するが） インデックスなどを

指標として使う場合である。

データ集合 とし、ランダムに選択したデータのクラスを同定するのに必要な平均情

報量は、データがクラス に属する確率を とすると、次の式で表さ

れる。

情報利得は、属性 を用いた分割による情報量の差で、

で定義される。ここで、 は次式で定義される。

ただし、 は分割数、 は分割数のデータ数、 は分割 のデータ数、 は、分割

ｊ内のデータがクラス に属する確率である。情報利得は、分割数 の大きな属性を選ぶ

傾向があるので、属性 の値を同定するのに必要な情報量（属性値の個数 が大きいと大

きい値をとる。）

で情報利得を割ったものが情報利得比である。

データ集合 からランダムに選択したデータのクラスが誤分類される確率を 関数

とよび、次式で表される。



インデックスは属性 を用いた分割による 関数の差で、

と定義される。

寄与度の計算は決定木を構築する際、該当変数をモデルから除いた際の、予測精度の低

下 、あるいは の減少 に基づ

いている。つまり対象となる属性から１つ取り除き、その または の

低下の大きいものほど寄与の高い属性とする。



第 章

属性処理について

機械学習の問題において大量のデータを対象とする場合、学習アルゴリズムの高速化以

外に、データそのものに対する処理の研究が行われている 。元来、データには

データ解析の目的のために収集されているのではなく、ノイズや冗長、または誤ったデー

タが混入している場合も多い。そのために必要最小限の部分集合を取り出し、データ量を

削減することが重要である。属性処理には、次のような処理がある。

属性選択 ：与えられた属性から有効なものを選択する。

事例選択 ：与えられたデータから有効なデータを選択し、データ量

を減らす。

属性抽出 ：与えられた属性から新しい属性を抽出する。新しく抽

出された属性数は、元の属性数より少ない。

属性構築 ：元の属性では学習アルゴリズムが作動しない場合に、

新しい属性を構築すること。元の属性に必要な情報が含まれているという前提で、より望

ましい属性を元の属性から機能的に構築することである。

図 属性処理



属性選択

属性選択は、与えられた属性から目的に有効な属性を選択することである。図 では横

方向に列を削除する。属性数が のとき、属性パターン（部分集合 の数は、 の冪乗

となる。 が大きくなる時、膨大な数となり、効率よく削減することが重要である。属性

選択の手法は大別して、 フィルタ法 、 ラッパ法 、 埋め込み 法

がある。フィルタ法は、属性の選択に適当な指標を用いて、それを基準に属性を選択する。

ラッパ法は、学習結果を用いる。フィルタ法は学習モデルを知らなくてもよいため処理時

間が短い。ラッパ法は、学習したモデルの結果そのものを評価指標としてもちいるので選

択の精度はよいが、学習アルゴリズムを内臓するので処理時間の点から実用的ではない。

埋め込み 法は、学習アルゴリズムの中に属性選択が含まれている手法である。

以下属性選択を探索法（方向・戦略）と評価基準の観点から分類する。



表 属性選択一覧

モデルの探索 利点　 欠点 　先行研究

変数 　

処理が早い 属性の独立性は無視される ユークリッド距離

判別器間の相関は無視される

判別器は独立

　　　 多変数

モデルの属性依存 変数の技術より遅い

判別器は独立 変数の技術より ではない

ラッパ法より計算量はすくない 判別器間の相関は無視される

決定論的　

単純 のリスクあり 　

判別器間で相関あり 局所最適なスタックになるために

モデルの属性に依存

ランダマイズの手法より ランダマイズアルゴリズムになる傾向がある

計算量的が少ない

　 ランダマイズ　

局所最適にないにくい 計算量的に高価

判別器間で相関あり 判別器は選択に依存

モデルの属性に依存 決定論的手法より計算量が大きい

判別器間のインタラクション

判別器間で相関あり 判別器は選択に依存 　

ラッパ法より計算量は少ない 　

モデルの属性に依存 　

　

　

　

　



探索法

探索の方向

探索の方向には 種類ある

前向き探索・・・空集合 なにも選択されていない状態 から一番効果的な属性を順次

加えていく方向

後向き探索・・・全属性から出発して一番効果的ではない属性を順次削除していく方向

両方向探索・・・両方方向から探索し、先に見つかった属性の部分集合を解とする

ランダム探索・・・属性が非常に多い場合、計算資源が許す限りランダムに選択し、そ

の時点までの最良の結果の部分集合を解とする

前向き探索

一番評価の高い属性を選択する関数）

探索の戦略

属性選択の探索空間のサイズは である。また、属性値部分集合は、束 半順序集合

≦ であって、 のどの二元 に対しても の部分集合 の順序 ≦に関する下限

と上限 が存在するもののことである となる。探索の戦略とはこの探



後向き探索

一番評価の低い属性を選択する関数）

ランダム探索

　 は部分集合

集合の要素数）

今までのベスト



索空間をどのように探索するかという戦略である。探索の方向性とは別の概念である。分

類すると

完全探索

全探索

深さ優先探索・・・深さ優先探索と幅優先探索は する方向が違う。利点

は、メモリ消費量が少ない。欠点は束が深くなると非効率

幅優先探索・・・利点は解があれば必ず探索できること 欠点はメモリ消費量

が大きい

反復深化優先探索・・・深さ優先探索に幅優先探索の利点を加味したもので、

深さの上限を制限しながら深さ探索をする

部分探索　分枝限定法が代表的 評価指標が閾値を越えた時その先を探索しない

評価手法が属性の部分集合の包含関係に関し単調性を有す場合、この手法は完

全探索となる

ヒューリステック探索

最良優先探索・・・未展開のノードのうち評価指標の一番良いものを展開する

ビーム探索・・・未展開のノードのうち評価指標の高い上位指定個数だけを残し

て、評価値の一番良いものを展開する

欲張り探索・・・過去のものを捨て、現時点で一番良いものを探索する

非決定的探索

本研究で用いた機械学習のソフト では以下の探索戦略が実装されている



深さ優先探索

行列の先頭に追加）

行列の先頭から取り出す）



幅優先探索

行列の最後に追加）

　 行列の先頭から取り出す）

分枝限定法

は小さい方がよい）

が 未満の時だけ以下を実行）条件未達の時は枝刈り



評価基準

評価基準として代表的なものをあげる

また、属性の良さをここで定義する。

属性の良さ

属性の部分集合 、

評価指標

要素の数 属性数

とする。

　ならば と は同じ。

または

の時、 が より良い。

と定義する。

予測精度

予測制度を評価指標とする場合は、決定木など学習モデルが必要である。学習モデルの

での予制精度で評価し探索（属性の増加または減少）を行う。



情報利得

情報利得（情報利得比 、 インデックスなどを指標として使う場合である。

データ集合 とし、ランダムに選択したデータのクラスを同定するのに必要な平均情

報量は、データがクラス に属する確率を とすると、次の式で表さ

れる。

情報利得は、属性 を用いた分割による情報量の差で、

で定義される。ここで、 は次式で定義される。

ただし、 は分割数、 は分割数のデータ数、 は分割 のデータ数、 は、分割

ｊ内のデータがクラス に属する確率である。情報利得は、分割数 の大きな属性を選ぶ

傾向があるので、属性 の値を同定するのに必要な情報量（属性値の個数 が大きいと大

きい値をとる。）

で情報利得を割ったものが情報利得比である。

データ集合 からランダムに選択したデータのクラスが誤分類される確率を 関数

とよび、

インデックスは属性 を用いた分割による 関数の差で、

と定義される。情報利得（情報利得比）も インデックスも類似の挙動を示す。



距離尺度

距離尺度は つ挙げる。いずれも確率分布から計算される。

依存尺度

＝

不整合度

不整合度に基づく指標について説明する。クラスが違うが、属性の値が等しいデータ同

士は矛盾している。不整合度とは、この矛盾の程度を定量的に評価したものである。

まず不整合度の定義は、

不整合度＝（属性の値が同じデータ数 その中でクラスが同じものの最大数）

例：属性の値が同じデータが 個あり、その中で 個がクラス 、 がクラス 、

がクラス とする。 が最大なら不整合度は となる。これを用い

て属性集合 に対するデータの不整合度 は、

不整合度
不整合度の合計

全データ数

で定義する。

不整合度の性質

属性集合の包含関係に関して、単調性が保持されることである。

ならば

証明



なので、 の分類能力は より大きくなりえない。分類能力と不整合度は、逆

の関係 がある。 と置くと、 は、次の つの場合しかない。

は無関係

「無関係」の定義により、余分な属性は の不整合度に影響をあたえないので

は冗長

「冗長」の定義により、余分な属性は の不整合度に影響を与えないので

は関連あり

には、 より関連する属性が不足している。したがって、

なら

属性アルゴリズム

ここでは代表的なアルゴリズムを挙げる。

・ ・・・空集合の属性集合から属性を１つづつ追加する前向き探索によって評価指標に

不整合度を採用し、整合性を保持できる範囲で最小の属性集合を求めるものである。簡単

な方法であるが、連続数値やノイズが扱えない。

・ ・・・ある事例とそのニアミス 属性パターン間の距離が最小なクラスが違う事例

を区別する属性の方が、その逆の、その事例とニアヒット 属性パターンの距離が最小の

方がヒューリステックを用いている。 はノイズに強く、混在属性 連続数値、離散数

値、名義 にも適用可能であるが、冗長性に弱く、クラスはバイナリーに限定されている。

その後、距離が最小のもの一つを選択するのでなく、最小のものから 個選択し平均をと

る。各クラスの事前分布でクラスごとに重みを付けするなどの改良が加えられて、現在ノ

イズもさらに頑強で、多クラスにも適用可能である。

・ ・・・分枝限定法に評価尺度として単調性を有する不整合度を導入して、全属性

集合に対する不整合度。不要な探索をさらに減らす為に、探索の戦略には幅優先探索を採

用している。 と同じく、連続数値が扱えない。同じ不整合度を評価指標としている



サイズ の の各部分集合

不整合度

解候補部分集合

解候補部分集合 を出力

全ての重みを に初期化

ランダムにデータを一つ選択

ニアヒット とニアミス を検索

全ての属性

全ての属性

閾値　 ：＝

を出力



が、探索の方向は、 が前向きなのにたいして、 は後ろ向きである。プログラム

の は、すでに枝刈りされたノードの子を、別のノードを展開してテストするこ

とを避けるための条件で、具体的には、あるノードと枝刈りされたとのハミング距離が、

でないことを確認することである。

一度に一個すつ削除）

における

配列解析

配列解析には長い歴史があるが、属性選択という観点からみると 種類に分類される 。

つ目は、内容分析 と信号解析 である。



は、配列の幅広い特性に焦点をあてる。例としては、ある生物の機能をもつタンパク質の

配列の傾向などである。また、 は、配列内の重要なモチーフの同定に焦点

があてられる。例としては、遺伝子の構造要素や転写領域の同定が上げられる。

の初期からタンパク質の 領域の予測は、研究の関心が高かった。

多くの特徴が配列から抽出することができ調整位置でお互いに依存し合っているために、

マルコフモデルの様々な種類が開発された。代表的なマルコフモデルとして

がある。サンプルサイズが小さい場合、異なる順序の間でマルコフモ

デルで補間をし、関連する属性のみを選択する。フィルタ法を使う。さらに を拡張し

た がある。これは、隣接していない属性の依存性を処理

するために拡張されたものである。属性の相関性を考慮するためにフィルタ法を使いベイ

ジアン決定木をクロスさせる。 は、 の潜

在的な予測のために異なった測度のものを組合せ、相関性をあるものを残す為に使われる。

配列からのタンパク質の機能を予測するなどの第 の技術について述べる。 の大

きなサブユニットを判別するために遺伝的アルゴリズムを組み合わせた手法、 のカー

ネル関数で重みが少ないものを選択的に削除する手法、配列解析での属性選択手法は、プ

ロモータ領域の予測、 を標的とした予測手法が提案されている。

シグナル解析とは、配列の中でタンパク質やその複合体の転写領域のシグナルを認識す

るための手法である。回帰問題が転写モチーフや遺伝子発現モデルでの関連モチーフを発

見するためのアプローチである。判別問題では、モチーフの判別が行われる。また、

など構造的な要素がある遺伝子予測領域の発見がある。

マイクロアレイ解析

マイクロアレイの解析では、高次元データの扱いが課題となる。属性選択問題はその問

題解決の一手段である。

以下マイクロアレイ解析で開発された手法の一覧である 。





第 章

を用いたエピジェネティクス関連領域の予

測と属性選択

背景

遺伝子と遺伝子発現は生物を理解するために重要な概念である。ヒトゲノムプロジェク

トを含む様々なゲノムプロジェクトの成功によって、今日生物が遺伝子の配列の数千や数

万の遺伝子をもつということは周知となっている。遺伝子発現は（タンパク質の合成にも

とづく転写、翻訳）は生命にとって重要であるが、それは必ずしもセントラルドグマに従っ

て必ず発現するものではない。同じ種の中でさえ、遺伝子発現は、飢餓や低温衝撃を含む

個々、組織、物理科学状態で制限され、さらに遺伝子発現は様々な因子で規制される。

では、転写因子（ と は、別々に協合したり、拮抗し

て規制し、次第に遺伝子の規制の複雑なネットワークを形成することを示した。ヌクレオ

ソームは、真核生物の遺伝子の中で遺伝子の規制の因子であり、最近活発な研究が行われ

ている。真核生物の比較的長い遺伝子の配列は、ヒストン 、 、 、 と呼ば

れる 対のタンパク質とヒストンオクタマーの周りを包んだ の 塩基対から

構成されるヌクレオソームと呼ばれる単位で包まれる。クロモソームの中へ の圧縮

物を含んだヌクレオソームの様々な役割の中で、遺伝子調整は重要な役割を果たす。なぜ

なら遺伝子の転写は、 がヌクレオソームによって密である領域のなかでは転写され

にくい状態にあるため、ヌクレオソームによる遺伝子調整は、 や によるものよ

りかなり高く、 のヌクレオソームの占有率は各遺伝子の発現パターンを理解するため

の重要な手掛かりである。さらに、 の のヒストンの化学的な組み換えもまた

クロマチンの形成 密、または、ゆるい結びつき と遺伝子調整に関連する。ポコロップら

は、酵母菌のヒストン占有率と組み換えのゲノム全体に及ぶ地図で比較実験の結果を報



告している。彼らは組織的な解析を行い、ヒストンのプロファイルと遺伝子の発現の間の

関係を明らかにした。配列の情報からヒストンのプロファイルを予測したなら、遺伝子の

発現パターンを理解する有用な手掛かりになると考えられる。ポコロップら によって

公開されている のデータセットのうち セットを用い、 らは、 の配列で

のメチル化の占有率と組み換えの予測を試みた。 カーネルで を用いて、ウイン

ドウサイズ 、 、 、 でのいろいろなサイズでの配列 の特徴は、それらは、

高い予測率を示した。彼らは、正例と負例を区別するための情報のある特徴を同定するた

め で をつかってランキングを行っている。 のかわりに、

は、 を用いて、同様の結果と属性のランキングを得てい

る。しかし、それらの両者の研究でも予測率の正確さの改良のために属性のランキングを

つかっていない。本研究では、 での と呼ばれる属性ラ

ンキングを用いて、この問題への属性選択を提案した。

ノイズまたは間違った値のある属性は予測性能を減少させるため、そのような属性を除

くことで全ての属性を使用より実際に正確さを改良される。ランキングに沿って、

と属性選択を用いて属性のランキングをつかうことにより、予測性能の改良は

小さい値ではあるが全データにおいて改良が見られた。

さらに、最高の予測率を示す属性の部分集合の近傍の組合せを考慮することで更によい

正確さをもつ属性の部分集合の種類を探すことにより改良される。

予測性能の改良のほかに、その結果は最良の正確さをもつ属性の集合のまわりでの属性

の選択についての洞察をもたらす。予測性能の改良に加えて、属性のランキングは属性と

データセットのグループの間の関係を明らかにする。この章の構成はの次ののとうりであ

る。 では、データセットの説明、問題の定式化、予測アルゴリズムの説明を行い、本研

究で提案する近傍探索のアルゴリズムを説明する。 では、実験結果の解析とその説明を

示す。最終的に でこの研究のまとめを述べる。

提案手法

正例と負例の準備

表１はヌクレオソームの占有率と組み換えに関しての 個のデータを表示している。そ

れらはポコロップらによって出版されたデータの部分集合であり、本研究と先行研究に使



われた。表 でデータの名前の中で 「 」と「 はヒストンの型を示しており、「 」と

それに続く数字は組みかえられたアミノ酸を示している。「 」は、ヒストンのなかで

番目のアミノ酸のリジンを示す。 より大きな値を持つ位置に対しては、中止に位置

をとり、 塩基の部分配列を抽出することによって正例とする。 同様に 以下からの

位置を負例とする。他は使われない。正例と負例は表 に示す。生成された部分配列は各

部分配列の中で でカウントしベクトルに変換する。例としては、ウインドウサイ

ズ を適用する。頻度としては“ ”、“ ”、“ ”、“ ”、“ ” が

カウントされる。先行研究で探索した様々なウインドウサイズと通して、ここでは、

を単純に仮定してみる。例としては、 ヌクレオチドの配列を参照している 次元の属性

をもつベクトルとして表現される。

予測アルゴリズムと実装

は、判別分析や回帰分析でいろいろな種類に応用される保障された教師つき学習

アルゴリズムである。また、バイオインフォマティクスでは、 は構造解析、遺伝子発

現解析、たんぱく質相互作用に十分適用された。われわれは カーネルで に適用

し の研究で使われた。われわれは予測の性能をさらに良くするためにパラメーターσ

とした。実装については、 は、 の実装を使った。再現性のために、 の

カーネルパッケージに含まれる を使用した。

属性選択と属性ランキング

パターン認識のために、属性選択は活発に研究された。幅広い応用としてテキスト判別、

たんぱく質判別、侵入発見などを含む。問題は次のように定式化される。与えられた の

属性のうち、予測の判別力を最高にする部分集合をいかに発見するか？探索空間は ま

たは空集合を除いて のため は実際の問題に適用できない。この問

題を解くために、いろいろな手法が提案されている。それらは 種類に大別される。ラッ

パ手法は、学習と予測を行い、候補として残るかまたは削除されるべき属性 属性集合

を決定するために予測の結果を活用する。反対に、フィルタ法は、学習や予測なしに前処

理の段階で統計的に属性の関連性を評価する。 番目の方法は埋め込み法である。学習器

に固有であるが、学習のプロセス内で属性選択を実行する。この判別のほかに、探索アル



説明

の占有率　

の占有率　

は をアセチル化　　

は をアセチル化　

は をアセチル化 　

は をモノメチル化　　

は をジメチル化　

は をトリメチル化　

は をトリメチル化　

は をトリメチル化　

表 ヌクレオソームデータセット

正例　 負例

　

　

　

　

　

表 例の数



ゴリズムの選択は、属性選択を特徴づける重要な因子である。前方または後方削除のよう

なヒューリステックな方法に加えて、多くの探索アルゴリズムが属性選択で提案されてい

る。 、 、 、

などがある。

本研究では、属性選択のアルゴリズムは つのステップに分けられる。

属性選択のアルゴリズム

属性 … の前処理のランキングに沿って、 と は、ランキングのトップと一番

下である。部分集合 … … は、 カーネル によって学

習と予測を実行する。

前のステップで最高の予測の正確さをもつ属性の集合の近傍（前後３近傍 をテスト

する。

図 近傍探索

図 では近傍探索の組合せを示している。 での最高の予測率を示す属性部分集

合の末尾の属性を中心に、前後３近傍、合計７属性の全組合せを考える。図 では、

番目の属性を中心として前後３近傍を考えている。全組合せは全属性の から を引

いた 属性から つを選択する組合せとなる。 では、 係数を計算するために

をつかった。情報利得やｔ 検定と同様属性ランキングの中での人気のある

尺度である。 は、ランダムに生成される決定木に基づくアンサブル学習の



一種である。様々な利点があるが、属性ランキングでは 係数を生成することに使われ

る。 で変化を生成するために、ランキングのなかでの つの連結した属性の集合を

考える。 で最高の予測率をもつ属性の集合のなかで一番低い 係数のものもつ属

性を中心にする。例えば、もし が、ステップ１で最高の属性の集合であるとする

と と積集合 の結合である。 ≦

なので、 の属性の集合がテストされる。その他に、 から までの属性がテストされる。

実験結果

による属性選択

学習と予測の結果に加えて、 の の関数は各属性に関して

と呼ばれる値を生成できる。これを使うと、我々は重要性の順序で属性をランク付けでき

る。（判別力）図２では、各データセットで区間 で正規化されたランキングと

の間の関係を示す。

すべてのデータに共通して、属性の重要性は から までの領域で急激に減少し、

次に残りはゆっくりと減少する。これは、データの属性の大半が小さい役割しかもたない

ことを意味している。重要な属性は、図２の視覚的にわかるように表３に表している。こ

の表では、多くのデータが や から構成される属性をもっていることがわかる。２つ

のデータセットで（ と 、 と の比率は比較的高い。その他の観

察としては、

・ と では と の占有率が重要である。 のメチル化は大半が重要である

が、しかしアセチル化はそうでもない。

・ や は、 の占有率の中で重要である。（ では重要ではない）それらは

を含むすべてのアセチレンの中で共通して重要である。

・ と は、 と の占有率で重要であるが、 や とは反対にそれらは

のメチル化において選択的に重要である。

・ は、 、 、 、 があまり重要ではないという意味で特別であ

る。

注意：重要な属性が正例と負例のどちらが選択されるかは明確ではない。



図 ヒストンとヌクレオソーム

図 属性ランキングによる



ランキングの幅　 ランキングの降順でリストした高い重要性の属性

～ 　

～ 　

～ 　

～

～

～

～

～

～ 　

～ 　

表 重要な属性のリスト

ランキングに沿って選択された属性部分集合の予測性能

で説明したステップ１で、ランキングに沿った の異なった属性の部分集合

… … が、 カーネルの で各データに対してテストされた。予測の結果は

図 に要約されている。最高の予測性能をもつ部分集合は表 に示されている。図

では、各データでの予測性能が属性ランキングの最下位からなめらかに増加している。与

えられた属性が低い重要性を含む属性を含む場合でも は、さらによい判別のため大

半の属性を利用することができる。実際に、表 では、 つのデータで、最高の属性の

集合が全属性の集合 にたいして同定されている。

他のデータセットに対しては小さいが予測性能は改良される。予測性能は次のように計算

できる。

ここで、 は 、 は 、 は 、 は 。

も同様に、 クロスバリデーションで性能を評価している。



最高の性能をもつ属性の部分集合の周りの近傍での予測

表 の最高の属性の部分集合を使って、ステップ での 属性の属性選択が各データに

対して行った。結果は表 で示されている。第２列が先行研究での実験結果である。第３

列が本研究で行った属性選択なしの実験結果である。第４列がアルゴリズムの での

選択された属性の部分集合である。第５列が で選択された属性部分集合に対し

を行った結果である。第６列が で最高の予測性能を持つ属性の部分集合である、第

７列が での の予測結果である。第８列が と での予測性能の差異

である。

の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は

％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結

果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予

測率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合

の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属

性の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研

究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、

での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より

％上昇した の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の

予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近

傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場

合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、

での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率

は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率

は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数

は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の

％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の

での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予

測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇

した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測

率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探

索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場



合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、

での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率

は ％で予測率に変化なし。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究

の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での

予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上

昇した。３塩基での場合も近傍探索が作用し、９データで予測率が上がったの近傍探索の

有効性が示せた。

ステップ と同じように、ステップ は小さいが性能は改良されている。予測性能は別

に、高い 低い ランキングを持つ属性は常にステップ では最高の属性の部分集合の中に

必ずしも含まれない。例えば、データセット では、 は最高の集合の中に含ま

れるが、一方、 は、含まれない。 表 ）さらに特別なケー

スとしては、 から のランクでの 属性の中で、最低のランクの属性が生き残り、より

ランキングが高い属性が選択されていない。属性ランキングの中でステップ１のなかでの

属性選択だけは十分ではなく、ステップ２での近傍を考慮した探索によって重要な属性が

拾われる。よって提案している近傍探索の有効性を示している。

予測性能 　 全属性 で属性選択した部分集合 での最高の予測性能をもつ予測 での最高の予測性能をもつ属性部分集合　 での最高の属性部分集合の予測　 と との改良の合計

　

　

　

　

表 による予測性能と全属性 ステップ ステップ



図 ランキングに沿った属性選択の効果



図 ステップ で最高の属性の部分集合の属性

ラッパ法で他の属性選択との比較

ラッパ法で人気のある手法と本研究の手法を比較するために、 を用いた属性選択

の広範囲の実験を行った。この実験で、我々は つの判別器

と つの探索方法

を組み合わせてテストした。そのあとに各属

性の部分集合の予測性能が図 と図 として同様の方法で計算した。その結果、表

から までを示せた。これらの表の場合、各属性の部分集合の予測性能は属性の部分集

合のサイズを に示されている。いくつかの組合せは、属性の部分集合が生成されないけ

れども（これらの表では、 とする）上の判別器と探索手法で生成される属性の大半は本

研究の手法の表 での比較のなかでより低い予測性能を実現している。



　

　

表

での属性選択手法の比較

表 では、 判別器を用いた。属性選択の手法では、 と

の値が高い。 では、 、 、 、 で最も予

測率が高く。 は、 、 、 、 、 、

が最も高い。選択した属性数では、 と が同じ属性数である。

と合わせて３つの選択手法はほぼ同じ属性数を選択している。

と の選択する属性数は、総じて多いが、一番予測率が高い選択法は、

一番属性数が多いという傾向がみられる。更に図 と比べてみると の場合、 係数

が 以上の属性は 個である。選択方法では、 、 が属性数 と

なっている。次に は属性数 であるが、 係数は、 程度で

ある。 は、 個で、 は、 個であるが、それぞれの 係数

はほとんど に近い。 についてみると、 係数が 以上は、 個程度である。属性

数が一番少ない選択方法は、 の 個で、一番多い属性数は 個で

である。図 では、属性数 個程度のところで勾配の傾きが変化してい

る。 と は、予測率は データの中で最も高いデータであるが、 は、

で 個の属性数であるが、 は、 で 個と選択される属性数がかなり少

ないことが特徴的である。 は、図 では、重要な属性がかなり少数である。



係数が の値で 個である。最も予測率の高い での属性数は となり数に開

きがある。 は、図 では データのうちで最もなだらかな曲線になっている。

で選択された 個の属性が最も予測率が高いが である。 も図

では、少数の属性が寄与している急こう配になっている。しかし では、属

性数 個となっている。 は、図 では、なだらかな勾配でかつ裾野の部分が

厚い。 では、属性数 個となっている。 は、図 では 係数

で 個位の属性数があり、裾野が厚い。 　 で属性数 個となっている。

は、図 では 係数 で 個位の属性数があるが、裾野が薄い。

　 で属性数 個となっている。 は、図 で 係数 のところま

で急に落ち、そこから 係数 のところまで第２の勾配、そしてそこから第３の勾配

となっている。裾野は厚い部類に入る。 では、属性数 である。

は、図 では、 係数 のところまで急に落ち、そこから つほど階段状の勾配が

あり、 係数 のところで に漸近している。 で属性数 個が最も予測

率が高い。 は、図 で少数の属性が重要としているデータでも選択する属

性数はかなり多い傾向がある。逆に 　 が よりも優位のとき、

が選択する属性数はかなり少ない傾向がある。

　

　

表



での属性選択手法の比較

表 では、 での結果を示している。 では、 が最

も予測率が高く属性数は である。ここでは が最も低く属性数は である。

では、 と が同じ予測率になり属性数は である。これは、珍

しい例である。 では、 が最も高く属性数は である。 は、

が最も予測率が高く属性数は である は、 が最も高い

が、全属性の である。しかし、他の選択方法、たとえば では属性数 、

と はともに属性数は 、 は属性数は

となっている。 では、 が最も高く属性数は である。 で

は、 が最も高く属性数は である。このデータに関しては半分以下の属性数

になっている。 では、 が最も高く属性数は と全属性である。しか

し、 は、属性数 と差が大きい例である。 は、

が最も高く属性数は である。このデータでは、他の選択方法も属性数は半分程度である。

では、、 が最も高く属性数は である。 で

も最も予測率が高い選択方法の属性数は、他の選択方法よりも属性数が一番高い選択方法

である同程度の予測率ではあるが、属性数に差が大きいデータが存在する。

　

表



での属性選択手法の比較

表 では、 での結果を示している。 では、

が最も予測率が高く属性数は である。 では、 が最も高く

属性数は である。。 では、 が最も予測率が高く属性数は であ

る。 は、 が最も高く属性数は である。ここで と

は値が出なかった。原因は不明である。 は が最も

高く属性数は である。他の選択方法の 、 、

は属性数 前後である。 では、 が最も高く属性数は である。

では、 が最も高く属性数は である。他の選択方法の 、

は属性数 である。 では、 が最も高く属性数は

と全属性である。 は、 が最も高く属性数は である。

では、、 が最も高く属性数は である。

でも最も予測率が高い選択方法の属性数は、他の選択方法よりも属性数が一番高い選択方

法である。

　

　

表



での属性選択手法の比較

表 では、 での結果を示している。 では、 が最も予測

率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性数は で

ある。 では、 が最も予測率が高く属性数は である。 は、

が最も予測率が高く属性数は である。 は、 が最も予

測率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性

数は である。 では、 が最も高く属性数は である。 で

は、 、 、 がともに最も高く属性数は と

全属性である。 は、 が最も高く属性数は である。 で

は、、 が最も高く属性数は である。決定木である であるが、他の判別

器よりも少ない属性を選択される傾向がある。 でも最も予測率が高い選択方

法の属性数は、他の選択方法よりも属性数が一番高い選択方法である。

　

　

表

での属性選択手法の比較

表 では、 での結果を示している。 では、 が

最も予測率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性数

は である。 では、 が予測率が高く属性数は である。



は、 が最も予測率が高く属性数は である。 は、 が最も予

測率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性数は

である。 では、 が最も高く属性数は である。 で

は、 が最も高く属性数は と全属性である。 は、

が最も高く属性数は である。 では、 が最も高く属性数は

である。 では、 と は、最も高い予測率の属性

数より高い属性数をもつデータである。

　

　

表

での属性選択手法の比較

表 では、 での結果を示している。 では、 が

最も予測率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性数

は である。 では、 が予測率が高く属性数は である。

は、 が最も予測率が高く属性数は である。 は、 が最も予

測率が高く属性数は である。 では、 が最も予測率が高く属性数

は である。 では、 が最も高く属性数は である。 で

は、 が最も高く属性数は と全属性である。 は、 が

最も高く属性数は である。 では、 が最も高く属性数は であ



る。 では、 が全ての選択方法で最も予測率が高い。

つの属性選択手法の比較のまとめ

つの選択手法の比較として、 または が最も予測率が高い

属性を選択している。

選択された属性数の最も多い選択手法が予測率が最も高い。決定木 は、属性選択では

他の判別器よりも少ない属性を選択している。 では、

が全てのデータで最も高い予測率を示している。図 では、寄与度のグラフは、急勾配

のグラフ、なだらかなグラフに分かれる。また裾野の厚いグラフ、裾野の薄いグラフと分

かれる。

急勾配で裾野が薄いグラフ　　

急勾配で裾野が厚いグラフ

なだらかなグラフで裾野が厚いグラフ

なだらかグラフで裾野が薄いグラフ

長いウインドウサイズ の効果

上の実験から我々はウインドウサイズが のみの場合を考える。本研究の手法は、大

きな属性数に対して有用なので、同じ実験で の場合を実行した。属性数は に増加

しているが、表 で示したように以下のように、本研究の手法は効果的である。 の場

合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、

での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率

は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は

％、本研究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、

での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％よ

り ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での

全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は

％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。

の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は



％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結

果の予測率は ％で予測率は変化なかった。 の場合、先行研究の予測率は

％、本研究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、

での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で予測率は変化なかっ

た。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率

は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探

索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場

合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、

での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測

率は ％で全属性の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測

率は ％、本研究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の

数は で、 での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性

の ％より ％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研

究の での全属性の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、

での予測率は ％、近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より

％上昇した。 の場合、先行研究の予測率は ％、本研究の での全属性

の予測率は ％、 での属性部分集合の数は で、 での予測率は ％、

近傍探索した結果の予測率は ％で全属性の ％より ％上昇した。４塩基で

の場合も近傍探索が作用し、９データで予測率が上がったの近傍探索の有効性が示せた。

属性選択手法の計算量による比較

属性数が 個の場合、探索する属性の組合せは以下の通りである。

塩基の場合　 の属性数　

探索空間 個の組合せ数

塩基の場合　 の属性数　

探索空間

個の組合せ数

塩基の場合　 の属性数　

探索空間　 個の組合せ数

塩基の場合　 の属性数　



予測性能 　 全属性 での属性選択なしでの予測性能 での最高の予測性能をもつ予測 での最高の予測性能をもつ属性部分集合　 での最高の属性部分集合の予測　 と との改良の合計

　

　

表 による予測性能と全属性 ステップ ステップ

探索空間　 個の組合せ数

膨大な数値になる。属性選択のアルゴリズムの中で予測率が最も高い遺伝的アルゴリズ

ム と であるが、時間計算量を比較すると遺伝的アルゴリズム

は時間計算量が大きくかかるため の サイズが大きくなると実用的

な時間ではなくなる。 は、 法であるが、スピードは速いが、 通りの組

合せしかためしていない。近傍探索は、時間計算量は、 より実用的であり、

よりも広い探索空間を探索しているためより予測率の高い属性の部分集合を

選択する可能性がある。また、計算機実験では、予測率も他の つと同程度に高いため有

用である。

まとめ

本研究では、ヌクレオソームの占有率、アセチレン化、メチル化の予測の正確さの改良

を目指した。第 のステップで、属性の重要性は、 の学習と予測を通して計

算される。属性は の値を計算してランク付けする。属性のランキング

の結果は、属性のなかにはデータのグループの中で選択的に重要なものがあることを示し

ている。例：アセチレンについての データ。次に第 のステップで属性選択を行った。ス

テップ は、ランキングに沿った最高の選択を探索する。すべての属性と比較して、より



良い予測性能をもつ属性の部分集合はこの属性選択によって発見される。属性の大部分は

小さい重要性しかないことが分かる。しかし、 はできるだけそれらを有効化しようと

する。最終的にはステップ で、ステップ の最高の属性の部分集合がテストされる。そ

の結果、性能は再び改良される。ステップ で最高の属性の部分集合が発見されたら、ス

テップ では、補足的に実行されるかもしれない。同様の実験が の場合でも実行され

る。本研究の手法は依然として の属性に対して効果的である。本研究の手法に対して、

を使って属性選択の比較実験を行った。 つの判別器と つの探索手法の全ての組合

せがテストされ、本研究の手法は全て上回った。



第 章

寄与度からの知見

では、決定木の分岐に評価基準として 係数を用いる。

判別分析では、判別に寄与する数値 が算出され、定量評価できる。

先行研究では、実際の多方面のデータに対しての応用例がある。この章では、さらに寄与

度と 、クラスタリング、相関性などの解析と比較して関連を調べる。本研究は

年に発表したものだが、現在 年度までにも の統計学の理論研究がなさ

れており、改良を必要とする部分もある。

先行研究

の を用いた研究は、初期には寄与度を提示するのみ

の研究が多かった。機械学習においては、学習アルゴリズムの研究が活発に行われている

が、生物学や医学などの分野では、予測率よりも説明能力が求められることが多い。

一例として、医学的な実データでの例をとり説明する。 では、頭痛の診断補助装置を

自己組織化マップ（ ）を用いて作成している。この研究では、、

頭痛の主訴をもつ患者 人に対して、 項目の頭痛に関する定性的な問診をし、その

各々の項目を特徴ベクトルとし、 法の 係数を用いて

重み付けを行い、 を作成している。結果として診断に関する多次元の情報が、

により 次元に有意な形で投影されている。また、その判別には主に 程度の問診内容

が寄与していることが示唆された。結論としては、自己組織化マップを用いて、頭痛の診

断補助装置を作成している。 程度のある・なしの定性的問診情報のみで、 割程度現場

の医師と同じ機能性頭痛の判別を行うことが可能であることが示唆された、とされている。

この博士論文の評価を引用する。

「本論文は自己組織化マップ を用いて頭痛の診断支援を行



うシステムの構築と評価について述べている。診断支援における人工知能（ ）の応用に

は の 以来長い歴史があり、ニューラルネットワークを用いた研究も多数

知られている。また頭痛は鑑別診断が問診を主体にして進められる代表的症状であること

から、 による診断支援の対象としてしばしば用いられてきた。今回は

を採用した 法で の質問項目に重みづけをし、

を作成している。その結果として正診率は約 であることを示した。頭痛の診断自身

がこうした問診項目のみで ％正しく診断できるわけではなく、また現在の診断が最終

的な病態生理診断と言えるかどうかも疑問である中で、こうしたシステムに高い正診率だ

けが求められるわけではない。むしろここで重要なのは診断理由が論理的に示されること

（ を作らないこと）、可視化すること、ルール変更による改善が容易なこと、入力

情報の信頼性を高める工夫があることなどが上げられる。本手法ではとくに可視化するこ

とでその状況を把握するだけでなく、相互の疾患間の関係を理解するのに有用であり、ま

たどの因子が特に影響があるのかを逆に解析して新知見を得ることができることが示され

た。このことは今後他領域における応用にも期待が持てるものであり、 を用いた診断支

援として高く評価できるものであって、学位審査にあたり価値ある論文であると認める。」

このように、予測率ばかりではなく、その診断の説明力が重視されている例もある。

の先行研究として 種類がある。実際に現実のデータに適用した先行研

究と、 の とその改良についての理論研究である。先行研究では、

の説明能力が注目されている。実際に適用されている分野は、医学、土木

など多方面にわたっている。 では、車の衝突事故での運転者の回避行動を分析に

を用いている。ドライバ－の視認性の有無、ドライバ－の身体障害、ドライバー

の気晴らし行動などの要因に対しての判別分析を行い、その重要度を

でランク付けしている。 では、渡り鳥の冬の行動の分析に適用している。 年から

年ベーリング海での衛星発信機で、 羽の渡り鳥に発信機を付け冬期での行動を観察

した。渡り鳥が移動する環境要因として日照時間、場所、海氷密接度、生息地を要因とし

て を用い判別分析を行い、要因の重要度を によってラ

ンク付けしている。結果として個体差が大きいこと、場所、日付、及び海氷密接度も順に

重要な要因であることが分かった。 では、歯科の分野について適用し、歯を損失した

臨床的な要因に 相対的な重要性のランク付けしている。 では、間接リュ

ウマチにおける自己申告うつ病患者に対して、うつ病を発症する臨床的に有用な予測因子

を特定しランク付けに使われている。要因として、人口統計、臨床及び治療データ、家計



所得、雇用と労働の状態、併存疾患、痛み、疲労、局所疼痛スケール 、症状の強度

、健康状態質問票をしている。結論として痛みの程度と疲労が自己申告うつ病患者の

予測因子となっている。 は、細菌を用いて突然変異を検出する 試験の （定

量的構造活性相関、化学物質の構造と生物学的（薬学的あるいは毒性学的）な活性との間

になりたつ量的関係のこと。 に対してその局所的な部分に対して を用いて

要因をランク付けしている。 では、関節リューマチのデータに対してロジステック回帰

分析と を持ちた解析を行った。その結果、ロジステック回帰分析では、高

いランクに位置付けられていないが重要な遺伝子である個人差を示す遺伝子である 塩基

多型 と遺伝子を では特定している。 では、同じアンサンブル学

習のアルゴリズムである と の折衷的なアルゴリズムを提案してお

り、創薬のデータに対して解析をしている。また、属性のランキングとクラスタリングを

使った、診断ツールを提案している。 では、抗レトロウイルス療法を開始する

患者に 細胞の回復を予測する実験を行い、木構造ベースの解析として 分類

と回帰 、 、ロジステック回帰 の 種類の比較を行った。さらに

分割表を用いた実験をも行っている。 と分割は、予測因子のの潜在的な重要

性を示しているが と は、変数の組合せについての情報を示唆している。 種類

の木構造ベースの解析では、ともに という因子を共通して重要とし

ている。結論として、木構造ベースの解析は、このフローサイトメトリー

の実験で、潜在的な予測因子の発見についての情報が提供できており、単変量分析では発

見できない関連を発見しているとされる。 では、直腸癌を切除したあとのエピジェネ

ティクス現象を示すメチル化の分析を行っている。これは癌の再発に関しての有益な情報

を提供する。実験では、直腸癌の直腸間全切除した 人の患者からメチル化された部分

の定量評価をし、 を用いてクラスタリングを行った。結果として、属性の

重要度 によって、患者を つのグループにクラスタリングされ同定さ

れた。患者の ％を示すクラスタには再発のリスクが高い傾向をしめす徴候があった。こ

のグループは放射線治療を受けた患者よりも高い局所再発の可能性を示した。

年位から の寄与度 に関する統計的な理論研究

が出始めてきた。 らは、 についての 　 は、生成する

決定木のノード数やサンプルサイズなどで が生じること、説明変数に相関する属性が

ある場合なども が生じることを示し、これを修正するために 、

などを提案した 。 のパッケージとし



ては があるが、更に らの研究成果を実装した 、

を基に関連する全属性を表示する などがある。

寄与度と の関連

は、ニューラルネットワークの１つであり、可視化に優れている。先に説明した決

定木と を組み合わせることにより、可視化と定量評価が行える。 の統計的応用

として

・データ可視化

・連想、想起などの情報処理

・大規模データの要約

・非線形モデルの作成

があげられる。 のソフトは を用いた。

同社のサイトには、 の利点として下記のことがあげられている。

パターンと支配変数の識別

複雑な従属性 関係性 の識別

変数選択と重要度

マップの最適化

ポジショニング ラべリング

クラスタリング

この章では、前章で行ったデータ解析で予測率の高いデータ 、 と予測率率が低い

データ を例にとり説明をする。全データの予測率での順位は、

である。

図 は 、図 は 、図 は の による解析結果である。彩色さ

れているが赤い方が数値が高く、青いほど低い。 表示での を見ると赤い色と

青い色に明確に分かれている場合と全体にに散布している場合がある。 は、明確に

分かれており によるクラスタリングが有効である場合である。 は、 に

よるクラスタリングが有効に作用していない場合である。 について、上位のランキング



の特に 、 は と反対の色相をしている。これは負の相関を示している。つ

まり、 の赤い色は、メチル化されており、その部分が不活性化を示している。

と は活性化している部位といえる。逆に と同じ色相は 、 、 、

が部分的に色相が類似している。相関係数との関係をみると、相関係数の高い属性

は、類似した色相を示す。 の場合、 の色相は明瞭である。右半分と左半分で、

負例と正例で判別されている。寄与度のランキング上位でも負例の方に高い頻度を示す属

性が多い。

結論としては、 のランキングの上位の属性と は負の属性を示して

いる。これは、 との相関係数を比較で示されている。予測率が高いデータ程

でのクラスタリングでも有用な属性つまり相関関係が明瞭な数値を取る。

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちでも最も高く ％である。図 の寄与度のグラフを

見ると急こう配からなだらかな勾配となっているが裾野が薄い。次の のグラフでも同様

であるが、予測率が高いデータのグラフのなだらかな勾配になった時の裾野が薄い。この

部分は、判別分析において正例と負例の境界領域だと推測される。寄与度が 以上の属性

は、 属性ある。逆に 以下の属性は、 属性ある。相関係数が 以上の属性は 組ある。

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、図 の でのクラスタリングで、 の表示では、右上と左下

に頻度の高い赤い部分が現れている。頻度の低い部分は青い部分である。クラスは クラス

である。黒い線が クラスの境界線である。右下の部分が頻度が低い部分がある。この部分

で頻度が高い属性は、 、 、 、 である。これらの属性の

属性数の最大値は、順番に が 、 が 、 が 、 が と低い。左上

で頻度の高い属性は、 、 、 、 、 である。右上で頻

度の高い属性は、 、 、 、 、 、 であ

る。左下で頻度の高い属性は、 、 、 、 である。

において右上の左下の属性の集合は、メチル化され不活性を示す属性の集合である。左

上で頻度の高い属性は、負例でメチル化されていない活性化している属性の集合である。

のランキングでも上位の属性が多い。右上は、不活性化されているが、ラ



ンキングで上位のものが 、 、 とある。左下も不活性化されている属性であ

るが、ランキング上位は がある。まとめとしては、予測率の高い寄与度のグラフは、

急勾配からなだらかな裾野の部分が薄いグラフが予測率が高いと推測される。ランキング

上位には、正例で重要な属性と負例で重要な属性が混じっている。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度のグラフ

を見ると急こう配からなだらかな勾配となっているが裾野が薄い。 のグラフでも同様で

あるが、予測率が高いデータのグラフのなだらかな勾配になった時の裾野が薄い。この部

分は、判別分析において正例と負例の境界領域だと推測される。相関係数をみると、 以

上のものが よりも多い。（ 内は相関係数。

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、図 の のグラフでは、右半分と左半分で色相が

分かれている。 クラスの実線もその境界線に沿っている。 の図において左半分の

メチル化されていない不活性化されている部分の属性は、 、 、 、

、 、 、 、 、 、 、 、

、 、 、 、（）内はランキング順位である。逆に右半分の



活性化されている部分の属性は、 、 、 、 、 である。

右半分の活性化されている部分の属性はランキング上位の属性が多いが、左半分の不活性

化されている部分の属性もランキングの上位にあるものがあるので、 の場合でも正例、

負例の重要な属性が混じっている。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 のグラフ

の特徴的な点は、 属性ほど寄与度が に近い属性があり、次に緩やかな勾配が 段ある点

である。 段目の勾配は寄与度 に近く比較的裾野は薄いタイプである。相関係数に着目

すると、高い相関を示す属性が複数ある。

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、となっている。図 の のクラスタリングの図

では、正例の赤い部分と負例の青い部分に明瞭に分かれているが クラスの境界線は、図

を上下に 分している。正例に属する属性は、 、 、 、 、 、 、

、 、 である。負例に属する属性は、 、 、 、 、 、 、

、 である。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度

のグラフの特徴は、全体的になだらかで裾野が厚いことである。裾野の部分は寄与度が

から の範囲にある。相関係数をみると 以上の属性が多くある。

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、である。図 の の図では、赤い色の正例の属

性と青い負例の属性、２クラスの境界線が正例の部分を横断している。正例では、 、

、 、 、 が特に明瞭である。負例は、 、 が特に顕著である。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度の

グラフの特徴は、２属性が寄与度１に近く、急勾配からなだらか勾配の部分は、寄与度

から の範囲にある。このグラフの特徴は寄与度の高い属性が少なく、そして、寄与度

が比較的少ないが、その裾野が横に長い点である。

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、となっている。図 の の図では、正例と負例

の属性は分かれている。 クラスの境界線もほぼ正例と負例を分割している。正例に属して

いる属性は、 、 、 、 、 である。負例に属している属性は、 、

、 、 、 、 である。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度の

グラフの特徴は、なだらかな部分つまり裾野が厚いことである。寄与度が から の範

囲内に、 属性が属している。相関係数は、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、図 の では、正例を示す赤い部分が大半を占めており、

負例を示す部分が少ない。負例の部分では、 、 、 が属している。正例では、

、 があげれらる。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度のグラ

フの特徴は、横に長い裾野の長さである。寄与度は、 から までの範囲に入っている。

相関係数は、 以上は比較的少ない。

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と 、

である。図 の の図では、 は赤い正例の部分が図の大半を占めている。正

例では、 、 があげられる。負例では、 、 があげられる。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目に高く ％である。図 の寄与度

のグラフでは、裾野は厚くかつ横に長い。寄与度は から の範囲に入っている。

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

である。図 の のグラフでは、赤い正例の部分が大半を占めている。負例の部分

はわずかだが、個々の属性をみると 、 、 、 、 、 が属しいてい

る。正例は、 、 、 が属している。 では、正例の領域は多いが、個々

の属性をみると赤い頻度の高い部分が少ない。これは、寄与度のグラフと照らし合わせる

と正例部分は、裾野の部分に対応していると推測される。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目で ％である。図 の寄与度のグラフ

では、裾野の部分が厚い。相関係数では、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、 と

、である。図 では、 では、赤い頻度の高い部分が大半を占めい

ている。負例の青い部分は、 、 、 、 、 、 である。正例での赤

い部分では、 、 である。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

の寄与度と の比較

の予測率は データのうちで 番目で ％である。 の図 のグ

ラフの特徴は、急勾配の部分が短く、裾野の勾配がなだらかな部分が厚いことである。予測率

は データの中で最も低く、 ％である。相関係数は、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と 、

と 、 と 、 と 、 と

、 と 、 と 、 と 、であ

る。図 の では、 では、ほぼ全域に赤い部分に占めらている。負例の部分

は、 、 、 、 である。正例の部分は、 があげられる。これは、正例

と負例の部分の境界領域の属性が多い事を示している。特徴ベクトルは で

作成しているため、 での頻度が均等に近いとも言える。



図 の 表示



図 の寄与度 、相関係数、 との相関係数



図 の寄与度

まとめ

　寄与度と予測率の関係であるが、寄与度のグラフから、グラフの裾野が薄く、寄与し

ている属性が明確な場合予測率が高い傾向がある。これは、正例と負例の境界領域の部分

が少ないことが推測される。逆に、予測率が低く場合は、寄与度のグラフの裾野の部分が

厚い傾向が見られる。これは、境界領域に属する属性が多いということと、属性の頻度が

均等に近いためと推測される。 でのクラスタリングでの図では、その結果を裏付けて

いる。 、 などの予測率が高いデータの は、明確に色相が 部されている。逆

に、 や など予測率が低いデータの は、全体に一様にひろがっ

ている。ランキングの順位には、正例で重要な属性と負例で重要な属性が混じっている。相

関係数をみると、どのデータでも相関係数が高い属性の組みがある。 と 、

と 、 と がその例である。先行研究では、寄与度と予測率に言及している論

文はないが、寄与度のグラフから予測率の性能、性能を左右する属性の定量評価され特定

できれば、寄与度からの知見として興味深いと考えられる。



第 章

位置特異な情報を用いた特徴ベクトルでの予測と属性部分集

合選択とその近傍探索

背景

機械学習によるエピジェネティクス関連領域の予測の先行研究としては、 らによ

る を用いた研究がある 。彼らは カーネルを用いて予測を行う一方で、別途

で学習した際の重みを用いて特徴のランキングを行うことにより、特徴

ベクトルの属性の重要性を解析している。さらに、 らによる研究では、

を用いて予測を行い、 との比較を行っている 。また、先のような

研究では、しばしば高次元データになるため属性選択に関する研究も活発に行われている。

新島ら は、化合物とタンパク質の相互作用や活性の予測ばかりではなく、それらに関

与する属性を抽出する数理的手法としてカーネル空間での化合物・タンパク質の活性空間

を表現し、その空間で特徴抽出する手法を提案している。

目的

本研究では、エピジェネティクス現象を解析した配列データを対象として、位置情報の

特徴ベクトルを用い その化学反応に対して機械学習による判別分析を行った。その際、属

性選択の評価指標に で生成される を用い、その

ランキングに従い属性部分集合探索を行った。また、 での頻度データでの実験

との比較も行った。実験結果からモチーフ抽出した配列の組合せによる位置をカウントし

た特徴ベクトルが高い予測率を示すことがわかった。



図 正例 の塩基の位置毎の頻度 による出力 横軸は塩基の位置　縦軸は

頻度のパーセント表示



図 負例 の塩基の位置毎の頻度 による出力 横軸は塩基の位置　縦軸は

頻度のパーセント表示



提案手法

本研究では、 らのデータを用い位置情報に着目した特徴ベクトルを用いる。

この特徴ベクトルを というアンサンブル学習を用いて

を用いて判別に重要な属性を求める。次に全属性から属性選択をし、機械学習を行

う。機械学習には、 を用いる。第 章でおこなった頻度データと

の結果との比較も行う。 は、 により提案され

たアンサンブル学習の１ つである。 は、リサンプリングに を用

い、サブデータを作成し、それぞれのサブデータセットの決定木を組み合わせる方法であ

る。 のアルゴリズムは、

与えられたデータセットから数組のブートストラップデータを作成する。

各々のブートストラップサンプルデータを用いて枝刈りされていない最大の決定・回帰

木を作成する。分岐のノードとしては、ランダムサンプリングされた変数の中で最も良い

ものを選択する。

すべての結果を組み合わせて 回帰の問題では平均、分類は多数決 、新しい予測・分類

器を構築する。

本研究では、 のパッケージである を用いた。

は、 のパッケージである を用いた。カーネルは、

カーネルでパラメータμ である。 属性選択、属性部分集合選択属性選択のアル

ゴリズムは次のように行った。

の学習で、 を計算する。

で得られた に従って属性数を減らし によって学習を行う。

探索の方向は、後ろ向き探索で、探索の戦略としては、全属性で最高の予測率を出した属

性の近傍の組合せを考え、再度学習を行う。

実験結果

計算機は、大学内の クラスターを用いた。 は

× 、メモリ 、 は、

である。 データセット が発表しているクロマチンデータは、出芽酵母



のゲノム 上の異なる部分領域 箇所 に対して 種類の実験データを提供し

ている。データは 上の 点という形で（ 染色体の先頭からの位置）という形式で表

現されている。 らは、この 種類のデータのうち 種類（ 表 では 種類のみ

表示）に対して、指定された 点を中心として という長さの部分配列をと

り、固定長 ～ （ 塩基）の の出現頻度を でカウントしたもの

を特徴ベクトルとし、これを用いて予測実験を行っている。実験結果は、公開されている。

本研究では、この提供されている長さ の

部分配列を実験に用いた。ラベルは、連続量で表現されている らのデータを正

規化し、 以上の場合は正例のラベル、 以下の場合は負例のラベルを付与した。

位置を考慮した特徴ベクトル

図 位置を考慮した特徴ベクトル

本研究では、長さ のクロマチンデータを次のように、その位置でカウントした。特徴

ベクトル 塩基｛ ｝をそれぞれの位置でカウント特徴ベクトル つの塩基の

組合せ｛ … ｝の 種類の組合せをそれぞれの位置でカウント特徴ベクト

ル 係数で した上位からの組合せを位置でカウント 例 …が上位

であれば で位置をカウント位置毎の塩基の頻度を図 、図 では

を用いて表示した。特徴ベクトル は、 塩基の先頭の位置で とカウントしたため最後

の の位置は０となる。特徴ベクトル３ では、上位の 塩基の組合せを用いた。図



で具体的な特徴ベクトルの例を示す。 実験結果（ ）

での の値によって位置データをランキングした。図 では、特徴ベクトル１

の 塩基の属性のランキングを表し、図 では、特徴ベクトル２ の先の研究で行った頻

度データで の場合の順位の高い属性を選び、その位置を示した。図 では、特徴ベ

クトル３ の実験結果である。

実験結果 属性部分集合選択 属性部分集合選択の計算機実験では、

・ 頻度データ

・ 位置データ

を用いて比較する。表 では、 の位置データの での予測率の上位 属

性をあげており、頻度データは、 の上位 属性をあげている。表 は、 塩基

での での予測率である。実験では つのクロマチンデータを用いたが、最

も予測率の高い結果を示す の場合のみ詳述する。

まとめ

図 は、 塩基で位置毎にカウントした特徴ベクトルでの であり判別分析に

対する寄与を表している。表 は、各 塩基で判別に寄与している位置を表している。図

は、先の頻度データで判別の寄与が高い 塩基 、 、 、 、 の位置

毎の を表している。表 は、その つの塩基が、位置での学習での判別での寄

与の順位を表している。表 では、頻度データで上位の予測率を示す属性のと位置デー

タでの上位の予測率のデータは、同じものが多いことを示している。今後の課題としては、

・頻度データでの判別分析での寄与率の高い属性の組合せの位置での特徴ベクトルが高い

予測率を示した。より精度の高いモチーフ抽出の手法の利用があげられる。今回塩基の長

さが長さ１ と長さ３ の場合のみ考えているが、モチーフ抽出により長さを固定してない

塩基の抽出を行う予定である。配列の曖昧さはモチーフ抽出の過程で解消されると考えて

いる。

・複数の塩基の共起が考慮されていない。今後の課題とする。



図 位置ごとに 塩基をカウントした属性の正規化した

位置ごとの属性の順位（ 係数

順位 位置 順位 位置 順位 位置 順位 位置

表 位置ごとの属性の順位（ 係数



図 位置ごとに 塩基をカウントした属性の正規化した

位置ごとの属性の順位（ 係数

順位 位置 順位 位置 順位 位置 順位 位置 順位 位置

表 位置ごとの属性の順位（ 係数



図 の属性部分集合で最も高い予測率の位置毎の正規化した



第 章

機械学習ベンチマークデータでの予備実験

目的

本予備実験の目的は、 個の属性の全探索空間 の中で の

係数によりランキングされた属性の 個の組合せ以外で、予測率が高い属性の

組合せの探索をすることである。

提案手法

以下の手法により計算機実験を行った。

データは、 の機械学習ベンチマークテストデータを用いた。 により

係数によるランキングを行った。 統計ソフト を使用）

の機械学習ベンチマークテストデータについて による全探索

をおこなった。 データマイニングツール 使用）

と の属性の組み合わせによる予測率を比較した。

計算機実験及び実験結果

データセットは バークレイの機械学習ベンチマークテストデータを使用した。

データの詳細は以下の通りである。

ピマ族の糖尿病の判定　



データセットの特性多変数

データ数

分野

属性のデータ型整数 実数

属性数

データ提供日

関連する処理

欠損値あり

での利用数

属性の情報 計算機実験の表では、属性を と置いている。 とは、下の属性の順番通

りである。

妊娠の回数　 と置く）

経口グルコーステストの結果　

と置く）

血圧　 と置く）

皮膚の厚さ と置く）

時間後のインシュリンの摂取量 と置く）

体重と身長の比率 と置く）

糖尿病の家系調査の結果 と置く）

年齢 と置く

クラス　

実験結果

表 は属性数１ ２の予測率を示している。属性数１では、 つまり

が予測率でもっとも高く

％を示している。これは、 のランキングで が最も寄与度が高く一致する。

属性数２では、 の組合せがもっとも高く ％を示す。これは、

のランキングでの１位と２位である。その他の結果をみると が含まれている組合せが予

測率が高いことを示している。

が ％



が ％

が ％

が ％

が ％

となっており、 が含まれている場合予測率は高くなっている。

表 では、属性数 の予測率を示している。図 はグラフである。予測率が高くなっ

ている山が２つある。 の属性ランキングの組合せは である。

図 の最初の山の属性の組合せ

は は

は は

は は

が第１群の組合せの集合である。

第２群の組合せの集合は、

は は

は は

は は

は は

は は

は は

は は

である。第 群、第２群ともに の属性が予測率の高い要因となっている。

表 は、属性数 の予測率を示している。図 のグラフでは、山が つと つのピー

クがみられる。 での属性の組合せは 第 群の山の属性の組

合せは、

は

は

は

は

は

は

は



表 属性数 の予測率
最高順位 予測率 属性１

○

予測率 属性１ 属性２

○



表 属性数３の予測率
順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３

◎

○



は

は

は

は

は

は

は

は

ピーク は ％

第２群の山の属性の組合せは、

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は



となっている。 は ％と は ％が

の属性組合せの予測率を同じか、それ以上である。

表 は属性数 の予測率である。図 ではグラフを示している。予測率が高くなる山

が２つある。 での属性の組合せは

第 群は、 は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

第 群は、 は

は

は

は

は

は

は

は

は



表 属性数 の予測率
順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３ 属性４

◎

◎

○



は

は

は

は

は

は

となっている。

は と は は のラン

キングの属性組合せの予測率を上回っている。ランキング上位の よりも 、 が含ま

れている方が予測率が高くなる現象が起きている。

表 は属性数 の予測率である。図 ではグラフを示している。予測率が高くなる山

が２つある。 での属性の組合せは

第 群は、 は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

は

第 群は は

は

は

は



表 属性数 の予測率
順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３ 属性４ 属性５

◎

○

◎



は

は

となる。

の属性ランキングの予測率を越えている属性の組合せは、

は と

は と

は である。ランキングの属性 の代わりに が入っている

組合せが予測率が高くなっている。この組合せは全組合わせで最高の予測率となっている。

図の が属性数 の場合である。これは を行った場合と同じである。

の属性がない場合、最も予測率が下がる。 のランキングでは、 を抜いた

場合が最も予測率が高い。

まとめ

予測率が ％台が最も高い予測率であるが、属性数が 以上から ％を出している。特

に の属性が加わることで予測率が急激にあがることでわかる。少数の属性が予測に寄与

している例である。

の場合、 の順番である。

この組合せでの予測率を列挙する。

○ ％

○ 　 ％

％

◎ ％

％

○ ％

○ ％

○印は、 のランキングと一致している属性の組合せを表す。◎は、

のランキングを越えた予測率の属性の組合せを表す。 の寄与度の

順位と同じ数が出てきているが、予測率最高の組合せ は出てきてい

ない。よって では予測率が最高の属性の組合せを選択しない場合が起こり



表 属性数６，７，８の予測率

順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３ 属性４ 属性５ 属性６

◎

○

◎

◎

順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３ 属性４ 属性５ 属性６ 属性７

○

順位 予測率 属性１ 属性２ 属性３ 属性４ 属性５ 属性６ 属性７ 属性８

○



図 属性数 の予測率のグラフ



図 属性数 の予測率のグラフ



うる。

計算機実験が示すことは、予測率が高い属性の組合せは密集しており、

係数による選択される属性の組合せ以外の近傍を探索することが有効であることが分かる。

特徴ベクトルが で表されている場合、同じ辞書式順序で配列されるため同

様の傾向を示すことが予想される。データ依存の結果ではあるが、近傍探索が有効である

ことは示されている。



第 章

まとめ

結論

本研究において得られた新たな知見としては以下のことが挙げられる。第 章での主論

文では、エピジェネティクス現象を示す酵母菌の配列データをデータセットとして活性化・

不活性を示す判別分析の計算機実験を行った。先行研究 では、上位３位までの

で作成した特徴ベクトルの属性を として列挙していたが、本研

究では の を用いて寄与度を全て計算して、定量評価を

しランキングを行った。その結果、寄与度のグラフと予測率には関連があることが分かっ

た。寄与度のグラフは以下の 種類に分かれる。属性数が から の高

い属性を順次追加していく前向き手法で、

最初は急勾配で、次になだらかな勾配のグラフが続くが、裾野が薄いグラフ　

最初は急勾配で、次になだらかな勾配のグラフが続くが、裾野が厚いグラフ

なだらかな勾配が続くが裾野が厚いグラフ

があった。予測率が高いグラフは 番目の裾野の薄いグラフである。これは、正例と負

例との境界領域と推測される。その知見は、第 章での での可視化でも裏付けられ

る。予測率が比較的低い寄与度のグラフは第２，３番目のグラフに見られる。裾野が厚い

または、裾野が薄いが横に長い場合も予測率が比較的低くなっている。これは、正例と負

例の境界領域にある属性が多いことを示している。また特に での頻度の特

徴ベクトルでは、 での頻度が均等であることが予測率が低い原因とも考えられる。

第 章では、その他に属性間の相関係数を調べた。その結果複数のデータにおいて相関

係数の高い属性が見つかった。



第 章では、 に基づいて属性部分集合選択を行った。探索の戦略と

して第 章の予備実験に基づいた近傍探索 を提案した。これは、

でのランキングで で判別分析を行う。その際、前向きの探索方

向で、予測率が最高の属性の組合わせを探す。

の予測率が最高の属性の組合せの前後 近傍を含めた 属性の全ての組合わせについて

での判別分析を行う。

比較研究として 、 、 、 、 、 の

判別解析を用い、探索方法して 、 、 、

、 を用い計算機実験を行った。その結果 のほかに

を利用した手法が探索の速度と選択された属性の予測率が高かった。一般的に、探索の戦

略としてヒューリステック手法が用いられるが、データ数が巨大な場合、近傍探索が実用

的である。属性部分集合選択の計算機実験では、提案手法が全データに対してわずかでは

あるが上回っている。そして、近傍探索により予測率が先行研究よりもよい属性の部分集

合が求められた。また、機械学習のパラメータによって 個のランキングの予測率も大き

く変わるアルゴリズムがあることが計算機実験により分かったがパラメータのチューニン

グに関しては今後の研究課題とする。

第 章では、位置特異的な情報による特徴ベクトルを作成し、判別解析を行った。デー

タセットは第 章の同様のデータセットを用いた。 塩基のトリプレット単位で考えた場

合、 のランキングで 割程度の予測率だが、ランキング上位を組合わせる

と 割近くの数字になる。

第 章では、 のランキングの属性組合せと全探索空間 での予測率

の分布を調べた。その結果、 のランキングの属性組合せ以外にも、全探索空

間 で予測率が上回る組合せが数組みあることが分かった。また、 で

も属性の組合せでは、全探索した場合の最高予測率は探索できなかった。この生物学的意

味は、離れたところで相互作用を引き起こしている部位を意味していると考えられる。

今後の課題

今後の課題としては、



・機械学習のパラメータと属性選択の手法との関連が挙げられる。パラメータの設定に

よって予測率の値が大きく変化する。両者の関係はまだあまり研究されていない。

・属性選択の戦略の計算量を比較することである。これは、アルゴリズムの分野のテー

マになるが、まだ戦略についてはあまり提案が少ない。まだアルゴリズム研究の提案また

は、計算の高速化において研究の余地があるものと考えている。

・属性間の相関性を考慮した研究が提案されているが、現在の を用いた機

械学習との比較実験を行う 。

・遺伝子配列には固有の性質がある。突然変異により欠損、置換などの揺らぎがある。

本研究では、この揺らぎには考慮されていない。

・ベイズ統計で提案されている生成モデルの次元削減の手法

）との比較を予備審査で指摘されたが今回はできなかったため、今後の課題としたい。

・本研究は 年に発表したものである。この頃から に関する統

計学的性質の理論的研究が行われている。主に に関する研究とその問題を修正した提

案などがなされているが、まだあまり少ないので、今後の課題とする。
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