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　＊京都大学化学研究所バイオインフォマティクスセンター教授
 第 313 回京都化学者クラブ例会（平成 28 年 7 月 9 日）講演

月例卓話

数理と人工知能技術によるゲノム情報と化学情報の解析
阿久津　達　也＊

1．はじめに
ヒトの設計図は基本的にACGTの 4 種類か
らなる約30億文字のDNA配列に書かれており，
ヒトを始めとする各種生物のDNA配列の解析
技術は急速に進歩している．1990 年頃から米
国を中心に多くの研究・教育機関の国際共同研
究により実施されたヒトゲノム計画では，一人
分のDNA配列決定に十数年の年月と 3,000 億
円程度以上の経費がかかった．しかしながら，
現在では次世代シーケンサーという解析装置を
用いることにより，ヒト一人分のDNA配列が
十日間かつ数十万円程度以下で決定できるよう
になってきている．これまでに数千種類以上の
生物種のDNA配列が決定し，数万人以上分の
ヒトゲノムが決定している（ただし，DNA配
列を決定できない箇所がほんの一部残されてい
る）．DNA配列の変異と疾患との関係が数多
く報告されているため，遺伝子検査を行うベン
チャー企業が出現し，また，遺伝子検査の結果
により予防的な手術が行われることもある．今
後，膨大なデータが蓄積し，それと関連データ
を解析することにより，生命の構築原理・動作
原理の解明が進み，新たな治療法の開発にもつ
ながることが期待される．
これらの膨大なDNA配列データの解析には
コンピュータによる解析が不可欠である．また，
化合物に関してもこれまでに数千万種類以上が
報告されているため，その解析にもコンピュー
タの利用が不可欠となってきている．大量の生

物情報データ，および，化学情報データを取り
扱うためにバイオインフォマティクス，および，
ケモインフォマティクスと呼ばれる分野が発展
してきた．大量データの解析にはスパコンなど
の大規模計算機が必要になるが，単に計算機パ
ワーがあれば十分というわけではない．解析手
法（アルゴリズム）も同様に重要である．単純
なアルゴリズムを用いたのではスパコンを使っ
て数億年かけても終わらない処理が，良いアル
ゴリズムを用いるとパソコンでも数分で完了し
てしまうこともある．良いアルゴリズムの開発
のためには，対象となる問題の性質を数理的に
解析することが有用な場合が多い．本稿ではそ
のような例を示す．
一方，近年，車の自動運転，将棋・囲碁のプ
ロ棋士との対戦での勝利，クイズ番組での勝利
などで，人工知能（AI）が話題になることが
多い．人工知能技術はDNA配列解析や化学情
報解析にも数多く応用されている．現在の人工
知能ブームの技術的牽引力の一つは深層学習
（deep learning）である．本稿では深層学習の
数理モデルであるニューラルネットワークにつ
いて，最も基本的な閾値関数に基づくモデルを
紹介する．

2．DNA配列決定のためのアルゴリズム
DNA配列は次世代シーケンサーなどの解析
装置を用いて決定されるが，現在の技術で直接，
決定できるのは数十文字から数百文字分の断片
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のみである．そこで現在，多くの場合に「もと
のDNA配列から数十文字程度からなる断片を
多数作成し，それらの断片の配列を決定した後，
コンピュータでつなぎ合わせる」という方法に
より配列決定を行っている．
ここでは，その最も基本的な定式化とアルゴ
リズムを紹介する  1）．この問題は，同じ長さの
DNA配列断片の集合が入力され，「それらの
断片のみがちょうど 1回ずつ含まれるDNA配
列」を出力する問題として定式化される．もち
ろん，そのような性質を満たす配列が存在しな
い場合もあり，その際には「解なし」を出力す
る．例えば，断片の長さを 3文字とし，ACA, 
ACT, CAC, CTG という断片集合が入力された
とすると，ACACTGは各断片のみをちょうと
1 回ずつ含むという性質を満たす．一方，
ACA, ACT, CAC, CAGという断片集合が入力
された場合には，そのような性質を満たす
DNA配列は存在しない．求める配列が存在か
どうかは，もとの断片をすべての並び順（順列）
を考え，断片をその順番で一文字ずつすらして
配置して重なるかどうかを調べることにより判

定できる．
例えば，前者の例では ACA, CAC, ACT, 
CTG という順列の場合を考えると，以下のよ
うに同じ列に同じ文字が重なるので，
ACACTGという配列（正解）を得ることがで
きる．

一方，後者の例では，例えば，ACA, CAC, 
ACT, CAG という順列については

となり，最後から 2番目の列が T,A となり一
致しない．でも，これは順列が悪いせいかもし
れないので，すべての順列を試してみないと本
当に正解がないかわからない．そこで全ての順
列を試してみることにする．
もし，断片がN個あったとすると，順列の

図 1． 断片のつなぎ合わせによるDNA配列決定．なお，実際の配列のサイズや断片数ははるかに大規模
である．
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個数は N!（N の階乗）個あることになる．N!
は急速に増える恐ろしい数であり，10! ＝
362880, 20! ≒ 2.43 × 1018, 30! ≒ 2.65 × 1032，
40! ≒ 8.16 × 1047，50! ≒ 3.04 × 1064 で あ る．
現在，日本最速のスパコンである「京」は 1秒
間に 1京回，つまり，1× 1016 回の基本演算を
行うことができる．よって，この「京」を用い
て，1個の順列のチェックが基本演算と同程度
の時間でできたとしても，断片が 30 個の場合
ですら，2.65 京秒（>8 億年）の計算時間が必
要になってしまう．このようなすべての順列を
試すアルゴリズムを用いたのでは，どんなスパ
コンを持ってきても無理である．
そこで用いるのが数学の力である．ここでは，
まず，配列つなぎあわせの問題を，一筆書きの
問題に変換する．例えば，CAGという断片が
あった場合，これを最初の 2文字からなる CA
という点と，最後の 2文字からなるAGという
点を結ぶ矢印に変換する．同様に，ACA は
AC と CA を結ぶ矢印，ACT は AC と CT を
結ぶ矢印，CTG は CT と TG を結ぶ矢印に変
換する．すると，図 2（A）に示す図が得られる．
ここで矢印は一方通行であり，楕円の点は大き
さがないものとすると，この図は点線の順で一
筆書きできる，つまり，すべての矢印を順方向
に飛ばすことなしに順番にたどっていくことが
できる．この場合，ACA, CAC, ACT, CTG と
たどることになるが，前に示したように，この
順番に一文字ずつずらして重ねることができ，

その結果としてACACTGという正解を得るこ
とができる．一方，ACA, ACT, CAC, CAGと
いう断片集合から同様に図を作ると，図 2（B）
のようになる．この図は一筆書きができないの
で，正解がないことがわかる．
もちろん，一筆書きができるかどうか，すべ
ての順番を考えて試すとすると前と同様の問題
が生じることになる．ところが，eiπ= -1 など
の公式を発見した偉大な数学者であるオイラー
は一筆書き可能かの簡単な判定法を発見した．
それに基づくと，一筆書きできることは，ある
点から他のすべての点に矢印をたどって行くこ
とができ，かつ，次のいずれかの条件を満たす
ことと等価であることがわかる．
（1 ）すべての点において「入る矢印の個数＝
出る矢印の個数」となっている

（2 ）1 個の点においては「入る矢印の個数＝
出る矢印の個数－ 1」，別の 1 個の点にお
いては「入る矢印の個数－ 1＝出る矢印の
個数」，残りのすべての点については「入
る矢印の個数＝出る矢印の個数」となって
いる
この条件であれば，それぞれの点を別々に調
べていけば良いので，階乗の問題は発生しない．
点の個数，すなはち，断片の個数が 1億個あっ
たとしても通常のパソコンで数分もあれば十分
に計算が終了するはずであり，30 個なら一瞬
である．また，説明は省くが「他のすべての点
に行くことができるか」も簡単かつ高速に
チェックすることができ，上の条件を利用して
一筆書きの書き方（経路）も高速に計算するこ
とができる．
上で述べたアルゴリズムはエレガントで効率
的であるが，次世代シーケンサーなどにより得
られる配列断片は同じ長さというわけではなく，
かつ，読み取り間違いも存在するので，実際の

図 2． 配列のつなぎあわせ問題の一筆書きへの変
換
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データ解析に直接適用することはできない．そ
こで，このアルゴリズムのアイデアに基づき，
様々な工学的な工夫がなされている．実際に役
立つアルゴリズムの開発のためには数学に加え
て工学も必要なのである．

3．化合物設計支援
断片からの全体構造の推定という考え方は，
化学構造の解析や設計にも古くから用いられて
いる．分子式からの化学構造や異性体の数え上
げは，原子という断片から化学構造を推定する
問題の一種と考えることができ，数学者
Cayley の 1870 年代におけるアルカンの構造異
性体の数え上げの研究に見られるように，コン
ピュータ発明以前より研究されている長い歴史
をもつ問題である．スペクトルデータからの化
学構造推定にも異性体の数え上げが応用されて
いる．また，化学構造から化合物の活性を予測
する構造活性相関（QSAR）は薬剤設計などに
応用されているが，近年では指定された活性を
持つ化学構造を見つけるという逆構造活性相関
も研究されており，そこでも断片からの構造の
数え上げが重要な役割りを果たす．
筆者は十年近くにわたり，京都大学数理工学
専攻の永持教授らと共同で，分子式からの構造
異性体の数え上げ，および，化学構造式からの
立体異性体の数え上げという問題に取り組んで
きた  2）．この場合，一直線上に並んだ配列では
なく，枝分かれやループのある化学構造を扱う
ため問題が複雑になり，一筆書きを応用するこ
とはできない．しかしながら，様々な数理的手
法を適用することができる．ただし，すべての
化学構造を対象とすると効率化が困難であるの
で，環構造のない化学構造，もしくは，少数の
環構造を持つ化学構造などを対象にして効率的
なアルゴリズムを開発してきた．開発したアル

ゴリズムの一部を組み込んだEnuMol システム
を構築しており，そのweb server を公開して
いる．このサーバー上で，分子式やその他の制
約を入力すると，制約を満たす化学構造を数え
上げ，それが画面上に表示される．EnuMol シ
ステムの実行例を図 3に示す．

4．ニューラルネットワーク
人工知能は現在，第 3次のブームを迎えてい
る．以前のブームとは異なり，様々な分野で人
間を超える結果をあげつつあるため，今度の
ブームはバブルではなく永続的なものかもしれ
ない．この第 3次人工知能ブームを技術面で支
えるのが深層学習  3）である．深層学習では，
神経細胞のモデルを多数結合したニューラル
ネットワークという数理モデルを用いて学習を
行う．ニューラルネットワークも第 3次のブー
ムを迎えているが，以前と異なるのは多階層の
ネットワークを用いるという点である．1980
年代から 1990 年あたりにかけての第 2時ブー
ムの際に主に用いられたのは，入力層，中間層，

図 3．EnuMol サーバーの実行例
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出力層の 3層からなるネットワークである．深
層学習では 10 層近くから 20 層くらいからなる
中間層を用いるのが特徴であり，深層とは多層
であることを意味している（図 4）．もちろん，
第 2次ブーム以前から多層のモデルも研究され
ていたが，膨大な計算時間や学習がうまく進ま
ないなどの問題があった．しかしながら，計算
機の進歩，特に汎用グラフィックスプロセッサ
の利用による計算時間の大幅な短縮や，学習ア
ルゴリズムの進歩などにより，多階層のネット
ワークに対しても効率的に学習が進むように
なった．その結果，画像の認識や分類などにお
いて，既存手法はもとより，人間を上回る認識
結果が得られるようになってきた．この技術を
DNA配列データの解析や化合物の活性予測に
用いようというのも自然な流れであり，いくつ
かの問題において既存手法より高い予測精度を
得たと報告されている  4,  5）．このように深層学
習は様々な問題に対して有効に適用されている
がそれは様々な工学的な工夫によるものである．
多層にすると何故良いのかは十分に理解できて
いないのが現状であり，数理的に解明していく
必要がある．
神経細胞（ニューロン）の数理モデルは様々
なものが提案されているが，最も単純なモデル
は各ニューロンが 0（不活性）か 1（活性）の

いずれかの状態をもち，そのニューロンへの入
力の重み付き和がある閾値以上であれば 1，未
満であれば 0という規則に従って細胞の状態が
更新されるというものである  6,  7）．例えば図 5
の例では，YというニューロンはX1, X2, X3 と
いう 3 個のニューロンから入力を受けており，
それぞれの重みは 2, 1, 1 であり，閾値は 3であ
る．ここで，X1, X2, X3 が 1, 0, 1 という状態に
あったとすると，重み付き和は 2× 1 + 1 × 0 
+ 1 × 1 ≧ 3 となるので，ニューロンYが活
性化されY = 1 となる．一方，X1, X2, X3 が 0, 
1, 1 という状態にあったとすると，重み付き和
は 2 × 0 + 1 × 1 + 1 × 1 < 3 となるので，Y 
= 0 となる．
このようなニューロンモデルを組み合わせる
ことにより，どのような計算ができるのかを理
解すること，特にニューロンの個数，ネット
ワークの層数と計算可能な問題の関係を理解す
ることは，深層学習の解明，ひいては，人間の
知能の解明に役立つ可能性がある．そこで様々
な研究が行われてきた．例えば，1個のニュー
ロンだけでも多様な知識を表現できることが知
られている．YES/NO クイズ形式で対象物を
探し当てるという知識の表現法は人工知能分野
でも幅広く利用されており，その一つに決定木
と呼ばれる表現法がある．さらに決定木の簡易

図 4． ニューラルネットワークの模式図（中間層
が 3層の場合の例） 図 5．神経細胞の数理モデル
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版として，直線状にYES/NO で回答していく
決定リストというものがある．決定リストの例
を図 6（A）に示すが，この決定リストは図 6（B）
に示すように（入力部分を除いて）1個のニュー
ロンで表現することができる  6）．一方，決定木
については何個のニューロンが必要十分かはわ
かっていないと思われる．その他にわかってい
ることとして，妥当な仮定のものとで，ニュー
ラルネットワークに足し算をさせるには 1個の
中間層で必要十分であるが，掛け算については
2 個の中間層が必要十分であることがある  7）．
当たり前のようにも見えるが，これらの結果は
数理的にかなり深い解析によるものである．よ
り複雑な計算問題についてはほとんど何もわ
かっていないのが現状である．筆者はバイオイ
ンフォマティクスにおける問題を対象にそのよ
うな研究を行っているが，まだ研究途上にある．

5．おわりに
本項では生物情報および化学情報の解析のた
めの数理モデルと数理的手法について紹介して
きた．配列データと化学構造データのみを対象
としたが，生命の構築原理・動作原理の解明の
ためには，タンパク質立体構造データ，遺伝子
発現データ，代謝反応データ，疾患データなど
多種多様かつ大量のデータを組み合わせて解析
していく必要がある．そのためには，新規のア

ルゴリズムや数理モデルを継続して開発する必
要がある．また，アルゴリズムをどう工夫して
も高速化が難しい問題もあり，そのような場合
や膨大なデータの処理が必要になる場合は，や
はりスパコンなどが必要になる．
ところで近年，バイオインフォマティクスの
アルゴリズムに関して二つの大きな進歩があっ
た．一つは配列比較に関するものである．類似
配列のデータベース検索はバイオインフォマ
ティクス研究者のみならず多くの生物学者に
よっても日常的に利用されている．類似検索の
基本となるのは 2個の配列の相同性比較であり，
そのための基本技術が配列アラインメントと呼
ばれるものである．配列アラインメント・アル
ゴリズムの基本版は 1970 年頃に開発されたが，
その計算時間は配列の長さの 2乗に比例するも
のであった．その理論的な高速化は多くの研究
者が取り組んできたことであるが，ある妥当な
仮定のもとで「2乗より本質的に速くすること
ができない」ことが 2015 年に証明された  8）．
一方，RNA配列から RNA立体構造における
結合塩基対を予測する RNA二次構造予測とい
う問題について 1980 年頃に配列の長さの 3乗
に比例する計算時間のアルゴリズムが開発され
ていた．この高速化についても多くの研究が取
り組み，筆者自身も取り組んだことがあったが，
本質的に改善する結果は得られていなかった．
しかしながら，2016年に3乗の壁を破る2.8244
乗の計算時間のアルゴリズムが開発された  9）．
いずれもがバイオインフォマティクスにおける
主要な未解決問題であり，前者は約 45 年ぶり
に否定的に，後者は約 35 年ぶりに肯定的に解
決されたのである．筆者は 30 年くらいにわた
りバイオインフォマティクスの研究に携わって
きたが，この二つは最大の驚きであった．バイ
オインフォマティクスは応用分野という考えの

図 6． 決定リストとそれを表現するニューラル
ネットワーク
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研究者も多く，かつ，応用の重要性も理解でき
るが，理論的に興味深い問題も数多く存在し，
このように数十年かけて解決される問題もある．
今後の進展を期待するとともに微力ながらも貢
献していきたい．
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