
修士論文

疾患関連遺伝子同定のための高速な
ARG構築アルゴリズムの開発

66958 重田高志

指導教員 森下真一 教授

2008年 3月

東京大学大学院新領域創成科学研究科情報生命科学専攻



Copyright c© 2008, Takashi Shigeta.



概要

近年、高度なシークエンシング技術やマイクロアレイ技術の進歩により、ヒトゲノムから

SNPをジェノタイピングし、関連解析を行うことによって、疾患と関連する多型を同定する

研究が盛んに行われている。しかし、手法自体には発展途上であり、様々な手法が提案されて

いる。その中でも本研究では、ARGを用いた手法の開発に焦点をあてる。ARGは集団内の

ゲノムの系統関係を考慮できる長所があるものの、計算時間が大きな問題点となり、実用が困

難であった。本研究では、ARG構築アルゴリズムの一つであるMargaritaに改良を加えるこ

とによって、元のアルゴリズムより高速に計算可能な手法を提案した。実験結果により、塩基

数 1.5M程度の長い配列に関しては効果は得られなかったものの、塩基数 1M以内のデータに

関しては、常に計算時間を短縮することができ、精度も元のアルゴリズムとほぼ同精度を保つ

ことができた。





iii

目次

第 1章 序論 1

1.1 研究の背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 研究の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.3 本論文の構成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

第 2章 関連解析及び ARG 3

2.1 関連解析の種類 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 Data quality check . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.3 単一 SNPによる解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.4 連鎖不平衡解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.5 複数の SNPによる解析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.6 集団の階層化（Population Stratification） . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.7 多重検定の補正 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.8 Ancestral Recombination Graph . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.9 Margarita . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.10 Haplotype-clustering methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

第 3章 提案手法 13

3.1 Margaritaの問題点 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

3.2 本研究でのアルゴリズム . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

第 4章 実験 16

4.1 データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.2 評価方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4.3 結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.4 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

第 5章 まとめ 25

5.1 結論 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

5.2 今後の課題 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25



iv 目次

謝辞 27

参考文献 28



1

第 1章

序論

1.1 研究の背景

ゲノム科学における重要なテーマの一つとして、疾患の遺伝的要因を解明することが挙げ

られる。これに関する研究は、高速なシークエンシング技術やジェノタイピング技術の進歩

により、大変活発に行われている。その手法として、連鎖解析 (linkage study) と関連解析

(association study)の２種類の手法がある。このうち、遺伝マーカーとして SNPを利用した

関連解析については、複合遺伝性疾患に対して検出力が高いこと、さらに、高密度の SNPを

大量にジェノタイピングする技術が大幅に進歩したことから、大変注目を集めており、大きな

発見も残している。ゲノム全域から数十万もの SNPをジェノタイピングし、疾患に関連する

遺伝子を同定するゲノムワイド関連解析も、近年活発行われている [5][24]。

　しかし、関連解析の手法自体はまだ発展途上で多くの問題点も残されている。最も一般的な

関連解析の手法としては次のような手法が挙げられる。まず、case(疾患にかかっている人々)、

control(疾患にかかっていない人々)それぞれに対し、各 SNPのアレル頻度をカイ二乗検定等

で比較する。頻度差に有意な違いが得られた SNPが存在した場合、その SNPと連鎖不平衡

にある遺伝子座が、疾患と関連していることが推測される。しかし、連鎖不平衡の値自体は集

団内で過去に生じた変異や組み換えなど、様々な遺伝的要素に左右される [19]。この点が、検

出力を弱める原因となっている。

　解決策として、集団内のゲノムの系統関係 (genealogy)を考慮した手法が近年提案されてい

る。その一つとして、ARG(Ancestral Recombination Graph)を用いた手法が近年研究され

ている。

　 ARGとは、進化の過程でゲノムにおいて過去に発生した、組み換えや変異に関する情報を

盛り込んだグラフである。現在観測可能なゲノム配列から、統計遺伝学的手法を用いて ARG

を推定し、疾患関連遺伝子座のマッピングに適用する研究が近年活発に行われている。通常の

単一 SNPによる検定と比べ、ゲノムの変遷に関する情報を考慮することができるのが長所で

ある。しかし、ARGを推定する手法については多くの研究がなされているものの、いずれも

かなりの計算量を必要とすることから、ごく小さい領域にしか適用できず、あまり実践的でな

い。[18]。
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　最近、ARGの計算時間の問題を克服するため、heuristicなアルゴリズムにより ARGを推

定する手法 (Margarita)が開発された [18]。これにより、計算時間は大幅に改善され、ある程

度の長さをもつ領域に対しても ARGの推定が可能でになった。しかし、依然として計算時間

はかかり、大規模のデータに適用することは困難である [28]。

1.2 研究の目的

本研究では、疾患関連遺伝子を同定するための ARG推定アルゴリズムの開発に焦点をあて

る。土台となる手法として、Minichielloらが提案したMargaritaを基にした。この手法は大

変高速であるが、必ずしも最適な ARGを求めている保証はなく、アルゴリズムにはまだ改善

の余地があると考えられる。本研究では、この Margarita のアルゴリズム上の問題点を考察

し、改良を加えることによって、より高速に計算できるような手法を提案することを目的と

する。

1.3 本論文の構成

本論文は以下のように構成される。まず２章において、関連解析及び ARGに関して、近年

の研究を交えながら基本事項について解説する。３章において、本研究で採用した手法につい

て解説する。４章では、その手法に基づいて行った実験とその結果について示す。５章におい

て本研究の結論及び今後の課題についてまとめる。
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第 2章

関連解析及び ARG

この章では、SNPを用いた関連解析 (association study)及び ARGに関して、基本的な事

項についてまとめる。参考文献として、主に [1][11][6]などを参考にした。

2.1 関連解析の種類

関連解析をその規模で分類するならば、おおよそ以下のように分類できる [1]。ただし、厳

密な定義はない。

• Candidate gene association study

候補となる遺伝子や多型を特定した上で、5から 50程度の SNPをジェノタイプして調

べる。

• Fine mapping

1-10Mbの領域に対し、数百程度の SNPをジェノタイプして調べる。

• Genome-wide association study

ゲノム全域から 300,000以上もの SNPをジェノタイプして調べる。

　近年、ジェノタイピング技術の発展や HapMapの成果により、Genome-wide association

studyが大いに注目を集めており、実績も多く挙げている [5][24]。

　また、関連解析に用いるサンプルとして、主に case control studyが用いられる。これは家

系データを用いず、疾患の患者集団 (case) と非患者集団 (control) でサンプルを構成する方

法である。この他、家系データを用いた手法もいくつか提案されている。代表的な手法とし

て、TDT(Transmission disequilibrium test)がある [26]。これは、caseの両親のデータも利

用し、疾患関連座位と関連の見出された SNPに対し、真の連鎖関係が存在するかを調べる方

法である。

　 case controlのような集団のみのデータの場合、後述する集団の階層化 (population strati-

fication)のような問題が生じる。TDTのような家系データを用いた場合、このような問題を

解決できる。しかし、サンプル収集はより困難であり、ジェノタイプエラー等が存在すると大

きく影響を受ける等も問題もある [16]。
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　 case control studyでは、TDTのような家系データを利用したときと比べ、より少ないサ

ンプル数で同じ検出力を得られる長所がある [17]。以下では全て case control study を仮定

し、家系データについては取り扱わない。

2.2 Data quality check

データ解析を行う前に、解析に適さない SNPを除去する。具体的には、ハーディ・ワイン

バーグ平衡から逸脱した SNPや、call rate (各 SNPに関して、全サンプルの中で正しくジェ

ノタイプできた割合)の低い SNP、低アレル頻度の SNPを除去する。

　ハーディ・ワインバーグ平衡の検定は controlで行う。計算はピアソンのカイ二乗検定で行

うのが容易であるが、遺伝子型の頻度が少ない場合、カイ二乗近似が悪く、偽陽性も増える。

そのため、近年では Fisher exact testが最近ではよく用いられている [30]。閾値は、p < 0.001

とするのが一般的である。

　また、ジェノタイプできないデータ (missing genotype data)の取り扱いも大きな問題であ

る。単一の SNP で解析を行う場合はそれほど大きな問題はないが、ハプロタイプ解析など、

複数の SNPを用いて解析を行う場合は、ごくわずかなエラーが生じただけでも大きな問題と

なる。そこで、周辺の SNPのジェのタイピングデータをもとに、missing dataのジェノタイ

プを推定する方法も提案されている [25]。

2.3 単一 SNPによる解析

関連解析において最も一般的な手法は、case, controlそれぞれの各 SNPのアレル頻度もし

くはジェノタイプ頻度を調べ、統計解析で頻度差を検定するという手法である。統計解析にお

いては各アレル頻度により２×２分割表のカイ二乗検定で検定するのが一般的である。しか

し、この手法では case, controlそれぞれに対し、ハーディ・ワインバーグ平衡が成立している

ことを前提としている問題がある。そこで、近年ではハーディ・ワインバーグ平衡を仮定しな

いコクラン・アーミテージ検定で検定することが多い [21]。

　疾患の原因となる多型を直接観察しようとすると、候補となりうる全ての多型をジェノタイ

プしなくてはならない。これはゲノムを解読する技術が相当進歩しない限り、非常に困難であ

る。しかし、次項で述べる連鎖不平衡解析により、全ての多型を直接調べなくても、疾患関連

多型と強い連鎖不平衡にある SNPを調べることによって、間接的に調べることが可能である。

2.4 連鎖不平衡解析

連鎖不平衡 (Linkage Disequibrium)とは 2つ以上の遺伝子座間にみられる現象である。あ

る集団において 2つの遺伝子座に多型が存在するとする。２つの多型のアレルの特定の組み合

わせ (ハプロタイプ) の頻度が有意に高くなるとき、2 つの遺伝子座は連鎖不平衡にあるとす

る。2つの遺伝子座間に組み替えが多いほど、連鎖不平衡は失われる傾向にある。
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　 2つの多型が連鎖不平衡にあるとわかれば、片方の多型のアレルを調べるだけで、もう一方

の多型も推定できる。そのため、領域中の全ての多型をジェノタイプしなくても、ジェノタイ

プされていない多型をある程度間接的に調べることが出来る。そのため、関連解析において連

鎖不平衡は重要な概念である。

　連鎖不平衡の大きさを調べる指標としてはいくつかあるが、よく用いられるのは D′ と r2

という２つの指標である。共に 0から 1までの値をとる。

　定義を以下に示す。２つの遺伝子座があり、片方の遺伝子座のアレルを A, a、もう遺伝子座

のアレルを B, bで表す。集団中のアレル頻度及びはハプロタイプ頻度を p(A), p(AB)等で表

す。このとき、まず、連鎖不平衡係数 D を、

D = p(AB)p(ab) − p(Ab)p(aB), (2.1)

で表す。連鎖不平衡係数D の取りうる値には制限が設けられているため、これを規格化し、

D′ =
|D|

Dmax
, (2.2)

で表現する。ここで Dmax は、

Dmax = min(p(Ab), p(aB)), (2.3)

で与えられる。

　また、r2 は

r2 =
D2

p(A)p(B)p(a)p(b)
, (2.4)

となる。D′ も r2 も共に連鎖不平衡の大きさを表すが、その挙動にはいくつかの違いがある

[7]。

2.5 複数の SNPによる解析

複数の SNPを組み合わせて解析することで、単一の SNPで解析するより高い効果を得ら

れることがある。ハプロタイプ解析が代表的である。

ゲノム内には組み替え頻度の非常に少ない領域がブロック状に存在している (LD block)。領

域内での SNPのハプロタイプの頻度を用いて統計解析を行うことで、前述の単一 SNPによ

る解析と比べ、大きな効果が得られることがある [4]。

　 LD blockの定義としてはいくつか提案されており、Gabrielらの手法 [10]や、four gamete

testによる手法 [29]などがある。

　ハプロタイプの相 (phase)を実験により直接調べることは大変困難であるため、EMアルゴ

リズム等を推定する方法がいくつか開発されている [14]。その中でも、PHASE [27] が最も正

確であるとされている。計算時間がかかることが問題であったが、FASTPHASE [23] が開発
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されてことにより、ほぼ同じ精度で高速に計算することが可能になった。しかし、ハプロタイ

プの解析において、相の不確かなデータの扱いは依然問題である。

　統計解析を行う際、単一 SNPの検定の場合と同様、ハプロタイプ頻度により２× kの分割

表により χ2 検定を行うのが一般的であるが、この場合、ハーディワインバーグ平衡を仮定し

ていることなどの問題点もある。そこで、回帰分析 [13]やスコア統計量 [22] を用いる手法な

ど多くの研究例がある。

2.6 集団の階層化（Population Stratification）

サンプルとして用いた集団にアレル頻度の異なる集団が交じり合っていると、解析結果に偽

陽性を引き起こす。この問題を解決する方法として、以下の２つの手法が一般的に良く用いら

れる。なお、サンプルとして家系データを用いれば、この問題は回避できる。

• Structured Association [20]

複数の位置的に関連のない遺伝マーカーのデータから、サンプルを階層化のない亜集団

に分類する。亜集団ごとに解析を行うことによって、補正を行う。

• Genomic Control [8]

複数の位置的に関連のない遺伝マーカーについて、カイ二乗値などの統計量を得る。得

られた統計量は確率分布に従うはずなので、集団の階層化が影響すると、分布が変化す

る。この分布の変化から階層化の影響を調べることで、統計量を補正する。

2.7 多重検定の補正

複数の SNP に対し、検定を繰り返すと、それだけ偽陽性のデータも増大する。特に、

genome-wide association studyのような何百万もの SNPを用いて検定する場合、この問題

は大変深刻になる。

　最も単純な補正方法として、Bonferroni Correctionがある。これは得られた p値に検定回

数をかけた値を補正値とする方法である。例えば、50万もの SNPを genotypeし、それぞれ

に対し検定を行ったとすると、有意水準 αを、

α = 0.05/500, 000 = 10−7, (2.5)

とすることが多い。しかし、この方法では全ての検定が独立であると仮定しているため、かな

り厳しい補正となる。そこで、FDR(false discovery rate)を制御する方法がいくつか提案さ

れている [2][3]。FDR とは、検定で棄却される真の帰無仮説及び偽の帰無仮説を V , S とす

ると、

Q = E(
V

V + S
), (2.6)

で定義される。すなわち、棄却された仮説のうち、真の帰無仮説がどれだけ存在するかを示す

指標である。
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　多重検定の補正の最も優れた方法はパーミュテーションテスト (permutation test) である

といわれている。これは、case, controlのラベルを入れ替えて検定を繰り返す方法である。こ

れを繰り返すことで、新たな統計量の分布を得る。その分布のどこに位置しているかで、p値

を再計算する方法である。しかし、検定を複数回行う必要があるため、計算時間が非常にかか

る問題がある。

2.8 Ancestral Recombination Graph

近年、新たな手法として ARG(Ancestral Recombination Graph)を用いる手法が開発され

ている。以下、ARGについて解説する。

　 ARGとはあるゲノムの過去におけるに発生した、組み換えや変異に関する情報を盛り込ん

だグラフである。図 2.1に具体例を示す。各ノードが DNA配列に対応し、エッジがその親子

関係を示している。組み換えが起きた場合、親を 2 つもつノードが存在する。また、変異に

関する情報をエッジ上に盛り込むことで、過去のゲノムの変異の発生に関する情報も盛り込む

ことができる。完全な ARGを同定することは不可能であるが、現在観測可能な DNA配列か

ら、ある程度 ARGを推定することは可能である。

この推定された ARGは、疾患関連遺伝子を調べるのに有用である。推定された ARG内で、

ある枝で疾患に関連する変異が生じたとすれば、その枝以下とそれ以外で case, controlの頻

度に有意な違いが見られるはずである。

　通常の統計解析では連鎖不平衡解析を用いる。連鎖不平衡は主に 2つの遺伝子座間の組み換

え頻度に基づくものの、変異の発生や交配のパターンなど、様々な遺伝的要素で影響を受ける

[19]。一方、ARG の形状は領域内で推定される組み換えに直接依存している。この点で、通

常の解析より大きな効果が得られる。

　 ARG推定方法については統計遺伝学的手法を用いた方法がいくつか提案されている [31]。

遺伝学モデルに基づき、ARGの尤度をベイズ推定やマルコフ連鎖モンテカルロ (MCMC)法

などを用いて求めることが試みられている。しかし、これらはいずれも大量の計算時間を必要

とすることから、ごく一部の領域の適用に限られてきた。近年、heuristicな手法で ARGを推

定する方法としてMargarita [18]が提案された。これにより、短時間で ARGを推定すること

が可能になった。次の章でその詳細を解説する。

2.9 Margarita

ある配列 C の i番目の SNPのアレルを C[i]で表現する。各アレルは 0,1,· の３通りで表現
し、·はジェノタイプした配列のいずれからも受け継がれていないために、定義できないアレル
を示す。ある SNPマーカー iにおいて、C1[i] = C2[i]もしくは C1[i] = ·もしくは C2[i] = ·
が成立しているとき、C1[i] ∼ C2[i] と表現する。また、¬ を、C[i] = 1 のとき ¬C[i] = 0、

C[i] = 0のとき ¬C[i] = 1と定義する。

　長さmの２つの配列 C1, C2 が存在するとき、共有箇所 {C1, C2}[a, b]を以下のように定義
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C2 C3 C4C1 C5

recombination

mutation

現在のゲノ
ム集団

祖先ゲノム

coalescence

図 2.1. ARG

する。

1. C1[i] ∼ C2[i], a ≤ i ≤ b

2. 少なくとも一つの iで C1[i] = C2[i] �= ·
3. a > 1ならば、C1[a − 1] �= C2[a − 1]

4. b < mならば、C1[b + 1] �= C2[b + 1]

ある時間 T における配列の集合を ST で表現する。Margaritaでは、以下の規則を繰り返すこ

とで ST を推定する。

• Coalescence

２つの配列 C1、C2 に対し、全ての iにおいて C1[i] ∼ C2[i]が成立しているとき、C1、

C2 はその先祖において coalescenceするものとする。祖先の配列集合 ST+1 は、

ST+1 = ((ST \{C1, C2}) ∪ {C ′}), (2.7)

となる。ここで、C
′
は、C1[i] �= · のとき、C

′
[i] = C1[i] が成立し、それ以外で

C
′
[i] = C2[i]が成立する。
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• Mutation

ST 内の配列 C1 及びマーカー i に対し、ST \{C1} 内の全ての C2 に対し、C2[i] =

¬C1[i]もしくは C2[i] = ·が成立しているとき、マーカー iで mutationが起きている

ものとする。ST+1 は、
ST+1 = ((ST \{C1}) ∪ {C ′}), (2.8)

となる。ここで、C
′
は C

′
[i] = ¬C1[i]かつ j �= iなる全ての j において C

′
[j] = C1[j]

が成り立つものとする。

• Recombination

上の２つの規則どちらも満たさない場合は、recombinationが起きるものとする。共有

配列 {C1, C2}[a, b]を選び、組み換えの起きる点 (break point)(α, β)を (a− 1, a)もし

くは (b, b + 1)で定義する。ST+1 は、

ST+1 = ((ST \{CR}) ∪ {C ′
1, C

′
2}), (2.9)

となる。ここで、CR は C1, C2 のいずれかを任意に選択する。また、C
′
1 は α以下の全

ての iに対し C
′
1 = CR[i]が成り立ち、C

′
2 は β 以上の全ての iに対し C

′
2 = CR[i]が成

立するものとする。(a − 1, a)、(b, b + 1)いずれもが break pointであると考えられる

ときは、それぞれの点で組み換えが起きているとする。

これらを繰り返すことで ARG が構築される。しかし、どの段階においても規則を満たす

複数の coalescence, muation, recombinationが考えられ、それゆえ、様々な ARGが考えら

れるそれらの中から、より最適な ARGを選択するために、以下の heuristicな規則を取り入

れる。

• recombinationは、mutation, coalescenceいずれも起こりえないときのみ起こる。

• 複数のmutation, coalescenceが起きる場合、その順序は任意。

• coalescenceは、二つの配列のオーバーラップ領域が、 ·でないマーカーで少なくとも一
つ共有しているしているときのみ起きる。これは、Markovian coalescent model [15]

の考えに基づくものである。

• recombination の際、2 つの配列の共有配列のうち、長さが最大になるものを選択し、

その端を recombinationの break pointと定める。これは、より長い共有配列の方が、

より最近の recombination を反映している傾向にあるためである。ただし、これはあ

くまで傾向にすぎず、必ずしも正しいものではない。そこで、ある確率 (論文中では 1

割)で、任意に得られた共有配列の端を recombinationの break pointと定めることに

する。

• recombination後の最初の coalescenceは、recombinationの位置を定める際に選択し

た共有配列に基づいて行われる。

以上により ARG が求まる。しかし、真の ARG は分からないため、これを繰り返して 30

から 100程度の ARGを作成する。ここから各マーカーにおける木を抽出すると図 2.2のよう
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C1 C2 C3 C4 C5

枝1

A B

C1 C2 C3 C4 C5

図 2.2. marginal tree

な二分木 (marginal tree)が得られる。ここで図 2.2は元の ARGが図 2.1の場合の marginal

treeであり、領域によって２種類取りうる。このうちどの枝で、疾患に関連した変異が発生し

ているのかを統計解析によって調べる。例えば、図 2.2の左図では枝１以下の集団とそれ以外

の集団で、集団全体を A, Bに二分できる。もし A, Bで case, controlの頻度が大きく異なっ

ていれば、枝１において疾患と大きく関連する変異が起きたことが推測される。n個の葉（配

列の集団）が与えられたとき、このような分岐は n− 3個存在する。そこで、case, controlの

頻度と分岐との関係を χ2 検定で検定する。n − 3個の分岐ごとに調べ、得られる統計量の最

大値 (best-cut score)を各 marginal treeごとに求める。その平均値を各マーカーにおける統

計量とする。

　 p 値の計算にはパーミュテーションテスト (permutation test) を用いる。各サンプルの

case, controlのラベルをランダムに入れ替え、上記と同様に統計量を得る。これを多数繰り返

すことで、経験的な帰無分布 (null distribution)をえる。この分布から、p値が求められる。

実験結果により、通常の χ2 検定及び後述の Haplotype-clustering手法の一つである CLADH

と比較し、より高い精度が得られること、また疾患関連アレルの頻度の推定等にも有用である

点が結論として得られている。
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T[1]

T[2]

T[3]

T[4]

T[6]

T[7]

time

H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7

図 2.3. cladgram

2.10 Haplotype-clustering methods

ARG に関連した手法として、Haplotype-clustering methods がある。これはハプロタイ

プをクラスタリングし、cladgramと呼ばれる階層的なクラスターを作成する。検定はクラス

ターごとに行う。

　クラスターの作成方法は様々な方法が提案されている。一例として、Durrantらの開発した

CLADH [9]を取り上げる。

　図 2.3に cladgramの例を示す。T [h]は h個の SNPハプロタイプのクラスターからなる。

h個のクラスターが与えられたとき、クラスター間で各ハプロタイプ間の距離の平均をとり、

最小となる２つのクラスターを融合させる。これを一つのクラスターになるまで繰り返す。

　 i 番目のサンプルのハプロタイプのペアを Hi = {Hi1, Hi2}, 各ハプロタイプを Hij =

{Hij|1|, Hij|2|, · · ·Hij|M |}で表現する。ここで、Hij|m|は、m番目の SNPのアレルを 1,2,0の

いずれかで表現したものである。また、0はmissing dataである。さらに、m番目の SNPの

アレル 1の頻度を qm で表現する。　このとき、ハプロタイプ間の距離 (distance metric)を、

Di1j1,i2j2 = 1 −
∑M

m=1 si1j1,i2j2|m|wm∑M
m=1 wm

, (2.10)
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で定義する。ここで wm は類似度に対する重み付けであり、si1j1,i2j2|m| は、

si1j1,i2j2|m| =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1 − qm if 　 Hi1j1|m| = Hi2j2|m| = 1
qm if 　 Hi1j1|m| = Hi2j2|m| = 2
qm(1 − qm) if 　 Hi1j1|m| = 0orHi2j2|m| = 0
0 otherwise

, (2.11)

で定義される。ハプロタイプのクラスターと疾患との関連は logistic regressionによって評価

する。

　 cladgramを用いた手法は、ARGを用いた手法と比べ、計算時間が非常に少ないという長

所があり、数多くの研究がなされている。しかし、cladgramは ARGに比べ、ゲノムの変遷

の大雑把な近似を表しているのに過ぎず、類似したハプロタイプや低頻度のハプロタイプの関

係を扱うのが困難であるという問題点がある [18]。一方 Margarita のような ARG を用いた

手法では、低頻度のハプロタイプを考慮することができ、過去のゲノムの変異や組み換えまで

考慮に入れることができる点で優れていると思われる。
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第 3章

提案手法

本章では、本研究で提案した手法について解説する。それに当たって、まず前章で取り上げ

た Margarita の問題点について考察する。それを踏まえた上で、どのようなアルゴリズムを

提案したかを解説する。

3.1 Margaritaの問題点

前章で取り上げたMargaritaは従来の手法に比べ、大変高速である。しかし、それでもやは

り計算時間はかかり、数千、数万 SNPもの大規模な領域に対し通常のコンピュータで計算す

るのは困難である。

　計算時間がかかる要因として、以下の３つが考えられる。

1. ARG構築

2. ARGを複数個 (100程度)作成しなければならない

3. p値計算の際のパーミュテーションテスト

具体的に述べる。ARG を構築するのに約 300SNP, サンプルとなる配列数が 400 のとき、

CPUが 2.2GHZのコンピュータで 1ARGあたり約 7分程度かかる。さらに、この ARGを

100程度作成すると、約 12時間程度かかる。さらに、10000回のパーミュテーションを行う

と、合計で 20時間以上の時間を要する。SNP数が数千になると、全ての計算に数日もの時間

を要する。

　このうち、２番目の問題に関しては、各 ARG構築は完全に独立であるため、並列に計算す

ることでかなり時間を短縮できる。もっとも、ARG構築にかかる計算時間にばらつきが生じ

る場合、台数効果は得られない。全ての ARGを作成しないと、p値の計算ができないためで

ある。しかし、実際には表 3.1のように、どの ARGでも計算時間にそれほど大きな変化はな

いので、n台で計算すれば計算時間はほぼ 1
n になる。

　 p 値計算の際のパーミュテーションテストに関しては、非常に大きな計算時間を要する。

大きな問題であるが、これは他の手法に関しても同様であり、いくつか解決策も考えられる。

本題である ARGそのものからは話がそれるため、本研究では扱わない。
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表 3.1. ARG構築の計算時間

　　 全体 recombinationのみ

ARG1 411.5 sec 408.9 sec

ARG2 416.9 sec 414.5 sec

ARG3 413.2 sec 410.9 sec

ARG4 412.2 sec 409.8 sec

ARG5 412.2 sec 409.9 sec

　そこで１番目の問題について考える。ARG構築のうち、非常に大きな計算時間がかかる部

分として、recombinationの break pointを定める部分が挙げられる。例えば、表 3.1のよう

に、一つのARG(303SNP、400配列)を構築するのに約 7分程度かかった場合、recombination

以外の部分では 2,3秒しかかかっていない。つまり、計算時間の 9割以上が recombinationの

break pointを求めるのにかかっていることになる。これは、最長の共有配列を求めるのに大

きな計算時間がかかるためである。配列の数を N とすれば、計算量はほぼ N2 に比例する。

　筆者らも述べているように、最長の共有配列を求め、その端を break pointとすることは、

確かに有力な手法であるかもしれない。しかし、これは必ずしも正しいわけではない。筆者ら

もそのことは認めており、解決策として、一定の確率で任意の共有配列を選択する、としてい

る。しかし、この部分こそ大きな問題点があるように思える。このアルゴリズムでは、1、2塩

基のみ共有していても組み替えが起きていると見なしていることもある。この場合、大抵は、

偶然共通していたという可能性の方が高いと思われる。「最長の共有配列」を求めることの根

拠は生物学的にもそれほど強いものではなく、ここを修正することで、より高速に計算可能で

はないかと推測される。

3.2 本研究でのアルゴリズム

前項の問題点を踏まえ、以下の本研究では、Margaritaに対し、以下の修正を加えた。

1.「最長の共有配列」を求めずに、2つの配列が十分長く (領域の半分以上)共有していれ

ば、その点で recombinationの候補とする。すなわち、2つの配列 C1, C2 共有配列を

{C1, C2}[a, b]とし、その長さが領域の半分以上であるときに、(a − 1, a), (b, b + 1)の

いずれかが break pointとなる。

2. もしそのような条件を満たす配列が存在しない場合は、Margaritaと同様に最長の共有

配列を選択し、break pointを求める。

3.「一割の確率で任意の共有配列」の部分は削除する。

なお、coalescence及び mutationに関しては、Margariataと同じ定義にした。

　Margaritaのアルゴリズムでは、最長の共有配列を求めるのに、ほぼ O(n2)計算量かかる
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(n は集団の配列の数)。本研究のアルゴリズムでは、その部分を大幅に改善できる。しかし、

最悪の場合は同じ計算量がかかるため、共有配列を持ちにくい長い領域などでは、効果が減る

可能性がある。
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第 4章

実験

4.1 データ

本研究で用いるデータとして、fregene [12]によって作成したシミュレーションデータを用

いる。fregeneとはWright-Fisher Modelによって塩基配列の集団をシミュレーションするソ

フトウェアであり、関連解析の手法の評価に用いられる。

　データの条件を以下のように設定した。集団の大きさは一定で、塩基配列数を 20,000とし

た。領域全体のmutation rateを 1.1×10−8とした。さらに、全領域の内 1%を recombination

hotspotsとして定めた。これは塩基数 2kの領域からなり、全領域に起こりうる組み換えのう

ち、6割がそこで起きている。recombination hotspotsとそれ以外の領域での recombination

crossover rateはそれぞれ 6.56 × 10−7, 4.44 × 10−9 とした。また、gene conversionも定め、

gene conversion rateを 1.1 × 10−7 とし、長さは全て 50base pairに固定した。

　また、領域の大きさから 3種類のデータを用意した。塩基数として、1.5M、1M及び 0.5M

の大きさを選択した。ここから、minor-allele frequency(MAF)が 0.05以上の SNPをそれぞ

れ 450個、300個、150個ランダムに選択した。

　各領域に対して、case 集団及び control 集団としてそれぞれ 200 サンプル作成した。疾

患に関連する多型は、minor allele frequency が 0.05 に近いものから選択した。さらに、

generative relative risk(GRR) を GRR(Aa) = 2, GRR(AA) = 4 と選択した。ここで、

GRR(Aa), GRR(AA)はそれぞれ、その genotypeを持つ人の疾患の発症率から、持たない人

の発症率を割った値である。

　以上の条件から、case control集団のサンプルを 50セット用意した。そして、次項で述べ

る評価基準により精度及び計算時間を調べた。

4.2 評価方法

ARGを利用した Fine mappingの精度の評価は疾患関連多型を得られる検出力と、その位

置の 2つで評価する。しかし、２章で述べたように、疾患関連多型はジェノタイプされること

がほとんどない。本研究で用いるデータも、それを前提としている。そこで、以下の２種類の
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図 4.1. 評価方法

基準で評価する

1. 検出力 (power)

疾患関連多型の周辺で、塩基数にして数十 k 程度の窓枠を定め、その範囲内で有意な

SNP(p < 0.05 とした) が存在するかを調べる。窓枠の幅は変化させてそれぞれで調

べる。

2. 位置 (location)

最も低い p値の得られた SNPが、疾患関連多型と十分近い距離に存在するかどうかを

調べる。先ほどと同様に窓枠を定めその範囲内に収まっているかどうかを調べる。
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4.3 結果

塩基数 1.5M のデータの精度に関する結果を図 4.2 及び図 4.3 に掲載する。図 4.2 の縦軸

は、全 50データセットのうち、窓枠内に p < 0.05の p値が得られる SNPが存在したデータ

セットの割合を示している。また、横軸で窓枠の幅 (疾患関連多型からの距離)を示している。

図 4.3の縦軸は、全 50データセットのうち、窓枠内に最小の p値を持つ SNPが存在してい

るデータセットの割合である。横軸については図 4.2と同様である。グラフのうち、”new”と

あるのが本研究で提案した手法であり、元のMargaritaによる結果を”margarita”で示してあ

る。また、”chi-square”とあるのは χ2 検定で同様の実験を行ったときの結果である。同様に、

塩基数 1Mのデータに対する結果を図 4.4及び図 4.5に示し、塩基数 0.5Mのデータに対する

結果を図 4.6及び図 4.7に示す。

　これらの結果から、検出力、位置いずれに関しても、提案手法は元のアルゴリズムとほぼ精

度か、若干良い精度が得られていることが分かる。位置に関してはそれほど差は見られない

が、検出力に関しては、元のアルゴリズムと比べても比較的良い精度が得られている。

　計算時間に関しては表 4.1、表 4.2及び表 4.3の通りである。各領域に対して、50個のデー

タセットから 10個のデータセットを取り出し、各データセットに対して 5回 ARGを作成し

て計算時間の平均値を求めた。用いた計算機の CPUの周波数は 2.2GHzである。

　塩基数 1M及び 0.5Mの領域に関しては、どのデータに関しても元のアルゴリズムより計算

時間は短縮されている。塩基数 0.5Mの領域ではおよそ 6割、1Mの領域ではおよそ 2割ほど

短縮できている。しかし、1.5Mのデータに関しては、ほとんどのデータに関して減少してい

ない。むしろ、若干増加しているデータも多く見られる。

表 4.1. 計算時間の比較 (1.5M/450SNP)

　　 Margarita New

データ１ 1330 sec 1351 sec

データ２ 1247 sec 1301 sec

データ３ 1318 sec 1320 sec

データ４ 1325 sec 1376 sec

データ５ 1284 sec 1325 sec

データ６ 1230 sec 1248 sec

データ７ 1305 sec 1299 sec

データ８ 1251 sec 1259 sec

データ９ 1200 sec 1347 sec

データ１０ 1255 sec 1272 sec
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図 4.2. 検出力 (塩基数 1.5M、SNP数 450)
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図 4.3. 位置 (塩基数 1.5M、SNP数 450)
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図 4.4. 検出力 (塩基数 1M、SNP数 300)
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図 4.5. 位置 (塩基数 1M、SNP数 300)
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図 4.6. 検出力 (塩基数 0.5M、SNP数 150)
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図 4.7. 位置 (塩基数 0.5M、SNP数 150)
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表 4.2. 計算時間の比較 (1M/300SNP)

　　 Margarita New

データ１ 417 sec 308 sec

データ２ 446 sec 366 sec

データ３ 431 sec 347 sec

データ４ 400 sec 329 sec

データ５ 428 sec 333 sec

データ６ 421 sec 346 sec

データ７ 431 sec 347 sec

データ８ 417 sec 351 sec

データ９ 428 sec 337 sec

データ１０ 416 sec 331 sec

表 4.3. 計算時間の比較 (0.5M/150SNP)

　　 Margarita New

データ１ 59.1 sec 22.2 sec

データ２ 59.4 sec 24.2 sec

データ３ 64.4 sec 23.9 sec

データ４ 66.6 sec 24.3 sec

データ５ 59.3 sec 21.6 sec

データ６ 63.6 sec 22.5 sec

データ７ 57.5 sec 20.6 sec

データ８ 62.0 sec 20.7 sec

データ９ 57.3 sec 25.0 sec

データ１０ 60.1 sec 21.5 sec

4.4 考察

　配列が長くなると計算時間の減少が見られない原因としては以下のようなことが考えられ

る。まず考えられるのは、提案手法では共有配列の長さとして領域の半分以上を条件としてい

るが、配列が長くなると、どの共有配列もこの条件を満たさないことが多くなるということ

である。また、アルゴリズムを変更したことにより、recombinationの数が変化したことも原

因として考えられる。ARG構築の計算時間の大半が recombinationにかかるため、計算量は

recombination数にほぼ比例する。アルゴリズムを変更したことにより、生じる ARGに変化

があれば、計算時間も大きく変動すると考えられる。
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　そこで、recombinationの数について考察する。表 4.4及び表 4.5に、ARG内で生じてい

る recombinationの数を比較した結果を示す。計算時間の結果と同様、10個のデータセット

に関してそれぞれ 5回 ARGを作成し、recombination数を求めてその平均を求めた。塩基数

1.5M の場合、元のアルゴリズムの recombination の数はおよそ 10500 から 10700 程度であ

り、提案手法の recombination 数は 9800 から 9900 程度である。また、塩基数 1M の場合、

元のアルゴリズムの recombination の数はおよそ 7500 から 7900 程度であり、提案手法の

recombination数は 7100から 7300程度である。ただし、元のアルゴリズムの場合、計算時間

に大きく影響する recombination数はこのうち 9割程度である (1割は、完全に任意の共有配

列を求めているため、ほとんど計算時間はかからない)。すなわち、実際に計算時間にかかる

recombination数は、塩基数 1.5M、1Mそれぞれのデータに関し、およそ 9500前後、6800前

後となり、いずれも提案手法より若干少ない値が得られる。

　これらの結果から、提案手法の場合、塩基数が長くなるほど各 recombinationを求めるのに

かかる計算時間が上昇し、1.5M程度になると、以前のアルゴリズムと比べそれほど変わらな

くなると考えられる。すなわち、「共有配列が領域の半分以上」を満たしづらくなると推測さ

れる。また、1.5Mのデータにおいて計算時間が若干増えたのは、recombination数の違いか

らくるものとも推測される。

　いずれにせよ、提案手法は塩基数 1M以内のデータには有効であるが、それ以上のデータに

適用する場合にはさらなる工夫が必要であると思われる。

表 4.4. recombination数の比較 (1.5M/450SNP)

　　 Margarita New

データ１ 10681 9875

データ２ 10616 9910

データ３ 10578 9878

データ４ 10691 9924

データ５ 10728 9950

データ６ 10413 9735

データ７ 10527 9753

データ８ 10662 9798

データ９ 10546 9850

データ１０ 10505 9812
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表 4.5. recombination数の比較 (1M/300SNP)

　　 Margarita New

データ１ 7579 7109

データ２ 7895 7279

データ３ 7767 7230

データ４ 7616 7128

データ５ 7641 7147

データ６ 7588 7183

データ７ 7658 7168

データ８ 7629 7153

データ９ 7579 7163

データ１０ 7525 7040
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5.1 結論

本研究では、Margaritaの ARG構築アルゴリズムの計算時間を短縮するため、改良を加え

た。実験結果より、塩基数が 1.5M 程度の大きい領域に関しては効果が得られなかったもの

の、塩基数 1M以内の領域に関しては、元のアルゴリズムより高速に ARGを推定でき、マッ

ピング精度も従来のアルゴリズムと同精度を保つことができた。

5.2 今後の課題

　実験結果からも分かるように、配列が長くなると、ARG構築に要する計算時間は非常に

膨大になる。今回の研究では、塩基数 1.5M以上の配列に関しては計算時間を短縮できなかっ

たため、長い配列に対して計算時間を短縮させることは大きな課題であると思われる。これを

解決するためには、単に共有配列領域が領域の何割以下を満たしているか、ということだけで

なく、固定長の長さを条件に加えるなど、さらに複雑なアルゴリズムを考えるする必要がある

と思われる。

　しかし、塩基数 1M程度の配列に関しても、元のアルゴリズムから大幅に短縮できたとはい

い難い点もある。計算資源が限られている場合には、単純にアレル頻度を比較してから、さら

に詳しく解析した方がより効率的であるかもしれない。そこで ARG構築アルゴリズムを変え

る以外にも、さらなる工夫が必要であると考えられる。具体的には、作成する ARGの数を少

ない数で抑えることや、パーミュテーションテストに変わる p値の計算方法を考えることなど

が対策として考えられる。特に、Margaritaでは ARGを 30から 100個程度作成して p値を

求めているが、この必要な ARG数を見積もり、より少ない数で正確な精度を求めることがで

きれば、かなり大きな効果が得られるのでないかと考えられる。

　また、精度を上げることも大きな課題であると考えられる。本研究で提案した手法は必ずし

も精度の向上を目的としたものではないものの、若干精度については向上しているものも見ら

れる。全体として精度が向上しているとはいい難いものの、さらなる工夫により精度の向上す

ることも可能であると期待される。recombinationの break pointを求める際に、heuristicな
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手法だけでなく多少の遺伝学モデルを考慮することなどが解決策として考えられる。計算時間

を大きく増やさない程度に、より精度の高い手法を開発することは今後の大きな課題であると

考えられる。
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