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内容梗概 

メタボロミクスは生物試料中に含まれる、多数の代謝中間体含量を測定する技術であ

る。代謝は生命の基本システムであり、生物試料中の代謝中間体含量には、遺伝的な要

因（体質など）に加え、外部環境（疾患や薬物投与、生活習慣など）が反映する。例え

ば、医学分野では、がんの疾患群と健常者群の血中代謝中間体含量を液体クロマトグラ

フィー質量分析装置（LC-MS）用いたメタボロミクスで測定し、疾患群で特異的に増減

する成分の特定が行われている。さらに代謝中間体含量の増減と発病メカニズムとの関

連を解釈することで、疾患の早期発見および病態の理解につなげる試みが行われている。

食品分野でも同様に、高級緑茶と一般的な緑茶の代謝中間体含量の比較から、品質の客

観的な評価が可能となるなど、メタボロミクスは様々な分野で重要な役割を担っている。 

メタボロミクスは、主に 4 つの技術 [1. データ取得、2. 生データ処理、3. データ解

析、4. データ解釈] から構成される。LC-MS で得られた信号データからピーク面積を

決定する（ピークピッキング）作業では、自動ピークピッキング法の開発が進められて

いるが、熟練作業者レベルの精度には達していないため、確認・手動修正に数時間から

半日程度の時間が費やされているという課題がある。近年、深層学習を用いた自動ピー

クピッキングによる精度向上が試みられているが、未だ熟練作業者レベルには達してい

ない。データ解釈では、まず、含量が増減した代謝物のリストから、関連するキーワー

ドを連想する作業が行われる。しかし、「解釈担当者」の知識に大きく依存し、文献調

査に日から週スケールの作業が必要であることも深刻な問題となっている。 

そこで、本研究はメタボロミクスのためのピークピッキング作業の不要化とキーワー

ド連想作業の省力化を目指すために、次の 2 点を実現する手法の開発を行った。 

１．自動ピークピッキング作業の正確さを熟練作業者並みとし、修正作業を不要にする

こと。 

２．キーワード連想作業を自動化するキーワードレコメンド手法を開発して、キーワー

ド連想作業の属人性を解消し、作業時間を短縮すること。 

本学位論文は、第 1 章から第 4 章より構成される。第 1 章では、本研究の背景と目

的、本論文の構成について記述した。第 2 章では、ピークの正確な開始点と終了点でラ

ベル付けされた疑似クロマトグラムを生成する新たな技術を開発し、生成した大量の疑

似クロマトグラムを用いてピークピッキングニューラルネットワークの深層学習を行
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った。その結果 U-Net がニューラルネットワークとして Single Shot MultiBox Detector よ

り優れていることを示した。構築したピークピッキングニューラルネットワークと熟練

者とで、LC-MS ワイドターゲットメタボロミクスのテストデータを用いて性能比較を

行ったところ、両者は同等の性能を示した。こうした自動ピークピッキング法の開発に

より、実際に生データ処理にかかる時間は実質ゼロになった。 

第 3 章では、第 2 章で得られた網羅的な測定データの統計解析で得られる「代謝物リ

スト」から、関連度の高いキーワードを提案する手法を開発した。アソシエーション分

析の手法を活用することで、代謝物リストと「解釈担当者の既知のキーワード」から「解

釈担当者の知識外のキーワード」をレコメンドする新たな手法を開発した。さらに、レ

コメンドされたキーワードの妥当な閾値を設定するために、ランダムデータベースを用

いた帰無分布を利用する手法を開発した。これにより、解釈担当者の知識に依存せず、

より客観的な仮説生成を自動化することを可能とした。さらに、日から週スケールの調

査時間を約 1.5 時間で必要なキーワードレコメンド法を構築できた。 

第 4 章では、本研究の結果を総括し、開発した高性能ピークピッキング手法とキーワ

ードレコメンド法の汎用性と今後の課題、メタボロミクスへの寄与について述べ、結言

とした。 
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第1章 緒言 

1-1 代謝計測の役割 

代謝は、ヒトをはじめとする全生物の基本システムである。外部から食事として取り

込んだ炭素源、窒素源は各細胞内で代謝経路を通じて数百を超える代謝中間体に変換さ

れ、細胞の維持に必要な構成要素の合成や、エネルギーの供給に用いられている。代謝

経路の各反応を担う酵素タンパク質は、ゲノム上の遺伝子の転写・翻訳機構を通じて生

合成される (Crick, 1970)。このため、遺伝的な要因（体質など）に加え、外部環境（疾

患や薬物投与など）の影響が遺伝子発現やタンパク質の活性化や抑制化に繋がり、その

結果、各代謝中間体の細胞内存在量に反映されると考えられている。 

このような代謝の特性を利用する試みは、医学、農学、工学、食品など多岐にわたる

分野で行われている。農学分野では、代謝の特性を、品質の評価・予測に利用する試み

が行われている (Figure 1-1)。例えば、高級緑茶と一般的な緑茶の 25 個の代謝中間体含

量を比較することで、高級緑茶には、キナ酸やリン酸が多いことがわかり、緑茶の品質

評価・予測に繋がることが期待される (Pongsuwan et al., 2006)。 

工学分野では、生物を利用した有用物質生産の品質評価に利用する試みが行われてい

る。例えば、培地成分を変えたチャイニーズハムスター卵巣由来細胞株を対象に 117 成

分の培地由来の代謝中間体を比較することで、ウリジン二リン酸-N-アセチルグルコサ

ミンが生産物質（ヒトモノクローナル抗体）の品質の影響に大きいことがわかり、効率

の良い物質生産に繋がることが期待される (Zürcher et al., 2020)。その他の例として、異

なる寿命をもつ出芽酵母を対象に、87 個の代謝中間体を比較することで、アスパラギ

ン酸とグルタミン酸が長寿命な株と正の相関があることがわかり、効率の良い物質生産

に繋がることが期待される (Yoshida et al., 2010) 

その中でも、医学分野での研究が特に盛んである。PubMed で「metabolite（代謝物） 

& medicine（医学）」を検索すると 62,138 件ヒットし、medicine（医学）を agriculture（農

学）や engineering（工学）、food（食品）に置き換えて検索すると、それぞれ 16,696 件、

16,611 件、33,105 件であり、医学の検索件数が最も多かった（2020 年 12 月現在）。 

医学分野では、代謝の特性を、診断や生体メカニズムの理解に利用することが試みら

れている。例えば、心筋梗塞や動脈硬化を発病した疾患群と、健常者群の血中代謝中間

体含量の比較から、疾患群のコレステロール含量が高いことが見出された (Liu et al., 



9 

 

1992)。この知見は、発病高リスク群を早期に診断する手法の開発につながった (Salonen 

et al., 1997)。また、コレステロールが心筋梗塞や動脈硬化を引き起こす生体メカニズム

が解明され、コレステロール生合成阻害剤の開発にもつながっている (Edwards, 1998)

。このような生体内状態を反映して増減する代謝中間体をバイオマーカーと呼ぶ。バイ

オマーカー量の測定から、病気の存在や進行度を判断できるため、治療の重要な指標の

一つになっている。 

現在、代謝メカニズムの理解が強く求められる分野の 1 つとしてがん研究があげられ

る (Hsu et al., 2008)。がんは早期発見が重要な疾患であり、患者の血液や唾液などの生

体試料から、がんの存在を検知できるバイオマーカーの探索が盛んに行われている 

(Hou et al., 2014, Li et al., 2014., Wong, 2006)。例えば、がんのバイオマーカーの例として

膵臓がん疾患群と健常者群の血中代謝中間体含量の比較から、グルタミン酸やヒスチジ

ンなど 5 つの代謝中間体が疾患群と健常者群を識別できるバイオマーカーであること

が示された (Itoi et al., 2017)。また、ステージが異なる乳がん疾患群と健常者群の唾液

中代謝中間体含量を比較することで、ポリアミン類の含量ががん患者のステージと正に

相関することが明らかとなった (Takayama et al., 2016, Tsutsui et al, 2013)。このように、

がんを鑑別できるバイオマーカーの発見は、がんの早期発見につながると期待される。 

がん以外の疾患として、糖尿病の研究でも代謝のもつ生体機能の解明が強く求められ

ている (Guasch-Ferré et al., 2016)。糖尿病は早期診断や予後診断が重要な疾患であり、

患者の尿や血液などの生体試料から糖尿病の存在を検知できるバイオマーカーの探索

が行われている (Maclsaac et al., 2014)。例えば、糖尿病患者群と健常者群の血中代謝中

間体含量の比較から、グルコースとフルクトースを含むいくつかの糖と糖新生の基質が

疾患群で高いことが明らかになった (Würtz et al., 2012)。また、ステージの異なる糖尿

病患者の尿と血液の代謝中間体含量を比較したところ、糖尿病の病期の進行と代謝中間

体含量データに相関があることが示唆された (Hirayama et al., 2012)。このような知見を

利用した糖尿病の検査方法が確立されることで、糖尿病の早期発見と予後診断可能にな

ると期待される。 

バイオマーカーの探索はがんや糖尿病の検査だけでなく、抗がん剤の作用機序や抵抗

性獲得メカニズムの解明にも用いられている。抗がん剤はがん細胞の増殖を阻害するこ

とで、がんを死滅に導く。そのメカニズムが解明できれば、がん細胞を死に至らしめる

新たなヒントが得られ、より高い抗がん作用を有する新薬の開発につながると期待され
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る (Shajahan Haq et al., 2015)。既報では、乳がん細胞に対する抗がん剤 XD14 の投与有

無で 3 日間の時系列実験を行った結果、アミノ酸代謝や脂質代謝などの 67 種類の代謝

中間体含量が大きく変化しており、それががん細胞の増殖の低下と関係があると報告さ

れている (Pan et al., 2016)。抗がん剤の投与はがんの代表的な治療法であるが、治療が

長期間に及ぶと、がん細胞が薬剤に対して抵抗性を持ち、抗がん効果が減弱する場合が

ある。この抵抗性獲得の原因が分かれば、そのような抵抗性を獲得させないような多剤

併用戦略の立案につながる。例えば、ドキソルビシンといった抗がん剤に対して、耐性

を有する乳がん細胞株にドキソルビシンを投与有無で代謝中間体含量を比較する実験

が行われた。その結果、グルタチオンとシステインの生合成経路の 24 種類の代謝中間

体がドキソルビシンの耐性に重要な役割をもつバイオマーカーとして発見された 

(Zhang et al., 2016)。これらの代謝中間体の産生経路は、抗がん剤耐性化のためにがん細

胞が代償的に活性化させた経路である可能性があることから、このような経路を阻害す

る薬剤を抗がん剤と併用する新たな治療戦略が有用であると示唆された。 

このように、バイオマーカーの活用をさらに進めることで、疾患の早期発見・予後診

断、新規治療薬の開発、薬効増進が期待でき、より健康な人間社会の実現に貢献できる

と考えられる。 
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Figure 1-1 代謝中間体含量計測の役割 

遺伝的な要因（肥満になりやすいなど）や外部環境（ストレスや食習慣など）が代謝中

間体含量に影響していると考えられている。そこで、代謝中間体含量を計測することで、

遺伝的な要因や外部環境がわかる。これら代謝の特性は、医学分野や農学分野、工学分

野で利用されている。 

 

1-2 メタボロミクスのバイオマーカー探索への利用 

メタボロミクス法とは生体中の代謝中間体含量の網羅的な解析を目指す計測手法で

ある (Fiehn, 2002, Fiehn et al., 2001)。メタボロミクスの用途はバイオマーカー探索を始

め、システム生物学研究や、代謝の計算機シミュレーション法の開発などにも用いられ

ている。PubMed で「metabolomics（メタボロミクス） & biomarker（バイオマーカー）」

を検索すると 11,034 件ヒットし、「metabolomics（メタボロミクス） & simulation（シミ
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ュレーション）」を検索すると、1,034 件であることから、メタボロミクスのバイオマー

カー探索への利用が進んでいると考えられた（2020 年 12 月現在）。 

生体から得たサンプルの代謝中間体含量を網羅的に測定した結果から、バイオマーカ

ーを探索し、診断や生体メカニズムの理解に利用するメタボロミクスでは次のような 4

つの要素技術からなるワークフローで作業が行われている。 

１． 適切な実験計画をもとに作成したサンプル（例えば、投薬群／対照群の２群など）

から計測機器をもちいて生データを取得する（データ取得）。 

２． 生データを処理して代謝中間体の含量を網羅的に決定する（生データ処理）。 

３． 代謝中間体含量を２群間比較し、有意に増加、減少した代謝中間体を同定する（デ

ータ解析）。 

４． 同定された代謝中間体のリストから、関連するキーワードを連想する（キーワー

ド連想）。 

以降では、ワークフローで用いられる要素技術について述べ、１．データ取得、３. デ

ータ解析の進展に比べ、２．生データ処理、４．キーワード連想に問題が残されている

ことを指摘する (Figure 1-2)。 

本法のワークフローには汎用性がある。まず、食品の品質評価などのどの用途でも１．

データ取得、２．生データ処理、３. データ解析は必ず行う。さらに、種々のデータ解

析、シミュレーションなどを実施した結果、得られた代謝中間体リストから、さまざま

なキーワードを連想し、その解釈から生体メカニズムの理解、仮説生成をする作業は代

謝工学分野などでも実施されている。つまり、本ワークフローの改善は多くの領域に波

及する。 
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Figure 1-2 メタボロミクスのワークフロー 

メタボロミクスを構成する４つの要素技術の説明と、それぞれの現状と課題を述べ

た。 

 

1-2-1 メタボロミクスで用いるデータ取得法 

メタボロミクスで用いるデータ取得とは、多数の代謝中間体含量を網羅的に測定する

ことを目指した計測技術である。その際、クロマトグラフィーによる分離法と質量分析

法 (Mass Spectrometry, MS) の選択的検出を組み合わせた手法を用いる。クロマトグラ

フィーとは、複雑な成分からなる生体試料を成分の物性に基づいて分離する手法である。

生体試料は、カラムと呼ばれる筒状の流路に注入され、気体や液体などの流体にのって

カラムの中を進む。カラムには、特定の物性を有する担体が充填されており、カラム担

体との相互作用の強さに応じて、生体試料中の物質はカラムを通過する時間に差が生じ

る (Figure 1-3)。相互作用の小さいもの（代謝中間体Ａ）はカラムから早く、相互作用の

大きいもの（代謝中間体Ｂ）は遅くカラムから溶出し、質量分析計で検出される。得ら

れるデータは、横軸がカラムから溶出した時間（保持時間とよぶ）、縦軸が各成分の量

を表すイオン強度（イオンの個数）からなる (Figure 1-3) 。これをクロマトグラムと呼

ぶ。また、クロマトグラム中の代謝中間体由来のシグナル（山）をピークと呼ぶ。ピー

クの面積（Figure 1-3 の斜線領域。黒のシグナル線の下側と赤い直線の上側の面積。単

位は時間×イオンの個数。）は溶出した代謝中間体含量に比例して増減する。例えば、2

群間で代謝中間体 A の含量を比較する場合、それらの面積値を除算し、比較する。その
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他、濃度既知の代謝中間体 A のピーク面積と濃度未知の代謝中間体 A のピーク面積を

比較することで、代謝中間体 A の濃度を決定する手法もある。 

生体試料の分析では、補酵素、ヌクレオチド、アミノ酸、糖リン酸などの重要な生体

分子を測定できる液体クロマトグラフィー (Liquid Chromatography, LC) 質量分析装置

が最もよく用いられる (Banoub et al., 2005, Luo et al., 2007, Wellerdiek et al, 2009)。LC-MS

を用いたデータ取得法は、近年の性能向上の結果、１サンプル当たり、20 分で 200 個分

の代謝中間体含量のデータを取得する能力がある (Peñaloza et al., 2020)。LC-MS を用い

たバイオマーカーの発見には、80～400 のサンプル数を扱うため (Di Gangi et al., 2016, 

Rhee et al., 2011, Wang et al., 2011, Wang et al., 2013)、沢山のデータを取得する必要がある

が、終夜自動でデータを取得できることと複数台での分析でカバーできる。このため、

メタボロミクスの大きなボトルネックとはなっていない。 

 

 

Figure 1-3 クロマトグラフィー 

サンプルがカラムを通ることで成分 A と成分 B に分離される。ピークの面積は、黒の

シグナル線の下側と赤い直線の上側の面積（斜線部分の領域）である。 
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1-2-2 メタボロミクスで用いる生データ処理（ピークピッキング）法 

 メタボロミクスの 2 番目の作業は生データ処理である。生データ処理とは得られたク

ロマトグラムのピーク領域を判定（ピークピッキング）し、面積値を求めることである 

(Figure 1-4)。この例では、ピーク面積値は、黒のシグナル線の下側と赤い直線の上側の

面積を測定することで決まる。具体的には、黒のシグナル線から赤い線を引き算して得

られたシグナルの各サンプリング点から矩形積分もしくは台形積分して求める。その際、

赤い線は直線を仮定し、ピーク領域の重なりを許容しないことが多い。ピーク面積値は

サンプル中の代謝中間体含量を反映していることから、ピークピッキングによって生体

試料中の代謝中間体含量を知ることができる。ピーク面積以外にピーク高さを計算する

こともある。歪みのないガウス分布形状のピークの場合では、高さと面積値は代謝中間

体含量に比例する。実際は、クロマトグラムの様々な要因により、歪んだ形状として溶

出することが多い (Figure 1-4b)。この場合は、ピーク高さは代謝中間体含量に比例せず、

ピーク面積値が代謝中間体含量に比例する。このため、本研究では面積値を扱うことと

した。ピークピッキングは、非常に時間と労力を要する作業であり、高速化が求められ

ている。1 人の作業者が扱える 20 サンプル（200 種類の代謝中間体含量）を測定するこ

とを考えると、4000 回のピークピッキングが必要である。 

 ピークピッキングにかかる時間を高速化するべく、これまでに様々な自動ピークピッ

キング手法が考案されてきた。ピーク形状がガウス分布であることを利用した方法では、

ピークの勾配や変曲点が検出される。また、周波数解析技術も取り入れられている (Du 

et al., 2006, Lommen et al., 2009, Mo et al., 2010, Pluskal et al., 2010, Smith et al., 2006, 

Tautenhahn et al., 2008)。この方法は理想的なピークではうまくいく (Figure 1-4a)。しか

し、実際のクロマトグラムでは、テーリング（ピーク後部が裾を引いている場合）、リ

ーディング（ピーク前部が裾を引いている場合）などの理由でピーク形状がゆがむこと

がある (Figure 1-4b)。また、複数のピークが重なることもよくある (Figure 1-4c)。 

これらのようなケースにおいては、従来法ではうまくピークピッキングできないこと

が多い。そこで、自動ピークピッキング結果を目視で確認し、問題がある場合には、手

動で修正する作業が行われている。経験的に約 2 割のピークを修正する必要がある。こ

れらの手動によるピークピッキングには以下の 2 つの問題がある。 
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1 つ目は時間がかかる点である。4000 回のピークピッキングを行い、確認・手動修正

するのに平均して 1 つ 6 秒かかるとすると約 6.5 時間が必要であると考えられる。これ

は、メタボロミクス研究を行う上でのボトルネックになる。 

2 つ目は再現性の問題がある。作業者によって手動でピークピッキングする場合、明

確な基準がないため、作業者によって結果が異なる。また、単純な見落としや操作ミス

することも避けられない。 

そこで近年、ニューラルネットワークを利用し、深層学習技術を活用した、自動ピー

クピッキングの高性能化が試みられている  (Melnikov et al., 2020, Woldegebriel et al., 

2017)。その際の学習データ作成時に、再現性の問題が課題となっている。 

 

 

Figure 1-4 ピークピッキングの問題 

(a) 理想的なピーク、(b) 歪んだピーク、(c) 複数のピークが重なった未分離ピーク

（黒線がクロマトグラム、赤線がピーク領域）。(b) はテーリングにより、終了点の決

め方が作業者により異なる。(c) は未分離ピークの微小な盛り上がりをピークとするか

ノイズとするかが作業者により異なる。 

 

1-2-3 メタボロミクスで用いるデータ解析（統計処理）法 

 メタボロミクスの 3 番目の作業は、データ解析である。この作業は、比較したい群の

間で特徴的に増減する成分を見つけ出すことが目的である。2 番目のピークピッキング

作業が終わると、代謝中間体含量に対応したピーク面積値の表が得られる (Figure 1-5a)。

例えば、20 サンプルから 200 代謝中間体含量を測定すると 20 行×200 列の表が得られ

る。データ解析では、この表を用いて、主成分分析、部分的最小二乗法、ボルケーノプ

ロット法、階層的クラスター分析などの統計解析作業が行われる (Fan et al., 2020, Pan et 
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al., 2016, Zhang et al., 2016)。例えば、ボルケーノプロット法を行うことで、2 群間で有

意に増減した代謝中間体を同定することができる (Figure 1-5b)。このように、ピークピ

ッキングで得られた網羅的な測定データから、有意に増減した代謝物を探すデータマイ

ニング法は数多くあり、オープンソースのコードやソフトウェアが普及していることか

ら、このステップでプログラムの実行に要する時間はたった数秒である。したがって、

データ解析段階は、大きなボトルネックではない。 

 

 

Figure 1-5 ボルケーノプロット法を用いた統計解析 

(a) ピークピッキングで得られたピーク面積の表、(b) ボルケーノプロット法を適用し

た結果。 

 

1-2-4 メタボロミクスにおけるキーワード連想 

メタボロミクスの最後の作業は、網羅的な測定データから含量が変動した代謝中間体

を同定し、生体メカニズムに関する仮説を生成することである。このために、次のよう

なキーワード連想作業が行われている。 

例えば、抗がん剤の 4-ヒドロキシタモキシフェン (4-hydroxytamoxifen, 4-OHT) を処

理したがん細胞、未処理のがん細胞を比較し、4-OHT 処理細胞で起きた生体内での出来

事に関する仮説を得たいとする。そこで、これらの代謝中間体含量を測定、生データ処

理し、統計解析を行い、コハク酸とクエン酸が 4-OHT 処理により有意に含量が変化し

ていたとする。本研究では、このように見出した含量が変化した代謝中間体群を「代謝

物リスト」と呼び、「代謝物リスト」中のそれぞれを「代謝物」と呼ぶ。また、この代謝

物リストから、細胞内で起きた出来事のメカニズムを考察するキーワード連想作業に従
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事する研究者を「解釈担当者」と呼ぶ。「解釈担当者」は抗がん剤 4-OHT を投与すると

薬剤応答を示した後にアポトーシスに至るという先行研究 (Rafal et al., 2007) の知見が

あるとする。そこで、アポトーシスを「解釈担当者の既知のキーワード」と呼ぶ。「解

釈担当者」は「解釈担当者の既知のキーワード」（アポトーシス）と「代謝物リスト」

（コハク酸やクエン酸）との間をつなぐ生体メカニズムを調べることになる (Figure 

1-6a)。 

まず、解釈担当者は、「解釈担当者の既知のキーワード」の中から、アポトーシス、

コハク酸やクエン酸と関連する生体分子やメカニズムの探索、つまり「キーワード連想」

を行う。しかし、さまざまな代謝物とアポトーシスに関する知識を網羅することは困難

である。このため、PubMed などの文献データベースを用いて「コハク酸 & アポトー

シス」や「クエン酸 & アポトーシス」などをクエリとする検索をおこない、関連する

論文を調査する。本研究ではこれを「論文検索」とよぶ。調査の結果、関連する論文に

よく出現する、複合体Ｉ、活性酸素種 (Reactive Oxygen Species , ROS) 、カスパーゼ III

などの生体分子やメカニズムが「キーワード」として見出されるだろう (Figure 1-6b)。

このように文献上は既に知られた事実であるが、解釈担当者が知らないキーワードを

「解釈担当者の知識外のキーワード」と本論文では呼ぶ。 

この「キーワード連想」作業には次の問題がある。それは、時間と労力が必要な点で

ある。例えば、「コハク酸 & アポトーシス」をクエリとして、生物医学系データベース

の PubMed で論文検索を行うと、32 件（2020 年 6 月現在）の論文がヒットするが、要

旨と本文を読んで概要をつかむのに、1 件あたり平均して 15 分かかるとすると、単純

計算でも 8 時間と膨大な時間が必要とされることになる。この問題があるため、キーワ

ード連想段階がメタボロミクスの大きなボトルネックになっている。そこでキーワード

連想を自動化、支援する手法の開発が必要とされている。 

キーワード連想の方法としては、代謝物エンリッチメント解析がある。代謝物エンリ

ッチメント解析とは、注目する代謝物リストが、特定の代謝経路に有意に集中している

かどうかを統計的に解析する手法である。この手法は、マイクロアレイや RNAseq など

の網羅的遺伝子発現データに対して、注目する遺伝子リストが特定の機能的分類に含ま

れるかどうかを統計検定する Gene enrichment 解析 (Subramanian et al., 2005) を代謝物

へ応用したものである。遺伝子発現データの場合は、一回の解析ですべての mRNA の
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データが得られるのに対し、代謝物の場合は計測対象が、原理上一部の限られた物性の

代謝物のみとなるため、この解析はうまく機能しないという欠点がある。 

 

 

Figure 1-6 キーワード連想作業の例 

(a) キーワード連想作業。測定されたデータから抽出した代謝物リスト（コハク酸とク

エン酸）と解釈担当者の既知のキーワード（アポトーシス）から解釈担当者の知識外

のキーワードリストを連想する。 

 

1-2-5 現状のメタボロミクスにかかる時間と達成したいスループット 

これまで 1-2-1 から 1-2-4 で見てきたように、現状のメタボロミクスでは、1 サンプル

あたり実働時間が、１.データ取得には数秒（終夜運転・複数台測定可）、２.生データ処

理には数時間オーダー、３.データ解析には数秒オーダー、４.キーワード連想には数時

間オーダーの時間がかかることを述べた。LC-MS を用いたバイオマーカーの発見には、

80～400 のサンプル数を扱う (Di Gangi et al., 2016, Rhee et al., 2011, Wang et al., 2011, Wang 
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et al., 2013)。1 人の作業者が扱える 20 サンプル（200 種類の代謝中間体含量）を測定す

ることを考えると、下記の実働時間がかかる。 

1. データ取得には、数秒で終わる。 

2. 生データ処理には、20 サンプル、200 代謝物で 4,000 回のピークピッキングで、

約 6.5 時間かかる。 

3. データ解析は数秒で終わる。 

4. 3つの代謝物に注目すると、1つの代謝物あたり 8時間かかるので 24時間かかる。 

したがって、メタボロミクス作業の合計時間は、約 30.5 時間かかることになり、メタボ

ロミクスのスループットは著しく低い。例えば、作業にかかる約 30.5 時間を 20 分の 1

にすることができれば、バイオマーカー研究が 20 倍に加速されることが期待される。

そのためには、ボトルネックとなる生データ処理とデータ解析にかかる時間の約 30.5 時

間を約 1.5 時間以内にする必要がある。 

 

1-3 課題解決のアプローチ 

 上記のように、メタボロミクスの課題とは、 

１．生データ処理（ピークピッキング）における、ピークピッキング法の自動化 

２．「キーワード連想」の自動化 

を通して、人がやったのと同じ信頼性を保ったままこれらのステップにかかる時間を約

30.5 時間から約 1.5 時間以内に短縮することである。そこで、本研究ではこの２つ課題

を解決するため、「自動ピークピッキング法の性能向上」に向け、深層学習技術を活用

したピークピッキングニューラルネットワークの構築を試みることとした。また、「キ

ーワード連想」作業の自動化を目指し、共起情報に基づくアソシエーション分析を適用

することとした。 

 

1-3-1 深層学習技術を活用したピークピッキングニューラルネットワークの課題 

ピークピッキングの時間がかかる問題を解決するためには、ピークピッキングの精度

を向上させる必要がある。近年、ニューラルネットワークを利用した深層学習技術を活

用した、自動ピークピッキングの高性能化が試みられている (Melnikov et al., 2020, 

Woldegebriel et al., 2017)。深層学習は機械学習手法の一種であり、深層学習で扱われる

計算アルゴリズムがニューラルネットワークである。U-Net (Ronneberger et al., 2015) や
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Single Shot MultiBox Detector (SSD) (Liu et al., 2016) と呼ばれるニューラルネットワーク

は、画像認識で従来手法と比べて高い精度を出している。これらの深層学習手法は、デ

ータとラベルを使って機械に知識を学習させる手法である。例えば、顔のラベルがつい

た画像と顔でないラベルがついた画像を、機械に学習させることで、学習済みの機械（学

習済みモデル）は、顔のラベルがついていない画像を入力すると顔と判断できるように

なる。同様の技術を用いることで、ピーク領域を同定するピークピッキングニューラル

ネットワークの構築が試みられている。ピークピッキングに深層学習を活用する場合、

人がピークピッキングした（ラベルをつけた）クロマトグラムを用いてニューラルネッ

トワークを学習することで (Figure 1-7a)、学習済みモデルは、ピークピッキングしてい

ないクロマトグラムを入力するとピークの領域を予測できるようになる (Figure 1-7b)。 
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Figure 1-7 深層学習技術を活用したピークピッキングニューラルネットワーク 

(a) 学習。ピークピッキング済みの学習データを用いて、ニューラルネットワークへピ

ーク領域（ピークピッキングのやり方）を学習させる。(b) 予測。ラベルなし（ピーク

ピッキングされていない）クロマトグラムを学習済みモデルへ入力することで、クロマ

トグラムをピークピッキングできるようになる。(c) 正確でないデータでの学習。学習

が進まないもしくは間違って学習する。 
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一方、前述のように人がピークピッキングした学習データは正確性が不明なため、学

習データとするのは不適切である。このため、「正確」にピーク領域がラベルされたク

ロマトグラムを学習データとして用意する必要がある (Figure 1-7c)。 

近年、その解決策の一つとして、入力されたデータの特徴を含んだ疑似学習データを

生成する敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial Network , GAN) と呼ばれる手

法が検討されている (Goodfellow et al., 2014)。GAN は二つのニューラルネットワーク

（疑似データを生成する生成器と疑似データを評価する識別器）を用いることで、実デ

ータに似た疑似データを生成することができる。具体的には、生成器は識別器に見破ら

れないような疑似データを生成する。もし、識別器に見破られた場合には、より実デー

タに近いものになるように生成器を学習させる。一方、識別器は疑似データもしくは実

データのどちらかを分類する。もし、間違えた場合には正確に分類できるように学習す

る。このように、生成器と識別器は互いに学習しあうことで本物そっくりの疑似データ

を生成できる (Goodfellow et al., 2014, Yu et al., 2017)。クロマトグラムは成分由来のピー

クと溶媒由来のノイズ成分（ブランクサンプルクロマトグラム）から生成される。そこ

で疑似データ生成技術をピークに適用することで様々な形状のピークを生成すること

が可能である。さらに、生成したピークにブランクサンプルクロマトグラムを足し合わ

せることで、ピーク面積が既知なラベル付きクロマトグラムが生成できる。このアプロ

ーチによって、作成した疑似クロマトグラム生成器を用いてピークピッキングニューラ

ルネットワークを学習させることで、手動での確認を必要としない正確さを担保しつつ、

時間を数秒に短縮することを目指す。 

 

1-3-2 共起情報に基づくアソシエーション分析の課題 

キーワード連想作業の課題は、「解釈担当者の知識外のキーワード」を見つけるため

の論文検索に時間が非常にかかることである。本研究では、キーワード連想作業の自動

化を目指した。 

まず、キーワード連想作業を自動化するにあたって、PubMed の Medical Subject 

Headings (MeSH) を利用することにした。PubMed は世界で最もよく使用される生物医

学系データベースであり、National Center for Biotechnology Information (NCBI) により開

発および維持されている。2020 年 6 月現在では 5000 以上のジャーナルから、3000 万件
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以上の文献が登録されている (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=PubMed)。

PubMed の特徴として、文献の多さだけでなく、MeSH が挙げられる。 

MeSH とは、生物医学系分野の様々なキーワードに対して一意な ID もしくはターム

を割り当てたものである (http://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html)。例えば、アポト

ーシス、クエン酸というキーワードにはそれぞれ Apoptosis, Citric Acid というタームが

割り当てられている。 PubMed には 2020 年 6 月現在約 3 万個の MeSH タームが登録

されており、 PubMed に登録された各文献には、平均して 10 個程度の MeSH タームが

紐づけられている。文献への紐づけ作業は、生物医学系の学士以上の学位を持つ専門メ

ンバーらによって、文献の中身を読んだ上で行われている。また、MeSH タームはシソ

ーラスの機能も兼ねている。例えば「プログラム細胞死」は「アポトーシス」の類義・

同意語であるが、どちらも Apoptosis というタームが割り当てられている。このため、

表記ゆれなどの問題を気にせずに、自分の知っているキーワードが紐づけられた文献を

PubMed で検索することが可能となっている。例えば、クエン酸 (Citric Acid) とアポト

ーシス (Apoptosis) をキーワードとして論文検索（アンド検索）をすると、二つの MeSH

タームの両方に紐づけられた論文として、Terasaki et al., 2018 などが得られる。 

上記のように、PubMed は、キーワードと文献を紐づけるデータベースとして非常に

良い特性を備えている。よって、PubMed の文献データベースに対してアソシエーショ

ン分析の手法を適用することで、MeSH ターム間の関連度を計算することができる。ア

ソシエーション分析とは、売り上げ情報などの膨大なデータから、意味のある関連性を

抽出し、関連性の強いものをレコメンドするために開発された手法である (Atluri et al., 

2009, Chenel al., 2005)。例えば売り上げ情報の場合、ある２種の商品が、同一のレシー

ト中に頻繁に出現（共起）する場合、関連性があると考えられる。本研究では、ある２

種の MeSH タームが同一の論文に頻繁にキーワードとして付与（共起）されている場

合、関連性があるとみなした。 

これまでに、キーワード間の関連度を考える手法として、MeSH 間の意味的類似性を

みる MeSH-Gram (Abdeddaïm et al., 2019) や MeSH 間の関連度を計算する MeSHSim 

(Zhou et al., 2015) が提案されている。しかし、メタボロミクスの「キーワード連想」で

は、「代謝物」と「解釈担当者の既知のキーワード」の間にあるキーワードを探索する

手法は存在しない。そこで本研究では、「代謝物」と「解釈担当者の既知のキーワード」
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の両者に関連度が高いキーワードを探索するキーワードレコメンド手法を開発するこ

ととした。 

関連度などのスコアを用いた検索では、統計的に意味のある関連度スコアを判定する

閾値を設定する必要がある。閾値を適切に設定できない場合、得られたキーワード連想

に多くの誤り（偽陽性）を含むことになる。一般にデータベース検索では、キーワード

間に全く関連がない場合に偶然起きてしまう関連度の集合（帰無分布）を設定し、偽陽

性の出現率を推定することで、妥当な閾値の設定が行われている (Aggarwal et al.,2016, 

Wu et al.,2018)。つまり、キーワード連想手法を開発するには、妥当な閾値の設定法も必

要となる。 

 

1-4 本論文の目的 

そこで、本研究はメタボロミクス作業の自動化を実現するために、次の２点を実現す

る手法の開発を行った。 

１．自動ピークピッキング作業の正確さを熟練作業者並みとし、修正作業を不要にする

こと。 

２．キーワード連想作業を自動化するキーワードレコメンド手法を開発して、キーワー

ド連想作業の属人性を解消し、作業時間を短縮すること。 

 

1-5 本論文の構成 

 本学位論文では、メタボロミクス自動化に向けた高性能生データ処理とキーワードレ

コメンド法を目的とし、4 章より構成される（Figure 1-8）。 

 第 1 章では、本研究の背景と目的、本論文の構成について記述した。 

 第 2 章では、ピークピッキングには時間と労力がかかるという課題と担当者により結

果が異なるという再現性の課題を解決するため、自動ピークピッキング作業の正確さを

熟練作業者並みとし、修正作業を不要にすることを目的とする。そこで、近年活用され

ている深層学習を用いたピークピッキングニューラルネットワークを利用する。しかし、

深層学習では、正確にラベル付けされた（ピークピッキング済み）学習データを用意で

きないとう課題がある。そこで正確なラベル付けされた学習データを用いた高性能なピ

ークピッキングニューラルネットワークを開発するため、下記 2 点を行う。 
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1. 疑似クロマトグラムの生成により正確にラベル付けされた学習データを準備する

手法を開発すること。 

2. 熟練した作業者と同等の性能を持つピークピッキングニューラルネットワークを

構築すること（Figure 1-8、第 2 章）。 

 第 3 章では、第 2 章で得られた網羅的な測定データを利用する。網羅的な測定データ

を統計解析した結果からキーワードを連想する際、解析担当者の知識に依存することや

時間と労力を要することが課題である。それを解決するため、下記 2 点を行う。 

1. 「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈担当者の知識

外のキーワード」をレコメンドする手法を開発すること。 

2. 「解釈担当者の知識外のキーワード」の妥当な閾値を設定する手法を確立するこ

と (Figure 1-8、第 3 章)。 

第 4 章では、本研究で開発した自動ピークピッキング手法とキーワードレコメンド

法の汎用性と今後の課題、メタボロミクスへの寄与について述べ、結言とした。 
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Figure 1-8 本論文の概要 
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第2章 熟練作業者に匹敵する自動ピークピッキング法開発 

2-1 緒言 

クロマトグラフィーを用いた化合物の定量分析は、バイオテクノロジーの基盤技術で

ある (Matsuda et al., 2017)。クロマトグラムからピークを検出し、その開始点と終了点

を決定すること（ピークピッキング）は、対象となる化合物の量を測定するための主要

な作業の一つである (Matsuda, 2016)。第１章で述べたように、ピークピッキングはメタ

ボロミクスを効率的に実施するためのボトルネックとなっている。 

これまでにもウェーブレット変換手法に基づく自動ピークピッキングツールが開発

され、データ処理ソフトウェア（例:XCMS と i-PeakFinder）に実装されている (Du et al., 

2006, Lommen et al., 2009, Mo et al., 2010, Pluskal et al., 2010, Smith et al., 2006, Tautenhahn 

et al., 2008, )。ウェーブレット変換に基づく自動ピークピッキング手法では、クロマト

グラムを異なる平滑化具合の二次微分波形へ変換する (Figure 2-1)。それらの波形のう

ち曲率の高いところ（二次微分波形の最大値）をピーク位置として検出する。XCMS で

は、ピーク位置に近い変曲点（二次微分波形のゼロクロス位置）を開始時間と終了時間

とし、ピーク開始強度とピーク終了強度を 0 とする。i-PeakFinder では、ノイズ値より

ピークの立ち上がりと立下りの位置を推定し、ピークの開始点（時間と強度）と終了点

（時間と強度）を求める。そして、クロマトグラムからピーク開始点と終了点の直線を

引き算してピーク面積を測定する。 

前述のツールでは、理想的なピークではうまくいくが、実際のクロマトグラムのピー

ク検出には失敗することが多い。実際のクロマトグラムでは、化合物ピーク間の分離が

不十分なために、歪んだピークや重なり合ったピークが含まれているからである。その

ため、熟練者による手動での修正が必要である。 

第１章でも述べたように、手動によるピークピッキングには多量の労力が必要である。

例えば、LC-MS を用いたバイオマーカーの発見には、80～400 のサンプル数を扱う (Di 

Gangi et al., 2016, Rhee et al., 2011, Wang et al., 2011, Wang et al., 2013)。1 人の作業者が扱

える 20 サンプル（200 種類の代謝中間体含量）を測定することを考えると、4000 回の

ピークピッキングを行う必要があり、これらの確認・修正に平均して 1 つ 6 秒かかると

約 6.5 時間の作業が必要である。 
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Figure 2-1 ウェーブレット変換手法に基づく自動ピークピッキング 

(a) ウェーブレット変換前のクロマトグラム、(b) ウェーブレット変換後のクロマトグ

ラム。ウェーブレット変換により、平滑化具合を変えた 2 次微分波形が得られる。平滑

化具合が小さい波形から大きい波形の曲率が高いところ（2 次微分波形の最大値）を辿

ることでピーク位置を検出する。 

 

 そこで、近年、ピークピッキングニューラルネットワークを用いた機械学習システム

が報告されている (Melnikov et al., 2020, Woldegebriel et al., 2017)。Melnikov らの例では、

ピーク開始強度とピーク終了強度を 0 として、ピーク開始時間とピーク終了時間をピー

クピッキングニューラルネットワークに学習させる。ピークピッキングニューラルネッ

トワークの出力は、ピーク開始時間とピーク終了時間であり、それぞれの強度値を 0 と

して、ピーク面積値を計算する。これまでの報告例では、手動でピークピッキングされ

たクロマトグラムを学習データとして使用している。しかし、正確にピークピックされ

たクロマトグラム（ラベル付きクロマトグラム）の作成は、深層学習におけるボトルネ

ックである。なぜなら、正確な開始点と終了点（真値）は、実クロマトグラムの複数の

ピークが重なった未分離ピークにおいてしばしば不明瞭だからである。第 1 章でも議論

したように、例えば、Figure 1-4 のような場合、異なる作業者がピークピッキングを行
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うと、異なる結果が得られ、そのどちらが正しいのかを判別することは難しい。クロマ

トグラムは成分由来のピークと溶媒由来のノイズ成分（ブランクサンプルクロマトグラ

ム）から生成される。また、クロマトグラムでは成分由来のピークが歪むことがある。

このため、Figure 1-4 (b) の場合、ピークの裾の部分がなだらかになり、そこにブランク

サンプルクロマトグラム由来のノイズが重なることにより、ピーク終了点の判別が難し

くなる。また、Figure 1-4 (c) の場合、複数のピークが重なることで、ピークによる山な

のかブランクサンプルクロマトグラム中のノイズなのか判断がつかなくなる。その他、

単純な見落としや操作ミスすることも避けられない。これは、深層学習を用いた自動ピ

ークピッキングの学習データ作成時の課題となっている。 

その解決策の一つとして、入力されたデータの特徴を含んだ疑似学習データを生成す

る GAN と呼ばれる手法が検討されている (Goodfellow et al., 2014)。GAN は二つのニュ

ーラルネットワーク（疑似データを生成する生成器と疑似データを評価する識別器）を

用いることで、実データに似た疑似データを生成することができる。具体的には、生成

器は識別器に見破られないような疑似データを生成する。もし、識別器に見破られた場

合には、より実データに近いものになるように生成器を学習させる。一方、識別器は疑

似データもしくは実データのどちらかを分類する。もし、間違えた場合には正確に分類

できるように学習する。このように、生成器と識別器は互いに学習しあうことで本物そ

っくりの疑似データを生成できる (Goodfellow et al., 2014, Yu et al., 2017)。 

また上述のように、クロマトグラムとは、さまざまな形状のピークが時間軸上に並ん

だものに、ノイズを足し合わせたものと考えることができる。つまり、本物そっくりの

疑似ピークを生成し、配置した各ピークの開始点、終了点は正確に決定できる。これに

ノイズを足し合わせれば、正確な開始点、終了点でラベルされた疑似クロマトグラムが

生成できる。そこで本章の目的を下記に２点に設定した。 

1. 疑似クロマトグラムの生成により正確にラベル付けされた学習データを準備する

手法を開発すること。 

２. 熟練した作業者と同等の性能を持つピークピッキングニューラルネットワーク

を構築すること。 
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2-2 実験材料と実験方法 

2-2-1 一次代謝産物のターゲットメタボロミクスによる実クロマトグラムデータ準備 

市販の清酒、ビール、ワイン、および生物学的試料の分析試料は、文献に従って調製

した (Kubo et al., 2011, Ogura et al., 2013)。試料は、LC/MS/MS メソッドパッケージ一次

代謝物 ver. 2 (Shimadzu) のイオン対試薬と PFPP カラムと LC-MS (Nexera X2 システム

とトリプル四重極型質量分析計 LCMS-8050, Shimadzu) を用いてメタボロミクスデータ

（99 種類）を取得した。LabSolution (ver 5.97, Shimadzu) を用いて、アミノ酸、有機酸、

ヌクレオチドを含む代謝物の 12,411 の実クロマトグラムを収集した。得られた実クロ

マトグラムピークを学習用 (90%) とテスト用 (10%) に分割した。同じ方法でブランク

サンプル分析を繰り返し行い、全 7,615 ブランクサンプルクロマトグラムを得た。作成

したブランクサンプルのクロマトグラムを学習用 (80%) とテスト用 (20%) に分割し

た。 

 

2-2-2 ピーク形状生成器 

GAN (Goodfellow et al., 2014) を用いてピーク形状生成器を構築した。ピークの高さお

よび幅に関する情報は、疑似クロマトグラム生成器に加えられた。GAN は二つのニュ

ーラルネットワーク（疑似データを生成する生成器と疑似データを評価する識別器）を

用いて実データに似た新しい疑似データを生成する。本研究では、歪んだピーク形状を

生成するために GAN を用いた。時間の歪み関数 D(t)を生成するため、生成器を構築し

た。D(t)を用いて、ピークを f(D(t)):= exp(-D(t)2)として表す (Figure 2-2a)。例えば、D(t) 

= t の場合、正規分布の曲線になる。D(t) = t ＋ Δt（Δt = 0, t < 0, Δt = -1/4t, t >= 0）のと

き、テーリングで歪んだピーク形状が表現できる (Figure 2-2b)。例えば、t=4 を 2 つの

場合で考えると D(t) = t のとき D(t) = 4 であるのに対し、D(t) = t ＋ Δt（Δt = 0, t < 0, Δt 

= -1/4t, t >= 0）のとき、D(t) = 2 であり、時間 2 だけ遅れている。この時間の遅れがテー

リングを表現し、歪んだ形状のピークになる。 
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Figure 2-2 時間の歪み関数 

(a) 時間の歪み関数 D(t)、 (b) 疑似ピーク f(D(t)):= exp(-D(t)2)。D(t) = t の場合が点線で

あり、D(t) = t ＋ Δt（Δt = 0, t < 0, Δt = -1/4t, t >= 0）が実線である。 

 

GAN では、生成器は画像または時系列データを生成するが、提案した方法は時間歪

み関数 D(t)を生成する。ここでは、実際の単一ピークは 0 から 1 の範囲の強度値に正規

化された。識別器は、正規化された実単一ピークと生成器から出力されたピーク関数

f(D(t))を分類する。生成器および識別器は、実際のメタボロミクスデータから取得した

665 個の実単一ピークデータにより学習された (Figure 2-3)。665 個の単一ピーク（他の

ピークと重複しないピーク）の抽出を熟練者が行った。学習方法は次のステップで行わ

れる。まず、生成器は識別器に見破られないような疑似ピークを生成する。もし、識別

器に見破られた場合には、より実ピークになるように生成器を学習させる。一方、識別

器は疑似ピークもしくは実ピークのどちらかを分類する。もし、間違えた場合には正確

に分類できるように学習する。このように、生成器と識別器は互いに学習しあう。 
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Figure 2-3 疑似ピークの学習 

潜在変数 z を用いて時間の歪み関数 D(t)を生成する、時間の歪み関数から生成した疑似

ピーク f(D(t)) := exp(-D(t)2)と実ピークを用いて、疑似ピーク生成器と疑似ピーク識別器

の学習を行う。 

 

 生成器は、Figure 2-4 に示すように、三次元標準正規分布 z からピークを発生させる。

入力層において、潜在変数 z を 1×301×3 次元の潜在変数 zz まで拡張し、1×301×1 次

元の時間 t:(-4, ..., 4)とコピーと結合を行った。1×301×4 次元の初期情報 h は、潜在変

数 zz と時間 t を結合したものである。隠れ層では、 初期情報 h は 1×301×30 次元の

出力を持つ全結合層に入力される。全結合層とはニューラルネットワークのノード同士

を全て結合したものである。ピーク形状は正規分布であることが多いので、全結合層の

出力と初期情報 h をコピーおよび結合した。4 つの同じ隠れ層を用いた。出力層では、

時間 t と隠れ層の出力との時間差Δt（1×301×1 次元）を出力する。活性化関数として

Exponential Linear Unit (ELU)を用いた。 
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Figure 2-4 ピーク形状生成器のネットワーク構成 

拡張された潜在変数 zz が潜在変数 z を 1×301×3 次元まで拡張したもの。時間 t が 1×

301×1 次元の時間 t:(-4, ..., 4)。初期情報 h が拡張された潜在変数 zz と時間 t を結合した

もの。Δt が時間 t との差分である。4 つの隠れ層をもち、活性化関数として ELU を用

いた。 

 

ニューラルネットワークは複数のノードから構成される (Figure 2-5a)。1 つのノード

は、それぞれの入力値に重みを掛けたものとバイアス項との線形和に対して、活性化関

数を適用したもので構成される (Figure 2-5b)。ニューラルネットワークは脳をモデル化

したものであり、１つ１つのノードがニューロンと呼ばれる神経細胞に対応する。活性

化関数や複数のノードがあることで、複雑な関数を表現することができる。活性化関数

ELU は、入力値を𝑥とすると、 

f(𝑥)  =  {
𝑒𝑥 − 1,       𝑥 < 0 
𝑥,                 𝑥 ≥ 0

 

の式で表される。 
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Figure 2-5 ニューラルネットワークの構成 

(a) ニューラルネットワーク。複数のノードから構成される。(b) ノードの構成。1 つの

ノードは、全ノードからの出力値にそれぞれ重みを掛けたものとバイアス項との線形和

に対して、活性化関数を適用したもので構成される。 

 

 潜在変数と生成ピークを 2 段階で評価した。1. 潜在変数 z がテストデータのピーク

に近いかどうかを調べた (Figure 2-6)。距離の指標として最小二乗誤差を用い、テスト

データに近い潜在変数 z を見つける方法として勾配法を用いた。損失関数は、最小二乗

誤差と正規化項 λ* ∑ 𝑧𝑖
2

𝑖 との和である。実験結果に基づき、λ として 1.0E-4 を用いた。

さらに、潜在変数 z が標準正規分布に従うかにおいても評価した。 
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Figure 2-6 潜在変数 z の評価方法 

潜在変数 z から疑似ピーク生成器から生成したデータとテストデータの最小二乗誤差

を計算し、勾配法を用いて最適な潜在変数 z を探索した。 

 

 831 個の単一ピーク（他のピークと重複しないピーク）の抽出を熟練者が行った。得

られた実際の単一ピークを学習 (80%) とテスト (20%) 目的のデータに分割した。生成

器および識別器は、実メタボロミクスデータから取得した 665 の実単一ピークデータに

より学習した。勾配法を用いて、損失関数を 1.0E-4 * ∑ 𝑧𝑖
2

𝑖 の和として表し、テストデ

ータのピークに近い潜在変数 z を求める。学習モデルから生成したピークとテストピー

クの間の平均二乗誤差は 99.4%が 1.87 E-3 以下であった (Figure 2-7a, b)。潜在変数 z が

標準正規分布に従わない場合、最適化手法または損失関数が不適切である。テストデー

タに対して最適化した標準正規分布に従う潜在変数 z をプロットした。3 次元の標準正

規分布に従う潜在変数 z は、中心の点が多く、中心から離れると点が少なくなる標準正

規分布からサンプリングされていることがわかった (Figure 2-7c)。 
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Figure 2-7 潜在変数 z の評価例 

(a) 学習済みモデルから生成された疑似ピークとテストピークの平均二乗誤差、(b) 疑

似ピークとテストピークの例（平均二乗誤差が小さい 99.4%の中で、左：最も小さい平

均二乗誤差 1.20E-4、 右：最も大きい平均二乗誤差 1.84E-3）、(c) テストデータに対応

する潜在変数 z の 3 次元散布図と各軸に射影した図。 
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2. 潜在変数 z から発生するピークの形状を調べた。テストデータから形状の異なる 2

つのピークを選択し、中間ピークが生成できることを確認した。具体的には、データ A

のピーク近傍にピークを発生する潜在変数𝑧𝐴と、データ B のピーク近傍にピークを発

生する潜在変数𝑧𝐵とを用いて、潜在変数空間上を𝑧𝐴から𝑧𝐵に移動する際に発生するピー

クが中間ピークであるか否かを確認した (Figure 2-8)。 

 

 

Figure 2-8 生成されたピークの評価方法と評価例 

(a) 評価方法、(b) 理想的なピーク、(c) テーリングにより歪んだピーク、(d) (b)理想的

なピークを生成する潜在変数𝑧𝐴から(c)歪んだピークを生成する潜在変数𝑧𝐵を移動させ

て生成された中間ピークの例 
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2-2-3 疑似クロマトグラム生成器 

疑似クロマトグラム生成器は、ピーク形状生成器と特徴量分布、ブランクサンプルク

ロマトグラムから生成する。そこで、自作で作成した Python スクリプトを用いて、11,011

個の実クロマトグラムデータから、5 つのクロマトグラムに関連するパラメータ（クロ

マトグラムのピーク数、中心からのピーク距離、ピーク間距離、信号対ノイズ比 (S/N) 、

半値全幅 (full width at half maximum, FWHM)）の特徴量の頻度分布「特徴量分布」を得

た (Figure 2-9)。 

 

 

Figure 2-9 5 つのクロマトグラム特徴量分布 

(a) クロマトグラムのピーク数、(b) ピーク間距離、(c) 信号対ノイズ比 (S/N)、(d) 中心

からのピーク距離、(e) 半値全幅 (FWHM)、(f) 5 つのクロマトグラム特徴量の説明 

 

 ノイズの定義は、ASTM International (https://www.astm.org/) の規格を用いた。具体的

には、0.5 分ごとに最小二乗法により直線を求める。その直線を上下に平行移動させ、

その直線間に各区間のクロマトグラムが収まるように平行線を決定する。そして、求ま

った平行線の強度方向の距離を全区間で平均したものをノイズとする (Figure 2-10)。 
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Figure 2-10 ASTM 法でノイズを計算するイメージ図 

0.0 分から 4.0 分までを 0.5 分刻みでノイズを計算した場合の図である。0.5 分間隔の区

分に分割して、それぞれの領域で平行線を求める。 

 

ピーク形状生成器、特徴量分布、及びブランクサンプルクロマトグラムを用いて、以

下のステップにより疑似クロマトグラムを生成した (Figure 2-11)。(1) ピーク位置は、 

3 つの特徴量分布から、パラメータを無作為抽出することで決定した。(2) 二つの特徴

量分布からパラメータを無作為抽出することによりピーク高さと幅を決め、ピーク形状

生成器から出力されたピークを拡大もしくは縮小し高さと幅を調整し、疑似ピークを生

成した。(3) 疑似ピークを整列させてノイズレスピークを生成した。(4) 各ピークにつ

いて正確な開始点及び終了点を特定した。ピーク面積の誤差を最小化することにより、

未分離ピークを分割した。(5) ノイズレスピークとブランクサンプルクロマトグラムを

統合して疑似クロマトグラムを生成した。ノイズレベルは一定と仮定し、正確な開始時

間と終了時間は変えず、正確な開始強度と終了強度はブランクサンプルクロマトグラム 

（真値）上の対応する時間の強度とした。 
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Figure 2-11 疑似クロマトグラム生成器の構築 

(1) ピーク位置生成。3 つの特徴量分布からパラメータを無作為抽出してピーク位置を

決める。(2) 疑似ピーク生成。ピーク形状生成器からピーク形状を決定し、ピークの

特徴量分布からパラメータを無作為抽出してピーク高さとピーク幅を決定し、疑似ピ

ークを生成する。(3) ピーク挿入。生成したピーク位置に生成した疑似ピークを挿入

し、ノイズレスピークを生成する。(4) ピーク面積が既知なので、誤差が小さくなる

ように、未分離ピークを分割する。(5) 統合。ノイズレスピークとブランクサンプル

クロマトグラムを統合する。 

 

 疑似クロマト生成器を用いて、6,088 個のノイズレスピークを生成し、6,088 個のブラ

ンクサンプルクロマトグラムと統合して擬似クロマトグラムを生成した。これを 10 回

の手順を繰り返すことにより 60,880 個の疑似クロマトグラムを生成した。生成した疑
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似クロマトグラムの特徴量分布は実クロマトグラムの特徴量分布と似ていることを確

認した (Figure 2-12)。 

 

Figure 2-12 実クロマトグラムと疑似クロマトグラムの特徴量分布 

 

2-2-4 U-Net を用いたピークピッキングニューラルネットワークの構築 

 PeakOnly (Melnikov et al., 2020) は、セマンティックセグメンテーションの問題として、

ピークピッキングの問題を定式化した。セマンティックセグメンテーションは、画像ま
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たは時系列データのすべての要素でクラス分類する。PeakOnly ではピークのみを扱う

が、本研究ではクロマトグラム全体を入力として扱い、ベースラインのトレンドを学習

できるようにした。その他異なる点は、クロマトグラムとクロマトグラムの対数値に加

えて、ピークの開始点と終了点の位置を容易に決定するためにクロマトグラムの一次微

分を加え、ピークトップの位置を容易に決定するために二次微分を加えたことである。

具体的には、1,024 点になるようにアップサンプリングしたクロマトグラム𝐱(n) (n =

1, 2, . . . , 1024)を用いた。4 つの 1 次元時系列データとして、元波形𝐱(n)と一次微分波形

𝑥(1)(n) = x(n) − x(n − 1) 、二次微分波形 𝑥(2)(n) = 𝑥(1)(n) − 𝑥(1)(n − 1) 、対数波形

log(x(n) + 1)を、-1 から 1 の強度に正規化 (元波形の場合、
𝐱(𝐧)

𝐦𝐚𝐱(𝐱(𝐧))
× 𝟐 − 𝟏) したもの

（4 チャンネルの 1 次元時系列データ）を入力値とした。出力値は、クロマトグラムを

5 つのクラスに分類した（0:ピークなし、1:単一ピーク、2:未分離ピーク、3:始点、4:分

離点または終点）。具体的には、出力値𝐲(n) (n = 1, 2, . . . , 1024)は、5 つのラベルの確率

のマトリックス (1024×5) である（0:ピークなし𝑦0(𝑛)、1:単一ピーク𝑦1(𝑛)、2:未分離ピ

ーク𝑦2(𝑛)、3:始点𝑦3(𝑛)、4:分離点または終点𝑦4(𝑛)）のうち最大の確率であるラベル

𝐲(n) = max(𝑦𝑖(𝑛)), (i = 0,1, . . ,4)にまとめて、配列 (1024×1) にした。ここでは、i チャ

ンネルの波形を𝑦𝑖(𝑛)として表記した。𝑦𝑖(𝑛)は横軸が時間で縦軸が確率である。出力値

は、ピーク開始時間とピーク終了時間であるため、それぞれのピークの強度値は、クロ

マトグラム上の点とした。但し、未分離ピークの分割点の強度値は、未分離ピークの開

始点と終了点を直線で結んだ強度値とした (Figure 2-13)。このようにすることで、ベー

スラインがドリフトするときに正しく動作するようにした。各領域はクロマトグラムに

おいて出現頻度が異なるので、ピークのない領域と単一ピーク、垂直分割ピーク、開始

点、終了点の損失をそれぞれ 1 と 4, 8, 30, 30 と重み付けした (Figure 2-14)。開始点と終

了点の間のピーク領域（単一ピーク領域および未分離ピーク領域）のうち、一部分がピ

ークなし領域になることがあるので、開始点から終了点までの半分以下がピークなし領

域の場合には、単一ピーク領域もしく未分離ピーク領域の多い方に開始点と終了点の間

の領域を置き換えた。 
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Figure 2-13 未分離ピークのピーク開始点と終了点、分割点の決め方 

未分離ピークの開始時間、分割時間、終了時間がわかっているとき、ピーク開始点とピ

ーク終了点の強度値は、クロマトグラム上の点とした。未分離ピークの分割点の強度値

は、未分離ピークの開始点と終了点を直線で結んだ強度値とした。分割点はクロマトグ

ラム上にないので、分割時間を変えずクロマトグラム上の点まで直線で結ぶ。 
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Figure 2-14 本研究で用いた U-Net の構成 

ニューラルネットワークの入力は、(1) クロマトグラム、(2) その一次微分、(3) 二次微

分、(4) 対数値から成る時系列データのマトリックス (1024 データ点数)のクロマトグラ

ム (1024×4)である。フィルタサイズ 1×3 の畳み込み層 (conv) 、1×2 でアップサンプ

リング (upsampling) 、フィルタサイズ 1×3 デコンボリューション (deconv) 、1×2 で

マックスプーリングを用いた。活性化関数として ReLU を用いた。U-Net の出力は、5

つのラベルの確率のマトリックス (1024×5) である: 0:ピークなし、1:単一ピーク、2:未

分離ピーク、3:始点、4:分離点または終点のうち最大の確率であるラベルにまとめて、

配列 (1024×1) にした。 

 

2-2-5 SSD を用いたピークピッキングニューラルネットワークの構築 

ピークピッキングの問題を物体検出として定式化した。物体検出は画像と時系列デー

タを扱い、特定の物体位置を検出する。物体検出の典型的な方法である SSD を参考に

した (Liu et al., 2016)。SSD の入力は U-Net と同じである。SSD の出力はピークの開始

時間とピーク終了時間とした。具体的には、1,024 点のクロマトグラムに対して、出力

された m 個のピーク範囲 [s(i), e(i)] (i=1,2,…,m) から、ピーク開始時間とピーク終了時

間を求めた。出力値は、ピーク開始時間とピーク終了時間であるため、それぞれのピー
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クの強度値は、クロマトグラム上の点とした。但し、未分離ピークの分割点の強度値は、

未分離ピークの開始点と終了点を直線で結んだ強度値とした (Figure 2-13)。SSD は、物

体を囲むデフォルトバウンディングボックスと呼ばれる矩形領域を使用してオブジェ

クトを検出する。デフォルトバウンディングボックスは、最小ピークおよび最大ピーク

範囲内に収まるように調整した (Figure 2-15)。



 

Figure 2-15 本研究で用いた SSD の構成 

ニューラルネットワークの入力は、(1) クロマトグラム、(2) その一次微分、(3) 二次微分、(4) 対数値から成る時系列データのマトリック

ス (1,024 データ点数) のクロマトグラム (1024×4) である。畳み込み層の 2 次元配列を 1 次元配列に変えた以外 SSD と同じ畳み込みニ

ューラルネットワークである。出力値は開始時間と終了時間である。 

  



2-2-6 評価 

ピークピッキングニューラルネットワークの性能を、適合率、再現率、 F 値（適合率

と再現率の調和平均）、およびピーク面積に関して評価した。セマンティックセグメン

テーションの基準と同様に、「真陽性」（正しく検出できた）は、予測したピーク範囲と

正確なピーク範囲の間で Intersection over Union (IoU) が 50%以上として定義した 

(Figure 2-16)。 

 

 

Figure 2-16 IoU 

予測したピーク範囲と正確なピーク範囲が重なった時間領域をどちらかの時間領域で

割った値。 

適合率は、正確な検出数（真陽性）を予測ピーク数（真陽性+偽陽性）で割って計算

した。再現率は、正解検出数（真陽性）を正解ピーク数（真陽性+偽陰性）で割って計

算した (Figure 2-17)。 
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Figure 2-17 真陽性、偽陽性、偽陰性、真陰性 

予測したピーク範囲と真値のピーク範囲の重なっている（IOU が 50%以上の）ときに真

陽性とした。予測したピーク範囲が真値のピーク範囲に対して重なっていない（IOU が

50%未満の）ときに偽陽性、真値のピーク範囲が予測したピーク範囲に対して重なって

いないときに偽陰性とした。 
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 ピーク面積の誤差は、正確なピーク範囲から計算されたピーク面積（正確なピーク面

積）と予測したピーク開始点と終了点から計算された面積の絶対値の差を正確なピーク

面積で割った値で定義し、10%以下である場合、ピーク面積が正しく予測できたとした 

(Figure 2-18)。 

 

 

Figure 2-18 ピーク面積の評価 

ピーク面積誤差（正確なピーク面積と予測したピーク面積の差の絶対値）を正確なピー

ク面積で割った値が 10%以下である場合にピーク面積が正しいとした。 

 

2-2-7 コードとデータ利用 

Python のクラスと、疑似クロマトグラム生成器と U-Net ベースのピークピッキング

ニューラルネットワークの例示的なスクリプト、ならびに本研究で使用される疑似クロ

マ ト グ ラ ム と 実 ク ロ マ ト グ ラ ム の 一 部 は 、 http://www-symbio.ist.osaka-

u.ac.jp/software.html から入手可能である (データ S 1~S 3)。 
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2-3 結果と考察 

2-3-1 実行環境 

全てのニューラルネットワークと疑似クロマトグラム生成器は、Windows PC 

(NVIDIA Quadro K1200 GPU, Intel (R) Xeon (R) CPU 3.50 GHz, 16.0 GB RAM, 64-bit 

Windows 10 Professional Operating System) で実行される Python 3 の Chainer v.6.2 (Tokui 

et al., 2019) 上で構築された。 

 

2-3-2 疑似クロマトグラム生成器の開発 

 Figure 2-19 は本研究の作業フローである。Figure 2-19a は、目的１である正確にラベ

ル付けされた疑似クロマトグラムの生成手法を示している。Figure 2-19b は、疑似クロ

マトグラムを用いた深層学習によるピークピッキングニューラルネットワーク手法を

示す。以降は、その詳細を述べる。 

 本章で作成するピークピッキングニューラルネットワークは、次のような作業を行う

こととした。 

１．クロマトグラム中に観察されるすべてのピークのピークピッキングを行う。 

２．その際に、保持時間や追加のクロマトグラム（例えばフラグメントイオン）のよう

な追加情報を用いない。 

これらは現在使用されているピークピッキングソフトウェアの基本動作となってい

る。さらに、技術開発をおこなうターゲットとして、LC-MS の多重反応モニタリングモ

ードで一次代謝物を測定する、ワイドターゲットメタボロミクス法を選択した。ワイド

ターゲットメタボロミクス法では、１回の分析で、測定対象代謝物数分のクロマトグラ

ムを同時並行で取得する。ワイドターゲットメタボロミクス法はメタボロミクスデータ

取得法として最も広く用いられているが、大量のクロマトグラムのピークピッキングが

作業のボトルネックとなっている。 

まず、血液、日本酒、ワインなどの生体試料から一次代謝物ワイドターゲットメタボ

ロミクス法で 99 回の分析を行い、12,411 個の実クロマトグラムを含むデータセットを

収集した (Figure 2-19a と Figure 2-19b、データ S1)。合計 7,615 個のブランクサンプルク

ロマトグラムも同じ方法で取得した (Figure 2-19b)。 

 学習データとして実クロマトグラムを用い、疑似クロマトグラムを生成する GAN の

構築を試みた (Goodfellow et al., 2014) 。しかし、学習がうまく進まないため断念した
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（資料未記載）。それは、勾配法で学習する際、目的関数が滑らかに変化する必要があ

るからである。今回、学習がうまく進まなかった原因は、ピーク位置や高さ等の複数の

パラメータを学習させる際、それらの目的関数が離散的であり、学習がうまくできなか

ったためだと考えられた。 

そこで、クロマトグラムの特徴量分布からランダムサンプルして、ピーク形状を GAN

で生成するためルールベースの方法を開発した (Figure 2-19a)。クロマトグラムにおけ

るピーク数と中心からのピーク距離、隣接ピーク間の距離、信号対ノイズ比 (S/N)、ピ

ークの半値全幅 (FWHM) など、クロマトグラムの性質を表す 5 つの特徴量を用いた。

11,011 個の実クロマトグラムから特徴量分布を得た (Figure 2-9)。12,411 個の実クロマ

トグラムを学習データ (11,011、90%) およびテストデータ (1,400、10%) に分割した。 

 さらに、クロマトグラム中のピークで観測される歪みは、パラメータを用いてモデル

化できないので、実際のピークに類似した疑似ピークの形状を生成する GAN を構築し

た。学習データとして用いるため、実クロマトグラムから、隣接ピークと重複していな

い 665 個の単一ピークを得た (Figure 2-19a、データ S2)。GAN は二つのニューラルネッ

トワーク（疑似データを生成する生成器と疑似データを評価する識別器）を用いて実ピ

ークに似た新しい偽ピークを生成する。時間の歪み関数 D(t)を生成するため生成器を構

築した (Figure 2-3)。学習データとして実ピークを用いて、ピーク形状生成器を開発し

た（実験材料と実験方法を参照）。 

 以下の手順で疑似クロマトグラムを生成した (Figure 2-19a)。クロマトグラム中のピ

ーク位置とピークの高さと幅を特徴量分布からの無作為抽出により決定した。次に、ピ

ーク形状生成器によって生成された疑似ピークをクロマトグラムの対応する位置に置

き、それらの開始点および終了点によってラベル付けした。最後に、この方法により

6,088 個のノイズレスピークを生成し、6,088 個のブランクサンプルクロマトグラムと統

合して擬似クロマトグラムを生成した (Figure 2-19b)。目的達成のため、7,615 個のブラ

ンクサンプルクロマトグラムを学習データ (6,088、80%) とテストデータ (1,527、20%) 

に分割した。本研究では、10 回の手順を繰り返すことにより 60,880 個の疑似クロマト

グラムを生成した。加えて、テスト目的のために用意した 1,527 個のブランクサンプル

クロマトグラムを用いて 1,527 個の疑似クロマトグラムを、同じ手順により生成した 

(Figure 2-19b, データ S3)。 
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 開発した手法で生成した代表的な疑似クロマトグラムを Figure 2-20 に示す。その結

果、もっともらしい疑似クロマトグラムの生成に成功した。疑似クロマトグラムのピー

クは正確な開始点と終了点でラベル付けされていることに注意されたい。ここでは、こ

れらのラベル付けを真値と考えた。 
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Figure 2-19 本章での作業フロー 

(a) 疑似クロマトグラム生成器。クロマトグラム特徴量分布と GAN によるピーク形状

生成器を構築するために生物サンプルを測定した。特徴量分布からの無作為抽出により、

疑似クロマトグラムのピーク位置と高さ、幅を作成した。ピーク形状生成器によって生

成された疑似ピークをブランクサンプルクロマトグラムと組み合わせ、それらの正確な

開始点および終了点（真値：赤い線）を決定した。(b) ピークピッキングニューラルネ
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ットワークの構築。7,615 個のブランクサンプルクロマトグラムを学習データ（6,088 個）

とテストデータ（1,527 個）に分けた。6,088 個のブランクサンプルクロマトグラムと疑

似クロマトグラム生成器を用いて、60,880 個の学習データを作成した。60,880 個の学習

データを用いて、ピークピッキングニューラルネットワークを学習した。1,527 個の疑

似テストデータを 1,527 個のブランクサンプルクロマトグラムを用いて同じ手順で作成

した。ニューラルネットワーク、作業者および従来法の性能を、実テストデータおよび

疑似テストデータの 1,400 個の実クロマトグラムを用いて評価した。 
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Figure 2-20 疑似クロマトグラムの例 

ピークの正確な開始点と終了点がラベル付けされた疑似クロマトグラムが生成された。 

 

2-3-3 作業者に匹敵するピークピッキングニューラルネットワークの構築 

 SSD と U-Net を用いてピークピッキングニューラルネットワークの構築を試みた 

(Figure 2-21)。SSD は、単一の畳み込みニューラルネットワークを使用して、画像内の

物体を検出する (Liu et al., 2016)。U-Net は画像内の物体を、高速で正確にセグメンテー

ションするための畳み込みニューラルネットワークである (Ronneberger et al., 2015)。ニ

ューラルネットワークの入力は、(1) クロマトグラムと(2) その一次微分、(3) 二次微分、

(4) 対数値から成る時系列データのマトリックス（1,024 個のデータ点数）のクロマトグ

ラム (1024×4) で、SSD の出力はピーク開始時間と終了時間とし、U-Net の出力は、5

つのラベルの確率のマトリックス (1024×5) である: 0:ピークなし、1:単一ピーク、2:未

分離ピーク、3:始点、4:分離点または終点のうち最大の確率であるラベルにまとめて、

配列 (1024×1) にした (Figure 2-21)。 

 



57 

 

 

Figure 2-21 疑似クロマトグラムデータ中の正確なラベルを用いたニューラルネット

ワークの構築。1 次元時系列であるクロマトグラム、その 1 次微分波形、2 次微分波

形、対数値を-1 から 1 へと正規化し、ニューラルネットワークへ入力した。出力値と

して得られる、5 つのラベル（0:ピークなし、1:単一ピーク、2:未分離ピーク、3:始

点、4:分離点または終点）の値が最大であるラベルを出力した。 

 

 前項で生成した擬似クロマトグラムを、学習データ (45,540 個)、検証データ (15,340

個) 、テストデータ (1,527 個) に分けた。ピークピッキングニューラルネットワークは、

深層学習による疑似クロマトグラム上の正確な開始点と終了点のラベルを用いて学習

された。SSD では、疑似クロマトグラム上の正確な開始点（時間と強度）と終了点（時

間と強度）をピーク開始時間とピーク終了時間に加工して学習させ、U-Net では、疑似

クロマトグラム上の正確な開始点と終了点を 0:ピークなし、1:単一ピーク、2:未分離ピ

ーク、3:始点、4:分離点または終点に加工して学習させた。 

 市販のピークピッキングソフトウェアの i-PeakFinder とクロマトパックアルゴリズム

を用いて比較した。i-PeakFinder は、ウェーブレット変換を用いて、クロマトグラムを

異なる平滑化具合の二次微分波形へ変換してピーク位置を検出する。その後、ノイズ値

よりピークの立ち上がりと立下りの位置を推定し、ピークの開始点と終了点を求める。

一方クロマトパックアルゴリズムは、ピークの立ち上がりと立ち下がりの傾きを閾値と

して設定することで、閾値以上の傾きになった箇所をピーク開始点とピーク終了点にす

るアルゴリズムである。 
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 テストデータのピークピッキング性能は、セマンティックセグメンテーションの基

準（50%以上の重複を真陽性とする）に従って評価した (Figure 2-22a)。同じテストデー

タを用いたピークピッキング性能を、三人の作業者（作業者 1 と 2、3）と市販のピー

クピッキングソフトウェア（最適なパフォーマンスにパラメータを調整した i-

PeakFinder およびクロマトパック）について評価した。結果は、U-Net と SSD ベースの

ピークピッキングニューラルネットワーク（適合率と再現率の調和平均である F 値が

0.959 と 0.930）が、作業者（0.914 と 0.427、0.904）と二つの従来のソフトウェア（0.853

と 0.749）よりも優れていることを示した (Figure 2-22a)。i-PeakFinder では、ベースライ

ンのトレンドを誤検出する傾向と、ノイズ情報の少ないピークを検出できない傾向があ

るが、U-Net ではそれが改善された (Figure 2-23)。この原因として、ウェーブレット変

換（周波数解析）を用いた i-PeakFinder ではベースラインのトレンドの周波数とピーク

の周波数を区別することが難しいこと、またノイズの少ないクロマトグラムからピーク

を検出することが難しいことが考えられる。 

U-Net ベースのニューラルネットワークの F 値が最も良く、ピークピッキングの有望

なニューラルネットワーク構成であることを示唆した。SSD ベースのニューラルネッ

トワークは適合率が低いことから、この方法では多くの偽陽性が生じることが示唆さ

れた (Figure 2-22a)。SSD は物体検知という物体の位置を大まかに予測するために考え

られた手法である。一方、U-Net はセマンティックセグメンテーションという領域を予

測するために考えられた手法である。後者の手法の方がピーク領域を求めるというピー

クピッキングの問題設定に適していたと考えられる。より低い適合率は、作業者のピー

クピッキング結果でも観察された。これは、作業者が偽陽性を生成する傾向があるこ

とを示し、作業者によって手動でラベル付けされた実クロマトグラムは、深層学習の

ための学習データセットとして不適切であることを示唆する。 

 U-Netより測定されたピーク面積を比較すると、ピーク面積が真値に非常に類似して

いることを示した (Figure 2-20, Figure 2-22b)。U-Net より測定されたピーク面積の誤差

は作業者 1 と作業者 3 のそれと同等またはそれ以下であった。詳細に分析すると、真

値よりピーク面積の誤差が 20%以上であるピーク数の割合は、U-Net と作業者 1、作業

者 3 が約 6%であることを確認した (Figure 2-22 c)。U-Net では閾値が 5%の場合ピーク

数の割合が 17.7%であるのに対し、作業者 1 と作業者 3 はそれぞれ、22.3%と 22.4%で

あった (Figure 2-22c)。 
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 疑似クロマトグラムで学習することが実クロマトグラムと比べて意義があるかを調

べるため、11,011 個の実クロマトグラムを用いて U-Net を学習させた。それを 1,527 個

の疑似テストデータで比較したところ、疑似クロマトグラムで学習した U-Net（0.959 の

F 値）は実クロマトグラムで学習した U-Net（0.817 の F 値）より優れていることを示し

た (Figure 2-22d)。 
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Figure 2-22 ピークピッキングニューラルネットワークの深層学習 

(a) 疑似クロマトグラムを用いた学習済みモデルと熟練者、従来ピークピッキングソフ

トウェアの評価。(b) 真値のピーク面積と測定値（U-Net と作業者 1、作業者 3）のピー

ク面積の散布図。(c) 閾値以上のピーク面積誤差をもつピークピッキングの数。(d) 疑似

クロマトグラムを用いた学習済みモデル（疑似）と実クロマトグラムを用いた学習済み

モデル（実）。 
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Figure 2-23 i-PeakFinder の課題が U-Net で課題された例 

 

 ベン図を用いて、正確な開始点・終了点（真値）がわかるようになった疑似クロマト

グラムと真値がわからない実クロマトグラムに対して、ピークピッキング結果を比較

した (Figure 2-24)。まず、作業者 1 と作業者 3 が行った疑似クロマトグラムのピーク

ピッキング結果をみると、作業者 1 の偽陽性率は 9.1%、作業者 3 の偽陽性率は 11.8%

だった。また、作業者 1 と作業者 3 で共通する偽陽性の割合は 5.8%だった (Figure 

2-24a)。つまり、熟練作業者のピークピッキング結果のうち、約１割は偽陽性であり、

さらに、そのうち約半分については、熟練作業者間でも結果が異なっていた。さらに
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、疑似クロマトグラムのピークピッキング結果を U-Net と作業者 3 で比較した場合、

作業者 3 の偽陽性率は U-Net に比べ高くなっていた (Figure 2-24b)。これは、熟練作

業者のピークピッキング結果には、U-Net のものに比べ、偽陽性が多く含まれること

示唆する。 

また、疑似クロマトグラムをピークピッキングした結果の作業者 1 と作業者 3 の間

の一致率は約 83%だった (Figure 2-24a)。同等の一致率（約 84%）は、実クロマトグラ

ムとピークピッキングした結果でもが観測された。この結果は、疑似クロマトグラム

が実クロマトグラムと類似した特性を持つことを示唆している (Figure 2-24c と d)。 

さらに、もし、作業者 3 が作業者 1 のピークピッキング結果の修正作業を行ったと

すると、約 16%の結果を受け入れず手動で修正することになる (Figure 2-24c)。しかし、

修正結果全体の偽陽性、偽陰性数は改善しないことになる。同様に、作業者 3 が U-Net

のピークピッキング結果を確認すると約 23%の結果を受け付けず手動で修正すること

を示唆している (Figure 2-24d)。しかし、その修正は明らかな間違いを除くと、全体と

してピークピッキングの品質が改善されることはないと推測された。 

作業者 1 と作業者 3 の差異が最も小さく、SSD と作業者３の差異、U-Net と作業者

3 の差異、i-PeakFinder は作業者 3 の差異の順に大きかった (Figure 2-24cdef)。Figure 

2-22a の疑似クロマトグラムの結果において、作業者 3 を基準とすると、適合率より再

現性が高いことが、作業者 1 と SSD、U-Net でいえるが、i-PeakFinder は逆であること

から、i-PeakFinder と作業者 3 の差異が最も大きいと考えられる。適合率と再現率の傾

向が同じである作業者 1 と SSD、U-Net の差異は、適合率と再現率の調和平均である

F 値と作業者 3 の F 値の差と比例している。このことからも、疑似クロマトグラムと

実クロマトグラムのピークピッキング結果が同様の傾向を示していることがわかる。 

正確な開始点と終了点と U-Net、作業者 3 間での疑似クロマトグラムのピークピッキ

ング結果を比較した (Figure 2-25)。上 4 つの例で U-Net が正確な開始点と終了点と一

致しており、上から 3 番目の例では、作業者 3 が誤検出していることがわかる。一番

下の例では、U-Net が検出できていないピークがあり、端のピークを検出できない傾

向にある。これは、学習データに端のピークが少ない傾向があるためだと考えられる。

また、U-Net と作業者 1、作業者 3 間での実クロマトグラムのピークピッキング結果を

比較した (Figure 2-26)。1 番上は全てノイズの例であり、U-Net と作業者 1 は正しく処

理しているが、作業者 3 はピークを誤検出している。一番下は、U-Net は複数の重な
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ったピークとしたが、作業者 2 と作業者 3 は単一のピークとした。しかし、実クロマ

トグラムだけではどちらの結果が正しいかはわからない。 

 

 

Figure 2-24 真値と U-Net、作業者 1 と作業者 3 のピークピッキング結果の比較 

(a) 真値と作業者 1、作業者 3、(b) 真値と U-Net、作業者 3 の疑似クロマトグラムでの

比較。(c) 作業者 1 と作業者 3、(d) U-Net と作業者 3、(e) SSD と作業者 3、(f) i-PeakFinder

と作業者 3 の実クロマトグラムでの比較。 
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Figure 2-25 正確な開始点と終了点と U-Net、作業者 3 間での疑似クロマトグラムのピ

ークピッキング結果の比較例 
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Figure 2-26 U-Net と作業者 1、作業者 3 間での実クロマトグラムのピークピッキング

結果の比較例。一番上は全てがノイズの例であり、U-Net と作業者 1 は正しく処理して

いるが、作業者 3 はピークを誤検出している。一番下は、U-Net は複数の重なったピー

クとしたが、作業者 2 と作業者 3 は単一のピークとしているが、実クロマトグラムだけ

ではどちらが正しいかはわからない。 
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2-4 結言 

本章では、ピークの正確な開始点と終了点でラベル付けされた疑似クロマトグラムが、

ピークピッキングニューラルネットワークの学習と評価に有効であることを実証した

(Figure 2-20 と Figure 2-22)。これにより緒言で述べた２つの目的を達成した。 

 本章では、5 つのクロマトグラムの特徴量分布に沿って GAN で生成した疑似ピーク

形状を配置し、ブランクサンプルクロマトと組み合わせることで、疑似クロマトグラム

を生成する手法を構築した。本章では LC-MS を用いたワイドターゲットメタボロミク

スを題材としたが、特徴量分布、疑似ピークを生成する GAN、ブランクサンプルクロ

マトグラムを用意することで、他の分析手法にも適用できる汎用性がある。例えば、ガ

スクロマトグラフィー (Gas Chromatography, GC) 質量分析法ワイドターゲットメタボ

ロミクス法の疑似クロマトグラムの生成器を構築することも可能である (Figure 2-19a)。

これにより、目標１の疑似クロマトグラムの生成により正確にラベル付けされた学習デ

ータを準備する手法を開発することができた。 

本章では、SSD と U-Net を用いたピークピッキングニューラルネットワークを構築

した。多数の疑似クロマトグラムを用いることで、ピークピッキングニューラルネット

ワークの偏りのない学習を可能にした。また、ピークの正確な開始点と終了点の情報を

用いた異なるピークピッキング法の性能評価が可能となった (Figure 2-22) 。構築した

ピークピッキングニューラルネットワークは、従来のピークピッキングソフトウェア

よりも優れており、熟練者と同等の性能を示した (Figure 2-22、Figure 2-24)。これによ

り、目的２の熟練した作業者と同等の性能を持つピークピッキングニューラルネットワ

ークを構築することを達成した。 

また、SSD と U-Net の結果を比較したところ、U-Net のほうが高い性能を示した。SSD

は物体検知という物体の位置を大まかに予測するために考えられた手法である。一方、

U-Netはセマンティックセグメンテーションという領域を予測するために考えられた手

法である。ピークピッキングはピーク領域を求めるという問題なので、セマンティック

セグメンテーションの領域を予測する問題設定の方が適していたと考えられる。さらに、

二人の熟練者によるピークピッキングの結果は約 16%が一致せず、作業者により手動で

ラベル付けされた実クロマトグラムは深層学習の学習データセットとして不適切であ

ることを示した (Figure 2-24c)。 
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本章の結果は、疑似クロマトグラムの生成がピークピッキングニューラルネットワー

クの開発とピークピッキングニューラルネットワークの更なる改善のための重要な技

術であることを示す。 

今回は、クロマトグラムの特徴量分布からランダムサンプルして、ピーク形状を GAN

で生成するためルールベースの方法を開発したが、実クロマトグラム全体からラベル付

き疑似クロマトグラムを生成することで、より簡便にラベル付き疑似クロマトグラムが

生成できると考えられる。そのためには、学習がうまく進まなかった原因を解決する必

要がある。原因としてピーク位置や高さ等の複数のパラメータを学習させる際、目的関

数が離散的で局所解に陥っていたと考えられる。平滑化などを用いた局所最適解に関す

る研究が行われており (Kleinberg et al., 2018)、それらの研究を組み合わせることで、う

まく学習する可能性がある。 

セマンティックセグメンテーションのニューラルネットワークには新しい構造とし

て PSPNet (Zhao et al., 2017) や DeepLab (Chen et al., 2018) などが開発されている。これ

らは日々進歩している技術なので、それを適用することが性能向上につながると考えら

れる。それらの技術の進歩により、端のピークが検出される可能性はあるが、実際にう

まくいくかは今後の課題である。また、ブランクサンプルクロマトグラムを自動生成し

てバリエーションを増やすことで、学習データの網羅性が上がり、ピークピッキングの

性能向上が見込める。その他、代謝中間体が溶出される保持時間の情報や繰り返し分析

した複数のクロマトグラム、フラグメントイオンなどの情報を組み合わせることでより

性能が上がり、熟練作業者を超えることが期待される。 

また、LC-MS を用いたバイオマーカーの発見には、80～400 のサンプル数を扱う (Di 

Gangi et al., 2016, Rhee et al., 2011, Wang et al., 2011, Wang et al., 2013)。1 人の作業者が扱

える 20 サンプル（200 種類の代謝中間体含量）を測定することを考えると、4000 回の

ピークピッキングが行われるため、確認・修正するのに平均して 6 秒かかるので約 6.5

時間が必要である。第 2 章で、人と同等のピークピッキングニューラルネットワークの

構築に成功したため、「6 秒×代謝物数×サンプル数」の修正作業を実質ゼロにするこ

とができた。 

正確にピークピッキングされたデータが得られると、第 1 章で述べたように次の作業

として、増減した代謝物のリストから、関連するキーワードを連想する作業を行う必要

がある。  
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第3章 キーワードレコメンド法の開発 

3-1 緒言 

クロマトグラフィーを用いた代謝中間体の定量分析は、バイオテクノロジーの基盤技

術である (Matsuda et al., 2017)。メタボロミクス分野では、クロマトグラフィー質量分

析法で数百の代謝物を一斉定量する事が一般的になってきている。網羅的な測定データ

の統計解析から、薬剤投与の結果含量が変化した代謝物や、バイオマーカー候補となる

代謝物の「代謝物リスト」が得られる。同様の作業は農学、工学分野でも行う。高級緑

茶と一般的な緑茶の比較からは、品質の差に寄与する代謝物候補のリストが得られる。

代謝工学分野では、異なる寿命をもつ出芽酵母の比較から、長寿命な株と正に相関する

代謝物のリストが得られる。「代謝物リスト」と、薬剤名や細胞名などの「解釈担当者

の既知のキーワード（知識）」だけから、薬剤作用機構の推定や、疾患とバイオマーカ

ー候補となる代謝物の関連を推定することは困難である。そこで、「代謝物リスト」と

「解釈担当者の既知のキーワード（知識）」から「解釈担当者の知識外のキーワード」

を連想する作業が、論文検索などを用いて行われている。 

第１章で述べたように、論文検索でのキーワード連想作業には次の問題がある。 

時間と労力が必要な点である。例えば、「コハク酸 & アポトーシス」をクエリとして、

PubMed 検索を行うと、32 件（2020 年 6 月現在）の論文がヒットするが、要旨と本文を

読んで概要をつかむにも膨大な時間（1 件あたり平均して 15 分かかるとすると８時間）

が必要とされることになる。そこで、本研究では「代謝物リスト」と「解釈担当者の既

知のキーワード」から「解釈担当者の知識外のキーワード」をレコメンドする技術の開

発を試みることにした。 

近年、レコメンドアルゴリズムは盛んに研究されており、様々な手法が提案されてい

る。特にオンラインショッピングなどの分野では、過去の購買履歴などから、ユーザー

に新しい商品（アイテム）をレコメンドする手法として協調フィルタリングが用いられ

ている。協調フィルタリングでは、他のユーザーが過去にアイテムを評価した結果を基

にレコメンドモデルを構築し、新たにユーザーが興味を持つアイテムを提示する 

(Resnic et al,. 1994)。協調フィルタリング手法としては、アイテムベース手法、行列分解

手法などが提案されている。 
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アイテムベース手法は、過去のデータからアイテム同士の関連度を計算し、その値が

大きいものをレコメンドする方法である (Sarwar et al,. 2001)。関連度の計算には Cosine

や Lift などの値が用いられている。例えば、過去の売り上げデータにおいて、同時に購

入されたアイテムがいくつかあったとすると、同じ傾向で購入したユーザーのアイテム

をレコメンドする。 

次に、行列分解手法では、レコメンドを「ユーザー×アイテムの評価行列の欠損部分

を予測する」という問題として表現している (Koren et al,. 2009) 。評価行列とは、ユー

ザーが過去に購入したアイテムに対して付けた評価からなる行列である。ユーザーがま

だ買ったことのないアイテムに対する評価値は欠損値となるため、欠損値を予測すれば、

予測された値が高いアイテムをレコメンドできるという手法である。行列分解手法では、

行列のスパース性をうまく利用し、元の行列を近似することで欠損値の予測を行う。 

協調フィルタリング手法として近年主流となっているのは、行列分解手法や、それを

さらに発展させた Factorization Machines (Rendle et al,. 2010)、ニューラルネットワーク

を用いた手法 (He et al,. 2017) である。しかし、本研究の目的は分析データから得られ

たキーワードに対して別のキーワードをレコメンドすることであるため、これらの手法

を適用することはできない。すなわち、本研究の問題設定に行列分解手法を適用しよう

とすると、共起行列の欠損を埋める（既存論文に対して新たな MeSH をレコメンドす

る）という問題を解くことになり、目的に合わない。 

最後に、共起情報に基づくアソシエーション分析を用いたレコメンド法がある。アソ

シエーション分析とは、売り上げ情報などの膨大なデータから、意味のある関連性を抽

出し、関連性の強いものをレコメンドするために開発された手法である  (Atluri et 

al.,2009, Chen el al., 2005)。例えば売り上げ情報の場合、ある２種のアイテムが、同一の

レシート中に頻繁に出現（共起）する場合、関連性があると考えられる。協調フィルタ

リングのアイテムベースでは、複数のアイテムからアイテムの関連度を計算して、レコ

メンドするが、共起情報に基づくアソシエーション分析では、2 つのアイテム間の関連

度を基にレコメンドするので、複数のアイテムの関連度を計算するか２つのアイテムの

関連度を計算するのかの違いである。アソシエーション分析は因果関係の推定にも使わ

れることとキーワード連想でも将来的には因果関係の推定が必要なことから、本研究で

はアソシエーション分析を適用する。 
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そこで、キーワードをレコメンドする作業を、1) 「代謝物リスト」および「解釈担当

者の既知のキーワード」と関連度の高い「解釈担当者の知識外のキーワード」を探索し、

2) 「解釈担当者の知識外のキーワード」の候補について、関連度合いから重要度（スコ

ア）を決定し、3) ある閾値をもとに要否を判断するという作業で実現できると考えた

（Figure 3-1a）。そのための、キーワードおよび関連度を計算するための共起情報データ

として、PubMed のデータベースと MeSH ID に注目した。PubMed は世界で最もよく使

用される生物医学系データベースであり、NCBI により開発および維持されている。2020

年 6 月現在では 5,000 以上のジャーナルから、3,000 万件以上の文献が登録されている 

(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/entrez/query.fcgi?db=PubMed)。 

PubMed の特徴として、文献の多さだけでなく、MeSH が挙げられる。MeSH とは、

生物医学系分野の様々なキーワードに対して一意な ID もしくはタームを割り当てたも

のである (http://www.nlm.nih.gov/mesh/meshhome.html)。例えば、アポトーシス、クエン

酸というキーワードにはそれぞれ Apoptosis, Citric Acid というタームが割り当てられて

いる。Pubmed には現在約 30,000 の MeSH タームが登録されており、PubMed に登録さ

れた各文献には、平均して 10 個程度の MeSH タームが紐づけられている。文献への紐

づけ作業は、生物医学系の学士以上の学位を持つ専門メンバーらによって、文献の中身

を読んだ上で行われている。また、MeSH タームはシソーラスの機能も兼ねている。例

えば「プログラム細胞死」は「アポトーシス」の類義・同意語であるが、どちらも Apoptosis

という MeSH タームが割り当てられている。このため、表記ゆれなどの問題を気にせず

に、自分の知っているキーワードが紐づけられた文献を PubMed で検索することが可能

となっている。例えば、クエン酸 (Citric Acid) とアポトーシス (Apoptosis) をキーワー

ドとして論文検索（アンド検索）をすると、二つの MeSH タームの両方に紐づけられた

論文として Terasaki et al., 2018 などが得られる。 

上記のように、PubMed は、キーワードと文献を紐づけるデータベースとして非常に

良い特性を備えている。また、２つの MeSH タームが同一論文にキーワード付与（共起）

されている数から、アソシエーション解析の手法を用いて、２つの MeSH ターム間の関

連度合いを定量化することが可能となる。MeSH を用いた手法としては、MeSH 間の意

味的類似性をみる MeSH-Gram (Abdeddaïm et al., 2019) や MeSH の階層構造を利用して

関連度を計算する MeSH Sim (Zhou et al., 2015)、アソシエーション分析 (Agrawal et al., 

1993, Agrawal et al., 1994) で用いられる類似尺度を用いた手法 (Ono T, 2014) が提案さ
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れている。しかし、代謝物リストと解釈担当者の既知のキーワードから解釈担当者の知

識外のキーワードをレコメンドする研究はない。さらに、レコメンドされたキーワード

が統計的に信頼できるものかがわからない。 

そこで本章の目的を下記の２点とした。 

1. 「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から、PubMed の MeSH ID

（MeSH タームと 1 対 1 対応）の共起情報を用いて、「解釈担当者の知識外のキー

ワード」をレコメンドする手法を開発すること 

2. 「解釈担当者の知識外のキーワード」の重要度（スコア）の閾値を決定する手法

を確立すること 

本章の目的は「代謝物」の MeSH ID と「解釈担当者の既知のキーワード」の MeSH 

ID の両方と、PubMed 文献中で高頻度に共起する MeSH ID を抽出する手法を開発する

ことである。したがって、文献上で関連することが知られている「解釈担当者の知識外

のキーワード」をレコメンドする。それは、解釈担当者の知識不足を補足することを意

味している。したがって、PubMed の文献中でまだ共起していない新たな関連を見出す

ことはできない。また、レコメンドしたキーワードの意外性や、生物学的意義を保証す

るものでもない。 

本章では、まず、PubMed と MeSH ID の共起情報を用いて、アソシエーション分析の

手法を適用して、２つの MeSH ID 間の関連度合いを算出することを可能とした。次に

「代謝物の MeSH ID」と「解釈担当者の既知のキーワードの MeSH ID」の両方と関連

度合いの高い MeSH ID の重要度（スコア）を計算する手法を開発した。最後に、「解釈

担当者の知識外のキーワード」としてレコメンドするスコアの閾値を合理的に決定する

手法を開発した。これは、ランダムデータベース (Data Base , DB) を作成し、閾値を決

定することで、統計的に信頼できるキーワードをレコメンドする手法を開発した。また、

これらの作業は、抗がん剤 4-OHT を処理した乳がん細胞株 MCF-7 のメタボロミクスデ

ータをテストデータとして用いた (Figure 3-1b）。 
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Figure 3-1 研究目的。(a) 統計的に有意なキーワードをレコメンドする手法の開発。1) 

代謝物リストと解釈担当者の知識外のキーワードの関連度合いを決定することと解釈

担当者の知識外のキーワードと解釈担当者の既知のキーワードの関連度合いを決定す

ること、2) 関連度合いから解釈担当者の知識外のキーワードの重要度（スコア）を決定

すること、3) 解釈担当者の知識外のキーワードの要否を判断するためのスコアの閾値

を決定する手法を開発した。(b) レコメンド機能の評価。テストデータとして、ヒト乳

がん細胞 MCF-7 に対して抗がん剤 4-OHT の処理有無で測定した 52 種類の代謝中間体

含量の 12 時間、 24 時間、36 時間、48 時間の時系列データを用いた。各時刻において、

有意に増減した代謝物リストを作成し、解釈担当者の既知のキーワードとしてアポトー

シスもしくは抗腫瘍剤を入力し、レコメンドした。 
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3-2 実験材料と実験方法 

3-2-1 PubMed、MeSH ID データの準備 

PubMed ファイルサーバー（ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/baseline）から 2020 年ま

での全論文データとそれに紐づく MeSH ID のデータをダウンロードした。MeSH ID は

カテゴリ分けされているため、一次代謝物のターゲットメタボロミクスに関連するカ

テゴリである、Cells と Neoplasms, Nutritional and Metabolic Diseases, Chemically-Induced 

Disorders, Chemicals and Drugs, Phenomena and Processes を選び、13,985 個の MeSH ID

を本章では用いた。 

 

3-2-2 テスト用メタボロミクスデータ 

テスト用メタボロミクスデータとして、4-OHT を処理した MCF-7 ヒト乳がん由来細

胞株（TCC No.HTB-22）の時系列メタボロミクスデータを用いた（西本ら、2020）。本

データセットは、抗がん剤 4-OHT を処理した 12 時間、24 時間、36 時間、48 時間後の

MCF-7 中の 52 種の代謝中間体含量のデータが含まれている。 

 

3-2-3 アソシエーション分析を用いたスコアの決定 

アソシエーション分析は、膨大なデータから意味のある関連性を抽出し、関連性の

強いものをレコメンドするために用いられる (Agrawal R et al., 1993, Agrawal R et al., 

1994)。ここでは、PubMed の論文と MeSH ID から、代謝物リストと解釈担当者の既知

のキーワードリストと関連性の強いキーワードをレコメンドした。キーワード同士の

関連度の指標として、Cosine, Simpson, Confidence, Lift を用いた (Azevedo et al., 2007, 

Murguía et al., 2003)。 

全部で M 個（2020 年 6 月現在、29,054 個中メタボロミクスに関係する 13,985 個使

用）の MeSH ID の集合W = {𝑤1, … , 𝑤𝑀}があるとき，代謝物の MeSH ID リストC =

{𝑐1, … , 𝑐𝑛;  𝑐𝑖 ∈ W}，解釈担当者の知識外のキーワードの MeSH ID リストK′ =

{𝑘′
1, … , 𝑘′

𝑚; 𝑘′𝑗 ∈ W}，解釈担当者の既知のキーワードの MeSH ID リストK =

{𝑘1, … , 𝑘𝑚; 𝑘𝑙 ∈ W}でC,  K′, K ⊂ Wであり、C ∩ K′ = 𝜙，K ∩ K′ = 𝜙，C ∩ K = 𝜙である（𝜙

は空集合, ⊂は真部分集合）。代謝物リストの候補は、10,141 個である。代謝物リストの

候補 10,141 個から分析で得られた代謝物リストを決め、13,985 個の MeSH ID から、解

釈担当者の既知のキーワード選び、それ以外が解釈担当者の知識外のキーワードリスト
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になる。また、全部で U 個（2020 年 6 月現在、31,840,483 個中メタボロミクスに関連す

る MeSH が付与されている 20,159,576 個を使用）の論文の集合D = {𝑑1, … , 𝑑𝑈}があると

き，ある MeSH ID a が存在する論文の集合を𝑋𝑎 ⊂ Dとする(𝑋𝑎 = {𝑑1, … , 𝑑𝑛;  𝑑𝑚 ∈ D かつ

𝑑𝑚には a が存在する})。ある代謝物の MeSH ID 𝑐𝑖の含まれる論文の集合，解釈担当者

の知識外のキーワード MeSH ID 𝑘′𝑗を含む論文の集合，解釈担当者の既知のキーワード

の MeSH ID 𝑘𝑙を含む論文の集合は，それぞれ𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

, 𝑋𝑘𝑙
⊂ Dである。ある代謝物の

MeSH ID 𝑐𝑖と解釈担当者の知識外のキーワード MeSH ID 𝑘′𝑗の関連度はA(𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

)と

し、  

Cosine は 

Cosine (𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

) := |𝑋𝑐𝑖
∩ 𝑋𝑘′𝑗

| /√|𝑋𝑐𝑖
|×|𝑋𝑘′𝑗

|,  

Simpson は 

Simpson (𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

) := |𝑋𝑐𝑖
∩ 𝑋𝑘′𝑗

| /min (|𝑋𝑐𝑖
|, |𝑋𝑘′𝑗

|),  

集合 X に対する Confidence (𝑋𝑐𝑖
 → 𝑋𝑘′𝑗

)は 

Confidence (𝑋𝑐𝑖
→ 𝑋𝑘′𝑗

) := |𝑋𝑐𝑖
∩ 𝑋𝑘′𝑗

| /|𝑋𝑐𝑖
|,  

Lift は 

Lift (𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

) := |D| × |𝑋𝑐𝑖
∩ 𝑋𝑘′𝑗

| /|𝑋𝑐𝑖
| × |𝑋𝑘′𝑗

| 

で計算された。具体的に、Table 3-1 に対して、𝑐1が D019802（コハク酸）、𝑘1が

D042967（複合体Ⅰ）を例として考える。論文集合𝑋𝑐1
はコハク酸を含む論文 1 が該当

し、論文集合𝑋𝑘1
は複合体Ⅰを含む論文 1 と 2 が該当し、論文集合𝑋𝑐1

∩ 𝑋𝑘1
 はコハク

酸と複合体Ⅰを含む論文 1 が該当する。したがって、Cosine (𝑋𝑐1
, 𝑋𝑘1

)= 

|𝑋𝑐1
∩ 𝑋𝑘1

|/√|𝑋𝑐1
|×|𝑋𝑘1

|は、それぞれの論文数から1 /√1 × 2である。ただし以降は

A(𝑋𝑐𝑖
, 𝑋𝑘′𝑗

)を簡単のため𝐴(𝑐, 𝑘′)と表記する（Cosine, Simpson 等も同様）。また、𝑐𝑖の

添え字を省略し、cと表記する。 
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Table 3-1 論文と MeSH ID のマトリックス 

行が論文であり、列が MeSH ID である。論文に MeSH ID が含まれる場合には 1 で、含

まれない場合には 0 を表す。 

 D019802（コハク酸） D042967（複合体Ⅰ） 

論文 1: Chouchaniet et al, 2014 1 1 

論文 2: Li et al., 2019 0 1 

論文 3: Pistritto et al., 2016 0 0 

 

これらの関連度の指標を用いて、代謝物リストの MeSH ID cと解釈担当者の知識外

のキーワードk′の関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)と解釈担当者の知識外のキーワードk′と解釈担当者の

既知のキーワードkの関連度𝐴(𝑘′, 𝑘)が計算された (Figure 3-1a)。関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)の

Confidence に関しては、向きがあるため、代謝物リストのキーワード cが存在する論文

集合𝑋𝑐に対する Confidence (c → 𝑘′)と解釈担当者の知識外のキーワード𝑘′が存在する

論文集合𝑋𝑘′に対する Confidence (𝑘′ → c)の 2 通りが計算された。同様に、関連度

A(𝑘′, k)に対しても Confidence (𝑘′ → k)と Confidence (k → 𝑘′)の 2 通りが計算され

た。 

次に、関連度 A( c, 𝑘′)と関連度 A(𝑘′, k)のスコアを 

スコア(𝑐, k′, k):= 関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)×関連度𝐴(𝑘′, 𝑘) 

として計算した。Confidence には向きがあり、どの向きが良いかを調べるために、関連

度𝐴(𝑐, 𝑘′)では、Confidence (c → 𝑘′)と Confidence (𝑘′ → c)の 2 通りが計算され、関連

度𝐴(𝑘′, 𝑘)に対しても Confidence (𝑘′ → k)と Confidence (k → 𝑘′)の 2 通りが計算され

た。スコアに関しては、関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)×関連度𝐴(𝑘′, 𝑘)の 4 通りが計算された。Confidence

のスコアに関しては、Confidence (c → 𝑘′)と Confidence (𝑘′ → k)の積を、Confidence (c 

→ 𝑘′ → k)と書くことにし、さらにキーワードを省略し、Confidence (→,→)と書くこと

にする。その他の confidence に関してもキーワードを省略し、Confidence (→ ,←), 

Confidence (←,→), Confidence (←, ←) と書くことにする (Figure 3-2)。 
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Figure 3-2 Confidence のスコア値 

 

3-2-4 ランダム DB の作成方法 

上記の方法で推定したスコアの、統計的有意性の検定を行う。その際生成する帰無

分布に用いるランダム DB は Figure 3-3 に示す手法で作成した。本章で取り扱う文献情

報の実データとは、各文献に付与されたキーワードのリストである (Figure 3-3a)。例

えば文献１にはキーワード a, b, …, c が付与されている。 

次に、ランダム DB とは、論文・キーワードの数と、各キーワードの登場回数、各

論文に割り当てられたキーワードの数が、実 DB と同じになるように、キーワードを

ランダムシャッフルした DB である。まず、 

1. ランダム DB の論文リストを初期化する。論文リストの長さは実 DB の論文数と

同じで、ランダム DB の各論文は実 DB の論文と対応している。この時点ではラ

ンダム DB のいずれの論文に割り当てられたキーワードの数は 0 である (Figure 

3-3a)。 

2. 実 DB の全キーワードからなるキーワードリストを作る。キーワードリストは実

DB における各キーワードの登場回数で降順ソートしておく (Figure 3-3b)。 

3. キーワードリストの先頭のキーワードを X、その（実 DB における）登場回数を

A とする。Figure 3-3b の例では、X がキーワード e にあたり、e の個数を A とす

る。 
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4. 論文リストから一様ランダムに A 個の論文を選ぶ。ただし、論文リストの長さ

が A 以下の場合はリスト中の全ての論文を選ぶ。もし、割当先がなかったらキ

ーワードは破棄する。選ばれた各論文にキーワード X を追加する。論文に割り

当てられたキーワードが実 DB と同じ値に達した（割り当て先がなくなった）論

文は、論文リストの割り当て対象から削除する (Figure 3-3c)。 

5. キーワードリストの先頭から X を削除する。 

6. キーワードリストが空であれば終了、空でなければ 3. に戻る。 

 

 

Figure 3-3 ランダム DB 作成方法 

(a) 初期化手順。実 DB では、各論文に対応したキーワードが割り当てられている。論

文の数と割り当て可能なキーワード数は変えず、キーワードを抽出する。(b) キーワー

ドリスト。(a) で抽出したキーワードをキーワード数の降順に並べる。(c) (b) のキーワ

ードリストからランダム DB へキーワードをランダムに挿入する。 
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3-2-5 統計的に有意なキーワードの閾値を求める手法の開発 

作成したランダム DB を用いて下記のように帰無分布を生成した。3-2-4 で説明した

あるスコアリング法の帰無分布は、一様ランダムに 3 つのキーワードを選び（代謝

物、解釈担当者の既知のキーワード、解釈担当者の知識外のキーワードに相当する）、

その 3 つのキーワードの関連性のスコアを計算するというサンプリング操作を 1e+8 回

行った。このスコアの分布を帰無分布とした。（ランダム DB に起因する偏りを防ぐた

め、実際は５個のランダム DB それぞれで 2e+7 回のサンプリングを行い、合計し

た）。３つのキーワードから実 DB を用いて計算したスコアを S とする。S に対し 

p 値 = （帰無分布中の、S 以上のスコアの個数）/（帰無分布の全点数） 

で p 値を求めた。多重検定における p 値の補正方法として Benjamini & Hochberg 法 

(BH 法) (Benjamini et al., 1995) を用いた。BH 法は、False Discovery Rate (FDR) を調整

する方法である。FDR とは、真の帰無仮説を誤って棄却（αエラー）した数に対し

て、帰無仮説を棄却した総数で割った値である。BH 法は次の手順で計算する。まず、

全ての p 値が一様分布に従うと仮定して、q 値は p 値を p 値以下である確率（p 値以下

の一様分布の面積）で割った値として計算する (Figure 3-4ab)。 
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Figure 3-4 p 値と q 値の計算方法 

(a) p 値の計算方法。ランダム DB から帰無分布を生成した（青の頻度分布）。実 DB 

(PubMed) とキーワードを用いてレコメンドすると、1 つのキーワードに対して、スコ

アが計算される。そのスコアと帰無分布を用いて、p 値を計算する。(b) 全ての p 値が

一様分布に従うと仮定して、q 値は p 値を p 値以下である確率（p 値以下の一様分布の

面積）で割った値として計算される。 

 

次に、求まった q 値に対して FDR の閾値を定め、BH 法で統計的に有意な閾値を決定

した。具体的には、 

1. p 値を昇順ソートする。 

2. p 値を q 値へ変換する。 
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3. p 値の大きいものから FDR の閾値を順番に検討し、q 値が閾値以下になる最初の

キーワードを閾値として設定する。 

というステップで閾値を決める。例えば、Figure 3-5 では、p 値 0.19, 0.09, 0.13, 0.01, 0.02

に対して FDR0.01 として適用すると、番号 4 と 5 が該当する。BH 法で用いられる q 値

と閾値の判定はライブラリ statsmodels.stats.multitest (Seabold et al., 2010) を用いて計算

した。 

 

 

Figure 3-5 統計的に有意な閾値の決め方 

p 値を昇順になるように並び替えて、q 値へ変換する。FDR の閾値を設定し、p 値の大

きいものから検討する。 

 

本研究では、5 個のランダム DB から 2e+7 点ずつサンプリングして（合計 1e+8 点）

帰無分布を作成したが、ランダム DB の個数が 5 個（サンプリング点数が 1e+8）で十分

かを検証した。まず、あるランダム DB から 2e+7 点のスコアをサンプリングした帰無

分布 D1 と、別のランダム DB から 2e+7 点のスコアをサンプリングした帰無分布 D2 を

用意した。そして、入力キーワードとして 3 つのキーワード（代謝物と解釈担当者の既

知のキーワード、解釈担当者の知識外のキーワード）の組み合わせを、1e+7 通りランダ

ムに生成した。1e+7 通りのキーワードを実 DB に入力し、スコアを計算した。得られた

スコアの集合を S とする。 

1. S の各要素に対し、帰無分布 D1 を用いて p 値を計算する。得られた p 値の集合

を P1 とする。 
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2. S の各要素に対し、帰無分布 D2 を用いて p 値を計算する。得られた p 値の集合

を P2 とする。 

3. P1 と P2 の二乗平均平行根誤差が 1e-5 以上 1e-6 未満であった。 

同じ手順を 10 回行ったが、二乗平均平行根誤差は下記の通り、1e-5 以上 1e-6 未満で

あり、1 つの DB でも p 値のばらつきが少ないことがわかる。 

 

Table 3-2 1 個ランダム DB から生成した帰無分布の誤差（二乗平均平方根誤差） 

回数 二乗平均平行根誤差 

1 2.46e-06 

2 2.30e-06 

3 1.88e-06 

4 2.94e-06 

5 3.34e-06 

6 2.75e-06 

7 4.43e-06 

8 1.63e-06 

9 2.41e-06 

10 3.15e-06 

 

 また、1 個のランダム DB から 2 つの帰無分布を作成していたが、2 個のランダム DB

から 2 つの帰無分布を生成して同様の比較をしたところ、1e-5 以上 1e-6 未満であるこ

とからランダム DB は 1 個以上あれば十分であることがわかる (Table 3-3)。 

 

Table 3-3 2 個のランダム DB から生成した帰無分布の誤差(二乗平均平方根誤差) 

回数 二乗平均平行根誤差 

1 1.33e-05 

2 2.47e-06 

 



82 

 

3-3 結果と考察 

3-3-1 実行環境 

 全てのレコメンド機能は、DGX-Station (CPU Intel Xeon (R) CPU E5 2698 v4 @ 

2.20GHz × 40, 20 physical Cores (40 with Hyper Threading), RAM 256GB, OS Ubuntu 18.04)

で実行される Python 3 上で実装および実行された。それ以外のソフトウェアは

Windows10（CPU：Intel Core i5 (2.40GHz), メモリ：8.00GB, OS：Windows 10 Pro 64 ビ

ット）上で使用した。 

 

3-3-2 実験ワークフロー 

 本研究は 4 段階からなる。その実験デザインを Figure 3-6 に示した。 

１ 抗がん剤 4-OHT を処理したヒト乳がん細胞 MCF-7 の時系列メタボロミクスデー

タをテストデータとして収集した。 

２ テストデータの各時刻で 4-OHT 処理群とコントロール群をボルケーノプロット

法で比較し、有意に含量が変動した代謝物について、MeSH ID へ変換することで

「代謝物リスト」を作成した。 

３ 各時刻で「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード（MeSH ID: D017209 

(アポトーシス)と MeSH ID: D000970（抗腫瘍剤））」をテストデータとすることで、

有用なレコメンド手法を開発した。 

４ 開発した手法の有用性を評価するために、１．模擬的状況での評価。２．模擬的

状況で、PubMed 検索結果を絞り込めるかの評価。３．テストデータを用いた「解

釈担当者の知識外のキーワード」のレコメンド結果の評価。を実施した。 
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Figure 3-6 実験のワークフロー 
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3-3-3 テストデータ 

テストデータとして、抗がん剤 4-OHT を処理したヒト乳がん細胞 MCF-7 のワイドタ

ーゲットメタボロミクスデータを用いた（西本ら、2020）。抗がん剤 4-OHT を投与する

と薬剤応答を示した後にアポトーシスに至ることが知られている (Rafal et al., 2007)。

MCF-7 に 10μM の 4-OHT を処理し、処理群と非処理群の 12h, 24h, 36h, 48h 後の 52 種

類の代謝中間体含量をワイドターゲットメタボロミクス法で測定したものである。実験

は３連で行われたため、2 群×4 時点×3 連×52 代謝物＝1,248 データポイントからなる 

(Figure 3-7)。各経過時間での非処理区に対する処理区の代謝中間体含量の比  (Fold 

Change) を見ると、多くの代謝物で含量が増減していることがわかる (Figure 3-7)。 

 



85 

 

 

Figure 3-7 4-OHT の投与有無で測定した時系列データ 

24 サンプル（時間数:4、2 群、n=3）×52 種類の代謝中間体含量における、4-OHT を処

理した群に対して、4-OHT を処理していない群の Fold Change の対数値 

 

3-3-4 代謝物リストの作成 

まず、4-OHT 処理で増加、減少した代謝物の MeSH ID リストを得るため、ボルケー

ノプロット法を用いることとした。ボルケーノプロット法とは、2 群間で有意に含量が

増減した代謝物をリスト化できる方法である。前項のテストデータを用いて、12 時間

後の 4-OHT処理群と非処理群の代謝中間体含量をボルケーノプロット法（閾値 p値 0.05, 
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Fold Change 2.0）で比較したところ、コハク酸 (Suc) とクエン酸 (Cit)、グルコース-1-リ

ン酸 (Glucose 1-phosphate, G1P) という代謝物が有意に増減した。但し、ここでの Fold 

Change 2.0 は、非処理区に対する処理区の代謝中間体含量が増加した場合の 2 倍または

減少した場合の 2 分の 1 が閾値となる。MeSH ID の変換機能のみを使用し、D019802

（コハク酸）、D019343（クエン酸）へ変換した。ただし、G1P に該当する MeSH ID は

ないので今回は用いなかった。ここで、代謝物と MeSH ID の対応関係を調べるため、

解糖系、ペントースリン酸回路などの主要な代謝物 133 個を MeSH ID へ変換したとこ

ろ、85 個（約 64.0%）が変換された。 

次に 24 時間後のデータで同様の作業を行ったところ、多数の代謝物（ボルケーノプ

ロット法で 7 個、該当する MeSH ID が 6 個）が有意に増減した。代謝物数が多いと、

レコメンドの探索幅が広くなりすぎるため、MeSH ID の個数が 3 個になるように、Fold 

Change の閾値を 0.5 刻みで調整した（12 時間、24 時間、36 時間、48 時間の Fold Chagne

の閾値はそれぞれ 2.0, 2.5, 3.0, 6.0）。Table 3-4 に、この方法で抽出した 12 時間、24 時

間、36 時間、48 時間後に増減した代謝物のリストと MeSH ID を示す。この MeSH ID

（代謝物名）は、Figure 3-1b の代謝物リストに相当する。 
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Table 3-4 有意に増減した代謝物と MeSH ID 

経過時

間 

Fold Chagne

の閾値 

有意に増減した代謝物名 MeSH ID（代謝物名） 

12 時間 2.0 コハク酸、クエン酸、

G1P 

D019802（コハク酸）、D019343

（クエン酸） 

24 時間 2.5 ピルビン酸、クエン酸、プ

ロリン、アセト酢酸、 

フルクトース-6-リン酸 

D019289（ピルビン酸）、D019343

（クエン酸）、D011392（プロリ

ン） 

36 時間 3.0 ピルビン酸、クエン酸、ジ

ヒドロキシアセトンリン

酸  (Dihydroxyacetone 

Phosphate , DHAP), 6-ホス

ホグルコン酸、グルコース

-6-リン酸、アセト酢酸、フ

ルクトース-6-リン酸 

D019289（ピルビン酸）、D019343

（クエン酸）、D004099 (DHAP) 

48 時間 6.0 ピルビン酸、クエン酸、ヒ

スチジン、イソクエン酸、

アセト酢酸、フルクトース

-6-リン酸、セドヘプツロー

ス-7-リン酸 

D019289（ピルビン酸）、D019343

（クエン酸）、D006639（ヒスチ

ジン） 

 

3-3-5 統計的に有意なキーワードをレコメンドする手法の開発 

ここまでに用意した「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワードリスト」

の MeSH ID から「解釈担当者の知識外のキーワードリスト」の MeSH ID をレコメン

ドすることが本章の目的である。そこで、文献データベース PubMed の全論文に付与

されたキーワードである MeSH ID の共起情報を用いた手法を開発した。 

まず、PubMed に掲載されている 31,840,483 報の論文から、題材とする一次代謝物の

ターゲットメタボロミクスに関連する MeSH が付与されている 20,159,576 報の論文を

収集した（2020 年 6 月現在）。同様に 29,054 個の MeSH ID のうち、代謝に関係する化

合物の 13,985 個の MeSH ID を用いた。そのうち、代謝物リストの候補となる総数は
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8,889 個である。つぎに、MeSH ID 間の関連度の計算方法として、アソシエーション

分析を適用した。キーワード同士の関連度の指標として、Cosine, Simpson, Confidence, 

Lift を用いた (Azevedo et al., 2007, Murguía et al., 2003)。これらの関連度の指標を用い

て、代謝物リストの MeSH ID cと解釈担当者の知識外のキーワードk′の関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)

と解釈担当者の知識外のキーワードk′と解釈担当者の既知のキーワードkの関連度

𝐴(𝑘′, 𝑘)が計算された (Figure 3-1a)。関連度𝐴(𝑐, 𝑘′)の Confidence に関しては、向きがあ

るため、代謝物リストのキーワード cが存在する論文集合𝑋𝑐に対する Confidence (c → 

𝑘′)と解釈担当者の知識外のキーワード𝑘′が存在する論文集合𝑋𝑘′に対する Confidence 

(𝑘′ → c)の 2 通りが計算された。次に、関連度 A( c, 𝑘′)と関連度 A(𝑘′, k)の積をスコ

アとして計算した。Confidence のスコアに関しては、Confidence (c → 𝑘′)と Confidence 

(𝑘′ → k)の積を、Confidence (c → 𝑘′ → k)と書くことにし、さらにキーワードを省

略し、Confidence (→,→)と書くことにする。その他の Confidence に関してもキーワー

ドを省略し、Confidence (→,←), Confidence (←,→), Confidence (←, ←)と書くことにす

る。 

次に、レコメンドされたキーワードのスコアのうち、信頼できる値を決定するため

統計的に有意な閾値を計算した。そこで、あるキーワードを入力したときに、あるレ

コメンドされたキーワードのスコアが偶然起きるかを検定した。まず、論文中に現れ

る MeSH 数を変えずにランダムに MeSH ID を入れ替えたランダム DB を作成した（詳

細は方法を参照）。ランダム DB 用い、一様ランダムに 3 つのキーワードを選び (代謝

物、解釈担当者の既知のキーワード、解釈担当者の知識外のキーワード)、その 3 つの

キーワードの関連性のスコアを計算するというサンプリング操作を 2e+7 回行った。

1e+8 個のスコアを計算して、帰無分布を生成した。帰無分布を利用し p 値を計算し、

BH 法 (Benjamini et al., 1995) を用いて統計的に有意な閾値を決定する手法を開発し

た。 

まず、7 種の異なるスコア計算法を用いて、12 時間後のデータで有意に増減した代

謝物リスト (MeSH ID) と、解釈担当者の既知のキーワード（MeSH ID: D017209 (アポ

トーシス)）からレコメンドされた、「解釈担当者の知識外のキーワード」の数を調べ

た (Figure 3-8a-1)。統計的に有意なキーワード数の割合（FDR が 0.01 以下の数を全レ

コメンド数で割った割合（％））を調べたところ、Confidence(←, →) で 1.59%（有意

なキーワード数 445 個）が最も高く、ついで, Confidence(→, ←) 0.16%（有意なキーワ
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ード数 45 個）、Cosine 0.14%（有意なキーワード数 38 個）の順で減少した（Figure 

3-8a-1 は 12 時間、24 時間、36 時間、48 時間の平均値が高い順に左から並んでいる）。

Confidence (→, →), Simpson, Lift, Confidence (←, ←) の割合は 0.00%であった。また、

同様の作業を 24 時間,36 時間, 48 時間で増減した代謝物についても行ったところ、統

計的に有意なキーワード数の割合は、Confidence (→, ←)と Cosine に変化はあったが、

同様の傾向を示した。最も高かった Confidence (←,→) は、1.6%～10.3%（有意なキー

ワード数 445 個～4,334 個）となり、統計的に有意なキーワードがレコメンドされるス

コアの計算方法が考えられた。 

次に、12 時間後のデータで有意に増減した代謝物リスト (MeSH ID) と、解釈担当

者の既知のキーワードとして MeSH ID: D000970（抗腫瘍剤）を用いて、同様の評価を

行った (Figure 3-8a-2)。統計的に有意なキーワード数の割合（FDR が 0.01 以下の数を

全レコメンド数で割った割合（％））を調べたところ、Confidence (←, →) で 0.48%

（有意なキーワード数 135 個）が最も高く、ついで, Confidence (→, ←) 0.09%（有意な

キーワード数 24 個）の順で減少した。Cosine , Confidence (→, →), Simpson, Lift, 

Confidence (←, ←) の割合は 0.00%であった。また、同様の作業を 24 時間、36 時間、

48 時間で増減した代謝物についても行ったところ、統計的に有意なキーワード数の割

合は、同様の傾向を示した。最も高かった Confidence (←,→) は、0.25%～5.45%（有

意なキーワード数 135 個～2,287 個）となり統計的に有意なキーワードがレコメンドさ

れるスコアの計算方法が考えられた。 

さらに、「解釈担当者の既知のキーワードリスト」の有効性を検討した。２つの

MeSH ID の関連度を定義するために Cosine や Simpson を用いる手法 (Ono, 2014) は既

に存在する。Ono らの手法は、PubMed の論文と MeSH ID を用いて、疾患名から関連

する別の疾患名を探すためにそれらの関連度を計算している。そこで、「解釈担当者の

既知のキーワードリスト」を用いずに、「代謝物リスト」のみから統計的に有意なキー

ワード数の割合を計算した（Figure 3-9a）。その結果、全ての指標で 0.00%（有意なキ

ーワードは 0 個）と、解釈担当者の既知のキーワードを用いた場合よりも非常に低い

結果となった（Figure 3-9b）。 
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Figure 3-8 (a) 解釈担当者の既知のキーワードリストありの場合のレコメンド手法と

(b) 解釈担当者の既知のキーワードリストなしの場合。 
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Figure 3-9.各関連度で計算した統計的に有意な個数の割合 

(a) 解釈担当者の既知のキーワードあり（(a-1)：アポトーシス、(a-2)：抗腫瘍剤）で各

関連度を比較した結果。(b) 解釈担当者の既知のキーワードなしで各関連度を比較した

結果。 



92 

 

3-4 評価 

 本研究で開発した手法が、実際のデータ解釈に有効かどうかを評価するには、正解の

がわかっているテストデータを用いた模擬評価が有用である。具体的には、知見を得る

前の状況を想定して、当時の知識外のキーワードがレコメンドされるかを検証した。そ

こで、テストデータを用いた３項目の評価を行った（Figure 3-10）。 

1. テストデータに関する「解釈担当者の既知のキーワード」を、模擬的に「解釈担

当者の既知のキーワード」と「解釈担当者の知識外のキーワード」に分け、3-3-2

項で作成した「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から、「解釈

担当者の知識外のキーワード」をレコメンドできるかを評価した。 

2. 「代謝物」＆「解釈担当者の既知のキーワード」を用いてヒットする PubMed 文

献検索結果と、「代謝物」＆「解釈担当者の既知のキーワード」＆レコメンドされ

た「解釈担当者の知識外のキーワード」を含む論文を比較し、参考とする文献の

絞り込みが可能かを評価した。 

3. 「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈担当者の知識

外のキーワード」のレコメンドを行い、どのようなキーワードがランキング上位

にレコメンドされるかを評価した。 
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Figure 3-10 実施例のワークフロー 

 

3-4-1 模擬データによる評価 

上述のように、抗がん剤 4-OHT を投与すると薬剤応答を示した後にアポトーシスに

至ることが知られている (Rafal et al., 2007)。模擬的なテストを行うため、代謝物リスト

と既知のキーワードであるアポトーシスの間を埋めるキーワード（正しい例）をマニュ

アルで探した。２週間の文献調査の結果、下記の論文と MeSH ID を取得した (Table 3-5)。 

1. 抗がん剤 4-OHT を投与すると複合体Ⅰが不活性化される (Paula et al., 2005)。 

2. 抗がん剤 4-OHT を投与すると通常低い値であるカルシウムシグナルが増加し、

その後、ROS が発生し、アポトーシスの重要なメディエータであるカスパーゼ

Ⅲが活性化する (Lee et al., 2000, Paul et al., 1994, Rafal et al., 2007, Zhang et al., 

2000)。 

3. ROS の発生により HIF-1 が活性化することも知られている (Yu et al., 2015)。 
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Table 3-5 解釈担当者の既知のキーワードと模擬データでの分類 

MeSH ID キーワード 模擬データでの分類 

D017209 アポトーシス 解釈担当者の既知のキーワード 

D000970 抗腫瘍剤 解釈担当者の既知のキーワード 

D017382 ROS 解釈担当者の知識外のキーワード 

D020013 カルシウムシグナル 解釈担当者の知識外のキーワード 

D028361 ミトコンドリア病 解釈担当者の知識外のキーワード 

D042967 複合体Ⅰ 解釈担当者の知識外のキーワード 

D051033 アポトーシス誘導因子 解釈担当者の知識外のキーワード 

D051793 HIF-1 解釈担当者の知識外のキーワード 

D053148 カスパーゼⅢ 解釈担当者の知識外のキーワード 

D065096 カルシウムキレート剤 解釈担当者の知識外のキーワード 

 

次に、知見を得る前の状況を想定して、当時の知識外のキーワードがレコメンドされ

るかを検証した。そこで、Table 3-5 の「解釈担当者の既知のキーワード」を模擬的に「解

釈担当者の既知のキーワード（アポトーシス、D017209）」と「解釈担当者の知識外のキ

ーワード（８個）」に分けた。そして、3-3-2 項で作成した「代謝物リスト」と「解釈担

当者の既知のキーワード」を用いてレコメンドを行うと、「解釈担当者の知識外のキー

ワード」をレコメンドできるかを検証した。統計的に有意なキーワード数の割合が多か

った Confidence (←,→) を用いて、アポトーシスが「解釈担当者の既知のキーワード」

である。その結果、FDR が 0.01 以下で連想されたキーワードには「解釈担当者の知識

外のキーワード」８個のすべて（複合体Ⅰ、カルシウムシグナル、カルシウムキレート

剤、ROS, HIF-1, カスパーゼⅢ、ミトコンドリア病、アポトーシス誘導因子）が含まれ

ていた (Table 3-6)。 

次に、「解釈担当者の既知のキーワード」を（抗腫瘍剤、D000970）と「解釈担当者の

知識外のキーワード（８個）」に分けたときの結果を Table 3-7 に示した。レコメンドさ

れたキーワードには「解釈担当者の模擬知識外のキーワード」８個のうち、ミトコンド

リア病とカスパーゼⅢを除く６個が含まれていた。これらの例は、本研究で開発した手

法を用いることで、人手を用いて探索したキーワードをレコメンドしうることを示唆し

ている。 
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また、「代謝物リスト」のみを用いてレコメンドを行ったところレコメンドされたキ

ーワードはなかった。この結果から、解釈担当者の既知のキーワードを加味して関連

度を計算することが重要であると示唆された。 
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Table 3-6 解釈担当者の模擬既知のキーワードあり（アポトーシス） 

MeSH ID キーワード q 値 

D017382 ROS 24h: 0.0018 

D020013 カルシウムシグナル 24h: 0.0067 

D028361 ミトコンドリア病 12h: 0.0097, 24h: 0.0020 

D042967 複合体Ⅰ 12h: 0.0041 

D051033 アポトーシス誘導因子 12h: 0.0047, 24h: 0.0016 

D051793 HIF-1 24h: 0.0019 

D053148 カスパーゼⅢ 36h: 0.0045 

D065096 カルシウムキレート剤 12h: 0.0029, 24h: 0.0010 

 

Table 3-7 解釈担当者の模擬既知のキーワードあり（抗腫瘍剤） 

MeSH ID キーワード q 値 

D017382 ROS 24h: 0.0052 

D020013 カルシウムシグナル 24h: 0.0 

D042967 複合体Ⅰ 12h: 0.0089 

D051033 アポトーシス誘導因子 24h: 0.0054 

D051793 HIF-1 24h: 0.0042 

D065096 カルシウムキレート剤 12h: 0.0063, 24h: 0.0027 

  

3-4-2 PubMed 文献検索結果の絞り込みによる評価 

 PubMed と MeSH ID を用いる利点の一つに、レコメンドの結果から読むべき論文をリ

ストアップできる点にある。例えば前節の模擬的な状況では、「代謝物」のコハク酸と

「解釈担当者の既知のキーワード」であるアポトーシスから、「解釈担当者の知識外の

キーワード」として複合体Ⅰをレコメンドできた。そこで、コハク酸とアポトーシスの

MeSH ID を用いて PubMed で論文検索（アンド検索）すると、32 報の論文が検索され

た (Figure 3-11a)。つぎに複合体Ⅰの MeSH ID も加味すると、3 つの MeSH ID が同時に

付与された 2 報の論文が見つかった。この 2 論文は解釈に関連のある論文だった。1 つ

目の論文は、グルコースを用いて細胞内の ROS を抑制していることや、ROS を減少さ

せるために NADPH を使うことでアポトーシスを阻害することが述べられている 
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(Martens et al., 2005)。2 つ目の論文はα-ケトグルタル酸とコハク酸が HIF-1 の活性に関

係のあることが述べられていた (Gasparre et al, 2011)。 

同様に、ピルビン酸とアポトーシスの MeSH ID を用いて PubMed で論文検索（アン

ド検索）すると、86 報の論文が検索された (Figure 3-11b)。さらに複合体Ⅰの MeSH ID

も加味すると、3 つの MeSH ID が同時に付与された論文が見つからなかった。このよ

うに論文を絞り込めない例も見られた。同様の実施例を「クエン酸」「抗腫瘍剤」「ROS」

で実施したところ、35 報の論文を 1 報に絞り込めた。 

 

 

Figure 3-11 代謝物、解釈担当者の既知のキーワード、解釈担当者の知識外のキーワー

ドを含む論文数 

水色が論文検索で可能な論文集合であり、緑色が本研究で検索可能になった論文集合で

ある。 
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3-4-3 「解釈担当者の知識外のキーワード」のレコメンド結果の評価 

最後に、本研究で用いたテストデータを用いたレコメンドを実際に行い、Table 3-6 に

示した「解釈担当者の既知のキーワード（アポトーシス）」以外のどのようなキーワー

ドが上位にレコメンドするかを検証した。時系列データの 12 時間目で有意に増減した

代謝物リスト（D019802（コハク酸）、D019343（クエン酸））と（Table 3-4）、解釈担当

者の既知のキーワード（アポトーシス、D017209）を用いてレコメンドを行った（Table 

3-8）。その結果、トップ５は１位 D065096（カルシウムキレート剤）、２位 D013804（テ

ノイルトリフルオロアセトン）、３位 D053478（アポトソーム）、４位 D000154（アコニ

ット酸ヒドラターゼ）、５位 D012402（ロテノン）であり、１位 D065096（カルシウム

キレート剤）の以外が「解釈担当者の知識外のキーワード」と異なっていた。同様の解

析を時系列データの 24、36、48 時間目を用いて行った（Table 3-4）。上位のキーワード

（重複なし 13 個）のうち 12 個が「解釈担当者の知識外のキーワード（Table 3-5）」と

異なっていた。 

次に、各時刻のトップ２の結果を精査した。D013804（テノイルトリフルオロアセト

ン）は既知キーワードである複合体Ⅱの阻害剤である。24 時間の 1 位プロリンオキシ

ダーゼと 2 位 1-ピロリン-5-カルボン酸デヒドロゲナーゼはプロリンの代謝とアポトー

シスに関連する分子だった。36 時間の 1 位アデニンヌクレオチドトランスロケーター3

と 2 位アデニンヌクレオチドトランスロケーター2 はミトコンドリアのエネルギー生産

やアポトーシスに関わっていた。一方、48 時間の 1 位 B30.2-SPRY ドメインとがん細胞

や代謝との関連はわからなかった。全体として新たにレコメンドされた重複無しの 7 個

のキーワードのうち、5 個は研究に役立つ可能性があるキーワードだった。 
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Table 3-8「解釈担当者の知識外のキーワード」のレコメンド結果の評価 

経過時間 12 時間 24 時間 36 時間 48 時間 

代謝物リ

スト 

D019802 

（コハク酸）、

D019343 

（クエン酸） 

D019289 

（ピルビン酸）、 

D019343 

（クエン酸）、

D011392 

（プロリン） 

D019289 

（ピルビン酸）、 

D019343 

（クエン酸）、

D004099 

 (DHAP) 

D019289 

（ピルビン

酸）、D019343 

（クエン酸）、

D006639 

（ヒスチジン） 

解釈担当

者の既知

のキーワ

ード 

D017209  

(アポトーシス) 

D017209  

(アポトーシス) 

D017209  

(アポトーシス) 

D017209  

(アポトーシス) 

1 位 D065096 

（カルシウムキレ

ート剤） 

D011394 

（プロリンオキシ

ダーゼ） 

D033781 

（アデニンヌクレ

オチドトランスロ

ケーター3） 

D000071197 

（B30.2/SPRY ド

メイン） 

2 位 D013804 

（テノイルトリフ

ルオロアセトン） 

D050842 

（1-ピロリン-5-カ

ルボン酸デヒドロ

ゲナーゼ） 

D033742 

（アデニンヌクレ

オチドトランスロ

ケーター2） 

D033781 

（アデニンヌク

レオチドトラン

スロケーター

3） 

3 位 D053478 

（アポトソーム） 

D033781 

（アデニンヌクレ

オチドトランスロ

ケーター3） 

D065096 

（カルシウムキレ

ート剤） 

D000071476 

（カスパーゼ活

性化誘引ドメイ

ン） 

4 位 D000154 

（アコニット酸ヒ

ドラターゼ） 

D050698 

（グルタミン酸セ

ミアルデヒドデヒ

ドロゲナーゼ） 

D000081382 

（ピルビン酸デヒ

ドロゲナーゼ キ

ナーゼ） 

D033742 

（アデニンヌク

レオチドトラン

スロケーター

2） 

5 位 D012402 

（ロテノン） 

D033781 

（アデニンヌクレ

オチドトランスロ

ケーター3） 

D053478 

（アポトソーム） 

D065096 

(カルシウムキレ

ート剤) 
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3-5 結言 

本章では、メタボロミクスデータを解釈する作業を支援するための技術を開発した。

本章の作業を実施するには、ピークピッキング済のメタボロームデータを統計解析する

ことで得た「代謝物リスト」が必要である。したがって、高精度なピークピッキングに

よる、正確な代謝物定量値が妥当なキーワード連想を行うための必要条件の一つである。 

まず、アソシエーション分析の手法を活用し、PubMed の MeSH ID の共起情報を用い

ることで、「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈担当者の

知識外のキーワード」をレコメンドする手法を開発し、１つ目の目標を達成した。また、

ランダム DB を用いて関連度の帰無分布を作成して関連度スコアの p 値を得ることを可

能とし、そこから妥当な閾値を設定する手法を開発した。これにより 2 つめの目標も達

成した。 

つぎに、本手法の有用性を評価するため、知見を得る前の状況を想定して、当時の知

識外のキーワードがレコメンドされるかを検証した。テストデータに関する「解釈担当

者の既知のキーワード」を、「解釈担当者の既知のキーワード」と「解釈担当者の知識

外のキーワード」に分け、模擬的なレコメンドを行った。その結果「知識外のキーワー

ド」をレコメンドできていた (Table 3-6)。本研究で構築した手法がレコメンドするキー

ワードとは、「代謝物」の MeSH ID と「解釈担当者の既知のキーワード」の MeSH ID の

両方と、PubMed で高頻度に共起する MeSH ID である。このため、まだ PubMed の文献

中で共起が起きていない新たな関連を見出すことはできない。また、レコメンドするキ

ーワードが、解釈担当者にとって新しいか、すなわち未知かどうかは、解釈担当者の知

識に依存する。つまり、解釈担当者にとって新しいキーワードを必ずレコメンドするこ

とを保証するものではない。一方、文献上で関連する「解釈担当者の知識外のキーワー

ド」のリストを得ることで、解釈担当者の知識レベルに依存せず関連するキーワードを

網羅的に列挙することが可能となった。 

さらに、コハク酸とアポトーシスに関する論文検索（アンド検索）では 32 報の論文

がヒットしたのに対し、模擬的に「複合体Ⅰ」をさらに付け加えることで、該当論文を

2 報にまで絞り込むことができた（Figure 3-11 (a)）。これも必ず絞り込みできることは

保証されないが、「代謝物」と「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈担当者の

知識外のキーワード」を得て、これを用いて文献検索することで、優先的に読むべき論

文を絞り込める、すなわち大幅なデータ解釈時間短縮につながる可能性が示唆された。 



101 

 

最後に、テストデータを用いて、「解釈担当者の知識外のキーワード」をレコメンド

した (Table 3-8)。その結果、上位にランキングされたキーワード計 13 個のうち、12 個

が「解釈担当者の知識外のキーワード」と異なっていた。次に、各時刻のトップ２の結

果を精査した。全体として新たにレコメンドされた重複無しの 7 個のキーワードのう

ち、5 個は研究に役立つ可能性があるキーワードだった (Table 3-8)。これは研究者が当

初思いつかなかったキーワードを 5 個提示できたことを示している。これらのキーワー

ドを、本手法を用いずに従来通り、論文検索を通じて見出すには、数日レベルでの調査

時間が必要であると推測された。 

キーワード連想作業は従来では、研究者の知識レベルと、長時間の文献検索作業に依

存してきた。本研究の成果を定量的に示すことは困難だが、例えば、キーワード連想部

分の自動化を実現することで、高度な知識を持たない研究者でも文献上で関連する「解

釈担当者の知識外のキーワード」のリストを得ることができるようになる。また、解釈

担当者の知識外のキーワードを活用した文献検索を行うことで、読むべき優先度の高い

文献を絞り込みうることも示した。例えば、要旨と本文を読んで概要をつかむのに 1 報

あたり平均して 15 分かかるとすると、Figure 3-12(a)の例では、日から週スケールの調

査時間（約 24 時間）が必要なキーワード連想を、数時間（約 1.5 時間）減少しうること

になる。 

本研究では、1 つのテストデータでしか評価を行うことができなかったが、今後は評

価例を増やすことで、改善を進める必要がある。本研究で開発したレコメンド法の課題

は、キーワードの組み合わせによっては、統計的に有意にレコメンドされるキーワード

数が多い場合で数千個になる点である（Figure 3-13.）。そのような場合に Confidence と

Cosine の両方で有意とされたキーワードをレコメンドすることや解釈担当者の知識外

のキーワードの MeSH ID をグループ分けして、グループとの関連性が強いキーワード

をレコメンドするなどの改善方法の検討が考えられる。 

本手法を適用できる範囲は、MeSH ID に登録されているものである。代謝中間体 133

個のうち、85 個（約 64.0%）の MeSH ID が対応していることを述べた。代謝物の ID 不

足は、ケミカルアブストラクトサービスのデータベース (https://www.cas.org/covid-19-

dataset-properties) を活用することで補足できると考えられる。 
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第4章  結言 

4-1 結果のまとめ 

本研究の目的は、メタボロミクス自動化に向けた高性能ピークピッキングとキーワー

ドレコメンド法を実現し、時間短縮を図ることである。 

第 1 章では、まずメタボロミクス法が生命科学分野におけるバイオマーカー探索や生

体メカニズム解明などで果たす役割を述べた。次いで、メタボロミクス法の課題（ボト

ルネック）を整理した。メタボロミクス法を構成する４つの作業のうち、大量のクロマ

トグラム中から代謝中間体に由来するピークを同定し、開始点と終了点を決定するピー

クピッキング作業（生データ処理）では、自動ピークピッキング結果の、確認・修正作

業が多くの時間を要することを述べた。例えば、20 サンプル中の 200 種類の代謝中間

体を測定した場合には、約 6.5 時間を要する。さらに、含量が増減した代謝物のリスト

から、関連するキーワードを連想する作業は、作業の成果が解釈担当者の知識に依存し、

さらに文献調査に日から週スケールの時間を要することを指摘した。 

そこで、本研究の次の２点を実現することを目標にした。 

１．自動ピークピッキング作業の正確さを熟練作業者並みとし、修正作業を不要にす

ること。 

２．キーワード連想作業のキーワード連想作業を自動化するキーワードレコメンド手

法を開発して、キーワード連想作業の属人性を解消し、作業時間を短縮すること。 

第２章では、まず、ピークの正確な開始点と終了点でラベル付けされた疑似クロマト

グラムを生成する新たな技術を開発した (Figure 2-11)。5 つのクロマトグラムの特徴量

分布に沿って GAN で生成した疑似ピーク形状を配置し、ブランクサンプルクロマトグ

ラムと組み合わせることで、疑似クロマトグラム生成する手法を構築した。生成した大

量の疑似クロマトグラムを用いてピークピッキングニューラルネットワークの深層学

習を行った。その結果、U-Net がニューラルネットワークとして SSD より優れているこ

とを示した。構築したピークピッキングニューラルネットワークと熟練者で、LCMS ワ

イドターゲットメタボロミクスのテストデータを用いて性能比較を行ったところ両者

は、同等の性能を示した (Figure 2-22、Figure 2-24)。これにより目標１を達成し、修正

作業が実質ゼロになった。  
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第３章では、統計解析で得られる「代謝物リスト」から、関連度の高いキーワードを

提案する手法を開発した。アソシエーション分析の手法を活用することで、代謝物リス

トと「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈担当者の知識外のキーワード」をレ

コメンドする新たな手法を開発した。さらに妥当な閾値を設定するために、ランダムＤ

Ｂを用いた帰無分布を利用する手法を開発した。その結果、日から週スケールの調査時

間（24 時間）が必要なキーワード連想を、数時間（1.5 時間）に支援する手法を構築で

きた。これにより２つめの目標を達成した (Figure 4-1)。 

 

 

Figure 4-1 結果のまとめ 

 

本研究の成果により、メタボロミクス法のボトルネックのうち２つを解消する方法論

を構築できた。構築した方法論の、メタボロミクス自動化への寄与、さらなる高度化、

汎用化に向けた課題と、今後の展望について述べる。 

 

4-2 メタボロミクス法自動化への寄与 

本研究の成果はメタボロミクス法の２つのボトルネックを解消するものである。LC-

MS を用いたバイオマーカーの発見には、80～400 のサンプル数を扱う (Di Gangi et al., 

2016, Rhee et al., 2011, Wang et al., 2011, Wang et al., 2013)。1 人の作業者が扱える 20 サン

プル（200 種類の代謝中間体含量）を測定することを考えると、4000 回のピークピッキ

ングが行われ、確認・修正するのに平均して 6 秒かかるので約 6.5 時間が必要である。
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第 2 章で、人と同等のピークピッキングニューラルネットワークの構築に成功したた

め、「6 秒×代謝中間体数×サンプル数」が必要な修正作業を実質ゼロにすることがで

きた (Figure 4-2a)。その結果、サンプルに何の代謝中間体がどれだけ入っているかがす

ぐわかるようになった。また、熟練作業者並みの生データ処理を可能にしたことで、作

業者の人件費の削減につながり、人に依存しない再現性のあるデータを確保できるよう

になった。 

第 3 章で、PubMed 全体の文献調査を行い、関連するキーワードを見出す作業を自動

化することに初めて成功した。4-OHT 処理したヒト乳がん細胞 MCF-7 から取得したテ

ストデータからレコメンドされたキーワード計 7 個を調べたところ、研究者が当初思い

つかなかったキーワードを 5 個提示できた。これにより、解釈担当者の知識に依存せず、

より客観的なキーワード連想作業自動化することを可能とした。また、新たなキーワー

ドを用いて論文検索を行うことで、32 個の文献から、重要性が高い 2 個（約 6.3%）の

文献を絞りこむことができた。論文検索では、要旨と本文を読んで概要をつかむのに 1

件あたり平均して 15 分かかる。正確な定量化は難しいものの、約 6.3%に文献を絞り込

むことができたことから、日から週スケールの調査時間（24 時間）が必要なキーワード

連想を、数時間（1.5 時間）に支援する手法を構築できた。その結果、解釈担当者は遺

伝的要因や外部環境情報からバイオマーカー発見・生体メカニズムの解明につながる仮

説検証に集中できるようになった。 

さらに、今までは、初学者は仕事の質が低く、週単位の時間がかかっていた (Figure 

4-2b)。既存自動化手法では仕事の質が低く、数時間～実質ゼロの作業時間であった。し

かし、仕事の質が低いため、その結果を基に熟練者が週単位の時間をかけて仕事の質を

高めていた。2 章と 3 章の本手法を適用することで、仕事の質が高く、数時間～実質ゼ

ロで作業ができることが可能になった。 

その結果、20 サンプル、約 200 種類の実働時間の約 30.5 時間のうち 20 分の 1 の約

1.5 時間に短縮された (Figure 4-2c) 。これは、医療バイオマーカーではより多くの外部

環境を考慮した分析が可能になると考えられる。甲状腺がんのコホート研究では、アメ

リカや中国、韓国など最大約 200 検体のコホート研究が行われている (Khatami et al, 

2019)。実働時間が 20 分の 1 になったことから、20 倍の 4000 検体のコホート研究が可

能になると考えられる。これは、地域の違いだけでなく、食習慣、ストレスなどを反映

した診断に繋がると期待される。さらに、医学分野のみならず、農学分野や工学分野で
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も、共通の代謝中間体を計測していることと、ピークピッキング処理とキーワード連想

を行うことから、農学分野や工学分野へも水平展開が可能な技術である。農学分野では、

グレードと地域が異なる日本酒40検体の香味研究が行われている (Mimura et al., 2014)。

これが 20 倍の 800 検体の香味研究を行うことが可能になるので、グレードや地域だけ

でなく、米の種類や生育環境、熱燗や冷酒などの飲み方を反映した品質チェックが可能

になると期待される。工学分野では、寿命の異なる出芽酵母 6 検体の微生物の品質に関

する研究が行われている (Yoshida et al., 2010)。これが 20 倍の 120 検体の研究を行うこ

とが可能になるので、寿命以外に、培地の違いや複数の遺伝子改変などを反映した微生

物の品質をチェックすることが可能になると期待される。 

 

 

Figure 4-2 メタボロミクスに対する本研究の寄与 

(a) 2 章と 3 章のそれぞれの寄与。(b) 本手法の適用前後の状況。(c) 従来手法と本研究

の実働時間の違い 
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4-3 ピークピッキングニューラルネットワークの汎用化、性能向上に向けた課題 

ピークピッキングニューラルネットワークを LC-MS クロマトグラム以外へ水平展開

する方法と熟練作業者並みのピッキングニューラルネットワークが熟練作業者を超え

る方法について述べる。 

本章では、5 つのクロマトグラムの特徴量分布に沿って GAN で生成した疑似ピーク

形状を配置し、ブランクサンプルクロマトグラムと組み合わせることで、疑似クロマト

グラム生成する手法を構築した。LC-MS を用いたワイドターゲットメタボロミクスを

題材としたが、特徴量分布、疑似ピークを生成する GAN, ブランクサンプルクロマトグ

ラムを用意することで、他の分析手法にも適用できる汎用性がある。例えば、GC-MS ワ

イドターゲットメタボロミクス法の疑似クロマトグラムの生成器を構築することも可

能である (Figure 2 17a)。その他、同様に、スペクトル（横軸が m/z, 縦軸が強度の波形）

を生成することも可能である。しかし、仮に LC-MS クロマトグラムと GC-MS クロマ

トグラム、LC-MS スペクトル、GC-MS スペクトルの計 4 通りに対応する場合、4 通り

のピークを準備しなければならない。今回は自動生成のために GAN を用いたが、 GAN 

の応用例として馬の画像をシマウマの画像へ変換する CycleGAN (Zhu et al., 2017) とい

う技術がある。今回の GAN を CycleGAN に置き換えると、LC-MS クロマトグラムピー

クと GC-MS クロマトグラムピークから LC-MS から GC-MS へスタイル変換器を構築

し、LC-MS クロマトピークから LC-MS スペクトルピークへスタイル変換器を構築して

おくことで、それぞれの変換器を組み合わせるとLC-MSクロマトグラムピークからGC-

MS スペクトルピークへ変換することができる。CycleGAN を用いた手法は、本技術を

水平展開する際、装置や波形の種類など組み合わせが多い場合に、それぞれのピークを

用意することが不要になるため、有用だと考えられる。 

今回は、クロマトグラムの特徴量分布からランダムサンプルして、ピーク形状を GAN

で生成するためルールベースの方法を開発したが、実クロマトグラム全体からラベル付

き疑似クロマトグラムを生成することで、より簡便にラベル付き疑似クロマトグラムが

生成できると考えられる。そのためには、学習がうまく進まなかった原因を解決する必

要がある。原因としてピーク位置や高さ等の複数のパラメータを学習させる際、目的関

数が離散的で局所解に陥っていたと考えられる。平滑化などを用いた局所最適解に関す

る研究が行われており (Kleinberg et al., 2018)、それらの研究発展を組み合わせることで、

うまく学習する可能性がある。 
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セマンティックセグメンテーションのニューラルネットワークには新しいアルゴリ

ズムとして PSPNet (Zhao et al., 2017) や DeepLab (Chen et al., 2018) などが開発されてい

る。これらは日々進歩している技術なので、それを適用することが性能向上につながる

と考えられる。また、ブランクサンプルクロマトグラムを自動生成してバリエーション

を増やすことで、学習データの網羅性が上がり、ピークピッキングの性能向上が見込め

る。その他、繰り返し分析した複数のクロマトグラムやフラグメントイオンの情報を組

み合わせることでより性能が上がり、熟練作業者を超えることが期待される。そのため

には、複数の正確な学習データが必要であることから、正確な学習データを生成する疑

似クロマトグラム生成器が必要になる。また、先程述べた CycleGAN も有用だと考えら

れる。 

 

4-4 キーワード連想支援の汎用化、性能向上に向けた課題 

データ解釈支援を簡便に使える方法と統計的に有意なキーワード数を絞り込む方法

について述べる。 

本章では、メタボロミクスデータを解読する作業を支援するための技術を開発した。

統計解析で得られる「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」から「解釈

担当者の知識外のキーワード」をレコメンドする手法を開発した。今後は、誰でも簡便

にレコメンド機能を利用できるようにする必要がある。そこで、特定非営利活動法人シ

ステム・バイオロジー研究機構が構築を進めている、統合データ解析環境の Garuda 

Platform (http://www.garuda-alliance.org/) が有用だと考えられる。Garuda Platform は、世

界の研究機関コミュニティ (Garuda Alliance) により開発が進められている共通プラッ

トフォームであり、バイオメディカル、バイオテクノロジー研究用の様々な解析アプリ

ケーションやデータベース を接続するフレームワークを提供している。ここでは、MS

データの読み込みから統計解析ソフトが用意されており、それぞれのソフトウェアをシ

ームレスにつなぐことができる。Garuda Platform 上に本機能を実装することで、誰でも

使えるソフトウェアになる。 

レコメンド機能を性能向上させるには更なる絞り込みを行う必要がある。今回提案し

たレコメンド手法では、統計的に有意とされるキーワードが、多い場合で数千個レコメ

ンドされることがわかっているが、目視で確認することを考えると数十個に絞る必要が

ある。そのような場合に解釈担当者の知識外のキーワードの MeSH ID をグループ分け
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して、グループとの関連性が強いキーワードをレコメンドするという改善方法の検討が

考えられる。その際には、MeSH ID の階層構造の情報が有用である。例えば、D042967

（複合体Ⅰ）の兄弟には、D014450（複合体Ⅲ）や D003576（複合体Ⅳ）があり、親に

は、D017494（プロトンポンプ）がある。これより、複合体Ⅰと複合体Ⅲ、複合体Ⅳは、

プロトンポンプのグループであることがわかる。また、協調フィルタリングのアイテム

ベース手法という、過去のデータからアイテム同士の関連度を計算し、その値が大きい

ものをレコメンドする方法がある (Sarwar et al,. 2001)。協調フィルタリングのアイテム

ベースでは、複数のアイテム「代謝物リスト」から 1 つのアイテム「解釈担当者の知識

外のキーワード」の関連度を計算して、レコメンドするが、共起情報に基づくアソシエ

ーション分析では、1 つのアイテム「代謝物」と 1 つのアイテム「解釈担当者の知識外

のキーワード」間の関連度を基にレコメンドするという違いがある。そのまま、協調フ

ィルタリングのアイテムベースを適用すると代謝物リストと解釈担当者の知識外のキ

ーワードの関連度を計算することになるが、今回は化合物リストを 3 個以下に絞ってい

ることから、解釈担当者の知識外のキーワードでグループ分けして、分けられたグルー

プと代謝物との関連度を計算し、統計的に有意でないグループを除外することが有用だ

と考えられる。例えば、先程の例のようにプロトンポンプのグループと代謝物との関連

度を計算し、統計的に有意な閾値以下なら全キーワードを除外し、閾値以上なら除外し

ないことが考えられる。その他「Confidence と Cosine の両方で有意とされたキーワード

をレコメンドする」や、「解釈担当者に関係のある論文もしくはインパクトファクター

の高い論文、引用数が多い論文で絞り込む」などを組み合わせることで改善が期待され

る。 

 

4-5 メタボロミクスの今後の展望 

「代謝物リスト」と「解釈担当者の既知のキーワード」、「解釈担当者の知識外のキー

ワード」から自動で因果関係を推定する課題が残っている。これは因果探索と呼ばれる

分野で研究が進んでおり、そのうちの 1 つであるベイジアンネットワークでは、複数の

変数と変数間が矢印の依存関係で示されている (Pearl, 2009)。今回の例だと、キーワー

ド間の依存関係が示されることになる。これらの技術を用いて、キーワード間の因果の

向きがわかるようになれば、因果関係の推定（仮説生成）が可能になり、メタボロミク
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ス作業が自動化される。したがって、測定が終われば、仮説の生成までを短時間で作業

できるようになる。 

本技術は、食品の品質管理、工学分野などにもそのまま適用することが可能な汎用的

な技術である。様々な分野で自動化が進むことで、分析そのものへのニーズが高まり、

汎用的な測定機器が求められる。それらの測定機器が開発されると、家電や体温計のよ

うな身近なものになり、食品安全と、身近な医学、低炭素社会の実現が期待される 

(Figure 4-3)。 

 

Figure 4-3 今後の展望 

 

例えば、食品安全に関する問題としては、保存条件の異なるだだちゃ豆のメタボロミ

クスデータを比較することで、保存条件と成分変動を明らかにした例がある (Sugimoto 

et al., 2010)。身近な測定機器が開発されると、食品の安全が確保された品種が確立され

ることや、保存状況が悪い食品を食事前にチェックされると考えられる。 

医学分野においては、患者の体質や病気の特徴に合わせて治療する個別化医療につ

ながる。現在、個別化医療は、遺伝子検査を行うことでがんなどの病気の治療に用いら
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れており (Hamburg et al., 2010)、将来的には病気の予防や早期発見が期待されている。

各代謝中間体の細胞内存在量は、遺伝的な要因（体質）に加え、外部環境（疾患や薬物

投与など）の影響が反映されていると考えられている。そこで、個別化医療の遺伝子検

査に加えて、代謝中間体含量の情報を加えることで、外部要因の影響を加味した診断や

予後に活かす研究がされている (Jacob et al., 2019)。身近な測定機器を用いて、夜に呼気

や唾液などを測定して朝に診断結果がわかることで、健康に気をつけた生活を送ること

ができ、健康寿命が延びて QOL の向上が期待される。本研究のメタボロミクス自動化

に関する研究は、夜測定した結果、朝健康チェックができるまでの測定後の処理の高速

化に寄与したと考えられる。 

本研究で開発した高性能ピークピッキング及びキーワードレコメンド法は、これら

のメタボロミクス応用の技術的基盤となる汎用性がある。さらなるメタボロミクス自動

化を進め、汎用的な装置の開発と連携することで、環境問題の改善、精度の高い医療が

可能となり、人と地球の健康な社会の実現につながることが期待される。 
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装置名 

GC: Gas Chromatography 

LC: Liquid Chromatography 

MS: Mass Spectrometry 

代謝物名 
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ROS: Reactive Oxygen Species 

G1P: Glucose 1-Phosphate 

DHAP: Dihydroxyacetone Phosphate 

ATP: Adenosine Triphosphate  

深層学習関連 
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