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テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択法の
Ｔ Ｃ Ｇ Ａ データベースにおける卵巣がんデータの

microRNA発現プロファ イルと
メチル化プロファ イルへの適用

田口 善弘1,a) 呉 家樂2,b)

概要：一般に、microRNAの発現量とタンパク質コード遺伝子のプロモーターメチル化を同じサンプルに

ついて計測することは可能であるので、相関関数を計算することも数学的には可能である。但し、生物学

的にこの２つの観測量が直接関係しているとは限らないので、生物学的に意味がある microRNAとタンパ

ク質コード遺伝子のペアを探すのは難しいように思われる。本研究では、最近、我々が提案している「テ

ンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択法」を用いるとこの様なことが可能であることを示す。

1. はじめに

いわゆるマルチオミックスデータ解析の発展に伴い、多

くのオミックスデータが並行して観測されることも増え

てきた。しかし、それらの解析を行う場合にはある程度生

物学的なバックグラウンドを仮定した解析が行われるこ

とが多い。例えば、タンパク質コード遺伝子の発現量と

その遺伝子のプロモーターのメチル化の統合解析、とか、

microRNA(miRNA)とその標的遺伝子の統合解析、などで

ある。これにはいろいろな理由があるが、１つには生物学

的な背景を元にある程度関係性の絞り込みを行わないと解

析が困難であるということがある。

例えば、遺伝子の数が N 個、あった場合、ある遺伝子

のプロモーターメチル化と別の遺伝子の発現量が関係して

いるかを調べたい、とすると調べるべきペアの数は N2 個

に昇る。N は通常数万個あるため、ペアの数は数億ペアに

なってしまう。この場合、例えば、相関係数が有意に非ゼ

ロのペアを調べたいとするといろいろな問題が起きる。仮
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本研究は原著論文として刊行済みである [1]（プレプリは
https://doi.org/10.1101/380071）。また、刊行済みの書籍 [2]
の §7.9 の内容にも基づいている。

にサンプル数が少ないとなると、かなり大きな相関係数で

ないかぎり、多重比較補正を考えると有意でないことにな

り、実際には関係があっても無くなってしまう。一方、サ

ンプル数が多すぎると、非常に小さな相関係数でも有意に

非ゼロになってしまう。実際、間接的には任意の遺伝子の

プロモーターメチル化と別の任意の遺伝子の発現量は、な

んらかの関係のがあるであろうから、これは統計的には正

しいが、そうなると実際に直接関係しているペアを選択し

たいという目的から外れている。

本研究では、最近提案した「テンソル分解を用いた教

師なし学習による変数選択法」 [2]を用いて、卵巣がんの

microRNAの発現量とタンパク質コード遺伝子のプロモー

ターメチル化のデータを TCGAからダウンロードして解

析し、生物学的に意味があるペアを選択したことを報告

する。

2. 方法

2.1 TCGA

データは TCGAからダウンロードした。8個の正常卵

巣、569個の卵巣がんプロファイルからなるデータで、計

577個である。プロモーターメチル化は 24906遺伝子に対

して、miRNA発現量は 723miRNAに対して計測された。

2.2 テンソル分解

まず、テンソル分解について述べる。テンソル分解には

いろいろな種類があるが [3]、本稿ではタッカー分解と呼ば
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れる分解を用いる。簡単のため三相のテンソルを用いて説

明するが、四相以上の場合への拡張は自明であろう。要素

が xijk ∈ R
N×M×K であるような三相のテンソル X を考

える。この時、タッカー分解は

xijk =

N
∑

ℓ1=1

M
∑

ℓ2=1

K
∑

ℓ3=1

G(ℓ1, ℓ2, ℓ3)uℓ1iuℓ2juℓ3k

で定義される。G ∈ R
N×M×K はコアテンソル、uℓ1i ∈

R
N×N , uℓ2j ∈ R

M×M , uℓ3k ∈ R
K×K は特異値行列である。

特異値行列は直交行列である。まず、これは明らかに過

完備であり、ユニークな答えは存在しない。したがって

タッカー分解の結果はタッカー分解を実行する具体的な

アルゴリズムに依って変わってしまう。ここでは高次特

異値分解 [3] と呼ばれるアルゴリズムを採用する。高次

特異値分解で得られたタッカー分解では一般にコアテン

ソルは対角テンソルではない。従って、特異値ベクトル

uℓ1 ∈ R
N ,uℓ2 ∈ R

M ,uℓ3 ∈ R
K は様々な組み合わせで複

数回掛けあわされた上で和が取られる。

2.3 行列からのテンソル作成

本研究で実際にテンソル分解されるテンソルは、メチル化

を表現する行列xij ∈ R
N×M (iはプロモーターメチル化を計

測した遺伝子を、jはサンプルを表す)と、miRNAの発現量

を表す行列 xik ∈ R
N×K(kはmiRNAを、jはサンプルを表

す)から作られた三相のテンソル x̃ijk = xijxik ∈ R
N×M×K

を作ってこれをテンソル分解することにする。しかし、こ

こで N = 24906,M = 577,K = 723であることを考える

とこのテンソルをこのままテンソル分解して

x̃ijk =
N
∑

ℓ1=1

M
∑

ℓ2=1

K
∑

ℓ3=1

G(ℓ1, ℓ2, ℓ3)uℓ1iuℓ2juℓ3k (1)

を求めるのは容易ではない。通常の数百 GB 程度のメモ

リーしか積んでいない計算機ではメモリーに入り切らない。

そこで以下のような近似を行う。xik =
∑M

j=1 x̃ijk ∈

R
N×K を計算し、xik に対して、テンソル分解ならぬ特異

値分解

xik =

min(N,K)
∑

ℓ=1

uℓiλℓuℓk

を実行することで、（プロモーターメチル化を計算した）遺

伝子、及び、miRNAに対する特異値ベクトル uℓi, uℓk を

それぞれ計算するのである。ここでサンプル j に対する和

を取ってしまったため、サンプルに対する特異値ベクトル

uℓj を計算することができない。これは以下の近似式で計

算する。

umethyl

ℓj =

N
∑

i=1

uℓixij (2)

umiRNA

ℓj =

K
∑

k=1

uℓkxik (3)
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図 1 サンプルに付与された特異値ベクトル u
methyl

ℓj
（縦軸）と umiRNA

ℓj

（横軸）。黒丸：腫瘍、赤丸：正常細胞

Fig. 1 Singular value vectors, u
methyl

ℓj
(vertical axis) and

umiRNA
ℓj (horizontal axis) that are attributed to samples.

Black circile：tumors, red circles：normal tissue

2.4 変数選択

今回の解析の場合は、プロモーターメチル化、miRNA

発現量共に、正常臓器と腫瘍の間の有意差を持つような

ものを選ぶ必要がある。そこで、正常臓器と腫瘍の間の

有意差を持つ特異値ベクトル umethyl

ℓj , umiRNA

ℓj が見つかった

としよう。これらと相補的な遺伝子特異値ベクトル uℓi と

miRNAベクトル uℓk を用いて、正常臓器と腫瘍の間の差

に寄与する（プロモーターメチル化を計測した）遺伝子と

miRNAの組み合わせが選択できる。

具体的には uℓi と uℓk がガウス分布していることを仮定

し、χ二乗分布を用いて

Pi = Pχ2

[

>

(

uℓi

σmethyl

ℓ

)2
]

, Pk = Pχ2

[

>

(

uℓk

σmiRNA

ℓ

)2
]

の様にして遺伝子 i及び miRNAk に与えられた P値、Pi

及び Pk を、Benjamin-Hochbergで多重補正して、補正 P

値が 0.01以下である遺伝子と miRNAを選択する。ここ

で Pχ2 [> x]は引数が x以上であるχ二乗分布の累積確率

分布、σmethyl

ℓ , σmiRNA

ℓ は標準偏差である。

3. 結果

図 1は ℓ = 2の時の特異値ベクトル umethyl

ℓj , umiRNA

ℓj の散

布図である。この２つのベクトルは両方共、サンプルに対

して付与されたものであり、（1）式で計算をするならば本

来は uℓ2j という単一の特異値ベクトルが求まらないとい

けないところが近似的に xik の特異値分解を経て（2）式と

（3）式から再計算したために二重に計算されてしまったも
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のである。従って、umethyl

ℓj と umiRNA

ℓj が全く別のものだっ

たらそもそも近似は破綻している（し遺伝子のプロモー

ターメチル化と、miRNAの発現量には相関はない）こと

になる。

幸いにも図 1を見る限りではこの２つはよく相関してい

る。実際、相関係数を計算すると０．７２であり、サンプ

ル数が５７７個もあることを考慮すると P = 2.0 × 10−92

という非常に小さな P値を得ることができる。そういう

意味では目論見通り一致度の高い umethyl

ℓj と umiRNA

ℓj が得ら

れた。

次に umethyl

ℓj と umiRNA

ℓj が正常細胞と腫瘍の間で有意差が

あるかが重要である。我々が知りたいのはどの遺伝子のプ

ロモーターメチル化とmiRNA発現量が協働的に正常細胞

と腫瘍の差に貢献しているかを知りたいからだ。TCGAか

らのデータは正常例が非常に少ない偏ったデータであるこ

とが多い。今回の卵巣がんの場合にも偏りは非常に大きい。

５７７サンプルのうち、正常例は８例しか無い。この様な

場合、有意差があることを統計的に示すことができない場

合が多い。だが、幸いにもこの場合は、実際に t検定で二群

の差を検定してみると umethyl

ℓj に対しては P = 1.2×10−11、

umiRNA

ℓj に対しては P = 1.3× 10−4 と十分に小さい P値を

えることができた。このことから、得られたサンプル特異

値ベクトル umethyl

ℓj と umiRNA

ℓj は、お互いの相関が大きいと

いうだけではなく、正常細胞と腫瘍の間で差があるという

意味でも非常に意味があるものが得られたと言えよう。

次に遺伝子特異値ベクトル uℓiとmiRNAベクトル uℓkに

立ち戻り、第 2.4節方法に書かれた方法で遺伝子とmiRNA

を選択したところ、それぞれ、２４１遺伝子（一覧は原著

論文 [1]）と７miRNA（具体的なmiRNA名は後述）を選

ぶことができた。

次に確認すべきは、これらの遺伝子のプロモーターメチ

ル化 xij と miRNAの発現量 xkj が正常細胞と腫瘍で本当

に差があるかをであるが、検定を行ったところ、確かに差

があることが解った。

最後に２４１遺伝子のプロモーターメチル化 xij と７

miRNAの発現量 xkj が相関しているかどうかを確認した

（表 1）。幸いにも全 1687 = 7 × 241個の遺伝子–miRNA

ペアの内、94%にあたる 1592ペアが有意に相関していた。

このことからテンソル分解を用いた教師なし学習による変

数選択は、腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互いに

プロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関してい

る、遺伝子とmiRNAのペアを選択することができている

ことが解るだろう。

最後にこの「腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互

いにプロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関して

いる、遺伝子とmiRNAのペアを選択する」がいかに難し

いかを他の伝統的な方法で試みることで実際に考えてみよ

う。まずは単純に個々の遺伝子とプロモーターメチル化と

表 1 テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択で選択さ

れた遺伝子と miRNA の内、遺伝子のプロモーターメチル化

とmiRNAの発現量が有意な相関（補正 P値が０．０１以下）

を示す miRNA–遺伝子ペアの数

Table 1 The number of miRNA–gene pairs showing a sig-

nificant correlation (adjusted P -vales less than 0.01)

when they are identified with TD-based unsupervised

FE.

negative correlation

T F

positive T 0 985

correlation F 607 95

個々のmiRNAの発現量に独立に t検定を適用して P値を

計算し、BH基準で多重比較補正した後、P値が 0.01以下

の遺伝子と miRNAを選択してみた。その結果、19395遺

伝子と 214miRNA という非常に多くの遺伝子と miRNA

が選ばれてしまった。t検定による P値は基本的にサンプ

ル数依存である。理論的にはサンプル数無限大の場合には

全ての遺伝子のプロモーターメチル化と全てのmiRNAの

発現量が正常細胞と腫瘍で有意差があるという結果になっ

てしまうことが避けられない。これは勿論、我々が知りた

い「生物学的には腫瘍と正常細胞の差に関係しているのは

どの遺伝子のメチル化とどの miRNAの発現量なのか？」

という問の答えとしては妥当ではない。今回はサンプル数

が 577個と非常に多いため、それが悪い方に働いて、十分

な性能のスクリーニングが行えなかった、とみなすべきだ

ろう。

通常であればここで更にフォールドチェンジ（FC）など

を考慮して絞り込みを行うべきであるが、どのくらいの大

きさの FCが適当なのかなどの任意性があり、また、テン

ソル分解を用いた教師なし学習による変数選択は P値だけ

で十分に絞り込みが行えているところ、また、ここでの目

的なあくまでテンソル分解を用いた教師なし学習による変

数選択の既存手法に対する有意性を示すことだけであるこ

とをかんがえると、今回はこれ以上先に踏み込まないこと

が妥当であろう。

次に t検定で選択された 19395遺伝子のプロモーターメ

チル化と 214miRNAの発現量が有意に相関しているかを

考える（表 2）。残念ながら全ペアのうち１３％しか有意の

相関をしていないことが解る。従って、この方法では「腫

瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互いにプロモーター

のメチル化と発現量がそれぞれ相関している、遺伝子と

miRNAのペアを選択する」ことは難しいことが解る。

それではバカ正直に t 検定で腫瘍と正常細胞で有意差

がある全ての遺伝子とmiRNAを考慮するのではなく、有

意差が上位の遺伝子と miRNA にだけ絞り込んだらもう

ちょっと相関が高くなるのではないだろうか？そこでテン
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表 2 ｔ検定においてプロモーターメチル化が腫瘍と正常細胞で有

意差があるとされた 19395 遺伝子と発現量が同じく腫瘍と正

常細胞で有意差があるとされた 214miRNAのペアの内、相関

が有意である（補正 P 値で 0.01）のペアの数。

Table 2 The number of miRNA–gene pairs showing a sig-

nificant correlation (adjusted P -vales less than 0.01)

when these are identified by Student’s t test.

negative correlation

T F

positive T 0 329896

correlation F 225495 3595139

表 3 t検定で選択されたもののうち、上位 7miRNAと 241遺伝子

に限定した場合の、有意に相関している（相関係数で計算した

補正 P 値が 0.0 以下）miRNA-遺伝子ペアの数

Table 3 The number of miRNA–gene pairs showing a signifi-

cant intrapair correlation (adjusted P -vales less than

0.01) when only seven top-ranked miRNAs and 241

top-ranked genes selected by Student’s t test are con-

sidered.

negative correlation

T F

positive T 0 13

correlation F 28 1646

ソル分解を用いた教師なし学習による変数選択で選択され

た数と同じ数の 7miRNAと 241遺伝子を「より P値の小

さい（＝有意差が大きい）」という基準で意図的に選択し

て、相関がより強くなるかを調べた（表 3）。残念ながら

上位の遺伝子とmiRNAに絞り込みを行っても有意に相関

しているペアの割合は増えず、むしろ３％に減ってしまっ

た。そもそも、t検定には正常細胞と腫瘍の間で差がある

ものを見つける能力はあっても、まったく無関係（だとさ

れる）遺伝子のプロモーターメチル化とmiRNAの発現量

の間の相関を見つける能力は無いだろう。このように従来

の方法では「腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互い

にプロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関して

いる、遺伝子とmiRNAのペアを選択する」が難しいから

こそ、ずっとそのような関係が見逃されてきたのだとも言

える。

最後に、そもそも t検定から出発するからいけないので、

まず遺伝子のプロモーターメチル化とmiRNAの発現量を

見て、相関があるペアを絞り込めば、自動的にmiRNAと

遺伝子のペアも絞り込め、そのペアに含まれているmiRNA

と遺伝子だけを対象にして正常細胞と腫瘍の間の差を t検

定すれば「腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互いに

プロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関してい

る、遺伝子と miRNAのペアを選択する」のではないか、

という考えはどうだろう（表 4）？ 全遺伝子のプロモー

表 4 遺伝子のプロモーターメチル化と miRNA の発現量が有意に

相関（補正 P 値が 0.01 以下）している miRNA–遺伝子ペア

の数

Table 4 The number of miRNA–gene pairs (an expression

level and degree of promoter methylation, respec-

tively) showing a significant intrapair correlation (ad-

justed P -vales less than 0.01).

negative correlation

T F

positive T 0 608989

correlation F 588783 16809266

ターメチル化と全miRNAの発現量の間の相関係数を計算

したところ、全体のわずか７％のペアしか有意な相関を

もっていないことが解った。一見、この戦略はうまく行っ

たように思える。しかし、実際に選ばれたペアをよく見て

みるとこの印象は覆される。なんと全ての遺伝子、全ての

miRNAがたった 7％しか選ばれていないはずのペアのど

れかには含まれてしまっているのである。これでは相関係

数の有意性から遺伝子やmiRNAを全く絞り込めないこと

になる。またも５７７個と言うサンプル数の多さが裏目に

でてしまった。これでは最初から全ての遺伝子と miRNA

を対象に t検定で正常細胞と腫瘍で有意差のある遺伝子や

miRNAを選ぶとの何もかわならくなってしまう。

この様に「腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互い

にプロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関してい

る、遺伝子とmiRNAのペアを選択する」ことは案外難し

く、難しいことを考えなくてもさっくりそれが実行できる

テンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択法は非

常に優れた方法であると言うことができるだろう。

次にテンソル分解を用いた教師なし学習による変数選択

法で選択された 7miRNAと２４１遺伝子の生物学的な意

味を精査しよう。あまりそういうことは考えにくいとは

いうもの、「腫瘍と正常細胞で有意差があり、かつ、互い

にプロモーターのメチル化と発現量がそれぞれ相関して

いる、遺伝子とmiRNAのペアを選択する」ことに成功し

たとしてもそれはなんらかのアーティファクトで生物学

的に無意味だ、という可能性もあるからだ。そこで選択さ

れた hsa-miR-142-3p, hsa-miR-142-5p, hsa-miR-150,hsa-

miR-21*, hsa-miR-22, hsa-miR-224, hsa-miR-96の７つの

miRNAをDIANA-mirpathにアップトードしてKEGGパ

スウェイエンリッチメント解析を行った（表 5）。その結

果、６６個ものパスウェイのエンリッチメントが確認され

た（補正 P値で０．０５以下）。特にそのうちの１５パス

ウェイはがん関連のものである。このことから、少なくと

も選ばれた 7miRNAが生物学的に無意味だとは言えない

と解った。

次に２４１個の遺伝子をMSigDB [4]にアップロードし
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表 5 7miRNA を DIANA-miRPath にアップロードして得られた KEGG パスウェイエン

リッチメントの一覧。g #:遺伝子数,m #:miRNA 数、P 値は補正 P 値である。

Table 5 Enriched KEGG pathways detected by DIANA-miRPath among seven miR-

NAs. Bold ones are cancer related. g #: the number of genes, m #: the

number of related miRNAs; p-values are adjusted.

KEGG pathway p-value g # m #

Viral carcinogenesis 4.17E-11 91 7

Proteoglycans in cancer 4.17E-11 86 7

Prion diseases 4.87E-09 10 6

Adherens junction 4.87E-09 41 7

Renal cell carcinoma 4.87E-09 38 7

Bacterial invasion of epithelial cells 2.79E-08 41 7

Central carbon metabolism in cancer 4.84E-08 37 7

Hippo signaling pathway 5.90E-08 57 7

Cell cycle 7.20E-08 62 7

TGF-beta signaling pathway 8.55E-08 37 7

Fatty acid biosynthesis 1.61E-07 4 4

Glycosaminoglycan biosynthesis 2.71E-07 8 6

- keratan sulfate

Hepatitis B 1.69E-06 60 7

Prostate cancer 3.75E-06 46 7

Shigellosis 5.12E-06 33 6

Pathogenic Escherichia coli infection 8.67E-06 33 7

Pancreatic cancer 1.51E-05 34 7

Fatty acid metabolism 2.08E-05 14 5

FoxO signaling pathway 3.02E-05 59 7

Protein processing in endoplasmic reticulum 5.58E-05 74 7

Regulation of actin cytoskeleton 5.58E-05 83 7

p53 signaling pathway 5.72E-05 36 7

HIF-1 signaling pathway 6.18E-05 50 7

2-Oxocarboxylic acid metabolism 2.20E-04 9 5

Lysine degradation 2.20E-04 19 7

Oocyte meiosis 2.31E-04 45 7

Ubiquitin mediated proteolysis 3.30E-04 55 7

Endocytosis 4.41E-04 81 7

SNARE interactions in vesicular transport 4.44E-04 17 7

Colorectal cancer 6.24E-04 31 7

Endometrial cancer 9.95E-04 25 6

た（表 6）。MSigDBは発現量の差に特化したエンリッチメ

ント解析なので今回の結果の解析に向いている。その結果、

がん関連の３３の遺伝子セットが有意に（FDR < 0.05）

重なっていたが（ここには上位２０位まで）、このことは

ちゃんとがん関連の遺伝子が選ばれており、「腫瘍と正常細

胞で有意差があり、かつ、互いにプロモーターのメチル化

と発現量がそれぞれ相関している、遺伝子とmiRNAのペ

アを選択する」が単なるアーティファクトではない生物学

的に意味がある遺伝子を選択していることを示している。

4. おわりに

本研究ではテンソル分解を用いた教師なし学習による変

数選択 [2]を用いて、卵巣がんにおけるタンパクコード遺

伝子のプロモーターメチル化とmiRNAの発現量の相関に

ついて調べた。通常の方法ではこのような「腫瘍と正常細

胞で有意差があり、かつ、互いにプロモーターのメチル化

と発現量がそれぞれ相関している、遺伝子とmiRNAのペ

アを選択する」ペアを見つけるのは難しく、また、選ばれ

たペアはがんに関連したものがちゃんと選ばれていること

を確認した。

謝 辞 デ ー タ は TCGA Research Network:

https://www.cancer.gov/tcga からダウンロードした。
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