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第1章　背景と目的

1.1　生物学的研究において計算可能性が持つ意義

　近年の生物学的研究においては、科学技術計算の結果に基づいて数多くの新たな事業

が開かれてきただけでなく、数多くの新たな研究分野も開かれてきた。例えば、「ゲノムを断

片的かつランダムかつ大量に読み取り、その読み取られた断片配列を計算によって繋ぎ合

わせる (アセンブルする)」という全ゲノムショットガン法 (Weber and Myers 1997)を手法の一

部に用いることによって、1998年まで全体の5%未満しか解読されていなかったヒトゲノム配

列は、2001年にその大部分の解読が宣言され (Venter et al. 2001)、そのヒトゲノム配列の情

報をもとにがんの早期発見を目指す研究が行われるようになった (Hanashi et al. 2002)。

　科学技術計算では、計算機環境に応じて計算可能な問題と計算不可能な問題の境界が

変化する。Venter et al. 2001の研究では断片配列をアセンブルする過程で、64 GBの共有

メモリと16個のプロセッサを持つ計算機と10個のスイッチモード電源を用いて、合計20,000

CPU時間もの計算を行った。ここで、計算機の計算速度の向上とメモリの大容量化が、トラ

ンジスタの集積度の18カ月で2倍という速度での指数的な向上に伴い、1960年代より増加し

続けてきていたこと (Mack 2011)から逆算すると、この計算は1990年以前には極めて困難で

あったと考えられる。

　また、一般に同じ問題を解くための計算であっても、使用するアルゴリズムによって必要な

計算量は大幅に変わってくる。例えばフィボナッチ数列を計算していく問題では、動的計画

法を用いた場合では計算量はO(n)であるが、再帰的アルゴリズムを用いた場合では計算量

はO(2n)になる。つまり、この問題においてnが十分大きいならば、動的計画法では容易に計

算が終わるが、再帰的アルゴリズムでは計算が現実的な時間内に終わらないという場合も

生じうる。

　計算に基づいて知見が得られるか否かが計算機環境と使用するアルゴリズムに影響され

る以上、可能な限り多くの知見を可能な限り多くの利用者が得られるようにするためには、

計算機環境の状況を鑑みた上で、適切なアルゴリズムを用いることで計算可能な問題を見
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極め、その問題を計算可能なアルゴリズムを実装し、多くの利用者にその実装を使用させる

ことが有効な手段の一つとなる。

　より多くの利用者がより多くの知見を得ることで、その知見を踏まえた様々な新しい研究や

事業が促進され、さらに多くの知見が得られる結果にも繋がると考えられる。本研究は、環

境中に生息する微生物叢の解析において、より多くの知見をより多くの利用者に提供する

ために新たなアルゴリズムを開発することを目的として研究を行った。以下で、この目的を詳

しく説明する。

1.2　環境中の微生物叢を解析する意義と方法

1.2.1　環境中の微生物叢の生態を探求する意義

　土壌や海洋や大気中等といった地球上の様々な環境で、多種多様な微生物が微生物叢

として生息している  (Pace 1997)。微生物叢が存在している環境には、ヒトの腸内・膣内・皮

膚等の、生物の身体の内外も含まれる (Weinstock 2012, Kong 2011)。

　微生物叢は、環境中から物質を取り込み、体内で化学反応を起こしてエネルギーを得て、

環境中に物質を放出するという代謝活動を行っている (Falkowski et al. 2008)。この微生物

叢の代謝によって、環境は影響を受ける。例えば、微生物叢の代謝プロセスによってミネラ

ルが溶解する場合があり、あるいは地質学的な時間にわたる微生物の代謝プロセスによっ

て鉱床が形成される場合もある (Haferburg and Kothe 2007)。こうした微生物叢の代謝活動

は、生物の身体にも影響を及ぼす。例えば、微生物から植物が栄養分を獲得する場合やホ

ルモン刺激を受ける場合、あるいは微生物が植物に対する病原体を抑制する場合も報告さ

れている (Berg 2009)。

　よって、生物の身体の内外を含む環境全般の動態を正しく認識するためには、微生物叢

の生態を理解することが不可欠であると考えられる。むしろ、微生物叢の生態を理解するこ

とによって、環境の動態がより管理しやすいものとなる可能性も考えられる。環境の動態が

管理しやすくなれば、農地管理や健康維持といった様々な社会的課題の解決を前進させ

ることができるとも期待できる。実際に、バイオパイル法によって、炭化水素で汚染された土
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壌中に生息する炭化水素を分解する好気性微生物を増加させ、汚染された土壌の浄化が

促進できると報告されている (Yergeau et al. 2012)。

1.2.2　環境中の微生物叢の解析を困難にする難培養性の問題

　微生物の生態を明らかにするために、炭疽菌の純粋培養が達成されて  (Koch 1876)以

降、微生物学は単一種の微生物を培養することで、多くの微生物種の特徴を明らかにして

きた。だが、微生物叢中の微生物種の大部分は培養が困難である。微生物叢中の微生物

種の多くの培養が困難であることは、微生物叢に含まれる微生物のうち培養可能なものの

割合を顕微鏡を用いてカウントした微生物数と培養後のコロニー数との比較から概算した結

果から明らかになった (Xu et al. 1982)。

　単一種の培養に依存していては、培養が困難な種も含めた種ごとの特徴については知見

が得にくい。そのため、環境中の微生物叢がどのような系統の微生物をどれほどの割合で

含んでいるか (微生物叢の系統組成)や、あるいはそれぞれの微生物が環境中で行ってい

る代謝活動の詳細等については、解明されていない部分が多い (Raes and Bork 2008)。

1.2.3　メタ16S解析の方法と成果

　しかし、微生物を培養することなしに微生物叢の系統組成を解析する手法に、系統マー

カー遺伝子を特異的にPCR増幅したものを利用する方法がある。この系統マーカー遺伝子

を用いた微生物叢の系統組成解析において、系統マーカー遺伝子として最も広く使われて

いるのは16S rRNA遺伝子である (Vanwonterghem et al. 2014)。16S rRNA遺伝子が使われ

る理由の一つは、16S rRNA遺伝子配列が、PCR増幅をする際のプライマーをデザインする

のに適した進化的に変化が入りにくい領域と、微生物の系統情報を解析するのに適した進

化的に変化が入りやすい領域 (可変領域)とから、構成されているためである (Tringe and

Hugenholtz 2008)。16S rRNA遺伝子配列の全長は約1,500塩基である (Wintzingerode et

al. 2001)。16S rRNA遺伝子配列の可変領域は9個所あり、それぞれV1~V9と名付けられて

いる (Yarza et al. 2014)。
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　16S rRNA遺伝子配列を用いた微生物叢の系統組成の解析(メタ16S解析)によって、微生

物叢の系統組成について様々な知見が得られてきた。例えば、ヒト乳児腸内微生物叢の系

統組成での個体差は、ヒト成人腸内微生物叢の系統組成での個体差に比べて大きいこと

が分かった (Kurokawa et al. 2007)。こうしたメタ16S解析を行うためにQIIME (Kuczynski et

al. 2012)やVITCOMIC (Mori et al. 2010)等の様々なバイオインフォマティクスのツールが開

発されている。

　メタ16S解析では通常、環境中の微生物叢からDNAを抽出し、そのDNAのうち16S rRNA

遺伝子をPCR増幅した後でクローニングし、その後でクローニングされた16S rRNA遺伝子

をシークエンシングすることで得られた16S rRNA遺伝子配列について系統推定等の様々

な解析を行う (Hamady and Knight 2009)。このうち、16S rRNA遺伝子配列の系統推定で

は、微生物叢から得られた16S rRNA配列をクエリ配列群として、系統情報が既知の16S

rRNA遺伝子の配列からつくられた配列データベースに対しての配列相同性検索が行われ

ることが多い。メタ16S解析における配列相同性検索では通常、16S rRNA遺伝子はアミノ酸

配列へと翻訳されないノンコーディングRNA遺伝子である (Griffiths-Jones et al. 2005)た

め、クエリ配列群と配列データベースは共に塩基配列である。

1.2.4　メタゲノム解析の方法と成果

　だが、メタ16S解析のみでは、各微生物がどのような代謝を行っているのかや、各微生物

がそうした代謝によって環境や他の微生物に対してどのような影響を及ぼしているのかとい

う側面については、解析が困難なままとなる。メタ16S解析では環境中の微生物叢に含まれ

る16S rRNA遺伝子配列以外の配列は解析されないからである。

　ここで、環境中の微生物叢から抽出したDNAをランダムにシークエンスすることで、微生

物叢に含まれる配列の総体についての解析を行うメタゲノム解析を行えば、環境中の微生

物叢について系統組成に関する以上の知見が得られる。例えば、メタゲノム解析によって、

ヒト腸内メタゲノムを代表する330万の遺伝子が、124人のヒト糞便試料から明らかにされた

(Qin et al. 2010)。
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　メタゲノム解析では通常、環境中の微生物叢からDNAを抽出し、そのDNAからシークエン

シングライブラリを作成してそれをシークエンシングし、そのシークエンシングされた配列に

ついて系統組成および遺伝子機能の推定等の様々な解析を行う (Kunin et al. 2008)。この

うち、系統組成および遺伝子機能の推定では、微生物叢から得られた塩基配列をクエリ配

列群として、系統情報あるいは遺伝子の機能情報が既知のゲノム配列からつくられた配列

データベースに対しての配列相同性検索が行われることが多い。このような既知のゲノム配

列からなる配列データベースと微生物叢から得られた塩基配列との配列相同性検索をメタ

ゲノム解析において行うことで、アミノ酸配列に翻訳されない部分をも含めたゲノム配列全

体の解析が可能になる。

1.3　メタゲノム解析およびメタ16S解析における配列相同性検索の計算量の

問題

1.3.1　配列相同性検索の計算量

　上述の通り、メタ16S配列でもメタゲノム配列でも、共に配列相同性検索が行われている。

この配列相同性検索は、メタゲノム解析やメタ16S解析に限らず、DNA配列の相同性を検

出して新たな知見を得ようとする様々な試みに使われてきた。複数のデータベースを構成

する配列 (データベース配列)を配列データベースとし、複数のクエリとして扱われる配列

(クエリ配列)をクエリ配列群として、配列データベースとクエリ配列群との間で配列相同性検

索を行うことで、それぞれのクエリ配列に関する情報をデータベース配列の情報から推定で

きるためである。

　配列相同性の計算には、Needleman-Wunschアルゴリズム (Needleman and Wunsch 1970)

やSmith-Watermanアルゴリズム (Smith and Waterman 1981)が用いられてきた。その中でも

特に、配列データベースとクエリ配列群との間にある局所的な相同性を検出できる  Smith-

Watermanアルゴリズムがよく使われてきた。Smith-Watermanアルゴリズムにおける探索空間

は、二本の配列の間にある相同性を検出する場合では、その二本の配列を縦の辺と横の

辺とした長方形で表現できる。この探索空間の全体に対して計算を行う配列相同性検索
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ツールにSSEARCHがある (Pearson 1991)。しかし、Smith-Watermanアルゴリズムの計算量

は、探索空間のサイズとともに、配列データベースの分量とクエリ配列群の分量の両方に比

例する。近年、配列データベースの分量とクエリ配列群の分量は共に増大傾向にあるた

め、メタゲノム解析とメタ16S解析に必要な計算量も、急激に増大する傾向にある。

　この増大する配列相同性検索における計算量は、メタ16S解析とメタゲノム解析のリアルタ

イム化と一般化を妨げる要因の一つになっていると言える。なぜならば、解析手法の複雑さ

は前述のQIIMEやVITCOMICによるパッケージ化により縮減できるが、その解析にかかる

計算時間は解析手法のパッケージ化だけでは解決できないからである。

1.3.2　クエリ配列群を増大させているシークエンシングの安価化

　クエリ配列群の分量が増大したのは、DNAシークエンサーの性能が上がったことによっ

て、シークエンシングの安価化が飛躍的に進行したからである。特に2007年から2011年に

かけて、計算機のおおよその性能向上速度を予測するのに有効なムーアの法則をはるか

に上回る爆発的な勢いで、DNA配列1塩基あたりのシークエンスコストが減少した

(Wetterstrand 2016)。この時期に新たに現れたシークエンサーとして代表的な機種には

Illumina社のHiSeq等がある。2016年12月の時点ではIllumina社のHiSeq 2500は、1回の

シークエンシング (6日超かかる)で250 bpのDNA配列を最大で約1 Tb以上読み取ることが

できる。Illumina社の新型シークエンサーは、メタゲノム解析を含む多くの大規模なシークエ

ンシングプロジェクトに使われてきた。  例えば、Human Microbiome Project (HMP)

は、Illumina Genome Analyzer IIxシステムを用いて、健康なヒト成人由来の微生物叢から

合計8.8 Tbの配列を生成した (The Human Microbiome Project Consortium 2012)。こうした

シークエンシングの安価化によって、クエリ配列群の量が増大したのである。

1.3.3　シークエンシングの安価化による配列データベースの巨大化

　配列データベースの量が増大している主たる原因も、シークエンシングの安価化である。

シークエンシングの安価化によって、より多くの微生物からDNA配列を大量に得られるよう
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になった。このDNA配列をアセンブルすることで、より多くの微生物のゲノム配列が解読可

能になったのである。具体的には、NCBIのデータベース上で公開されている細菌のドラフト

/完全ゲノム配列の数が、2011年時点では2,000弱であったのが、2014年時点では30,000以

上になっている (Land et al. 2015)。昨今では、メタゲノム配列から直接、その微生物叢に生

息する微生物のゲノムを解読するというツールも開発・発展してきている (Li et al. 2015)。

1.4　メタゲノム解析およびメタ16S解析における計算時間を削減する試み

1.4.1　配列相同性検索ツールの発展

　配列相同性検索を高速に行う目的で、相同性がある程度以上に高いと期待できる箇所に

のみSmith-Watermanアルゴリズムを用いることで計算速度を向上させた配列相同性検索

ツールBasic Local Alignment Search Tool (BLAST) (Altschul et al. 1990)が開発された。だ

がシークエンサーの発達によるクエリ配列の増加や、データの蓄積による配列データベー

スの巨大化に応じて、BLASTよりもさらに高速な配列相同性検索アルゴリズムが開発されて

きた。それらは BLASTよりもさらに高い相同性を期待できる箇所にのみSmith-Watermanア

ルゴリズムを用いて配列相同性を検出したり、あるいは極端に高い相同性のみに注目する

ことで、Smith-Watermanアルゴリズムの使用を回避してきた。前者の代表的なツールには

BLAST-like Alignment Tool (BLAT) (Kent 2002)が挙げられ、後者の代表的ツールには

Bowtie (Langmead et al. 2009)が挙げられる。これらのツールでは検出できる相同性が限定

されている。例えばBLATは90%以下の相同性を検出しようとすると感度が低下し始め

(Kent 2002)、Bowtieでは挿入や欠失を含む相同性の検出が困難である (Langmead et al.

2009)。なお、配列相同性検索における感度を維持しつつさらなる高速化を実現する方法と

して、アミノ酸の置換頻度に関する既知の知見を利用して高速に高い相同性を期待できる

箇所を絞り込むというRAPSearch (Ye et al. 2011)で実装されたアルゴリズムがあるが、このア

ルゴリズムは配列データベースがアミノ酸配列から構成されている必要があるためアミノ酸

に翻訳されない箇所を含むゲノム全体の解析はできない。このアミノ酸の置換頻度を利用し
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た超高速かつ高感度な配列相同性検索ツールには、GHOSTX (Suzuki et al. 2014)や

DIAMOND (Buchfink et al. 2015)がある。

　使うべき配列相同性検索アルゴリズムは、どの程度低い相同性まで検出することが必要か

によって変わってくる。例えば、既にゲノムが解読されて完全ゲノム配列が得られている生

物種において、個々の個体が持つ一塩基多型 (SNPs)を明らかにする目的では、Bowtieを

改良して挿入や欠失に対応し長いクエリ配列群にも対応したBowtie 2 (Langmead and

Salzberg 2012)や、BWA (Li and Durbin 2009)とBWA-SW (Li and Durbin 2010)や、SOAP2

(Li 2009)等の配列リシークエンスデータ用マッピングツールが適している。

　しかしメタゲノム解析においては、これらの配列リシークエンスデータ用マッピングツール

を用いて得られる知見は極めて限定的なものとなる。メタゲノム解析では、クエリ配列が由来

した微生物と系統的に離れた微生物の配列しか配列データベース中に存在しないことが多

いため、配列リシークエンスデータ用マッピングツールによってではクエリ配列と相同な部分

を持つデータベース配列を検出できない場合も多くなってしまうためである。

　そのため、メタゲノム解析にはBLASTを代表とした、低い相同性までも検出できるツール

が用いられてきた。その中でも特にBLASTとBLATは、現在行われてきたメタゲノム解析の

結果の多くに影響を及ぼしている。例えば、メタゲノミクスによく使用されている系統推定お

よび機能推定ツールであるMEGANはBLASTの結果を使用し (Huson 2013)、一般的に使

用されているメタゲノム解析WebサービスであるMG-RASTはBLATを配列相同性検索に使

用している (Wilke 2013)。

　だがBLASTもBLATも、元々はメタゲノム解析のために設計されたツールではなかった。

そこで、メタゲノム解析のために、検出可能な相同性をなるべく限定することなく、配列相同

性検索にかかる時間を短縮するツールが開発されてきた。その一例が Fragment

Recruitment at High Identity with Tolerance (FR- HIT)である。FR-HITはBLASTと同程度の

感度を維持しつつBLASTよりも高速な配列相同性検索を可能にしたツールであった (Niu

et al. 2011)。
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1.4.2　計算機の性能向上による超並列解析の発展

　しかし2000年代後半以降、画像処理に使用されていた計算ユニットであるGraphics

Processing Unit (GPU)が持つ数百以上の計算コアで並列に計算を行うことで、CPUで計算

を並列に行わなかった場合の百倍以上の計算速度を発揮できるツールが数多く開発され

てきている。GPUを画像処理以外の汎用目的に転用した計算をGeneral-Purpose GPU

(GPGPU)と呼び、非常に多くの計算スレッドを起動しての計算を超並列での計算と呼

ぶ。GPUはそもそも画像処理という条件分岐が少ない画一的な計算を超並列で行うために

発達してきた計算デバイスであり、科学技術計算であってもその計算が条件分岐が少なく

かつ超並列で実行可能であるならば、高い計算性能を発揮できる  (Nickolls and Dally

2010)。しかも、GPUは計算機の消費電力あたりでの計算速度を高くする目的でも優れてい

る。具体的には2016年11月現在、LINPACKベンチマーク時の消費電力当たり計算速度が

高い計算システムを記録したGreen500の一位と二位はNVIDIA社製のGPUを使用している

(https://www.top500.org/green500/lists/2016/11/)。具体的なGPUの用途としては画像認識

における深層学習などがあり、FacebookやAdobeをはじめとした様々な組織がGPGPUに対

応した深層学習ライブラリであるConvolutional Architecture for Fast Feature Embedding

(Caffe)を用いている (Jia et al. 2014)。

　かつてGPGPUの欠点として、プログラミングの難しさがあった。GPU 上で動作するプログ

ラムの作成では、画像処理以外の計算が困難だったためである。しかし、様々なアーキテク

チャの計算機での連携のために策定されたフレームワークであるOpenCL (Stone et al.

2010)や、NVIDIA社が設計した統合開発環境であるCUDA (Compute Unified Device

Architecture) (Nvidia 2007)等の登場と発展によって、GPU上で動作する画像処理以外の

用途のプログラムのプログラミングは以前よりも容易になった。

　また、GPGPUの他の欠点として、GPGPU環境は個人で整えることも十分に可能ではある

ものの、それでもGPGPU環境を整えるのには金銭的および技術的なコストがかかるというも

のがある。しかしGPGPU環境は近年多くのスーパーコンピュータに標準で搭載されるように

なってきており、このコストに関する問題は緩和されつつある。例えば、DNA Data Bank of
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Japan (DDBJ)のスーパーコンピュータや東京工業大学のスーパーコンピュータTSUBAME

2.0 の計算ノードでは、GPUは標準で搭載されており (Turkel 2012)、それぞれCUDAが標

準 で 使 用 可 能 と な っ て い る  (https://sc.ddbj.nig.ac.jp/index.php/en/en-programming,

http://tsubame.gsic.titech.ac.jp/docs/guides/tsubame2/html_en/programming.html) 。こうした

計算機環境では、ユーザーはGPGPU環境を整えるコストなしでGPUを用いるツールを開

発・使用することができる。

　そのため、GPUを用いて計算を並列化することで、配列相同性検索も十分な感度を維持

しつつ高速化できる可能性を期待できる。だが、GPUを用いて配列相同性検索を行うツー

ルとして  CUDASW++ 2.0 (Liu et al. 2010)、GPU-BLAST (Vouzis and Sahinidis 2011)、

GHOSTM (Suzuki et al. 2012)、G-BLASTN (Zhao and Chu 2014)、MUMmerGPU (Schatz

et al. 2007)、SARUMAN (Blom et al. 2011)等の多くのツールが開発されてきたものの、これ

らのツールはどれも、メタゲノム解析における塩基配列の配列相同性検索のために作られ

たツールではない(表1.1)。つまり、これらのツールは、数千本以上の既知のゲノム配列から

なる配列データベースと数百万本以上のDNAの断片配列からなるクエリ配列群との間にあ

る弱い相同性を超高速に検出する目的には作られてはいない。よって、これらのツールより

もメタゲノム解析に適したツールの開発を試みることで、メタゲノム解析における配列相同性

検索を高速化できる可能性があった。配列相同性検索の高速化により、メタゲノム解析のリ

アルタイム化と一般化が促進できるだろうと考えられる。

1.4.3　配列クラスタリングによる配列数の削減

　配列相同性検索を高速化する手段の一つに、高い相同性が認められる複数のクエリ配列

を配列クラスタリングによってまとめてしまうというものがある  (Li et al. 2012)。特にメタ16S解

析では、配列相同性検索を行う前に、同じ種に属すると考えられる16S rRNA遺伝子配列を

一つにまとめることが多い。同じ 種に属するメタ16S rRNA遺伝子配列は、一般に可変領域

では相互に97%の相同性が認められる (Drancourt et al. 2000)ので、メタ16S解析における

配列クラスタリングでは、相互に97%以上の相同性があるクエリ配列がクラスタリングによっ

てまとめられることが多い。この配列クラスタリングは、(例えば数百以上などの)大量のサン
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プル由来のメタ16S配列を現実的な計算資源および計算時間で解析するためには必要不

可欠である。

　メタ16S解析に使うことができる配列クラスタリングツールは多く開発されてきた。代表的な

ものにCD-HIT (Li and Godzik 2006)、UCLUST (Edgar 2010)、DNACLUST (Ghodsi et al.

2012)、Swarm2 (Mahé et al. 2015)、ESPRIT-TREE (Cai and Sun 2011)等がある。しかし、こ

れまでの配列クラスタリングツールでは速度と精度は相反する傾向があった。速いツールに

はUCLUSTとDNACLUSTとSwarm2等を挙げることができ、精度が高いツールには

ESPRIT-TREE等を挙げることができる。そのため、速度と精度の両方を高いレベルで両立

させた配列クラスタリングツールの開発を試みることで、メタ16S解析を高速化できると期待

できた。配列クラスタリングの高速化によって、メタ16S解析のリアルタイム化と一般化も促進

できるだろうと考えられる。

1.5　本研究の目的

　急激に発達している新型シークエンサーによって、微生物叢に由来して出力されるDNA

の断片配列の分量と微生物に関する配列データベースの分量が急激に巨大化してきてい

る。その結果、配列を解析する際に必要な計算量も急激に増大してきている。特に、配列相

同性検索の計算量は配列データベースの分量とクエリ配列群の分量の両方に比例してい

るため、その計算量の増大は爆発的である。この配列相同性検索の計算量の爆発的増大

は、環境中に生息する微生物叢を理解するという目的の計算工学上の妨げとなっている。

そこで、微生物叢の解析における配列相同性検索にまつわるこの計算工学上の問題を解

決するために、以下の2つの目的を掲げた。

1) メタゲノム解析で微生物叢の系統情報および遺伝子機能の組成を解析する目的で行わ

れる配列相同性検索を、GPUの高い計算性能を引き出すことで、超高速かつ高感度に行う

新しい配列相同性検索アルゴリズムの開発
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2) メタ16S解析における配列相同性検索の前にその計算量を削減する目的で行われる配

列クラスタリングを、超高速かつ高精度で行う新しい配列クラスタリングアルゴリズムの開発

この目的が達成されたかを検討するため、各アルゴリズムに基づいた実装ついて性能評価

を行い、その実装の有効性を考察した。
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図表

表1.1 GPUを用いた既存の配列相同性検索ツールの用途とメタゲノム解析における問題点

ツール名 用途 メタゲノム解析に使用する際の問題点
CUDASW++
2.0

高感度な

配列相同性検索

速度が十分でない (*)

GPU-BLAST アミノ酸配列での

配列相同性検索

速度が十分でない (**)
塩基配列向けに設計されていない

GHOSTM アミノ酸配列での

配列相同性検索

塩基配列向けに設計されていない

G-BLASTN 塩基配列での

配列相同性検索

速度が十分でないか、

感度が十分でない (***)
MUMMER-
GPU

ゲノム配列対ゲノム配列

での配列相同性検索

多数の配列を処理できるように

設計されていない
SARUMAN 短い塩基配列での

配列相同性検索

長い塩基配列向けに設計されていない

(*) CUDA SW ++ 2.0は、GeForce GTX 280というGPU 1枚で、1秒あたり170億セル分だ

け、Smith-Watermanアルゴリズムによる計算を行う (Liu et al. 2010)。ここから、CUDA SW+

+ 2.0が長さ100塩基クエリ配列100万本と合計40億塩基の配列データベースとの間で計算

を行うと、同条件下では4百万秒 (約46日)かかると試算できる。これでは、CUDA SW++ 2.0

は、次世代シークエンシング技術を用いて得られたメタゲノム解析には適しているとは言い

がたい。

(**) GPU-BLASTはNCBI BLASTより3倍から4倍ほど速い (Vouzis and Sahinidis 2011)。し

かし、この速度はBLAT以下である (Kent 2002)。

(***) セクション2.3で論じられた結果による。
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第2章　GPUを用いた超高速配列相同性検索ツールCLAST

2.1　緒言

　一般にメタゲノム解析では、BLAST (Altschul et al. 1990)、BLAT (Kent 2002)、FR-HIT

(Niu et al. 2011)等の配列相同性検索ツールを用いて、遺伝情報あるいは系統情報が既知

の配列データベースの中から、環境中から得られたDNAの断片配列と相同であると考えら

れる部分を検出する。このメタゲノム解析での配列相同性検索において、特に配列データ

ベースとクエリ配列群の両方が塩基配列である場合は、16S rRNA遺伝子を始めとしたゲノ

ム配列上のアミノ酸配列に翻訳されない部分についても解析が可能であるため、遺伝情報

や系統情報以外にもGC含量などについて様々な解析を行うことができる。現在、高精度で

ありながら超高速な配列相同性検索としてGHOSTX (Suzuki et al. 2014)やDIAMOND

(Buchfink et al. 2015)等が開発されているが、少なくともGHOSTXとDIAMONDはアミノ酸

配列をデータベース配列とした配列データベースが必要であるため、アミノ酸配列に翻訳さ

れない部分の解析が困難である。

　しかも、メタゲノム解析における配列相同性検索では、微生物叢から得られた断片配列の

多くは既知の微生物から系統的に離れているため、低い相同性でも検出できる高い感度が

必要である。それに加えてメタゲノム解析における配列相同性検索では、シークエンシング

技術の進歩によって生み出されるデータの量が増加してきたため、その速度も重要である。

しかし、高い感度を達成するためには広い探索空間に対してSmith-Watermanアルゴリズム

(Smith and Waterman 1981)を用いて相同性の計算を行う必要があるので、感度と検索速度

はしばしば相反する。そのため、メタゲノム解析に使用されるアライメントツールには、感度と

検索速度のうちいずれか一方を犠牲にしてきたという歴史があった。

　十分な感度を維持しながら配列相同性検索を高速化するうえで有効な方法の一つは、計

算を並列で行うことである。計算を並列で行う手段の一つに、GPUを用いるという方法があ

る。しかし、GPUを用いてメタゲノム解析のために設計された塩基配列用の配列相同性検

索ツールは、私たちがCLASTを開発するまで存在しなかった。
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　そこで私たちは、数百万本以上の短い断片配列 (100塩基前後を想定)あるいは長い断片

配列 (800塩基前後を想定)をクエリ配列群として扱うことができ、数千本以上の既知のゲノ

ム配列を配列データベースとして扱うことができ、しかもそのクエリ配列群と配列データベー

スとの間にある弱い相同性 (BLATが検出できない程度を想定)を高速に検出できる配列相

同性検索ツールCLAST (CUDA implemented large-scale alignment search tool)を開発し

た。 CLASTはGPUを使用し、グローバルアライメントあるいはローカルアライメントを配列相

同性検索に用いることができる。 グローバルアライメントは、断片配列から系統的および機

能的な推定を容易にするために、ローカルアライメントはモチーフ探索を行うために実装さ

れた。 さらに私たちは、Q-gramインデックス (Jokinen and Ukkonen 1991)を構築するために

新しくアルゴリズムを設計した。このアルゴリズムによって、事前にインデックス化されていな

い配列データベースでの高速な配列相同性検索が可能になる。 この機能は、CLASTのメ

モリ必要量を最小限に抑え、しかも大規模な配列データベースが頻繁に更新されても容易

に対応できるようにするために実装された。CLASTは、NVIDIA社のFermiアーキテクチャ

およびKeplerアーキテクチャのGPUに最適化された。

　GPUを用いた超高速かつ高精度な配列相同性検索ツールCLASTを、個人で構築した

GPGPUに対応した計算機や、あるいはDDBJのスーパーコンピュータやTSUBAME 2.0と

いったGPUを搭載した計算機サーバーで使用できるようにすることで、多くの利用者がメタ

ゲノム解析における塩基配列同士の配列相同性検索を利用可能にすることがCLAST開発

の目的であった。

2.2　材料と方法

2.2.1　類似箇所の検出方法

　CLASTは、2段階の処理 (図2.1)によって、クエリ配列群と配列データベースとの間の相同

な領域を検出する。 第1段階では、CLASTはクエリ配列群と配列データベースとの間で完

全に一致する個所を同定する (シードの作成)。 第2段階では、CLASTはこれらのシードの
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周りでバンド状のグローバルアライメントまたはローカルアライメントを実行する (Chao et al.

1992)。

　第1段階では、CLASTは、開始端の間隔p塩基でk塩基ずつ読み取って配列データベー

スからk-merを読み取る (pおよびkはユーザが設定できるパラメータである)。次に、CLAST

は、配列相同性検索を劇的に加速するために、配列データベースの k-merから読み取り専

用Q-gramインデックスを構築する (読み取り専用Q-gramインデックスを作成するアルゴリズ

ムは以下で説明する)。この実行時にGPU上で読み取り専用Q-gramインデックスを構築する

という設計が、CLASTの特徴的な設計である。この際、Q-gramインデックスは使用するメモリ

容量の設定に合わせて配列データベースを分割して構築される。この設計があることによっ

て、CLASTは配列データベースが更新されても即座にその配列データベースを配列相同

性検索に用いることができる。最後にCLASTは、開始端の間隔1塩基でk塩基ずつ読み

取ってクエリ配列群からk-merを読み取って、これをQ-gramインデックスに照合することで

シードを作成する。

　第 2段階では、 CLASTは、アイデンティティと相同性スコアと E-value (表 2.1)

(http://www.ncbi.nlm.nih.gov/BLAST/tutorial/Altschul-1.html)を持つ「ヒット」を作成するた

めに、各シードについてバンド状にアライメントを計算する (図2.2 A)。 アライメントの計算時

間を短縮するために、CLASTは他のシードに隣接するシードのみを選択する (シードが集

まっている「シードクラスタ」を見つけ、そこから1つだけシードを選択する。このアルゴリズム

の詳細は後述する)。このプロセスは、後続のグローバル  (デフォルトで実行：図2.2 B)およ

びローカル (オプションで実行可能：図2.2 C)のアライメントを行う領域をも大幅に削減する

ため、計算時間の大幅な削減につながる。続いてCLASTは各シードごとのアライメントで相

同な領域を検出し、アイデンティティと相同性スコアとE-valueを計算する。表2.2は、ユー

ザーがCLASTで結果出力時のE-valueによる閾値、そしてkの値とpの値のようなパラメータ

を制御するためのコマンドラインオプションについての記述である。
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2.2.2　読み込み専用Q-gramインデックスを作成する並列アルゴリズム

　私たちは新たに、GPU等の並列アーキテクチャ向けに最適化された、読み取り専用Q-

gramインデックスを作成/参照するアルゴリズムを作成した (図2.3)。CLASTが用いるこの読

み取り専用Q-gramインデックスはハッシュテーブルでは実装されておらずsuffix arrayで実

装されているため、メモリ使用量はハッシュキーの値域に依存するのではなく、読み取り専

用Q-gramインデックスに含まれるデータ数に依存する。 したがって、この読み取り専用Q-

gramインデックスでは、ハッシュキーの値の制限は変数の値の制限と同じである (例えば、

キーが64ビットの整数の場合、ハッシュキーの値域は -263〜263 – 1である)。この設計によ

り、CLASTにおいてkの最大値は31となった (4種類の塩基を2 bitで表現し、ハッシュキーの

うち1 bitをk-merにATGCの4種類以外の「異常な」文字が入っているか否かのフラグに使用

したため)。

　まず、複数の要素からなるデータ (図2.3 A)の各要素のキーと値から、読み取り専用Q-

gramインデックスを作成する手順を説明する。読み取り専用Q-gramインデックスは、「データ

配列」と「インデックス配列」から構成される。データ配列はソートされた「キー配列」とキー値

順にソートされた「値配列」で構成される。インデックス配列は、キー配列から冗長な配列要

素を削除した「非冗長キー配列」、各キー値の冗長度をキー値順に記録した「 cellSize配

列」、およびcellSize配列のexclusive prefix summationを計算した「ゲートウェイ配列」の三つ

の配列から構成される。Exclusive prefix summationとは、生成される配列のn番目の配列要

素を、元となる配列の1番目からn-1番目までの総和とする計算である。

　次に、ハッシュキーに相当する「queryKey」を用いて、読み取り専用Q-gramインデックスの

中にある対応する値を取得する方法を説明する  (図2.3 B)。まずは非冗長キー配列のバイ

ナリ検索で、queryKeyに対応するcellSize配列の要素 (gottenCellSize)と、queryKeyに対応

するゲートウェイ配列の要素 (gottenGateway)が得られる。そこから、そのqueryKeyは、値配

列の ” gottenGateway+1” 番目から ” gottenGateway+gottenCellSize” 番目までの要素

(writeValues)に対応するということが分かる。
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　最後に、読み取り専用Q-gramインデックスからqueryValue配列に対応する値を書き込む

方法を説明する (図2.3 C)。まずQueryKey (通常はqueryValueから生成される)配列によっ

て 読 み 取 り 専 用 Q-gram イ ン デ ッ ク ス を 参 照 す る と 、 gottenCellSize の 配 列

(gottenCellSizeArray)が作成される。次に、gottenCellSizeArrayのexclusive prefix sumation

を計算することによって「writeIndexArray」が作成される。このwriteIndexArrayのうち、個々

のqueryValueに対応する要素を「writeIndex」という。最後に、 queryValueと対応する

writeValuesが、結果配列の”writeIndex+1”番目から”writeIndex+gottenCellSize”番目まで

の位置に書き込まれる。

　CLASTでは、元のデータのキーと値の配列は、それぞれ配列データベース中のk-merの

ハッシュキーとその位置情報である。CLASTは、既に説明した読み取り専用Q-gramイン

デックスを作成するアルゴリズムに加えて、反復閾値 (ユーザが調整可能なパラメータ)よりも

大きいcellSize配列の要素をゼロで上書きする。これは、あまりにも頻出するk-merは情報量

の乏しいk-merであるとみなして、そのk-merからシードが作成されるのを抑えるためである。

そしてCLASTでは、queryKey配列とqueryValue配列は、それぞれクエリ配列群から読まれ

たk-merのハッシュキーとその位置情報である。よってCLASTにおいて、この読み取り専用

Q-gramインデックㇲを作成/参照して得られる結果が、配列データベースとクエリ配列群の間

におけるk-merの位置の対応、すなわち完全に一致する文字列の位置を示したシードの配

列となる。

　また、CLASTでは配列データベースをユーザーが規定したサイズMごとに分割して読み

取り専用Q-gramインデックスを構築する。GPU内部のメモリ (VRAM)内で構築できる読み取

り専用Q-gramインデックスのサイズには限りがあるからである。そのため、この読み取り専用

Q-gramインデックスの構築時間の計算量のオーダーは配列データベースのサイズをNとし

たときにO(NlogM)となる。したがって、CLASTで読み取り専用Q-gramインデックスを構築す

るのにかかる時間は配列データベースのサイズNに比例することとなる。そのため、CLAST

の計算時間全体のオーダーも配列データベースのサイズNに関して比例することとなる。
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2.2.3　シード数の削減アルゴリズム

　まず、シード数の削減アルゴリズムを説明するために、各シードの「周辺領域」を定義す

る。そのために、クエリ配列とデータベース配列をそれぞれ一辺とする長方形を用意する。

この長方形の内部で、辺に対し傾斜45度の線を「斜線」と定義する。シードの周囲で、クエリ

配列方向にz文字 (ユーザが調整可能なパラメータ)以内かつ、この斜線の方向にw文字

(ユーザが調整可能なパラメータ)以内の領域を、「周辺領域」として定義した (図2.4 A)。

　次に、シード数の削減アルゴリズムの説明をする。最初に、CLASTは配列中の位置によっ

てシードをソートする (図2.4 B)。 次に、CLASTは次のシードが周辺領域にないシードを除

去する (図2.4 C)。これはシードクラスタを形成していないシードの削除に相当する。次

に、CLASTは次のシードが周辺領域にあるシードを除去する (図2.4 D)。これはシードクラス

タの中から一つを除いてすべてシードを削除することに相当する。これによって、CLASTは

孤立したシードを除去し、次のステップのためにシードクラスタをそれを代表するシードを除

いて除去したことになる (図2.4 E)。

2.2.4　データベース配列の分割

　ユーザー定義の制限値L (デフォルト値64 Mb)よりも長いデータベース配列は、CLASTの

アクセサリツールを使用して、重複区間 (のりしろ)を持ったより短い (1本32Mb程度の)断片

配列に分割する方が、VRAM不足が起こりにくくなるため安全である。それは通常、VRAM

はCPUから直接アクセスできるメインメモリ  (RAM)と比べて小さいため、CLASTが一度に

GPU上で扱うことができる配列長の総和についての限界は数十MBから数百MB程度となる

ことが多いからである。今日までに得られた全ての微生物のゲノム長はLのデフォルト値より

も短いので、微生物ゲノムをデータベース配列に用いる場合、現状ではデータベース配列

を分割する必要は通常ない。
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2.2.5　プロセスごとの実行GPUの指定

　各CLASTプロセスは1つのGPUを使用し、ユーザーはCLASTが実行されるGPUを指定で

きる。 この設計があるため、CLASTのプロセスが用いるGPUを制御するのも容易となってい

る。これは、スーパーコンピュータなどで複数のプロセスのCLASTを起動する際に、CLAST

のプロセスごとに使用するGPUを分けることも容易となっている。

2.2.6　検索精度を検討するための精度試験の方法

　CLASTの検索精度を測定するために、BLAST バージョン2.2.25、BLAT バージョン34、

およびCLASTバージョン 0.1.0の出力結果をSSEARCH (Pearson 1991)バージョン36.3.6の

出力結果と比較した (以下、精度試験と呼ぶ)。この試験は6つのフェーズで構成されてい

る。まず、完全に配列が決定され、確立された系統分類情報を持っているNational Center

for Biotechnology Information (NCBI) RefSeq Genomeデータベース  (2011年10月、4.3

GB、2,314 配列) (ftp://ftp.ncbi.nih.gov/genomes/Bacteria/)の全ての細菌と古細菌の完全ゲ

ノム配列を取得し、これを配列データベースとした。次に、100塩基と800塩基を配列データ

ベースから無作為にコピーすることで2つのクエリ配列群を作成した (100塩基試験では疑似

Illuminaシークエンサー配列として100塩基の断片配列を10,000本、800塩基試験では疑似

Roche 454シークエンサー配列として800塩基の断片配列を10,000本)。第3に、これらのクエ

リ配列群を配列データベースに対し、SSEARCH、BLAST、BLAT、およびCLASTを用いて

配列相同性検索を行い、相同な領域を検出した  (ヒットの作成)。第4に、それぞれのクエリ

配列が由来するデータベース配列上にあるヒットを、各アライメントツールの結果から除去し

た (非自己ヒットの作成)。このステップによって、元のクエリ配列が由来したゲノム配列がな

い配列データベースを用いてクエリ配列群の配列相同性検索を行った場合と結果が等価

になる。第5に、各ツールの結果から各アライメントツールが計算したビットスコアを使用して

「最良の非自己ヒット」を選択した。最後に、BLAST、BLAT、およびCLASTは、SSEARCH

と同じヒットとアライメント位置を報告したときに、正確にヒットを発見できたとみなした。この精
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度テストは、Intel Xeon X5670 6コア  2.93 GHz CPU、48 GB RAM、2つのNVIDIA Tesla

C2050 GPUを搭載したデスクトップコンピュータで実行した。

　この精度試験によって、SSEARCH以外のツールが配列が相同性な部分をどれほど正

確、そしてどれほどの感度で検出できるかを検討することができる。  というのも、SSEARCH

は配列データベースとクエリ配列群との間で形成される探索空間の全体についてSmith-

Watermanアルゴリズムを用いた配列相同性検索を行うツールだからである。

2.2.7　速度・感度・系統推定への正確性を検討する疑似メタゲノム解析の方法

　一般的に大規模なメタゲノム解析では、系統推定を行うために、ゲノム配列を配列データ

ベースとしてクエリ配列群の配列相同性検索を行う。  そこで、私たちは、CLASTの感度およ

び系統推定の精度ならびに計算時間を評価するために疑似メタゲノム解析試験を設計し

た。

　疑似メタゲノム解析試験は、6つの段階から構成されている。まず、精度試験で用いた

2,314個の完全ゲノム配列から2つのクエリ配列群 (100塩基または800塩基の100,000本の配

列)を精度試験と同様に作成した。次に、精度試験と同様に、各クエリー配列群と配列デー

タベースとの間で配列相同性検索を行い、ヒットを作成した。第3に、精度試験と同様に、非

自己ヒットの作成を行った。第4に、精度試験と同様に、各ツールの結果から最良の非自己

ヒットを選択した。第5に、最良の非自己ヒットのgenus情報を用いて、クエリ配列の系統推定

を行った (図2.5 A)。最後に、任意のデータベース配列から相同な領域を検出できたクエリ

配列の数  (ヒット数 )と、正しいgenusに割り当てられたクエリ配列の数  (correct genus

assignment)の数を数えた (図2.5 B)。私たちは、試験に使われたツール間でのヒット数と

correct genus assignmentの数、および正しいgenusの割り当てられた比率  (CGA-ratio;

”correct genus assignment”の数/ヒット数)を比較した。ヒット数はアライメントツールの感度の

尺度となり、CGA-ratioは系統推定の精度の尺度となる。より感度の高い配列相同性検索

ツールは弱い相同性でも検出でき、結果的にヒット数が多くなるため、そうしたツールはモ

チーフ検索 (図2.5)により有用である。
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　疑似メタゲノム解析試験ではCLASTバージョン 0.1.0を、BLASTバージョン2.2.25、BLAT

バージョン34、FR-HITバージョン0.6、Burrows-Wheeler Aligner (BWA) (Li and Durbin

2009)バージ ョン 0.5.9、BWA  バージョン 0.5.9に含まれる BWA-SW (Li and Durbin

2010)、BWA バージョン0.7.15に含まれるBWA-MEM (Li 2013)、Bowtie 2 (Langmead

2012)バージョン2.0.4、そしてG-BLASTN (Zhao and Chu 2014)バージョン1.1 (BLASTバー

ジョン2.2.28+を使用)と比較した。G-BLASTNはNVIDIA KeplerアーキテクチャのGPU向け

に設計されているため、G-BLASTNとCLASTとの比較は他のツールとの比較とは別途に

行った。デフォルトのコマンドラインオプションを、試験されたアライメントツール(表2.3)ごとに

使用した。BWA / BWA-SWバージョン0.5.9、Bowtie 2バージョン2.0.4、およびBLATバー

ジ ョ ン 34では 、 4  GB を超える配列データベースは一度には処理できない

(http://genome.ucsc.edu/goldenPath/help/blatSpec.html,  http://bio-bwa.sourceforge.net,

http://bowtie-bio.sourceforge.net/bowtie2/manual.shtml)。そこで、これらのプログラムを試験

するときは、配列データベースを3分割してこれを使用し、そのそれぞれから得られた配列

相同性検索の結果を結合した。 CIGARコードとMDタグ (BWA)、E-value (FR-HIT)、およ

びアライメントスコア  (Bowtie 2、BWA-SW、BWA-MEM、BLAST、BLAT、およびCLAST)

を使用して、最良の非自己ヒットを選択した。疑似メタゲノム解析試験 (G-BLASTNを除く)

は、精度試験と同じデスクトップコンピュータ上で実施された。

2.2.8　複数のGPUを使用した場合の計算時間の変化を検討する方法

　計算時間に及ぼすGPU数の影響を調べるために、1つ、2つ、8つのGPUでCLASTバー

ジョン 0.1.0を実行した。配列データベースは、疑似メタゲノム解析試験で用いられたものと

同じであった。  クエリ配列群には実際のメタゲノム配列として、ヒト腸内微生物群からの

Illumina  Genome Analyzer  IIxが出力した断片配列  (NCBI SRA accession  number:

ERR011343; 75 bp; 21,739,219本)を使用した (Qin et al. 2010)。この試験では、4ノードの

GPUサーバーを使用した。 各ノードには、Intel Xeon X5690 6コア3.47 GHz CPU、64 GB

RAM、2つのNVIDIA Tesla C2075 GPUが搭載されていた。
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2.2.9　G-BLASTNとの比較方法

　CLASTとCPUベースのツールとの比較として、CLASTバージョン 0.1.0の系統推定の速

度、感度、精度をG-BLASTN (KeplerアーキテクチャGPUコンピューティングに最適化され

たBLASTアルゴリズム)のそれと比較した。G-BLASTNとの比較のためのデータセットおよび

分析パイプラインは、疑似メタゲノム解析試験のものと同じであった。試験には2つのIntel

Xeon E5-2687 W 8コア3.10 GHz CPU、62.9 GB RAM、2つのNVIDIA Tesla K20m GPUを

搭載したワークステーション (以下、K20x2マシン)を使用した。CLASTアルゴリズムがG-

BLASTNと同じ速度を達成する場合、G-BLASTN (デフォルト設定)は自動的に全ての使用

可能なGPUを使用し、CLAST (デフォルト設定)は1つのプロセスごとに指定された1つの

GPUのみを使用するため、K20x2マシンではG-BLASTNはCLASTの半分の時間で計算を

終えると考えられる。私たちはG-BLASTNを高い相同性だけを検出するために設計された

megablastモードと低い相同性まで検出できるblastnモードで実行して、CLASTと結果を比

較した。G-BLASTNに与えたコマンドラインパラメータは、megablastモードで”-use_gpu true

-outfmt 6 -task megablast”であり、blastnモードで”-use_gpu true -outfmt 6 -task blastn”で

あった。

2.3　結果

2.3.1　精度試験の結果

　100塩基と800塩基の両方の精度試験では、CLASTの検索精度は、ビットスコアが90以上

(100塩基試験)または200以上 (800塩基試験)の場合で、BLASTの検索精度に匹敵してい

た。ほとんどの場合で、CLASTの検索精度はBLATの検索精度よりも高かった (図2.6)。
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2.3.2　疑似メタゲノム解析による速度の結果

　100塩基のクエリ配列群を用いた疑似メタゲノム解析試験 (100塩基試験)では、BWA-

MEMが計算時間17.1秒で最速のツールで、Bowtie 2 (グローバルモード)、Bowtie 2 (ロー

カルモード)、BWA、CLAST (グローバルモード)、CLAST (ローカルモード)、BLAT、FR-

HIT (グローバルとグローバルの両方)、そしてBLASTがこの順に続いた。CLAST (グローバ

ルモード)はBLASTより72.6倍速かった。CLAST (ローカルモード)の速度はCLAST (グロー

バルモード)とほぼ同等で、BLATよりも2.35倍速かった。

　800塩基のクエリ配列群を用いた疑似メタゲノム解析試験  (800塩基試験)でも、BWA-

MEMが計算時間261.8秒で最速のツールであった。Bowtie 2 (グローバルモード)とCLAST

(グローバルモードとローカルモードの両方 )の計算時間は1,300秒程度で同等であっ

た。CLASTの計算時間は、Bowtie 2 (グローバルモード)に匹敵し、BWA-SW (図2.7)よりも

速かった。CLAST (グローバル・モード)は、BLATおよびBLASTよりそれぞれ9.64倍および

80.8倍高速であった。

2.3.3　疑似メタゲノム解析による感度と系統推定への正確性の結果

　100塩基試験では、BLAST (図2.8)が最も多くのヒット数を出力でき、これにFR-HIT (ロー

カルモード)、CLAST (ローカルモード)、そして残りのツールがこの順に続いた。100塩基試

験でのFR-HIT (ローカルモード)とCLAST (ローカルモード)のヒット数は同等であった。800

塩基試験でも、最も多くのヒット数を出力したのはBLASTであり、CLAST (ローカルモード)

がこれと同等のヒット数を出力した一方で、他のツールはBLASTより10,000以上少ないヒット

数しか出力しなかった。この100塩基試験と800塩基試験の結果が示すことは、BLASTとFR-

HIT (ローカルモード)とCLAST (ローカルモード)は他のツールよりも高感度を達成したとい

うことと、CLAST (ローカルモード)は環境から得られたDNA配列を完全ゲノム配列を用いて

作られた配列データベースにマッピングするのに十分に高い感度を持つということである。
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　両方のクエリ配列長について、BWA-MEM、Bowtie 2 (グローバルモード)、CLAST (グ

ローバルモード)、FR-HIT (グローバルモード)は、他のツールより高いCGA-ratioを達成し

た。100塩基試験では、BWAとBWA-MEMとBowtie 2 (グローバルモード)が非常に高い

CGA-ratio (それぞれ98％と95%と96％)を達成した。だが800塩基試験では、BWA-SWの合

計ヒット数はCLAST (グローバルモード)およびFR-HIT (グローバルモード)の0.96倍と1.16

倍であったにも関わらず、BWA-SWのcorrectでなかったgenus assignmentの数はCLAST

(グローバルモード)とFR-HIT (グローバルモード)の1.58と3.79倍もあった。同様に800塩基

試験では、Bowtie 2 (ローカルモード)のヒット数はCLAST (グローバルモード)およびFR-

HIT (グローバルモード)の1.10倍および1.33倍あったが、Bowtie 2 (ローカルモード)の

correctでなかったgenus assignmentの数はCLAST (グローバルモード)とFR-HIT (グローバ

ルモード)の1.80倍、4.31倍となった。これらの結果は、グローバルアライメントが系統推定に

有用であることを示している。なお、BWA-MEMはローカルアライメントを用いている

(http://bio-bwa.sourceforge.net/bwa.shtml) が 、 BWA-MEM の ヒ ッ ト 数 と correct  genus

assignmentの数は両試験でBowtie 2 (グローバルモード)のそれと同等であった (ただ

し、BWA-MEMのCGA-ratioはBowtie 2 (グローバルモード)のそれよりもわずかに低かっ

た)。BWA、BWA-MEM、Bowtie 2 (グローバルモード)、FR-HIT (グローバルモード)、およ

びCLAST (グローバルモード)は、高い精度で系統を推定することができた。特にCLAST

(グローバルモード)とFR-HIT (グローバルモード)は、系統推定の精度が高かっただけでな

く、適度な検索感度も同時に達成できた  (図2.9)。つまり、CLAST (グローバルモード)とFR-

HIT (グローバルモード)の系統推定の精度はBowtie 2 (ローカルモード)とBWA-SWの系統

推定の精度よりも高く、CLAST (グローバルモード)とFR-HIT (グローバルモード)の検索感

度はBowtie 2 (グローバルモード)とBWAとBWA-MEMの検索感度よりも高かったのであ

る。

　さらに、アイデンティティ閾値およびカバレッジ閾値を変更することで、BLAST、BLAT、お

よびCLAST (グローバルモードおよびローカルモードの両方 )のヒット数とcorrect genus

assignmentの数との関係が折れ線として示された  (図2.10)。アイデンティティ閾値とは相同

だと報告された領域のうち、クエリ配列とデータベース配列とで塩基が一致した部分の割合
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に関する閾値である。カバレッジ閾値とは、相同だと報告された領域の長さがクエリ配列の

全量のどれほどであったかの割合に関する閾値である。全てのツールの折れ線はどれも上

に凸であったが、100塩基試験においてCLAST (グローバルモード)の折れ線は他のツール

の折れ線よりわずかに高かった。Bowtie 2 (グローバルモード)の点は、両方の試験で90％

のアイデンティティ閾値を持つCLAST (グローバルモード)の点に近かった。 Bowtie 2 (ロー

カルモード )の点が達成したCGA-ratioは、100塩基試験でのBLAST、BLAT、および

CLAST (グローバルモード)の折れ線よりも低かった。また、Bowtie 2 (ローカルモード)の点

は800塩基試験ではBLATの折れ線に近かった。

2.3.4　複数のGPUを使用した場合の計算時間の変化を検討した結果

　実際のメタゲノム配列を用いたCLASTの配列相同性検索にかかった計算時間

は、CLASTが使用したGPU数と概ね反比例の関係を示した  (図2.11)。1つのGPUだけで

は、CLASTの計算時間は355分 (グローバルモード)と373分 (ローカルモード)であった (図

2.11)。2つのGPUを使用した場合ではCLASTの計算時間は188分 (グローバルモード)と

192分 (ローカルモード)、8つのGPUを使用した場合ではCLASTの計算時間は49分 (グ

ローバルモード)と50分 (ローカルモード)であった。 この結果は、複数のGPUを使用すること

でCLASTを大幅に高速化できることを示している。

2.3.5　G-BLASTNとの比較結果

　疑似メタゲノム解析試験では、K20x2マシンでG-BLASTN (blastnモード)は、クエリ長が

100塩基の場合は 15,970 秒、クエリ長が 800塩基の場合は 136,560 秒かかった。一

方、CLASTは同じマシンで、100塩基のクエリ長で210秒 (グローバルモード)、215ベース

(ローカルモード)、800塩基のクエリ長で1,248秒 (グローバルモード)、1,352秒 (ローカル

モード)であった。つまり、CLASTはG-BLASTN (blastnモード)よりも150~200倍速かった。さ

らに、G-BLASTN (megablastモード)は、クエリ長が100塩基の場合は199秒、クエリ長が800

塩基の場合は724秒であった。したがって、CLASTはGPU 1基あたりの速度ではG-
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BLASTN (megablastモード )より1.07~1.85倍速かった。これらの結果は、CLASTがG-

BLASTN (blastnモード)よりもはるかに速く、G-BLASTN (megablastモード)よりもわずかに速

いことを示している。

　クエリの長さが100塩基の場合、G-BLASTN (blastnモード )のヒット数とcorrect genus

assignmentの数はそれぞれ99,841と56,151であった (CGA比率：58％)。クエリの長さが800

塩基である場合、G-BLASTN (blastnモード)のヒット数とcorrect genus assignmentの数はそ

れぞれ100,000および62,728であった (CGA比率：63％)。したがって、G-BLASTN (blastn

モード)は、疑似メタゲノム解析試験においてBLASTと同様の結果を出力した。  この結果

は、クエリの長さが800塩基の場合、CLAST (ローカルモード)がG-BLASTN (blastnモード)

と同程度の情報を検出できることを示している。

　クエリの長さが100塩基の場合、G-BLASTN (megablastモード)でヒット数とcorrect genus

assignmentの数はそれぞれ46,720および42,664であった (CGA率：91％)。クエリの長さが

800塩基の場合、G-BLASTN (megablastモード)のヒット数とcorrect genus assignmentの数は

それぞれ65,108と52,754であった (CGA比率：81％)。したがって、G-BLASTN (megablast

モード)は、疑似メタゲノム解析試験においてBowtie 2 (localモード)と類似した結果を出し

た。この結果は、CLAST (グローバルモード)の系統推定の精度がG-BLASTN (megablast

モード)のそれよりも大きく、CLAST (ローカルモード)の感度がG-BLASTN (megablastモー

ド)の感度よりも大きいことを示している。

2.4　考察

　メタゲノムシークエンシングプロジェクトで出力された、莫大な量でありかつその多くは未知

の微生物由来の断片配列の解析には、高速かつ高感度な配列相同性検索が必要であ

る。CLASTは、新型シークエンシング技術による大規模なメタゲノム解析向けに最適化され

た、超高速かつ高感度な配列相同性検索ツールである  (図2.12)。ここでは、計算速度と感

度の両面でCLASTツールの優れたパフォーマンスが実証できた。 CLASTの高速性は、他

の専用アクセラレータと比較して安価な傾向があり、しかも強力なためHPC向けに広く使用
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されているGPUの使用に大きく起因していると考えられる。 CLASTの感度は、大部分が

シードの伸長のためにバンド状のSmith-Watermanアライメントの使用に由来すると考えられ

る。CLASTのk-merの長さ (k-mer長)がデフォルトでは15塩基でありBLATのk-mer長がデ

フォルトでは11塩基であるにも関わらず、CLASTの感度がBLATの感度よりも高かったの

は、CLASTでのk-merの読み取り開始位置が5塩基ずらしである一方でBLATでのk-merの

読み取り開始が11塩基ずらしであったためだと考えられる。CLASTの速度および感度は、

より長いまたはより短いk値をそれぞれ指定することでさらに改善できる可能性がある。しか

し、CLASTはGPUコンピューティングに精通していないユーザーにとっては少し導入が難し

いことが危惧される。また、CLASTはメタゲノム解析用に設計されているため、他の用途で

は他のツールが適していることも多いと考えられる。例えば、BWAやBowtie 2は、完全ゲノ

ムが決まっている生物を対象にしたゲノムリシークエンシングプロジェクトに適しており、これ

らの解析にはより高感度のツールはそもそも必要ない  (図2.12)。こうしたゲノムリシークエン

シング用途では、CLASTよりもBWAやBowtie 2等の方が適切だろう。特にBWA-MEMの速

度はBWAに含まれる他のプログラムやBowtie 2と比較しても際立っていることから、膨大な

量のゲノムリシークエンシング用途には特にBWA-MEMが適していると考えられる。この

BWA-MEMの速度は、BWA-MEMが採用している新しいシード作成/利用アルゴリズムによ

るところが多いと考えられる (Li 2013)。

　CLASTの特徴として、その速度と感度に加えて、グローバルとローカルの両方のアライメ

ントが可能であるというものがある。グローバルアライメントは、クエリ配列とデータベース配

列のうちクエリ配列に対応する部分の全域での相同性を評価することができる。そのため、

グローバルアライメントは断片配列の系統推定に有用である (図2.8)。疑似メタゲノム解析の

試験結果が、CLAST (グローバルモード)を含むグローバルにアライメントを行うツールは

ローカルアライメントを用いたものよりも正確な系統推定が可能である、ということを示してい

る。しかもCLAST (グローバルモード)の感度はBWAやBowtie 2 (グローバルモード)の感度

よりも高かった (図2.8)。 一方、ローカルアライメントは、メタゲノム解析における機能推定で

頻繁に使用されるモチーフ探索 (Dinsdale et al. 2008)に有用である。なぜなら、ローカルア

ライメントによってクエリ配列とデータベース配列との間にある部分的な配列相同性を検出
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できるからである。ローカルとグローバルの両方のアライメントを実行できるというCLASTの

特徴は、CLASTのメタゲノム解析における有用性を大幅に向上させている (表2.4)。

　大規模なメタゲノム解析では、頻繁に更新される大規模な配列データベースの使用が必

要になることがある。CLASTは、大規模な配列データベースでも、一部のデータベース配

列を分割するという最小限の前処理のみで使用でき、しかも扱えるデータベースサイズに制

限がないため、大規模なメタゲノム解析に非常に適している。ただし、配列データベースが

頻繁には更新されない場合、配列相同性検索の度に読み取り専用Q-gramインデックスが

構築されるため、その分だけ計算時間が増えることは考えられる。さらに、CLASTの最大メ

モリ使用量は、配列データベースの総サイズとは無関係である。それは、CLASTが配列

データベースとクエリ配列群をともに分割して配列相同性検索を行うからである。

　他のいくつかのツールでも大規模な配列相同性検索は実行できるが、CLASTよりも多くの

データベースの前処理と多くのメモリ使用量が必要になる傾向がある。例えば、BLASTに

はデータベースの前処理が必要である。この前処理の計算時間は、データベースのサイズ

と関連している。 BLATは前処理を必要としないが、4 GBを超えるデータベースは使用でき

ない。 FR-HITは前処理を必要としないが、そのメモリ使用量は通常は配列データベースの

サイズの2~3倍である。BWA/BWA-SW/BWA-MEMやBowtie 2といったBurrows-Wheeler

変換ベースのマッピングツールでは通常、データベースの前処理が必要だが、これらの

マッピングツールではブロックソートが使用されるため、一般的に前処理には無視できない

時間がかかる。例えば、Burrows-Wheeler変換ベースのツールによるヒトゲノムデータベース

(3GB程度)の前処理には、通常は数時間かかる。しかし、微生物ゲノム配列データベース

は2014年の時点で5 GBを超えており、NCBIの非重複ヌクレオチド配列データベースは40

GBを超えている。しかも、これらのデータベースは知見が蓄積される限り今後も成長を続け

るだろうと予測できる。CLASTは、これらの大規模でしかもこれからも大きくなり続ける配列

データベースを、最低限の前処理のみで使用できるという点で、ゲノム解析とメタゲノム解析

のための配列相同性検索ツールとして非常に有望であると言える。

　CLASTを通常のメタゲノム解析でデフォルト設定で使うと、必要になるメモリ消費量は通

常、RAMで2 GB以下、VRAMでも2 GB以下である。16S rRNA遺伝子のアンプリコン配列

解析等のように、少量のクエリ配列群と配列データベースから相同な部分が大量に検出さ
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れる場合では、VRAMがさらに消費される可能性があるが、ユーザーは特定のパラメータを

指定することによってCLASTが使用するVRAMの量を操作できる。このようにCLASTのメモ

リ使用量は少なく抑えられるため、特別な大容量メモリのコンピュータを使用できない利用

者にとっても、CLASTの使用は大規模なメタゲノム解析を可能にする合理的なアプローチ

になる。具体的には、4 GB程度のRAMしか持たない通常のデスクトップコンピュータで

も、Fermi世代以降のNVIDIA社製GPUを搭載すれば、CLASTによる超高速かつ高精度な

配列相同性検索が可能になる。このCLASTの少ないメモリ使用量は、配列データベースお

よびクエリ配列群の両方を、RAMに段階的に分割してロードすることで達成された。CLAST

は配列データベースのQ-gramインデックスを実行時に作成するが、読み取り専用Q-gramイ

ンデックスの作成もGPUによって実行されるため、Q-gramインデックスの作成は実行時間に

はそれほど影響を及ぼさない。この機能は、CLASTの最も重要かつ革新的な進歩の1つで

ある。対照的に、BLATおよびFR-HITは、全ての参照ゲノム配列データを同時にRAMに

ロードするので、より大きな配列データベースを扱うためにはより大きなRAMが必要となる。

実際、FR-HITでは、私たちの疑似メタゲノム解析試験において13 GB以上ものメモリを使用

した。

　CLASTを複数のプロセスを立てて複数のGPUで実行することで、GPUの並列計算能力を

さらに活用し、相同性検索を劇的に加速できる。CLASTのプロセスあたりのメモリ使用量は

少ないので、複数のGPUと100 GB未満のメモリを搭載したノードを装備しているようなGPU

クラスタやスーパーコンピュータでも、CLASTをそのように複数プロセス立てることができる。

自前で使用可能な計算資源が限られた利用者は、GPUクラスタやGPGPU環境が整った

スーパーコンピュータでCLASTを複数プロセス立てることで、高感度な配列相同性検索を

超高速で行う手段が得られるようになり、メタゲノム解析における配列相同性検索を行う手

段をも得られるようになる。

　GPGPU環境が整ったデスクトップコンピュータでのCLASTの使用によってメタゲノム解析

における配列相同性検索がより多くの利用者にとっても容易なものとなり、GPUクラスタある

いはGPGPU環境が整ったスーパーコンピュータでのCLASTの使用によって多地点の微生

物叢から得られたメタゲノム配列をリアルタイムで解析することもできるようになると考えられ
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る。より狭い時間間隔かつより狭い空間感覚で微生物叢をモニタリングし、そのそれぞれに

関して過去の知見に基づいた意思決定が可能になれば、環境と微生物叢との相互作用に

関する知見がよりよく得られるようになるだけでなく、微生物叢の管理を通じた環境の管理も

より現実的なものとなると考えられる。

　CLASTのソースコードはWWW上に公開してある (https://github.com/masayano)。CLAST

の最新バージョンは2017年1月27日現在0.1.5である。CLASTはバージョン0.1.0からバー

ジョン0.1.5にかけて、より細かくVRAMとRAMの使用量が調整できるようになった他、ファイ

ルの読み込みにおける処理がより簡潔になっている。細かくVRAMとRAMの使用量が調整

できるようになったことで、メタ16S配列での配列相同性検索などの少量のデータベース配

列と少量のクエリ配列のみからでも多量のVRAMが消費されるような計算にもCLASTが使

用しやすくなり、利便性が向上した。このアップデートは出力される結果に変化をもたらさな

い。また、計算時間全体におけるファイル読み込みの時間の割合がわずかである  (data not

shown)ため、このアップデートによる計算時間の変化もわずかになると考えられる。そのた

め、CLASTのバージョンを0.1.5に切り替えての試験は行わなかった。
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図表

図 2.1 CLAST検索処理フェーズの概要

(A)並列アーキテクチャのために新しくアルゴリズムを設計し、配列データベースから読み取

り専用Q-gramインデックスを作成 (図2.3)。(B)読み取り専用Q-gramインデックスを用いて、ク

エリ配列群と配列データベースとの間でシードを作成。(C)シードをフィルタリングして計算

時間を短縮 (図2.4)。(D)シードをもとにアライメントを実行 (図2.2)。(E)アライメントの結果

を、E-valueおよびアライメント長に従ってさらにフィルタリング。
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図 2.2 バンド状のグローバルアライメントとローカルアライメント

(A)灰色の領域は、この帯状のアライメントにおいて計算される領域を示す。 配列は、グロー

バルモードとローカルモードの両方において、シードの端からアライメントが行われた。 アラ

イメントのパスの終点は、グローバルアライメントでは (B)、ローカルアライメントでは (C)の灰

色領域のなかでアライメントスコアが最大となるところとした。
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図 2.3 パラレル・アーキテクチャで読取り専用Q-gramインデックスを作成するためのアルゴリ

ズムの概略

(A)読取り専用Q-gramインデックスを作成する並列アルゴリズム。(B)読み取り専用Q-gramイ

ンデックスから、queryKeyに対応する値を取得するアルゴリズム。(C)読み取り専用Q-gramイ

ンデックスから、多くのqueryKeyに対応する値を取得する並列アルゴリズム。
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図 2.4 シードの数を減らすアルゴリズム

(A)灰色の領域は、各シードの「周辺領域」を表す。(B)シードの削減例。 各シードに付けら

れた番号は、位置によってソートされたシードの順序を表す。(C)シードをチェックする最初

の手順。マル印は次のシードが周辺領域にあることを意味し、バツ印は次のシードが周辺

領域にないことを意味する。CLASTはバツ印が付いたシードを除去する。(D)シードを

チェックする第2の手順。バツ印は、次のシードが周辺領域にあることを意味する。 CLAST

はバツ印が付いたシードを除去する。(E)この例で残っているシード。残ったシードは孤立し

ており、その周辺領域にシードはない。
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図 2.5 異なるアライメントツールの検索精度の比較手法

(A)疑似メタゲノム解析試験におけるクエリ配列の系統推定は、以下のステップで実施し

た。1：配列データベースから短い塩基配列をランダムにコピーすることによって、クエリ配列

群を生成。2：配列相同性検索を、クエリ配列群と配列データベースとの間で計算。3：クエリ

配列が元のデータベース配列と一致した場合、結果から削除。4：最良の非自己ヒットを系

統推定のために選択。(B)系統推定の結果がgenusレベルで正しいか否かを系統データ

ベースに基づいて評価した。
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図 2.6 精度試験における各ツールの結果

両方のグラフは、疑似メタゲノム解析試験の結果を表す。  横軸はSSEARCHにより算出され

たビットスコアを表し、縦軸は各ツールで正確に検出されたヒットの割合を表す。(A)精度試

験のうちクエリ配列の長さが100塩基であった場合の結果。(B)精度試験のうちクエリ配列の

長さが800塩基であった場合の結果。
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図 2.7 疑似メタゲノム解析試験で各ツールが2,314本のデータベース配列と10万本のクエリ

配列とのあいだで配列相同性検索を行うのに要した時間

横軸が計算時間 (秒、対数スケール)。(A)100塩基試験の結果。(B)800塩基試験の結果。
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図 2.8 疑似メタゲノム解析試験の結果

青：データベース内に少なくとも1つの類似したシークエンスを持つクエリ配列の数(ヒット

数)。赤：正確な系統推定 (correct genus assignment)を伴うクエリ配列の数。百分率はCGA-

ratio (”correct genus assignmentの数”/”ヒット数”×100)である。横軸はクエリの数を表す。

(A)100塩基試験の結果。(B)800塩基試験の結果。
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図 2.9 疑似メタゲノム解析の100塩基試験と800塩基試験の両方のツールごとの感度 (ヒット

数)と特異性 (correct genus assignmentの数)の関係

各点は、BLAST、BLAT、CLAST (グローバルモードとローカルモードの両方)、FR-HIT (グ

ローバルモードとローカルモードの両方)、BWA、BWA-SW、Bowtie 2 (グローバルモードと

ローカルモードの両方)の疑似メタゲノム解析での結果を表す。  各グラフの灰色の斜線は

100％のCGA-ratioを表す。 いかなる点も灰色の線より上にあることはできない。横軸はヒット

数を表し、縦軸はcorrect genus assignmentの数を表す。(A)100塩基試験の結果。(B)800塩

基試験の結果。
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図 2.10 疑似メタゲノム解析の100塩基試験と800塩基試験の両方でアイデンティティ閾値と

カバレッジ閾値を変更して、BLAST、BLAT、およびCLASTそれぞれの感度と特異性との

間の関係を調べた結果

各折れ線は、BLAST、BLAT、およびCLAST (グローバルモードとローカルモードの両方)

の疑似メタゲノム解析の結果をいくつかの閾値ごとに表したものである。各折れ線は 5つの

点で構成され、5つの異なる閾値を用いた疑似メタゲノム解析の結果を示している。1つの点

は、アイデンティティ閾値とカバレッジ閾値でフィルタリングされなかった結果  (図2.9の点と

同じ)であり、その他はアイデンティティ閾値とカバレッジ閾値でフィルタリングされた結果に

基づく。アイデンティティ閾値は95％、90％、85％、80％であった。カバレッジ閾値は50％に

統一された。全ての折れ線において、高いアイデンティティ閾値は、少ないヒット数と高い

CGA-ratioを表す。Bowtie 2の結果(グローバルモードとローカルモードの両方)のアイデン

ティティ閾値とカバレッジ閾値でフィルタリングされなかった点  (図2.9の点と同じ)も、他の

ツールの折れ線と比較できるようにプロットされている。横軸はヒット数を表し、縦軸はcorrect

genus assignmentの数を表す。(A)100塩基試験の結果。(B)800塩基試験の結果。
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図 2.11 実際のメタゲノム配列をCLASTで計算するのに要した時間を使用するGPUの数ご

とにプロットした結果

点線はその点に対して反比例グラフをフィッティングしたもの。
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図 2.12 各ツールの速度と感度から作成した散布図
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表 2.1 CLASTの出力形式

項目番号 value
1 クエリ配列のFASTA形式におけるラベル
2 クエリ配列のどこからデータベース配列と相同な部分が始まるか
3 クエリ配列上でのデータベース配列との相同な部分の長さ
4 クエリ配列のストランド(+/-)
5 データベース配列のFASTA形式におけるラベル
6 データベース配列のどこからクエリ配列と相同な部分が始まるか
7 データベース配列上でのクエリ配列との相同な部分の長さ
8 アイデンティティ

(一致した塩基の数 / 項目番号3の値 * 100%)
9 ビットスコア
10 E-value
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表 2.2 CLASTのコマンドラインパラメータ

入力形式 説明 デフォルト値 値域

-t [文字列]
[文字列] ...

必須。データベース配列として使用する

FASTA形式ファイル(1つ以上)を指定。

- -

-q [文字列]
[文字列] ...

必須。クエリ配列として使用するFASTA
形式ファイル (1つ以上)を指定。

- -

-o [文字列] 必須。出力先ファイルを指定。 - -

-tRAM
[double型]

CPU側のRAMに送るデータベース配列

の量 (M Base単位)。

64 -

-qRAM
[double型]

CPU側のRAMに送るクエリ配列の量

(M Base単位)。

64 -

-tVRAM
[double型]

GPU側のVRAMに送るデータベース配

列の量

(M Base単位)。

64 -

-qVRAM
[double型]

GPU側のVRAMに送るクエリ配列の量

(M Base単位)。

2 -

-lMer [int型] K-mer長。 15 31以下

-stride [int型] K-merストライド長。 5 -

-repeat [int型] K-merの重複数の閾値。 20 -

-width [int型] シード間の許容距離。 100 -

-gap [int型] アライメント幅。 8 16以下

-numOut [int型] クエリごとの出力結果上限数(-1:無制限)。 -1 -

-local [int型] アライメントのタイプ。

0以外の値でローカル、0でグローバル。

0 -

-device [int型] 使用するGPUのデバイスID。 0 -

-sleep [int型] 計算の合間のスリープ時間(秒単位)。 0 -

-cutOff
[double型]

結果からカットするE-value の閾値(-1:カッ
トなし)。

10 -
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表 2.3 性能評価のために行った試験において (G-BLASTNを除く)各ツールに渡したオプ

ション

ツール名(+モード) オプション
BWA samse -n 100
BWASW
BWA-MEM -a
bowtie2 global -f -k 10
bowtie2 local -f -k 10 --local
BLAST -m 8
BLAT -out=blast8
FR-HIT(local)
FR-HIT(global) -g 1
CLAST(global)
CLAST(local) -local 1
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表 2.4 疑似メタゲノム解析で用いられたツールの特徴

ツール名 疑似メタゲノム

解析における

メモリ使用量
(*)

ツールが扱える

データベース

配列の総量

アライメントの

アルゴリズム

(グローバルか
 ローカルか)

疑似メタゲノム解析

のために、事前の

データベース配列

のインデックス化で

要した時間 (秒)
(*)

CLAST 1.8 GB 制限なし 選択可能 -

BLAST 1.1 GB 制限なし ローカルのみ 89.3

BLAT 2.5 GB+2.5 GB
+0.86 GB

4 GB ローカルのみ -

FR-HIT 13GB 制限なし 選択可能 -

Bowtie 2 2.2 GB+2.2 GB
+0.74 GB

4 GB 選択可能 5,731+4,801+970

BWA
バージョン
0.5.9

BWA:
1.4 GB+1.4 GB
+0.50 GB,
BWA-SW:
2.3 GB+2.3 GB
+0.77 GB

4 GB BWAでは
グローバルのみ

BWA-SWでは
ローカルのみ

1,613+1,810.7
+606.5

BWA
バージョン
0.7.15

BWA-MEM:
7.4 GB

制限なし BWAでは
グローバルのみ

BWA-SWおよび
BWA-MEMでは
ローカルのみ

7,020

(*) 配列データベースを分割して計算を行った場合は、数値を加算形式 (”A+B+C+...”)で

示してある。
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第3章　超高速かつ高精度な配列クラスタリングツールSaturn

3.1　緒言

　環境中の微生物群集の系統組成を推定する際には、配列相同性検索が主に行われる。

通常、メタ16S解析で行われる配列相同性検索は、系統情報が既知の16S rRNA遺伝子配

列からなる配列データベースに対し、環境中の微生物叢に由来する16S rRNA遺伝子配列

をクエリ配列群としたものである。

　配列相同性検索が抱える問題点の一つが、配列相同性検索の計算量が爆発的に増加し

つつあるというものである。配列相同性検索の計算量は、配列データベースとクエリ配列群

の両方の分量に比例する。だが、配列データベースの分量もクエリ配列の分量も増えてき

ている。配列データベースの分量が増えてきているのはこれまでの研究結果が蓄積されて

きたからであり、クエリ配列群の分量が増えているのはシークエンサーの性能が向上して配

列を読み取るコストが劇的に減少したからである。

　配列相同性検索の計算量は多くの解析で問題となってきたため、高速に配列相同性検

索を行うために多くのツールが開発されてきた。配列相同性検索ツールとして広くバイオイ

ンフォマティクスで使われているのがBLAST (Altshul et al. 1990)であり、それをさらに高速

化するべく開発されたのがBLAT (Kent 2002)である。また、検出できる配列の相同性を限

定することで、さらなる高速化を実現したのがBowtie 2 (Langmead 2012)をはじめとした配列

リシークエンスデータ用マッピングツールである。第2章で扱った、私たちが開発したツール

CLAST (Yano et al. 2014)は、メタゲノム解析のために開発されたGPUを用いる超高速かつ

高感度な配列相同性検索ツールであった。

　配列相同性検索を高速化する手段の一つに、クエリ配列群のうち相互に高い相同性が認

められる配列を配列クラスタリングによってまとめて、各クラスタを代表する配列(クラスタ代表

配列)のみをクエリ配列群として配列相同性検索を行うというものがある  (Li et al. 2012)。特

にメタ16S解析の配列クラスタリングでは、相互に97%以上の相同性があるか否かを基準に

して同じ種に属すると考えられる16S rRNA遺伝子配列を一つのクラスタにまとめることが多

い。同じ種に属する16S rRNA遺伝子配列は、一般に相互に97%以上の相同性が認められ
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るからである。このような配列クラスタリングは、特に数百サンプル以上にのぼるような多量の

メタ16S配列を解析する場合では莫大な計算時間の削減に繋がる。

　メタ16S解析に使うことができる配列クラスタリングツールは多く開発されてきたが、これまで

の配列クラスタリングツールでは速度と精度は相反する傾向があった。しかし私たちは、高

い精度を維持したまま超高速な配列クラスタリングを行えるツールSaturnを開発したので、本

章でその設計を説明し、性能を検討する。

3.2　材料と方法

　ここではSaturnのアルゴリズムとSaturnの性能を評価するために行った試験の方法につい

て記述する。Saturnのアルゴリズムについての記述では、第一にSaturnのアルゴリズムを構

成する要素の定義を行い、第二に実装の要素の説明を行い、第三に出力するデータにつ

いて説明を行う。

3.2.1　アルゴリズムを構成する要素の定義

　アルゴリズムを構成する要素の定義のため、第一に「用語の定義」を行い、第二に「データ

構造の定義」を行い、第三に「アルゴリズムの各段階の定義」を行う。

　定義する用語は「配列同士の距離」と「配列同士のエラー率」である。配列同士の距離は、

配列同士の編集距離とする。配列同士の編集距離は、グローバルアライメントで計算する

(ただし、アラインメントの開始位置は後述のk-mer一致の両端である)。グローバルアライメン

トは系統推定に有用である (Yano et al. 2014)。16S rRNA遺伝子配列のクラスタリングは系

統情報の集約が目的の場合が多いため、グローバルアライメントを用いた。配列同士のエ

ラー率は、配列同士の距離を配列同士がアライメントを形成した長さで除算したものとする。

二本の配列S1とS2のエラー率をFdiff(S1,S2)と表記する。

　定義するデータ構造は「クラスタ・マネージャ」「クラスタ」「配列」である。データ構造は3段

階構造になっている図3.1)。クラスタ・マネージャは一つだけ存在する。クラスタ・マネージャ
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をMと表記する。MはX個 (Xは自然数)のクラスタを持つ。クラスタリングの過程でXは減少し

ていく。Mが持つクラスタを

C={C(1)...C(x)...C(X)}

と表記する。C(x)はY(x)個(Y(x)は自然数)の配列を持つ。C(x)が持つ配列を

S(x)={S(x,1)...S(x,y)...S(x,Y(x))}

と表記する。C(x)は重心配列を持つ。C(x)の重心配列をSc(x)と表記する。Sc(x)はS(x)から

計算された仮想的な配列である。全てのSc(x)を

Sc={Sc(1)...Sc(x)...Sc(X)}

と表記する。C(x)はクラスタ代表配列を持つ。C(x)のクラスタ代表配列をSo(x)と表記す

る。So(x)はS(x)のうち最もSc(x)とのエラー率が小さい配列である。代表配列と仮想的な重

心配列を別個に持つのはSaturnの設計上の特色の一つである。配列はFASTA形式の塩基

配列とする。配列の本数はN本 (Nは自然数定数)。M内では常に

Y(1)+Y(2)+...+Y(X)=N

が成り立つ。

　アルゴリズムの各段階の定義を行う。アルゴリズムは、「準備」「クラスタリング」「出力準備」

の三つの段階からなり、この順で実行される (図3.2)。以下で概要をまず説明する。

　準備では、第一にFASTAファイルから配列を読み込み、第二に読み込んだ配列をソート

し、第三に同じ長さかつ完全に一致する配列  (重複配列)を一まとめにして、第四にまとまっ

た配列ごとにクラスタを形成し、第五にクラスタマネージャを作り各クラスタをその中に入れ

る。ソートでは長さ順の優先度と配列の辞書順の優先度を用い、前者の方が後者よりも優先

度が高い。クラスタリングでは、Cのうち「結合」できるもの同士をまとめていく。結合とは二つ

のクラスタC(x1)とC(x2)をまとめて新しいC(new)にすることである(図3.3)。C(new)が持つ配列

をS(new)と表記する。つまり、このS(new)について、

S(new)={S(x1,1)...S(x1,Y(x1)),S(x2,1)...S(x2,Y(x2))}

が成り立つ。C(new)が持つ重心配列をSc(new)と表記する。出力準備では、Saturnは第一

にCからファイルに書き出せる形式の出力を作り、第二に出力を見やすいように整えてファイ

ルに書き出す。
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3.2.2　配列クラスタリングのアルゴリズム

　実装の要素の説明として第一に、クラスタリングの実装の説明を行う  (図3.4)。クラスタリン

グでは、第一に「k-merデータベースの作成」を行い (図3.4 A1~3.4 A2)、第二に「クエリ・クラ

スタへのクラスタの割り当て」を行う (図3.4 B1~3.4 B4)。

　K-merデータベースの作成では、Scからk-merを読みとる。K-merデータベース作成時のk-

merの長さ (k-mer長)はデフォルトで32であり (コマンドラインパラメータで変更可能)、k-mer

を読み取る始点の間隔はk-mer長に等しい。Saturnのデフォルトでのk-mer長を32塩基にし

たのは、配列長が長くなるかあるいは配列間の相同性が高くなると、最低でも一箇所のk-

mer一致が見つかる可能性も高くなるため、Saturnの用途では問題がないと判断したためで

ある。読み取ったk-merがどのクラスタの重心配列のどの位置由来のものなのかをデータ

ベースとしてまとめる。このデータベースをDと表記する。

　クエリ・クラスタへのクラスタの割り当てでは、Cは1個の「クエリ・クラスタ」とX-1個の「ター

ゲット・クラスタ」に分けられる。クエリ・クラスタをCqと表記する。Cqの重心配列をSc(x=Cq)と

表記する。ターゲット・クラスタを

Ct={Ct(1)...Ct(z)...Ct(X-1)}

と表記する。Ct(z)の重心配列をSc(x=Ct(z))と表記する。クエリ・クラスタへのクラスタの割り当

てでは、第一に「クエリ・クラスタの選定」を行い(図3.4 B1)、第二に「Sc(x=Cq)からのk-mer読

み取り」を行い(図3.4 B2)、第三に「Dとのk-mer一致数のクラスタ別カウント」を行い(図3.4

B3)、第四に「k-mer一致数が多い順の結合試行」を行う(図3.4 B4)。クエリ・クラスタの選定

では、Cをソートして、ソートされた順番にCqにしていく。ソートはY(x)が大きい順に行うが、

もしY(x)が同じ場合はSc(x)の長さ順に行う。すでにソートされてCから削除されたクラスタは

Cqにならない。Y(x)が大きい順にソートを行ってCqを選んでいくというのは、重複配列が多

い順にCqとしていくということを意味している。重複配列が多い順にCqに選ぶのは、配列に

シークエンシングエラーがランダムに入っているならば、重複配列が多い配列がクラスタリン

グ後のクラスタ中心になると推定できるためである。デフォルトでこのように重複配列が多い

順にCqを選んでクラスタリングを行うというのは、Saturnのアルゴリズム上の特色の一つであ
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る。Sc(x=Cq)からのk-mer読み取りでは、Sc(x=Cq)からk-merを読み取る。この時の間隔は1

である。Dとのk-mer一致数のクラスタ別カウントでは、Sc(x=Cq)のk-merからDを参照

し、Sc(x=Ct(z))それぞれとのk-mer一致数をカウントする。K-mer一致数が多い順のjoin試行

では、k-mer一致数が多い順にCt(z)をCqに結合できないか試みていく。Ct(z)とCqが結合可

能だった場合、Ct(z)をCqに結合し、結合されたCt(z)の情報はDから削除する (ここでXが1

減少する)。結合が一定の回数以上連続して不可能だった場合、そのCqに結合するCt(x)を

探すのを終了する。そして、全てのC(x)がCt(x)として他のCqに結合されるか、Cqとして使わ

れるかしたら、クラスタリング終了とする。

　実装の要素の説明として第二に、結合の実装について説明を行う(図3.5)。結合では、第

一に「重心配列の距離の比較」を行い、第二に「新しいクラスタC(new)の作成」を行い、第三

に「C(new)のチェック」を行う。結合を試みるクラスタを以下ではC(x1)とC(x2)とする

(Y(x1)>=Y(x2)とする)。

　重心配列の距離の比較では、Fdiff(Sc(x1),S(x2))が指定されたエラー率の二倍より大きい

場合は結合せず、Fdiff(Sc(x1),S(x2))が指定されたエラー率の二倍より小さい場合に結合を

試みる。

　新しいクラスタC(new)の作成では、C(new)をC(x1)とC(x2)から構築する。このとき、Sc(new)

はSc(x1)をベースに作る。このとき、Sc(x1)の始端と末端までは変更せず、Sc(x2)のSc(x1)の

始端と末端から先にはみ出た部分をSc(x1)に継ぎ足す。

　C(new)のチェックでは、S(new)の全ての配列がSc(new)から指定されたエラー率以下の場

合、C(x1)とC(x2)をCから削除して、C(new)をCに登録する。C(new)がCに登録された場合、

結合が成功したと見なす。結合が成功したとき、C(x1)がCqである場合はC(x2)がCから削除

されたと見なし、C(x2)がCqである場合はC(x1)がCから削除されたと見なす。

3.2.3　出力データの形式

　Saturnの出力形式は、UCLUSTの出力形式をベースにしている (表3.1)。出力は1行1デー

タである。各行のデータはタブ区切りで列に分かれている。各行の1番目の列はラベルであ
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る。Saturnは「C」「S」「H」以外のラベルを使用しない。クラスタ代表配列に関するデータでは

Sを、クラスタ代表配列にマップされた配列 (クエリ配列)に関するデータではHを、クラスタの

情報に関するデータではCが使われる。

　Saturnは、クラスタ代表配列と重心配列との間のアライメントと、クエリ配列と重心配列との

間のアライメントから、クエリ配列とクラスタ代表配列のアライメントを計算する (図3.6)、(図

3.7)。SaturnはクラスタC(x)の半径としてS(x)とSc(x)とのエラー率を使っているため、So(x)と

S(x)とのエラー率は、指定した許容エラー率より若干高くなることがある。

3.2.4　性能評価のために行った3つの試験

　Saturnの性能を評価するために第一に行った試験が「速度試験」である。速度試験の目的

は、Saturnの速度を調べることである。速度試験の方法としては、用意した複数本の配列を

各ツールが処理するのに要する時間を比較した。この他、各ツールが出した結果に含まれ

るクラスタの数も記録した。

　Saturnの性能を評価するために第二に行った試験が「精度試験」である。精度試験の目的

は、Saturnの結果の精度を検討することである。速度試験の方法として、微生物叢に由来す

る複数本の配列を各ツールが処理した結果とESPRIT-TREE (Cai and Sun 2011)が処理し

た結果を、Normalized Mutual Information (NMI)を尺度として比較した。ESPRIT-TREEが

処理した結果との比較を行ったのは、ESPRIT-TREEは群平均法による階層的クラスタリン

グを行うことで、安定して種に応じた正確なクラスタリングを行うことができると報告されている

からである (Sun et al. 2012)。人工的に生成した配列を用いることによる真のクラスタリング

結果が分かっている試験を行わなかったのは、微生物叢に由来する配列を正しく人工的に

生成できるモデルの構築が困難であったためである。NMIとは2つの確率変数XとYとの間

で共有される相互情報量を正規化したものである。例えば、同一のデータの集合を二つの

手法でクラスタリングした結果AとBに関して、AからBが完全に予想できる (即ち、AとBが等

しい)場合はAとBのNMIは1となり、Bを予想するのにAが全く役に立たない (即ち、AとBが

確率論的に独立とみなせる)場合はAとBのNMIは0となる。したがって、NMIが高いか低い

かによって、クラスタリングの結果の類似度が検討できる  (Sun et al. 2012)。ここから、精度試
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験においてあるツールのNMIが高いならば、そのツールの結果はESPRIT-TREEの結果に

類似した種に応じた正確なものであるということが言える。

　Saturnの性能を評価するために第三に行った試験が「系統樹試験」である。系統樹試験の

目的はSaturnの結果の信頼度を検討することである。系統樹試験の方法として、用意した配

列を各ツールでクラスタリングし、できたクラスタに含まれる配列が単系統になる配列のみか

ら構成されているかを比較した。クラスタが単系統になる配列のみから構成されるとは、  クラ

スタに含まれる全ての配列が系統樹の分岐をまたいでいないということである  (図3.8)。以

下、そのような単系統になる配列のみから構成されるクラスタを、単系統クラスタと呼び、全

てのクラスタにおける単系統クラスタの割合を単系統クラスタ率と呼ぶ。単系統クラスタ率が

高いクラスタリング結果を出力するということは、そのクラスタリングツールの結果は系統樹と

の整合性があるということを示す。

　各試験で使ったツールとそのツールに与えたコマンドラインパラメータをまとめたのが表

3.2である。どの試験でも与えたコマンドラインパラメータは同じであった。速度試験では

Saturnの他にUCLUST (Edgar 2010)、CD-HIT (Li and Godzik 2006)、DNACLUST (Gihosi

et al. 2011)、Swarm2 (Mahé et al. 2015)、ESPRIT-TREEを使用した。Swarm2は前処理に

VSEARCHを使用した。精度試験では、Saturnの他に、UCLUST、CD-HIT、DNACLUST、

Swarm2、ESPRIT-TREE、mothur (Schloss  et al. 2009)を使用した。mothurは前処理に

MAFFT (Katoh  et al.  2002)とPHYLIP (Felsenstein 2005)を使用した。系統樹試験で

も、Saturnの他にUCLUST、CD-HIT、DNACLUST、Swarm2、 ESPRIT-TREE、mothurを使

用した。系統樹の作成にはMAFFTとRAxML version 8.0.3 (Stamatakis 2014)を使用した。

系統樹作成に使用したMAFFTのバージョンはv7.221であり、mothurの前処理に使用した

MAFFTのバージョンと異なった。なお、速度に関わる試験は全てIntel Xeon CPU E7-4870

10コア 2.40 GHz CPU 4個、1.8TB RAMを搭載したサーバで行った。

3.2.5　速度試験と精度試験で用いたデータ

　速度試験と精度試験には3種類のメタ16S配列データを用意した。3種類のデータは、微

生物叢の系統組成が多様性の高いもの、多様性の中程度であるもの、多様性の低いもの
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である。本論文では、このヒト腸内微生物叢の多様性を中程度の多様性とした。様々な多様

性のデータで試験を行ったのは、扱うデータが持つ多様性によるツールの挙動の差を調べ

るためであった。なお、3種類の配列データは各論文と同じ手法でクオリティフィルタリング済

みであった。

　一つ目のメタ16S配列データは、マウス腸内微生物叢に由来する16S rRNA遺伝子のV3-

V4領域をPCR増幅して、Illumina MiSeqで読み取ったpaired-end配列のpairをoverlapを元

にマージして一本の配列として使用したもののうちの 25サンプル  (DDBJ DRX ID:

DRX055749-DRX055753, DRX055755-DRX055774; 1,838,038本 )であった  (Okai  et al.

2016)。Paired-end配列のpairをoverlapを元にマージしたため、配列はV4領域の全体を読め

ていた。このデータは複数サンプル由来のマウス腸内の配列を一つにしたものである。一般

的に、マウス腸内微生物叢の系統組成の多様性はヒト成人腸内微生物叢の多様性と同程

度である (Ley et al. 2006)ことから、本論文の基準では中程度であると言える。このデータを

ESPRIT-TREEでクラスタリングした結果についてShannonインデックス  (Spellerberg and

Fedor 2003)を計算することで得られた多様性の指数は4.586 (有効数字4桁)であった。

　二つ目のメタ16S配列データは、土壌微生物叢に由来する16S rRNA遺伝子のV3-V4領

域をPCR増幅して、Roche 454 GS FLX Titaniumで読み取ったもののうちの1サンプル

(DDBJ DRX ID: DRX001020; 27,980本)であった (Kato et al. 2015)。土壌微生物叢の系統

組成の多様性は、先行研究において土壌微生物叢のメタゲノム配列はヒト成人腸内微生物

叢のメタゲノム配列よりもの1/50未満の割合でしかアセンブルが可能でなかった (Kurokawa

et al. 2007)ことから、本論文の基準では高いと言える。このデータをESPRIT-TREEでクラス

タリングした結果についてShannonインデックス を計算することで得られた多様性の指数は

6.387 (有効数字4桁)であった。

　三つ目のメタ16S配列データは、ヒト乳児腸内微生物叢に由来する16S rRNA遺伝子の

V1-V2領域をPCR増幅して、Roche 454 GS Juniorを用いて読み取ったもののうちの1サンプ

ル (DDBJ DRX ID: DRX046532; 3,119本)であった (Matsuki et al. 2016)。配列の本数が土

壌やマウス腸内と比べて少なく、Matsuki et al. 2016の研究では他のヒト乳児の腸内微生物

叢のデータも存在したため複数サンプルを1つにまとめて解析することも可能であったが、そ
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れをしなかった理由としては、ヒト乳児腸内微生物叢はヒト乳児間で個体差が大きいことが

挙げられる (Kurokawa et al. 2007)。個体差が大きい微生物叢においては、複数サンプルの

配列をまとめることによって系統情報の多様性が顕著に上がってしまうことが懸念されたか

らである。ヒト乳児腸内微生物叢の系統組成の多様性は、先行研究においてヒト乳児腸内

微生物叢のメタゲノム配列はヒト成人腸内微生物叢メタゲノム配列よりも多くの割合でアセン

ブルが可能であった (Kurokawa et al. 2007)ことから、本論文の基準では低いと言える。この

データをESPRIT-TREEでクラスタリングした結果についてShannonインデックス を計算する

ことで得られた多様性の指数は1.017 (有効数字4桁)であった。

3.2.6　精度試験の方法

　精度試験では、ツールで解析する配列の本数を調整した。用意した配列が5,000本以上

の場合、配列を5,000本ずつ10回サンプリングしてESPRIT-TREEの結果と比較したNMIの

平均と不偏標準偏差を計算した。一度にクラスタリングする配列の本数を5,000本に限定し

たのは、クラスタリングする配列の本数が多い場合ではmothurでの計算にかかる時間が長く

なるからである。ヒト乳児腸内のデータについては3,119本すべてを1回使用した。本数調整

の方法としては、データから配列をランダムで1本選ぶという行為を用意したい本数の回数

だけ繰り返した。本数調整の際の注意点としては第一に、同じ配列が複数回現れる場合、

ヘッダは別のものを用意するようにした。これは同じヘッダの配列をクラスタリング前にまとめ

てしまうツールがあるためである。本数調整の際の注意点としては第二に、ヘッダ内の空白

文字は”_”で置換した。UCLUSTは空白文字以降を解析時に削除してしまうためである。

3.2.7　系統樹試験の方法

　私たちは系統樹試験に使った系統樹を、1 species 1配列の16SrRNA 遺伝子配列から作

成した。その配列は、NCBI RefSeqデータベースから完全または精度の高いドラフトゲノム

解読済みの株の16S rRNA遺伝子配列を1 species 1配列ランダムに取得し、1200 bp以下ま

たは1800 bp以上の配列を除去し、曖昧塩基を含んだ配列を除去することで選ばれた。配
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列の総数は1,472本であった。私たちは、この配列MAFFTをdefault parameterで用いてマル

チプルアライメントし、その結果に対してRAxMLのGTRGAMMAモデルを使って推定され

た最尤系統樹を、系統樹試験でReferenceとなる系統樹として使った。

3.3　結果

3.3.1　速度試験の結果

　試験の結果総評として第一に、速度試験の結果について総評を行う (表3.3)。マウス腸内

微生物叢由来のデータでは、Swarm2が一番速く、Saturn、UCLUST、DNACLUST、CD-

HIT、ESPRIT-TREEがこの順に続いた。この中でもSaturnとSwarm2とUCLUSTが一番速い

グループを作っていた。ヒト乳児腸内微生物叢由来のデータでは、Saturnが一番速

く、DNACLUST、UCLUST、CD-HIT、Swarm2、ESPRIT-TREEがこの順に続いた。ここで

は、CD-HITとUCLUSTとSaturnとDNACLUSTの速度は同等であった。土壌微生物叢由来

のデータでは、UCLUSTが一番速く、Swarm2、Saturn、CD-HIT、DNACLUST、 ESPRIT-

TREEがこの順に続いた。ここでもマウス腸内微生物叢由来のデータの場合と同じく、Saturn

とSwarm2とUCLUSTが一番速いグループを作っていた。UCLUSTの計算時間をSaturnの

計算時間と比較すると、マウス腸内微生物叢由来のデータではUCLUSTはSaturnの1.39倍

の計算時間がかかっており、土壌微生物叢由来のデータではUCLUSTはSaturnの0.34倍

の計算時間がかかっており、ヒト乳児微生物叢由来のデータでは1.75倍の計算時間がか

かっていた。

　また、各ツールの結果のクラスタ数をESPRIT-TREEの結果のクラスタ数と比較した。マウス

腸内微生物叢由来のデータでは、ESPRIT-TREEの結果のクラスタ数に近い順に

Saturn、CD-HIT、DNACLUST、UCLUST、Swarm2となった。このケースでは、全てのツー

ルの結果でクラスタ数はESPRIT-TREEの結果のクラスタ数よりも多かった。土壌微生物叢

由 来 の デ ー タ で は 、 ESPRIT-TREE の 結 果 の ク ラ ス タ 数 に 近 い 順 に

Saturn、DNACLUST、CD-HIT、UCLUST、Swarm2となった。このケースでは、CD-HITの結
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果のクラスタ数がESPRIT-TREEの結果のクラスタ数よりも少ない以外は、全てのツールの結

果でクラスタ数はESPRIT-TREEの結果のクラスタ数よりも多かった。ヒト乳児微生物叢由来

の デ ー タ で は 、 ESPRIT-TREE の 結 果 の ク ラ ス タ 数 に 近 い 順 に CD-

HIT、Saturn、DNACLUST、UCLUST、Swarm2となった。このケースでは、全てのツールの

結果でクラスタ数はESPRIT-TREEの結果のクラスタ数よりも多かった。全てのケース

で、UCLUSTとSwarm2の結果のクラスタ数は、他のツールの結果のクラスタ数よりも

ESPRIT-TREEの結果のクラスタ数よりも多くなっていた。また全てのケースで、Saturnの結

果のクラスタ数はDNACLUST、UCLUST、Swarm2の結果のクラスタ数よりもESPRIT-TREE

の結果のクラスタ数に近かった。

3.3.2　精度試験の結果

　試験の結果総評として第二に、精度試験の結果について総評を行う (表3.3)。マウス腸内

微生物叢由来のデータでは、mothurが一番NMIが高く、Saturn、CD-HIT、DNACLUST、

UCLUST、Swarm2がこの順に続いた。このケースでは、SaturnとCD-HITとDNACLUSTの

結果が 二番目にESPRIT-TREEの結果に近いグループを作っていた。土壌微生物叢由来

のデータでは、mothurが一番NMIが高く、Saturn、DNACLUST、CD-HIT、UCLUST、

Swarm2がこの順に続いた。ヒト乳児腸内微生物叢由来のデータでは、Saturnが一番NMIが

高く、mothur、CD-HIT、UCLUST、Swarm2、DNACLUSTがこの順に続いた。このケースで

は、Saturnとmothurの結果が一番目にESPRIT-TREEの結果に近いグループを作ってい

た。

3.3.3　系統樹試験の結果

　試験の結果総評として第三に、系統樹試験の結果について総評を行う(表3.4)。各ツール

を、単系統クラスタ率が高い順に並べると、Swarm2、mothur、ESPRIT-TREE、Saturn、

UCLUST、CD-HIT、DNACLUSTとなった。各ツールを、クラスタリングされずに残ったシン

グルトンの本数が少ない順に並べると、ESPRIT-TREE、CD-HIT、DNACLUST、mothur、
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Saturn、UCLUST、Swarm2となった。Swarm2とESPRIT-TREE以外のツールでは、結果に

含まれるシングルトンの本数は802本 (全体の54.48%)以上830本 (全体の56.39%)以下で

あった。Swarm2の結果に含まれるシングルトンの本数は 1424本(全体の96.74%)であ

り、ESPRIT-TREEの結果に含まれるシングルトンの本数は769本(全体の52.24%)であった。

3.4　考察

　第一に、Saturnの性能について論じる。論じられる性能は、速度と精度と系統樹との整合

性である。

　まずSaturnの速度について論じる。速度試験の全てのケースで、SaturnはESPRIT-

TREE、CD-HIT、DNACLUSTよりも速かった。Saturnの速度はUCLUSTやSwarm2のそれと

競い合うレベルであった。土壌微生物叢のケースで最速だったのはUCLUSTであり、ヒト乳

児腸内微生物叢のケースで最速だったのはSaturnであり、マウス腸内微生物叢のケースで

最速だったのはSwarm2であった。Swarm2とUCLUSTの高速性は、Srawm2とUCLUSTの結

果のクラスタ数が全てのケースで他のツールの結果のクラスタ数よりも多いことから、他の

ツールよりも実行するクラスタリングの回数が少ないためであると考えられる。Swarm2がヒト

乳児微生物叢のケースでSaturnとUCLUSTよりも低速になったのは、配列の本数が少ない

ためクラスタリング以外でのオーバーヘッドが大きくなったからである可能性が考えられる。

また、Saturnの計算時間と比較した結果から、配列の多様性が低いケースではUCLUSTの

計算時間は長くなる傾向があり、配列の多様性が高いケースではUCLUSTの計算時間は

短くなる傾向があると考えられる。データの多様性が低くなるとデータの多様性が高い場合

に比べてUCLUSTが低速になるとすると、その原因はUCLUSTが行っているk-merフィルタ

リングが多様性が低い場合ではクラスタリングすべき配列を有効に絞り込めていないためで

あると考えられる。これらの考察から、マウス腸内微生物叢のケースなどのデータサイズが大

きくかつデータの多様性が中程度である場合では、Swarm2が最も速く、SaturnとUCLUST

がこの順で続くと考えられる。このマウス腸内微生物叢のケースではSaturnはUCLUSTよりも

1.39倍高速であった。
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　次にSaturnの結果の精度について論じる。ヒト乳児微生物叢のケースでSaturnは一番

ESPRIT-TREEに近い結果を出し、マウス腸内微生物叢のケースと土壌微生物叢のケース

でSaturnはmothurについで二番目にESPRIT-TREEに近い結果を出した。ここから、他の

ツールよりも正確であると考えられるESPRIT-TREEに、Saturnは配列の多様性に関わらず

CD-HIT、UCLUST、DNACLUST、Swarm2の結果よりも類似したクラスタリング結果を出力

することができると考えられる。各ツールの速度試験と精度試験の結果を 2次元プロットにし

たものが図3.9である。このプロットには速度が計算されなかったmothurの結果はプロットさ

れていない。このプロットにおける各ツールのNMIの値には各試験でのNMIの平均を用い

た。このプロットから、どの試験データにおいてもSaturnが速度と精度の両方を高い水準で

両立していることが分かる。

　そしてSaturnの結果の系統樹との整合性について論じる。系統樹試験での単系統クラスタ

率ではSaturnはmothurとESPRIT-TREEに劣った。だがこの結果は、ESPRIT-TREEの結果

は精度が高いと考えられるという先行研究と、精度試験でのNMIの値の比較結果が示唆す

るmothurの方がSaturnよりも精度が高いであるという可能性に合致する。また、mothurと

ESPRIT-TREEは計算速度が低いことから、精度と速度とのトレードオフが起こっているとも

考えられる。ESPRIT-TREEの結果の方がmothurの結果よりも系統樹試験での単系統クラス

タ率は0.57%低いが、ESPRIT-TREEの結果に含まれるシングルトンの数がmothurの結果に

含まれるシングルトンの数よりも43本 (全体の2.92%)低い。したがって、この系統樹試験の結

果は、先行研究のESPRIT-TREEの方がmothurの結果よりも精度が高いという結論 (Sun et

al. 2012)に矛盾せず、精度試験においてESPRIT-TREEの結果との近さを各ツールの精度

の尺度としたことの妥当性を支持していると考えられる。系統樹試験におけるSwarm2の結

果の単系統クラスタ率は他のどのツールの結果の単系統クラスタ率よりも高いが、Swarm2

の結果ではシングルトンの数が他のツールの結果のシングルトンの数よりも最低でも594本

(全体の40.35%)多い。これは、そもそも他のツールとは違い、Swarm2は配列相同性を割合

で判定してクラスタリングするツールではなく  (Mahé et al. 2015)、相互に極めて類似した配

列しかクラスタリングしていないからだと考えられる。系統樹試験での単系統クラスタ率

は、Saturnの結果の方がDNACLUST、CD-HIT、UCLUSTの結果よりも最大で0.72%高い
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が、Saturnの結果のシングルトンの数はCD-HIT、DNACLUSTのそれよりも最大で23本 (全

体の1.56%)多かった。したがって以上をまとめると、系統樹試験から測られるSaturnのクラス

タリング結果の系統樹との整合性は、UCLUSTのそれよりは良好であり、ESPRIT-TREEと

mothurのそれよりは悪く、そしてCD-HITとDNACLUSTのそれと同等であると考えられる。

　第二に、精度試験から測られたSaturnの精度が良好である理由について考察を行う。グ

リーディに配列をクラスタリングしていく場合では、その順序が精度に影響を及ぼすと言わ

れている (http://drive5.com/usearch/manual/uclust_algo.html)。Saturnもグリーディに配列を

まとめていることから、Saturnが配列をクラスタリングする順序は、他のグリーディなアルゴリズ

ムを用いているツールが配列をクラスタリングする順序よりも、ESPRIT-TREEの結果によく類

似した結果を出すのに適しているのではないかと考えられる。Saturnは重複配列の数が多

い順にクラスタの中心と推定してクラスタリングを行っている。ここから、重複配列が多いか否

かで真のクラスタの中心を推定することで、グリーディでも高精度なクラスタリングができるの

ではないかと推測できる。実際、配列の長さに違いがない場合では、重複配列の本数でク

ラスタリングを行う方がクラスタリングの精度が向上するという主張はこれまで既にされてきて

いる (Quince et al. 2009, Huse et al. 2010)。また現在よく使われているIlluminaや454やIon

Protonといった多くのシークエンサーはほぼ均一な長さの配列を出力するので、そうした

シークエンサーが出力したメタ16S配列をクラスタリングする場合は、クラスタの中心の推定

には重複配列の本数を使うのが良いと考えられる。だが、CD-HITとDNACLUSTは配列長

でソートした順に配列をクラスタリングしている。これがCD-HITとDNACLUSTの精度試験で

の結果がSaturnの結果よりも優れない理由であると考えられる。UCLUSTはデフォルトでは

配列長でソートした順に配列をクラスタリングするが、より新しいバージョンのUCLUSTでは

同じ配列がsizeアノテーション付きでまとめてある場合に配列の数が多い順でクラスタリング

することもできる (http://drive5.com/usearch/manual/abundance_sort.html)。しかしUCLUSTで

は、 sizeア ノテーシ ョンをつけるために別 途 dereplicationを行 う必要性があ る

(http://www.drive5.com/usearch/manual/cluster_sizes.html,

http://www.drive5.com/usearch/manual/cmd_fastx_ uniques.html)。一方でSaturnならば1コ

マンドで重複配列の数が多い順のクラスタリングができる。
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　精度試験のヒト乳児腸内微生物叢由来のデータでSaturnの結果がmothurの結果よりも良

いにも関わらず、系統樹試験でSaturnの結果がCD-HITとDNACLUSTの結果と大差ないの

も、Saturnが配列をまとめる順序を決めるアルゴリズムから説明できる。真のクラスタの中心と

周縁で重複配列の本数に差がある場合ではSaturnはクラスタの中心の推定が良好にできる

一方で、1 species 1配列といったように重複配列がほとんど存在しないと考えられる場合で

はSaturnのクラスタの中心の推定がうまく働かないと考えられるからである。しかし、Saturnは

精度試験の土壌微生物叢由来のデータでもmothurに次いで2番目に良好な精度を出して

いることから、Saturnがクラスタの中心の推定をうまくできないケースは実際のメタ16S解析で

は稀であると考えられる。

　第三に、Saturnの試験していない性能として、メモリ使用量と重心配列を計算するアルゴリ

ズムについて論じる。

　まず、Saturnのメモリ使用量は、今日の計算機環境からいえば十分少ないと言える。という

のも、Saturnのメモリ使用量は、速度試験ではマウス腸内微生物叢由来のデータをクラスタリ

ングする際に約10GB消費したのが最高値であったからである  (data not shown)。メモリの大

容量化と安価化が進んできている2016年現在では、個人で20GB以上のメモリを搭載した

PCも容易に構築できるので、10GBというメモリ使用量はツールの利便性には影響が少ない

と考えられる。

　また、Saturnが重心配列を計算する際のアルゴリズムの特徴として、Saturnは仮想的な重

心配列を推定し、その重心配列がクラスタリングの過程で移動するようにしたという点を挙げ

られる。この設計はクラスタリングに伴い計算中のクラスタの中心が移動するのを追跡するこ

とで、クラスタリング結果の精度がより向上すると考えたため導入した。この設計により、結合

の過程で重心配列の末端を延長できるようになったことも、Saturnのクラスタリング結果の精

度が高い原因であるかもしれない。しかし、この設計がSaturnの性能にどれほど寄与したか

を判断するのに十分な材料となる試験結果は、速度試験と精度試験と系統樹試験のどの

結果には見ることができなかった。

　なお開発時には、重心配列を計算するアルゴリズムについて、Saturnはプロファイルを

使ったアルゴリズムも試験した。コンセンサス配列を計算するためにはプロファイルが多く使
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われてきたからである (Gribskov et al. 1987)。しかし、プロファイルを用いた場合のSaturnは

精度試験でESPRIT-TREEとのNMIがプロファイルを使わなかった場合よりも低くなり、系統

樹試験における単系統クラスタ率もプロファイルを使わなかった場合よりも低くなったが、い

ずれの場合も結果に含まれるクラスタの数はプロファイルを使わなかった場合よりも少なく

なった (data not shown)。プロファイルを用いた場合のSaturnの結果が芳しくなかったのは、

プロファイルを用いることでクラスタの中心が移動しやすくなり、最初に推定したクラスタの中

心から重心配列がクラスタリングの過程で離れて、複数のクラスタが一つにまとめられてし

まった結果だと考えられる。

　Saturnは16S rRNA遺伝子配列をクラスタリングするツールであるが、データベースの作成

などの16S rRNA遺伝子配列に特有の知見は使っていない。したがって、16S rRNA遺伝子

配列の可変領域と同程度の長さ (数百塩基)の配列に関して97%程度の相同性で配列クラ

スタリングを行う用途であれば、Saturnは16S rRNA遺伝子配列と同様にクラスタリングが可

能であると考えられる。また、さらに別の用途として、配列相同性検索における配列データ

ベースをSaturnを用いて圧縮することで、配列相同性検索の計算量をさらに削減することも

可能だと考えられる。しかし、配列データベースを圧縮した場合、配列データベースに登録

されるデータベース配列の本数が減る以上、配列相同性検索における検出感度が下がる

可能性はある。なお、Saturnは配列をマッチしたk-merの両端を始点としたグローバルアライ

ンメントにおけるエラー率を基準にクラスタリングするか否かを決めるため、Saturnによりデー

タベース配列の本数の削減を期待できるのは、配列データベースが遺伝子配列など数百

塩基程度の配列から構成されている場合が主であると考えられる。配列データベースがゲ

ノム配列から構成されている場合には、マッチしたk-merの両端を始点としたグローバルアラ

インメントにおいてゲノム配列同士のエラー率が低くなる可能性が低くなり、データベース配

列の本数の削減は期待しがたいと考えられる。

　以上の結果および考察より、Saturnはメタ16S解析において、長さが揃った16S rRNA遺伝

子配列の種に応じた高精度なクラスタリングを、超高速に行うことができるツールだと言え

る。Saturnが超高速なのはグリーディなアルゴリズムによるクラスタリングを行ったためであ

り、Saturnのクラスタリング結果が高精度であるのは重複配列の数が多い順にクラスタの中

心と推定した手法が有効であったためである。 また、Saturnのメモリ使用量は現在の計算機
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環境ではツールの利便性を損なわない程度であり、しかもSaturnはデフォルトで重複配列の

本数によるクラスタの中心の推定を行うため、現在のシークエンサーを用いたメタ16S解析の

配列クラスタリングによる高速化を高精度なままより簡便にできる。これは、使用できる計算

資源が限られた利用者でも、Saturnを使用することでメタ16S解析がより容易に実行できるよ

うになることを示している。またSaturnを使用することで、数百以上といった多数のサンプル

由来のメタ16S配列を超高速かつ高精度にクラスタリングすることも可能になったため、膨大

な環境の系統組成をモニタリングすることが現実的なものとなったと言える。

図表
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図3.1 Saturnのデータ構造

(A)クラスタ・マネージャMとクラスタC(x)と配列S(x,y)の入れ子構造。(B)クラスタ内C(x)の配

列S(x,y)。Sc(x)が仮想的な重心配列。So(x)がクラスタ代表配列。So(x)はS(x,y)の中で最も

Sc(x)に近いもの (すなわち、Fdiff(Sc(x),S(x,y))が小さいもの)。Fdiff(Sc(x),S(x,y))はユー

ザーが指定した値 (クラスタの半径)に収まる。
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図3.2 アルゴリズムの各段階の定義
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図3.3 クラスタの結合の模式図
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図3.4 クラスタリングの手順

(A1)クラスタの重心配列の読み取り。(A2)重心配列からのk-merデータベースDの作成。

(B1)クエリ・クラスタの選定。(B2)クエリ・クラスタの重心配列からのk-mer読み取り。(B3)Dと

のk-mer一致数のクラスタ別カウント。(B4)k-mer一致数が多い順の結合試行。
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図3.5 クラスタとクラスタを結合するか否かの判定フローチャート
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図3.6 クエリ配列と重心配列とのアライメントと、クラスタ代表配列と重心配列とのアライメント

から、クエリ配列とクラスタ代表配列とのアライメントを生成する方法  (アライメントの始端部分

の生成法)

“X(S→S’)”という表記で、配列Sから配列S’へのアライメントがXであったことを示す。XはM

かIかDである。MはMatchあるいはMismatchであり、IはInsertion (挿入)であり、DはDeletion

(欠失)である。”No alignment”とは、新しく生成されるアライメントにMもIもDも追加されない

ことを示す。例えば[A1]は、クラスタ代表配列から重心配列へのアライメントがMであり、か

つ重心配列におけるクラスタ代表配列の先端の位置よりもクエリ配列の先端の位置が後ろ

にある場合、クエリ配列からクラスタ代表配列へのアライメントにDが追加されるということを

示している。
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図3.7 クエリ配列と重心配列とのアライメントと、クラスタ代表配列と重心配列とのアライメント

から、クエリ配列とクラスタ代表配列とのアライメントを生成する方法  (アライメントの途中部分

の生成法)

図中の”X(S→S’)”の読み方は図3.6と同じ。たとえば[1]は、クエリ配列から重心配列へのア

ライメントがMであり、クラスタ代表配列から重心配列へのアライメントもMである場合、クエリ

配列からクラスタ代表配列へのアラインメントもMになるということを示している。
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図3.8 単系統になる配列のみから構成されるクラスタ (単系統クラスタ)

(A) 3つの種a、a’、bからなる系統樹。(B1) 種aとa’からなるクラスタ。これは系統樹上の枝を

またいでいないので、単系統になる配列のみから構成されるクラスタである。(B2) 種aとbか

らなるクラスタ。これは系統樹上の枝をまたいでいるので、単系統になる配列のみから構成

されるクラスタではない。
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図3.9 サンプル別の各ツールでの計算時間とESPRIT-TREEと比較した際のNMIを散布図

にした結果
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表3.1 出力ファイルの形式

   

label S F C
Column 2 クラスタID クラスタID クラスタID
Column 3 クラスタ代表

配列の長さ

クエリ配列の長さ 配列の数

Column 4 * クラスタ代表配列とクエリ配列

のアイデンティティ

*

Column 5 * ストランド(+のみ) *

Column 6 * クエリ配列の先端を基点とした

クラスタ代表配列の先端の位置

*

Column 7 * クラスタ代表配列の先端を基点

としたクエリ配列の先端の位置

*

Column 8 * アライメント *
Column 9 クラスタ代表

配列のヘッダ

クエリ配列のヘッダ クラスタ代表

配列のヘッダ
Column 10 * クラスタ代表配列のヘッダ *
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表3.2 試験したいツール別の、使用したツールとそれに与えたコマンドラインオプション

試験したい

ツール名

実行する

ツール名
バージョン モード コマンドライン

オプション
SaturnCluster SaturnCluster - - -
UCLUST UCLUST 7.0.1090 sort -sortbylength

-minseqlength 64
clustering -cluster_smallmem

-id 0.97
-query_cov 0.9
-target_cov 0.9

CD-HIT CD-HIT 4.6.1 - -uL 0.1
-uS 0.1
-n 5
-M 200000
-d 100

DNACLUST DNACLUST release3 - -l -s
Swarm2 Swarm2 2.1.9 - -

VSEARCH 2.0.2 - --derep_fulllength
--sizeout
--relabel_sha1
–fasta_width 0

ESPRIT-
TREE

ESPRIT-TREE 2011
Nov.15

- (*)

Mothur MAFFT 7.058b - --maxiterate 1000
PHYLIP 3.696 - -
mother 1.37.6 - (**)

(*) esprit-tree.shのpbpclusterを呼ぶ行に"-u 0.03"オプションを追加。

(**) cluster()関数にphylipファイルを渡して”hard=t"オプション付きで実行。

91



表3.3 サンプル別の各ツールでの計算時間とESPRIT-TREEと比較した際のNMI

ツール名 計算時間(秒) クラスタ数 NMI NMIの
不偏標準偏差

Saturn 410.779 46,807 0.9862 0.0012
UCLUST 569.79 68,274 0.9428 0.0121
CD-HIT 28026 49,378 0.9796 0.0052
Swarm2 310.78 196,746 0.9090 0.0018
DNACLUST 1533.312 54,886 0.9777 0.0000
mothur - - 0.9939 0.0011
ESPRIT-TREE 120436.503 46,380 1.0000 0.0000

上の表がマウス腸内の場合。mothurは速度試験では使用していない。

ツール名 計算時間(秒) クラスタ数 NMI NMIの
不偏標準偏差

Saturn 0.2 51 0.9404 -
UCLUST 0.35 74 0.7524 -
CD-HIT 0.4 28 0.8469 -
Swarm2 0.74 216 0.7313 -
DNACLUST 0.301 59 0.7174 -
mothur - - 0.9310 -
ESPRIT-TREE 3.039 47 1.0000 -

上の表がヒト乳児腸内の場合。mothurに関して同上。1回の試行でデータの全体を試験で

きたため、不偏標準偏差は計算していない。

ツール名 計算時間(秒) クラスタ数 NMI NMIの
不偏標準偏差

Saturn 28.467 5,243 0.9647 0.0023
UCLUST 8.96 6,465 0.9493 0.0036
CD-HIT 96.35 4,903 0.9560 0.0023
Swarm2 17.35 20,498 0.8876 0.0017
DNACLUST 146.549 5,319 0.9601 0.0021
mothur - - 0.9827 0.0020
ESPRIT-TREE 726.293 4,855 1.0000 0.0000

上の表が土壌の場合。mothurに関して同上。
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表3.4 系統樹試験の結果

ツール名 単系統クラスタ率

(有効数字4桁)

シングルトンの数

mothur 0.9761 812
Swarm2 0.9979 1424
ESPRIT-TREE 0.9704 769
Saturn 0.9634 825
UCLUST 0.9617 830
CD-HIT 0.9569 802
DNACLUST 0.9562 808
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第4章　本研究のまとめ

　新しい高速かつ高感度な配列相同性検索ツールCLASTは、メタゲノム解析へと応用され

るために設計され、検証された。CLASTでは、ノンコーディングRNA遺伝子配列のようなア

ミノ酸配列に翻訳されない配列をも解析できるようにするために、配列データベースもクエリ

配列群も共に塩基配列での配列相同性検索を行う。CLASTは、CUDAを用いたプログラム

を使用可能なNVIDIA社製GPUを用いて配列相同性検索を並列化したことで、BLASTより

80.8倍高速でBLATよりも9.6倍速く計算できた。CLASTは、グローバルおよびローカルの両

方のアライメントをサポートすることで、系統推定の精度とモチーフ検索の感度を向上させる

こともできた。 さらに、CLASTは大規模なデータベースの前処理を必要としないため、配列

データベースの更新に即応することが可能である。しかも、CLASTのメモリ使用量はRAMも

VRAMも共に配列データベースのサイズにもクエリ配列群のサイズにも比例しないた

め、CLASTはNVIDIA社製GPUを搭載した標準的なデスクトップコンピュータでも容易に実

行することができる。またGPUを使った計算クラスタまたはスーパーコンピュータ上でCLAST

を実行すれば、それは新型シークエンサーから得られた大量の配列データを分析する最も

強力かつ現実的なアプローチの一つになると考えられる。

　新しい超高速かつ種に応じた高精度な配列クラスタリングツールSaturnは、メタ16S解析へ

と応用されるために設計され、検証された。Saturnは、同じ長さかつ完全に一致する配列

(重複配列)の本数が多い順に、クラスタの中心を推定してグリーディー・アルゴリズムによる

配列クラスタリングを行う。またSaturnは、クラスタに仮想的な重心配列と代表配列を別個に

持つ。Saturnは、UCLUSTよりも1.39倍高速にクラスタリングを行うことができ、さらにCD-HIT

とUCLUSTとDNACLUSTのいずれよりも試験した全てのケースでESPRIT-TREEの結果に

近いクラスタリング結果を出力できた。また、speciesあたり1本の配列1,472本から作成した進

化系統樹を用いた試験では、SaturnはUCLUST よりも5本 (全体の0.34%)多くの配列をクラ

スタリングできており、かつSaturnの方がUCLUSTよりも単系統クラスタ率も0.16%高かっ

た。Saturnの高い精度は重複配列の本数を基準に用いてクラスタリングを行うという特徴に

由来すると考えられた。まとめると、Saturnは、既存のグリーディなクラスタリングツールの中
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でもトップクラスの計算速度で、しかも階層的クラスタリングを用いたESPRIT-TREEの結果に

近い種に応じた高精度なクラスタリングを実現できることが分かった。なおSaturnは、16S

rRNA遺伝子配列について特別にデータベースを構築することはないため16S rRNA遺伝

子配列以外の配列クラスタリングにも使用可能であり、配列相同性検索における配列デー

タベースの配列クラスタリングによるサイズ削減にも使用可能である。Saturnを用いることで、

使用できる計算資源が限られた多くの利用者にもメタ16S解析がより容易に行えるようにな

り、また数百以上という多数のサンプルに由来するメタ16S配列の解析をより現実的なものに

できると考えられる。

　本研究で実装したCLASTとSaturnにより、メタゲノム解析とメタ16S解析に際し行われてき

た計算それぞれの高速化と高精度化とが同時に達成された。CLASTは新しく台頭してきた

計算機環境を活用するために新しくアルゴリズムを開発することによって実装され、Saturnは

処理するデータの特徴に注目した新しいアルゴリズムを開発することによって実装され

た。CLASTとSaturnを使用することにより、環境中の微生物叢に関する知見がより容易に得

られるようになると考えられる。ここから、本研究は環境と環境中の微生物叢との相互作用に

ついての探求を一般化・大規模化・リアルタイム化していく有力な手段を開発できたと考え

られる。様々な場所ごとの環境と環境中の微生物叢との相互作用をより多くの利用者がリア

ルタイムで解析可能になれば、様々な場所ごとでの微生物叢のモニタリングに基づいた環

境の制御も社会でより広範に可能になると考えられる。

　本研究の今後の進展としては、新しい計算機環境へのさらなる対応が考えられる。まず

CLASTは、NVIDIA社が開発したFermiアーキテクチャおよびKeplerアーキテクチャより新し

いアーキテクチャのGPUには最適化されていないことから、そうした新しいアーキテクチャの

GPUへとCLASTを最適化することでさらなる高速化が実現できると考えられる。そして

Saturnは、並列計算にはまだ対応していないことから、互いに距離が離れたクラスタのクラス

タリングを並列で行うことでさらなる高速化が可能であると考えられる。配列相同性検索でも

配列クラスタリングでも、常に新しいアーキテクチャの計算機に最適化された新しいアルゴリ

ズムを開発し続けることで、計算機環境の発展の成果を活用し続けることができると期待で

きる。
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　CLASTは2000年代後半以降広く活用されるようになってきたGPUを新しく開発したアルゴ

リズムを用いることでメタゲノム解析における配列相同性検索に応用したツールであ

り、Saturnは「メタ16S解析における配列クラスタリングにおいて、クラスタの中心を重複配列

の本数により推定することでグリーディでも種に応じたクラスタリングができるようになる」とい

う発想のアルゴリズムを用いたツールであった。ここから私たちは、第一章で述べた通り、計

算機環境の状況と問題の特性を鑑みた適切なアルゴリズムを用いたツールを作成すること

で、より多くの研究者により多くの知見を得られるようにすることを目的に研究を行い、この目

的を達成したと総括できる。

　計算機の計算速度とメモリ容量と選択するアルゴリズムにより変わる計算可能な計算量の

差異は量的である一方で、個々の研究者にとって個々の問題が計算可能か否かの差異は

質的である。この計算機の計算速度とメモリ容量と選択するアルゴリズムによって個々の研

究者にとって計算可能な問題が変わるという事態は、量の変化が質の変化に転化する

(Engels and Haldane 1940)というDNAの存在が発見される以前に既に提唱されていた「量

質転化の法則」の一部に従っている。

　閾値が介在する現象においては、量質転化の法則が成り立つ。世界には数多くの閾値が

存在しており、それぞれの閾値がどれほど超えられやすいかは状況により変わる。解決可

能な問題も、必要な計算量を閾値として状況により変化する。状況を調査・判断したうえで

必要な計算量を実行できるか否かを検討することによって、解決可能な問題は予想できる。

解決可能だと予想された問題に注力することができれば、それができなかった場合と比べ

て、より多くの問題に対して解決手段を与えることができ、それまで解決不可能であった問

題が解決可能になっていくだろう。そうした中から新たな研究分野が開かれることもあるの

は、私たちが第1章の冒頭で例示したとおりである。

　まとめると、本研究で開発されたCLASTとSaturnによって、それぞれメタゲノム解析におけ

る配列相同性検索とメタ16S解析における配列クラスタリングが、結果の精度を維持したまま

高速化された。この成果は、計算機環境の発展を有効に活用する新たなアルゴリズムと、分

析するデータの特徴に注目した新たなアルゴリズムによって達成された。このCLASTと
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Saturnによって、環境と環境中の微生物叢との相互作用についての探求を推進することが

できると考えられる。しかも、これからも計算機環境の変化や、分析するデータの特徴に関

する新たな知見を踏まえることで、さらなる高速化や精度の向上が期待できる。そうしたさら

なる高速化や精度の向上によって、さらに多くの問題をさらに多くの利用者が計算可能にな

り、環境と環境中の微生物叢との相互作用についての理解が進み、その過程で新たな研究

分野が開かれる可能性も期待できる。
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