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生物多様性を俯瞰するための大規模ゲノム情報基盤の整備
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次世代シークエンサの登場以降、ゲノム解読プロジェクトに拍車がかかり、ゲノム配列データの増加は想像を遥か
に超える。大量のゲノム配列データを包括的、かつ俯瞰的に把握する新たな手法が必要である。我々はこれまで、連
続塩基組成のみに着目してゲノム配列断片を高精度にクラスタリングし可視化できる、一括学習型自己組織化マップ
（BLSOM）を開発し、この AI技術を様々なゲノム科学分野に応用してきた。BLSOMは並列計算に適しており、大規模
解析が可能であるが、データ量の増加に伴い膨大な計算資源と計算時間が必要となっている。
我々は大規模なゲノム解析を高速に行うために自己圧縮 BLSOM（SC-BLSOM）を開発した。自己圧縮 BLSOMでは、
入力データの分類に基づいた BLSOMの階層構造を構築することで高速化を実現した。原核生物完全長ゲノムを用い
て SC-BLSOMと BLSOMの比較を行ったところ、SC-BLSOMは大幅に計算時間を短縮しており、クラスタリング能も
BLSOMより上昇していた。 SC-BLSOMはゲノム配列データを始めとする膨大なデータから効率よく知識を得るための
強力な AI手法となりえる。

キーワード： 一括学習型自己組織化マップ（BLSOM）, 自己圧縮型BLSOM（SC-BLSOM）, 連続塩基組成 , 環境メタゲノム , 
AI

1.	 はじめに
次世代シークエンサに代表されるゲノム解読技術のハ
イスループット化に伴い、多種多様な生物種に対するゲ
ノム解読が行われている。ゲノム解読データは指数関数
的に増加し、大量のゲノム配列データが国際塩基配列デー
タベース（DDBJ/EMBL/GenBank）に蓄積され、今やペタ
スケールに届く勢いである。特に、全地球レベルでの環
境メタゲノム解析が産出するゲノム配列は、その大量性
だけでなく、原核・真核生物およびウイルスを含む、広
範な生物種のゲノム配列が混在するのが特徴と言える。
このようなゲノムビックデータからの効率的な知識発見
には、公開されている全生物ゲノムの全体像を俯瞰的に
把握しておくことが重要である。
我々は、広範な生物種に由来する超大量ゲノム配列を対
象に、ゲノム配列の 3連や 4連続塩基の頻度に着目するこ
とで、生物種固有の特徴を俯瞰的に把握可能とする一括学
習型自己組織化マップ（Batch-Learning Self-Organizing Map, 
BLSOM）を開発した [1-3]。BLSOMは生物種の情報を計
算の途中で一切与えずに、連続塩基の出現頻度の類似性の
みで、生物種ごとに高精度に分離（自己組織化）する強力
なクラスタリング能を持ち、その結果を容易に可視化でき
る。さらに、並列計算に適したアルゴリズムになっており、
地球シミュレータなどの高性能計算機を用いた超大規模解
析をも、いち早く可能とした [4]。現在公開されている全
既知生物のゲノム情報を対象にした大規模 BLSOM解析に
より、原核生物や真核生物ばかりではなく、ウイルス類に
ついても、連続塩基頻度の類似度のみで、配列断片が高精
度に分離することを明らかした。この知見を基に、メタゲ

ノム配列に対する系統推定が可能なことをも、世界に先
駆けて報告した [3]。国内外の実験研究者との共同研究を
通じて、メタゲノム配列データを対象に BLSOM解析を行
い、約 30報の論文発表を行ってきた［代表例は 5-8］。上
述のように、環境由来のメタゲノム配列には、原核・真核
生物およびウイルス類の、多種多様なゲノムに由来する配
列が混在している。環境メタゲノム配列に対する系統推定
では、地球上に生息する全既知生物が持つゲノムの特徴を、
網羅的かつ俯瞰的に把握する大規模 BLSOMを予め作成し
ておく必要がある。地球シミュレータ上で高度な並列化を
行い、大規模計算を実現させてきたが、全既知生物のゲノ
ム配列を対象にした大規模 BLSOMを更新する場合、現在
ではデータの増加量が想定を遥かに超えており、1ヶ月以
上もの計算時間が必要となる。ゲノムビックデータのため
の、超高速化した解析手法の開発が必須となってきた。
今年度の成果としては、従来型の大規模BLSOMの更新

に加えて、これまでのBLSOMの可視化や分離能などの特長
は損なわず、爆発的なゲノム配列データの増加に対応する
新規解析手法として、自己圧縮型BLSOM（Self-Compressing 
BLSOM, SC-BLSOM）[9] を開発し、検証を行った。

2.	 方法
2.1	 一括学習型自己組織化マップ（Batch-Learning	
Self-Organizing	Map,	BLSOM）

コホネン博士が開発した自己組織化マップ（Self-
Organizing Map, SOM）は大量で複雑な情報について、似
た情報を自ずと集める（自己組織化する）ことを計算機
上で実現している [10-12]。工学・経済学・言語学のよう
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な大量で複雑な情報を解析する分野で普及してきたが、
ゲノム塩基配列の解析には殆ど用いられずにきた経緯が
ある。長い計算時間を必要とし、出来上がった地図がデー
タの入力順に依存する問題があった。我々は、従来型の
コホネン SOMの長所を生かしながら、再現性のある分類
結果を得る形式にアルゴリズムを変更するために、「一括
学習型自己組織化マップ（BLSOM）」を ES1と ES2を用
いて開発してきた [1, 2]。大量データに対する大規模な並
列処理が可能となり、大量データ解析に適したアルゴリ
ズムとなった [4]。

2.2	 自己圧縮 BLSOM（Self-Compressing	BLSOM,	
SC-BLSOM）

BLSOMの計算時間増加率は、おおよそ（データの増加
量× 2）2と近似でき、データ件数が 2倍増加すれば、計算
時間は約 16倍増加する。ゲノムビックデータ時代におい
て、最新データへの大規模 BLSOMの更新は容易ではない。
超大量データに対応できる新規解析手法として、自己圧縮
BLSOMの開発を行った。アルゴリズムの概要を図1に示す。

Step 1として、入力データをデータの分類基準に基づい
て分割する。今回は、入力データとして既知原核生物の
ゲノム配列データを使用したため、既知原核生物の生物
系統情報を分類基準とした。Step 2として、分割した入力
データごとに BLSOM解析を行う。ここで行う BLSOM解
析のことを、1階層目での BLSOMとする。ここで、作成
する BLSOMのリファレンスベクトル数は、分割した入

力データ数の半分とした。Step 3として、１階層目の分割
した入力データごとの BLSOMで取得したリファレンス
ベクトルを次階層でのデータ分類基準に従い、集約する。
Step 4として、分割基準ごとに集約したリファレンスベク
トルを用いて、BLSOM解析を行う。ここで行う BLSOM
解析のことを、2階層目での BLSOMとする。次の階層が
ある場合は、Step3と Step4を繰り返すことで階層を拡張
していくことができる。

SC-BLSOMでは BLSOMを行う回数が増えているが、1
階層目での入力データの分割により、データ数が大幅に
減少するため、全入力データを対象にした BLSOMよりも
計算時間が大幅に少なくなる。また、2階層目の BLSOM
で使用するリファレンスベクトルは、元データ数よりも
少ないため計算時間が減少する。よって、SC-BLSOMは
BLSOMより計算時間が短くなることが期待できる。

3.	 結果と考察
3.1	 自己圧縮 BLSOM（Self-Compressing	BLSOM,	
SC-BLSOM）と BLSOMとの比較

SC-BLSOMの基本的な性能をテストするために、計
算時間とクラスタリング能を、従来の BLSOMと比較し
た。使用した入力データは、原核生物完全長ゲノム 817
種よりランダムに 10kbごと抜き出し、元の配列長の 1/10
になるまで併合した塩基配列データとし、断片化サイズ
5kb、縮退 4連続塩基頻度の条件で、従来の BLSOMと
SC-BLSOMを作成した。従来の BLSOMでは、リファレ
ンスベクトル数（ノード数）を入力データ数の 50%とな
るように設定した。今回の SC-BLSOMは２階層とし、各
階層での BLSOMのリファレンスベクトル数は入力デー
タ数の 50%となるように設定した。1階層目での入力デー
タの分割数は、生物系統の Phylumを利用し、対象ゲノ
ムが属する Phylum数である 20とした。入力データ数は
90,998配列断片である。従来の BLSOMと SC-BLSOMの
2階層目の分類結果を図 2に示す。また 1階層目で、各
Phylumで作成した BLSOMマップを図 3に示す。

SC-BLSOMは従来の BLSOMと比べ、計算時間が約
1/20にまで減少させることができ、SC-BLSOMが非常に
高速であることが判明した。計算時間の減少率は、各階
層での入力データ数に対するリファレンスベクトル数の図 1　SC-BLSOMの概要

The division of input data for each group

BLSOM1-2BLSOM1-1 BLSOM1-3 BLSOM1-4 BLSOM1-5
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Merged each weight vectors

1stLayer
(Step 2)
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図 2 原核生物 817種を対象に、縮退 4連続塩基、断片化サイズ 5kbでの SC-BLSOM (A)と BLSOM (B)の解析結果。ある生物系統のみ
が分類されている格子点をその生物系統固有の色で表示し、複数の生物種が混在している点は黒としている。生物系統と色との対
応は以下のとおりである。Actinobacteria (■), Alphaproteobacteria (■), Aquificae (■), Bacteroidetes (■), Betaproteobacteria (■), Chlamydiae (■), 
Chlorobi (■), Chloroflexi (■), Crenarchaeota (■), Cyanobacteria (■), Deinococcus-Thermus (■), Deltaproteobacteria (■), Epsilonproteobacteria (■), 
Euryarchaeota (■), Firmicutes (■), Fusobacteria (■), Gammaproteobacteria (■), Spirochaetes (■), Tenericutes (■), Thermotogae (■)。

(A) (B)
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割合の２乗以下と近似できる。この場合、入力データ数
の 50%で、かつ、2階層であるため、1/16（(0.5x0.5)2）以
下であり、理論値通りの結果となった。また、クラスタ
リング能をみると、従来の BLSOMに対し約 3%向上し
ていた。さらに、SC-BLSOMがオリジナルの入力ベク
トルデータの特徴を十分に反映していたかを調べるため
に、オリジナルの入力データを２階層目の SC-BLSOMに
プロットし、クラスタリング能を計測した。SC-BLSOM
は入力データの減少に伴いマップサイズも小さくするた
め、元の入力データをプロットすると 1リファレンスベ
クトルあたりの入力ベクトル数が約 4件となり、従来の
BLSOMの倍の密度となる。その分、クラスタリング能が
悪くなると予想されたが、従来の BLSOMよりも 1%以上
高いという結果であった。

BLSOMは教師無しの機械学習であり、生物種の情報を
計算の途中で一切与えずに、連続塩基の出現頻度の類似
性のみで、生物種ごとに高精度に分離（自己組織化）さ

せる能力を持つ。しかしながら、生物種が既知の全ゲノ
ム配列で大規模 BLSOMを作成しておき、その上へ生物
種未知のメタゲノム配列をマップし、系統を推定する目
的においては、大規模 BLSOMの作成時に、生物種の知
識を活用することは有用な戦略となる。SC-BLSOMでは
生物系統別にマップを作成しているが、この分類は生物
種についての知識を学習時に取り入れていることになる。
クラスタリング能が高まる理由と考えられる。
環境メタゲノム中には新規性の高い生物種のゲノムが
存在する可能性が高い。従来型の大規模 BLSOMでは、
既知ゲノムのなかでも、大量に存在する（言い換えれば
研究が十分に進んでいる）系統に属するゲノム配列が、
マップ形成において、寄与する度合いが高い。新規性の
高いマイナーな生物系統の特徴が、十分に反映している
とは言い難い。SC-BLSOMでは、マイナーな生物系統の
寄与を高めることも可能である。

図 3 SC-BLSOM解析時の１階層目での BLSOM解析結果。生物系統別に示しており、図と生物系統との関係は以下のとおりであ
る。(A) Actinobacteria, (B) Alphaproteobacteria, (C) Aquificae, (D) Bacteroidetes, (E) Betaproteobacteria, (F) Chlamydiae, (G) Chlorobi, 
(H) Chloroflexi, (I) Crenarchaeota, (J) Cyanobacteria, (K) Deinococcus-Thermus, (L) Deltaproteobacteria, (M) Epsilonproteobacteria, (N) 
Euryarchaeota, (O) Firmicutes, (P) Fusobacteria, (Q) Gammaproteobacteria, (R) Spirochaetes, (S) Tenericutes, (T) Thermotogae。

(A) (B) (C) (D)

(E)

(I) (J) (K) (L)
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4.	 まとめ
高速かつ BLSOMと同等のクラスタリング能力のある手

法として自己圧縮 BLSOM（Self Compressing BLSOM, SC-
BLSOM）を開発した。SC-BLSOMは入力データを分割し
BLSOMを階層的に構築することで高速化を果たし、高精
度なクラスタリング能も可能であった。さらに、比較ゲ
ノム解析への応用を行うことで手法の有用性を示した。
階層的に BLSOMを実行する SC-BLSOMは、データの
分割数が多いほど高速になる。データの分割が多いほど
1階層目の各 BLSOMに使うデータ数が少なくなり、さら
にその分マップサイズも小さくなるため計算時間が大幅
に短くなる。また、1階層目の BLSOMはそれぞれ完全に
独立しているため、SC-BLSOMは特別な仕組みを使わな
くても簡便に並列化でき、より大量のデータを扱うこと
が可能である。

SC-BLSOMは、従来の BLSOMを用いたメタゲノム配
列に対する生物系統推定法に加え、比較ゲノム解析 [13, 
14] やタンパク質機能推定法 [15, 16] など、これまで、我々
が BLSOMで発表してきた解析への応用が可能である。
より超大量化してきているゲノム配列データのみならず、
BLSOM解析が可能な多次元データで、階層的に属性付け
られるデータであれば解析可能であり、より高速で効果
的な知識発見が可能な、汎用性が高い AI手法となる。
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1. Introduction
By focusing on oligonucleotide composition in genomic 

sequences, we previously developed a “batch-learning self-
organizing map (BLSOM)”, which allows us to panoramically 
grasp the characteristics of sequences unique to organism 
species from an ultra-large amount of genomic sequences, 
and have so far applied it to gene, genome, and metagenome 
analyses [1-3]. The method provides a strong clustering ability, 
with its result easily visible, under which sequences of genome 
fragments for each species are separated (“self-organized”) with 
high accuracy, based only on similarities in oligonucleotide 
composition with absolutely no information given on the species 
during learning. Furthermore, the algorithm can be optimized 
for parallel computations, enabling ultra-large-scale analyses 
performed by supercomputers, such as the “Earth Simulator” 
[4]. As the BLSOM takes computation time proportional to 
approximately the cube of the quantity of input data, a large-
scale BLSOM requires huge amounts of computational time and 
resources. With the appearance of next-generation sequencers, 
which has prompted genomic sequence data to grow at an 
exponential rate, enhancement of computer performance alone 
will not suffice, and a higher-speed, larger-scale analysis 
strategy is now required. It should be stressed here that, for 
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the application to metagenome studies of environmental 
samples, which should contain genomes from a wide range of 
prokaryotes, eukaryotes and viruses, a large scale-BLSOM for 
all species-known genomes must be constructed in advance for 
mapping of metagenome sequences on the large-scale BLSOM.

We developed the “Self-Compressing BLSOM (SC-
BLSOM)”, which provides higher-speed computation and 
clustering performance equal to or more than the conventional 
BLSOM [5]. The SC-BLSOM achieves higher speed by 
dividing input data into subclasses and structuring BLSOMs 
in a hierarchical manner. The present report demonstrated the 
effectiveness of the SC-BLSOM by means of comparative 
studies of its computation time and clustering performance for 
almost all prokaryotic genomes currently available.

2. Material & Method
2.1 Batch-Learning Self-Organizing Map (BLSOM)

We previously modified the conventional SOM [6-8] for 
genome informatics on the basis of batch-learning SOM to 
make the learning process and resulting map independent of the 
order of data input [1,2]. The initial weight vectors were defined 
by PCA instead of random values, and genomic sequences were 
analyzed as described previously [1-4]. A BLSOM program 
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suitable for PC cluster systems and a PC program for mapping 
of new sequences on a large-scale BLSOM constructed with 
the Earth Simulator can be obtained from our web site (http://
bioinfo.ie.niigata-u.ac.jp/?BLSOM). We have published 
applications of BLSOM to a wide variety of topics [9-14].

2.2 Self-Compressing BLSOM (SC-BLSOM)
A conventional BLSOM performs as reflecting characteristics 

of input data onto the weight vectors, which are arranged on a 
two-dimensional map in the same format as the input data. In 
other words, characteristics of the input data are summarized 
or compressed into weight vectors. The SC-BLSOM is an 
analytical method that fully takes advantage of the BLSOM, and 
Fig. 1 shows the algorithm of the SC-BLSOM.

In Step 1, input data are divided according to data 
classification criteria. Here we use the genome sequence data of 
known prokaryotes for test input data; phylogenetic affiliation 
of the known prokaryote is used as the classification criterion: 
Division 1-5 in Fig. 1. In Step 2, BLSOM analysis is conducted 
on each group of the divided input data, and such BLSOM is 
called the first layer BLSOM. The number of BLSOM nodes 
(lattice points) created in this step is determined to be half the 
number of the divided data. In Step 3, weight vectors obtained 
in the first-layer BLSOMs of the divided input data are merged, 
according to the next layer classification criterion representing 
again phylogenetic affiliation: BLSOM1-1, -2, and -3 and 
BLSOM2-1 and -2 in Fig. 1. In Step 4, the BLSOM analyses are 
performed using weight vectors summarized according to the 
second division criterion, and the BLSOM analyses in this step 
are defined as the BLSOMs in the second layer; BLSOM2-1 and 
-2 in Fig. 1. Steps 3 and 4 can be repeated for additional layers, 
where applicable.

In the SC-BLSOM, more BLSOMs are constructed than 
in the conventional BLSOM, but they need much shorter 
computation time than the BLSOM for all data input at once, 
because the division of data in the first layer BLSOM has 
significantly reduced the number of input data for each divided 
BLSOM; as above mentioned, BLSOM takes computation 

time proportional to approximately the cube of the quantity of 
input data. Additionally, smaller number of vectorial data in the 
second layer BLSOM than the original amount of data also cut 
computation time. Hence, shorter computation time is expected 
for the SC-BLSOM compared with the conventional BLSOM.

3. Result & Discussion
3.1 Performance Comparison between SC-BLSOM 

and BLSOM
To test the basic performance of SC-BLSOM, its computation 

time and clustering performance were measured and compared 
with those for the conventional BLSOM. This test used genomic 
sequence data obtained by randomly picking out genomic 
sequences of 10 Kb from 817 different complete genomes of 
prokaryotes and merging them until the sequence length was 
one tenth of the original data; BLSOM and SC-BLSOM were 
constructed with a degenerated tetranucleotide composition in a 
window size of 5 Kb; the frequencies of pairs of complementary 
tetranucleotide (e.g., AAAC and GTTT) in each fragment were 
summed up and abbreviated as DegeTetra [3]. The number 
of lattice points for the conventional BLSOM and for the SC-
BLSOM in two layers were each set to be 50% of the quantity 
of input data. Input data for the first layer of SC-BLSOM were 
divided into 20 divisions using the number of phyla for the 
analyzed organisms as the classification criterion. The number of 
input data amounted to 90,998 sequence fragments.

Figure 2 shows the results for the conventional BLSOM and 
the second layer of the SC-BLSOM; Fig. 3 shows the BLSOM 
maps created for each phylum in the first layers. Here, the 
clustering performance is presented as the percentage of the 
lattice points on which only a single phylum was classified on 
the obtained map. The SC-BLSOM accomplished a reduced 
computation time approximately one sixth of the time required 
for the conventional BLSOM, and as for the clustering 
performance the SC-BLSOM showed an improvement of about 
3% over the conventional BLSOM. 

As the SC-BLSOM reduces the map size in proportion to the 
decrease of input data, plotting the original input data produces 
about four data per one node, resulting in a density twice that 
of the conventional BLSOM. It might be expected to degrade 
the clustering performance, but the actual performance was 
found to be better than that of the conventional BLSOM. We 
will next discuss this enhancement. BLSOM is an unsupervised 
machine learning, and with no phylogenetic information the 
genomic fragments for each species are self-organized with 
high accuracy according to phylotype, showing its powerful 
performance. However, when considering the large-scale 
BLSOM for all species-known genomes for mapping species-
unknown metagenomic sequences, the knowledge of species can 
be included during learning in order to enhance the phylotype-
dependent clustering. Actually, the subdivision of sequences 
into phylotype categories was a kind of this teaching and thus Fig. 1  Overview of SC-BLSOM algorithm
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enhanced the clustering performance. Accordingly, the SC-
BLSOM can be described as a method, which is fast, capable 

of high clustering performance and effective for large-scale 
genome analyses.

Fig. 3 BLSOM with DegeTetra in 5-Kb sequences from each phylum in the first layers. (A) Actinobacteria, (B) Alphaproteobacteria, (C) Aquificae, (D) 
Bacteroidetes, (E) Betaproteobacteria, (F) Chlamydiae, (G) Chlorobi, (H) Chloroflexi, (I) Crenarchaeota, (J) Cyanobacteria, (K) Deinococcus-
Thermus, (L) Deltaproteobacteria, (M) Epsilonproteobacteria, (N) Euryarchaeota, (O) Firmicutes, (P) Fusobacteria, (Q) Gammaproteobacteria, 
(R) Spirochaetes, (S) Tenericutes, (T) Thermotogae.

(A) (B) (C) (D)

(E)

(I) (J) (K) (L)

(F) (G) (H)

(M) (N) (O) (P)

(Q) (R) (S) (T)

Fig. 2 SC-BLSOM and BLSOM with DegeTetra in 5-Kb sequences from 817 microbial genomes. (A) SC-BLSOM. (B) BLSOM. Lattice points that 
include sequences from more than one species are indicated in black, those that contain no genomic sequences are indicated in white, and 
those containing sequences from a single species are indicated in color as follows: Actinobacteria (■), Alphaproteobacteria (■), Aquificae (■), 
Bacteroidetes (■), Betaproteobacteria (■), Chlamydiae (■), Chlorobi (■), Chloroflexi (■), Crenarchaeota (■), Cyanobacteria (■), Deinococcus-
Thermus (■), Deltaproteobacteria (■), Epsilonproteobacteria (■), Euryarchaeota (■), Firmicutes (■), Fusobacteria (■), Gammaproteobacteria 
(■), Spirochaetes (■), Tenericutes (■), Thermotogae (■). 

(A) (B)
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4. Conclusion
We have developed a Self-Compressing BLSOM (SC-

BLSOM), which provides high-speed and the higher level of 
clustering performance than the conventional BLSOM. This 
high-speed is achieved by dividing input data according to 
phylogenetic group and structuring the layered BLSOMs. Actual 
application to the comparative genome analyses demonstrated 
the method’s effectiveness [5]. As the SC-BLSOM performs 
the analyses in a layered manner, it does faster as the data are 
divided further; i.e., the fewer number of data in the first layer 
BLSOM reduces the map size, resulting in shorter computation 
time.
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