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–要旨 –

高速並列読み取り処理を用いたギガシークエンサーの性能の飛躍的な向上と低コスト化
により、膨大なDNA配列データの高速な獲得が可能になったことで、読み取り配列であ
るリードの結合過程であるDNAアセンブリの研究が世界中で盛んにされている。アセン
ブリにより生成された結合配列である contigはその後DNA配列解析に用いられるが、正
しい配列解析には正しい配列データが前提であるため、アセンブリの精度は配列解析の分
野においても最も重要な位置づけにある。
ギガシークエンサーの登場により 1日あたりに獲得できる配列数は大幅に増えたもの
の、シークエンサーによる読み取りエラー部位への対応、正しいアセンブリの実行は現在
でも大きな課題となっている。代表的な読み取りエラー除去法として k-merがあるが、用
いる kの値や経路探索といった、手法によりアセンブリの結果が大きく異なるため、獲得
した contigが本当に正しいのか、そして最適なアセンブリ実行の条件の決定が困難といっ
た、頑健性と信頼性の改善が課題になっている。
本研究では、DNA配列アセンブリにおける信頼性向上のために、以下の提案を行った。

• 複数の k-merと複数の手法を組み合わせ k-merの特徴量を用いたダブルアセンブリ

• 複合決定木による判別ルールを用いたダブルアセンブリ

有効性を検証するために、上記の提案手法と従来のアセンブリ手法との比較・従来の機
械学習アルゴリズムとの性能比較を行った。検証の結果、第 1の提案手法を用いることで
従来手法では困難であった、長く正しい結合配列の生成、高い被覆率の獲得が可能になっ
た。さらに第 2の提案手法を用いることで、判別ルールの学習能力が向上し、従来の機械
学習アルゴリズムによる判別ルールで対応できなかった結合配列への対応が可能になり、
アセンブリとしての信頼性が向上する可能性が高いことがわかった。
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– Abstract –

By drastically improving the performance of giga sequencer with the high-speed parallel read
processing and cost reduction, it has became possible to derive massive DNA sequence data at
high speed, so DNA sequence assembly studies are actively being around the world. Contigs,
which is binded sequence by the assembly, is used for DNA sequence analysis. Because the
correctness of the sequence analysis depends on the accurate sequence data, the accuracy of the
assembly is the most important position in the field of sequence analysis.

The number of acquired read sequences per day has increased drastically with giga sequencer.
But removal of read error region by the sequencer and correct assembly is difficult problem even
now. K-mer has been applied much as a read error elimination method. Because assembly
results depend on the k value and path search algorithm, it is difficult to determine k value and
path search algorithm for the optimal assembly result. Therefore, improvement of robustness
and accuracy are needed.

In this study, two method had been proposed for accuracy improvement of DNA sequence
assembly.

• Double Assembly method with contig for k-mer’s coverage

• Complex decision tree for getting the contig binding rules in double assembly

In order to verify the effectiveness of proposal, we had comparative experiments between
traditional assembly method and traditional machine learning algorithm. From the verification
results, first proposed method was shown that it became possible to generate longer and more
high coverage which was difficult with the traditional assembly method. Furthermore, second
proposed method was shown that the ability of discrimination rules were improver by using
them. Therefore, it becomes possible to be deal with contigs which traditional machine learn-
ing could not, and it was found that there is a high possibility that accuracy of assembly is
improved.
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第1章 序論

1.1 研究背景
生命は遺伝子によって決定されており、生命の維持をはじめとした生命活動には遺伝子
が前提となっている。つまり遺伝子の情報を明らかにすることであらゆる生命情報を明ら
かにすることが可能になる。
遺伝子は、化学的にみるとDNAと呼ばれるデオキシリボ核酸 (Deoxyribose Nucleic Acid)
という物質により構成されており、遺伝情報を担うDNAとその情報に基づいて生成され
るタンパク質によって維持される。DNAはアデニン (Adenine)、チミン (Thymin)、グアニ
ン (Guanin)、シトシン (Cytosin)から成るヌクレオチドとよばれる生体物質が集まってで
きたもので、生物の細胞や組織を作り上げるのに必要なすべての情報が蓄えられており、
親から子へと世代を通じて伝えられていく。

1953年に J.D.Watsonら [1]により、DNAは右巻きの二重らせん構造であること、図1.1の
ように一つ一つの核の中に納められており、らせん構造はアデニンとチミン、シトシンと
グアニンの対によって構成されていることが明らかになった。

核

ゲノム
T GTAA

A TC G A

A CCTT

A CT T A

T ATCG

T GA A G

拡大

拡大 糖

G(グアニン)

P
P

糖

C(シトシン)

P

糖

T(チミン)

P

糖

A(アデニン)

P

P
P

P
P

P

C(シトシン) G(グアニン) A(アデニン) T(チミン)

糖 糖 糖 糖

図 1.1: 真核生物のゲノムDNAの構造の図

タンパク質生成にむけて、らせん構造は核内にあるタンパク質によりほどかれ、次に
複製機能をもつ、タンパク質集合の酵素であるRNAポリメラーゼにより塩基の転写が行
われる。図1.2のように、転写されたDNAはメッセンジャーRNAと呼ばれる。メッセン
ジャーRNAはリボソームによりアミノ酸に変換され、最後に立体構造に折り畳まれるこ
とによりタンパク質となる。

DNAの情報からmRNAを経てタンパク質が生成されるまでの一連の流れのことをセン
トラルドグマと呼ぶ。
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えられる

mRNA
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タンパク質となる
アミノ酸

図 1.2: セントラルドグマ

WatsonらによりDNAの二重らせん構造が発見されたことで、分子生物学の分野が確立
されはじめた。1975年にフレデリック・サンガーによるサンガー法、ウォルター・ギル
バートによるマクサムギルバート法による、DNA塩基配列の解読手法が発表されたこと
で、ヒトの遺伝子を明らかにする「ヒトゲノム計画」の概要が 1985年に発表され、1990
年に正式にスタートした。15年計画であったヒトゲノム計画では、当初の予定より 2年
早い 2003年にはヒトの全遺伝子の 99％の配列情報が 99％の精度で明らかにされた [2]。
この成果は世界中で大きな話題を呼び、遺伝による病気の診断といった研究への貢献が期
待された。当時ゲノムの解読にかかった費用は 3000億円だったといわれていた。実はこ
のような形での解読の成功にはコンピュータ技術の大きな進歩が貢献しており、ヒトゲノ
ム解読の計画と同時に、DNAの読み取り技術も確実に発展を遂げている。解読技術が開
発された当時は、読み取りは手動で行われており、1980年代には 1000塩基の配列の読み
取りに 3日を費やすというスピードであった。ヒトゲノム解読の成功にむけ、蛍光させた
塩基をレーザーで高速に読み取りサンガー法を自動化させたDNA蛍光シークエンサーが
1998年に開発されたことで、DNA配列のデジタルデータの獲得が可能になった。
このようにDNA塩基配列の読み取りが自動化され、テキストによる配列の獲得が可能
になってから、ゲノム領域における、コンピュータを利用した配列解析の研究が盛んに
なった。複数の遺伝子配列データ比較による相同性の発見、アミノ酸配列間の類似関係を
算出する配列アラインメント [3]や特定の遺伝子の体内における機能を決定する遺伝子機
能推定、他生物種との類縁関係をまとめる進化系藤樹、大規模なアミノ酸配列に共通する
部位を特定するための、アミノ酸モチーフ検出 [8]などが挙げられる。これらの配列解析
の結果は、今日のがん遺伝子の特定や個々人の遺伝子に合った治療薬の適量を知ることを
可能にし、テーラーメイド治療の発展に貢献している。このようにして、解析技術により
生命のもつ情報を明らかにする研究分野が誕生した。医学や薬学工学、統計学などの分
野の統合による生物情報工学の分野は「バイオインフォマティクス」と呼ばれており、数
学者、計算科学者、統計学者が、医療分野などの情報管理をする為の技術を発達させ、農
業、薬理学、その他の商業的応用の観点から、ゲノムに関する生物学的データを組織化す
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るのに役立っている。
一方で、2003年に終了したヒトゲノム計画に続き、ゲノムの解読技術つまり DNAの
シークエンス技術も大きな発展を遂げている。2007年にはアメリカのジェームス・ワト
ソン博士らにより、1億 2000万という費用で、2ヶ月でヒト一人のゲノム解読を完了させ
た。ヒトゲノム計画と比べると、読み取りにかかる時間と費用が大幅に改善されたことが
わかる。現在では 1ヶ月の期間と数百万の費用でヒトゲノムの解読が可能になり、今後数
年のうちで、個人ゲノムを 1時間程の時間と数万円の費用で解読することが可能な時代が
到来すると言われている。ゲノム解読技術の誕生時に比べると、現在の技術は 1000倍程
の性能を持っていると言える。ゲノム解読の技術の高速・低コスト化を目指した開発によ
り、ヒトゲノムの解読を皮切りにマウスやチンパンジー、さらに酵母菌や古細菌まで、幅
広い生物種のゲノム解読がなされ、あらゆる生物情報がデジタル化され、蓄積されてきた。
このような、わずか数年間のゲノム読み取り技術の急速な発展の背景には、シークエン
サーの性能向上が大きく関係している。2005年には、高速処理を搭載したゲノム配列の
読み取り装置であるギガシークエンサーが開発された。従来のシークエンサーとは異な
り、読み取り長を短くし、読み取りの並列化を可能にしたことで、短期間での大規模なゲ
ノム配列のデータ蓄積が可能になり、配列解析の研究は従来にも増してさらに盛んに行わ
れるようになった。例えば 2007年にはアカゲザルの全ゲノム解読が終了し、ゲノム解析
の結果、ヒトやチンパンジーとの遺伝情報の違いが 1-2.5％であったことが発表された。
2010年にはキンカチョウのゲノム解読が完了し言語の起源解明への大きなヒントの獲得
に繋がった。現在までに 6366種類のゲノム解読が完了していると報告されている。ただ
しこれらの成果はゲノム解読つまり生命の設計図が明らかにされたということであり、各
部位の働きについてはほとんど知られておらず、それらの機能を明らかにすることが課題
である。

1.2 DNAの配列獲得
計算機を用いた配列解析には配列データが必要であるが、本節ではDNAの配列がデー
タとして獲得されるまでの過程と現在抱えている課題について概説する。
読み取り装置であるDNAシークエンサーは読み取り可能な長さに上限があり、一度に
全配列を読み取ることはできない。そこでシークエンシングの前処理として、DNA配列
を複製しシークエンサーの読み取りが可能な長さになるまで断片化がおこなわれる。シー
クエンサーへは断片化された配列が入力され、読み取りがおこなわれる。シークエンサー
からは読み取り配列がリードデータとしてテキスト形式で出力され、リード間の重複情報
にもとづいて結合される。リードをノード、重複情報は重みつきエッジとして隣接グラフ
で表現され、グラフ上で最適経路の探索がおこなわれる。決定した経路に従い結合配列が
生成される。獲得された結合配列は contigと呼ばれており、リードから contig獲得までの
過程はアセンブリ [41][42]と呼ばれている。アセンブリの過程を経て生成された配列デー
タは、図1.3のように配列解析などの分野で利用されていく。
高速並列分散処理機能を搭載したギガシークエンサーの登場により、ゲノム配列のシー
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図 1.3: 生命情報工学における配列解析

クエンシング技術は飛躍的に発展した。従来のシークエンシング技術と異なり、複製回数
を増やし断片化したリードの並列処理をおこなうため、短時間で膨大なDNA配列データ
の獲得が可能になった。しかし高速での並列読み取りが可能な反面、読み取りエラーが多
くリード長が短いため、獲得されるリードの精度が低いという特徴がある。そのため図
1.5のように、リードを直接扱うような従来のアセンブリ手法を用いた場合の信頼性の高
い contigの獲得は困難になっている。
ギガシークエンサーを用いたリード獲得が主流になって以来、リード上における読み取
りエラー除去の処理が必要になってきた。その代表的な手法が、k-merを用いたエラー除
去法である。k-merは k baseの部分配列であり、kの値は読み取り配列長より短く設定さ
れ、k-merはリードに対して 1baseずつシフトさせることで生成される。リードデータ中
における出現頻度の値とともに、ハッシュテーブルに格納される。ギガシークエンサーに
よるリードは、元配列の複製回数が特に大きいことが特徴である。そのため、読み取りエ
ラーが生じた場合、生成された k-merの出現頻度の値は著しく小さくなることが予想され
ることから、読み取りエラー部位の除去は、k-merの出現頻度の値に基づいて行われる。
kの値によってハッシュテーブルの構造や出現頻度の値の分布も変化するため、アセンブ
リの結果は kの値に依存するという特徴も持つ。k-merを用いた読み取りエラーの除去の
手続き・アセンブリについては 3章で詳しく述べる。
k-merに限らずこれまで多くの読み取りエラー除去法・隣接グラフの生成法・グラフ上
における経路探索法が提案され、様々な観点によるアセンブリ性能評価指標も定義され比
較されてきた。それに伴い手法やアセンブリ実行の初期値にアセンブリ結果が左右される
ため、最適なアセンブリの実行が困難になるという問題も生じてきている。正しく解析す
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図 1.4: 読み取り配列から結合配列の獲得まで

図 1.5: 読み取りミスを含むリードデータが引き起こすアセンブリの困難さ
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るには正しい配列データが前提であるとともに、信頼性の高いアセンブリによるDNA配
列の生成は、バイオインフォマティクスの分野において最も重要な位置づけにある。

1.3 研究目的と提案
本研究では、精度の高いDNA配列を生成するための「信頼性が高いDNA配列アセン
ブリ」のために以下の手法を提案した。

1. k-merの特徴量を用いて獲得した判別ルールを適用し、複数の k-merと手法を組み
合わせたDNA配列ダブルアセンブリ

2. 複合決定木による判別ルールを用いたDNA配列ダブルアセンブリ

提案手法の有効性を検証するために、1の手法では元配列の再現率・contigの正解率につ
いて従来の複数のアセンブリ手法と比較した。2の手法では判別ルールの性能つまり学習
能力の向上という目的のもと判別ルールの生成法を提案し、従来のアセンブリのみなら
ず、従来の機械学習アルゴリズムにより生成される判別ルールとの学習能力の比較をおこ
なった。

1.4 論文の構成
本論文は、6つの章から構成されている。本章では研究背景と、シークエンサーより獲
得した読み取り配列であるリードから、DNAアセンブリによって生成される結合配列で
ある contigの獲得までについて簡単に述べた。
第 2章では従来の代表的なDNAシークエンシング技術について述べ、従来のシークエ
ンサーの性能とシークエンサーによるリード獲得までの流れについて説明した。
第 3章ではリードから結合配列である contig生成までの過程と、従来のアセンブリ手法
の性能比較、それらの特徴と課題について述べた。従来のシークエンサーデータと、読み
取りエラーを含むギガシークエンサーデータに対しての各隣接グラフの構成を述べ、主に
読み取りエラーを除去する k-merについて紹介した。さらに各データの特徴に応じたグラ
フ上にて実施される経路探索を紹介した。次に、過去に提案した重み優先探索と、機械学
習アルゴリズムより獲得した判別ルールを適用したアセンブリ手法について述べた。獲得
した判別器と配列結合に設けた結合下限値といった複数のアプローチにより、アセンブリ
の信頼性を維持した。検証実験では結合下限値や読み取り配列数といったパラメータの
チューニングをおこなった。最後に k-merを用いた従来のアセンブリに対して、k値の与
え方や手法がアセンブリに与える影響を観察し、その特徴について議論した。
第 4章では contigの特徴量を用いた、複数の k-merと手法の統合によるDNAアセンブ
リ手法について述べた。先述のとおり k-merを用いた従来のアセンブリ手法には、用いる
kの値や手法といった実行の初期値にアセンブリ結果が依存するという問題、さらに各 k

の値や手法のアセンブリ実行結果が相補的になっているという第 3章での検証実験の結果
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を踏まえ、はじめに複数の従来のアセンブリ手法の統合によるヒューリスティックなDNA
ダブルアセンブリにより頑健性の向上を目指した。さらに配列結合の信頼性維持のため
に、結合配列である contigの特徴量を用いて結合正誤の判別ルールを獲得した。k-merを
用いる従来手法によって生成された contig上の、k-merの分布に着目した場合、分布の特
徴と配列結合の信頼性に関連があることを仮説検証実験にて明らかにした。そこで周波数
解析を用いた説明変数を定義し学習データ生成に用いた。判別ルールは C4.5により獲得
しダブルアセンブリに適用した。検証実験では従来手法との性能比較をおこない、元配列
の被覆率や正しい contig長、正解率といったアセンブリ性能の改善の可能性について議論
した。
第 5章では、第 4章にて提案したダブルアセンブリ手法に適用した判別ルールの性能改
善のための、複合決定木の生成法について述べた。従来のアセンブリ手法にて、配列結合
の指標として用いられることの多かった特徴量である「リード間の重複長」「contig上の
k-merの被覆値である coverageの最小値」と結合正誤との分布関係を観察し、これらの目
的変数としての利用を検討した。目的関数を 1つとする従来の決定木アルゴリズムに対
し、結合配列の特徴量を複数用いて目的変数とし追加することで、配列結合に対する判別
基準の要素を増加させ判別能力を改善する可能性を検証した。また量的変数であるこれら
の特徴量を目的変数として扱うため、決定木アルゴリズムを用いて結合の正誤へ質的変換
をおこなった。さらに第 4章では配列結合の「正誤」の各ルールをアセンブリへ適用した
のに対し、正誤 2値の両ルールの 2段階適用による判別能力の可能性について検討した。
以上の結果を踏まえ、結合配列の判別ルールの性能改善というアプローチよりアセンブリ
の性能改善を目的とし、複合決定木による判別ルールを用いたDNAアセンブリアルゴリ
ズムを提案した。従来のアセンブリ・従来の決定木アルゴリズムとの性能比較実験の結果
より、複数の目的変数より決定木を構成する「複合決定木」からは、従来の決定木に比べ
多くのルールが獲得され、これまで正しく判別できなかった結合配列に対しても対応が
可能になったことが示された。さらに正誤についてのルールを 2段階に用いることで、両
ルールの正判別不可であった結合配列へも対応が可能になり、判別ルールとしての学習能
力が改善された。これらを適用したダブルアセンブリに関しても、従来のアセンブリに比
べ長い結合配列群における被覆率や正解率といった性能が改善されたことが示された。
最後に本論文における提案の成果と結論、期待される効果について述べた。
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図 1.6: 本論文の概要
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第2章 DNA読み取り配列

ゲノム解読に必須の DNAシークエンシングから、DNA配列アセンブリの入力に必要な
読み取り配列データであるリード獲得までの過程について、従来手法の推移とともに概説
する。

2.1 DNAシークエンシング
DNA配列は DNAシークエンシングと呼ばれる、読み取り処理による塩基配列の決定
が基本手段となっている。DNAシークエンシングは一般的に、特殊な薬品による対象個
体の細胞採取により開始される。図2.1のように加熱によりDNAの二重らせん構造が解か
れたDNAはその後、人工的に合成した短いプライマーを用いてDNAポリメラーゼによ
り大量複製される。

図 2.1: DNAが PCRによる複製・断片化されるまでの流れ

1. DNAに高温をかけ二重らせん構造をほどく。

2. PCR法により増幅する。

3. シークエンサーが読み取り可能な長さになるまで断片化する。
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この複製技術は PCR(polymerase chain reaction)法と呼ばれ 1983年に開発されたもので
あるが、塩基配列決定の他に短いDNA配列の多重複製などにも用いられる。図2.2に簡単
な流れを示す。

図 2.2: PCR法による複製

多くの遺伝情報を明らかにするため、つまり多くの DNAをより速く読み取るために、
これまで多くのシークエンシング技術が開発されてきた。はじめてDNA配列の読み取り
を可能にしたのは、ウォルター・ギルバートとフレデリック・サンガーが中心になって
1975年に開発された Sanger法 [5]であった。サンガー法は PCR法と電気泳動法を組み合
わせた手法で、はじめに配列を特定したい鋳型DNAとプライマー、既知配列であるデオ
キシヌクレオチド (dNTP)と、あらじめ蛍光標識された既知配列であるジデオキシヌクレ
オチド (ddNTP)を用意する。PCR法を用いて伸長された対象の配列は、ゲルを用いた電
気泳動法により決定される。電気泳動法は荷電粒子が反対極に移動する原理を用いたもの
で、ジデオキシヌクレオチドとの反応をもとに配列を決定する。

1977年にウォルター・ギルバートが開発したMaxm-Gilbert法 [6]はDNAの化学分解を
用いた手法である。対象のDNA配列中の特定の塩基を 32P や 33P で放射標識し任意の塩
基で科学的に切断し、サンガー法同様電気泳動法により塩基配列を検出する。
ショットガン法は、制限酵素により断片化されたDNA配列であるリード間の重複部位
をアラインメントにより結合し結合配列を生成する手法であり、ヒトのような巨大な配列
決定の高速化に貢献した。図2.4のように、次世代シークエンス法では画像処理技術によ
り高密度でショットガン法をおこなうようになった。
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図 2.3: 蛍光バンドの検出による配列決定

波長の異なる蛍光発色による標識をおこない、レーザを当てた蛍光バンドの検出により、
図2.3のように波形のピークに対してコンピュータによる配列決定の自動化をおこなう。

図 2.4: ショットガン法による配列決定

遺伝子地図を用いて配列を結合する階層化ショットガン法と、計算機を用いて各リード
を結合していく全ゲノムショットガン法がある。精度は高いが読み取りに時間を要する階
層化ショットガン法に比べ、全ゲノムショットガン法は短時間に大量にリード獲得ができ
るため、現在でも多くのシークエンサーで取り入れられている。

2.2 シークエンサーによるリードの生成
1977年にサンガー法が発表されて以来 1983年には PCR法の開発と、DNAシークエン
シング技術は著しく発展し、1986年には読み取りを自動でおこなう蛍光DNA自動シーク
エンサーが開発された。1995年には全ゲノムショットガン法が開発され、1998年にはそ
れを搭載したシークエンサーABI3700が発売された。そして近年、並列分散処理により
読み取り処理をおこなうギガシークエンサーが発展したことで、大規模なDNA配列の入
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手が可能になってきている。DNAポリメラーゼやリガーゼを用いて逐次 DNA合成反応
を行い，蛍光・発光などの方法により塩基配列を決定するGenome Analyzer、454 FLX，
SOLiDなどのシステムは第 2世代シークエンサーと呼ばれている。これまでのシークエ
ンス機能の推移を、シークエンサーと合わせて表2.1に示す。1日あたりの、一度に読み取
れる長さをリード長、読み取れるリードの本数、取得できる総塩基数を比較する。

表 2.1: これまで開発されてきたシークエンサー

Platform 機種名 発売年 リード数 リード長 (bp) 取得塩基数 (GBp)
ABI Sanger 3730xl 1998 96 800 0.00000768

454 GS20 2005 200,000 100 0.02
illumina GA 2006 28,000,000 25 0.7

454 GS FLX 2007 400,000 250 1
SOLiD 1 2007 40,000,000 25 1
illumina GA 2008 28,000,000 35 1

454 GS FLX Titanium 2009 1,000,000 500 0.45
illumina Hiseq 2011 2,000,000,000 100 200
SOLiD 5500xl 2011 3,000,000,000 60 180

454 GS FLX+ 2011 1,000,000 700 0.5
IonTorrent Proton 2012 5,000,000 200 10
illumina Hiseq2500 2012 3,000,000,000 100 600
PacBio RSC2XL 2012 36,000 4300 0.155

初期のシークエンサーの特徴として、1回あたりのリードの読み取り長が長く、リード
数が少ないため 1日あたりに獲得できる塩基数が少ないのに対し、第 2世代以降のシーク
エンサー (ギガシークエンサー)は短時間に大量に読み取る点やリード長が短い点が挙げ
られる。1回あたりのリード長が短く本数が多いため 1日で大規模なデータの獲得が可能
になったことがわかる。

2012年頃には、DNAの増幅を行わず単一のDNA分子を鋳型とする第 3世代シーケン
サが開発され（PacBIO社製 RS）、短い運転時間で連続的に数千塩基の読み取りができる
ようになった。PCR法による増幅の必要が無く、アセンブリの必要性も減少すると言わ
れている。しかしこの 1分子リアルタイムシークエンサーの読み取り精度には改善の余地
があると言われており、第 2世代シークエンサーによる配列アセンブリに頼らざるを得な
いというのが現状である [4]。配列の決定にDNA合成酵素によるDNA鎖伸長反応を利用
することが共通の特徴であり、配列を読み取る精度も速度も、使われるDNA合成酵素の
生化学的特性に依存することになり、反応条件、反応時間、精度に制約が生じる。この弱
点を軽減するため、近年では化学反応ではなく、微細な穴を DNA1分子が通過する際の
電荷や水素イオン，表面温度といった物理的特徴計測して配列を読み取る post-lightシー
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クエンサーは第 4世代シークエンサーとして注目を浴びている。
また前章では、複数のアセンブリを組み合わせたハイブリッドアセンブリについて述べ
たが、シークエンシング技術の分野においても、用いるプラットフォームによって、塩基
配列の読み取りエラーにパターンがあることも報告 [64]されていることから、近年では
複数のシークエンサーを用いて配列読み取りをおこなうことで各シークエンサーによる
読み取りエラーの補正を目的としたシークエンシング法も提案されている [67][66]。
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第3章 アセンブリによる全配列の生成

　配列解析の分野にて前提とされるDNA配列データには、シークエンサーより出力され
た読み取り配列データである「リード」を正しく結合する過程である「DNA配列アセン
ブリ」が必要とされ、リードを用いて表現する「隣接グラフ」の生成と、隣接グラフ上に
おける「経路探索」による結合配列決定と大きく 2つの過程にわけられる。読み取り長や
読み取りエラー率といったシーケンサーの特性、つまりリードの特性に応じて、これまで
多くの隣接グラフや経路探索法の組み合わせとしてアセンブリ手法が提案され、その性能
や特徴について議論されてきた。本章では代表的な従来の隣接グラフおよび経路探索法に
ついて説明し、後半では k-merを適用した複数のアセンブリ手法を用いて、同一のリード
データのアセンブリを実行した結果を比較し、課題とその改善案について検討した。

3.1 アセンブリにおける隣接グラフ
アセンブリのリード結合において表現される隣接グラフの構造は、リード間の重複情報
に基づいたOverlap Layout Graph、k-merを用いた de Bruijn graph、k-merをデータ構造で
表現する prefix treeの 3つに分類される。

3.1.1 Overlap Layout Graph

読み取り長が比較的長いリードデータのアセンブリには、図3.1のようにリードを直接
ノード (頂点)として表現し、ノード間つまりリード間の重複情報をエッジとした隣接グ
ラフが用いられることが多い。生成された隣接グラフは、重複部位である overlap部分に
より構成されていることから overlap layout graph(OLG)と呼ばれている。
ノードを繋ぐエッジ上にはノード間の重複長が重みとして設けられ、グラフ上で全ての
ノードを通過するようなハミルトンパス問題により経路探索をおこない、決定したパスに
従い contigを生成する。

3.1.2 De Bruijn Graph

ギガシークエンサーの登場により、読み取り長が短く、リードエラーが多発するように
なって以来、k-merの出現頻度値を用いた読み取りミス部位の推定法 [67]などの、リード
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シークエンサーから得られた断片配列
各配列をノードと見なす。

       
 ノード間(断片間)に
重複部分があればリンクする。

最適な経路探索を行い

結合配列であるcontigを生成する

ACACCGTC,…….,GCCACTCGTC

CCACTCGTCAC,…….,CCGTCGTC

ACACCGTC,
…….,GCCACTCGTC

CCACTCGTCAC,
…….,CCGTCGTC

CCACGTCGTC

ACACCGTC,
…….,GCCACTCGTC CCACTCGTCAC,

…….,CCGTCGTC

……………….

……………………………….

……………….

CCACACGTCGTCACGT

Overlap Layout Graph

リンクされたノード同士は

隣接していると見なし、隣接グラフを生成する。

ACACCGTC,
…….,GCCACTCGTC

CCACTCGTCAC,
…….,CCGTCGTC

……………….

………………

……………….

……………….

4

9

20

20

9

4

図 3.1: アセンブリにおけるOverlap Layout Graph

上におけるエラー除去の処理が必要になった。k-merを用いた代表的な隣接グラフとして
De Bruijn Graphが挙げられる。
リードの信頼性を維持しながら隣接グラフを生成するためにまず、各リードに対して、

k-merと呼ばれる k baseの定数長の部分配列を生成する。kの値はアセンブリの実行時に
ユーザが決定し入力する値である。k-merはリード長より短く設定され、リードに対して
1 baseシフトし生成するため、l baseのリードからは (l− k+1)個の k-merが獲得できる。
各 k-merは、シークエンサーデータにおける出現頻度の値を示す coverage valueとともに
ハッシュテーブルに格納される。ここで coverage valueの値が著しく小さい k-merについ
ては、シークエンサーによる読み取りエラー部位と見なされ除去の対象になる場合があ
る。次に k-merをノード、(k-1) baseの重複を持つような k-mer間に設定されるエッジに
より、隣接グラフを生成する。k-merをノードとした隣接グラフはDe Bruijn Graph(DBG)
と呼ばれており、最後にDBG上の経路探索により決定した経路に従って contigを生成す
る。リードからDBGを経て contigを獲得するまでの流れを図3.2に示す。
グラフ上における経路探索は、全てのエッジを通過するような経路を決定するオイラニ
アン問題 [37]とされ決定パスに従って contigが生成される。

Zhenyuら [81]のように、OLG、DBG両グラフにおけるアセンブリの性能を比較した報
告もある。k-merを用いた代表的な従来アセンブリであるVelvet[43]では、生成したDBG
に、ハッシュテーブルにおけるリードの位置情報を用いた PebbleやRockband[22]といっ
た手法を用いて contigを生成し、ABySS[23]ではこれに加え kの値を 1ずつ増やし一定の
条件を満たした場合の結果を出力とする手法を提案した。
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CCACACGTCG

CACACGTCGT

ACACGTCGTC

・

・

・

・

・

・

GCCACTCGTC

hash table

ハッシュテーブルに格納シークエンサーから得られた断片配列

ACACCGTC,…….,GCCACTCGTC

CCACTCGTCAC,…….,CCGTCGTC

CCACGTCGTC

CCACACGTCGTCACGT

各断片配列よりk-merを生成

k=10の時
CCACACGTCGTCACGT

CCACACGTCG
CACACGTCGT

ACACGTCGTC
CACGTCGTCA

ACGTCGTCAC
CGTCGTCACG

GTCGTCACGT

CCACACGTCG
CACACGTCGT
ACACGTCGTC
CACGTCGTCA
ACGTCGTCAC
CGTCGTCACG
GTCGTCACGT

38

40

2

28

ACACCGTC,…….,GCCACTCGTC

GCCACTCGTC

ACACCGTC
・

・

・

読み取りミス

↓

hash table

から除去

CCACACGTCG

CACTCGTCGC

TCGCCACACG

ACGTCGTCAC

CACGTCGTCA

CACACGTCGT

重複部位が(k-1)base

(この例だと9base)の場合

のみエッジを設ける

De Bruijn Graph

contigを生成する

×

図 3.2: アセンブリにおけるDe Bruijn Graph

3.1.3 Prefix tree

複数の文字列の集合を木構造で表現するものでありトライ木と呼ばれる。各ノードは、
共通の接頭辞により構成されている。

図 3.3: アセンブリにおける Prefix tree

SHARCGS[44]、SSAKE[20]やVCAKE[20]のように、k-merをノードとした prefix tree
を隣接グラフとして適用し contigを生成している手法もある。(k-1) baseという高い制約
条件を満たしたノード間にしかエッジを設けないという graphの構造が特徴的であり、結
合の信頼性も高いと予想される。近年では SGA[27]のように、k-merの coverage値情報
を用いてシークエンサーによる読み取りミスを含むと考えられるリードを除去し、OLG
を生成することで配列結合の精度向上を試みているアセンブリもある。
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一方で、先述の通り k-merを用いたアセンブリの特徴として、kの値をアセンブリの実
行時に決定する必要があるため、初期値である k値にアセンブリの結果が依存してしまう
という問題がある。

3.2 経路探索法
グラフ理論において、ノードと重みつきエッジより構成される隣接グラフ上で利用され
る一般的な経路探索法にダイクストラ法 (Dijkstra’s algorithm)[84]やウォーシャルフロイ
ド法 (WarshallFloyd Algorithm)[83]、ランダムウォーク (Random Walk Algorithm)[85]があ
り、最短経路の探索に用いられることが多い。

3.2.1 ダイクストラ法
ダイクストラ法は、与えられた 2頂点間の最短経路探索を目的とした問題で、各ノード
においてエッジの重みが最小であるノードを選択する探索法である。以下に手順を示す。

ダイクストラ法

[入力]重み付き隣接グラフ G = (V,E)、dij:ノード iと jの距離

[出力]ダイクストラ法により決定した経路

step1 始点および終点 nodeを選択

step2 終点 nodeから始点 nodeに向かって重みが最小化されるように nodeを
選択

step3 始点 nodeに到着したところで終了

step4 経路決定

3.2.2 ウォーシャルフロイド法
ウォーシャルフロイド法では 1本のエッジの通過を 1ステップとし、各ステップ数にお
いて重みの和が最小となるような経路を決定する。ステップ数を増加させ、終了条件を満
たした場合に経路探索を終了する。ウォーシャルフロイド法を利用した経路探索ではス
テップ数毎に、2頂点間の全組み合わせについての最短経路、最短距離行列を更新する必
要がある。手順を以下に示す。

ウォーシャルフロイド法

[入力]重み付き隣接グラフ G = (V,E)、dij:ノード iと jの距離、pij:ノー
ド iから jまでの経路
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[出力]ウォーシャルフロイド法により決定した経路

step1 dij > dkjなら dij = dik + dkj ,pij = pikに更新

step2 h = h+ 1とし step1に戻る。2h ≥ n− 1の場合終了

3.2.3 二分探索木
検索効率を向上させるための木構造を成すデータ構造であり、要素の挿入や削除を高速
におこなうことができる。木の最上部にある根 (ルート)から最下部にある葉 (ノード)ま
での経路を探索する。左の子¡親の値¡右の子の値というルールが定められており、根から
葉にたどるように経路が探索される。経路探索の手順を以下に示す。

二分探索木

[入力]二分木、探索する値 x

[出力]二分探索木法により決定した、ルートから xまでの経路

step1 ノードの値を nとする

step2 根 (ルート)より検索開始、x = nであれば検索終了

step3 検索ノードとルートのノードの値を比較し「x<n」であれば左のノード、
逆であれば右のノードへ移動

step4 葉へたどり着くまで step3を繰り返す

3.2.4 ランダムウォーク
乱歩または酔歩ともよばれる。経路探索の際、次に訪れるノードをランダムに、つまり
不規則に選択する。次のステップを 0.5の確率で選択する場合や 4方向に 0.25の確率で選
択する高次元ランダムウォークもモデル化されている。ブラウン運動の表現やインター
ネットのような巨大なネットワーク探索に有効な手段とされており、グラフ全体ではなく
局所的な情報をもとに検索をおこなうという特徴を持つ。経路探索の簡単な手順を以下に
示す。Xn(n = 1, 2, ...)を独立かつ同分布なRd値確率変数の列とするとき、

S0 = s, Sn = s+
n∑

i=1

Xi (3.1)

によって定義される確率過程 Sn(n = 1, 2, ...)をランダムウォークと呼ぶ。
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3.2.5 重み優先探索法
従来のシークエンサーによる、比較的長いリードのアセンブリには、リード間の重複長
と経路長を優先させることで信頼性の高く長い contigの獲得が可能であった。それに対
し、配列処理をおこなうギガシーケンサーによる比較的短いリードのアセンブリに同様の
アプローチでアセンブリを実行し、リード間の重複長やパス長を優先させると、リード間
の重複長が短いにも関わらず長い contig、つまり信頼性の低い contigが生成されるという
問題が生じる。ギガシーケンサリードに対応した信頼性の高いアセンブリを実行するため
には、まず「長く正しい」contigの生成に向け、出力 contigの元配列の復元率である「被
覆率」を改善する必要がある。そのために、従来の隣接グラフにおける nodeつまりリー
ド間の重複情報を用いたアイディアと、従来の経路探索手法における全 node間の経路行
列を格納するアイディアを組み合わせ、リード間の重複長の合計値が最大化されるような
重み経路探索法を提案した。はじめに、各ノードと、ノード間つまりリード間の重複長を
重みとしたエッジより隣接グラフを生成する。エッジを 1度通過することを 1ステップと
し、各ステップ数における経路の重みの総和を格納する重み行列、訪問重複を避けるため
に訪問済みノードの情報を格納するための経路行列を生成する。さらに、各ノードでの信
頼性の高いエッジ選択を可能にするためにエッジの重み、つまりリード間の重複長に下
限値を設定することで結合の信頼性を維持し被覆率の改善に向けた経路探索をおこなう。
以下に手順を示す。

重み優先探索によるアセンブリ: ALG3.1

[入力]リードデータ R = {r1, r2, · · · , rn}

　　　　結合下限値 lim

[出力] ALG3.1により生成された contig群 C = {c1, c2, · · · , cn}

step1 各リードをノードとし、ノード間に設定した lim以上の重複部分があれ
ばエッジを与える。エッジを 1本経由することを 1ステップとし、全て
のノード間の重み dを格納した距離行列Aとノード自身の次に訪問が可
能なノードを格納した経路行列 P、訪問済みノードを記憶する行列 PS

を用意する

step2 探索を開始する。通過可能なエッジ数 eを 1ずつ増やし、dが最大化さ
れるよう経路を選択し P、PSを更新しAには新たな経路による dを格
納する

step3 eの追加により訪問可能になったノードを経由する方が dが大きくなる
場合は、P に新たにノードを追加し、Aには新たな経路による dを格納
する。その際には訪問情報を格納した PSも更新する。

step4 e = e + 1とし Step2、3の手続きを繰り返し、e = n
2 に達した時探索を

終了する
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step5 全ノードに対して最大の dを生成するような経路を最適経路とし、P に
従い contig群Cを出力

3.3 重み優先探索と機械学習アルゴリズムによるDNAアセン
ブリ

前述のとおり、一般的なDNA配列アセンブリ手法では、各リードをノード、重複情報
をエッジとした隣接グラフを生成し、グラフ上における経路探索をおこなう。前節では、
配列間の重複長が結合の信頼性に影響することに着目し、重複長を重みとした隣接グラフ
上における重み優先探索法を提案したが、結合の指標として重複長のみでは結合の信頼
性を維持するには不十分である。近年、大規模データの獲得が可能になったことにより、
データにおける何らかの特徴抽出を目的とした機械学習アルゴリズムの利用が注目され
ている。これらの背景より、本節では機械学習アルゴリズムを用いた重み優先探索による
アセンブリについて説明する。

3.3.1 機械学習アルゴリズム
計算機技術の発展による大規模データの容易な獲得が可能になって以来、膨大なデー
タにおける特徴を用いて未知データにおける特徴を推定したり、再利用が可能な知識を
獲得するための機械学習アルゴリズム [34]の分野の研究が盛んになっている。現在では
メールのフィルタリングや地震の予想、人工知能を搭載したロボットの開発や医療分野で
の画像診断など、幅広い領域で実用化されている。大規模なデータを複数のグループに
分類する場合にはクラスタリング手法が、未知データに対して特徴量をもとに 2値または
3値の属性に分類する場合には、線形判別器である判別分析や回帰分析が用いられる。さ
らに線形表現が困難なモデルに対応した、非線形判別器である Support Vector Machineや
決定木アルゴリズムも提案されている。Support Vector Machine[86]は 2値の分類問題を
解くことを目的としており、本来線形の判別器であったが、kernel法の利用により非線形
の識別器に拡張された。それにより線形表現が困難な複雑な学習を、高次元の特徴空間を
設けることにより線形判別が可能になった。Kernel関数には画像の分類でよく用いられ
る polynomial kernel、汎用的な gaussian kernel、大規模なテキストデータの学習でよく利
用される linear kernel、ニューラルネットワークと代用される hyperbolic tangent kernelが
ある。
神経細胞であるニューロンにおいて結合部分であるシナプスの信号の発火の有無を学
習し、ネットワーク表現したニューラルネットワーク [38]も代表的な機械学習アルゴリ
ズムの一つである。複雑な構造を持つデータであるほど、獲得した判別器に偏りが生じる
という従来の手法の課題を解決するために、20世紀に入ってから、過学習を避け汎用性
の高い判別器を生成するアンサンブル学習アルゴリズムも多く提案されている。個々に
学習した複数の判別器を融合させて汎化性能を向上させる方法である。Bagging法 [9]で
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ははじめに 1つの学習データを、ランダムサンプリングにより複数の学習データへの分割
することで複数の判別器を生成し、最終的には複数の判別器の多数決判定によって行われ
た。それに対しWagging法では、ランダムサンプリングではなく、重み付けをランダム
に行い、複数の判別器を生成している。Random forest法 [11]では、説明変数をランダム
に選択し、独立性の高い判別器群を作成している。Boosting法 [10]では、重みを均等に割
り振った学習データを用い、判別器生成の過程で誤判別したサンプルに対して重みを大き
くしていくことで分類精度の向上を図っており、最終的には複数の判別器の投票で行われ
る。Bagging法より判別精度が高いことが知られている。またWagging法と、Boosting法
を組み合わせることで、ランダムに重みをつけた学習データに対しランダムサンプリング
をおこなうMultiBoost法 [12]、その他にも計算量軽減のために Boosting法を並列化した
Parallelized Boosting法 [30]も開発されている。近年では Bagging法と Boosting法の統合
により、学習データのランダムサンプリング後に誤判別サンプルへの重みを更新する IBB
アルゴリズム [13]も開発されている。このように多くのアンサンブル学習アルゴリズム
が提案されていることから、従来の決定木アルゴリズムであるC4.5[32]、アンサンブル学
習の性能比較に関する成果 [16][15]も多く報告されている。
しかし学習データの加工、数回の判別器の更新の過程を経る必要があることや用いるパ
ラメータをランダムに選択していることから、アンサンブル学習は汎用性をもつ反面、弱
判別器であるというデメリットもある。また判別器の内容がブラックボックスになってい
るため、未知データへの適用が困難という弱点もある。アンサンブル学習をおこなう過程
において、有用なパラメータを優先的に選択することで、汎用性のある、信頼性の高い判
別器生成をおこなう必要があることも機械学習の分野において課題の一つとなっている。

3.3.2 判別ルール獲得のための学習データの生成
アセンブリにて生成された contigに対して何らかの特徴量を用いることであらかじめ
結合の正誤が予測できれば、獲得する contigの正解率を改善することが可能である。重み
優先探索法ではノード間の重みをもとに経路を決定していることから、リード間の重複長
の情報をもとに機械学習アルゴリズムを用いて contigの正誤を判別するルールを獲得する
ことが可能である。そのためには、あらかじめ contigの正誤を目的変数、各結合配列の重
複情報を説明変数とした学習データが必要である。本研究ではギガシークエンサーを参考
に、既知配列を元配列とし、リードをランダムに生成し重み優先探索を用いて contigを生
成した。contigを元配列と比較し正結合配列、誤結合配列に分類し目的変数を定義した。
説明変数には重複長 ovlp、結合配列長 contig、ovlp*contig、ovlp/contig、logovlp、logcontig
の 6つの変数を説明変数と定義し、contigの正誤を示す正結合,誤結合を目的変数とした
学習データの作成手順を以下に示す。

アセンブリに向けた学習データ生成と判別ルール獲得の手順: ALG3.2

[入力]アセンブリ対象のリードデータと生物種が同様の既知配列Gsim

　　　機械学習アルゴリズムML
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[出力] ALG3.2により生成された判別ルールDR = {dr1, dr2, · · · , drn}

step1 ギガシークエンサーにならい、Gsimを複製しランダムに断片化しリー
ドを生成

step2 Step1で生成したリードに、対象リードデータと同様のアセンブリ手法
を適用して生成した contig群Csim = {csim1, csim2, · · · , csimn}を元配列と
の比較により csimn ⊂ Gsimの場合正結合、そうでない場合誤結合に分類
する

step3 各 contigの持つ特徴量 F = {f1, f2, · · · , fn}を定義する

step4 正結合または誤結合を目的関数、F を説明変数とし学習データ Dtr を
生成

step5 DtrにMLを適用しDRを獲得

3.3.3 各 Support Vector Machineの学習能力比較
判別能力の高い判別ルールを獲得するには、学習能力の高い機械学習アルゴリズムを用
いる必要がある。アセンブリへ適用する手法決定のために、同一の試験データにおける各
Support Vector Machineの学習能力を評価した。学習能力の評価のために、識別結果を表
3.1のように分類した。

表 3.1: 識別結果のフォーム

有効 無効

正結合
C/C正結合配列に対して
有効と判定した数

C/W正結合配列に対して
無効と判定した数

誤結合
W/C in正結合配列に対して

有効と判定した数
W/W in正結合配列に対して

無効と判定した数
実際出力される配列数

(C/C+W/C)がアセンブリ適用時の実際の出力数となる。C/W とW/C は誤判別の数
になるので、学習能力 LeRを式3.2のように定義した。

LeR =
C/C +W/W

C/C + C/W +W/C +W/W
(3.2)

検証用データとしての既知配列には RIKEN[71]のデータベースサイトより獲得した酵
母菌の塩基配列データを一部 (2325base)用いALG3.2に適用したところ正結合例 346本、
誤結合例 346本を獲得した。検証した各 support vector machineの学習能力を表3.2に示す。
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表 3.2: 各 SVM algorithmの学習能力

Polynomial kernel SVM Gaussian kernel SVM
有効 無効 学習能力 有効 無効 学習能力

正結合 344 2 99.5％ 正結合 345 1 99.7％
誤結合 1 345 誤結合 1 345

Linear kernel SVM Hyperbolic tangent SVM
有効 無効 学習能力 有効 無効 学習能力

正結合 344 2 98.4％ 正結合 328 18 96.9％
誤結合 9 337 誤結合 3 343

アセンブリへの適用を考慮すると、正結合配列が最も多く正しく出力できる SVMが
望ましい。Polynomial kernelは 2本の正結合配列と 1本の誤結合配列に対して、Gaussian
kernelは各 1本の正結合配列および誤結合配列のみ誤判別が発生しており、学習能力も 99
％を上回り特に学習能力の高さが確認できた。Linear kernelやHyperbolic tangentに関し
ても 11本または 21本の誤判別に留まっており学習能力の高さが伺えたが前者には及ばな
かった。学習能力が最も高く正結合配列を多く出力しているGaussian kernel SVMを重み
優先探索アルゴリズムを用いたDNAアセンブリへ適用する機械学習アルゴリズムとして
採択した。

3.3.4 重み優先探索と機械学習アルゴリズムによるDNAアセンブリ
ギガシーケンサリードに対する被覆率の改善に向けた、重み優先探索と機械学習アルゴ
リズムを用いた判別ルールと結合下限値適用によるアセンブリを提案した。手順を以下に
示す。

重み優先探索と機械学習アルゴリズムによるアセンブリ: ALG3.3

[入力]リードデータ R = {r1, r2, · · · , rn}

　　　　結合下限値 lim

[出力] ALG3.3により生成された contig群C = {c1, c2, · · · , cn}

step1 Rに対して重み優先探索によるアセンブリALG3.1を行い、contigを獲
得する

step2 アセンブリ適用のための判別ルール獲得に向けた学習データ生成ALG3.2
を実行し判別ルールDRを獲得する

step3 Step1で獲得した contig群に Step2で獲得したDRを適用し、選別され
た contig群を出力結果Cとする。
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リード間の重複長を考慮しながらグラフ上にて経路決定をし、誤結合が発生した場合で
も機械学習アルゴリズムにて獲得した判別ルールにより誤結合配列の出力を抑え、信頼性
の高い contigの出力および被覆率が改善されることが期待できる。

3.3.5 重み優先探索と機械学習アルゴリズムによるDNAアセンブリの性
能評価

重み優先探索と機械学習アルゴリズムによるDNAアセンブリの有効性を検証するため
におこなった実験について述べる。性能評価指標として、生成された contigが正結合、つ
まり元配列と完全一致である場合には c、誤結合である場合には incとしてその出力数を
観測し、正しい contigが元配列を復元している割合を示す被覆率を covRで定義した。
検証用データとしては RIKEN[71]のデータベースサイトより獲得した酵母菌の塩基配
列データを一部 (2400base)用い、学習用・試験用データとして用いた。ギガシークエン
サーの特徴の一つとして大規模で比較的短いリードデータの産出が挙げられる。そこで
読み取り配列数、つまりリードデータ量の変化による下限値や機械学習アルゴリズムの効
果を検証するためにリード長を 50-70base、リード数を 300、900本、結合下限値を 3、5、
7、11と変化させアセンブリ性能の変化を観察した。各アセンブリの結果を表??-表??に
示す。
リード数が少ない (300本)場合に下限値を過度に上げると、特に 5以上の場合に正結合
配列を獲得しやすくなる一方で、被覆率が急激に減少していることがわかる。低下限値の
場合においては機械学習の適用により誤結合配列が大幅に減少しており、機械学習の効果
が確認できる。それに対してリード数が多い (900本)場合、リード数が十分にあるので結
合下限値を過度に上げても被覆率を維持したまま正結合配列を多く獲得できる。一方で低
結合下限値の適用時には機械学習の効果が確認できるが結合下限値の適用時には誤結合
の発生がほとんど起こらないため、機械学習の効果が見られないこともわかる。
以上より、リード数が多くない場合、機械学習アルゴリズムと 5 base以下の結合下限値
の設定で結合の信頼性の高いアセンブリが実行できる。

3.4 アセンブリの性能比較
前述のとおり、用いる手法や kの値によって、アセンブリの結果は大きく異なる。その
ため配列が完全に未知である de novoアセンブリにおいては、配列獲得に適した手法や手
法内における適切な k値の決定が非常に困難である。今後ますます活発化が予想される
de novoアセンブリの信頼性改善に向け、本研究では複数の手法や k値の適用に着目した。
はじめに、手法や k値の違いが与えるアセンブリ性能の変化について観察をし、これらの
統合によるアセンブリ性能改善の可能性について検討する。
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下限値 機械学習無し 機械学習あり
結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率

0 正結合 311 (42.8％) 正結合 310 1 311
誤結合 415 (57.2％) 98.9％ 誤結合 4 411 415 99.3％ 98.9％
合計 726 合計 314

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
3 正結合 309 (83.5％) 正結合 306 3 309

誤結合 61 (16.5％) 99.9％ 誤結合 6 55 61 97.5％ 98.9％
合計 370 合計 312 370

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
5 正結合 316 (95.4％) 正結合 309 7 316

誤結合 15 (4.6％) 98.9％ 誤結合 4 11 15 96.6％ 98.99％
合計 331 合計 313 331

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
7 正結合 318 (99.3％) 正結合 309 9 318

誤結合 2 (0.7％) 92.7％ 誤結合 0 2 2 97.1％ 92.7％
合計 320 合計 309 320

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
11 正結合 318 (100％) 正結合 310 8 318

誤結合 0 (％) 92.7％ 誤結合 0 0 0 97.4％ 92.7％
合計 318 合計 310 318

表 3.3: 断片配列数が 300本の時の判別精度
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下限値 機械学習無し 機械学習あり
結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率

0 正結合 1109 (48％) 正結合 1105 4 1109
誤結合 1182(52％) 99.5％ 誤結合 5 1177 1182 99.6％ 99.5％
合計 2290 合計 1110 2291

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
3 正結合 1103 (95％) 正結合 1100 3 1103

誤結合 57 (5％) 99.4％ 誤結合 6 51 57 99.2％ 99.4％
合計 1160 合計 1106 1160

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
5 正結合 1117 (98.8％) 正結合 1111 6 1117

誤結合 13 (1.2％) 99.4％ 誤結合 7 6 13 98.8％ 99.4％
合計 1130 合計 1118 1130

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
7 正結合 1140 (99.9％) 正結合 1140 6 1146

誤結合 1 (0.01％) 99.4％ 誤結合 1 0 1 99.3％ 99.4％
合計 1141 合計 1141 1147

結果 被覆率 　　　 有効 無効 計 判別精度 被覆率
11 正結合 1144 (100％) 正結合 1138 6 1144

誤結合 0 (％) 99.4％ 誤結合 0 0 0 99％ 99.4％
合計 1144 合計 1138 1144

表 3.4: 断片配列数が 900本の時の判別精度
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3.4.1 k値や手法のアセンブリへの影響
DNAギガシークエンサーによるリードから全配列を獲得するには、結合段階の前に、

k-merによるハッシュテーブルの生成時に、シークエンスエラーと考えられる箇所を除去
し、配列を結合する。k値を用いたアセンブリを実行する際には、あらかじめ k値を決定
する必要があるが、リードデータに適切な kの値が未知である場合、最良のアセンブリ
結果を獲得するのは困難である。従来のアセンブリ手法では長い contigの出力が可能な
k値を適切な条件としてきたが、獲得された contigを元配列と比較した場合、不一致であ
るケースが多い。用いる k値や手法がアセンブリ結果に与える影響を明確にするために、
同一のデータに対して複数の手法・k値によりアセンブリを実行し各結果とその関係を比
較した。
実験データには、従来手法である SSAKEの有効性検証のためのデータとして用いられ
た、Herpesvirus data(6万 base)を用いた。生成された contigが正結合配列、つまり元配列
と完全一致である場合には c、誤結合配列である場合には incに分類し、出力 contig数を
Number、出力中における最長 contig長をmax、正しい contigが元配列を復元している割
合を示す被覆率を covRで表した。アセンブリの従来手法としてVelvetとABySSを利用
し kの値を 15から 27に変化させ実行した結果を表3.5-表3.6に、Velvetは回文配列の発生
による計算量の爆発を防ぐため、用いる kの値は奇数のみであるという制約がある。
さらに、各結果の評価値ごとの推移を図3.4-図3.5に示す。アセンブリ結果の出力中にお
ける正しい contigの割合は、アセンブリの信頼性を示す指標として corRの推移を示した。
また信頼性の高く長い contigの生成が最も望ましく、信頼性の低い長い contigは除去する
べきであるため、出力中における最長正結合配列をMLcor、最長誤結合配列をMLincor

とし、これらの推移を図3.6-図3.7に示す。

図 3.4: k値や手法の影響 (正解率 corR) 図 3.5: k値や手法の影響 (被覆率 covR)

表3.5より velvetを用いて k値を 15から 27へ変化させアセンブリを実行した場合、正
解率が最も高いのはVelvetの場合 k=17、ABySSの場合 k=20の実行時であり、他の k値
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表 3.5: k-valueがアセンブリに与える影響 (VELVET)

k 15 17 19 21 23 25 27

Result c inc c inc c inc c inc c inc c inc c inc

Contig 7 9 2 5 1 1 1 1 1 8 29 51 177 245

Max 17176 5123 8660 12180 1196 58807 1198 58809 1200 14202 2831 3922 422 385

covR 0.6 0.16 0.01 0.01 0.01 0.39 0.37

表 3.6: k-valueがアセンブリに与える影響 (ABySS)

k 15 16 17 18 19 20 21

Result c inc c inc c inc c inc c inc c inc c inc

Contig 28 24 15 11 8 9 8 4 1 4 3 1 2 1

Max 6123 6766 11150 17178 7179 17180 11785 17182 25 28825 1195 58806 1197 58806

covR 0.55 0.42 0.34 0.41 0.0004 0.02 0.02

k 22 23 24 25 26 27

Result c inc c inc c inc c inc c inc c inc

Contig 3 1 3 1 6 5 17 12 38 45 120 126

Max 1197 58808 3694 55131 10031 14194 6324 3331 3292 3920 1508 873

covR 0.02 0.08 0.48 0.68 0.49 0.52

図 3.6: k値や手法の影響 (最長正結合配列長) 図 3.7: k値や手法の影響 (最長結合配列長)
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の結果と比較してもばらつきが見られる。Contigの長さに関しては k=19,21,23の実行時
に長い contigが生成されることがわかる。しかしこれらは誤結合配列であるため covRが
大きく落ち込んでおり、図3.5、図3.6より、結果として k=15で実行した際の covRが最大
となっていることがわかる。表3.6のABySSについても k=20,21,22,23での実行時に長い
contigを獲得できたものの、誤結合配列であるため、covRは他の k値の実行時に比べ最
小となっている。
表3.5-表3.6および図3.4-図3.7の結果より、用いる k値によってアセンブリの contig長、
被覆率といった性能が大きく変化し、これらに関連性は無くばらつきが見られること、長
い誤結合配列も生成されることがわかった。
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次に復元の特徴を詳しく観察するために、各手法の k値による contigの、元配列の復元
領域について観察した結果を図3.9に示す。横軸は正しい、つまり元配列と完全一致した
contigが復元した位置を、縦軸は一致した回数を示す。

図 3.8: Velvetにて各 k値による contigの復元領域
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図 3.9: ABySSにて各 k値による contigの復元領域
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ABySSの k=19-23、Velvetの k=19-23による contigは長い誤結合配列であったため、復
元領域が他の実行結果に比べて狭いことがわかる。また ABySSの k=15、Velvetの k=15
による contigを正しく結合することで、被覆率が 1.0に限りなく近づくことも期待できる。
表3.5、表3.6、図3.9より、用いる kの値や手法が、出力される contig数や信頼性、長さ
に影響を与えていること、異なる kや手法のアセンブリの結果を統合することでさらにア
センブリの性能が改善されることが期待できる。特に de novoアセンブリの際には、適切
な kが未知であるため複数の実行の条件の統合は合理的であると言える。

3.4.2 複数の k値適用によるアセンブリ改善の可能性
複数の k値や手法による contigの結合による、アセンブリの性能改善の可能性の有無を
確かめるための実験をおこなう。はじめに、同一の手法内における複数の k値適用時につ
いて検証した。図3.9をもとに、被覆領域が相補的になっている結果をもつ k値の組み合
わせを決定し、contigの全組み合わせに対して一定の重複部位をもつ場合に結合配列とす
る。既述の通り、「重み優先探索と機械学習アルゴリズムによる DNAアセンブリ」の性
能評価にて、結合対象の配列数が十分に多くない場合は結合下限値を過度に高く設けるべ
きでないとの知見が得られた。k-merを用いた従来手法により獲得した contigは本数が多
くないため、本実験における結合下限値を 5 baseとした。
単数の k値および複数の k値を用いた場合の出力 contig数 (contig)・被覆率 (covR)・最
長 contig長 (Max)といった性能を比較する。実験データには、3.4.1と同一のデータを適
用した。
図3.9より、Velvetについては k=15,25、k=19,21、k=21,23、k=25,27の被覆領域が相補的
であるため、これらの contig結合をおこなうことで covRやMaxの改善が見込める。結
合結果を表3.7に示す。

k 19,21 21,23 25,27
contig 1 3 250
covR 0.02 0.02 0.39
Max 1199 1201 2921

表 3.7: 複数の k値利用時:Velvet

表3.5と表3.7の比較結果より、k=19,21また k=21,23について、被覆率 covRについては
単数 kの適用時 (0.01)に比べ、複数同時に用いた結果が 0.01と改善されることがわかっ
た。また k=25,27を単数で用いた場合、被覆率 covRに変化はないものの、Maxについて
は単数 kの適用時 (2831, 422)に比べ、複数同時に用いた結果が 2921と改善されることが
わかった。
次にABySSについても同様に、被覆領域が相補的である k=15,16、k=16,17、k=17,18、

k=24,25、k=25,26の 2つの値の組み合わせを用いた結果を表3.8に示す。
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k 15,16 16,17 17,18 24,25 25,26
contig 63 35 24 25 74
covR 0.63 0.54 0.55 0.67 0.76
Max 13195 18316 23427 10888 10888

表 3.8: 複数の k値利用時:ABySS

表3.6と表3.8の比較結果より、特に k=25,26を単数で用いた場合の covR(0.68, 0.49)に比
べ、複数同時に用いた結果が 0.76と、9–27％改善された。これは全組み合わせについて
も言えることである。またMaxについても全組み合わせについて改善されているが、特
に k=17,18を単数で用いた場合 (7179, 11785)に比べ、複数同時に用いた結果が 23427と、
大幅に改善されることがわかった。
以上より、単数の k値に比べ、複数の k値利用によりアセンブリ性能の改善の可能性が
あることがわかった。

3.4.3 複数の手法の適用によるアセンブリ改善の可能性
次に、複数の手法によるアセンブリ性能の改善の可能性の有無を確かめるための実験
をおこなった。復元領域が相補的であるABySS k=15+Velvet k=25、ABySS k=18+Velvet
k=15を組み合わせとして結合した結果を表3.9に示す。

k a15v25 a18v15
contig 27 20
covR 0.91 0.81
Max 22469 28820

表 3.9: Velvet, ABySSの複数の k値利用時のアセンブリの性能

表3.5, 表3.6, 表3.9より、ABySS(k=15)Velvet(k=25)の組み合わせについて、単数の k

値を用いた場合の covR=0.55, 0.39と比べ、複数同時に用いた結果が 0.91と、60％を上
回る改善が見られ、Max=17176, 11785と比べ複数用いた結果が 22469と改善が見られ
た。ABySS(k=18)Velvet(k=15)の組み合わせについても covR=0.41, 0.6から 40％の改善、
Max=17176, 11785から 28820と改善されたことより、複数のアセンブリ手法の結果を統
合した場合にもアセンブリ性能の改善の可能性があることがわかった。

3.5 まとめ
本章では、代表的な従来のアセンブリとして、リードの特性に応じた隣接グラフやグラ
フ上における経路探索アルゴリズムについて述べた。「重み優先探索と機械学習アルゴリ
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ズムによるDNAアセンブリ」の性能評価実験においては、リード数が十分に多い場合に
は低結合下限値と機械学習アルゴリズムの設定が好ましいことがわかった。そして k-mer
を用いた従来のアセンブリが k値や手法によって結果を左右することについて、同一の
データに対する複数の手法と k値のアセンブリ実行により検証し、各結果が相補的になっ
ていることも明らかになった。これらの結果をうけ、複数の k-mer、複数のアセンブリ手
法により出力された contigを再度統合するという過程を加えることで、正しい最長 contig
長、被覆率といったアセンブリの性能が改善される可能性があることを示した。
次章では、本章で述べた結合下限値と機械学習アルゴリズムの組み合わせや、k値や手
法によるアセンブリ性能の変化を踏まえ、複数の k値および手法を組み合わせたダブルア
センブリ、さらに contig上における k-merの coverage値の分布特徴量を用いたDNAダブ
ルアセンブリ手法の提案をおこなう。
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ダブルアセンブリ

　ギガシークエンサーより獲得したリードデータのアセンブリによる全配列に向けてこ
れまで多くのアプローチによるアセンブリ手法が提案され、その特徴について議論され比
較されてきた。近年ではこれらを組み合わせ、二段階に渡ったアセンブリ手法が増えてき
ている。例えば IDBA[24]では用いる k値を増加させることで、一定の条件を満たした場
合を最適な k値とし、重複部位の信頼性を維持しながら contigを生成した。k値が極端に
小さい場合は隣接グラフ上にエッジが多発し経路探索を困難にする一方で、k値が大きい
場合はリードエラーの除去が困難になると、改めて最適な k値の決定の困難さを示してい
た。これらを受け IDBA-UD[57]では、ある k値を用いてDBGにて生成した contigを直接
結合する手法を提案した。k-merの coverage値の分布情報をもとに、ギガシークエンサー
の読み取りエラー部位を除去する手法 [60]の開発が盛んになり、Davidら [56]のようにあ
らかじめ読み取りエラー部位を除去し IDBA-UDを用いたアセンブリ手法も提案されてお
り、複数の手法の組み合わせによるアセンブリ手法も注目されている。例えばMAIA[27]
やGAA[26]では、相補的である複数の従来手法によって生成した contigらをノードとし
た隣接グラフを生成し、グラフ内における node間の信頼性について contig間のアライン
メントスコアを用いながら、更に長い contigを生成している。CISA[58]では contigの結
合下限値とアラインメントスコアにより二段階目の結合をおこなっている。
その他にもベイジアンネットワークを利用したゲノムアセンブリ手法で、複数のアセ
ンブラによる de Bruijn graph上における経路の決定にマルコフ連鎖モンテカルロ法を用
いたアセンブリ手法 [74][74]も提案されている。Rauschら [80]はリード間のアラインメ
ントスコアを算出したアラインメントグラフを生成し contigを生成する手法を提案した。
BLESS[72]では、k-merを格納したハッシュテーブルの利用には大量のメモリが必要であ
ることを指摘し Bloom filter[73]を用いることで、ハッシュテーブルの構造を工夫し、使
用メモリの軽減を試みている。
本章では、前章での k値や手法の与えるアセンブリへの影響の検証結果をうけ、はじめ
に複数のアセンブリ結果の統合によるアセンブリを提案した。次に、信頼性を維持させる
ために誤結合配列の発生を防ぐための結合ルールの必要性について述べた。従来手法によ
る contig上の k-merの coverage valueの分布の特徴と結合配列の正誤に見られる関連性か
ら、これらの分布特徴量を結合配列ルール獲得に用い、最後に従来手法との性能比較をお
こなった。
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4.1 複数のk-merと手法を統合したDNAダブルアセンブリ
複数のk値と手法の組合せによるヒューリスティックなダブルアセンブリDAwH(Double

Assembly with Heuristic)について述べる。はじめに従来手法において複数の k-merと手法
を用いて生成した contigをノードとした隣接グラフを生成し、5 base以上の重複部位を有
するノード同士を結合する。以下に具体的な手順について述べる。

複数の k-merと手法の統合によるダブルアセンブリDAwH: ALG4.1

[入力]リードデータ R = {r1, r2, · · · , rn}

[出力] ALG4.1により生成された contig群 C = {c1, c2, · · · , cn}

step1 Rに対し、k-merを用いた従来手法に kの値を 15-27まで変化させアセ
ンブリを実行し contigを獲得する

step2 k値、手法の組み合わせを決定する

step3 決定した k値、手法による contigの全組み合わせに対し、5 base以上の
重複を持つ場合に結合する。

従来手法において生成された contigらを、重複部位を有する場合さらに結合することで、
従来手法では生成できなかった長い contigの獲得が期待できる。

4.2 ダブルアセンブリの有効性検証のための性能比較実験
DAwHの有効性を検証するために、単一の k値を用いた従来手法との性能比較実験をお
こなった。アセンブリの信頼性を評価するためには contigの長さだけでなく結合の「正し
さ」を評価することが重要である。性能評価値として獲得 contigの元配列に対する被覆率
CovR、結合の信頼性を示すための、出力 contigにおける正しい結合配列の割合を示す正
解率CorR、獲得 contigにおける最長正結合 contig長 Longestを用いた。
実験にはDNA配列データベースであるNCBI[82]に登録されている E.coli K-12 substr.

MG1655を用いた。大腸菌データはヒトなどのホ乳類と比べて塩基配列の構造が複雑でな
いため、アセンブリの性能比較で用いられることが多い。計算機環境の制約により、full
genomeの一部を用い 30000baseの DNA配列から読み取り配列をランダムに生成したも
のを用いた。表4.1にデータの特徴を示す。

表 4.1: 検証用データの特性

Species Length read length number of reads
Escherichia coli 30000 50 30000
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従来手法としてABySSとVelvetを用い、表4.2のように k値、従来手法を組み合わせて
ダブルアセンブリをおこなった。単一の k-merを用いた従来のアセンブリ手法と、それら
をヒューリスティックに組み合わせた提案手法DAwHの性能比較結果を表4.3に示す。

表 4.2: k値と手法の組合せ
ABySS(k=17)+ABySS(k=18)
ABySS(k=25)+Velvet(k=15)
ABySS(k=18)+Velvet(k=15)

表 4.3: DAwHと従来手法の性能比較

Method 従来手法 DAwH
k value ABySS(k=17) ABySS(k=18) ABySS(k=17)+ABySS(k=18)
covR 0.34 0.41 0.55
CorR 0.47 0.66 0.29
longest 7179 11785 23427
k value ABySS(k=25) Velvet(k=15) ABySS(k=25)+Velvet(k=15)
covR 0.68 0.6 0.91
CorR 0.58 0.43 0.5
longest 6324 17176 22469
k value ABySS(k=18) Velvet(k=15) ABySS(k=18)+Velvet(k=15)
covR 0.41 0.6 0.8
CorR 0.66 0.43 0.3
longest 11785 17176 28820

どの組合せの統合結果においても単一の k-merを用いた従来手法と比べて正しく長い
contigが生成できたことがわかる。また被覆率 covRについても 20-40％の改善が確認で
きた。しかしその反面、誤結合配列を多く出力し corRが減少していることがわかる。ま
た contig間の重複長と結合 contigの信頼性の分布を観測した図4.1からも明らかなように、
重複長の値が大きいほど結合の信頼性は高いが、一方で重複長が 5–30 baseの区間におい
ては重複部位の正結合または誤結合が混在していることもわかる。
重複長に何らかの評価指標を加え正しく contigを結合するために、次に学習データによ
る判別ルールの獲得について検討した。次節では判別ルール獲得のための特徴量の定義に
ついて述べる。

4.3 決定木アルゴリズム
データにおける、目的変数の分類を予測する際に用いられる代表的な手法として決定木
アルゴリズムが挙げられる。決定木は学習データの特徴を条件分岐によるルールで表現し
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図 4.1: 重複長と結合の信頼性の分布
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たもので、説明変数とその閾値により構成される。決定木作成の手順はおもに「データを
分割する指標を計算」、「データの分類」に分かれている。データ分割の指標には、手法に
よって用いられている指標が異なり、ID3 (Iterative Dichotomiser 3)[33]や ID3を改良した
C4.5では情報利得、CART(Classification And Regression Tree)[35]ではジニ係数が用いら
れている。本節では、本研究における提案手法に適用した C4.5について説明する。

C4.5は教師つき学習アルゴリズムの一つで、情報エントロピーの概念を用いて、あらか
じめ入力された学習データの属性の特徴をもとに、属性を判別するための判別ルールを生
成する。学習データのサンプル Si ={ s1, s2, . . .}は、各サンプルの所属C = {c1, c2, . . .}
とその特徴を表すベクトル si ={ x1, x2, . . .}より構成されている。入力された学習デー
タにおける全ての説明変数の情報利得比 (Information Gain Ratio:IGR)を求め、その中で最
も大きい情報利得比をもつ説明変数を、決定木における第一分岐点とする。情報利得比を
求めるにははじめに情報利得 (Information Gain)、分割情報量 (Split Information:SI)を求め
る。目的変数つまり所属C = c1, c2, ..., ctにおける各 ci ∈ Cの全体におけるサンプル数の
割合を p(ci)とすると、エントロピーH(C)を式4.1のように求めることができる。

H(C) = −
t∑

t=1

p(ci)log2p(ci) (4.1)

各説明変数 V = {v1, v2, ..., vi}の全体に対する割合を p(Fi)、vi、クラス ciのサンプル数
の全体に対する割合を p(vi, ci)とし、条件付きエントロピーH(C|F )を式4.2のように定
める。

H(C) = −
u∑

j=1

t∑

t=1

p(vi, ci)log2
p(vi, ci)

p(vi)
(4.2)

これらを用いて、情報利得 IG(C;V )は、

IG(C;V ) = H(C)−H(C|V ) (4.3)

と定義され、さらに V における分割情報量 SI(V )は、

SI(V ) = −
u∑

j=1

p(vj)log (4.4)

と表すことができる。これらを用いて V における情報利得比 IGR(C;V )は、

IGR(C;V ) =
IG(C;V )

SI(V )
(4.5)

と定義することができる。C4.5では全説明変数に対し最大情報利得比をもつ説明変数を、
決定木の構成における第 1分岐点の候補とし、参照率が高い説明変数とされる。
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4.4 DNAダブルアセンブリにおける判別ルールの獲得
従来の k値や手法を統合するヒューリスティックなダブルアセンブリにより、被覆率や
正しい最長 contig長の改善の可能性を示し、一方で誤結合配列の生成が多く生じ正解率の
減少が課題になった。所属が既知である過去のデータからある特徴や知識を抽出し、新た
に観測されたデータ特徴から所属を推測する機械学習アルゴリズムを取り入れたDNA配
列のアセンブリ手法はこれまでにいくつか提案されている。例えば Jeongら [48]は k-mer
の coverage値の p-valueを用いてシークエンサーによる読み取りミスを含む配列や contig
を予測した。あらかじめ結合配列の正誤を識別できるルールを用いることで出力 contigの
正解率を上げることが可能になる。判別ルールの生成に有効な特徴パラメータも重みつき
で出力され、アセンブルの評価関数の定義に役立つことが期待されることから、本研究で
は既知配列から学習データを生成し特徴パラメータを定義し C4.5に適用することで判別
ルールの獲得を試みた。本節では判別ルール獲得のための特徴量の定義について述べる。

4.4.1 contig上の k-merの coverage値の分布と配列結合の正誤の関係
k-merを用いたアセンブリ手法で生成された contigは、k-merの集合とみなすことがで
きる。各 k-merは断片配列データ中における出現頻度値である coverage値を所持してい
ることから、各 contigは図4.2のように数値の集合と見なすこともできる。

図 4.2: k-merより構成される Contig

また k-merの coverage値は断片配列データにおけるデータの信頼性を示す指標とも考
えられることから、本研究では contig上における k-merの coverage値の分布特徴量と結
合配列の正誤の関係について調べるために、従来手法により生成された contig上におけ
る k-merの coverage値の分布と配列結合の精度の関連性について観察した。まず k-merを
用いた従来手法である Velvetと ABySSを用いて複数の k値についてアセンブリを行い、
生成した contigに対し、5 base以上の重複部位を持つような contigの組み合わせを列挙
し結合した。次に結合配列の正誤と各 contigを生成する k-merの coverage値の分布を観
察した。contig上における k-merの coverage値の変動情報を波形と見なし、波形の特徴と
contigによる結合配列の正誤に関連があるかについて調べた。実験には表4.1と同じDNA
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配列データを用い、k=15-30についてABySS、Velvetで生成した contigを用いた。k-mer
の coverage値の分布と配列結合の正誤の関連性を観測するため、正しい contig(元配列に
含まれる)のみ使用した。k-merの coverage値は k値に大きく依存する (k値が大きい程
coverage値は小さく、小さい程 coverage値は大きくなる)ため、複数の k値による contigの
ダブルアセンブリをおこなう際には coverage値の正規化が必要であることから、式4.6を
用いて各 contigを構成する k-merの coverage値 (ci,i=1,...,n ∈ C)を p-valueに変換した。

pci =
|{ci ∈ C|cC ≥ ci|

|C| (4.6)

k-merの coverage値の変動情報と配列結合の正誤の関連の有無を確かめるために、ある
1本の contigに着目し、5base以上の重複部位を有する複数の contigの、k-merの coverage
値の p-valueの分布状況と contig結合の正誤について観測した。各前方・後方 contigを固
定した場合についての正結合配列を生成するパターンを図4.3-図4.4に、誤結合配列を生成
するパターンを図4.5-図4.6に示す。
正結合配列または誤結合配列を生成するような組み合わせの contigの k-merの p-value
の分布状況は波形表現した際に類似していることがわかる。配列結合の正誤と contigを構
成する k-merの coverage値の分布には関連性があると言えることから、結合元の各 contig
上における k-merの coverage値の分布の特徴を学習した結合ルールを適用することで、配
列結合の信頼性の改善が期待できる。従来手法による contig上の k-merの coverage値の
p-valueの分布特徴量をもとに判別ルールを獲得し、ダブルアセンブリに適用することで
配列結合の信頼性の改善を試みる。

4.4.2 k-merの coverage値の分布特徴量
判別ルール獲得に用いる分布特徴量について説明する。contig上の k-merの coverage値
の分布情報を用いるために、本研究では、重複を有する組み合わせ contigの前方・後方の
p-valueの変動情報、頻度情報、相関 (類似度)に着目した。
はじめに、波形の変動情報の利用法については、波形の周波数解析として一般的に多く
利用されている、フーリエ変換 [46]を用いた。フーリエ変換では、1つの波形を、周波数
の異なる正弦波と余弦波の成分組み合わせで表現する手法であり、音声データや心電図
データといった波形の周波数解析に多く用いられている。本研究では波形の特徴量の一
つであり、波形の急激な変位点を示す、フーリエ変換後の高周波成分 U f,l

freq、低周波成分
Lf,l
freq、またフーリエ変換成分のパワーバリューである総和W f,lを特徴パラメータに利用
した。さらに contigの各位置における p-valueの増減状況は、p-valueの変動状況を把握す
るうえで重要な情報となることから、p-valueの変動情報を式4.8のように 3値に変換し、
変換後の配列内の和を波形の勾配Df,lとして式4.9のように定義した。各 p-value集合配列
の要素数における増加値の割合である増加率も式 eq:IIのように定義し説明変数として定
義した。
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図 4.3: 正結合における各 contigの k-merの変動状況 (前方固定)

図 4.4: 正結合における各 contigの k-merの変動状況 (後方固定)

図 4.5: 誤結合における各 contigの k-merの変動状況 (前方固定)

図 4.6: 誤結合における各 contigの k-merの変動状況 (後方固定)
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di =

⎧
⎪⎨

⎪⎩

−1 (pi < pi−1)

0 (pi = pi−1)

1 (pi > pi−1)

(4.7)

D =
n∑

i=1

di (4.8)

I =
|{di|di = 1}|

|n| (4.9)

次に、波形の頻度情報については、各 contigの p-valueの集合配列における p-valueの頻
度情報も分布特徴量の定義として有効であると考え、説明変数として用いた。出現頻度値
が特に小さい場合は配列の信頼性に関わってくるため、頻度値=0である p-valueの値Qf,l

に加え、p-valueの度数分布図も波形データとして見なせることから、p-valueの度数分布
(range = 0.1)のフーリエ変換後の要素の総和W f,l

freq も用いた。
最後に、波形の相関 (類似度)については、各組み合わせ contigの p-valueの集合配列の
フーリエ変換後の相互相関関数の最大値をΦf,l

max、p-valueの度数分布の集合配列の相関係
数を ρfreq、ハミング距離をHと定義し、説明変数として定義した。前方 contigの末端と
後方 contigの先端、つまり contigの重複部位の p-valueのノルムも説明変数に用いた。こ
れまで説明した説明変数とその定義を表4.4にまとめる。

表 4.4: 前後 contigの k-merの特徴量を用いた説明変数
Df,l p-value集合配列の勾配
If,l 増加率

変動 U f,l
freq フーリエ変換の高周波成分

Lf,l
freq フーリエ変換の低周波成分

W f,l フーリエ変換の power value
分布 Qf,l 頻度値=0である p-value

W f,l
freq p-value度数分布のフーリエ変換後の power value　

ρ p-value集合配列の相関係数
ρfreq p-value度数分布集合配列の相関係数
CCFfreq p-value度数分布配列のフーリエ変換後の相関係数

相関 Φf,l
max p-value集合配列のフーリエ変換後の相互相関関数最大値

H p-value度数分布配列のハミング距離
M freq

ccf p-value度数分布の相互相関関数の最大値
Rf,l 前方 contigの末端と後方 contigの先端の p-valueのノルム

以上より、既知配列より生成した学習データに対して上記で説明した説明変数の定義に
より判別ルールを獲得し、アセンブリ対象のリードデータに適用することで配列結合の信
頼性の改善を試みる。学習データに C4.5を適用した場合、正結合配列の特徴を表す正結
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合ルールと誤結合配列の特徴を表す誤結合ルールの両方が獲得できる。本研究では、ダブ
ルアセンブリに対して「正結合ルールを満たすような結合 contigを抽出した場合」と「全
出力において誤結合ルールに合致する結合 contigを削除した場合」の 2通りの適用時の結
果について検証する。

4.5 Contigの k-merの分布特徴量を用いたDNAダブルアセ
ンブリ

contigの k-mer coverage値の分布特徴量による結合ルールを用いたダブルアセンブリ
DAwCC(Double Assembly method with Contig for k-mer’s coverage)を提案した。手続きを
以下に述べ、流れを図4.5に示す。

contigの分布特徴量を用いたダブルアセンブリ DAwCC: ALG4.2

[入力]リードデータ R = {r1, r2, · · · , rn}

　　　機械学習アルゴリズムML

[出力] ALG4.2により生成された contig群 C = {c1, c2, · · · , cn}

step1 Rに対してDAwH(ALG4.2)を実行し contig群を生成する

step2 Step1で生成した contig群に、ML=C4.5としてアセンブリに向けた学習
データ生成と判別ルール獲得の手順 ALG3.2を適用して判別ルールDR

を獲得する。

step3 Step1で獲得した contig群に Step2で獲得したDRを適用し、選別され
た contig群を出力結果Cとする。

DAwHに判別ルールを適用したDAwCCを実行することで、従来のアセンブリを比べ被
覆率に加え信頼性の高い結合配列の獲得が期待できる。

4.6 DAwCCの有効性検証のための性能比較実験
DAwCCのアセンブリの有効性を検証するための性能比較実験の結果について述べる。
はじめに判別ルールの学習データ自身に対する学習能力を観察し、次にルール獲得に用い
た学習データのアセンブリ結果へ直接判別ルールを適用し、判別ルールとしての有効性を
検証する。最後に判別ルールを、試験データを用いたダブルアセンブリに適用し、従来の
k-merを用いたアセンブリの結果と性能比較をおこなう。
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図 4.7: 判別ルールを適用したダブルアセンブリの流れ

4.6.1 性能比較に用いた評価指標
判別ルールの学習能力の検証には表3.1と式3.2を、判別ルールのアセンブリへの判別能
力の検証には 4.2と同様の評価値を用いた。判別ルールの学習データに対する有用性や試
験データに対する有用性、従来のアセンブリ手法との比較結果について述べる。はじめに
判別ルールの獲得元となった、学習データを用いたダブルアセンブリへの、ルールの効果
について検証する。

4.6.2 実験データと判別ルール
実験データとして、元配列には表4.1と同様のデータを利用し、4種類の k値、2種類の
従来手法を用いた。結合ルール獲得のための学習データの生成、ルール適用のための試験
データ生成には表4.5のような複数の k値、従来アセンブリ手法の組み合わせとした。
ダブルアセンブリにおける判別ルールの有用性を検証するためには、試験データのみな
らず、ルールの獲得元である学習データにおける判別能力を検証する必要がある。獲得し
た結合ルールの、学習データに対する判別結果と LeRを表4.6に示す。

6本の正結合配列と 19本の誤結合配列に誤判別が発生してており、これらの contigは
本来の決定木アルゴリズムによるルールにて判定が困難な contigであると考えられる。判
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表 4.5: 学習データ生成に用いた k値と従来アセンブリ手法

学習データ 試験用データ
手法 ABySS Velvet ABySS Velvet
k値 15,17 17,19 16,18 15,17

表 4.6: 判別ルールの学習データへの学習能力

有効 無効 LeR

正結合 531 6 0.971
誤結合 19 292

別ルールの生成アルゴリズムの拡張による性能改善が課題である。しかし一部の判別ミス
はあるものの、97％以上の結合配列に対して正しく分類できたことがわかる。
学習データに対する decision treeの適用により、4つの正結合ルール、18の誤結合ルー
ルを獲得した。ルールの内容一覧を表 4.7に示す。

C4.5は、決定木生成に用いられた説明変数の情報を参照することもできる。判別ルー
ル生成の過程で多く用いられた説明変数を、引用率の高い順から表4.8に示す。
後方の contigの p-value集合配列のフーリエ変換の総和、前方の contigの p-value集合配
列のフーリエ変換後の高周波成分が主にルールの生成に用いられていることから、配列結
合に有効な評価指標であることがわかった。
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表 4.7: 獲得した結合ルール

正結合ルール
rule1 U f

freq <= 3.3

rule2 W f <= 0.7, Ql <= 0.2 , U f
freq > 12 and U l

freq > 4.8

rule3 W f,l > 1983.868, U f
freq > 3752.9

rule4 W l <=1983.868

誤結合ルール
rule5 W l

freq > 1983.868 , U f
freq > 3.3 , U f

freq <= 3752.9 , Ll
freq <= 0.7

rule6 Φf,l
max > 120142 , CCFfreq <= 911099.5

rule7 CCFfreq =< 911099.5, H> 4 , Ql>0.2 , I l =<0.2285485, U f
freq>3.3,Ll

freq >－ 5.5

rule8 CCFfreq =<6.56175e + 07, W l> 5.823744 , W l =<1983.868 , U f
freq> 2275.2

rule9 Rf,l>－ 0.7 , Rf,l =<0.2 , Ql=<0.2 , U f
freq >3.3 , U f

freq=<12 ,U l
freq >6, U l

freq=<9.5

rule10 Rf,l >－ 0.7 , Rf,l=<0.8 , Ql=<0.2, W l=<5.235331 , U f
freq>3.3, U f

freq=<12, 　　
Lf

freq> 4.8

rule11 CCFfreq>99, If=<0.218525, U f
freq=<4.8 , Lf

freq=<0.3179367

rule12 Df=<0 , Ql>0.1, ρ=<2.15, W f=<6.59273 , U f
freq>3.3

rule13 CCFfreq=<87884.5 , Ql=<0.2 , W l>15.59678 , U f
freq> 3.3

rule14 Φf,l
max=<56.88169 , Ql >0.2, Ql =<0.5, U f

freq>3.3 , Lf
freq> 6.3

rule15 Rf,l> 0.2 , I l=<0.1666667, Lf
freq> 4.8

rule16 Φf,l
max=<133.7969 , Ql=<0.2 , U f

freq>3.3 , Lf
freq >15.5

rule17 CCFfreq =<400365 , Df> 10 , U f
freq> 3.3

rule18 Φf,l
max>19.95666 , CCFfreq>99 , ρ=<2.15 , W f=<17.03178 , W l=<4.8

rule19 CCFfreq=<87884.5 , Qf> 0.7 , Ql=<0.2 , ρfreq=<0.6083328, U l
freq>4.8

rule20 Φf,l
max=<133.7969 , Ql=<0.2, If=<0.1764706, W l> 7.45922 , U f

freq > 3.3

rule21 Rf,l=<－ 0.5, Φf,l
max> 56.88169, ρfreq=<0.4219435 , U f

freq>3.3 , U l
freq > 4.8

rule22 Φf,l
max>5085.468, U l

freq=<4.8
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表 4.8: ルール獲得に引用された特徴パラメータ
99.29％ W l

freq

39.50％ U f
freq

22.05％ U l
freq

20.64％ Ql

18.75％ CCFfreq

14.15％ Φf,l
max

11.91％ Rf,l

5.54％ Lf,l
freq

4.6.3 学習データを用いたアセンブリ結果へのルールの有用性
判別ルールの有用性を検証するために、学習データへ直接ルールを適用し、その影響を
観察する。
次にルール獲得元となった学習データに対してダブルアセンブリを行い、判別ルールを
適用した結果について、結果前と後を比較することで検証する。判別ルールを適用したダ
ブルアセンブリ、ルール適用前のダブルアセンブリの結果を、CorR、CovRを用いて観
測した結果を表 4.9に示す。学習データに正結合ルールを適用した場合、covRは 1％減

表 4.9: 学習データのダブルアセンブリへのルールの効果
手法 DAwH DAwCC正結合 DAwCC誤結合
出力数 848 586 392
正結合配列 537 376 370
誤結合配列 313 210 22

CorR 0.63 0.64 0.94
covR 1.0 0.999 0.999

少したがCorRは 1％改善したのに対し、誤結合ルールを適用した場合は covRは 1％減
少したものの、CorRは 30％の改善が確認できた。

4.6.4 ターゲットデータを用いたアセンブリ結果へのルールの有用性
学習データへのルールの効果を検証できたので、結合ルールを試験用データに適用した
結果を、従来手法である Velvet、ABySSにおいて各 k値を用いた場合、結合ルールを適
用しないダブルアセンブリ (DAwH)と、ルールを適用した場合について比較した結果を表
4.10に示す。
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表 4.10: 結合ルールの試験データへの学習効果

手法
ABySS
(k=15)

ABySS
(k=19)

Velvet
(k=17)

Velvet
(k=21) DAwH DAwCC正結合 DAwCC誤結合

出力数 66 38 13 9 597 558 402

正結合配列 66 38 13 9 387 374 325

誤結合配列 0 0 1.0 0 210 184 77

CorR 1.0 1.0 1.0 1.0 0.64 0.67 0.80

covR 0.93 0.76 0.98 0.98 1.0 1.0 1.0

単一の k-merを用いる ABySSや Velvetの結果と比較した場合、covRは k値や手法に
よって異なっており、バラツキが見られるのに対し、ダブルアセンブリにおいては改善さ
れていることがわかる。判別ルールを適用しない場合、正解率である corRは 30％以上
減少しているのに対し、特に誤結合ルール適用後には 16％改善されていることがわかる。
しかしDAwCC正結合 の corRは 0.67であることから、正結合ルールで誤って取得してし
まった誤結合配列や取得できなかった正結合配列が残されていることがわかる。同様に
DAwCC誤結合による corRは 0.8であることから、誤結合ルールで除去できなかった誤結
合配列が残されていることがわかる。これらの課題は、配列結合の信頼性を示す評価指標
を用いて正結合ルールまたは誤結合ルールを増やすことによる判別ルールの性能向上に
よって解決の余地がある。よって判別ルールを用いたダブルアセンブリにより、正解率を
維持しつつ、特定の k値、手法に依存しない頑健なアセンブリを実行できる可能性につい
て確認することができた。

4.7 まとめ
用いる k値や手法の影響を受けず、かつ被覆率を改善できるようなアセンブリを実行す
るために、複数の k-merと手法の結果を統合したDAwH(Double Assembly with Heuristic)
を提案した。k-merを用いた従来手法との性能比較の結果、被覆率や結合の信頼性を示す
正解率・最長正結合配列の改善の可能性を確認した。一方で誤結合配列の発生による正
解率の減少が見られた。結合の信頼性を維持しつつダブルアセンブリをおこなうために、
決定木アルゴリズムである C4.5による判別ルールの獲得を検討した。k-merを用いたア
センブリ手法により生成した contigを k-merの coverage valueの集合と見なし波形表現し
た場合、波形と結合の正誤に関連性が見られた。この情報を利用し、判別ルールの生成に
contig上における k-merの coverage valueの分布特徴量を用いたDAwCC(Double Assembly
method with Contig for k-mer’s coverage)を提案した。
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提案手法との性能比較の対象として、単一の k値を用いた従来手法であるVelvet, ABySS
を用いた。性能比較実験の結果より、正解率を維持しつつ、被覆率の改善・最長正結合配
列を改善できるアセンブリの可能性を確認した。さらに判別ルールによる全ての正結合配
列の取得・全ての誤結合配列の除去が完全に行われていないことから、判別ルールの性能
改善により、さらなる正解率の改善が期待できる。
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4章にて提案したDAwCCでは、結合の正誤を用いて学習データを生成し、決定木である
C4.5を用いて判別ルールを獲得してダブルアセンブリに適用した。従来のアセンブリ手
法であるVelvetやABySSと比べ、長い正結合配列の生成が可能になり、判別ルールの適
用により正解率も改善されたが、完全に取得できなかった正結合 contigや、除去できな
かった誤結合配列が残されていた。本章では、結合の正誤と関連した別の特徴量を目的変
数とした、複数の決定木により構成される複合決定木を提案した。さらに複合決定木より
正結合ルールと、長い誤結合配列の除去が可能な誤結合ルールを抽出し適用したダブルア
センブリを提案した。検証実験の結果、複合決定木より取得される判別ルールは、従来の
決定木によるルールに比べ判別能力が改善し、それによりダブルアセンブリの精度もさら
に改善される可能性が高いことを確認した。

5.1 複合決定木の評価指標の選択
5.1.1 複数の目的変数の適用
本節では、複数の特徴量の目的変数としての利用による判別ルールの精度改善の可能性
について述べる。前章では判別ルールの獲得の目的変数として結合配列の正誤を用いた。
本節では、結合配列の正誤に加え複数の目的変数を用いることで決定木を増やし、正結合
配列の取得率・誤結合配列の除去率の改善を目指す。はじめに結合正誤との関連性が強
く、結合の精度の指標として用いる変数を列挙し、それらの目的変数としての適性を検証
した。次にこれらを用いた判別器生成のための手法を述べた。最後に結合正誤のみ用い
た場合と比べ配列結合決定の精度の改善の可能性があるかについて検証した。

5.1.2 被覆最小値・重複長と結合正誤の関係
2章でも述べたように、k-merを用いた従来のアセンブリ手法である ABySSや Velvet
では、coverage valueの値が著しく小さい k-merを「シークエンサーによる読み取りミスを
含む」と見なし hash tableから除去するという手続きを設けていた。またシークエンサー
データへの読み取りエラー補正のアプローチとしてECHOやEDARでは k-merの coverage
valueの出現頻度の分布を用いてエラー部位の推定を行っていた。配列の信頼性を維持する
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ための手続きである。このようなアプローチに従って考慮した場合、k-mer coverage value
の最小値 (被覆最小値)が著しく小さい contigをダブルアセンブリに用いると結合配列は誤
結合である可能性が高いと考えられる。また SGAなどの読み取り配列間の重複部位の長
さ優先探索やGAAなどの配列間のアラインメントスコアの重み付けなどの観点を取り入
れ、本研究では配列間の重複長が短いほど、誤結合を発生させる可能性が高いと考えた。
それらの指標としての可能性の検証のため、被覆最小値、重複長の値と結合配列の正誤
の分布の関連性について調べた。図5.1は被覆最小値の値と結合配列の正誤の分布を、図
5.2は重複長の値と結合配列の正誤の分布を示し、横軸は被覆最小値、重複長の値を、縦
軸はそれらのカーネル密度を表す。

図 5.1: 被覆最小値と結合正誤の分布 図 5.2: 重複長と結合正誤の分布

被覆最小値については 0∼0.1の範囲で誤結合 contigsが偏って発生していること、図
5.2より重複長については 5∼8baseの範囲に僅かではあるが誤結合配列の偏りが発生して
いることが確認できる。被覆最小値、重複長の正結合群における分散は大きいが、誤結合
配列群に偏りの特徴が見られることから、誤結合配列群における被覆最小値、重複長の特
徴を利用することで、正結合配列群に混入した誤結合配列の除去が期待できる。よって被
覆最小値、重複長の正結合配列の判別ルールへの誤結合配列判別ルールの追加による、誤
結合配列の除去を試みる。
精選された判別ルール獲得のため、学習データを生成する各説明変数は独立している
必要がある。そのため一般的に、機械学習により判別器を獲得する場合には、各変数間
の依存関係を調べ、相関関係のある変数を除去する。各変数間の依存関係を測定するた
めに、相関関係を調べた。本研究における学習データを構成している説明変数は k-merの
coverage valueの分布特徴量であるため、これらは正規分布に従わないという特徴をもつ。
よって説明変数間の相関係数の算出には式5.1のように定義される、Kendallの順位相関係
数を用いた。
P :あるペアの順序関係が 2つのリストで一致している数
n:アイテムの個数

τ =
2P

1/2n(n− 1)
− 1 (5.1)
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表5.1に各説明変数間の相関係数を示す。
学習データ上における説明変数間の相関係数が 0.9を超えた場合に、これらの変数は依
存していると考えられる。表5.1において、CCFfreqとΦf,l

maxの相関係数が 0.95であり、こ
れらの相関関係は独立したルール生成の際にノイズとなってしまう可能性が高いため、一
方を学習データから削除する必要がある。本研究では決定木生成における引用率の低い
CCFfreqを除去した。

5.1.3 複数判別器の生成
被覆最小値、重複長の特徴を利用、つまり被覆最小値、重複長を推定するための手法を
選択するためには、学習データの構成に対応した解析法を選択する必要がある。目的変数
の候補である被覆最小値、重複長は量的変数であり、用いる説明変数が contig上におけ
る k-merの coverageの分布特徴量であることを考慮した場合、多変量解析手法の 1つで
ある重回帰分析への適用が妥当であると考えられる。重回帰分析では、複数個の説明変数
{x1, x2, . . . xi}と目的変数 yの間に線形関係があることを仮定し式5.2のような回帰式の生
成を目的とする。

y = a+ b1x1 + b2x2 + · · ·+ bixi + e (5.2)

ここで aは切片、bは偏回帰係数、eは予測値 ŷと実測値 yとの残差を表す。偏回帰係数
は、各説明変数間の相互の影響を取り除いた際の、目的変数への影響を示す。また重回帰
式のモデルへのあてはまりの良さを示す予測精度として、ŷと yの相関係数である重相関
係数R、表現した際の偏差平方和における予測値の平方和の割合を示す決定係数R2が定
義されており、1.0に近いほど予測精度が高いことを示す。
目的変数の予測に適切な説明変数を選択することで、予測値と実測値の誤差の少ない
回帰式を生成することができる。各説明変数のばらつきによる変数間の影響を取り除い
た偏相関係数を用いることで目的変数を予測する。また複数の回帰式が生成された場合、
回帰モデルの選択基準値であるAIC(Akaike’s Information Criterion)[79]によって回帰式を
選択する。回帰式獲得のため、はじめに従来手法により獲得した contigの被覆最小値、重
複長を目的変数、contigにおける k-merの分布特徴量を説明変数とした学習データを生成
し、重回帰分析への適用により回帰式を獲得した。決定係数のとる最大値は 1.0であり、
1.0に近い値であるほど回帰式としての予測能力が高いといえる。被覆最小値、重複長そ
れぞれについて生成した回帰式と獲得した決定係数・AICを表5.2に示す。
被覆最小値の予測式の決定係数が 0.01、重複長の予測式の決定係数が 0.2と適合性が低
い値をとっていることから、被覆最小値や重複長の線形表現が困難であることがわかる。
図5.1∼図5.2に示した被覆最小値・重複長と結合配列の正結合、誤結合の分布より、分散
が大きいことが原因であると考えられる。目的変数には分散の大きい量的変数ではなく、
分散の小さい質的変数の適用により頑健な判別が可能と考えられる。そこで被覆最小値・
重複長の質的変換により質的変数として取り扱うことについて考えた。
前節においてルールの獲得のために目的変数として用いた正結合・誤結合の 2値表現で
ある結合正誤に従い被覆最小値・重複長の 2値で表現するために、本研究では C4.5を用
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表 5.1: 各説明変数間のケンドールの順位相関係数

Df Dl If Il Uf
freq U l

freq Lf
freq Ll

freq Qf Ql W f W l ρ ρfreq CCFfreqΦ
f,l
max H Rf,l

Df 1.00 -0.09 0.22 -

0.02

0.00 0.02 -

0.04

0.03 0.02 0.02 -0.04 0.05 -

0.07

0.03 0.02 0.03 0.06 0.05

Dl 1.00 -

0.03

0.25 0.00 0.04 0.01 -

0.01

0.02 0.07 0.01 -0.04 0.05 0.08 0.05 0.05 -

0.07

0.01

If 1.00 0.05 -

0.37

-

0.08

0.07 -

0.02

-

0.33

-

0.11

-0.39 -0.07 -

0.13

-

0.21

-0.28 -

0.27

0.12 0.14

Il 1.00 -

0.11

-

0.27

0.07 0.02 -

0.09

-

0.24

-0.12 -0.27 -

0.10

-

0.18

-0.25 -

0.24

0.06 0.04

Uf
freq 1.00 0.12 -

0.16

-

0.02

0.69 0.16 0.86 0.14 0.15 0.51 0.54 0.55 -

0.20

-

0.15

U l
freq 1.00 -

0.03

-

0.20

0.13 0.72 0.13 0.80 0.16 0.59 0.57 0.58 -

0.22

-

0.16

Lf
freq 1.00 0.02 -

0.11

-

0.04

-0.18 -0.03 -

0.04

-

0.11

-0.14 -

0.13

0.07 -

0.01

Ll
freq 1.00 0.03 -

0.17

-0.02 -0.22 -

0.01

-

0.16

-0.12 -

0.13

0.07 0.02

Qf 1.00 0.19 0.65 0.15 0.17 0.45 0.49 0.50 -

0.18

-

0.16

Ql 1.00 0.17 0.63 0.17 0.57 0.54 0.55 -

0.23

-

0.17

W f 1.00 0.14 0.15 0.49 0.53 0.54 -

0.20

-

0.17

W l 1.00 0.14 0.53 0.52 0.52 -

0.20

-

0.18

ρ 1.00 0.22 0.23 0.19 -

0.63

-

0.12

ρfreq 1.00 0.74 0.77 -

0.30

-

0.21

CCFfreq 1.00 0.95 -

0.29

-

0.20

Φf,l
max 1.00 -

0.26

-

0.20

H 1.00 0.14

Rf,l 1.00
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表 5.2: 被覆最小値、重複長の判別式と判別能力
variables Coef reg 決定係数 Coef det

被覆最小
値

Φf,l
max −6.230× 10−6 0.012 0.009

ρ 5.141× 10−6

Intercept 1.191× 101

重複長 Φf,l
max 5.558× 10−8

Dl −4.299× 103

If −3.893× 10−1

I l −3.242× 10−1 0.214 0.203

W f 6.061× 10−5

W l 7.211× 10−5

U f
freq −1.409× 10−4

U l
freq −1.700× 10−4

Intercept 4.461× 10−1

いた。結合正誤を目的変数、被覆最小値と重複長を説明変数とした学習データの C4.5へ
の適用により、量的変数である被覆最小値と重複長の正結合・誤結合への質的変換が可能
である。質的変換の手順を以下に示す。

被覆最小値・重複長の結合正誤変換による判別ルール生成の手順

[入力]アセンブリ対象のリードデータと生物種が同様の既知配列Gsim

[出力]結合正誤、被覆最小値、重複長を用いて生成した判別ルールDTcov, DTovlp,　
　　DTaccu

step1 ALG3.2:アセンブリに向けた学習データ生成と判別ルール獲得の手順に
従い被覆最小値,重複長を説明変数、結合正誤を目的変数とした学習デー
タDobj生成

step2 Dobjに決定木アルゴリズム C4.5を適用し、獲得した結合正誤のルール
に従い被覆最小値,重複長の値を結語正誤へ変換

step3 結合正誤、被覆最小値、重複長を目的変数、k-merの特徴量を説明変数と
した学習データDcov、Dovlp、Daccuより判別ルールDTcov、DTovlp、DTaccu

獲得
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被覆最小値、重複長を結合正誤へ質的変換し目的変数とすることで、重回帰式に比べ
精度の高い判別器の生成が期待できる。上記の手順に従い獲得した判別ルールを表5.3に
示す。

表 5.3: 重複長、被覆最小値による判別ルールと判別能力
ruleID ルール 判別制度
rule1 被覆最小値 > 0 -> 正結合 0.996
rule2 重複長 > 14 -> 正結合 0.933
rule3 重複長 <= 14 and被覆最小値 <= 0 -> 誤結合 0.728

表5.3に従い、0.1以上の値を持つ被覆最小値、15以上の値をもつ重複長を正結合、0以
下の値をもつ被覆最小値、14以下の値をもつ重複長を誤結合に変換した。このようにし
て正結合、誤結合に質的変換された被覆最小値・重複長を目的変数、contigにおける k-mer
の分布特徴量を説明変数とした学習データを生成し、C4.5への適用により判別ルールを
生成した。また回帰式における決定係数同様、獲得した判別ルールの判別能力を評価し
た。被覆最小値・重複長によるルールの判別能力を表5.4∼表5.5に示す。

表 5.4: 被覆最小値の判別能力

有効 無効 LeR

正結合 394 3 0.937
誤結合 14 236

表 5.5: 重複長の判別能力

有効 無効 LeR

正結合 400 8 0.951
誤結合 24 215

被覆最小値についての判別能力は 93.7％、重複長についての判別能力は 95.1％と、重
回帰式を大きく上回る高い判別能力を持つことがわかった。以上より、本研究では結合正
誤への被覆最小値・重複長についての決定木の統合をおこなう。

5.1.4 複数の目的変数のルールによる正判別分布
前節では、従来の判別ルール取得に用いた特徴量である結合正誤に加え、被覆最小値、
重複長を用いた判別ルールの獲得の可能性について検証した。本節では、被覆最小値、重
複長についての判別ルールの追加により、結合正誤についての判別ルールのみ用いた場
合と比較し正判別できる結合配列の数がどれほど増えるかについて検証した結果につい
て述べる。各結合正誤、被覆最小値、重複長を目的変数として獲得した判別ルールを同一
の試験データに適用したとき、正しく判別できた結合配列と該当する目的変数へ分類し、
分布を観察した。結合正誤、被覆最小値、重複長の各決定木より獲得した正結合、誤結合
ルールの正判別分布を図5.3∼図5.4に示す。
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図 5.3: 正結合ルールによる正判別分布 図 5.4: 誤結合ルールによる正判別分布

図5.3において、例えば 53本の正結合配列は結合正誤、被覆最小値、重複長全ての正結
合ルールにより正しく正結合と判別され、4本は被覆最小値によるルールのみ正しく判別
でき、227本は結合正誤、被覆最小値、の正結合ルールにより正しく判別できた結合配列
の数を意味する。同様に図5.4において、160本の誤結合配列は被覆最小値による誤結合
ルールのみにより正しく誤結合と判別され、250本は被覆最小値、重複長により正しく判
別されたが結合正誤によるルールでは判別できなかった数を示す。よって図5.3∼図5.4よ
り、従来用いた結合正誤のみによるルールでは正しく判別できなかったが被覆最小値、重
複長により正しく判別できる結合配列が増える、つまり複数の目的変数を用いて結合ルー
ルとして用いることによる、判別能力の改善の可能性が確認できた。

5.1.5 複合決定木の生成
アセンブリ適用に向けた、複数の目的変数を用いた複合決定木生成法を提案する。

ALG5.1:アセンブリ適用に向けた複合決定木生成と判別ルール獲得の手順

[入力]アセンブリ対象のリードデータと生物種が同様の既知配列Gsim

　　　特徴量 F = f1, f2,…, fn

　　　機械学習アルゴリズムML

[出力] ALG5.1により生成された決定木 DTcov, DTovlp, DTaccu

Step1 ALG3.2アセンブリに向けた学習データ生成と判別ルール獲得の手順に
従いDAwHを用い、ML=C4.5、F=k-merの coverage valueの分布特徴量
として結合正誤のルールを獲得
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Step2 被覆最小値、重複長を説明変数、結合正誤を目的変数とした学習デー
タに C4.5を適用し結合正誤のルールを獲得

Step3 Step2で獲得したルールに従い重複長、被覆最小値を正誤へ質的変換

Step4 正誤、重複長、被覆最小値を目的変数、F を説明変数とした学習データ
に C4.5を適用し 3つの決定木を獲得

共通の説明変数を持つ目的変数、つまり決定木が 1本から 3本に増えることでルールが
追加され、従来の決定木からは獲得できなかった判別ルールの生成が期待できる。

5.1.6 誤結合ルール適用による二段階判別の検討
正結合ルール適用結果への誤結合ルール追加による、二段階判別による精度改善の可能
性について述べる。重複長や被覆最小値と配列の正結合、誤結合の分布図5.1∼図5.2に示
したように、誤結合ルールの追加により、正結合配列群に混入した誤結合配列を除去でき
る可能性がある。そこで、各誤結合ルールを正結合ルールへ追加し実際にアセンブリを実
行し結合配列を判別することで、正解率などの性能が向上するかについて調べた。DNA
配列のアセンブリにおいて、長い誤結合配列は、獲得 contigにおいて最も大きなノイズと
して扱われる。また従来の判別ルールの課題として、長い正結合配列のみでなく長い誤結
合配列も生成したことが課題となっていることから、本研究では特に長い誤結合配列を正
しく除去できるような誤結合ルールを有用であると見なす。
結合正誤、重複長、被覆最小値について獲得した正結合ルールに各誤結合ルールを正誤

#、重複長#、被覆最小値#として追加しアセンブリに適用し、評価指標の変化を観察した。
今回用いた実験データからは 14本の正誤、9本の重複長、6本の被覆最小値についての誤
結合ルールを獲得した。これらを正結合ルールの適用結果に 1本ずつ追加し、誤結合ルー
ル追加前後の結合配列の出力数#.Output、正結合配列数#.Correct、正解率 corR、最長誤結
合配列長ML.Incorrの変化を観察した結果を表5.6に示す。
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表 5.6: 各誤結合ルールを追加した場合のアセンブリ性能の変化

誤結合ルール #.Output #.Correct corR N50 covR ML.Incorr
正結合ルールのみ 512 350 0.68 7356 0.96 15767

正誤 1 508 350 0.68 7356 0.96 15767
正誤 2 508 350 0.68 7356 0.96 15767
正誤 3 502 349 0.69 7356 0.96 15767
正誤 4 481 331 0.68 7357 0.96 15767
正誤 5 509 350 0.68 7357 0.96 15767
正誤 6 506 345 0.68 7357 0.96 15767
正誤 7 508 348 0.68 6585 0.96 15767
正誤 8 500 343 0.686 7356 0.96 15767
正誤 9 510 349 0.68 7356 0.96 15767
正誤 10 499 340 0.68 7356 0.96 15767
正誤 11 501 342 0.68 7356 0.96 15767
正誤 12 512 350 0.68 7356 0.96 15767
正誤 13 509 349 0.68 7356 0.96 15767
正誤 14 502 343 0.683 7356 0.96 15767
重複長 1 430 282 0.65 7357 0.96 15767
重複長 2 491 339 0.69 5657 0.96 15767
重複長 3 442 305 0.69 7356 0.96 15767
重複長 4 468 326 0.696 5678 0.96 15767
重複長 5 236 194 0.82 7891 0.96 10860
重複長 6 487 333 0.68 6814 0.96 15767
重複長 7 498 350 0.70 5658 0.96 15767
重複長 8 478 330 0.69 6585 0.96 15767
重複長 9 102 62 0.60 3989 0.762 10872

被覆最小値 1 453 300 0.66 6316 0.96 15767
被覆最小値 2 494 350 0.708 7357 0.96 15767
被覆最小値 3 507 348 0.68 6585 0.96 15767
被覆最小値 4 500 342 0.684 7356 0.96 15767
被覆最小値 5 512 350 0.68 7356 0.96 15767
被覆最小値 6 59 50 0.847 7899 0.81 10860
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誤結合ルールとして正誤 1、正誤 2、正誤 5および重複長 7、被覆最小値 2を適用した場
合、#.Outputの数は減少したが#.Correctの値は 350本と変化していないことより、正結合
配列を残しながら誤結合配列のみ削除できたことがわかる。それに対し正誤 12や被覆最
小値 5は正結合ルールのみ用いた場合と#.Output、#.Correctに変化がないことから、誤結
合配列を削除できていない。また重複長 5や被覆最小値 6の適用時には corRが 0.68から
0.82または 0.847と 20％の改善が見られ、ML.Incorrについても 15767から 10860と長い
誤結合 contigが除去されていることより、誤結合ルール適用によるアセンブリの性能向上
の可能性が確認できた。4章ではアセンブリに正結合ルールと誤結合ルールを別途適用し
たが、正結合ルールの適用結果に対し誤結合ルールの組合せを工夫し適用することで、ア
センブリの性能がさらに改善されることが期待できる。

5.2 複合決定木による判別ルールを用いたDNAダブルアセン
ブリ

複合決定木による判別ルールを用いたダブルアセンブリDAwCDT(Double Assembly with
Comparative Decision Tree)を提案する。以下に手順を、図5.2にその流れを示す。

ALG5.2:複合決定木による判別ルールを用いたダブルアセンブリ DAwCDT

[入力]リードデータ R = {r1, r2, · · · , rn}

[出力] ALG5.2により生成された contig群 C = {c1, c2, · · · , cn}

Step1 ALG5.1:アセンブリ適用に向けた複合決定木生成と判別ルール獲得の手
順に従いDAwHを用い、ML=C4.5、F=k-merの coverage valueの分布特
徴量として結合正誤のルールDRCDT を獲得

Step2 DRCDT より長い誤結合 contigを除去できる誤結合ルール DRCDT
inco を

抽出

Step3 Step2で獲得した誤結合ルールと全ての正結合ルールDRCDT
cor を、複合

決定木より獲得した判別ルールDRCDT とする

Step4 複数の k-merと手法の統合によるダブルアセンブリDAwH: ALG4.1に
従い獲得した contigにDRCDT

cor を適用しルールを満たす contigを獲得

Step5 Step4で獲得した contigにDRCDT
inco を適用し誤結合配列を除去し出力

目的変数を 1変数から 3変数に増やすことで、これまで判別できなかった結合 contigへ
の対応が可能になり判別能力が改善され、結果としてそれを適用したアセンブリの性能も
改善されることが期待できる。
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図 5.5: 複合決定木による判別ルールを用いたDNAダブルアセンブリの手続き

5.3 従来手法との性能比較実験
複合決定木による判別ルールを用いたダブルアセンブリの有効性を検証するため、従来
のアセンブリ手法、従来の決定木アルゴリズムによる判別ルールとの性能比較を、同一の
実験データを用いておこなった。本節では比較実験に用いた評価指標、配列データについ
て述べ、比較結果を示す。

5.3.1 実験に用いたデータと k値・手法
実験データとして、元配列には表4.1と同様のデータを利用し、4種類の k値、2種類の
従来手法を用いた。結合ルール獲得のための学習データの生成、ルール適用のための試験
データ生成には表5.7のような複数の k値、従来アセンブリ手法の組み合わせとし、異な
るリードを用いておこなった。

5.3.2 性能評価に用いる指標
複合決定木による判別ルールの判別能力としての性能、判別ルールを適用したダブルア
センブリより出力された結合 contigの、被覆率や正解率、長さといった、アセンブリの性
能を検証するため、他手法との比較実験をおこなった。決定木の性能比較の指標として、
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表 5.7: 学習データ及び試験データ生成に用いた k値と従来アセンブリ手法
Train and test data

Combination of Method ABySS Velvet
Combination of k-mer 16,18 15,17

4章にて定義した評価指標に加え、獲得できた正結合配列の数である#.Correct、最長誤結
合配列長であるML.Incorr、N50を利用した。また従来手法による contigを統合するダブ
ルアセンブリには、従来手法と比べ長い contigの獲得が期待される。また、図 5.6に示す
ように、ダブルアセンブリによる contigは出力の約 60％が 1500base以上である。

図 5.6: ダブルアセンブリにより生成された contig長と正誤の分布

よって長いcontig群つまり1500base以上のcontig群における正解率を corR1500、covR1500

とし評価指標として追加した。

5.3.3 誤結合ルールの選択
今回利用した実験データにより 36の正結合ルール、32の誤結合ルールを獲得した。従
来の決定木より結合正誤のみを用いて判別ルールを獲得した場合に比べ、正結合ルールに
ついては 27本、誤結合ルールは 15本多く獲得することができた。正結合ルール一覧を表
5.8に、誤結合ルール一覧を表5.9に示す。
アセンブリに適用する誤結合ルールについては、今回用いたリファレンス配列長が

30000baseであることを考慮し、10000base以上の誤結合配列を除去できた誤結合ルールを
有用と見なした。有用な誤結合ルールと削除された誤結合配列長の一覧を表5.10に示す。
特に、複数の長い誤結合配列の削除が可能な誤結合ルールを有効な誤結合ルールと考え
ることができる。重複長 5は 4本、重複長 9は 6本、被覆最小値 1は 2本削除できているこ
とから、これらを組み合わせて複数の誤結合ルールを複合決定木として適用することとし
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表 5.8: 複合決定木より獲得された正結合ルール一覧

Rule ID ルールの内容
重複長 1 Dl ≤ −10, ρ ≤ 2.91

重複長 2 33 < Φfreq, Df ≤ 2, 0.6 < U l
freq, U

l
freq ≤ 5.1, Ll

freq ≤ −0.10

重複長 3 ρ ≤ 2.91, 1488.1 < U l
freq,−0.10 < Ll

freq

重複長 4 Df ≤ 2, Qf ≤ 0.2, 0.63 < ρ, ρ ≤ 0.96 , −0.10 < Ll
freq

重複長 5 8 < H, 0.96 < ρ, ρ ≤ 2.91, Ll
freq ≤ 0.503

重複長 6 ρ ≤ 0.28,−0.10 < Ll
freq

重複長 7 Df ≤ 2, Qf ≤ 0.2, ρ ≤ 0.96, I l ≤ 0.17, Ll
freq ≤ −0.10

重複長 8 Ql < 0.5, U f
freq ≤ 1.3, 5.1 < U l

freq, L
l
freq ≤ −0.10

重複長 9 Ql ≤ 0.5, ρ ≤ 2.91, Ll
freq ≤ −0.10

重複長 10 Df ≤ 2, ρ ≤ 0.96,−0.10 < Ll
freq

被覆最小値 1 0.1 < Ql, ρ ≤ 5.52, I l ≤ 0.38, 8.003 < W f
F , L

f
freq ≤ 9.5

被覆最小値 2 R ≤ 0.1, 643.86 < W f
F >, 708.6 < U f

freq

被覆最小値 3 −2 < Df , 0.1 < Ql, ρ ≤ 5.52, I l ≤ 0.384, 8.00 < WF

被覆最小値 4 ρfreq ≤ 380631, 2.83 < W f
F , 566.37 < W l

F , L
l
freq ≤ 1490.2

被覆最小値 5 R ≤ 0.3, Df ≤ 1, 0.1 < Ql, Ql ≤ 0.3, 1.12 < ρ, 5.52 < ρ, I l ≤ 0.38

被覆最小値 6 4.20 < ρfreq, Df ≤ 1, ρ ≤ 1.12, If ≤ 0.5, I l ≤ 0.5, U f
freq ≤ 401.4

被覆最小値 7 1.22 < ρ, I l ≤ 0.38, 9.6 < U f
freq, U

l
freq ≤ 4.2

被覆最小値 8 Df ≤ 1, H ≤ 5, ρ ≤ 1.12, If ≤ 0.5, I l ≤ 0.5

被覆最小値 9 0.3 < R,R ≤ 0.6, 0.01 < Ql, I l ≤ 0.38, 2.83 < W f ,W f ≤ 8.00

被覆最小値 10 0.1 < Ql, ρ ≤ 5.528.003 < W f , 6.6 < U l
freq

被覆最小値 11 Φfreq < 898574, 566.37 < W l, U f
freq ≤ 708.6, U l

freq leq1490.2

被覆最小値 12 7 < H, 0.1 < Ql, ρ ≤ 5.52, I l ≤ 0.38, 2.83 < W f

被覆最小値 13 0.8 < Ql, 5.52 < ρ,W f ≤ 643.86, U l
freq ≤ 130

被覆最小値 14 Dl ≤ 1, ρ ≤ 6.55, 0.38 < I l, I l ≤ 0.5, 2.83 < W f

被覆最小値 15 If ≤ 0.125, I l ≤ 0.5,W f ≤ 2.83,W l ≤ 25.3

被覆最小値 16 H ≤ 2, 0.38 < I l

被覆最小値 17 0.2 < Ql, I l ≤ 0.38, 643.9 < W f

正誤 1 R ≤ 0.1, 708.6 < U f
freq

正誤 2 ≤ 0.1, 898574 < Φfreq, U l
freq ≤ 1905.7

正誤 3 Df ≤ 1, Dl ≤ 1, Ql ≤ 0.3, ρ ≤ 2.91, U f
freq ≤ 401.4

正誤 4 ρ ≤ 2.91, Ll
freq ≤ −0.10

正誤 5 R ≤ 0.1, 182.32 < ρ, If < 0.23

正誤 6 5 < H, 182.32 < ρ

正誤 7 0.1 < R, 2908.5 < Φfreq,Φfreq ≤ 6787.5, 2.91 < ρ

正誤 8 0.6 < Qf , 0.24 < I l,W l ≤ 5.33

正誤 9 W f ≤ 331.4
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表 5.9: 複合決定木より獲得された誤結合ルール一覧

Rule ID ルールの内容
重複長 1 H ≤ 8, 0.96 < ρ, ρ ≤ 2.91, U l

freq ≤ 1488.1,−0.10 < Ll
freq > −0.10

重複長 2 2 < Df , Ll
freq ≤ −0.7

重複長 3 1.3 < U f
freq, 5.1 < U l

freq, U
l
freq ≤ 14.9, Ll

freq ≤ −0.10

重複長 4 2 < Df ,−0.10 < Ll
freq

重複長 5 2.91 < ρ

重複長 6 2 < Df , 1 < Dl

重複長 7 7 < Df

重複長 8 −10 < Dl, 0.5 < Ql, Ll
freq ≤ 0.10

重複長 9 R ≤ 0.2

被覆最小値 1 0.5 < I l

被覆最小値 2 116387.2 < Φfreq,Φfreq ≤ 898574

被覆最小値 3 0.1 < R,H ≤ 5, 0.6 < Ql, If ≤ 0.227

被覆最小値 4 R ≤ 0.6, Df ≤ −2, Qf ≤ 0.8, 9.5 < U f
freq, 4.2 < U l

freq

被覆最小値 5 Φfreq ≤ 4.2, 5 < H

被覆最小値 6 I l ≤0.5
正誤 1 0.1 < R, 6787.5 < Φfreq, 0.291 < ρ, ρ ≤ 0.321, I l ≤ 0.24

正誤 2 0.1 < R, 6787.5 < Φfreq, 0.6 < Qf , ρfreq ≤ 0.58, ρ ≤ 0.182, 5.33 < W l

正誤 3 0.1 < R, 6787.5 < Φfreq, 0.6 < Qf ,−0.031 < ρfreq, ρfreq ≤ 0.56, 0.291ρ, ρ ≤
0.182

正誤 4 R ≤ 0.1, 489 < Φfreq,−1 < Df , 0.3 < If ,W l ≤ 5464.053

正誤 5 56.78 < Φfreq, Dl ≤ 1, Ql ≤ 0.1, 0.291 < ρ

正誤 6 R ≤ 0.1,W l ≤ 5464.053, U f
freq ≤ 708.6, 1905.7 < U l

freq

正誤 7 R ≤ 0.1, H ≤ 5, 0.182 < ρ, If < 0.23

正誤 8 R ≤ 0.1,Φfreq ≤ 898574, 331.414 < W f,l, U f
freq ≤ 708.6

正誤 9 −5 < Dl, 3 < H, 0.291 < ρ, 10.1 < U f
freq, U

f
freq ≤ 18.2

正誤 10 1 < Df , ρ ≤ 0.291, 4.21 < W f , I lfreq ≤ 7.6,−0.10 < Ll
freq

正誤 11 1 < Df , 3 < H, 0.1 < Ql, 0.291 < ρ, U f
freq ≤ 18.2

正誤 12 0.1 < R,Φfreq ≤ 2908.5, 0.291 < ρ, 19.155 < W l

正誤 13 0.1 < R,Φfreq ≤ 2908.5, 1 < Dl, 0.291 < ρ

正誤 14 Dl ≤ 1, 5 < H,Ql ≤ 0.3, 401.4 < U f
freq,−0.10 < Ll

freq

正誤 15 1 < Dl, Qf ≤ 0.1, ρ ≤ 0.291, 4.21 < W f

正誤 16 0.3 < Ql, ρ ≤ 0.291, 4.214 < W f

正誤 17 1 < Dl, ρfreq ≤ −0.17, 4.21 < W f ,−0.101 < Ll
freq
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表 5.10: 長い誤結合配列を除去できた判別ルール

除去された配列長 Rule ID
15767 重複長 5,重複長 9,被覆最小値 6
15767 重複長 4,重複長 5,重複長 6,重複長 7,重複長

9,被覆最小値 6
12695 重複長 4,重複長 5,重複長 6,重複長 7,重複長

8,重複長 9,被覆最小値 6
10872 重複長 2,重複長 4,重複長 5,重複長 7,重複長

9,被覆最小値 6
10860 重複長 2,重複長 7,重複長 9,被覆最小値 1
10859 重複長 9,被覆最小値 1

た。また長い誤結合配列を除去できた全ての誤結合ルールが重複長、被覆最小値の決定木
によるものであることからも、複合決定木によるルールの判別能力の改善が確認できる。

5.4 性能比較結果
複合決定木によるルールの判別能力、さらにルールを適用したアセンブリの性能を検
証するために、従来のアセンブリ、従来の決定木との性能比較をおこなった。比較の対象
として従来のアセンブリであるVelvet、ABySS、CISA、従来の決定木アルゴリズムを用
いた判別ルールを適用したダブルアセンブリとの比較をおこなった。比較結果を表5.11に
示す。
はじめにルールの判別能力について比較する。 #.Correctについて、従来の決定木により
結合正誤の情報のみを用いて判別ルールを適用したダブルアセンブリであるDAwCCcor

で取得した正結合配列の数が 234本であるのに対し、複数の目的変数より構成される複合
決定木による正結合ルールを適用したダブルアセンブリDAwCDTcorrectの結果が 350本
であり、従来の決定木である C4.5に比べ、抽出した正結合配列数が 116本改善されたこ
とがわかる。しかし、正解率である corRは 0.68まで減少したことから有用な誤結合ルー
ル (重複長 5 +重複長 2)を適用したところ、0.827まで改善され、誤結合ルールの効果が
確認された。ML.Incorrについては誤結合ルール (重複長 5 +重複長 9)を適用したダブル
アセンブリ、また誤結合ルール (重複長 5 +被覆最小値 9)を適用したダブルアセンブリに
おいて、これらのルールを用いない場合に比べて長い誤結合配列を削除できていることか
ら、有効な誤結合ルールを適用した効果が確認できる。長い contig群における正解率で
ある corR1500は 1.0となっており、正結合配列のみ生成する複合決定木であることもわか
る。よって決定木としての判別能力が C4.5に比べ改善されたことが示された。しかしそ
の反面、長い正結合配列を誤って削除した複合決定木もあり、ML.Corrが減少している結
果も見受けられる。誤結合ルール (重複長 5 +重複長 9)を適用したダブルアセンブリの結
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表 5.11: 従来手法と複合決定木による判別ルールを用いたダブルアセンブリの性能比較

Method #.Output #.Correct corR N50 covR ML.Incorr ML.Corr corR1500 covR1500

Velvet (k=15) 20 19 0.950 2963 0.980 34 4815 1.000 0.810

Velvet (k=17) 12 12 1.000 7889 0.980 - 10850 1.000 0.900

ABySS (k=16) 54 54 1.000 3048 0.870 - 4817 1.000 0.720

ABySS (k=18) 40 40 1.000 7891 0.770 - 10852 1.000 0.720

CISA 38 38 1.000 4044 0.980 - 10852 0.465 0.939

DAwH 671 412 0.614 7849 0.990 15767 18729 0.465 0.939

DAwCCcorrect 338 234 0.690 7849 0.960 15767 18729 0.570 0.938

DAwCCIncorrect 444 315 0.710 7906 0.990 15767 18729 0.610 0.940

DAwCDTcorrect 512 315 0.680 7356 0.960 15767 18729 0.570 0.938

DAwCDTcorrect+

重複長 5 +重複長 2

231 191 0.827 5631 0.960 10859 10854 0.890 0.908

DAwCDTcorrect +

重複長 5 +重複長 9

43 33 0.767 10854 0.628 63 10855 1.000 0.618

DAwCDTcorrect +

重複長 5 + 被覆最小

値 1

180 147 0.817 3148 0.603 1122 7892 1.000 0.550
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果は 10855baseと、従来のアセンブリ手法であるVelvetやABySS、CISAと比較すると改
善されているが、従来の提案手法であるDAwCCと比較すると改悪の結果となっている。
次に、複合決定木による判別ルールを適用したダブルアセンブリの性能を比較した。従
来のアセンブリである Velvetや ABySSは kの値や手法によって、被覆率である covR、
covR1500にバラツキが見られるのに対し、従来の決定木による判別ルールを用いたダブル
アセンブリの covRは安定した値を維持している。VelvetやABySSとの比較結果より、長
い contig群における被覆率である covR1500は、複合決定木による正結合ルールを用いた
場合DACDTcorrectや誤結合ルール (重複長 5 +重複長 2)適用のダブルアセンブリにより改
善された。よって複合決定木による正結合ルールと誤結合ルールの適用により、長い正結
合配列を多く残せたことがわかった。本実験にて新たな評価指標被覆率 covR1500を用い
たことで、VelvetやABySSは長い contigの生成が困難であることもわかった。

5.5 まとめ
本章では判別ルールの性能改善という観点より、複数の目的変数の適用に着眼点をおい
た。4章にて目的変数として適用した結合の正誤を示す結合正誤に加え、従来のアセンブ
リにてリード結合の評価指標として用いられてきた k-mer coverage valueの最小値 (被覆
最小値)、重複長の適用について検討した。これらは量的変数であるため、目的変数とし
て扱うため重回帰分析の適用を検討したが、量的変数の分散が大きく判別式の性能が低く
なることがわかった。そこでこれら 2変数を従来の決定木 C4.5を用いて質的変換をおこ
ない、結合正誤と同様に決定木を生成することとした。各 2変数を目的変数として contig
の判別をおこなう検証実験からは、結合正誤を用いた決定木による判別ルールでは対応で
きなかった contigを判別できていることから有効性も確認できた。さらに正結合ルール
の判別結果に誤結合ルールを適用するという 2段階判別により、正結合ルールにて誤って
出力される誤結合配列を誤結合ルールにより削除できることも明らかになった。
以上より、1つの学習データから複数の決定木を生成し、正結合ルール、誤結合ルー
ルを組み合わせた判別ルールを用いたダブルアセンブリDAwCDT(Double Assembly with
Comparative Decision Tree)を提案した。
従来の決定木アルゴリズム、および従来のアセンブリとの性能比較の結果、従来の決定
木 C4.5に比べ正結合配列を多く出力し、アセンブリにおいて最も生成を避けたい長い誤
結合配列の出力を防ぐことができた。さらにそれらを適用したアセンブリの性能について
は、従来のアセンブリに比べ正解率、長い contig群における被覆率が改善されたことが確
認され、判別ルール生成のための決定木として、そしてアセンブリ性能としての 2点の見
地において性能の改善を確認できた。
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本研究では、ギガシークエンサーによるDNA配列のアセンブリアルゴリズムの「頑健化・
信頼性」改善による信頼性向上を目的とし、2つの手法を提案した。

1. 頑健化のために、複数の k-merと手法を統合し、k-merの特徴量利用の判別ルール
を適用したダブルアセンブリ手法

2. 信頼性改善のために、複合決定木による判別ルールを適用したダブルアセンブリ手法

さらに上記の提案手法の有効性検証を、従来のアセンブリ手法および従来の機械学習アル
ゴリズムとの比較によりおこなった。
一般的に DNA配列は特殊な細胞採取作業により開始し、DNAシークエンシングと呼
ばれる作業ののちシークエンサーに読み取られ、塩基配列データ (リード)として出力さ
れる。出力されたリードを結合し結合配列である contigを生成するまでの過程はアセン
ブリと呼ばれる。従来型と比べ大規模データの高速読み取りが可能なギガシークエンサー
が開発されたが、読み取り長が短く読み取りエラーが多いため、アセンブリを困難にし信
頼性を低下させるという課題が生じていた。
これらの課題を解決するために本研究では、はじめにギガシーケンサーの読み取りエ
ラー部位への対応として利用される k-merを用いたアセンブリが、用いる k値や手法に
よって結果がバラつき、各結果が相補的であることを示した。それらを踏まえ、複数の
k-merと手法による contigを統合するダブルアセンブリを提案した。k-merを用いた手法
による contigにおける各 k-merは出現頻度を示す coverage(被覆値)の情報を有することか
ら、contig上における k-merの coverage valueの分布を波形として表現した。その結果波
形の特徴と contig結合の正誤に関連性がみられたので、周波数解析による特徴量を用いて
結合の正誤を決定することとした。以上より、k-merの分布特徴量のフーリエ変換成分や
勾配、結合対象である contigの波形の類似度など 18の変数を説明変数とし、結合の正誤
を目的変数とした学習データを用いて、決定木アルゴリズムである C4.5への適用により
判別ルールを獲得したダブルアセンブリDAwCC(Double Assembly method with Contig for
k-mer’s coverage)を第 1に提案した。正結合ルール、誤結合ルールの獲得が可能であるた
め、正結合ルールを満たす contigを取得した場合と全結合より誤結合ルールを満たす配列
を除去した場合ついて検証した。検証実験の結果、ダブルアセンブリをおこなうことで、
従来のアセンブリで生成が困難であった長い正結合配列の生成、それによる被覆率の改善
が可能になった。さらに判別ルールの適用により contigの結合をおこないながら誤結合
の出力を未然に防ぐことができ、従来手法と比べ長く正しい contigの生成および被覆率の
改善が可能になった。
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第 2の提案手法においては、判別ルールの判別能力の改善という観点からアセンブリの
性能改善を試みた。Support Vector Machineや決定木アルゴリズムといった従来の機械学
習アルゴリズムによる判別ルールでは対応が困難な contigが残されていることから、結合
の信頼性を示す結合正誤に加え、従来のアセンブリにて結合精度の指標として取り入れら
れてきた k-merの coverage valueの最小値を示す被覆最小値、重複長の目的変数としての
適用について検討した。この新たな 2変数は結合正誤と異なり量的変数であるため重回
帰分析による判別式の生成を試みたが、2変数そのものがバラツキを持ち、判別精度が著
しく低いことがわかった。そこで被覆最小値、重複長の値の分布と結合正誤の情報を利用
し質的変換をおこない、C4.5を用いて正結合、誤結合ルールを拡張させた。さらに正結
合、誤結合ルールを 2段階に同時適用することで、両ルールの対応が困難な contigの取得
または除去 (特に長い誤結合配列)を試みた。これらの発想を導入した複合決定木より獲得
した判別ルールを適用したダブルアセンブリDAwCDT(Double Assembly with Comparative
Decision Tree)を提案した。検証実験の結果、従来の決定木による判別ルールでは対応で
きなかった contigへの判別が可能になり、より幅広く contig結合の正誤の判別が可能に
なった。その結果アセンブリ性能としても被覆率、正解率共に改善させる可能性を示すこ
とができた。
本研究にて提案した複合決定木、ダブルアセンブリのアイディアはVelvetやABySSに
限らず、k-merを用いた全てのアセンブリへの適用が可能であり、多くのアセンブリの信
頼性向上への貢献が期待できる。
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