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サポートベクタマシンを用いた血友病Bデータベースの解析
——アミノ酸置換の第 IX因子活性への影響
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概要：血友病 Bは血液凝固因子の 1つである第 IX因子の異常によって引き起こされる遺伝性疾患である．
血友病 Bについては，患者の遺伝子異常がデータベース化され，血友病 Bを分子レベルで組織的に研究す
ることが可能である．本論文は，第 IX因子のアミノ酸ミスセンス変異において，アミノ酸置換にともなう
物理化学的パラメータ（分子体積，疎水性，極性，等電点，残基間接触エネルギー）の変化量を用いてサ
ポートベクタマシンにより第 IX因子の活性度を予測し，重症度を推定するものである．この結果，ロジス
ティック回帰分析による推定結果よりも優れた結果が得られた．また，パラメータとして過去の研究で用
いられていなかったアミノ酸の残基間接触エネルギーを加えることにより，より良い推定結果が得られる
ことが分かった．
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Abstract: Hemophilia B is caused by decreased activity of factor IX. Mutation in factor IX is made up of
a majority of amino acid substitutions. Hemophilia B is possible for a patient’s gene abnormality to be put
in a database and is studied systematically with a molecular level. In this paper, in the amino acid missense
mutation of factor IX, we predict the activity of factor IX by Support Vector Machine (SVM) using the
amount of change of the physicochemical parameter (molecule volume, hydrophobicity, polarity, isoelectric
point, interresidue contact energy) accompanying amino acid substitution, and presume severity of illness.
As a result, the SVM was superior to Logistic Regression Analysis. Moreover, the better presumed result
was obtained by adding the interresidue contact energy which was not used in the past research.
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1. はじめに

近年，分子遺伝学の急速な進歩により多くの遺伝病の病

因が分子レベルで明らかにされつつある．血友病もそのよ

うな病気の 1つであり，その原因となる遺伝子の異常が多

数報告されている．これらの情報はデータベース化され，

血友病を分子レベルで組織的に研究することや，血友病の

病因や重症度の統計的手法を用いた解析に利用されてい
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る [1], [2]．

血友病は血液凝固因子欠乏症の 1つで伴性劣性遺伝によ

る先天性疾患である [3]．血友病には大きく分けて血友病

Aと血友病 Bの 2つがあり，このうち血友病 Bは血液凝

固因子である第 IX因子の欠損あるいは活性低下に起因し

ている．第 IX因子遺伝子の突然変異の大部分は点突然変

異（ミスセンス変異）であり，DNA配列の大幅な欠失や

挿入を持つ症例は少数である [4]．点突然変異ではアミノ

酸の置換が最も多く，活性度は変異の起きた部位，アミノ

酸置換の種類（もとのアミノ酸と置換したアミノ酸の組合

せ）に依存してさまざまな値をとる．一般に，重要な部位

における変異や性質の異なるアミノ酸への置換は，凝固因

子活性の大幅な低下をもたらすものと予想される．

ミスセンス変異がタンパク質機能に与える影響を実験

的に調べることは必ずしも容易でない．一方，最近では

遺伝子配列解読技術の進歩により，膨大な数のヒト Single

Nucleotide Polymorphisms（SNPs）が集められており，そ

れらと疾病との関連が注目されている [5]．このため，コン

ピュータにより変異タンパク質の機能を予測する研究が数

多く行われている．Cargillらは 106の遺伝子の SNPsを

解析し，疾病との関連を議論している [6]．彼らの研究では

アミノ酸置換行列 BLOSUM62を用いてミスセンス変異の

影響を評価している．Ngらは，対象となる遺伝子のアミ

ノ酸配列から，それと高い相同性を持つ遺伝子を多数検索

し，それらの遺伝子を Multiple Alignmentすることによ

り，部位の重要性を評価する方法を開発した [7]．こうした

配列情報をもとにした研究のほかに，タンパク質の構造情

報を利用して変異の影響を予測する手法も多く開発されて

いる．Prokopらは TRITONシステムを開発し，タンパク

質の 3次元立体構造データを基にミスセンス変異タンパク

の活性度予測を行っている [8]．

サポートベクタマシンは 1963年に V.N. Vapnikが考案

した最適分離超平面（Optimal Separating Hyperplan）を

起源とし，1995年にカーネル法と組み合わせることのよ

り非線形の識別手法へと拡張された識別器である [9], [10]．

サポートベクタマシンは，他の分野と同様に遺伝子解析の

領域でも幅広く利用されている．Zienらはサポートベクタ

マシンを用いて翻訳開始部位の予測を行い，良好な結果を

得ている [11]．また，Brownらは DNAマイクロアレイの

発現データから遺伝子機能を分類する問題にこれを適用し

た [12]．このほか，タンパク質の細胞内での局在部位の予

測 [13], [14]，alternative splicingの予測 [15]などサポート

ベクタマシンのさまざまな応用が報告されている．このよ

うに，サポートベクタマシンは，現在知られている手法の

中でも最もパターン認識性能の優秀な学習モデルの 1つで

ある．

このように近年，遺伝子情報とコンピュータを使った解

析がさかんに進められており，優れた統計学的手法も考案

されている．また，我々はこれまでに血友病 Bの遺伝子情

報に対して，単回帰や重回帰，ロジスティック回帰などを

用い重症度の推定を行ってきた [2]．これらの背景から，本

研究では血友病 Bの遺伝子情報に対してサポートベクタ

マシンを用い，重症度の推定を行うこととした．また，過

去の研究では物理化学的パラメータとして分子体積，疎水

性，極性，等電点を用いてきたが，本研究ではこれに新た

にアミノ酸残基間接触エネルギー [16], [17]を加えた．

本論文では，第 IX因子のアミノ酸ミスセンス変異にお

いて，アミノ酸置換にともなう物理化学的パラメータ（分

子体積，疎水性，極性，等電点，アミノ酸残基間接触エネ

ルギー）のアミノ酸間距離を用いることにより，サポート

ベクタマシンによる第 IX因子の活性度の予測を行い，重

症度の推定を行った．また，同様のパラメータを用いたロ

ジスティック回帰との比較を行うことにより，サポートベ

クタマシンの重症度推定における優位性を検証した．

2. 方法

血友病 Bの患者データベースをもとに分子体積，疎水

性，極性，等電点のアミノ酸間距離，およびアミノ酸残基

間接触エネルギーを求めた．これらのデータを用いて，サ

ポートベクタマシンおよびロジスティック回帰を適用し，

第 IX因子の活性度予測を行い，重症度を推定した．指定

した結果とデータベースの活性度を比較し，各手法におけ

る推定の感度および特異度を求め，各手法の推定性能を評

価した．

2.1 アミノ酸間距離

アミノ酸における各種の物理化学的パラメータから単鎖

アミノ酸置換における自由エネルギーの変化量をアミノ

酸間距離として求めることができる．アミノ酸間距離は

式 (1)で表される．

Dij =| fi − fj | (1)

ここで fi，fj は各パラメータのアミノ酸 iおよび j におけ

る値を示す．アミノ酸の物理化学的パラメータには，分子体

積（Mv: Moleculer volume），疎水性（Hy: Hydropathy），

極性要求（Po: Polar requirement），等電点（Is: Isolectric

point）を用いた [1]．

2.2 アミノ酸残基間接触エネルギー

アミノ酸置換にともなう自由エネルギーの変化量はアミ

ノ酸の残基間接触エネルギーから推定を行うことができる．

アミノ酸の残基間接触エネルギー e
′
ij，eij は式 (2)，式 (3)，

式 (4)より導かれる．

exp(−2e
′
ij) =

N2
ij

NiiNjj

CiiCjj

C2
ij

for i, j �= 0 (2)
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exp(−2e
′
i0) =

N2
i0

NiiN00

C
′
iiC

′
00

C
′2
i0

(3)

eij = e
′
ij + e

′
00 − e

′
i0 − e

′
j0 (4)

アミノ酸の残基間接触エネルギーの平均値は，式 (5)，

式 (6)より導かれる．

δ(δdG)i→j ≈
[∑

k

(ejk − eik)npik − (fj − fin
d
p)

]
(5)

< np,jk >=
Nik

Ni
(6)

本論文では，アミノ酸残基間接触エネルギーの上流側を

LCE，下流側を RCE，平均値を ACEと表記する．

2.3 血液凝固第 IX因子の領域区分

血液中の第 IX因子は 415個のアミノ酸から構成されて

おり [18]，第 IX因子タンパク質は 7つの領域から構成さ

れ，各エクソンに分割してコードされている．表 1 に第

IX因子を構成する 7つの領域と，そのタンパク質中の位

置を示すアミノ酸番号と対応するエクソン領域をそれぞれ

示す．

本研究では，第 IX因子の中で細胞内で切断されるシグ

ナルペプチド領域とプロペプチド領域，そして成長因子で

ある EGF領域を除く，活性度との関連が高いと考えられ

る Gla領域，Activation（Act）領域，Catalytic（Cat）領

域の 3つの領域に特に注目し解析を行った．

2.4 ロジスティック回帰

ロジスティック回帰は，医学や社会科学で使われること

が多い，ベルヌーイ分布に従う変数の統計的回帰モデルの

一種である．まず，n個の説明変数 xをベクトル表現して

式 (7)に表す．

x = (x1, x2, · · · , xr)T (7)

説明変数 xの観測値が与えられているという条件のもと

で，ある事象の発生する確率 p(x)を式 (8)のように定義

する．

p(x) =
exp(g(x))

1 + exp(g(x))
(8)

表 1 第 IX 因子の構成領域

Table 1 Domains of the factor IX.

領域名 アミノ酸番号 エクソン

Signal peptide（シグナルペプチド） −46 to −18 a

Propeptide（プロペプチド） −17 to −1 b

Gla 1 to 46 b, c

1stEGF（第 1EGF 領域） 47 to 84 d

2ndEGF（第 2EGF 領域） 85 to 127 e

Activation（活性化ペプチド） 128 to 195 f

Catalytic（触媒領域） 196 to 415 g, h

ここで g(x)は p(x)のロジット（logit），対数オッズ（log

odd）などと呼ばれ，式 (9)で表される．

g(x) = log
( p(x)

1 − p(x)

)
= logit p(x) (9)

式 (9)を変形すると式 (10)となり，重回帰モデルのよう

な式が現れる．

logit p(x)

= log
( p(x)

1 − p(x)

)
= β0 + β1x1 + β2x2 + · · · + βnxn

(10)

本研究では，説明変数 xとして分子体積（Mv），疎水性

（Hy），極性要求（Po），等電点（Is），アミノ酸残基間接触

エネルギー（LCE，RCE，ACE）それぞれのアミノ酸間距

離を用いる．

2.5 サポートベクタマシン

サポートベクタマシン（SVM）とは，学習サンプルから

サポートベクトル（SV）を抽出して識別器を構成し，それ

に従いサンプルを分類する教師あり識別手法である．SVM

はサンプルを分類するために，各サンプル点との距離が最

大となる分離平面をマージン最大化という考え方に基づい

て求める．SVMの学習はラグランジュ未定乗数法を用い

ることにより，最適化問題の一種である 2次計画問題が定

式化される．

n個の学習サンプル xi（i = 1, · · · , n）を 2つのクラス

C1 と C2 に分類する場合，識別境界を決定する識別関数は

式 (11)，式 (12)で定義される．

f(x) = sign(g(x)) (11)

g(x) = wT · x + h (12)

ここで，wは学習サンプル xに対する重みベクトル，hは

閾値であり，signは式 (13)で表される符号関数である．

sign(u) =

{
1 if u > 0

−1 if u ≤ 0
(13)

また正解クラスラベル yi（i = 1, · · · , n）は式 (14)で定

められる．

yi =

{
1 if xi ∈ C1

−1 if xi ∈ C2

(14)

SVMの学習は ∀i f(xi) = yi を満たす w を求めること

である．よって学習後は式 (15)を満たす．

∀i yi(wt · xi − j) ≥ 1 (15)

式 (15)は，図 1 で示すように H1 : wT · xi + h = 1と

H2 : wT ·xi + h = −1の 2つの超平面で学習サンプルが完

全に分離されており，2つの超平面の間には学習サンプル
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図 1 SVM の概念図

Fig. 1 Image of SVM.

が 1つも存在しないことを示している．このとき，両クラ

スの識別平面H1，H2 間の距離はマージンと呼ばれ，その

距離は 2/ ‖ w ‖となる．そして，識別関数の汎化能力を高
くするよう，wと hを調整する．そのためにはマージンを

最大化するとよいので，‖ w ‖を最小化するようなwおよ

び hを求めるということになる．

本研究では，ロジスティック回帰と同様に学習サンプル

xとして分子体積（Mv），疎水性（Hy），極性要求（Po），等

電点（Is），アミノ酸残基間接触エネルギー（LCE，RCE，

ACE）それぞれのアミノ酸間距離を用いる．

ここで，問題を扱いやすくするために式 (15)を制約条件

として式 (16)で示した目的関数を最小化する二次計画問

題を考える．

L(w) =
1
2
‖ w ‖2 (16)

さらに，不等式制約条件である式 (15)を直接扱うのは困

難なので，式 (15)と式 (16)を双対問題に変形する．双対

問題とは，目的関数である式 (15)と制約条件である式 (16)

という主問題に，双対変数とも呼ばれるラグランジュ未定

乗数を導入することにより得られる補問題である．ラグラ

ンジュの未定乗数 λi（≥ 0, i = 1, · · · , n）を要素とするベ
クトル λを導入すると，目的関数である式 (15)を書き換

え，ラグランジュ関数 Lp は式 (17)となる．

Lp(w, h, λ)

=
1
2
‖ w ‖2 −

n∑
i=1

λi{yi(wT · xi + h) − 1} (17)

式 (17)をwおよび hで偏微分して 0とおくと，式 (18)

と式 (19)の関係を得る．

∂Lp

∂w
= w −

n∑
i=1

λiyixi = 0 (18)

∂Lp

∂h
=

n∑
i=1

λiyi = 0 (19)

ここで式 (18)から式 (20)が得られ，λが求まればwが求

められる．

w =
n∑

i=1

λiyixi (20)

式 (17)に式 (19)と式 (20)を代入すると式 (21)に変形

できる．

Lp(w, h, λ) =
n∑

i=1

λi − 1
2
‖ w ‖2= LD(λ) (21)

よって目的関数である式 (22)と制約条件である式 (23)

が得られ，LD(λ)を最大化する双対問題が定義できる．

LD(λ) =
n∑

i=1

λi − 1
2

n∑
i,j=1

λiλjyiyjx
T
i xj (22)

s.t. ∀i λi ≥ 0,

n∑
i=1

λiyi = 0 (23)

式 (22)を最大化する λi を λ∗
i とおく．ここで，式 (20)

を見ると，λi = 0となるような学習サンプル xi はwの決

定には関与していないことが分かる．つまり，λ∗
i > 0とな

る学習サンプル xi によって識別関数は決定される．この

ような学習サンプルをサポートベクトル（SV）と呼び，こ

れらは 2つの超平面H1，H2のどちらかの上に存在してい

る．これがサポートベクタマシンによる分類である．

パラメータwの最適値 w∗ は式 (24)で得られる．

w∗ =
n∑

i=1

λ∗
i yixi (24)

また，SVが 2つの超平面 H1，H2 のどちらかの上に存

在しているという関係より式 (25)が成り立つ．

∀i λ∗
i {yi(w∗T · x + h) − 1} = 0 (25)

よってパラメータ hの最適値 h∗は，任意の xs（s ∈ SV）

より式 (26)として求められる．

h∗ = ys − w∗T · xs (26)

以上より，最適な識別関数は式 (27)となる．

f(x) = sign(w∗T · x + h∗) (27)

= sign

(∑
i∈SV

λ∗
i yix

T
i · x + h∗

)

2つのクラスのサンプルが入り混じって線形分離できな

い場合，式 (15)を満たすwは存在しない．その場合は，学

習サンプルの誤識別をある程度許容するように制約をパラ

メータ αi（i = 1, · · · , n）を用いて緩めるソフトマージン法
と呼ばれる手法を用いる．ソフトマージン法では，マージ

ン 1/ ‖ w ‖を最大としながら，いくつかのサンプルが超平
面H1あるいはH2を越えて反対側に存在することを許す．

ソフトマージン法により，学習サンプルが線形分離不可

能な場合でも識別関数を決定するパラメータを求めるこ

とが可能となる．しかし，ソフトマージン法を用いたとし
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表 2 血友病 B 患者のデータベース

Table 2 Database of Haemophilia B patients.

PATIENT CLOTTING NUCNO MUTATION AACHANGE

Campinas4 5 112 G → A −19, C → Y

TO778 1 112 G → A −19, C → Y

RM773 <1 116 A → G −18, T → T

UK245 <1 117 G → C −17, V → L

TO960 2 6,364 C → T −4, R →W

ても，本質的に非線形で複雑なサンプル集合の問題には識

別器を構成できない場合がある．このような問題に対応す

るための方法として，カーネルトリックと呼ばれる方法が

ある．カーネルトリックでは学習サンプルを高次元空間に

写像するが，実際には写像された空間での特徴の計算を避

けて識別関数を求めることができる．一般的に使用される

カーネルには，線形カーネル，d次多項式カーネル，RBF

カーネル，シグモイドカーネルなどがあり，本研究では，

カーネル関数として式 (28)で表される RBFカーネルを用

いた．

exp
(
−‖ xi − xj ‖ 2

2σ2

)
(28)

また，SVMプログラムには Joachimsらが提供している

SVM-Light [19], [20]を用いた．

2.6 患者データベース

解析に使用するデータは実際の血友病 B患者から得られ

た情報を Greenらによってデータベースにまとめられた

fixhome（Haemophilia B Mutation Database）[21]からダ

ウンロードした 2,924人の患者データのうちミスセンス変

異による男性患者 1,493人分のデータを抽出して使用した．

表 2 に本研究で使用したデータの一部を示す．

表 2 中の PATIENTは患者の ID，CLOTTINGは第 IX

因子の活性度（%），NUCNOはヌクレオチド番号，MU-

TATIONは突然変異の種類，AACHANGEは数値がアミ

ノ酸のタンパク質中での位置を示し，記号が変化前と変化

後のアミノ酸をそれぞれ表している．また，表 1 のアミノ

酸番号の領域分割に従って，データを領域ごとに分け，領

域ごとの解析に用いた．領域ごとのデータ数は Gla領域，

Act領域，Cat領域それぞれ，99，241，795である．これ

らのデータから訓練データとして 4分の 1を，評価データ

として 4 分の 3 をランダムに選んだ．それぞれの領域で

データ数は，全領域，Gla領域，Act領域，Cat領域の順

に，（訓練データ，評価データ）＝（374，1119），（25，74），

（61，180），（199，596）である．

2.7 感度，特異度，ROC曲線

一般的に，臨床検査においてその有効性を評価する指標

として，感度および特異度を用いる．ある疾患の診断に用

いる検査を評価する場合，診断対象の各患者を一定の確立

表 3 検査結果と実疾患の関係

Table 3 Relationship examinations between diseases.

検査

陰性 陽性

疾患
なし 真陰性（a） 偽陽性（b）

あり 偽陰性（c） 真陽性（d）

した基準に基づき検査の成績とは独立に疾患の有無を決定

する．次に，各患者に対して検査を行い，それらの結果を

表 3 のようにまとめる．

表 3 から感度と特異度を求める．感度とは，「陽性と判

定されるべきものを正しく陽性と判定する可能性」を意味

し，特異度とは，「陰性のものを正しく陰性と判定する可能

性」を意味する．感度および特異度の両方が高いほど良い

判別ができたことになる．式 (29)，(30)にそれぞれ感度，

特異度の計算式を示す．

d

c + d
(29)

a

a + b
(30)

ここで，a，b，c，dは表 3 中の a，b，c，dに対応している．

感度および特異度はカットオフポイント（陽性と陰性を

判定するための閾値）をどこにとるかによって値が変動す

る．そこで，最適なカットオフポイントを探るための手法

として ROC曲線がある．ROC曲線を作成するには，まず

真陽性率と偽陽性率を求める．真陽性率は上で述べた感度

と同じ式で求められる．偽陽性率は 1から特異度を引いた

値となる．横軸に偽陽性率，縦軸に真陽性率をとってカッ

トオフポイントを変更した場合のそれぞれにおいて両者を

プロットする．この曲線上で座標 (0,1)から最も距離の近

い点がカットオフポイントとして最良のものとなる．さら

に，ROC曲線は複数の検査の識別能力の比較するためにも

用いられる．診断対象が同じである複数の検査法の ROC

曲線を比べ，その曲線が左上あるものほど識別能力が高い

と判断することができる．

3. 結果

3.1 SVMによる重症，軽症推定

第 IX因子活性度が 1%未満の患者を重症，1%以上を軽

症と見なし，このデータをもとに SVMによる活性度の予測

を行い，重症，軽症を推定した．まず，訓練データを用いて

学習を行い，モデルを作成した．このとき，leave-one-out

cross validation により交差確認を行い，error が小さく，

precision および recall が大きくなるように SVM のパラ

メータを決定した．このようにして作成したモデルを用い

て評価データから重症度の推定を行った．第 IX因子全領

域，Gla領域，Act領域，Cat領域における推定結果と実際

の患者データ（実測結果）との関係をそれぞれ表 4，表 5，

表 6，表 7 に示す．また，この結果から求めた感度，特異
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表 4 第 IX 因子全領域における SVM による判別結果

Table 4 Discriminant result by SMV in All domain of factor

IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 468 243 711

重症 116 292 408

計 584 535 1,119

表 5 第 IX 因子 Gla 領域における SVM による判別結果

Table 5 Discriminant result by SMV in Gla domain of factor

IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 19 28 47

重症 5 22 27

計 24 50 74

表 6 第 IX 因子 Act 領域における SVM による判別結果

Table 6 Discriminant result by SMV in Act domain of factor

IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 85 26 111

重症 9 60 69

計 94 86 180

表 7 第 IX 因子 Cat 領域における SVM による判別結果

Table 7 Discriminant result by SMV in Cat domain of factor

IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 296 119 415

重症 62 119 181

計 358 238 596

表 8 SVM による判別の感度，特異度

Table 8 Sensitivity and specificity of SVM.

領域 感度 特異度

全領域 71.57% 65.82%

Gla 領域 81.48% 40.43%

Act 領域 86.96% 76.58%

Cat 領域 65.75% 71.33%

度をそれぞれの領域ごとに表 8 に示す．カットオフポイ

ントは全領域，Gla領域，Act領域，Cat領域それぞれで

0.3，0.9，0.6，0.5とし，物理化学的パラメータには LCE，

RCE，ACE，Mv，Hy，Po，Is の 7 つのパラメータを用

いた．

第 IX因子の全領域，Gla領域，Act領域，Cat領域に

おける感度および特異度はそれぞれ，（感度：71.57%，

特異度：65.82%），（感度：81.48%，特異度：40.43%），

表 9 第 IX 因子全体におけるロジスティック回帰による判別結果

Table 9 Discriminant result by Logistic Regression in All do-

main of factor IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 333 378 711

重症 102 306 408

計 435 684 1,119

表 10 第 IX因子 Gla領域におけるロジスティック回帰による判別

結果

Table 10 Discriminant result by Logistic Regression in Gla

domain of factor IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 23 24 47

重症 13 14 27

計 36 38 74

表 11 第 IX因子 Act領域におけるロジスティック回帰による判別

結果

Table 11 Discriminant result by Logistic Regression in Act

domain of factor IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 78 33 111

重症 16 53 69

計 94 86 180

表 12 第 IX因子 Cat領域におけるロジスティック回帰による判別

結果

Table 12 Discriminant result by Logistic Regression in Cat

domain of factor IX.

推定

軽症 重症 計

実測

軽症 335 80 415

重症 108 73 181

計 443 153 596

（感度：86.96%，特異度：76.58%），（感度：65.75%，特異

度：71.33%）であった．どの領域においても，感度は 65%

以上，特異度は 40%以上を示している．

3.2 ロジスティック回帰による重症・軽症推定

SVMと同様に，第 IX因子活性度が 1%未満の患者を重

症，1%以上を軽症と見なし，このデータをもとにロジス

ティック回帰による重症，軽症推定を行った．訓練データ

を用いて学習を行い，モデルを作成し，評価データから重

症度の推定を行った．第 IX因子全領域，Gla領域，Act領

域，Cat領域それぞれにおける推定結果と実測結果との関

係をそれぞれ表 9，表 10，表 11，表 12 に示す．また，

この結果から求めた感度，特異度をそれぞれの領域ごとに
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(a) 全領域 (b) Gla 領域

(c) Act 領域 (d) Cat 領域

図 2 ROC 曲線による比較（SVM vs ロジスティック回帰）

Fig. 2 Comparison SVM with Logistic Regression.

表 13 ロジスティック回帰による判別の感度，特異度

Table 13 Sensitivity and specificity of Logistic Regression.

領域 感度 特異度

全領域 75.00% 46.84%

Gla 領域 51.85% 48.94%

Act 領域 76.81% 70.27%

Cat 領域 40.33% 80.72%

表 13 に示す．カットオフポイントは全領域，Gla領域，

Act領域，Cat領域それぞれで 0.4，0.5，0.5，0.5とし，パ

ラメータには LCE，RCE，ACE，Mv，Hy，Po，Isの 7つ

を用いた．

第 IX因子の全領域，Gla領域，Act領域，Cat領域に

おける感度および特異度はそれぞれ，（感度：75.00%，

特異度：46.84%），（感度：51.85%，特異度：48.94%），

（感度：76.81%，特異度：70.27%），（感度：40.33%，特異

度：80.72%）であった．

表 8 と表 13 に示した値をそれぞれ比較すると，感度

においては全領域での結果を除いて明らかに表 13 に示し

た値の方が小さい．特異度においては全領域，Act領域で

表 13 に示す値の方が小さい．表 13 に示す値の方が大き

い場合でも，小さい場合の差に比べるとその差はそれほど

大きくない．このことから，SVMによる判別推定結果の

方がロジスティック回帰による判別推定結果よりも良いと

考えられる．

3.3 判別性能の比較

SVMおよびロジスティック回帰により，重症，軽症推

定を行い，SVMのカットオフポイントを −1から 1まで

0.1ごとに，ロジスティック回帰のカットオフポイント 0

から 1 まで 0.1 ごとにとり ROC 曲線を求めた．図 2 に

SVMとロジスティック回帰の ROC曲線を重ね書きした．

図 2 の (a)，(b)，(c)，(d)はそれぞれ，第 IX因子の全領

域，Gal領域，Act領域，Cat領域を使って推定を行った

結果の ROC曲線である．図 2 は横軸に偽陽性率，縦軸に

真陽性率をとり，◆が SVMの結果を，■がロジスティッ

ク回帰の結果を示している．

SVMとロジスティック回帰の RCO曲線を比較すると，

どの領域における結果でも SVMの ROC曲線の方が図の

より左上に位置しており，この結果から SVMの方がロジ

スティック回帰よりも優れた判別性能を持つことが分かる．

また，同様に SVMにおいてパラメータを LCE，RCE，

ACE，Mv，Hy，Po，Isの 7つを使った場合と，LCE，RCE，

ACE を除く 4 つを使った場合の重症，軽症推定を行い，
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(a) 全領域 (b) Gla 領域

(a) Act 領域 (b) Cat 領域

図 3 ROC 曲線による比較（全パラメータ vs 一部パラメータ）

Fig. 3 Comparison all parameters with partial parameters.

ROC曲線を求めた．図 3 にパラメータが 7つの場合と 4

つの場合の ROC曲線を重ね書きした．図 3 の (a)，(b)，

(c)，(d)はそれぞれ，第 IX因子の全領域，Gal領域，Act

領域，Cat領域を使って推定を行った結果の ROC曲線で

ある．図 3 は横軸に偽陽性率，縦軸に真陽性率をとり，◆

が 7つのパラメータを使用したときの結果を，■が 4つの

パラメータを使用したときの結果を示している．

SVMとロジスティック回帰の RCO曲線を比較すると，

Act領域（図 3 (c)）では明確ではないものの，どの領域に

おける結果でも 7つのパラメータを用いた予測の方が図の

より左上に位置しており，この結果らアミノ酸間残基エネ

ルギー（LCE，RCE，ACE）をパラメータに加えた方がよ

り優れた判別性能を持つことが分かる．

4. 考察

ROC曲線の比較結果より，サポートベクタマシンを用

いた重症度推定の方がロジスティック回帰よりも優れてい

ることが分かった．図 2 に示した SVMの ROC曲線を見

ると，座標 (0, 1)に近づくように湾曲している．これは，

感度と特異度のバランスが良く，感度を上げると特異度も

上がる傾向にあることを示している．これに対し，ロジス

ティック回帰の ROC曲線は，全体に直線に近い形となっ

ており，感度が上がると特異度が下がり，逆に，特異度が

上がると感度が下がる傾向にあることを示している．ロジ

スティック回帰の場合，最適な感度と特異度を得る範囲が

狭いことが分かる．このような特性から，SVMの方が感

度および特異度が高くなることが考えられる．

また，SVMにおいて 7つのパラメータを使った方が 4

つのパラメータを使った方よりも重症度推定が優れている

ことが分かった．LCE，RCE，ACEと第 IX因子の活性度

との相関を求めると，相関が高いことが分かっている．つ

まり，LCE，RCE，ACEは活性度に強く影響を与えてお

り，そのためパラメータとして用いることにより，より優

れた推定結果を求めることができると考えられる．

5. おわりに

本研究では血液凝固第 IX因子の活性度を 1%未満を重

症とし，それ以外を軽症とした血友病 B患者の重症，軽症

の分類推定をサポートベクタマシンにより行った．分類を

行うために，活性度と関連のあるパラメータとして分子体

積，疎水性，極性要求，等電点に加え，アミノ酸残基間接

触エネルギー（上流，下流，平均値）の 7つを使用した．

また，ロジスティック回帰による重症，軽症の分類推定を

行い，サポートベクタマシンの結果と比較した．この結果，
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サポートベクタマシンによる重症，軽症推定の方が，ロジ

スティック回帰による推定より優れていることが分かった．

パラメータを 7つ使用した場合と 4つを使用した場合で

は，7つを使用した方が優れた分類結果が得られた．今後

の課題として，どのパラメータがどこの領域に最も影響を

与えているのかを細分化して検討することが必要である．

先に述べたように，Ngらのアミノ酸配列情報を基にし

た研究や Prokopらのタンパク質 3次元立体構造データを

利用した研究手法などが考案されている．本研究の結果と

これらの結果を比較し，どのような手法が優れているのか

を検証することも今後の課題である．さらに，これらの手

法を組み合わせることによって，活性度予測性能がさらに

向上する可能性も考えられることから，これを今後の課題

としたい．
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