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(57)【特許請求の範囲】
【請求項１】
　フローサイトメトリデータを分析及び分類するための方法であって、前記方法が： 
　フローサイトメトリ分析によって複数のサンプルについて実施される複数の分析試料を
具える入力データセットを、プロセッサ及び記憶装置を具えるコンピュータシステムの中
にダウンロードするステップを具えており、 
　前記プロセッサが、少なくとも１のサポートベクタマシンを実行するようプログラムさ
れ、 
　１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムを具える前記入力データセットの訓練データセ
ットを予処理して、前記複数の分析試料から減少した数の分析試料を選択するステップと
； 
　分散カーネルを具えるサポートベクタマシンを訓練して、前記減少した数の分析試料に
対応する前記訓練データセットを２つの確率分布に分け、前記２つの確率分布間の相違を
測定するステップと； 
　前記減少した数の分析試料を用いて、前記入力データセットのテストデータセットを具
える訓練された前記サポートベクタマシンをテストして、最適解が得られたか否かを判定
するステップと； 
　最適解が得られない場合に、前記最適解が得られるまで前記訓練及びテストを繰り返す
ステップと； 
　最適解が得られた直後に、前記コンピュータシステムにフローサイトメトリデータの実
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データセットを入力するステップと； 
　訓練されテストされた前記サポートベクタマシンを用いて前記減少した数の分析試料を
用いることによって、前記実データセットを処理して、前記フローサイトメトリデータの
分類を具える結果を、２つの区別できる分類のうちの一方に作り出すステップと； 
　フローサイトメトリデータの分類の識別を具える出力表示を表示装置に作り出すステッ
プと； 
を実行することを特徴とする方法。 
【請求項２】
　前記分散カーネルが、ｐ及びｑを入力データ点、Ｍを正規分布の平均値、Σを共分散行
列とするとき、 

の形式のバッタチャリヤ・アフィニティ（Bhattacharya affinity）を具えることを特徴
とする請求項１に記載の方法。 
【請求項３】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、リーブワンアウト（leave-one-out）
の誤差率分析を具えることを特徴とする請求項１に記載の方法。 
【請求項４】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、カーネルアライメントを具えることを
特徴とする請求項１に記載の方法。 
【請求項５】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、リーブワンアウト（leave-one-out）
の誤差率分析及びカーネルアライメントを具える２つの特徴選択アルゴリズムを具えるこ
とを特徴とする請求項１に記載の方法。 
【請求項６】
　前記フローサイトメトリデータが、骨髄異形成症候群をスクリーニング検査される患者
から吸引された骨髄サンプルのテスト結果を具えており、 
　前記フローサイトメトリデータの分類が、前記症候群の存在又は不存在のいずれかを具
えることを特徴とする請求項１に記載の方法。 
【請求項７】
　さらに、前記フローサイトメトリデータが得られた１又はそれ以上のサンプルに対応す
るデジタル画像データセットをダウンロードするステップと； 
　画像訓練セット及び画像テストセットに前記デジタル画像データセットを分離するステ
ップと； 
　前記画像訓練セットを予処理して、前記画像訓練セットの中の関心のある特徴を同定且
つ抽出するステップと； 
　少なくとも１の第２のサポートベクタマシンを訓練して、前記画像訓練セットの中の関
心のある特徴を分類するステップと； 
　前記少なくとも１の第２のサポートベクタマシンをテストして、最適解が得られたか否
かを判定し、得られない場合、前記最適解が得られるまで前記訓練及びテストを繰り返す
ステップと； 
　前記フローサイトメトリーデータが得られた前記実データセットに対応する実画像デー
タを入力するステップと； 
　前記実画像データを処理して、前記実画像データの中の前記関心のある特徴を分類し、
画像の分類を行うステップと； 
　総合データの分類のために、セカンドレベルのサポートベクタマシンに前記画像の分類
及び前記フローサイトメトリーデータの分類を入力するステップと； 
　前記画像の分類及びフローサイトメトリーデータの分類の総合結果を具える出力分類を
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作り出すステップと； 
を具えることを特徴とする請求項１に記載の方法。 
【請求項８】
　デジタル画像の前記入力データセット及びデジタル画像の前記実データセットが、骨髄
異形成症候群をスクリーニング検査される患者の細胞遺伝学的画像であることを特徴とす
る請求項７に記載の方法。 
【請求項９】
　前記出力分類が、前記症候群の存在又は不存在のいずれかを具えることを特徴とする請
求項８に記載の方法。 
【請求項１０】
　フローサイトメトリーデータの分析及び分類のために、コンピュータ可読媒体に内蔵さ
れるコンピュータプログラム製品であって、 
　前記コンピュータプログラム製品が、サポートベクタマシン分類部を実行し、さらに、
　フローサイトメトリ分析によって複数のサンプルについて実施される複数の分析試料を
具える入力データセットを受け取り； 
　１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムを具える前記入力データセットの訓練セットを
予処理して、前記複数の分析試料の減少した数の分析試料を選択し； 
　分散カーネルを具える少なくとも１の第１のサポートベクタマシンを訓練して、前記減
少した数の分析試料に対応する前記訓練セットを２つの確率分布に分け、前記２つの確率
分布間の相違を測定するステップと； 
　前記減少した数の分析試料を用いて、前記入力データセットのテストセットを具える訓
練された前記サポートベクタマシンをテストして、最適解が得られたか否かを判定し； 
　最適解が得られない場合に、前記最適解が得られるまで前記訓練及びテストを繰り返し
； 
　最適解が得られた直後に、前記コンピュータシステムにフローサイトメトリデータの実
データセットを受け取り； 
　訓練されテストされた前記サポートベクタマシンを用いて前記減少した数の分析試料を
用いることによって、前記実データセットを処理して、前記実データセットの分類を具え
る結果を、２つの区別できる分類のうちの一方に作り出し； 
　前記実データセットの分類の識別を具える出力表示を表示装置に作り出すことをコンピ
ュータプロセッサに行わせるための命令を具えることを特徴とするコンピュータプログラ
ム。 
【請求項１１】
　前記分散カーネルが、ｐ及びｑを入力データ点、Ｍを正規分布の平均値、Σを共分散行
列とするとき、 

の形式のバッタチャリヤ・アフィニティ（Bhattacharya affinity）を具えることを特徴
とする請求項１０に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１２】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、リーブワンアウト（leave-one-out）
の誤差率分析を具えることを特徴とする請求項１０に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１３】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、カーネルアライメントを具えることを
特徴とする請求項１０に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１４】
　前記１又はそれ以上の特徴選択アルゴリズムが、リーブワンアウト（leave-one-out）
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の誤差率分析及びカーネルアライメントを具える２つの特徴選択アルゴリズムを具えるこ
とを特徴とする請求項１０に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１５】
　前記フローサイトメトリデータが、骨髄異形成症候群をスクリーニング検査される患者
から吸引された骨髄サンプルのテスト結果を具えており、 
　前記結果が、前記症候群の存在又は不存在の表示を具えることを特徴とする請求項１０
に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１６】
　さらに、前記フローサイトメトリーデータが得られた１又はそれ以上のサンプルに対応
するデジタル画像データセットを受け取り； 
　画像訓練セット及び画像テストセットに前記デジタル画像データセットを分離し； 
　前記画像訓練セットを予処理して、前記画像訓練セットの中の関心のある特徴を同定且
つ抽出し； 
　少なくとも１の第２のサポートベクタマシンを訓練して、前記画像訓練セットの中の関
心のある特徴を分類し； 
　前記少なくとも１の第２のサポートベクタマシンをテストして、最適解が得られたか否
かを判定し、得られない場合、前記最適解が得られるまで前記訓練及びテストを繰り返し
； 
　前記フローサイトメトリーデータが得られた前記実データセットに対応する実画像デー
タセットを受け取り； 
　前記実画像データを処理して、前記実画像データの中の前記関心のある特徴を分類し、
画像の分類を作り出し； 
　総合データの分類のために、セカンドレベルのサポートベクタマシンに前記画像の分類
及び前記フローサイトメトリーデータの分類を入力し； 
　前記画像の分類及びフローサイトメトリーデータの分類の総合結果を具える出力分類を
作り出すことを前記コンピュータプロセッサに行わせるための命令を具えることを特徴と
する請求項１０に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１７】
　デジタル画像の前記入力データセット及びデジタル画像の前記実データセットが、骨髄
異形成症候群をスクリーニング検査される患者の細胞遺伝学的画像であることを特徴とす
る請求項１６に記載のコンピュータプログラム。 
【請求項１８】
　前記出力分類が、前記症候群の存在又は不存在のいずれかを具えることを特徴とする請
求項１７に記載のコンピュータプログラム。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本出願は、２００８年２月８日に出願された米国仮出願６１／０２７，４１６の優先権
を主張するものであり、この出願の開示はここにすべて引用されている。
【０００２】
　本発明は、サポートベクタマシンを用いた、分散データ、特にフローサイトメトリーデ
ータの自動分析のための方法に関する。
【背景技術】
【０００３】
　フローサイトメトリーは、流動液体流に懸濁する微小粒子の特性の測定である。レーザ
光の収束ビームが、運動する各粒子を照射し、光があらゆる方向に散乱する。交差ポイン
トの前方に又はレーザビームに直交するよう配置される検出器が、散乱光のパルスを受信
し、分析のためのコンピュータ分析器の中に入力される信号を発生する。検出される前方
散乱光の総量は、粒径及び屈折率に依存するが、レーザの側から見る粒子の断面積に密接
に関連し、側方散乱光の量は形状又は粒度を示し得る。
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【０００４】
　フローサイトメトリーの最も広範に使用される適用例の１つは、医療診断のための細胞
レベルの分析であり、関心のある粒子は食塩水を含む溶液に懸濁する細胞である。また、
関心のある細胞マーカを蛍光染料によってラベル付けし得るならば、表面分子又は細胞間
構成といった細胞のさらなる特性を正確に定量化し得る；例えば、抗体蛍光染料複合体を
用いて特定の表面又は受容体に付着し得る。表面マーカに対する蛍光標識モノクローナル
抗体の使用を通して様々な進行段階で細胞を特徴付けることによる免疫表現型検査は、フ
ローサイトメトリーの最も一般的な適用例の１つである。特定の構造体（例えば、ＤＮＡ
、ミトコンドリア）に結合する、又は局所化学（例えば、Ｃａ＋＋の濃度、ｐＨ、等）に
敏感な他の染料が開発されている。
【０００５】
　フローサイトメトリーが医療診断に広く使用される一方、水又は他の液体の分析といっ
た医療以外での適用にも有用である。例えば、海水を分析して微生物又は他の生物の存在
又はそのタイプを特定することができ、細菌を検査するために牛乳を分析することができ
、粒子状の不純物又は添加剤について燃料を検査し得る。
【０００６】
　使用されるレーザビームは、選択される蛍光色素又は蛍光色素を励起するのに適切な色
である。発光する蛍光の光量は、問題となっている細胞マーカの発現に関連する。各フロ
ーサイトメトリーは、通常、その構成に応じて多くの様々な蛍光色素を同時に検出し得る
。ある機器では、様々な波長で発射される複数のレーザを使用することによって、複数の
蛍光色素を同時に分析し得る。例えば、Becton Dickinson (Franklin Lakes, NJ)から市
販されているFACSCaliburTM フローサイトメトリーシステムは、４色オペレーションのた
めに構成される多色フローサイトメータである。各細胞からの蛍光放射が集束され、蛍光
強度値をＦｌｏｗ　Ｃｙｔｏｍｅｔｒｙ　Ｓｔａｎｄａｒｄ（ＦＣＳ）データファイルの
各信号に割り当てるコンピュータで分析される。データ分析は、さらなる分析又は分類の
ために、データをフィルタリング又は「ゲーティング」するのに使用され事象の部分母集
団の一部を規定する超空間の多角形領域の交差又は結合を特定することを含む。
【０００７】
　International Society for Analytical　Cytology (ISAC)は、ＦＣＳデータの共通表
現のためにＦＣＳデータファイル基準を採用している。この基準は、全ての主要な分析機
器によってサポートされており、サイトメータを通過するサンプルからの測定値を記録し
、研究者及び臨床医は、多くのデータ適合性の問題に直面せずに、多くの市販の機器及び
ソフトウェアの中から選択し得る。しかしながら、このような基準は、コンピュータによ
る予処理及びデータ分析のためのプロトコルを記述するまでに至っていない。
する。
【０００８】
　フローサイトメトリー分析に存在する大量のデータのため、多くの場合、手作業により
データを完全に使用することは困難である。また、高次元のデータが、従来の統計的方法
及び人工の神経ネットワークといった学習方法を使用することを不可能にしている。サポ
ートベクタマシンは、高次元のデータを処理し得る方法を学習するカーネルベースのマシ
ンである。それは、適切に設計されたカーネルを具えた流量データを取り扱う際に効果的
なツールである。
【０００９】
　カーネルは、サポートベクタマシン（ＳＶＭ）といった現状のマシン学習方法で重要な
役割を果たす。分類のためのサポートベクタマシンは、多くの場合、高次元（無限次元で
もよい）の内積空間である特徴空間での最適な超平面で定義される。最適な超平面の構造
は、特徴空間におけるマッピングされた入力ベクトルの内積を要する。入力空間で定義さ
れるカーネル関数は、特徴空間に入力を実際にマッピングせずに、内積を計算するための
効果的な方法を与える。カーネルは、２つのベクトル間の類似性測度を定義する。ＳＶＭ
法の利点は、明確な特徴抽出を用いずに、単にカーネルの通常の類似性測度に基づいて隠
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れたパターンを採取するその能力である。
【００１０】
　画像認識及びフローサイトメトリデータ分析といった多くの適用例において、入力デー
タは、通常高次元であり大量である。このようなデータの重要な特徴は、通常、個々のポ
イントが孤立した値ではなくて、特定の空間においてポイントが分散している。標準的カ
ーネルは、多くの場合、大きな入力ボリュームがカーネルを基底構造及び特定の問題の分
布特徴に対して敏感にさせないように、全てのベクトル成分を等しく処理するため、この
ようなタイプのデータに役に立たない。結果として、それらは、分散データにあまり適さ
ない。例えば、フローサイトメトリデータのＳＶＭ分析が、ガウスカーネル及びＢ－スプ
ラインカーネルが例として挙げられる放射基底関数（ＲＢＦ）カーネルを用いて報告され
ている。(Rajwa, B.らの「Automated Classification of Bacterial Particles in Flow 
by Multiangle Scatter Measurement and Support Vector Machine Classifier」 Cytome
try Part A, 73A:369-379 (2008)を参照。)説明されている方法は、報告された分類の高
度な正確さを得るために「強化された散乱検出システム」の使用を要した。さらに、著者
は、ＳＶＭの結果は、問題の次元が２よりも高いか否かを容易に判断し得ないと結論付け
た。このような制限は、このような方法の実際の適用を最小限にする。Toedlingらは、「
Automated in-silico detection of cell populations in flow cytometry readouts and
 its application to leukemia disease monitoring」, BMC Bioinformatics, 7:282, Ju
ne 2006,で、単細胞を予め規定されたグループに割り当てることによって白血病を検出す
るために、放射基底関数カーネルを用いたフローサイトメトリデータのＳＶＭ分析を説明
している。実際には、ＳＶＭ分析は、手動のゲーティングの代わりをするが、データの分
散特徴を考慮に入れない。
【００１１】
　したがって、フローサイトメトリデータ及び基底構造及び分散の中に重要な情報を含む
他のタイプの分散データを分析するための、より高次元で使用しうる方法の必要性がある
。本発明は、このような方法を対象としている。
【発明の概要】
【００１２】
　本発明によれば、分散特性を有するデータ用に特別に形成されたＳＶＭカーネルを用い
て、フローサイトメトリーデータを分析する。入力データｐセットは、空間中の多数のポ
イントの集まりである。例えば、画像を２次元空間のポイントのセットと見なすことがで
きる。適切な規格化の後に、ｐを確立分布と見なすことができる。２つのこのような入力
データｐ及びｑのカーネルを定義して分散傾向を得るために、ｐ及びｑに関する関数を定
義して、分散中の単なる個々のポイントではなく、２つの全体的な分散間の類似度を測定
する。
【００１３】
　例として、特にここで引用される米国特許第６，７６０，７１５号、第７，１１７，１
８８号及び第６，９９６，５４９号に概略的に開示されたサポートベクタマシンを使用し
て、市販されている従来のフローサイトメトリーセットアップによって生成されるフロー
サイトメトリーデータを分析する。フローサイトメトリー測定を実行するための典型的な
システムは、ここで引用される米国特許第５，８７２，６２７号及び第４，２８４，４１
２号に記載されている。ここで記載されている特別な実施例では、データは、特に骨髄異
形成症候群（ＭＤＳ）といった血液学的状態を検査するための医療診断での適用に関する
。フローサイトメトリーの免疫表現型検査は、形態学及び細胞学の組み合わせが非診断的
である場合でさえも、造血細胞の量的且つ質的異常を検出するための正確且つ高感度な方
法であることが実証されている。
【００１４】
　本発明によれば、フローサイトメトリーデータの入力を受け取り、１又はそれ以上のサ
ポートベクタマシンを用いてこのデータを分析し、フローサイトメトリーデータが２又は
それ以上のカテゴリに分類される出力を出すための自動化方法及びシステムが提供される
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。１又はそれ以上のサポートベクタマシンは、入力データの中の分散データを取得するカ
ーネルを使用する。このような分散カーネルは、２つの分散間の距離関数（発散）を使用
することによって構築される。２つの確率分布間の相違を測定する適切な分散関数の例は
、Kullback-Leibler発散、バッタチャリヤ・アフィニティ（Bhattacharya affinity）、J
effrey発散、Mahalanobis距離、Kolmogorov 変分距離、及び予測条件付きエントロピを含
んでいる。好適な実施例では、バッタチャリヤ・アフィニティを使用する。分散カーネル
をＳＶＭに直接又は他のマシンに適用して、分類器又は他の予測システムを形成する。
【図面の簡単な説明】
【００１５】
【図１】図１は、本発明に係るフローサイトメトリデータの自動収集及び分析のためのシ
ステムの概略図である。
【図２】図２は、ＭＤＳのフローサイトメトリ分析における関心のある集団の分布の典型
的な両対数表示である。
【図３】図３は、本発明に係るデータ分析法のフローチャートである。
【図４】図４は、ＭＤＳテストのフローサイトメトリデータの分析に対する独創的な方法
の適用から得られる受信者動作特性（ＲＯＣ）曲線を示すプロットである。
【発明を実施するための形態】
【００１６】
　本発明によれば、フローサイトメトリデータの分析のための方法及びシステムが提供さ
れる。特に、このような独創的な方法が、分散特性のデータ分析に使用するためのカーネ
ルの生成を含む。フローサイトメトリアプリケーションの入力データｐは、空間内の多く
のポイントの集りである。例えば、画像を２次元空間におけるポイントのセットと見なす
ことができる。適切な規格化の後に、ｐを確率分布と見なすことができる。このようなｐ
及びｑのカーネルを定義して分散傾向を取得するために、分散の個々のポイントではなく
２つの全体的な分散間の類似度を測定するｐ及びｑに関する関数を定義する必要がある。
【００１７】
　このような「分散カーネル」を構築するための１つの方法は、２つの分散間の距離関数
（発散）を使用することである。ρ（ｐ，ｑ）を距離関数とすると、カーネルは以下のと
おりである。
　ｋ（ｐ，ｑ）＝ｅ－ρ（ｐ，ｑ）

２つの確率分布間の相違を測定する多くの距離関数が存在する。Kullback-Leibler発散、
Bhattacharya affinity、Jeffrey発散、Mahalanobis距離、Kolmogorov 変分距離、及び予
測条件付きエントロピは、全てこれらの距離関数の例である。距離関数を与えることによ
って、上記の式を用いてカーネルを構築し得る。例えば、Bhattacharya affinityに基づ
いて、特別なカーネルを構築し得る。平均値Ｍ及び共分散行列Σを具えた正規分布では、
　Bhattacharya affinityは、式：

を有する。
このような距離関数から、新たなカーネルが上記の式を用いて定義される。

このような分散カーネルは、線形複雑度を具えて計算上効果的であり、大量の入力データ
を扱い得る。典型的な密度推定法が、ある適用例では高過ぎる計算の複雑性Ｏ（ｎ２）を
有する。独創的な分散カーネルをＳＶＭ又は他のマシン学習システムに直接的に適用して
、分類器又は他の予測システムを形成し得る。分散カーネルは、ＳＶＭ及び他のカーネル
マシンで頻繁に使用される標準カーネルに対していくつかの際だった利点を与える。それ
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らは、ある適用例では重要な大きなデータ成分の全ての分散間の類似度を取得する。
【００１８】
　図３は、フローサイトメトリーデータの分析に使用される典型的な処理の流れを示す。
当業者にとって容易に明らかなように、フローサイトメトリーデータは分散データの一例
として与えられ、以下に説明する方法を用いて、他のタイプの分散データを処理及び分類
し得る。
【００１９】
　フローサイトメータ１０６によって生成される実データは、１又はそれ以上のサポート
ベクターマシンを実行するようプログラムされた少なくともメモリ及びプロセッサを含む
コンピュータ処理システムに入力される（ステップ３０２）。一般的なパーソナルコンピ
ュータ（ＰＣ）又はＡＰＰＬＥ（登録商標）ＭＡＣＩＮＴＯＳＨ（登録商標）タイプのプ
ロセッサが、このような処理に適している。セットされる入力データは２つの部分に分割
され、一方はサポートベクターマシンを訓練する際に使用され、他方は訓練の有効性をテ
ストする際に使用される。ステップ３０４で、特徴選択アルゴリズムが、プロセッサの中
で１又はそれ以上の特徴選択プログラムを実行することによって、訓練データセットで動
作する。ステップ３０６で、特徴を減らした訓練データセットが、バッタチャリヤ・アフ
ィニティー（Bhattacharya affinity）ベースのカーネルといった分散カーネルを具えた
サポートベクタマシンを用いて処理される。独立したテストデータセットの中からステッ
プ３０４で選択された特徴に対応するデータを抽出し、分散カーネルを具えた訓練された
ＳＶＭを用いてテストデータを処理することによって、ステップ３０８で訓練ステップの
有効性が見積もられる。テストの結果が最適な結果よりも低いことを示す場合、最適解が
得られるまでＳＶＭを再び訓練して再テストを行う。訓練が満足がいくものと判断される
場合、患者試料から取り込まれるフローサイトメトリー測定値に対応する実データが、ス
テップ３１０でプロセッサに入力される。ステップ３０４で選択された特徴は患者試料か
ら選択され、ステップ３１２で、分散カーネルを具えた訓練且つテストされたＳＶＭを通
して処理され、結果は正常又は異常として患者試料を分類する。ステップ３１４で、結果
を要約する報告が作成され、それがコンピュータのモニタ１２２、プリントされる結果１
２４に表示され、及び／又はｅメール又は他のネットワークファイル伝達システムを介し
て、研究又は医療機関、病院又は診療所に送信される。また、データグループの１次元及
び２次元表示を具えたヒストグラムが、表示及び／又は印刷される。また、実データ、ヒ
ストグラム及び他の患者データとともに、コンピュータのメモリ又は患者のデータベース
に結果が記憶される。
【００２０】
　最適な付加的診断方法をフローサイトメトリーデータ及び結果と組み合わせて、自動分
析システムの信頼性を高めることができる。ここに引用されているＺｈａｎｇらの米国特
許第７，３８３，２３７号に開示されたのと同様な方法を使用して、フローサイトメトリ
ーテストの結果を、他のタイプのテストと組み合わせることができる。図３は、染色体分
析又は蛍光インシトゥハイブリデーション法（ＦＩＳＨ）といった従来の処理で生成され
る染色体の画像から、関心のある特徴を抽出することによって、ＳＶＭを用いたコンピュ
ーター支援による細胞遺伝学データの画像解析を実行し、欠失、転座、逆位及び他の異常
を特定するためのフローチャートを示す。ステップ３２０で、訓練用画像データが、コン
ピュータのプロセッサに入力され処理されて、関心のある特徴を特定且つ抽出する。一般
に、訓練用画像データは、予処理されて関心のある特徴を特定し（ステップ３２２）、そ
の後画像処理ＳＶＭを訓練するよう使用される。そして、テスト用画像データを使用して
最適解が得られたかを検証する（ステップ３２４）。得られない場合、ステップ３２４を
繰り返し、ＳＶＭを再訓練して再テストする。最適解が得られた場合、患者の実画像デー
タが入力され（ステップ３２６）、予処理（ステップ３２８）及び分類（ステップ３３０
）される。
【００２１】
　好適な方法では、特許第７，３８３，２３７号に記載されているように、画像の中の関
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心のある各特徴が、そのような特徴を最適化するＳＶＭによって別々に予処理（ステップ
３２２）及び処理される。関心のある全ての特徴の分析結果が、セカンドレベルの画像処
理ＳＶＭで組み合わさり、画像全体を分類する出力を生成する。訓練されたＳＶＭは、予
処理された画像テストデータを用いてテストされる（ステップ３２４）。解が最適である
場合、患者（フローサイトメトリー分析を実行する同じ患者）の実データに対応する画像
がプロセッサに入力される（ステップ３２６）。患者の画像データが予処理されて関心の
ある特徴を特定し（ステップ３２８）、関心のある各特徴が、特定の特徴のために最適化
される訓練された第１のレベルＳＶＭを通して処理される。関心のある特徴の分析の総合
結果が組み合わされ、訓練されたセカンドレベルの画像処理ＳＶＭに入力され、画像全体
を分類する出力を生成する（ステップ３３０）。
【００２２】
　ステップ３３０の結果を、患者のデータベースの患者ファイルに保存のために送ること
ができ（ステップ３１６）、ステップ３１２から得られるフローサイトメトリーデータと
総合分析のためにセカンドレベルのＳＶＭに入力される。セカンドレベルＳＶＭは、ステ
ップ３０８、３２４及び３４０間の点線で示すように訓練及びテストデータを用いてすで
に訓練且つテストされている。ステップ３１６及びステップ３３０の結果が、ステップ３
４２で、総合分析のために訓練されたセカンドレベルＳＶＭの処理のために組み合わさる
。このような総合処理の結果は、一般的に、例えば正常又は異常、罹患又は非罹患といっ
たバイナリ出力である。ステップ３１４で表示のために総合結果を出力し、及び／又は保
存のためにメモリ又は患者のデータベースに入力する（ステップ３１６）。さらなる任意
の第２のフロー経路が、専門家による分析、患者の履歴等といった、他のタイプのデータ
及び分析を組み込むために提供され、スクリーニング、モニタリング及び／又は治療に使
用する最終的診断又は予後スコア又は他の出力を生成するよう組み合わさる。
【００２３】
実施例１：骨髄異形成症候群（ＭＤＳ）の検出
　本研究の目的は、細胞遺伝学の染色体異常に関連する骨髄異形成症候群（ＭＤＳ）とフ
ローサイトメトリーデータのパターンとの潜在的な関係性を調査することである。この免
疫表現型分析は、フローサイトメトリーの最も一般的な適用例のうちの１つであり、試料
採取及び調整の手順が当業者によく知られている。図１に示す流れにしたがって、ＭＤＳ
を患う疑いのある患者からの骨髄穿刺液１０２が、生理食塩水、又はヘパリンナトリウム
溶液に採取され、サイトメータシステム１０６のフローセルの中に懸濁液を導入するよう
構成された多数の試験管１０４又は他の容器に細胞懸濁液を作製する。様々な蛍光色素に
抱合されるモノクローナル抗体を含む試薬が試験管の中に導入され、それぞれの試験管は
、様々な抗体の組み合わせであって、いくつかの可能性のある蛍光色素のうちの１つに抱
合される様々な抗体の組み合わせを受け入れる。フローサイトメータは、Becton Dickins
on (Franklin Lakes, NJ)のFACSCaliburTM 又はOrtho Diagnostics (Raritan, NJ)のthe 
Cytoron/ AbsoluteTM を含む多くの製造者から市販されている。例えば、４色測定のため
に、FACSCaliburTMシステムを使用した。当業者に明らかなように、このようなシステム
は、示されるものがフローサイトメータの分析フィールドの中の試料の存在のみを示す図
表を意図するように、カルーセルの中に装填される複数の試料の自動操作を提供する。フ
ローサイトメータシステム１０６の前方散乱検出器１０８及び側方散乱検出器１１０が、
分析の流れを通して細胞が検出される際に、検出された事象に対応する電気信号を発生さ
せる。側方散乱検出器１１０の中に含まれる蛍光検出器が、様々な蛍光マーカーに抱合さ
れる抗体によって示されるように、抗原の発現によって発生する蛍光信号の振幅を測定す
る。多くの値が、様々な検出器のそれぞれによって測定されるパルスの高さ（振幅）に基
づいて生成される。得られる信号が、コンピュータワークステーションの１２０の中のプ
ロセッサの中に入力され、グラフ表示モニタ１２２での表示のために、検出事象に対応す
るヒストグラム（１つ又は２つのパラメータ）を作成するよう使用される。比較参照試料
との比較に基づいた正常又は異常に関する入力データの分類を含む、本発明に係るこのよ
うなデータの分析により、プリントされ又はモニタ１２２上に表示され得るレポート１２
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４を得る。また、実データ、ヒストグラム及びレポートが、患者の他の記録と関連させる
ために、コンピュータワークステーション１２０の内部メモリ及び医療機関又は他の医療
施設のデータウェアハウスの一部であるデータベースサーバ１３０を含む別個の記憶装置
の一方又は双方に保存される。
【００２４】
　入力データセットは、フローサイトメトリー及び細胞遺伝学データの双方を有する７７
のケース（患者）を含んでいる。全ての患者は、ＭＤＳを患っている疑いがある。数値又
は構造の変化に関する染色体全体の顕微鏡検査を含む細胞遺伝学的試験が示すように、７
７のケースのうち、３７が染色体異常を有した。残りの４０は、細胞遺伝学的には陰性で
あることが分かった。
【００２５】
　懸濁液の中の吸引された骨髄試料は、各患者について１３の試験管に分けられた。標準
的な４色の免疫蛍光法の手順では、前方光散乱（ＦＳＣ）及び直交光散乱（ＳＳＣ）が４
色抗体の組み合わせとともに集められて７つの異なる分析を行ったが、そのうちの１つは
ブランクであった。各ケースは、一般に、全ての分析試料を検査する場合、２０，０００
乃至５０，０００の事象を有する。各ケースについて得られるフローサイトメトリーデー
タセットは、約１０６の測定値を有した。図２は、マークされた様々な細胞集団の側方散
乱対ＣＤ４５表現を示す典型的なヒストグラムを示す。
【００２６】
　１３の試験管のそれぞれについて、ＦＳＣ及びＳＳＣを測定し、図２の左下欄に示すよ
うに、ゲーティング（ｇａｔｉｎｇ）が細胞残屑を排除し得た。さらに、蛍光マーカーを
具えた抗原特異性の様々な組み合わせを各試験管について用いた。表１は、以下のマーカ
：ＦＩＴＣ（fluoroscein イソチオシアネート）、ＰＥ（フィコエリトリン）、ＰｅｒＣ
Ｐ（peridinin-クロロフィル）、及びＡＰＣ（アロフィコシアニン）を具えたモノクロー
ナル抗体の様々な組み合わせをまとめるものである。特定の蛍光マーカに抱合されるモノ
クローナル抗体は、Becton-Dickinson Immunocytometry Systems (San Jose, CA)、DakoC
ytomation (Carpinteria, CA)、Caltag (Burlingame, CA)及びInvitrogen Corporation (
Camarillo, CA)を含む多くの様々な供給元から市販されている。成熟リンパ球の計数に使
用されるＣＤ４５抗体は、リンパ球ゲーティングの検証のための各組み合わせに含まれる
。
　

ＳＶＭの訓練及び訓練の評価双方のためのデータを与えるために、７７ケースのデータセ
ット全体を訓練セット及び独立したテストセットに分割した。４０のケース（細胞遺伝学
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的試験によって判定されるように２０が陽性で２０が陰性）を使用して、ＳＶＭを訓練し
た。残りの３７のケース（１７が陽性で２０が陰性）を使用して、独立したテストセット
を形成した。
【００２７】
　フローサイトメトリーデータの分析にバッタチャリヤアフィニティに基づく上述の特別
のカーネルを使用して、２つの確率分布間の相違を測定した。
【００２８】
　分類器の全ての分析試料からのデータの介入は、最適性能を具えたシステムを生成しな
い。このため、分析試料の特徴選択が訓練用セットに基づいて行われる。２つの性能試験
を特徴選択ステップに適用した。第１の特徴選択法であるＳＶＭに関するｌｅａｖｅ－ｏ
ｎｅ－ｏｕｔ（ＬＯＯ）誤差率は、初期のデータセットについてのＳＶＭを訓練し、その
後で、ＬＯＯエラーが減少するように傾斜ステップを実行することによってスケーリング
パラメータを更新することを含む。これらにステップを、ＬＯＯエラーの最小に達するま
で繰り返す。停止基準を適用し得る。第２の特徴選択法は、カーネルアライメントであっ
た。このような方法は、ここに引用されているＣｒｉｓｔｉａｎｉｎｉの米国特許７，２
９９，２１３に説明されている。カーネルアライメントは、訓練用データをのみ使用して
、カーネルマシンの訓練が発生する前に実行し得る。
【００２９】
　特徴選択プロセスの間に、かなりの数の特徴が正確なデータ分類に寄与することを判断
した。特徴選択手順の結果を表２に示す。
　

表２の入力値「１」は、特定の分析試料（試験管／分析試料の組み合わせ）が選択される
ことを示し；「０」は分析試料を選択しなかったことを示す。これは、データを分類する
ために各ケースから考えられる特徴の数を、元の９１から２６に減らす。そして、減少し
た分析試料の数からのデータを使用して、分散カーネルを具えたＳＶＭを訓練した。
【００３０】
　その後、選択した分析試料を用いて、３７の独立したケースについて、訓練したＳＶＭ
をテストした。バイナリ分類テストを実行する従来の統計的測定を用いて、０のカットオ
フでの結果をまとめた。感度、又はリコールレートが、細胞遺伝学的テストによって判定
されるように、陽性の総数に対する正確に分類された陽性の割合を与える。特異度が、正
確に特定される陰性の割合を測定する。検査データの分析結果は、以下のようであった：
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　　感度：１５／１７＝８８％　　特異度：１９／２０＝９５％
【００３１】
　これは、３／３７＝８％の全体の誤差率を与える。二項分布に関する予測された標準偏
差、σ＝０．０４４９を用いて、テストは、誤差率が１５％よりも低い９５％の信頼度を
与えた。
【００３２】
　感度と特異度との間の兼ね合いが、図４に示す受信者動作特性（ＲＯＣ）曲線にプロッ
トされている。曲線下面積（ＡＵＣ）は、０．９７４であった。
【００３３】
　上述の分析結果は、細胞遺伝学的試験によって示されるフローサイトメトリのパターン
と特定の染色体異常との間の顕著な関係を呈した。
【００３４】
　フローサイトメトリーデータの複雑さのために、必要な特徴を明確に抽出し又は細胞遺
伝学的結果を予測するパターンを規定することは困難である。ＳＶＭベースのシステムは
、実施例の間の類似性測度のみを要するという際立った優位性を与え、分類器を構成する
。
【００３５】
　本発明の特別設計されたカーネルは、フローサイトメトリーデータの分析で効果を発揮
する。このようなカーネルは、このような問題に効果的な計算の複雑性Ｏ（ｎ）を有する
。ＳＶＭ分析の結果は、カーネルもまた非常に有効であることを示す。
　

【図１】 【図２】
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