
 

 

博士論文 

 

 

効率的育種のための全ゲノム情報を活用する 

統計遺伝学的手法に関する研究 

 

 

Research on statistical genetic methods utilizing whole-genome 

information for efficient breeding 

 

 

 

 

 

 

平成 27 年 3 月 

 

東京大学大学院農学生命科学研究科 

生産・環境生物学専攻生物測定学研究室 

平成 24 年博士課程入学 

 

小野木 章雄 

  



目次 

1. 序論 ---------------------------------------------------------------------------------------------   1 

 

2. ゲノムワイド回帰のための変分ベイズ法に基づくソフトウェア「VIGoR」の開発 

2.1 諸論 ---------------------------------------------------------------------------------------------   7 

2.2 変分ベイズ法 ----------------------------------------------------------------------------------   8 

2.3 ベイズ回帰手法 ------------------------------------------------------------------------  10 

2.4 VIGoR の主機能 ------------------------------------------------------------------------  31 

2.5 シミュレーション解析 --------------------------------------------------------------  35 

2.6 摘要 ---------------------------------------------------------------------------------------------  45 

 

3. アジア栽培イネ（Oryza sativa L.）におけるゲノムワイド予測有用性の検証及び予測手

法の適用範囲探索 

3.1 諸論 ---------------------------------------------------------------------------------------------  46 

3.2 材料と手法 ----------------------------------------------------------------------------------  48 

3.3 結果 ---------------------------------------------------------------------------------------------  59 

3.4 考察 ---------------------------------------------------------------------------------------------  85 

3.5 摘要 ---------------------------------------------------------------------------------------------  93 

 

4. 黒毛和種におけるゲノムワイド予測有用性の検証及びゲノムと血縁情報両方に基づく

育種価予測手法に関する諸検証 

4.1 諸論 ---------------------------------------------------------------------------------------------  95 

4.2 材料と手法 ----------------------------------------------------------------------------------  97 

4.3 結果 --------------------------------------------------------------------------------------------- 102 

4.4 考察 --------------------------------------------------------------------------------------------- 111 

4.5 摘要 --------------------------------------------------------------------------------------------- 115 

 

 

 



5. ゲノムと環境情報両方に基づく表現型値予測モデルの構築と検証：イネ出穂期予測への

適用 

5.1 諸論 -------------------------------------------------------------------------------------------- 116 

5.2 材料と手法 ---------------------------------------------------------------------------------- 118 

5.3 結果 -------------------------------------------------------------------------------------------- 133 

5.4 考察 -------------------------------------------------------------------------------------------- 147 

5.5 摘要 -------------------------------------------------------------------------------------------- 150 

 

6. 総合考察 -------------------------------------------------------------------------------------------- 151 

 

7. 謝辞 -------------------------------------------------------------------------------------------- 155 

 

8. 参考文献 -------------------------------------------------------------------------------------------- 156 

 



1 

 

1 序論 

 

育種とは遺伝的な改良を通じて望ましい性質を持つ品種を作出することを指す。育種の歴

史が始まったのは人類が狩猟・採集を中心とした生活から農耕・牧畜を中心とした生活へ

と移行した時と考えられ、その時期は概ね 1 万年前とされる。初期の頃は自然に生じた望

ましい性質を持つ変異体を無意識的に或いは意識的に広げることで育種は進められたと考

えられ、その速度は緩やかであった。それでも長い年月をかけた順化・家畜化（domestication）

により栽培植物或いは家畜の形態や生理は着実に改良されてきた。例えばイネやオオムギ

などの穀物における非脱粒性やマメ類の非休眠性（ラディジンスキー 2000）、家禽におけ

る就巣性の喪失などが知られる。 

 近代的な育種が始まったのは 1900 年にメンデルの法則が再発見されて以降とされ

る。その進展は統計学と密接に関わってきた。当初メンデルの法則は観察値が不連続とな

る形質、つまり質的な形質の遺伝様式を説明する理論としては受け入れられたが、観察値

が連続的な形質、つまり量的形質の遺伝を説明できるかについては激しい議論があった

（Provine 2001）。しかし Fisher（1918）はメンデル遺伝する要素を無数に考慮することで、

血縁者間で観察された量的形質の相関を再現できることを示した。メンデルの法則の再発

見以降、統計学とともに近代遺伝学、つまり集団遺伝学、量的遺伝学、及び進化遺伝学が

発展することになる。遺伝学の進展は植物育種においては交雑により新たに変異を生じさ

せる交雑育種に理論的背景をもたらし、その後の利用と発展を加速させた。なお先の Fisher

の論文は分散（variance）を初めて定義したことでも知られる。 

 Fisher の想定した無数のメンデル遺伝要素による形質の支配は微小要素モデル

（infinitesimal model）と呼ばれ、今日まで特に動物育種における基礎的なモデルとなって

いる。Wright（1922）は Fisher の研究とは独立してこのモデルを想定し、量的形質の個体

間における相関係数として血縁者間の遺伝的関係、つまり血縁係数（ coefficient of 

relationship）を定義した。血縁係数を用いれば、血縁でつながった個体間の量的形質におけ

る共分散構造を定義できることになる。血縁係数は後に線形混合モデル（母数効果と変量

効果を含む線形回帰モデル）と結びつくことで、育種に多大な貢献をすることとなった（Hill 

1996）。この回帰モデルでは量的形質の表現型値つまり観察値を被説明変数とし、それに対

する個体の相加的な遺伝的能力（育種価）を変量効果として含み、その共分散構造を血縁
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係数で定義する。一方で季節や性別など表現型値に影響を与える環境要因を母数効果とし

て含む。この混合モデルを解くために導き出されたのが混合モデル方程式（mixed model 

equation）である（Henderson 1949; Henderson 1984）。この方程式は変量効果の分散成分が既

知のもとで、個体の育種価に対する最も良い解、最良線形不偏予測（best linear unbiased 

predictor、BLUP）を与えることがその後示された（Henderson 1975）。混合モデル方程式と

分散成分推定のための制限付き最尤推定法（restricted maximum likelihood、REML）（Patterson 

and Thompson 1971）は、動物及び樹木など一部植物の育種に大きく寄与している。また混

合モデルをベイズ統計の枠組みで捉えマルコフ連鎖モンテカルロ法（Markov chain Monte 

Carlo、MCMC）で解を推定する手法も提案され（Wang et al. 1993; Sorensen and Gianola 2002）、

特に REML の収束が困難な複雑なモデルに対して利用されている。混合モデルに基づく育

種価の推定及び予測は BLUP 法と呼ばれるが、BLUP 法の普及には計算機の能力の向上が

不可欠であった。また多くのソフトウェアが開発され提供されたこともその普及に寄与し

た（Boldman 1993; Gilmour et al. 1998; Misztal et al. 2002; Madsen et al. 2006）。 

 BLUP 法に基づいた育種は微小要素モデルを想定し、個々の遺伝子には関心を払わ

ないため遺伝子の機能に対する理解は深まらない。量的形質を支配する遺伝子座

（quantitative trait locus、QTL）がいくつ染色体上のどこにあり、その表現型への寄与はど

の程度か、ということが詳しく解析できるようになったのは、分子生物学の進展により多

数の DNA マーカーが利用できるようになってからである。DNA マーカーは比較的容易に

検出可能な塩基配列上の遺伝的変異を指し、制限酵素断片長多型（restriction fragment length 

polymorphism、RFLP）や反復配列などをもとにしたマーカーがまず実用化された。2 つの

遺伝子座が連鎖しているか否か、つまり染色体上での位置関係は直接には観察できないこ

とであり、統計的推定が行われてきた（Fisher 1935; Morton 1955）。しかし多数のマーカー

遺伝子型が入手可能となり、それらの相対的位置、つまり連鎖地図（linkage map）を正確

に推定する必要性が生じた。Elston and Stewart（1971）は複数の連鎖した遺伝子座における

家系内での遺伝子型の出現について尤度関数を定義したが、非常に計算負荷が高かったた

め、 Lander and Green （ 1987 ）は隠れマルコフモデルに基づく尤度計算と

Expectation-maximization（EM）アルゴリズム（Dempster et al. 1977）を用いた連鎖地図の推

定手法を開発した。連鎖地図はヒトを端緒として（Botstein et al. 1980）、シロイヌナズナ

（Chang et al. 1988）、トウモロコシ及びトマト（Helentjaris et al. 1986）、イネ（McCouch et al. 

1988）、及びウシ（Bishop et al. 1994）など様々な動植物において作成された。さらに得ら
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れた連鎖地図への QTL マッピング手法として、区間マッピング法（interval mapping）（Lander 

and Botstein 1986）や複合区間マッピング法（composite interval mapping）（Zeng 1993; Zeng 

1994）など統計的手法が提案された。これらの手法はマーカー間に仮想的にQTLを配置し、

家系内で生じる遺伝子座間の相関関係、つまり連鎖不平衡（linkage disequilibrium、LD）を

利用して QTL の遺伝子型を推定し、尤度に基づきその存在を検定する。家系内の組換えに

より生じる LD を利用したマッピング手法は連鎖解析と呼ばれ、トマトの農業形質に対し

て初めて適用された（Paterson et al. 1988）。連鎖地図の作成及び連鎖解析は、多くの手法及

びソフトウェアの開発（Ott 1976; Lander et al. 1987; Basten et al. 1994; Broman et al. 2003; 

Iwata and Ninomiya 2006; Yandell et al. 2007）に支えられ、育種においては耐病性に関わる

QTL などが多く同定されてきた（Young 1996）。これらの知見が特に作物育種に貢献する一

方で、多数の QTL が支配する量的形質においては、検出された QTL だけに基づく選抜や

その集積（pyramiding）だけでは改良に限界があること、連鎖解析に用いた家系以外では

QTL の効果が保障されないことなどが指摘されている（Bernardo 2008; Heffner et al. 2009）。 

分子生物学はさらに進展の速度を上げ、現在は DNA アレイに代表されるような検

出技術により数千から数十万座位の 1 塩基多型（single nucleotide polymorphism、SNP）につ

いて一度に遺伝子型の決定が可能となった。これによりマーカー密度が大幅に向上した。

動植物においても多くの個体・系統で高密度のマーカー遺伝子型が決定されるようになっ

たことから、それら全ゲノム情報に基づく育種手法、いわゆるゲノミックセレクションが

実用可能な技術として注目を集めている（Meuwissen et al. 2001; Hayes et al. 2009; Heffner et 

al. 2009; Jannink et al. 2010; Heslot et al. 2014）。この手法は個体や系統の育種価や表現型をゲ

ノムワイドに密に配置されたマーカーから予測し（ゲノムワイド予測、genomic prediction

または whole-genome prediction）、選抜する。ゲノムワイド予測では学習用のデータセット

において推定育種価や評価された表現型を被説明変数、ゲノムワイドマーカーの遺伝子型

を説明変数とした回帰モデル（ゲノムワイド回帰モデル）を構築し、予測したい個体・系

統のゲノムワイドマーカー遺伝子型からその育種価・表現型を予測する（Meuwissen et al. 

2001）。高密度のゲノムワイドマーカーを同時に用いることの狙いは、QTL マッピングでは

検出できない効果の小さな QTL を、それらと集団内で強い LD にあるマーカーに肩代わり

させることにある。ゲノミックセレクションの大きな利点は、植物であれば表現型を評価

する前、動物であれば後代検定（progeny test）により育種価を推定する前にゲノムワイド

マーカーの遺伝子型のみから選抜が可能であるため、選抜サイクルを短縮することができ
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改良速度の向上が期待できる点である（Hayes et al. 2009; Heffner et al. 2009）。また BLUP 法

による育種価推定は血縁情報に基づくため、全きょうだいの優劣は後代検定なしに評価で

きなかったが、ゲノムワイド予測であればメンデリアンサンプリングを考慮できるために

評価可能となる。しかし一方で考慮すべき問題もある。1 つは説明変数（ゲノムワイドマー

カー）の数（p）が被説明変数（個体・系統）の数（n）よりはるかに多い状況で、その効

果をどのように学習するか、いわゆる“large p, small n”と呼ばれる問題である。またゲノ

ミックセレクションあるいはゲノムワイド予測を従来の育種手法とどのように組み合わせ

るか（Hayes et al. 2009）、さらに長期に継続した場合の選抜反応や近交係数の推移（Daetwyler 

et al. 2007; Goddard 2009; Jannink et al. 2010）などの問題もある。 

 高密度マーカーの遺伝子型が利用可能になったことにより、QTL マッピングの手法

にも新たな可能性が提示されている。マーカーが密になったため、マーカーと QTL との集

団内での LD を利用し QTL を検出することが可能となった。この手法はゲノムワイド関連

解析（genome-wide association mapping）と呼ばれ、主にヒトの疾患関連遺伝子の探索に広

く用いられているが（Wellcome Trust Case Control Consortium 2007; Barrett et al. 2008; 

McCarthy et al. 2008）、動植物の経済・農業関連形質にも適用されてきている（Barendse et al. 

2007; Huang et al. 2010; Zhao et al. 2011; Sukumaran et al. 2012; Morris et al. 2013; McDaneld et 

al. 2014）。ゲノムワイド関連解析では集団において QTL を検出するために、連鎖解析と異

なり特定の家系に依存しない利点がある。また実験的に家系を作出する必要もない。統計

学手法としては表現型値をマーカーに 1 つずつ単回帰し多重検定の補正を行う手法が中心

であるが（例えば Purcell et al. 2007）、ゲノムワイド予測で用いられるような多数のマーカ

ーに同時に回帰する手法も提案されている（Xu 2003; Karkkainen and Sillanpaa 2012b）。また

マーカーを 1 つずつ検定する場合に、検定対象のマーカー以外をバックグラウンド効果と

して回帰モデル取り込む方法も提案されている（Yu et al. 2006; Yang et al. 2014）。この手法

ではバックグラウンド効果の個体間の共分散構造をマーカーで定義するため、混合モデル

の一種となる。なお共分散構造を定義するために全マーカーを用いた場合は、バックグラ

ウンド効果はゲノム情報を用いて推定した育種価と捉えることができる。この手法はゲノ

ミック BLUP（genomic BLUP、GBLUP）と呼ばれ、ゲノムワイド予測における中心的手法

となっている（de los Campos et al. 2013）。GBLUP については第 3 章及び第 4 章で再び触れ

る。 

 本研究では全ゲノム情報を利用する新たな育種技術、つまりゲノミックセレクショ
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ン及びゲノムワイド関連解析を、多くの作物や家畜においてより実用的な手法とすること

を目的とし、以下の 4 つの統計学的研究を行った。まず第 2 章では MCMC ではなくより高

速な変分ベイズ法に基づくゲノムワイド回帰ソフトウェアを開発した。ゲノムワイド回帰

はこれまでその柔軟さからベイズ統計の枠組みで多くの手法が提案されてきているが

（Karkkainen and Sillanpaa 2012a）、それらは多くの場合 MCMC でパラメータの推定を行う

ため、多数のマーカーやサンプル数を扱うことがしばしば困難であった。そのため手法間

の比較などが比較的小さなデータセットにおいてしか行うことができず、ゲノムワイド回

帰を含めた手法選択を行う上での障害となっていた。第 2 章において提供するソフトウェ

アはこの従来のソフトウェアの欠点を解消するものと期待される。第 3 章ではアジア栽培

イネ（Oryza sativa L.）においてゲノムワイド予測の有用性評価と、シミュレーションデー

タも交えて様々な予測手法の比較と適用範囲を探索した。これまでゲノムワイド予測によ

る表現型予測は、トウモロコシやコムギ（例えば Crossa et al. 2010; Albrecht et al. 2011）な

ど様々な作物でその有用性が示唆されてきているが、アジア栽培イネにおいてはまだその

有用性が確認されていなかった。またゲノムワイド予測では“large p, small n”問題に対処

する適切な予測手法の選択が必要となるものの、イネにおいては適切な手法選択の検証が

行われていなかったため、第 3 章では実データをもとにこれらの課題について検討した。

第 4 章では黒毛和種におけるゲノムワイド予測の有用性を検証した。ゲノム情報を用いた

育種価の予測はホルスタイン種などで既に実用化されているものの、未だ黒毛和種では試

みられていなかった。この章では従来の育種手法、つまり血縁情報に基づく BLUP 法にゲ

ノム情報を直接結びつけた手法、single-step GBLUP（Legarra et al. 2009、Aguilar et al. 2010）

を用いてその有用性を検証するとともに、その手法を運用する際に生じる諸課題について

も検証を行った。第 4 章の研究は黒毛和種の育種において有益な情報を与えるとともに、

これからゲノム情報に基づく育種を計画する品種・家畜に対しても有益となると考えられ

る。第 5 章では環境情報をもとに表現型を予測する作物モデル（crop model）とゲノムワイ

ド予測を組み合わせた新たな統計モデルを提案し、アジア栽培イネの出穂期についてその

予測能力を評価した。ゲノムワイド予測の欠点の 1 つは、環境の情報を用いないために未

試験の環境下での作物の表現型を予測できないことにある。この欠点は環境情報から表現

型を予測できる作物モデルと組み合わすことで解消できる可能性があるが、そのような統

計モデルはこれまでどの作物及び形質においても試みられていなかった。第 5 章の試みは

ゲノムワイド予測の可能性を広げる端緒となると考えられる。最後に第 6 章において本研
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究を統括するとともに、今後の育種における統計的手法の可能性について論じた。 
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2 ゲノムワイド回帰のための変分ベイズ法に基づくソフトウェア

「VIGoR」の開発 

 

2.1 諸論 

ゲノムワイド回帰では、特にベイズ統計の枠組みでモデルを構築する手法がこれまで多く

注目を集め、様々な手法が提案されてきている（Karkkainen and Sillanpaa 2012a）。ベイズ回

帰手法は通常、パラメータ推定をMCMCで行う場合が多い（例えばMeuwissen et al. 2001; de 

los Campos et al. 2009a; Habier et al. 2011）。そのため現在ベイズ回帰手法を行うことのできる

公開ソフトウェアは、例えば GenSel（Fernando and Garrick 2008）、BLR（de et al. 2009）、BGLR

（Perez and de 2014）AlphaBayes（Hickey and Tier 2009）、GS3（Legarra et al. 2010）、また BayeZ

（Janss 2010）などは、主に MCMC に依存している。しかしながらその計算量の多さから、

多数のマーカーから成り立つようなデータセットを現実的な時間内で解析することは困難

である。さらにゲノムワイド予測でよく行われる交差検証やそれを用いたハイパーパラメ

ータの最適化など、集中的に行う繰り返し計算はより規模の小さいデータセットについて

もしばし困難となる。この MCMC への依存はベイズ回帰手法の育種への適用を阻む要因の

1 つとなっている。そこで本研究ではベイズ回帰手法を実装し、かつ MCMC に依存しない

新たなソフトウェア VIGoR（variational Bayesian inference for genome-wide regression）を開

発し、全ゲノム情報の育種への活用をより容易にすることを目的とした。VIGoR は MCMC

より高速な変分ベイズ法を用いてパラメータ推定を行う。VIGoR には代表的な 6 つのベイ

ズ回帰手法が実装されている。すなわち Bayesian Lasso（Blasso）（Park and Casella 2008）、

extended Bayesian Lasso（EBlasso）（Mutshinda and Sillanpaa 2010）、weighted Bayesian shrinkage 

regression（wBSR）（Hayashi and Iwata 2010）、BayesC（Habier et al. 2011）、stochastic search 

variable selection（SSVS）（George and McCulloch 1993）、及び Bayesian mixture regression（MIX）

（Luan et al. 2009）である。 

 本章は以下の段落より成り立つ。「2.2 推定手法」では変分ベイズ法についての一

般的な説明を行う。「2.3 ベイズ回帰手法」では VIGoR に実装されているベイズ回帰手法

とその変分ベイズアルゴリズムを解説する。「2.4 VIGoR の主機能」では主な 3 つの機能

について述べる。「2.5 シミュレーション解析」では VIGoR を用いた解析例をシミュレー
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ションを用いて示す。この章ではまた、変分ベイズによって推定されるマーカー効果の事

後不確実性（posterior uncertainty）が関連解析の有意性の判断に有用であるかどうかを並べ

替え検定（permutation test）と比較することで検証した。「2.6 摘要」において本章の概略

を述べる。 

VIGoR は Linux または Mac のターミナルから実行可能なプログラムとして、また

統計処理用言語 R（R Development Core Team 2011）のパッケージとしても利用可能である。 

 

2.2 変分ベイズ法 

変分ベイズ法はデータ（y）の周辺尤度をその下限を最大化することにより近似する。周辺

尤度の下限はヤンセンの不等式により 

   
 
 

 
 
 

,
log log

,
log

y
y

y

p
p q d

q

p
q d

q










 




 



 

と表すことができる。ここで q はパラメータ θ についての任意の確率分布とする。変分ベ

イズ法では q として θ の事後分布を互いに独立になるように分解した分布を用いる。つま

り 

   
1

|θ y
P

i i

i

q q 


  

を用いる。ここで P はパラメータの数を表す。これ以降この分解した事後分布、つまり qi

を近似事後分布と呼ぶ。周辺尤度の下限は qiに関して 

    ,| exp log ,y y
ji i q j iq E p      

とすることで最大化できる。なぜならば周辺尤度の下限は 

 
 

 
       

   

       

     ,

,
| log | | log , log |

|

| log |

| | log , log | .

| exp log , .

y
y y y y y

y

y y

y y y y

y y
j

i i j j i i

j i

j j

j i

i i j j j i i i i

j i

i i q j i

p
q d q q p q d

q

q q d

q q p d q d const

KL q E p const

  



    













   



 
   

 

    

 



 


   



 





 

と展開できるからである。ここで KL はカルバック・ライブラー距離（KL 距離）を表す。



9 

 

ここでは 

 | 1yj j jq d    

となることを用いた。周辺尤度の下限を最大化することは事後分布と近似事後分布との KL

距離を最小化することに等しい。これは 

   
 
 

 
 
 

 
 
 

   

, |
log | log | log

| |

,
| log | |

|

y y
y y y

y y

y
y y y

y

p p
p q d q d

q q

p
q d KL q p

q

 

    

 



 
   

 


   



 

と展開できることからわかる。変分ベイズ法は例えば Bishop（2006）や Murphy（2012）の

解説が詳しい。 
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2.3 ベイズ回帰手法 

VIGoR が想定する線形回帰モデルは個体 i について以下のように表される。 

1 1

F P

i ij j p ip p i

j p

y z x   
 

     

ここで Fはモデルに含まれるマーカー以外の変数の数、zijは変数 jの値、αjは変数 jの効果、

P はマーカー数、γpはマーカーp がモデルに含まれるか（1）否か（0）を表す指示変数、xip

はマーカーp の遺伝子型、βpはマーカー効果、εiは残差を表す。γpは wBSR 以外では 1 に固

定し、wBSR のみにおいて推定対象とした。残差は平均 0、分散   
  の正規分布に従うと想

定し、 2

0 の事前分布は   
  と想定した。αjの事前分布は定数に比例するとした。βpの事前分

布は手法により異なる（表 2.1）。以下では各回帰手法における変分ベイズアルゴリズムに

ついて述べる。 
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表 2.1 VIGoR に実装されたベイズ回帰手法のモデル構造 a
 

a 確率分布； N、正規分布； Inv-G、逆ガンマ分布； G、 ガンマ分布、 χ-2、尺度付き逆カイ二乗分

布； Bernoulli、ベルヌーイ分布 

Blasso, Bayesian lasso; EBlasso, extended Bayesian lasso; wBSR, weighted Bayesian shrinkage 

regression; SSVS, stochastic search variable selection; MIX, Bayesian mixture regression.  

  

 Hierarchical level 

 
1st 2nd 3rd 

Marker effect and indicator Effect variance and indicator Shrinkage magnitude 

Blasso 
2 2

0

1
~ 0,p

p

N
 

 
  
 

 

2
2 ~ 1,

2
p Inv G




 
  

 
  2 ~ ,G    

EBlasso 
2 2

0

1
~ 0,p

p

N
 

 
  
 

 

2 2

2 ~ 1,
2

p

p Inv G
 


 

   
 

 
 

 

2

2

~ ,

~ ,p

G

G

  

  
 

wBSR 
 

 

2~ 0,

~

p p

p

N

Bernoulli

 

 
  2 2 2~ ,p S     

BayesC 
 2~ 0,  if 1

= 0 if 0

p p

p p

N  

 




 

 
 

2 2 2~ ,

~p

S

Bernoulli

  

 



  

SSVS 
 

 

2

2

~ 0,  if 1

~ 0,  if 0

p p

p p

N

N c

  

  




 

 
 

2 2 2~ ,

~p

S

Bernoulli

  

 



  

MIX 
 

 

2

2

~ 0,  if 1

~ 0,  if 0

p A p

p B p

N

N

  

  




 

 

 
 

2 2 2

2 2 2

~ ,

~ ,

~

A

B

p

S

cS

Bernoulli
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2.3.1 Bayesian lasso（Blasso） 

Blasso は 1 次正則化項（L1項）を持つ回帰手法の Lasso（Tibshirani 1996）をベイズの枠組

みで捉えた手法である（Park and Casella 2008）。なお Lasso については次章の「3.2.4.3 Lasso

及び ENet」で説明する。Blasso の変分ベイズ法は Li and Sillanpaa（2012a）で提案されてい

る。この著者らのパラメータ表現ではマーカー効果は残差分散と独立であるが、本研究で

は Blasso を提案した Park and Casella（2008）に従い、Blasso のマーカー効果の事前分布を

残差分散に条件づけられるように変更した。後述するように EBlasso についても同様の変

更を行った。このモデル構造の方が収束が速い傾向にあった（結果非掲載）。 

 Blasso の対数同時事後分布は 

 

2
2

2 0
0

1 1 1

2 2
2 2 2 2 2 2 2 20
0 0 2

1 1 1 1

log
2 2

1 1
log log log 2 log 1 log .

2 2 2 2

N F P

i ij j ip p

i j p

P P P P

p p p p

p p p p p

N
y z x

P
Const


  

 
        



  

   

 
   

 

         

  

   

 

と表される。ここで Const はパラメータと独立な定数項を表す。前述のように各パラメー

タの近似事後分布はこの同時事後確率をそれ以外のパラメータの近似事後分布について期

待値をとることにより得られる。 

αjの近似事後分布は正規分布となり、 

 2

0

1 1

N F P

j j ij i k ik p ip

i k j p

E E z y E z E x   
  

 
            

 
    

また 

j jV       

となる。ここで 1 2 2

0

1

N

j ij

i

E z



     である。 

βpの近似事後分布も正規分布となり、 

 2

0

1 1

N F P

p p ip i j ij k ik

i j k p

E E x y E z E x   
  

 
            

 
    

また 

p pV       

となる。ここで 1 2 2 2 2

0 0

1

N

p ip p

i

E x E E  



             である。 
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 2

p の近似事後分布は逆ガウシアン分布となり、 

2

p pE     
 

及び 

2

1 1 1

p p p

E
  

 
  

  

 

と な る 。 こ こ で

2

2 2

0

p

p

E

E E




 

  
      

及 び 2

p E    
と な る 。 こ の 導 出 に は

 
 

1

0

1 ! 2

! 1 !

s
r

r r

s

r s
E X

s r s











   
         

 及び
1

2 1

r

r

r

E X
E X









      を用いた（Chhikara and Folks 1989）

（ただし X はパラメータ μ と ξ で定義される逆ガウシアン分布に従うとする）。 

2

0 の近似事後分布はガンマ分布であり、 

2 1
0

1

a
E

b
     

となる。ここで 

 1

1

2
a N P   

及び 

2

2 2 2 2

1

1 1 1 1 1 1 1 1

1

2

N F P F N P N P

i j ij p ip j ij p ip p p

i j p j i p i p

b y E z E x V z V x E E     
       

   
                            

   

       

である。λ
2の近似事後分布もガンマ分布であり、 

2 2

2

a
E

b
     

となる。ここで 2a P   及び 2 2
1

1 1

2

P

p p

b E 


 
  

  
 となる。データの周辺尤度の下限は以下

のように表される。 
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2 2 2 2

2
1

2

1 1 1 2 2 2

1

1 1 1 1 1
log log

2 2 2 2

1
log log log 1 log log

2

2
log 2 log log log 2

2 2

P

p p p

p p

F

j

j

E E E V E E

E a b a a b a V

N P F P F
P

    


  

   





  
                      

    

              

  
     



  

ここで Γ はガンマ関数を示す。 
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2.3.2 Extended Bayesian lasso（EBlasso） 

EBlasso は Blasso の拡張として提案された（Mutshinda and Sillanpaa 2010）。Blasso が回帰係

数（マーカー効果）の縮約（shrinkage）程度を単一のパラメータ、λ
2、で調節しているのに

対し、EBlasso では全体を調節する δ
2と、個々のマーカーを調節する 2

p の 2 つを持つ（表

2.1）。そのため Blasso より柔軟にマーカー毎に縮約程度を調節できる。EBlasso の変分ベイ

ズ法は Li and Sillanpaa（2012a）で提案されている。Blasso 同様に本研究ではマーカー効果

が残差分散に条件づけられるように変更したアルゴリズムを導出した。EBlasso の対数同時

事後分布は 

   

2
2

2 0
0

1 1 1

2 22
2 2 2 2 2 20
0 0 2

1 1 1 1

2 2 2 2

1 1

log
2 2

1 1
log log log 2 log

2 2 2 2

1 log 1 log .

N F P

i ij j ip p

i j p

P P P P
p

p p p p

p p p p p

P P

p p

p p

N
y z x

P

Const


  

 
     



      

  

   

 

 
   

 

     

      

  

   

 

 

と表される。 

αjの近似事後分布は正規分布であり、 

 2

0

1 1

N F P

j j ij i k ik p ip

i k j p

E E z y E z E x   
  

 
            

 
    

また 

j jV       

となる。ここで 1 2 2

0

1

N

j ij

i

E z



     である。 

 βpの近似事後分布も正規分布となり、 

 2

0

1 1

N F P

p p ip i j ij k ik

i j k p

E E x y E z E x   
  

 
            

 
    

また 

p pV       

となる。ここで 1 2 2 2 2

0 0

1

N

p ip p

i

E x E E  



             である。 

2

p の近似事後分布は逆ガウシアン分布となり、 
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2 2

2

2 2

0

p

p

p

E E
E

E E

 


 

                

 

また 

2 2

0

2 2 2 2 2

1 1p

p p p

E E
E

E E E E

 

    

          
                 

 

となる。 

2

0 の近似事後分布はガンマ分布であり、 

2 1
0

1

a
E

b
     

となる。ここで  1

1

2
a N P  及び 

2

2 2 2 2

1

1 1 1 1 1 1 1 1

1

2

N F P F N P N P

i j ij p ip j ij p ip p p

i j p j i p i p

b y E z E x V z V x E E     
       

   
                            

   

       

である。 

 
2 及び 2

p の近似事後分布はいずれもガンマ分布であり、 

2 2

2

a
E

b
     

及び 

2 3

3,

p

p

a
E

b
     

となる。ここで 

2a P    

及び 

2

2 2
1

1 1

2

P

p

p p

b E E 


 
    

  
  

であり、また 

3 1a    

及び 
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2

3, 2

1 1

2
p

p

b E E 


 
    

  
 

となる。データの周辺尤度の下限は以下のように表される。 

 

   

     

2 2 2 2 2 2

2
1

2

3 3, 3

1

2

1 1 1 2 2 2

1

1 1 1 1 1
log log

2 2 2 2

log 1 log

1
log log log 1 log log

2

P

p p p p p

p p

P

p p

p

F

j

j

E E E E E V E E

E a b a

E a b a a b a V

N P

      


 

  







  
                              

    

         

              

 








   
2

log 2 log log log log log 2
2 2

F P F
P P      


         

 

 

2.3.3 Weighted Bayesian shrinkage regression（wBSR） 

wBSRは尤度関数にマーカーをモデルに加えるか否かを決める指示変数 γpを持つ（表 2.1）。

指示変数が全てのマーカーにおいて 1 で固定された場合、ゲノミックセレクションの概念

を初めて提示した Meuwissen et al.（2001）で提案された BayesA と同じモデルとなる。一方

ベルヌーイ分布を事前分布として想定しこれを推定した場合は、Meuwissen et al.（2001）の

BayesB と等価のモデルとなる。wBSR の変分ベイズ法は Hayashi and Iwata（2013）で提案

されている。対数同時事後分布は 

 

2
2

2 0
0

1 1 1

2 2
2 2 2

0 2 2
1 1 1 1

1 1

log
2 2

1 1
log log 1 log

2 2 2 2

log log 1 .

N F P

i ij j p ip p

i j p

P P P P
p

p p

p p p pp p

P P

p p

p p

N
y z x

S

P Const


   

  
  

 

   

  

   

 

 
   

 

 
       

 

   
       
   

  

   

 

 

となる。 

αjの近似事後分布は正規分布となり、 

 2

0

1 1

N F P

j j ij i k ik p p ip

i k j p

E E z y E z E E x    
  

 
                

 
    

また 

j jV       
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となる。ここで 1 2 2

0

1

N

j ij

i

E z



     である。 

 βpの近似事後分布も正規分布となり、 

   2

0

1 1

N F P

p p p ip i j ij k k ik

i j k p

E E E x y E z E E x     
  

 
                

 
    

また 

p pV       

となる。ここで 1 2 2 2

0 2
1

1N

p p ip

i p

E E x E 






 
          

  
 である。 

 2

p の近似事後分布は尺度付き逆カイ二乗分布となり 

2

2

2

p p

p

p

v S
E

v
    

 

及び 

2 2

1 1

p p

E
S

 
 

  

 

となる。ここで 1pv v  及び

2 2

2

1

p

p

E S
S

 



   



である。 

 2

0 の近似事後分布はガンマ分布となり 

2 1
0

1

a
E

b
     

である。ここで
1

2

N
a  及び 

 

2

1

1 1 1

2 2
2 2 2 2

1 1 1 1

1

2

1 1

2 2

N F P

i j ij p p ip

i j p

F N P N

j ij p p p p ip

j i p i

b y E z E E x

V z E E E E x

  

    

  

   

 
             

 

                  

  

   

 

となる。 

 p の近似事後分布はベルヌーイ分布となり、 

 

     *

exp

exp 1 exp
p

R
E

R R
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となる。ここで 

   
22

0 2

1 1 12

N F P N

i j ij k k ik p ip p p ip

i j k p i

E
R y E z E E x E x W V x


    

   

                         
   

     

及び 

   
22

0*

1 12

N F P

i j ij k k ik p

i j k p

E
R y E z E E x W


  

  

               
   

    

であり、 

    2 22 2 2 2

1 1 1

F N P N

p j ij k k k k ik

j i k p i

W V z E E E E x    
   

                

となる。 

 データ周辺尤度の下限は以下のように表される。 

 
 

 

 

2

1

2

1 1 1

1

11
log log log log 1 log

2 2 2 2 1

1
log log log log log

2 2 2 2

log 2
2 2

P
p p p p

p p

p p p
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j

v v S v
V E

E E

v vS v
a b a P V

N F P F


  

 









  
                         

  
           

  

 
 



  

 

2.3.4 BayesC 

BayesC はマーカー効果の事前分布として正規分布と 0 の混合分布、いわゆる“spike and slab 

prior”を用いている。“spike and slab prior”を用いた線形回帰モデルは Ishwaran and Rao（2005）

や後述の SSVS にも見ることができる。BayesC と同様の混合分布を用いたモデルに対する

変分ベイズアルゴリズムは Carbonetto and Stephens（2012）で提案されている。Carbonetto and 

Stephens（2012）では重点サンプリングにより 2 、 2

0 、及びを推定しているが、ここで

は他のパラメータ同様に 2 及び 2

0 を変分ベイズ法で推定し、をあらかじめ与えた値に固

定するアルゴリズムを提案する。BayesC の対数同時事後分布は 
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2
2
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1 1 1

2 2
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log
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となる。 

αjの近似事後分布は正規分布となり、 

 2

0

1 1

N F P

j j ij i k ik p ip

i k j p

E E z y E z E x   
  

 
            

 
    

及び 

j jV       

である。ここで 1 2 2

0

1

N

j ij

i

E z



     となる。 

 p 及び p の同時事後分布は 

   

   

2

0 2 2

1 1 1

22

2

, 2
2

1 1
log log 1 log 1

2 2 2 2 2

N N F P

p p p ip p ip i ij j ik k

i i j k p
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v vS

S


     


    

   

              
   

  
         

  

   
 

となる。ここで
1

P

j

j

v v E 


     、

2 2

12

P

j

j

vS E

S
v




   



、となり Φ はディガンマ関数、つま

り  
 

     
1 1d x

x x x x
dx

 
      を表す。このディガンマ関数は尺度付き逆カイ二乗分

布、  2 2; ,x S  、に関する積分、つまり 

 
2

2 2; , log log
2 2

S
x S xdx

 
   

   
 

  (2.1) 

から生じる。この導出は以下に示す通りである。尺度付き逆カイ二乗分布の確率密度関数

 q x は 
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1 2 22 1

2 exp
2 2 2

S S
q x x

x




  


     
       

     
 

となる。ここで以下のように  q x の一部を抜き出し ν について微分を行う。 

2 2 2 2
1 1 1

2 2 2
1

exp exp log exp
2 2 2 2 2

d S S S S
x x x x

d x x x x

  
  



             
             
        

 

この両辺に
1 2 2

2 2

S
D



 

  

    
   

をかけ x について積分を行うと、 
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となる。ここで  1 1D q x dx D  を用いて左辺を変形することで 
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を得る。これから 
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となる。D
-1の ν に関する微分は以下のように解くことができる。 
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を得る。 

p の近似事後分布は p との同時事後分布を p について積分することで得られる。

つまり 
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となる。ここで 1 2 2
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p ip
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    である。同様に    0 log 1pq     が得られる。結

果として 
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となる。 

 p の近似事後分布は p との同時事後分布を p について積分することで得られる。

つまり 
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となる。したがって、 
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| 1p p p pE E E                

及び 

2 2 | 1p p p pE E E                

となる。  | 1p pq    は正規分布となり 
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及び 

| 1p p pV        

となる。また 

2
2 | 1 | 1 | 1p p p p p pE V E                    

となる。 

 
2 の近似事後分布は尺度付き逆カイ二乗分布となり、 
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となる。また 2

0 の近似事後分布はガンマ分布となり、 
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である。データ周辺尤度の下限は 
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となる。 

 

2.3.5 Stochastic search variable selection（SSVS） 

SSVS は BayesC 同様に“spike and slab prior”をマーカー効果に用いるが、その混合分布は

2 つの正規分布からなり、一方の正規分布の分散が他方の c 倍で固定されている（表 2.1）。

この c を 1 以下の 0 に近い値に設定することにより、被説明変数への貢献が小さい回帰係

数を 0 に向けて縮約させる。ただし BayesC はマーカー効果が 0 となることを許容している

のに対し、SSVS は完全に 0 にはしない点に特徴がある。SSVS に対する変分ベイズ法は提

案されておらず、本研究で導出を行った。対数同時事後分布は 
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となる。 

αjの近似事後分布は正規分布となり、 
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及び 
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となる。ここで 1 2 2
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     である。 
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 βpの近似事後分布も正規分布となり、 
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 である。 

 
2 の近似事後分布は尺度付き逆カイ二乗分布となり、その自由度は P   、尺度

パラメータは 
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となる。また 
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 p の近似事後分布はベルヌーイ分布となり、 
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となる。 

2

0 の近似事後分布はガンマ分布であり 

2
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N
E

b
     

となる。ここで 
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である。データ周辺尤度の下限は 
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となる。 

 

2.3.6 Bayesian mixture regression（MIX） 

MIX を提案した Luan et al.（2009）ではマーカー効果の事前分布は 2 つの正規分布の混合分

布とし、それぞれが効果の大きな及び小さなマーカーの事前分布として働くことをデータ

から学習させている。本研究ではマーカー効果の大きさによる事前分布への振り分けをよ

り効率的にするために、正規分布の分散の事前分布（尺度付き逆カイ二乗分布）に、分散

の期待値が両者で異なるように重み c を加えるように変更した（表 2.1）。c を 0 に近づける

ことで一方の正規分布の分散の事前期待値が小さくなり、マーカー効果を 0 に向けて縮約

することが期待できる。ただし SSVS 同様にマーカー効果を完全に 0 にしないことが特徴

となる。MIX に対する変分ベイズ法は提案されておらず、本研究で導出した。対数同時事

後分布は 
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となる。 

αjの近似事後分布は正規分布となり、 
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及び 
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     となる。 

βpの近似事後分布も正規分布となり、 
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となり、 
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p の近似事後分布はベルヌーイ分布となり、 
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である。 
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2.3.7 収束の判定 

変分ベイズ法、パラメータの期待値、分散、または最尤推定値を相互に初期値から収束す

るまで繰り返し計算を行う。回帰係数（αj及び βp）の初期値は 0 とし、 2

0 の初期値は  100 yV

とした。ここで  yV は表現型値の分散を表す。試行は 

2
*

2
*

10 m



 


 

となるまで繰り返した。ここで はユークリディアンノルム、θ は全てのパラメータ値を

含むベクター、θ*はその試行において新たに計算された値を含むベクター、m は収束判定

の基準を表し、VIGoR の規定値は 9 とした。 

 

2.3.8 ハイパーパラメータ 

VIGoR で実装したベイズ回帰手法にはいずれもハイパーパラメータを与える必要がある。

BayesC については全マーカーのうち 0 でない効果を持つマーカーの割合（κ）及び表現型

分散のうちマーカーが説明する分散（ 2

m ）についての想定値のもとで、ハイパーパラメー

タを決定する方法が提案されている（Habier et al. 2011）。本研究ではその方法を他の回帰手

法にも適用した。 

 VIGoR では被説明変数（つまり表現型値）を標準化するために 2

m は 1 以下の値を

とる。マーカーj の効果の分散を 2

j とするとマーカー間の連鎖平衡を想定した場合、 

   2 2
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2 1 1
P

m j j j

j

f p p  


    

と近似できる（Habier et al. 2011）。ここで f は近交係数を、pjはマーカーj のアリル頻度を

表す。近交係数とアリル頻度の積はマーカー遺伝子型のサンプリングにより生じる分散を

表している。Blasso では 2

j を  2

2

1
1 m

j




 と表すことができるため（表 2.1）、 

     2 2

2
1

1
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を得る。マーカー効果分散及び λ
2の期待値はそれぞれ

2 2
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j
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及び




と表されるため、
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となる。これから、κ、 2

m 、及び φ を与えることで ω を決定することができる。EBlasso の

場合も同様に考えて 
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を得る。 

 wBSR と BayesC ではマーカー効果分散の期待値が
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であるため、S
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（2.1） 

と表すことができる。 

SSVS では 2

m は 

       
1 2

2 2 22 1 1 2 1 1m j j j j

j G j G

f p p c f p p  
 

        

と表すことができる。ここで G1及び G2はそれぞれ大きな及び小さな分散の事前正規分布

に振り分けられたマーカーのグループを表す。G1及び G2の大きさ、つまり含まれるマーカ

ー数の期待値は κP 及び(1−κ) P であるため、 
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と表すことができる。ここで a は大きな分散の事前正規分布に振り分けられたマーカーが

説明できる分散が、マーカー全体が説明する分散に占める割合である。この等式を c につ

いて解くと 

1

1

a
c

a









 

となる。この c を用いると S
2は 
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と表すことができる。c 及び S
2に関する同じ式が MIX においても導くことができる。 

 以上の式で Blasso の ω、EBlasso の θ、wBSR と BayesC の S
2、SSVS と MIX の c 及

び S
2が決定できる。このためには f、 2

m 、κ、及び a（SSVS と MIX のみ）に加えて、その

他のハイパーパラメータ、つまり Blasso では φ、EBlasso では φ、ω、及び ψ、wBSR、BayesC、

SSVS、及び MIX では v を与える必要がある。これらのハイパーパラメータは結果に与え

る影響が比較的小さいためデータセットに依然せず決定できることが経験上明らかになっ

ている（2.5 シミュレーション解析参照）。f については栽培イネのような自殖性作物や近

交系マウスなどでは 1 とし、他殖性の場合は 0 とする。なお以上のハイパーパラメータの

計算は VIGoR の R パッケージで提供されている関数 hyperpara を用いて実行可能である。 

 

2.4 VIGoR の主機能 

コマンドラインプログラム及び R パッケージいずれにおいても、VIGoR は 3 つの主機能、

Estimation、Tuning&Estimation、及び Evaluation を提供する（図 2.1）。1 つ目の機能はゲノ

ムワイド関連解析に、2 つ目及び 3 つ目の機能はゲノムワイド予測のために設計されている。

コマンドラインプログラムではデフォルトの機能は Estimation に設定されており、オプシ

ョン「-t」及び「-e」によってそれぞれ Tuning&Estimation 及び Evaluation が実行できる（図

2.1 及び図 2.2）。R パッケージではそれぞれの機能について異なる関数を提供している（図

2.2）。Estimation 機能では VIGoR は与えられたハイパーパラメータのもとで選択された回

帰手法をデータにあてはめ、マーカー効果を推定する。複数のハイパーパラメータ値が与

えられた場合は、それぞれの値のもとでのあてはめを自動的に繰り返す。関連解析におい

て必要なマーカー効果の有意性の判定は変分ベイズ法であれば推定された事後不確実性に

よってなされる。加えてマーカー効果の帰無分布を得るための並べ替え検定も実行できる。

Tuning&Estimation 機能はハイパーパラメータ値が複数与えられた時のみ有効となる。この

機能では VIGoR は各ハイパーパラメータ値のもとで交差検証を行い、最も小さい平均最小

二乗誤差が得られたハイパーパラメータを用いてマーカー効果の推定を行う。この機構は

利用できるデータから最も予測誤差の小さいモデルを構築することを意図している。

Evaluation 機能では、VIGoR は交差検証を行い予測値を返す。複数のハイパーパラメータ
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値が与えられた場合は、各交差検証の分割内でさらに交差検証を行い、最も平均最小二乗

誤差が小さいハイパーパラメータをその分割において用いる。交差検証におけるサンプル

の分割パターンはユーザーが指定することも可能である。これにより異なる手法を同一の

分割パターンのもとで比較することができる。指定されない場合は与えられた分割数のも

とでランダムに分割を行うが、そのときの分割パターンをファイル（コマンドラインプロ

グラム）あるいはオブジェクト（R パッケージ）として出力するため、その後の解析には

同じ分割パターンで交差検証を行うことが可能である。 

 コマンドラインプログラムは表現型値やマーカー遺伝子型値について独自の入力

ファイル形式を持つが、一方で PLINK（Purcell et al. 2007）の入力ファイルである PED フ

ァイル形式も用いることができる。またマーカー遺伝子型補完ソフトウェア Beagle

（Browning and Browning 2007）の出力ファイルである dose ファイル形式もマーカー遺伝子

型ファイルの代わりに使用可能である。 
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図 2.1 VIGoR のアナリシスフロー。VIGoR は入力情報として表現型値、マーカー遺伝子型、ハイパー

パラメータ値を要求する。必要ならばマーカー遺伝子型以外の共変量や交差検証における分割方法も指

定できる。VIGoR は 3 つの主機能、Estimation、Tuning&Estimation、Evaluation を提供する。Estimation

機能はゲノムワイド関連解析に、残りの 2 つはゲノムワイド予測のために設計されている。Estimation

機能では並び替え検定（permutation test）を実行可能である。コマンドラインプログラムでは Estimation

機能が既定であり、オプション t または e により機能選択できる。R パッケージではそれぞれの機能に

異なる R 関数を提供している。 
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図 2.2 VIGoR の使用例。Y 及び Genotype はそれぞれ表現型値（被説明変数）及びマーカー遺伝子型を

格納したファイル名（コマンドラインプログラム）または R オブジェクト（R パッケージ）を表す。こ

の例では Bayesian lasso（BL）を用い 2 組のハイパーパラメータ値、φ = 1.0 と ω = 0.1、及び φ = 1.0 と ω 

= 0.01 を与えている。コマンドラインプログラム及び R 関数ともに表現型値（Y）、マーカー遺伝子型

（Genotype）、回帰手法、及びハイパーパラメータを同じ順番で引数として取る。複数組のハイパーパラ

メータ値を与える場合はコマンドラインプログラムでは v オプションを用いて与える。R 関数では図中

のHyperparaオブジェクトのように行列として与える。コマンドラインプログラムではTuning&Estimation

及び Evaluation 機能は t 及び e オプションで選択する。「-e 10」は 10 倍の交差検証を表す。R パッケー

ジはそれぞれの機能に対して estimation、testimation、evaluation の 3 つの関数を備える。 
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2.5 シミュレーション解析 

2.5.1 シミュレーションデータの作成 

このシミュレーションでは QTLMAS 第 15 回ワークショップで提供されたマーカー遺伝子

型データを用いた（Elsen et al. 2012）。このデータは 3,220 個体から成り、そのうち 2,000

個体は学習用セットであり表現型値を持つ。これら 2,000 個体の後代である 1,000 個体は評

価用セットで表現型値を持たない。残りの 220 個体はこれらの個体の祖先にあたる。合計

9,990 SNPs がシミュレートされているが、うち学習セットにおいて多型のあった 7121 マー

カーを用いた。このマーカー遺伝子型を用いて表 2.2 にあるように 4 つのシナリオに従い表

現型値を作成した。シナリオ I では学習用セットの個体数（Ntrain）を 2,000、つまりオリ

ジナルのデータセットと同じとし、QTL の数（Nqtl）を 7、つまりマーカー数のおよそ 1,000

分の 1 とした。シナリオ II では Ntrain は 2,000、Nqtl は 70 とした。シナリオ III 及び IV で

は Ntrain は 200 とし、Nqtl はそれぞれ 7 及び 70 とした。シナリオ I 及び II において QTL

はマーカーの中からランダムに選択し、その相加的効果は標準正規分布から生成した。シ

ナリオ III及び IVにおけるQTLとその効果はそれぞれシナリオ I及び IIと共通とした。QTL

として選択されたマーカーは回帰には用いなかった。従ってマーカー数はシナリオ I 及び

III で 7,114、シナリオ II 及び IV で 7,051 であった。狭義の遺伝率、つまり表現型値分散に

占める相加的遺伝分散の割合、は 0.5 とし、表現型値は遺伝子型値（つまり QTL 効果の和）

にランダムにノイズを加えることで生成した。各シナリオを 20 反復繰り返した。QTL とそ

の効果は各反復において新たにサンプリングし、表現型値もそれに応じて作成し直した。

シナリオ III 及び IV において学習セットで用いる個体は各反復においてランダムに選択し

た。この結果、選択した 200 個体中で多型のないマーカーが生じることになるが、それは

そのままデータ中に維持し使用した。ただし QTL には常に多型があることを確認した。 
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表 2.2 シミュレーションシナリオ a 

Scenario Ntrain
b 

Nqtl
c
 

I 2,000 7 

II 2,000 70 

III 200 7 

IV 200 70 

aデータセットは第 15 回 QTLMAS ワークショップにおける公開データセットをもとに、 

遺伝率 0.5 のもとで作成した 

b学習セットの大きさ 

c
QTL 数。QTL 効果は標準正規分布から生成した。 
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2.5.2 ハイパーパラメータの選択 

「2.3.8 ハイパーパラメータ」で示した方法を用いて Blasso の ω、EBlasso の θ、wBSR と

BayesC の S
2、SSVS と MIX の c 及び S

2を決定した。 2

m は 0.5、つまりシミュレーションで

想定した遺伝率とした。計算に必要な κ、a（SSVS と MIX のみ）、及びその他のハイパー

パラメータの値は表 2.3 に示したものを用いた。また f は 0 とした。 

 

 

表 2.3 シミュレーション解析において与えたハイパーパラメータ値 

 φ ω ψ ν a κ 

Blasso 1     10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
, 1.0 

EBlasso 0.1 0.1 1   10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
, 1.0 

wBSR    4  10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
, 1.0 

BayesC    4  10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
, 1.0 

SSVS    4 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
 

MIX    4 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 10−
4
, 10−

3
, 10−

2
, 10−

1
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2.5.3 ゲノムワイド予測 

評価用セットの遺伝子型値を予測するために、VIGoR の Tuning&Estimation 機能を用いた。

Blasso、EBlasso、wBSR、及び BayesC については表 2.3 に示した 5 通りの κ を試した。SSVS

と MIX については表 2.3 に示した 4 通りの κ と 5 通りの a の計 20 組み合わせを試した。

Tuning&Estimation 機能によりこれら複数の値から、5 分割の交差検証により最も小さい平

均二乗誤差を示した値が自動的に選択され、最終的なマーカー効果の推定に用いられた。

交差検証での分割はランダムに行った。予測の結果を表 2.4 に示した。EBlasso が概ね最も

高いかそれに近い正確さを示した一方、SSVS と MIX は他より劣る傾向があった。SSVS

と MIX の低調な結果はおそらく、これらの手法が効果 0 のマーカーを想定していないにも

関わらず（表 2.1）、シミュレーションでは多くのマーカー効果を 0 としている点に原因が

あると考えられた。そのため、これらの手法はより複雑な形質、つまり主働遺伝子に加え

てある程度の微働遺伝子効果（多数の小さな QTL 効果の和）が寄与する形質においてより

有用であると考えられる。この点はまた後述するゲノムワイド関連解析におけるこれらの

手法の低調な結果の理由でもあると考えられた。 
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表 2.4 各シナリオにおける予測の正確さの平均（標準偏差）a
 

 I
 

II III IV 

Blasso 0.92 (0.02) 0.90 (0.01) 0.62 (0.06) 0.64 (0.06) 

EBlasso 0.95 (0.02) 0.91 (0.01) 0.74 (0.10) 0.63 (0.06) 

wBSR 0.93 (0.03) 0.87 (0.02) 0.64 (0.13) 0.61 (0.07) 

BayesC 0.92 (0.04) 0.85 (0.03) 0.68 (0.13) 0.60 (0.07) 

SSVS 0.90 (0.04) 0.84 (0.03) 0.58 (0.09) 0.54 (0.08) 

MIX 0.84 (0.04) 0.82 (0.03) 0.58 (0.05) 0.61 (0.06) 

Average
b
 0.94 (0.02) 0.90 (0.01) 0.74 (0.09) 0.64 (0.06) 

a 予測の正確さは予測値と評価用セットにおける真の遺伝子型値とのピアソン相関係数として計測

した。反復は 20 回行った。 

b
Average は 6 手法の予測値の相加平均による予測を表す 
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2.5.4 ゲノムワイド関連解析 

ここでは Estimation 機能を用いた。いずれの手法でも 1 通りのハイパーパラメータの値を

用いた。κ はいずれの手法、シナリオにおいても 10
−3とした。これは QTL 数を約 7 と想定

していることになる。SSVS と MIX についてはいずれのシナリオでも a を 0.9 とした。こ

の設定は 7 つの QTL が全マーカーが説明する表現型分散の 90 %を説明すると想定してい

ることになる。 

パラメータ推定手法は変分ベイズ法を用いた。変分ベイズ法で推定されるマーカー

効果の事後不確実性がマーカー効果の有意性判定においてどの程度信頼できるのか調べる

ために、並べ替え検定と比較を行った。事後不確実性による判定及び並べ替え検定いずれ

でも P 値は 0.05 とした。事後不確実性による判定は範囲、 

1.96 , 1.96p p p pE V E V                       
 

が 0 を含まなければ有意とみなした。wBSR の場合は pE   を p pE E       、 pV   を

2
2

p p p pV E E V                と置き換えた。後者は 

 

   

22

2 2
2 2

2 2 2 2

2
2

p p p p p p

p p p p

p p p p p p

p p p p

V E E

E E E E

V E V E E E

V E E V

     

   

     

   

          

               

                         

             

 

から導かれる。並び替え検定は以下のように行った。表現型値をマーカー遺伝子型に対し

てシナリオ I及び II では 200 回、III 及び IV では 1000 回ランダムに並べ替え、それぞれに

ついて回帰手法をあてはめ、最も大きな効果（絶対値）を用いて帰無分布を作成した。検

定したいマーカー効果の絶対値が帰無分布の 95 %分位点より上回った場合有意とみなした。

wBSR についてはマーカー効果の代わりに p pE E       を用いた。 

 EBlasso と wBSR、BayesC が概ね他より優れたマッピング成績を残した（表 2.5 及

び表 2.6）。これらの手法については、検出された QTL 数及び偽陽性数に表されるように、

不確実性による有意性判断と並べ替え検定はほぼ同等の結果を残した。Blasso については

並び替え検定の方が良好な結果が得られた。MIX についてはいずれの方法でも満足のいく
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結果は得られなかった。事後分布の不確実性が過小推定された場合、偽陽性数が並べ替え

検定より増加する結果が予想されるが、そのような傾向は検出 QTL 数及び偽陽性数両方を

増加させた SSVS 以外には観察されなかった。よって特に EBlasso、wBSR、BayesC におい

て事後不確実性による判断は有用であることが示唆された。しかしながら、変分ベイズ法

はマーカー効果の事後分布をマーカー間の依存関係、つまり連鎖不平衡を無視して因数分

解し推定するために、もし今回用いたマーカー遺伝子型より連鎖不平衡が強い場合は、こ

の結論は成り立たないとも考えることができる。一方で関連解析の場合はマーカー効果の

解は疎になるように事前分布を用いて調節するために、マーカー間の依存関係は大きな影

響を持たないということも考えられ、この点は Carbonetto and Stephens（2012）でも指摘さ

れている。並べ替え検定は時間を消費するために、最初は事後不確実性により判定し、多

くの陽性が得られた場合に並べ替え検定を実施するのが実用的であろう。 

 事後不確実性を用いて EBlasso、wBSR、BayesC いずれかで有意と判定されたマー

カーを有意と判定した場合、検出された QTL 数及び偽陽性数は、いずれの手法及びシナリ

オにおいても増加した（表 2.5 及び表 2.6）。反対に事後不確実性を用いて EBlasso、wBSR、

BayesC 全ての手法で有意と判定されたマーカーを有意と判定した場合、検出された QTL

数及び偽陽性数はいずれの手法及びシナリオにおいても減少した（表 2.5 及び表 2.6）。以上

の結果から前者は QTL の検出がより困難な状況、例えば Ntrain が小さい場合などに有効で

あろう。一方で後者は確実な陽性シグナルを選定したい場合、または検出された QTL に優

先順位を付けたい場合に有効と考えられる。 
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表 2.5 シナリオ I 及び II において事後不確実性（Un）及び並び替え検定（Pe）により正しく検出され

た QTL 数（NQ）及び偽陽性数（NF）
a
 

  Scenario I  Scenario II 

 Test NQ NF  NQ NF 

Blasso Un 3.6 (0.9) 0.4 (1.2)  6.3 (3.6) 0.0 (0.0) 

 Pe 4.0 (0.9) 1.8 (2.4)  14.2 (3.0) 0.4 (0.7) 

EBlasso Un 4.8 (1.2) 0.8 (1.2)  20.1 (4.0) 0.7 (0.9) 

 Pe 4.8 (1.2) 0.6 (1.0)  20.4 (3.8) 0.8 (0.9) 

wBSR Un 4.7 (1.1) 2.2 (1.9)  20.9 (3.5) 1.8 (1.4) 

 Pe 4.7 (1.1) 2.3 (1.9)  20.9 (3.6) 1.8 (1.4) 

BayesC Un 5.1 (1.2) 3.5 (2.5)  26.9 (4.0) 2.9 (1.7) 

 Pe 5.1 (1.2) 3.5 (2.5)  26.9 (4.0) 3.0 (1.7) 

SSVS Un 3.1 (1.2) 10.8 (4.0)  14.3 (3.5) 5.2 (2.8) 

 Pe 2.5 (0.8) 1.1 (1.3)  5.8 (3.0) 0.8 (1.0) 

MIX Un 1.2 (0.7) 0.0 (0.2)  0.2 (0.5) 0.0 (0.0) 

 Pe 7.0 (0.2) 1667 (691)  70.0 (0.0) 1311 (141) 

Or (E, wB, BC)
b
 Un 5.3 (1.2) 5.5 (4.4)  30.8 (5.2) 4.1 (2.1) 

And (E, wB, BC)
c
 Un 2.9 (1.0) 0.0 (0.0)  7.5 (4.1) 0.4 (0.7) 

a
Pe での試行回数は 200。Un 及び Pe ともに P 値は 0.05 を用いた。括弧内の数字は標準偏差を表す。 

b
EBlasso、wBSR、BayesC いずれかで有意と判定されたマーカーを有意とする 

c
EBlasso、wBSR、BayesC 全てで有意と判定されたマーカーを有意とする 
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表 2.6 シナリオ III 及び IV において事後不確実性（Un）及び並び替え検定（Pe）により正しく検出さ

れた QTL 数（NQ）及び偽陽性数（NF）
a
 

  Scenario III  Scenario IV 

 Test NQ
b
 NF

c
  NQ NF 

Blasso Un 0.0 (0.2) 0.0 (0.0)  0.0 (0.0) 0.0 (0.0) 

 Pe 1.4 (0.7) 0.2 (0.5)  0.8 (1.5) 0.0 (0.2) 

EBlasso Un 1.7 (1.0) 0.3 (0.6)  2.1 (2.2) 0.0 (0.2) 

 Pe 1.6 (0.9) 0.1 (0.3)  1.4 (1.8) 0.0 (0.0) 

wBSR Un 1.6 (1.1) 0.2 (0.4)  1.7 (1.9) 0.0 (0.2) 

 Pe 1.6 (1.1) 0.3 (0.5)  1.8 (1.8) 0.2 (0.4) 

BayesC Un 1.8 (1.1) 0.2 (0.6)  2.9 (2.6) 0.2 (0.4) 

 Pe 1.8 (1.1) 0.4 (0.7)  3.0 (2.6) 0.2 (0.4) 

SSVS Un 1.4 (1.1) 4.5 (2.3)  4.8 (3.3) 3.4 (2.2) 

 Pe 0.3 (0.6) 0.0 (0.2)  0.4 (1.2) 0.1 (0.3) 

MIX Un 0.0 (0.0) 0.0 (0.0)  0.0 (0.0) 0.0 (0.0) 

 Pe 3.5 (1.6) 82.0 (121.5)  28.9 (16.0) 49.4 (47.8) 

Or (E, wB, BC)
b
 Un 2.2 (1.2) 0.8 (1.2)  3.9 (2.7) 0.2 (0.6) 

And (E, wB, BC)
c
 Un 0.6 (0.9) 0.0 (0.0)  0.6 (1.4) 0.0 (0.0) 

a
Pe での試行回数は 200。Un 及び Pe ともに P 値は 0.05 を用いた。括弧内の数字は標準偏差を表す。 

b
EBlasso、wBSR、BayesC いずれかで有意と判定されたマーカーを有意とする 

c
EBlasso、wBSR、BayesC 全てで有意と判定されたマーカーを有意とする 
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この関連解析におけるマーカー効果推定のための平均の計算時間を表 2.7 に示した（並べ替

え検定の時間は含まない）。計算時間は主に収束までの試行数を反映しており、wBSR 及び

BayesC は他の手法より少ない試行数で収束する傾向があった（結果非掲載）。 

 

 

 

表 2.7 各シナリオでの関連解析における計算時間（秒）a
 

 Simulation scenario 

 I II III IV 

Blasso 311.9 (92.8) 315.9 (92.3) 9.5 (1.0) 7.9 (0.9) 

EBlasso 206.3 (59.0) 202.2 (19.4) 17.1 (1.8) 17.0 (1.8) 

wBSR 96.6 (60.5) 47.9 (20.5) 2.3 (0.7) 1.6 (0.4) 

BayesC 71.3 (77.7) 37.8 (15.1) 1.8 (0.7) 1.4 (0.4) 

SSVS 140.8 (56.7) 119.5 (23.5) 31.8 (6.5) 33.4 (6.8) 

MIX 102.4 (16.8) 100.1 (9.0) 22.6 (4.8) 22.7 (6.7) 

a計算は 2.66 GHz Intel Xeron processor を搭載した Mac OS X ver. 10.6.8 により行った。

反復数は 20 で括弧内の数字は標準偏差を表す。 
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2.6 摘要 

本研究ではゲノムワイド関連解析及びゲノムワイド予測用のソフトウェア VIGoR

（variational Bayesian inference for genome-wide regression）を新たに開発した。このソフトウ

ェアの特徴は（１）6 つのベイズ回帰手法を実装していること、（２）マルコフ連鎖モンテ

カルロ法より高速な変分ベイズ法によりパラメータ推定を行うこと、（３）交差検証やハイ

パーパラメータの最適化などが自動化されていること、である。またシミュレーションに

よりゲノムワイド関連解析においてマーカー効果の事後不確実性が経験的に並べ替え検定

と同程度に信頼できることを示した。 
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3 アジア栽培イネ（Oryza sativa L.）におけるゲノムワイド予測有

用性の検証及び予測手法の適用範囲探索 

 

3.1 諸論 

ゲノミックセレクションにおける予測の正確さは直接的に遺伝的改良量に影響を与える。

そのため、高い予測能力を持つ手法の開発は、ゲノミックセレクションの可能性を評価し

たこれまでの研究における主な目標の一つであった。これまで評価されてきた予測手法と

しては GBLUP やその拡張（VanRaden 2008; Aguilar et al. 2010; Christensen and Lund 2010）、

リッジ回帰、Lasso、elastic net（ENet）などの正則化回帰手法（Usai et al. 2009; Li and Sillanpaa 

2012b; Ogutu et al. 2012）、BayesA、BayesB などのベイズ回帰モデル（Meuwissen et al. 2001: 

de los Campos et al. 2009a; Hayashi and Iwata 2010、Habier et al. 2011）、非相加的効果を考慮す

るための reproducing kernel Hilbert space 回帰（RKHS）などのノンパラメトリック回帰手法

（Gianola et al. 2006; Gianola and van Kaam 2008; Long et al. 2010; Ober et al. 2011）、機械学習

の分野でよく用いられるサポートベクターマシンやランダムフォレスト（RForest）などの

回帰及び分類手法（Long et al. 2011a; Ogutu et al. 2011）、次元削減を目的とした回帰手法

（Solberg et al. 2009; Long et al. 2011b）など多岐にわたる。リッジ回帰あるいはそれと同等

な GBLUP や、BayesA、BayesB、及び Blasso（Bayesian lasso、第 2 章参照）はよく注目を

集める手法であり、多くの研究中で評価されている（de los Campos et al. 2013）。対照的に、

Lasso（Tibshirani 1996）、ENet（Zou and Hastie 2005）、RForest（Breiman 2001）は、パター

ン認識や機械学習では一般的な手法であるが、ゲノミックセレクションの文脈で取り扱わ

れる頻度は低い（de los Campos et al. 2013）。 

 主にシミュレーションを用いた手法の比較により、手法の相対的な予測能力に影響

を与える要因が明らかにされつつある。少ない QTLに支配される形質では、BayesBや Lasso

のような変数選択の特徴を持つ手法が、全マーカー（変数）が均等に遺伝分散に貢献する

と想定するリッジ回帰や GBLUP のような手法より優れる傾向にある（Colautti et al. 2010; 

Daetwyler et al. 2010）。変数選択は連鎖不平衡（LD）により悪影響を受けるため、BayesB

とリッジ回帰の相対的な予測の正確さはたとえ遺伝的構造（遺伝率や QTL 数）が同じであ

っても LD の程度により変化する（Wimmer et al. 2013）。リッジ回帰や GBLUP による予測
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はマーカーと QTL の LD よりも系統間の遺伝的関係により強く依存するため、学習用セッ

トからの遺伝的乖離の程度の高い系統の予測では BayesB に劣る傾向がある（Habier et al. 

2007; Zhong et al. 2009）。RKHS などのノンパラメトリック回帰手法は非相加的な形質では

線形モデルより優れる傾向がある（Long et al. 2010; Ober et al. 2011; Gonzalez-Camacho et al. 

2012）。これらの要素（遺伝的構造、LD 構造、学習用セットと評価用セットの遺伝的関係）

は集団や形質により変化することが考えられ、またこれらの要素間の複雑な相互作用も予

測手法の相対的なパフォーマンスに影響を与えると考えられる。そのため、最適な予測手

法の選択には、実際のデータを用いた検証が必要となるであろう。 

 実際、予測手法の比較は作物のデータを用いても行われてきた。例えばコムギ

（Crossa et al. 2010; Heffner et al. 2011; Perez-Rodriguez et al. 2012）、トウモロコシ（Crossa et al. 

2010; Albrecht et al. 2011; Riedelsheimer et al. 2012a; Zhao et al. 2012; Crossa et al. 2013）、オオ

ムギ（Lorenz et al. 2012; Endelman et al. 2014）などである。Lorenzana and Bernardo（2009）

は複数の手法をトウモロコシ、オオムギ、シロイヌナズナで比較した包括的な研究を行う

一方、Heslot et al.（2012）らは同様にトウモロコシ、オオムギ、コムギ、シロイヌナズナ

を用いた比較研究を報告している（このうちいくつかの集団は Lorenzana and Bernardo（2009）

と共通であった）。これらの研究は用いられた集団やそれに非常に近い集団のゲノムワイド

予測については有用な知見を与える。しかしながら、実際の集団・形質では遺伝的構造が

未知であり、手法間の差を生んだ要因が明らかでないことから、得られた結論を一般化し

にくいという欠点を持つ。予測手法を正確に特徴づけるためには、実際のデータのみを用

いた比較では不十分である。 

 アジア栽培イネは世界の主用な穀物の 1 つであるものの、コムギやトウモロコシな

ど前述の穀物と異なり、ゲノムワイド予測の有用性や予測手法選択の検証が未だ行われて

いない。そこで本研究はアジア栽培イネ品種の集団を用いて、複数のゲノムワイド予測手

法の比較を行った。比較した手法は GBLUP、RKHS、Lasso、ENet、RForest、Blasso、EBlasso

（第 2 章参照）、BayesA 及び BayesB に等価な wBSR（第 2 章参照）、そして全手法の平均

値（Ave）である。さらに実データをもとに作成したシミュレーションデータにおいてもゲ

ノムワイド予測手法の比較を行った。このシミュレーションにおいては、QTL 数（Nqtl）、

学習用セットの大きさ（Ntrain）、遺伝率、エピスタシスの有無、さらに LD の範囲をシミ

ュレーション条件として考慮した。このシミュレーションの目的は、１）シミュレーショ

ンにおいて各手法の適用可能な範囲を探索し、２）シミュレーション結果を用いて実デー
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タで観察された予測手法間の正確さにおける差を生んだ要因を探ることである。シミュレ

ーションは実際のマーカー遺伝子型から作成しているため、その結果は本研究で評価しな

かった形質や将来品種数が増加した場合にも有用であろう。さらにシミュレーション結果

は本研究で用いたイネ集団同様に、学習用セットが小さく、LD 構造が比較的強い集団にお

けるゲノムワイド予測にも有用な知見を与え得る。 

 

3.2 材料と手法 

3.2.1 イネ品種と表現型評価 

主に日本で造成された 110 水稲品種を用いた（表 3.1）。手法比較は到穂日数（DH）、稈長

（CL）、穂長（PL）、穂数（PN）、粒長（GL）、粒幅（GW）、玄米長（BL）、玄米幅（BW）

の 8 形質について行った。栽培は独立行政法人農業・食品産業技術総合研究所（NARO）

近畿中国四国農業研究センター（WARC、広島県福山市）で 2006 年から 2011 まで 6 年間

行われた。DH は発芽から全体の半分の穂が出穂した日までの日数として計測された。CL

は土壌表面から穂首までの長さ、PLは穂首から芒を含まない穂先までの長さとして計測さ

れた。PN は正常な穂の数として計測された。GL、GW、BL、BW はデジタルスライドゲー

ジを用いて計測された。栽培試験及び表現型評価は NARO/WARC の出田収博士、農業生物

資源研究所の江花薫博士、神戸大学大学院農学研究科附属食資源教育研究センターの吉岡

拓磨氏及び山崎将紀准教授によって行われ本研究に提供された。表現型値は 6 年分を平均

して用いた。平均値は予測手法の学習時には平均 0、標準偏差が 1 になるように標準化して

用いた。 
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表 3.1 本研究に供したイネ品種 
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表 3.1 （続き） 

 
a
Improved 及び Landrace はそれぞれ改良された品種及び在来品種を表す 

b
Year は品種として確立された年を表す 

  



51 

 

3.2.2 マーカー遺伝子型データ 

DNA は 1 つの品種につき典型的な 1 個体を選択し、CTAB 法（Murray and Thompson 1980）

を用いて抽出した。ゲノムワイドな 3102 座位の 2 対立遺伝子マーカーについて遺伝子型が

決定された。これらのうち、3071 座位は日本水稲品種のゲノムシークエンスから得られた

SNP マーカーであり（Yamamoto et al. 2010、Nagasaki et al. 2010）、残り 31 マーカーは 2 対

立遺伝子から成る単純反復配列（short sequence repeat）マーカーであった（Yamasaki and Ideta 

2013）。すべてジェノタイピングは Illumina BeadStation 500G genotyper（Illumina Inc.、San 

Diego、CA、USA）を用い、マニュアルに従って行われた。DNA 抽出、マーカーの選択、

及びジェノタイピングは江花薫博士、吉岡拓磨氏、及び山崎将紀准教授により行われ本研

究に提供された。隣接するマーカー間の連鎖及び物理距離はそれぞれ 1.0
−6から 11.6 cM、

0.079 から 2504 kb の範囲であり、およそ 10 cM が 2500 kb に相当していた。平均値（標準

偏差）はそれぞれ 0.49（±0.76）cM 及び 122.3（±167.7）kb であった。平均のマイナーア

リル頻度は 0.309（±0.124）であった。同じ染色体上にある全てのマーカーペア間の LD は

0 または 2 で表されたマーカー遺伝子型のピアソン相関係数（r
2）として計算した。 

 

3.2.3 遺伝的集団構造 

研究に用いた 110 品種の遺伝的集団構造は階層的クラスタリングを用いて行った。クラス

タリングはマーカー遺伝子型から計算した品種間のユークリッド距離をもとに、R 関数

hclust を用いて行った。 

 

3.2.4 予測手法 

以下では本研究で比較した予測手法について説明する。全ての回帰モデルは切片を含むが

簡略化のため以下の説明からは省いた。 

 

3.2.4.1 GBLUP 

GBLUPは血縁情報をもとにしたBLUPにおける分散共分散行列をゲノムワイドマーカーか

ら求めた関係行列 G に置き換えることで実行できる（VanRaden 2008）。以下の線形回帰モ

デルを用いた。 

 y Zu e  

ここで y は表現型値を含むベクター、Z は計画行列、u は相加的効果であり、多変量正規分
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布（multivariate normal distribution）、MVN (u|0, Gσu
2
) に従うと想定する。また e は残差であ

り MVN (e|0, Inσe
2
)（Inは次元数 n の単位行列、n は系統数）に従うと想定する。u の解は混

合モデル方程式を用いて得ることができる（Henderson 1984）。 

 
1

1

Gλ


 u Z'Z G Z'y  (3.1) 

ここで λGは  
   

  を示す。分散成分（σu
2及び σe

2）は REML により R パッケージ rrBLUP

（ver. 4.2、Endelman 2011）を用いて推定した。非対角成分を縮約させた G の推定も同パッ

ケージにより行った（Endelman and Jannink 2012）。 

 GBLUP はリッジ回帰に関連している。リッジ回帰では表現型値はマーカー遺伝子

型に回帰される。 

 y ZXβ e  

ここで X はマーカー遺伝子型であり、β は回帰係数、Z は計画行列である。リッジ回帰の

目的関数は 

2

Rmin λ  y ZXβ β'β  

となる。ここでは║║はユークリディアンノルムを、λR は正則化パラメータを表す。λRβ′β

は L2正則化項を示す。βの解は 

 
1

Rλ


 
P

β X'Z'ZX I X'Z'y  

で表される。ここで P はマーカー数を表す。もし遺伝子型値の合計、つまり Xβ に興味が

あるならば、βの解を求める必要はなく、双対解を用いることで βの解を回避できる。βの

解の式は以下のように書きかえることができる。 

 
R

1

λ
 



β X'Z' y ZXβ

X'Z'α

 

ここで αは  
R

1

λ
y ZXβ を示す。 y ZXβは y ZXX'Z'αと表すことができるので、 

Rλ  α y ZXX'Z'α  

を得る。これから以下の αに関する等式が導かれる。 

 
1

Rλ+ n


α ZXX'Z' I y  

結果的に 
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1

Rλ+




 N

Xβ XX'Z'α

XX'Z' ZXX'Z' I y
 (3.2) 

を得る。ここで式 3.1 は逆行列に関する公式を用いて以下のように展開できる。 

 

 

   

 

1
1

G

1

G G G G

1

G

G

1

G G

G

1

G

λ

1

λ λ λ λ

1
λ

λ

1
λ λ

λ

λ

'












 

  
    
   

   
 

    
 

 

N

N

N N

N

u Z'Z G Z'y

G G G
Z' I ZGZ' Z Z'y

GZ' GZ' I ZGZ' ZGZ y

GZ' I ZGZ' I ZGZ' ZGZ' y

GZ' I ZGZ' y

 

u を Xβ、G を XX′、λGを λRに置き換えることで式 3.2 を得る。 

 

3.2.4.2 RHKS 

GBLUP 及びリッジ回帰では表現型値は線形にマーカー遺伝子型と結びついている。しかし

ながら、優性効果やエピスタシス効果などの非相加的な QTL 効果はそれらの関係を非線形

にする。この非線形性はマーカー遺伝子型を特徴空間に写像することで考慮することがで

きる。xiと xjを系統 i と j のマーカー遺伝子型、φ    とφ    を特徴空間におけるマーカー

遺伝子型の写像とする。カーネルは特徴空間での内積として定義される（Shawe-Taylor and 

Cristianini 2004）。 

κ         φ     φ      

ここで     は xと yの内積を表す。一般的なカーネルの 1つはガウシアンカーネルであり、 

κ                    
 
   θ  (3.3) 

と表される（Endelman 2011）。ここで θ はバンド幅を表す。式 3.2 で示唆されるように、系

統 i の遺伝子型値は特徴空間が未知であっても内積が評価できれば計算可能である。した

がって、式 3.2 の X に関する内積、つまり XX’を式 3 に置き換えることで非相加的な効果

を考慮にいれることができる。このことは式 3.1 の G を式 3.3 に基づくガウシアンカーネ

ル行列 K に置き換えることと等価である。この方法では系統間の関係は GBLUP よりも局

所的になる。つまり系統間の関係は       
 
が小さくなるにつれて急速に失われる。RKHS

は Gianola et al.（2006）、Gianola and van Kaam（2008）、または de los Campos et al.（2009b）
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などに詳しい。RKHS の実行には R パッケージ rrBLUP を用いた。GBLUP の λGに相当する

正則化パラメータは REML で推定した。バンド幅は 0.1 から 1 までの 0.1 区切りのグリッ

ドから最も高い尤度を与えるものを選択した。これは rrBLUP の初期設定である。 

 

3.2.4.3 Lasso 及び ENet 

Lasso は多数の説明変数に対して疎な解を得るために L1正則化項を用いる（Tibshirani 1996）。

目的関数は 

   
β

       ′  
 

 

   

       

となる。ここで λLは正則化パラメータを、││は L1ノルムを表す。L1項は L2項より回帰係

数（マーカー効果）をより強く 0 に圧縮する。そのためごく少数の説明変数が 0 でない効

果を持つようになる。ENet は L1項と L2項両方を用いる（Zou and Hastie 2005）。目的関数

は 

   
β

       ′  
 

 

   

       α        α     

となる。ここでは λE正則化パラメータを表す。ENet は Lasso とリッジ回帰両方の性質を併

せ持つ。つまり Lasso のように変数選択を行うが相関する変数をグループとして選択し、

リッジ回帰のようにそれら選択した相関する変数の効果を揃って 0 に縮約する。マーカー

は通常 LD 構造、つまり相関構造を持つ。そのため、ENet は Lasso よりゲノムワイド予測

に適していることが期待された。Lasso及び ENetは Rパッケージ glmnet（ver. 1.9-5、Friedman 

et al. 2010）を用いて行った。 

 

3.2.4.4 RForest 

RForest は集合学習の一種で複数の決定木（classification and regression trees; CART）を用い

る（Breiman et al. 1984）。各決定木はブートストラップサンプルから作成される。あらかじ

め決められた数の変数（ゲノムワイド予測の場合はマーカー）を各決定木の各ノードにお

いてランダムに選択する。各ノードにおいてサンプル（系統）は変数の 1 つを用いて 2 つ

に分割されていく。このとき分割に用いる変数とそれによる分割の仕方は残差の二乗和（つ

まり平均からの差の二乗和）の減少幅に従って決定される。予測されるサンプル（系統）

は作成された決定木の上からその変数に従って分類されていき、辿り着いた最終ノードの
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平均値がその決定木における予測値となる。これを多数の決定木で重みをつけずに平均す

ることにより最終的な予測値を得る。ブートストラップサンプルから得られる予測値を重

みなしで平均し予測値を得る手法は bagging（bootstrap aggregating、Breiman 1996）と呼ば

れる。一般に予測の汎化誤差は学習セットのランダム性に基づく分散と、その手法の推定

バイアスに分けられることが知られている（Hastie et al. 2009）。bagging の意図はブートス

トラップサンプルから学習することにより分散を減少させることにある（Breiman 1996）。

また各ノードで変数をランダムに選択し予測値間の相関を減らすことで、さらに分散の減

少が図られている。決定木では複数の変数が連続してサンプルの分割に用いられるために、

変数間の相互作用を検出することが可能となる。RForestはRパッケージの randomForest（ver. 

4.6-7、Breiman 2001）を用いて行った。決定木の数は 1000 としたが、その他のパラメータ

はパッケージの既定値を用いた。 

 

3.2.4.5 Blasso、EBlasso、及び wBSR 

これらの手法は第 2 章で述べた。Blasso のハイパーパラメータ φ は 1 とし、ω は 1、10
−2、

10
−5の 3 値を試した。EBlasso のハイパーパラメータ φ、ω、及び ψ は 1 とし、θ は 1、10

−2、

10
−5の 3 値を試した。wBSR のハイパーパラメータ ν は 4 とし、κ は 0.05、0.1、0.2、0.5、

0.7、1 の 5 値を試した。S
2は近交係数（f）を 1 とし式 2.1（2.3.8 ハイパーパラメータ）

に従って求めた。なお 2

m は全てのシナリオで 0.5 とした。これらの手法は VIGoR の

Evaluation 機能を用いて実行した。ハイパーパラメータの最適化は 5 分割のランダムな交差

検証を用いて行った。 

 

3.2.4.6 Ave 

上述 8 手法で得られた予測値の相加平均を用いた。 

 

3.2.5 シミュレーション 

手法間のパフォーマンス差に関連する要因をより詳細に調べるために、実際のマーカー遺

伝子型をもとにシミュレーションデータを作成した。考慮したシミュレーション条件は

Nqtl、遺伝率、Ntrain、エピスタシス、及び LD の範囲である。シミュレーションを通して

QTL はマーカーから選択し、予測には QTL として選択されなかったマーカーのみを用いて

行った。Nqtl は 6、12、36、120 の 4 値を想定した。Nqtl が 6 の場合は QTL は異なる染色
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体から選択するようにし、それ以外の場合はランダムに選択した。QTL が説明する遺伝分

散は均等であると仮定し、QTL の相加的効果はアリル頻度をもとに決定した。相加的効果

の符号（正か負か）はランダムに決定した。各品種の相加的効果の和、つまり相加的な遺

伝子型値は各品種が持つ QTL アリルの相加的効果の和として計算した。表現型値は、そこ

にランダムに正規分布から生成したノイズを加えることで作成した。ノイズの分散は相加

的遺伝子型値の分散と狭義の遺伝率から決定した。狭義の遺伝率は 0.1、0.3、0.5、0.7、0.9

の 5 値を想定した。後述するように本研究では予測能力の評価に 11 分割の交差検証を用い

たために、110 品種での学習用セットの大きさ、つまり Ntrain は 100 となる。 

 また品種数を 330 及び 550 に増加させたデータセットも作成した。これらはそれぞ

れ Ntrain が 300 及び 500 に相当する。元となったマーカー遺伝子型での LD 構造を維持す

るために、Wimmer et al.（2013）に従いマーカー間の相関行列のコレスキー分解を行い、そ

れを利用して品種数を増加させたデータを作成した。まずマーカー間相関行列 C を R パッ

ケージ MatrixR で提供されている nearPD 関数で正定値行列に近似した行列 C*を作成し、

C*をコレスキー分解することで上三角行列 U を得た（つまり C* U U）。次に要素が−1 ま

たは 1 からなる品種数（330 または 550）×マーカー数（3102）の行列 W を作成した。W

における各マーカーの要素（−1 または 1）は実際のマーカー遺伝子型におけるアリル頻度

をパラメータとして用いたベルヌーイ試行により作成した。これは全ての品種は近交系で

あると仮定しているため、アリル頻度が遺伝子型頻度と等しいことによる。この W に右側

から U をかけることで新たなマーカー遺伝子型 G を得た。 

 QTL 間の 2 次の相互作用（エピスタシス）をシミュレートするため、QTL として

選択されたマーカーから、Nqtl の 3 分の 1 のペアを重複がないように選択した（つまり相

互作用するように選択された QTL 数は Nqtl の 3 分の 2 となる）。各ペアのエピスタシス効

果はペアとなった QTL の相加的効果からランダムに選択した。エピスタシスによる遺伝子

型値は、ペアとなった QTL 間の遺伝子型の積にエピスタシス効果をかけることにより作成

した。これに相加的効果による遺伝子型値を加えることで合計の遺伝子型値を作成した。

表現型値は、そこにランダムに正規分布から生成したノイズを加えることで作成した。ノ

イズの分散は合計の遺伝子型値の分散と広義の遺伝率から決定した。エピスタシス効果に

よる変動を含めた広義の遺伝率は 0.1、0.3、0.5、0.7、0.9 の 5 値を想定した。この手順では

遺伝分散のうちおよそ 40 %がエピスタシスによる分散となった。これ以降、シミュレーシ

ョンの条件として遺伝率に触れる際は、エピスタシスがない場合の狭義の遺伝率、ある場
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合の広義の遺伝率に関わらず「遺伝率」と呼ぶことに注意する。 

 広範囲に渡る LD（long-range LD）が予測能力に及ぼす影響を調べるために、Nqtl

が 6 のシミュレーションにおいて、もとの LD 構造が QTL の周囲にしか保存されていない

データセットを、QTL から 10 cM 以上離れたマーカーの遺伝子型をランダムに並べ替える

ことで作成した。平均して QTL の 10 cM 以内には 325.3（±87.9）マーカーが存在した。 

 合計して 150 シナリオに渡るシミュレーションを行った。これらのうち 120 シナリ

オは 4 つの Nqtl 値（6、12、36、120）、5 つの遺伝率（0.1、0.3、0.5、0.7、0.9）、3 つの Ntrain

値（100、300、500）、エピスタシスの有無の組み合わせから成る。残りの 30 シナリオは

LD 構造を壊した Nqtl が 6 のもので、残りの条件（遺伝率、Ntrain、エピスタシスの有無）

の組み合わせから成る。各 Nqtl 値において 100 QTL セットを作成し、QTL の位置と効果は

同じ Nqtl 値で作成されたシナリオ間で共通とした。各シナリオにおいて表現型値は各 QTL

セットから 1 度作成した。結果として 1 つのシナリオにつき 100 反復の試行を行った。 

 

3.2.6 予測の正確さの評価 

本研究では実データ、シミュレーションの解析に関わらず 11 分割の交差検証を行った。品

種数は 110、330、550 の 3 通りであるため、交差検証における学習用セットの大きさ、つ

まり Ntrain はそれぞれ 100、300、500 となる。交差検証では予測手法間で品種の分割方法

は共通とした。実データにおける比較では交差検証を 100 回行い、シミュレーションでは 1

つの反復につき 1 回行った。Ntrain が 300 及び 500 のシミュレーションでは交差検証での

品種の分割はランダムに行った。実データと Ntrain が 100 の時のシミュレーションでは学

習用セットにおける品種の遺伝的グループの組成が、実データのそれと極力同じになるよ

うに分割した。他の研究との予測の正確さの比較を意味あるものにするために、Daetwyler et 

al.（2013）の示唆に基づき学習用セットと評価用セットとの遺伝的関係を平均二乗遺伝的

距離（rel
2）を用いて計算した。rel

2は rrBLUP パッケージの A.mat 関数を用いて計算した実

現ゲノム関係行列から計算した。Lasso、ENet、Blasso、EBlasso、wBSR については 11 分割

交差検証の各分割において、さらに 10 分割（Lasso、ENet）または 5 分割（Blasso、EBlasso、

wBSR）の交差検証を用いてハイパーパラメータを調整した。 

 実データでは予測の正確さは予測値と表現型値とのピアソン相関係数で測定した。

シミュレーションでは予測値と生成した遺伝子型値とのピアソン相関係数で測定した。エ

ピスタシスを想定した場合は、遺伝子型値は相加的効果とエピスタシス効果の和を用いた。
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相関係数の計算は、交差検証の全分割の予測値を用いて行った（つまり分割毎に計算した

のではない）。手法間の正確さの差は R の aov 及び TukeyHSD 関数を用いてチューキー法で

検定した。 
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3.2.7 正確さの変動係数 

手法間の正確さの差を推定するために、正確さの変動係数を計算した。係数が大きいほど

手法間の差が大きいことを示す。その場合手法の選択がより大きな影響を持つことになる。 

 

3.2.8 実データに最も近いシミュレーションシナリオの探索 

正確さの手法間順位が実データと最も近いシミュレーションシナリオを探索した。順位の

類似性評価にはスピアマン相関係数を用いた。実データに最も近いシナリオにおける狭義

または広義の遺伝率と比較するために、実データにおける狭義の遺伝率を rrBLUP による分

散成分（相加的遺伝分散と環境分散）の推定値を用いて求めた。 

 

3.3 結果 

3.3.1 遺伝的及び LD 構造 

本研究で用いた品種群はそれぞれ 61 及び 49 品種からなる 2 つの遺伝的グループに分かれ

た（図 3.1）。実データの交差検証における学習用セットと評価用セットとの平均 rel
2は 0.154

（±0.03）であった。 

 日本水稲品種が自殖であり、また新品種の育成に交配親として用いられる品種が比

較的限られていることから予想された通り、LD は長い距離に渡って検出された。同じ染色

体に位置するマーカーペアの r
2は、ペアの距離がおよそ 40 cM を超えるまで、異なる染色

体間のマーカーペア間のそれ（つまりバックグラウンド）を上回った（図 3.2）。1 cM 毎の

ウィンドウで計算した平均 r
2は 12 cM まで 0.1 以上であった。隣接するマーカーペアの平

均 r
2は 0.52（±0.37）であった。 
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図 3.1 階層的クラスタリングにより推定されたイネ 110 品種の遺伝的グループ。図中の数字は表 3.1 に

おける ID に対応する。 
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図 3.2 r
2を用いて計算したイネ 110 品種における連鎖不平衡（LD）。（A）同じ染色体上にあるマーカー

間の r
2をマーカー間の距離 5 cM 毎に 5 分画の割合として図示した。（B）異なる染色体上にあるマーカ

ー間の r
2（バックグラウンドの LD）。 
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3.3.2 実データにおける予測手法の比較 

本研究で用いた 8 形質の表現型値の分布は図 3.3 に示した。これらの形質における予測の正

確さは図 3.4 に示した。正確さは概ね DH 及び CL で高く、他の形質では中程度であった。

最も正確な予測は DH、PL、PN では RForest で得られた。CL、BL では RKHS で、GW で

は GBLUP で得られた。GL 及び BW では Ave で得られた。DH、CL、PL、PN、GW、BW

では wBSR が最も低く、BL は Lasso が、GL では EBlasso が最も低かった。手法間での正

確さの変動係数は 0.05（DH）、0.10（CL）、0.08（PL）、0.13（PN）、0.09（GL）、0.10（GW）、

0.11（BL）、及び 0.06（BW）であった。実データの予測における Lasso、ENet、及び wBSR

の振舞いは、それぞれゼロでない効果を持つマーカー数、交差検証で選択されたハイパー

パラメータ αの値、交差検証で選択されたハイパーパラメータ κの値で知ることができる。

これらの値は表 3.2 に示した。 
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図 3.3 イネ 110 品種の 6 年間の平均表現型値の分布。品種平均値（標準偏差）は図中に示した。DH（到

穂日数）、CL（稈長）、PL（穂長）、PN（穂数）、GL（粒長）、GW（粒幅）、BL（玄米長）及び BW（玄

米幅）。 
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図 3.4 イネ 8 形質における 9 つの予測手法の正確さ。予測の正確さは予測値と表現型値のピアソン相関

係数で評価した。異なる小文字は有意差を示す（P<0.05）。DH（到穂日数）、CL（稈長）、PL（穂長）、

PN（穂数）、GL（粒長）、GW（粒幅）、BL（玄米長）及び BW（玄米幅）。 
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表 3.2 Lasso、ENet、及び wBSR の振る舞いを表す指標 

Traita Lasso
b
 ENet

c
 wBSR

d
 

DH  54.0 (20.0)  0.14 (0.25)  0.79 (0.37)  

CL  70.7 (21.8)  0.03 (0.13)  0.84 (0.34)  

PL  62.2 (19.4)  0.65 (0.29)  0.11 (0.15)  

PN  52.8 (16.2)  0.47 (0.32)  0.95 (0.20)  

GL  47.0 (15.3)  0.52 (0.34)  0.93 (0.25)  

GW  73.9 (31.2)  0.26 (0.32)  0.74 (0.41)  

BL  63.0 (36.8)  0.19 (0.30)  0.95 (0.20)  

BW  38.3 (26.3)  0.63 (0.34)  0.70 (0.43)  

a
 DH（到穂日数）、CL（稈長）、PL（穂長）、PN（穂数）、GL（粒長）、GW（粒幅）、BL（玄米長）及び

BW（玄米幅） 

b
0 でない効果を持つマーカー数の平均値（標準偏差） 

c交差検証で選択された α の平均値（標準偏差）。α が 1 のとき ENet は Lasso と同等に、0 のときはリッ

ジ回帰と同等になる。 

d交差検証で選択された κ の平均値（標準偏差）。κ は回帰モデルに含まれるマーカーの割合についての

想定値を表す。 
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3.3.3 シミュレーションにおける予測手法の比較 

実際のマーカー遺伝子型をもとに作成したシミュレーションデータを用いて予測手法を比

較した。シミュレーションでは合計 120 シナリオを作成した。シミュレーション条件とし

て Nqtl、Ntrain、遺伝率、エピスタシスの有無を考慮した。各シナリオにおける予測手法の

正確さの順位は図 3.5 に、正確さは図 3.6、3.7、及び 3.8 に示した。Lasso、ENet、wBSR の

振舞いを表す指標はそれぞれ図 3.9、3.10、及び 3.11 に示した。 

 GBLUP は Nqtl 及び遺伝率が高いシナリオで高く順位づけされる傾向があった。こ

の傾向はエピスタシスがない場合により顕著であった。RKHS はエピスタシスが有り、Nqtl

と遺伝率が高い場合に他の手法より優位になる傾向があった。Lasso と ENet は Nqtl が小さ

く遺伝率が高い場合に高く順位づけされる傾向があった。RForest は Ntrain が最も小さいと

きに（つまり 100 のとき）他より正確な予測を与える傾向があった。特に、Ntrain が 100

でエピスタシスがあり、Nqtl が 6 の場合、遺伝率に関わらず最も高い正確さを与えた。Blasso

と EBlasso は遺伝率が低いときにより高く順位づけされる傾向があった。wBSR は多くのシ

ナリオにおいて他より劣る傾向があった。Blasso と EBlasso の顕著な特徴はシナリオを問わ

ないその安定性にあった。Blasso と EBlasso の平均の順位はそれぞれ 3.4±1.9 と 3.7±1.5

であり、これらは他の手法、GBLUP（5.2±2.2）、RKHS（5.1±2.6）、Lasso（6.5±2.5）、ENet

（4.9±1.9）、RForest（6.1±3.1）、wBSR（7.3±1.7）より高かった。Ave（2.8±1.4）もシナ

リオ間で安定であった。 

 正確さの手法間での変動係数は、遺伝率または Ntrain が増加するほど減少する傾向

があった（表 3.3）。このことは手法の選択は遺伝率または Ntrain が減少するほどより重要

になることを示唆した。変動係数は Nqtl 及びエピスタシスの有無には影響を受けなかった

（結果非掲載）。 
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図 3.5 シミュレーションにおける予測手法の順位。合計 120 通りのシミュレーションシナリオは QTL

数（Nqtl、行）、遺伝率（h
2、列）、学習用セットのサイズ（Ntrain）、及びエピスタシスの有無が異なる。

順位は高い側から低い側へ、白から黒の濃淡で表している。 
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図 3.6 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 100 の場合の予測の正確さ。正確さは予測値とシミュレート

された真の遺伝子型値とのピアソン相関係数で評価した。異なる小文字は有意差を表す（P<0.05）。h
2

はエピスタシスがない場合は狭義の、ある場合は広義の遺伝率を表す。手法は左から GBLUP、RKHS、

Lasso、ENet、Rforest、Blasso、EBlasso、wBSR、及び Ave。 
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図 3.6 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 100 の場合の予測の正確さ（続き） 
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図 3.7 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 300 の場合の予測の正確さ。正確さは予測値とシミュレート

された真の遺伝子型値とのピアソン相関係数で評価した。異なる小文字は有意差を表す（P<0.05）。h
2

はエピスタシスがない場合は狭義の、ある場合は広義の遺伝率を表す。手法は左から GBLUP、RKHS、

Lasso、ENet、Rforest、Blasso、EBlasso、wBSR、及び Ave。 
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図 3.7 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 300 の場合の予測の正確さ（続き） 
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図 3.8 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 500 の場合の予測の正確さ。正確さは予測値とシミュレート

された真の遺伝子型値とのピアソン相関係数で評価した。異なる小文字は有意差を表す（P<0.05）。h
2

はエピスタシスがない場合は狭義の、ある場合は広義の遺伝率を表す。手法は左から GBLUP、RKHS、

Lasso、ENet、Rforest、Blasso、EBlasso、wBSR、及び Ave。 
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図 3.8 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 500 の場合の予測の正確さ（続き） 
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図 3.9  Lasso が選択するマーカー数に遺伝率（h
2）、QTL 数（Nqtl）、学習用セットのサイズ（Ntrain）、

及びエピスタシスが与える影響。Nqtl が 6 の場合は長距離の連鎖不平衡（LD）をマーカーのランダムな

並び替えにより壊した際の結果（Permutated）も併記。 
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図 3.10  ENet において交差検証で選択する α に遺伝率（h
2）、QTL 数（Nqtl）、学習用セットのサイズ

（Ntrain）、及びエピスタシスが与える影響。α が 1 のときは ENet は Lasso に、0 のときはリッジ回帰と

等価となる。Nqtl が 6 の場合は長距離の連鎖不平衡（LD）をマーカーのランダムな並び替えにより壊し

た際の結果（Permutated）も併記。 
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図 3.11  wBSR において交差検証で選択する κ に遺伝率（h
2）、QTL 数（Nqtl）、学習用セットのサイズ

（Ntrain）、及びエピスタシスが与える影響。κ は回帰モデルに含まれるマーカーの割合に対する想定値

を表す。Nqtl が 6 の場合は長距離の連鎖不平衡（LD）をマーカーのランダムな並び替えにより壊した際

の結果（Permutated）も併記。 
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表 3.3 QTL 数（Nqtl）が 6 でエピスタシスがない場合の 9 つの予測手法間の予測の正確さの変動係数 a
. 

 Heritability     

Ntrain 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 

100 3.02 (6.39) 0.85 (2.23) 0.20 (0.43) 0.11 (0.07) 0.09 (0.05) 

300 0.54 (1.16) 0.05 (0.03) 0.04 (0.02) 0.05 (0.02) 0.06 (0.02) 

500 0.20 (0.58) 0.04 (0.02) 0.04 (0.01) 0.04 (0.02) 0.05 (0.01) 

a変動係数は反復毎に計算し平均値（標準偏差）を表示 
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3.3.4 LD 構造を壊したシミュレーションにおける予測手法の比較 

長く続く LD 構造が予測手法の選択に与える影響を調べるために、QTL から 10 cM 以上離

れたマーカー遺伝子型をランダムに並び替えたデータセットを作成した。Nqtlは 6とした。

手法の正確さの順位は図 3.12 に、正確さは図 3.13 に示した。大きく 2 つの傾向が観察され

た。1 つ目は、エピスタシスがあり Ntrain が高く（300 または 500）、遺伝率が高いシナリ

オにおける RKHS の優位性が失われ、2 つ目は Ntrain が高く、遺伝率が低いシナリオにお

いて EBlasso の優位性が失われる傾向にあった。Lasso、ENet、wBSR の振舞いを表す指標

はそれぞれ図 3.9、3.10、及び 3.11 に示した。 
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図 3.12 QTLから 10 cM以上離れたマーカーをランダムに並べ替えることで長距離の連鎖不平衡（LD）

を壊したシミュレーションデータにおける予測手法の順位（Disturbed LD）。Intact LD は LD 構造がもと

の遺伝子型データと同じ場合の結果であり、図 3.5 の抜粋となる。QTL 数は 6。 
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図 3.13 QTL から 10 cM 以上離れたマーカーをランダムに並べ替えることで長距離の連鎖不平衡（LD）

を壊したシミュレーションデータにおける予測手法の正確さ。正確さは予測値とシミュレートされた真

の遺伝子型値とのピアソン相関係数で評価した。異なる小文字は有意差を表す（P<0.05）。h
2はエピスタ

シスがない場合は狭義の、ある場合は広義の遺伝率を表す。手法は左から GBLUP、RKHS、Lasso、ENet、

Rforest、Blasso、EBlasso、wBSR、及び Ave。 
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図 3.13 QTL から 10 cM 以上離れたマーカーをランダムに並べ替えることで長距離の連鎖不平衡（LD）

を壊したシミュレーションデータにおける予測手法の正確さ（続き） 
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3.3.5 実形質に最も近いシナリオの探索 

実データの解析で観察された手法間の正確さの差を生む要因を調べるために、予測の順位

において実形質に最も近いシミュレーションシナリオを探索した（表 3.4 及び図 3.14）。い

ずれの形質においても、幅広いシナリオにおいて中程度のスピアマン相関係数が観察され

たものの、最も高い係数は 0.95 を超えており考慮したシミュレーション条件で予測手法の

順位がよく再現できている可能性が示唆された。いずれの形質でも、予測手法の順位にお

いて最も近いと示唆されたシナリオにおける遺伝率は中程度かそれ以上に高かった

（0.5‒0.9）。Nqtl は GW と BL を除いて比較的小さかった（6 または 12）。また 5 形質にお

いてエピスタシスが示唆された。GBLUP を用いて推定された狭義の遺伝率を表 3.4 に示し

た。 
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表 3.4 予測手法の順位に関して各形質に最も近いシミュレーションシナリオ 

Trait
a
 

Scenario 
ρ

c (p-value) Vu/(Vu+Ve)
d
 

Nqtl h
2 b

 Epistasis 

DH 12 0.7 + 0.95 (3.5 10−4) 1.00 

CL 12 0.7 + 0.82 (1.2 10−2) 1.00 

PL 6 0.9 + 0.78 (1.7 10−2) 0.71 

PN 6 0.5 − 0.78 (1.7 10−2) 0.51 

GL 12 0.9 − 0.67 (5.9 10−2) 0.40 

GW 36 0.9 − 0.93 (7.5 10−4) 0.82 

BL 120 0.7 + 0.88 (3.1 10−3) 0.55 

BW 12 0.9 + 0.85 (6.1 10−3) 0.52 

a
 DH（到穂日数）、CL（稈長）、PL（穂長）、PN（穂数）、GL（粒長）、GW（粒幅）、BL（玄米長）及び

BW（玄米幅） 

bエピスタシスをシミュレートした（していない）場合は広義（狭義）の遺伝率 

cスピアマン相関係数 

d狭義の遺伝率の推定値. 相加的遺伝分散 （Vu）と残差分散（Ve）は GBLUP で推定した。関係行列は

rrBLUP パッケージで提供されている A.mat 関数を用いて作成した（Endelman 2011）。 
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図 3.14 学習用セットのサイズ（Ntrain）が 100 のシミュレーションシナリオと実際の形質間の予測手

法順位のスピアマン相関係数。矢印は最も相関係数が高かったシナリオを示す。DH（到穂日数）、CL（稈

長）、PL（穂長）、PN（穂数）、GL（粒長）、GW（粒幅）、BL（玄米長）及び BW（玄米幅）。 
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3.4 考察 

本研究では 9 つのゲノムワイド予測手法をアジア栽培イネの 8 つの形質、また実際のマー

カー遺伝子型データから作成したシミュレーションデータにおいて比較した。GBLUP、

RKHS、及び RForest は実データの 8 形質のうちそれぞれ 1、2、3 つの形質において最も正

確な予測を示した。手法の平均をとることにより（つまり Ave により）2 つの形質で最も

正確な予測を得た。各形質において最も正確であった手法を用いた場合の表現型と予測値

の相関係数は 0.47～0.87 と比較的高く、アジア栽培イネにおいてもゲノムワイド予測が有

用である可能性が示唆された。シミュレーション結果から GBLUP、RKHS、RForest、Lasso、

及び ENet がある特定のシナリオで特に正確な予測を与える「specialist」としての性格を、

Blasso、EBlasso、及び Ave はシナリオ間で安定した正確さを示すことから「generalist」と

しての性格を持つことが示唆された。以下では本研究から示唆された各予測手法の特徴と

その適用可能範囲について述べる。それから実データの解析で観察された予測間の正確さ

の差を生む要因について議論する。最後にアジア栽培イネにおけるゲノムワイド予測につ

いて手法選択に関する議論を行う。 

 

3.4.1 GBLUP 

GBLUP は遺伝分散に対してすべてのマーカーが等しく貢献すると想定しているため、予想

された通り、GBLUP は Nqtl が増えるにつれて高く順位づけられる傾向にあった。GBLUP

またはリッジ回帰の Nqtl が大きいシミュレーションにおける優位性は先行研究でも報告さ

れている（Daetwyler et al. 2010; Jia and Jannink 2012）。ただ本研究の結果は Nqtl が大きくて

も Ntrain または遺伝率が低下するにつれて GBLUP の優位性が失われ、Blasso や EBlasso、

RForest に劣ることが示唆された（図 3.5）。おそらく REML に基づく GBLUP のパラメータ

推定は Ntrain や遺伝率が小さい（低い）ほど困難となる一方、Blasso や EBlasso では情報の

減少を事前分布が補填していることが原因と考えられた。この解釈が正しければそういっ

た条件下では GBLUP のパラメータ推定をベイズの枠組みの中で行う手法（Legarra et al. 

2008; Makowsky et al. 2011）や、ベイジアンリッジ回帰（Crossa et al. 2010; Perez-Rodriguez et 

al. 2012）が REML に基づく GBLUP より頑強であるかもしれない。 

 

3.4.2 RKHS 

シミュレーション結果は RKHS が遺伝率及び Nqtl が高く（大きく）、エピスタシスが作用
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する場合に有用であることを示した。エピスタシスが存在する場合に、RKHS が非線形性

を考慮しない回帰手法より優位であることは RKHS の理論と一致しており、また先行研究

によっても確認されている（Gonzalez-Camacho et al. 2012）。遺伝率が RKHS の順位に影響

を与える理由は GBLUP の場合と同様と考えられた。つまり REML に基づく手法はベイズ

階層化モデルより情報の減少に弱いと考えられる。RKHS をベイズの枠組みでパラメータ

推定すれば（Gonzalez-Recio et al. 2008; de los Campos et al. 2010）、MCMC による計算量の増

加が伴うものの、おそらく RKHS はより頑強になるであろう。RKHS は全ゲノムマーカー

を用いて作られるカーネル行列に基づくため、RKHS が Nqtl が大きい場合に優位性を示す

ことは直感的に理解しやすい。RKHS が長い LD 構造を壊した場合にその優位性を失うこと

も、おそらくこのことと関係があるのと考えられる。つまり長い LD 構造が存在する場合、

QTL効果は多くのマーカーに分散され、それが RKHSの想定によく合うことが考えられる。

一方で長い LD 構造が失われ、QTL 効果が近傍の限られた数のマーカーにしか分散されな

い場合、RKHS は優位性を失うと考えられた。 

 

3.4.3 Lasso 

Lasso は Nqtl が小さく、遺伝率が高く、Ntrain が大きい場合に高く順位づけられる傾向があ

った。Lasso は L1正則化項を持つために変数選択の特徴を持ち、一方でリッジ回帰は L2正

則化項を持つためにすべての回帰係数を 0 に縮約させる性質を持つ。そのため予想された

通り Lasso は GBLUP や RKHS といったリッジ回帰と同様の性質を持つ手法より Nqtl が小

さいシナリオで優位となった。同様の傾向は先行研究でも報告されている（Usai et al. 2009; 

Ogutu et al. 2012）。この優位性は Nqtl が増加する、または遺伝率や Ntrain が減少すると急

速に失われた。Donoho and Stodden（2006）によって Lasso による変数選択は、真に 0 でな

い変数の数（k）、サンプル数（n）、変数の数（p）間の比率に非常に敏感であることが示さ

れている。つまり、ある与えられた n 対 p 比（n/p）のもとでは、変数選択は k 対 n 比（k/n）

がある点（崩壊点）を超えると働かないことが示されている。この崩壊点は n 対 p 比が小

さくなるほど、あるいはノイズが大きくなるほど早く訪れる。ゲノムワイド予測では、n

対 p 比は通常 1 より非常に小さく、また QTL 効果は LD により多くのマーカーに分散され

ているため k が Nqtl より大きいことが予想され、Lasso による変数選択がうまく働かない

場合が多いことが考えられる。そのため、Lasso のゲノムワイド予測における適用可能範囲

は狭いことが考えられた。 
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 変数が互いに相関している場合、Lasso による変数選択がうまく働かないことが知

られている（Buhlmann and van de Geer S 2011）。Wimmer et al.（2013）らは LD が強くなる

につれて Lasso による変数選択がより困難になることを示した。そのため本研究では QTL

から 10 cM 以上離れたマーカー遺伝子型をランダムに並び替えることにより長い LD 構造

を壊したシミュレーションを作成し、それにより Lasso による予測の正確さが上昇するこ

とを期待した。しかしながら正確さは僅かに減少し、少なくとも本研究での n 対 p 比（約

100/3000）と k 対 n 比（6/100 以上、k は Nqtl より大きいことが予想されるため）では、用

いたイネ集団におけるLDの強さはLassoの予測能力に大きな影響を与えていないことが示

唆された。 

 

3.4.4 ENet 

ENet の順位は Lasso と同様の傾向を示した。これはおそらく両手法とも変数選択の特徴を

有しているからであろう。エピスタシスがない場合、ENet は Ntrain が 300 または 500、遺

伝率が 0.7 または 0.9、Nqtl が 12 のときに最も正確な予測を与えた。これらの条件は、Nqtl

が 6 ではなく 12 であることを除けば、Lasso にとって最適な条件とよく似ていた。この結

果はENetの適用可能範囲が Lassoのそれより少しNqtlが大きな場合にあることを示唆して

いる。ENet は L1及び L2正則化項を両方持つため、Lasso のような変数選択の特徴を持つと

同時に、リッジ回帰のように（選択された）変数の回帰係数を 0 に縮約させる特徴も持つ

（Zou and Hastie 2005; Hastie et al. 2009）。ENet のゲノムワイド予測における Lasso には無い

利点は、ENet は相関した 0 でない効果を持つマーカーをグループとして選択できること、

また Ntrain より多くのマーカー数を選択できることであろう（Zou and Hastie 2005）。後者

に関しては Lasso は最大で Ntrain と同数のマーカーしか選択できないことから生じる。し

たがって ENet では Lasso より多くのマーカーが選択される傾向があり、それは本研究でも

観察され（結果非掲載）、先行研究でも報告されている（Li and Sillanpaa 2012b）。この特徴

は Lassoより大きなNqtlの場合にあるENetの適用可能範囲を定義するのに関連していると

考えられる。Nqtl が 36 または 120 のときは ENet は GBLUP、つまりリッジ回帰に劣る傾向

があった。同様の結果は Wimmer et al.（2013）によっても報告されている。この先行研究

によれば ENet の正確さは Lasso とリッジ回帰の中間に位置するか、いずれにも劣る傾向が

あり、両方より優れることはほとんどなかった。おそらくこの結果はゲノムワイド予測に

おける ENet の狭い適用可能範囲を反映していると考えられた。 
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3.4.5 RForest 

RForest の適用可能範囲は遺伝率が低く Nqtl と Ntrain が小さい場合に観察された。遺伝率が

低い場合の RForest の優位性は、ノイズが大きなデータに有用であることが知られている

bagging（Breiman 1996; Dietterich 2000）によることが考えられた。遺伝率と Ntrain に関わら

ず、RForest の正確さは Nqtl が増加するとともに僅かに減少する傾向にあった。この原因は、

大きな Nqtl と強い LD 構造により多くのマーカーが互いに似たような大きさの効果を持つ

ようになり、決定木のノードにおいてランダムに変数（マーカー）選択をしても、決定木

の残差間の相関が大きく減少しなかったことにあるかもしれない。または Nqtl の増加によ

る正確さの減少は、ノードにおいて選択するマーカー数（mtry）が不足した可能性もある。

なお mtry はいずれのシナリオでもマーカー数の 3 分の 1（約 1000）で固定している（R パ

ッケージ randomForest の規定値）。Ntrain が増加するにつれて RForest の正確さは上昇する

ものの、順位は低下する傾向があった。これは他のGBLUPやENetなどの回帰手法がRForest

より Ntrain 増加の恩恵を大きく受けていることを示している。これは RForest がサンプルを

ブートストラップして学習するため、ブートストラップの性質からサンプルの約 63 %しか

一度の学習には用いていないことに原因があるのかもしれない（Kohavi 1995）。 

 RForest はエピスタシスが作用するシナリオにおいて高く順位づけられる傾向があ

った。RForest に用いられる決定木ではマーカーを逐次的に使用してサンプルを分割するこ

とからこの特徴は予想された。相互作用する SNPs（QTLs）を検出するために RForest を用

いた先行研究も報告されている（Bureau et al. 2005; Jiang et al. 2009; Yao et al. 2013）。しかし

RForestのエピスタシスを検出する能力は 2つの要因により制限されるであろう。1つ目は、

少なくともエピスタシスに関わるマーカーの 1 つが決定木の分割で用いられるように検出

可能な相加的効果を持つことである。2 つ目はエピスタシスに関わるマーカーのすべてが 1

本の決定木の異なるノードでノード分割に用いられる変数の候補として選択されることで

ある。前者は決定木の適切なサイズ（深さ）に関する議論の中で Breiman et al.（1984）に

よって指摘されている。後者は RForest が決定木の残差間の相関を減らすために、各ノード

においてランダムに mtry 個マーカーをランダムに選択することから生じる（Breiman 2001）。

高次の相互作用を検出するためには mtry は十分に大きくする必要があるものの、mtry の増

加は残差間の相関の増加をもたらし bagging の効率を下げることになる。加えて、決定木の

深さも十分に大きくする必要があるだろう。本研究では 2 つの QTL の相加的効果間の相互
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作用を考慮したが、もしエピスタシスがより複雑な相互作用の上に成り立っていたならば、

RForest は優位性を示さなかったかもしれない。 

 Ntrainが大きいとき（300または 500）エピスタシスが存在するシナリオでも、RForest

はしばしば線形回帰モデル（Blasso や ENet）に劣る傾向があった。同様の傾向は遺伝率が

低い場合の RKHS にも見られた。線形回帰モデルの RForest（RKHS）に対する優位性は、

相加的遺伝子型値をより正確に予測することで達成されていた（結果非掲載）。したがって、

もしエピスタシス分散の割合が本研究（約 40 %）より大きくなると、RForest（RKHS）と

線形回帰モデルとの順位は変わる可能性もある。 

 

3.4.6 Blasso 

Blasso はシナリオに関わらず安定した順位を示した。Park and Casella（2008）が示したよう

に Blasso（及び EBlasso）は Lasso とリッジ回帰の折衷物と言うことができる。正則化パラ

メータ λ
2が増加するとともに、Blasso はリッジ回帰よりも速く回帰係数（マーカー効果）

を 0 に引き寄せるが、Lasso が行うように回帰係数を完全に 0 に圧縮することはしない。こ

の特徴と、おそらく事前分布によりもたらされる情報、さらに λ
2のハイパーパラメータの

グリッド探索により、Blasso は遺伝的構造に関わらず安定した予測結果を残したと考えら

れる。ENet も Lasso とリッジ回帰の折衷物と言えるが、ENet は Lasso 同様に変数選択の特

徴を持つため（Hastie et al. 2009）、Blasso と ENet の順位の傾向は著しく異なった。第 12 回

QTLMAS ワークショップで提供された主働遺伝子が大きな影響を与える（Nqtl が小さい）

形質を模したデータセットでは（Lund et al. 2009）、Blasso の正確さは Lasso や ENet を下回

ったが（Li and Sillanpaa 2012b）、リッジ回帰より上であった（Usai et al. 2009）。本研究のシ

ミュレーション結果でも同様の傾向が観察された。すなわち、Nqtl が 6、Ntrain が 300 また

は 500、遺伝率が 0.5 以上の場合、Blasso は Lasso 及び ENet とリッジ回帰の中間の正確さ

を示した。Li and Sillanpaa（2012b）はこの原因を Lasso とリッジ回帰との折衷であるが故

に、Lasso より回帰係数を過小推定しやすいためと考察している。 

 

3.4.7 EBlasso 

EBlasso ではマーカー毎に縮約の度合いを調節することができ、そのため Blasso より QTL

マッピングにより適していることが示唆されている（Mutshinda and Sillanpaa 2010）。シミュ

レーションでは EBlasso は Blasso 同様に遺伝的構造や Ntrain に関わらず安定した予測結果
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を残した。予想した通り EBlasso は Nqtl が 6、エピスタシスがないシナリオにおいて Blasso

より高く順位づけられる傾向があった。このことは EBlasso が Blasso より QTL とマーカー

の関連シグナルを検出するのに向いていることを反映していると考えられた。しかしなが

ら Nqtl が 6 で遺伝率が高い場合は、EBlasso は Lasso に劣る傾向があった。このことは Lasso

と比較して EBlasso がいまだマーカー効果を過小推定する傾向にあることを示唆している。

長い LD 構造を壊すことにより、EBlasso による予測は遺伝率や Ntrain に大きく依存するよ

うになった。この傾向は Lasso とよく似ていたものの、その原因は推測できなかった。 

 

3.4.8 wBSR 

wBSR の順位はシナリオに関わらず一様に低く、明確な適用可能範囲を示さなかった。こ

の結果はおそらく 3 つの要因によると考えられる。1 つ目は学習セットの大きさ（Ntrain）

が小さいことである。wBSR と等価な手法である BayesA または BayesB はシミュレートさ

れた主働遺伝子によって制御される形質において、GBLUP またはリッジ回帰より優位であ

ることが報告されている（Zhang et al. 2010; Clark et al. 2011; Sun et al. 2012; Daetwyler et al. 

2013）。BayesB は比較的微働遺伝子による影響の大きな形質においても GBLUP より優位で

あることが報告されている（Zhang et al. 2010; Sun et al. 2012）。これらの先行研究では Ntrain

は 1000 以上であり、本研究の Ntrain の最大値（500）より大きい。2 つ目は強い LD 構造で

ある。Lasso による変数選択同様に、BayesB による変数選択も強い LD 構造により阻害さ

れ、それにより同手法の予測能力も影響を受けることが報告されている（Wimmer et al. 

2013）。図 3.11 に示したように、交差検証により選択された、0 でない効果を持つマーカー

の割合を示す κ 値は、Ntrain が 300 または 500、遺伝率が 0.3 より大きい場合に、長い LD

構造を壊すことにより著しく減少した。このことは LD 構造を壊すことによって、より少

ないマーカーがより大きな重みを持ったことを示しており、変数選択が効率よく働くよう

になったことを示している。しかしながら wBSR の正確さはそれでも Lasso や ENet を下回

っており、長い LD 構造だけが要因では無いことが伺われた。3 つ目の要因はマーカー効果

の分散の事前分布を定義するハイパーパラメータ ν 及び S
2が最適化されていないことであ

る。本研究では κ をグリッド探索により決定したが、ν は 4 に固定し、S
2は κ と v を用いて

マーカーが説明する表現型分散の割合する想定に基づき決定した。マーカーが説明可能な

表現型分散の割合は未知であるため、全てのシナリオで 0.5 を用いた。この選択が wBSR

の予測能力に影響を与えたかもしれない。また S
2を求めるために用いた式はマーカー間の
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連鎖平衡を想定しており（Habier et al. 2011）、これが本研究で用いた LD 構造が強い集団に

おいては問題となったかもしれない。Gianola et al.（2009）が指摘するように、マーカー効

果の事前分布の影響は wBSR のモデル構造においては避けられない。これは個々のマーカ

ー効果の分散が、たった 1 つの観察値（そのマーカーの効果）からしか学習されないから

である。ハイパーパラメータで規定される事前分布の影響は、ハイパーパラメータを未知

変数として推定することによりある程度は緩和できる可能性が指摘されている（Nadaf et al. 

2012）。 

 

3.4.9 Ave 

Ave は集合学習の最も単純な適用方法であると言える。集合学習が成功するための 1 つの

鍵は、集合したメンバーの多様性である。Krogh and Vedelsby（1995）は「集合のあいまい

さ（ensemble ambiguity）」、つまり集合メンバーの予測値間の分散が大きくなるほど汎化誤

差が小さくなることを示した。Ave は Daetwyler et al.（2013）においても Hickey and Gorjanc 

(2012)のベンチマークデータに対して試みられているが、特に主働遺伝子が大きな影響を与

える形質においては正確さを改善することにはつながらなかった。この結果の原因はおそ

らく集合のあいまいさが十分でなかったことかもしれない。これは集合メンバーが変数選

択を行う線形回帰モデル（BayesB、BayesC、Lasso、Bayesian stochastic search variable selection）、

及びリッジ回帰とそれと等価である GBLUP によって成り立っていたことによる。特にオ

リゴジェニックな形質では、変数選択を行う線形回帰モデルをメンバーに加えてもそれら

の手法はいくつかの主働 QTL をもとに同じような予測値を返すことが予想されるため、集

合のあいまいさを増加させることにはならないだろう。この考えに基づくと、集合学習ま

たは複数手法の平均をとる方法は、より複雑で非相加的効果が優勢な形質に対して有効な

のかもしれない。本研究のシミュレーションでは Ave はエピスタシスが作用する場合に僅

かだがより正確な結果が得られているので、この仮説は正しいようにみえる。Heslot et al.

（2012）では正確さの向上は 18形質中 2形質にしか認められなかった。しかしながら RKHS

がほとんどの形質において最も高い正確さを与えていることから、非相加的効果の影響が

強いことを示唆しており、この結果は先の仮説に反するようにみえる。Ave をはじめとす

る集合学習のゲノムワイド予測における特徴を知るためには、適切なメンバーの選択など

についてさらなる研究が必要であろう。 
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3.4.10 実データで観察された予測手法間の正確さの差を生んだ要因 

実データを用いた比較研究では、手法間の正確さの差を生んだ要因は通常明らかにできな

い。本研究では実データでの手法の順位に最も近いシミュレーションシナリオを探すこと

によりその要因を推測した。この推測は遺伝的構造、つまり形質を支配する QTL の数やそ

の効果の分布、及び遺伝率を推定することと深く関連するが、遺伝的構造の推定は一般に

困難であり、Agarwala et al.（2013）の研究が示唆するように非常に多数のサンプル数が必

要となる。本研究ではサンプル数が限られていたために、広い範囲のシナリオに渡って中

程度のスピアマン相関係数が観察された（図 3.14）。加えて 2 種類の遺伝率、すなわち最も

近いシナリオでの狭義または広義の遺伝率と、実データの分散成分推定から得られた狭義

の遺伝率、の間での大きなかい離が特に GL と BW で観察された。このかい離は当然なが

ら狭義・広義の定義の違いにも起因するであろうが、他に単純化されたシミュレーション

条件や分散成分推定の不確かさにも起因したと考えられる。それにも関わらず、多くの形

質で実データとそれに手法間順位において最も近いシナリオとでは高いスピアマン相関係

数が観察され、シミュレーション条件に実データにおける手法間の正確さの差を生んだ要

因が含まれていたことが示唆された。今回扱った形質のうち、DH についてはこれまで集中

的に QTL 解析が行われ、日本水稲イネ集団において出穂を制御している遺伝子とその多型

が数多く検出されている。代表的な遺伝子として Hd1（Yano et al. 1997; Yano et al. 2000）、

Hd6（Takahashi et al. 2001）、Hd16（Matsubara et al. 2008）、Hd17（Matsubara et al. 2008）、Ghd7

（Xue et al. 2008）などが挙げられる。これらの遺伝子を含む比較的少数のネットワークに

より出穂が制御されていることが明らかにされてきており（Izawa 2007; Tsuji et al. 2011）、

これは Nqtl が 12 と少なく、かつエピスタシスの関与を示唆した本研究の結果（表 3.4）と

概ね一致する。しかし一方で、6 年間計測された DH の年次間相関係数は平均 0.98 以上で

あることを考慮すると、表 3.4 で示すように今回示唆された（広義の）遺伝率 0.7 は過小推

定されていると考えられる。 

 この実験に関して、実データとそれに順位において最も近いシナリオ間で、2 つ大

きな違いが観察された。1 つ目は DH と CL で観察された正確さである。DH 及び CL の正

確さは 0.60（wBSR による CL の予測）から 0.87（RForest による DH の予測）に渡ってい

たが、一方で最も近かったシナリオでは 0.43（wBSR）から 0.51（RForest）と、正確さが

予測値と真の遺伝子型値とのピアソン相関で測られていたにも関わらず、実データよりか

なり低かった。この結果は手法間の順位に影響を与えずに正確さ（ピアソン相関係数）に
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影響を与える要因が存在し、それがシミュレーションで考慮されていないことを示唆して

いるのかもしれない。2 つ目は GL と BL のそれぞれ最も近いシナリオにおける Nqtl が 12

と 120 と非常に大きいことである。この両形質が全く異なる遺伝的支配を受けているとは

考えにくく、実際表現型値間のピアソン相関係数は 0.87 と高かった。しかしながら、測定

誤差など非遺伝性の要素が GL の表現型値に影響を与えている可能性も考えられた。その

根拠は GLに対する予測の正確さが BL より低い傾向があったこと、実データに最も近いシ

ナリオは GL においてスピアマン相関係数が最も低かったこと、そして分散成分推定によ

り得られた狭義の遺伝率が GLで最も低かったことである。 

 

3.4.11 アジア栽培イネにおける予測手法の選択 

エピスタシスが作用することが予想される場合は、RKHS または RForest が推奨される。こ

れら両手法は相補的な適用可能範囲を示し互いを補いあえる特徴を持つ。エピスタシスが

無い場合は GBLUP または Blasso が推奨される。Lasso や ENet は適用可能範囲が狭く、今

後 Ntrain が非常に大きくならない限り実用性は低いであろう。Blasso はその頑強性から魅

力的であるが、頑強性という観点からは複数手法を平均する方法が優れるであろう。特に、

手法の選択は Ntrain や遺伝率が小さい（低い）ときには重要性を増すことに留意する必要

がある。RKHS のようなカーネル回帰手法や RForest や Ave のような集合学習は今後さらに

改良する余地があると考えられる。 

 

3.5 摘要 

ゲノムワイド予測は表現型の評価なしに選抜を可能とする新たな植物育種手法であるが、

これまでアジア栽培イネにおいてその有用性は検証されていない。そこで本研究ではアジ

ア栽培イネの 8 つの農業形質について 9 つのゲノムワイド予測手法を比較した。また実際

の遺伝子型データから作成したシミュレーションデータにおいても比較を行った。本研究

の目的はアジア栽培イネの品種集団において最適な予測手法を探ることと、シミュレーシ

ョンデータで比較することで各手法の適用可能な範囲を探索し、実データで観察された予

測手法間の差を生んだ要因を探ることである。実データにおいてはランダムフォレスト

（RForest）が 3 つの形質で最も正確な予測を示し、reproducing kernel Hilbert space 回帰

（RKHS）と全手法の平均（Ave）が 2 形質で、Genomic BLUP（GBLUP）が 1 形質におい

て最も正確な予測を行った。各形質において最も正確であった手法を用いた場合の表現型
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と予測値の相関係数は 0.47～0.87 と中程度以上であり、アジア栽培イネにおいてもゲノム

ワイド予測が有用である可能性が示唆された。シミュレーションにおいては Bayesian lasso、

Extended Bayesian lasso 及び Ave が様々なシミュレーションシナリオに渡り安定した正確さ

を示す一方、GBLUP、RKHS、Lasso、Elastic net、RForest はそれぞれ固有の適用範囲を示

した。weighted Bayesian Shrinkage Regression は明確な適用範囲を示さなかった。手法の正

確さの順位に着目すると実データの各形質において、観察された手法間の順位に非常に近

いシミュレーションシナリオが存在していた。このことは今回シミュレーションにおいて

考慮した条件、QTL の数、遺伝率、エピスタシスの有無、学習セットのサイズが手法間の

相対的正確さに強い影響を与えていた可能性を示している。 
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4 黒毛和種におけるゲノムワイド予測有用性の検証及びゲノムと

血縁情報両方に基づく育種価予測手法に関する諸検証 

 

4.1 諸論 

黒毛和種は日本固有の肉専用品種であり、細い筋繊維や密な脂肪沈着に表される高い肉質

で知られる（内藤 1978）。近年は国内だけでなく国外でも需要が高まっており、黒毛和種の

生産が日本の主要な輸出産業として発展していくことが望まれる。そのためには肉質や肉

量、あるいは飼料効率などの様々な形質における継続的な遺伝的改良が重要となる。これ

までゲノミックセレクションの有用性は、ホルスタインやジャージーなどの乳用種だけで

なく肉用種においても活発に研究されてきており（Garrick 2011; Saatchi et al. 2011; Mujibi et 

al. 2011）、黒毛和種においてもゲノム情報を利用した育種手法の研究が、高品質な畜産物の

生産力及び国際的な競争力向上のためにも必要であるものの、実際にゲノムワイド予測の

有用性を検証した報告は未だない。 

 第 1 章で述べたように、ゲノミックセレクションには既存の育種プログラムとどの

ように組み合わせるかという課題がある。現時点ですでにゲノミックセレクションが利用

されているホルスタイン種では、従来の BLUP 法とゲノミックセレクションを平行して用

いている（Hayes et al. 2009）。すなわち BLUP 法により種雄牛の育種価を推定し、その推定

育種価からゲノムワイドマーカーの効果を推定した後、種雄牛候補の若い雄牛を予測し選

抜する。つまり BLUP 法は選抜するためではなく学習用の育種価を推定するために用いら

れている。この方式は現行の BLUP 法を利用した育種価推定方法を変更する必要がないと

いう利点の一方で、必要な操作が増えること、選抜された（つまり能力の高い）種雄牛の

育種価からマーカー効果を学習することによるバイアスが生じること、BLUP 法とゲノム

ワイド予測を別に行うために情報損失の可能性があることなどの欠点もある。また第 3 章

で明らかなように予測の正確さは学習セットのサイズに大きく依存するため、この手法で

は BLUP 法から推定した信頼度の高い育種価を持つ種雄牛が多数存在する必要がある。し

かしながら、黒毛和種はホルスタインより集団が非常に小さいため高い信頼度の育種価を

持つ種雄牛も少ない。このことは世界的な規模で育種が進むホルスタインのような品種と

は異なる育種手法が黒毛和種に必要であることを示唆している。 
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 一方で BLUP 法とゲノムワイド予測を組み合わせた手法も提案されている（Legarra 

et al. 2009; Aguilar et al. 2010; Christensen and Lund 2010; Garrick et al. 2014; Liu et al. 2014; 

Fernando et al. 2014）。これらの手法は推定の基礎を血縁情報に置きながら、それにマーカー

遺伝子型の情報も加えることでメンデリアンサンプリングも考慮できる手法となっている。

Single-step genomic BLUP（ssGBLUP）は血縁情報に基づいた育種価の分散共分散行列（分

子血縁係数行列、一般に A 行列と呼ばれる）に、ゲノムワイドマーカーから推定した分散

共分散行列（ゲノム関係行列または G 行列）を混ぜ合わせた H 行列を作成し、それを A 行

列の代わりに用いることで育種価を推定する（Legarra et al. 2009、Aguilar et al. 2010）。この

手法は現状の育種方式を大きく変更することなしにゲノム情報を活用できるという利点の

他、（１）育種価の高い個体のみから学習することにより生じるバイアスを回避できること、

（２）ゲノム情報は血縁情報に追加される形で用いられるので、マーカー遺伝子型を持つ

個体が少数の場合でも血縁情報だけに基づく予測に比べ正確さが減少しないこと、及び（３）

血縁情報だけから育種価を推定し、そこから訓練する場合より情報の損失が少ないこと、

が期待される。血縁情報から育種価を推定しそこからさらに学習する、という複数のステ

ップを踏まないためにシングルステップ法またはワンステップ法と呼ばれる。 

 ssGBLUP については実用上まだ幾つかの点で明確でないことがある。1 つは A と G

行列を混合する際の割合（混合パラメータ）であり、それが予測の正確さと偏りに影響を

及ぼすことが報告されている（Aguilar et al. 2010）。2 つ目は効率的に予測の正確さを向上さ

せるために、どのような個体を選択的にジェノタイピングすることが必要か、つまり選択

的ジェノタイピングの方法である。3 つ目はマーカー遺伝子型を持たない個体への予測能力

も向上するか、という点である。これらの点を明確にすることは、今後黒毛和種のゲノム

育種を ssGBLUP に基づき行っていく上で重要となるだろう。また一つ目が ssGBLUP の手

法に特徴的な課題である反面、2 及び 3 つ目の課題はシングルステップ法共通の課題と考え

られ、今後 ssGBLUP に限らずシングルステップ法によりゲノムワイド予測を行う上でも重

要な知見となり得る。 

 本研究では黒毛和種におけるゲノムワイド予測の有用性を検証し、またシングルス

テップ法によるゲノムワイド予測の諸課題を解決するために、黒毛和種集団において

ssGBLUP と BLUP の予測能力の比較を行った。形質としては代表的な枝肉形質である Beef 

marbling score（BMS）、枝肉重量（CW）、ロース芯面積（REA）を対象とした。 
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4.2 材料と手法 

4.2.1 表現型記録 

一般社団法人家畜改良事業団（LIAJ）が行っている後代検定事業において、これまで 616

頭の種雄牛が選抜された。種雄牛の生年は 1980 年から 2008 年であった。後代検定に関わ

る 17,347 頭の肥育牛に関する BMS、CW、REA の表現型値は公益社団法人日本食肉格付協

会（JMGA）により計測され、LIAJ より家系情報とともに本研究に提供された。これら肥

育牛のと畜年月は 2006 年 1 月から 2013 年 5 月であった。これらの肥育牛は合計 466 頭の

種雄牛の産子であり、そのうち 240 頭が LIAJ の、残り 226 頭が LIAJ 以外により造成され

た種雄牛であった。LIAJ の残りの種雄牛 376 頭（616－240）についてもその産子の表現型

記録が収集されていたが、それらの記録は古く現在とは異なる方法で評価されていたため

本研究からは除外した。これらに加えて、山形県農業総合研究センター（YPARC）から 3,089

頭の肥育牛の表現型記録及び家系情報も提供を受けた。YPARC の肥育牛は全て LIAJ 種雄

牛（84 頭）の産子であった。前述の 240 頭の LIAJ 種雄牛との重複を除くと、合計 274 頭

の LIAJ 種雄牛が表現型記録を持つ産子を有した。これら 2 種類のデータセットから肥育牛

20,436（17,347＋3,089）頭の表現型記録及び家系情報を用いた。 

ssGBLUP と BLUP の予測能力比較のために、表現型記録を LIAJ 種雄牛の後代検定

時期により 2 つに分割した（図 4.1A）。1 つ目のセット（Data I）は 2011 年前期までに検定

された種雄牛（種雄牛群 B、図 4.1A）196 頭の後代肥育牛 12,064 頭から成る。この肥育牛

には YPARC のものも含まれる。2 つ目のセット（Data II）は 2011 年後期以降に検定され

た種雄牛（種雄牛群 C）78 頭の後代肥育牛 8,372 頭から成る。種雄牛群 A（342 頭）は後代

を持たない。種雄牛群 B は Data I 及び II に後代を有するが、種雄牛群 C は Data I には後代

を持たず Data II のみに持つ。前述のように種雄牛 616 頭は全てマーカー遺伝子型を持つ。

肥育牛のうち、Data I に含まれる YPARC の肥育牛 952 頭（肥育牛群 D）と、Data II に含ま

れる種雄牛群 C の後代肥育牛 370 頭（肥育牛群 E）の合計 1,322 頭については後述のよう

にマーカー遺伝子型が得られた。選択的ジェノタイピング検証のために、ssGBLUP に用い

るマーカー遺伝子型のセットを図 4.1B のように 8 通り試み、それぞれにおいて肥育牛群 E

の表現型値を予測した（表現型値予測、後述）。なおセット 7 及び 8 は予測される肥育牛群

E のマーカー遺伝子型を用いない場合であるため、この検証はマーカー遺伝子型を持たな

い個体に対する ssGBLUP の予測能力評価も兼ねている。 
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図 4.1 （A）本研究で用いたデータの概略。データは種雄牛の後代検定時期により 2 つに分割した（Data 

I と II）。白と灰のボックスはそれぞれマーカー遺伝子型を持たない個体、及び持つ個体を表す。ボック

ス内の数字は個体数を表す。種雄牛は 3 グループに分割した。種雄牛群 A（Bulls A）は今回用いたデー

タにおいて表現型記録を持つ後代を有しない。種雄牛群 B（Bulls B）は Data I 及び II いずれにも表現型

記録を持つ後代を有する。種雄牛群 C（Bulls C）は表現型記録を持つ後代を Data II には有するが Data I

には有しない。手法の予測能力は種雄牛群 C の育種価及び肥育牛群 E（Animals E）の表現型値を Data I

に含まれる表現型記録を用いて予測することで評価した。（B）H 行列を作成するために用いた遺伝子型

セット。A から E は種雄牛群 A から肥育牛群 E までのグループに対応し、どのグループのマーカー遺伝

子型を用いて H 行列を作成したかを＋記号で示している。 
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4.2.2 マーカー遺伝子型 

LIAJ 種雄牛 616頭のうち、32及び 584頭はそれぞれ Illumina BovineSNP50 beadchip version 1

及び 2（Illumina Inc.）を用いて LIAJ 家畜改良技術研究所によりジェノタイピングされた。

種雄牛のコールレイトは 0.98 以上であった。常染色体上のマーカーを、コールレイト（0.9

以上）、マイナーアリル頻度（0.01 以上）、及びハーディ・ワインベルグ平衡のカイ二乗検

定 P 値（0.01 以上）により選定し、38,755 マーカーにおける遺伝子型を得た。肥育牛の一

部は Illumina BovineLD beadchip で LIAJ 家畜改良技術研究所によりジェノタイピングされ

た。このチップは 50K チップ上の 6,412 マーカーを含む。コールレイト 0.9 以上の肥育牛に

ついて、種雄牛のマーカー遺伝子型をリファレンスとして Beagle（Browning and Browning 

2009）で補完し、38,755 マーカーの遺伝子型を得た。このうち父親との間でメンデル遺伝

様式の確認を行い、それに従わないマーカーを 100 以上持つ個体を除いた。最終的に 1,576

頭の肥育牛についてのマーカー遺伝子型が得られた。このうち 952 頭は肥育牛群 D、370

頭は肥育牛群 E であり、残りの 254 頭は YPARC から提供された肥育牛であったものの、

表現型記録が後述する基準を満たさなかったためにマーカー遺伝子型のみ使用された。 

 

4.2.3 予測手法 

ssGBLUP は血縁情報により定義される個体間の関係行列（分子血縁係数行列、A 行列）と

ゲノムワイドなマーカー遺伝子型により定義されるゲノム関係行列（G 行列）を次式のよ

うに混合した H 行列を、育種価の分散共分散行列として用いる。 
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 (4.1) 

ここで τ、ω、α、β は A 行列と G 行列の混合割合を決定する混合パラメータであり、A22

は A 行列のうちマーカー遺伝子型が得られた個体間の A 行列の要素を表す。この式は以下

のようにして導かれる（Aguilar et al. 2010）。まずマーカー遺伝子型が得られていない個体

の育種価を u1、得られている個体の育種価を u2とする。さらにマーカー遺伝子型が得られ

ていない個体間の分子血縁係数行列を A11、マーカー遺伝子型が得られていない個体と得ら

れている個体間の行列を A12とする。u1と u2の同時分布は 
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となる。ここで 11
A は A 行列の逆行列（A

−1）の A11に対応する成分を表す。ここで u2の分

散共分散行列を G 行列で置き換えると、 
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を得る。つまり u1と u2の分散共分散行列の逆行列が 

1

1 1
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で表されることになる。式 4.1 ではこれに 4 つの混合パラメータを加えている。τ と ω は混

合時の A22行列と G 行列の重みを表す。α と β は G 行列が非特異行列になるのを防ぐ目的

で A22行列と加算されるときの相対的な重みを表す。BLUP の場合は A 行列を育種価の分

散共分散行列として用いる（Henderson 1984）。BLUP 及び ssGBLUP ともに A 行列は表現型

値またはマーカー遺伝子型を持つ個体から 5 世代遡り作成した。H 行列の計算は preGSf90

プログラム（Aguilar et al. 2010; Aguilar et al. 2011）を用いた。 

 G 行列は VanRaden (2008)で提案されている 1 番目の手法を用いて作成した。この手

法では基礎集団、つまり選抜が始まる前の任意交配が仮定できる集団におけるマーカーア

リル頻度が必要となるが、これは未知の値であるため、現在の集団におけるアリル頻度を

用いた。A 行列の基礎集団は血縁をそれ以上遡ることができない個体の集団と仮定するが、

この手法で求めた G 行列の基礎集団は、必ずしも A 行列のものとは一致しない。H 行列を

用いた場合、これに起因して遺伝分散や推定育種価の偏りが起きることが知られており、

その解決法として G 行列と A22行列の対角及び非対角要素の平均値を合わせる方法が提案

されているため（Chen et al. 2011; Forni et al. 2011; Vitezica et al. 2011）、本研究でもこれに従

った。α と β はそれぞれ 0.95 と 0.05 に設定した。τ と ω は同じ値を用いて、1、0.75、0.5、

0.25、0.1 の 5 つの値を試した。 

 ssGBLUP の比較手法として BLUP も用いた。これ以降 BLUP による推定育種価を

EBV（estimated breeding value）、ssGBLUP による推定値を GEBV（genomic estimated breeding 
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value）として区別する。 

 

4.2.4 線形混合モデル 

以下の線形混合モデルを用いた。 

2

1 2ijkl i j k ijkl ijkl ijkl ijklY S YM F u a t a t e        

ここで Yijklは肥育牛 ijkl の表現型記録、Siは i 番目の性の効果（i は 1 または 2）、YMjは j

番目のと畜年月日の効果（j は 1 から 64）、Fkは k 番目の農家の効果（k は 1 から 118）、uijkl

は育種価、tijklは肥育牛 ijkl の月齢偏差、a1及び a2は回帰係数、eijklは残差である。これら

のうち uijklと eijkl以外は母数効果として扱い、uijklは変量効果とした。uijklは ssGBLUP の場

合は  2MVN , a0 H 、BLUP の場合は  2MVN , a0 A に従うと想定した。ここで 2

a は相加

的遺伝分散を示す。eijklは  20, eN  に従うとした。 2

e は残差分散であり、狭義の遺伝率は

 2 2 2ˆ ˆ ˆ
a a e   として推定される。BMS については予備調査において月齢偏差の二次項がな

いモデルで低い AIC が得られたため（結果非掲載）、二次項を除いたモデルを用いた。

ssGBLUP と BLUP ともに、母数効果、変量効果、及び分散成分（ 2

a と 2

e ）の推定は airemlf90

プログラム（Misztal et al. 2002）を用い、REML 法で行った。 

 

4.2.5 予測能力の比較・評価 

本研究では肥育牛表現型値の予測及び種雄牛育種価の予測の両方を試みた。肥育牛

表現型値の予測では、まず全表現型記録を用いて母数効果を推定し、肥育牛群 E の表現型

記録から母数効果を除いた後、この補正済み表現型記録をData Iの記録のみから予測した。

全表現型記録からの母数効果の推定は、BLUP 及び ssGBLUP いずれでも可能だが、どの τ

（ω）値であっても ssGBLUP から推定した母数効果は、BLUP によるそれとほぼ等しかっ

たため（結果省略）、BLUP での推定値により補正を行った。混合パラメータ（τ）の影響、

選択ジェノタイピングの検証、及びマーカー遺伝子型を持たない個体に対する予測能力の

検証は、この補正済み表現型値の予測を通じて行った。 

種雄牛育種価の予測は、まず全表現型記録（Data I＋II）を用いて種雄牛群 C の育

種価を推定し、その推定育種価を Data I の表現型記録のみを用いて予測した。この場合、

種雄牛群 C の育種価の推定にそれらの後代記録（肥育牛群 E）を用いないために、後代の
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ない若い候補種雄牛の育種価予測を模すことができる。ただし、予測対象となる全記録か

らの推定育種価もあくまで推定値であり、真の育種価ではない点に注意が必要である。種

雄牛群 C は平均 21.6（±4.8）頭の後代肥育牛を有した。全表現型記録からの育種価の推定

は BLUP 及び ssGBLUP いずれでも行い、予測値は両手法の推定値と比較した。 

予測能力の測定は予測育種価と、補正済み表現型値（表現型値予測）または推定育

種価（種雄牛育種価予測）とのピアソン相関係数を用いた 

 

4.3 結果 

4.3.1 分散成分の推定 

全表現型記録（Data I 及び II）から、BLUP 及び ssGBLUP を用いて推定した遺伝分散及び

残差分散を表 5.1 に示した。ssGBLUP についてはマーカー遺伝子型セット 1 を用い、各 τ

（ω）値（1、0.75、0.5、0.25、0.1）のもとで推定した分散成分推定値を示した。 
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表 4.1 全データから推定した相加的遺伝分散（Vu）及び残差分散（Ve）a
 

Method τ
b
 

BMS
c
  CW

3
  REA

3
 

Vu Ve h
2 d

  Vu Ve h
2
  Vu Ve h

2
 

BLUP – 2.91 1.47 0.66  1273.4 1007.3 0.56  30.87 40.59 0.43 

ssGBLUP 1.0 2.45 1.78 0.58  1279.6 1000.4 0.56  29.46 41.44 0.42 

 0.75 2.84 1.54 0.65  1458.7 889.6 0.62  34.49 39.32 0.47 

 0.5 3.07 1.39 0.69  1519.5 852.3 0.64  36.05 37.36 0.49 

 0.25 3.18 1.31 0.71  1481.6 875.7 0.63  35.37 37.77 0.48 

 0.1 3.10 1.35 0.70  1387.7 934.6 0.60  33.41 38.99 0.46 

a
 ssGBLUP では遺伝子型セット 1 を用いた。最も高い推定値は下線で示した。 

b 
G と A 行列の混合割合 

c
 BMS（beef marbling score）、 CW（枝肉重量）、REA（ロース芯面積） 

d
 狭義の遺伝率（相加的遺伝分散を相加的遺伝分散と残差分散の和で割った値） 
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4.3.2 表現型値予測 

肥育牛群 E の表現型値はまず全データから BLUP を用いて推定した母数効果で補正した。

これら補正した肥育牛群 Eの表現型値をData Iの表現型記録から BLUP及び ssGBLUPを用

いて予測した（表 4.2）。マーカー遺伝子型セットは 1 を用い、τ（ω）は 5 つの値（1、0.75、

0.5、0.25、0.1）を試した。最も正確な予測は BMS では τ が 0.5 のとき、CW と REA では τ

が 1 のとき得られた（それぞれ 0.39、0.44、0.42）。いずれの形質でも、全ての τ 値におい

て ssGBLUP で BLUP より高い正確さが得られた。 

 次に τ 値を BMS においては 0.5、CW と REA においては 1.0 とし、1 以外のマーカ

ー遺伝子型セットを用いて表現型値予測を行った（表 4.3）。セット 2（種雄牛群 A の遺伝

子型が用いられていない）及びセット 4（種雄牛群 C の遺伝子型がない）ではセット 1 と

ほぼ同等の結果が得られた。このことから種雄牛群 A（つまり表現型記録を持つ後代がい

ない種雄牛）、及び種雄牛群 C（予測された肥育牛の父）のマーカー遺伝子型情報の予測に

対する貢献度が小さいことが示唆された。肥育牛群 D（表現型記録とマーカー遺伝子型両

方を持つ肥育牛）のマーカー遺伝子型を除いた場合（セット 6）、予測の正確さは全種雄牛

の遺伝子型を除いた場合（セット 5）より減少した。予測された肥育牛（肥育牛群 E）の遺

伝子型を除いた場合（セット 7）、正確さは減少したがそれでも BLUP よりは高く、ssGBLUP

による予測がマーカー遺伝子型を持たない個体に対しても有効であることが示唆された。

しかしながら、さらに種雄牛群 C（予測された肥育牛の父）の遺伝子型を除くと、BLUP

とほぼ同程度の正確さとなった。 
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表 4.2 異なる G と A 行列の混合割合を用いた場合の表現型値予測 a
 

Method τ
b
 BMS

c
 CW

c
 REA

c
 

BLUP – 0.29 0.27 0.30 

ssGBLUP 1.00 0.38 0.44 0.42 

 0.75 0.38 0.42 0.41 

 0.50 0.39 0.40 0.40 

 0.25 0.37 0.35 0.37 

 0.10 0.34 0.30 0.34 

a
 全データから BLUP で推定した母数効果で補正した肥育牛群 E の表現型を Data I に含まれる表現型記

録から予測した。ssGBLUP では遺伝子型セット 1 を用いた。最も高い相関係数は下線で示した。 

b
 G と A 行列の混合割合 

c
 BMS（beef marbling score）、 CW（枝肉重量）、REA（ロース芯面積） 
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表 4.3 異なる遺伝子型セットを用いた場合の表現型値予測 a
 

Method Set
b
 BMS

d
 CW

d
 REA

d
 

BLUP
c
 – 0.29 0.27 0.30 

ssGBLUP 1
c
 0.39 0.44 0.42 

 2 0.39 0.44 0.41 

 3 0.37 0.41 0.39 

 4 0.39 0.44 0.42 

 5 0.37 0.40 0.38 

 6 0.35 0.36 0.38 

 7 0.30 0.33 0.41 

 8 0.29 0.26 0.30 

a全データから BLUP で推定した母数効果で補正した肥育牛群 E の表現型を Data I に含まれる表現型記

録から予測した。ssGBLUP における G と A 行列の混合割合（τ）は BMS では 0.5、CW と REA では 1.0

とした。最も高い相関係数は下線で示した。 

b
 H 行列作成に用いた遺伝子型セット 

c
 表 4.2 の値を再記載 

d
 BMS（beef marbling score）、 CW（枝肉重量）、REA（ロース芯面積） 
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4.3.3 育種価予測 

まず全表現型記録を用いて BLUP 及び ssGBLUP により種雄牛群 C の育種価を推定した。

ssGBLUP の τ 値は BMS については 0.5、CW と REA については 1 とした。マーカー遺伝子

型はセット 1 を用いた。この 2 種類の推定育種価（EBV と GEBV）を Data I の表現型記録

のみを用いて BLUP 及び ssGBLUP で予測した。ssGBLUP で予測した際の τ 値及びマーカ

ー遺伝子型セットは、育種価推定時と同じものを用いた。これら 2 種類の推定育種価と 2

種類の予測手法により、4通りの比較を行った（表4.4）。つまりEBVをBLUPまたは ssGBLUP

で予測する場合と、GEBV を BLUP または ssGBLUP で予測する場合である。CW と REA

については ssGBLUP は、どちらの推定育種価においても BLUP より高い正確さを示した。

一方で、BMSについては ssGBLUPはGEBVについてのみBLUPより高い正確さを示した。 
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表 4.4 育種価予測の正確さ a
 

Prediction 

Method 

BMS
b
  CW

b
  REA

b
 

EBV GEBV
c
  EBV GEBV

c
  EBV GEBV

c
 

BLUP 0.58 0.60  0.75 0.75  0.62 0.61 

ssGBLUP
d
 0.57 0.63  0.81 0.84  0.71 0.79 

Cor.
e
 0.99  0.99  0.98 

a
 全データを用いて推定した種雄牛群 C の育種価を Data I に含まれる表現型記録から予測した。最も高

い相関係数は下線で示した。 

b
 BMS（beef marbling score）、 CW（枝肉重量）、REA（ロース芯面積） 

c, d
 ssGBLUP における G と A 行列の混合割合（τ）は BMS では 0.5、CW と REA では 1.0 とした。遺伝

子型セットは 1 を用いた。 

e
 予測された種雄牛（種雄牛群 C）における EBV と GEBV のピアソン相関係数 
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4.3.4 遺伝的趨勢 

図 4.2 に 1990 年以降に生まれた 595 頭の LIAJ 種雄牛育種価（EBV）の遺伝的趨勢を図示

した。それ以前に生まれた残りの 21 頭については、趨勢を見るには生年が疎らであったた

め図から除外した。育種価の増加は BMS と REA で顕著であったが、CW では観察されな

かった。このことは、CW がこの後代検定事業において重要視されていなかったことを示

唆している。もうひとつ顕著な傾向は BMS における育種価の分散が、全年代を通じて他の

形質より小さいことが挙げられる。これらの傾向は GEBV でも観察された（結果非掲載）。 
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図 4.2 種雄牛育種価の遺伝的趨勢。全データから ssGBLUPで推定したGEBVを生年に沿って図示した。

上段は BMS（Beaf marbling score）、中段は CW（枝肉重量）、下段は REA（ロース芯面積）。G と A 行列

の混合割合（τ）は BMS で 0.5、それ以外で 1.0 とした。遺伝子型セットは 1 を用いた。GEBV は標準偏

差でスケーリングして集団平均（破線）を 0 として示した。黒点は予測された種雄牛群 C を表す。実線

は R 関数「smooth.spline」で描いた。 
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4.4 考察 

ゲノム情報を利用した ssGBLUP は従来の血縁のみに基づく BLUP より、BMS の育種価予

測の 1 例を除き正確な予測を与え、黒毛和種育種におけるその有用性が示唆された。これ

はゲノムワイド予測の有用性を黒毛和種において確認した最初の報告である。本研究では

ssGBLUP の BLUP に対する優位性を検証することを目的としたが、ホルスタイン種で実用

されている予測手法（BLUP により学習セットの育種価推定を行いそれに基づき GBLUP に

よる予測を実行する手法）といずれの形式がより黒毛和種集団に有用であるかについては、

まだ検証の余地がある。この BLUP と GBLUP を併用した手法は北米のホルスタイン集団

では ssGBLUP とほぼ同等の予測能力を示しているものの（Aguilar et al. 2010）、これは 6,000

頭以上の種雄牛の育種価から学習した結果である。今回マーカー遺伝子型を持つ黒毛和種

種雄牛 616 頭のうち、表現型記録を有する後代を持つ、つまり信頼度がある程度高い育種

価が得られる可能性があるのは種雄牛群 B 及び C の 274 頭であり、このデータ規模で

ssGBLUP と同程度の正確さで予測可能なのかは、今後検証していく必要がある。ただし仮

に予測能力がほぼ同等であった場合、ssGBLUP には予測のバイアスや従来手法（BLUP）

からの移行の容易さといった利点があると考えられる。 

BLUP または ssGBLUP を用いた遺伝率の推定値は 3 形質いずれについても、これ

まで報告されている BLUP を用いた推定値と同程度であった。例えば BMS では 0.64（Inoue 

et al. 2011）または 0.51（Nogi et al. 2011）、CW では 0.43（Arakawa et al. 2009）または 0.61

（Nogi et al. 2011）、REA では 0.52（Arakawa et al. 2009）と報告されている。本研究におい

ては BMS の遺伝率が最も高く（0.58 から 0.71）、REA で最も低かった（0.42 から 0.49）。

遺伝率が高いほど正確に予測できることが期待されたが、いずれの検証方法（表現型値予

測及び育種価予測）及び手法（BLUP と ssGBLUP）を用いても BMS における正確さが最も

低く、CW が最も高い傾向にあった。BMS における低い正確さの一因は、近年の世代にお

いて育種価の分散が小さいことにあると考えられた。例えば、全表現型記録を用いて推定

された種雄牛の GEBV の変動係数は、1.22（BMS）、2.24（CW）、3.73（REA）であった（マ

ーカー遺伝子型セット１を用いて計算、τ 値は BMS では 0.5、それ以外の形質では 1.0）。

BMS は最も経済的価値の高い形質であるため、BMS における小さな分散はおそらく最も強

く選抜がかかった結果であると考えられた。一方で CW と REA における BMS より高い正

確さは、おそらくより高い育種価の分散に起因すると考えられた。 

 ssGBLUP による遺伝率と遺伝分散の推定値は τ 値に依存して変化した。τ 値は 1 の
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とき、BMS の遺伝分散は BLUP による推定値から減少する傾向にあったが、CW と REA

ではおおむね一定であった。考えられる原因の一つは、G 行列によって捉えられる遺伝分

散の大きさが、A 行列によるものより少ないことが挙げられる。これはマーカーと QTL と

の連鎖不平衡がマーカー密度の不足などで十分でないことによると考えられる。この考察

は、τ 値を 1 から下げていくと（つまり G に対する A の割合を大きくすると）遺伝分散の

推定値が上昇することからも支持される。また BMS における遺伝分散減少の別の要因とし

て、この形質に対する強い選抜が関与しているかもしれない。G 行列と A 行列を結合する

際の一つの問題は、両者の基礎集団が同等でないことにある。A 行列の場合血縁がそれ以

上遡れない個体集団を基礎集団とし、その集団の育種価を 0 と想定する。一方でマーカー

遺伝子型を持つ個体（つまり G 行列に関与する個体）は基本的に新しい世代であるため、

G 行列の基礎集団の育種価は、A 行列の基礎集団の育種価、つまり 0 より大きくなること

が予想される。これを経験的に解決するために「4.2.3 予測手法」で述べたよう G 行列の

対角及び非対角の要素平均を A22 行列のそれらと同じとする調整を行っているが、形質に

よりこれまでの選抜強度に差があれば、G 行列の基礎集団の育種価の A 行列のそれ（0）か

らの逸脱程度は形質により異なっていても不思議ではない。そのためこのスケーリングで

は BMS の場合 G 行列と A 行列の基礎集団が揃っていない可能性があり、それが遺伝分散

の推定値に影響を与えた可能性がある。 

 遺伝率の推定値と予測の正確さの関係については、最も高い遺伝率または尤度が得

られた τ 値で、表現型値予測において必ずしも最も高い正確さが得られたわけではなかっ

た（表 4.2）。それより、A 行列を用いて得られた遺伝率に最も近い推定値が得られた τ 値

で、最も高い正確さが得られる傾向にあった（表 4.1 及び 4.2）。このことは遺伝率が正確な

予測のために τ 値を調節するよい指標となることを示唆している。しかしながら、τ 値によ

り予測の正確さが変化するとはいえ、その差はごく僅かであるということも観察された。

例えば BMS の表現型値予測では、τ 値が 0.5 のときもっとも高い正確さが得られたが、τ

値が 1 のときと比較してわずか 0.007 しか差がなかった。同様に先行研究においても、A 行

列と G 行列の混合比の調節による正確さの向上は観察されたとしても小さい。例えばアメ

リカのホルスタインにおける育種価予測では、最も高い決定係数は τ 値が 0.7 及び 0.8 のと

きに得られているが、τ値が 1のときと比較して 0.02の差しかなかった（Aguilar et al. 2010）。

また Christensen et al.（2012）はブタの日増体重及び飼料要求率において α 及び β 値を調節

し、α（β）値がそれぞれ 0.7（0.3）及び 0.85（0.15）のときに正確さが最も高かったものの、
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0.95（0.05）のときと比較し 0.01 以下の差しかなかったと報告している。Harris et al.（2012）

はウシ複数品種からなる集団の泌乳量において 3 つの τ 値（0.3、0.5、0.7）を試したものの、

正確さに与える影響は非常に小さかったと報告している。結果として、τ 値を推定遺伝率を

もとに調節することは予測能力を最大化するために有用であろうが、それによる正確さの

増加は小さいことが考えられる。 

 表現型値予測において、種雄牛群 A（表現型記録を持つ後代がいない種雄牛グルー

プ）または C（表現型値を予測された肥育牛群 E の父親であるグループ）のマーカー遺伝

子型を除くことは、予測の正確さにあまり影響を与えなかった（表 4.3）。加えて、種雄牛

群 B（表現型記録を持つ後代を持つ種雄牛グループ）のマーカー遺伝子型を除くと、すべ

ての種雄牛の遺伝子型を除いた場合とほぼ同じ正確さとなった。これらの結果は、種雄牛

群 B のマーカー遺伝子型が予測において非常に重要であり、一方で A と C の影響が非常に

小さいことを示している。種雄牛群 B には主に黒毛和種集団において非常に影響力の大き

い、つまり後代が多数いる種雄牛から成り立つ。今回の結果はそういった種雄牛のマーカ

ー遺伝子型が予測の上で非常に重要であることを示唆する。種雄牛群 C の影響が小さいこ

とは予想外であったが、このことは種雄牛群 B が頻繁に C の父、または予測された肥育牛

群 E の母の父であったことに起因するのかもしれない。そういった場合はマーカー遺伝子

型の情報がすでに飽和しており、種雄牛群 C の遺伝子型が追加の情報をもたらさなかった

可能性が考えられる。肥育牛群 D（表現型記録とマーカー遺伝子型情報いずれも持つグル

ープ）のマーカー遺伝子型を除いた場合、正確さはすべての形質で減少し、このことは表

現型記録を持つ個体のマーカー遺伝子型を決定する重要性を示唆している。種雄牛群 A 及

び C の影響が小さかったことを考慮すると、表現型記録を持つ個体のジェノタイピングは、

後代の少ない種雄牛のそれより優先度が高いことが示唆されたといえる。ただしこの結論

には、マーカー遺伝子型の補完については考慮していない。つまり、マーカー遺伝子型を

補完した個体について予測する場合、補完の正確さが予測の正確さに影響を与えることが

指摘されているが（Pszczola et al. 2011）、本研究では予測された肥育牛群 E の遺伝子型を補

完するために、その父である種雄牛群 C の遺伝子型を用いた。そのため、もし種雄牛群 C

の遺伝子型がなければ、肥育牛群 E の遺伝子型補完がどの程度の正確さで可能であるかは

考慮しておらず、補完の正確さが減少するならば、予測の正確さもやはり減少する可能性

があることには留意する必要がある。 

 ssGBLUP のマーカー遺伝子型を持たない個体に対する予測能力は、肥育牛群 E の
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マーカー遺伝子型を用いないことで評価した（表 4.3）。その結果すべての形質で正確さは

減少したが、それでも BLUP による予測よりは上回っており、ssGBLUP がマーカー遺伝子

型を持たない個体の予測についても有効であると示唆された。しかしながら、さらに種雄

牛群 C のマーカー遺伝子型も除去すると、正確さは BLUP とほぼ同程度となった。このこ

とは ssGBLUP によるマーカー遺伝子型を持たない個体の予測は、その個体の父母または近

い血縁にある個体がジェノタイプされている場合に限り、BLUP より有用であることが示

唆された。 

 育種価予測については、予測対象となる種雄牛群 C の育種価を推定するために、ま

ず複数の選択肢がある。つまり BLUP と異なる τ 値から得られた H 行列を用いる ssGBLUP

である。もし種雄牛群 C が多数の表現型記録を持つ後代を有していれば手法間での推定値

の違いは小さくなるはずだが、今回は種雄牛 1 頭あたりの後代数が少頭数（平均 21.6 頭）

であったため、推定育種価が手法により異なることが予想された。本研究では現在育種価

推定の標準的手法である BLUP と、BMS については τ値を 0.5 とした ssGBLUP、CW と REA

については τ 値が 1 の ssGBLUP を用いて全表現型記録から育種価を推定した。ssGBLUP

におけるこれら τ 値の選択は、これらの値のもと表現型値予測で最も高い正確さが得られ

たためである。また同じ τ 値は Data I の表現型記録から予測する際にも用いられた。育種

価予測の結果は、ssGBLUP が 1 つの例外、すなわち BMS における EBV の予測、を除いて

BLUP より高い正確さを示した（表 4.4）。BMS における EBV 予測では、BLUP がわすかに

ssGBLUP より高い正確さを示した。しかしながら EBV より GEBV の方が表現型値予測に

おいてより高い正確さを示したことから、GEBV が真の育種価に近いと考えられた。つま

り GEBV を予測した結果の方がより適切に手法に予測能力を反映しており、この結果は育

種価予測においても ssGBLUP が BLUP より優れていることを示していると考えられた。 

 結論として ssGBLUP を用いることにより、従来の育種システムを大きく変更する

ことなく、全ゲノム情報を利用可能なことが示された。ssGBLUP によるゲノムワイド予測

は後代検定前の予備選抜に効果を発揮すると考えられる。これにより選抜強度の増加或い

は後代検定に必要な後代数の減少とそれによる費用及び労力の減少が期待できる。加えて

ゲノムワイド予測は農家において母親候補を選抜する際にも有効となるだろう。ssGBLUP

を用いることにより、その個体がジェノタイピングされていなくてもその父母がジェノタ

イピングされていれば、予測の正確さの向上が期待できるため、農家はジェノタイピング

のコスト負担なしにその恩恵を受けられる可能性がある。また本研究はジェノタイピング
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の優先順位についても明確な基準を与えた。すなわち、後代数の多い影響力の大きな種雄

牛のジェノタイピングを最優先とし、さらに表現型記録を持つ肥育牛のジェノタイピング

を影響力の小さい種雄牛より優先すべきである。 

 

4.5 摘要 

黒毛和種は日本固有の肉用牛であるが、肉質が高いことから今後国内だけではなく国外で

もその畜産製品の消費増加が見込まれる。現在は血縁に基づいた BLUP 法が育種の中心で

あるが、全ゲノム情報を利用したより効率的な手法を構築していくことは、国内畜産業の

国際的競争力を高める観点からも重要となってくる。しかしながら、全ゲノム情報を利用

した育種価予測の有用性は未だに検証されていない。そこで本研究では血縁情報に全ゲノ

ム情報を加えた single-step genomic BLUP（ssGBLUP）法について、その有用性を BLUP 法

と比較した。表現型の予測において ssGBLUP 法は全ての形質で BLUP 法より正確な予測を

与え、育種価の予測においてはほぼ同等な結果となった 1 形質をのぞき BLUP より正確な

予測を与えた。これらの結果は全ゲノム情報が黒毛和種育種においても有用であることを

示唆している。また ssGBLUP における 3 つ課題、すなわち血縁情報とゲノム情報の混合割

合の最適化、選択的ジェノタイピングの方法、及びゲノム情報を持たない個体に対する予

測能力についても検証を行った。混合割合は推定される遺伝率には影響を与えたものの、

予測能力には大きな影響を与えなかった。選択的ジェノタイピングについては、後代数の

多い種雄牛、また表現型記録を持つ肥育牛を優先的にジェノタイピングすることが予測の

正確さ向上に重要であることがわかった。また ssGBLUP はゲノム情報を持たない個体に対

しても BLUP より正確な予測を行うことが示されたが、それはその父あるいは近親がジェ

ノタイピングされている場合に限られた。 

  



116 

 

5 ゲノムと環境情報両方に基づく表現型値予測モデルの構築と検

証：イネ出穂期予測への適用 

 

5.1 諸論 

農業においては収量や開花期、ストレス耐性や形態など様々な形質を予測することが望ま

れるが、これらの形質はしばしば非常に複雑で、遺伝子や環境、管理方法間の相互作用を

含む多数の因子の影響を受ける。このような複雑な形質の予測において鍵となる技術の 1

つに、作物モデルあるいは生態生理学的モデルと呼ばれる数理モデルがある（Yin et al. 2004; 

Hammer et al. 2006）。作物モデルは一般に生理学的なプロセスを表す複数の関数からなり、

様々な環境・管理の条件、例えば気温、日長、降水量、或いは播種日を入力値として植物

の生長や環境への応答を記述する（Tardieu 2003）。作物モデルのパラメータは遺伝的な調

節を受けることが広く認識されているため、遺伝的係数（genetic coefficients）やモデル入

力形質（model input traits）とも呼ばれる（Yin et al. 2003）。そのため作物モデルを用いるこ

とで遺伝子と環境・管理方法との相互作用を考慮出来ることが知られている（例えば

Chapman et al. 2002; Chapman et al. 2003）。 

 作物モデルのパラメータに対する遺伝学的解剖、つまり QTL マッピングも行われ

ている。例えばオオムギの生長や開花期（Yin et al. 2000; Hunt and Pararajasingham 1995）、

トウモロコシの葉の生長（Reymond et al. 2003）、モモ果実の生理学的品質（Quilot et al. 2005）、

イネ及びコムギの出穂期（Nakagawa et al. 2005; Bogard et al. 2014）、乾燥ストレス下でのイ

ネ収量（Gu et al. 2014）、アブラナ属の葉の発達や開花期（Uptmoor et al. 2008; Uptmoor et al. 

2009; Uptmoor et al. 2012）などの作物モデルのパラメータに対して QTL マッピングが行わ

れている。推定されたQTL効果は次にパラメータ値を推定するために用いることができる。

実際先に挙げた研究の一部では、全 QTL 効果の和をとることにより得られたパラメータ値

を用いて、新たな遺伝子型（つまり系統・品種）の表現型値または既知の遺伝子型の未試

験環境下での表現型値を予測している。例えば新しい遺伝子型を未試験の環境下で予測し

た場合、観察値と予測値間の決定係数はトウモロコシの葉の伸長率では 0.74（Reymond et al. 

2003）、イネの収量では 0.20 から 0.21 であり（Gu et al. 2014）、またコムギの出穂期予測に

おける平均二乗誤差（root mean squared error、RMSE）は 6.3 日であった（Bogard et al. 2014）。 
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これらの研究は有意と判定された QTL（マーカー）のみを用いて作物モデルのパラ

メータを予測している。しかしながら、検出される QTL は通常遺伝分散の一部しか説明し

ないため、作物モデルを用いた予測の正確さはゲノムワイドマーカーを全て予測変数とし

て取り込むことにより、つまりゲノムワイド予測手法を用いることにより向上する可能性

がある。第 3 章で述べたように、これまで多数の統計的手法がゲノムワイド予測に適用さ

れておりその性質が明らかとなってきている。よってこれらの手法は上述の作物モデルを

基礎とした表現型の予測にも有用であると考えられる。ゲノムワイド予測の簡単な適用方

法は、先に挙げた QTL を利用した予測研究のように、作物モデルのパラメータを形質とし

て扱いこれを予測することであろう（以降 2 段階法と呼ぶ）。しかしながらこの手法では、

作物モデルのパラメータ推定時の不確実性がゲノムワイド予測モデルの構築時に考慮され

ない、また作物モデルのパラメータ推定は通常遺伝子型（系統）毎に行われるため（例え

ば Nakagawa et al. 2005）、他の遺伝子型の情報を利用できない、といった欠点が考えられる。

一方で作物モデルをゲノムワイド予測モデルと合わせ、マーカー効果と作物モデルパラメ

ータを同時に推定するような統合的なモデリングも考えることができる。統合モデルでは

作物モデルパラメータ推定時の不確実性を予測モデル構築の際に考慮することができ、ま

たマーカーを通じて遺伝子型間で情報がやり取りされるため、推定がより頑強になること

が期待される。しかしながら、統合モデルはいまだにどの作物及び形質においても開発さ

れておらず、その可能性は評価されていない。 

 本研究では統合モデルの予測能力を作物モデル及び 2 段階法とイネ（Oryza sativa, L）

の出穂期において比較した。イネ出穂期を選択したのはそれが農業上重要な形質であるこ

とと、予測のための有用な作物モデル、つまり発達割合（developmental rate、DVR）タイプ

の開花期モデル（DVR モデル）、が既に開発されているためである（Yin et al. 1997 及び

Nakagawa et al. 2005）。2 段階法で用いるゲノムワイド予測手法としては EBlasso と RKHS

を比較した。本研究では 2 種類の統合モデルを提案する。1 つ目はゲノムワイドマーカーを

DVR モデルのパラメータの共分散構造を定義するために用いるモデルである。ここでは非

相加的遺伝子効果を考慮するためにガウシアンカーネル行列を用いた。2 つ目は DVR モデ

ルのパラメータをゲノムワイドマーカーに回帰し、パラメータとそれに対するマーカー効

果を同時に推定するモデルである。回帰手法としては EBlasso を用いた。この統合モデル

のために変分ベイズと MCMC を組み合わせた推定手法も新たに開発した。このモデルは

Malosetti et al.（2006）で提案された非線形の混合モデルと類似するが、本研究の手法はモ
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デル選択の必要がないため、多数のゲノムワイドマーカーに対して適用可能という点でよ

り洗練されていると言える。これらの手法の予測能力は緯度の大きく異なる 6 つの試験地

で栽培された戻し交雑系統（backcross inbred line、BIL）を用いて比較した。 

 

5.2 材料と手法 

5.2.1 DVR モデル 

Nakagawa et al.（2005）の DVR モデルを出穂期予測に用いた。このモデルは Yin et al.（1997）

によって提案された「three-stage Beta model」に基づく。このモデルは出穂前の 3 つの発達

段階を想定する。最初の段階は「幼若段階（juvenile phase）」であり植物は光に感応性を持

たない。次の段階は「光感応段階（photo sensitive phase）」であり、光刺激が発達割合の蓄

積に影響を与える。最後が「後光感応段階（post-photo sensitive phase）」であり、この段階

は光感応段階から出穂までの光に感応性のない段階を指す。DVR は出芽日から蓄積してい

き、発達ステージ（developmental stage、DVS）を押し上げる。 

1

D

d

d

DVS DVR


  

ここで D は出芽日からの日数を指す。出穂は DVS が 1 に達すると起こる。出芽後 d 日目に

おける DVR は以下のように定義される。 

 

   

if  <  or >

if  

d d 1 d 2

d

d d 1 d 2

f T G DVS DVS DVS DVS
DVR

f T g P G DVS DVS DVS


 

 
 

ここで Tdは日平均気温（℃）、Pdは理論日長（h）、f 及び g はそれぞれ Td及び Pdを DVRd

と結びつけるための関数、G（ 0 ）は気温と日長が最適であったときの到穂日数（days to 

heading、DH）、DVS1及び DVS2はそれぞれ幼若段階と光感応段階が終了する時期を表す。f

及び g は以下のように定義される。 

 

   

if  

0 if  otherwise

c o o bT T T T

d b c d
b d c

d o b c o

T T T T
T T T

f T T T T T


                 



 

 

   

if  

1 if  

c o o bP P P P

d b c d
o d

d o b c o

o d

P P P P
P P

g P P P P P

P P
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ここで Tb、To、Tc はそれぞれ生長における最低、最適、最高気温を指し、Pb、Po、Pc も同

様に最低、最適、最高日長を表す。Nakagawa et al. (2005)に従い Tb、To、Tc、Pb、Po、及び

Pcはそれぞれ 8℃、30℃、42℃、0 h、10 h、及び 24 h とした。パラメータ α（ 0 ）及び β

（ 0 ）はそれぞれ温度感応性及び日長感応性を表し、値が大きいほど感応性が上昇し、最

適値に近い温度或いは日長でないと DVR の蓄積が鈍化する。パラメータ値によりどのよう

に感応性が変化するかは Nakagawa et al. (2005)の図 1 に例示されている。DVS1及び DVS2は

Nakagawa et al. (2005)に従い 

0.145 0.005

0.345 0.005

1

2

DVS G

DVS G

 

 
 

とした。あらかじめ値を定めたパラメータのうち幾つか、例えば Toなどは遺伝子型により

変動する可能性があるものの、本研究では G、α、及び β の遺伝的差異を考慮した。従って

これ以降遺伝子型 i の DVR モデルパラメータを Gi、αi、及び βiとして表し、全遺伝子型の

値を含むベクターを G、α、及び βとして表す。これらのパラメータはいずれも 0 以上とい

う制限があることに留意する。 

 

5.2.2 予測手法 

表 5.1 に本研究で用いた予測手法の一覧を表示した。DVR モデルのパラメータ推定手法と

して Nelder-Mead 法（NM）と、モデルパラメータ（G、α、β）の共分散として単位行列を

用いたベイズ法（Bayes_I）を用いた。これらの手法はゲノム情報を用いていないために、

これ自体では新たな遺伝子型に対する予測ができない。2 段階法として、NM と回帰手法、

RKHS 及び EBlasso と組み合わせた手法を用いた（それぞれ NM+R 及び NM+E と呼ぶ）。

これらの回帰手法は NM によって推定された G、α、及び β を被説明変数とする。3 つの統

合モデル、Bayes_G、Bayes_Glog、及び Bayes_Elog は Bayes_I をもとにベイズ統計の枠組み

で開発した。Bayes_G では新たな遺伝子型について予測するために、G、α、及び β の共分

散をゲノムワイドマーカーから計算したガウシアンカーネル行列で定義した。Bayes_Glog

もまたガウシアンカーネル行列を用いるが、推定を自然対数変換した G、α、及び β のもと

で行う。この変換により G、α、及び β の事前分布（後述）の平均及び分散を推定すること

が容易となる。Bayes_Elog では自然対数変換した G、α、及び β を EBlasso を用いてゲノム

ワイドマーカーに回帰し、DVR モデルパラメータとそれに対するマーカー効果を同時に推

定する。これらの手法は以下で説明する。 



120 

 

表 5.1 用いた予測手法の一覧 

Genomic 

information 

Method 

type
a
 

Method 

abbreviation
b
 

Log
c
 Usage of  

genomic information 

Cross-validation schemes
d
 

Not use  NM −  LOEO 

 Bayes_I −  LOEO 

Use 2-step NM+R − Regression (RKHS) LOEO, LOGO, LOEGO 

 NM+E − Regression (EBlasso) LOEO, LOGO, LOEGO 

Unified Bayes_G − Covariance LOEO, LOGO, LOEGO 

 
Bayes_Glog + Covariance LOEO, LOGO, LOEGO 

Bayes_Elog + Regression (EBlasso) LOEO, LOGO, LOEGO 

a「2-step」はDVRモデルパラメータをNelder-Mead（NM）により推定し、その推定値を被説明変数として

Reproducive kernel Hilbert space regression（RKHS）またはextended Bayesian lasso（EBlasso）によってゲノ

ムワイドマーカーに回帰すること示す。「Unified」はマーカーを共分散（covariance）または回帰（regression）

の形で事前分布に組み込みDVRモデルパラメータを推定する方法を指す。 

b手法で用いられている略号は、NM（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガ

ウシアンカーネル行列）、及びlog（自然対数変換）をそれぞれ表す。 

c
Bayes_GlogとBayes_ElogではDVRモデルパラメータを自然対数変換した 

d 手法は 1 個抜き交差検証（leave-one-out cross-validation、LOO）を用いて比較した。LOEO、leave-one 

environment-out LOO；LOGO、leave-one genotype-out LOO；LOEGO、leave-one combination of environments 

and genotypes-out LOO 
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5.2.2.1 Nelder-Mead 法（NM） 

目的関数は 

 , ,

1

argmin , , , ,
i i iG ij i i i j j

j

H h G   


 T P  

であり、ここで Hijは遺伝子型 i の環境 j における DH、h は与えられた Gi、αi、βi、環境 j

における日平均気温 Tj、及び理論日長 Pjのもとでの DH を返す関数である。事前調査にお

いて二乗誤差に基づく最適化も試みたが、予測の正確さの点で絶対誤差による方法が上回

ったためにこちらを採用した（結果非掲載）。最適化は個々の遺伝子型について行われた。

最適化の際の初期値は G については 40、55、80 の 3 値、α と β については 0.01、5、10 の

3 値を使用した。これらの値は Nakagawa et al.（2005）が報告した日本晴とカサラスの BIL

集団において推定された各パラメータ値の分布を覆うように選択した。従って最適化は異

なる初期値の組み合わせから 27 回（3×3×3）行い、27 通りの推定値の組み合わせを得た。

この中で、最も目的関数を最小化させた組み合わせを推定値として選択した。複数の組み

合わせが目的関数を最小化した場合はそれらの推定値の平均を用いた。NM は R 関数 optim

を用いて行った。NM を行う R コードは東京大学大学院の渡部真哉氏により作成され本研

究に提供された。 
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5.2.2.2 RKHS 及び EBlasso 

これら回帰手法については第 2 章（EBlasso）及び 3 章（RKHS）で述べた。RKHS は R パ

ッケージの rrBLUP（Endelman 2011）、EBlasso は VIGoR（第 2 章参照）を用いて行った。

RKHSではガウシアンカーネルを用いバンド幅は 1とした。EBlassoのハイパーパラメータ、

φ、ω、ψ、及び θ はそれぞれ 0.1、0.1、1、0.1 とし、G、α、及び β で共通とした。これら

の回帰手法は NM で推定された G、α、及び β を被説明変数として学習した。 

 

5.2.2.3 ベイズ手法 

全てのベイズ手法（Bayes_I、Bayes_G、Bayes_Glog、及び Bayes_Elog）において、DVR モ

デルは被説明変数が 1 で固定された回帰モデルとみなした。つまり 

,

1

1
ijH

ij d ij

d

DVR e


   

と想定した。DVRij,dは遺伝子型 i の環境 j における出芽後 d 日目の DVR を表し、eijは残差

を表す。残差は正規分布  20, eN  に従うと想定し、その分散の事前分布は 2 2~1e e  とし

た。尤度関数は 

   
2

1
2 2 2

,2
1

1
| , , , 2 exp 1

2

ijH

ij i i i e e ij d

de

L H G DVR   






  
    
   

  

と定義される。本研究で提案するベイズ手法は後述のように G、α、及び β の事前分布にお

いて異なる。以下では主にパラメータ G について述べるが、いずれの手法においても α 及

び β について同様に事前分布及び推定手順を定義できる。 

 

5.2.2.4 Bayes_I 及び Bayes_G 

Bayes_I では、G は切断多変量正規分布（truncated multivariate normal distribution、TrMVN）

に従うと想定する。 

 2~ TrMVN ,G G G 1 I  

ここで 1 は要素が全て 1 のベクターを表す。μGはモード、 2

G は分散を、I は単位行列を表

す。Bayes_G では 

 2~ TrMVN ,G G G 1 K  
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と想定した。ここで K は遺伝子型間の共分散行列を定義するゲノム関係行列を表す。ここ

では RKHS で用いたカーネル行列と同じものを用いた。TrMVN のモード及び分散の推定は

容易ではないため、μG = 55 及び 2

G  = 100 とした。α 及び β の場合は μα = 5、μβ = 5、 2

  = 9、

及び 2

  = 9 とした。これらの値は日本晴とカサラスの BIL 集団における推定値の分布をも

とに決定した（Nakagawa et al. 2005）。G の事後分布の推定はメトロポリス法により行った

（Metropolis et al. 1953）。Giの推定において提案値 Gi*は正規分布 

 2* ~ ,i i GG N G   

から生成した。ここで 2

G は提案分布の分散である。提案値は 0 以下であれば棄却し、そう

でなければ採択確率に従って採択した。採択確率は Bayes_G の場合は 

   

   

2 2

1

2 2

1

* | , , , | *, , ,

min 1,
| , , , | , , ,

i i G G ij i i i e

j

i i G G ij i i i e

j

P G L H G

P G L H G

    

    









 
 
 
 
 





G K

G K
 

となり、ここで 

   

2

2

2

1
| , , , exp

2

ii
i i G G i G l G il

l iG ii

K
P G G G K

K
   






                 

G K  

となる。Kij’はKの逆行列における i行 j列目の要素を指す。G-iは i以外のGの要素を表す。

Bayes_I の場合は K を I に置き換えればよい。
G は 2.0 とした。また α 及び β の場合は

0.3    とした。 

 残差分散 2

e の事後分布もメトロポリス法を用いて推定した。提案値 2

e *は正規分布、 

 2 2 2* ~ ,e e eN    

から生成した。提案値は 0 以下であれば棄却し、そうでなければ以下の採択確率に従って

採択した。 

   

   

2 2

1 1

2 2

1 1

* | , , , *

min 1,
| , , ,

e ij i i i e

i j

e ij i i i e

i j

P L H G

P L H G

   

   

 

 

 
 
 
 
 




 

e は 0.005 とした。 

 MCMC は 60,000 回繰り返しとし、サンプリング間隔は 50 とした。得られた 1,200

サンプルのうち最初の 200 回はバーンイン（burn-in）として削除し、事後分布は残りの 1,000

サンプルから推定した。DH の事後分布は得られた各サンプルにおいて DH を予測すること
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により得た。 

 

5.2.2.5 Bayes_Glog 

この手法では G を自然対数変換したGに対して事前分布を設けた。 

 2~ MVN ,G G G 1 K  

ここで MVN は多変量正規分布を表す。このモデルでは事前分布の平均（μG）及び分散（
2

G ）

にそれぞれ以下のような無情報事前分布を想定し推定した。 

 2 2

~ const.

~ Inv - 2, 0

G

G



  
 

ここで const.は定数を、Inv-χ
-2は尺度付き逆カイ二乗分布を表す。Gの事後分布はメトロポ

リス法により推定した。 iG の推定において、提案値 iG *は正規分布 

 2* ~ ,i i GG N G   

から生成した。提案値は以下の採択確率に従って採択した。 

        

        

2 2

1

2 2

1

* | , , , | exp * , , exp ,

min 1,
| , , , | exp , exp , exp ,

i i G G ij i i i i i i e

j

i i G G ij i i i i i i e

j

P G L H G G exp

P G L H G G

      

      









   
 
 

   
 





G K

G K
 

ここで 

   
2

2

2

1
| , , , exp

2

ii
i i G G i G l G il

l iG ii

K
P G G G K

K
   






                 

G K  

となる。
G は 0.07 とした。また及び の場合、

 は 0.03 及び  は 0.2 とした。 

 μG及び
2

G の推定はギブズサンプリングを用いて行った。それぞれの事後分布は 

2

,

i ij

i j G

ij ij

i j i j

G K

N
K K


 
 
  
 
 

 

 
 

及び 

   
T

2Inv - 2,
2

G G
N

N

 


  
 
 
 

-1
G 1 K G 1
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となる。ここで N は遺伝子型数（系統数）を表す。残差分散 2

e の事後分布は Bayes_I 及び

Bayes_G と同様に行った。MCMC の条件（試行数やサンプリング間隔）もそれらと同様に

行った。 

 

5.2.2.6 Bayes_Elog 

この手法では自然対数変換した iG に対して事前分布 

2

0,1

1~ N ,
P

i G p ip
Gp

G g x




 
 

 
  

を想定した。ここで μGは切片、gpはマーカーp のG に対する効果、xipは−1（AA）、0（AK）、

及び 1（KK）とコードされたマーカーp の遺伝子型を表す。なお A はカサラス、K はコシ

ヒカリ由来のアリルを表している。マーカー効果は EBlasso 同様にモデリングした。よっ

て第 2 章で述べたように gpの事前分布は 

 

 

2 2

0, ,

2 2

,2

,

2

2

,

1
~ N 0,

~ Inv - G 1,
2

~ G ,

~ G ,

p

G p G

G p G

p G

G

p G

g
 

 


  

  

 
  
 

 
 
 

 

となり、φ、 ω、 ψ、及び θ がハイパーパラメータとなる。 

 このモデルについては変分ベイズ法を用いた。第 2 章で述べたように変分ベイズ法

では事後分布をパラメータ毎に因数分解して推定を行う。ここで Θ をマーカー効果など

EBlasso に関するパラメータを全て含んだベクターとする。DVR モデルパラメータと Θの

同時事後分布、  2, , , , yeq G α β Θ | を以下のように分解する。 

     2 2

1

, , , , , , ,y y y
M

e e m

m

q q q  


 G α β Θ | G α β | |  

ここで M は EBlasso に関わる全パラメータ数を表す。変分ベイズ法ではデータの周辺尤度

をその下限を最大化することにより近似する。下限は任意のパラメータ について以下の

ように置くことで最大化できる。 

      2

|
| exp log , , , , ,

y
y y eq

q E p   
 

G α β Θ  
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ここで  |q y は以外のパラメータに関する近似事後分布を表す。Bayes_Elog では 

 
   

  
      

2

2

, , , |  and | ,

2 2

| ,1

| exp log , , , , ,  for 1

, , , | exp log , , , , ,

α β y y

y

y y

y y

e k

m

m eq q k m

e eq m M

q E p m M

q E p

 



 

 



 

   
 

 
 

G
G α β Θ

G α β G α β Θ

(5.1) 

となる。最初の項は EBlasso のパラメータに関して既知の形をした事後分布を生成する。

その事後分布の期待値及び分散は以下のように表すことができる。 
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ここで 2a P   、及び 2

2 , 2
1 ,

1 1

2

P

G p G

p p G

b E E 


 
    

  
 である。さらに 
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ここで 3 1a   、及び 2
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G p G
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b E E 


 
    

  

となる。 

 式 5.1 の 2 つ目の項はG ,  , に関する未知の事後分布を生成する。つまり 
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であり、また  2

2

1
e

e
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 となる。この事後分布の推定にはメトロポリス法を用いた。 iG の

推定において、提案値 iG *は正規分布 

 2* ~ ,i i GG N G   

から生成した。提案値は以下の採択確率に従って採択した。 
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生成した MCMC サンプルから iG の期待値及び分散を計算し、それを EBlasso パラメータの

推定に用いた。
G （及び

 と  ）は Bayes_Glog と同じ値を用いた。また残差分散 2

e の事

後分布は Bayes_I 及び Bayes_G と同様に行った。 

 EBlasso 及び DVR モデルパラメータの事後分布の期待値及び分散の推定は以下の

手順で行った。 

① iG （
i 、 i ）の事前分布の平均（

1

P

G p ip

p

g x


 ）及び分散（ 2

0,

1

G
）の初期値をそれぞれ
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1G 及び 2

2G （ 1 と 2

2 及び 1 と 2

2 )とおく。 1G 及び 2

2G は 4 及び 0.04 とした。これらの

値は Nakagawa et al.（2005）により報告された日本晴とカサラスの BIL 集団での推定値

から決定した。同様に 1 1 1.61    及び 2 2

2 2 1.0    とした。 iG （
i 、

i ）の初期値は

この事前分布からランダムに生成する。 

②G ,  , β及び 2

e の MCMC サンプリングを 600 回行う。サンプリング間隔は 10 とし、

得られた 60 サンプルから各パラメータの期待値及び分散を計算する。 

③Gをゲノムワイドマーカーに回帰し、EBlasso に関係するパラメータを繰り返し計算する。

この繰り返し計算は以下の基準を満たした時点で終了する。 

2

, , 9

2

,

10
G current G previous

G previous


 




 

ここで
,G current 及び ,G previous はそれぞれ現在及び直前の試行におけるパラメータの期待値

を含むベクターを表す。また はユークリディアンノルムを指す。計算は概ね 100 から

200 回の試行で終了した。 

④をゲノムワイドマーカーに回帰し、EBlasso に関係するパラメータを繰り返し計算する。

収束判定は③と同様に行う。 

⑤βをゲノムワイドマーカーに回帰し、EBlassoに関係するパラメータを繰り返し計算する。

収束判定は③と同様に行う。 

⑥ステップ②～⑤を 100 サイクル繰り返す。最後のサイクルでは MCMC サンプルの数を

300（MCMC 試行数を 3,000）に増やし、その MCMC サンプルから G、α、及び β の事後

分布を推定する。最後のサイクルにおけるマーカー効果の期待値を推定値として用いる。 

 ステップ③から⑤において収束を加速させるためには、また EBlasso のハイパーパ

ラメータ（φ、 ω、 ψ、及び θ）をスケールの異なるパラメータ G、α、及び β 間で共通と

するためには、各ステップの際に iG （
i 、

i ）を標準化することが望ましい。しかし標準

化は iG の事前分布を i以外の遺伝子型のパラメータ jG によって条件づけることを意味する

ため、事後分布を変えることになる。そのため、ここでは iG（
i 、 i ）のスケールを定数、

1G 及び 2G （ 1 と 2 及び 1 と 2 )によって以下のように変換した。 
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1

2

i G

G

G 




 

この手法によりパラメータ間でスケールが完全に一致するわけではないが、共通のハイパ

ーパラメータを使用できる程度には近くなることが期待できる。φ、 ω、 ψ、及び θ は NM+E

同様に 0.1、0.1、1、及び 0.1 とした。 
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5.2.3 表現型記録とゲノムワイドマーカー遺伝子型 

コシヒカリとカサラスに由来する BIL（コシヒカリ/カサラス//コシヒカリ）174 系統と親系

統の合計 176 系統を用いた。この BIL 系統は農業生物資源研究所イネゲノムリソースセン

ターから提供されている（Ma et al. 2002）。この BIL 系統における 162 座位の制限酵素断片

長多型の遺伝子型と連鎖地図は http://www.rgrc.dna.affrc.go.jp/jp/ineKKBIL182.html において

公開されている。マーカーは全て 2 つの対立遺伝子から成っていた。これらの系統は 2007

年から 2009 年において 6 試験地、合計 9 環境において栽培され DHが記録された（表 5.2）。

これら栽培試験は九州大学大学院の望月俊宏教授、NARO の中川博視博士、農業環境技術

研究所の長谷川利拡博士によって行われ、表現型及び気象記録が本研究のために提供され

た。栽培試験は各環境において 2 反復ずつ行われたが、記録の欠損がしばし観察され、2

反復の平均値と 1 反復のみの記録を同様に扱うと含まれるノイズの大きさが系統間で異な

ることが考えられたため、各環境において欠損値がより少ない反復を表現型として使用し

た。得られた DH の分布は図 5.1 に示した。 

  



131 

 

表5.2 栽培試験の概要 

Location Year
a
 Ave. mean daily temperature (°C)/ 

photoperiod (h) 

Emergence 

date 

# evaluated 

genotypes
b
 

June July Aug. 

Tsukuba 2007 21.8 / 14.5 22.9 / 14.3 27.4 / 13.5 17, May 176 

 2008E  20.6 / 14.5 25.6 / 14.3 25.4 / 13.5 2‒11, Apr. 176 

 2008L 20.6 / 14.5 25.6 / 14.3 25.4 / 13.5 25, June 176 

 2009 21.4 / 14.5 25.0 / 14.3 24.9 / 13.5 30, Apr.‒2, May 176 

Ishikawa 2008 20.8 / 14.6 26.7 / 14.3 26.4 / 13.5 24-27, Apr. 176 

Fukuoka 2008 22.2 / 14.3 29.1 / 14.1 27.5 / 13.3 5, June 171 

Ishigaki 2008 28.6 / 13.6 29.5 / 13.5 29.5 / 13.0 27, June 166 

Thai 

Nguyen 
2008 28.1 / 13.4 28.4 / 13.3 28.2 / 12.9 2, July 148 

Ha Noi 2008 28.6 / 13.4 29.3 / 13.3 28.1 / 12.8 18, June 174 

a栽培年。EとLはそれぞれ早植及び晩殖を表す。 

b 表現型記録を持つ遺伝子型数 
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図5.1 各環境における到穂日数（days to heading、DH）の分布。黒及び二重の矢印はそれぞれ親品種で

あるコシヒカリ及びカサラスのDHを示す。Tsukuba2007及びTsukuba2009でのカサラスのDHはコシヒカリ

と同じであった。両品種の記録はThai Nguyenで欠損しており、カサラスの記録はFukuokaで欠損している。 
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5.2.4 全データ解析と交差検証 

手法の振る舞いを比較するためにまず全データを用いた解析を行った。次に、手法間で予

測能力を比較するために、3 種類の 1 個抜き交差検証（leave-one-out cross validation、LOO）

を行った。1 つ目は環境抜きの LOO（leave-one environment-out、LOEO）である。この LOO

では 9 つの環境のうち 1 つをデータから除き、その除かれた環境における全遺伝子型の DH

を、残った 8 環境における全遺伝子型の DH から予測する。これを全環境について行う。2

つ目は遺伝子型抜きの LOO（leave-one genotype-out、LOGO）である。この LOO では 176

遺伝子型のうち 1 つをデータから除き、その除かれた遺伝子型の全環境における DH を残

ったデータから予測する。これを全遺伝子型について行う。最後は遺伝子型と環境の組み

合わせ抜きの LOO（leave-one combination of environments and genotypes-out、LOEGO）であ

る。この LOO では、9 環境のうち 1 環境と 176 遺伝子型のうち 1 遺伝子型をデータから除

き、残った 8 環境 175 遺伝子型のデータから、除いた環境における除いた遺伝子型の DH

を予測する。これを環境と遺伝子型全ての組み合わせについて行う。LOEO、LOGO、及び

LOEGO はそれぞれ、既知遺伝子型の未試験環境下での、新しい遺伝子型の試験済み環境下

での、及び新しい遺伝子型の未試験環境下での予測能力の検証に対応する。 

 各手法の予測能力は観察された DH と予測された値間の RMSE により計測した。ま

た予測値を観察値に回帰した際の回帰係数も計算した。1 より小さい係数は予測値の縮約

（shrinkage）を示唆するために、これを縮約の指標として報告した。 

 上述したように NM及び Bayes_Iはそれ自体では新しい遺伝子型への予測ができな

いために LOEO においてのみ検証した。NM+R 及び NM+E を LOEO で検証した場合は、

NM で推定した G、α、及び β を回帰し、得られた当てはめ値を用いて予測を行った。 

 

5.3 結果 

5.3.1 全データ解析 

観察された DH とモデルの当てはめにより得られた DH の推定値間の RMSE は NM で最も

小さく、NM+E で最も大きかった（表 5.3）。ベイズ手法で推定された残差分散 2

e は非常に

小さく、当てはまりの良さを示唆していた。 

 各手法で推定された G、α、β、及び Tsukuba2008E での DH（当てはめ値）の分布を

図 5.2 で比較した。ベイズ手法では事後分布の期待値を推定値として用いた。G の推定値の

分布は手法間で似通っており、NM による推定値が最も遺伝子型間の差異が大きかった（SD 
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= 8.5）。α と β の分布は手法間でやや異なっており、特に Bayes_I 及び Bayes_G と、その他

の手法間で顕著な差が観察された。Bayes_I と Bayes_G による α の分布は二峰性で、比較的

大きな遺伝子型間差異が見られた（それぞれ SD = 0.53 及び 0.67）。β の推定値が 0.5 より小

さかった遺伝子型の割合は NM、NM+R、NM+E、Bayes_Glog、及び Bayes_Elog でそれぞ

れ 11.4 %、6.3 %、11.9 %、4.5 %、及び 17.6 %であったが、Bayes_I 及び Bayes_G では全く

観察されなかった。一方で推定値の手法間のピアソン及びスピアマン相関係数は α と β で

あっても概ね高かった（表 5.4～5.6）。このことはいずれのパラメータでも遺伝子型間の推

定値の大きさの順番は手法間で概ね一定であることを示唆している。Tsukuba2008EでのDH

の遺伝的差異は NM+R と NM+E で明らかに小さかった（図 5.2）。同様の傾向は他の環境で

も観察された（結果非掲載）。 

 

 

表 5.3 全データ解析における推定値と観察値間の平均二乗誤差（root mean squared error、RMSE）、推

定値の観察値に対する回帰係数（slope）、及びベイズ手法における残差分散の事後平均 

 NM NM+R NM+E Bayes_I Bayes_G Bayes_Glog Bayes_Elog 

RMSE (d) 3.6 4.8 6.4 3.9 4.5 4.0 4.0 

Slope 0.96 0.90 0.87 0.96 0.95 0.95 0.95 

2

eσ  (10
−3

)    2.40 2.73 2.34 2.82 

手法で用いられている略号は、NM（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガ

ウシアンカーネル行列）、及び log（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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図5.2 全データから推定されたDVRモデルパラメータとTsukuba2008Eにおける到穂日数の分布。G、α、

及びβはそれぞれ基本生長性、温度感応性、及び日長感応性を表す。平均値（標準偏差）を図中に示し

た。手法で用いられている略号は、NM（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、

G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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表5.4 全データから推定されたGの手法間でのスピアマン（上側）及びピアソン（下側）相関係数a
 

 NM NM+R NM+E Bayes_I Bayes_G Bayes_Glog Bayes_Elog 

NM  0.99 0.82 0.91 0.76 0.91 0.88 

NM+R 0.99  0.87 0.91 0.79 0.93 0.90 

NM+E 0.86 0.9  0.82 0.78 0.87 0.90 

Bayes_I 0.93 0.93 0.82  0.91 0.96 0.96 

Bayes_G 0.83 0.85 0.78 0.95  0.91 0.92 

Bayes_Glog 0.93 0.94 0.85 0.98 0.94  0.96 

Bayes_Elog 0.92 0.93 0.90 0.97 0.94 0.97  

a
Gは基本生長性を表す。ベイズ手法では事後期待値を用いた。手法で用いられている略号は、NM

（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog

（自然対数変換）をそれぞれ表す。 

 

 

表5.5 全データから推定されたαの手法間でのスピアマン（上側）及びピアソン（下側）相関係数a
 

 NM NM+R NM+E Bayes_I Bayes_G Bayes_Glog Bayes_Elog 

NM  0.96 0.83 0.80 0.61 0.81 0.76 

NM+R 0.96  0.92 0.82 0.67 0.87 0.82 

NM+E 0.83 0.92  0.81 0.73 0.89 0.86 

Bayes_I 0.80 0.81 0.8  0.90 0.93 0.95 

Bayes_G 0.57 0.62 0.69 0.87  0.84 0.90 

Bayes_Glog 0.80 0.86 0.88 0.93 0.80  0.96 

Bayes_Elog 0.75 0.80 0.85 0.94 0.87 0.96  

a
αは温度感応性を表す。ベイズ手法では事後期待値を用いた。手法で用いられている略号は、NM

（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog

（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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表5.6 全データから推定されたβの手法間でのスピアマン（上側）及びピアソン（下側）相関係数a
 

 NM NM+R NM+E Bayes_I Bayes_G Bayes_Glog Bayes_Elog 

NM  0.97 0.9 0.95 0.87 0.94 0.92 

NM+R 0.97  0.95 0.95 0.91 0.98 0.95 

NM+E 0.87 0.94  0.91 0.89 0.95 0.96 

Bayes_I 0.94 0.92 0.84  0.92 0.95 0.93 

Bayes_G 0.83 0.89 0.87 0.89  0.92 0.88 

Bayes_Glog 0.93 0.93 0.85 0.96 0.88  0.96 

Bayes_Elog 0.92 0.94 0.92 0.93 0.87 0.95  

a
βは日長感応性を表す。ベイズ手法では事後期待値を用いた。手法で用いられている略号は、NM

（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog

（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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 Bayes_I、Bayes_G、及び Bayes_Glog のマルコフ連鎖は、図 5.3 に示した対数尤度の

推移に示されるように速やかに収束していた。G、α、及び β の推定で用いたメトロポリス

法の採択確率は 0.38 から 0.72（Bayes_I）、0.43 から 0.74（Bayes_G）、及び 0.24 から 0.81

（Bayes_Glog）と良好な混合を示唆した。Bayes_Elog で用いた変分ベイズと MCMC を組み

合わせた推定手法の再現性を確認するために、G 、、及びの異なる初期値から 5 回解

析を繰り返した。G 、、及びの推定値は反復間でほぼ一致しており、平均のピアソン

相関係数は 0.99 以上であった。またそれらパラメータに対するマーカー効果の推定値もほ

ぼ一致しており、ピアソン相関係数は 0.98 以上であった。 

 ベイズ手法の中では、Bayes_Elog だけはG 、、及びの分散を 2 つの成分、つま

りマーカーによって説明される分散と、されない分散（残差分散）に分割する。マーカー

によって説明された分散は、経験的に全マーカー効果の和、つまりG の場合は
1

P

p ip

p

g x


 、の

分散として求めた。この分散成分のパラメータの分散に対する割合は 0.74（G ）、0.83（）、

及び 0.99（）であった。一方で NM+E においてもパラメータの分散に対するマーカーが

説明した分散の割合を同様に求めると、0.60（G）、0.51（）、及び 0.56（）であり、NM+E

の方が Bayes_Elog より推定値が縮約傾向にあることが示唆された。また NM+R では 0.82

（G）、0.64（）、及び 0.69（）であった。 
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図5.3 Markov chain Monte Carlo（MCMC）サンプルにおける対数尤度の推移。MCMCサンプル数は1,200

で最初の200サンプルはバーンインとして推定から除いた。 
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 Bayes_Elog で推定されたマーカー効果を図 5.4 に示した。また NM+E による推定値

も合わせて図示した。いずれの手法でも出穂期の主働遺伝子の近傍に強い関連シグナルを

検出した。Hd1（Yano et al. 1997; Yano et al. 2000）と Hd2（Yano et al. 1997）は全てのパラメ

ータに関与することが、Hd5（Yano et al. 1997）と Hd6（Takahashi et al. 2001）はそれぞれ G

（基本生長性）と（日長感応性）、（温度感応性）とに、Hd3（Yano et al. 1997; Monna 

et al. 2002）はに関与することがいずれの手法においても示唆された。さらに NM+E にお

いては 1 番染色体に（関連するマーカーは C14085）、4 番染色体に G（C12132S と C933）、

12 番染色体に及び（R1684）に関連シグナルが観察された。 
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図5.4 NM+E及びBayes_Elogによって推定されたDVRモデルパラメータに対するマーカー効果。染色体

により点の濃さを変えている（左から右へ1番から12番染色体を表す）。破線は既知の主働遺伝子を示す。

Bayes_ElogはDVRモデルパラメータを対数変換しているため、y軸の尺度がNM+Eと異なっていることに

留意する。G、α、及びβはそれぞれ基本生長性、温度感応性、及び日長感応性を表す。 
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5.3.2 交差検証 

LOEO の結果を図 5.5 に示した。最小の RMSE は Bayes_Elog で観察された。全てのベイズ

手法は NM に基づく手法（NM、NM+R、及び NM+E）より小さな RMSE を示した。回帰

係数（slope）が最も 1 に近いことから表されるように、Bayes_I が最も縮約程度の小さな予

測を行った。NM は Tsukuba2008E においてときに大きな予測誤差が観察された。図 5.1 に

示したように Tsukuba2008E での DH は他環境より長く、そのためこの環境に対する予測は

外挿にあたり、他環境より予測が困難であることが推察できる。LOGO 及び LOEGO では、

Bayes_Elog が最小の RMSE 及び 1 に最も近い回帰係数を示した（図 5.6 及び 5.7）。一方で

Bayes_G及びBayes_GlogはNMに基づく手法より大きなRMSEを示した。興味深いことに、

NM+E は LOEO では最も大きな RMSE を示したが、LOGO と LOEGO では 2 番目に小さな

RMSE を返した。全ての手法において LOGO における RMSE は LOEO より大きく、試験済

みの環境下で新しい遺伝子型に対する予測を行うことは、未試験の環境下で既知の遺伝子

型に対する予測を行うことより困難であることが示唆された。 
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図5.5 1環境抜き交差検証（leave-one environment-out cross-validation、LOEO）の結果。各手法について観

察値（x軸）と予測値（y軸）をプロットした。破線は1対1の線を、ドット線は回帰直線を示す。平均二

乗誤差（RMSE）と予測値の観察値に対する回帰係数（slope）を図中に示した。手法で用いられている略

号は、NM（Nelder-Mead）、I（単位行列）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガウシアンカーネル行列）、

及びlog（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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図5.6 1遺伝子型抜き交差検証（leave-one genotype-out cross-validation、LOGO）の結果。各手法について

観察値（x軸）と予測値（y軸）をプロットした。破線は1対1の線を、ドット線は回帰直線を示す。平均

二乗誤差（RMSE）と予測値の観察値に対する回帰係数（slope）を図中に示した。手法で用いられている

略号は、NM（Nelder-Mead）、R（RKHS）、E（EBlasso）、G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog（自

然対数変換）をそれぞれ表す。 
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図5.7 1環境・遺伝子型組み合わせ抜き交差検証（leave-one combination of environments and genotypes-out 

cross-validation、LOEGO）の結果。各手法について観察値（x軸）と予測値（y軸）をプロットした。破線

は1対1の線を、ドット線は回帰直線を示す。平均二乗誤差（RMSE）と予測値の観察値に対する回帰係数

（slope）を図中に示した。手法で用いられている略号は、NM（Nelder-Mead）、R（RKHS）、E（EBlasso）、

G（ガウシアンカーネル行列）、及びlog（自然対数変換）をそれぞれ表す。 
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 ベイズ手法では予測された DH の事後分散を推定することができる。この事後分散

の経験的な信頼性を調べるために、各交差検証法において、観察された（真の）DH が信用

区間に含まれた頻度を計算した（表 5.7）。いずれの交差検証法においても、全ての手法が

事後分散を過小推定していることが示唆された。過小推定は LOEO で顕著であったが、

LOGO と LOEGO では過小評価は大幅に緩和された。 

 

 

表 5.7 1 個抜き交差検証（leave-one-out cross validation、LOO）において観察された（真の）到穂日数（days 

to heading、DH）が信用区間に含まれた頻度 a 

LOO 

schemes
b
 

Bayesian 

methods
c
 

mean 

Posterior SD
d
 

Credible interval 

95 % 90 % 80 % 70 % 60 % 

LOEO G 1.9 (±0.9) 0.46  0.40  0.32  0.25  0.18  

 Glog 1.7 (±0.7) 0.44  0.37  0.29  0.22  0.18  

 Elog 1.6 (±0.5) 0.42  0.35  0.26  0.19  0.14  

LOGO G 8.6 (±4.9) 0.86  0.78  0.69  0.60  0.51  

 Glog 9.7 (±5.8) 0.93  0.88  0.78  0.69  0.57  

 Elog 6.0 (±2.5) 0.86  0.78  0.69  0.58  0.49  

LOEGO G 8.6 (±4.9) 0.83  0.77  0.67  0.58  0.49  

 Glog 9.9 (±6.0) 0.91 0.86 0.76 0.65 0.56 

 Elog 6.1 (±2.5) 0.84 0.76 0.65 0.55 0.46 

aどの LOO 検証においても、各環境における各遺伝子型の DH の事後分布が予測される。観察された（真

の）DH が事後分布の信用区間に含まれた頻度を計算した。 

b
LOEO、leave-one environment-out cross-validation；LOGO、leave-one genotype-out cross- validation；LOEGO、

leave-one combination of environments and genotypes-out cross-validation 

c
G、Bayes_G；Glog、Bayes_Glog；Elog、Bayes_Elog 

d
DH の事後標準偏差の平均値（標準偏差） 
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5.4 考察 

本研究ではイネのDHをDVRモデルとゲノミックセレクションにおいて発展してきたゲノ

ムワイド予測手法とを組み合わせた統合モデルを開発し予測した。統合モデル（Bayes_G、

Bayes_Glog、及び Bayes_Elog）を 2 段階法（NM+R、NM+E）及びモデルパラメータの推定

方法が異なる 2 つの DVR モデル（NM 及び Bayes_I）と比較した結果、DVR モデルとゲノ

ムワイド予測手法（EBlasso）をベイズ統計の枠組みで統合したモデル（Bayes_Elog）の結

果が、予測の正確さ、縮約の程度、及び交差検証法間での安定性から最も好ましかった。

Bayes_Elog は DVR モデルに基づき出穂期予測に特化した手法であるが、DVR モデルパラ

メータの推定を柔軟なメトロポリス法で行っているために、DVR モデルとは全く異なる関

数から成り立つ他の作物モデルに対しても Bayes_Elog と同様の手法は適用可能であろう。

また DVR モデルパラメータに対するゲノムワイドマーカー効果を高速な変分ベイズ法で

推定しているために、パラメータ数やマーカー数が増加してもその計算コストは大きくは

上昇しない。そのため作物モデルとゲノムワイド予測手法を組み合わせた Bayes_Elog のよ

うな統合モデリングは今後さらなる研究や適用を行うに値するであろう。一方で

Bayes_Elog と同じ回帰手法（EBL）を用いた 2 段階法、つまり NM+E はより縮約傾向にあ

るにも関わらず（例えば図 5.7）、関連シグナル（大きな効果を持つマーカー）が多く観察

される傾向にあった（図 5.4）。しかし現在入手できる情報からはこれらのシグナルが真か

否かを判断することは難しい。本研究では予測に焦点を合わせたが、統合モデルの QTL マ

ッピングにおける適性や能力も興味深い問題である。 

 LOEO における NM の予測は 9 環境中 Tsukuba2008E で最も悪かった（この環境で

のRMSEは12.6）。この環境下でのNMの予測はRKHS（つまりNM+R）またはEBlasso（NM+E）

と組み合わせることで改善された（Tsukuba2008E での RMSE はそれぞれ 9.4 及び 11.0）。こ

の改善はおそらくDVRモデルパラメータのNMによる推定値に含まれていたノイズを除去

したためであろう。このことは図 5.2 に示されるように、NM+R 及び NM+E による推定値

において遺伝子型間の分散が減少したことからも示唆される。しかしながら他環境での予

測はゲノム情報を用いることで悪化し、NM+R 及び NM+E の全環境での RMSE は改善さ

れなかった（図 5.5）。Yin et al.（2000）はオオムギの収量及びバイオマスを既知の遺伝子型

について未試験の環境下で予測した場合、QTL から推定したパラメータを用いることで正

確さが向上したと報告している。しかし一方 Nakagawa et al.（2005）ではイネの出穂期の予

測において同様の予測を行ったところ正確さが減少した。アブラナ属の開花期についても
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同様の結果が報告されている（Uptmoor et al. 2012）。Uptmoor et al.（2012）は正確さ減少の

理由として、検出されていない小さな効果の QTL が存在することと、QTL 効果の推定が不

正確であることを挙げている。ゲノムワイドマーカーを予測変数として用いることで前者

はある程度軽減できたであろうが、EBlasso 及び RKHS も予測値を縮約させる正則化回帰手

法であるため、後者はやはり NM+R 及び NM+E の予測能力に影響したであろう。 

NM に基づく手法とベイズ手法の相対的な予測の正確さは LOO の種類により異な

った。LOEO では NM+R と NM+E は全てのベイズ手法より大きな RMSE を示したが、両

手法は LOGO 及び LOEGO においては Bayes_G 及び Bayes_Glog より小さいかほぼ同等の

RMSE を示した。NM+R と NM+E の予測値の観察値に対する回帰係数（slope）は全 LOO

でベイズ手法より小さく、DH の予測値がより縮約していることが示唆された。第 3 章のラ

ンダムフォレストの説明において述べたように、汎化誤差は学習セットのランダム性に基

づく分散と、その手法の推定バイアスに分けられる。縮約手法は前者の分散を減少させる

ことにより汎化誤差を減らすため（Hastie et al. 2009）、LOGO 及び LOEGO における NM+R

と NM+E の相対的に良好な予測結果は縮約によることが考えられた。ただし DVR モデル

パラメータの縮約は新しい遺伝子型に対する予測（つまり LOGO 及び LOEGO）には有効

であるが、未試験の環境下における既知遺伝子型に対する予測（LOEO）には有効ではない。

これは予測されるモデルパラメータが環境にではなく遺伝子型に固有であることから明ら

かであろう。未試験環境下での既知遺伝子型に対する予測で、ノイズの除去を行う場合は、

汎化誤差のバイアスを減らすような手法、例えば CART（第 3 章のランダムフォレストの

説明を参照）などがより適切かもしれない。 

 Bayes_Elog は交差検証法に関わらず Bayes_G 及び Bayes_Glog より正確な予測を示

した。これら手法間の RMSE の差は LOGO と LOEGO、つまり新しい遺伝子型に対して予

測を行う場合により顕著であった。Bayes_Elog と 2 手法の差の 1 つは、ゲノム情報の用い

方にある（表 5.1）。Bayes_Elog とその他 2 手法との差は回帰手法、EBlasso と RKHS、の差

と捉えることができる。NM+E がやはり LOGO 及び LOEGO で NM+R より予測が正確であ

ることを考えると、EBlasso の方が RKHS より本研究で用いた集団での DVR モデルパラメ

ータの予測には適しているのであろう。第 3 章で示したように、EBlasso はエピスタシスが

ない場合は RKHS より概ね高い正確さを示し、エピスタシスがある場合は、QTL が少なく

学習セットのサイズが小さい（100 から 300）場合に RKHS より高い正確さを示す傾向があ

る。アジア栽培イネの出穂期については、幾つかの主働遺伝子がその調節に重要な役割を
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果たしていること、及びそれらの間の相互作用がその調節と局所適応に重要であることが

示唆されている（Izawa 2007; Tsuji et al. 2011）。出穂期の調節にエピスタシスが存在すれば、

EBlasso の優位性は比較的少数の QTL 及び小さなデータサイズによることが考えられた。

一方で、出穂期に対する QTL 効果の非線形性が DVR モデルにおいてある程度考慮されて

いるならば、パラメータに対する QTL 効果は DH に対するそれよりも相加的である可能性

も考えられた。ソルガムにおけるシミュレーション研究では、相加的効果のみを持つ QTL

から作物モデルを介して遺伝子間の相互作用のモデリングが可能であることが示唆されて

いる（Chapman et al. 2003）。Bayes_Elog と Bayes_G 及び Bayes_Glog とのもう 1 つの相違点

は、Bayes_Elog のみが DVR モデルパラメータに対して残差分散を想定している点にある。

Bayes_Elog では各パラメータにおいてマーカーによりその分散が高い割合で説明されたも

のの、この違いが予測能力に与える影響は無視できないかもしれない。 

 DVR モデルパラメータ、G、、及びは 0 以上に制限されているために、統合モ

デルにおいては TrMVN を事前分布として用いることと、対数変換の 2 つの方法を試みた。

前者の欠点はそのモード及び分散の推定が容易ではないために、本研究で行ったようにあ

らかじめ値を与えるならば、ある程度の情報を持つ事前分布を用いる必要がある点である。

事実、Bayes_I において G、、及びの事前分布の分散を 100 倍にして無情報な事前分布

に近づけたところ、LOEO における RMSE は 5.2 から 12.1 に増加した。Bayes_G は Bayes_I

よりは頑強であったが、やはり同じ処理で LOEO における RMSE は 5.6 から 6.0 に増加し

た。加えて、TrMVN は正規分布より大きく逸脱した分布を持つパラメータの事前分布には

不向きであろう。図 5.2 で示したように、Bayes_I 及び Bayes_G で推定したの分布は、他

手法のそれとは明らかに異なっていた。もし NM や Bayes_Elog で推定されたようなの分

布が真の分布に近いのであれば、Bayes_I や Bayes_G で 0 に近いを正確に推定することが

難しいことは納得しやすい。逆に当然ながら対数変換の欠点は、変換後の値が正規分布か

ら大きく逸脱する場合に不向きな点である。本研究では 1 つのモデルの中ではどのパラメ

ータも同じ種類の事前分布を用いたが、本来はパラメータ毎に設定可能である。例えば、

対数変換はには適切かもしれないが、G やには TrMVN がより適切かもしれない。

TrMVN や対数変換に代わる方法としては、代理（surrogate）パラメータを用いる方法が考

えられる。例えば代理パラメータθがもとのパラメータ θ に以下のような関数で変換され

るとする。 
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このような代理パラメータは 0 から 1 の間に制限されるアリル頻度をモデルするために用

いられている（Coop et al. 2010）。この方法の利点はパラメータの値が 0 になり得る点で、

これは TrMVN や対数変換では不可能なことである。 

 ベイズ推定の利点の 1 つは予測値の事後分散が推定できる点にある。表 5.7 で示さ

れるように、LOEO において得られた DH の事後分散は非常に過小評価されており、実用

上の信頼性は低いと考えられる。一方で LOGO や LOEGO では特に Bayes_Glog において事

後分散はある程度合理的な幅を有していた。Bayes_Elog は他のベイズ手法より事前分布に

多くのパラメータを含んでおり、予測の不確実性が上昇することが考えられたが、DH の事

後標準偏差は他の 2 手法と同等か小さかった。しかしながらより多くのマーカーを用いた

場合は不確実性（事後分散）が上昇する可能性もある。 

 

5.5 摘要 

ゲノムワイド予測では環境情報を考慮しないために、未試験の環境下における植物の表現

型を予測することがしばしば困難である。一方で作物モデルを用いた場合、環境情報から

表現型を予測できるものの、未試験の遺伝子型に対する予測を行うことはできない。本研

究では両者の欠点を補うために、イネ出穂期予測のための作物モデルである Developmental 

rate（DVR）モデルにゲノムワイドマーカー情報を統合した新たな予測モデルを開発した。

9 つの環境で栽培された戻し交雑自殖系統集団を用いて、その予測能力を DVR モデル及び

DVR モデルパラメータをゲノムワイドマーカーに回帰する 2 段階法と比較した。手法間比

較は 3 種類の交差検証、1 環境抜き、1 遺伝子型抜き、及び 1 環境と 1 遺伝子型の組み合わ

せ抜きの交差検証で行った。その結果いずれの交差検証においても、DVR モデルパラメー

タをゲノムワイドマーカーに回帰し、そのマーカー効果を Extended Bayesian lasso でモデル

パラメータと同時に推定する統合モデルが最も正確な予測を与えた。このことは作物の表

現型予測における統合モデリングの可能性を示唆しており、今後のさらなる研究及び適用

が期待される。 

 

  



151 

 

6 総合考察 

 

本研究では全ゲノム情報を利用した新たな育種手法、ゲノミックセレクション及びゲノム

ワイド関連解析をより実用的な手法とするために、第 2 章ではゲノムワイド予測及びゲノ

ムワイド関連解析のための高速ソフトウェアの開発、第 3 章ではイネ表現型予測のための

予測手法に関する検証、第 4 章では黒毛和種におけるゲノム情報を用いた育種価予測に関

する検証、そして第 5 章では環境と全ゲノム情報両方に基づく表現型予測のためのモデル

開発を行った。序論で述べたように育種は統計学的な手法に支えられ発展してきた。そし

て統計的手法の発展は特定の作物や品種に限らず育種分野全体に恩恵をもたらすことがで

きる。そのため本研究で得られた知見は実際にデータを扱ったイネやウシに限らず有用な

知見となり得ると考えられる。 

 第2章では変分ベイズ法に基づいたゲノムワイド回帰を行うソフトウェアを開発し、

シミュレーションを通してその性能を評価した。ゲノムワイド回帰において変分ベイズ法

によるパラメータ推定がどの程度妥当か、という点については Carbonetto and Stephens（2012）

に詳しい。著者らは BayesC と同じ回帰モデルにおいて、変分ベイズ法と MCMC を比較し

ている。その結果、変数間の相関が低い（相関係数 0.2 の）場合は変分ベイズ法で近似した

事後分布と MCMC による正確な事後分布は非常に近いものの、相関が高い（相関係数 0.8

の）場合は、変分ベイズによる近似事後分布は変数間の相関の高さに由来する不確実性を

反映しないことを指摘している。このことが特にゲノムワイド予測において与える影響は

明らかではないものの、本研究の第 2 章で用いた QTLMAS 第 15 回ワークショップのデー

タセットでは、隣り合うマーカー間の相関係数の絶対値は平均 0.40 であり、その影響はゲ

ノムワイド予測及び関連解析いずれにおいても比較的小さかったと考えられる。その一方、

第 3章で用いたイネ品種集団では隣接マーカー間の相関係数の絶対値は平均 0.72（r
2
 = 0.52）

であり、このことが予測の正確さに影響を与えた可能性は考えられる。しかしながら変分

ベイズ法に基づいたBlassoやEBlassoの予測能力は同じ正則化回帰手法であるLassoやENet

と遜色はなく、シミュレーション条件によっては上回っていたため、変数間の相関が変分

ベイズによる予測に与える影響は本研究では示唆されなかった。また変分ベイズ法を用い

る場合の難点の一つは局所解への収束であるが、第 5 章で開発した作物モデルと EBlasso

との統合モデル Bayes_Elog において、異なる初期値から繰り返し計算した場合もほぼ同じ
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解が得られたこと、また Bayes_Elog による予測が試みた全ての交差検証で最も正確であっ

たことから、局所解への収束はゲノムワイド回帰においては大きな問題にならない可能性

が示唆された。しかしながらマーカー数やサンプル数の増加により局所解への収束がより

大きな問題となる可能性もある。そのため第 2 章で開発した VIGoR においても初期値をラ

ンダムに生成するオプションを追加し、異なる初期値から最適化が可能なようにする必要

があると考えられる。なお近年分子生物学の発展は目覚ましく、次世代シークエンサーに

より決定できる塩基配列数は飛躍的に増え（Mardis 2008）、これを利用した高密度マーカー

の探索と遺伝子型決定は育種でも用いられ始めている（Poland and Rife 2012）。またウシで

はヒトの 1000 ゲノムプロジェクト（Kaiser 2008）にならい 1,000 頭の種雄牛についてその

全塩基配列を決定するプロジェクトも進行している（Daetwyler et al. 2014）。そのため膨大

な数のマーカーを統計的に利用した表現型や育種価の予測、また QTL の探索は今後も重要

な課題となる。VIGoR の利用及び普及はこうした課題の解決に役立つことが期待される。

一方、高速かつ正確な手法とそれを実装したソフトウェアの開発については今後も続けて

いく必要があると考えられる。 

 第3章ではアジア栽培イネにおいてゲノムワイド予測が育種において有用な技術と

なり得ることを示した。また 8 つのゲノムワイド予測手法と、その平均値の合計 9 つの手

法を比較し、シミュレーションデータを通してそれらの手法の適用範囲を明らかにし、そ

れによりイネだけでなく他の作物においても有益な情報を提供した。なお本研究では上述

の 9 手法を取り上げたが、統計学及び機械学習の分野においては様々な予測或いは分類手

法が次々と提案されている。本研究で取り上げなかった手法のうち、今後遺伝学において

も重要性が増す可能性があるものにニューラルネットワークが挙げられる。比較的近年提

案された Deep learning（Hinton et al. 2006）や Extreme learning machine（Huang et al. 2006）

などは、特に画像認識において良好な成績を残している。本研究で扱ったイネの実データ

では非線形性回帰手法である RKHS や RForest が比較的良好な成績を示しており、同様に

非線形性を持つこれら手法のゲノムワイド予測への適用は非常に興味深い。 

 第 4章では黒毛和種においてゲノムワイド予測が従来手法であるBLUPより有用で

あることを示した。動物育種においては作物や果樹の育種のように、自殖や接ぎ木などで

優秀な個体のクローンを増殖させ利用することができないため、必然的に遺伝的に異なる

個体が育種過程において植物よりはるかに多く生じることになる。そのため表現型記録は

持つがマーカージェノタイピングがされていない、つまり全ゲノム情報は持たない個体が



153 

 

多く存在する。一般的なゲノムワイド予測ではゲノム情報と表現型情報両方を持つ個体し

か利用することができないため、このような表現型記録しか持たない個体をどのように利

用するか、ということは動物育種固有の課題と言える。本研究ではこの課題を解決するた

めに ssGBLUPを用いたが、他にもベイズ統計の枠組みで明示的に回帰を行う手法（Fernando 

et al. 2014）も提案されており、今後はこれら手法間の比較も必要となるだろう。本研究で

は 3 つの枝肉形質、BMS、CW、及び REA を取り上げたが、このうち特に BMS は黒毛和

種においてこれまで重点的に改良されてきた形質であり、既に多くの種雄牛が高い能力を

有していると言える。一方で繁殖性や飼養効率性など、農家の長期的な利益に直結する重

要なこれら形質は表現型測定の困難さもあってあまり改良が進んでいない。そのためゲノ

ム情報を用いた育種の高速化はこのような形質に特に有用であると考えられる。またこの

ような新たな形質について改良する場合、従来改良を進めてきた形質についても配慮する

必要があるが、そのためには 1 つの形質のみを考慮するのではなく、多形質を扱うゲノム

ワイド予測モデルも試みる必要があるだろう。 

第 5 章ではゲノムと環境情報両方から表現型を予測する手法を新たに提案し、それ

がイネ出穂期予測において有用であることを示した。環境への応答とそれによる表現型の

変化とくに植物において顕著であり、環境とゲノム情報の両方を考慮した統計学的予測モ

デルは、気候変動が大きくなると予想される今後、より重要性を増していくと考えられる。

また近年、次世代シークエンサーや質量分析法の進歩により、DNA、RNA、タンパク質、

代謝物、或いは無機物などについての情報が豊富に得られるようになってきた。ゲノム

（genome）と表現型（phenome）だけではないこれら多様な情報はオミックス（omics）デ

ータと総称され、その統合的な利用は複雑な生命現象を理解するための鍵として注目を集

めている（Shinozaki and Sakakibara 2009; Berry et al. 2011; Berg 2013; Deshmukh et al. 2014）。

Nagano et al.（2012）は圃場で栽培されたイネの mRNA 発現量の変動が、気温や湿度などの

環境情報の関数を用いて予測できることを示した。このことはオミックスデータにさらに

環境情報を組み合わせた包括的かつ動的な予測モデルの可能性を示唆している。また代謝

産物量を形質としたゲノムワイド関連解析も例えばトウモロコシ（Riedelsheimer et al. 

2012b; Wen et al. 2014）やイネ（Chen et al. 2014）で報告されている。一方で表現型予測に

ついては、オミックスデータの中では表現型に近い代謝産物に基づく予測がイネ（Redestig 

et al. 2011）やトウモロコシ（Riedelsheimer et al. 2012c）、及びブタ（Rohart et al. 2012）の経

済形質で報告されている。こういった様々な種類の情報の蓄積によりそれらを統合的に育
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種へ利用できる可能性が広がる一方で、これらの研究は 2 種類の情報、例えば環境と発現

情報、あるいは代謝産物と表現型情報、に基づいた比較的単純なモデリングを試みている。

本研究では 3 種類の情報、つまりゲノム、環境、及び表現型情報を統合したモデルを開発・

提案し、その有用性を示した。3 種類の情報を同時にモデリングする試みはこれまでにほと

んどなく、画期的である。今後はこうしたアプローチを発展させ、環境情報、ゲノム情報、

及び表現型にその他オミックスデータを取り込んだより包括的なモデリングを開発するこ

とで、特に植物育種が大きな進展を果たす可能性が考えられる。 

本研究では全ゲノム情報を育種で活用するためのソフトウェアを第 2 章で開発し、 

第 3 章及び 4 章においてそれぞれイネ及びウシの実データを用いて全ゲノム情報を育種に

活用する有用性を示し、そして第 5 章では全ゲノム情報に環境情報を加えた新たな統計モ

デルの可能性を示した。第 3 章及び 4 章で示されたその有用性を考慮しても、今後全ゲノ

ム情報が動植物の育種を支えていくことは確実と言えるだろう。それに加え第 5 章で提案

したような環境や他のオミックス情報を加えた統合モデリングが今後は活発に研究されて

いくと思われる。しかしながらそういった新たなモデルや手法を実際に育種へ利用してい

くためには、第 2 章で開発したような常に使いやすく高速かつ安定したソフトウェアが必

須となる。かつて生物は表現型のみが観察できた。そこから統計学者や遺伝学者は見えな

い事実、つまり遺伝子や環境の表現型への作用を科学的に推論するために統計的手法を発

展させ育種へと応用してきた。次に遺伝子型を観察できるようになり、連鎖解析やゲノム

ワイド予測及び関連解析といった統計的手法が利用されるようになった。生物において観

察可能な事柄は確実に増えている。それら手に入る多種多様な生物情報から育種において

有用な知識を得るためには、統計学的モデル及び推定手法、さらにはそれを汎用化するた

めのソフトウェアの開発が今後ますます重要になるであろう。 
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