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ABSTRACT

Theintronthatdoesnotcontributetoproteinsynthesishasmanyunknownpointsforfunctionand

reasonforexistence,etc.Itisthoughtthatelucidationthosepointsareusefulfortheclariacationofthe

biologlCalevolutionandthegenomefunction,etc･WetriedanalyzlnglntrOnbyclassiBcationofspecies･

Thealgorithmforclassi丘cationusedself-organizingmap(SOM)thatisabletoviewdistributionofdata
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intronanaiysis.ThecodonfrequencylSCalculatedfromeachoftranscrlPtlOna】reg10nandintronregion,
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1 はじめに

真核生物の遺伝子には､エクソンとイントロンの2

つの領域が存在する｡ エクソンは､タンパク質合成に

寄与するが､イントロンは､タンパク質合成に直接寄

与していない｡イントロンは､高等生物の遺伝子に一

般的な配列で､通常､エクソンよりも多い｡イントロ

ンがどこからやってきて何のために広がったのか解明

することは生物学上重要な課題である｡

イントロンは､進化の過程で何らかの理由により挿

入されたと考えられ､その中には生物進化の痕跡が含

まれていると考えられる｡ イントロンに内在する生物

進化の痕跡の発見には､各生物種のイントロンを比較

することが有効であると考えられる｡

従来ゲノム解析は､パターンマッチングのような､

完全一致の手法がとられていた1)｡しかしながら､イ

ントロンは､生物種ごとに配列長や塩基の並びが大き
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く異なっているため従来法の適応が難しい｡

Granthamは､遺伝子のコドンの出現頻度に生物種

による特徴が存在していることを多変量解析によって

明らかにした2)｡また､阿部らは､コドンの使用頻度

に基づいた自己組織化マップを作成し､生物種ごとに

クラスタが生成されることを発見した 3)｡

そこで､本研究では､イントロンに内在する進化の

痕跡に関する手掛かりを得るため､自己組織化マップ

とコドンの出現頻度を使う｡ 手掛かりを得る方法とし

て､エクソン､イントロンの2つのコドンの出現頻度

を算出し､それぞれの自己組織化マップを生成する｡

そして､生成された自己組織化マップをもとにイント

ロンに生物種に関する情報が含まれているかどうか調

べる｡ また､エクソンとイントロンそれぞれのコドン

の出現頻度から自己組織化マップを生成することで､

エクソンに内在する特徴､イントロンに内在する特徴

を調べる｡ 本研究で､扱うデータは､リボソームタン

パク質遺伝子の塩基配列である｡
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2 遺伝子発現の機構とリボソ←ムタンパク質遺伝子

2.1 DNAの構造

DNAは､ヌクレオチ ドと呼ばれる分子が結合して

できた高分子である｡ ヌクレオチドはそれぞれ 1個の

糖､1個のリン酸､1個の塩基からなっている｡ヌクレ

オチドは4種類存在しており､塩基部分のみが異なっ

ている｡ それぞれの塩基は､アデニン (A)､グアニン

(G)､シトシン (C)､チミン (T)と呼ばれる｡ DNA

は､糖とリン酸でできた主鎖に沿って塩基が並んでい

るもので､2重螺旋構造を持っている｡

DNAの中にタンパク質と機能性RNAの情報を含ん

でいる部分があり､遺伝子という｡ 遺伝子には､エク

ソンとイントロンという領域が存在する｡

2.2 遺伝子発現

遺伝情報 (還伝子)が読み取られてタンパク質がで

きることを遺伝子の発現という｡ 遺伝子の発現のプロ

セスを図 1に示す｡まず､DNAから遺伝情報を含ん

でいる部分がRNA前駆体 (pre-mRNA)に写しかえら

れる｡これを転写という｡ 次に､RNA前躯体からタン

パク質に翻訳されない領域であるイントロン (Intron)

が取 り除かれ､メッセンジャーRNA (mRNA)とな

る｡ この操作をスプライシングという｡ リボソームが

mRNAを読み込み､タンパク質を合成する｡
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図.1 遺伝子の発現

2,3 リボソームとリボソームタンパク質遺伝子

リボソームは､mRNAの翻訳を担う重要な細胞内

装置で､それ自身がタンパク質とRNA (リボソーム

RNA)から構成された複合体で2つのサブユニット

からなる｡ ヒトを含む高等動物において､リボソーム

は4種類のRNA と79種類のタンパク質からできて

いる｡ これらの各成分の発現は協調的に制御されてお

り､その構造は酵母や細菌にいたるまで大変よく保存

されている4)｡

リボソームタンパク質遺伝子は､リボソームを構成

するタンパク質である｡ すべての生物に存在 し配列が

保守的であることから､真核生物全体を通 した生物進

化系統の解析に適していると考えられている5)｡

なお､リボソームタンパク質遺伝子のデータは､RPG

(RibosomalProteinGenedatabase)に公開されている
6)7)0

3 自己組織化マップ

本研究で用いる自己組織化マップは､ニューラルネッ

トワークの一種で教師なし学習アルゴリズムである｡

Kohonenにより記憶やその想起 ･連想のメカニズムを

計算機上で実現するために開発された8)9)｡自己組織化

マップは､高次元空間のデータを2次元空間に非線形

写像するアルゴリズムである｡ そのため､高次元デー

タの分布を2次元平面上に視覚化する有効なモデルで

ある｡

3,1 自己組織化マップの構造

自己組織化マップは､図2のように､入力層と競合

層の2層構造である｡ 入力層には､n個のノードがあ

り､それぞれが入力データの各要素に対応 している｡

競合層のノードは､出力を視覚化するため､通常 2次

元に配列される｡ また､競合層のノードは重みベクト

ルを持っており､入力層のノード数に合わせ n次元の

要素を持っている｡

3.2 主成分分析と一括学習自己組織化マップの併用

従来の自己組織化マップは､重みベクトルの億をあ

る範囲でランダムに初期化しており､学習させるごと

に生成されたマップが変わってしまう｡ また､データ

の入力順によっても出来上がるマップが変わってしま

う｡ 毎回生成されるマップが変わってしまうとマップ

上での生物種の関係性を解析するのが困難になる｡ そ

のため､再現性のあるマップを生成する方法が必要と

なってくる｡

本研究では､再現性のあるマップを得るため､阿部

らが開発した主成分分析とデータの入力順に依存しな

い自己組織化マップ (一括学習自己組織化マップ)を

併用する手法を導入する 10)3)0

3.2.1 主成分分析の利用

主成分分析とは､データの情報をなるべ く落とさな

いようにデータの次元数を削減する方法で､線形写像

を基礎としている｡ 本研究で用いる初期化法では､第

1主成分､第2主成分を用いる｡

まず､n個の入力データを x(1"(- x(ln),Xtn',-,x2!))
と定義する｡kは､入力データの次元数である｡ 次
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図.2 自己組織化マップ 図･3 主成分分析を用いた

の構造 重みベクトルの初期化

に､競合層のノー ドが持つ重みベク トルを wij(=

wL･jl,Wij2,-,WL･jk)とする｡ このとき､競合層のノー ド

の位置をi(=0,1,‥,ト 1)とj(=0,1,…ノ ー1)で表す｡

重みベクトルの初期値を以下の式により定義する｡

w ij=X ave+ 5crl
(芋 )

bl+ 5g 2
(学 )

b 2 (1)

ここで､xaveは入力データ全体の平均ベクトル､bl,b2

は第 1､第2主成分ベクトル､crl,U2はこれら2つの

軸に対する入力データ全体の標準偏差である｡ この式

によって､図3のように､第 1主成分と第2主成分を

軸とした空間に2次元状の競合層を対応づけすること

ができる｡ この方法により､第 1主成分､第2主成分

を指標とした重みベクトルの値を決定することができ

る｡ ここで､図3のノー ドの中の矢印は､重みベクト

ルを表 している｡

3.2.2 -括学習アルゴリズム

一括学習アルゴリズムは､入力データの分類､重み

ベクトルの更新の2つのステップからなる｡

Stepl入力データの分類

すべての入力データを最小のユークリッド距離

を有する重みベク トルを持った競合層のノー

ドに分類する｡ ユー クリッド距離 は､E =

∑k(xin)-wk)2であるが計算上､次の式を使う｡

E-∑(xp-wk)2 (2)k
6×6の競合層に分類に 12個の入力データを分

類した図4を示す｡格子は競合層､立方体は入力

データを表している｡

Step2重みベクトルの更新

図5は､重みベクトルの更新の概要である｡ 重み

ベクトルを更新する競合層のノー ドを中心とした

範囲に含まれる分類された入力デ-夕から平均ベ

入力ベクトル
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重みベクトルを更新するノード

競合層 競合層 2β侶+1

回.4 入力データの分類 図.5 重みベクトルの更新

クトルを求める｡ 次の式により重みベクトルwL･j

を更新する｡

wf]7ew,-wl(j?ld,+α(i)臨 ,x(k,- EJ?ld,) (3,

S,･jは､i,jを中心とした一辺2β(i)+1の正方領域

に分類された入力データⅩ(k)の集合とし､Nijは

Sijの要素数である｡t(=1,2,･･,T)は学習回数を

示す｡また､α(i)は学習係数 (0<α(i)<1)､β(i)

は近傍範囲を表している｡α(i)およびβ(i)を以下

の様に定義する｡

α(i)=maxf0.01,α,.nil(1-t/T)) (4)

β(i)=max(0,βL･nL･l-βot) (5).

ここで､αiniiとβin,･tは､それぞれの初期値とする｡

また､βOは､更新範囲の収束係数である｡

4 ゲノムデータの扱い方

4.1 コドンを扱う理由

mRNAの塩基配列の連続した3個 1組をコドンとい

い､それぞれのコドンが 1つのアミノ酸に対応してい

る｡ 本研究では､ゲノムデータからコドンの出現頻度

を算出し､それをもとに自己組織化マップを生成する｡

4.2 コドンの出現頻度の算出

本研究では､コドンをカウントするときに､コドン

同士の重複を許している｡ なぜならば､イントロンに

おいて､コドン読みの開始位置がわからない｡そのた

め､強制的にコドン読みした場合にイントロンに内在

する情報を見落としてしまうと考えたためである｡

コドンの出現頻度の算出の概要を図6に示す｡図6

は､イントロンのコドンの出現頻度を算出する場合で

ある｡ まず､DNA塩基配列の中にある遺伝子のイン

トロンを取 り出し､それらをすべてつなげる｡ 次に､

つなげたイントロンから､1000塩基づつ切り取ってい

く､このとき､それぞれの 1000塩基は重複部分を持た

ない｡次に､切り出した1000塩基からコドンをカウン
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遺伝子 遺伝子 遺伝子

図.6 コドンの出現頻度の算出の概要

トしていく､まず､先頭のコドンをカウントし､次に

1塩基ずらしコドンをカウントする｡ 例えば､acgtgの

塩基配列からカウントされるコドンは､acg,cgt,gtgで

ある｡ コドンの出現頻度は､A,G,C,Tの3連続塩基の

出現頻度であるから､自己組織化マップへの入力デー

タの次元は､43=64である｡

5 イントロンに内在する特徴の解析

自己組織化マップによって､イントロンに生物種や

進化に関する情報が含まれているか調べる｡ まず､エ

クソンによる自己組織化マップ､イントロンによる自

己組織化マップをそれぞれ生成し､それぞれに､生物

種に関する情報が含まれているかどうか調べる｡ 次に､

エクソンとイントロンに含まれる特徴を探すため､エ

クソンとイントロンそれぞれのコドンの出現頻度の自

己組織化マップを生成する｡

5.1 エクソンによる生物種の自己組織化マップ

5.1.1 実験条件

使用する生物種とそれぞれの入力デ-夕 (コドンの

出現頻度)の数を表 1に示す｡コドンの出現頻度は､

各生物種の塩基配列から切 り出した 1000塩基をもと

に算出している｡

表,l エ ク ソ ンの各生物種の入力データ数
生物種名 入力データ数

シロイヌナズナ A 154

センチユウ B 44

細胞性粘菌 C 38

ショウジョウバエ D 72

ヒト E 50

マラリア原虫 F 49

分裂酵母 G 69

出芽酵母 H 66

また､自己組織化マップの各パ ラメータは次のよう

にした｡

◎競合層のサイズ:25×25

･学習係数の初期値 (α(,li/) :0.5

･更新範囲の初期値 (pint,):16

o学習回数:100

5.1.2 実験結果と考察

エクソンによる自己組織化マップを図7に示す｡マッ

プ上の各アルファベットは､表 1のIDに対応 してい

る.'パ まその点に何も生物種がプロットされなかった

ことを表 しており､'*'は､複数の異なる生物種が同

じ点にプロットされたことを表す｡生成されたマップ

をみると､各生物種ごとにクラスタができていること

がわかる｡ その原因として､エクソンは､タンパク質

に寄与する部分であることから､各生物のコドンの出

現頻度に特徴があるため､クラスタができたと考えら

れる｡
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図.7 エクソンによる生物種の自己組織化マップ

5.2 イントロンによる生物種の自己組織化マップ

5.2.1 実験条件

イントロンは､生物種間で塩基配列長の差が大きく､

短いイントロンを持つ生物種が存在する｡ そのため､

入力データの少ない生物種が存在 しクラスタの確認が

困難になると考えられる｡ そこで､入力データを増や

し各生物種のクラスタを確認 しやすくするため､コド

ンの出現頻度を算出する際にオーバーラップを許す方

法をとった｡詳しく述べると､コドンの出現頻度の算

出の前に､1000塩基を取 り出していたが､この取 り

出し位置をランダムし､入力データの数を増やした｡

使用する生物種とそれぞれの入力データ (コドンの出

現頻度)の数を表 2に示す｡
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表.2 イントロンの各生物種の入力データ数
生物種名 データ数

シロイヌナズナ A 200

センチユウ B 100

細胞性粘菌 C 100
ショウジョウバエ D 100

ヒト E 400

マラリア原虫 ド 100

分裂酵母 G 100

出芽酵母 H 100

また､自己組織化マ ップの各パラメータは次のよう

にした｡

｡競合層 のサイズ:34×34

.学習係数の初期値 (αini/):0.5

･更新範囲の初期値 (βL･,u･/)･.17

･更新範囲の収束係数 (βo):1

●学習回数:100

5.2.2 実験 結果と考察

イントロ ンの実験結果 を図 8に示す｡生物種 ごとに

クラスタを生 成していることがわかる｡このことから､

イントロンに生物種固有の情報が含まれていると考え

ることがで きる｡

図.8 イントロンによる生物種の自己組織化マ

ッ プ

5.3 エ クソ ンとイン トロンによる生物種の自己組織

化マ ップ

次に､エ ク ソンに含まれる特徴 とイントロンに含 ま

れる特徴 を調 べるため､各生物種のエクソン､各生物

種のイントロンのコ ドンの出現頻度による自己組織化

マップを生成する｡ 扱 う生物種は 8種類で､エクソン

とイン トロンに分けるので 16種類のデー タで自己組

織化マ ップを生成することになる｡

5.3.1 実験条件

各入力データは､コドンの出現頻度を算出する際に､

オーバーラップを許す方法をとった｡1000塩基 を切

り出す際に､取 り出 し位置をランダムにする｡ 各入力

データ数を表 3に示す｡

表.3 エクソンとイントロンの各生物種の入力

データ数

生物種名 入力データ数

シロイヌナズナ(イントロン) A 200

センチユウ(イントロン) B 100

細胞性粘菌 (イントロン) C 100
ショウジョウバエ (イントロン) D 100

ヒト(イントロン) E 400

マラリア原虫 (イントロン) F loo

分裂酵母 (イントロン) G 100

出芽酵母 (イントロン) H 100

シロイヌナズナ(エクソン) Ⅰ 200
センチユウ(エクソン) ∫ 100

細胞性粘菌 (エクソン) K 100

ショウジョウバエ (エクソン) L 100
ヒト(エクソン) M 100

マラリア原虫(エクソン) N 100

分裂酵母 (エクソン) 0 100

出芽酵母 (エクソン) P 100

また､自己組織化マップの各パラメータは次のよう

にした｡

｡競合層のサイズ:45×45

.学習係数の初期値 (αf〃〟) :0.5

･更新範囲の初期値 (pint/) :22

･更新範囲の収束係数 (po):1

.学習回数:100

5.3.2 実験結果 と考察

実験結果を図9に示す｡図9には､エクソンとイン

トロンの境界線を引いている｡ マップを見てみると､

エクソンの領域 とイントロンの領域ができているのが

わかる｡ また､エ クソン領域､イン トロン領域共に､

生物種に分かれているのがわかる｡ この結果から､大

きく分けてエクソンとイントロンにはそれぞれ異なっ
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図.9 エクソンとイントロンによる生物種の自

己組織化マップ

た特徴が存在していること考えられ､さらに､それぞ

れの特徴の中には､生物種に関する特徴が内在してい

ると考えられる｡

次に､なぜイントロンとエクソンの領域ができたの

か､その原因を探るためマップ上の各コドンの出現頻

度の分布を可視化した｡濃 くなるほど､コドンの出現

頻度が高いことを示し､薄くなるほど低いことを示す｡

図 10は､マップ上の AAGのコドンの出現頻度の

分布を示しており､エクソンとイントロンの境界線を

引いている｡ コドンAAGは､イントロンの領域では､

出現頻度が低 く､エクソンの領域では高いことがわか

る｡ 次に､コドンTTTの出現頻度の分布を図 11に示

す｡図 10とは逆に､イントロンの領域では出現頻度

が低く､エクソンの領域では高いことがわかる｡

図.10 コドンAAGの 図.11 コドンTTTの

出現頻度の分布 出現頻度の分布

6 おわりに

本研究では､イントロンに内在と思われる生物進化

の痕跡に関する手掛かりを得るため､エクソンとイン

トロンそれぞれのコドンの出現頻度を算出し､自己組

織化マップを生成した｡得られたマップの生物種のク

ラスタを比較することでイントロンに含まれる特徴を

調べた｡

実験の結果､エクソン､イントロンのマップ共に､

生物種のクラスタを生成した｡この結果から､エクソ

ン､イントロン共に生物種固有の情報が内在 している

可能性を示した｡また､エクソンとイントロンの各生

物種のデータからマップを生成した｡その結果､マッ

プにエクソンの領域､イントロンの領域ができ､それ

がコドンAAG､TTTに関係している可能性を示した｡

今後の課題として､4連続塩基や5連続塩基の出現

頻度からマップ生成することや､多 くの生物種を扱う

ことが挙げられる｡
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