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Abstract 

Biological data are often log-transformed to improve their normality and uniformity of vari-
ance. In DNA microarray data, however, the logarithmic transformation would fail because 
of non-positive data and nonuniformity of coefficients of variation. We developed a new 
logarithm-like transformation and validated it on a public dataset. 

 

1  はじめに 

 遺伝子は，DNA配列のみならず，その機能を発

見する事が特許にもつながり，重要である．例え

ばヒトの遺伝子は 3～4 万個と言われ，そのうち

約 1万個の機能が判明しているにすぎず，機能未

知の遺伝子が，どのような組織でどのようなタイ

ミングで発現しているかをスクリーニング検査

できれば，機能を解明するのに大きな助けとなる．

DNA microarrayは，任意の生体組織について，数

千～数万個の予め選択した遺伝子がどの程度発

現しているかを同時に調べる事ができる画期的

な測定システムであり，これの登場により遺伝子

研究が活性化する一方，大量のデータから統計的

により正確な推測をする必要性が高まっている． 

 典型的な課題は，複数条件下で測定を繰り返し，

条件間で発現量に差がある遺伝子を有意度順に

並べるというものである．条件は，大脳と小脳と

いった組織別や，胎生 15日目と 20日目といった

時系列，異なった量の薬物を投与するといった処

置別など，何でもよい．今，1 万個の遺伝子につ

いて，各条件下で数回測定を繰り返したデータが

あるとすると，条件間で発現の変化があるかどう

かは分散分析を行えばよいし，薬物量との関係を

調べるには回帰分析が使える． 

 しかし，これらの検定や解析は一般に「正規性」

と「等分散性」を前提とする．即ち，各条件下で

の測定データは正規分布に従い，どの条件下でも

共通の母分散を持っていなければならない．これ

が各遺伝子についてそれぞれ成立する事が求め

られる．分散分析はこれらの前提が少々崩れてい

ても頑健性があり，また，non-parametric検定とい

う選択肢もあるが，この二つの性質は，他の多く

の解析手法でも陰に陽に前提としており，分散分

析 に 限 ら ず 重 要 で あ る ． 我 々 は ， 主 に

oligonucleotide array と呼ばれるタイプの DNA 

microarray のデータに対して，この等分散性を改

善する変換を考案したので報告する． 

2  モデル 

2-1  対数正規分布 
 一般に，生物学的データは対数をとると正規分

布に近くなる事が多い（対数正規分布）．即ち，

観測値を Xとすると， 
ZeX = , ( )2,N~ σµZ  (1)

となる．Xの平均と分散が， 
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分散が平均の二乗で表せる事，X の変動係数（標

準偏差／平均の絶対値）が一定になる事が分かる． 
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 この事から逆に，得られたデータ（複数標本）

について標本平均と不偏分散をプロットした時

に分散が平均の二乗に比例する傾向があったり，

変動係数が一定という傾向がある場合は，これら

は共通の σ2 を持つ対数正規分布である事が示唆

され，対数変換を行う事で分散一定の正規分布に

近い分布が得られる事が多い． 

2-2  Oligonucleotide array 
 し か し， DNA microarray データ，特に

oligonucleotide array (GeneChip®)データは，大まか

には上記対数正規分布に近い性質を示すものの，

1)非正値が含まれる，2)変動係数が平均が 0 付近

で増大する，という癖があり，単純な対数変換で

は不十分である． 

 具体的には，測定される遺伝子発現量は発現時

と非発現時で桁違いの値をとり，多く発現してい

る時は 10000程度で変動係数が 10～20%，あまり

発現していない時は 10程度で変動係数が 100%以

上といった傾向があり，負のデータも 2～4 割程

度混じっている．非正値があるため全てを対数変

換できず，また，正値のみを変換しても（変動係

数が一定でないため）分散が一定にならない． 

 Oligonucleotide arrayは，一つの遺伝子に対して

その DNA配列から M（≈20）ヶ所の部位を選んで

別々に検出を行い，これらを平均して発現量 Xと

するので[1]， 
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と表す事ができる．Qは cross-hybridization等のノ

イズである．この場合も，分散は平均の二次式で

表せる． 
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 後述するように，平均から分散が推定できれば，

分散を一定に変換でき，等分散性を改善する事が

できる．X は特定の遺伝子の特定の条件での発現

量を考えているので，パラメータ a, b, cも遺伝子

及び条件依存であるが，全データに対して共通の

変換式を得るため，これらは共通とする（σZ
2，Q

の分布，Mを全遺伝子，全条件で同一とし，µZの

み異なると仮定する）．また，X は M 個の平均な

ので，中心極限定理から正規分布と仮定する． 

3  アルゴリズム 

3-1  分散推定関数 
 ここでは，平均から分散を推定する関数を求め

る．改めて，遺伝子 iの条件 jでの発現値を nij回

繰返し測定した値を Xij
(k) (k=1,2,...,nij)と表記し，Xij

を確率変数として，平均及び分散を以下のように

に定義する． 

µij = E[Xij],  σij
2 = Var[Xij] (6)

Xijは正規分布と仮定したので，標本平均，不偏分

散はそれぞれ独立に正規分布，ガンマ分布に従う． 
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これらの尤度関数は， 

{ }ijµ=Μ , { }2
ijσ=Σ , { }ijX=X , { }2

ijS=S  (8)

として， 
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と表現できる．但し，fNと fGaは正規分布とガンマ

分布の密度関数である． 
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モデルより， 



( ) cbµaσ ijij +−= 22  (11)

が成立するので，Σをこれで置き換え，a, b, cを

最尤推定で求める． 
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これは，以下のように簡略化できる． 

( )
( )

( )( )
, , ,

22
2

2

arg max max

ln

ij
ijµa b c i j

ij ij ij
ij

ij

n

V X µ
a µ b c

a µ b c

×

 + −
 − − − +
 − + 

∑
(13)

但し， ( )∑
=

−=
ijn

k
ij

k
ij

ij
ij XX

n
V

1

2)(2 1
は標本分散である． 

 ここから先は数値的に求める事になり，a, b, c

を適当な初期値から出発して，徐々に改善させる．

任意の a, b, c に対して，尤度を最大にする各 µij

は，上式大括弧の中を微分して 0とおけば求まり，

具体的には以下の 3次式に帰着する． 
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実数解が一つの場合はそれが求める µijであり，三

つの場合は，元の式に数値的に代入する事で，ど

れが最大値を与えるかが判別できる． 

3-2  変数変換 
 分散が平均の関数 fで表されるとすると， 

( )ijij µfσ =2  (15)

個々の観測データをTaylor展開を用いた変換をす

る事で，分散を正規化することができる[2]．ここ
では gを変換関数とし，一時導関数 g ′を持つと仮

定して，g(Xij)を µijの周りで Taylor近似する． 
( ) ( ) ( )( )ijijijijij µXµgµgXg −′+≈  (16)

g(Xij)の分散は 1に正規化したいので， 
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=′ の両辺を積分して， 
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を得る．C0及び C1は任意の定数である．fに上記

の分散推定関数を代入し，C0，C1を既存の対数変

換と互換性があるように定める． 
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これが求める変換式である．b=c=0とすると， 

( ) ijij X
a

Xg ln1
=   但し Xij>0 (20)

となり，通常の対数変換になる． 

4  検証 

米国 National Center for Biotechnology Information 

(NCBI)のホームページのGene Expression Omnibus 

(GEO) からダウンロード可能な公開データ

GSE13 [3]を用いて，本手法の検証を行った（詳し

くは[4]を参照）．このデータは Affymetrix Ge-

neChip® Mu11K-A を用いて，6508 個の遺伝子に

ついて 5条件で測定し，各条件下での繰返し測定

数は各々6，5，5，5，5である．発現量は最小-6785，

最大 27413，平均 600.0，非正値の割合は 24.5%で

あった． 

 図 1(a)に，変換前の各遺伝子の各条件での測定

データの標本平均と不偏分散のプロットを示す．

大雑把には分散は平均の二乗に比例しているが，

平均 0付近でも分散は 0にならず，平均が負のデ

ータもある．実線は最尤推定から求めた分散推定

関数で，データによく当てはまっている．図 1(b)

は本手法で変換後のデータを同様にプロットし

たもので，データを標本平均値に従って 100グル

ープに分割し，それぞれのグループ内で平均の平

均，分散の平均を求めて繋いだものが実線，同様

に平均の中央値，分散の中央値を求めて繋いだも

のが破線である．変換後の分散は平均に大きくは

依存せず，ほぼ 1に正規化されている．比較のた

め，通常の対数変換を行ったデータを図 1(c)に示

す．非正値は対数変換できないため，それぞれの

遺伝子についてどの条件であっても，一つでも非

正値を含む遺伝子を除いてある（残遺伝子数

=2365）．標本平均が小さくなるにつれ，不偏分散

が増加する明らかな傾向が見られる． 



 図 2(a)に，等分散性の検定（Levene検定）の結

果を示す．これは，各遺伝子について，条件間で

分散が有意に異なるかを検定したもので，任意の

有意水準に対して，どれだけの遺伝子が等分散性

を棄却されたかを表している．変換する前のデー

タは，変換後のデータに比べて棄却率が高い事が

分かる．近似を使う検定のため，実際の有意水準

を人工データから求め，併記してある． 

 図 2(b)に，正規性の検定（Shapiro-Wilk検定）

の結果を同様に示す．これは，各遺伝子の各条件

について，データが正規性を満たしているかを検

定したもので，任意の有意水準に対して正規性を

棄却された率を表している．変換前後で正規性は

殆ど変わらず，良好な事が分かる．これも近似を

使う検定のため，実際の有意水準を人工データか

ら求めて併記した．また，対数正規分布に従う人

工データの棄却率も参考に併記した． 

5  まとめ 

 我々は，事前のパラメータ設定が一切必要なく，

非正値も扱え，等分散性を改善する，対数変換に

似た変換方法を開発し，公開データで検証した．

また，正規性は変換前も良好で，変換後も悪化し

なかった．この変換は従来の対数変換に代わるも

ので，多くの解析の前処理として有用であると思

われる． 
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図 1 (a)変換前，(b)提案手法で変換後，(c)対数変換後，の各遺伝子の各条件における発現量の標本平均

と不偏分散のプロット．(a)の実線は分散推定関数 f(µ)=0.1768(µ- 27.47)2+6955． 
 

 
(a) (b) 

図 2 (a)等分散性，(b)正規性の検定結

果．変換前を破線で，変換後を実線で，

実際の有意水準を点線で示した．(b)で

は，変換前と変換後の線は殆ど重なっ

ている．2点破線は対数正規分布に従う

人工データでの棄却率を示す． 

 


