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ギブスサンプラに基づく
アミノ酸配列モチーフの高精度抽出法
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概要：アミノ酸配列データベースから類似部分配列を抽出することとして知られている従来のギブスサンプ
リング法の抽出精度を向上させるために，多重整列化に基づく新しい方法を提案する．従来のギブスサン
プリング法の抽出精度は初期値に大きく左右される．この点に着目し，提案手法では，できるだけ良い初
期値を計算するため，配列データセットに対して多重整列化を行い，ある幅のウインドウを多重整列上に
スライドさせ，p値が最小となるウインドウ領域（類似部分配列）を初期値として選択する．多重整列化に
よって挿入されるギャップについては，ランダムに文字をあてはめる場合とすべての文字が等確率に現れ
る場合を比較する．また，ギブスサンプリングで利用される擬似度数に進化的な知識を導入し，抽出され
る類似部分配列としての配列モチーフ（進化的に保存される配列パターン）の抽出精度を向上させている．
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Abstract: In order to improve the extraction accuracy of the existing, well-known Gibbs sampling method
for extracting similar subsequences from amino acid sequence databases, we propose a new extraction method
based on multiple sequence alignment in the sequence dataset. The extraction accuracy of the existing Gibbs
sampling method is highly dependent on the initial solution selected randomly. In focusing on this point,
the proposed method performs multiple sequence alignment for the sequence dataset to calculate the best
possible initial solution. After that, we slide the aligned sequences on a window of a certain width and select
the window region including the set of subsequences, where p-value is minimized, as the initial solution. In
order to confirm the effectiveness of the proposed method, we carried out comparative experiments with ran-
dom distribution and equal distribution. Moreover, we improve the accuracy of the existing Gibbs sampling
method by using an amino acid substitution matrix as the knowledge of molecular evolution for pseudocount.
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1. はじめに

アミノ酸の配列モチーフは，生物進化の過程で保存され

た生物学的な機能やタンパク質の立体構造と深く関係す
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る．ギブスサンプラは，配列データベースから配列モチー

フにできるだけ近い類似部分配列を抽出する方法であり，

多くの研究 [1], [2], [3]が行われている．また，ギブスサン

プラを用いて，配列モチーフに近い類似部分配列を抽出す

るWebサービス [4]も行われている．

機能が未知のアミノ酸配列から配列モチーフを特定する

ことができれば，たとえば，その構造の推定をはじめとし
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て，SURFNET [5], [6]などにより，活性部位や結合ポケッ

トなどのような機能部位の特定につなげることができるも

のと期待されている [7]．また，このような機能部位の解析

は，医薬品の開発に重要な分子シミュレーションや分子設

計などを支援するものと期待されている．

ギブスサンプラは，Geman兄弟 [8]によって画像処理の

分野で利用され，画像復元に対する有効な統計的手法とし

て紹介された．バイオインフォマティクス分野では，ギブ

スサンプラは，アミノ酸配列データセットの各配列から配

列モチーフに最も近い類似部分配列を 1個のみ抽出する方

法として，Lawrenceら [1]によって紹介された．本論文で

は，これをサイトサンプラと呼び，各配列から 0個以上の

配列モチーフに最も近い類似部分配列を抽出するモチーフ

サンプラと区別する [2], [9], [10]．いずれも，マルコフ連鎖

モンテカルロ法 [11], [12]の 1つとして分類されているギ

ブスサンプラに該当する．なお，モチーフサンプラの計算

では，サイトサンプラの計算結果が利用されているが，モ

チーフサンプラの計算精度を向上させるには，サイトサン

プラの計算結果が生物進化の過程で保存された配列モチー

フにできるだけ近いことが重要である．

バイオインフォマティクス分野でのギブスサンプラは，

アミノ酸配列データセットから配列モチーフの抽出問題に

適用する研究 [1], [2], [13], [14], [15]と，DNA配列データ

セットからDNA配列上のタンパク質結合部位（配列モチー

フ）の識別問題に適用する研究 [3], [4], [7], [16], [17], [18]

とに分類される．

アミノ酸配列データセットや DNA配列データセットか

ら配列モチーフに最も近い類似部分配列を抽出するために，

Lawrenceらのサイトサンプラに対して，さまざまな改良法

が提案されている．これらの手法は，機械学習や統計学な

どを導入し，数学的な最適解の高精度な探索に努力が払わ

れてきたが，生物進化の過程で発生するアミノ酸置換の相

対頻度を表す表（アミノ酸置換行列）をサイトサンプラの

計算モデルに十分に反映させていないため，従来の計算モ

デルから数学的に厳密な類似部分配列が得られても，その

類似部分配列はバイオインフォマティクス分野の専門家に

とって興味ある配列モチーフから外れていることがある．

本論文では，アミノ酸配列データベースから配列モチーフ

にできるだけ近い類似部分配列を抽出するために，Lawrence

らによって紹介されたサイトサンプラに基づき，新しい計

算モデルに基づく計算手法を提案する．

サイトサンプラ（ギブスサンプラ）は，ユーザにより与え

られた配列モチーフの長さ K をもとに，N 本の配列デー

タを含む配列データセットから配列モチーフの候補である

N ×K の整列行列（K-類似部分配列の集合）を出力する方

法である．配列データセットに含まれる N 本の配列デー

タの長さは同一ではないが，簡単のため Lとすると，配列

データセットには，(L − K + 1)N 個の N × K の整列行

列が存在するため，これらの中から配列モチーフに近い類

似部分文字列を直接探索するのは現実的ではない．サイト

サンプラでは，配列データセットに含まれる N 本の各配

列データからランダムに選択された K-部分配列の集まり

を候補配列集合として選択し，それらを初期値とすること

により，候補配列集合を更新しながら配列モチーフとして

最も確からしい類似部分配列を見つけ出そうとする確率的

アルゴリズムである．しかしながら，アミノ酸配列データ

セットを対象にした従来のサイトサンプラには，以下のよ

うな問題がある．

（1）初期値のランダム性

サイトサンプラは，局所最適解を回避する工夫がなされ

ていないため，計算精度が初期値に大きく依存し，計算結

果に最適解が保証されていない．初期値のランダム性を低

減させるために，N 本の配列からいくつかのサンプルをラ

ンダムに選択し，それらのサンプルのみから貪欲探索によ

り最良の初期値を取り出す方法 [2], [10]があるが，初期値

のランダム性に関する本質的な解決にはなっていない．

（2）進化的知識としてのアミノ酸置換行列の欠如

配列データセットからランダムに選択された 1本の配列

データを Z とする．サイトサンプラでは，候補配列集合か

ら Z 上に存在する部分配列 X を探し，それまでに計算さ

れた文字の出現確率を表すプロファイル行列に適合する部

分配列X ′ を Z 上から確率的に選択し，候補配列集合内の

X を X ′ に置き換え，候補配列集合を更新している．しか

し，アミノ酸の置換のしやすさを数値化したアミノ酸置換

行列 [19]についての知識が考慮されていないため，X ′ が

適切に選択されない．

本論文では，これらの 2つの問題点を解決するために，

Thompsonら [20]や Larkinら [21]の文献で提案されてい

る案内木に基づく多重整列化（マルチプルアラインメント）

に加え，Henikoffらが提案した擬似度数 [22], [23]をサイ

トサンプラの計算モデルに組み込んだ新しい抽出法を提案

する．なお，案内木は近隣結合法 [24]などで作成された分

子進化系統樹（生物進化の枝分かれの様子を描画した木構

造）が多く利用されている．提案手法の要点は以下のとお

りである．

（1）初期値のランダム性の問題を解決するために，でき

るだけ良質な初期値を計算する．そのために，まず，配列

データセットに対して，分子進化系統樹に基づく多重整列

化 [20], [21]を利用し，N × Lの整列行列を導出する．こ

の整列行列にスライディングウインドウ法を適用し，ある

幅を持つウインドウを左から右に 1文字ずつスライドさせ

ることにより，すべてのウインドウ領域を列挙する．これ

らのウインドウ領域から配列モチーフに最も近いウインド

ウ領域 [25]を選択する．この選択の評価尺度として p値を

用いる．ただし，配列モチーフの両端にはどちらもギャッ

プが含まれないため，ウインドウ領域の両端の少なくとも
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一方に閾値以上のギャップ数が存在する場合は，そのウイ

ンドウ領域を選択の対象から除外する．

（2）進化的知識としてのアミノ酸置換行列が欠如してい

るという問題に対処するために，プロファイル行列の計算

式に現れる擬似度数に，アミノ酸置換行列 [19], [26]に基づ

く知識を組み込む [25]．アミノ酸置換行列は，進化的な知

識であり，生物進化の過程で発生するアミノ酸置換の相対

頻度を行列 [19]で表現したものとして知られている．

以上のような提案方法について，実験により有効性を確

認するために，5種類のデータセットを用いて，提案手法

により抽出された類似部分配列がすでに登録されている配

列モチーフにどれだけ近いかを評価した結果，1件のデー

タセットを除き約 90%以上も近いことが分かった．

本論文の構成は以下のとおりである．2章では，関連研

究について述べる．3章では従来手法であるサイトサンプ

ラ（ギブスサンプラ）について述べる．その中でプロファ

イル行列を用いた出現頻度の計算法や背景頻度の計算方法

を説明する．4章では多重整列化に基づく提案手法につい

て述べ，5章では従来手法と提案手法による計算結果を比

較して評価を行う．最後の 6章では本論文のまとめと今後

の課題について述べる．

2. 関連研究

アミノ酸配列やDNA配列などの配列データセットから配

列モチーフに最も近い類似部分配列を抽出する方法には，列

挙法 [27], [28], [29]，隠れマルコフモデル [30]，ギブスサンプ

ラ [1], [2], [3], [4], [7], [13], [14], [15], [16], [17], [18], [31], [32]

などがある．

列挙法とは，配列モチーフ内に存在するワイルドカード

（任意の文字と一致する記号）を考慮して，PrefixSpan [27]

のアプローチにより頻出パターンをすべて抽出する方法で

ある．しかし，非常に多くの頻出パターンが列挙されるた

め，その中から配列モチーフに最も近い頻出パターンを探

し出すことが困難である．進化的知識としてアミノ酸置換

行列（生物進化の過程で発生するアミノ酸置換の相対頻度

を表す表）を計算モデルに組み込んでいないことも原因の

1つと考えられる．

隠れマルコフモデルは，ユーザがあらかじめ設計した

ネットワーク構造に基づいて，状態遷移確率や出力確率な

どのモデルパラメータを計算する方法である．このネッ

トワーク構造に対するモデルパラメータはプロファイル

HMMと呼ばれている．あるヒューリスティクス [33]を用

いて，長さ K に対するプロファイル HMMが決定される

と，Viterbiアルゴリズムを用いて，N 本の部分配列を含

む類似部分配列集合の確率が最大の組を選択する．この類

似部分配列には，文字の挿入や欠失が考慮されているのに

対して，ギブスサンプラでは，これらは考慮されていない．

しかし，一般的なネットワーク構造が存在しないため，モ

デルパラメータの計算に必要なネットワーク構造は，ユー

ザ自身があらかじめ与える必要がある．すなわち，ユーザ

は，なんらかの知識をもとに，アミノ酸配列データセット

に合致したネットワーク構造を設計しなければならないと

いう煩わしさがある．また，Durbinら，Kroghら，Eddy

ら，Hugheyらが文献 [30], [34], [35], [36]で隠れマルコフ

モデルの計算に必要なモデルパラメータの推定の手間を削

減する方法について研究している．しかし，進化的知識と

してのアミノ酸置換行列が考慮されていないため，満足の

いく結果が得られるとは限らない．

ギブスサンプラの研究には，与えられた配列データセッ

トの各配列から 1 つのみの配列モチーフを探索する研究

と 0 個以上の配列モチーフを探索する研究がある．これ

らの研究は，アミノ酸配列データセットから配列モチー

フの抽出に適用する研究 [1], [2], [10], [13], [14], [15] と，

DNA配列データセットからタンパク質と結合する DNA

配列上の部位（配列モチーフ）の識別問題に適用する研

究 [3], [4], [7], [16], [17], [18], [31], [32]とに分類される．本

論文で着目しているギブスサンプラは，サイトサンプラ

と呼ばれ，アミノ酸配列データセットの各配列から配列

モチーフの最も近い類似部分配列を 1 つのみ抽出する方

法 [1], [2], [9], [10]である．

アミノ酸配列データセットの各配列から配列モチーフに

最も近い類似部分配列を 1つのみ抽出する研究に着目する

と，これまでの研究では進化的知識としてアミノ酸配列行

列を計算モデルに十分に組み込まれていない．このため，

従来の計算モデルを用いる限りは，たとえ数学的な厳密解

が得られても，抽出された類似部分配列がバイオインフォ

マティクス分野の専門家にとって興味ある配列モチーフか

ら外れてしまうことがある．

本論文では，これらの問題を解決するために，分子進化

系統樹を案内木として利用されている多重整列化および相

対エントロピーを評価尺度とするスライディングウインド

ウ法によりサイトサンプラの初期値を計算する．次に，プ

ロファイル行列の計算に組み込まれている擬似度数に進

化的知識としてのアミノ酸置換行列を導入する．これによ

り，従来のサイトサンプラよりも配列モチーフにできるだ

け近い類似部分配列を各配列から抽出している．

3. 従来のサイトサンプラ

サイトサンプラは，ギブスサンプラの一種であり，配列

データセットの各配列から配列モチーフに最も近い類似部

分配列を 1件のみ抽出する方法である．アミノ酸配列デー

タセットの各配列は，さまざまな長さの文字列であり，そ

の表現にはM 種類の文字が使われているとする．ここで

は，このM 種類の文字からなる文字集合を Ωと表記する．

図 1 は，サイトサンプラの処理イメージを図示したも

のである．アミノ酸配列モチーフに最も近い K-類似部分
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図 1 配列データセット DS と K-部分配列集合との関係

左図の太字はK-部分配列集合として抽出される文字を意味し，

細字は背景配列集合と呼ばれる
Fig. 1 Relations with sequence data set DS and the K-

subsequence set.

図 2 K-部分配列集合に対する出現頻度行列 AMAT = (cij)

Fig. 2 Appearance frequency matrix AMAT = (cij) for K-

subsequence set.

配列（長さ K の類似部分配列）を各配列から探索するた

めに，サイトサンプラではアミノ酸配列データセット DS

の各配列から長さ K の候補配列が 1 つのみ選択される．

これにより選択された候補配列集合を N × K 行列と見な

し，この行列からある行をランダムに削除し，削除された

(N − 1) × K 行列を用いてM × K プロファイル行列を計

算する．次に，直前に計算されたプロファイル行列を用い

て候補配列集合に含まれる 1要素を更新する．このような

処理を繰り返し，各配列から配列モチーフに最も近い K-

類似部分配列が探索される．繰り返す試行回数に比例して

計算時間がかかる．

本章では，まず，サイトサンプラ [1], [2], [9], [10]で中心

的な役割を演じているプロファイル行列，背景頻度行列，

オッズ比について説明する．次に，サイトサンプラのアル

ゴリズムを説明する．最後に，サイトサンプラの問題点に

ついて述べる．

3.1 プロファイル行列

K-類似部分配列の統計的な特徴を表現したものはプロ

ファイル行列 PMAT = (pij)と呼ばれている．素朴なサ

イトサンプラでは，プロファイル行列として出現頻度行列

AMAT = (cij)が利用されている．出現頻度行列 AMAT

は，K-部分配列集合の列 j ごとに出現する文字 αi の頻度

を表現するM × K の行列 AMAT = (cij)である．

出現頻度行列AMATの例を示すために，4本の部分配列か

らなる 4-部分配列集合<AACC>，<AACG>，<AGGC>，

<AAGT>について考えてみよう．ただし，アミノ酸配列

を表現する文字集合 Ωの要素数M は 20であるが，この例

では説明を簡単にするため，Ω = {A, T,C, G}としている．
図 2 にこの 4-部分配列集合に対する出現頻度行列 AMAT

の例を示す．図中の出現頻度行列 AMAT では，どの列も

図 3 配列データセット DS と背景頻度行列 (qi)

Fig. 3 Sequence dataset DS and Background frequency matrix

(qi).

すべての文字が現れる頻度を合計すると 1となるように頻

度が定められている．これにより，列ごとに現れやすい文

字と現れにくい文字を表現できるようになる．

プロファイル行列として出現頻度行列AMAT = (cij)を

使用してみよう．アミノ酸配列データセットDS 内に含ま

れる配列をZとし，その長さを |Z|と表記すると，配列Zに

は |Z|−K+1個のK-部分配列が存在する（|Z| ≥ K）．それ

らの中に含まれるK-部分配列の 1つをx = <α1α2 . . . αK>

と表記すると，プロファイル行列を用いて，その出現頻度

（生起確率）Px を次式のように計算することができる．

Px = c11 × c22 × . . . × cKK

ただし，xの部位に存在する文字 ∝i がプロファイル行

列の i行目に対応し，cij は j 列目における文字 ∝i の出現

する頻度を意味する．これにより計算された xの出現頻度

Px が高ければプロファイル行列の計算に用いられたK-部

分配列集合に類似し，低ければ類似しないと解釈される．

さて，配列データの本数が少ないことなどが原因で，

AMAT = (cij)の要素 cij に 0が出現すると，他の要素の

値がいくら大きくても出現頻度 Px が 0になってしまうこ

とがある．これを避けるため，文献 [1], [2], [9], [10]では，

ベイズ統計解析を導入し，アミノ酸配列データセット DS

から配列 Zを取り除いたN −1本のK-部分配列に対する，

プロファイル行列 PMAT = (pij)を以下のように定義し

ている．

pij = (cij + bi)/((N − 1) + B) (1)

ただし，N は DS に含まれる配列総数，B は
√

N と定め

る．N − 1本のK-部分配列は，DSからある配列データ Z

を除いた DS′ から得られる．また，pij の i行目に該当す

る文字の全配列に対する相対出現頻度を fi とすると，pij

の i行目に該当する文字の疑似度数 bi は fi × B としてお

り，これにより分子のゼロ除算を回避することができる．

3.2 背景頻度行列

図 3 の例で示されるように，配列データセットDSから

K-部分配列集合を除いた結果は背景配列集合と呼ばれる．

背景頻度行列 BMAT とは，背景配列集合に出現する文字

∝の頻度を表現するM × 1の行列 BMAT = (qi)である．

qiは，i行目に対応する文字∝iの背景頻度を意味し，文字
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∝i の背景頻度は，背景配列集合内に存在する文字の総数

に対する文字 ∝i の出現頻度（生起確率）である．

DS 内のある配列データ Z に存在する K-部分配列

x = <α1α2 . . . αK> の背景頻度 Qx は以下のとおりであ

る．Qx = q1 × q2 × . . . × qK ただし，qi は文字 ∝i の背景

出現を意味する．これにより計算された xの背景頻度が高

ければ，K-部分配列集合に非類似となり，低ければ類似し

ていると解釈できる．

3.3 オッズ比

素朴なサイトサンプラでは，DS 内に含まれる配列 Z か

らプロファイル行列に適合するK-部分配列 xを計算する

ために出現頻度 Px だけを用いるが，文献 [1], [2], [9], [10]

では，次式で定義されるオッズ比 Ax あるいは対数オッズ

比 log2 Ax が用いられている．

Ax = Px ÷ Qx

オッズ比 Axが高い xを配列データ Z から選択すること

は，K-類似部分配列集合に類似している（出現頻度 Px が

高い）と同時に背景配列集合に似ていない（背景頻度 Qx

が低い）xを配列データ Z から選択することを意味する．

逆にオッズ比 Axが低ければ，xはK-類似部分配列集合に

似ていないと同時に背景配列集合に近い xを配列データ Z

から選択することを意味する．

3.4 アルゴリズム

サイトサンプラは N 本の配列からなる DS からランダ

ムに選択された配列 Z を用いることで，プロファイル行列

と背景頻度行列を算出し，出現頻度が高くかつ背景頻度の

低い K-部分文字列集合を抽出する処理を行っている．そ

のアルゴリズムは以下のとおりである．

( 1 ) DS の各配列に対してK-部分配列の開始点 stiをラン

ダムに選び，それらを行列順に整列させた N 本のK-

部分配列集合 {st1, st2, . . . , stN}をサンプルとする．
( 2 ) サンプルを 50個作成し，最も良質なサンプルを初期

値とする．

( 3 ) DS からランダムに 1つの配列 Z を選択する．

( 4 ) DS′ = DS − {Z}から，N − 1本の K-部分配列に対

するプロファイル行列 PMAT = (pij)と背景配列集

合に対する背景頻度行列 BMAT = (qi)を算出する．

( 5 ) 配列 Z内に存在する |Z|−K +1個のK-部分配列 xか

ら，それぞれの出現頻度 Pxおよび背景頻度Qxを計算

し，類似度スコアAxを計算する．すなわち，xのオッ

ズ比 Ax = Px ÷ Qx あるいは対数オッズ比 log 2Ax を

算出する．

( 6 ) {A1, A2, . . . , A|Z|−k+1}となった各値から，比例した
確率で Ar を選択し，Ar に対応する K-部分配列集合

の新たな開始点 st′Z を stZ に置き換える．

( 7 ) ( 2 )～( 6 )をユーザが定めた回数分繰り返す．繰返し

が終わった {st1, st2, . . . , stN}を結果とする．繰返し
回数は多いほど良い結果が出力されるが，その分計算

時間が大幅に増加する．

3.5 相対エントロピー

抽出した K-部分配列集合が配列モチーフとしてどのぐ

らい近いかを評価するために，相対エントロピーが利用さ

れている [1], [2], [9], [10]．相対エントロピーは，次のよう

に定義される．

F =
K∑

i=1

M∑

j=1

cij log 2(pij/qi) (2)

ただし，この定義では，M×Kの出現頻度行列AMAT =

(cij)，M ×K のプロファイル行列 PMAT = (pij)，M × 1

の背景頻度行列 BMAT = (qi)が用いられている．K-部

分配列集合の相対エントロピーが大きければ配列モチーフ

に近く，小さければ配列モチーフから離れているものと判

断している．

3.6 サイトサンプラの問題点

サイトサンプラのアルゴリズムは，計算精度が初期値

（3.4節の ( 1 )で与えられる開始点）に大きく依存する．初

期値による影響を少なくするため，SA法 [37]や遺伝的ア

ルゴリズム [38]の利用が考えられる．しかし，従来の相対

エントロピーを SA法の目的関数や遺伝的アルゴリズムの

適応度に利用されるため，配列モチーフとは異なる類似部

分配列が得られることがある．すなわち，従来の相対エン

トロピーの計算式は，K-部分配列集合内の配列どうしの類

似度を表すが，K-部分配列集合内の各配列と配列モチーフ

との近さを表すものではない．

サイトサンプラで計算される K-類似部分配列を配列モ

チーフにできるだけ近づけるためには，できるだけ品質の

高い初期値を計算することや，相対エントロピーの計算式

を改善することが重要となる．

4. 提案手法

提案手法では，ランダムに初期値を与えることを避ける

ため，多重整列を用いて初期値（K-類似部分配列集合）の

探索を行う．この多重整列は，あらかじめ，分子進化系統

樹を用いた多重整列化（マルチプルアラインメント）によ

り求めたものである．従来のサンプラでは，プロファイル

行列は，処理手順 ( 4 )における出現度数をはじめとして，

処理手順 ( 6 )の相対エントロピーの計算で利用されおり，

プロファイル行列の計算式には，擬似度数が組み込まれて

いる．提案手法では，従来の擬似度数の計算式に，アミノ

酸置換のしやすさを数値化したアミノ酸置換行列（進化的

な知識）を導入している．以上の提案手法によるサイトサ
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図 4 多重整列化の例

Fig. 4 Example of multiple alignment.

ンプラにより，配列モチーフにできるだけ近い K-類似部

分配列を抽出しようとしている．

本章では，まず，多重整列化の方法について述べた後，

多重整列から安定した初期値を探索する方法について述べ

る．次に，プロファイル行列の擬似度数の計算式にアミノ

酸置換行列を導入する方法について述べる．最後に，配列

モチーフとしての K-類似部分配列集合を抽出するアルゴ

リズムについて述べる．

4.1 多重整列化の方法

N 本の系列データ（時系列データやテキストデータなど）

に対する多重整列化では，編集距離を尺度とする動的計画

法 [39]が利用されている（N ≥ 3）．この多重整列化は，非

類似度スコア（編集距離）の累積が最小となるように，系

列データの適当な場所にギャップを挿入し，系列データ間

の文字の対応付けを行うことにより，すべての系列データ

の長さを揃えている．

N 本の配列データを含むアミノ酸配列データセットに

対する多重整列化では，非類似度スコアの累積が最小とな

る方法を利用せず，類似度スコアを尺度とする動的計画

法 [39]が利用されている．これにより累積類似度スコアが

最大になるように，系列データの適当な場所にギャップを

挿入し，配列データの長さを揃えている [40], [41]．なお，

類似度スコアの計算には，生物進化の過程で発生する文字

どうしの置換のしやすさを表す置換行列を利用している．

また，進化的に近縁の配列データどうしを整列化した方が

精度向上につながるため，分子進化系統樹を案内木とする

多重整列化を行っている [20], [21]．

N 本の配列データを多重整列化することにより，配列

長が Lになったとしよう．以下では，多重整列化した結

果を N × L行列と見なし，これを N × Lの整列行列と呼

ぶ．図 4 に多重整列化により得られる整列行列の例を示

す．ギャップと呼ばれる記号（−）は，多重整列化におい
て，文字の挿入や削除の操作によって追加される記号であ

る．これにより，大域的に一番類似するように配列データ

の長さを一致させている．図では，多重整列化によりアミ

ノ酸配列データセットDS の長さを一致させることにより

得られる整列行列を DS′ としている．分子進化学の専門

家は，この整列行列DS′を用いて，配列モチーフ領域を経

験的に探索している [30]．

多重整列化により配列データ上に挿入されたギャップ

図 5 ギャップに対してランダムに文字を割り当てた例

Fig. 5 Example assign a character at random for a gap.

は長さ K の配列モチーフ領域上にも挿入される．このた

め，整列行列上に存在する配列モチーフ領域の長さK ′ は

一般にK 以上になってしまう．すなわち，長さK の配列

モチーフ領域において，アミノ酸の数よりもギャップの数

が多く存在する列の数をKg とすると，K ′ = K + Kg の関

係が成立する．

4.2 整列行列を用いた初期値の選択法

整列行列上のある特定領域（連続するK 個の列）に配列

モチーフが多く含まれることが経験的に知られている．こ

れをふまえ，多重整列化により得られる整列行列DS′から

良好な初期値を探索するための新しい方法を提案する．以

下では，ギャップが含まれる整列行列からプロファイル行

列を計算する方法，初期値を見つけ出すためのスライディ

ングウインドウ法，スライディングウインドウ法の精度向

上に重要となる非配列モチーフ領域の判定法について述

べる．

(1)プロファイル行列の計算法

多重整列化によって挿入されたギャップは，配列の長さ

を揃えるために挿入された空白である．このため，整列行

列において，ギャップが混在する列に存在する文字だけ

を考えて，文字の出現頻度を計算すると，他のギャップの

少ない列に比べて，その値が大きくなり，あたかもモチー

フ領域の一部と見なされてしまう．これを避けるために，

N × L整列行列（多重整列）上に存在するある N ×K ′ 配

列領域のM × K ′ プロファイル行列を算出するには，あ

らかじめギャップを考慮した計算方法を定める必要がある

（K ′ ≤ L）．

著者らは，ギャップを考慮した計算方法として 2つの方

法を提案する．まず，整列行列DS′内に存在する各ギャッ

プに対して，20種類のアミノ酸文字をランダムに割り当

てる方法である．図 5 は各ギャップに文字をランダムに

割り当てた例である．左側はギャップを含む 5 × 10整列

行列 DS′ であり，右側は各ギャップをランダムに割り当

てた結果として得られる行列 DS′′ である．このような行

列 DS′′ を用いるとM = 20のM × K ′ プロファイル行列

PMAT = (pij)を容易に計算することができる．以上によ

り，ギャップが多く含まれている列にランダム性を持たせ

て，プロファイル行列を計算している．次に，すべての文

字にギャップ文字の出現頻度を均等に分ける方法の均等割
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付けである．図 5 の左図の 6文字目を例に説明する．出現

頻度は，文字 Dが 2，文字 Gが 1，そしてギャップ文字が

2である．ギャップ文字の出現頻度 2を 20種類のアミノ酸

に割り振ると，文字 Dが 2.1，文字 Gが 1.1，その他の文

字が 0.1となる．このように，出現頻度を均等に分けるこ

とで，ランダムに割り当てたときに偏りがないようにして

いる．

(2)スライディングウインドウ法

スライディングウインドウ法とは，整列行列の左端列か

ら右端列へ向かってウインドウをスライドさせることによ

り，配列モチーフに近いウインドウ領域を見つけ出し，そ

の領域の先頭位置をサイトサンプラの初期値とする方法で

ある．

ウインドウの長さK ′はその位置によって異なり，可変で

ある．すなわち，ウインドウ内に存在する非ギャップ列の

数K はウインドウの位置に依存せず固定だが，ギャップ列

の個数Kgはウインドウの位置に依存する（K ′ = K+Kg）．

ウインドウをスライドさせ，配列モチーフに近い領域

を見つけ出す尺度として，4.3節で述べる p値を利用して

いる．

(3)非配列モチーフ領域の判定法

PROSITEなどのモチーフデータベースに登録されてい

る配列モチーフの最左端または最右端に，ギャップは存在

しない．このため，ウインドウの最左端列または最右端列

にギャップが存在している場合は，そのウインドウに配列

モチーフが多く含まれる可能性があるかどうか吟味する必

要がある．

ウインドウの最左端列または最右端列が，以下を満たす

とき，そのウインドウを非配列モチーフ領域と呼ぶ．

Ng ≥ N × η (3)

ただし，Ng は列に存在するギャップ数，ηは閾値を意味す

る．ηは値をいくつか変化させてみたところ，0.1が一番良

い結果となったので．実験ではその値を採用する．

スライディングウインドウ法では，非配列モチーフと判

断されるウインドウは，初期値の探索から外される．

4.3 進化的な知識を導入した擬似度数の計算法

提案手法における出現頻度や相対エントロピーの計算で

用いられるプロファイル行列では，従来のサイトサンプラ

にはない進化的な知識を導入する．具体的には，プロファ

イル行列の定義に利用されている擬似度数にアミノ酸置

換のしやすさを数値化したアミノ酸置換行列（進化的な知

識）を導入する．このために，式 (1)のプロファイル行列

PMAT = (pij)を次のように定義する [42]．

pij = (cij + bij)/(Nj + Bj) (4)

ただし，bij は以下で定義される擬似度数，Nj =
∑

cij [1 ≤

i ≤ M ]を意味する．

bij = Bj ×
∑

(ckj/N × gki/Gi)[1 ≤ k ≤ M ] (5)

B は Bj = m×Rj と定義されており，Rj を 1クラスタに

おける j 列目の文字の種類数とする．mは試験的な検索実

験により決定される正の数であり，m = 5 ∼ 6が最も有効

であると報告されている．また，gki はアミノ酸 k からア

ミノ酸 iへの置換頻度で，次式で表される．

gki = gk × gi × 2s(k,i) (6)

s(k, i)はアミノ酸 kからアミノ酸 iへの置換のしやすさを

数値化した類似スコアであり，この類似スコアは，BLO-

SUM62 と呼ばれるアミノ酸置換行列から取得している．

gi は DS′′ 内の iの出現確率で，Gi は gki の文字ごとの総

和であり，Gi =
∑

gki[1 ≤ k ≤ 20]と定められている．

進化的な知識を考慮した式 (4)は，式 (2)で紹介した相対

エントロピーの計算に必要になる．しかし，この相対エン

トロピーでは，モチーフ領域が本当に類似しているかが分

かりにくいため，評価には以下の計算式に基づく p値 [43]

を用いている．

p − value ≤ (N + 1)K(M−1)2−N×H (7)

ただし，H は以下のとおりである．

H =
k∑

j=1

M∑

i=1

pij
pij

bj
(8)

4.4 アルゴリズム

提案手法では配列データセットを多重整列化し，それに

より得られる整列行列 DS′ に対してスライディングウイ

ンドウ法を適用する．これにより探索されたクラスタをサ

イトサンプラの初期値とする．次に，サイトサンプラを実

行することにより，配列データセットの各配列から配列モ

チーフにできるだけ近い K-類似部分配列を抽出する．提

案手法のアルゴリズムは以下のとおりである．

【入力】配列データセット DS，配列モチーフの長さ K

アミノ酸配列を表現する文字集合 Ω，閾値 η，アミノ酸置

換行列 s(k, i)，k ∈ Ω，i ∈ Ω

【出力】配列データセットの各配列から抽出されるK-類

似部分配列

( 1 ) 分子進化系統樹を案内木として利用する多重整列化を

配列データセットに適用し，整列行列 DS′ を求める．

( 2 ) 4.2節の (1)で述べたように，DSの表現に利用されて

いる文字の集合から文字をランダムに選び，それを整

列行列 DS′ 内のギャップに割り当てDS′′ を得る．

( 3 ) 4.2節の (2)で述べたように，DS′′に対してスライディ

ングウインドウ法を適用する．すなわち，N × K ′ の

クラスタ（長さ K ′ の部分配列集合）を 1文字ずつス

ライドさせ，最後のクラスタの処理が終わるまで，以
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下の処理を繰り返す．

・4.2節の (3)で述べた非配列モチーフ領域の判定法を

用いて，当該クラスタが非配列モチーフ領域と判定さ

れたときは，そのクラスタを候補配列集合から外す．

・4.3節の式 (4)で述べた擬似度数を計算し，その結

果を用いて，当該クラスタに対するプロファイル行列

PMAT を算出する．

・算出されたプロファイル行列 PMAT を用いて，当

該クラスタの p値を 4.3節で述べた方法で計算する．

( 4 ) p値が算出されたクラスタの集合から p値の値が最も

小さいクラスタ（K-部分配列集合）の開始位置をサイ

トサンプラの初期値として選択する．

( 5 ) 初期値を用いて，3.4節のサイトサンプラを ( 3 )から

実行する．ただし，このサイトサンプラで必要となる

プロファイル行列 PMAT の計算では，4.3節の式 (4)

で述べた擬似度数を用いる．

5. 評価実験

提案手法の有効性を確認するために，PROSITEと呼ば

れるモチーフライブラリ（モチーフデータベース）[44]を

使用した．モチーフライブラリに含まれるアミノ酸配列

データセットのそれぞれには，現在までに見つかっている

配列モチーフとそれを含む配列データが数多く収集されて

いる．評価実験では，モチーフライブラリの中から 5種類

のアミノ酸配列データセット [45], [46], [47], [48], [49], [50]

を選んだ．これらのデータセットの選定に際しては，デー

タ件数の多いものや少ないものをはじめとして，配列長が

ほぼ同じものから大きく異なるものが含まれるように配慮

した．

表 1 に 5種類のアミノ酸配列データセットの概要を示

す．表中のクラスタの長さ K ′ は，本来の配列モチーフ長

K に，多重整列化によって挿入された配列モチーフ内の

ギャップ長Kg を加えたものを意味する．なお，予備実験

として，閾値 η をいくつか変化させてみたところ，0.1が

一番良い結果が出たので，評価実験では，その値を採用し

ている．

5.1 実験方法

多重整列化を行うプログラムとして，分子進化系統樹

表 1 実験に使用したデータセット

Table 1 Dataset of experience.

番号 モチーフ名 登録番号 クラスタの長さ 件数

(K′ = K + Kg)

1 Kringle PS00021 14=14+0 95

2 Homeobox PS00027 115=24+91 1321

3 PTS EIIA PS00372 22=17+5 51

4 HTH ASNC PS00519 37=27+10 43

5 HTH DEOR PS00894 35=35+0 82

を案内木として利用する CLUSTAL X [22], [23]を使用し

ている．CLUSTAL X は，計算途中で配列間の位置関係

が凍結されてしまうため，完全に多重整列化された結果

が出力されないといわれている．これを改善するため，

CLUSTAL X などにより計算出力された多重整列に対

して，適当な場所にギャップをさらに追加する反復改善

法 [20]が開発されている．しかし，著者らの予備実験では，

CLUSTAL Xの方が反復改善法よりも多重整列中にギャッ

プ数が少なく，良好な初期値が得られている．このため，

多重整列化のプログラムとして CLUSTAL Xを利用して

いる．CLUSTALXのアラインメントのパラメータは，多

重整列では BLOSUM seriesを使用している．すなわち，

CLUSTALWでは案内木を葉ノードから根ノードへたどり

ながら多重整列が行われており，案内木の各ノードに出現

する 2つの配列あるいは配列グループ間の関係の深さに応

じて，BLOSUM80～BLOSUM30が利用されている [20]．

特徴として，BLOSUMは相同性検索に広く使われている．

以下では，提案手法に有用性を確かめるために導入した

尺度として，計算精度について説明する．

従来手法と提案手法の実行において，処理の繰返し回数

は，10,000 回とした．さらに両手法の試行回数はそれぞ

れ 10回とし，それぞれ抽出した結果の平均を精度として

いる．従来手法や提案手法で予測された配列モチーフ領域

（抽出されたK-類似配列集合）の精度（適合率）について

は，以下のように計算する．

精度 (%) =
B

B + C
× 100 (9)

ただし，B はある手法で予測されたモチーフ領域（予測領

域）に含まれる正解領域の文字数を意味する．C は予測領

域に含まれる非正解領域の文字数，すなわち，K − B を

意味する．図 6 を例としてあげると，抽出したK-部分配

列集合の全文字数を分母とし，その中でマッチした配列モ

チーフ領域の全文字数を分子とすることで，適合率が求め

られる．また，抽出されなかった配列モチーフ領域を Aと

すると，K = A + B = B + C なので A = C となり，再現

率とも一致する．よって式 (9)の数値が高いほど，抽出さ

図 6 K-部分配列集合内で判断する配列モチーフ領域

Fig. 6 Sequence motif area to be determined in the K-

subsequences set.
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れた K-部分配列集合は配列モチーフ領域と一致している

部分が多く，低いほど，配列モチーフ領域から外れている

と解釈できる．

5.2 実験結果

表 2 にランダム割付けの初期値，表 3 に BLOSUMの

従来手法と提案手法であるランダム割付けと均等割付けの

初期値と最終状態の精度を，表 4 に総実行時間をそれぞれ

示す．

表 2 から，ランダム割付けによって初期値が変化しない

ことが分かる．表 3 を見る限りでは提案方式が従来手法よ

りも優れていること，ランダム割付けより均等割付けの精

度が良いことが分かる．しかし，4番のデータセットにお

いては，他のデータより配列モチーフの精度が低い．表 4

で初期値決定の時間は，従来手法が提案手法より早いこと

表 2 ランダム割付けの初期値

Table 2 Initial value of the random assignment.

実行 番号

回数 1 2 3 4 5

1 4087 3113 889 756 337

2 4087 3113 889 756 337

3 4087 3113 889 756 337

4 4087 3113 889 756 337

5 4087 3113 889 756 337

6 4087 3113 889 756 337

7 4087 3113 889 756 337

8 4087 3113 889 756 337

9 4087 3113 889 756 337

10 4087 3113 889 756 337

表 3 精度結果比較

Table 3 Accuracy results comparison.

モチーフ名 従来手法 (%) ランダム割付け (%) 均等割付け (%)

初期値 最終状態 初期値 最終状態 初期値 最終状態

Kringle 1.19 64.44 56.34 88.38 56.34 88.38

Homeobox 0.64 87.75 76.69 99.84 76.69 99.84

PTS EIIA 3.43 49.18 75.91 97.98 75.91 98.86

HTH ASNC 2.12 41.76 51.88 53.84 53.75 59.88

HTH DEOR 3.96 17.06 82.86 90.46 82.86 90.52

表 4 総実行時間比較（秒）

Table 4 Total execution time comparison (s).

従来手法 ランダム割付け 均等割付け

モチーフ名 多重 初期値 サイト 多重 初期値 サイト 多重 初期値 サイト

整列 選択 サンプラ 整列 選択 サンプラ 整列 選択 サンプラ

Kringle - 0.027 75.599 7.8 0.76 75.755 7.8 0.758 76.068

Homeobox - 0.423 728.448 450.3 46.93 730.451 450.3 46.932 731.469

PTS EIIA - 0.016 39.232 12.4 0.27 38.109 12.4 0.269 38.798

HTH ASNC - 0.012 51.461 0.7 0.23 51.591 0.7 0.231 51.731

HTH DEOR - 0.023 24.132 1.7 0.19 24.917 1.7 0.194 24.565

が分かる．また，サイトサンプラにかかる時間に差は見ら

れなかった．

5.3 考察

提案手法が効果をあげた理由としては，従来手法には考

慮されていない進化的な知識を，多重整列化や p値の計算

に用いているためである．また，初期値を探索した後に適

用するサイトサンプラに関しても進化的な知識を導入した

プロファイルを計算しているので，抽出精度がより向上し

たと考えられる．

Kringleデータを使用してサイトサンプラを行い反復回

数 10,000回までの log2(p値 )の変化を図 7 に示す．これ

を見る限り，反復回数が 1,000回を超えても，p値がほとん

ど変化しておらず，精度面でも有意な改善が見られなかっ

た．今回の実験では，初期値の決定で良質な解が得られた

場合には，サイトサンプラで各配列に対して数回選択を行

うことで，最良解を求めることができると考えられる．

図 7 サイトサンプラの log2(p 値) の変化

Fig. 7 Value of log2(p-value) of the site sampler.
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また，ランダム割付けより均等割付けの精度が良い理由

として，均等に出現頻度を分けることでギャップ以外の文

字の出現頻度の順位が変化しないからだと考えられる．

初期値決定の計算時間が提案手法で多くかかった理由と

して，p値の計算回数が異なることが考えられる．従来手

法では 50通りの組合せを比較しているが，提案手法では

スライディングウインドウ法を行い，すべてのクラスタを

調べているので，従来手法より時間がかかっている．

また，サイトサンプラでは 3つの手法でアルゴリズムや

繰返し回数が同じなので，計算時間に差が見られなかった

と考えられる．

6. まとめ

本研究では，アミノ酸配列データセットから配列モチー

フに相当する類似部分配列を高精度に抽出する方法を提案

した．解の品質を大きく左右する初期値をできるだけ良好

なものにするために，ランダムに初期値を選択することを

止め，進化的な知識が導入された多重整列化をアミノ酸配

列データベースに適用し，これにより得られた整列行列か

ら高い品質を持つ初期値を選択した．初期値の選択では，

整列行列に対して，ウインドウをスライドさせるスライ

ディングウインドウ法を適用している．スライディングウ

インドウ法で初期値を選択するとき，ウインドウ領域の両

端の一方に，閾値 ηを超えるギャップ数がある場合，その

ウインドウ領域を初期値の選択から除外した．なお，初期

値としてのウインドウ領域を選択するために，ギャップ文

字をランダム割付けと均等割付けの 2つの方法を用い，p

値の尺度を利用している．また，このような初期値の選択

のほかに，従来の GSアルゴリズムに含まれている (1)部

分配列の出現頻度や (2)候補配列集合の p値の計算に進化

的な知識を導入した．

提案方法の評価実験を 5つのデータセットを用いて実施

した結果，従来の方法に比べて高精度な配列モチーフとし

ての類似部分配列集合の抽出が可能になった．

今後の課題として，偽陽性を取り除くための方法の検討

があげられる．たとえば，それぞれの文字に対する背景頻

度の計算に n次のマルコフ過程を導入する方法などがあ

る．このほかの課題としては，サイトサンプラが前提とし

ている配列モチーフの長さ K を遺伝的アルゴリズムや島

モデルなどにより自動決定する方法の検討などがある．ま

た，配列モチーフを抽出するだけでなく，テキストデータ

における規則的な共通部分の探索，Web文章の履歴や顧客

の購買履歴の分析の利用可能性についての検証は残されて

いる．さらに，実験などで機能相関があることが検証され

た配列データセットに対して，高精度なモチーフサンプラ

を行う研究が重要である．
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