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1.まえがき

2000 年以降測定技術の急速な発達により，複数の
種類のゲノムワイドのデータが得られるようになった．
個々のデータタイプは細胞内の機構を一つの側面から
見た観測値となっている．これらを統合して，細胞内
でタンパク質の相互作用や細胞内の生物学的な機構の
解明に用いられるようになった [1].
カーネル行列を介した異種データの統合がしばしば
用いられている [1]．データをカーネル行列で表現して
おくと，カーネル法と呼ばれる一連の方法論が利用可
能になる．データの統合は単純で，各々のデータタイプ
から得られたカーネル行列を単純に平均をとるだけで
統合することができる．この統合法の正当性は，カーネ
ルの半正定値性を仮定してカーネル法が構成されてお
り，半正定値カーネルは凸錘上にあることからいえる．
分子生物学において複数のデータを統合するときに
一部のタンパク質に対して，一部のデータタイプが欠
けているような状況がある．このような状況において
カーネルの線形結合によるデータ統合を行うには，２
つのアプローチがある．その一つは，そのタンパク質
を解析対象から除外するか，そのデータタイプを除外
する方法である．すると，解析対象が少なくなる，も
しくは，有用なデータタイプを一部のデータの欠落だ
けのために放棄することになってしまう．もう一つの
アプローチは，欠落しているカーネルの値を推定する
方法である [2, 3]．
従来のカーネル行列補完の方法は，１個のデータタイ
プだけ不完全で，そのほかのデータタイプはすべてのタ
ンパク質に対して数値が観測できていることを仮定し
ていた [2, 3] (図 1(a),(b)参照)．しかし，現実的には，
複数のデータタイプが不完全である場合 (図 1(c)参照)
がよくあり，従来法の想定とはギャップがある．本研究
では，図 1(c)のように所与のカーネル行列各々が不完
全でも相互に補完できる新しい方法論を開発した．

2.問題設定

本研究で議論する相互カーネル行列補完 (MKMC)と
いうタスクを述べる．K 個の不完全カーネル行列Q(k)

(k = 1, . . . ,K)が 図 1(c) のように与えられていたと
する．Q(k) の行列のサイズはいずれも ℓ × ℓである．
K 個の情報源のいずれかの対象に関する情報が欠損し
ているとする．すると，それぞれの情報源のカーネル
行列Q(k) における対応する行と列は欠損していること
になる．Q

(k)
vh,vh は，Q(k) の行と列の順番を次のよう

に並び替えたものとする．最初の nk < ℓ 個の対象に関
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図 1: 問題設定．

する情報が得られているとし，残りの (ℓ− nk) 個の対
象に関する情報が欠損しているとする．このようにし
て Q(k) の行と列の順番を並び替えて得られるQ
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を次のように分割する：
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++ である. 開発した算法では欠損し

た部分行列Q
(k)
v,h, およびQ

(k)
h,h の値を推定する．H :={

Q
(k)
v,h,Q

(k)
h,h

}K

k=1
とおく．

3.提案法：相互カーネル行列補完法

提案法では，モデル行列 M ∈ Sℓ++ を導入し，各
Q(k) が M との距離が最小になる Hを求めるもので
ある．すなわち，目的関数を各Q(k)とM とのカルバッ
クライブラ (KL)距離の和

J(H,M) :=

K∑
k=1

KL(Q(k),M) (2)

で定義し，この目的関数を最小にするH とM の組み
合わせを見つける．KL距離は，本来，確率分布間の擬
距離であるが，本研究では，文献 [2, 3]に倣って，カー
ネル行列と正規分布とを関連付け，正規分布間の KL
距離

KL(Q(k),M) := KL(N (0,Q(k))||N (0,M)) (3)

をカーネル行列間のKL距離とした．この定義を用いる
と，最小解が正定値になることが保証されるので，カー
ネル行列たるために必要な正定値性に関する追加的制
約が不要になる．しかし，(H,M) を同時最小化する
解は閉形式では与えられないので，適当な正定値行列
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M ∈ Sℓ++ を初期値とし，E-step と M-step を繰り返
す次の算法を用いることにする．

1: repeat
2: {E-step} H := argmin

H
J(H,M);

3: {M-step} M := argmin
M

J(H,M);

4: until convergence.

この算法の性質から，目的関数は単調非増加すること
は明らかである．加えて，次のような望ましい性質を
持つ：

Theorem 1. 上述の算法における E-step および
M-step は閉形式で表される．

各ステップを，それぞれ，E-step および M-step と
表記した所以は，それぞれ統計学でいう期待値最大化
(EM)法の E-step および M-step で説明できるからで
ある．その理由を次節で述べる．また，紙面の制約か
ら具体的な更新式は次節にのみ記述した．

4.EM法との関係

EM法再訪． EM法は，観測値 V および潜在変数H
の同時確率のモデル p(V ,H |Θ) のパラメータ Θ を
最尤推定するための枠組みである．すなわち，経験分
布 q(V ) に対して，EM 法は周辺分布 p(V |Θ) の対数
尤度関数

L(Θ) := Eq(V ) [log p(V |Θ)] (4)

を最大化する Θ を見つけようとする．いま，同時確率
モデルの対数密度が

log p(V ,H |Θ) = ⟨S(V ,H),G(Θ)⟩ −A(Θ) (5)

のように指数分布族で表されているとする．ただし，
S(V ,H), G(Θ)，およびA(Θ) は十分統計量，自然パ
ラメータ，キュムラント関数である．すると，EM 法
における Q 関数は

Q(Θ;Θold) := ⟨EΘold [S(V ,H)],G(Θ)⟩ −A(Θ) (6)

と表される．E-step で期待値 EΘold [S(V ,H)]を計算
し，M-step では期待値を固定して，Q関数を最大化す
るようにΘ を更新する．

提案法は EM法． 次のようにモデル分布と経験分布
を定めると，提案法は EM 法であることがわかる．今，
完全データを x1, . . . ,xK ∈ Rℓ とする．xk の各要素
は Q(k) のある行と列に関連付ける．vk ∈ Rnk および
hk ∈ Rℓ−nk を xk の部分ベクトルとし，vk は Q(k)

の可視データに hk は Q(k) の欠損データに対応する．
EM法における観測データを V := (v1, . . . ,vK) で構
成し，潜在データをH := (h1, . . . ,hK) で構成する．
経験分布 q(V )は Eq(V )[vkv

⊤
k ] = Q
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図 2: タンパク質機能予測の性能．

し，モデル分布はΘ = M とし，完全データの密度は
p(V ,H |Θ) :=

∏K
k=1 N (xk |0,M) で与えるとする．

このモデルは，

S(V ,H) :=

K∑
k=1

xkx
⊤
k , および G(M) = −1

2
M−1

とおくことにより，指数分布族であることが示される．
この設定を EM 法にあてはめる．M
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が成立し，それぞれ M を固定して H を最適化し
たときの Q

(k)
v,h および Q

(k)
h,h に等しい．また，Q 関数

を最大化する M は Q(k) の平均で与えられるので，
argmin

M
J(H,M)に等しくなる．以上の導出により，次

の理論的結果を得た：

Theorem 2. 前節で述べた算法は EM 法の一つ
である．

5.実験結果

文献 [1]で用いられていた 7個のカーネル行列を使っ
て性能の評価を行った．0 で埋める方法 (zero-imp)お
よび平均で埋める方法 (mean-imp)と提案法を比較し
た．各データタイプで 50% を欠損させた．無作為に選
んだ 200 個を SVM の訓練に用い，評価用タンパク質
が膜タンパクか予測した．各カーネル行列における予
測性能を ROC スコアで評価したところ，図 2 を得た．
いずれのカーネル行列でも，0 で埋めたり平均で埋め
るような単純な補完法より提案法で補完したほうが顕
著に高い汎化性能を得ることができた．
謝辞:本研究は JSPS 科研費 26249075, 40401236 の助成を受け
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