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1　は じ め に

化学の諸分野の中でも分析化学はとくに，統計学的な
データ解析との関係性が深い分野である．濃度，温度，
pH，スペクトル強度など様々な変量に依存するデータ
（多変量データ）を解析し，そこから最大限の情報を抽
出するために，ケモメトリックスと呼ばれる新しい融合
分野が 1960～1970年代に生まれた1）．以来，分析装置
とコンピューターの急速な進歩に支えられ，ケモメト
リックスはクロマトグラフィー，近赤外分光，振動分光
などにおけるデータ解析に広く応用されてきた．
赤外吸収およびラマン散乱により得られる振動スペク
トルは，分子の基準振動に由来する多くのピークからな
るパターンを示し，分子構造や分子間相互作用などに関
する豊富な情報を含む．多種多様な分子から構成される
細胞や組織などの生体試料は，各成分の振動スペクトル
が異なる割合で重なり合った複雑なスペクトルを示すこ
とがほとんどである．細胞を構成する生体物質の種類と
相対濃度は細胞の個性を鋭敏に反映するため，ラマンス
ペクトルパターンに基づいて，がん細胞と正常細胞，病
原菌と非病原菌といった細胞の識別が原理的には可能で
ある．しかし，たとえ細胞の種類が違っていても，細胞
の構成成分そのものは似たり寄ったりであり，また極め
て多数の細胞を取り扱う必要性があることから，細胞の
識別は純物質の識別と比べると遥かに難しいことが容易
に想像される．
近年，人間の目では違いを判別し難い大量のラマンス

ペクトルデータを人工知能（artificial intelligence, AI）
技術を用いて解析し，病原菌検出や病理診断などに応用
する研究が活発化している．筆者らは，環境中の未知微
生物の探索と解明に資する新たな微生物解析技術の一つ
として，微生物 1細胞のラマンスペクトルデータの機
械学習による微生物の高精度識別法の開発に取り組んで
きた．本稿では，深層学習（ディープラーニング）を用
いた研究など当該分野の最近の動向について簡単に述べ
た後，微生物（細菌とアーキア）の種の識別を行った筆
者らの研究成果2）3）について紹介する．

2　ラマン分光と AI技術の融合の現状

機械学習は AIによる学習方法に応じて，教師なし学
習，教師あり学習，強化学習の 3種類に大別される．そ
のうち強化学習は，ラマンイメージング計測の迅速化に
応用した最近の研究4）を除いて，まだあまり例がない．
正解となるラベル付けされたデータを与えずに学習させ
る教師なし学習には，ケモメトリックスでもお馴染みの
主成分分析や線形判別分析，クラスタリングなどがあ
る．これらの手法は未知のデータに対する学習が可能で
あるという大きな特長を持つ．しかし，学習精度・速度
の点では教師あり学習の方が優位であるため，ラベル付
きデータを学習できる既知微生物種の識別においては教
師あり学習，とくに深層学習がよく用いられている．図
1に AIを利用した細胞のラマンスペクトルデータに基
づく微生物種識別の概略を示す．自ら測定したデータ，
もしくはデータベースから入手したデータを訓練データ
として機械学習・深層学習モデルを構築し，テストデー
タでの予測を行ってその性能を評価するのが一連の流れ
である．

Hoらは ResNetアーキテクチャーを採用した畳み込み
ニューラルネットワーク（convolutional neural network, 

CNN）を用いて，メチシリン耐性黄色ブドウ球菌を含
む感染症の原因となる主要な細菌および酵母の分離株
30種から取得したラマンスペクトルを学習させ，82 ％ 

を超える平均正解率での識別に成功したことを報告し
た5）．同様のアプローチは，ESKAPE病原菌と呼ばれる
高度多剤耐性菌6）や食中毒の原因となる Arcobacter属細
菌7）など，多様な微生物群に適用されている．これらの
応用例で使用されたラマンスペクトルデータには自発ラ
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図 1　 AIを利用した 1細胞ラマンスペクトルデータに基づく微
生物種識別の概念図

深層学習アルゴリズムの一つである CNNを例として示す．
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マンスペクトルだけでなく，表面増強ラマンスペクトル
も含まれる8）．また，限られたラマンスペクトルデータ
からより大きなデータセットを人為的に生成するための
データ拡張（data augmentation）法の開発も並行して
行われている9）．

CNNは畳み込み層とプーリング層を複数重ねること
によってデータの複雑な特徴を効率よく抽出し，高度な
識別・予測を可能とするが，その過程や結果の根拠が不
明であるという深層学習の「ブラックボックス問題」が
存在する．もちろんブラックボックスであることが致命
的な欠点とならない応用分野も多くあるだろう．しか
し，AIの思考過程を理解することは，ラマンスペクト
ルデータへの応用に最適化した機械学習手法の開発に加
えて，細胞の個性と生体物質の関係を明らかにするうえ
でも重要であると考えられる．そこで，今後さらに盛ん
になることが期待されるラマンスペクトルデータの AI

分析の基礎となる知見を得ることを目的として，筆者ら
は AIが「ラマンスペクトルをどのように捉えて細胞の
識別を行っているか」を容易に可視化できる，よりシン
プルな仕組みを持つ機械学習アルゴリズム，ランダム
フォレストを用いた微生物種識別を行った．

3　1細胞ラマンデータのランダムフォレストを
用いた微生物種の識別

3・1　ランダムフォレスト
ランダムフォレストは 2001年に提案された10），古典

的と言ってもよい機械学習アルゴリズムである．ランダ
ムフォレストは弱識別器である決定木を並列に作成し，
それらの出力結果の平均または多数決により予測を行う
アンサンブル学習モデルの一種である．各決定木での学
習の際に，訓練データのサンプリング（バギング）を行
う，一部の特徴量のみで決定木の分割を行うなどの工夫
を施して決定木間の相関を小さくすることで，過学習を
防ぎ高い汎化性能を得ることができる（図 2（a））．決
定木は Gini不純度が最小となるような特徴量で分割を
行う（図 2（b））．今回の場合，選択されたラマンシフ
トにおけるスペクトル強度の値でデータを分割してい
る．この Gini不純度の値から，各特徴量の重要度を算
出することができ，どのラマンバンドが識別に寄与した
かを定量的に評価できるのである．

3・2　データセット
この研究では，系統分類学的に多様な 6種の微生物

（細菌 3種とアーキア 3種）を用いた．細菌 3種のうち，

図 2　ランダムフォレストの原理
（a）アンサンブル学習の構造．（b）決定木の分岐（実際の Pythonの出力を示す）．
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Escherichia coliと Thermus thermophilusはグラム陰性細菌
であるのに対して，Bacillus subtilisはグラム陽性細菌で
ある．各微生物について，He─Neレーザーの 632.8 nm

の発振線を励起光とする研究室自作の共焦点ラマン顕微
鏡3）11）を用いて，リン酸緩衝液（PBS）に懸濁させた細
胞一つ一つのラマンスペクトルを測定した．その際，細
胞は高い開口数（本研究では 1.3）の 100倍対物レンズ
（ニコン CFI Plan Fluor DLL）でタイトに集束したラマ
ン励起光による光ピンセット効果で捕捉した．浮遊性の
動物細胞も含め，数 μm程度の細胞はレーザー光による
光ピンセットで簡便に集光位置にとどめておくことがで
きる．1種につき 40細胞からラマンスペクトルを得た．
得られた 1細胞のラマンスペクトルは PBSのラマン

散乱信号，細胞内物質由来の自家蛍光，ノイズなどを含
む．上述のように，学習過程において各ラマンシフトに
おける強度値が決定木の構築に用いられるため，実測の
ラマンスペクトルをどのような形で機械学習に供するの
かは結果に大きな影響を及ぼす．言い換えると，スペク
トルの前処理が極めて重要となる．図 3に筆者らが行っ
たスペクトル処理の手順を示す．まず細胞のみのスペク
トルを得るために PBSのスペクトルを減算した後，装
置の設定によって実験ごとにわずかに異なるスペクトル
の横軸（波数範囲）を，ネオンランプの輝線を利用して
補正した．続いて，通常ラマンバンドが観測されないサ
イレント領域（1800～2700 cm－1）を除去し，スペクト
ルを指紋領域と CH伸縮振動領域に分割した．分割され
たそれぞれのスペクトルのベースラインを，直線を用い
て補正した．ベースライン補正には多項式フィットやペ
ナルティ最小二乗スムージングなどが用いられるが，筆
者らは分光学を専門としない研究者でも処理が簡単かつ
任意性の少ない，直線による大まかなベースラインの除
去を採用した．最後に，ベクトル規格化を行い，指紋領
域と CH伸縮振動領域を結合した．

3・3　識別精度と特徴量の重要度の評価
3・2で述べた方法で処理した各微生物種の平均ラマン
スペクトル（n＝40）を図 4（a）に示す．人間の目でも

種間の違いが明らかなところもあれば，区別がつけ難い
ところもある．また，細胞サイズの違いを反映して，
アーキア（とくに Nitrososphaera viennensis）のスペクト
ルは細菌のそれと比べてノイズが相対的に大きいことが
わかる．平均ではない個々の細胞のスペクトルではそれ
がより顕著となるが，スペクトル処理をできる限りシン
プルなものに留めるという方針のもと，特異値分解を利
用したノイズ除去などは行わなかった．
前処理済みのラマンスペクトルデータを用いてランダ
ムフォレストモデルの構築を行った．ランダムフォレス
トは Pythonの scikit-learnで実装した．1種につき 40

細胞分，計 240スペクトルを使用した．データを 10分
割し，9割のデータを用いて識別モデルの訓練を行い，
残りの 1割のデータをテストデータとして用いて識別
精度を評価した（10分割交差検証）．決定木の数や特徴
量の個数などの重要なハイパーパラメーターのチューニ
ングはグリッドサーチを用いて行った．モデル構築の詳
細については文献 3を参照していただきたい．その結
果，図 4（b）に混同行列の形で示すように，微生物 6

種を平均正解率 98.8±1.9％ で識別可能なモデルを構築
することができた．
では，ランダムフォレスト機械学習モデルは微生物細
胞のラマンスペクトルのどのような特徴を捉えてそれら
を識別しているのであろうか？　本当に意味のある特徴
量（ラマンシフト）で識別しているのか？　これらの問
いに答えるため，各特徴量の重要度を算出しプロットし
た（図 4（a））．重要度が高い波数がまとまっている部

図 3　 機械学習に用いた 1細胞ラマンスペクトルデータの処理
方法

図 4　ランダムフォレストによる 6種の微生物の識別
（a）40細胞の平均ラマンスペクトル（前処理済み）と各特徴
量の重要度．（b）識別結果を表す混同行列．（文献 2より許可
を得て転載）
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分は平均スペクトルにおいて何らかのラマンバンドが存
在する部分に対応しており，ランダムフォレストによる
識別が分子の観点から「説明可能」な結果であることが
わかった．
識別への寄与が大きいラマンバンドは主にタンパク質

（1000, 1650 cm－1付近）および DNA/RNA（780 cm－1

付近）に帰属される．図 4（a）の平均スペクトルから
一見してわかる T. thermophilusのみが有する 1150, 1520 

cm－1付近のラマンバンドも当然，重要度が高いが，こ
れらはカロテノイドの共鳴ラマンバンドである（T. 

thermophilusは黄色のカロテノイドを持つことが知られ
ている）．2800～3000 cm－1付近の CH伸縮振動領域は
タンパク質の寄与が支配的であるが，その中でも識別へ
の寄与度が高い 2850 cm－1付近には脂質の CH2対称伸
縮振動に特徴的なピークが現れる．細菌の膜脂質が脂肪
酸から構成されるのに対して，アーキアの膜脂質はイソ
プレノイドアルコールからなる骨格を持つため，炭化水
素鎖中の CH2基の数が相対的に少なくなる．実際，アー
キアは細菌に比べて CH3/CH2伸縮振動バンドの強度比
が高い傾向にあることが，顕微赤外分光による先行研究
で報告されている12）．また，細菌 3種の中でも，グラム
陰性細菌（E. coli, T. thermophilus）は外膜を有するため

グラム陽性細菌（B. subtilis）と比べて膜脂質の量が多い
と考えられる．このように，CH伸縮振動領域は細菌／
アーキア，グラム陰性／陽性細菌の細胞構造の違いを反
映するラマンスペクトル上の特徴の一つであるが，機械
学習による識別結果はその生物学的な差を反映したもの
であることが確かめられた．
最後に筆者らは，微生物の in situ識別への応用に向
けた proof-of-conceptとして，このランダムフォレスト
識別モデルを B. subtilis, T. thermophilus, N. viennensisの 3

種の微生物混合試料における識別に適用した．これらの
微生物は図 5（a）の顕微鏡写真からわかるとおり，細
胞の形状およびサイズが顕著に異なるので，顕微鏡下で
個々の細胞がどの種であるかというラベル付けが可能で
ある．混合試料中の 3種の微生物からそれぞれ 20本程
度のラマンスペクトルを測定し，6種識別で構築したラ
ンダムフォレストモデルを用いてそれらの識別を行った
ところ，この場合も 98.4 ％ という高い正解率を達成す
ることができた（図 5（b））．

4　お わ り に

本稿で紹介した筆者らの研究では識別した微生物種は
6種と限定的であったが，最近，ランダムフォレスト同
様，決定木学習をベースとした機械学習アルゴリズム
LightGBMを用いることで，20種以上の高精度識別に
成功した．さらに，細胞の生理状態や生物ドメイン（細
菌／アーキア）の識別にも挑戦している．
この分野の論文数はここ数年で急速に増えている．分
子論的な裏付けがなされないまま，精度と速度の向上を
目的として様々な深層学習アルゴリズムをラマンスペク
トルデータに応用している研究も多く，ラマンスペクト
ルデータの解析における有意義かつ適切な AIの活用方
法をさらに追求していく必要があると筆者は感じてい
る．奇しくも 2024年のノーベル物理学賞，化学賞はど
ちらも AI関連の研究に与えられた．今後も AIの進歩
がもたらすデータ駆動型分光学から目が離せない．
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介・解説記事

 1）分析機器の特徴や性能および機器開発に関わ
る技術，2）分析手法の特徴および手法開発に関
わる技術，3）分析機器および分析手法の応用例，
4）分析に必要となる試薬や水および雰囲気など
に関する情報・解説，5）前処理や試料の取扱い
等に関する情報・解説・注意事項，6）その他，
分析機器の性能を十分に引き出すために有用な情

報など
新規性：本記事の内容に関しては，新規性は一切問い
ません．新規の装置や技術である必要はなく，既
存の装置や技術に関わるもので構いません．また，
社会的要求が高いテーマや関連技術については，
データや知見の追加などにより繰り返し紹介して
いただいても構いません．

お問い合わせ先：
　　日本分析化学会『ぶんせき』編集委員会

〔E-mail：bunseki@jsac.or.jp〕

原 稿 募 集


