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不連続な部分構造に基づく文字列カーネルと
そのタンパク質の分類への応用

小野寺 拓1,a) 渋谷 哲朗1,b)

概要：本稿ではサポートベクターマシンによる文字列分類のためのカーネルであるギャップ付きスペクト
ラムカーネルを提案する。ギャップ付きスペクトラムカーネルは文字列をそこに含まれる不連続なパター
ンによって特徴づける。このカーネルは基本的な文字列カーネルであるスペクトラムカーネルと同様、文
字列をそれに含まれる k-merにより特徴づける。スペクトラムカーネルは文字列の長さ nに対して線形
時間で計算可能である反面、より高い学習能力を持つその変種の計算には一般に Ω(p(k)n)の計算量が必
要である。ただしここで p(·)は高次の多項式である。我々は O(gn)時間でのギャップ付きスペクトラム
カーネルの計算法を与える。ただし g は k 以下の定数である。また、タンパク質の分類実験の結果から、
このカーネルがスペクトラムカーネルの変種である wild card kernelと同等の学習能力をより短時間に実
現できることを示す。

1. 導入

1.1 背景

近年サポートベクターマシンとカーネル法を用いた学習

手法がテキスト分類や音声認識等の様々な用途に応用され

ている。この方法の最大のポイントは特徴ベクトルを明示

的に保持することなくカーネル函数、すなわち特徴ベクト

ル同士の内積を効率的に計算できれば高速な計算と高い学

習能力を実現できる点である。そのため対象や用途に応じ

て様々な特徴写像およびそれに応じたカーネル函数の効率

的な計算アルゴリズムが考えられてきた。とくに文字列は

それ自体が普遍的なデータであるのはもちろん、その他の

離散的データにも木など文字列として自然に表現できるも

のが多く存在するためカーネル法に基づく学習手法の中で

も文字列を対象としたものは最重要なものの一つといえる。

1.2 関連研究

最も基本的な文字列カーネルであるスペクトラムカーネ

ル（spectrum kernel）[1]では文字列中の特定の長さ k の

部分文字列の出現回数をもとに特徴ベクトルが定義され、

入力文字列 xと yに対するカーネル函数の値を Θ(n)の時

間で計算可能である。ただしここで nは x, y の長さの合

計を表す。スペクトラムカーネルを元に mismatch kernel
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[2], restricted gappy kernel, substitution kernel, wildcard

kernel [3]等の様々な文字列カーネルが考案されてきた。こ

れらのカーネルはスペクトラムカーネル同様長さ kの部分

文字列の出現回数に依るが、部分文字列そのもののみなら

ずそれらからの誤差が一定値以下のものもカウントする点

が異なる。ここで誤差の定義の仕方はカーネルごとに異な

る。これらのカーネルはスペクトラムカーネルより高い学

習性能を実現するが、一方で wを誤差の閾値とするとカー

ネル函数の計算に Ω(kwn)の時間を必要とする。

1.3 我々の貢献

我々はスペクトラムカーネルの自然な一般化であるギャッ

プ付きスペクトラムカーネルを提案する。このカーネルは

前節で挙げたカーネルと同様に部分文字列の出現回数に

基づくが、k以外のパラメータとしてギャップパターンを

もつ。対応するカーネル函数は b-接尾辞配列及び b-高さ配

列 [5]を用いて O(gn)時間で計算できる。ただしここで g

はギャップパターンにより決まる k以下の定数である。タ

ンパク質の分類実験の結果は、少数のギャップパターンに

対するギャップ付きスペクトラムカーネルを組み合わせる

ことで wild card kernel等の複雑なカーネルと同等の学習

性能をスペクトラムカーネルと同等の計算速度で実現でき

ることを示す。

2. ギャップ付きスペクトラムカーネル

文字集合 Σは有限な全順序集合とする。とくに断りがな
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い限り文字列とは Σ∗ := ∪∞
i=0Σ

i の元であるとする。文字

列 xの長さを |x|で表す。
以降では {1, 2, . . . , σk} と k-mer の間のある全単射が

与えられていると仮定し、i に対応する k-mer を i 番

目の k-mer とよぶ。k と m を 1 ≤ k ≤ m を満たす整

数とする。b を長さ m で k 個の 1 を含む二進の文字列

とし、ij を b 中の j 番目の 1 の位置とする。maskb を

Σm ∋ x1x2 . . . xm 7→ xi1xi2 . . . xik ∈ Σk なる写像とした場

合、ギャップ付きスペクトラムカーネルとは次の特徴写像

により決まるカーネルである:

ϕb : Σ
∗ ∋ x 7→

|x|−m+1∑
i=1

1maskb(xixi+1...xi+m−1).

ただし 1s は i番目の k-merが sである場合、またその場

合に限り i番目のエントリが 1であり、それ以外の場合は

0であるようなベクトルである。

対応するカーネル函数 K : (x, y) 7→ ϕb(x)ϕb(y) は b-

接尾辞配列および b-高さ配列 [5] というデータ構造を用

いて効率的に計算できる。文字列 S の i 番目の接尾辞

S[i]S[i+ 1] . . . S[|S|]を Si と表すとしたとき、S に対する

b-接尾辞配列 b-SAとは {i}ni=1の要素をmaskb(Si)の辞書

式順序で並べたものを格納した配列であり、b-高さ配列

b-Hgtとはmaskb(Sb-SA[i])とmaskb(Sb-SA[i−1])の最長共

通接頭辞長を i番目に持つ配列である。K(x, y)の計算は、

xと y を連結した文字列に対する b-SA及び b-Hgtの構築

とその走査に帰着し、とくに計算時間は前者に依存する。

これらの配列はともにO(gn)時間で構築可能であるただし

ここで n := |x|+ |y|でありまた、gは b中の連続する 1の

個数でとくに g ≤ kを満たす。

上の定義で任意の 1 ≤ i ≤ mに対して b[i] = 1である

場合は m-スペクトラムカーネルと一致する。また、mを

固定して m − k が w 以下であるような全ての bを列挙し

つつ、対応するカーネル函数を足して得られるカーネルは

(m,w, 1)-wildcard kernel[3]に相当する。

3. 実験

ギャップ付きスペクトラムカーネルを用いてタンパク

質の分類を行った。データは既存の文字列カーネルの研

究でも広く使われてきたタンパク質データベースである

SCOP[4]から取得した。SCOP は階層的なデータベース

で、各レベルにはClassや Familyといった名前がつけられ

ている。ここでは 50個以上の配列を含む 13個の Family

に対して、与えられたタンパク質が各 Familyの元かどう

かを予測した。まず全データをランダムに二分割してテ

ストデータと訓練データを用意した。次に長さ 5以下で 0

を高々 2個含むような 16個のギャップパターン全てを列

挙しながら対応するギャップ付きスペクトラムカーネル

のカーネル行列の部分和をとった。これから (5, 2, 1)-wild

card kernelに収束するカーネルの系列が得られるが、こ

れらを用いてテストデータの分類を行った。列挙の順番は

ランダムな順番と訓練データ内の 2foldでの交差検定にお

ける性能により整列した順番を用いた。また比較のため

2 ≤ k ≤ 4に対する k-スペクトラムカーネルを用いた分

類も行った。訓練データに対する交差検定、テストにおけ

るカーネルの性能の評価は全て ROC曲線下の面積である

AUC (area under curve) を用いた。

図 1は Family b.1.1.1に対する実験結果である。赤い線

が訓練データを用いて選択した系列、各黒い線がランダム

な系列、水平な線は 2 ≤ k ≤ 4に対する k-スペクトラム

カーネルのなかで最もスコアの高かったものをそれぞれ表

す。その他の Familyに対する実験結果は付録に示す。
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図 1 Family b.1.1.1 に対する実験結果

組み合わせるカーネルの個数を増やすと AUCスコアは

増える傾向があるが、実際には少数のカーネルを組み合

わせた時点でスコアは wild card kernelのスコアとほぼ等

しくなり以降は殆ど変化しない場合が多い。とくに b 以

下の Classに属する Familyに対してはこの傾向が顕著で

ある。このような Familyに対してはより少ない計算量で

wild card kernelと同等の精度での分類が行える。とくに

テスト時に O(1)個のカーネルの組み合わせを用いる場合

の計算量は O(gn)である。
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