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1．抄録 

世界で猛威を振るう，インフルエンザ，麻疹，エボラ出

血熱，デング熱などの原因ウイルスについて，核酸を構成

している塩基配列（A，T，G，C）からゲノム情報を分類

するシステムを、機械学習を用いて構築しようと試みた。 

2．研究の背景と目的 

米国生物工学情報センターが公共の塩基配列データベー

ス（GenBank）を提供している。その膨大なデータと機械

学習を活用し，未知なるウイルスを発見するための分類シ

ステムの確立が最終目標である。本研究ではインフルエン

ザの３つの遺伝子，次にインフルエンザの 8 つの遺伝子，

さらに複数のウイルスの遺伝子を混在させた塩基配列デー

タを用い，ウイルスゲノムの分類に取組んだ。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3．方法 

3.1 データの収集と整備 

GenBank からウイルスゲノムデータをダウンロード

（Genbank 形式から FASTA 形式に変換）⇒ 教師用データ

の作成⇒Ａ，Ｔ，Ｇ，Ｃ，混合塩基および不明な塩基の数

値化 ⇒ データ長の統一（個々のデータで長さが異なる）

⇒ バイナリ形式に保存した。 

3.2 分類器の動作 

ウイルスゲノムデータの塩基配列を入力 ⇒ 塩基配列を

ベクトル表現に変換（Embedding方式を採用） ⇒ リカレン

トニューラルネットワーク (LSTM)で特徴を抽出  ⇒  

Softmax関数で活性化後に出力した 

3.3 分類器の実装 

Keras(TensorFlow backend)，BioPython，Numpy を使って

Python に分類器を実装。すべてのプログラムは CPU：

Corei7-8700K，Memory：16G，GPU：GTX1080Ti を搭載し

た自作 PC を用いた。処理の高速化を図るため、ミニバッ

チ処理を施した。 

3．結果 

(1)第 1期： 

インフルエンザウイルスの 8 種の遺伝子のうち３つ

（PA，PB1，PB2）の分類に成功(正答率：約 99.6%)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(2)第２期： 

はしかを起こす麻疹ウイルスのＬ遺伝子を加え、4 遺

伝子の分類に成功(正答率：99.7％)。 

(3)第 3期： 

インフルエンザの遺伝子(7 種)＋麻疹のＬ遺伝子の分

類(正答率：約 98.2%)。デングウイルスの遺伝子 10 種類

の分類(正答率：約 99.9%)，エボラウイルスの 6 種類の

遺伝子の分類(正答率：約 99.9%)，ロタウィルス の 11種

類位の遺伝子(正答率：約 99.7%)などに成功した。 
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Epochs-Loss 

デングウイル

ス:10 種類 

 

epoch:100 

中間層数:256 

Sum:32458 

エボラウイル

ス:6 種類 

epoch:100 

中間層数:256 

Sum:27811 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(4)第 4期： 

第 3 期まではデータ長に大きな違いがあるので、最大

データ長に合わせ整備したデータセットを分類器に通す

処理をしていた。新たに，データ長を 50，100，400 に

切ったデータセットを作成し分類した。結果，インフル

エンザの遺伝子 8 種類の分類の正答率が約 99.9%に向上

し，処理にかかる時間が大幅に短縮された。 

現在，“その他クラス”を設けた分類に着手している。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

４．考察 

個々のデータ長に大きな違いがある（数十から数千）こ

とが困難であった。データの整備およびその処理を試行錯

誤で取り組み，メモリ不足などと戦った。データ長を固定

値で切ってそろえることによって改善された。TestLoss 値

から判断して，データ長 100 個ぐらいが良いと判断してい

る。 

教師あり学習において，ラベルに該当しないデータを

「その他」として分類できるようにすることが，未知のウ

イルス発見の第 1 歩になると考えている。閾値に基づく分

類を試みたがまだ良い結果は得られていない。閾値の設定

の工夫，閾値以外の方法にも取り組みたい。 

今後より多くのウイルスゲノムデータを学習させ、さら

に、塩基配列に加えてアミノ酸配列の分類システムの構築

も試み，制度・汎用性をより高めたい。 
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