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生物学全般において、たとえば概日周期変動や個体数の通年での変化の解析など、定量的観測
値の時間変化が周期性を持つかどうかの判断を必要とすることは多い。しかしその判断基準は
データの特性に応じて経験的に、ケースバイケースで決められており、研究者や状況によって判
断が変わることがありえるため、客観性を欠いた解析、解釈が行われやすい。したがって、恣
意性を含まない判断基準が必要である。そこで我々は判断基準として情報量基準を導入し、恣
意性を排除した判断を行うアルゴリズムを考案した。そのアルゴリズムを乱数データと遺伝子
発現観測データに適用し、この手法の有効性を示した。

Periodicity judgment for time series data without arbitrary
criterion
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For biological time series data, such as circadian expression of genes, population of individuals,
etc., judgment whether time series is periodic or not is often done widely. However, in most
cases, criteria of judgments are defined by arbitrary parameters based on characteristics of
data and analysts experiences, and there is no universal judgment criterion. Non-arbitrary
judgment is important and needed. We developed an algorithm for non-arbitrary periodic-
ity judgment by introducing Information Criterion. We applied the algorithm to randomly
generated time series data and gene expression profile of mice to find circadian genes, and
compared with widely used conventional judgment methods. Our algorithm shows both high
sensitivity and specificity.

1 はじめに

生物学全般において、定量的観測値の時間変化
が周期性を持つかどうかを判断する場面は多い。
たとえば遺伝子発現を時系列で観測したデータか
ら概日周期変動しているものを探し出すことなど
があるが [1]、その判断は、常に客観的に行われて
いるとは言えない [3][14][15][16]。
観測値の示す時間変動が周期性を持つかどうか

は、周期関数の当てはめ精度、自己相関係数の高
さ、フーリエ変換によるスペクトルでの、注目す
る周期成分の大きさなどで判断される。たとえば
コサイナー法 [9]では観測値時系列に単一の三角
関数 (y(t) = A cos(Bx + C) + Dなど)を当ては
め、振幅 A、周期 B、位相 C、オフセット Dを

最適化し、近似精度が良ければ周期 B を持つと
判断する。特定の周期、たとえば 24時間周期を
持つかどうかを判断したい場合は、Bが 24(ある
いは 2π

24 )に近いかどうかを判断基準に加えるか、
Bを 24に固定してフィッティングを行う。
時系列の観測では一般に、離散的にサンプリン

グが行われる。従ってフーリエ変換 [10]を用いる
場合は離散フーリエ変換 (DFT)[13]を適用する。
DFTによりデータのサンプリング数と同じ個数
の複素数からなるのフーリエ係数ベクトルが得ら
れる。その中のたとえば 24hに対応するフーリエ
係数の絶対値が他の成分よりも大きいか、既定の
しきい値よりも大きいかなどでデータの周期性の
有無を判断する。
自己回帰モデル (ARモデル [6])でも同じよう
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にモデル当てはめの精度と着目している周期成分
の大きさから判断される。自己相関解析では相関
の大きさで判断する。
コサイナー法、DFT、ARモデル、自己相関解
析などで実際に解析を行うときに用いる判断基準
は、データの性質や解析目的に応じて、経験に基
づいて個々の研究者が各人の判断で決定するのが
一般的である。したがって、解析を行う研究者に
よって結論が変わってしまうことは日常よく見ら
れることであり、発表者にとって都合の良い結果
を導くような判断基準が使われることで解析の信
頼性が問題になることもあり得る。こういった問
題を排除し、客観的で普遍的な解析を行うために
は、恣意性を含まない判断基準が必要である。
我々はそういった恣意的な判断基準の代わりに

情報量基準 [11]を使うことで、任意性をを排除し
た客観的な判断を行うアルゴリズムを考案した。
このアルゴリズムでは、複数の周波数成分をパラ
メータとして持つモデル (フーリエ係数、ARモ
デルなど)の良さを情報量基準で判断し、もっと
も良いモデルが持っている周波数成分が、元の信
号の持つ周期性であると判断する。たとえば概日
周期変動を示す遺伝子を探したいときは、各遺伝
子について、その遺伝子の変動を表すもっとも良
いモデルに 24時間周期成分が含まれているかど
うかを見ることで判断ができる。
我々が行ったアルゴリズムの実装では、モデルに

DFT、情報量基準にBIC (Bayesian Information
Criterion)[12]を使っている。モデルは複数のパラ
メータで定義され時系列を計算することのできる
モデルならどんなものでも使うことができる。た
とえばDFTの代わりにARモデルを使っても全
く同様に実装することができる。また情報量基準
も AICなどのほかの情報量基準を用いることも
できる。
考案したアルゴリズムの有効性を示すため、汎

用のパソコン上にこれを実装し、正規分布乱数で
生成したものと、webで公開されているマウスの
遺伝子発現量の二種類の時系列データに対して適
用、判定精度、計算機による実行速度を検証した。
また広く用いられているコサイナー法、DFTを

使った簡便な判定法との比較を行った。

2 アルゴリズム

定量的時系列データに対して、着目する周波数
成分に対応するフーリエ係数が、BICを最小とす
るモデルに含まれていれば、その時系列データは
その周波数について周期的であると見なす。観測
データを離散フーリエ変換したものを初期モデル
とし、初期モデルからいくつかのフーリエ係数を
選びだしたものをモデルとする。モデルを逆離散
フーリエ変換した時系列データから、式 (1)によっ
てそのモデルのBICを計算する。ここではデータ
のノイズ、ばらつきは正規分布を仮定している。
式 (1)は多項式のAIC[11]とBICの定義 [12]を参
考に導出した。式 (1)の値は、iDFTの結果と選
び出す係数の個数により変化する。

BIC = n log 2π +n log σ̂2 +n+(p+1) log n (1)

ここでnはデータのサンプリング点数、σ̂2は観測
データとモデルから計算した時系列データの残差
二乗和 (σ̂2 = 1

n

∑n
i=1(xi−Xi)2、xiはモデルの値、

Xiは観測値)、pはモデルが持つパラメータ数、つ
まり選び出したフーリエ係数の個数である。フー
リエ係数ベクトルの第一成分はオフセットである
ため、モデルを生成する際に常に選ぶこととす
る。離散フーリエ変換の性質から、フーリエ係数を
Fi(1 ≤ i ≤ n)とすると、Fi = Fn−i+2(2 ≤ i ≤ n

2 )
である。第一成分をのぞいたn−1個のフーリエ係
数から p個の係数を選び出す組み合わせは n−1Cp

通りあるが、この対称性があるので選ぶ対象と
なる係数は n

2 個でよく、ある pに対するモデル
の総数は n

2
Cp になり、p は 0 ≤ p ≤ n

2 の範囲
内になる。BICを計算する際に必要となる iDFT
を行うときは、選び出されたフーリエ係数と対
称位置にある係数も用いる (用いなければ iDFT
の結果が複素数の時系列になり、式 (1)右辺第二
項が計算できない)。また情報量基準の性質から、
pが大きくなると式 (1)における σ̂2 が小さくな
りすぎて正しい評価ができなくなる。そのため、
0 ≤ p ≤ min(n

4 , 2
√

n
2 )とする。
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従ってアルゴリズムは以下のようになる (図 1)。

1. 与えられたn点からなる観測値時系列にDFT
を適用して得られるフーリエ係数ベクトルを
初期モデルとする。

2. 0 ≤ p ≤ min(n
4 , 2

√
n
2 )について、初期モデ

ルから p個のフーリエ係数を選び出すすべて
の組み合わせについて、以下を行う。

(a) 選び出したフーリエ係数 (モデルと呼ぶ)
から iDFTで時系列データを計算する。

(b) 与えられている観測値時系列、モデル
から得られる時系列データ、および pか
ら式 (1)によってBICの値を計算する。

3. BICが最小となるモデルに、着目する特定の
周期に対応するフーリエ係数が含まれていた
ら、与えられた時系列データはその周期での
周期性を持つ、含まれていなければその周期
での周期性はない、と判断する。

我々はこのアルゴリズムを piccolo法と名付けた。
これは周期性 (periodicity)、客観的判定 (clinical
judgment)、情報量基準 (information criterion)な
どの単語と、簡潔でコンパクトなアルゴリズムで
あることからの連想である。

3 検証結果

平均 0、分散 1の正規分布乱数で作った時系列
と、web上で公開されているDNA マイクロアレ
イによる時系列データから、24時間周期で変動
する遺伝子 (概日周期遺伝子)を探すことを目的
として、piccolo法とコサイナー法、DFTによる
判定法を適用、比較した。piccolo 法と DFT は
GNU Octave(fftw[4] をリンクした) の、コサイ
ナー法は gnuplotのスクリプトとして実装した。
GNU Octave は version 2.1.71 (powerpc-apple-
darwin7.9.0)、gnuplotは Version 4.1 patchlevel
0であり、PowerPC G4 1.5GHz, 1.25GB ramで
実行した。
検証に用いた公開データは、米国立衛生研究

所 (NIH) の GEO データベース [2] に登録番号

� 2 . 0� 1 . 5� 1 . 0� 0 . 5 1 2 1 6 2 0 2 4 2 8 3 2 3 6 4 0 4 4 4 8 5 2 5 6

s t a r ta ) M a k e i n i t i a l m o d e lf r o m g i v e n d a t af o r p = 1 t o m i n ( n / 4 , 2 ( n / 2 ) 1 / 2 )f o r a l l c o m b i n a t i o n p a t t e r no f p i c k i n g u p n c o e f fi c i e n t sf r o m t h e i n i t i a l m o d e lb ) M a k e a m o d e lb y p i c k i n g p c o e f fi c i e n t sf r o m t h e i n i t i a l m o d e la c c o r d i n g t o a c o m b i n a t i o n p a t t e r nc ) C a l c u l a t e t i m e s e r i e s d a t af r o m a m o d e l b y i D F TC a l c u l a t e B I CI s 2 4 h c o e f fi c i e n ti n t h e b e s t m o d e l ?I t i s c i r c a d i a n e x p r e s s i o n I t i s N O Tc i r c a d i a ne x p r e s s i o nY e s N o
00 . 30 . 60 . 91 . 2 o f s t 4 8 2 4 1 6 1 2 9 . 6 8 6 . 9 6 5 . 3 4 . 8 4 . 3 600 . 30 . 60 . 91 . 2 o f s t 4 8 2 4 1 6 1 2 9 . 6 8 6 . 9 6 5 . 3 4 . 8 4 . 3 6

[ 2 . 0[ 1 . 5[ 1 . 0[ 0 . 5 1 2 1 6 2 0 2 4 2 8 3 2 3 6 4 0 4 4 4 8 5 2 5 6b )c )
g i v e n d a t aa )i n i t i a l m o d e lm o d e l

t i m e s e r i e s d a t ab y i D F T
p

図 1: piccolo法のフローチャート。

GDS404として公開されているマウスのデータで、
遺伝子数 12488、サンプリング時刻は 4時間おき
に 4hから 48hまでの 12点である。最初の 4hだ
け２回サンプリングされているため、ここでは 4h
データはその平均値を使った。このデータには、
発現量が低いスポットなどの無効なデータが null
として含まれている。一つの遺伝子がもつ 13点
のデータのうち、8点以上が nullのものは信頼性
が低いものとして無視した。そうでないものでは
nullを 0.0と置き換えた。これにより解析対象の
遺伝子数は 10068になる。乱数データは平均 0、
分散 1の正規分布乱数で作成した。GDS404にあ
わせてサンプリング点数 12の遺伝子が 10068あ
ることを想定し、合計 1006800本の時系列データ
を作成して 100セットに分割したデータを用意し
た。これを用いて 10068遺伝子を想定した判定を
100回行い、統計的な検証を行った。
コサイナー法では当てはめに用いるモデルを

y(t) = A cos((2π/24)x + B) + C
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と定義し、与えられた時系列データに対して、最
小二乗法による当てはめをA,B,Cをパラメータ
として行った。これには gnuplotで実装されてい
るMarquardt-Levenberg法 [8](繰り返し計算によ
り収束する最小二乗法)を用い、それぞれ初期値
は、Aはその時系列中のデータの最大値、Bは最
大値を取る時刻に 2π

24 を乗じた値、C はデータの
平均値とした。コサイナー法そのものは当てはめ
を行うだけであり、それ自体では概日周期性の判
定基準を含まない。ここでは、他の方法と比較す
る際に当てはめの精度のみを判定基準に用いた。

DFTのみによる判定では、第一成分と、前半
と対称な後半の係数を除いた 6(= n

2 )個のフーリ
エ係数のうち、24hに対応するものの絶対値が最
大の場合に概日周期と見なした。

piccolo法では、与えられるデータのサンプリ
ング点数が 12であるため、式 (1)における pの範
囲は 0 ≤ p ≤ 3となる。
概日周期と判定される遺伝子の数と、計算コ

ストについて比較した結果を表 1 に示す。乱数
データに対する判定ではそれぞれの判定法につい
て、100回の判定による平均と分散を示した。ま
たGSE404には概日周期遺伝子として既に知られ
ているもの変動が含まれている。そのうちの 7個
の主な概日周期遺伝子について、各方法でどれが
概日周期と判定されるかを表 2に示す。

DFT法、piccolo法の二つでは、概日周期と判
定される遺伝子の数が乱数データと発現データ
で約 1.3倍違う。コサイナー法で piccolo法と同
じ数の遺伝子を概日周期と判定するためには、近
似精度に RMSD(Root Mean Square Deviation)
を使うとき、この値を乱数データでは 0.678(S.D.
0.0148)以下、発現データでは 23.4以下を周期的
であると見なすようにすればよい。
コサイナー法は発現データだと収束しにくい傾

向があるが、計算にかかる時間はコサイナー法が
もっとも少なく、piccoloはコサイナー法の 21.9
倍 (乱数データ)および 16.6倍 (GDS04)かかる。
繰り返し計算の回数も piccoloの方が多く、11.1
倍 (乱数データ)および 6.86倍 (GDS404)である。
DFT法は乱数データと発現データで計算時間は

ほぼ同じで、コサイナー法と同程度の時間である。
GDS404に含まれている既知の概日周期遺伝子

7個について、これらはいずれも、主観的には概
日周期変動をしているように思われる (図 2)。コ
サイナー法で上述のように、RMSD ≤ 23.46のも
のを概日周期とみなすとすると、7つのうち 1つ
だけを概日周期変動していると判定することにな
る。DFT法では 5個、piccolo法では 6個であり、
もっとも人間に近い判断をすることができるのは
piccolo法である (表 2)。フーリエ変換を使う二つ
の方法 (DFTおよび piccolo)で周期性が判定でき
なかったCRYは、フーリエ係数のうち24hよりも
12hの成分が大きく、それぞれ絶対値は 202.7お
よび 229.9(振幅はそれぞれ 33.8と 38.3)であり、
12hの方が大きいために判定されにくかったもの
と考えられる。この発現データでは、piccolo法で
は直流成分のみのモデル (フーリエ係数を一つだ
け含むモデル)がもっともBICの低い、良いモデ
ルとなった。

DFTでは拾えなかったPer1のフーリエ係数を
見ると、24hよりも 12hの方が絶対値が大きい (表
3, 24h での振幅は 60.0、12h での振幅は 61.8)。
これも振幅の大きなもの上位二つを見るなどとす
れば Per1も 24h周期性を持つと判定できるが、
DFTでは概日周期と判定された遺伝子数がすで
にpiccolo法の 2倍以上あり、基準を緩めると目標
を絞り込むことができない。またこのPer1の場合
は、どの周波数成分を取り除いても近似精度が大
きく悪くなるため、すべての周期成分を持ったモ
デルが、BIC最小のもっとも良いモデルである。
コサイナー法でpiccolo法と同じ数の遺伝子を概

日周期性と判定するためには、判断基準をRMSD
le23.46とすることになる。三角関数に近いよう
に見えるArntlとDBP、ClockではRMSDはそ
れぞれ 146.5, 107.2, 221.4である (表 3)。フィッ
ティングを行うときにパラメータの初期値を対象
にあわせて適切に選べば、もっと良い当てはめを
行うことができると考えられるが、それを行うた
めの一般的な方法は、興味深い研究対象ではある
が簡単ではない。またコサイナー法で 7つすべて
の概日周期遺伝子を選び出すためには RMSDの
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表 1: 概日周期変動の判定にかかる計算コストと
判定されるものの割合。Cはコサイナー法、Dは
DFT、Pは piccolo法である。timeは秒である。
iterationはコサイナー法では収束するまでの繰り
返し計算の回数、piccolo法では生成するモデル
の個数であり、DFTは繰り返し計算を含まない。
circadianは総数 10068の遺伝子のうち、概日周
期変動と判定されたものの数である。乱数データ
に対しては 100回の判定による平均値を示した。
SDはその際の標準偏差である。

random data
time iteration circadian

C 41.6 5.70 -
(SD) (0.742) (0.0159) -

D 56.8 1 2014
(SD) (0.389) - (39.4)

P 816. 42 840.
(SD) (19.2) - (26.2)

GDS404
time iteration circadian

C 51.6 9.18 -
D 59.0 1 2730
P 856. 42 1110

しきい値を 234.5にしなければならない。そのと
き概日周期と判定される遺伝子数は 6325になり、
全遺伝子数 10068の約 63%である。

4 考察

DFT、piccolo法のいずれでも乱数データと遺
伝子発現データでは判定結果が異なっており、乱
数データの場合の標準偏差と比較すると、有意な
違いがあると考える。
コサイナー法、DFT、piccolo法のそれぞれの

感度 (sensitivity、すべての正解のうち正しく判
定できたものの割合)は 0.286、0.714、0.857であ
り、piccolo法が優れていることを表 2に示した。

表 2: GDS404における既知の概日周期遺伝子に
対する、各判定法での判定結果。Cはコサイナー
法、DはDFT、Pは piccolo法である。‘©’は概
日周期変動と判定されたもの、‘×’は概日周期変
動ではないとされたものである。

gene (clone ID) C D P
Clock (92257 at) × © ©
Per1 (93619 at) × × ©
Per2 (93694 at) × © ©

Arntl (102382 at) × © ©
CRY (101879 s at) © × ×
DBP (160841 at) × © ©

NFIL3 (101805 f at) × © ©

表 3: 各手法での既知の概日周期遺伝子に対する
判定。Cはコサイナー法、DはDFT、Pはpiccolo
法である。RMSDはデータと当てはめた三角関数
の平均分散値の平方根、dominantはDFTで得ら
れるもっとも大きな周期成分、coef.は piccolo法
で BIC最小のモデルに含まれるフーリエ係数の
個数である。下線は、その遺伝子がその判定法で
概日周期変動である判定されることを示す。

C D P
gene RMSD dominant coef.
Clock 221.36 24h 3
Per1 234.49 12h 7
Per2 145.92 24h 3
Arntl 146.45 24h 3
CRY 13.873 48h 1
DBP 107.18 24h 5

NFIL3 5.0753 24h 3
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図 2: GDS404データに含まれる、概日周期システムの要素として広く知られている遺伝子の発現量の
変動時系列 (+)と、コサイナー法による最適近似関数 (破線)と、piccolo法による最適モデル (実線)が
示す変動時系列。

piccolo法の欠点はその計算量である。観測値時
系列のサンプリング点数を nとするとき、コサイ
ナー法で使ったLevenberg-Marquardt法は連立一
次方程式の解法を含むのでその計算量は O(n3)、
DFTの計算量は一般には O(n2)でどちらも多項
式時間だが、piccolo法には nCrの総探索が含ま
れるので、組み合わせ爆発を生じる。しかも rの
値も走査対象である。データのサンプリング点数
が増えると、計算時間の差は表 1よりも急激に大
きくなる。DNAマイクロアレイによるサンプリ
ングは時間や労力のコストが高く時系列サンプリ
ングには適さないため、現在公開されているデー
タにはサンプリング点数が多く含むものは少ない
が、セル・アレイやトランスフェクション・アレイ
のような連続モニタリングの手法によるデータで
は、数百点以上のサンプリングを容易に行うこと
ができる。こういったデータにpiccolo法を適用す
るためには、データを間引いて点数を減らす、組
み合わせ総探索の部分をたとえばシミュレーティ
ド・アニーリングや遺伝的アルゴリズムのような
発見的探索法にする、などの工夫が必要である。
コサイナー法には、MS-ExcelやOpenOfficeな

どの一般的な表計算ソフトウェア等で実装できる、
高速な数値計算ソフトウェア等で大規模な解析に
も適用できる、結果の解釈が容易であるなどの手

軽な利点があるため、広く用いられている。しか
し生命現象は、複数の要素が相互作用しあうこと
で全体の挙動が生じる複雑系としての特性が強い
ことを考えると、複数の周波数成分が大きな振幅
を持つものに対してはRMSDが大きくなってしま
うコサイナー法は、特に今回適用した遺伝子発現
のような複数の要因が複雑に絡みあって変動を起
こすような系を観測したデータには適切ではない。
同じことはここで比較実験を行ったDFTを単

純に用いる方法にも言える。表 3に示すように、
ここで使ったDFTがCRYを拾えないのは、もっ
とも大きな成分のみに着目しているからである。
しかしこの方法ではすでに piccolo法の 2倍以上
の個数の遺伝子を概日周期変動であると判定して
おり、たとえば振幅の上位 2成分が 24時間に対
応する成分を含んでいればよい、というように判
断基準を甘くすると、大量データからの絞り込み
ができなくなる。

piccolo法では、各周波数成分を持つモデル、持
たないモデルを全探索で比較することにより、観
測データにおける 24時間成分の寄与の大きさが
他の成分と比較して大きいかという相対的な判断
基準に加えて、その成分が観測データを再現する
のに重要かどうかという絶対的な基準も考慮する
ことになり、複合周期に対応できるバランスのい
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い判定基準であると言える。また piccolo法は高
い感度 (ここでは 6

7 ≈ 85.7%、表 2)を示している
が、これは絞り込み (1110/10068 = 11%,表 1)と
バランスよく両立されていると言える。
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