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研究要旨： 

システム毒性では、一連の解析手順の高度な連携と同時に、大規模データベースから多くの情報を抽出

し、それを解析へと結びつける必要がある。本分担研究では、深層学習（Deep Learning）を用いて膨大な遺

伝子変動データから有意に変動した遺伝子を高精度で自動同定させる技術、ならびに解析パイプラインの連

動強化を行った。 

 

 

研究協力者： 

長谷武志（システム・バイオロジー研究機構） 

Natalia Polouliakh（ソニーＣＳＬ） 
 

 

A. 研究目的 

システム・レベルで毒性を理解するには、膨大

な実験データを格納したデータベース、文献、数値

モデルなどを統合的に解析する必要があり、大規模

かつ複雑なデータを意味のある形で解析するには、

深層学習（Deep Learning）やテキストマイニングな

どを含めた一連の人工知能（AI）アルゴリズム群の

連携が有効である。さらに、複数の解析ツールをス

ムーズに連動させる必要がある。本分担研究では、

一連の解析過程の AI 化を実施し、ツール間連動を

強化することで、高度な AI 駆動型システム毒性学

基盤の構築を推進する。 
 

 

B. 研究方法 

システム・レベルで毒性を理解するには、膨大

な実験データを格納したデータベース、文献、数値

モデルなどを統合的に解析する必要があり、大規模

かつ複雑なデータを意味のある形で解析するには、

深層学習やテキストマイニングなどを含めた一連の

人工知能（AI）アルゴリズム群の連携が有効であ

る。本分担研究では、一連の解析過程の AI 化を実

施する。 

 具体的には、H30年度は一連の解析工程からAI化

が可能と思われる工程を洗い出し、開発マイルスト

ーンを設定する。また、その一部に関してのプロト

タイプを開発する。また先行研究による SHOE とそ

の関連ツールを強化し、それらを AI 化する方策を

策定、設計を行う。 

H31 年度は開発マイルストーンに従い、深層学習と

テキストマイニングを中核に Percellome データベー

スの AI 化を進める。また SHOE 及び関連ツールの

強化を継続し、AIとの連動を可能とする APIの定義

と実装を行う。 

H32 年度は Percellome データベースの AI 化を完了

し、公開を行う。また SHOE 及び関連ツールを用い

たAPI経由でのAIモジュールとの連動を実現する。 

 

 

C.  研究結果 

 

I. 深層学習を用いた大規模遺伝子発現データベー

スからの重要遺伝子群の判別 

近年、大規模かつ多次元的な遺伝子発現データ

が蓄積されつつあり、これらのデータを格納したデ

ータベースが構築されている。特に、多様な要素が

絡み合った、化合物毒性のメカニズムは極めて複雑

である。Percellome 等の化合物毒性に関わる発現デ

ータベースは、この様な複雑性を内包している。し

たがって、Percellome から、有用な情報を抽出し活

用するためには、この様なデータの複雑性を扱うこ

とが出来る解析法が、必要不可欠である。しかしな
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がら、この様な複雑性の高いデータから有用な情報

を引き出すことは、従来の研究で用いられてきた統

計解析法等では極めて困難である。 

今まで、我々は、Deep Learning 、および、その

他の機械学習アルゴリズムを利用して、Percellome

データベースから、一定の特徴量を認識して、有意

な遺伝子を抽出するという問題を設置し、その実現

可能性について検討を行ってきた。 

 

Percellome データベースでは、化学物質投与下の

遺伝子の発現情報を画像、または、数値で表す。こ

れまで、Percellome データベースの解析では、化学

物質投与下における有意な遺伝子を同定するため

に、長年経験とトレイニングを積んできた研究者

が、それぞれの遺伝子の発現パターンの画像を目で

見て、分類を行ってきた（図１）。 

  

 
図１： 専門家の visual inspection による、有意な遺伝子の 

同定 

 

しかしながら、Percellome データベースは、100

以上の化学物質それぞれに対し、40,000 以上のプロ

ーブの発現データが含まれており、400 万以上の発

現データを記述した画像で構成されている。この様

な、大量の画像の全てを目で見て、有意な遺伝子を

分類するためには、多大な労力と時間が必要とな

る。 

ところで、近年、機械学習の手法の発展は目覚

ましく、機械学習を用いた画像解析の手法も数多く

開発されつつある。特に、deep learning の手法の発

展はめざましく、分野によっては、人間の能力を超

えつつある(David Silver et al. 2006, Nature 529)。医療

分野で最も成功している例としては、deep learning

の技術を使用した医療画像データ解析であり、非常

に高精度に皮膚がんの分類を行うことのできる deep 

learningモデルが、発表されている(Andre Esteva et al. 

2017, Nature 52)。また、最近では、発見が難しい、

早期胃がんの自動検出を行う、deep learning モデル

が発表されている(Yoshimasa Sakai et al. 2018, 40th 

Annual International Conference of the IEEE Engineering 

in Medicine and Biology Society)。 

そこで、昨年度（H29 年度）、我々は、Percellome

データベースの画像データから、効率良く有意な遺

伝子を判別する手法の構築を目的として、最新の多

数の層で構成される deep learning algorithm を用い

た、画像解析システムの実装を行った。実装した

deep learning に基づく分類器の予測精度の検証を、

熟練した研究者が目で見て作成した画像データセッ

トを用いて行った。また、Percellome データベース

の数値データを用いた、deep learning 以外の機械学

習による分類器も作成し、その予測精度を検証し

た。 

その結果、画像を用いて deep learningで分類を行

った場合の方が、数値を用いて deep learning 以外の

機械学習を用いて分類を行った場合よりも、判別結

果に偏りが少なく、より適切に有意な遺伝子群を分

類できることが分かった（図２）。 

 

 
図２:deep learning に基づく分類器と、それ以外の機械学習

モデル（Xgboost）に基づく分類器の、予測精度の比較：各

分類器は、遺伝子を３つのクラス、positive class（化学物質

により発現が up regulate されるクラス）、negative class（化学

物質により発現が抑制されるクラス）、rough class（化学物質

により up regulate も抑制もされないクラス）、に分類する。

図のバーは、各分類器の、各クラスにおける、誤分類の割合

を示している。青いバーに示すように、deep learning に基づ

く分類器では、各クラスの誤判定率は一様であった。一方、

橙色のバーに示すように、deep learning 以外の機械学習に基

づく（Xgboost）分類器では、negative class の誤判定率が、

94%と、非常に高い値を示した。 

 

しかしながら、この様な deep learningに基づく分

類器であっても、その予測精度は８５％程度の正答

率であり、実用化のためには、改良を加えてより高

い精度の分類器を構築する必要がある。現在の我々

の、deep learning に基づく分類器の精度が、８５％

の正答率にとどまっている原因としては、以下の３

つの問題点が挙げられる。 
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問題点１：現在使用している画像データには、軸の

情報や遺伝子名などの、ノイズの原因となる情報が

含まれている（図３）。 

 

問題点２：現在使用している画像データは、デフォ

ルトの角度からみた、画像である。学習により適し

た角度がある可能性がある（図４）。 

 

問題点３：現在使用している画像データはサイズが

小さく（32✕32 ピクセル）、白黒である。 

 

 
図３．ノイズの原因となる情報の削除：軸、遺伝子名、タイ

トルなどの余分な情報があり、これらが、予測精度を下げる

原因となっていると考えられる。 

 

 
図４．軸を回転させた画像の生成 

 

これらの問題を解決するために、今年度（H30 年

度）、我々は、新しいトレイニングデータとなる画

像セットを作成した。この画像セットには、軸の情

報や遺伝子名などのノイズの原因となる情報が含ま

れない（図３）。更に、複数の角度からみた画像を

生成し、複数のトレイニングデータを作成した。ま

た、これらの画像セットの画像サイズを、

500✕500pixelとし、色をRGBカラーとした。これら

のデータセットを用いて、deep learning モデルを精

緻にチューニングし、分類器を作成した。その後、

チューニングした分類器の精度の検証を行った。 

 

 

画像データセットとしては今回、以下の４つの

画像データセットを生成し、それぞれのデータセッ

トを用いて、４つの deep learning に基づく分類器を

構築した（図５，６，７，８）。 

 

 
図５．画像データ①:横の方向から見た画像で、遺伝子発現

量の変動に関する P 値の情報を含まない画像: 500✕500 ピク

セルのサイズの、RGB カラー画像。各タイムポイント、化

合物投与量下における、遺伝子発現量が有意に変化している

かどうかに関する情報（p < 0.05）を含まない。Positive、

negative、other クラスのデータとして、4,591、377、496プロ

ーブに対応した画像データを作成した。 

 

 
図６．画像データ②:横の方向から見た画像で、遺伝子発現

量の変動に関する P 値の情報を含む画像: 500✕500 ピクセル

のサイズの、RGB カラー画像。各タイムポイント、化合物

投与量下における、遺伝子発現量が有意に変化しているかど

うかに関する情報（p < 0.05）を含む。Vehicle と比較して、

あるタイムポイントと化合物投与量下において、遺伝子発現

量が有意に変動をしている（p < 0.05）場合、画像中にアス

タリスクを表示した。Positive、negative、other クラスのデー

タとして、4,591、377、496 プローブに対応した画像データ

を作成した。 

 

 
図７．画像データ③:画像データ②を、上下方向に反転させ

た画像: 500✕500 ピクセルのサイズの、RGB カラー画像。各

タイムポイント、化合物投与量下における、遺伝子発現量が

有意に変化しているかどうかに関する情報（p < 0.05）を含

む。Vehicleと比較して、あるタイムポイントと化合物投与量

H29年度の、我々のdeep 
learningモデルで使用し
た画像

デフォルトの角度からの
画像

画像の回転

専門家は、遺伝子を分類するときには、画像を回転
させて、見ている。

Rough NegativePositive

Rough NegativePositive

P値あり

Rough NegativePositive
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下において、遺伝子発現量が有意に変動をしている（p < 

0.05）場合、画像中にアスタリスクを表示した。Positive、

negative、other クラスのデータとして、4,591、377、496プロ

ーブに対応した画像データを作成した。 

 

 
図８．画像データ④:デフォルトの角度から見た画像で、遺

伝子発現量の変動に関する P 値の情報を含む画像: 500✕500

ピクセルのサイズの、RGB カラー画像。各タイムポイン

ト、化合物投与量下における、遺伝子発現量が有意に変化し

ているかどうかに関する情報（p < 0.05）を含む。Vehicle と

比較して、あるタイムポイントと化合物投与量下において、

遺伝子発現量が有意に変動をしている（p < 0.05）場合、画

像中にアスタリスクを表示した。Positive、negative、other ク

ラスのデータとして、4,591、377、496 プローブに対応した

画像データを作成した。 

 

deep learning に基づく、画像データから有意な遺

伝子を予測する分類器の開発に際しては今回、deep 

learning モデルとして１８層（畳み込み層やプーリ

ング層）のレイヤーで構成される、resnet モデルを

用いた(Kaming He et al. 2015, arXiv:1512)。Resnet

は、画像分類で高い精度を示すことが多く、
ImageNet2015 (http://image-net.org/ 

challenges/LSVRC/2015/) における画像分類に関す

るコンペティションで、最も高い精度を示したモデ

ルである(Kaming He et al. 2015, arXiv:1512)。今回、

我々が作成した分類器は、Resnet の多数の層を活用

して、画像データから、特徴量の自動抽出を行う。

その後、最後の層において、抽出した特徴量に基づ

き、それぞれの遺伝子を、３つのクラスに分類す

る。３つのクラスは、positive class（化学物質によ

り発現が up regulate されるクラス）、negative class

（化学物質により発現が抑制されるクラス）、rough 

class（化学物質により up regulate も抑制もされない

クラス）、である（図５，６，７，８）。Positive と

negative class に分類された遺伝子が、有意な遺伝子

と予測されるものである。 

 

今回、上記の画像データ①から④を用いて、４

つの deep learning モデルに基づく、４つの分類器を

構築した。構築した分類器に対して、5 fold cross 

validation を実施し、予測精度を検証した。図９に、

各分類器の予測精度の検証結果を示す。 

 

 
図９．予測精度：各分類器の予測精度の比較を行った。それ

ぞれの予測モデルの予測精度、正答率、をバーで表した。画

像データ①を基にトレイニングを行った分類器の正答率は、

98.8%と、非常に高い値を示した。 

 

図９のように、データ①から④を基にトレイニング

した分類器の予測精度は、先行研究の分類器の予測

精度よりも、１０％以上正答率が高く、９５％以上

の正答率という非常に良い予測精度を示した。以上

の結果から、画像データからノイズとなる情報を削

除し、３D 描画を適切な角度に調整することで、分

類器の予測精度が大幅に改善されることが示され

た。 

 

 

II. Garuda Platform上での Percellomeと SHOE の

連動 

Garuda Platform 上で、Percellome DB と SHOE の

連動をより密にした。図１０に連動の概要を、その

あとに、一連の画面を示す。 

 

 
図１０．ソフトウエアの連動概要 
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図１１． ChIP-seqアレイデータを導入した SHOE画面 

 

 
図１２．SHOEへの ChIP-seqアレイデータの統合 

 

 

図１３．解析結果例 

 

 

 

D. 考察 

深層学習は、Percellomeデータベースのような大

規模な発現データの自動分類に有効であることがわ

かった。今後は、未知のデータセットに対し分類器

を適用し予測を行い、予測結果を、専門家の目視に

よる結果と比較する。これにより深層学習による分

類結果と専門家の目視による分類結果との差異を基

に、さらに、より精緻な分類器のチューニングが可

能と考えられる。 

 

 

E. 結論 

今回の成果で、人手ではできなかった大規模の

遺伝子発現と毒性への連動解析が可能となる。ま

た、SHOE と Percellome の連動も密になり、よりス

ムーズな解析が可能となった。 

今後は、この成果をフィードバックし、さらに

高速且つ高精度の解析プロセスの展開を目指す。 
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