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ニューラル如ト、生存時間解析、そしてリサンフ○リンク十法  
大阪電気通信大学 総合情報学部 辻谷将明  

1．はじめに   

共変量の値が時間とともに変化する時間依存型データが含まれる場合、従来のCoxの比  

例ハザードモデルには、多くの問題点が存在する（AltmanandStavola，1994）。E丘on（1988）は、  
グループ化されたデータについて、部分尤度（Cox，1975）に基づく部分ロジスティック回帰  

を提案した。更に近年、ニューラルネットによる生存時間解析が、Coxの比例ハザードモ  
デルに対抗して注目されつつある（Biganzolietal．，1988，2002）。本報告では、グループ化さ  
れていないデータに関するl）部分ロジスティックモデル、および2）階層型ニューラルネッ  

トワークモデルによる生存時間解析を試みた。本手順の利点としては、1）時間依存型変数  

の取扱いが容易、2）観測期間全体を考慮に入れて解析、3）比例ハザード性の制約が不要、  

4）共変量の非線形性を考慮、5）死亡例が少ない場合も適用可などが挙げられる。  

2．部分ロジスティックモデル   

本報告は、Mayoクリニックに来院した312例のPBC（原発性胆汁性肝硬変）患者を取上げ  

た（Therneauetal．，2000）。最初は、6ケ月、12ケ月日、その後、1年おきに来院する。そし  
て、来院ごとに、年齢と共にプロトロンビン時間、どリルビン値、アルブミン値、エデマ。  

スコアを測定する時間依存型データになる。目的は、任意の時点における6ケ月後の生存  
率の推定にある。患者肘に関する時間依存型共変量を∬デdゝ＝（g；か1亮d∴…，亮d＞）とする。ここ  

に、Jfd＞は／番目の時間区間の中央値である。Coxの比例ハザードモデルでは、相対ハザー  

ド坤）／頼）が時間才に依存するため、比例ハザード性が成立たない。例えば、表1は患者  

舶の共変量の値を示している。1人の患者が、7個の観測値を生成していることになり、  

共変量の値が時間と共に変動する。  

表1患者＃9の共変量の値  

時間区間J  中央値（日）■  年齢（日）  プロトロンビン  ビリルビン値  アルフヾミン値  エデマスコ  

′79＞   芳昌9’   時間漂＞   ∬jぎ＞   ∬憲＞   アズ憲＞   

92．0   15526   11．0   3．2   3．08   0．0   
2   272．5   15710   12．5   7．0   3．64   0．0   
3   542．0   15887   11．2   4．2   3．10   0．0   
4   875．0   16249   14．l   13．5   2．87   0．0   
5   1211．5   16553   11．5   12．0   2．96   0．0   
6   1837．0   16922   11．5   16．2   2．99   0．5   
7   2339．0   17804   13．0   14．8   2．41   1．0  

本報告の目的は、時間依存型共変量耳やに基づいて、6ケ月後の生存時間を予測するこ  

とにある。E丘on（1988）は、グループ化されたデータについて、部分尤度（Coxっ1975）に基づ  

く部分ロジスティック回帰を提案した。これを拡張して、時間依存型共変量をもつグルー  

プ化されていないデータに対する部分ロジスティックモデル  

（l）   
カヌわ（ギわ）＝＝－－  J＝l，2，…，Jd；d＝l，2，…，”  

∑卵許 ≒－＋ニー   p ト〈  

Aギわ＋  l＋eX  

を提案した。   

部分ロジスティックモデル（1）における共変量の有意性  

〃。：A＝0，ブ＝1，2，…、J  
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を検定するには、尤度比検定統計量  

－2hA＝ヰ（恥叶′（叫］，  
（2）  

を計算すればよい0ここに、中；坤ま初期標本ガに対する部分対数尤度であり、中‖；β′）は  

変量ガくわを除去した量である。帰無仮説が真なら、－21nAは漸近的に自由度ヰ／＝1のカイ  

ニ釆分布に従う。また、離散時間に対する生存関数は  

g（ちトロ（＝㌍）・  

1≦J≦ノ  

（3）   

で与えられる。gまで生存した患者が、次の短期間A才（例えば、6ケ月）生存する条件付き確  
率は  

ぷ（∫・叫  
叶叫＝   （4）  

坤）   

から推定される。   

3．ニューラルネット  

母集団構造の非線形性を摘出するだけでは不十分で、適切な非線形モデルで記述しなけ  

ればならない。ニューラルネットワークモデルを想定し、ブートストラッピング（Ishiguroet  

al．，1997；Tsujitanietal．，2000）に基づくモデルの妥当性の検証、隠れユニット数の決定、およ  

び生存率の予測などについて考察した。   

階層型ニューラルネットによって生存データを取扱う場合、ある入力パターンを提示し  

d（＝1，2，…，妄′♂〕番目の入力  たときの出力値は、ベイズの事後確率と考えられる。いま、   

ガデd＞＝（ffわ，工芸d＞，芳諾＞，・・リズ言ゎ）が与えられたとき、最終出力（離散ハザード率）  

ん／∫‾（ぷj′ト）＝  
（5）  

1十e叩（－げか）   

が得られる。ブートストラッピングを用いて隠れユニット数を決定した。  

参考文献  

Altman，D・G・andDeStavola，B・L・（1994），“：Practicalproblemsinnttingaproportionalhazards   

modeltodatawithupdatedmeasurementsofthecovariates，”SiatisicsinAゐ成cine，13，30ト341．  

Biganzoli，E，，Boracchi，P．，andMarubini，E．（2002）．“Ageneral＆ameworkforneuralnetwork  

modelsoncensoredsurvivaldata，”1EEEThmsactionsonNbural腑tworks，15，209－218．  

Biganzoli，E・，Boracchi，P．，Marriani，L．and Manlbini，E．（1988）．“Feedforward neural   

networksfbrtheanalysISOfcensoredsurvivaldata‥aPartialloglSticapproach，”Statisticsin  

Aゐ成c加g，17，1169－1186．  

Cox，D．R．（1975）．“Partia11ikelihood，”Biomeかika，62，269－276．  

E丘on，B・（1988）・“Logisticregression，Survivalanalysis，andKaplan－Meiercurve，”JburnalQflhe  

d刑erねα乃肋如才ねαJd∬OCね如〃，83，414－425．  
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遺伝子型のモデルに基づく分類法の問題点  

藤澤洋徳l統数研l，江口真透t統数研．曹，松浦正明l癌研ゲノムセンター蔓，  

宮田敏膚研ゲノムセンター！，牛嶋大l癌研ゲノムセンターI   

上．はじめに   

ゲノム・プロジェクトの進展に伴い，ハイ  

スループットの遺伝子情報を短時間で処理でき  

る実験系が開発されてきている．このような実  

験系の中でも，2次元平面に図のようにプロッ  

トされた個体のデータを基に，その位置関係か  

ら個々の個体における遺伝子型を判定する問題  

が存在する．  

診○  ◎魯◎◎喝   

♂ 
電  

ごIC▲4   
1    ～    ユ    4  

各ポイントは個体に対応し，座標の位置に  

よって遺伝子型が示される．原点近傍は，実験  

を検査するサンプルと正常に反応が出なかったサンプルから構成される．X  

の値が大きいとき，遺伝子型エを持っていると判断され，Yの値が大きいと  

き，遺伝子型ごを持っていると判断される．X軸に近いサンプルは遺伝子型  

が一∴であると判断され，Y軸に近いサンプルは遺伝子型がコ．′′コであると判  

断され，傾きふ度に近いサンプルは遺伝子型が一 

以下では，図のようなデータを基に各個体の遺伝子型をよりよく判断す  

る方法について考察する．最初に，データの特徴を記述し，次に，一般のク  

ラスタリング法の問題点を指摘し，モデルに基づく分類法を解説し，最後に  

改良点に関して議論する．  

ふデータの特徴   

サンプルが比較的良く集まり肉眼でみてもグループを構成している事が  

はっきりわかる図のような典型的なデ←タだと，どのような方法でもうまく  

いくであろう．ところが，現実には多様なタイプが観測される．各グループの  

ばらつきが，さらに大きい場合もあり，そのような場合は境界のサンプルの  

判別が問題となる．ばらつきも極端に異なる場合もある．原点近傍のグルー  

プは図では孤立しているが，例えば，遺伝子型J 

る場合もある．幾つかのグループが存在していない場合もある．グループに  

属するサンプルが1つという場合もある．外れ値が存在している場合もある．   

このような状況の中で，はっきりと遺伝子型が分類できる個体はその遺  

伝子型を判定し，はっきりとは遺伝子型が分類できないような曖昧なサンプ  

ルについては判定を控え，「遺伝子型不明」とした結果をデータ解析者に返す  
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ことが必要となる．分類としてはミス。ジャッジを犯すことは許されず，判  

定できるものを正確に判定するルールが重要となる．分類が暖昧となるよう  

なサンプルについては再度実験を行ない，正確な判定を得るまで保留できる  

ことに依っているためである．  

蓬．モデルに基づくクラスタリング   

図のようなデータをクラスタリングする方法として幾つか提案されてい  

る．本節では，一般的な方法を用いた場合のクラスタリングの問題点と，モ  

デルに基づくクラスタリングの可能性を議論する．   

代表的な統計的クラスタリングとしてはふ心1・立札払法が使われている．誤っ  

たクラスター数を設定すると，無理やりにグル｝プを分割することもある．  

曖昧なサンプルがある場合，本来「遺伝子型不明」として判定すべきサンプ  

ルを無理やりどれかのクラスターに分類してしまう可敵性もある．他のアド  

ホックなクラスタリング方法も使われているが，同様な問題点が指摘できる．   

モデルに基づくクラスタリングでは，各グル←プはある確率密度関数に  

従っていると考える．確率密度関数におけるパラメータ値は何らかの方法で  

設定することになる．それぞれのサンプルはベイズ規則によりクラスタリン  

グができる．この場合，どのグループに属するかが曖昧なサンプルもベイズ  

事後確率で曖昧さを示唆できる．適当な信頼確率によって外れ値を指摘する  

ことも可能である．この方法を直接に適用するには，クラスター数の設定な  

どの問題点がまだ残っているが，それらは次節で整理する．  

・皇．データに応じて改良すべき点   

前節で確率密度関数を想定した場合の標準的な適用法を説明したが，適  

用するデータの特徴を考えて，適用法を改良することが重要であろう．2次  

元のデータに直接にクラスタリング法を用いることは必ずしも効果的ではな  

いかもしれない．遺伝子型グループと原点近傍グループが強く接触している  

場合には，判別できない．角度データが本質的に見えるが，始点が原点とは  

限らず，大きくずれる場合もある．各グル←プは極端なばらつきの違いを見  

せることもあるが，それがベイズ規則によるクラスタリング結果を奇妙に見  

せることがある．外れ値が存在するときには，パラメータの典型的な設定方  

法である最尤法は外れ値に引きずられやすく，分散の過大評価により，外れ  

値の同定やクラスタリングの誤りを起こしうる．あるグループのサンプルが  

あるかどうかは事前には分からず，場合によっては一つの場合もある．これ  

らを克服する方法論が求められる．  

ー222－   



グラフィカルdガウシアン。モデリングの党規プロフィール解析への適用  

堀本 膳久  

東京大学医科学研究所ヒトゲノム解析センター  

バイオスタテイスティクス人材養成ユニット   

1．序論   
近年，一種の生物の全遺伝子数に相当する，数千もしくは数万の漣伝子の様々な環境下での発現  

量（発現プロフィール）が，マイクロアレイ技術の飛躍的な進歩によって計測できるようになった．  

現在，発現プロフィール解析には，大まかに二つの流れがある．一つは，発現プロフィールを用いて，  
類似な発現プロフィール㌧パターンを示す遺伝子群に分類する試みである．もう一つは，発現プロ  

フィールから遺伝子間の制御ネットワークを推定する試みである．我々は，標準的な統計解析法と  

グラフィカル・ガウシアン。モデリング（GraphicalGaussianModeling：以下GGM）を組み合わせ  
ることで，党規プロフィールに基づいた適伝子分類とネットワーク推定を同時におこなうことを  
試みたl）－3）  

2．解析データ   

本稿で扱う発現プロフィールのデ岬夕形式をp（り）とし，遺伝子fの計測環境ノにおける発現量  

を表す・ここで，fは遺伝子の種類を表わし，1からNまでとする．ノは計測環境を表わし，lから納ま  

でとする．ここで計測環境とは，細胞周期などに沿った時間的な計測環境や遺伝子が発現してい  

る組織や臓器の違いなど空間的な差異に基づく計測環境などがある，  

3．発甥プロフィールによる遺伝子分類   

まず，発現プロフィールに対して階層的クラスター法を適用して，遺伝子の発現プロフィール間  

の類似性を階層的な形で求める・2つの遺伝封とノの発現プロフィール問の距離勾lま，以下の式の  
ように定義した．  

上式で，r∫′は遺伝子iとはの計測点に関する発現量間のPearsonの相関係数である．クラスター法は，  

群平均法を採用した．個々の遺伝子発現プロフィールを計測点数の次元から成るベクトルと考え，  
クラスター法によって得られたある階層のクラスター間で，個々の遺伝子の発現プロフィール・ベ  

クトルの独立性を評価する．ベクトル間の独立性を見積もる方法として，我々は重回帰分析におい  
て説明変数間の多重共線性（multicolinearity）を評価する指標として用いられるvarianceinflation  

鮎tor（VIR）を採用した．発現プロフィールヘの応用に際しては，ⅤⅣが条件を満たすかどうかを，階  
層の低いレベルから順に判定していき，条件が満たされる最初の階層でのクラスター致を求める．  
4．GGMの適用によるネットワーク推定   

大量の発現プロフィールでは多くの場合，非常に類似した発現パターンを示すプロフィールが  
含まれる．すなわち，相関係数行列が極めて強い従属性を示すベクトルで構成されており，このよう  

な場合，相関係数行列の逆行列が数値計算上求められないことが起こる．そのため，実際の観測デー  

タにGGMを適用する際に採用される，Wbmutb－Sheidtのアルゴリズムによる共分散選択を実行す  
ることが困難なる．そこで我々は，前節で解説したクラスタリングを導入し，この間題を回避した．  
推定されたクラスター数において，同一クラスター内の発現プロフィールについて，各計測点で発  

現量の平均値を求め，各クラスターを代表する発現プロフィールとする．これらの平均発現プロフ  
ィール間の相関係数行列について，GGMを適用した．階層的クラスタリングに沿って，発現プロフ  
ィール間の多重共線性の有無という基準を導入することで，この基準を満たすクラスター間の相  
関係数行列では，逆行列が求められることがほぼ保証されている．これによリクラスター数推定と  
ネットワーク推定が，一つの方法に統合されている．  
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5．適用例   

我々の方法を，Gaschらが酵母の6152の遺伝子について173の環境で計測した発現プロフィール  

に適用した4）．その結果，30クラスターでⅤIFはすべて10以下になり，この結果，クラスター数として  
30が見積もれた．30クラスターの構成遺伝子数の最大値と最小値は，727と6であった．   

次にGGMの適用した結果，435の偏相関係数行列の要素の内，179個の要素（約41．1％）は0と見  
積もられ，残リ256の要素（約58．9％）は0ではないと見積もられた（図1）．推定されたネットワ  
ークにおいて，他のクラスターとのつながりが最も多く存在するクラスターでは，22のクラスター  

とつながりが見積もれた．逆に，最もつながりが少ないクラスターでは，11のクラスターとつながっ  

ている．またどのクラスターともつながりの存在しないクラスターは存在しなかった．  

図1 推定されたネットワーク  

自ヌキと黒ヌキは，それぞれ辺有  

り，辺無しを示す．  

6．議論   
我々の方法を要約すれば，階層的クラスタリングによるデンドログラムに沿って，クラスター数  

を自動的に推定し，それらクラスター間のネットワークを推定する．そして，適用例で示したように，  

大量遺伝子間の制御関係について大まかな枠組みを提供することができる．解析において設定を  
必要とするパラメータは，ⅤIFの間借（通常10．0を設定）と逸脱度の有意確率（5％を設定）のみ  

である．今後の改良点としては，相関構造だけでなく因果関係を見積もる方法への改良や既知の生  
物学的知見を予め束縛条件として導入したモデルの開発などが挙げられる．   
現方法では，遺伝子の1対1のネットワーク推定をおこなえない．今後，ペイジアン・ネットワー  

ク法などによる遺伝子の1対1の推定法と我々の採用したクラスター対クラスター推定法のすり  

合わせによって，より広範囲かつ詳細なネットワーク推定が行なえることが期待される．また，本稿  

で解説した方法をAShN 笹utomaticSystembrInftrringANetwork）というソフトウェア5）として，  
公開予定である．  
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AMonteCarlosimulationstudyondimensionreduction  

methods related七o SIR  

大瀧 慈（広島大学原爆放射線医科学研究所）   

Li－ⅩingZhu（UniversityofHongKong）  

1．PrincIPalPoimiーbasedS‡RandRelatedAlgori七hms ●  

TheoriginalversionofSIRmaysu鮎rthedi臨cultyofestimatingthesubspaceofβ  

whereE（2；Ly）isaconstant（ornearaCOnStant）function・Tbovercomethisproblem，  

wedevelopedanalgorithmPPSIRusingtheprincipalpointsnotion（Forgy，1965；Flury，  

1990）．   

AnotherpossiblealgorithmisacombinationofSIRandSAVEasfb1lows・RecallSAVE  

useE（1；－COV（抽））2tofindthedirections・BasedonthecommentsontheSIRandSAVE，  

wewouldsimplyconsideralinearcombinationofSIRandSAVEtohandlevariousCa5eS・  

Thatis，ratherthanusingeachindividualcov（E（2；Ly））orE（1；－COV（zIy））2，WeuSethe  

eigenvectorsofA＝αCOV（E（zIy））＋（1－α）E（1；－COV（zIy））2todetermineasubspaceof  

β．Denotebyβ2thesubspacedeterminedbySAVEintermsof（1－α）E（1；－COV（zIy））2・  

ThesubspacedeterminedbyAisβ1UB2・WiththeestimationproceduresofSIRand  

SAVE，WeCanhave SIR－SAVE．  

2．Mon七eCalroStudy払rSingleIndexModels   

Tb assess the丘nitesampleperk）rmanCeOftheproposedalgorithm，WeCOnducteda  

MonteCarlo study．Theperformancemeasure usedis the averageofthecorrelation  

coe且cientR2definedinLi（1991）丘omatotalof200MonteCarlosample・Thefollowing  

burmodelsareconsidered．  

Modell：y＝（ダⅩ）2×g；  

Mode12：y＝（βTx）2＋e；  

Mode13：y＝βrx＋ど；  

Mode14：y＝（βrx）3＋亡．   

ThecovariablexandtheerrorEaretakentobeindependentnormalN（0，IlO）and  

N（0，1），WhereIlOisthelOxlOiderrtitymatrix・Inper払rmingthesimulation，β＝  

（1，0，‥・，0）andthesamPlesizewas400・IntheimplimentationofPPSIR，Weadopted  

k＝2brthe number ofprlnClpalpointsfor eachslice，uSlngthecriticalⅤalue6＝  
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2．0，3．Oand4．0．Tblookintothesensitivenessofthealgori七hm払rthenumberofslices，  

WeCOnSideredH＝2，3，5，10，20．   

Ftomthesimulationstudywe払undthefo1lowing：SAVEandpHd per払rmwellfbr  

Mode12withevenregressionfunction，f（βTx）＝（βTx）2butdoesnotfbrMode13and  

4withoddfunction；Fbrthemodelwiththedirectionβintheerrorterm，SeeModell，  

SAVEisalsoagoodmethod．SIRcandowellforMode13and4・butithasdi臨culty  

tofind thedirectionin evenfunc七ion andin七he error term．These observationsfit七he  

justi丘cationdescribedprevio11Sly．AnotherobservationisthatSIRisquiteinsensitiveto  

thechoiceofthenumberofslices．Thishasbeeni11ustratedbyLi（1991）empirical1yand  

provedbyZhuandNg（1995），WhileSAVEmaybemuchmoresensitivetothenumber  

Oftheslices．Itcanbeseenmoreclearlyた）rMode14．Amongthesealgorithms，PPSIR，s  

Per払rmanCeisquiteencouraglng．Itcanfindthedirectionfbrall丘vemodelsandsimilar  

toSIR，isnotsensitive七otheslicing．Ⅰ七ishoweverthatduetothesensitivenessofSAVE  

tothen11mberofslices，itdoesnotmaintaintheadvantagethatSIRorPPSIRarenot  

a鮎ctedbychoiceofslicenumberslgnifican七Iy．  

3．Mom七eCalroS七udy払rModelswi七hTwoEDRDirections   

Fbrthemodelswi七htwodirections，WeCOnSiderthreemodels．Mode15was usedin  

Li（1991）．  

Mo血15．封＝（βrx）×（β㌻Ⅹ＋1）＋ど；  

Mode16．y＝（好Ⅹ）3＋（好Ⅹ）2＋ど；  

Mode17．y＝（紺Ⅹ）2＋（好Ⅹ）2×ど．   

Aswe払undSIRworkswell払rMode15，SimilartothereportedresultsinLi（1991），  

Whilenot払rtheothermodelsconductedhere．Thereた）re，WerepOrtOntheresultswith  

theotheralgorithms．FbrpHd，thedirectionscannOtbeestimatedwe11withMode15，6  

and払rMode17thedirectionintheregressionfunctioncanbe払und，but not払rthe  

Oneintheerrorterm．SAVEperformsslightlybetterthanpHd払rMode15and6in  

Whichbothdirectionsareintheregressionfunction．Fbrthesemodels，thesensitiveness  

OfSAVE七otheslicenumbershowsupagaln．AsthismodelisinfavorofSAVE，When  

Hisrelativelysmall，SÅVEworkswell．AsforPPSIR，itsper払rmancewithMode15is  

SimilartoSIR，SeeLi（1991），andfbrtheothermodels，PPSIRcanonlygetoneofthe  

directions．Overall，SIR－SAVEalgori七hmenhanCeStheabilityfbr負ndingthedirections．  

Again，itissensitivetothechoiceofslicenumもerdue七othee鮎ctofSAVE，  
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サボ鵬トベクタ叫マシ叫ンによる識別可判別の理論と応用  

九州大学大学院数理学府   安道知寛1  

九州大学大学院数理学研究院 小西貞則2   

超平面による特徴空間の分割に起源をもつSupportVectorMachine（SVM）（Vapni（：k  

1998）は，文字認識などへの学習能力の高さから，近年様々な分野から注目を集めてい  

る．本報告では，様々な角度からSVMの性質を概観し，予測精度の高いSVMの構成法  

について検討した・特徴空間でのkerneltrickとsoftmargin法を組み合わせることで  

訓練データを高精度で学習できる反面，marginに対する罰則パラメータ，及びkernel  

関数の設定によっては過学習の問題が生じ，これらの選択がSVMの構築に当たっては  

本質的となる・VC次元（Vapnick1998）に基づき選択する方法も考えられるが，非常  

に粗い最悪評価であり，実際問題への適用上さらに精密な評価が望まれている．さら  

にVC次元は，使用可能なkernel関数が制限されており，Gausskernelなどを用いた  

場合にはVC次元は利用できず，CrOSSValidation（CV）法を優越する明白な利点は無い  

との報告もある（Hastieet．al（2001））．   

本報告では，reprOductingkernelHilbertspace（RKHS）におけるSVMの損失関数  

を正則化理論に基づき明らかにし，CV法を精密化したブートストラップ法（Eh－0Il＆  

TibsiraIli（1993））によりモデル選択をおこなった．一般に用いられているブートスト  

ラップ法では，推定の変動が大きいことが指摘されているが，その推定変動を大幅に  

減少させる効率的リサンプリング法を提案し，シミュレーション回数を効果的に減ら  

すことができた．   

現在，SVMを種々の実際問題へ適用するにあたり，多群判別問題への展開や確率モ  

デルの導入を試みる研究が盛んにおこなわれている（Linei．al（2002），Tanabe（2001），  

Ⅵ危hbaet・al（2000），Zhu＆Hastie（2001））．例えば，人顔認識は多群判別の典型例で  

あり，セキュリティへの応用など現代社会の様々な場面での活用が考えられる．また，  

SVMに尤度の概念を導入することで，診断医療において病気の診断を確率的に下すこ  

とが出来たり，クレジットスコアリングにおいては信用リスクに応じたローン貸出が  

1AddressJbrcorrespondence：TbmohiroAndo，GraduateSchoolofMathematics，KyushuUniver－  
Sity，6－10－1Hakozaki，HigaBhi－ku，Fukuoka812－8581，Japan・E－mail：ando¢math・kyushuqu・aCJP   

2E－mail：konishi◎math・kyushu－u・aCJP  
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可能となり，その応用の幅が一段と広がる．本報告では，多群判別確率モデルとして  

SVMを定式化し，これら二つの要請を解決する手法を提案した．確率的SVM多群判  

別モデルの構成において本質的問題点は，正則化パラメータ及びkernel関数の選択で  

ある．一般に，AIC（Akaike（1974））とBIC（Schwarz（1978））は最尤法に基づき構成し  

たモデルの評価規準であるが，確率的SVM多群モデルは正則化法に基づいて推定して  

いることから，当てはめたモデルの複雑さを適切に評価するモデル評価規準を新たに  

導出する必要がある．ここでは，AIC，BICを拡張し，確率的SVM多群モデルの汎化  

能力を評価するモデル選択規準を情報量，及びベイズ理論の異なる観点から提案した．  

データ数が多くなるに従い，モデルの候補が天文学的な数になってしまうため，ここ  

では遺伝アルゴリズム（Goldberg（1989），Holland（1975））の使用を提案した・   

提案したモデル及びモデル評価規準の有効性を，実データ及び人工データの解析を通  

して比較検討し，その結果，提案した手法は極めて有効な手法であることが分かった．   
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多変量ノンパラメトリック回帰におけるバイアス縮小推定量について  

島根大学 総合理工学研究科  吉崎正浩  

島根大学  総合理工学部  内藤貰太   

1．はじめに デザインが多次元（d次元）の回帰関数を推定するノンパラメトリックな方法として  

KerI－elを用いる局所線形推定量はよく用いられ，その性質も盛んに議論されている［Rupperta・Ild  

Wa∫nd（1994）など］．しかし，この方法は曲率が大きい付近の点や境界付近の点でのバイアスが日  

立つ事が知られている．そこで本稿では多項式の次数を増やすことなく，従来の局所多項式推定  

量を初期推定量と見なし，加法的な調整項を加えることによってバイアスの縮小を達成するとい  

う方法で得られた推定量（ABRE）について考察を与える．  

2・推定量の構成 サンプルを（。Yl，†1），…，（∬n，1′；乙）とし巨弟＝（＿Y拓…，一Y五d） T’とする．回帰モ  

デル  

†・て＝呵且）＋軒端）1／2どゴ  

について考える．ただし，どiはi．i．d・で平均0，分散1とする．K（u）＝H（／ul，・‥，てLd）≧0はKernel  

関数，Hl／2はBa11（lwidthMatrixであり，KH（u）＝IHrl／2K（H－1／2u）として，  

（ズー∬1）r＼  ／1（ズー∬1）T vechr［（ズー∬1）（㌃∵勘）r］  

∬1，ご＝ 

（‡：‡二；三一三：ト＝（；  （∬－。Y71）丁’vechr［（ご－∬m）（ズー一Yγl）r］  

勒：＝diag（柚（∬・－。Yl），…，〝〃（ご－∬Tl）），｝′＝（Yl，…，｝；l）T  

とする時，多変量のⅠ．oca，1Linear推定量疏lは  

疏1（ご）＝e汀r㌻γ軌範，∬）‾1埠錘甘  

で与えられる．ただし，VeCIl［A］はAの1列日から順番に対角成分以下を縦に並べたベクトルで，  

erは第r成分だけ1で他は0を持つベクトルである．疏1を初期推定量と見なし，前を疏＋モと  

いう形で調整する事を考える．調整項モは   

†も  

；＝1   

抽そ1rl諾）＝∑［Ⅴ一流1（弟トふ－ど1T（こど一叫2鮎（£－一Yよ）  

と最小化した時のEoとする．つまり調整項E＝E（x）は“LocalLinea・r推定量の残差のLocalLinear  

推定量’’となる．そして提案する推定量（ABR呵は  

恥（£）＝疏1（£）＋拍）＝er（∬F∬勒∬1，∫）十rrヱ鶴（2y一叫）  

となる．ここでMl＝（疏1（Xl），…，前1（Xn））Tである．同様にしてLocalQuadratic推定量を疏2  

とした時のABREは，  

抗2（ユ・）＝er（∬㌻rl′一覧∬2，ご）‾1耳抑制卜鳩）  

とできる．ここで〃2＝（・荊′2（∬1），…，流2（∬γ乙））Tである．  
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3．推定量の挙動提案した推定量は次の性質を持つ．ただし，Bias［・げ1，…，耳氾］，Varトげ1，…，∬71］  

をそれぞれBias卜】，Var［・］と表記する・  

定理芳をsuppげ）の内点とする．適当な条件のもとで，  

Bias匝1（x）］＝－…p2（K）2trace［HV2trace［HV2m（x）］］＋op（trace［H2］），  
V（訂）月（∬り  

＋op（陀－1判一書）   Var匝1（諾）〕   

可〃lりr、～・）  
となる．ただし，∇2m（諾）はm（∬）のヘッセ行列で，   

町視）＝2叫）－〟＊叫），∬＊叫）＝／叫）叫一郎）血㌧月里㍗）＝／∬＊（祝）2d払   
境界付近でも内点と同じオーダーを達成する．布はOp（trace［叫），Op（乃‾1圃「／2）という漸近   

バイアスと漸近分散を持つこと［RuppertandWand（1994）】と比較すれば，漸近分散は同じオー   

ダーで且つ漸近バイアスが小さくなっていることがわかる．また，同様にして抗2の漸近バイアス   

は内点ではOp（trace［H3］）で，境界付近の点ではOp（trace［H2］）となることが示される・競2の漸   

近バイアスは内点，境界付近の点でそれぞれOp（trace［H3／2］），Op（trace［H］）であり，ih2と疏2は   
同じオーダーの漸近分散を持つことから，崩2はバイアス縮小推定量であることがわかる．   

4．Bandwid七hの選択 ここではYangandTschernig（1999）の方法を参考に筑lでd＝2，Hl／2＝   

hI2，V（T）＝J 2とした場合のプラグインを用いたBandwidth選択に関して考える・ここで提案す  

る方法は  

左アⅠ＝九AMISE［1＋Op（m‾1／6）］   

を得る．  

5．ぁわりに 本稿では従来用いられてきた局所多項式推定量を初期推定量とし，加法的調整項を   

加えることでバイアスを縮小する推定量について議論した．この加法的調整はガごのサイズを変   

えることなくバイアス縮小を達成できるので，多項式をあてはめる次数を大きくしてバイアスを   

縮小することと比較すると，計算コストの面においても有効であると言える．Bandwidthの推定   

法の詳細，そのBandwidthや推定量に関するシミュレーション，実データへの適用に関しては当   

日報告する．  

参考文献   

1．Choi，E・，Ha11，P・andRousson，V・（2000）・Datasharpeningmethodsforbiasreductionin  

nonparametricregression・Arm．Statist・28，1339－1355・  

2・Naito，K．andYbshizaki，M・（2002）・NonparametricRegressiol－WithAdditiveAdjustment・  

統計数理研究所共同研究レポート155，115－128．  

3・Ruppert，D．andWand，M．P・（1994）・MultivariatelocallyweightedleastsquaresregresM  

Sion．An朋．gねま吏βま．22，1346－1370．  

4・Yang，L・and Tschernig，R・（1999）・Multivariatebandwidth selectionfbrlocallinear re－  

gression．J．凡∫ね摘ま．goc．且61，793－815．   

i連絡先：S97499＠math．shimane－u．aC．jp（吉崎正浩），naito包math．shimane－u．aC．jp（内藤貫太）  
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2項回帰問題におけるbrmel平滑化とその生物検定法への応用  

中国短大  奥村英則  
島根大  内藤貫太   

1．はじめに 2項回帰関数に対するノンパラメトリック推定について考える∴好個の共変畳諾1，…，ご〟  

の各共変量∬電で耽個体中反応した個体の数坑が観測されたとする．ここですべての個体の反応は独立  

であるとする．反応した固体数彗，宜＝1，・‥，椚まパラメータ凱＝p（諾亀）をもつ2項分布凱（鮎pi）に従  

うとする．回帰関数p（諾）に関しては何も知見がない場合にはノンパラメトリックアブロ｝チが使用され  

る．2値反応に対して，CopaB（1983）が最初にkernel推定量の1つであるNadaraya－Watson推定量を使  
用した．このデータに対するNadaraya－Ⅵ加son推定量は如w（ご；九）＝（∑芝1勒宣）／（∑監1珊瑚）で与え  
られる・ここで，Wi＝¢（（勘一方）／町井であって，¢（ご）は原点対称な密度関数である・本報告では，共変量  

間での分散不均一性を考慮したkernel推定量を提案し，その推定量の挙動を明らかにする．そして生物検  

定法への応用として，p（霊）の推定の逆問題を考える．その逆問題の解の推定量を我々の提案したp（∬）の  
推定量から構成し，その推定量の挙動について考察を与える．ここで諾i＝（豆－1）／（∬－1），豆＝1，・‥，∬  

とする．  

2．重み付き推定量 データ（恥虜），五＝1，…，∬をkernelを用いて平滑化することを考える．こ  

）1㌫  
適用するこによって導出できる．確率変数名は，分散明／弼を持つ・ここでγ盲＝p五（1一節）である・そこ  
で各用量諾豆の分散明ノ弼の大きさに応じて，重み叫を変動させることを考える・この推定に対する1つ  

のアプローチとして局所的に“重み付き最小2乗法”を適用することが考えられる．これによって導出さ  

れる推定量は  

〆（£；ん）＝（∑監1抽町旬）／（∑芝1弼明／明）  

で与えられる．ここで明は未知であり，その意味で〆（∬；ん）は理想的な推定量である．実際には明の推  

定量が必要である．凱の推定量として動＝（署＋澗／2）／（鞘＋澗），宜＝1，…，∬を採用する■允は2  

項分布凱（弼，pi）の釣が無情報事前分布に従うと仮定したときのベイズ推定量として知られている・こ  

れを用いて机の推定量玩＝允（1－βi）が得られる．最終的に，〆（∬；九）の式の現に心iを代入して得られ  

る  

綽；ん）＝（∑芝1羊明／瑚／（∑監1賄叫極）  

が提案する推定量である．基準（1）は，焉は漸近的に平均釣，分散明／邦の正規分布に従うので，尤度原  
理によって支持されることに注意する．  

3．推定丑の性質 共変量のレベルの個数∬を固定した場合と∬が十分大きい場合において，提案され  
た推定量の挙動をMSEによって評価する．また，∬が十分大きい状況での回帰関数p（諾）の信頼区間を  
与える．   

まず，共変量のレベルの個数∬が固定されているときを考える．推定量如Ⅳ（諾；た），如（‡；ん）と〆（ご；九）  
のMSEは容易に正確に計算できる．しかし，提案した推定量創エ；九）は，U五の推定量を使用しているので  
MSEを正確に計算できない．そこで，∬と九は固定し，〃＝∑芝1鵡→∞，弼／Ⅳ→1／坤＝1，…，∬）  
とする状況を考える．このとき，β（∬；ん）のMSEは次のような形で書ける・   

MS瑚紳打切＝（Bi柑（瑚〕）2＋2〈烏＋簿）以柑（刷＋等＋Ⅵ可〆（刷】＋音＋0㈲  

ここで，Gl，G2はBias糾エ；九）】から，ガ1まⅤ叫針町瑚から導出される・   
次に，共変量のレベルの個数が十分に大きい場合について考える・これは通常のノンパラメトリック回  

帰で議論される状況に対応する．適当な条件のもとで次式が成り立つ．  

MSEb）＊（∬；棚＝AMSEk坤；h）け0（れ打‾1＋h6），  
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AMSE伊（笹九）】＝巾）R匪∬九）－1＋4－1軌茎（p（2）（昔卜2（ト坤（翔（1）（∬）2申）－1〉2．  
ここで月＝島¢（z）2dz，〃2＝王1Z2¢（z）dzである・理想的な推定勤＊（諾；ん）とNadaray針Ⅵ加son推定量  
如Ⅳ（£；九）との漸近的なMSEの違いは，それらの分散は等しいので，0（呵バイアスに現れる・あるェに対  

して，ABiasb＊（x；h）1の2乗とABia軸NW（町瑚の2乗の善から導出される式（ト2p（x））（v（x）p（2）（x）  
（ト2p（∬））p（1）（諾）2）が正であれば，AMSEk）＊（諾；ん）】＜AMS叩〃Ⅳ（∬；矧が成り立つ・   

創∬；九）のバイアスの式  

Bia埴（x；h）］＝ABias伊（函）卜（1－2p（x））N；1＋0（h2＋N；1）  

に注目して綽；九）＝町1＋（ト2町1）如；九）と定義すれば，これは提案した推定量綽；ん）のバイアス  

修正推定量になる．適当な条件の下で，  

併有（卓（芯；九）－p（ご））→dⅣ（pJ（£）捗p（ェ）（1－p（∬））属ト  

ここで，J（ご）＝‡p（2）（£ト2（1－2p（ェ））p（1）（諾）2巾）‾1）／2で，β（≧0）は∬Ⅳ1九5→β2を満たすある定数  
である．適当なkerneユ¢を使用すれば綽；九）の1次導関数〆1）（諾；ん）と2次導関数〆2）（ご；ん）はそれぞれ  
p（1）（3；）とp（2）（x）の一致推定量となる・故に，このkernelを使用することによってp（x）の近似100（1－β）％  

信頼区間が次のように得られる．  

［紬九卜軌2柚－◎1ト紳和んト軌2f（可＋◎」（ト呵  

4．逆問題（生物検定法への応用）回帰関数p（ご）が単調であるとき，α（0＜α＜1）に対して，㊥。＝p‾1（α）  

に関する推定が必要とされる場合がある．例えば，p‾1（α）は薬理学では，薬物の100α％有効量であり毒  

物学では毒物による100α％致死量にあたる．生物検定法では，㊤αの推定や区間推定などが行なわれる．  

MtillerandSchmitt（1988）と同様にして，0αの推定量を由α＝（infMi＋sup挽）／2で定義する．適当  
な条件の下で，  

澗（包α一触）→かⅣ（βJ担α）仰（1）（0α）‾1，α（トα）鞄（1）（㊤α）－2）  
が成り立つ．故に，0αの近似100（1－β）％信頼区間が次のように得られる・  

【由α－（軌2掴α）＋◎11一針腐）押（由α）‾1，白α一胸2榊。ト◎1ト音）  畿謡）押（白α）‾11  

5．シミュレーション ㊤αの授案した推定量，Nadar町a－Watson推定量と最尤推定量との比較をシミュ  
レーションによって行なった．比較はMSE，推定量が計算不能な個数，平均信頼区間，COVerageprObability  
によって行なった．回帰関数p（∬）にタイプⅠⅠⅠの一般化ロジスティック分布関数や混合ロジスティック分  
布関数を使用し，いくつかのαに対してこれらの値を求めて比較を行った．0αの最尤推定量は回帰関数  
がロジスティックモデルに属すると仮定し，最尤法によって算出した．我々の提案した推定量は，α＝0．5  

のとき点推定で，α＝0．1のとき区間推定で良い挙動を示した．それらの結果の詳細ついては実データへ  
の適用と合わせて当日報告する．  

臥おわりに Nadaraya－Ⅵねtson推定量は，重み付けなしの局所的最小2乗推定量であって，個々のデー  
タとその平均との差の2乗和を基準として構成される．一方，我々の提案した推定量は，分散の情報を考  
慮した局所的重み付き最小2乗推定量であって，それは局所対数尤度推定量と見ることができ，対数尤度  
の意味でよい．それは直感的に誤差を標準化することの妥当性を裏付ける，一般にKernelに対する重み  
付けによる違いは漸近的には0（ん2）バイアスのみに現れる．しかし，シミュレーションよる推定量の比較  
において，我々の提案した推定量は良い挙動を示した．従って，2項データにおける我々の行なった重み  
付けは有効であるといえる．データに基づくバンド幅九の選択については今後の課題にしたい．  

参考文献  

Copa5，J．B．（1983）．Plottingpagainstx・AppliedStatistics32，25－31・  

Mdller，H．－G．andSchmitt，T．（1988）．KernelandprobitestimatesinQuantalBioassay・J・Amer・  
gねま由舌．Aββ化，83，750－759．  

Staniswalis，ユ．G．andCooper，Ⅴ．（1988）．Kernelestimatesofdoseresponse・Biometrics，44，1103－  

1119．  
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統計的検定の困難を回避する柔軟な試験計画  

統計数理研究所 柳本武美  

1．序   

統計的検定は、科学的な知識を検証する基準として広く用いられている。一方で素朴な  

研究者の直観との噴い速いも見られる。対策としては、イ）素朴な認識論を改める（例え  

ば柳本，印刷中）、ロ）工夫したデータ解析を行う、ハ）試験計画に工夫を加える、が考  

えられる。一昔前迄は専らデータ解析法の研究に関心が集中していたが、近年は試験計画  

の工夫の重要性が理解されてきた。試験の計画と得られたデータの解析は独立した2つの  

仕事ではなく、一体のものとの理解が進んだためである。   

この報告では、2つの良く知られた例について考察を行う。対象とする問題は普遍的で  

あるが、議論は臨床試験を想定して行う。   

2．実際の水準の減少   

2項母集団の出現確率pについての、月も：p＝p。の検定、あるいは2つの2項母集団  

の出現確率pl，p2についての、月も：pl＝p2の検定を考える。良く知られているように、  

名目の水準α（例えば0．05）より実際の水準が小さくなる。検定統計量が離散的であれば、  

この現象は避けられない。しかし実際の水準がα／2より小さくなることもまれではない。  

2－1．事後解析   

データは所与であり、試験の計画に全く関与しないと仮定した場合を考える。この場合  

には既存の方法としては、イ）理論的帰結として受け入れる、ロ）RaIldomized検定を行  

う、ハ）mid－P検定を行う、がある。ハ）のmid－P検定は、Frank（1986）、Barnard（1989）  

が議論しているが、科学的な推論としては意味不詳である。Randomized検定も、同質の  

試験が繰り返して行われるのでなければ、採用され難い。   

2－2．延長戦方式   

実際の水準の減少を回避することを試験計画に組み込むとすれば多くが考えられる。1  

つの方法は、検定統計量が棄却域に最近の値になった暗またその時のみに、標本を追加し  

て解析を行う。これは2段階逐次検定となる。逐次検定の性能の良さは広く知られている  

が、実際に数値計算を行って確かめることができる。この場合のポイントは、標本の追加  

を試験の開始前に定めておくことである。  
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乱有意でない試験での標本追加   

Corn鮎Id（1966）が初めて明確に指摘したとされている。ある研究者が試験を実施して  

検定を行ったが有意ではなかった。そこで追加標本の大きさを決めようとしたが答えはな  

い。もしその研究者が有意な結果を得ていれば、そこで試験を終えて結果を公表すると想  

定する。この場合有意でない結果を得た時にはその時点で止めるしかない。   

8＿1．事後解析   

多くの研究者は、追加試験は許容されると考えていると思われる。しかし推論が不明瞭  

であることは明白である。勿論実際に追加試験が行われた場合には推論の検討の余地があ  

る。別の研究者が同じ試験計画書で試験を実施した場合と同じになる。一方で、事後解析  

で努力するより、試験計画に精力を注いだ方が研究者にとって有利なことも疑いがない。   

3－2．意図しない中止   

上記の事実は、治療の効果を示したい研究者は大きい標本サイズの試験を計画しなくて  

はならないことを示している。ところで臨床試験では大きい標本サイズが望ましくない事  

情が二点ある。一点は非常に小さい治療効果は検出する必要がないことであり、他の一点  

は非常に小さい㌢値は望ましくないことである。純粋科学の分野では、小さい㌢値は、資  

源の浪費を無視すれば、一般的には望ましい。しかし臨床試験では、中間解析で㌢値が  

ある程度小さいと試験は中止すべきである。これは倫理的側面であって、論理的側面とは  

異なる。   

もしも十分に大きいサイズの試験を行うに足る仮説でもあるならば、研究者は実際に試  

験を実施する。そして、第3者（例えば効果安全性評価委員会）は、倫理的に継続が認め  

られ試験を中止する。これは研究者の本来の意図とは異なる中止となる。研究者は、意  

図しない中止となった場合には、関連した試験（投与量の変更、対象患者の拡大）を行  

う。第3者が中止を勧告しない場合には試験は継続されるから、Cornfieldが指摘した困  

難（払11acy）は回避される。  

Barnard，G．A．（1989）・Ona11egedgainsinpower丘omlowerP－Ⅴalues・Staiisま・Med・，8，   

1469－1477．  

Cornfield，J．（1966）．Sequentialtrials，Sequentialanalysisandthelikelihoodprinciple・   

Aγ汀L gね壬由f．，29，18－23．  

Ftank，W．E．（1986）．P－Valuesfordiscretestatistics・BiometricalJ・，28，403－406・  

柳本武美．実証主義の転換から導かれる統計的推論の視点，日本統計学会誌，32巻，29ト  

302．  
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遺伝統計学の基礎と応用  

束京女子医科大学膠原病リウマチ痛風センター  

大学院先端生命医科学系専攻遺伝子医学分野  

鎌谷直之  

1 遺伝統計学的な解析手法   

遺伝統計学にはさまざまな手法があるが、メンデルの法則とその例外（遺伝法則）を直接用いた手  

法（連鎖解析）と間接的に用いた手法（連鎖不平衡を利用した解析）がある。それらの特徴を以下に  

示した。   

表1種々の連鎖解析、連鎖不平衡を利用した解析  

解析の方法   適する対象集団  集団の構造化による問題  陽性領域   

パラメトリック連鎖解析1   少数大家系   最小   広い   

ノンパラメトリック連鎖解析1   多数小家系   小   広い   

TDT、S－TDT   多数小家系   小   狭い   

連鎖不平衡解析2   多数の應者と対象者   中   狭い   

相関分析   多数の患者と対象者   大   狭い   

家系内相関分析   多数の患者と家族   小   狭い   

2 パラメトリック連鎖解析のアルゴリズムの基礎   

パラメトリック連鎖解析の基礎を考える。   

家系図、個人の連鎖した複数の座位での遺伝子型、個人の表現型、マーカー座位間の組み換え割  

合、位置不明の一つの疾患座位、疾患廃位での遺伝子型毎の浸透率が与えられた時どのような解析が  

可能であろうか。   

確率論に従って、一つの実験を考え、それにより可能なすべての結果（outcome）の集合を標本空  

間（n）とし、その部分集合を出来事（event）とする．メンデルの法則に従い出来事に確率を後に述べ  

るように対応させる．標本空間は有限である．   

このようなモデルに基づいて観察データである各座位の遺伝子型と個人の表現型の生じる確率、即  

ち尤度を求めると極めて多い項数の多項式ができる。しかしほとんどの項では0である。従って、0  

となる項をまとめて、共通部分を括りだすことができれば計算は速くなる。EIston－Stewartアルゴ  

リズムでは、家系の最も子孫の核家族（両親とその子供すべて）について、データが矛盾する項を取  

り除き、残った項のみを計算するという手法を用いる。実際には、子の遺伝子型から親の可能なデイ  

ブロタイプ形をリストアップする。   

最も子孫の核家族の一つについて、先祖から伝わる配偶子伝達によるアレル伝達と組換え、新た  

1狭義の連鎖解析  

2ハブロタイプ解析を含む  
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な二つのハブロタイプの一つを選ぶ過程について、すべての出来事を軌，…，方々とする。尤度関数  

の各項には必ずPr（動），…，Pr（茸¢）のどれかが含まれているので、すべての項をQ種類にまとめて  

Pγ岬l），…，Pr岬Q）のいずれかを括りだすことができる。Pγ（動），…，Pγ（鞄）の多くは0であり、そ  

れらの項を消すことができる。次に、残った項について、さらに上の核家族について同様な操作を  

行い（即ち、可能な出来事のみを残し不可能な出来事を消し去る）、最終的に一番上の核家族に到達  

する。   

以上の計算では、核家族の出来事について多項式の複数の項をまとめ、多くの項を消し去るという  

操作を行うことがポイントである。   

連鎖解析の手法としては、以上の方法の他に継承ベクトルを用いたLander－Greenアルゴリズムが  

ある。  

3 ハブmタイプ推定乱DSUPPOR甘とプールされたハブロタイプ推  

定LDPOOIJEDのアルゴリズム   

ハブロタイプ推定の問題を詳細に検討すると、プール問題に遼元できる。一人の個人は二つのハブ  

ロタイプを持ち、その二つが混合していて情報が劣化している。そのような不完全な情報から完全情  

報を推定する、という問題がハブロタイプ推定問題の本質である。これを一般化すると次のような問  

題になる。   

多くのハブロタイプが、それぞれ2m個のハブロタイプを含む多くの小集団に混合されている。そ  

のため、それぞれの混合されたプール単位で劣化された情報が観察される。そのように、不完全に  

なった情報から完全情報を推定する。このように、一般のハブロタイプ推定問題を拡張したプログラ  

ムが1dpooledである。通常のハブロタイプ推定の問題は、このように拡張された2m偶のハブロタ  

イププールからの推定の問題の中で単にm＝1の特殊な場合である。   

即ち、1dpooledで最大化される尤度関数は、  

†1 エ（㊤）＝H ∑ Ⅲβ‘  

た＝1q烏ゴ∈月長滝Qとj  

（1）  

ただし、月たはた番目のプールのデータに合致するすべてのハブロタイプの順列の集合、Qたjは月たの  

J番目の要素であるハブロタイプの順列、QとjはQたjの因子であるハブロタブの番号の集合である。  
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確率的ネットワ←クアルゴリズム  

による継承分布の計算法に付いて  

東京工業大学情報理工学研究科間瀬茂  

家系図データに基づく連鎖解析は疾患原因遺伝子の座位を特定するための  

基本的手法である。家系図データはしばしばメンバーの遺伝子情報を欠き、  

また各廃位の遺伝子対は一般にどちらが父・母親由来か直接決定できないと  

いう点で不完全である。関係遺伝子が全て共優性とし、槻序情報を持つ（欠  

いた）遺伝子対を遺伝子型（表現型）と呼ぶことにしtα，わ＝（α，瑚と表す。連  

鎖解析の目標は複数座位間の遺伝子組替え率の推定であるが、そのためには  

各座位での家系図メンバーの遺伝子型同時分布や、家系内の親子間で遺伝子  

がどのように伝わったかを示す二億ベクトルである継承ベクトルの同時分布  

（継承分布）を計算する必要がある。連鎖解析の代表的ソフトウェアである  

GENEHIJⅣTERでは、継承分布を家系図の創始者のあらゆる遺伝子型の組み合  

わせが特定の継承ベクトルを持つかどうかを総当たりで照合判定する堅実で  

あるが、愚直な方法で行っており、このことがある程度大きな家系図の解析  

を困難にする原因となっている。この辞演ではBP（BeliefPropagation，信念  

伝播）やLBP（LoopyBeliefPropagation）と呼ばれる新しいアルゴリズムを  

連鎖解析に用いる可能性について報告する。   

BPは1980年代にアメリカの人工知能研究グループにより、決定論的エキ  

スパートシステムに確率的依存関係を導入したBN（BayesianNetwork、確率  

ネットワーク）に関する手法としてヒューリスティックに導入され、その後  

Lauritzen等の統計家によりDAG（DirectedAcyclicGraph、ループを持たな  

い有向グラフ）の各ノードの周辺分布を高速計算するアルゴリズムとして整  

備された。一方でBPはループを持つグラフに於いてもしばしば有効である  

ことが知られていたが、その場合このアルゴリズムが実際何を行っているか  

は2001年にJedidia等が統計力学のイジングモデル理論で古くから知られて  

いたギプス自由エネルギーのBetbe近似の極少化条件とBPの形式的同一性  

を指摘することにより、始めて明確な解釈を得た。ループのあるグラフ構造  

に対するBPとその変種を総称してLBPと呼ぶ。BPと同様にLBPは隣接  

ノード間でメッセージと呼ばれる量を交換することをグラフに沿って何度も  

繰り返す手法で、DAGの場合を除けばその収束性と収束値が各ノードの真の  

周辺分布を与えるかは必ずしも保証されない（あるLBPは適当な条件の下で  

収束性を保証する）。   

ノード集合（宜〉を持つグラフCの各頂点に有限離散値を取る確率変数ズ壷  

が対応するとし、近傍関係（辺でつながる）にあるノード対をj～jと表す。  

ズ＝（弟）の同時分布が次のようないわゆる二体相互作用を持つギプス（ボ  
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ルツマン）分布で表現されるとする：  

p（ご1，紘・‥）“Ⅶ匝舟硝）Ⅲ¢直ilyi）  
i～j l  

ここでCは正規化定数（一般に計算不可能）で、擁（∬il釣）はデータ机を観  

測した上での∬iの事後確率に比例する量である。仇，毎を統計物理学の用  

語を借りポテンシャル関数と呼ぶ。   

LBPアルゴリズムはノード省からその近接ノードゴへのメッセージと呼  

ばれる関数mij（諾j）を、初期値1から出発し次の更新式によりグラフの各辺  

（宜，j）に沿って一個することを収束するまで繰り返すことに相当する‥  

mij（∬ゴ）＝∑ゆ扇∬i，転抽（∬i】眺）Ⅲ勒（ごブ）・  
エi  k；k～ゴ  

ん≠i  

各ノードトおよび近接ノード対宜，ブに於けるpの周辺分布は（比例定数を除  

いて）次式で計算される：  

柚木）ニ坤廟l飢）mmぉゴ（∬J），  
た：た～i   

毎（恥∬ゴ）＝桁毎（恥エゴ刷訂i】駒）綽jl裾）Hmたi（諾‘）Ⅲ勒（勺）  
鳥‡ム～i  l；l…ゴ  

k≠j l≠i  

毎毎からは必ずしもpを復元できないことを注意する。BP，LBPアルゴリ  

ズムの魅力はそれがグラフの辺に沿ったノード数に比例するローカルな算法  

からなっており、各ノードの値芳‘の組合せが計算量的に爆発する隙にも適応  

可能なことにある。   

家系図データでは両親とその一人の子供という三体関係が存在する。この  

場合に上記のLBPアルゴリズムを適応するためには、夫豆、妻jに対し人工  

的に夫婦ノード（宜，メ）を導入し、夫£、妻j、その子供たが（宜，メ）と近傍関係  

にあるとする。そしてポテンシャル関数は次のように決める：   

1）個人戌の一体ポテンシャルは表現型データ眺の下での宜の遺  

伝子型の事後確率、  

2）夫婦ノードの一体ポテンシャルは≡1，  

3）夫、妻と対応する夫婦ノード間の二体ポテンシャルは≡1，  

4）夫婦ノードと一人の子供閉の二体ポテンシャルはメンデルの  

法則で決まる遺伝確率   

この場合個人および夫婦の一体周辺分布と、親とその子供の二体周辺分布が  

求まれば、家系図全体の遺伝子型同時分布が復元可能であり、それより継承  

分布自身を計算することが可能である。   

LBPアルゴリズムをループのある（つまり近親結婚を含む）家系図データ  

に適応した計算機実験の結果は講演中で紹介する予定である。  
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分子進化速度の確率変動モデルと適応進化の検出  

岸野洋久（東大農），梶谷康秀（東大農）  

1 ゲノム適応進化の諸相と時間スケール   

生物の適応進化の背後にゲノムの変化がある。最も大きな変化はゲノムの持つレパートリーの多様化で  

ある。種々の遺伝子が重複を繰り返し、また稀にではあるが、ゲノムレベルで大規模に重複することもあ  

る（Ohno（1970）；Gu（2002））。大部分は機能を央い偽遺伝子となるが、新たな機能を獲得する。また、遺  
伝子の部分機能化モデルは重複遺伝子が長期にわたり保持されている現象を良く説明している（R汀Ceeよαg．  

（1999））。さらに、バクテリアと藻類からなる原核生物においては、種を跨いだ遺伝子の水平伝播がしばしば  

観察されている。たとえば種々の抗生物質に対してこれまで例外なく耐性遺伝子が生まれ、水平伝播を通じ  

て急速に広範囲の微生物に浸透して来た（Norma∫k弧dNormark（2002））。   

こうしたマクロ進化は大規模な変革をもたらすが、頻度はそう多くはないであろう。これに対して、点突  

然変異を主体とした遺伝子レベルの変化は、生物の絶えざる進化と多様化に大きな賓献をしてきたと考えら  

れている。中でも、アミノ酸をコードするコード領域は、比較的保存性が高いこともあり、良く調べられてい  

る。適応進化を検出するための統計最として現在最もしばしば用いられているものが、非同義置換と同義置  

換の比である。機能的な制約からこの比は1より小さいことが多いが、免疫系に関与する遺伝子、痛原菌へ  

の抵抗性遺伝子、性決定遺伝子などで、正の淘汰庄（多様化選択）が起きたことが認められている（Hughes  

andNci（1988）；Bishop etal．（20OO）；SwansonandV肛quier（1995））。同義置換は比故的頻繁に起こるた  

め、比較的近縁の種の比較や種内変異の解析が適している。   

さらに近年注目されているのが、遭伝子の発現畳と発現パターンの調節による進化と多様化である。トウ  

モロコシは、側杖の成長を抑制する遺伝子別の調節領域に強い淘汰圧を受け、この遺伝子が過剰に発現し  

た結果、その代償として人間にとって重要な穀物を新した（Doebleye亡αJ．（1997））。ハワイのマウイ島に群  

生するsilverswordは、北米の同種に比して顕著な多様性を示している。この植物の花弁形成を支配するパ  

スウェイ上の遺伝子を調べたところ、構造遺伝子には淘汰圧は見られず、調節遺伝子に正の淘汰庄が見られ  

た（Barriere土αJ．（2001））。遺伝子の発現に関連する変化は非常に速く、多くが種内変異を見ることにより検  

出される。特に栽培化された作物は、強い選択圧を受けて短い時間に変異を受けている可能性があるため、  

発現調節の変化を粛した要因を低雑音で検出できる可能性を持つ点で、関心を持たれている。粘り気のある  
イネは、Ⅵねxy遺伝子の第一イントロンの5，スプライス部位がGでからTTに塩基置換することにより誕生  
した（Hiranoeまαり1998））。  

2 分子系統樹の尤度と進化速度の確率変動モデル   

ゲノムに残された生物の適応のプロセスを推測するためには、どの遺伝子のどの部分で、またどの系統で  

分子進化速度が大きく変化したか、感度良く検出することが重要である。進化速度が確率変動を事前分布と  

して取り込んだ階層モデルは、適応に伴う速度の変化を高感度で検出する可能性を持っている。   

進化は座位間で独立とすると、相同なβ本の配列の対数尤度は  

n  

刷Ⅹ）＝∑log∫（瑚∂）  
ん＝1  

（1）  

と表わされる。ここでⅩれ＝（ズ1九，…，ズぷげは第九座位のデータ、仇は進化のプロセスを規定するパラ  

メータである。配列の変化は、マルコフ過程によりモデル化する。分岐後それぞれの種の配列は独立に進化  

すると仮定すると、J（Ⅹ岬）は  

J（Ⅹ桝＝∑吼椚［∑声晶溝（亡αn。仙）  
gi。  j∈ndde（r）＼io ZJ  

（2）   
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と簡単に表される。ここで、mOde（r）は系統樹rの節を表し、砧はその根である。αmC（j）はゴに隣接する  
祖先となる節である。たy（りは時間fを経た推移確率である。推移速度行列をRと書くと、推移確率行列  
はP（t）＝eXp（侃）として求められる。   

速さ1に規格化された速度行列R心は系統間で異ならず、R＝γRo（rはスカラー）としたとき、rのみ  

が確率変動するモデルを考える（Tbornee電α慮．（1998）；Kishinoet血J・（2001））。進化速度の事前分布として、  
r（りの対数をとった印）＝logr（りに対して、次の1次－2次のモーメント  

嘩（伸）］＝＝ヂ（小言（ま－β）  
（3）  

Ⅴ【戸佃戸（β）】＝ 〝（トβ）   （亡＞β）  

を持つ正規マルコフ過程を導入する。分岐後、速度は2系統で独立に変化するとするが、ウイルスの進化の  
解析では系統間の相関も重要となる（Shankarappaefαム（1999））。分岐年代の事前分布はガンマ分布とデイ  
リクレ分布により表現する。複数の遺伝子を同時解析することにより、共進化を検出することも可能となっ  
た（TIlOrneandKishino（2002））。   

ところで遺伝子の得失は、ミクロ進化速度が加速した極限とみなすことができる。遺伝子の有無に関する  
2値マルコフ過程を考えることにより、このプロセスをモデル化することができる。原核生物42種のゲノム  

を比較し、3165のたんばく質の共有関係を調べたところ、情報関係やリボソームの構造など生命の機構に本  
質的な遺伝子は速度が遅く、代謝関係や転写の調節に関与する遺伝子は速いことが浮き彫りになった。また、  
16SrRNAとの関係において速度の変化を解析したところ、バクテリアの共生とともに大規模に遺伝子が抜  
け落ちている様子などが明瞭に読み取れた。  
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SNP同定の2段階試験デザインにおけるサンプルサイズ設計  

佐藤泰憲 寒水孝司 吉村功   

束京理科大学工学研究科  

1 はじめに  

ヒトゲノムの全塩基配列が2000年6月にほぼ解読されたことをきっかけに，ポストゲノム計画  

として多くの研究が盛んに行われてきている．   

そのような研究の1つにSNP解析があるが，その目的は疾患に関連する遺伝子多型を同定する  

ことにある．SNP解析は効率よく安価な方法であることが望ましく，試験デザインに対してもい  

くつかの検討すべき課題が考えられる．   

本研究では，疾患に関連する遺伝子多型を同定することを目的としたケースコントロール研究  

のサンプルサイズ設計に着目し，Satagopanら【1】の論文で提案されているコストを制約とした2  

段階試験デザインのサンプルサイズ設計を取り上げる．そこで，著者らが提案したサンプルサイ  

ズ設計の問題点を明らかにするとともに，2段階試験デザインのサンプルサイズ設計を拡張する．  

2 2段階試験デザイン  

2段階試験では，まずステージ1でml人からそれぞれm個のSNPを調べて，評価値が最大の  

ものからm′†番目までのSNPをステージ1での有望なSNPとする．ここで，7はステージ2で測  

定するSNPの割合（0＜7＜1）である．次にステージ2で，ステージ1とは異なるm2人からそれ  

ぞれステージ1で有望とされたSNPをm7個調べる．そしてステージ1とステージ2を合わせて  

評価値が最大のSNPを疾患と関連があるSNPと同定する．試験を2段階にする理由は，コスト  

を制限した場合には，1段階の試験を行うよりも疾患と関連が高いSNPをより高い確率で同定で  

きるからである．   

コストは，人数とSNPの数の積に比例するので，総コストはr＝れ1m＋m2m7となる．（こ  

こでの総コストは，比例定数を除いたものである．）ここで，ステージ1で用いるコストの割合を  

山＝mlm／rとする．そして，rとmを固定し，2段階試験において疾患と最も関連があるSNP  

が同定される確率（以下，正判定率と呼ぶ）が最大になる7と∪を求めることを考える．2段階  

試験の前提条件として，疾患と関連があるSNP（疾患関連SNP）は1個，疾患と関連がないSNP  

（非疾患関連SNP）はm－1個とする．   

SNPごとにケースとコントロールの比率の差をその標準誤差で割り，正規近似した値を疾患と  

SNPとの関連を表す評価変数とする．SNPの評価変数は互いに独立とすると，評価変数に加法性  

が成立するので，ステージ1とステージ2を合わせた評価変数を基準として，疾患に最も関連す  

るSNPを同定することができる．  

ー241－   



3 研究課題   

著者らは，ステージ1で全体のコストの75％（山＝0．75）を使ってすべてのSNPをスクリーニ  

ングし，ステージ2で残りのコストを使って10％（7＝0．10）の有望なSNPを調べれば多くの場  

合について正判定率がほぼ最大になると結論付けた．ところが，著者らによる7と山の検討は正  

判定率が比較的高くなる状況に限られており，正判定率が低くなる状況について十分な検討がな  

されていない．そこで，著者らが検討した状況よりも広い範囲でも正判定率が最大になるかをシ  

ミュレーションにより検討した．また，疾患関連SNPが複数の場合を想定して，新たな正判定率  

を定義した．その正判定率の比較も検討した．   

さらに，2段階試験の状況設定はやや単純すぎる側面がある．例えば，評価変数は比率の差を正  

規近似したもので，疾患とSNPの関連を正しく評価していない可能性がある．そこで，現実的な  

状況に対応できるように評価変数を疾患とSNPのオッズ比に変え，ステージ1でSNPを有望と  

判定する際に基準値を導入することを提案した．そして，その性能をシミュレーションにより評  

価した．  

4 まとめ  

著者らが提案した2段階試験を再検討し，設定すべきパラメータは状況に応じて使い分けた方  

がよいことが分かった．また，評価変数をオッズ比に変えて新しい試験デザインを提案した．   

しかし，多因子病を想定したSNP解析では環境要因の影響があるので，交絡因子の影響を考慮  

するために評価変数を調整オッズ比に変える必要がある．また，遺伝子間の相関を考慮することも  

必要である．これらは今後の課題として取り組んでいく．  
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CopulaModelsinMul七ivariateSurvivalAnalysis  

Hideatsu Tsukahara  

DepartmentofEconomics，Se臼OUniversity  

（tさuka血ar鮎eijo．ac．jp）  

December7，2002  

1．In七roduc七ion．When we have two fail11re times Tland了ちand wouldlike to study  

COrrelationbetweenthem，Weneedfamiliesoftwo－dimensionalsurvivorfunctions払rstatistical  

modeling．CoxandOakes［2】listanumberofdesirablepropertiesfbrthesefamilies：  

（i）Theassociationbetweennand了ちisgovernedbyasingleparameterOwhichhaBaSimple  
physicalinterpretation．  

（ii）Themarginalsurvivorfunctionscanbespeci鮎darbitrari1yand，ifdesired，parameterized  

SeparatelyftomO．  

（iii）Either negative or positive association should be permissible，and the specialcases of   

independenceandtheFr6chet－Hoeffdingboundsareachievablewithinthefamily・  

（iv）Reasonablysimpleparametricandsemiparametricproceduresareavai1able払restimating  
O，eVeninthepresenceofcensorlngineitherorbothcomponents．  

TheysuggesttheuseofClaytoncopulamodels（Clayton［1】）．Butinfact，manyOthercopula  

modelsareavai1able，andwestudysomesemiparametricestimationproblems（（iv）above）in  

generalcopulamodelswithbivariateright－Cen＄Oreddata・  

2．Copula Models．Letn and772betwofailuretimeswithjointcontinuoussurvivor  

functionS（tl，壬2）＝P（Tl＞tl，T72＞t2），andClandC2betwocensoringtimeswithjoint  

SurVivorfunctionU（tl，t2）＝P（Cl＞il，q＞士2）．Whatweob＄erVeis（Xl，X2，61，62），Where  

Xi＝71∧qand6i＝1（71≦Ci）hri＝1，2・Wbassumethat（Tl，Tb）and（Cl，Cb）areindependent・   

Acopulaisamultivariatedistributionfunctionwithal1univariatemarginalsbeingU（0，1）．  

BySklar’stheorem（seeNelsen［5】），WeCanfinda2－dimenOnalcopulaCsatis＆ingS（ま1，12）＝  

C（Sl（tl），S2（壬2）），WhereSlandS2arethemarginalsurvlV？rfunction戸・Ciscalledthesur－  

Vivalcopulaof（71，7b）・ThemostwelトknowncopulainsurvIValanalysISistheClaytonfami1y  

mentionedabove：  

C（叫，Ⅶ2）＝（軒♂＋祝圭一♂－1）1／（トβ）vo，β∈ト1，0）∪（0，∞）  

Copulasjoinmultivariate＄urVivorfunctionstotheirone－dimensionalmarglnals・Thisindicates  
that wecan separately modelunivariate marglnals anddependences七ruCturerepreSentedby  
COpulas．   

3．SemiparametricEstimation．Nowlet（Tlk，乃た，Clk，C2k），k＝1，・．・，nbeiidcopiesof  

（7l，乃，Cl，C2），andputXik＝77k∧Chand6ik＝1（77た≦qた）払ri＝1，2；k＝1，‥・，n・Suppose  

thatthesurvivalcopulaof（Tl，77！）belongstoaparametricfami1y（Cb：0∈0⊂汲m）・Our  

problemisthentoestimateObasedontheobsevations（Xlk，X2k，61k，62k），k＝1，・・・，nWi七h  

unknownmarglnals．W占shal1discusstwoestimationmethods：rankapproximateM－eStimation  

andminimumdistancemethod．  

（1）Rank叩PrOTimateM－eSiimator・AssingthedensitycoofCbexists，WeCanWrite  

downthefu111ikelihood．Wもreplacethemarglnalsurvivorfunctionsintheresultinglikelihood  

equationtogettheた）1lowlngeStimatingequation：  

71  

∑綿花l（ズ1た），Sれ2（ズ2た），∂1た，∂2た，β）＝0，  
ね＝1  
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WhereSnibetheproduct－1imitestimatorofSi払ri＝1，2，and¢issomescorefunctiongener－  

alizingtheefBcientscoreio（u，V，61，62）whichequalsthepartialderivativeof  

∂Cβ（叫U）．′， r、r，＿＿∂q（叫ル）  
＋（1tれ）（1－∂2）log杭（叫ル）  ＋（1－∂1）∂2log  ∂1毎logcβ（叫即）＋∂Hl－∂2）log  

∂祝  －＼‾ ‾▲ノ▼‘○■‾ロ   ∂u   

withrespecttoO・Wbcallanysolution∂莞AMto卓）arYmkqpprvTimateM－eStimator・Shih  
and Louis t6］provetheasympto七icnormality ofO雷AM with¢＝lo undersomewhat strong  
assumptions（continuity andespecial1yboundednessofcertainderivatives）・Itispossibleto  
relaxtheirassumptions七0allowwiderfamilyofcopula乱   
（2）Minimumdistanceestimator・ThemethodofminimumdistanCeisknowntoberobust，SO  

whenaslightdeviationffomagivenparametricfamilyisanticipated，itmaybeanappropriate  
method to employ．Also，theminimum distance estima七oris consistent under very general  

conditions，SOitmayserveasaninitialestimator払rmoreinvoIvedestimationprocedures・Let  

theMD舟nctionalTonthespaceofcopulasbedefinedby  

叩）＝ar呼よ1よ1軌車恥扉血血  
（sometruncationoftherangeOfintegrationmaybetechnical1ynecessary）・LetSnbeanon－  
parametricestimatorofthebivaxiatesurvivorhnctionS（e・g・，Dabrowska’sorPrentice－Cai’s・  
SeeGilletal・［4］）・Aversionofempiricalcopulafbrright－CenSOred車tamaythenbedefinedby  

Cn（u，V）＝Sn（F言I（1－u），F㌶（トv））hr（u，V）∈（0，1）2・FinallyletOだD＝T（Cn），Whichwecal1  
anminimumdi＄tanCe eStimator．Itisnotdi侃culttoshowthecontinuityanddi鮎rentiability  

OftheMDfunctionalT，fromwhich，W空htheresultsinDabrowska【3】andGilletal・［4】，One  
canderivetheasymptoticnormalityofO君D．  

4．Ex七ensions．Itis（theore七ical1y）easytoextendtheestimationmethodsdiscussedabove  

tothehigherdimensionalcasethoughthenotationwouldberathercomplicated・Itwouldbe  
thenextprojecttoincorporatepossibleleft－trunCationorintervalcensoring・WangandDing【7】  
Studythepseudo－1ikelihoodestimationwithbivariatecurrentsta七usdata，buttheyallowonly  

single moni七Oringtime．Theminimum dis七ance method can be easily applied oncewe£nd  

tractableestimatorsofjoin七andmarglnalsurvivorfunctionstoconstruCttheempiricalcopula・  
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Modeichecking氏）rtranSfbrmationmode且  

服部聡＊  

2002年12月07日  

1 Trans払rmationmodelの推測理論   

Tを連続分布を持つfailuretime、Cをpotentialcensoringtimeとする。Zをp一次元共変畠ベクトルとす  

る。Zの各成分の絶対値は1で押さえられるとしておく。Cの生存時間分布は共変量Zに依存しないとし、C  

と書く。ガ＝mれ（ア，C）、△＝J（r≦C）とする。観測されるのは（∬，△，g）であり、（（ズi，△よ，Z宜））た1をそ  

のi・i・dcopyとする。共変量gを所与としたときの生存時間関数をSz（i）とする。nanSfbrmationmodelは、  

ぶg（t）＝g（叫）＋gγβ）  

により定義される。ただし、坤）は未知の単調増大関数であり、タは既知の単調減少関数である。Cox比例ハ  

ザードモデル、比例オッズモデルはtransfomationmodelの特別な場合である。β，h（t）の推定法がCheng，Wei  

andYing（1995Biometrika）により提案された。  

2 Model checking procedure 

生存時間解析における自然な残差はmartingale残差であるが、nanSbrmationmodelに対しては、＾zi（t）＝  

一旬（ぶzi（瑚という関係を用いて、  

舶＝嘲＋上土榊0瀞（叫十柵  

｛■∧ として自然にmartingale残善が定義される。ここでβ，h（t）はCheng，W占iandYing（1995Biometrika）によ  

る一致推定量である。Martingale残差はその値域が著しく非対称であり、martingale残差のプロットからモデ  

ルの適合を判断するのは困難である。Lin，WbiandYing（1993Biometrikn）はCox比例ハザードモデルに対し  

て、累積し対称化したmartingale残差によるモデルの適合の方法を開発した。本研究では、同様の方法により  

trans払rmationmodelの当てはまりを評価する方法を考える。モデルの適合を測る検定統計量として、以下の  

ような多次元パラメータ確率過程（確率場）を定義する。   

m  

ガ拝，Z）＝∑J（gf≦z）臆（り・  
王＝1  

モデルが正しいと仮定すると、T町lor展開によりmを∬（土，Z）は漸近的に  

和一喜郎，Z）＝ 和一与  J（gJ≦z）dJ坊（視）   

■北里大学大学院臨床統計、中外製薬株式会社臨床解析部  
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＋几－1妄上土  

J（gヱ≦z）Ⅵ（可  

×d［納（可十和肋叫  

と同等となる。ここで、如）＝響／g（ご）であり、休も（りは㍍（毎）一項り＋（β－β0）rZ∫］と漸近的に同等  

な2ierOqmeanGaussianprocessである（Cheng，WbiandYing1997JASA）。このことを用いると、帰無仮説  

（モデルが正しい）下で、n一拍（t，Z）はzero－meanGaussianprocessに弱収束することを示すことができる。  

モデルの適合を評価するには、n一書H（t，Z）の帰無分布を評価する必要があるが、このGaussianprocessの相  

関関数を解析的に扱うのは困難である。ここで新たな確率過程  

摘（丈，Z）＝ 和一喜妾上t∫（為≦z）d紬～  

＋和一1  

‘＝1  

．（こ∫Z二  ≦z）Ⅵ（可  

×d匝（可＋ガβ）砺上（中ト  

を定義する。ここで、（£i‡た1はデータ（（∬i，△ゎぁ））㌫1と独立な標準正規確率変数とする。また、砺上（りは  

Ⅵセl（り中の理論値を一致推定量で置き換えたものとする。データ（（∬，△，Z））覧1を固定すると、確率変数は  

（L：i）g：1のみであり、n一書h（t，Z）はzero－meanGaussianprocessとなるが、データ（（Xi，△i，Zi））Z＝1を固定  

した下での条件付き分布が、灯貴慮（童，Z）の条件付きでない分布に漸近的に同等であることが示せる。データ  

を固定したとき、托一主軸，Z）のサンプルパスは（£i〉た1を計算機内で発生させることで、容易にシミュレー  

トできる。したがって、検定統計量灯与叫±，Z）の帰無分布は、シミュレーションにより近似することができ  

る。一代一与∬（ちg）の帰無分布（プロセス）から任意の数の実現値を発生させることで帰無分布が評価でき、し  

たがってsup吋一川叩≦上≦γ圃（f，Z）lというような統計量の㌢債の評価も可能である。この統計量の1次元の  

sub－Cla5Sで、共変真の関数形あるいはIink関数形のmis＄peCi鮎ationに対して志向性を有すると考えられる統  

計量を定義することも可能である。これらは1次元の確率過程であり、同様のsimulationによる方法により、  

graphicalなmodelの評価が可能である。  

－246－   



Ⅵ汀ianceComponentsTbstinginMixedE鮎ctsModels  

FhmiakiTakahashi  

DivisionofBiostatistics  

1Introduction   

Nonlinearmixede鮎ctsmodelhasbeenapplied丘）rpharmakokinetics（PK）andpharmacody－  
namics（PD）asastandardstatisticalanalysis．Populationaverage（PA）approximation，Which  

canbederived fromthearst－OrderTaylor approximationoftheobjectivenonlinear hlnCtion  

withrespecttorandomeff6ctsevaluatedattheirexpectedvalueszero，havebeenusedwithout  

Checkingassumption that aninter－Subject variationis sufhcientlysmall．Wb canreducethe  

problemas aone－Sidehypo七hesis test H：0＝OagainstK：0≧0，WhereOisaparameter  

vectorwhichhlllycharacterizevariancecomponentsoftheintra－randomeffects．Likelihoodra－  

tiomethodrequlreSaCOmplexnumericalintegrationtoestimateparametersofinterestunder  

thealternativehypothesis．Inaddition，themaximumlikelihoodapproachfacesmathematical  

dimculties such that the nullhypothesis places thetruevalueofthe variance parameters on  

the boundaryofthe parameterspacede艮nedby thealternativehypothesis．Thisfact causes  

thelimiting distribution of－2times ofthelogarithm ofthelikelihood ratio as amixture of  

x2randomvariablesinsteadofaregularx2randomvariable・Scoreme七hodisanalterna七ive  
approach・Themainadvantagesofthemethodarethatl）itrequiresonlyestimationofthe  
modelunderthenullhypothesis，2）itisapplicableeveniftheexactpopulationdistributionis  

unknownand3）itisasymptoticallyequivalenttothelikelihoodratioteststatistic・Therefbre  
thescoremethod has acomputationaladvantagein nonlinearmixed e庁ectsmodels．Inthis  

articleweconstructthescorestatistictesting払rnozerovariancecomponentsunderthemi1d  
distributiona5SumPtionsinnonlinearmiⅩedeffectsmodels．ViaMonteCarlosimulationstudy  

weinvestigateeffectsofthesizeandthepowerofthescoretestwithrespecttothoseofthe  

likelihoodratiotestinvarioussmallsampleandunderthevariationofdistributionassumptions．  

2 Score statis七ic   

Wedefinethenonlinearmixedeffectsmodelashllows：yij＝f（xij，β，bi）＋Eijfbri＝1，・・・，K  

andj＝1，・・．，ni，Whereyijisajthobservationonithsubject，f（・）isanonlinearhnction  

withexistenceofthirdderivatives，Xijisaknowndesignmatrix，βisanunknownGxedefJ  

fectparametervector（Pxl），biisanunobservedinter－randomeffectvector（Qxl），andeij  

is aintra－random error．We assume that yiare mutual1yindependent glVen that bi，and  

Eiandbiaremutual1yindependent・Furtherweassumethataninter－randomeffect vector  
biis arandom samplefrom a distributionfunction Fwith mean zeroand covariance ma－  
trixD（0），WhereOisaparametervector（Mxl）whichfu11ycharacterizeD（0）・Wbassume  

that anintra－randomerror vector eiis arandomsample丘om apopulationwithmean zero  
andcovariancematrixRi．Thenthemarginalquasi－1ikelihoodfbrallsubjects，Lisgivenby  

J（ エ（β，β）∝nJ  
豆＝1  

exptli（Xi；P，bi）jdF（bi；0），Whereli（Xi；β，bi）∝J；；iR；1（yi－u）duandpぎi  
E（yi）＝f（Xi；β，bi）・Tbavoidthisnumericalintegrationtoobtainthemarginalquasi－1ikelihood，  
weconsiderthat theintegrandcanbeapproximatedinaneighborhoodofthenullhypoth－  
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esis Ho：0＝0，Whichis equlValent to Hh：bi＝0．Evaluating theintegration by tak－  

1ngtheexpectationwithrespecttobi，Wehavethemarginallog－quaSi－1ikelihood foral1sub－  

jects；l（β，0）∝∑監1（lg＋喜tr彫（0））＋0（‖0［［）wherelP＝li（Xi；P，bi＝0）andⅥisasum  
ofan ou七erproduct ofthefirst derivative off（Xi；β，bi）with respect to biand thesecond  

derivativeoff（Xi；β，bi）with respecttobieValuated at thenullhypothesis biミ0・Tb  
check払rtestingHb：0＝Owecons七ructascorestatistic撼＝th（β）Tf（β）‾1ub（β）where  

可β）＝飢（β，β）榊β＝β脚可β）＝∂g（β，β）／∂竺l轡抑んβ＝坤（β）げ抑んβ＝  
ア匝（β）uF（β）］，わβ＝E［ub（β）uF（β）］，andI（β）＝Ioo一筋境1bo・Hereβ，themax－  
1mumlikelihood estima七Or OfβunderO＝0，Canbeeasilyobtained by凱tingthe nonlinear  

model．Itcanbeshownthatunderthemildregularityconditions，thescorestatisticxをasymp－  
totically良）1lowsachi－SquareddistributionwithMdegreeof丘eedomunderthenullhypothesis；  
β＝0．  

3 Results   

Monte Calrosimulationstudiesinasimplelinearandnonlinearmixedeffects modelshowthe  

払1lowingresults：1）Thesi2；eOf＄COreStatisticsremarkablydependonthenumberofobservations  
persubject，andisaboutO．030toO．045whenthenumberofobservationspersubjectisfiveor  

more．Notethat七henumberofsubjectsdoesnota鮎ctthesizecornparedwiththenumberof  

Observationpersubject・2）ThesizeofscreStatisticiscloserthanthatoflikelihoodratios七a七istic  
basedonax2randomvariabletoanomlnalsizewhenthenumberofobservationspersubjectis  
丘veormore・Thesizeoflikelihoodratiostatis七icsbasedonamixtureofx2randomvariablesis  
COnStantlyclosesttoanminalsize・Howeverith：equentlyexceedsanominalsize・3）Thepower  
ofscorestatisticissuperlOrtOthatoflikelihoodratiostatisticbaseonax2randomvariablenear  
thenullhypothesis・Thelikelihoodratiosta七isticbasedonamiⅩtureOfx2randomvariablesis  
mostpowerfu1・4）Scorestatisticisrobustforthevariationofadistributionassumptioncompared  
withlikelihood ratio sta七istic．  

4 Conclusiom and Discussion   

Weinvestigatethestatisticalpropertiesofthederivedscoretestfbrnonzerovariancecomponent＄  

with mild assumptions ofthe existence ofthefirst two moments about each ofobservations  

and random e鮎cts．Unfbrtunately the si2；e and power ofthe score testisinfbrior to those  

oflikelihoodratiotestbasedonamixtureofx2randomvariablesviathesimulationstudies・  
However，eSPeCial1yin anonlinearset七ing，thescoretest approach has alargecompu七ational  

advantage．W占donotneedcalculatealikelihoodunderthealternativehypothesisandaweigh七  

ofmiⅩtureOfx2randomvariables・Wbcanapplythismethodtomanysitua七ions・Fbrexample，  
recentlyworldwidesimultaneousdrugdevelopmenthasbeenconductedbrisklybytheimpact  

OfICH．When normalassumption ofaprimary endpointisinvalid with various es七imates of  

drugeffectamongcountriesconsideredasrandome鮎cts，WeCanaPplygeneralizedlinearmixed  

e庁ects modeltothe data．Simi1arity of七hederived e庁ect amongeach countrybecomesvery  

importantissuefbrnewdrugapplications（NDA）toregulatoryagencies・Itcanbeshownby  
thetestofthenullhypothesis throughtheproposedscoretest approach・Wbthink七ha七We  
needfurtherresearcheson an asymptotic distributionofthescores七atistic and amethodof  
estimatingnuisanCeparameterStOimprovethesizeandpowerviaactualapplication8・  
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駒場シンポジウム「バイオスタティスティックスの数理的基礎」  

cDNAマイクロアレイと実験計画法  

濱野鉄太郎（北里大学大学院 薬学研究科 臨床統計部門）  

概要  

cDNAマイクロアレイは，臨床検体あるいは細胞株の遺伝子発現情報を，一度に大量に定量化する道具で  

ある．cDNAマイクロアレイ実験は粛精度な技術に基づくものであり，微細な実験変動が結果に大きく影響す  

る．そのため，CDNAマイクロアレイ実験の精度と再現性を向上させるための試みが多く行われており，実  

験計画法の適用もそのひとつである．本発表では，CDNAマイクロアレイ実験を実験計画法の観点から吟味  

する．  

cDNAマイクロアレイ   

近年，医学および生物学の分野において遺伝子発現解析が数多く行われている．その目的は，生命現象およ  

び疾患を遺伝子発現の観点から理解すること，およびその結果を社会に応用することである．例えば癌細胞の  

遺伝子発現解析は現在最も精力的に行われている研究のひとつであり，細胞が癌化に至る仕組の解明や分子標  

的其の開発に有益な情報を提供している．このような遺伝子発現解析が幅広く行われるようになった理由のひ  

とつに，科学技術の進歩に伴い，一度に大量の遺伝子発現を定量できる道具が開発されたことがある．そして，  

そのような道具のひとつがcDNAマイクロアレイ【11である・   

cDNAマイクロアレイは，スライドガラス上に何千から何万の相補的DNA（cI）NA）を配置したものである・  

サンプルから抽出したメッセンジャーRNA（mRNA）をcDNAに逆転写し，CDNAマイクロアレイとハイプリ  

ダイズすることにより，サンプル内の横断的な遺伝子発現情報を一度に得ることができる．たとえば，ある種  

の癌細胞の遺伝子発現プロファイルをcDNAマイクロアレイで定量し，正常細胞のそれと比較することによ  

り，ある種のがん細胞で特異的に発現する遺伝子群を特定することができる．   

cDNAマイクロアレイでは，各スポットに配置されたcDNA量にばらつきがあるため，競合的ハイプリダ  

イゼーションを行うのが一般的である．親合駒ハイプt」ダイゼーションとは，2種類の異なるサンプルをそれ  

ぞれ異なる蛍光色素で標識化して，それらを混合したものをcDNAマイクロアレイ上でハイプリダイズさせ  

ることである．競合的ハイプリダイゼーションを行い，2種類のサンプル間の相対的な遺伝子発現比を定量す  

ることで，各スポットのcDNA量のばらつきの影響を除去することができる．   

cDNAマイクロアレイを用いた遺伝子発現解析では，解析対象のサンプルを一方の蛍光色素で標識化し，（解  

析対象ではない）対照のサンプルをもう一方の蛍光色素で標識化して，解析対象のサンプルと同数のマイクロ  

アレイを用いて競合的ハイプリダイゼーションを行う実験計画が一般的である．たとえば∴癌細胞と正常細胞  

の遺伝子発現を比較したいとき，従来の実験計画では，複数の癌細胞および複数の正常細胞を一方の蛍光色素  

で標識化し，それとは別に，対照のサンプルをもう一方の蛍光色索で標識化して，競合的ハイプリダイゼー  

ションを行うことが多い．   

実験計画法   

実験計画法は1920年代からR．A．Fisherらによって創始された統計的方法である．Fisherは，ロザムステッ  

ド農業試験場の技師であった頃に，実験において誤差を制御するために行わなければならない原則として，   

1．反復（replication）   

2．ランダム化（randomi2；ation）   

3．局所管理（localcon七rol）   

を提唱した．そしてこの原則を満たすように実験を配置する方法論を展開した．  
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cDNAマイクロアレイと実験計画法   

近軋その実験計画法の観点からcDNAマイクロアレイを見直す試みが行われている【2トcDNAマイクロ  

アレイはミクロレベルのアレイ製造技術に基づいて作成されていることから，微細な変動要因が実験結果に大  

きく影響する．アレイの製造からデータの取り込みまでの過程で細心の注意が必要なのはいうまでもないが，  

再現性のある結果を得るためには，実験計画法の観点からも精度の向上を図ることが重要である．ここでは，  

上記のFisberの3原則に基づいて，CDNAマイクロアレイ実験を吟味する．   

反復   

cDNAマイクロアレイ実験で反復データを得るための方法は幾つか存在する．そのうち代表的なものとして，  

囲で挙げられているものに加え，以下の5つが考えられる・   

1．スポットの反復   

2．蛍光色索の反復（アレイおよびmRNAの調製が同じ）   

3．マイクロアレイの反復（mRNAの調製が同じ）   

4．マイクロアレイの反復（同一の検体あるいは細胞株だが，mRNAの調製が異なる）   

5．マイクロアレイの反復（検体あるいは細胞株が異なる）   

1により，スポット内のcDNA量のばらつきから生じる変動を低減できることに加え，反復スポットをなる  

べく速くに配置することで，スポットのアレイ上での位置によって生じる系統的な変動を吟味することが可能  

である．2によって，蛍光色索間での取り込み効率の違いを評価することができる．3によって，ハイプリダイ  

ゼーション時に生じる実験的変動を低減することができ，またアレイ間でのデータの再現性を吟味することが  

できる．4によって，mRNAの調製を含む実験的変動を低減することができる．そして5は，実験結果を一般  

化する際に必要である．これらの反復を実験の目的に応じて使い分けることにより，結果の精度を向上させ，  

再現性を吟味することが可能になる．   

ランダム化   

前述したように，CDNAマイクロアレイ実験では微細な変動が結果に大きく影響する．たとえばマイクロア  

レイデータに日間変動が生じることが指摘されている【3ト このため，あるサンプルについては実験期間の前の  

方で解析し，他のサンプルを後の方で解析すると，サンプルと日間差が交給してしまい，誤った結論を導く可  

能性がある．そのような系統的変動に対処するためには，実験の順番をランダムにすることが効果的である．  

しかし，マイクロアレイ実験においてランダム化を行うことの重要性はあまり認識されていない．ほかに，マ  

イクロアレイ上に配置される遺伝子群は，機能の類似しているものが並列されている傾向があるが，これがス  

ポットのアレイ上の位置によって生じる差と交給する可能性がある．アレイ上のスポットの配置もできる限り  

ランダムにすることで，そのような変動を制御することが可能である．   

局所管理   

cDNAマイクロアレイ実験では，解析対象のサンプルと（解析対象ではない）対照のサンプルで競合的ハイ  

プリダイゼ岬ションを行う実験計画が主流であるが，比較すべきものを対にする局所管理の観点からは，Kerr  

らが提案したループ計画の方がより好ましいであろう［2ト また，発現プロファイルを比較すべき遺伝子群が  

存在する際は，それらをアレイ上の近接した位置に配置することも考えられるが，上記のランダム化とバラン  

スをとって配置する方法論が必要であろう．   

参考文献   

1Eisen，M．，Spellman，P．，Brcwn，P．＆Bo七stein，D．（1998）Proc．Natl・Acad・Sci・USA，95，14863－4868・   

2KerT，MK．＆ChurcbillGA．（2001）Biostatistics，2163－201・   

3Janssen，K．eds．，（2003）DNAMicroarrays，ColdSpringHarborLaboratoryPress，NewYork・  
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分子標的薬剤第Ⅰ相試験における  

遺伝子発現の用土反応性の解析  

伊揚陽一 大枠柵雄   

東京大学大学院医学系研究科生物統計学  

1．分子蝶的薬剤における第Ⅰ相試験   

分子標的薬剤とは、痛細胞の増殖とその進展（運動、浸潤、転移）に関わる分子を標的と  
した薬剤であるl。本発表で用いるデータはある分子標的薬剤の第Ⅰ相試験のデータである。  

通常抗痺剤の第Ⅰ相試験では、最大耐用量および薬物動態が調べられるが、本試験ではこ  

れに追加し、薬剤が標的となっている遺伝子群およびその周辺遺伝子の発現量を変化させ  

得るのかということが調べられた。これは実験動物と人体では薬剤に対する遺伝子発現の  

反応プロファイルが往々にして異なるためであり、人体内における遺伝子発現プロファイ  

ルを調べることが、分子標的薬剤の抗腫瘍効果の機序の解明と本分子標的薬剤が奏効する  

と予想されるサブグループの特定のために必須となるためである。本試験で用いられたマ  

クロアレイは機能が既知の遺伝子のみ775個スポットしたものであり、各遺伝子は機能別  

に12のグループに分けられていれる。各投与量ごとの患者数は100mgが3名、200mgが3  

名、300mgが6名、400mgが3名であった。このうち100mgの1名の試料の状態が悪く使え  

なかったため、全体のサンプルサイズは14名である。測定時点は投与開始前、投与開始後  

2日日、投与開始後8日目の3時点である。したがって、各遺伝子の投与開始後と投与開  
始前の比について、用量反応性があるかどうか探索することが本解析の目的である。   

2．Biplotと用量反応性スコア   

薬剤投与量と遺伝子発現との関連性を検討する探索的方法として、主成分分析の応用で  

あるBiplot（2）を適用する。また、Biplotから導かれる用量反応性スコアを提案する。Biplot  

では、対象者n人、遺伝子数p個のnXpデータ行列Ⅹに関して以下のような階数分解（3）  

を考える。  

ⅩごGH′   

Gは〝行r列、Hはク行r列の行列である。従って行列Ⅹのた行J列の要素ズ〟は  

ズた′＝g錘′と表わすことができる。g；は行列Gの策た行ベクトルであり、頼ま行列Hの策  

J行ベクトルである。ベクトルgとや頼まそれぞれ第た対象者や熟達伝子の発現に共通す  

るベクトルであるため、第た対象者や第J遺伝子の発現に関する情報を要約したものと考え  

られる。しかし、上記の階数分解は一意ではないため、以下のような特異債分解を考える  
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′  

Ⅹ＝曲′＝冨∂照；   

ここでÅは∂l≧∂2≧A≧∂r＞0となる特異値∂‘を対角要素として持つr行r列の対角行  

列である。また、行列Uは列ベクトル叫，K，urからなる乃行r列の行列で、UU㌧りであ  

る。また、行列Ⅴは列ベクトルvl，K，Vrからなるク行r列の行列で、Ⅴ′Ⅴ＝Ⅰである。こ  

こでG＝U，H′岩加′とおく事によってGとHを一意に決定することができる。また以  

下のように、∂2までの和を取ることによって、もとのデータ行列Ⅹを2次元空間内のベク  

トルの内積として近似することが可能となる。   

J              X村∂1ulV；＋∂2u2V2  

ここで第た対象者を（Ⅹ，y）平面上に叫，u2の第た要軌た1，以た2 を用いて、レた1，〟た2）として布  
置する。この平面内において対象者が薬剤投与量の順に並ぶような方向を見つけることが  

できれば、用量反応性に関する情報が得られるはずである。この方向を発見する探索的な  

方法として、個々の対象者の投与量を基準化し以下のような回帰式が考える。  

（基準化した投与量）＝ulβ1川2β2＋急  

推定された回帰係数から単位ベタト施漉鋤  を作り、用量反応性に関連す  

る方向とする。この盆と遺伝子ベクトル叫の内積は熟達伝子の発現量のうち用量反応性  

に関連する部分を推定していると考えられる。これを用量反応性スコアと呼ぶことにする。  

この用量反応性スコアは遺伝子の生物学的解釈を行う前のスクリーニングに利用すること  

ができる。つまり、用量反応性スコアの大きい遺伝子から解釈を加えていけば良い。   

この用量反応性スコアの問題点としては、一部の対象者の反応に強く依存してスコアが  

高くなっている可能性がある点が挙げられる。しかし、この間題に対しては用量反応性ス  

コアに関してジャックナイフ推定（4）を行い、ジャックナイフ標本の変動係数と尖度がある  

一定値以上の遺伝子については解釈しないという立場を取ることによってある程度改善さ  

れると思われる。  

参考文献   
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遺伝子発現データに基づく遺伝子ネットワ剛クの推定  

井元清哉1  

Keywords：ge11eticnetwork，microarray，Bayesiannetwork，nOnParametricregression，Bayesappl・OaCh・  

1Introduction．  

ThemicroarraytechnologyprovidesusenormousamourltOfvaluablegeneexpressiondata・The  
analysisoftherelatioIIShipamonggeneshasdrawnremarkableattentionintheaeldofmolecul  

biologyandBioinformatics■However，duetothecausesofdimensionalityandcomplexityofthe  

data，itwillbenoeasytasktofindstruct11reS，Whichareburiedinnoise．¶）eXtraCtthee鮎ctive  

inbrmation魚・Ommicroarraygeneexpressiondata，thus，neWtheoryandmetlmdoLogyareexpected  

tobedevelopedh・OrnaStatisticalpointofview．OurpurposeistoestablishaIleWmethodfbr  

extractingtherelatioIIShipsamonggenesclearer．   

WeconsiderconstructinggeneticnetworkbyusingBayesiannetwork（［3］）・n）CaPturenOtOnly  

lineardepeIldenciesbutalsononlinearstructuresbetweengenes，WeuSenOnParametricregression  

modelswithGaussiannOise・ItisnecessaJytOeValuatetheestimatednetworkbyasuitablecri－  
terion・Wederiveanewcriterion蝕〕mBayesapproach（【1］）・Byusingproposedmethod，WeWill  

OVerCOmethede董bctsofpreviousmethodsandattainmoree鮎ctiveinfbrmation・Thee侃ciencyof  
theproposedmethodisshownbytheMonteCarlosimulationmethod．Wealsodemonstrateour  

proposedmethodthroughtheanalysisoftheS・CereVisiaecellcycledata［6］・  

2 NonlinearBayesianNetwork．   

WeconsideradirectedacyclicgraphGandMarkovassumptionbetweennodes．Supposethat  

xijlSaObservationof棚1arrayOfj－thgeneandp…孟），払rk＝1，‥．，qjareObservationsofthe  
parentgenes ofj一七hgene．Thejoint densityfunctionis thendecomposedinto the conditional  

densityofeachvariable，thatisf（xi）＝nぎ＝1fi（xijlpij），Wherexi＝（xil，Xi2，・・・，Xip）Tandpij＝  

（p5i），・・・，P！i3）T・Thenallweneedtodois七oconsiderhowtoconstructtheconditionaldensities  

別項れ）・  

Inthispaper，WeCaPturetherelationshipbetweenxijandpijbythenonparame七ricregressioIl  

modelxij＝∑濫1mk（p！去））＋Eij，Eij～N（0，4）andde丘nethenonlinearBayesiannetworkmodel  
inthe払rm  

p qJ八ちた  

Jれ；∂）＝neXpト（∬電ゴー∑∑濃膿（粛））2／2堵／  
j＝1  た＝1m＝1  

） wheremk（p！羞））＝∑慧克之b崇と（p5羞），Oisaparametervector，鴎（・）areB－SPlines【2］ofdegree  
3and憩arecoefBcientparameterS．Ifageneha5nOparentgeneS，WeSubstitutetheB－SPline  
Str一ユCturebytheconstantfunction，Itisclearthatthismodelcontainsthelinearregressionmodel．  

1HumanGenomeCenterlInstituteofMedicalScience，Universityofrmkyo74－6－1Shirok弧edai，Minato血，Tokyo，  

108－8639，JapaIl・E－mail：（imoto，takao，miyano‡飢ms．Ⅵ－tOkyo・aC・jp  
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3 Cri七erion払rchoosinggraph．   

Let汀（叫入）bethepriordistributionontheunknownparametervectorOwithhyperparaIneter  
vector入andletlog7T（0［入）＝0（n）．Ⅵ厄construct thegraphselectioncriterion based onthe  

posteriorprobabilityofthegraph・ByusingtheLaplaceapproximationforintegrals，Wedefinethe  

Bayesiannetworkandnonparametricregressioncriterion，namedBNRC，丘omBayesapproach  

BNRC（G）＝－2log酬・楓 
ト／帥 ）  

母 －2log打G－rlog（2汀／陀）＋log伍（和一2γ乙ヱ入（∂lズれ），  （1）  

where7TGisthepnorprobabilityofthegraphG，risthedimensionofO，Xnisthemicroarray  

geneexpressionprofi1ematrix，   

ヱ入（略）＝去墓log∫…＋三log榊），刷＝－∂2ヱ入（β附∂紺  
andbisthemodeofl入（OIXn）．Thestrategyofcomputingthemodebisin［5］．TheBNRC（1）  
dependsonthehyperparameter入and壷eoptimi2；eitbasedonBNRC・Hence，theoptimalgraph  

isautomatica11ycho＄enSuChthatthecriterionBNRC（1）isminimal・  

4 Compu七a七ionalexperiments．   

Ⅵ屯examinethee鮎ctivenessofourmethodthroughtheMonteCarlosimulationmethod．W邑set  

anarti丘cialgraphandtherelationshipsbetweengenes．TheresultsoftheMonteCarlosimulations  

Showthatourmethodcanbuildtheestimatedgraph，Whichisextremelyclosetothetruegraph．   

WeanalyzetheS・CereVisiaecellcycledatacollectedby［6］・Thisdatawasalsoanalyzedby  
【4】・Theresultsarethatourmethodcanrepresentmanycausalrelationships，Whichagreewith  

theknowledgeofbiologyandtheresultsof［4】．W白could丘ndsomenonlineardependencies，Which  

linearmodelshardlyfind．Thedetai1softheMonteCarlosimulationsandtheanalysisoftheS．  

CereVisiaecellcycledataareshownin［5］．  
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