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情報があれば、答えが出るはずだ

• 推定

• 予測

• 検定





NGSは
情報が細かい！





Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

リピートの回数に興味がある

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

リピート回数にはバリエーションが大きい

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

配列比較では、バリエーションの無いところが重要

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

リピートの前後Flanking regionsが使いやすい

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

Flanking regionsは使いやすいが、
バリエーション(多型)が比較的多い

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

バリエーションが多いと、いわゆる次世代
シークエンシングツールが使いにくい

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

NGS通常ツールは、１塩基違い、２塩基違い
を問題にする

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

NGS通常ツールは、１塩基違い、２塩基違い
を問題にする

数十塩基のリードの中に
数塩基の違いが

あったら
マッピングしない・・・

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

少数箇所の塩基違いは、真の配列違いかもしれないし
シークエンスエラーかもしれない

http://www.elsevier.com/termsandconditions


Fig. 1 

Forensic Science International: Genetics 2014 91-8DOI: (10.1016/j.fsigen.2013.10.012) 

Copyright © 2013 The Authors Terms and Conditions

リピート配列にSNPがあると
厳密には「リピート」ではないことになる

http://www.elsevier.com/termsandconditions


NGSは
情報が細かい！



NGSは
情報が細かすぎる！



配列情報から
「SNPなしのリピート」を検出することはできる



配列情報から
「大雑把なリピート」を検出するのは難しい



色々なツールがある

• (できる範囲で)リピート部と、Flanking部に分離する

• Flanking部をレファレンス配列にマッピングする

• その位置を利用して中央部をマッピングする

• その結果「SNPあり・なしに関わらず」リピート数が決まる

• NGSは配列エラーもあるので
• たくさんのリードから「高質リード」を選んで「真の配列」とする

• STRの場所とアレルとを決める

• 「比較的、高質リード」を選んで
• それぞれのSTRの場所とアレルとを定め
• その上で、「一番、『らしい』」ものを選ぶ



色々なツールがある

• (できる範囲で)リピート部と、Flanking部に分離する

• Flanking部をレファレンス配列にマッピングする

• その位置を利用して中央部をマッピングする

• その結果「SNPあり・なしに関わらず」リピート数が決まる

• NGSは配列エラーもあるので
• たくさんのリードから「高質リード」を選んで「真の配列」とする

• STRの場所とアレルとを決める

• 「比較的、高質リード」を選んで
• それぞれのSTRの場所とアレルとを定め
• その上で、「一番、『らしい』」ものを選ぶ

難しい



今回の紹介論文のツールは

• 難しい「Flanking部をレファレンス配列にマッピングする」ス
テップを機械学習にやらせてみた

• Flanking配列、中央配列の取り出しには、既存法を使い

• 「比較的、高質の配列」について、STRローカスの予測を機械
学習で選択し

• 選ばれたローカスにおけるレファレンス配列との関係から、中
央部配列のアレルを決める



学習～教師アリ・教師ナシ



STRタイピングという学習問題の設定方法

• 教師アリ学習するには、「教師」が必要
• 「教師～正解」ありの情報を使って、『予測モデル』を作る

• 「正解のない」情報を『予測モデル』に照らして、『正しく予測』し
たい

• 「絵」の学習は、「この絵は猫」「この絵は猫ではない」とい
う「正解」

• 多変量解析データでは、従属変数の値が「正解」

• STRタイピングでは、何が「正解」か？



• 学習するには、「ピース」が必要

• 「絵」の学習は、ピクセル(画素)が「ピース」

• 多変量解析データでは、説明変数が「ピース」

• NGSのShort read(配列情報)は何が「ピース」か？？

STRタイピングという学習問題の設定方法





分類：教師アリ





決定木
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ランダムフォーレスト

https://alphaimpact.jp/2017/03/30/decision-tree/







決定木とランダムフォーレストの違い

• いくつの木？
• １ vs. 複数（多数）

• 曖昧さ
• なし vs.   あり

• 過剰適合・オーバーフィッティング
• 深さで調節 vs.    均して調節



機械学習 一般に




