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あらまし  近年、生命科学分野の発展により、DNA の塩基配列の比較検索に関する研究が活発行われるようになっ

た．しかし、塩基配列のデータは莫大な量の文字列で構成されていて、比較検索の実行のためには非常に時間がか

かる．塩基配列などの遺伝情報の比較検索は早い速度も要求される同時に高い精密度が要求される．本研究は検索

を行う前に塩基配列のデータをクラスタリングし、検索範囲を減らして実際に検索を行うときの検索時間の短縮を

試みる．そして、クラスタリング検索から発生するエラーを減らすため、複数のクラスタリングを利用する手法を

提案し、実験を通じて検証する． 
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Abstract A retrieval on large DNA sequence data is very important in bioinformatics. However, it takes much 
time to search and comparison on large DNA sequence data. In this paper, we propose multiple clustering for this 
problem and implement them. The result shows that multiple clustering is a more efficient approach for retrieval of 
DNA sequence.  
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1. はじめに  
近年、生命科学分野の研究の発展により、遺伝情報

に関する謎を解こうとする努力が持続されている．生

命科学の研究が進むほど大量のデータが発生し、この

大量の遺伝情報データの処理に関する研究も活発に行

われている．その中に塩基配列やたんぱく質序列など

の文字列データの相同性を判断する研究は生命科学分

野において重要な一部である．  
しかし、大量の遺伝情報データを分析して相同性を

判断する処理は多くの計算量を要求するため莫大な時

間がかかり、BLAST[4], FASTA[5]などの高速な検索法

が用いられている．BLAST と FASTA などの手法は高

速化のために対象データの一部を省略するヒューリス

ティックな処理を行い、精密度が高く要求される部分

的な相同性の比較ではエラーが発生する可能性が高い．

Needleman と Wunsch はダイナミックプログラミング

を 利 用 し て 生 命 科 学 デ ー タ の 類 似 度 を 計 算 す る

Needleman-Wunsch アルゴリズムを発表した [3]．その

後、Needleman-Wunsch アルゴリズムを改良し現在まで

最も頑健なアルゴリズムである Smith-Waterman アル

 



 

ゴリズムを発表した [6]．Smith-Waterman アルゴリズム

は相同性の指標として重み付きの編集距離にギャップ

ペナルティー値を加えたものを用い，その元で相同性

をダイナミックプログラミングで計算する．この計算

時間は比較する 2 つの配列のサイズを N,M とした場合，

O(NM)となるため、その計算を行うことは時間的に現

実的ではない．  
そこで、遺伝情報の検索速度を向上のため ,データを

クラスタリングする手法も活発に研究されている．

Krause ら [7]は BLAST や FASTA 検索用のクラスタを利

用する手法を提案した．一貫性の条件に従ってたんぱ

く質情報をクラスタリングする手法であるが、単一な

ドメインで処理され、クラスタリング手法の一般的な

測定誤差によるエラーが発生する可能性が高い．

Yona らが発表した Protomap[8]はグラフに基づく手法

である．Protomap は加重値として BLAST, FASTA, そ
して、Smith-Waterman アルゴリズムまで利用すること

ができるが、設定したしきい値によって結果が違う場

合が発生する．  
そこで、本研究は精密度と検索速度の向上のため、

Smith-Waterman アルゴリズムに基づいた複数クラスタ

リングを利用する手法を提案する．遺伝情報のデータ

の検索において一番重要に考えなければならないこと

が精密度である．精密度を高めるため複数のクラスタ

リングを利用し、その結果の組み合わせによって限定

した検索範囲で検索を行い、検索時間を短縮する手法

を提案する．  
 

2. 背景  
本節では背景となる概念と関連事項について述べ

る．  
 

2.1. 塩基配列の文字列  
塩基配列は DNA、RNA などの核酸において、それ

を構成しているヌクレオチドの結合順を記述したもの

のことである．DNA ではアデニン (A)、グアニン (G)、
チミン (T)、シトシン (C)の 4 種類があり、RNA では、

チミンのかわりにウラシル (U)になる．そして、この 4
つの文字で構成されている長い文字列で遺伝情報が表

現される．この二つの文字列が類似だと判断されるこ

とは遺伝的に類似だと判断することと同じである．二

つの塩基配列などの遺伝情報の文字列の類似度を判断

する手法は現在、ヒューリスティックアルゴリズムを

利用した BLAST と FASTA、そしてダイナミックプロ

グラミングを利用した Smith-Waterman アルゴリズム

が あ る ． BLAST と FASTA は 検 索 速 度 を 、

Smith-Waterman アルゴリズムは検索の精密さに注目し

たアルゴリズムである．  

 

2.2. Smith-Waterman アルゴリズム 
Smith-Waterman アルゴリズムは文字列の相同性を判

断する最も基本となるアルゴリズムの一つである．

Smith-Waterman アルゴリズムは二つの文字列の類似度

を表すスコアと、このスコアの最大値を利用して文字

列間の相同性を判断する．  

長さを nと とする二つの文字列 とm nsssS ,..., 21=
mtttT ,...,2,1= を比較するとき、スコアを計算するた

め と でS T )1()1( +×+ nm のマトリックスを とす

る．  

D
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),( yxf は一致する場合に与えるスコア関数で、そ

して は文字が違う場合に入れるペナルティ値で

ある．  

gap

スコア関数 は一致する場合にスコアを与え

る方法で、もし、 で設定し、不一致な探

索 に 関 し て は

),( yxf
,3),( +=xxf

1),(),(),( −=−=−= yfxfyxf を 設

定した場合、二つの文字が一致した場合３を、そして

次にくる文字には 2 を与える．最終的なスコアはスコ

アの中に一番大きかったスコアに決める手法である．  

 

),(max
1,1

jiDscore
mjni ≤≤≤≤

=   

Smith-Waterman アルゴリズムは文字列が似ているか

の問題ではなく、二つの文字列の局所的な類似性を判

断することができる．  
 

2.3. K-means クラスタリング 
K-means クラスタリングアルゴリズムは非階層的な

クラスタリング手法の代表的な例である．あらかじめ

固定された K 個のクラスタの各々にその代表であるプ

ロトタイプを与え，それぞれの個体を最も近いプロト
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タイプに割り当てることでクラスタリングを行う手法

である．l個のデータ集合を { }lxxxS ,..., 21= とする

とき、K-means クラスタリングアルゴリズムは次のよ

うになる．  
 

Input : The number of clusters K  and a 

dataset containing l  objects  )( iX
Output : A set of k  clusters  that 

minimize the squared-error criterion 
jC

 

Begin 

1=m ; 

initialize k  prototypes ; ][ KjZ j ,1, ∈
  //初期のセンターとして任意に k 値を選ぶ． 

Repeat 

for i  to l  do 1=
 begin 

  for =j  to k  do 1
    compute |; |),( jiji ZXZXD −=

    if  )}(min{),( jiji ZXDZXD −=
    then ; ji CX ∈
     end; 

//各オブジェクトを平均に基づくクラスタに割り

当てする． 

 

     if  then             ; 1=m
1+= mm ; 

for  to  do 1=j k

 

                      ; 

//各々にクラスタのオブジェクトの平均値を計算す

る． 

          ; 

 

Until ξ<−− )1()( mJmJ  cc

End 

 
K-means クラスタリングアルゴリズムは様々な研究

で使われている手法であるが、与えられた初期 値を

決める方法によって全く異なる結果が得られる．その

ため、 k 値を明確に決める方法を考えなければならな

い．  

k

3. 問題の分析と提案する手法  
本節では、前節で述べた関連事項と問題点を考えな

がら、本研究の中心となる複数クラスタリングによる

効率的な塩基配列の検索手法に関して述べる．  
本研究で提案されるシステムは全処理と検索の二

つの部分となる．全処理は遺伝配列のデータに対して

クラスタリングを行い、クラスタを生成し、その結果

を索引ファイルで記録することである．そして、検索

は使用者によって検索が行われて全処理で作られた索

引ファイルを利用して検索することである．  
大量の塩基配列データに K-means クラスタリングを

適用するためには塩基配列間の相関関係による距離が

必要である．そこで、本研究は塩基配列間の距離を

Smith-Waterman アルゴリズムを利用して計算する方法

を提案する．全体塩基配列データの中で一つの塩基配

列を任意で選び、他の塩基配列どの間の相同性を計算

する．そうすると、基準の塩基配列が基準となって各々

の塩基配列から相同性の高低によって並べることがで

きる．このような方法を利用すると塩基配列間の相同

性を距離に変換することができる．基準の塩基配列か

ら相同性が最も低い塩基配列までの 1 次元空間を生成

し、その空間内の塩基配列を対象として K-means クラ

スタリングを行う．  

K-means クラスタリングを行うため効果的に初期

値を選ぶことが重要である．初期 値が大きいとクラ

スタの数が多くなって各クラスタが含むデータの数が

少なくなり、最終的な検索範囲が狭すぎるようになる

し、初期 k 値が小さいとクラスタが含むデータの数が

増加して検索範囲が大きすぎるようになる． 

k
k

 

図 1 塩基配列間の相同性を利用する距離計算 

初期 値は使用者が決める．まず、使用者が与えた

初期 値で塩基配列が存在する空間を分ける．そして、

k
k

a) Smith-Waterman アルゴリズムによる相同性計算．
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b) 塩基配列間の相同性を距離に変換．  

原点となる塩基配列  

 2 

 1 

 

3 

4 

基準となる塩基配列  

基準となる塩基配列

B  
C

A 
X D 

X     B     A     C    D 

 



 

割り当てされる区間の中心点で探す．全体塩基配列

に対して初期 値の位置を決める

アルゴリズムは次のようになる. 

{ lxxxS ,..., 21= } k

 

Input : A dataset containing l objects  

and arbitrarily chosen starting point  . 

)( iX
0x

Output : A set of centroid  . )( ik
 

   Begin 

 for 1=i  to l  to 

    compute 00 min,max xxxx ii −− ; 

distance of  = 0D 00 minmax xxxx ii −−− ; 

// 基準 からの距離計算  0x

0D
k
jk j = ;     )0( kj ≤≤

   End 
 

このように全体の塩基配列 に

対 し て i 番 目 の ク ラ ス タ

{ }lxxxS ,..., 21=
K の 中 心 点 を 決 め て

K-means クラスタリングを行う．そうすると、クラス

タリングの結果で 個のクラスタ が生成され、全

体の塩基配列は になる．  

ik

k )( iC
{ }kCCCS ,..., 21=

しかし、K-means クラスタリングはクラスタによって

オブジェクトが抜ける場合が発生する．このような問

題点は使用者から不適切な初期 k 値が与えられてクラ

スタ内のオブジェクトの分布が悪くなった場合に発生

する．  

 

に

え

精密度が高く要求される遺伝情報にクラスタリングア

ルゴリズムを適用するため、このような場合が発生し

ないように工夫しなければならない．本研究では図 2

のように使用者による精密度の低下を阻むために複数

のクラスタリングを提案する．基準になる塩基配列を

複数で選んで全体の塩基配列を複数でクラスタリング

する．そうすると、図 2 のような場合が発生しても、

ほかに行われたクラスタリングの結果を参考にして回

避することが可能である． 

 図 3 は同じ塩基配列の集合で三つの塩基配列を基

準として利用し、クラスタリングを 3 回行った場合で

ある．相同性が高い三つの塩基配列 A,B,C の場合、

を基準としたクラスタ では A と B だけを含んでい

るが , を基準としたクラスタ では B と C を、C

を基準として利用した 'の場合は A,B,C 全部を含ん

でいる． そうすると、クエリ B に対する検索範囲は 、

、 を含む集合となる．最終的には、この集合

から出現頻度多い塩基配列を選んで、検索範囲として

利用しする．この方法を利用して精密度を高めること

ができる．  
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図  3 複数クラスタリングが適用された場合  
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 図 2 k 値によるクラスタの変化

 
  
図 2 において、塩基配列 A は塩基配列 B と近い距離

存在しているが、b)のように良くない初期 値が与

られると異なるクラスタに含まれる場合が発生する．

k

ズムの初期

で選ぶこと

基点を決め

ようになっ

 

k 値の場合のように

が効率的である．相

ると各々の基準から

て、複数クラスタリ
相同性が低

同性が高い

のクラスタ

ングによる
い塩基配列

塩基配列で

が似ている

効果が少な



 

くなる．  
そのため、次のような方法を提案する．K-means クラ

ス

Input : A dataset containing objects , 

a

ets consist of  Clusters. 

 Begin 

 to  to 

mpute

タリングアルゴリズムの初期 k 値の位置を決める方

法と同じように、一番目のクラスタが完成した後、基

準からの距離を n 個の区間で均一に分ける．そして、

均一に分けた区間の中心点と一番近い塩基配列を n 番

目のクラスタリングの基準として決める．何回クラス

タリングを行うかは使用者によって決められる．複数

のクラスタリングの基準となる塩基配列をを決めるア

ルゴリズムを整理すると次のようになる． 

 

l )( iX
 seed of K-means Clustering k ,a number of 

Clustering n , and arbitrarily chosen 

starting poi  0x ．  

Output: n  datas

nt

k
 

  

 for 1=i l

       co  00 min,max x − xxx ii − ; 

distance of  = 0D 00 minmax xxxx ii −−− ; 

  // 基準 からの距離計算  

begin 

 to  to 

0x

 for 1=j  n

ij xD
n
jx −= 0min ; )0( nj ≤≤  

compute K-means Clustering  

 and seed 

   End 

複数クラスタリングの結果として塩基配列の情報を

フ

4  システムの流れ  
した手法による全体的なシス

テ
図  5 検索の流れ  

 

with starting point x j k ; 

 
 
ァイルに格納する．ファイルには塩基配列のクエリ

が記録されたファイル名とクエリが所属されたクラス

タの ID が格納されて、参照テーブルとして利用する．

そして、クラスタの情報を格納するため各々基準から

の空間の距離とクラスタの中心点を記録する．  
 
 

.
本節では前節で提案

ムの流れを説明する．システムの流れは事前処理と

検索の二つに分けられる．  

 

図  4 事前処理の流れ  
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本システムでは大量の塩基配列に対して複数クラ

タス 事前処理として行う． まず図 に、

基準となる塩基配列を決めて Smith-Waterman アルゴ

リズ 塩基配列のデータ全体に対して相同

性を計算し、相同性による距離で空間 生成する．こ

の空間の距離を利用し、複数クラスタリン た

めの基準を決める．基準となる塩基配列が決められた

ら、使用者による初期 値で K-means クラスタリング

を行い、結果を記録する．  
そして、検索を行うときは図 5 のように ク

エリを各々基準になった塩基配列と Smith-Waterman
アルゴリズムを利用して比較する．比較した結果と

各々近い中心点のクラスタ全体を合わせて範囲として

比較

 

5. 実験  
本節では本研究で提案する複数クラスタリングに

よる

性を検証するための実験について述べる . 
 

5.1. 環境  
研究の実験として利用したデータは約 2,000byte

の

Waterman アルゴリズムを

利

囲 と の 再 現 率 (recall) と 適 合 率

(p cision)を計算した． 

リングを 4 のよう

ムを利用して

を

グを行う

k

、まず , 

検索を行う．  

効率的な塩基配列の検索手法について、その有効

本

塩基配列の文字列を 2,500 個である．そして、実験

が行った環境は Pentium 4 3GHz の CPU, 1GByte のメモ

リ , OS は Fedora core 3(kernel 2.6.9) LINUX である．  
 

5.2. 実験結果  
実験での K-means クラスタリングには初期 k 値とし

て全体データの数 2,500 の平方根である 50 を利用し

た．そして、クラスタリングを利用した検索範囲と塩

基配列データ全体を Smith-
用した結果と比較した．格納された塩基配列データ

全体を Smith-Waterman アルゴリズムを利用した結果

中スコアが高い上位 50 個を正解の比較対照として利

用した．そして、同じクエリに対するクラスタリング

を 利 用 し た 検 索 範

re
 

)

 
複数クラスタリングは四つの基準を選んで行った．

4 回の複数クラスタリングを利用した結果は表 1 と表

(
)(

れた結果数クラスタリングで得ら

れた中の正解数クラスタリングで得ら

 

2
に示している．同じクエリに対して塩基配列の全体検

タリングによる検索の結果から再現率

と

)(
)(

正解数

れた中の正解数クラスタリングで得ら
再現率 =

適合率 =

索と複数クラス

適合率を計算した． 

 

表  1 検索結果の再現率と適合率  

クエリ  再現率  適合率  検索範囲

[Q1] 1.00 0.56 89 

[Q2] 1.00 0.45 110 

[Q3] 1.00 0.46 107 

[Q4] 1.00 0.40 124 

[Q5] 1.00 0.55 99 

[Q6] 1.00 0.54 91 

[Q7] 1.00 0.43 116 

[Q8] 1.00 0.46 109 

[Q9] 1.00 0.48 105 

[Q10] 1.00 0.45 111 

平均  1 00 0.47 106.1 .
 

12 回検索を行って最も悪い結果といい結果を除い

た．表１は全体検索と複数クラスタリングによう検索

との検索範囲の比較と結果に対する再現率と適合率を

示している．四つのクラスタリングを利用した場合は

平 再現率が 1.00 であった．検索範囲を減らす実験な

ので、再現 平均適

合率は 0.47 で平均検索範囲は 106.1 であった．全体

2,50 基配 するより約 4 る

106 個 配列 だけで同じ結果を得るこ

とがで  

表  結果 較  

クエ 体検
数ク リ

グに 索 
 

[Q 75,8 2 4

均

率が 1.00 になる時点を基準とした．

0個の塩 列を検索 .2％に当た

の塩基 を検索する

きた．

2 検索 の時間比

リ 全 索
複 ラスタ

ン よる検
比率

1] 6 40 9,645 0.04

[Q2] 210 34,1  0.050

[Q 23,3 3 2

[Q 05,6 3 6

[ 2,4 2 0

[Q 683,2 2  0.040

[Q7] 698,420 29,895 0.043

695,

3] 7

75

0,430 0.0485

4] 7 74 2,675 0.04

Q5] 71 35 8,725 0.04

6] 90 7,540

[Q8] 702,450 28,950 0.041

[Q9] 683,295 33,685 0.050

[Q10] 704,305 31,350 0.044

平均 698,430 30,707 0.044

  (単位: secm )

 



 

表 1 のクエリの実行時間の比較を表 2 に示している．

同じクエリに対して塩基配列データの全体を検索する

ためにかかった平均時間は約 700 秒で、複数クラスタ

リングを利用した場合は平均約 31 秒であった．全体

検索でかかった じ結

果を得ることができた． 

時間に約 4.4％にあたる時間で同

0

1 2 3 4 5 6

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

再現率

適合

最後に複数クラスタリングの効率を検討する．図６

は同じクエリに対するクラスタリングを行った回数に

よる再現率と適合率の測定結果である．図 6 はクラス

タリングを 1 回から 6 回まで５つのクエリを利用した

平均再現率と平均適合率を示している．4 回クラスタ

リングを行った結果から再現率が 1.00 となった．そ

して、再現率が 1.00 である場合、4 回クラスタリン

グを行ったときが適合率が最も高かったので、本実験

の場合、最も効率的な回数として 4 回と決めて、実験

を行った． 

 

6. おわりに  
本稿では検索速度と精密度が両方重要視される塩

基配列検索に注目し、複数クラスタリング手法を提案

した．提案した複数クラスタリング手法は塩基配列の

検索において効率的であると実験を通じて証明した．

そして、精密度が高く要求されるデータをクラスタリ

ングする場合に複数クラスタリングを行うと効果的で

あることが分かった．  
実際にシステムを遺伝情報の検索システムなど現

場

る なぜなら本研究では一貫性があるフォーマットの

デ

定することも重要な課題である．  
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