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PU学習と相互情報量最大化を用いた
染色体異常胚による過学習の抑制

長屋 雅士1,a) 澤田 祐季2,b) 佐藤 剛 2,c) 澤田 富夫 3,d) 杉浦 真弓2,e) 浮田 宗伯1,f)

概要：近年晩婚化のため，高齢出産をする女性が増えており，体外受精の需要が高まっている．体外受精
の成功率向上のため，出産成功する可能性の高い良質な胚を選ぶ過程において，深層学習を用いる研究が

進められている．従来の研究では，出産成功胚を正例（Positive），出産失敗胚を負例（Negative）とラベ

ル付けして，PN分類するものがほとんどである．しかし，高齢出産に伴い増加する胚の染色体異常が起

きている場合，見た目が出産成功胚とほぼ同じであっても出産失敗に至ってしまう．つまり，出産失敗胚

には見た目の質が良いものと悪いものが共存してしまっている．そのため，出産失敗胚すべてを負例とし

て PN学習してしまうと，分類に悪影響を及ぼす可能性が高い．この悪影響を抑制するため，出産失敗胚

に負例ラベルを与えるのではなく，出産成功と失敗のどちらの可能性もある「ラベルなし（Unlabeled）」

とした PU学習の利用を提案する．またこの PU学習をベースにし，ランク学習への拡張による PU学習

の改善，相互情報量最大化による距離学習，時間方向への滑らかさ制約によるタイムラプス画像の判断根

拠の出力安定化についても行った．本稿では，以上で述べた手法が出産成否の分類問題において有用であ

ることを実験的に示した.
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1. 序論

近年晩婚化のために高齢出産をする女性が増えており，

体外受精の需要が高まっている．現在の体外受精において

は，複数の胚を培養し，それらの形状や細胞の均一性を専

門医が総合的に判断し，最も質の良い胚を体内に移植する．

この胚の見た目が，出産成否をわける最も大きな特徴であ

るにも関わらず，その見た目ですら出産成功する胚と失敗

に至る胚の見た目が似ていることから，出産成功に至る質

の良い胚を確実に選択することは，専門医にとっても非常

に難しい問題である．そこで画像分類のタスクにおいて高

い性能をもつ深層学習を，良質な胚の分類に応用する研究

が進められている [1], [2].

KhosraviらはVeeckとZaninovicの胚形状評価枠組み [3]

に従い，胚鑑定士がすべての胚にラベル付けを行うことで，
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良好胚と不良胚の 2クラス分類を行った [1]. しかし 1つ 1

つの胚に人手でラベル付けを行っていることから，莫大な

アノテーションコストに加え，胚鑑定士同士でラベルのば

らつきが生じてしまう．また，胚鑑定士が判断した見た目

によってラベルがつけられていることから，あくまで胚鑑

定士の予測を再現するだけとなってしまう，一方宮城らは

人手ではなく，実際に得られた出産成否結果に基づいて，出

産成功胚を正例（Positive）出産失敗胚を負例（Negative）

とラベル付けを行い，PN分類を行った [2].これにより，

出産成功しうる胚の特徴そのものを学習できる可能性があ

る．しかしこのラベル付けの問題点として，もし仮に出産

成功と同じ見た目の胚であったとしても，染色体異常が含

まれていた場合，出産成功に至る可能性は低い．つまり失

敗とラベル付けされた胚は，見た目の質が良い胚と悪い胚

が共存してしまっている．以上のことから従来手法では，

ラベル情報が不正確であり，分類に悪影響を及ぼす可能性

が高い．そこで我々はこの悪影響を抑制するため，出産失

敗胚に負例ラベルを与えるのではなく，出産成功と失敗の

どちらの可能性もある「ラベルなし（Unlabeled）」とした

PU学習の利用を提案する．そしてこの PU学習をベース

にさらに 3つの手法を加えることでさらなる分類精度向上
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を目指す．本論文の新規性は以下である．

( 1 ) PU学習による誤ったラベリングへの対応：

本来 PU学習は，正例とラベルなしデータのみ存在す

る半教師あり学習という問題設定で用いられる．しか

し提案手法では，負例ラベルの信頼性の低さによる悪

影響を抑制するために，あえてすべての出産失敗胚を

ラベルなしとして扱い学習を行う．

( 2 ) AUC最適化による PU学習

PU損失による深層学習モデルの最適化は，ハイパー

パラメータに依存する．そこでランキング学習に用い

られる AUC損失の最適化も行うことで PU学習を改

善した．

( 3 ) 相互情報量最大化による距離学習

出産成否の予測問題において，正例と負例の各クラス

間で見え方の差が小さく，適切な分離境界の決定が困

難であることが想定される．そこで相互情報量最大化

を行うことでクラス内分散を小さく，クラス間分散を

大きくし，より適切な分離境界が決定されることを期

待する．

( 4 ) 出産成否分類問題における判断根拠の可視化

医療分野においては特に，深層学習モデルの分類根

拠を明らかにすることが重要である．提案手法では

判断根拠を可視化しつつ，それを分類にも利用する

Attention Branch Network（ABN）[4]をベースに時

間方向の滑らかさ制約を加える．これにより，今回の

ようなデータ数に限りがあるような問題設定であって

も，安定したタイムラプス画像の可視化を実現した．

2. 関連研究

2.1 PU学習

近年の深層学習技術の発展により，医療分野においても

その応用が広がっている．医療分野においてはデータ収集

の難しさだけでなく，データに正解情報を付与する際に高

度な専門知識を要することから，深層学習に必要十分な量

のデータが存在するケースは少ない．そこでラベルあり

データを基に，ラベルなしデータも有効に利用した半教師

あり学習が行われることが多く，例えば胸部 X線セグメ

ンテーション [5]や多発性硬化症の検出 [6]に用いられてい

る．この半教師あり学習のひとつに PU学習がある．PU

学習とはラベル付けされた正例（Positive）と，正例と負

例のどちらの可能性もあるラベルなし（Unlabeled）が存

在するという設定で分類を行う．この PU学習はラベルな

しデータをどのように扱うかで 2つの手法に分けられる．

1つはラベルなしデータ中に存在する負例を特定し，その

データにラベル付けを行った後に，通常の PN学習を行う

手法である [7], [8]．2つめはラベルなしデータを小さな重

みのかかった負例データとして扱う手法である [9], [10]．

この文献 [9], [10]によって，負例が存在しない PU学習で

も，PN学習の性能を超えることが実験的にも理論的にも

証明された．さらに [10]では，従来線形なモデルのみで利

用されていた PU学習を，深層学習器を用いた非線形なモ

デルにも拡張した．

2.2 ランキング学習

深層学習モデルを用いた PU学習のひとつに，非負 PU

リスクを用いた手法がある [10]，しかしこの手法では，い

くつかのハイパーパラメータ調整が必要なことから，その

性能が人手に依存してしまうという問題点があった．一方

ランキング問題で用いられる評価指標である AUCを最適

化することで，PU分類を行うアプローチもある [11]．し

かし AUCは微分不可能であることから，深層学習モデル

をそのまま最適化することはできない．そこで微分可能な

形に近似した AUC損失が提案されている [12], [13]，これ

らはそれぞれ，ウィルコクソンの順位和検定，多項式近似

を用いて微分可能な形に近似している．しかしこれらの近

似によるAUC損失では，性能が不十分であったり，計算コ

ストが大きいという問題点があったが，文献 [14]では上界

下界を導入することによって，効率のよい近似を実現した．

2.3 PU学習における距離学習

出産成否の分類問題において，出産成功と出産失敗では

見え方の差がほとんどなく，クラス間の分散がかなり小さ

いことが想定される．このような状況では分離境界を適切

に決定することができず，分類性能が下がる懸念がある．

そこでクラス内分散を小さくし，クラス間分散を大きくす

ることを目指した距離学習が提案されている [15]．この手

法ではまず基準となるデータを用意し，その基準データと

同じクラスのサンプルと異なるクラスのサンプルでそれぞ

れペアを形成する，その後特徴量空間において各ペア内の

サンプル同士で距離を計算し，同一クラスペアの距離は小

さく，逆に異なるクラスペアの距離を大きくするように学

習を行う．これによりクラス内分散を小さく，クラス間分

散を大きくすることができる．しかしこの手法のようにペ

アを作るには正しいラベル情報が必要となるため，今回の

ようなラベルなしデータが存在する問題設定では用いるこ

とができない．

　一方異常検知のための PU学習において，距離学習を導

入した手法が提案された [16]．この手法ではまずターゲッ

ト画像を 1つ決め特徴量空間上で，ラベルなしデータ間と

正例間それぞれとの距離を計算する．その距離計算結果を

基にハッシングフィルタリングを行い，ラベルなしデータ

にラベル付けをすることで [15]の距離学習を可能とした．

この手法は異常検知のように，ラベルなしデータの多くが，

正例ではない問題設定においては有効である．しかし出産

成否問題においては，ラベルなしデータに多くの正例と同
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じ見え方の画像が含まれている可能性があり，有効な距離

学習は難しい．また距離計算を行い，フィルタリング処理

も行うため，追加の処理が多く計算コストが大きいという

問題もある．そこで，距離計算とラベル情報が不要な相互

情報量最大化による距離学習を提案する，

2.4 判断根拠の可視化

深層学習モデルの判断根拠を解釈する研究が進められて

いる [4], [17], [18]．これらの可視化手法は，勾配計算を用

いたボトムアップ型と，出力値を利用するトップダウン

型のおおきく 2 つに分けられる．ボトムアップ型の例と

して Gradient-weighted Class Activation Mapping(Grad-

CAM)が挙げられる [18]．Grad-CAMでは，ある特定クラ

スの誤差を逆伝搬し，その予測結果に寄与した特徴量マッ

プの重みを算出，元の特徴量マップとの積和演算により注

視領域の可視化画像を出力する．一方トップダウン型の

ひとつである CAMでは，予測クラス数分の特徴量マップ

に対し，Global Average Poolingを施すことで，各特徴量

マップがどれだけ予測に寄与したかを表す重みを算出する

ことができる [17]．しかし CAMは可視化のためにネット

ワーク構造を大きく変更する必要があり，タスクによって

は性能低下を招く可能性があった．この問題を解消するた

めに ABN[4]では，CAMをベースとした Attention機構

を導入し，出力されたアテンションマップを予測にも利用

することで，予測根拠を可視化しつつ，分類性能を向上さ

せることに成功した．

　こうした手法を医療画像にも適用し，判断根拠を明確に

することで，患者に安心して治療を受けてもらえるため，

医療画像においてもその研究が進められている．例えば癌

の分類問題 [19]であったり，MRI画像からパーキンソン

病を予測する問題 [20]などが挙げられる．しかしこれらの

従来研究では，単体の画像に対してのみ有効であった．し

たがって，今回のようなタイムラプス画像に対応した手法

を提案する必要がある．

3. 提案手法

3.1 PU学習

一般的な PN学習であれば，出産成功胚を正例，出産失

敗胚を負例とラベル付けを行う．しかし前述のように，仮

に見た目の質が良い胚であっても染色体異常が含まれてし

まっていると出産成功に至らない．すなわち出産失敗胚に

は見た目の質が良いものと悪いものが共存してしまってい

る．このような状況下で一般的な PN学習を行ってしまう

と，図 1左の PN学習に示すように，正例サンプルが多く

含まれる分布中の，出産失敗とラベル付けされたサンプル

もうまく分離しようとするため，分離境界が正例分布に入

り組んでしまう．すなわち過学習が引き起こされ，本来出

産成功する可能性のある見え方の良い胚に対しても，出産
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図 1 PN学習（左）と PU学習（右）を行ったときの分離平面のひ

かれた方の違い．PN学習では出産成功と見た目が同じ染色体

異常による出産失敗画像によって，分離平面が正例分布に入り

組んでしまい過学習を引き起こしてしまう．一方 PU 学習を

行い，出産失敗データすべてラベルなしとすることで過学習を

抑制でき，見た目の良しあしに基づいて分離平面を引くことが

できる．

失敗と予測してしまう恐れがある．この本来出産成功する

はずの胚を見落とすことは，胎児を獲得する機会を失い，

時間的な損失だけでなく，再治療にかかる身体的，金銭的

負担が大きくなる．したがって出産成否の予測において，

見た目の質の良い受精卵を漏れなく，確実に予測すること

が非常に重要である．

　そこで我々は PU 学習を用いることを提案する．本来

PU学習とは，正例のみが利用でき，ラベルが不明なラベ

ルなしデータも存在するという問題設定において用いられ

る．しかし我々は出産失敗した胚に対して，負例とラベル

付けするのでなく，あえてそれらをすべて Unlabeledとし

て PU学習を行う．これにより，見た目の質は良いが，染

色体異常によって出産失敗に至った胚に対し，出産失敗と

学習することがなくなり，見た目の質の良さに基づいて分

離境界を引くことができるようになる（図 1右の PU学

習）．こうして見た目の質が良い胚については，出産成功

と予測できるように学習が進むため，胎児を獲得する機会

を増やすことができる．以上のことから PU 学習は，深層

学習モデルの過学習を防ぐという観点に加え，胎児獲得の

機会を逃さないという 2つの観点から有用である．

3.2 ランキング学習を拡張した PU学習

本節では，ランキング学習を拡張し，文献 [10]で提案さ

れた非負 PU学習を改良する．まず非負 PU学習において

は以下のリスクを最小化する，

R̃pu = πpR̂
+
p (g) +max{0, R̂−

u (g)− πpR̂
−
p (g)} (1)

ただし

R̂+
p (g) = (1/np)

∑np

i=1 l(g(x
p
i ),+1)

R̂−
p (g) = (1/np)

∑np

i=1 l(g(x
p
i ),−1)

R̂−
u (g) = (1/nu)

∑nu

i=1 l(g(x
u
i ),−1)

であり，それぞれミニバッチ内において，どれだけ正例サ

ンプルを正例と予測できたかを評価する損失の平均，どれ

だけ正例サンプルを負例と予測したかを評価する損失の平

均，そしてどれだけラベルなしデータを負例と予測したか
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を評価する損失の平均を表す．また πp は正例サンプルの

事前分布を表す．ここで式 (1)第 2項目 R̂−
u (g)− R̂−

p (g)の

学習が進み，負の値になるとラベルなしデータをすべて負

例と予測するようになってしまい過学習に陥る．それを避

けるため，第 2項目が 0より小さくならないように制約を

かけて学習を行う．これにより深層学習モデルにおいても

過学習に陥らない PU学習を可能とした．

　上述の非負 PU学習の枠組みに，AUCにて性能評価さ

れるランキング学習を導入する．この AUCを直接最適化

することで，分類問題で一般的に用いられるクロスエン

トロピーを用いた場合よりも，分類性能が向上したこと

や [14]，PU学習の分類性能自体が向上したことも示され

ている [21]．以上より，非負 PU学習と同時に AUCを最

適化することで，今回の分類が難しい出産成否問題に対し

て対応できることが期待できる．

　今回はランキング学習を評価する指標の中で，AUC-

PR(Precision-Recall) を採用する．この AUC-PR は正例

と負例のサンプルが不均衡な場合であっても，上手く性能

評価できる指標であるためである．今回の出産成否問題に

おいては，出産成功した数が出産失敗した例よりも明らか

に少ないため，学習させる際に正例と負例で不均衡になっ

てしまうことから，AUC-PRが適している，文献 [14]で

は，この AUC-PRをよりうまく表現した損失関数が提案

されており，様々なネットワークに利用可能である．

　PRカーブは分類器からスコアが出力された後，分類結果

を分けるスコアの閾値を変化させることで描かれる．そし

て AUC-PRは recallを固定させたときの precisionの積分

値として表現される．つまり，recall=α と固定し precision

を計算した後，αを変化させたときの precisionの合計値が

AUC-PRとなる．ここで αが一定間隔 k で変化すると仮

定し，αt =
k
t とする．こうして [14]に従い，以下の代理

損失を AUC-PRの最適化に利用する．

(2)max
λ1...λt

k∑
t =0

∆t((1 + λt)L+(f, bt) + λt
αt

1− αt
L−(f, bt)

− λt|Y+|)

λt と bt はそれぞれラグランジュの未定乗数と t番目の閾

値を表す．L+(f, bt) と L−(f, bt) はそれぞれ正例と負例

に対しどれだけ誤った分類をしたかを表す．この代理損失

を最小化することで AUC-PRの最適化を行う．

3.3 相互情報量最大化による距離学習

2.3節で述べたように，出産成否問題を PU学習するに

あたり，有効な距離学習はまだ提案されていない．そこで

相互情報量最大化を用いた距離学習を提案する．文献 [22]

では，教師なしクラスタリングのためにまず，ある画像と

それに回転などの変換を加えた 2枚のペアで，以下の相互

図 2 時間方向に滑らかさ制約をかけてない場合，時刻 tと t+ 1で

見え方がほとんど変わらないにもかかわらず，注視領域が大き

く異なる（図中央）．一方滑らかさ制約を加えることで注視領

域はほどんど一致しており，安定した出力が得られた．（図右）

情報量を計算する．

I(z, z′) = H(z)−H(z|z′) (3)

式 (3)右辺第 1項目が大きくなるほどデータ分布の広がり

が大きくなり，逆に第 2 項目が小さくなるほど同じクラス

である，似た見え方のデータ分布の広がりが小さくなる．

すなわち相互情報量を最大化することは，クラス間分散を

大きくし，クラス内分布を小さくすることと解釈できる．

加えて式 (3)の計算には，ある画像とそれに変換を加えた

画像のみが必要であり，正解データを必要としない，すな

わち，相互情報量最大化はラベル情報がなくとも距離学習

の効果を期待することができ，ラベルのない PU学習を行

う今回の手法に適している，今回は文献 [22]で提案された，

式 (3)の IIC損失を用いることで相互情報量を最大化する．

3.4 出産成否分類問題における判断根拠の可視化

アテンションマップの出力を安定化させるため，時間方

向に滑らかさ制約を加えた学習を行う．今回の問題におい

ては，胚の細胞分裂によって，見た目が大きく変化するの

は約 1日ごとであるため，撮影間隔である 10分から 15分

程度の時間経過では，見た目が大きく変化することはほと

んどない．実際図 2左のように，時刻 tと t+ 1で見え方

がほとんど変わらないことが確認できる．しかし画像単体

での出力を見ると，モデルの注視領域を示すアテンション

マップは大きく異なってしまっている（図 2中央）．これ

らの不安定な出力は，さらに大量のデータがあれば解決さ

れることが期待されるが，データの集まりにくさから，そ

の数には限りがある．そこで時刻 tと t+1の出力結果に対

して，平均二乗誤差を取り最小化することで，時間方向に

対し滑らかな出力になるような制約をかけて学習を行う．

これにより時刻 tと t + 1で注視領域がほとんど等しくな

り，安定した出力結果を得ることができる（図 2右図）．

3.5 実装詳細

図 3に今回用いたネットワークを示す．これはResNet56

をベースとしたAttenton Branch Network [4]に対し，Im-

ageNet[23]にて事前学習を行ったモデルである．ResNet56

は第 45層で 2分割されており，前段は特徴量抽出器とし
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図 3 今回用いたネットワーク図．[4]のネットワークをベースとし BCE損失，非負 PU リス

ク，AUC-PR 損失，IIC 損失，MSE 損失の最適化を行う．

表 1 データセットの分割詳細

データ 1 2 3 4 5 計

出産成功数 28 28 28 28 28 140

出産失敗数 100 100 101 101 101 503

て，後段は分類器として用いられる．また，可視化生成器

は 10層の畳み込み層で構成される．

　可視化生成器と分類器からの出力それぞれに対し損失

を計算し最適化を行う．用いる損失関数は Binary Cross

Entropy（BCE），式 (1)の非負 PUリスク，式 (2)のAUC-

PR損失，式 (3)の IIC損失を計算し最適化を行う．また

それぞれの損失計算の直前で異なる活性化関数を利用して

おり，BCEと IIC損失，非負リスクに用いたのはそれぞれ

softmax関数，sigmoid関数である．AUC-PR損失に対し

ては活性化関数は施さない．さらにアテンションマップの

出力安定化のために，時刻 tと t + 1のスコアで平均二乗

誤差をとる．

4. 実験

4.1 データセット

本実験では．名古屋市立大学とさわだウイメンズクリ

ニックにて治療が行われた胚のタイムラプス画像を用い

る．名古屋市立大学において Primo Vision[18]にて 10分

間隔で 101シーケンス（出産成功：8，出産失敗：93），さ

わだウイメンズクリニックにおいて Embryoscope[19]にて

15分間隔で 542シーケンス（出産成功：132，出産失敗：

410）撮影された．（図 4）

また画像サイズはそれぞれ 250×250ピクセルと，500×
600ピクセルであった．この撮影タイムラプス画像に対し，

胚の位置を不変とするため，人手で画像中央に胚が来るよ

うにクロップ処理を行う（図 5）．その後リサイズ処理を施

し，224×224の画像に変換する．こうして成形した計 643

図 4 撮影されたタイムラプス画像．

（上段：さわだウイメンズクリニック，下段：名古屋市立大学）

図 5 実際に行ったクロップ処理．これにより，どの画像においても

中央に胚が位置するようにする．

シーケンスのタイムラプス画像を，出産成功と失敗の比率

が等しくなるように 5分割し交差検証を行う（表 1）．ま

ず 5分割されたうちの 1つを検証データ，残りを学習デー

タとし，ハイパーパラメータ（学習率，エポック数等）を

決定する，次に分割された残りの 4つのうち 1つをテスト

データ，残りを学習データとし，上で決めたハイパーパラ

メータを基に学習する．これを 4つのテストデータすべて

に対し行い，最終結果の平均値を最終的な性能評価に利用

する．また今回のテストは，動画をフレーム分割した画像

1枚 1枚全てを用いて評価を行う．
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図 6 BCE，PUリスク，AUC-PR，PU Risk+AUC-PRをそれぞれ

最適化した際のF値 (青)，precision(橙)，recall(灰)，AUC(黄)

をそれぞれグラフ化した．

4.2 実験結果

各手法の性能評価として，正例をどれだけもれなく見つ

けることができたかを表す Recall，どれだけミスなく正例

と予測できたかを表す Precision，Recallと Precisionの調

和平均をとった F値，そして閾値に依存せずモデルの性能

評価が可能な AUCの 4つの指標を用いる．また Recall，

Precision，F値を計算する際に必要な，出産成否を分ける

閾値については検証データによって決定する．

　ベースラインである BCE，提案手法である非負 PUリ

スク，AUC-PR，非負 PUリスク+AUC-PRそれぞれを最

適化したテスト結果を図 6に示す．まず図 6(a)と (b)を

比較すると，PU学習を行うことで F値が 0.024向上した．

その中で precisionは 0.02低下したものの，recallについ

て 0.13と大幅に向上した．これは図 1に示した通り，染

色体異常胚の悪影響を抑え，見た目のよしあしに基づいて

分離境界を引くことができたと推測できる．つまり見た目

の質が良いものはなるべく漏れなく正例と予測するよう

に学習が進んだことにより，recallが上昇したと考えられ

る．逆に染色体異常胚のような，出産失敗だが見た目の質

が良い胚についても同様に正例と予測してしまうことか

ら precisionが低下した．さらに AUC-PRを最適化した場

合にも，前述と同様のことがいえる．しかし (c)は (b)と

比べて，ハイパーパラメータが少ないことから，よりうま

く最適化することができ，F値や recallを大幅に上昇させ

ることができたと考えられる．(d)においては PU学習と

AUC最適化を同時に行うことで，PU リスク単体を最適化

したときに比べ，precisionを維持しつつ，recallを 0.054

向上させることができ，F値も 0.013向上した．したがっ

て PUリスクと AUC-PRを同時に最適化することで，PU

学習の性能向上を確認することができた，最後に閾値によ

らないモデルの性能を評価する AUCについても，PN学

習の (a)よりその他の手法のほうが高い値になったことか

らも，提案手法の有効性を示すことができた．

表 2 IIC損失の有無による比較．IICの有無で比較した際，高い値

の方の数字に対して赤字で強調した．
最適化損失関数 AUC precision recall F 値

BCE 0.631 0.335 0.453 0.385

BCE+IIC 0.628 0.317 0.518 0.393

PU 0.643 0.315 0.583 0.409

PU+IIC 0.642 0.307 0.613 0.409

AUC-PR 0.632 0.306 0.724 0.430

AUC-PR+IIC 0.632 0.303 0.741 0.430

PU+AUC-PR 0.643 0.315 0.637 0.422

PU+AUC-PR+IIC 0.638 0.302 0.674 0.417

��������	
	��

���������
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図 7 相互情報量最大化によるイメージ図．相互情報量を最大化する

ことで，見た目が近いもの同士でクラスタを形成する効果が働

く．すなわち，明らかに見た目の質が良くない胚画像で分布を

形成し，さらに正例分布と負例分布の中間に位置するような胚

画像については，正例分布にまとまると想定される．

続いて相互情報量最大化による影響を検証するために，

IIC損失の有無による 4指標の値の変化を表 2にまとめる．

BCE，PUリスク，AUC-PR，PUリスク+ AUC-PRどの

損失関数を最適化した場合でも，IIC損失を追加すること

で AUCや F値が大きく変化することはなかった．しかし

precisionがどの手法においても 0.01から 0.02と僅かに低

下しているものの，recallについては 0.02から 0.06程度上

昇していることが確認できる，これは相互情報量最大化に

よる，見た目が近い画像同士でクラスタを形成しようとす

る効果によるものと考えられる．その概念図を図 7 に示

す．もともと図 7左のように，正例と負例が混ざり合って

おり，正例を逃すような位置に，分離境界が引かれてしま

うことが想定される．しかし相互情報量も最大化すること

で，見た目の質が明らかに悪い胚画像で一つの分布を形成

し，正例分布と負例分布の中央に位置するような胚画像に

ついては，ある程度見た目の質が良いことから，正例分布

の方にまとまるように学習が進む．その結果，図 7右図の

ように分離境界がひかれ，正例に近い微妙な負例に対する

誤分類は増えてしまうものの，より多くの正例を見つける

ことができる．以上のことから precisionは僅かに低下す

るものの，recallについては上昇したものと推測できる．

　まとめると提案手法によって，モデルの性能を向上させ

ることができ，さらに出産成功する可能性の高い胚を漏れ

なく予測するような学習ができていることを実験的に示せ

た．3.1節でも述べたように，出産成否問題においては，胎

児獲得の機会を逃さないことが最も重要であることから，
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図 8 正例 (a)と負例 (b)の画像を ABNに入力した際のアテンションマップの例．どの画像に

おいても受精後 115h 経過した際の画像であり，赤く発火した領域に特に注視している．

PU学習そして，相互情報量最大化は有用であると結論付

けられる．

　最後に ABNによる可視化画像を図 8に示す．図 8の

(a)と (b)はそれぞれ実際に出産成功した胚を正しく正例

と予測できた例と，出産失敗した胚を正しく負例と予測し

た例である．また画像はすべて受精後 115時間経過時に撮

影されたものである．まず (a)において，左上の図の赤枠

で囲まれた部分のような，小さな塊に注視しているような

アテンションマップが得られた．この赤枠部分は内細胞塊

と呼ばれ，Veeckと Zaninovicの胚形状評価枠組み [3]の評

価対象のひとつである．こちらの内細胞塊の密度が大きい

ほど胚の評価としては高く，出産成功する可能性が高い．

この領域の密度が大きい (a)群左や中央のような画像にお

いて，スコアは 0.752，0.863と高い値で出産成功予測と予

測しており，おおよそ専門医の知見と一致している．しか

し右の画像のように，内細胞塊ではない領域に注目してい

る画像もあり，すべての画像において内細胞塊に注視して

いるというわけではないこともわかる．以上より内細胞塊

が出産成功予測に共通した特徴であると結論付けることは

できなかった．また (b)では，胚を囲うような領域に注視

している画像が見られた．このような領域には，胚形状評

価枠組みのひとつである栄養外胚葉が位置しており，この

密度が高いほど胚の評価は高く出産成功数する可能性が高

い．しかしアテンションマップを見ると，注視している栄

養外胚葉の密度は小さく，実際にスコアは 0.3以下とかな

り低く予測していることから，こちらも専門医の知見と一

致する．しかし右図のように胚全体をまんべんなく注視し

ている画像も存在しており，一概に栄養外胚葉のみに注目

しているというわけではなかった．以上まとめると，専門

医の知見と一致するような点に注視している画像もあった

が，そうでない領域に注目している画像もあり，出産成否

を分ける共通した特徴をアテンションマップから読み取る

ことはできなかった．今後 ABNに学習させるデータ数を

増やすことで，より共通した特徴をみつけられるようにな

る可能性はある．

5. 結論

今回は出産成否の予測問題において PU学習を採用する

ことで，予測性能を向上させることに成功した．さらに文

献 [14]の AUC-PRも同時に最適化することで，PU学習

をさらに改善することができた．また IIC損失によって，

ラベルがないような問題設定においても，距離学習の効果

が働き，質の良い胚を逃さないように学習が進んだこと

が確認できた．よって出産成否問題において，PU学習，

AUC-PR最適化，相互情報量最大化は有効であるといえ

る．

　今後は廃棄胚も有効活用した PNU学習に取り組む．今

回の問題では，出産成功と出産失敗の 2クラス分類を行っ

たが，そのほかに廃棄された胚も存在する．この廃棄胚は

見た目の質が悪く，移植するに値しないため廃棄された胚

のことである．しかしこの廃棄胚は出産失敗の特徴がより

現れた胚であることから，深層学習モデルの表現獲得に大

きく役立つと考えられる．加えて特徴量空間上で出産失敗

胚に対し，この出産成功胚と廃棄胚それぞれの距離を計算

し比較することで，出産失敗胚が単純に見え方の質が悪

かったのか，それとも見え方の質はよいが染色体異常に

よって出産失敗に至ったのかを特定することができる．し

たがって PNU学習の枠組みに，より効果的な距離学習を

導入することができる．

　また今回は胚の形態に基づく評価指標に基づいて，CNN

をベースとした手法を提案したが，胚の形態だけでなく，

二前核の出現や細胞分裂のタイミングが出産成否に関わる

という報告もある [24]．そこで Recurrent Neural Network

などの時系列モデルを利用し，時間に関する特徴も考慮す

ることで，より出産成否を正確に認識できる可能性もある．
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