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あらまし  配列データマイニング処理では，配列データベースから非常に多くの頻出配列パターンが抽出される．

この頻出配列パターンを大幅に削減するため，著者らは，既に，配列データベースに対してギブスサンプリング(GS)

を適用する方法を提案している．しかしながら，この方法では，予め，抽出する部分文字列の長さをユーザ側で指

定する必要があるほか，必ずしも精度(再現度)が良いとは限らないという問題がある．本稿では，これら 2 つの問

題を解決するために，遺伝的アルゴリズムの世代交代モデルの 1 つである Minimal Generation Gap (MGG)と，分散

遺伝的アルゴリズム(島モデル)の考え方を GS に応用した新しい類似部分配列抽出法 Gibbs-DMGG を提案する．ま

た，この提案手法の有効性を確認するために，その方法に対する性能の評価・考察を行ったので，その結果につい

ても報告する． 
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1. はじめに  

配列データベースから頻出なパターンを抽出する

手法は，テキストデータに含まれる規則性抽出を初め

として，DNA やアミノ酸などの分子配列データのモチ

ーフ抽出といった多くの問題解決に有用であるといわ

れている．モチーフとは，PROSITE [1]や Pfam[2]などで

見られる生物学的に重要な機能を持つ特徴的なパター

ンである．自然界のモチーフには曖昧性が含まれるた

め，モチーフの表現手段として，正規表現や確率的表

現が利用されている．テキストデータやアミノ酸配列

データなどを含むデータベースに対する配列データマ

イニングでは，正規表現によるパターン抽出問題に焦

点が当てられ，固定長や可変長のワイルドカード領域

を持つ頻出配列パターンを抽出する手法の研究が進め

られてきた [3]．しかしながら，配列データベース全体

から頻出パターンを抽出しようとすると，明らかに不

要と思われるパターンが大量に抽出される．従って，

著者らは，抽出される配列パターン数を削減する方法

の研究に着目している [4]．  

ギブスサンプリングアルゴリズム GS は，配列パタ

ーン数を削減するための 1 つの方法である．GS は，配

列データベースに含まれる各配列データから類似部分

配列 (類似部分文字列 )を取り出す方法である．この方

法を用いると，配列データマイニング処理に入力する

配列データのサイズを小さくすることができる [4]．し

かしながら，GS は，抽出する部分配列の長さをユーザ

側で予め指定する必要があるほか，類似部分配列の抽

出精度が安定しておらず，必ずしも良いとは限らない

という問題点を持っている [5]．  

本論文では，この問題点を解決するために，類似部

分配列長の自動決定が可能でかつ類似部分配列の安定

し た 精 度 を 提 供 す る 新 し い 類 似 部 分 配 列 抽 出 法

Gibbs-DMGG を提案する．具体的には，遺伝的アルゴ

リ ズ ム の 世 代 交 代 モ デ ル の 1 つ で あ る Minimal 

Generation Gap (MGG) [6]と，分散遺伝的アルゴリズム

(島モデル ) [7][8]を用いて GS の最適化問題を解く．MGG

は，世代間での個体分布の差異を最小化することが望

ましいとの考えに基づき，探索序盤における選択圧を

できるだけ下げて初期収束を回避するとともに，探索

の後半においても集団内に多種多様な個体を生存させ

やすくして進化的停滞を抑制することを意図した優れ

た世代交代モデルとして知られている．しかしながら，

MGG だけを利用するのでは，安定した精度が確保でき

ないため，分散遺伝的アルゴリズムを用いて，安定し

た精度の確保を行う．  

以下，本稿の構成を示す． 2 章では類似部分配列抽

出に関する関連研究について述べる． 3 章は従来手法

であるギブスサンプリング法について， 4 章では提案

手法について述べる．5 章では提案手法の評価を行い，

6 章ではまとめと今後の課題を述べる．  

2. 関連研究  

配列データベースから類似部分配列を抽出する方

法には，Lawrence らが提案したギブスサンプリング
[9][10]がある．初期のギブスサンプリングは 1 本の配列

からは 1 つのモチーフしか抽出できなかったが，Liu

らは，複数のモチーフ抽出に対応させた手法として，

Greedy Two-stage Gibbs Sampling [11]を提案している．ま

た，抽出される類似部分配列の精度向上のため，最適

化手法であるシミュレーテッドアニーリングの一種で

ある Simulated Tempering を用いた GibbsDST[12]を初め



 

 

として，遺伝的アルゴリズムの世代交代モデルの 1 つ

である MGG [ 6 ]を用いた手法 [ 5 ]などが提案されている． 

以上の手法はいずれも抽出する類似部分配列の長

さを予め指定しなければならないという問題がある．

また，最適化のための多くのパラメータ値を設定しな

ければならないという問題や，安定した抽出精度が確

保できないという問題があった．  

本稿においては，MGG を用いたギブスサンプリング

を改良し，さらに分散遺伝的アルゴリズム [7][8]の考え

方を導入することにより，抽出される部分配列長を自

動決定すると同時に安定的な抽出精度を確保する方法

Gibbs-DMGG を提案している．  

3. 従来の抽出手法  

本章では，従来のギブスサンプリング [9][10]を用いた

類似部分配列抽出法と，抽出した類似部分配列 (k-部分

配列集合 )の評価法について説明する．k-部分配列とは，

ギブスサンプリング処理で，配列データベースの各配

列から取り出される指定長 k の部分文字列をさす．ま

た，各配列から抽出される k-部分配列の集合を， k-部

分配列集合と呼ぶ．配列データベースと k-部分配列集

合の関係を図 1 に表す．  

 

図 1：配列データベースと k-部分配列集合  

 

3.1. ギブスサンプリング 

配列データベース DB の各配列が n 個の文字から成

る文字集合∑={α1, α2, …, αn}上で定義されているとす

る．また，DB は t 本の配列から成るとする．ギブスサ

ンプリングは，配列データベース DB の各配列から，

ユーザが予め定めた指定長 k を持つと同時に互いにで

きるだけ類似した部分配列を見つけ出す方法である．

ギブスサンプリングでは，できるだけ類似した k-部分

配列集合を見つけ出すために，解候補としての k-部分

配列を評価する尺度が必要になる．この尺度を計算す

るためには，スコア行列，出現頻度，背景頻度の 3 種

類の統計的確率量が採用されている．ある k-部分配列

集合に対して，これら 3 種類の統計的確率量は以下の

ように定められている．  

(1)  スコア行列  

k-部分配列集合のスコア行列 A = (A i , j)はプロフ

ァイルとも呼ばれ，行列要素 A i , j は， k-部分配

列集合を用いて，文字 α j が位置 i に出現する頻

度を計算することにより定められる．  

(2)  出現頻度  

k-部分配列 x=<α1α2…αk>の出現頻度 Ax は，A1,1× 

A2,2×…×Ak ,k を計算することにより定める．これ

は， k-部分配列 x の確率が高ければ， x はスコ

ア行列の定義に利用された k-部分配列集合の総

意に類似し，低ければ類似しないことを意味す

る．  

(3)  背景頻度  

DB から解候補のすべての部位を除去した部分

配列の集合を BS とするとき，文字 α j の背景頻

度は，BS に存在する文字総数に対する文字 α j

の 出 現 総 数 Pαj と 定 め る ． k- 部 分 配 列 x = 

<α1α2…αk>の背景頻度 Px は，Pα1×Pα2×…×Pαk を

計算することにより定める．  

 

ギブスサンプリングは，DB からランダムに選択さ

れた配列 Z から出現頻度が高くかつ背景頻度の低い k-

部分文字列を候補解として見つけ出す処理を基本にし

ており，図 2 にアルゴリズムとして知られている．  

 

1. t 本の配列をもつ DB の各配列に対して， k-部

分配列の開始点 st i をランダムに選び，それら

を 配 列 順 に 並 べ た k- 部 分 配 列 集 合 を

S={s1,s2,…,s t}とする．  

2. DB からランダムに 1 つの配列 Z を選択する．

t－ 1 本の配列から成る配列データベースを

DB’=DB－{Z}とする．また，上記 1 で選択さ

れた開始点 st をもとに配列 Z から選択されて

いる k-部分配列を Z’とし，S’=S－{Z’}とする． 

3. t－1 本の配列から成る k-部分配列集合 S’から

スコア行列 A = (A i , j)を計算する．  

4. DB’ から S’を削除した集合 BS’を用いて，各文

字 α j の背景頻度 Pα j を計算する．  

5. 配列 Z 上で開始位置 i に存在する |Z |－ k+1 個の

k-部分配列 x のそれぞれに対して，評価値 Ux = 

Ax÷Px を計算する．  

6. {U1, U2 ,…, U |Z |－ k+1}の各評価値の中から，評価

値に比例した確率でランダムに Um を選択し，

Um に対応する k-部分配列の配列上の新しい開

始点 st’m を選び，S を更新する（1m |Z |－ k+1）． 

7. 収束するまで 2～6 を繰り返す．  

図 2：ギブスサンプリングアルゴリズム  

 

3.2. 部分配列の評価  

配列データベース DB から抽出された類似部分配列

を評価するために，F 値と呼ばれる相対エントロピー

を用いている．相対エントロピーは，DB から抽出さ

配列データベース  k-部分配列集合  

：抽出された k-部分配列  



 

 

れた類似 k-部分配列の部分の分布と，DB から抽出さ

れないで残った非類似部分の分布の差により計算され

る．従って，F 値の計算は以下のとおりである．  
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P j は，文字 α j の背景頻度 P j と同様のものである．

Q i , j について式 (2)に示す．  
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C i , j は，DB から抽出された類似 k-部分配列の部分に

対するスコア行列要素であり，位置 i に存在する文字

j の個数を意味する．b j は擬似度数であり，C i , j が 0 と

なるときに，Q i , j が 0 となることを防ぐために用いら

れ，各 b j は f i×B により決定される．ここで，f i は，文

字 α j の全配列に対する相対出現頻度により決定される．

また，N を配列数とすると，B は経験的に N として

よいことがわかっている．  

4. 新しい類似部分配列抽出法  

本章では，部分配列長 k の自動決定及び，類似部分

配列の安定的な抽出精度確保のため，ギブスサンプリ

ングの最適化手法として MGG と島モデルを用いた新

しい類似部分配列抽出法 Gibbs-DMGG を提案する．そ

のために，先ず，MGG と島モデルの 2 つの最適化手法

について紹介した後，MGG を用いたギブスサンプリン

グ手法 (以後，Gibbs-MGG と呼ぶ )について述べる．そ

し て ， 部 分 配 列 長 k の 自 動 決 定 を す る た め に ，

Gibbs-MGG を改良する方法を提案する．以後，この改

良された Gibbs-MGG を改良版 Gibbs-MGG と呼ぶ．さ

らに，安定した抽出精度を確保するために，改良版

Gibbs-MGG に 島 モ デ ル を 導 入 す る こ と に よ り ，

Gibbs-DMGG を提案する．  

4.1. 最適化手法  

本節では，ギブスサンプリングの最適化手法として

利用されている MGG と島モデルについて紹介する．  

 

 

図 3：MGG の流れ  

4.1.1. MGG 

MGG は，図 3 のように，母集団として個体を複数生

成し，複製選択，交叉操作，突然変異操作，生存選択

を繰り返す GA の世代交代モデルの 1 つである．MGG

では，世代交代の対象としてランダムに選ばれた 2 個

体を用いるため，解の精度低下の原因となる初期収束

が起こりにくい．また，生存選択時には最良 (エリート )

選択とルーレット選択を組み合わせることにより，適

合度の分散をできるだけ維持できるようにして進化的

停滞を抑制できるようにしている．  

4.1.2. 島モデル  

島モデルは，GA の分散モデルの 1 つであり，個体

の母集団を複数のサブ母集団 (島 )に分割し，島ごとに

独立して遺伝的操作を行う．さらに，数世代に一度，

各島内で選ばれた 1 つまたは複数個の個体を別の島の

個体と交換する移住という操作を行う．島モデル固有

のパラメータとして，移住を行う世代間隔を定める移

住間隔と，移住する個体の割合を決定する移住率が存

在する．図 4 に島モデルの概念を示す．  

 

 

図 4：島モデルの概念  

 

島モデルでは，それぞれの島で独立に探索が進むた

め，各島で個体は大きく異なり，各島が独自の領域を

探索することが可能となる．このため単一母集団と比

較して多様性が大きくなるので，安定的な精度向上を

期待できる．  

4.2. Gibbs-MGG 

Gibbs-MGG[5]は，GS が持つ抽出精度の問題を改善す

るために提案された手法である．MGG で使用する個体

は k-部分配列集合により定義される．個体の適応度に

は式 (1)の F 値を用いる．N 個用意される個体に対して，

複製選択操作，交叉操作，生存選択操作，突然変異操

作を繰り返すことにより計算が進められる．  

交叉操作では，ユーザが予め指定した生成個体数 M

に対して，M 個の交叉点をランダムに決め，複製選択

で選ばれた 2 個体から M 個の子個体を生成する．通常

の複製選択操作では母集団から同じ個体が 2 回選ばれ

ることがあるが，Gibb-MGG では，同じ個体が 2 回選

複製選択  

(ランダム選択 ) 

交叉  

生存選択  

(エリート＋ルーレット選択 ) 

移住  



 

 

ばれることがないよう変更を加えている． 2 つの個体

から作成される子個体の例を図 5 に示す．  

 

 

図 5：交叉操作による子個体の生成方法  

 

生存選択操作では，複製選択で選ばれた 2 個体と作

成した M 個の子個体から，エリート個体と，ルーレッ

ト選択で選ばれた個体を母集団に戻す．生存選択終了

後に突然変異処理を行う．  

突然変異操作では，ユーザが選択した L 個の個体を

母集団からランダムに選択し，GS 処理における繰り返

し処理を１回だけ行う．つまり，選ばれた L 個の個体

それぞれに対して，図 2 に示したギブスサンプリング

アルゴリズムの 2~6 の操作が行われる．Gibbs-MGG の

アルゴリズムを図 6 に示す．  

 

1. 初期状態母集団として，N 個の個体 (k-部

分配列集合 )をランダムに生成する．  

2. 複製選択操作：母集団の中から 2 つの個

体をランダムに選択する．  

3. 交叉操作：選ばれた 2 個体で交叉を行い，

M 個の子個体を作成する．  

4. 生存選択操作：作成されたすべての子個

体と，母集団から選ばれた 2 個体の F 値

を計算し，最良個体 1 個体と確率的に選

んだ 1 個体を母集団に戻す．  

5. 突然変異操作：母集団の中から L 個の個

体をランダムに選択し，突然変異を行う． 

6. 指定した回数 2～5 を繰り返す．  

図 6：Gibbs-MGG のアルゴリズム  

 

4.3. 提案手法  

ギブスサンプリングでは抽出する部分配列長 k をユ

ーザ側で指定する必要がある．部分配列長を自動決定

するために，前節で説明した Gibbs-MGG を改良し，さ

らに島モデルの考え方を用いた新たな手法を提案する． 

Gibbs-MGG では，母集団内に存在する個体の部分配

列長は全て同じものとなっており，処理中に変化する

ことはない．これに対して，改良版 Gibbs-MGG では，

母集団内に様々な部分配列長の個体が存在できるよう

にし，交叉操作と突然変異操作を一部変更している．  

交叉操作では，複製選択で選ばれた 2 個体の部分配

列長が異なる場合，図 5 のように単純に 2 個体の一部

を入れ替えると作成された子個体の部分配列長が途中

から変化してしまう．そこで，図 5 の交叉操作を行う

前に，選ばれた 2 個体の部分配列長を，どちらか一方

の長さに統一する．このとき， 2 個体のうちどちらの

部分配列長を採用するかはランダムに決定する．  

突然変異操作の終了後に，ランダムに選ばれた個体

に対して部分配列長の変更操作を追加する．部分配列

長の変更操作を図 7 に示す．部分配列長変更時に大幅

に長さを増加減尐させると，部分配列長が一定の値に

収束しづらくなるのではないかと考えられる．そこで，

部分配列長の変更は，変更前の部分配列長を k とする

とき，変更後の部分配列長が元の長さの最大 3/2，最

小 1/2 までの範囲で変わるように，－ k/4 ~ k/4 の範囲

で乱数をとり，部分配列の開始位置及び終了位置をそ

れぞれ変更する．  

 

 

図 7：配列長の変更操作  

 

図 7 の例では，部分配列の開始位置及び終了位置は

それぞれ斜線内のいずれかの部分に決定される．部分

配列長の変更は，突然変異操作の中で毎回行うわけで

はない．部分配列長の変更は，配列データベース内に

含まれる配列数 num を参考に，数世代ごとに行う．  

 

1 初期状態の母集団群として，N 個の個体を

含む I 個の島 (母集団 )をランダムに生成す

る．  

2 以下の作業をそれぞれの母集団で行う．  

2.1 複製選択操作：母集団の中から 2 つ

の個体をランダムに選択する．  

2.2 交叉操作：選ばれた 2 個体をどちら

かの長さに合わせ交叉を行い，M 個

の子個体を生成する．  

2.3 生存選択操作：生成された全ての子

個体と，母集団から選ばれた 2 個体

の F 値を計算し，最良個体と確率的

に選んだ 1 個体を母集団に戻す．  

2.4 突然変異操作：母集団の中から L 個

の個体をランダムに選択し，GS 処

理を行う．  

2.5 配列長の変更操作：数世代に 1 回，

部分配列長の変更操作を行う．  

3 移住操作：数世代に 1 回移住処理を行う． 

4 指定した回数 2,3 を繰り返す．  

図 8：Gibbs-DMGG のアルゴリズム  

 

部分配列長を自動決定する場合，部分配列長の初期

値が非常に重要となる．初期値が大きすぎる場合，部

複製選択で選ばれた 2 個体  子個体  

交叉点  



 

 

分配列長が初期値以下にならず，逆に小さすぎる値の

場合，極端に部分配列の抽出精度が悪くなる．この問

題を解決するために，改良版 Gibbs-MGG に島モデルの

考え方を用いる．Gibbs-DMGG では，母集団を複数用

意し，各母集団で部分配列長の初期値を異なるものに

することで，抽出精度の悪化を防ぐ．各母集団は基本

的に独立して処理が行われるが，数世代に一度，移住

操作と呼ばれる母集団同士での個体移動を行う．  

Gibbs-DMGG のアルゴリズムを図 8 に示す．  

5. 性能評価  

本章では，提案手法の評価を行う．このために利用

した計算機環境は，Intel® Core™2 Quad CPU@2.66GHz，

メモリ 2.0GB：，SWAP メモリ 2.0GB：，HDD：227GB，

OS:Fedora9(Sulphur)である．性能評価のために使用し

た配列データベースは，PROSITE に含まれる Leucine 

Zipper データセット (登録番号 PS00036)を用いた．

Leucine Zipper モチーフの形式は，<[KR]-x(1,3)-[RKSA 

Q]-N-x(2)-[SAQ](2)-x-[RKTAENQ]-x-R-x-[RK]>であり，

最大 16 文字で形成される．データセットの詳細を表 1

に示す．  

表 1：Leucine Zipper データセット  

配列数  最大長  最小長  総長  

188 1383 125 73673 

 

5.1. 評価の指標  

ここでは，Gibbs-DMGG の抽出精度を評価するため

に，評価の指標となる再現率 (recall)と適合率 (precision)

について説明する．  

配列データベースに含まれる配列データの数を n と

しよう．A i を識別子 sid の値が i の配列データに現れ

るモチーフ領域とするとき，配列データベース内に存

在するモチーフ領域の集合を A = {A1, A2 , …, An}と表

現する (1≦ i≦n)．Gibbs-DMGG により識別子 sid の値

が i の配列データから抽出される領域を B i とするとき，

配列データベースから抽出される領域の集合を B = 

{B1, B2, …, Bn}と表現する (1≦ i≦n)． |A i |を領域 A i 内に

存在する文字数とし，|A |を∑|A i |・[1≦ i≦n]と定義する．

さらに，C i  = A i∩B i を領域 A i と領域 B i との共通領域と

し，A∩B を{C1, C2, …, Cn}と定義する．このとき，再

現率を |C |/ |A |，適合率を |C |/ |B |と定義する．  

以下では，例として表 2 を用いて再現率と適合率を

求める．ただし，部分配列長 k=4，モチーフを<ATF>

とし，数値は小数第 2 位を四捨五入したものである．

表中で表記されている部分配列は抽出された部分配列

を意味する．  

モチーフ領域の文字総数 |A |は |A1 |+|A2 |+…+|A5 |と計算

することができ，|A |=15 となる． 抽出領域の文字総数

|B |も同様に計算できるので， k=4 より |B |=20 となる．

sid=1 の部分配列にはモチーフがすべて (3 文字 )含まれ

ているので，|C1 |=3 となる．sid=2 の配列の部分配列に

は，モチーフ<ATF>のうち “F”しか含まれていないので

|C2 |=1 となる．以下同様に， |C3 |=0， |C4 |=3， |C5 |=3 と

なるので， |C |=10 と計算できる．よって，この部分配

列の再現率と適合率は，再現率=10/15=66.7%，適合率

=10/20=50.0%と求められる．  

 

表 2：配列データベースと部分配列  

sid 配列データ  部分配列  

1 

2 

3 

4 

5 

TATKFATFKT 

KATFAFTFAF 

AAKAKATFTK 

FAKATATFAA 

AATFTKFTTF 

ATFK 

FAFT 

AKAK 

ATFA 

AATF 

 

5.2. 評価実験  

提案手法の性能評価を行うために，各パラメータを

変更しながら実験を行った．表 3 は，母集団内の個体

数を 5，作成する子個体数 5，突然変異数 1，繰り返し

回数 (世代数 )4800 に固定し，作成する島の数を 6, 10, 

15, 30 と変化させ，それぞれ 10 回試行した時の抽出し

た部分配列長，平均再現率，平均適合率を示している．  

表 3 より，いずれの島数においても，平均再現率が

99%以上となっており，各試行での再現率も安定して

高く，抽出精度の面においてはかなり良い手法と言え

る．また，各島数での適合率をみると，島数 15 におい

ての結果が最もよい値となった．  

続いて，表 3 において最も良い結果となった島数 15

の場合を用いて，母集団内の個体数を変化させた場合

での抽出結果の差を調べた．島数，個体数，繰り返し

回数以外のパラメータは表 3 の実験で用いたパラメー

タを使用し，母集団内の個体数は 5, 10, 20 と変化させ

てそれぞれ 10 回試行した．繰り返し回数は個体数の変

化に比例して増加させた．このときの部分配列長，平

均再現率，平均適合率を表 4 に示す．  

表 4 より，個体数の増加が適合率の向上に比例しな

いことが分かった．しかし，部分文字列長の出現回数

分布から，個体数を増加させると出現する部分文字列

長の範囲が小さくなることが分かった．  

これらより，島数 15，個体数 5 のとき，最も良い精

度で類似部分配列を抽出可能となることが分かった．

このとき，抽出された部分配列長はおよそ 70，再現率

99%以上となる．Leucine Zipper データセットにおいて，

モチーフ長は 14~16，平均配列長は表 1 より約 392 で

あるので，元の配列データベースの 5 分の 1 以下，モ

チーフ長の 5 倍程度の類似部分配列となっている．元

の配列データベースから考えると，かなりの不要部分

の削除に成功しているといえる．また，再現率におい



 

 

表 3：島の数を変化させたときの抽出性能比較  

島の数  
自動決定された文字列長の出現回数  

再現率  適合率  
CPU 時間  

(sec) 
世代数  

54～60 61～70 71～80 81～90 91～114 

6 1 2 4 2 1 99.33 21.19 600.0 4800 

10 0 3 5 1 1 99.29 20.67 985.8 4800 

15 1 4 4 1 0 99.28 22.62 1447.7 4800 

30 0 1 8 0 1 99.33 20.62 2670.6 4800 

 

表 4：母集団内の個体数を変化させたときの抽出性能比較  

個体数  
自動決定された文字列長の出現回数  

再現率  適合率  
CPU 時間  

(sec) 
世代数  

54～60 61～70 71～80 81～83 

5 1 4 4 1 99.28 22.62 1447.7 4800 

10 0 5 5 0 99.26 21.64 3119.6 9600 

20 0 1 8 1 99.12 20.93 6870.0 19200 

 

 

ても，従来手法を用いた場合およそ 82%程度であるの

で，提案手法は効果的な類似部分配列抽出法ではない

かといえる．  

6. まとめ  

本論文では，ギブスサンプリング法に MGG と島モ

デルを用いた新しい類似部分配列抽出法 Gibbs-DMGG

を提案し，実装，実験を行った．その結果，抽出する

部分配列の長さを指定することなく，元の配列データ

ベースの 5 分の 1 程度の類似部分配列を再現率 99%以

上で抽出することに成功した．  

しかし，必要な部分であるモチーフ長からみると，

抽出した類似部分配列は 5 倍程度の長さのとなってい

るので，さらなるモチーフ長に近い長さの類似部分配

列の抽出が今後の課題としてあげられる．  
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