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(57)【要約】
　本発明は、細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定
するための方法において、前記大集団の細胞をｎ種の試
薬に曝露するステップと、前記ｎ種の試薬を検出するス
テップと、クラスタ化により細胞をｋ個の異なるクラス
タにグループ化するステップと、希少細胞でない細胞を
除去するステップと、を含む方法に関する。
【選択図】図２
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　ｎ次元空間内で細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定するための方法において、
　ａ．前記大集団の細胞をｎ種の試薬に曝露するステップであって、前記ｎ種の試薬が、
前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量の検出を可能にする
ステップであって、ｎは２以上であるステップと；
　ｂ．各細胞をｎ次元空間内部の特定の位置に割当てるために、前記大集団に属する各細
胞について前記ｎ種の試薬を検出するステップと；
　ｃ．細胞をクラスタ化によってｋ個の異なるクラスタにグループ化するステップであっ
て、各クラスタが中心Ｃkおよび半径Ｄにより特徴づけされており、クラスタ化は、前記
大集団に属する細胞の２０％～９０％が前記ｋ個のクラスタの１つに割当てられるような
ものであり、ｋおよびＣkのパラメータは、前記規定のクラスタに割当てられる細胞の前
記百分率に左右され、ここでクラスタ化ステップが、ｋ平均修正アルゴリズムを実施する
ことによって達成されるステップと；
　ｄ．隣接するクラスタをグループ化してより大きいクラスタを得、ここで隣接するクラ
スタは、２つのクラスタの中心Ｃ間のユークリッド距離が半径Ｄの２倍よりも小さいよう
なものであり、かつより大きい前記クラスタの中心Ｃlkならびにより大きい前記クラスタ
に属する細胞の共分散行列を推定するステップと；
　ｅ．前記ｎ次元の各々の中のより大きいクラスタの半径を０．０１から０．１まで変動
する係数εだけ増加させることによって各々の拡大クラスタについてのすべり領域を定義
づけし、前記すべり領域に属する各細胞について、マハラノビス距離を計算するステップ
と；
　ｆ．Ｄlk（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有する１セットの細胞に属する細
胞の数を推定し、前記セットの密度を測定するステップであって、前記セットの細胞が、
すべり領域に属するがより大きいクラスタには属していない細胞に対応しており、したが
って、
　－　密度が、１０超である値Ｎより高く、好ましくはＮが１０から１０００まで変動し
、詳細にはＮが１０から５００まで変動する場合、前記セットは前記特異的細胞を含まな
いものとみなされ、前記セットの密度が前記値Ｎよりも低くなるまでステップｆおよびｇ
がｐ回反復され、前記セットはＤｌｋ（１＋ε）ｐより小さいマハラノビス距離を有する
細胞により定義され、
　－　前記セットの密度がＮ以下である場合、前記セットは前記特異的細胞を含んでいる
、
ステップと；
を含む方法。
【請求項２】
　前記ｎ種の試薬が、細胞タンパク質、脂質、糖質または核酸分子と相互作用する蛍光試
薬である、請求項１に記載の方法。
【請求項３】
　検出ステップｂがフローサイトメトリーによって実施される、請求項１または２に記載
の方法。
【請求項４】
　前記細胞大集団が、血液標本、脳脊髄液、羊水、気管支肺胞洗浄液、母乳、頸膣部液な
どのあらゆる動物またはヒトの体液に由来するものである、請求項１～３のいずれか一項
に記載の方法。
【請求項５】
　血液標本中の成熟内皮細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が、少な
くともＣＤ４５、ＣＤ１０５およびＣＤ１４６というマーカーで標識されている、請求項
１～４のいずれか一項に記載の方法。
【請求項６】
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　血液標本中の前駆内皮細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が、少な
くともＣＤ４５、ＣＤ３４、ＣＤ１３３、およびＣＤ３０９というマーカーで標識されて
いる、請求項１～４のいずれか一項に記載の方法。
【請求項７】
　上皮細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少なくともＣＤ３２６、
ＣＤ４５、およびサイトケラチンに向けられた抗体といったマーカーで標識されている、
請求項１～４のいずれか一項に記載の方法。
【請求項８】
　調節Ｂ細胞の亜集団またはエプスタイン・バールウィルス（ＥＢＶ）に感染した記憶Ｂ
細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少なくともＣＤ２７、ＣＤ２４
、ＣＤ１９、およびＩＬ－１０というマーカー、またはＣＤ２７、ＣＤ１９およびＥＢＶ
抗原に向けられた抗体というマーカーでそれぞれ標識されている、請求項１～４のいずれ
か一項に記載の方法。
【請求項９】
　調節Ｔ細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が、少なくともＣＤ４、
ＣＤ２５、Ｆｏｘｐ３およびサイトカインに向けられた抗体というマーカーで標識されて
いる、請求項１～４のいずれか一項に記載の方法。
【請求項１０】
　ヒト免疫不全ウイルス（ＨＩＶ）に感染したＣＤ４＋Ｔ細胞の亜集団を同定することを
目的とし、大集団の細胞が少なくともＣＤ４、ＣＤ３、ＣＤ２５およびＨＩＶ抗原に向け
られた抗体というマーカーで標識されている、請求項１～４のいずれか一項に記載の方法
。
【請求項１１】
　ε＝１０－１であり、Ｎ＝１０である、請求項１～１０のいずれか一項に記載の方法。
【請求項１２】
　癌、血管および免疫病理および感染性疾患を含む病理のインビトロ診断またはインビト
ロ予後診断のための方法において、請求項１～１１のいずれか一項に記載のｎ次元空間内
の細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定するステップを含む方法。
【請求項１３】
　請求項１～１２のいずれか一項に記載の方法のステップｃ～ｆを実施できるようにする
適切な媒体上のコンピュータプログラム。
【請求項１４】
　ａ．前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量を検出するた
めのｎ種の試薬であって、ｎは２以上である、試薬と、
　ｂ．前記ｎ種の異なる細胞マーカーの検出用手段と、
　ｃ．請求項１３に記載のコンピュータプログラムと、
を含むキット。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、希少事象を同定するための方法に関する。
【背景技術】
【０００２】
　不均一細胞集団を特徴づけするための１つの方法は、フローサイトメトリーによる方法
である。この技術を用いると、細胞は、染料に接合した抗体を用いて標識される。フロー
サイトメトリーは、日常的に１個、２個またはそれ以上の免疫蛍光マーカーを同時に定量
的に検出することができる。多数の免疫蛍光標識を細胞の光散乱特性と組み合わせること
によって、異なる系統の細胞間のみならず、これらの系統内のさまざまな成熟段階にある
細胞の間で区別を行なうことが可能となる。フローサイトメトリーにより同定された集団
は、次に、計器上で利用可能な細胞選別用電子機器を用いて単離される。
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【０００３】
　国際公開第２００６／０８９１９０号は、多次元解析を用いて異常細胞を検出するため
の方法を開示している。この出願は、規定の標本の細胞をクラスタ化し基準標本と比較し
て、異常細胞、すなわち前記規定の標本内にのみ存在する希少細胞を同定する方法を開示
している。
【０００４】
　この方法は、大集団に属する希少細胞の同定を可能にするものの、正常な細胞集団の使
用を必要とする。
【０００５】
　個体または個体群について前記対照標本の獲得が不可能である場合、求められる比較ス
テップの実施は困難であり得る。
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００６】
　したがって、いかなる標本であれ、細胞大集団内の細胞の亜集団の同定を可能にし、か
つ基準標本に依存しない方法を提供する必要性が存在する。
【０００７】
　本発明の目的は、上述の不都合を克服することにある。
【０００８】
　本発明の別の目的は、技術者の介入とは無関係に直接的で単純かつ再現性ある形で希少
細胞の検出を可能にする方法を提供することにある。
【０００９】
　本発明のさらに別の目的は、上述の方法を実施することのできるコンピュータプログラ
ムを提供することにある。
【課題を解決するための手段】
【００１０】
　本発明は、ｎ次元空間内で細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定するための方法に
おいて、
ａ．前記大集団の細胞をｎ種の試薬に曝露するステップであって、前記ｎ種の試薬が、前
記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量の検出を可能にするス
テップであって、ｎは２以上であるステップと；
ｂ．各細胞をｎ次元空間内部の特定の位置に割当てるために、前記大集団に属する各細胞
について前記ｎ種の試薬を検出するステップと；
ｃ．細胞をクラスタ化によってｋ個の異なるクラスタにグループ化するステップであって
、各クラスタが中心Ｃkおよび半径Ｄにより特徴づけされており、クラスタ化は、前記大
集団に属する細胞の２０％～９０％が前記ｋ個のクラスタの１つに割当てられるようなも
のであり、ｋおよびＣkのパラメータは、前記規定のクラスタに割当てられる細胞の前記
百分率に左右されるステップと；
ｄ．隣接するクラスタをグループ化してより大きいクラスタを得、ここで隣接するクラス
タは、２つのクラスタの中心ＣK間のユークリッド距離が半径Ｄの２倍よりも小さいよう
なものであり、かつより大きい前記クラスタの中心Ｃlkならびにより大きい前記クラスタ
に属する細胞の共分散行列を推定するステップ、ここでより大きい前記クラスタは半径Ｄ

lkを有するステップと；
ｅ．前記ｎ次元の各々の中のより大きいクラスタの半径を０．０１から０．１まで変動す
る係数εだけ増加させることによって各々の拡大クラスタについてのすべり領域を定義づ
けし、前記すべり領域に属する各細胞について、マハラノビス距離を計算するステップと
；
ｆ．Ｄlk（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有する１セットの細胞に属する細胞
の数を推定し、前記セットの密度を測定するステップであって、前記セットの細胞が、す
べり領域に属するがより大きいクラスタには属していない細胞に対応しており、したがっ
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て、
　－　密度が、１０超である値Ｎより高く、好ましくはＮが１０から１０００まで変動し
、詳細にはＮが１０から５００まで変動する場合、前記セットは前記特異的細胞を含まな
いものとみなされ、前記セットの密度が前記値Ｎよりも低くなるまでステップｆおよびｇ
がｐ回反復され、前記セットはＤlk（１＋ε）pより小さいマハラノビス距離を有する細
胞により定義され、
　－　前記セットの密度がＮ以下である場合、前記セットは前記特異的細胞を含んでいる
、
ステップと；
を含む方法に関する。
【００１１】
　有利には、本発明は、ｎ次元空間内で細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定するた
めの方法において、
　ａ．前記大集団の細胞をｎ種の試薬に曝露するステップであって、前記ｎ種の試薬が、
前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量の検出を可能にする
ステップであって、ｎは２以上であるステップと；
　ｂ．各細胞をｎ次元空間内部の特定の位置に割当てるために、前記大集団に属する各細
胞について前記ｎ種の試薬を検出するステップと；
　ｃ．細胞をクラスタ化によってｋ個の異なるクラスタにグループ化するステップであっ
て、各クラスタが中心Ｃkおよび半径Ｄにより特徴づけされており、クラスタ化は、前記
大集団に属する細胞の２０％～９０％が前記ｋ個のクラスタの１つに割当てられるような
ものであり、ｋおよびＣkのパラメータは、前記規定のクラスタに割当てられる細胞の前
記百分率に左右され、ここでクラスタ化ステップが、ｋ平均修正アルゴリズムを実施する
ことによって達成されるステップと；
　ｄ．隣接するクラスタをグループ化してより大きいクラスタを得、ここで隣接するクラ
スタは、２つのクラスタの中心Ｃ間のユークリッド距離が半径Ｄの２倍よりも小さいよう
なものであり、かつより大きい前記クラスタの中心Ｃlkならびにより大きい前記クラスタ
に属する細胞の共分散行列を推定するステップと；
　ｅ．前記ｎ次元の各々の中のより大きいクラスタの半径を０．０１から０．１まで変動
する係数εだけ増加させることによって各々の拡大クラスタについてのすべり領域を定義
づけし、前記すべり領域に属する各細胞について、マハラノビス距離を計算するステップ
と；
　ｆ．Ｄlk（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有する１セットの細胞に属する細
胞の数を推定し、前記セットの密度を測定するステップであって、前記セットの細胞が、
すべり領域に属するがより大きいクラスタには属していない細胞に対応しており、したが
って、
－　密度が、１０超である値Ｎより高く、好ましくはＮが１０から１０００まで変動し、
詳細にはＮが１０から５００まで変動する場合、前記セットは前記特異的細胞を含まない
ものとみなされ、前記セットの密度が前記値Ｎよりも低くなるまでステップｆおよびｇが
ｐ回反復され、前記セットはＤｌｋ（１＋ε）ｐより小さいマハラノビス距離を有する細
胞により定義され、
－　前記セットの密度がＮ以下である場合、前記セットは前記特異的細胞を含んでいる、
ステップと；
を含む方法に関する。
【００１２】
　本発明は、細胞大集団内で多重データ解析を適用することで、前記大集団内に属する細
胞小集団の同定が可能となるという本発明者らによる予想外の観察事実に基づいている。
【００１３】
　上述の通り、本発明に係る方法は、以下のステップを含む：
－　細胞を標識し、標識を同定する第１のステップ、
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－　細胞をクラスタ化し；かつクラスタ化ステップを調整する第２のステップ、および
－　クラスタ化を調整して、集団の細胞の大部分を含む最も精確なクラスタを得るステッ
プであって、前記クラスタ化された細胞が除去されて希少細胞を明らかにするステップ。
【００１４】
　第１のステップ：細胞の標識および標識された細胞の検出
　本発明に係る方法を実施するため、解析対象の集団に属する全ての細胞は、ｎ種の試薬
で標識され、ここでｎは２以上である。
【００１５】
　細胞大集団に属する全ての細胞は、ｎ種の試薬好ましくは、各々前記集団に属する各細
胞のｎ種の異なる構成要素と反応するｎ種の異なる試薬で標識される。
【００１６】
　本発明においては、ｎ≧２、すなわちｎは２、３、４、５、６、７、８、９、１０、１
１、１２、１３、１４、１５、１６、１７、１８、１９、２０またはそれ以上である。試
薬の数は、細胞を判別するため１超でなければならず、試薬の数は、それらを同時にまた
は逐次的に検出する施術者の能力によってのみ左右されるものと考えられる。
【００１７】
　ｎ種の試薬は、各細胞の構成要素に特異的であり、前記構成要素と試薬の反応が各細胞
内の前記構成要素の存在、不存在または量を規定する。
【００１８】
　大集団の細胞を標識するために使用されるｎ種の試薬は検出可能である。検出は、それ
らの性質または物理的特性または化学的特性またはその両方に応じて特異的手段によって
実施可能である。例えば、本発明の範囲を限定することなく、試薬は蛍光性、磁気性、リ
ン光性、放射性、非水溶性、可活性化、可誘発性試薬であり得る。
【００１９】
　一般に、ｎ種の試薬は、細胞の１つの特定の構成要素を特異的に認識する抗体である。
検出可能となるために、抗体は、蛍光性染料、ビーズ、特に磁気ビーズ、酵素などの検出
可能な化合物と接続される。
【００２０】
　試薬は同様に、ＤＮＡまたは任意の他の分子の挿入剤でもあり得る。
【００２１】
　集団の細胞と反応した試薬が検出され、こうして各細胞はｎ種の特異的検出により同定
され、これにより、ｎ次元空間内で特定の位置に各細胞を割当てることができるようにな
る。存在、不存在または量は、規定のｎ次元内の座標を決定する。
【００２２】
　第２のステップ：クラスタ化およびグループ化
　各細胞が前記ｎ次元空間内の特定の位置に割当てられた時点で、クラスタ化ステップが
実施される。
【００２３】
　クラスタ解析またはクラスタリングは、同じグループ（クラスタと呼ばれる）内のオブ
ジェクトが他のグループ（クラスタ）内のオブジュクトに比べて互いに（何らかの意味で
）より類似しているような形で１セットのオブジュクトをグループ化するタスクである。
それは探索的データマイニングの主要なタスクであり、多くの分野で使用される統計的デ
ータ解析用の一般的技術である。
【００２４】
　クラスタ解析自体は１つの特定的アルゴリズムではなく、解決すべき一般的タスクであ
る。それは、１つのクラスタを構成しているものが何であるかそしていかにしてそれらを
効率良く発見するかの概念において著しく異なっているさまざまなアルゴリズムにより達
成可能である。一般的なクラスタの概念には、次の特質を伴うグループが含まれる：
－　クラスタ構成員間の小さい距離、
－　データ空間の高密度部域、
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－　間隔または特定の統計的分布。
【００２５】
　したがって、クラスタリングは、多目的最適化問題として策定可能である。適切なクラ
スタリングアルゴリズムおよびパラメータ設定値（使用すべき距離関数、密度閾値または
期待されるクラスタの数などの値を含む）は、個別のデータセットおよび結果の意図され
た用途によって左右される。クラスタ解析はそれ自体自動タスクではなく、試行錯誤が関
与する知識発見または対話型多目的最適化の反復的プロセスである。多くの場合、結果が
所望の特性を達成するまで前処理およびパラメータを修正することが必要となる。
【００２６】
　「クラスタ」の概念を精確に定義づけすることは不可能であり、極めて多くのクラスタ
リングアルゴリズムが存在する理由の１つはここにある。当然のことながら、共通分母、
すなわちデータオブジェクトグループは存在する。しかしながら、異なるクラスタモデル
が使用され、これらのクラスタモデルの各々について再び異なるアルゴリズムが提供され
得る。異なるアルゴリズムによって発見されるクラスタの概念は、その特性において著し
く変動し、これらの「クラスタモデル」を理解することが、さまざまなアルゴリズム間の
差異を理解するための鍵となる。典型的なクラスタモデルには、以下のものが含まれる：
－　接続性モデル：例えば、階層的クラスタリングは、距離接続性に基づいてモデルを構
築する。
－　セントロイドモデル：例えばｋ平均アルゴリズムは、単一平均ベクトルにより各クラ
スタを表現する。
－　分布モデル：クラスタは、期待値最大化アルゴリズムによって使用される多変量正規
分布などの統計的分布を用いてモデリングされる。
－　密度モデル：例えばＤＢＳＣＡＮおよびＯＰＴＩＣＳは、データ空間内の接続された
高密度領域としてクラスタを定義する。
－　部分空間モデル：バイクラスタリング（コクラスタリングまたは２モードクラスタリ
ングとしても公知）においては、クラスタは、クラスタ構成員および関連する属性の両方
でモデリングされる。
－　グループモデル：一部のアルゴリズムは（残念なことに）、その結果についての改良
モデルを提供せず、グループ化情報を提供するだけである。
－　グラフベースのモデル：クリーク、すなわちエッジによりサブセット内の２つ毎のノ
ードが接続されるようなグラフ内のノードサブセットを、クラスタの原型的形態とみなす
ことができる。完全接続性要件の緩和（エッジの一部分が欠落し得る）は、準クリークと
して公知である。
【００２７】
　セントロイドベースのクラスタリングにおいては、クラスタは、必ずしもデータセット
の一構成員でなくてよい中央ベクトルによって表現される。クラスタ数がｋに定められた
場合、ｋ平均クリスタリングが、１つの最適化問題として、以下のような形式上の定義を
提供する：すなわちκクラスタ中心を発見し、オブジェクトを最も近いクラスタ中心に割
当て、こうしてクラスタからの距離の２乗が最小化されるようにすること。
【００２８】
　最適化問題はそれ自体、ＮＰ困難なものとして公知であり、したがって、一般的なアプ
ローチは、近似解のみを捜し求めることにある。極めて周知の近似手法は、多くの場合実
際には「ｋ平均アルゴリズム」と呼ばれるロイドアルゴリズムである。しかしながら、そ
れは局所最適を発見するにすぎず、一般的には、異なるランダム初期化を用いて多数回実
行される。ｋ平均の変形形態には多くの場合、多数の実行のうちの最良のものを選択する
ことのみならず、データセットの構成員にセントロイドを制限すること（ｋ－メドイド）
、中央値を選択すること（ｋ－中央値クラスタリング）、初期中心をより低いランダム度
で選択すること（ｋ－平均＋＋）、またはファジークラスタ割当てを可能にすること（フ
ァジーｃ－平均）などの最適化が含まれる。
【００２９】
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　大部分のｋ平均タイプのアルゴリズムでは、クラスタ数－ｋ－が予め規定されている必
要があり、これがこれらのアルゴリズムの最大の欠点の１つとみなされている。その上、
アルゴリズムは、おおよそ類似のサイズのクラスタの方を好むが、これは、それらが常に
１つのオブジェクトを最も近いセントロイドに割当てることになるからである。こうして
多くの場合、クラスタ間において境界線が不正確にカットされることになる（アルゴリズ
ムはクラスタの境界線ではなく、クラスタ中心を最適化したのであるから、これは意外な
ことではない）。
【００３０】
　Ｋ平均には数多くの興味深い理論特性がある。一方では、それはデータ空間をボロノイ
図として公知の構造へと分割する。他方では、それは概念的に最近傍分類に近く、そのた
め機械学習において一般的である。第３に、それをモデルベースの分類の一変形形態とし
て考えることができ、ロイドアルゴリズムを以下で論述するこのモデルのための期待値最
大化アルゴリズムの一変形形態と考えることができる。
【００３１】
　有利には、本発明の中でｋ平均を使用する場合、ｋクラスタの各々は、以下のものによ
り定義される：
－　セントロイドＣkおよび
－　半径Ｄ。
【００３２】
　換言すると、ｋ＝３の場合、クラスタ１はＣ1およびＤにより定義され、クラスタ２は
Ｃ2およびＤにより定義され、クラスタ３は、Ｃ3およびＤにより定義される。全てのクラ
スタは同じ半径を有するもののセントロイドは異なる。
【００３３】
　平面図形または２次元形状Ｘの幾何学的中心または重心とも呼ばれるセントロイドは、
線を中心として等しいモーメントの２つの部分にＸを分割する全ての直線の交差点である
。非公式には、それはＸの全ての点の「平均」（算術平均）である。
【００３４】
　定義は、ｎ次元空間内の任意のオブジェクトＸにまで及ぶ。すなわち、そのセントロイ
ドは、Ｘを等しいモーメントの２つの部分に分割する全ての超平面の交差点である。
【００３５】
　発明者らは有利にも、空間の高密度領域内に存在する点のみを発見しクラスタ化するよ
うに構想されたｋ平均の修正済変形形態であるＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓを使用した。当業
者であれば、上記の定義を考慮して、本発明に係るクラスタを得ることができる。
【００３６】
　クラスタが決定された場合、隣接するクラスタはグループ化されて、より大きいクラス
タが得られる。
【００３７】
　本発明において、隣接するクラスタは、２つのクラスタの中心Ｃｋ間のユークリッド距
離が半径Ｄｋの２倍よりも小さいようなものである。数学では、点ｐとｑの間のユークリ
ッド距離は、それらを接続する線分の長さである。一般に、ｎ次元空間について、距離は
、
【数１】

である。
【００３８】
　隣接するクラスタが同定され、より大きいクラスタが決定された場合、より大きい前記
クラスタの中心Ｃlkが推定される。その上共分散行列も同様に推定される。
【００３９】
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　（分散行列または分散共分散行列としても公知である）共分散行列は、ｉ、ｊ位置にあ
るその要素が、ランダムベクトル（すなわちランダム変数のベクトル）のｉ番目およびｊ
番目の要素の間の共分散である行列である。ベクトルの各要素は、有限数の視察経験値ま
たは全てのランダム変数の理論的同時確率分布によって規定される有限数または無限数の
潜在値のいずれかを伴うスカラーランダム変数である。
【００４０】
　本発明において、より大きいクラスタの各々はこうしてその新たに定義された中心およ
び共分散行列によって定義される。
【００４１】
　第３のステップ：クラスタの画定および高密度クラスタの除去
　より大きいクラスタの決定に加えて、ｎ次元の各々において半径サイズを係数εだけ増
大させることにより、各クラスタについてすべり領域が定義される。係数εは０．０１か
ら１まで、有利には０．０５から０．５まで変動し、詳細にはεは０．１である。
【００４２】
　次に、前記すべり領域に属する各細胞についてのマハラノビス距離が計算される。
【００４３】
　マハラノビス距離は、相関独立変数によって定義される多次元空間内のセントロイドか
らのケースの距離である（独立変数が無相関である場合、それは単なるユークリッド距離
と同じである）。こうして、この尺度は、１つの観察結果が独立変数値との関係における
外れ値であるか否かの標示を提供する。
【００４４】
　ランダム変数の２つの標本（ｘ、ｙ）間のマハラノビス距離は、
【数２】

として定義され、ここでΣ-1は共分散行列の逆数である。
【００４５】
　すべり領域内では、全ての細胞は、Ｄ1k（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有
しており、ここでＤ1kはより大きいクラスタｋの半径である。
【００４６】
　すべり領域に属する問題の細胞は、より大きいクラスタに属していない。
【００４７】
　このステップは、より大きいクラスタのサイズを係数εだけ漸進的に増大させて、より
大きい前記クラスタに属するがより大きい前記クラスタの境界線にある全ての細胞を得る
ために意図されている。
【００４８】
　すべり領域が決定された時点で、前記すべり領域の密度が評価される。密度が値Ｎより
も高く（Ｎは１０超である）、好ましくは、Ｎが１０から１０００まで変動し、詳細には
、Ｎが０から５００まで変動する（すなわち、これはすべり領域の密度が既定値Ｎよりも
大きいことを意味する）場合、すべり領域はより大きいクラスタに属するものとみなされ
る。
【００４９】
　有利には、密度Ｎは１０から１０００まで、詳細には１０から５００まで変動し、詳細
には１０に等しい。
【００５０】
　こうして、本発明に係る方法のステップｆおよびｇは、Ｄ1k（１＋ε）Pよりも小さい
マハラノビス距離を有する細胞により決定されるすべり領域ｐの密度がＮよりも小さくな
るまで、ｐ回繰返される。この場合、これはすなわち、すべり領域ｎの細胞が、（係数ε
によりｐ回拡大された）より大きいクラスタに属していないことを意味する。
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【００５１】
　この段階で、より大きいクラスタに属する全ての細胞は除去され、残った細胞の中には
、特異的細胞が期待される亜集団、すなわち希少細胞が存在する。
【００５２】
　有利には、本発明は、前記ｎ種の試薬が、細胞タンパク質、脂質、糖質または核酸分子
と相互作用する蛍光試薬である、上記で定義した方法に関する。
【００５３】
　蛍光性化合物は、その化合物の特徴である一波長範囲全体にわたり光エネルギーを吸収
する。この光の吸収により、蛍光性化合物内の電子はより高いエネルギーレベルに高めら
れる。励起電子は急速にその基底状態まで崩壊し、光量子として余剰のエネルギーを発出
する。このエネルギー遷移は、蛍光と呼ばれる。
【００５４】
　蛍光性化合物を励起させることのできる範囲は、その吸収スペクトルと称される。吸収
遷移では、蛍光遷移で放出されるよりも多くのエネルギーが消費されることから、発光波
長は吸収される波長よりも長くなる。特定の化合物についての発光波長範囲は、発光スペ
クトルと称される。
【００５５】
　上述の通り、前記ｎ種の試薬は、有利には、タンパク質、脂質、糖質または核酸分子な
どの細胞の構成要素と直接的または間接的に相互作用する蛍光性化合物または分子である
。これには同様に、糖タンパク質、リン脂質および修飾糖質も含まれる。
【００５６】
　ＤＮＡと直接相互作用する蛍光性分子としてＤＮＡの挿入分子を使用することができる
。ＤＮＡを標識するための蛍光マーカーとしては、一般にヨウ化プロピジウム（ＰＩ）ま
たは７－アミノアクチノマイシンＤ（７－ＡＡＤ）が使用される。当業者であれば、同じ
特性を有する任意の他の作用物質を容易に選択することができる。
【００５７】
　詳細にはそのＦｃ領域で蛍光性化合物と接続された抗体も同様に、タンパク質、脂質、
糖質、タンパク質および脂質の糖型を検出するために使用することができる。蛍光性染料
としては、一般に以下の化合物が使用される：ＦＩＴＣ（フルオレセインイソチオシアネ
ート）、Ａｌｅｘａ　Ｆｌｕｏｒ（登録商標）４８８、Ｒ－ＰＥ（Ｒ－フィコエリスリン
）、ＰＥ－Ｔｅｘａｓ　Ｒｅｄ、ＰＥ－Ａｌｅｘａ　Ｆｌｕｏｒ（登録商標）６１０、Ｐ
Ｅ－Ｃｙ５、ＰｅｒＣＰ－Ｃｙ５．５、ＰｅｒＣＰ－ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）７１０、
ＰＥ－Ｃｙ７、Ａｌｅｘａ　Ｆｌｕｏｒ（登録商標）５３２、ＡＰＣ（アロフィコシアニ
ン）、ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）６６０、Ａｌｅｘａ　Ｆｌｕｏｒ（登録商標）６４７、
Ａｌｅｘａ　Ｆｌｕｏｒ（登録商標）７００、ＡＰＣ－ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）７８０
、ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）４５０、ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）６０５ＮＣ、ｅＦｌｕｏ
ｒ（登録商標）６２５ＮＣ、ｅＦｌｕｏｒ（登録商標）６５０ＮＣ、Ｐａｃｉｆｉｃ　Ｂ
ｌｕｅ（登録商標）、Ｐａｃｉｆｉｃ　Ｏｒａｎｇｅ（登録商標）、Ｂｒｉｌｌａｎｔ　
Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）４２１、Ｂｒｉｌｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）５１０
、Ｂｒｉｌｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）５７０、Ｂｒｉｌｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅ
ｔ（登録商標）６０５、Ｂｒｉｌｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）６５０、Ｂｒｉｌ
ｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）７１１およびＢｒｉｌｌａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登
録商標）７８５。このリストは限定的なものではなく、当業者であれば、最も適切な蛍光
染料を容易に選択することができる。
【００５８】
　有利には、本発明に係る方法の中で使用されるｎ種の試薬は、分化クラスタ（ＣＤ）マ
ーカーと呼ばれる膜貫通タンパク質の存在、不存在または量を特異的に検出する。一部の
染料が細胞内にあり得るという点を指摘しておかなければならない（細胞内ＣＤ）。
【００５９】
　分化抗原クラスタは、白血球上で主に発現された膜タンパク質である。少数が、内皮細



(11) JP 2016-511397 A 2016.4.14

10

20

30

40

50

胞、赤血球および幹細胞上でも発現される。分化抗原のクラスタは一般に、細胞マーカー
として使用され、細胞の表面上にどんな分子が存在するかに基づいて、細胞を定義づけで
きるようにする。例えば、２つの一般に使用されるＣＤ分子はＣＤ４とＣＤ８であり、こ
れらは概して、それぞれＴ－リンパ球、ヘルパーおよび細胞毒性Ｔ細胞の２つの異なる亜
型のためのマーカーとして使用される。ＣＤ４は、ＨＩＶにより特異的に認識され接続さ
れて、ウイルス感染およびＣＤ４＋Ｔ細胞の破壊を導く。ＣＤ４＋およびＣＤ８＋Ｔ細胞
の相対存在度は、ＨＩＶ感染の進行を監視するのに使用されるゴールドマーカーである。
分化クラスタ（ＣＤ）抗原の発現の検出は、心臓血管疾患および腫瘍などの一部の疾病お
ける診断方法として開発されるものと考えられている。
【００６０】
　ヒトにおいては、公知のＣＤマーカーの大部分が以下のものである：ＣＤ１ａ、ＣＤ１
ｂ、ＣＤ１ｃ、ＣＤ１ｄ、ＣＤ１ｅ、ＣＤ２、ＣＤ３δ、ＣＤ３ε、ＣＤ３γ、ＣＤ４、
ＣＤ５、ＣＤ５Ｌ、ＣＤ６、ＣＤ７、ＣＤ８ａ、ＣＤ８ｂ、ＣＤ９、ＣＤ１０／ネプリラ
イシン、ＣＤ１１ａ、ＣＤ１１ｂ／インテグリンアルファＭ、ＣＤ１１ｃ、Ｃｄｗ１２、
ＣＤ１３／ＡＮＰＥＰ、ＣＤ１４、ＣＤ１５、ＣＤ１５ｓ、ＣＤ１５ｕ、ＣＤ１５ｓｕ、
ＣＤ１６ａ／ＦｃガンマＲＩＩＩＡ、ＣＤ１６ｂ／ＦｃガンマＲＩＩＩＢ、ＣＤ１６－２
／ＦＣＧＲ４、ＣＤ１７、ＣＤ１８／インテグリンベータ２／ＴＮＦＲＳＦ３、ＣＤ１９
、ＣＤ２０／ＭＳ４Ａ１、ＣＤ２１、ＣＤ２２、ＣＤ２３／ＦＣＥＲ２、ＣＤ２４、ＣＤ
２５／ＩＬ－２Ｒ／ＩＬ－２ＲＡ、ＣＤ２６／ＤＰＰ４、ＣＤ２７／ＴＮＦＲＳＦ７、Ｃ
Ｄ２７Ｌ／ＣＤ７０／ＴＮＦＳＦ７、ＣＤ２８、ＣＤ２９、ＣＤ３０／ＴＮＦＲＳＦ８、
ＣＤ３０Ｌ／ＣＤ１５３／ＴＮＦＳＦ８、ＣＤ３１／ＰＥＣＡＭ１、ＣＤ３２／Ｆｃガン
マＲＩＩ、ＣＤ３２ａ／ＦｃガンマＲＩＩＡ、ＣＤ３２ｂ（変異２）、ＣＤ３２ｂ（変異
３）、ＣＤ３３／シグレック－３、ＣＤ３４、ＣＤ３４Ｔ、ＣＤ３５、ＣＤ３６／ＳＣＡ
ＲＢ３、ＣＤ３６Ｌ１／ＳＣＡＲＢ１、ＣＤ３６Ｌ２／ＬＩＭＰ－２／ＳＣＡＲＢ２、Ｃ
Ｄ３７、ＣＤ３８、ＣＤ３９、ＣＤ４０／ＴＮＦＲＳＦ５、ＣＤ４０Ｌ／ＣＤ１５４／Ｔ
ＮＦＳＦ５、ＣＤ４１、ＣＤ４２ａ、ＣＤ４２ｂ、ＣＤ４２ｃ／ＧＰ１ＢＢ、ＣＤ４２ｄ
、ＣＤ４３、ＣＤ４４、ＣＤ４４Ｒ、ＣＤ４５、ＣＤ４５ＲＡ、ＣＤ４５ＲＢ、ＣＤ４５
ＲＣ、ＣＤ４５ＲＯ、ＣＤ４６、ＣＤ４７、ＣＤ４８／ＳＬＡＭＦ２、ＣＤ４９ａ、ＣＤ
４９ｂ、ＣＤ４９ｃ、ＣＤ４９ｄ／インテグリンアルファ４、ＣＤ４９ｅ／インテグリン
アルファ５、ＣＤ４９ｆ、ＣＤ５０／ＩＣＡＭ－３、ＣＤ５１、ＣＤ５２、ＣＤ５３、Ｃ
Ｄ５４／ＩＣＡＭ－１、ＣＤ５５／ＤＡＦ、ＣＤ５６／ＮＣＡＭ１、ＣＤ５７、ＣＤ５８
、ＣＤ５９、ＣＤ６０ａ、ＣＤ６０ｂ、ＣＤ６０ｃ、ＣＤ６１／インテグリンベータ３、
ＣＤ６２Ｅ／Ｅ－セレクチン、ＣＤ６２Ｌ／Ｌ－セレクチン、ＣＤ６２Ｐ／Ｐ－セレクチ
ン、ＣＤ６３、ＣＤ６４／ＦｃガンマＲＩ、ＣＤ６５、ＣＤ６５ｓ、ＣＤ６６ａ／ＣＥＡ
ＣＡＭ１、ＣＤ６６ｂ／ＣＤ６７／ＣＥＡＣＡＭ８、ＣＤ６６ｃ／ＣＥＡＣＡＭ６、ＣＤ
６６ｄ／ＣＥＡＣＡＭ３、ＣＤ６６ｅ／ＣＥＡＣＡＭ５、ＣＤ６６ｆ、ＣＤ６８、ＣＤ６
９、ＣＤ７０／ＣＤ２７Ｌ／ＴＮＦＳＦ７、ＣＤ７１／ＴＦＲＣ、ＣＤ７２、ＣＤ７３／
ＮＴ５Ｅ、ＣＤ７４、ＣＤ７５／ＳＴ６ＧＡＬ１、ＣＤ７５ｓ、ＣＤ７７、ＣＤ７９ａ、
ＣＤ７９ｂ、ＣＤ８０／Ｂ７－１、ＣＤ８１、ＣＤ８２／ＫＡＩ－１、ＣＤ８３、ＣＤ８
４／ＳＬＡＭＦ５、ＣＤ８５ａ、ＣＤ８５ｂ、ＣＤ８５ｃ、ＣＤ８５ｄ、ＣＤ８５ｅ、Ｃ
Ｄ８５ｆ、ＣＤ８５ｇ、ＣＤ８５ｈ、ＣＤ８５ｉ、ＣＤ８５ｊ、ＣＤ８５ｋ、ＣＤ８５Ｉ
、ＣＤ８５ｍ、ＣＤ８６／Ｂ７－２、ＣＤ８７／ＰＬＡＵＲ、ＣＤ８８、ＣＤ８９／ＦＣ
ＡＲ、ＣＤ９０／ＴＨＹ－１、ＣＤ９１／ＬＲＰ１、ＣＤ９２、ＣＤ９３／Ｃ１ｑＲ、Ｃ
Ｄ９４、ＣＤ９５／ＡＰＯ－１／ＴＮＦＲＳＦ６、ＣＤ９５Ｌ／ＣＤ１７８／ＴＮＦＳＦ
６、ＣＤ９６、ＣＤ９７、ＣＤ９８／ＳＬＣ３Ａ２、ＣＤ９９、ＣＤ９９Ｌ２、ＣＤ９９
Ｒ、ＣＤ１００／ＳＥＭＡ４Ｄ、ＣＤ１０１、ＣＤ１０２／ＩＣＡＭ－２、ＣＤ１０３、
ＣＤ１０４、ＣＤ１０５／エンドグリン、ＣＤ１０６／ＶＣＡＭ－１、ＣＤ１０７ａ／Ｌ
ＡＭＰ－１、ＣＤ１０７ｂ／ＬＡＭＰ２、Ｃｄｗ１０８、ＣＤ１０９、ＣＤ１１０／ＴＰ
ＯＲ／Ｃ－ＭＰＬ、ＣＤ１１１／ネクチン－１／ＰＶＲＬ１、ＣＤ１１２／ネクチン－２
、ＣＤ１１３／ネクチン－３、ＣＤ１１４／Ｇ－ＣＳＦＲ、ＣＤ１１５／ＣＳＦ１Ｒ／Ｍ
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ＣＳＦレセプター、ＣＤ１１６／ＧＭ－ＣＳＦＲ、ＣＤ１１７／ｃ－キット、ＣＤ１１８
／ＬＩＦＲ、ＣＤ１１９／ＩＦＮＧＲ１、ＣＤ１２０ａ／ＴＮＦＲ１／ＴＮＦＲＳＦ１Ａ
、ＣＤ１２０ｂ／ＴＮＦＲ２／ＴＮＦＲＳＦ１Ｂ、ＣＤ１２１ａ／ＩＬ－１Ｒ１、ＣＤ１
２１ｂ／ＩＬ－１Ｒ２、ＣＤ１２２／ＩＬ－２ＲＢ、ＣＤ１２３／ＩＬ－３ＲＡ、ＣＤ１
２４／ＩＬ－４Ｒ、ＣＤ１２５／ＩＬ－５ＲＡ、ＣＤ１２６／ＩＬ－６Ｒ、ＣＤ１２７／
ＩＬ－７ＲＡ、ＣＤ１２８／ＣＤ１８１／ＣＸＣＲ１、ＣＤ１２８ｂ／ＣＤ１８２／ＣＸ
ＣＲ２、Ｃｄｗ１２９、ＣＤ１３０／ｇｐ１３０／ＩＬ６ＳＴ、ＣＤ１３１／ＩＬ－３Ｒ
Ｂ／ＣＳＦ２ＲＢ、ＣＤ１３２／ＩＬ－２ＲＧ、ＣＤ１３３、ＣＤ１３４／ＯＸ４０／Ｔ
ＮＦＲＳＦ４、ＣＤ１３５／ＦＬＴ３／ＦＬＫ２、ＣＤ１３６／ＭＳＴ１Ｒ、ＣＤ１３７
／４－１ＢＢ／ＴＮＦＲＳＦ９、ＣＤ１３７Ｌ／４－１ＢＢＬ／ＴＮＦＳＦ９、ＣＤ１３
８／シンデカン－１／ＳＤＣ１、ＣＤ１３９、ＣＤ１４０ａ／ＰＤＧＦＲＡ、ＣＤ１４０
ｂ／ＰＤＧＦＲＢ、ＣＤ１４１、ＣＤ１４２／組織因子、ＣＤ１４３、ＣＤ１４４／ＶＥ
－カドヘリン、ＣＤｗ１４５、ＣＤ１４６／ＭＣＡＭ、ＣＤ１４７／ＥＭＭＰＲＩＮ、Ｃ
Ｄ１４８、ＣＤ１５０／ＳＬＡＭ、ＣＤ１５１、ＣＤ１５２／ＣＴＬＡ－４、ＣＤ１５３
／ＣＤ３０Ｌ／ＴＮＦＳＦ８、ＣＤ１５４／ＣＤ４０Ｌ／ＴＮＦＳＦ５、ＣＤ１５５／Ｐ
ＶＲ、ＣＤ１５５ｂ、ＣＤ１５６ａ／ＡＤＡＭ８、ＣＤ１５６ｂ、ＣＤ１５６ｃ、ＣＤ１
５７／ＢＳＴ１、ＣＤ１５８ａ、ＣＤ１５８ｂ１、ＣＤ１５８ｂ２／ＫＩＲ２ＤＬ３、Ｃ
Ｄ１５８ｃ、ＣＤ１５８ｄ、ＣＤ１５８ｅ１、ＣＤ１５８ｅ２、ＣＤ１５８ｆ、ＣＤ１５
８ｇ、ＣＤ１５８ｈ、ＣＤ１５８ｉ、ＣＤ１５８ｊ、ＣＤ１５８ｋ、ＣＤ１５８ｚ、ＣＤ
１５９ａ、ＣＤ１５９ｃ、ＣＤ１６０、ＣＤ１６１、ＣＤ１６２／ＰＳＧＬ－１、ＣＤ１
６２Ｒ、ＣＤ１６３、ＣＤ１６４、ＣＤ１６５、ＣＤ１６６／ＡＬＣＡＭ、ＣＤ１６７ａ
／ＤＤＲ１／ＭＣＫ１０、ＣＤ１６８、ＣＤ１６９、ＣＤ１７０、ＣＤ１７１／ＮＣＡＭ
－Ｌ１、ＣＤ１７２ａ／ＳＩＲＰアルファ、ＣＤ１７２ｂ／ＳＩＲＰベータ、ＣＤ１７２
ｇ／ＳＩＲＰガンマ、ＣＤ１７３、ＣＤ１７４、ＣＤ１７５、ＣＤ１７５ｓ、ＣＤ１７６
、ＣＤ１７７、ＣＤ１７８／ＣＤ９５Ｌ／ＴＮＦＳＦ６、ＣＤ１７９ａ、ＣＤ１７９ｂ、
ＣＤ１８０／ＲＰ１０５、ＣＤ１８１／ＣＤ１２８／ＣＸＣＲ１、ＣＤ１８２／ＣＤ１２
８ｂ／ＣＸＣＲ２、ＣＤ１８３、ＣＤ１８４、ＣＤ１８５、ＣＤ１８６、ＣＤ１９１、Ｃ
Ｄ１９２、ＣＤ１９３、ＣＤ１９４、ＣＤ１９５、ＣＤ１９６、ＣＤ１９７、ＣＤｗ１９
８、ＣＤｗ１９９、ＣＤ２００、ＣＤ２００Ｒ、ＣＤ２００Ｒ１、ＣＤ２００Ｒ４、ＣＤ
２００ＲＬａ、ＣＤ２０１、ＣＤ２０２ｂ／Ｔｉｅ２、ＣＤ２０３ｃ、ＣＤ２０４／ＭＳ
Ｒ１、ＣＤ２０５、ＣＤ２０６、ＣＤ２０７／ランゲリン、ＣＤ２０８／ＤＣ－ＬＡＭＰ
、ＣＤ２０９／ＤＣ－ＳＩＧＮ、ＣＤ２０９ｂ／ＳＩＧＮＲ１、ＣＤ２０９ｇ、ＣＤ２１
０ａ／ＩＬ－１０ＲＡ、ＣＤｗ２１０ｂ／ＩＬ－１０ＲＢ、ＣＤ２１２／ＩＬ１２ＲＢ１
、ＣＤ２１３ａ１／ＩＬ－１３ＲＡ１、ＣＤ２１３ａ２／ＩＬ－１３ＲＡ２、ＣＤ２１７
／ＩＬ－１７Ｒ／ＩＬ－１７ＲＡ、ＣＤ２１８ａ／ＩＬ－１８Ｒ１／ＩＬ－１８ＲＡ、Ｃ
Ｄ２１８ｂ／ＩＬ－１８ＲＡＰ／ＩＬ－１Ｒ７、ＣＤ２２０／インシュリンＲ、ＣＤ２２
１／ＩＧＦ１Ｒ、ＣＤ２２２、ＣＤ２２３、ＣＤ２２４、ＣＤ２２５、ＣＤ２２６／ＤＮ
ＡＭ－１、ＣＤ２２７／ＭＵＣ－１／ムチン１、ＣＤ２２８、ＣＤ２２９／ＬＹ９、ＣＤ
２３０、ＣＤ２３１、ＣＤ２３２、ＣＤ２３３、ＣＤ２３４、ＣＤ２３５ａ、ＣＤ２３５
ａｂ、ＣＤ２３５ｂ、ＣＤ２３６、ＣＤ２３６Ｒ、ＣＤ２３８、ＣＤ２３９／ＢＣＡＭ、
ＣＤ２４０ＣＥ、ＣＤ２４０Ｄ、ＣＤ２４０ＤＣＥ、ＣＤ２４１ＣＤ２４２、ＣＤ２４３
、ＣＤ２４４／２Ｂ４／ＳＬＡＭＦ４、ＣＤ２４５、ＣＤ２４６、ＣＤ２４７、ＣＤ２４
８、ＣＤ２４９／ＥＮＰＥＰ、ＣＤ２５２、ＣＤ２５３／ＴＮＦＳＦ１０／ＴＲＡＩＬ、
ＣＤ２５４／ＲＡＮＫＬ／ＯＰＧＬ／ＴＮＦＳＦ１１、ＣＤ２５５、ＣＤ２５６／ＴＮＦ
ＳＦ１３、ＣＤ２５７／ＢＬｙＳ／ＴＮＦＳＦ１３Ｂ、ＣＤ２５８／ＬＩＧＨＴ／ＴＮＦ
ＳＦ１４、ＣＤ２６１／ＴＲＡＩＬＲ１／ＴＮＦＲＳＦ１０Ａ、ＣＤ２６２／ＴＲＡＩＬ
Ｒ２／ＴＮＦＲＳＦ１０Ｂ、ＣＤ２６３／ＴＲＡＩＬＲ３／ＴＮＦＲＳＦ１０Ｃ、ＣＤ２
６４／ＴＲＡＩＬＲ４／ＴＮＦＲＳＦ１０Ｄ、ＣＤ２６５、ＣＤ２６６／ＴＷＥＡＫＲ／
ＴＮＦＲＳＦ１２Ａ、ＣＤ２６７／ＴＡＣＩ／ＴＮＦＲＳＦ１３Ｂ、ＣＤ２６８／ＢＡＦ
ＦＲ／ＴＮＦＲＳＦ１３Ｃ、ＣＤ２６９／ＴＮＦＲＳＦ１７／ＢＣＭＡ、ＣＤ２７０、Ｃ
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Ｄ２７１、ＣＤ２７２、ＣＤ２７３／Ｂ７－ＤＣ／ＰＤ－Ｌ２、ＣＤ２７４／Ｂ７－Ｈ１
／ＰＤ－Ｌ１、ＣＤ２７５、ＣＤ２７６／Ｂ７－Ｈ３、ＣＤ２７７、ＣＤ２７８／ＩＣＯ
Ｓ／ＡＩＬＩＭ、ＣＤ２７９／ＰＤ１／ＰＤＣＤ１、ＣＤ２８０、ＣＤ２８１／ＴＬＲ１
、ＣＤ２８２／ＴＬＲ２、ＣＤ２８３／ＴＬＲ３、ＣＤ２８４／ＴＬＲ４、ＣＤ２８６、
ＣＤ２８８、ＣＤ２８９、ＣＤ２９０、ＣＤ２９２／ＢＭＰＲ１Ａ／ＡＬＫ－３、ＣＤｗ
２９３／ＢＭＰＲ１Ｂ／ＡＬＫ－６、ＣＤ２９４、ＣＤ２９５／ＬＥＰＲ、ＣＤ２９６、
ＣＤ２９７、ＣＤ２９８、ＣＤ２９９／ＤＣ－ＳＩＧＮＲ、ＣＤ３００ａ、ＣＤ３００ｂ
、ＣＤ３００ｃ、ＣＤ３００ｅ、ＣＤ３００ｆ、ＣＤ３０１／ＣＬＥＣ１０Ａ、ＣＤ３０
２／ＣＬＥＣ１３Ａ、ＣＤ３０３、ＣＤ３０４／ニューロピリン－１、ＣＤ３０５、ＣＤ
３０６／ＬＡＩＲ２、ＣＤ３０７ａ、ＣＤ３０７ｂ、ＣＤ３０７ｃ、ＣＤ３０７ｄ、ＣＤ
３０７ｅ、ＣＤ３０９／ＶＥＧＦＲ２／Ｆｌｋ－１、ＣＤ３１２、ＣＤ３１４／ＮＫＧ２
Ｄ、ＣＤ３１５、ＣＤ３１６、ＣＤ３１６、ＣＤ３１７、ＣＤ３１８、ＣＤ３１９／ＣＲ
ＡＣＣ／ＳＬＡＭ７、ＣＤ３２０、ＣＤ３２１／ＪＡＭ－Ａ／Ｆ１１Ｒ、ＣＤ３２２／Ｊ
ＡＭ－Ｂ、ＣＤ３２４／Ｅ－カドヘリン／ＣＤＨ１、ＣＤ３２５／ＣＤＨ２／Ｎ－カドヘ
リン、ＣＤ３２６／ＥｐＣＡＭ、ＣＤ３２７、ＣＤ３２８、ＣＤ３２９、ＣＤ３３１／Ｆ
ＧＦＲ１、ＣＤ３３２／ＦＧＦＲ２、ＣＤ３３３／ＦＧＦＲ３、ＣＤ３３４／ＦＧＦＲ４
、ＣＤ３３５、ＣＤ３３６／ＮＣＲ２／ＮＫｐ４４、ＣＤ３３７／ＮＣＲ３／Ｎｋｐ３０
、ＣＤ３３８、ＣＤ３３９／ＪＡＧ１／ジャギド１、ＣＤ３４０／ＨＥＲ２／ＥｒｂＢ２
、ＣＤ３４４、ＣＤ３４９、ＣＤ３５０／Ｆｒｉｚｚｌｅｄ－１０／ＦＺＤ１０、ＣＤ３
５１、ＣＤ３５２、ＣＤ３５３、ＣＤ３５４、ＣＤ３５５、ＣＤ３５７、ＣＤ３５８、Ｃ
Ｄ３５９、ＣＤ３６０、ＣＤ３６１、ＣＤ３６２およびＣＤ３６３。
【００６１】
　特異的細胞株を同定するためには、特異的マーカーの組合せが使用される。例えば、主
要マーカー（すなわち、細胞株を代表するマーカー）は、以下の通りである：
－　Ｔ細胞用のＣＤ３、ＣＤ４およびＣＤ８、
－　Ｂ細胞用のＣＤ１９およびＣＤ２０、
－　樹状細胞用のＣＤ１１ｃおよびＣＤ１２３、
－　ナチュラルキラー（ＮＫ）細胞用のＣＤ５６、
－　造血幹細胞用のＣＤ３４、
－　単球／マクロファージ用のＣＤ１４およびＣＤ１３３、
－　顆粒球用のＣＤ６６ｂ、
－　血小板用のＣＤ４１、ＣＤ６１およびＣＤ６２、
－　赤血球用のＣＤ２３５ａ、
－　内皮細胞用のＣＤ１４６、および
－　上皮細胞用のＣＤ３２６。
【００６２】
　１つの有利な実施形態において、本発明は、検出ステップｂがフローサイトメトリーに
よって実施される、上記で定義された方法に関する。
【００６３】
　フローサイトメトリーは、通常は細胞である単一の粒子が流体流内を流れるにつれて、
光ビームを介してその多数の物理的特性を同時に測定し、次に解析する技術である。測定
される特性としては、粒子の相対的サイズ、相対的粒状性または内部複雑性、および相対
的蛍光強度が含まれる。これらの特性は、細胞または粒子がいかにして入射レーザー光を
散乱させ蛍光を発出するかを記録する光学－電子結合システムを用いて決定される。
【００６４】
　フローサイトメータ内で、粒子は流体流内のレーザーインターセプトまで運ばれる。サ
イズが０．２～１５０マイクロメートルである懸濁した粒子または細胞は全て、解析に好
適である。中実組織由来の細胞は、解析前に脱凝集されなければならない。粒子がある流
体流の部分は、標本コアと呼ばれる。散乱蛍光光は、適切に位置づけされたレンズにより
収集される。ビームスプリッタおよびフィルターの組合せが、散乱した蛍光光を適切な検
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出器に誘導する。検出器は、それを打撃する光信号に比例する電子信号を生成する。各粒
子または事象についてのリストモードデータが収集される。各事象の特性またはパラメー
タは、その光散乱および蛍光特性をベースとするものである。データは収集され、コンピ
ュータ内に記憶される。このデータを解析してレーザーインターセプトを介して標本内部
の亜集団についての情報を得ることができ、これらはレーザー光を散乱させる。
【００６５】
　光散乱は、粒子が入射レーザー光を偏向させる時に発生する。この発生程度は、粒子の
物理的特性、すなわちそのサイズおよび内部複雑性に左右される。光散乱に影響を及ぼす
因子は、細胞の膜、核、および細胞内部のあらゆる顆粒状物質である。細胞の形状および
表面トポグラフィも同様に、全光散乱に寄与する。前方散乱光（ＦＳＣ）は、細胞表面積
またはサイズに比例する。ＦＳＣは、主に回析光の測度であり、フォトダイオードによる
前方向の入射レーザービームの軸をわずかに外して検出される。ＦＳＣは、所定のサイズ
より大きい粒子をそれらの蛍光とは独立して検出する好適な方法を提供し、したがって、
多くの場合、信号処理を始動させるため、免疫表現型検査において使用される。
【００６６】
　側方散乱光（ＳＳＣ）は、細胞の粒状性または内部複雑性に比例する。ＳＳＣは、屈折
率の変化が存在する細胞内部の任意の界面において発生する主に屈折し反射した光の測定
である。ＳＳＣは、収集レンズによりレーザービームに対しおよそ９０度で収集され、次
にビームスプリッタにより適切な検出器に方向転換される。
【００６７】
　各々が４８８ｎｍで励起され、ピーク発光波長が互いに極端に近いものでないならば、
同時に２つ以上の蛍光色素を使用することができる。ＦＩＴＣとフィコエリスリン（ＰＥ
）の組合せが、これらの基準を満たす。４８８ｍｎのレーザーを用いて５つの異なる蛍光
色素（ＦＩＴＣ、ＰＥ、ＥＣＤ、ＰＣ－Ｃｙ５またはＰＣ－Ｃｙ５．５およびＰＣ－Ｃｙ
７）を検出できること、および紫色レーザーを用いて７つの異なる蛍光色素（例えば上述
の７つのＢｒｉｌｌｉａｎｔ　Ｖｉｏｌｅｔ（登録商標）染料）を検出できることを指摘
しておかなければならない。ＰＥの吸収最大値は４８８ｎｍにあるわけではないが、蛍光
色素はこの波長で充分励起されて、検出用の適切な蛍光発光を提供する。より重要なこと
に、ピーク発光波長は、ＦＩＴＣについては５３０ｎｍ、ＰＥについては５７０ｎｍであ
る。これらのピーク発光波長は、充分離れており、そのため各信号を別個の検出器により
検出することが可能である。検出された蛍光信号の量は、粒子上の蛍光色素分子の数に比
例している。
【００６８】
　フローサイトメータは、次の５つの主要構成要素を有する：
－　フローセル：検知のため光ビームを通って単一のファイルを通過するように細胞を担
持し整列させる液体流（シース液）
－　測定システム：一般的に使用されるのは、インピーダンス（または伝導度）測定およ
び、光学系－ランプ（水銀、キセノン）；高出力水冷式レーザー（アルゴン、クリプトン
、色素レーザー）；低出力空冷式レーザー（アルゴン（４８８ｎｍ）、赤色ＨｅＮｅ（６
３３ｎｍ）、緑色ＨｅＮｅ、ＨｅＣｄ（ＵＶ））；光信号を結果としてもたらすダイオー
ドレーザー（青色、緑色、赤色、紫色）である。
－　検出器およびアナログ－デジタル変換（ＡＤＣ）システム：これは、ＦＳＣおよびＳ
ＳＣならびに光由来の蛍光信号をコンピュータによって処理できる電子信号へと変換する
。
－　増幅システム：線形または対数増幅、
－　信号解析用コンピュータ。
【００６９】
　フローサイトメータを用いた標本由来のデータの収集プロセスは、「取得」と称される
。取得は、フローサイトメータに対して物理的に接続されたコンピュータおよびフローサ
イトメータとのデジタルインターフェースを取扱うソフトウェアを介して行われる。ソフ
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トウェアは、検査中の標本のためにパラメータ（すなわち電圧、補償など）を調整するこ
とができ、パラメータが正しく設定されることを保証するため標本データの取得中に初期
標本情報を表示することも補助する。初期のフローサイトメータは、一般に実験的デバイ
スであったが、技術的進歩により、臨床および研究の両方のさまざまな目的で使用するた
めの広範な応用が可能となった。これらの開発により、計装、解析ソフトウェアならびに
蛍光標識された抗体などの取得において使用される試薬に対する莫大な市場が発展した。
【００７０】
　最新計器は通常、多数のレーザーおよび蛍光検出器を有する。市販の計器では、レーザ
ー数４個または５個および蛍光検出器数１８個が現在の記録である。レーザーおよび検出
器の数を増大させることにより、多数の抗体標識が可能になり、その表現型マーカーによ
り標的集団をより精確に同定することができる。一部の計器はさらに個別の細胞のデジタ
ル画像を撮影することさえでき、細胞の表面の内部またはその上の蛍光信号の場所の解析
を可能にする。
【００７１】
　別の有利な実施形態において、本発明は、ｋ平均派生アルゴリズムまたはＤＢｓｃａｎ
アルゴリズムであるクラスタリングアルゴリズムを実施することによりクラスタ化が達成
される、上記で定義した方法に関する。
【００７２】
　上述の通り、有利なアルゴリズムはｋ平均、詳細には、修正ｋ平均アルゴリズム：Ｄｅ
ｎｓｅＫｍｅａｎｓである。
【００７３】
　本発明において、高密度集団または領域に属する細胞をクラスタ化できる任意のアルゴ
リズムを実行することができる。
【００７４】
　ＤｅｎｓｅＫｍｅａｎｓアルゴリズムについては、実施例１に説明されている。
【００７５】
　さらに別の有利な実施形態において、本発明は、前記細胞大集団が、血液標本、脳脊髄
液、羊水、気管支肺胞洗浄液、母乳、頸膣部液などのあらゆる動物またはヒトの体液に由
来するものである、上記で定義された方法に関する。
【００７６】
　より有利には、本発明は、血液標本中の成熟内皮細胞の亜集団を同定することを目的と
し、大集団の細胞が、少なくともＣＤ４５、ＣＤ１０５およびＣＤ１４６というマーカー
で標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００７７】
　より有利には、本発明は、血液標本中の前駆内皮細胞の亜集団を同定することを目的と
し、大集団の細胞が、少なくともＣＤ４５、ＣＤ３４、ＣＤ１３３、およびＣＤ３０９と
いうマーカーで標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００７８】
　有利には、本発明は、血液標本中の成熟または前駆内皮細胞の亜集団を同定することを
目的とし、大集団の細胞が、少なくとも７ＡＡＤ、ＣＤ３１、ＣＤ４５、ＣＤ１０５、Ｃ
Ｄ１４６、ＣＤ３４、ＣＤ１３３、ＣＤ１４４およびＣＤ３０９というマーカーで標識さ
れている、上記で定義された方法に関する。
【００７９】
　より有利には、本発明は、上皮細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞
が少なくともＣＤ３２６、ＣＤ４５、サイトケラチンに向けられた抗体といったマーカー
で標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００８０】
　有利には、本発明は、上皮細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少
なくともＣＤ４４、ＣＤ３２６、ＣＤ４５、サイトケラチンに向けられた抗体といったマ
ーカーで標識されている、上記で定義された方法に関する。
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【００８１】
　より有利には、本発明は、調節Ｂ細胞の亜集団またはエプスタイン・バールウィルス（
ＥＢＶ）に感染した記憶Ｂ細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少な
くともＣＤ２７、ＣＤ２４、ＣＤ１９、およびＩＬ－１０というマーカーまたはＣＤ２７
、ＣＤ１９およびＥＢＶ抗原に向けられた抗体というマーカーでそれぞれ標識されている
、上記で定義された方法に関する。
【００８２】
　有利には、本発明は、調節Ｂ細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が
少なくともＣＤ３８、ＣＤ２７、ＣＤ２４、ＣＤ１９、ＣＤ４５、ＩＬ－１０、ＩｇＤお
よびＣＤ５というマーカーで標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００８３】
　有利には、本発明は、エプスタイン・バールウィルス（ＥＢＶ）に感染した記憶Ｂ細胞
の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少なくともＣＤ３８、ＣＤ２７、Ｃ
Ｄ１９、ＩｇＤおよびＥＢＶに向けられたモノクローナル抗体またはポリクローナル抗体
というマーカーで標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００８４】
　より有利には、本発明は、調節Ｔ細胞の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細
胞が、少なくともＣＤ４、ＣＤ２５、Ｆｏｘｐ３およびサイトカインに向けられた抗体と
いうマーカーで標識されている、上記で定義された方法に関する。
【００８５】
　より有利には、本発明は、ヒト免疫不全ウイルス（ＨＩＶ）に感染したＣＤ４＋Ｔ細胞
の亜集団を同定することを目的とし、大集団の細胞が少なくともＣＤ４、ＣＤ３、ＣＤ２
５およびＨＩＶ抗原に向けられた抗体というマーカーで標識されている、上記で定義され
た方法に関する。
【００８６】
　有利には、本発明は、ε＝１０-1であり、Ｎ＝１０である、上記で定義された方法に関
する。Ｎ＝５００である場合に、いくつかの有利な結果が得られる。
【００８７】
　換言すると、本発明は、
　ａ．前記大集団の細胞をｎ種の試薬に曝露するステップであって、前記ｎ種の試薬が、
前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量の検出を可能にする
ステップであって、ｎは２以上であるステップと；
　ｂ．各細胞をｎ次元空間内部の特定の位置に割当てるために、前記大集団に属する各細
胞について前記ｎ種の試薬を検出するステップと；
　ｃ．細胞をクラスタ化によってｋ個の異なるクラスタにグループ化するステップであっ
て、各クラスタが中心Ｃkおよび半径Ｄにより特徴づけされており、クラスタ化は、前記
大集団に属する細胞の２０％～９０％が前記ｋ個のクラスタの１つに割当てられるような
ものであり、ｋおよびＣkのパラメータが、前記規定のクラスタに割当てられる細胞の前
記百分率に左右されるステップと；
　ｄ．隣接するクラスタをグループ化してより大きいクラスタを得、ここで隣接するクラ
スタは、２つのクラスタの中心Ｃ間のユークリッド距離が半径Ｄの２倍よりも小さいよう
なものであり、かつより大きい前記クラスタの中心Ｃlkならびにより大きい前記クラスタ
に属する細胞の共分散行列を推定するステップと；
　ｅ．前記ｎ次元の各々の中のより大きいクラスタの半径を係数ε＝０．１だけ増加させ
ることによって各々の拡大クラスタについてのすべり領域を定義づけし、前記すべり領域
に属する各細胞について、マハラノビス距離を計算するステップと；
　ｆ．Ｄlk（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有する１セットの細胞に属する細
胞の数を推定し、前記セットの密度を測定するステップであって、前記セットの細胞が、
すべり領域に属するがより大きいクラスタには属していない細胞に対応しており、したが
って、
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－　密度が値Ｎ＝１０より高い場合、前記セットは前記特異的細胞を含まないものとみな
され、前記セットの密度が前記値Ｎよりも低くなるまでステップｆおよびｇがｐ回反復さ
れ、前記セットはＤlk（１＋ε）Pより小さいマハラノビス距離を有する細胞により定義
され、
－　前記セットの密度がＮ以下である場合、前記セットは前記特異的細胞を含んでいる、
ステップと；
を含む上述の方法に関する。
【００８８】
　本発明は同様に、癌、血管および免疫病理および感染性疾患を含めた病理のインビトロ
診断またはインビトロ予後診断のための方法において、上記で定義されたｎ次元空間内の
細胞大集団中の特異的細胞の亜集団を同定するステップを含む方法にも関する。
【００８９】
　有利には、本発明は、癌、血管および免疫病理および感染性疾患を含めた病理のインビ
トロ診断またはインビトロ予後診断のための方法において、
　ａ．前記大集団の細胞をｎ種の試薬に曝露するステップであって、前記ｎ種の試薬が、
前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量の検出を可能にする
ステップであって、ｎは２以上であるステップと；
　ｂ．各細胞をｎ次元空間内部の特定の位置に割当てるために、前記大集団に属する各細
胞について前記ｎ種の試薬を検出するステップと；
　ｃ．細胞をクラスタ化によってｋ個の異なるクラスタにグループ化するステップであっ
て、各クラスタが中心Ｃkおよび半径Ｄにより特徴づけされており、クラスタ化は、前記
大集団に属する細胞の２０％～９０％が前記ｋ個のクラスタの１つに割当てられるような
ものであり、ｋおよびＣkのパラメータが、前記規定のクラスタに割当てられる細胞の前
記百分率に左右されるステップと；
　ｄ．隣接するクラスタをグループ化してより大きいクラスタを得、ここで隣接するクラ
スタは、２つのクラスタの中心Ｃ間のユークリッド距離が半径Ｄの２倍よりも小さいよう
なものであり、かつより大きい前記クラスタの中心Ｃlkならびにより大きい前記クラスタ
に属する細胞の共分散行列を推定するステップと；
　ｅ．前記ｎ次元の各々の中のより大きいクラスタの半径を０．０１から０．１まで変動
する係数εだけ増加させることによって各々の拡大クラスタについてのすべり領域を定義
づけし、前記すべり領域に属する各細胞について、マハラノビス距離を計算するステップ
と；
　ｆ．Ｄlk（１＋ε）よりも小さいマハラノビス距離を有する１セットの細胞に属する細
胞の数を推定し、前記セットの密度を測定するステップであって、前記セットの細胞が、
すべり領域に属するがより大きいクラスタには属していない細胞に対応しており、したが
って、
－　密度が値Ｎより高い（Ｎは１０から１０００まで変動する）場合、前記セットは前記
特異的細胞を含まないものとみなされ、前記セットの密度が前記値Ｎよりも低くなるまで
ステップｆおよびｇがｐ回反復され、前記セットはＤlk（１＋ε）Pより小さいマハラノ
ビス距離を有する細胞により定義され、
－　前記セットの密度がＮ以下である場合、前記セットは前記特異的細胞を含んでいる、
ステップと；
ｇ．癌、血管および免疫病理および感染性疾患を含めた病理を表わす前記特異的細胞のう
ちの細胞の存在を同定するステップと；
を含む方法に関する。
【００９０】
　上記で定義された全ての方法において、有利には、補足的ステップが実施される。ステ
ップｇの前に発生するこのステップｆ’は、高密度クラスタに属する細胞、すなわちより
大きいクラスタ、有利にはｐ個のすべり領域により拡大されたより大きいクラスタに属す
る細胞とみなされている細胞を除去することからなる。
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【００９１】
　本発明は同様に、先に定義された方法のステップｃ～ｆを実施できるようにする適切な
媒体上のコンピュータプログラムにも関する。
【００９２】
　換言すると、本発明は、上述の実施形態のいずれか１つに記載のステップｃ～ｆの各々
を実施するように適応された命令を含む、コンピュータ可読媒体上に記憶されコンピュー
タ上で実行されるコンピュータプログラムに関する。
【００９３】
　本発明の機能の一部または全てがソフトウェアを用いて実施される場合、このソフトウ
ェア（コンピュータプログラム）は、コンピュータを用いて読取り可能な記憶媒体上に記
憶された形で提供され得る。本発明については、「コンピュータ可読記録媒体」は、フロ
ッピーディスク(登録商標）またはＣＤ－ＲＯＭなどのポータブルフォーマットの記録媒
体に限定されず、さまざまなタイプのＲＡＭおびＲＯＭなどのコンピュータ内の内部メモ
リーデバイス内またはハードディスクなどのコンピュータに固定された外部記録デバイス
内にも格納され得る。
【００９４】
　本発明は同様に、
ａ．前記大集団の各細胞のｎ種の異なる構成要素の存在、不存在または量を検出するため
のｎ種の試薬であって、ｎは２以上である、試薬と、
ｂ．上記で定義された前記ｎ種の異なる細胞マーカーの検出用手段と、
ｃ．上記で定義されたコンピュータプログラムと、
を含むキットにも関する。
【図面の簡単な説明】
【００９５】
【図１Ａ－Ｂ】人工的に生成されたデータ上でのＲＡＲＥを用いた希少事象の検出を示す
。
【図１Ａ】処理前のデータセットを表わす。
【図１Ｂ】本発明に係る処理後のデータセットを表わす：２つの希少事象が存在する。す
なわち１つは、疎かつ大域的であり、もう１つは高密度かつ局所的である。
【図２Ａ－Ｃ】本発明に係る方法を示す。
【図２Ａ】オリジナルデータを表わす：希少事象は、全データコレクション（Ｘ）の１％
を含む。
【図２Ｂ】高密度領域のコアを除去した後のデータサブセット（ＸKEEP）を表わす。
【図２Ｃ】高密度集団の除去後の希少事象（ＸRARE）を表わす。
【図３Ａ－Ｉ】図２からのオリジナルデータを考慮したＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓ内の変動
するＤＭＡＸおよびＫｌ：（Ａ、Ｂ、Ｃ）ＤＭＡＸ＝１：４、Ｋｌ＝４；（Ｄ、Ｅ、Ｆ）
ＤＭＡＸ＝１：２、Ｋｌ＝６；（Ｇ、Ｈ、Ｉ）ＤＭＡＸ＝１、Ｋｌ＝８。　大きい点はク
ラスタ中心を表わす。各ケースについての初期、中間および最終ステップは、高密度領域
のコアに向かうクラスタ中心の収束を示し、外れ値に対するｋ平均の初期感度を削除して
いる。
【図４】灰色の点は、ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅを通して除去される。図３の場合と同じＤＭ
ＡＸおよびＫＩの組合せが使用される。図４Ｃでは、８個のクラスタのうちの７個だけが
残され、１つは、ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓにおける密度条件（ＮＩ）を満たさないことか
ら除去されている。
【図５】図２からの人工データセットについてのＤＭＡＸおよびＫＩの初期化を表わす。
【図６】人工的に生成されたデータに対しＬＯＦ（上および中間の図版）およびＲＡＲＥ
（下の図版）を適用することによる外れ値検出例を表わす。ＲＡＲＥ内の大きな点は、Ｄ
ｅｎｓｅ　ＫＭｅａｎｓ由来のクラスタ中心を示す。
【図７Ａ－Ｂ】方法の応用を表わす。
【図７Ａ】検出チャネル対（ＦＬ１、ＦＬ２、ＦＬ６、ＦＬ７、ＦＬ８およびＦＬ９）に
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したがったオリジナルデータを表わす。
【図７Ｂ】検出チャネル対（ＦＬ１、ＦＬ２、ＦＬ６、ＦＬ７、ＦＬ８およびＦＬ９）に
したがった希少事象を表わす。
【図８】図７由来のフローサイトメトリーデータセットについてのＤＭＡＸおよびＫＩの
初期化を表わす。
【図９】さまざまな半径値についてのＬＯＣＩの外れ値度スコアを表わす。希少事象内の
全ての点は１スコアを有し、異常として同定され得ない。
【実施例】
【００９６】
実施例１：
　序：
　外れ値は、それが異なる機序によって生成されたという疑義を喚起するほどに他の観察
事実から逸脱した観察事実である（Ｈａｗｋｉｎｓ１９８０）。同様にして、希少事象（
外れ値クラスタ（Ｒｏｃｋｅ１９９６）、クラスタ化された異常（Ｌｉｕ２０１０；Ｌｉ
ｕ２０１２）、異常コレクション（Ｄａｉ２０１２）、マイクロクラスタ（Ｂａｅ２０１
２））は、それが異なる機序によって生成されたという疑義を喚起するほどに他の観察事
実群から逸脱した観察事実群である。
【００９７】
　高い再現性を有する、すなわち偽陰性が全くない希少事象の検出は、希少事象を見落す
ことのコストが著しく高い分野に固有のものである。最も代表的な例は、例えば血液標本
中の病的細胞群の見落しに由来するコストが、健全な細胞群を病的として分類することに
由来するコトスよりも著しく高い、すなわち偽陰性に比べて偽陽性を優位とする医療分野
である。生物学的監視中の疾病の発生（Ｓｈｍｕｅｌｉ２０１０）、クラスタ化された発
病の突発（Ｌｉｕ２０１０）またはソーシャルメディア内のスパム送信者／不正なレビュ
アー群（Ｄａｉ２０１２）は、希少事象を検出することがそれらの検出に由来するコスト
よりも優位である他のシナリオ例である。
【００９８】
　単一のまたはクラスタ化された、異常とは、正常な挙動に対して正常でないものとみな
される事象である（Ｃｈａｎｄｏｌａ２００９）。いずれのタイプの異常の場合でも、解
決すべき問題は、正常性を定義づけることである。単一外れ値については、他のデータイ
ンスタンスとの近傍類似性、または距離、分布の見地からみて正常性が定義づけされる。
空間的異常の場合、空間を異常にするのは特定の空間領域内における異常の発生である。
集合的異常の場合、個別のインスタンスは正常であるが、集合を異常にしているのは異常
の同時発生である。希少事象の場合、それらを異常にしているのは、他のデータ亜集団と
の関係における相対的に小さい異常のサイズである。集合的異常とは異なり、希少事象内
に含まれる全てのインスタンスが１つの異常である。その著しく小さいサイズを除いて、
希少事象の他のデータ特性、例えばフィーチャ分布または空間的位置づけは、正常なデー
タ亜集団に比べていかなる判別情報も担持していない。発明者らは、図１において希少事
象検出の一例を考慮している。データ分布は１０，０００点の２つの正常集団と２つの希
少事象、すなわち正常集団とはかけ離れた１０点のより疎な希少事象すなわち大域的異常
と、正常集団の１つに近い２０点のより高密度の希少事象すなわち局所的異常とを含む。
図１（ｂ）は、希少事象を残りのデータから単離する１つのアプローチ、ＲＡＲＥの出力
を示している。
【００９９】
　外れ値およびクラスタの両方と共通の特性を共有して、希少事象の検出は、外れ値検出
と強度に不均衡／非平衡なクラスタリングの間の境界に存在する。クラスタリングおよび
外れ値検出アルゴリズムは両方共、概して、陽性例すなわち希少事象を陰性として誤って
分類する傾向がある。非平衡データについてのアルゴリズムは主として、再サンプリング
、原価重視または１クラス学習方法（Ｃｈａｗｌａ２００４）を用いて問題が一般に取扱
われる非平衡なトレーニングデータの存在下における分類の問題向けに監視下のシナリオ
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（Ｔａｎｇ２００９）の中で提供されてきた。しかしながら非監視下のシナリオでは、ク
ラスタリングアルゴリズムが概してクラスタサイズを平衡化する傾向にあることから、問
題はさらに取扱い難いものとなる。例えば、ｋ平均は、より優れた精度のためのトレード
オフとしてクラスタサイズの変動を低減させる傾向をもつ（Ｘｉｏｎｇ２００６）。スペ
クトルクラスタリングでは、ＲａｔｉｏＣｕｔおよびＮｃｕｔ（Ｌｕｘｂｕｒｇ２００７
）の両方が、カット値を最小化することよりもクラスタの平衡化の方により重きを置いて
いる。両方のアルゴリズム共、導入された平衡化制約条件を通して、初期ＭｉｎＣｕｔ解
の外れ値感度を扱うことを提案している。その一方で、外れ値／異常検出アルゴリズムは
、単一の異常を発見するのに極めて有効である。文献中で、異なるアプローチ（密度ベー
ス、距離ベース、分布ベースのもの）が提案されてきている。最も一般的な外れ値検出ア
ルゴリズム、ＬＯＦ（Ｂｒｅｕｎｉｇ２０００）すなわち局所的外れ値因子は、各点の局
所的密度をその近傍の点の局所的密度に対し比較することによって得られる外れ値度スコ
アにしたがってトップｋ外れ値のリストを出力する。ＬＯＦでは、結果の質は、主として
近傍の構成（パラメータＭｉｎＰｔｓ）により左右される。本明細書において、発明者ら
は、外れ値検出とクラスタリング方法の間のこのギャップに対処している。偽陰性を回避
すること、すなわち真陽性の見落しを回避することが主要な課題であることから、発明者
らは、密度をベースとする逆方向あるいはボトム－アップアプローチ、すなわち最も高密
度の領域から最も低密度の領域に向かうアプローチを提案している。一般的な外れ値検出
方法は、順方向またはトップ－ダウンアプローチを使用する。すなわち、これらの方法は
、外れ値度閾値スコアにしたがってトップｋ外れ値を取る。本明細書は以下のように組織
されている。第２節は、大きいデータセット内の希少事象を発見するための文献精査に充
てられている。第３節は、ＲＡＲＥフレームワークを紹介している。発明者らは、まず最
初に、空間の高密度領域内に存在する点のみを発見しクラスタリングするように構想され
たｋ平均の修正変形形態であるＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓを用いてクラスタリングを実施し
ている。第２のステップにおいて、発明者らは、密度ベースのすべり領域を用いてＤｅｎ
ｓｅＫＭｅａｎｓにより発見された高密度領域を漸進的に増大させている。すべり領域内
部の密度が密度条件を満たすことができなくなった時点で直ちに、発明者らは高密度領域
の境界線に到達したとみなす。希少事象はこれらの境界線の外側に存在する。第４節では
、合成データおよび実データの両方についての実験によって、ＲＡＲＥが、他の方法では
失敗している希少事象を発見することができるということが示されている。発明者らは本
明細書を、第５節における結論とさらなる展望についての論述で締めくくっている。
【０１００】
２．関連する研究作業
　大きいデータセット内の希少事象の検出のために、文献中の異なるアプローチ（Ｃｈａ
ｎｄｏｌａ２００９；Ｅｒｔｏｚ２００３；Ｅｓｔｅｒ１９９６；Ｈｅ２００３；Ｌｉｕ
２０１０；Ｌｉｕ２０１２；Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ２００３；Ｚｈｕ２０１０）が
提案されてきた。いくつかの技術が、クラスタベースの異常検出としてそれにアプローチ
している（Ｃｈａｎｄｏｌａ２００９）；正常インスタンスは大きく高密度のクラスタに
属し、一方異常は小さいまたは疎なクラスタに属している。このような方法は、クラスタ
リングアルゴリズムの出力に依存している。ＣＢＬＯＦ（Ｈｅ２００３）は第１に、任意
のクラスタリング方法を用いてクラスタリングを実施し、その後、予め定義された閾値に
基づいて小クラスタを大クラスタから分離する。この閾値を用いて、ＣＢＬＯＦは、クラ
スタのサイズおよび最も近いクラスタ中心までの距離の両方を考慮に入れることによって
、クラスタベースの局所的外れ値因子（ＣＢＬＯＦ）外れ値度スコアを定義づけする。全
体として、このような技術の性能は、初期クラスタリングの選択および質に強く依存して
いる。
【０１０１】
　明示的クラスタサイズ制約条件の利用は、データセット内の希少事象の検出を取扱うの
に使用可能な別の解決法（Ｚｈｕ２０１０）である。文献中では、クラスタの平衡化に集
中する傾向にあるが、このアプローチは、異なるクラスタサイズを有するパーティショニ
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ングの生成を可能にする。それは、データ内の各クラスタのサイズについての推測的な知
識が予め公知である場合に、非常に有用であり得る。それでも、このような忠実な情報の
恩恵を享受できるのはわずかな利用分野に過ぎない。
【０１０２】
　第３のアプローチは、単一の外れ値検出アルゴリズムを使用するかまたは適応させ、そ
れらを外れ値のマイクロクラスタの検出に好適なものにすることである。ＬＯＦ（Ｂｒｅ
ｕｎｉｇ２０００）では、外れているクラスタの検出は、局所的近傍を定義する最も近い
近傍系ＭｉｎＰｔｓの数の選択によって左右される。非常に小さいクラスタの検出には、
１つのクラスタ内の全ての点を格納するのに充分大きい、すなわちクラスタのサイズより
も大きいＭｉｎＰｔｓが必要とされる。ＬＯＣＩ（Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ２００３
）は、多粒度偏差因子（ＭＤＥＦ）を定義し、その近傍系の近傍サイズとは著しく異なる
近傍サイズを有する点として外れ値を同定する。ＬＯＦと同様に、ＬＯＣＩは、近傍サイ
ズの適切な選択に依存するが、ただし、ＬＯＦとは異なり入力パラメータとして近傍の最
大半径を必要とする。
【０１０３】
　別の異なる方向は、正常インスタンスがデータ内の１クラスタに属している一方で、外
れ値はいかなるクラスタにも属していないと考えることにある（Ｃｈａｎｄｏｌａ２００
９）。このアプローチでは、全ての点を強制的にクラスタの１つに属するようにすること
のない方法（ＤＢＳＣＡＮ（Ｅｓｔｅｒ１９９６）、ＳＮＮベースのクラスタリング（Ｅ
ｒｔｏｚ２００３））の使用が求められる。ＤＢＳＣＡＮ（Ｅｓｔｅｒ１９９６）は、最
も一般的な密度ベースのクラスタリングアルゴリズムである。それは、クラスタが異なる
サイズおよび形状のものとなることができるようにする密度到達可能性という新規の概念
に基づいてクラスタを構築する。ただし、ＤＢＳＣＡＮの性能は、クラスタが異なる密度
のものであり、そのランタイム複雑性およびメモリの両方共が高いＯ（ｎ2）である場合
に低いものである。
【０１０４】
　比較的最近のコンセプトである「単離」が、大部分の外れ値検出方法において使用され
る距離および密度のコンセプトに対する１つの代替案として提案された（Ｌｉｕ２００８
；Ｌｉｕ２０１０；Ｌｉｕ２０１２）。単離の概念は、「わずかでかつ異なるものである
」という異常の特性に依存している。このコンセプトに依存する２つの方法；ｉＦｏｒｅ
ｓｔ（Ｌｉｕ２００８；Ｌｉｕ２０１２）およびＳＣｉＦｏｒｅｓｔ（Ｌｉｕ２０１０）
が、トレーニング段階で、データのサブサンプリングを用いてｔ個の２分木の森を構築し
、評価ステップにおいて、木の根元からノードまでの経路として定義づけされる各点の経
路長に基づいて異常スコアを計算する。両方の方法共、大域的にクラスタリングされた異
常すなわち正常な集団からかけ離れたクラスタを発見する上で有効であるものの、ＳＣｉ
Ｆｏｒｅｓｔだけが、局所的にクラスタリングされた異常（Ｌｉｕ２０１２）、すなわち
正常集団に近いクラスタを検出することができる（発明者らは図１中の実施例において、
両方のタイプのクラスタリングされた異常を提示した）。しかしながら、それぞれＯ（ｔ
τψ（ｑψ＋ｌｏｇψ＋ψ））およびＯ（ｑｎｔψ）（式中ψはｉＴｒｅｅｓを構築する
ための抽出サンプルサイズであり、ｔはトレーニング段階で構築すべき木の数である）と
いうトレーニングおよび評価の両方の段階における高い複雑性から、ＳＣｉＦｏｒｅｓｔ
は局所的なクラスタリングされた異常の存在下でのみ適応したものになっている。
【０１０５】
　本明細書中で発明者らが提案しているＲＡＲＥフレームワークは、以下のものを提案す
る：１）最初に正常／高密度領域を同定することによる希少事象の検出の逆方向アプロー
チ；２）偽陰性を回避するように構想され、したがって偽陽性を受入れる、すなわち精度
よりも再現性に有利に作用するように構想されたアプローチ；３）ｋ平均の変形形態（線
形、拡張可能）を使用することに起因する低い複雑性；４）希少事象の検出を可能にする
フレームワークの２つのステップにおけるより低い接続密度駆動型アプローチ。
【０１０６】
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３．ＲＡＲＥフレームワーク
　発明者らは、この節において、大きいデータセット内の希少事象の検出のための２段階
フレームワークについて説明する。Ｎ個のデータ点を有するデータセットＸを所与として
、発明者らは、以下に記す通り希少事象を定義づけする。
【０１０７】
　希少事象は、サイズＮRの点のクラスタであり、ここでＮRはデータセットの合計サイズ
に比べ著しく小さい（ＮR《Ｎ）。
【０１０８】
　希少事象内の点の数とデータセット内の点の総数の間の比ε＝ＮR／Ｎの形で表現した
場合、上述の希少事象条件はε《１となる。εの値が非常に小さいこと、すなわちε＜１
０-2であることから、異常事象の検出の問題は、外れ値検出と強度に不均衡なクラスタリ
ングの間の境界に置かれることになる。
【０１０９】
　逆方向アプローチ：例示的実施例
　発明者らは、図１中の一実施例を用いてＲＡＲＥの逆方向アプローチを例示している。
発明者らは、２つの主要な亜集団を伴うデータセットＸおよび全データセットの１％に相
当する希少事象を考慮している。
【０１１０】
　最初に、発明者らは、高密度領域のコアを同定する一方で、この段階で２つの主要な問
題、すなわち拡張可能性と密度を取扱おうと考える。発明者らは、データ内の亜集団の数
について推測的知識を全く有していない。拡張可能性の問題を取扱うため、発明者らは、
その線形的複雑性および並列化パワーの両方のため、ｋ平均［１０］を用いてデータセッ
トをクラスタリングすることを選択する。次に、密度問題は、高密度領域内に存在する点
のみがクラスタリングされるような形でｋ平均を修正することによって取扱われる。発明
者らはこれを、ｋ平均の再割当て段階においてクラスタ中心の推定方法を変更することに
よって行なう。すなわち、クラスタ中心のまわりの最大半径のところにある点のみが、中
心の再計算に使用される。半径限定型アプローチは、全ての点をクラスタの１つに強制的
に帰属させることはしない。すなわち一部の点は、クラスタリングされない状態に残され
る。亜集団の数は予め公知ではないことから、発明者らは、初期の多数のクラスタＫｌを
使用し、多数のクラスタを用いて各集団を修正させる。図１（ｂ）は、解析のこの第１の
ｃステップを示している。発明者らは、この実施例においてＫｌ＝６のクラスタ中心を使
用し、ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓの出力、すなわち第１のステップ後に未クラスタリング状
態に残された点ＸＫＥＥＰをプロットする。
【０１１１】
　第２段階では、同じ集団に属するクラスタ（すなわちこれらは第３．３節で定義される
通り隣接している）は統合されて、接続した構成要素を形成する。実施例では、３つのク
ラスタの各群が１つの接続構成要素を形成する。２つの構成要素はこのとき、高密度領域
の境界線に達するようガウスモデルを用いて漸進的に増大させられる。これらの境界線の
外側にある全てのもの（ＸＲＡＲＥ）は、希少事象とみなされる。フレームワークは、真
陽性すなわち希少事象と偽陽性すなわち高密度領域の境界線の近くに存在する点または外
れ値の両方を検索する（図２（ｃ））。偽陽性は、発明者らが偽陰性を回避するために行
なう妥協である。
【０１１２】
　３．２　高密度領域クラスタリング
　ｋ平均の背後にある原理は、Ｋ個のクラスタ中心の周りにデータセットＸをクラスタリ
ングする距離ベースの目的関数の最小化に依存している。ただし、この距離ベースのアプ
ローチは、ｋ平均を密度関連問題に対して高感度である状態に残す。発明者らが以下で提
案しているｋ平均の変形形態（ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓ）は、オリジナルアルゴリズムに
以下の２つの修正を加えることによって密度問題に対処する。
【０１１３】
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【数３】

【０１１４】
１．初期化：各々の新しい中心が全ての他の中心から最小のＤＭＡＸ距離のところに位置
づけされ、各クラスタ中心に少なくともＮＩ個のデータ点が割当てられるような形で、反
復的にクラスタ中心を選択する。
２．再割当て：クラスタ中心の１つから最大のＤＭＡＸ距離のところにある点のみを用い
てクラスタ中心を再推定し、再割当て段階中に初期ＮＩ閾値未満のクラスタ中心を除去す
る。
【０１１５】
　ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓは、表１にまとめられている。クラスタ中心の１つから最大の
ＤMAX距離のところにある点のみを用いたクラスタ中心の再推定によって、半径ＤMAXが外
れ値までの距離よりも小さいかぎり、外れ値に対する（場合によっては希少事象に対する
）ｋ平均の感度が削除される。その上、充分高密度でないクラスタＣk、（ｃａｒｄ｛Ｃ
ｋ｝＜Ｎl）は、再割当て段階において廃棄される。
【０１１６】
　これら２つの修正は、ｋ平均が考慮する空間の領域を高密度領域のみに限定し、クラス
タ中心を反復的に高密度領域のコアに向かって移動させることを可能にする。図３は、異
なるパラメータの組合せＤＭＡＸ対Ｋ、すなわち１）ＤＭＡＸ＝１：４、Ｋｌ＝４（図３
（ａ、ｂ、ｃ））；２）ＤＭＡＸ＝１：２、Ｋｌ＝６（図３（ｄ、ｅ、ｆ））；３）ＤＭ
ＡＸ＝１、Ｋｌ＝８（図３（ｇ、ｈ、ｉ））を伴う少数の例を示す。アルゴリズムのこの
第１の段階の出力は、オリジナルデータセットを２つの互いに素なサブセットＸ＝ＸＲＭ
Ｖ　Ｕ　ＸＫＥＥＰへと分割する。すなわち、１）ＸＲＭＶ＝最終的クラスタ中心から最
大のＤＭＡＸ距離以内に入る点、２）ＸＫＥＥＰ＝最終的クラスタ中心から最大のＤＭＡ
Ｘ距離により定義づけされる領域の外側に入る点。このアプローチを用いると、高密度領
域内にある点のみがクラスタリングされる。
【０１１７】
３．３　高密度領域の増強
　ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓは、クラスタ／データ亜集団の実際の数よりも著しく多い初期
クラスタ数Ｋｌを用いて高密度領域のコアを同定する。ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓの半径限
定型アプローチは、以下の通り、クラスタ隣接性特性を定義することを可能にする。
【０１１８】
　定義２　中心ＣＣｋおよびＣＣｌにより定義される２つのクラスタは、それらの中心間
のユークリッド距離が２×ＤMAX未満である、すなわち
【数４】

である場合、隣接している。
【０１１９】
　ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓにより発見される最終的高密度クラスタの間で、隣接するクラ
スタが統合されて、接続構成要素を構築し、実データ亜集団のより忠実な表現を提供する
。



(24) JP 2016-511397 A 2016.4.14

10

20

30

40

50

【０１２０】
　ｋ平均およびＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓにより使用されるもののような球形モデルでは、
データの固有次元性が原次元性に等しいものとみなされる。しかしながら、実際のシナリ
オでは、データの固有次元性（特に局所的、すなわち１データ亜集団／クラスタ）が、原
次元性と等しいものであることは稀である（ＬｅｖｉｎａおよびＢｉｃｋｅｌ　２００５
）。この課題に対処するため、我々は、データの固有次元性の取扱いにより良く適応させ
られたモデルを用いて球形モデルの出力を処理する。最も一般的であるのはガウスモデル
である。解析の第１のステップにおいては、ｋ平均の拡張可能性の利点のため、球形アプ
ローチが好まれた。第１のステップにおけるガウス混合モデルの使用には、Ｋが予め公知
でないことから、Ｋの全ての値についてのＫ（Ｄ２＋Ｄ＋１）パラメータの推定が求めら
れたはずである。たとえ、節減モデル（例えば対角線モデル）で完全ガウスモデルを置換
することができたとしても、希少事象を検出しようという課題は感度が高すぎるものであ
り、フルモデルの使用が求められる。
【０１２１】
　サブセットＸＲＭＶは、接続構成要素により定義されるコア高密度領域の共分散行列Σ
ｊおよび平均μｊの両方を迅速に推定できるようにする。これらの高密度領域は、マハラ
ノビス距離ＤＭおよび増加パラメータεｓに基づいて定義されたすべり領域ＳＲを用いて
、増強させられる。すべり領域は漸進的に高密度領域の境界線に近づき、プロセスは、密
度条件が満たされる（ｎｂＰｏｉｎｔｓ（ＳＲ）＞ＮＳ、すなわち、すべり領域の内側の
点の数は予め定義された閾値ＮＳよりも大きい）かぎり反復される。すべり領域内部の密
度がこの閾値より低下した時点で、我々は高密度領域の境界線に達したものとみなす。高
密度領域増強のためのアルゴリズム、ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅは表２にまとめられており、
パラメータＤＭＡＸおよびＫｌのさまざまな組合せについてのいくつかの実施例が図４に
示されている。ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅのパラメータはεｓ＝０．１、ＮＳ＝１０である。
アルゴリズムの出力は、陽性例のサブセットＸＲＡＲＥを復帰させる。
【０１２２】
４．実験
　ＲＡＲＥの挙動および性能は、合成データおよび実データの両方に対する実験を通して
、本節で例示される。第１に、パラメータの選択についての解析および論述が、小節４．
２に提示されている。我々は、さまざまなパラメータ値についてのＲＡＲＥの挙動を示す
ために２つの人工的に生成されたデータセットを使用する。小節４．３では、医療分野由
来の大規模実ケースアプリケーションに対してＲＡＲＥをテストし、それを２つの他の外
れ値検出方法、ＬＯＦおよびＬＯＣＩと比較する。
【０１２３】
４．１　評価
　「精度」および「再現性」を用いてアルゴリズムの性能を評価する。我々の主要な課題
は、真陽性の見落しを回避することにあることから、このシナリオで最も重要な評価尺度
となるのは「再現性」である。高い再現性には、概して低い精度が求められる。
【０１２４】
【数５】

（式中｜ＸRARE｜はアルゴリズムによって検索されるデータ点の数であり、ＮＲＳはデー
タ内の陽性数、すなわち希少事象のサイズである。
【０１２５】
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４．２　ＲＡＲＥ内のパラメータ
　その評価全体を通し、発明者らは、パラメータの異なる値を用いて実験し、所定の利用
分野について、パラメータ値の選択が異なるデータセット全体にわたって一貫性のあるも
のであることを観察した。（密な関係を有するパラメータである）ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎ
ｓ（ＸRMV）内のデータセットのおよそ８０～９０％を網羅するＤＭＡＸおよびＫＩの値
は、優れた最終的結果を導く。これは、希少事象がデータセット全体の１０～２０％とい
う残余に比較して少ない割合に相当することから、実験の間にＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓが
コア高密度領域を検出できるようにしているという事実に起因するものである。
【０１２６】
　ＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓ内で１クラスタに求められる最小密度Ｎｌは、データセットＮ
のサイズおよびクラスタＫｌの初期数により左右され、この実験全体を通してＮＩ＝Ｎ／
１０×Ｋlに定められる。ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅ内のすべり領域の増大するパラメータは
、εｓ＝１０-2に定められ、すべり領域内で求められる点の最小数はＮＳ＝１０であった
。このようにして、フレームワークの２つのステップにおける５つのパラメータのうち、
発明者らには２つの自由パラメータすなわちＤＭＡＸおよびＫlが残される。
【０１２７】
　発明者らは、小節３．１内の例示的実施例の場合と同じ合成データセットを使用して、
ＤＭＡＸおよびＫｌの値の選択について論述する。図５は、ＸＫＥＥＰのサイズがこれら
２つのパラメータと共にどのように推移するかを示している。先に言及した通り、発明者
らは、およそ１０～２０％の範囲内の比｜ＫKEEP｜／Ｎを導く２つのパラメータ間の値の
組合せに関心をもっている。図３で、我々は、上述の範囲内で選択されたパラメータの組
合せを伴う少数の実施例を示した。概して、ほぼ同じ比｜ＸKEEP｜／Ｎについて、Ｋlの
より高い値とＤMAXのより低い値が好まれるが、それは、こうして１つのクラスタ内に希
少事象が含まれるリスクが削減されるからである。図３内の中間ステップは、Ｄｅｎｓｅ
ＫＭｅａｎｓの半径限定型アプローチに起因して、外れ値および外れ値／希少事象の小さ
い群に対するｋ平均初期感度を削除することによって、クラスタ中心が高密度領域のコア
に向かっていかに収束するかを充分に示している。
【０１２８】
　ＬＯＦとの比較
　発明者らは、図１の実施例を再度考慮する。多重パラメータ値を用いて我々のアプロー
チ（ｇ－ｊ）およびＬＯＦ（ｂ－ｆ）の両方の出力を示す。ＬＯＦが希少事象の見落し傾
向を有する一方で（ａ、ｂ）、ＲＡＲＥはより多くの点の検索傾向を有する（ｊ）。この
挙動は、希少事象を回避するという我々の課題と合致しており、したがって、偽陰性より
も偽陽性に有利に働く。
【０１２９】
　パラメータ。ＲＡＲＥおよびＬＯＦは、類似のパラメータ（表３）を有する。ＬＯＦは
、構成段階でＭｉｎＰｔｓを必要とする一方、ＲＡＲＥは、高密度領域を発見するために
２つのパラメータＤMAXおよびＫlを必要とする。すでに言及した通り、我々は概して、Ｄ
ｅｎｓｅＫＭｅａｎｓ内のデータのおよそ８０～９０％を網羅するこれら２つのパラメー
タの組合せを選択する。２つのパラメータを有することで、柔軟性だけでなくさらなる複
雑性も加わる。ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅでは、ＲＡＲＥは、２つのパラメータεsおよびＮs

、すなわち、すべり領域の成長速度および求められている最小密度を有する（εsは概し
て１０-1または１０-2のいずれかに定められる）。それらの影響は、ＬＯＦ内のカッティ
ング閾値と等価であるが、それは異なるアプローチである。すなわちＬＯＦは、トップダ
ウンアプローチを有し、一方ＲＡＲＥはボトムアップアプローチを有する。しかしながら
、ボトムアップアプローチは、偽陰性の回避が優先されるシナリオにおいて、より好適で
ある。
【０１３０】
４．３　実ケース：フローサイトメトリー
　フローサイトメトリーにおいて、各細胞は、細胞マーカーに応答する蛍光レベル、すな
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わち属性により特徴づけされる。今日、フローサイトメータは、リンパ球または単球など
の任意の健常患者の体内で見い出される正常な細胞集団を表わす数千万個の細胞まで計数
可能である。血液病理を呈する患者において、血液標本は同様に、異常なサインすなわち
細胞マーカー蛍光レベルの異常な組合せを伴う細胞のマイクロクラスタをも含んでいる。
これらの希少事象のヒト検出は、２次元空間すなわち２つのマーカーの組合せを逐次調査
することによって、視覚的に実施される。このアプローチは、異常細胞集団を定義づけし
複雑な多変量関係に感応するものの間で、研究所間に非常に高い相互変動性（１７～４４
％）（Ｂａｓｈａｓｈａｔｉ　２００９）を導く。
【０１３１】
　図７は、３０個の細胞の希少事象を含む７５２，９８７個の細胞のフローサイトメトリ
ー標本を示す。当初ＦＬ．８．Ｌｏｇ属性上でのみ可視的であった希少事象は、ＲＡＲＥ
での処理後、他の属性上でも出現する。この実験のために、我々は、ＮＩ＝Ｎ／１００×
Ｋ1を定めた（我々には希少事象がデータセットの合計サイズよりも著しく小さいことが
わかっている）。図８は、パラメータＤMAXおよびＫlのさまざまな値のためのアルゴリズ
ムの第１のステップにおいてＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓにより網羅されるデータの百分率を
示している。本明細書中の残りの実験について、我々は、異なる血液標本全体にわたり比
｜ＫKEEP｜／Ｎを保証する。自由パラメータＤMAXおよびＫl、すなわちＤMAXおよびＫl＝
４０を選択する。
【０１３２】
　実験１：変動するＮＲ。発明者らは、第１に変動する非平衡度レベルについてのＲＡＲ
Ｅの性能をテストしたいと考える。この目的で、発明者らは、定められたデータセットの
合計サイズを保ち、病理期の指標である希少事象のサイズを変動させる。生物学的側面に
おいて、この実験は、健常患者の細胞抽出サンプル内に血液病理由来の成長した細胞を注
入することによって実施された。注入された希少集団のサイズは｛ｆ５；１０；２０；５
０；１００；５００｝であった。機械の誤差に起因して、注入された細胞の数と血液標本
中に発見される希少細胞集団すなわち（フローサイトメトリー内の病理シグナチャに対応
する）陽性例の実際のサイズとの間に差が現われる：ＮＲＳ＝｛４；１４；１７；３１；
８２；３５９｝。全データセットはＮ＝ＮＨ＋ＮＲＳの細胞を含み、ここでＮＨは約７０
０：０００細胞であった。ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅのためのパラメータは、εｓ＝１０-1お
よびＮＳ＝１０として選択された。
【０１３３】
　表４中の結果は、特定分野の専門家により提供されたシグナチャを有することがわかっ
た陽性例ＮＲＳ（第５欄）の中で、ほぼ全ての陽性例、すなわち真陽性ＴＰ（第３欄）を
発見するＲＡＲＥの優れた性能を示している。ＲＡＲＥにより戻された偽陽性ＦＰ（第４
欄）のサイズは、主として、オリジナルデータセットのサイズおよび構成によって左右さ
れる。すなわちＦＰは、ＴＰが増加する一方で比較的恒常にとどまる。同様に、再現性が
比較的高く、希少事象のサイズと共に精度が増加することも観察される。ＬＯＦおよびＬ
ＯＣＩとの比較。表５では、ＬＯＦ（Ｂｒｅｕｎｉｇら　２０００）を用いて血液標本を
解析し、異なるＬＯＦスコア閾値についての結果を示す。解析は、希少事象を含む１００
Ｋの細胞の抽出サンプルについて実施され、ＮＲに等しくひいては希少事象内の細胞数よ
りも高いパラメータＭｉｎＰｔｓを選択した。これは、ＬＯＦ内のマイクロクラスタの検
出のために必要である。我々は３つの閾値、すなわち２、１．５そして希少事象内の全て
の細胞を検索する最小ＬＯＦスコアに対応する第３の値を選択した。ＬＯＦおよびＲＡＲ
Ｅについての同じ再現性の場合、ＬＯＦは著しく低い精度を有することが観察された（例
えば、それは、ＮＲ＝２０についてはデータセットのおよそ８０％そして再現性を高くす
る場合ＮＲ＝１００については６０％を検索する必要がある）。閾値が、ＬＯＦ＞１．５
である場合、はるかに低い再現性について、精度はＲＡＲＥよりつねに低いものである。
我々は、ＮＲ＝ｆ５；１０；２０；５０；１００；５００ｇの各々で標本上にＬＯＣＩを
適用した（Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕら　２００３）。我々は、ＬＯＣＩ内でさまざま
な値の最大半径｛３０００；４０００；５０００；６０００ｇ｝を使用したが、希少事象
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内の点について毎回１スコアを得た（図９に、ＬＯＣＩスコア頻度の少数の例が提示され
ている）。ＬＯＦおよびＬＯＣＩの両方における１スコアは、インライアを表わし、希少
事象は検出され得ない。６０００超の半径値については、メモリーの問題に遭遇する。
【０１３４】
　実験２：癌および頭蓋内動脈瘤。発明者らは、実際の患者の血液標本についてそのフレ
ームワークをテストした（癌について４件、頭蓋内動脈瘤について６件）。標本は、生物
学的ベンチマーク（細胞数２００～５００万個）よりも著しく大きいものであった。Ｄｅ
ｎｓｅＫＭｅａｎｓのパラメータは、生物学的ベンチマークの場合と同じであった。すな
わち、異なる血液データ標本全体にわたり比｜ＫKEEP｜／Ｎが約１０～２０％であること
を保証するために、ＤＭＡＸ＝８０００、Ｋｌ＝４０。ＤｅｎｓｅＳｌｉｄｅにおいて、
発明者らは、実データの感度を説明するため、すべり領域のより小さな増加パラメータε
ｓ＝１０-2、すなわち高密度領域の境界線のより緩慢な接近を選択した。高い再現性ＴＰ
／ＮRSには、低い精度ＴＰ／｜ＸRARE｜が求められる。それでも、比｜ＸRARE｜／Ｎは非
常に小さく（およそ１０-2～１０-3）、これが、高い再現性での希少事象の非常に優れた
単離を保証する。再現性が低いために、我々は、停止（カッティング）パラメータＮＳ＝
｛５０；１００；５００｝を増大させている。ＮＳの増加に伴って、ＤｅｎｓｅＳｌｉｄ
ｅはより早く停止し、こうして再現性の増大および精度の減少が導かれる。結果は、癌の
標本の場合に比べて、頭蓋内動脈瘤の血液標本の場合、希少事象がより容易に単離された
ことを示している。
【０１３５】
　実験３：ＤＢＳＣＡＮおよびＬＯＦとの比較
　３つの方法が求めるパラメータの比較は、表８に提示されている。ＬＯＦは、構成段階
において１つのパラメータ－ＭｉｎＰｔｓしか必要としないが、一方ＤＢＳＣＡＮおよび
ＲＡＲＥは両方共２つのパラメータを必要とし、こうしてモデルに対しより大きな柔軟性
が与えられるだけでなくより大きな複雑性も加わる。ＲＡＲＥおよびＬＯＦは共に、停止
基準を求めるが、一方ＤＢＳＣＡＮは、クラスタリングされていない状態に残された全て
の点をノイズとみなす。ＤＢＳＣＡＮでは、希少事象が多くの場合（次の実験において示
されている通り）ノイズカテゴリ内に入る。ＲＡＲＥは２つのパラメータεsおよびＮＳ
、すなわちすべり領域の成長速度と最小密度（εsは概して１０-1または１０-2のいずれ
かに定められる）を使用して、停止基準を定義する。それらの影響は、ＬＯＦにおけるカ
ッティング閾値と等価であるが、それは異なるアプローチである。すなわちＬＯＦはトッ
プダウンアプローチであるのに対してＲＡＲＥはボトムアップアプローチである。ボトム
アップアプローチは、偽陰性の回避が優先されるシナリオにおいて好まれる。
【０１３６】
　表９において、発明者らは、３つの方法のためのさまざまなパラメータ値を用いて、中
間希少事象で第２の実験（７５２９８７個の標本と３１の陽性例）から無作為に選択した
データ標本を解析した。発明者らは、アルゴリズムにより検索された真陽性（ＴＰ）およ
び偽陽性（ＦＰ）の数を計算している。ＲＡＲＥおよびＤＢＳＣＡＮは共に高い再現性を
有する（概して１００％）が、一方ＲＡＲＥはＤＢＳＣＡＮよりも著しく高い精度を有す
る。ＤＢＳＣＡＮでは、大部分のパラメータ値について、希少事象は未クラスタリング状
態に残され、希少事象の一部分が別個に小さいクラスタ内でクラスタリングする２つのケ
ース（１４個および２５個の点）を除いてノイズ５として分類されたサブセットに属して
いる。ＤＢＳＣＡＮが、比較的優れた性能を得るためにＭｉｎＰｔｓパラメータが希少事
象のサイズよりも小さくなることを求める一方で、それとは反対にＬＯＦは希少事象のサ
イズよりも高いＭｉｎＰｔｓパラメータを求める。すなわちこれはＬＯＦにおけるマイク
ロクラスタの検出に必要である。ＤＢＳＣＡＮはいかなる停止基準も必要としないが、Ｌ
ＯＦでは、発明者らは、カッティング閾値または外れ値数のいずれかを選択する必要があ
る。発明者らはここで、ＬＯＦ内の各ＭｉｎＰｔｓ値について２つのカッティング閾値を
使用し、各ケースにおいて偽陽性の数を標示する。この２つの値は、希少事象の圧倒的多
数が２つの値を境とする範囲内にＬＯＦ外れ値度スコアを有するような形で選択されたも
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のである。
【０１３７】
５．結論
　発明者らはここで、大きいデータセット内の希少事象を単離するために逆方向アプロー
チフレームワークを提案した。これらの事象のサイズは、クラスタリングおよび外れ値検
出の両方のアルゴリズムによるそれらの検出を困難にしているが、それはその両方が真陽
性を偽陰性として誤って分類する傾向をもつからである。ＲＡＲＥフレームワークは、再
現性が精度より優勢である利用分野、例えば医学、ソーシャルネットワーク内の創発的役
割を標的にしている。このタイプの問題における拡張可能性および密度問題を取扱うため
にｋ平均の新たな変形形態が提案されており、すべり領域は偽陰性を回避するように構想
される。発明者らは、主要パラメータＤＭＡＸおよびＫｌが、第１のステップで１０～２
０％の網羅率を保証するように選択され得、より小さいＤＭＡＸおよびより大きいＫｌに
選好性が付与されるということを示した。複雑性は、線形があって並列化により改善可能
なＤｅｎｓｅＫＭｅａｎｓの複雑性が主として優位に立っている。
【０１３８】
　実施例の文献リスト
［Ｉ］　Ｄ．Ｈ．Ｂａｅ、Ｓ．Ｊｅｏｎｇ、Ｓ．Ｗ．ＫｉｍおよびＭ．Ｌｅｅ．「中心度
および中心近接性を用いた外れ値検出」、ＣＩＫＭ議事録、２０１２中。
［２］　Ａ．ＢａｓｈａｓｈａｔｉおよびＲ．Ｂｒｉｎｋｍａｎ．「フローサイトメトリ
ーデータ解析方法の調査」、Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｂｉｏ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
、２００９中。
［３］　Ｍ．Ｂｒｅｕｎｉｇ、Ｈ．Ｐ．Ｋｒｉｅｇｅｌ、Ｒ．Ｔ．ＮｇおよびＪ．Ｓａｎ
ｄｅｒ．「ＬＯＦ：密度ベースの局所的外れ値の同定」、ＡＣＭ　ＳＩＧＭＯＤ議事録、
２０００中。
［４］　Ｖ．Ｃｈａｎｄｏｌａ、Ａ．ＢａｎｅｒｊｅｅおよびＶ．Ｋｕｍａｒ．「異常検
出：調査」、ＡＣＭ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｕｒｖｅｙｓ、４１、２００９。
［５］　Ｌ．Ｅｒｔｏｚ、Ｍ．ＳｔｅｉｎｂａｃｈおよびＶ．Ｋｕｍａｒ．「高ノイズ高
次元データ内で異なるサイズ、形状および密度のクラスタを発見する」、ＳＤＭ、２００
３。
［６］　Ｍ．Ｅｓｔｅｒ、Ｈ．Ｐ．Ｋｒｉｅｇｅｌ、Ｊ．ＳａｎｄｅｒおよびＸ．Ｘｕ．
「ノイズを伴う大空間データベース内でクラスタを発見するための密度ベースのアルゴリ
ズム」、ＡＣＭＳＩＧＫＤＤ議事録、１９９６中。
［７］　Ｚ．Ｈｅ、Ｘ．ＸｕおよびＳ．Ｄｅｎｇ．「クラスタベースの局所的外れ値の発
見」、Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｌｅｔｔｅｒｓ　２４、２００３。
［８］　Ｅ．ＬｅｖｉｎａおよびＰ．Ｊ．Ｂｉｃｋｅｌ．「固有次元の最大尤度推定」、
Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎ
ｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ、１７、２００５。
［９］　Ｕ．ｖｏｎ　Ｌｕｘｂｕｒｇ．「スペクトルクラスタリングについてのチュート
リアル」、Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ、１７、２００７。
［１０］　Ｊ．Ｂ．ＭａｃＱｕｅｅｎ．「多変量観測の分類および解析用のいくつかの方
法」、数理統計学および確率に関する第５回バークレイシンポジウム議事録、１９６７中
。
［１１］　Ｓ．Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ、Ｈ．Ｋｉｔａｇａｗａ、Ｐ．Ｇｒｉｂｂｏ
ｎｓおよびＣ．Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ．「ＬＯＣＩ：局所相関積分を用いた高速外れ値検出
」、ＩＣＤＥ議事録、２００３中。
［１２］　Ｙ．Ｔａｎｇ、Ｙ．Ｑ．Ｚｈａｎｇ、Ｎ．Ｗ．ＣｈａｗｌａおよびＳ．Ｋｒａ
ｓｓｅｒ．「極めて不均衡な分類用のＳＶＭ」、システム、人間、サイバネティクスに関
するＩＥＥＥ会議議事録、３９：２８１－２８８、２００９。
［１３］　Ｈ．Ｘｉｏｎｇ、Ｊ．ＷｕおよびＪ．Ｃｈｅｎ．「ｋ平均クラスタリングと妥
当性確認評価基準の関係：データ分布の展望」、ＫＤＤ、２００６。
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［１４］　Ｓ．Ｚｈｕ、Ｄ．ＷａｎｇおよびＴ．Ｌｉ．「サイズ制約条件を伴うデータク
ラスタリング」、Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｂａｓｅｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｅｌｓｅｖｉｅｒ
，２３：８８３－８８９，２０１０。
【０１３９】
【表１】

【０１４０】
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【表２】

【０１４１】
【表３】

【０１４２】
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【表４】

【０１４３】
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【表５】

【０１４４】
【表６】

【０１４５】
【表７】

【０１４６】
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【表８】

【０１４７】
【表９】
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【０１４８】
　実施例２．
　実験データ
　材料と方法
　患者および血液標本の収集
　健常ドナー、頭蓋内動脈瘤を患う患者および結腸直腸癌を患う患者からＥＤＴＡの入っ
た試験管を用いて末梢血標本を収集した。
【０１４９】
　フローサイトメトリー
　細胞解析
　ＣＥＣ解析のために、血液標本を低張性溶解洗浄手順で前処理した。４ｍＬの血液を５
０ｍＬ入り試験管に移し、塩化アンモニウム０．１５Ｍ溶液を赤血球溶解のために１Ｖ／
５Ｖで添加した。４℃で５分の後、懸濁液を４℃で５分間４００×ｇで遠心分離し、上清
を除去し、ペレットを２０ｍＬのＮＨ4Ｃｌ溶液で洗浄し、懸濁液を直ちに遠心分離した
（４００×ｇ、４℃、５分間）。
【０１５０】
　ペレットをＲＰＭＩ１６４０溶液で洗浄し、遠心分離の後細胞を暗所で、室温（ＲＴ）
で１５分間、以下のモノクローナル抗体混合物と共にインキュベートした：パシフィック
ブルー（ＰＢ）共役型ＣＤ３１（クローン５．６Ｅ；Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ、
ＵＳＡ）５μＬ；クロームオレンジ（ＫＯ）共役型ＣＤ４５（クローンＪ．３３；Ｂｅｃ
ｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）１０μＬ；フルオレセインイソチオシアネート（ＦＩＴＣ）
共役型ＣＤ３４（クローン５８１；Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）５μＬ；フィコエ
リスリン（ＰＥ）共役型ＣＤ１０５（クローン４３Ａ４Ｅ１；Ｍｉｌｔｅｎｙｉ　Ｂｉｏ
ｔｅｃ　ＧｍｂＨ、ドイツ）５μＬ；７－アミノアクテノマイシンＤ（Ｂｅｃｋｍａｎ－
Ｃｏｕｌｔｅｒ）１０μＬ；フィコエリスリンシアニン－７（ＰＣ７）共役型ＣＤ３０９
（クローンＫＤＲ－１；Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）５μＬ；およびアロフィコシ
アニン（ＡＰＣ）共役型ＣＤ１４６（クローン５４１－１０Ｂ２、Ｍｉｌｔｅｎｙｉ　Ｂ
ｉｏｔｅｃ）５μＬ。
【０１５１】
　インキュベーション後、細胞を、２％のＦＣＳで補足されたリン酸緩衝液で洗浄した（
４００×ｇ、５分、４℃）。上清を除去した後、細胞を１ｍＬのＰＢＳ中に再懸濁させた
。
【０１５２】
　Ｓｕｍｍｉｔ６．１ソフトウェアを伴うＣｙＡｎフローサイトメータ上で標本を取得し
た（Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）。
【０１５３】
　ＨＵＶＥＣの培養
　セルソーターによるＨＵＶＥＣの添加によってＲＡＲＥの感度および再現性を解析する
ためにヒト臍帯静脈内皮細胞（ＨＵＶＥＣ）を使用した。７５ｃｍ2入りフラスコ内で、
内皮細胞成長培地（Ｐｒｏｍｏｃｅｌｌ）２７ｍＬ中、３７℃、５％のＣＯ2で、１ｃｍ2

あたり細胞数５０００～１００００個の平板固定密度で、ＨＵＶＥＣ－ｃ（Ｐｒｏｍｏｃ
ｅｌｌ　ＧｍｂＨ、ドイツ）を培養する。
【０１５４】
　それらがひとたび７０～９０％の集密度に達した時点で、７．５ｍＬのＨｅｐｅｓ　Ｂ
ＳＳ溶液（Ｐｒｏｍｏｃｅｌｌ）を容器表面に添加して、細胞を洗浄した。Ｈｅｐｅｓ　
ＢＳＳを吸引し、７．５ｍＬのトリプシン／ＥＤＴＡ溶液を２分間添加して、ＨＵＶＥＣ
を剥離させ、７．５ｍＬのＦＣＳを添加してトリプシンを中和した。懸濁液を５分間２２
０×ｇで遠心分離し、９０μＬのＰＢＳ中でペレットを再懸濁させた。
【０１５５】
　ＨＵＶＥＣの選別
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　ＨＵＶＥＣを、ＣＥＣ検出の場合と同じ混合物を用いて染色し、ＭｏｆＬｏ　Ａｓｔｒ
ｉｏｓセルソーター（Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）上で取得した。ダブレットを除
去した後、選別を２つのパラメータ、すなわちＦＣＳとＳＳＣに基づいて行った。同じモ
ノクローナル抗体で染色された１０6個の末梢血単核細胞の入った標準的な５ｍＬ入りフ
ローサイトメトリー試験管内で、０、５、１０、２０、５０、１００または５００個のＨ
ＵＶＥＣを分布させた。
【０１５６】
　ＰＢＭＣおよびＨＵＶＥＣを含む懸濁液をＣｙＡｎフローサイトメータ上で解析した。
【０１５７】
　ＣＥＣ／ＨＵＶＥＣのシグナチャ
　多数のドットプロットを用いて問題の細胞マーカー全てを解析し、それらの閾値を決定
する。このゲーティング戦略によって、発明者らは問題の集団についてのシグナチャを定
義づけることができる。
【０１５８】
　ＲＡＲＥアプローチにおいてこのシグナチャを適用するためには、このシグナチャを情
報処理言語に変換しなければならない。
【０１５９】
　ＸおよびＹの値は、データがサイトメトリソフトウェアで解析される場合に１本のチャ
ネルに対応するが、情報処理言語では、１０２３チャネルは６５５３２個の値の中に分布
している。したがって、ＲＡＲＥについてのシグナチャを生成するためには、発明者らは
以下の等式を適用しなければならない：すなわち、
　ＲＡＲＥ閾値＝（ソフトウェア閾値×６５５３２）／１０２３
【０１６０】
　問題の集団を同定するためのＲＡＲＥシグナチャが生成される。
【０１６１】
　結果
　フローサイトメトリーによるＣＥＣ測定の感度および再現性を測定するため、Ｍｏｆｌ
ｏ　Ａｓｔｒｉｏｓ上で０、５、１０、２０、５０、１００および５００個のＨＵＶＥＣ
を選別し、同じマルチカラーパネルで染色した単一の採血に由来する１０6個の末梢血単
核細胞と混合した。これらの列挙は、ｑｕｉｎｔｕｐｌｉｃａｔｅで実施した。ＣｙＡｎ
フローサイトメータ上で細胞を解析し、データ解析をＫａｌｕｚａ（登録商標）ソフトウ
ェア（Ｂｅｃｋｍａｎ－Ｃｏｕｌｔｅｒ）およびＲＡＲＥフレームワーク上で実施した。
結果を下表で詳述する。
【０１６２】
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【表１０】

【０１６３】
　発明者らは、選別されたＨＵＶＥＣの数とフローサイトメトリー（Ｒ2＝０．９９９１
）およびＲＡＲＥフレームワーク（Ｒ2＝０．９９８７）で回収したＨＵＶＥＣの数の間
に類似の相関関係を発見したが、全てのＨＵＶＥＣが検出されたわけではない。これは、
サイトメータの電子的中止およびセルソーターの選別の中止に起因するかもしれない。
【０１６４】
　臨床的有用性を有するためには、使用中の方法は、低い変動性、そして異なる病理（癌
および頭蓋内動脈瘤の治療）について検定によりＣＥＣと指定された細胞が真に内皮に由
来することの確証を有していなければならない。
【０１６５】
【表１１】

【０１６６】
【表１２】
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【０１６７】
　計数済みＣＥＣについて、サイトメトリソフトウェア（Ｋａｌｕｚａ（登録商標））を
用いた大量データセットについての解析と、同じデータセット内の希少事象を単離するた
めの逆方向アプローチのフレームワーク後の間で、著しい相違はなかった（Ｐ＞０．０５
）。
【０１６８】
　参考文献
１．分散媒中の粒子を測定するための測定器用の通気形電離箱。Ｄｉｔｔｒｉｃｈおよび
Ｇｏｈｄｅ。
２．肺癌におけるフローサイトメトリーによるＤＮＡ含量解析の診断上および生物学的意
味合い。Ｃａｎｃｅｒ　Ｒｅｓ．，１９８３，４３，５０２６～５０３２．Ｂｕｎｎ　Ｐ
ら
３．組織細胞中の抗原の位置特定。ＩＩ．蛍光抗体法を用いた抗原検出方法における改良
。Ｊ．Ｅｘｐ．Ｍｅｄ．１９５０，９１，１～　１０．Ｃｏｏｎｓ　Ａ．Ｈ．ら
４．二重標識および蛍光デジタル画像処理顕微鏡法を用いた多変量染色体解析および完全
染色体解析。Ｃｙｔｏｍｅｔｒｙ，１９９０，１１，８０～９３．Ａｒｎｄｔ－Ｊｏｖｉ
ｎ　Ｄ．Ｊ．ら
５．ヒト乳癌解析における画像サイトメトリＤＮＡ解析が、フローサイトメトリーによる
低Ｓ期分画を伴う二倍体ケースにおいて予後情報を追加する可能性がある。Ｃｙｔｏｍｅ
ｔｒｙ，１９９２，１３，５７７～５８５．Ｂａｌｄｅｔｏｒｐら
６．中実新生物におけるフローサイトメトリーによる１本鎖および２本鎖ＲＮＡ測定。Ｃ
ｙｔｏｍｅｔｒｙ，１９９１，１２，３３０～３３５．Ｅｌ－Ｎａｇｇａｒ　Ａ．Ｋ．ら
７．細胞質ｐＨのフローサイトメトリー測定：利用可能な蛍光色素の決定的評価。Ｃｙｔ
ｏｍｅｔｒｙ，１９８６，７，３４７～３５５．Ｍｕｓｇｒｏｖｅ　Ｅ．ら
８．フローサイトメトリーおよびＩｎｄｏ－１ＡＭを使用した、多形核白血球中のサイト
ゾルイオン化カルシウム変動の解析。Ｃｙｔｏｍｅｔｒｙ，１９８９，１０，１６５～１
７３．Ｌｏｐｅｚ　Ｍ．ら
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摘要(译)

本发明提供了一种用于识别大细胞群中特定细胞的亚群，将大细胞群暴露于n种试剂并检测n种试剂的方法。 通过聚类和删除非稀
有细胞，将细胞聚类为k个不同的聚类。 [选择图]图2
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