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無限次数多重検定法へのグラフ制約の導入と  
ゲノムワイド関連解析への応用  

 

齊藤有紀†1	
 	
 寺田愛花†2 †3 	
 瀬々潤†2 
 

概要：ゲノムワイドなデータが容易に観測できるようになり，遺伝子毎，あるいは，１塩基多型（SNPs）毎に検定を
行う解析も頻繁に行われている．この解析の中で問題になるのが，検定結果の偽陽性であり，これを抑えるために
Bonferroni補正をはじめとした多重検定補正法が利用されている．ところが，単一の遺伝子や SNPsならまだしも，複
数の組合せを考えると近似が甘くなり，補正後に有意な結果が現れなくなる事が問題となっていた．この問題に対処

する方法として，寺田らは無限次数多重検定法（LAMP）を導入した． 
	
 ところが，LAMPには，特にゲノムワイド関連解析（GWAS）の様な超大規模なデータへの適用を行おうとすると，
実行が終わらない問題点が存在し，応用の幅に限りがあった．そこで本研究では，現実的な時間で超大規模データに

対しても LAMPが実行できるよう，取れる組合せに制約をいれる手法の提案を行う．特に遺伝子やタンパク質の間の
相互作用情報を元にしたグラフ構造の制約をもうけ，関連性が予想される SNPの組み合わせのみに注目して解析を行
う．これにより探索空間の削減と，偽陽性の発生を抑制することが可能となり，シロイヌナズナの GWAS データの
解析が可能となった． 

 
 
 

1. はじめに    

	
 解析機器の性能向上により，一塩基多型（SNPs）をゲノ

ムワイドに観測したデータが容易に得られるようになり，

着目した表現型に影響を及ぼす SNP を発見するゲノムワ

イド関連解析（GWAS）が盛んに行われている 1)．このと

き，遺伝子毎，あるいは SNP毎に検定を行うことで，表現

型に有意に関わる SNP の網羅的な発見が期待できるが，

SNPが𝑀個ある場合，それぞれに対して検定を行うため，𝑀
回の検定が必要である．この複数の検定によって問題とな

るのが検定結果の偽陽性である．例えば，有意水準 0.05の

検定を 100回行う場合，結果の中に 1個以上偽陽性が生じ

る確率は1 − 1 − 0.05 !"" ≈ 0.994である．つまり，99.4%

以上の確率で，結果の中に偽陽性が生じる．このように，

検定回数が増加するほど偽陽性が起こる可能性が高まり，

ゲノムワイドなデータのような大規模データでは偽陽性の

発生が避けられない．これを抑えるために， この𝑀回の検

定で偽陽性が 1回以上生じる確率（Family-Wise Error Rate; 

FWER）が頻繁に制御され，Bonferroni補正をはじめとした，

多重検定補正が利用される 2)． 

	
 遺伝子型と表現型の関係は，より複雑であり，単体の SNP

では影響は無くとも，複数の SNPs があることで初めて表

現型に影響を及ぼすものが知られている 3)．このような組

み合わせの影響を発見しようとすると，検定数は SNPの数

𝑀に対して2! − 1回であり，指数関数的に増加する．この
結果，少数の SNPの調査であっても，組合せの効果を網羅

的に調査すると，膨大な数の検定が必要となる．この組合

せ爆発により，全ての組合せを網羅する事は難しい．また，
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例え網羅的に調査できたとしても，よく使われている

Bonferroni 補正などの多重検定補正法では，偽陽性の生起

確率の近似が緩くなってしまい，補正後に有意な結果が現

れないという問題があった． 

	
 この問題に対し，近年，寺田らは Bonferroni 補正の過剰

な偽陽性の見積もりをより厳密に補正し，効率的な枝刈り

法を導入することで網羅的な組合せの調査ができる，無限

次数多重検定法（Limitless-Arity Multiple testing Procedure; 

LAMP）を提案した 4)．しかし， LAMPが解析できるのは

高々数百個程度の因子がもたらす組合せの効果であり，数

万〜数百万の SNPsを調査する GWASの様な超大規模なデ

ータに対しては，この LAMPは現実的な時間で解を返すこ

とができない，あるいは，解答できても補正項が非常に大

きくなり，有意な SNPs の組み合わせの検出が期待できな

いという問題があった．特に後者に関しては，LAMPの内

部で Bonferroni 補正と同様，全ての SNPs が独立で起こる

ことを仮定して補正していることが大きい．ゲノム上の近

くの SNPsは，互いに相関が高いなど，SNPs間は必ずしも

独立ではない． 

	
 そこで，本研究では互いに従属関係がある遺伝子同士を

組み合わせの考慮に入れるという制約条件を考慮した上で

LAMPを行う枠組みを作成する．特に，グラフ構造で与え

られる，生物学的に既知な相互作用の情報を利用し，考慮

する組み合わせに制約を入れる．その例を図 1 に示す．

LAMPでは，図 1(A)のように，すべての組み合わせを考慮

していたが，細胞内で相互作用のない SNPs の組み合わせ

は表現型に影響を与えているとは考えにくい．そのため，

本研究では，図 1(B)のように，取れる SNPs の組み合わせ

にグラフ構造の制約を入れ，部分グラフで表せる組み合わ

せのみを考慮する． 

	
 また，この様な SNPsの組合せを効率的に列挙するため，

グラフ構造も考慮して頻出パターン列挙をするアルゴリズ 
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図 1	
 生物学的に既知な相互作用を考慮した組み合わせの

例. (A) LAMPで考える組合せの効果．各頂点は SNPを表す．

LAMPでは全ての組み合わせを考えるため，完全グラフの

全部分グラフを考えることに相当する．(B) 本研究で扱う

組合せの効果．各頂点は SNPを，赤い辺は，生物学的に既

知な相互作用を表している．提案法では，与えられたグラ

フの部分グラフのみを考える． 

 

ム 5)を利用することで，表現型に有意に関わる SNPの組合

せを列挙する手法を提案する．さらに，シロイヌナズナの

データを使用し，遺伝子やタンパク質の間での相互作用情

報を用いてグラフ構造の制約を設けることで，関連性が予

測される SNPの組み合わせのみに注目して解析を行う． 

 

2. 関連研究  

	
 関連研究としては，Gungor et al. 6),7)によって行われた，

GWAS 情報とタンパク質間相互作用（PPI）ネットワーク

から，疾病等に関連がありそうなパスウェイを探すツール

が発表されている．しかし，このツールは機能既知の SNPs

を用いてパスウェイの機能を予測するものであり，SNPs

の機能予測を行うことや，組み合わせによる表現型への影

響に関する予測などは行うことができない． 

 

表 1	
 分割表 

 
表現型 

 
1 0 

SN
Ps
集
合

 

有 𝑎 𝜆 − 𝑎 𝜆 

無 𝑛 − 𝑎 𝑁 + 𝑎 − 𝑛 − 𝜆 𝑁 − 𝜆 

 𝑛 𝑁 − 𝑛 𝑁 

	
  

	
 また，Fang et al.8)は，SNP単体についてスクリーニング

を行った後，その SNP に他の SNP を組み合わせたものの

関連を調べる手法を提案した．しかしこの手法では，単体

では発現しない SNP を最初のスクリーニングの段階で落

としてしまう可能性がある． 

	
 さらに，Zhang et al.9)によって，Westfall-Young法を高速

化して 2 個の SNPs の相乗効果を網羅的に調べる手法が提

案されたり，Croiseau et al.10)によって，回帰を用いた手法

が提案されたりしたが，いずれも少数の組み合わせに対し

てのみ適用できるものであった． 

 

3. 準備  

3.1 カイ二乗検定  
	
 この章では， SNP の組合せが与えられたとき，表現型

との関係を表す統計的な計量方法を定義する． 

	
 本研究では，SNP集合𝑆が与えられたとき，𝑁個の個体を

表現型と SNP集合の有無で分類する．これを，表 1に示す．

SNP 集合有りとは，𝑆 に含まれる全ての SNPs を持つ個体

である．𝑎 は，𝑆を持つ個体集合のうち，表現型が 1 の個

体数を示している． 

このとき，この SNP 集合𝑆の有無と表現型の間に相関が

あるかどうかを検定する．ここでは，GWASでよく利用さ

れるカイ二乗検定を利用するが，本稿で提案する手法は，

Fisher の正確確率検定なども利用可能である． 表 1 の分

割表に対して，カイ二乗検定で用いるカイ二乗値は次式で

計算する． 

𝜒! 𝜆, 𝑎 =
𝑁 𝑎 𝑁 + 𝑎 − 𝑛 − 𝜆 − 𝜆 − 𝑎 𝑛 − 𝑎

!

𝑛 𝑁 − 𝑛 𝜆 𝑁 − 𝜆
 

	
 こうして得たカイ二乗値が，有意水準を下回るかどうか

で関連性の有無を計るのがカイ二乗検定である．この時の

カイ二乗値の有意水準は，3.841なので，𝜒! 𝜆, 𝑎 > 3.841で
あれば有意とみなす．カイ二乗検定の P値は，カイ二乗値

を用いて，次式で表される． 

𝑃 𝜆, 𝑎 =
1
2𝜋

𝑥!!/!𝑒!!/!
!

!! !,!
𝑑𝑥 

この P 値は，カイ二乗分布の分布関数を, 現在のカイ二乗

値から正の無限大まで積分した形で与えられるため，カイ

二乗値と P値は逆相関にある． 
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3.2 LAMP 
	
 この節では，FWERの上限をαに抑えつつ，有意な組み

合わせを列挙する無限次数多重検定法（LAMP）について

述べる． 

	
 転写因子や SNP などの因子の組み合わせの検定を考え

た場合，2 つの問題が存在する．第一の問題は膨大な計算

時間である．100 個の因子が構成する全通りの組み合わせ

を網羅すると，10!"通りを考えねばならず，因子数に対し
て検定数が指数関数的に爆発する．第二の問題は，過剰な

多重検定補正である．Bonferroni 補正を考えた場合，検定

数を𝑚，有意水準を𝛼とすると補正後の有意水準𝛿として

𝛼/𝑚を利用する．この補正は，全検定が均等に𝛿の偽陽性
を産むと考えた場合を想定しており，現実には過剰に偽陽

性を見積もっている場合が多い． 

	
 LAMPでは以上の問題点を解消するために，前者の問題

に対しては頻出パターン列挙の手法 11)を，後者の問題に対

しては，偽陽性を生まない検定を Bonferroni 補正の補正項

から除くことで偽陽性の過剰な見積もりを正した Tarone

法 12)を利用している．偽陽性を生まない検定とは，ある

SNPs集合の検定で，周辺分布が与えられた時，考えられる

P 値の中で最も小さな値が補正後の有意水準𝛿よりも必ず
大きい検定である．このような検定は，有意な SNPs 集合

として検出されないため，偽陽性も起こらない．よって，

補正の際の項目から除去でき，Tarone法では，偽陽性を生

まない検定の数が𝑚!のとき，補正後の有意水準を𝛼/𝑚!  と
する．カイ二乗検定の場合，カイ二乗値を利用するので，

カイ二乗値の上限を見積もればよい． 

	
 ある SNP 集合𝑆を有する個体群𝐼に着目する．𝐼の個体数

を𝜆，全個体の中で表現型が 1である個体数を𝑛とする．こ
の時，𝐼中で表現型が 1 である個体数に寄らず，𝑆のカイ二

乗値は，以下の上限が計算できる．最も大きくなるのは，𝐼が
全て表現型 1を持つときであり，そのとき，𝑎 = 𝜆となるの
で，カイ二乗値の上限は次式で定義できる． 

χ!""#$! 𝜆 =
𝑁𝜆! 𝑁 − 𝑛 !

𝑛 𝑁 − 𝑛 𝜆 𝑁 − 𝜆
  

=
𝑁𝜆 𝑁 − 𝑛
𝑛 𝑁 − 𝜆

	
 	
  

	
 このカイ二乗値の上限は，𝜆の値が増加するにつれて，
増加する． 

χ!""#$! 𝜆 + 1 − χ!""#$! 𝜆  

=
𝑁 𝜆 + 1 𝑁 − 𝑛 !

𝑛 𝑁 − 𝑛 𝑁 − 𝜆 + 1
−

𝑁𝜆 𝑁 − 𝑛 !

𝑛 𝑁 − 𝑛 𝑁 − 𝜆
  

=
𝑁 𝜆 + 1 𝑁 − 𝑛 𝑁 − 𝜆 − 𝑁𝜆 𝑁 − 𝑛 𝑁 − 𝜆 + 1

𝑛 𝑁 − 𝜆 + 1 𝑁 − 𝜆
  

=
𝑁 𝑁 − 𝜆 𝜆 + 1 𝑁 − 𝜆 − 𝜆 𝑁 − 𝜆 + 1

𝑛 𝑁 − 𝜆 + 1 𝑁 − 𝜆
  

=
𝑁! 𝑁 − 𝑛

𝑛 𝑁 − 𝜆 + 1 𝑁 − 𝜆
≥ 0 

	
 先述のように，カイ二乗値と P 値は逆相関にあるため，

P 値の下限は，カイ二乗値の上限を用いて，以下のように

表される． 

𝑓 𝜆 =
1
2𝜋

𝑥!!/!𝑒!!/!
!

!!""#$! !
𝑑𝑥 

	
 LAMP は，𝜆と P 値の下限が逆相関の関係にある統計量

であれば利用することができる．上記の証明より，𝜆の増
加に従ってカイ二乗値の上限が大きくなり，P 値の下限は

小さくなるので，カイ二乗値も LAMPの枠組みで利用可能

であることがわかる． 

	
 事前に補正後の有意水準𝛿が分かっていれば，上記の計

算が可能であるが，実際には𝛿は偽陽性を生まない検定の
数に依存するので，これらの平衡点を見つけなければなら

ない．LAMP では各検定での適切な補正後の有意水準を，

出現頻度の閾値𝜆を変えて探索する． 

	
 出現頻度の閾値を𝜆，出現頻度が𝜆以上の組み合わせの数
を𝑚!，出現頻度が𝜆の時の P値の下限を𝑓 𝜆 とする． 

l 𝜆を上限に設定する 

l 頻出パターン列挙を利用し𝑚!を計算する 

l 𝑓 𝜆 を計算する 

l 𝑚!𝑓 𝜆 ≤ 𝛼ならば𝜆 = 𝜆 − 1として再計算 

l 𝑚!𝑓 𝜆 > 𝛼ならば𝜆 = 𝜆 + 1として終了 

各検定の補正後の有意水準は𝛿 = 𝛼/𝑚!  とし，P値≦δ以

下の組み合わせを，列挙した𝑚!個の組合せから求める．こ

れにより，Bonferroni 補正の過剰な補正を抑え，検出力を

向上した． 

しかし，ゲノムワイドなデータのように非常に大規模な

データの場合，LAMPでは，頻出パターン列挙の際に，𝜆が

小さいと組み合わせの数が非常に大きくなってしまうため，

現実的な実行時間では実行が終了しない．そこで本研究で

は，グラフ構造を用いて取れるアイテム間に制約を入れる

ことで，この問題点を解消する．グラフ構造として，タン

パク質間相互作用（Protein-Protein Interaction: PPI）情報を

用いる． 

3.3 アイテムセット付き部分グラフの列挙  

	
 	
 LAMPにおける SNPs集合の列挙は，各 SNPを頂点と

する完全グラフから，部分グラフを全列挙することに対応

する．本稿では，SNPs間の関係を表すグラフとして，完全

グラフ以外のグラフ構造も許し，その部分グラフで表され

る全 SNPs集合を考えることで，SNPs間の関連性に制約を

入れる． 

	
 １つの案として，与えられたグラフの部分グラフを全て

列挙し，その上で LAMP同様の多重検定補正を行う方策が

ある．しかし，この方法は冗長である．その理由は，ある

グラフ𝐺に対し，その部分グラフ𝐺′を考えた時，𝐺と𝐺′が同
一の SNPs 集合に関連付いている可能性があり，その場合

は𝐺と𝐺′が従属関係にあるので，𝐺のみを補正項に考慮すれ
ばよいためである． 
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 部分グラフを全列挙の後，部分グラフ間の関係を調べる

ことも可能ではあるが，部分グラフの判定は必ずしも容易

ではなく，時間を要する．代わりに，部分グラフを列挙す

る際に，部分グラフの判定及び各 SNPを保有する個体の集

合（アイテム集合）の調査も行い，検定に必要な部分グラ

フを抽出する策を考える． 

	
 このような方法として COIN5)が提案されている．COIN

では，アイテム集合共有グラフを導入し，その列挙を行っ

ている．アイテム集合共有グラフとは，グラフにおいて頂

点にアイテム集合が関連付けられているグラフである．ま

た，その部分グラフは，グラフ上の部分グラフであると同

時に，その部分グラフに属する全頂点に共通するアイテム

集合（共有アイテム集合）にも着目する．その状況下で，

部分グラフのサイズ，共有アイテム集合のサイズ共に，予

め決められた閾値以上の値となり，かつ，部分グラフの共

有アイテム集合が同一にならない部分グラフを全て抽出す

るアルゴリズムが COINである． 

	
 COIN では共有アイテム集合の最小サイズを予め決める

必要があるが，提案の条件では予め決めることができない．

そこで，提案法では探索中にそれらの閾値を変化させて部

分グラフを列挙し，理論上計算しうる FWERと比較をする

ことで，偽陽性の生起確率が有意水準以下に必ずなるよう

にする． 

 

4. 提案手法  

本章では，3章で導入した LAMP及び COINの手法を組

み合わせることで，超大規模データに対しても，表現型に

有意に関わる SNPs集合を列挙できる手法を提案する． 

	
 本提案手法の背景思想としては，検定対象に関する予備

知識を用いてグラフに制約を加えるというものである．今

回は， PPI情報を用いてグラフ制約を行う．これは，タン

パク質同士が相互作用するかどうかが，そのタンパク質を

コードする遺伝子上に存在する SNP 同士が関連するかど

うかの指標として利用できるという考えに基づくものであ

る．今回は PPI情報で相互作用するとされるタンパク質を

コードする遺伝子上に存在する SNP に関して総当たりで

組み合わせを考えることにする．これにより SNP同士の関

係性を，各 SNP を頂点で与えたグラフ構造で表現できる

（図 1(B)）．また，グラフの頂点にあたる SNPは，その SNP

を持つ個体をアイテムセットとして保持する． 

	
 本提案手法は，GWAS データ(各個体の表現型及び，保

有するSNPsの情報)とPPI 情報，有意水準𝛼を入力として，

表現型の違いに有意に関わる SNP の組み合わせを出力す

る．表現型データは，各個体の表現型を 0,1 の 2 値で表し

たものとする．SNPの有無の情報は，参照ゲノムと同一か

否かの二値で考える．グラフの頂点には各 SNPを保有する

個体の集合をアイテムセットとして与え，辺は翻訳後のタ 

 

表 2	
 個体と SNPsと表現型の一覧表 
個体 SNPs 表現型 

a s!, s!, s!, s! 1 
b s!, s!, s!, s!, s! 1 
c s!, s!, s!, s!, s! 1 
d s!, s!, s!, s! 1 
e s!, s!, s! 0 
f s!, s!, s! 0 
g s!, s! 0 
h s! 0 

 

 
図 2	
 提案手法の流れ 

 

ンパク質に PPIがあることを表す．𝜆以上の個体を共有する
部分グラフを効率的に列挙し，その頂点が表す SNPs の集

合についてカイ二乗検定をする．求めた P値が，補正後の

有意水準以下であれば有意な SNPs の組み合わせとして列
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挙する． 

	
 出現頻度𝜆が小さいほど，COINは部分グラフの列挙に時

間を要するため，本研究では，𝜆を大きい値から徐々に減
らすアルゴリズムを提案する．𝜆の初期値は，表現型が 1

である個体数に設定し，FWERの上限が𝛼に達するまで𝜆を
小さくする． 

	
 𝜆を減少させると，検定対象となる SNPs集合の数𝑚!が増

加し，P 値の下限𝑓 𝜆 は逆に大きくなる．このとき，補正
後の有意水準 𝛿 は 𝛼/𝑚! であり，FWERの上限は𝑚!𝑓 𝜆

である．𝑚!𝑓 𝜆 が𝛼以下であれば，まだ偽陽性を生じ得な
い検定が存在するため，𝜆 = 𝜆 − 1とする．それ以外の場合

には， FWERが𝛼を超えてしまったため，𝜆 = 𝜆 + 1として
探索を終了する．最後に，列挙されている𝑚!個の SNPs集

合に関して検定し，P値が最適な補正後の有意水準 𝛿 以下

の SNPs集合を表現型に有意に関与する SNPsの組み合わせ

として出力する． 

4.1 組み合わせの列挙  

	
 本研究では，𝜆 個以上のアイテム集合が共有する部分グ

ラフを列挙するため，COIN を利用し，提案手法を実装し

た．COINが求める部分グラフの例を図 2に示す．入力は，

個体と SNPsと表現型の関係（表 2），PPI情報（図 2(A)），

タンパク質をコードする遺伝子領域に含まれる SNPs の情

報（図 2(B)）である．これらの情報から，SNPs の間の関

連の有無を表すグラフを構成する（図 2(C)）．このグラフ

の頂点はその SNPs を持つ個体集合をアイテム集合として

保有する（図 2(D)）．これらの情報を合わせ，図 2(E)に示

したグラフを構築する． 

	
 COIN を利用し，図 2(E)のようなグラフから，部分グラ

フを列挙することで SNPs 集合を列挙し，そのアイテム集

合（今回はその SNPs を持つ個体）について共通集合を取

る．COINでは，閾値 𝜆 を指定し，𝜆 個以上の個体が共有

する部分グラフを列挙する．COIN で列挙される部分グラ

フの関係を，図 2(F)と(G)に示した． 

	
 図 2の例では，図 2(F)の赤で示した部分グラフの頂点が

SNPs 集合 s!, s!, s! の組み合わせに相当し，個体集合

𝑎, 𝑏, 𝑐,𝑑 がこの SNPs 集合を共有する． 図 2(G)の部分グ

ラフは，SNPs 集合 s!, s!, s! に相当し， SNPs に共通の個

体集合は 𝑏 である．個体数に対する閾値𝜆 = 3のとき，SNPs

集合 s!, s!, s! は個体数が 4なので部分グラフとして列挙さ

れるが，SNPs 集合 s!, s!, s! は，個体数が 1 なので列挙さ

れない． 

	
 𝜆が小さくなると，列挙される部分グラフの数 𝑚! は大

きくなる．このときの偽陽性の生起確率の上限は𝑚!𝑓 𝜆 で

ある．𝑚!𝑓 𝜆 ≤ 𝛼であれば，𝜆 = 𝜆 − 1として探索を続ける．
それ以外の場合は，偽陽性の生起確率が上限𝛼を越えたた
め，𝜆 = 𝜆 + 1として探索を終了する．このように，補正項

で考慮する組み合わせの数を徐々に増やし，適切な補正後

の有意水準を探索する． 

 

5. 実験  

5.1 入力データの準備  
	
 本研究の有用性を示すため，シロイヌナズナの GWAS

データ及び PPI情報を用いて実験を行った．GWASデータ

は Atwell et al.によって観測されたデータ 13)を使用した．

107の表現型に関して，計 216,130件の SNPsデータが含ま

れている．表現型のデータは 2 値のものはそのまま 0,1 に

変換した．連続値のものは，数値の大きいものから 25%を

1，残りを 0として扱った．また，表現型のデータでは，表

現型毎に観測された個体数や SNPs が異なり，欠損値があ

るため，表現型毎にデータ数が異なる．個体数の平均は，

約 134 個体，最大は 194 個体で，最小は 76 個体である．

PPI情報は，ATPINの AllPPI情報 14)を使用した．96,827件

の PPI情報が含まれている．また，このデータはタンパク

質間相互作用を列挙している．SNPsの情報と PPI情報を結

びつけるためには，各 SNPs がどのタンパク質，あるいは

遺伝子上に存在するかを整理する必要がある．そのため，

今回は AtSNPtile1 のアノテーションデータ 15)のうち，

TAIR9のデータを使用して関連付けを行った． 

	
 これらのデータを元に，相互作用情報が明らかになって

いるタンパク質をコードする領域に存在する SNPs に関し

てのみデータを抽出し，グラフデータを作成した（図 2(A)

及び(B)から(C)を作成）．辺の数（PPI情報から予測した SNP

同士の関連の数）は 13,241本，頂点数は SNPs数と同じで

あるため 216,130個である． 

5.2 実験環境  
	
 実験は，CPUは Intel(R) Xeon(R) CPU E7- 4870 (2.40GHz) 

40 cores，メモリは 512GB，OSは Ubuntu 12.10である． 

	
 また，言語は Javaを用いて実装し，シングルスレッドで

実行，1GBのメモリを使用した． 

5.3 実験結果  
	
 実験は 107の表現型毎に行った．これらの結果を表 3に

まとめる．探索・検定を行った SNPs 集合の数は，平均で

約 180,998 個，最大では 230,150 個となった．これは，デ

ータセットに含まれるSNPs数 216,130とほぼ同程度であり，

2 個の SNPs がもたらす組み合わせの影響を網羅的に検定

する場合と比較しても，提案法によって探索空間が大きく

削減されていることが分かる． 

	
 検出した有意な SNPs集合の数は，平均で 189個，最大

で 2,064個であった．また，実行時間も平均で約 315秒，  

最大でも約 826秒であり，現実的な実行時間である． 

	
 さらに，各表現型で検出した SNPs集合の最大の大きさ

を調べたところ，107表現型の平均では 2.52個，最大では

23個の組み合わせまで発見することができた．これは，従

来手法では探索できない規模の組み合わせである． 
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表 3	
 実験結果 
 最大 平均 

探索・検定を行った数 230,150 180,998 
有意な組み合わせの数 2,064 189 

実行時間 826 秒 315 秒 
組み合わせの最大サイズ 23 2.52 

 

 
図 3	
 個体数と実行時間の関係 

 

	
  

	
 また，107 の表現型について，その個体数と実行時間の

関係を表したグラフを図 3に示す．この結果から，個体数

の増加に伴って実行時間が増加することがわかった．また，

個体数 170から 180あたりで実行時間のばらつきが大きく

なっていることが観測されたため，この要因に関して検討

してみたところ，個体数が同程度であるが実行時間が大き

くなっているものは，表現型が 1である個体の割合が高い

ために𝜆の初期値が大きく，COINの実行回数が多いことが

わかった．例えば，個体数が 170から 180の時，最も実行

時間を要したデータセットでは，COINの実行回数は 79回

であり，一方で，実行時間が最小のデータセットでは 25

回であった．表現型の割合によって実行時間に差はあるが，

どのデータセットでも 15分以内で全通りの SNPsの組み合

わせの効果の検定ができ，これまでは発見できなかった 23

個の SNPs の組み合わせも検出できた．本提案手法を用い

ることで，GWASのような超大規模データに対しても，現

実的な実行時間内で，これまでは発見できなかった有意な

組み合わせの列挙が可能になったことが示された． 

 

6. 結論及び今後の課題  

	
 本提案手法により，ゲノムワイドなデータに対しても現

実的な実行時間で多重検定を実行可能になった．また，発

見された組み合わせのサイズも従来手法では探索できない

サイズであり，データサイズ及び，発見できた組み合わせ

の数の面から本提案手法の有用性が示された． 

	
 また，今回は検定手法としてカイ二乗検定を用いている．

カイ二乗検定は高速に実行できるが，要素数が少ない検定

では誤差が大きくなってしまう可能性がある．そのため，

今後 Fisherの正確確率検定などを用いてその性能の検証を

行っていくことを考えている． 
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