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データベースの部分文字列クラスタリングによる

アミノ酸配列相同性検索の高速化

鈴木 脩司1,a) 石田 貴士1,b) 秋山 泰1,c)

概要：メタゲノム解析では DNA配列をアミノ酸配列に変換して相同性検索を行うが、次世代シークエン

サの登場によって得られるようになった大量の DNA断片配列の処理に多くの時間がかかるようになって

いる。このため、我々はあらかじめデータベースを部分文字列に分割して、類似度が高い部分文字列をま

とめておき、まずその代表点に対して検索を行うことで効率よく検索する手法を開発した。
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Speed-up of homology search tool
using clustering of subsequences in database

Suzuki Shuji1,a) Ishida Takashi1,b) Akiyama Yutaka1,c)

Abstract: In metagenome analysis, DNA sequences are transformed into amino acid sequences before ho-
mology search. However, next generation sequencers became to produce larger data than previous sequencers.
And then it takes more time to analyze data from next generation sequencers. Thus, we have made clusters
of subsequences from database before homology search and search queries from the representations in clusters
to search efficiently.
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1. 序論

近年，次世代 DNA シークエンサの登場により大量の

DNAデータが得られるようになった．次世代 DNAシー

クエンサは１ランで数千億塩基以上が解読可能であり，こ

れは以前の DNAシークエンサと比べると数万倍のスルー

プットである．しかし、この次世代 DNAシークエンサに

よって得られるデータは readと呼ばれるDNAの断片配列

であるため，その情報を利用するためにはマッピングなどの

解析処理が必要となっている．マッピングとは DNAシー

クエンサによって読み取った readがリファレンスゲノムの
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どの部分の配列なのかを同定する処理である．このマッピ

ングを行うツールとしては BWA[1], [2]や Bowtie[3], [4]な

ど様々なツールが開発されている．しかし，これらのマッ

ピングの手法は高速であるが，readとリファレンスゲノム

との間で数％程度の違いしかないことを仮定している．こ

のため，多くのギャップや置換が含まれるような遠縁の相

同配列を見つけるような検索には不向きである．

一方，土壌や腸内等に生息する複数の微生物の DNAを

分離，培養を経ずに直接 DNAを読み取り，環境中に生息

する微生物の遺伝子の分布を解析するメタゲノム解析とい

うものがある．このメタゲノム解析では，環境中に含まれ

る微生物のすべてのゲノム配列が既知であることは稀であ

る．このため，メタゲノムのデータのマッピングを行うに

は遠縁の生物のゲノム情報を参照する必要があり，リファ

レンスゲノムのある単一の生物に対するマッピングよりも
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多くの不一致やギャップを許容する必要がある．そのため，

現在のメタゲノム解析ではより高感度な配列相同性検索と

呼ばれる手法が利用されている．また，メタゲノム解析で

は検索の感度を増すために DNA 配列のまま配列相同性検

索を行うのではなく，多くの場合，アミノ酸配列に翻訳し

てから解析が行われる．DNA 配列は通常 A，T，G，C の

4 文字で表現されているのに対してアミノ酸配列は基本的

に 20 文字で表現されている．さらに，DNA 配列の比較

は一致か不一致の 2 状態でしか区別しないことが多いが，

アミノ酸配列はアミノ酸間で性質の類似度に違いがあるた

め，アミノ酸毎に置換スコアが付けられたスコアマトリッ

クスが用いられる．このため，アミノ酸配列でマッピング

を行うことは DNA 配列の場合のマッピングと比べて計算

はより複雑なものとなっており，より困難なものとなって

いる．このようなタンパク質配列間の曖昧な一致も含めた

配列の相同性検索では，比較的高速な配列比較が可能な近

似的手法の BLAST[5], [6] が利用されている [7]．しかし，

次世代 DNA シークエンサは大量の readを出力するため，

readをアミノ酸配列に翻訳してからマッピングを行うこと

は BLAST を用いてもなお膨大な計算時間が必要となる．

現在，最新の illumina 社の Hiseq 2500 という DNA シー

クエンサの出力は 1 ランで合計 600G 塩基にも達し，その

データを BLASTを用いて解析するには約 25,000 CPU 日

が必要になると推定される．

BLAST よりも高速な配列相同性検索を実現している

ツールとしてBLAT [8]がある．しかし，BLATはBLAST

よりも高速である一方，検索の感度が低いという問題があ

る．また，メタゲノム解析のための配列相同性検索を高速

に行うために，元来，画像処理に特化したGPU (Graphics

Processing Unit) を用いて配列相同性検索を行うGHOST-

M[9]がある．このツールはメタゲノム解析を行う上で十分

な検索感度を保ったまま，高速な計算をすることが可能だ

が，GPUがない環境では実行することができない．また，

アミノ酸配列の文字の種類を減らす圧縮アミノ酸を用い

て曖昧な検索を高速に処理することができる RAPSearch

[10], [11] が 2011年に開発され，高速な配列相同性検索を

行うことができるようになった．

しかし，DNAシークエンサの進歩は凄まじく，配列相

同性検索を実行する read数は今後も増加すると考えられ

る．そして，DNAシークエンサの進歩により配列データ

の解析が進むにつれてデータベースのサイズも大きくなっ

ている．こういった理由から，さらなる配列相同性検索の

高速化が必要となっている．

BLASTなどの配列相同性検索ツールの多くは seed ex-

tension という手法を用いている．この手法は seed search

と extensionという２つの処理を組み合わせて検索を行う

手法である．まず，seed searchはクエリとデータベースと

の間で短い部分文字列 (アミノ酸配列の場合は数文字程度)

の完全一致、もしくは数個のミスマッチを許して一致する

部分 (seed) を転置ファイル等のインデックス構造を使用

して検索する．次に extensionによって seedを中心にして

アラインメントを伸長しながらアラインメントのスコアを

計算する．

seed extensionを用いた場合，データベースが増加して

くると seed searchによって多くの seedが得られる．この

seedの増加により，extensionの処理で多くの時間がかか

る．しかし，データベースの増加により extensionをして

もスコアが高くならない seedが増加してくる．このため，

無駄な extensionが増加するという問題が生じる．

そこで本研究では配列相同性検索の高速化のために，こ

の seed の増加による無駄な extension の増加を抑える手

法を開発した．この手法ではまず，データベースを部分文

字列に分割し，類似度の高いデータベースの部分文字列同

士をクラスタリングし，クエリとクラスタの代表点との類

似度を元にクラスタメンバの類似度の上限値を計算する．

そして，この類似度の上限値がある一定以上の値の場合，

extensionの処理を行うことで効果的な検索を達成した．

2. 提案手法

まず，データベースの部分文字列のクラスタリングを用

いないベースとなる手法 (提案手法 1) を説明し，その後部

分文字列クラスタリングを用いて拡張した手法 (提案手法

2) について説明する．

2.1 提案手法 1：ベースとなる配列相同性検索の手法

ベースとなる配列相同性検索の手法の大まかな流れは以

下の通りである．

( 1 ) ハッシュテーブルを用いた seed searchの実行

( 2 ) Seedを中心にしたギャップなしの伸長を行うungapped

extension を実行し，閾値 Tu を超えるスコアを持つ

seedのみを残す

( 3 ) 近傍にある seedを chain filterによってまとめる

( 4 ) Seedを中心にギャップありで伸長を行う gapped ex-

tensionを実行する

それぞれの処理について以降に詳しく述べる．

2.1.1 ハッシュテーブルを用いた Seed Search

BLASTの seed searchでは固定長の部分文字列（デフォ

ルトでは 3文字）の一致を 2箇所見つけ、その部分を中心

にしてアラインメントを伸長している．しかし，固定長で

は文字の組み合わせによって合計のスコアに大きな違いが

出てくる．このため，その後のフィルタリングでフィルタ

アウトする seedが多くある．

この問題を解決するために，我々はあるスコアの閾値

Tseed を超える部分文字列の一致を seedとして検索するよ

うにした．同じように可変長の部分文字列の一致による

seed searchを用いた手法として [12], [13]等があるが，seed
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searchで suffix array[14]を用いるためるため，seed search

の際に多くのキャッシュミスが発生する．このような理由

から高速な検索が難しい．

このため，本研究ではデータベースの構築の際にスコア

マトリックスと閾値を予め決めておき，ハッシュテーブル

による部分文字列の一致を用いた．こうすることで配列相

同性検索の際にスコアマトリックスや seed searchの閾値

を変更できないが，メタゲノム解析の場合，データベース

構築よりも配列相同性検索のほうが多くの時間がかかるた

め問題にならないと考えられる．

また，ミスマッチをある程度許容するために seed search

の seedの一致を検索する際には RAPSearchと同様に圧縮

アミノ酸を用いた．これにより，圧縮アミノ酸による完全

一致によって曖昧な文字列検索を可能にした．

2.1.2 Ungapped Extension

Seed searchで得られた seedの全てに対して gapped ex-

tensionを行うと多くの時間がかかる．このためBLASTと

同様にしてギャップなしの伸長 (ungapped extension) を

行って閾値 Tu を超えるスコアが得られる領域の seedであ

るかをチェックした．

Ungapped extensionには BLASTと同様のパラメータ

による cutoff[6]を使い，ある程度スコアが連続で低下する

ようならば ungapped extensionの処理を打ち切るように

した．

2.1.3 Chain Filter

Ungapped extensionのスコアが閾値以上の領域の seed

である場合，データベースの少しずれた位置に同じように

閾値を超える seedがある場合が多い．このような近傍に

ある seedは gapped extensionでほぼ同じ結果になる．こ

のため，gapped extensionを行う前に近傍にある seed同

士をまとめる chain filterを用いた．

この chain filterでは seedのクエリ側の出現位置を縦軸，

データベース側の出現位置を横軸にして対角線上に並ぶ

seedを１つにまとめるかどうかチェックする．Seedをま

とめる場合の例を図 1に示す．

図 1(A) のように seed 同士が重なっている場合は必ず

seedを 1つにまとめる．また，図 1(B)のように seed同

士が同じ対角線上に並んでいるが離れている場合，間を

ungapped extensionで伸長し，途中で cutoffで打ち切られ

ずにつながる場合 1つにまとめるようにした．

2.1.4 Gapped Extension

Gapped extensionでは chain filterでまとまった seedに

対してギャップありで伸長を行う．Gapped extensionの

際も BLASTと同様に cutoffを用いてある一定以上スコア

が低下した際には伸長をうち切るようにした．

データベース配列

ク

エ

リ

配

列

(A)

(B)

データベース配列

ク

エ

リ

配

列

: Seed

図 1 Seed をまとめる条件

Fig. 1 Conditions to reduce seeds

2.2 提案手法 2：データベースの部分文字列のクラスタリ

ングを用いた配列相同性検索の手法

提案手法 1のベースとなる配列相同性検索では，検索精

度を保つようにすると ungapped extensionで多くの時間

がかかる．これは seed searchで出てくる seedが多いため

である．特にデータベースが増加してくると seed search

によって多くの seedが得られる．しかし，データベースの

増加により extensionをしても類似度が高くならない seed

が増加してくる．このため，無駄な extensionが増加する

という問題が生じる．

この seedの増加による無駄な extensionの増加を抑える

ために，提案手法 2ではデータベースを部分文字列に分割

し，類似度の高いデータベースの部分文字列同士をクラス

タリングし，クエリとクラスタの代表点との類似度を元に

クラスタメンバの類似度の上限値を計算する．そして，こ

の類似度の上限値がある一定以上の値の場合，extensionの

処理を行うようにした．

提案手法 2ではまず，データベースの部分文字列をクラ

スタリングして類似度が高い部分文字列をまとめておく．

その後，以下のようにして配列相同性検索を行う．

( 1 ) ハッシュテーブルを用いた seed searchの実行

( 2 ) クラスタメンバを持つ部分文字列に seedがヒットし

た場合，seed周辺で類似度を計算し，この類似度を元

にしてクラスタメンバの類似度の上限を計算してこれ

が閾値を超える場合，クラスタメンバの seedを生成

する．

( 3 ) Seedを中心にしたギャップなしの伸長を行うungapped

extension を実行し，閾値 Tu を超えるスコアになる

seedのみを残す

( 4 ) 近傍にある seedを chain filterによってまとめる

( 5 ) Seedを中心にギャップありで伸長を行う gapped ex-

tensionを実行する

Ungapped extension以降の処理は提案手法 1のベース

となる手法と同様のことを実行する．

このデータベースの部分文字列のクラスタリングにより

seed search後の ungapped extensionの実行回数を減らし，

高速な配列相同性検索を行うようにした．
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AMGATGLGFLLSWRQDNLN
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配列1:

配列2:

類似度(一致文字数)：17

図 2 類似度関数

Fig. 2 Similarity function

MGATGLGFILSWRQDNLNT

クラスメンバ配列(c):

クエリ配列(q):

MGATGLGFIISWRQDNLN

AMGATGLGFLLSWRQDNLN

クラス代表配列(t):

s(q, t) = 16

s(t, c) = 17

s(q, c) < s(q,t ) + |c| - s(t,c)

図 3 類似度の上限値

Fig. 3 The upper bound of similarity

2.2.1 類似度の上限値の計算

類似度の上限値を計算するためには，類似度の関数は三

角不等式のような式を満たす必要がある．距離の関数のよ

うにこのような性質をもつ関数は幾つかあるが，本研究で

は文字列間で共通する文字の数を類似度とした．例を図 2

に示す．

この類似度を用いると類似度を計算しているクエリとな

る部分文字列を q，クラスタ代表の部分文字列を t，類似度

を計算する対象となるクラスタメンバの部分文字列を cと

するとき，qと cの類似度 s(q, c)は以下の式を満たす．

s(q, c) ≤ s(q, t) + |c| − s(c, t) (1)

例を図 3に示す．

この式を用いることで s(q, c)の上限値を計算することが

可能となる．

2.2.2 データベースの部分文字列の生成

データベースの部分文字列は，Sdb 文字ずらしで Ldb 文

字の部分文字列を作る．この時，クエリの部分文字列の長

さを Lq とするとき，Sdb = Lq, Ldb = 3Sdb となるように

した．そして seed searchの際に使用するハッシュテーブ

ルには部分文字列の Sdb 番目以降の文字から Ldb − Sdb ま

での文字列について登録するようにする．

こうすることでハッシュテーブルに重複する位置のエン

トリーがなくなり，かつクエリの部分文字列とデータベー

スのある領域との間の類似度が閾値 Tseed 以上となるよう

な領域が分割されずに少なくとも 1つ以上の部分文字列の

中に含まれるようになる．

また，ある程度ミスマッチを許容するために，部分文字
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図 4 複数階層のクラスタリングによる部分文字列のクラスタリング

Fig. 4 The rank-based clustering for subsequences

列は圧縮アミノ酸を用いて変換したものを使用した．

2.2.3 クラスタリング手法

本研究ではクラスタリングを行う際に図 4のように複数

階層のクラスタリングを用いた．

各階層の類似度の閾値は部分文字列の長さに比例するよ

うにした．また i番目の階層のクラスタメンバになる閾値

の割合を ti とする時，i + 1番目の階層のクラスタメンバ

になる閾値 ti+1 は

ti+1 =
1 + ti
2

(2)

とした．複数階層のクラスタリングを用いることで代表

点となる部分文字列を増やし，より類似度が高い部分文字

列のメンバとなれるようにした．

自身のクラスタ代表を探索する際には自身よりも前に出

現する部分文字列のみを探索することで，部分文字列数を

nとするとき，類似度の比較回数を O(n log n)となるよう

にし，高速化した．また，類似度の高い部分文字列を探索

する際にはハッシュテーブルを使用した．

クラスタリングの際のハッシュテーブルはデータベース

の部分文字列を１文字ずらしにK-merと呼ばれるK 文字

の固定長の部分文字列を生成し，圧縮アミノ酸を用いて

ハッシュキーを生成し，部分文字列の IDとK-merの部分

文字列の出現位置をハッシュテーブルに登録しておく．

こうして出来たハッシュテーブルを使い，自身の部分文

字列の IDよりも前にある部分文字列の中で閾値以上の類

似度となる部分文字列を見つける．ハッシュテーブルを用

いた K-merの検索では自身の K-merを K 文字飛ばしで

作り、m個のミスマッチを許して一致する K-merをハッ

シュテーブルの中から検索する．

このようにハッシュテーブルで検索をすると部分文字列

の長さが Ldbのとき，m個のミスマッチを許容したK-mer

の検索をすると，(3) より e個以下のミスマッチで一致す

る部分文字列をもれなく見つけることができる．

e =
mLdb

K
− 1 (3)
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このため，K-merの検索でもれなく最適な部分文字列の

一致を見つけることができるように一番上位のクラスタの

階層のメンバとなる閾値の割合 t0 を以下のようにした．

t0 =
e

Ldb
(4)

2.2.4 クラスタリングを用いた Seed Search

クラスタリングを用いた seed searchを行う際にはクエ

リ側も部分文字列を作る．

その後，データベースの部分文字列のクラスタ内で重複

する部分を除いたハッシュテーブルを用いて seed search

を行う．

seed search後，seedがクラスタメンバを持つクラスタ代

表の部分文字列にヒットしていた場合，ungapped extension

を行う前に seedの周辺で類似度を計算し，クラスタの代

表部分文字列とクエリ配列間の類似度を元にしてクエリ配

列とクラスタメンバの配列間の類似度の上限値がある一定

以上かどうかを確認する．

クエリの長さを |q|，長さに対する閾値の割合を Tcluster

とすると類似度の閾値を |q|Tcluster としてクエリの長さに

比例するようにした．

このため，以下の式を満たす場合，クラスタメンバにつ

いても seedを生成するようにした．

|q|Tcluster ≤ s(q, t) + |c| − s(c, t) (5)

3. 実験

本研究で提案したベースの手法とクラスタリングを用い

た手法の検索感度と計算時間を評価する実験を行った．以

下に実験の詳細について述べる．

3.1 実験環境

本研究の実験に使用した計算機は TSUBAME2.0 [15]

の Thin ノードを使用した．このノードの CPU は Intel

Xeon processor X5670 (6 コア，2.93GHz) を 2 つ，メモリ

は 54GBである．OSは SUSE Linux Enterprise Server 11

SP1，コンパイラについては gcc version 4.3 を使用した．

性能の比較対象には NCBI BLAST (version 2.2.28+) と

BLAT (version34 standalone)，RAPSearch (v2.16)を使用

した．

BLASTはスコアマトリックスに BLOSUM62，open gap

penalty と extend gap penalty はそれぞれ −11，−1，そ

してフィルタと composition-based statistics[16]を使用し

ないようにした．具体的に使用した BLAST のオプション

は “ -output 6 -seg no -comp based stats 0” である．　

BLAT は予め readをアミノ酸配列に翻訳しておき，それを

クエリとして使用した．使用した BLAT のオプションは

“-q=prot -t=prot -out=blast8” である．RAPSearchにつ

いてはデフォルトパラメータを使用して実験を行った．
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Fig. 5 Comparing of the accuracies

提案手法は，seed searchのハッシュテーブルに登録する

部分文字列の閾値 Tseed = 39，クラスタリングを行う部分

文字列のスキップ数 Sdb = 16，データベースの部分文字列

の長さ Ldb = 48，クエリの部分文字列の長さ Lq = 16，ク

ラスタリングを行う際の階層 0の閾値 t0 = 0.9，クエリと

クラスタ代表を比較した際に seedとする類似度の閾値の

割合を Tcluster = 0.6とした．また，使用した圧縮アミノ

酸はRAPSearchと同様のものを用いてアミノ酸を 20種類

から 10種類に圧縮したものを用いた．これらのパラメー

タは RAPSearchと比較して同程度の検索感度を持つよう

に最適化されたものである．

アミノ酸配列データベースは 2010年 11月時点の KEGG

Genes（genes.pep）[17], [18], [19] を使用した．このデータ

ベースはタンパク質のアミノ酸配列を 420 万本を含み，全

配列の合計長さは約 2G 残基である．検索のクエリデータ

としては次世代 DNA シークエンサの出力である実データ

を用いた．実データとして土壌のメタゲノムを illumina社

の Genome analyzer で読み取ったデータを使用した．こ

のデータは 1 本当たり 60～75 塩基であり，約７百万本か

らなっている．全データを利用した場合，計算に多くの時

間が必要なため，本研究では全データの内，1 万本をラン

ダムに選択して使用した．

3.2 検索感度の評価実験

上記のデータを用いて提案手法の検索感度の評価実験

を行った．検索感度を評価するために各ツールの検索結

果を SSEARCH[20]の結果と比較し，クエリ毎に各ツール

の Topスコアのデータベース配列が SSEARCHの結果の

Topスコアのデータベース配列と一致している割合によっ

て評価を行った．

結果を図 5 に示す．図 5 は横軸が E-value[21]，縦軸が

SSEARCHの Topと一致する割合を示した．結果を見る

と提案手法 1のベースとなる手法はほぼ RAPSearchと同
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表 1 相同性検索の計算時間と BLAST との計算速度比

Table 1 The computation time and the acceleration ratio with

respect to the BLAST

　 計算時間 (sec.)

BLAST との

計算速度比

提案手法 1 　

　ベースとなる手法 274 133.6

提案手法 2 　

　クラスタリングを用いた手法 345 105.8

BLAST 36,535 1.0

BLAT 855 42.7

RAPSearch 284 128.7

表 2 それぞれの手法のハッシュテーブルのエントリー数

Table 2 The number of entries in hash table for each methods

ハッシュテーブルの　

　エントリー数

提案手法 1 　

　ベースとなる手法 2,047,436,201

提案手法 2 　

　クラスタリングを用いた手法　 1,442,778,441

程度の精度がでている．このため，メタゲノム解析に用い

るために十分な精度があると考えられる．

しかし，提案手法 2のクラスタリングを用いた手法は，

提案手法 1のベースとなる手法よりも検索感度が低い．こ

れはクラスタとなっているデータベースの部分文字列につ

いては別途類似度の計算をしているため，その部分で閾値

を超えられずに計算されなかった部分が原因であると考え

られる．ただ、低下率は数%以内であるためほぼ問題ない

と考えられる．

3.3 計算時間の評価実験

検索感度に用いたデータを使って提案手法の計算時間の

評価実験を行った．各ツールの計算時間を表 1に示す．

計算時間は提案手法 1のベースとなる手法は BLASTを

1とした場合，約 134倍と全ツールの中で最速であった．

一方，提案手法 2のクラスタリングを用いた手法はベース

となる手法よりも遅く約 106倍にとなっている．

以下でこの速度低下について考察する．

3.4 クラスタリングされたことによるハッシュテーブル

のエントリー数の比較

提案手法 1 のベースとなる手法と提案手法 2 のクラス

タリングを用いた手法で seed searchの時に使用するハッ

シュテーブルのエントリー数がどれくらい違うのかを比較

する．それぞれの手法のハッシュテーブルのエントリー数

は表 2の通りである．表 2よりクラスタリングを用いる

ことで約 70%に縮小できたことがわかる．このことからク

ラスタリングによりハッシュテーブルのサイズが縮小でき

たことがわかる．

表 3 それぞれの手法の ungapped extension の実行回数と類似度

比較の回数

Table 3 The number of calls of ungapped extension and simi-

larity checking in each methods

Ungapped

　 extension 類似度比較　 合計回数

提案手法 1 　

　ベースとなる手法 1,619,040,297 0 1,619,040,297

提案手法 2 　

　クラスタリングを

用いた手法 915,742,250 389,069,800 1,304,812,050

3.5 Ungapped extensionと類似度比較の回数

提案手法 1 のベースとなる手法の ungapped extension

の実行回数と，提案手法 2のクラスタリングを用いた手法

の ungapped extensionの回数と類似度比較の回数を比較

する．

それぞれの手法の ungapped extensionの実行回数と類

似度比較の回数について表 3に示す．Ungapped extension

と類似度比較は厳密には実行していることは違うが，計算

量はほぼ同じである．このため，クラスタリングを用いた

手法はこの 2つの合計数で比較する．このとき，提案手法

1のベースとなる手法に比べ提案手法 2のクララスタリン

グを用いた手法の場合，実行回数は約 80%に抑えられてい

る．このため，クラスタリングを用いたほうが実行回数に

ついては少なくなっていることがわかる．

しかし，ungapped extensionと類似度比較を Intel VTune

Amplifier XE 2011でプロファイリングしてみると，デー

タベースの部分文字列のクラスタメンバの情報を取り出す

分のメモリアクセスが増えたことにより計算時間が増加し

ていた．この結果から，クラスタリングを用いることでメ

モリアクセスが増加するため計算時間が少なくならなかっ

たと考えられる．

4. 結論

4.1 本研究の成果

本研究ではまずベースとなる高速な配列相同性検索の手

法を提案し，それを拡張したデータベースのクラスタリン

グを用いた手法を提案した．提案手法 1のベースとなる手

法については RAPSearchと同程度以上の検索感度で，よ

り高速な配列相同性検索を行うことができ，BLASTの約

134倍の高速化を達成した．

また，提案手法 2のデータベースの部分文字列のクラス

タリングを用いた手法ではベースの手法よりも検索速度を

保ったままで，ungapped extensionの回数を減らすことに

成功した．しかし，計算速度としてはメモリアクセス回数

が増加してしまい，逆に改良前よりも低下してしまった．

だが，今後，メモリアクセスを減らすことができれば，計

算の回数は低下させることに成功しているため，高速な配

列相同性検索が実現できる可能性がある．
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4.2 今後の課題

データベースの部分文字列のクラスタリングを用いた手

法を高速化するために，メモリアクセスを減らす必要があ

る．こうすることで ungapped extensionの回数を減らす

ことによる高速化の恩恵が得られると考えられる．また，

DNAシークエンサの進歩は目覚ましく，出力される read

の長さも徐々に伸びていることから長い readに対する高

速化が必要であると考えられる．
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