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ABSTRACT

Ⅰnthisreport,weevaluatethebase-encodingmethodstoidentifyE又on-IntronboundariesbySup-

portVectorMachine.互nconventionalexperiments,2竜itsfor4-bitsbinaryencodingwasemployedto

describebases.WefocucedonthatonlytheeuclideandistanceisusedinSupportVectorMachine,then

proposethree-tupieencodingwhichhasthesameeuciideandistanceamongfourencodedbaseswith

smalldimensions.‡naddition,Wealsoshowanewmethodhowtodecidetheshortestsequenceofbases

toidentifyboundaries.EXPeYimentsshowedthatourmethodcouldachievegoodidentはcationratio.
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1 はじめに

生物では,タンパク質が生体機能の発現や調整に重

要な役割を担っている.したがって,DNA塩基配列

中からタンパク質合成の情報を保持しているエクソン

領域のみを高精度で抽出することは,遺伝子の持つ機

能を解明する上で非常に重要な課題である事

塩基配列の解析には,いままで多くの手法が提案さ

れている.例えば,上簸らl)は複数のニュ-ラルネッ

トワ-ク (NN)を組み合わせることで,単体のNNよ

りも境界識別精度を向上させるマルチモ-ダルニュー

ラルネットワ-クを用いた境界識別法を提案している.

太田ら2)や藤田ら3)は遺伝的プログラミングを,Yuan

ら4)はサポート｡ベクタ｡マシン(SVM)5)を用いた

境界識別手法を提案している.これらの中でも,SVM

は未知データに対する汎化能力の高さから極めて有望

な手段の1つとされている.

本報告では,svMによりエクソンイ ントロン境界

を高精度に識別することを目的とする.そのため,各
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塩基の数値コ-ド化に,コ-ド長が短く,各塩基コ-

ド間のユ-クリッド距離が均一となる3変数表現を採

用する.また,切り出す塩基配列長を決定するため,境

界から上流側,下流側それぞれについて切り出す長さ

を変化させ,切り出された各塩基配列が十分に異なる

最短の塩基配列長を用いる手法を提案し,遺伝子デー

タベ-スから取り出したヒトゲノム情報を用いて提案

手法の評価を行った.

2 サボ-卜｡ベクタ｡マシン

2.1 SVM による線形分離可能なサンプルの分類

n個 のサンプル集合xi(i-1,-,n)が線形分離可能

な場合,svMでは (i)式に基づいて各サンプルを2

つのクラスC1,C2に分類する.

f(x)-sign(g(x))-sign(wtx+b). (1)

ここでW,biまそれぞれ識別関数を決定するパラメー

タである.

サンプルxi(i-1,-,n)を (1)式に入力することに

より1,-1の出力が得られ,xiは (2)式,(3)式に基づ

いてクラスC1,C2に分けられる.ここでyi(i-1,-,n)
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> 1, xi∈Cl,

≦ -1, xi∈C2,

yi-巨 1,;蕊
(2)式,(3)式より,(4)式が得られる.

(2)

(3)

∀i,yi･(wtxi-b)-1≧0. (4)

(4)式は,図1で示したように,K次元平面Hl:

(wtx-b)-1とH2:(wtx-b)--1の間にはサンプル

が存在しないことを示し,全てのサンプルは完全に分

離されることを意味している.このとき,K次元平面

Hl,H2間の距離はマージンと呼ばれ,その距離は壷

となる.マージンを最大にするためには,‖洲を最小

化すればよい｡間接を簡単にするため,紳輔 を最小
化することとし,これを目的関数とする.SVMでは,

一般にはラグランジュ未定乗数法を使い,最小化問題

を双対問題に帰着させる｡

ラグランジェ未定乗数見(≧0)を導入し,(4)式の制

約条件の下で目的関数を (5)式に変形する｡

n

L(W,b,A)-妄酬2-∑ Aiyi(wtxi-b)J 事 (5)日i-iJ
LJ(W,b,A)-0でパラメ-夕 汐およびbiこ関する偏微

分を行い,(6)式と (7)式を得る.

n

W-∑At･yiXi-0,g=1
J‡
∑Aiyi-0･tl=1

(6)

(7)

(6)義,(7)式を目的関数である (5)式に代入すると,

制約条件∑?=1Aiyi-0 (0≦Ai,i-1,-,N)の下で,

n

L(A,-∑弓 宴lkiAjyiyjX;xj, (8,9r-u

を最大化する問題が得られる. (8)式を最大化する

AiをAi*とする･このとき,Ai*がOでない,すなわ
ちん,･*>oとなっているサンプルxiはサボ-トベクタ
(sv)と呼ばれ,図1のように2つのK次元平面Hl,

〃2のどちらかの上に存在している.通常,svはも

とのサンプル数に比べると極めて少ない.つまり,多

くのサンプルから少数のSVを見つけ出すことで,(1)

式のパラメ-夕W,bを決定することができる.実際,

○:クラスelの学習パターン ⑳息:サボ-トベクタ
A:クラスC2の学習パタ-ン :守-ジン領域

図.1 線形識別が可能な場合

双対問題の最適解Å芦 および (6)義,(7)式から,パ
ラメータWの最適値鮮卑は,

n

紗*-∑Ai*yiXi,
i=1

(9)

となる.また,パラメータbの最適値b*はSVがK

次元平面Hl,H2の上に存在しているという関係を利

用して (iO)式により求められる.

b*-脚*txs-ys･ (10 )

ここで,SはSVの集合であり,xsは任意のSVであ

る.最終的に線形SVM による識別関数は (ll)式の

ように表現される.

f(x) - sign(汐 * tx - b*),

- sign(∑Ai*yi串 -b*)I (ll)
i∈S

すなわち,SVMではマ-ジンの最大化という基準か

ら,Ai*-0となる識別境界付近の少数のSVが自動的

に選ばれて識別関数が構成される.

2.2 SVM による線形分離不可能なパターンの分類

サンプル集合が線形分離不可能な場合,(4)式を満

たす紺は存在しない.そこで,制約を緩めて学習パ

ターンの誤識別をある程度許すようにするソフトマー

ジンと呼ばれる手法を用いる.ソフトマージンを用い

た時の,識別境界とSVの様子を図2に示す.具体的

には,パラメータ考を用いて制約条件を (12)式で示

したように緩和する.

∀i,g(xi)- WtXt･- b
1-考i Xi∈Cl,

-1十 号iXieC2.
(12)
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○:クラスClの学習パターン ⑳底:サポートベクタ
A:クラスC2の学習パターン :マージン領域

図.2 線形識別が不可能な場合

このとき,目的関数は (13)式のように定められる.

a
f(W,書)-量僻 + C∑宅L･･ (13)Ll=1

(13)式の第一項は2.2節で述べたようにマージンを

最大化するための項である.第二項はマージン額域を

はみだして存在しているサンプルに対するペナルティ

項である.係数Cは第一項と第二項のバランスを定め

る定数である.つまり,Cが小さい程,マージンはよ

り大きくなる.最適な Cの値は経験的に決定される.

(13)式のWを最小化するには,基本的には節で述べ

た順と同様となるので結果のみを示す.ラグランジュ

未定乗数右 γを導入して,

I,(W,b,A,γ)
n

主,-,I-三二･EI=1
n

-∑kiyi(wtxt･-bト (ト 宅i)i=1
一堂riei. (14)i=1

L,(W,b,A,γ)-0として (14)式をW,b,71で各々偏
微分すると,

a

W-∑AiyiXi-0,総室引
n

∑kiyi-0,"j串il

ki-C+rt.-0,

(15)

(16)

(17)

という関係が成り立つ.これらを目的関数である (14)

式に代入すると,制約条件∑?=lhiyi-0(0≦Ai≦Y,i-
1,-･,〟)の下で,

a

L(A)-∑Ai弓 .皇kiA,yiy,Xh･, (18)i-1 l,j-1

ジャンク

+.......I

転写調節領域 障題 エクソン⊂コインLElン

図.3 遺伝子内部の模式図

GT境界 AG境界

ェクソン :; イントロン …ェクソン

州 ,二,-,-千---r-_=iき::･･二::----:::∴I-I-:'こ圭::itT昏三∴†･
図.4 イントロンでのGT-AG則

となり,(18)式を最大とする双対問題が得られる.こ

のとき,最適解Ai*の値により,線形分離可能な時と
同様にサンプルを分類することができる･Ai*-0なら

ば,図2中のサンプルAのように,マージン領域の

外側,すなわちHlまたはH2の外側に存在している.

o<Åごく Cの時,対応するサンプルは図2のサンプル
Bのように,〝1,〃2のどちらかの上に存在している.

Ai*-Cの時,図2のサンプルCのようにHl,H2よ

り内側に存在している.

3 エクソンーイントロン境界識別

3.1 エクソン-イントロン境界

DNA塩基配列はアデニン (A:Adenine),グアニン

(G:Guanine),シトシン (C:Cytosine),チミン (T:

Thymine)の4塩基から構成されており,その総量は

塩基数にして約30億あるとされている.遺伝子は機

能によりエクソン,イントロン,転写調節額域の3つ

に分けられ,図 3のように転写調節額域の後にエクソ

ンとイントロンが交互に出現する構造となっている.

遺伝子の中で実際にタンパク質に翻訳される蘭域がエ

クソンであり,イントロンは転写が行われる際に取り

除かれ,タンパク質に翻訳されない飯域である.転写

調節額域は転写の活性調節を行なう蘭域である.

遺伝子中のエクソンとイントロンの境界では,イン

トロン先端の塩基がGT,末端の塩基がAGとなって

おり,これらを識別することによりエクソンを抽出で

きる.しかし,GTおよびAGという塩基配列は,エ

クソンとイントロンの内部 (非境界)にも多数存在す

る.このことから,塩基配列のデータは着目するGT,

AGが実際に境界である境界データと,それ以外の非

境界データに分けられる.本報告では,塩基配列中で
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図.5 正立方体の頂点に対応する塩基

着目するGT,AGの前後の塩基配列から,そのGT,

AGが境界か非境界かをsvMによって判定する.

3.2 塩基の数値コード化

svMは,サンプルの識別をサンプル間のユークリッ

ド距離に基づいて行うため,数値コード化された塩基

間のユークリッド距離が均一で,コ-ド長が短い方が

よい4).

従来研究では,塩基の数値コード化に4変数表現,ち

しくは2変数表現が用いられてきた.2変数表現の場合

は,各塩基にA-(00),C-(01),G-(10),T-(ll)

のようにコードを割り当てる.そのため,コード長が短

くなるが,各塩基コード間のユークリッド距離は均一

でないという問題がある.4変数表現の場合では,各塩

基にA-(0001),C-(0010),G-(0100),T-(1000)

のようにコードを割り当てる.このとき,4次元座標

系において数値コード化された各塩基間のユークリッ

ド距離は等しいが,コ-ド長が長くなり2変数表現時

の2倍必要となる.

本報告では,塩基のコ-ド長を3に減らすと同時に,

数値コード化された各塩基コ-ド間のユ-クリッド距

離が均一となる3変数表現を採用する.具体的には,

図5に示すように各頂点の距離が均一である正四面体

の頂点座標を各塩基に当てはめる.

3.3 識別に適した塩基配列の抽出

SyMで境界判定を行う前に,判定するのに必要十
分な塩基配列長を検討する必要がある.第1章でも述

べたように,識別に用いる塩基配列は境界近傍で現れ

る特徴を含み,かつできるだけ短いことが望ましい.

そこで,境界である塩基配列の集合から塩基配列パ

ターンが同一であるものを抽出する.抽出された塩基

配列パターンに一致する塩基配列数を重複数と定義し,

重複数の和を ｢重複塩基配列数｣と定義する.なお,

ユニ-クな塩基配列の重複数は0とした.さらに,重

複数がOより大きい (境界である塩基配列集合内に2

つ以上出現する塩基配列)塩基配列パターン数の和を
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下流からの塩基寵列長

(b)GT塩基配列下流

図.6 GT塩基配列の重複数と重複塩基配列パ

タ-ン数

｢重複塩基配列パターン数｣と定義する.本報告では,

境界から上流,下流それぞれで切り出す長さを変化さ

せ,切り出された塩基配列の重複塩基配列数と重複塩

基配列パターン数を調べ,これらが共に小さくなる長

さで切り出すこととした.

詳細な切り出し範囲を決定するため,塩基配列を上

流と下流に分けて重複塩基配列数と同パターン数につ

いて調査した.図6から,GT塩基配列上流,下流の

重複塩基配列数と同パターン数は上流15,下流15の

位置で,ほとんど変化が見られなくなることが分かる.

AG塩基配列についても同様に調査を行い,上流18,

下流18から重複塩基配列数と同パタ-ン数の変化が

極めて小さくなることが分かった.
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識別結果

検証データ

境界 境界:冗

境界
｣ J ＼一一一一､叫 ..,.__J
B N
図.7 識別尺度の基準

4 境界識別実験

4.1 実験条件

4.1.1 塩基データ

実験で用いた塩基配列はNCBI6)のヒトゲノムデー

タベースから入手した.なお,実験で用いたsvMに

はlibSVM7)を採用した.入手したデータ総数は,GT

塩基配列では境界データが 33,792,非境界データが

10,513,172,AG塩基では境界データが22,633,非境

界データが8,481,368である.実験に使用するGT塩

基配列数およびAG塩基配列数は,収集したデータか

ら以下の数だけランダムに選びデ-タセットとした.

●GT塩基データ

ー 学習用境界デ-夕 :15000

- 学習用非境界データ :15000

- 検証用境界データ:5000

- 検証用非境界データ :5000

◎AG塩基データ

ー 学習用境界データ:15000

- 学習用非境界データ :15000

- 検証用境界データ:5000

- 検証用非境界データ :5000

こうしたデータセットを10組作成し,これらでのSn,

Sp,SnI,sp'の平均を総合的な評価対象とした.

4.1.2 境界識別精度の評価尺度

エクソン-イントロン境界の識別評価の尺度として,

Sensitivity(Sn)とSpecificity(Sp)の2つが一般に用い

られる･図7に示したパラメータを用いると,Sn,Sp

はそれぞれ (19)式,(20)式で定義される.

sn-芸×100(%),
b

sp=㌃㍍7×100(%)･

(19)

(20)

Snは実際の境界データを正しく識別した割合であ

り,Spは境界データと識別されたデータがどの程度正

確であるかを測る尺度である.晶が小さい場合,境界

データの見落としが多くなっていることを示している.

また,spが小さい場合,非境界データを境界データで

あると誤識別していることが多いことを示している.

実験で使用する塩基配列において,境界データと非

境界データの数の割合は4.3節に示したようにおよそ

1:250である.境界データの稀少性から,境界デ-夕

の取りこぼしは致命的であり,晶の精度は重要とな

る.さらに,非境界データに対する識別精度を評価す

るため,境界のSn,Spに相当するSn',Sp'を以下の

ように定義した.

S左-NP･×100(%) (21)

S;-完荒 ×100(%) (22)

本報告では,これら4つの識別尺度を用いて境界識別

の比較 ･検証を行う.

4.2 数値コード化手法と識別精度

ヒトゲノムのGT塩基配列,AG塩基配列ともに,2

変数表現,3変数表現,4変数表現で数値コード化を

行い,境界識別実験を行った.この実験では,塩基の

数値コード化別による識別尺度の違いを比較｡検証す

ることが目的であるので,実験データの塩基配列の切

り出しは従来と同じくGT境界では上流 10,下流10,

AG境界では上流30,下流7とした.

図8から,GT塩基配列では3変数表現や4変数表

現での評価値はほぼ同等であることが分かる.一方,

2変数表現でのSn,Sn/,Sp'は,3変数表現や4変数

表現より約0.5(%)低下するが,spについては最も高

い値を示した.AG塩基配列では3変数表現が全ての

評価尺度の値において最も高いことが分かる.

4.3 塩基配列長と識別精度

3.3節で示した切り出し塩基配列長の妥当性を評価

するため,上流10下流10および上流20下流20で切

り出した場合との比較を行った.塩基の数値コード化

には4.2節で最も識別尺度が高かった3変数表現を用

いた.

実験に使用するGT塩基配列およびAG塩基配列

は節で作成したデータセットで,塩基配列長のみを変

化させたものである.

図9(a)から,GT塩基配列では各評価尺度の評価値

は切り出した塩基配列長によらずほぼ同等であり,切



宮 崎 大 学 工 学 部 紀 要 第35号

5

0

9

9

(%
)増
車
鈷

80

0

5

9

8

(%
)
壁
撃
氏

80

Sn Sp Sn' Sp'

(a)GT塩基に対する各塩基表現での評価値

Sn Sp Sn' Sp'

(b)AG塩基に対する各塩基表現での評価値

図.8 各塩基表現での評価値

り出し長は上流･下流ともに10塩基で十分であること

が分かる.一方,AG塩基配列では上流10下流10で

の評価尺度は,他の切り出し長での結果と比べて約3

(%)ほど低く,上流｡下流18塩基以上ではほとんど

変化していない.これらより,3.3節で求めた境界識

別のための塩基配列長が妥当であることが示された.

5 おわりに

本報告では,DNA塩基配列中からエクソン額域を

抽出するため,エクソンとイントロンの境界近傍に含

まれる情報からSVMによって境界識別判定を行った.

まず,塩基数値コード化では2変数表現,3変数表現,

4変数表現について定義的な比較を行った.識別実験

の結果,3変数表現では2変数表現と比べて評価値は

向上し,4変数表現と同等の高い評価値を得ることが

可能であることを示した.

つぎに,識別に最適な塩基配列の長さを求めるため,

重複塩基配列数と重複塩基配列数パターン数を用いた

手法を提案し,svMでの評価を通じて提案手法の妥

当性を示した.

今後の課題として,非境界データの重複塩基配列数

とその重複塩基配列パターン数を考慮した手法につい

て検討することが挙げられる.
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による評価値
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