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Needs of single molecule measurement technology are increasing. However, the measurement always involves a
problem of noise contamination, which is very significant in the nanoscale measurement. We attempted to remove
noise from measured data by using PU Classification (Classification from Positive and Unlabeled Examples). We
applied this technique to a single molecule DNA identification. We report the significant improvement in the
accuracy of monomer identification using this noise removal principle.

1. はじめに

ナノセンシング，微量計測，量子計測など先端センシングデ
バイス開発分野では，微細・微量な対象を計測するためのデバ
イスが次々と開発されつつあり [Rosenstein 12]，この分野で
日本は世界をリードする立場にある．しかしながら，これら多
くのデバイスは，計測系や計測対象が微小であるが故に，対象
の部分的な情報のみを出力し，かつ出力が熱雑音や量子ノイズ
などの影響を受けることが多い．
そのために，実用的に高精度な計測結果を得るには，出力情

報に基づき時空間や特徴空間上で計測値の適切な推定を行い，
不要なノイズを除去し有用な情報のみ取り出すということが不
可欠である．特に 1分子計測技術を用いた次々世代DNAシー
クエンサーでは，このようなノイズ除去により塩基識別精度を
向上させるニーズは顕著である．次々世代シークエンサーでは
DNAの 1塩基分子を電流パルスとして計測するが，計測され
たパルスには塩基分子由来のものだけではなく電極表面の金属
原子のゆらぎや不純物による電流パルスも含まれている．これ
らのノイズパルスのために，本来は塩基由来であるパルスを見
逃したり，逆にノイズパルスであったのに塩基分子パルスが計
測されたと誤判定する可能性が起こり，その結果，DNA塩基
分子の識別が困難になる．
そこで，計測されたパルスの集合から適切にノイズパルス

を除去し，高精度に塩基種類の識別を行うことを本研究の目的
とする．そのために我々は「PU Classification (Classification

from Positive and Unlabeled Examples)」と呼ばれる手法を
用いて対象とする計測パルス集合からノイズパルスの除去を行
い，その後に対象計測パルスの分類実験を行った．この結果，
PU Classification でノイズ除去をしなかった場合と比べて大
幅に識別精度が向上した．この手法と結果について報告する．

2. ナノ電極ギャップと測定実験

次々世代 DNA シークエンサーとして期待されるデバイス
であるナノギャップ電極 [Tsutsui 10] は，機械的破断接合と
呼ばれる手法を用いて作成されたごく微細な隙間をもつ電極
ギャップである．この電極ギャップに一定の電圧をかけると，
ギャップ付近を物質が通過する際に量子力学的トンネル効果に
よる電流（トンネル電流）が流れる．このトンネル電流が，物
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図 1: ナノギャップ電極の概念図

質が通過した瞬間のパルス電流として計測される．このナノ
ギャップ電極によるトンネル電流パルスを計測することにより，
DNA塩基分子の種類を 1分子単位で識別する研究が進んでお
り [Tsutsui 11]，既存技術では困難であったペプチドのアミノ
酸配列や，疾病マーカーとなる修飾アミノ分子の識別などが可
能になってきている [Ohshiro 12, Ohshiro 14]．
我々は，このような約 1nmの電極ギャップをもつナノギャッ

プ電極を用いて，電極付近を通り過ぎる 1 分子に流れるトン
ネル電流パルスを計測した．計測分子として，人工核酸塩基で
あるジチオフェンウラシル誘導体（以下では BithioU），TTF

ウラシル誘導体（TTF）を用いた．これらの分子は，識別を
容易にするためにエピジェネティック部位（DNAメチル化な
どが起こる後天修飾部位）を化学的に修飾したものである．
測定により得られたパルス波形の一例を図 2 に示す．この

ようなパルス波形について解析を行い，ノイズパルスを除去し
た後に 2種塩基 BithioU，TTFのパルスの分類を試みた．こ
れらの人工塩基の識別が可能となれば，DNA 記憶媒体の情報
圧縮技術や，人工塩基対を用いた医薬品創薬などへの応用が期
待できる．

3. パルス波形を用いた属性ベクトル

機械学習分類器によって塩基種類を識別するためには次元の
そろった属性ベクトルを入力として用いなければならないが，
抽出したパルスは波長も波高もまちまちであるため，以下に述
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図 2: ナノ電極により計測されたパルス波形の例

べるような，一種の粗視化を施し，パルス波形を反映した属性
ベクトルを作成する前処理を行う．

3.1 波高ベクトル
図 3左図のような計測パルス波形について，波長方向に dh

分割し各分割区分ごとに計測電流値の平均値を計算する．これ
を dh 次元の属性ベクトルとする．この属性ベクトルは，波高
方向に規格化したもの，しないものの 2種類を作成する．

3.2 波長方向時間ベクトル
図 3 右図のように，パルスのピーク前後で計測電流値を 2

つのグループに分けた上で，波高方向に dw 分割する．すると
パルスの計測電流値は 2dw のグループに分割されるが，この
分割区分ごとに，パルス開始時点からのステップ数の平均値を
算出し，これらの値を成分としてもつ 2dw 次元の波長方向時
間ベクトルを作成する．また，パルス開始時点から終了時点ま
での時間を 1 とする規格化を施した規格化波長方向時間ベク
トルも作成する．

図 3: 波高ベクトル・波長方向時間ベクトル

3.3 波高ベクトルと波長方向時間ベクトルの組合せ
以上の波高ベクトルと波長方向時間ベクトルに加え，これ

らを単に連結した属性ベクトルも作成する．

1. パルスピーク値を 1に規格化した波高ベクトル

2. 規格化しない波高ベクトル

3. パルス波長時間を 1に規格化した波長方向時間ベクトル

4. 規格化しない波長方向時間ベクトル

5. 1 と 2 を連結した dh + 2dw 次元ベクトル

6. 1 と 4 を連結した dh + 2dw 次元ベクトル

7. 2 と 3 を連結した dh + 2dw 次元ベクトル

8. 2 と 4 を連結した dh + 2dw 次元ベクトル

1つのパルス波形から以上の 8通りの属性ベクトルを作成し，
これらの識別精度の比較を行う．属性ベクトル作成時の分割数
は予備解析を行った上で，一律に dh = 10，dw = 5とした．

4. PU Classification （PUC）

PU Classification[Elkan 08] は，正例とラベルなしデータ
から学習し，正例/負例の 2値分類をするための半教師あり学
習アルゴリズムの一種である．以下で簡単にこのアルゴリズム
について述べる．

4.1 手法 1
事例 x（入力）を，3節で述べたあるパルス波形に関する属性

ベクトルとし，y ∈ {0, 1}をそのクラスラベル，事例にクラスラ
ベルが付けられているか否かを示すフラグを s ∈ {0, 1}とする．
入力事例の集合のなかで，正例（y = 1）の一部のみがラベルさ
れており（s = 1），他の正例と全ての負例（y = 0）はラベル
されていない（s = 0）．すなわち，サンプルが負例であるなら
ばラベルされている確率はゼロであり，p(s = 1|x, y = 0) = 0

である．
このような事例集合を通常の 2値分類器の学習アルゴリズム

の入力とし，サンプルがラベルされている確率 g(x) = p(s =

1|x) を求める．しかし，本来求めたいものは g(x) ではなく
p(y = 1|x) である．そこでさらに，以下の補正を加える．全
事例集合において，サンプルがラベルされている確率は

g(x) = p(s = 1|x)

= p(y = 1 ∧ s = 1|x)

= p(y = 1|x) p(s = 1|y = 1, x)

= p(y = 1|x) p(s = 1|y = 1)

であるから，c = p(s = 1|y = 1)とすると，サンプルが正例で
ある確率は p(y = 1|x) = g(x)/cと与えられる．ただし，正事
例集合中でラベル付けされる確率が一様ランダム，すなわち x

によらず p(s = 1|y = 1, x) = p(s = 1|y = 1) = cは一定値で
あると仮定している．
ここで，cは以下のようにして推定する．正事例集合中で一

様ランダムにラベル付けされているならば，g(x)は xが正例
である場合には正例中に含まれるラベル付き事例集合の割合
に一致し，g(x) = p(s = 1|y = 1) = cとなる．そこで通常の
2値分類器で求めた g(x)を用いて，正事例であるラベル付き
事例集合 L中の平均

∑
x∈L g(x)として cを推定する．以上を

「手法 1」と呼ぶことにする．

4.2 手法 2
ラベル付き事例は全て正例であるが，ラベルなし事例は正

例，負例のいずれの可能性もある．ラベルなし事例が正例であ
る確率を w(x)とすると，その負例である確率は 1− w(x)で
ある．そこで，ラベルなし事例をすべて 2 倍に複製し，一方
を正例として扱い，もう一方を負例として扱う．正例として扱
うラベルなし事例 xには重み w(x)を与え，負例として扱う
ラベルなし事例 xには重み 1−w(x)を与える．ラベル付き事
例はすべて正例であるから，重み 1で正例として扱う．これら
重み付き事例集合を学習データとして分類器を作成する．
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ラベルなし事例が正例である確率 w(x)は以下のように求め
る．c と g(x) = p(s = 1|x) は手法 1 により得られていると
する．

w(x) = p(y = 1|x, s = 0)

=
p(s = 0|x, y = 1) p(y = 1|x)

p(s = 0|x)

=
[1− p(s = 1|x, y = 1)]p(y = 1|x)

1− p(s = 1|x)

=
(1− c)p(y = 1|x)
1− p(s = 1|x)

=
(1− c)p(s = 1|x)/c

1− p(s = 1|x)

=
1− c

c

p(s = 1|x)
1− p(s = 1|x)

=
1− c

c

g(x)

1− g(x)

5. 識別実験と結果

我々は実験的に得た計測パルス集合から，1)まず前処理と
して PUCを用いてノイズ由来のパルスを除去して塩基由来の
パルスのみの集合を取得し，2)そのようにして得た塩基由来
のパルス集合に対して塩基種別の識別精度を評価した．以下に
手順と結果を述べる．

5.1 PUCによるノイズ除去
まず，あらかじめ塩基（BithioU，TTF）を含んでいない溶

媒のみに対して，ナノギャップ電極により計測したトンネル電
流パルスを取得しておく．このパルス集合は塩基とは関係のな
いノイズ由来のパルスであり，「ノイズパルス集合」と呼ぶこ
とにする．
次に，溶媒に塩基 BithioUを混入したものについて計測し

た電流パルスを取得する．TTF についても同様に取得する．
このパルス集合には，塩基由来の「塩基パルス」とノイズパル
スの双方が含まれている．そこでこれを「塩基+ノイズパルス
集合」と呼ぶことにする．
ノイズパルス集合中のパルスは必ずノイズパルスであるの

で，それを正事例集合とみなし，塩基＋ノイズパルス集合中の
パルスはいずれのパルスであるか不明なので，それをラベルな
し事例集合とみなせば，PUCによりノイズパルス（正例）と
塩基パルス（負例）の識別ができ，正例であるノイズを除去す
ることで，ほぼ塩基パルスのみからなる集合（塩基パルス集
合）を得ることができる．

PUCはこのノイズパルスと塩基パルスの正負例分類のため
に 1 度使用するだけであり過学習による問題は起こらないの
で，全パルス集合を学習用データとして用いて PUC分類器を
作成し，それにより全パルス集合をノイズパルスと塩基パル
スに分離した．このようにして，BithioU の塩基＋ノイズパ
ルス集合から PUCにより BithioUの塩基パルス集合を取得，
TTF の塩基＋ノイズパルス集合から PUC により TTF の塩
基パルス集合を取得した．

5.2 塩基パルスと塩基＋ノイズパルスの識別精度評価
このようにノイズから分離したBithioUとTTFの塩基パル

ス集合に対し，通常の 2値分類器による塩基種類の識別実験を
行った．2種塩基の塩基パルス数のいずれかが 10に満たない場
合は，学習用事例が少なすぎるために実験対象から除外した．識
別精度の指標には F-measureを用い，10-Fold crossvalidation

（10CV）により精度評価を行った．10CVの際には，BithioU

と TTFの塩基パルス数は同数とした．すなわち，PUCによ
り得た BithioUと TTFの塩基パルス数がそれぞれ NB，NT

であるとき，10CV に用いる塩基パルス数を BithioU，TTF

ともにN = min(NB , NT )に揃えた．パルス数がN より大き
い塩基パルス集合については N 個の塩基パルスをランダム抽
出した．
また，PUC によるノイズ除去の効果を見るために，PUC

ノイズ除去を施す以前の塩基＋ノイズパルス集合に対しても，
BithioUと TTFの識別実験を行った．BithioU，TTFそれぞ
れの塩基＋ノイズパルス集合から N 個ずつランダム抽出して
得たパルス集合に対し，塩基パルス同様に 10CV で精度評価
を行った．

5.3 実験条件
実験では，機械学習プラットフォームフリーウェア

Weka[WEK] を用い，種々の分類器を含めさまざまな条件下
で識別精度を調べた．各条件についていかに述べる．

5.3.1 パルス抽出パラメータ
パルス抽出の際には，計測電流値のベースラインからどれだ

け外れたらパルス開始と判定するかという波高閾値 αと，何
ステップ以上波高閾値を超えたらパルスであると判定するかと
いう波長閾 k 値の 2つのパラメータを用いている．これらの
パラメータを様々試し，「波高閾値 αについて 4通り×波長閾
値 k について 4通り=16通り」に対して実験を行った．

5.3.2 属性ベクトル
前記の属性ベクトル 1～8の 8種類について試した．

5.3.3 分類器
分類器としてアンサンブル学習「Rotation Forest」を採用

し，その内部で用いるベース分類器として，Wekaに実装され
ているもののうち，入力事例連続値ベクトルの 2 値分類を行
える以下の 22種類の分類器を使用した．

functions.SMO rules.ZeroR

bayes.DMNBtext trees.ADTree

bayes.NaiveBayes trees.BFTree

bayes.NaiveBayesUpdateable trees.DecisionStump

functions.SimpleLogistic trees.FT

functions.SPegasos trees.J48

functions.VotedPerceptron trees.J48graft

lazy.IBk trees.LADTree

lazy.LWL trees.RandomForest

rules.JRip trees.RandomTree

rules.PART trees.REPTree

5.3.4 PUC手法
手法 1，手法 2のいずれの手法も用いた．

5.4 実験結果
識別実験は，パルス抽出パラメータ 16通り×属性ベクトル

8通り× 22分類器× PUC手法 2通りの全ての組合せのうち
で，塩基パルス数が 2塩基とも 10以上であった 3272ケース
について行った．ただし，今回は単純化のため，抽出したパ
ルスに対して，1)BithioUのノイズ除去，2)TTFのノイズ除
去，3)ノイズ除去後の 2塩基識別，のこれら 3者に用いた条
件（パルス抽出パラメータ，属性ベクトル，分類器，PUC手
法）は全て共通とした．また 5.2節後半に記述した通り，同様
な条件で PUCによるノイズ除去を用いないで塩基＋ノイズパ
ルス集合に対しても識別実験を行った．
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図 4: 識別精度のヒストグラム

これらノイズ除去あり/なし のそれぞれ 3272ケースについ
て，F-measure のヒストグラムを図 4に示す．この図からわ
かるように，ノイズ除去の効果により多くのパラメータ・条件
下において顕著に全体的に精度が向上することが分かった．
また図 5は，F-measure が 0.93 であった解析条件で使用し

た計測パルス集合について，塩基と判定したパルス (青)，ノイ
ズと判定したパルス（橙）のパルスピーク波高のヒストグラム
を示したものであるが，2 者の分布は非常に重なりが大きい．
このようにパルスピーク波高だけでは塩基/ノイズの判定が困
難な場合であっても，PUCにおいてパルス波形特徴をうまく
つかんだ属性ベクトルを用いることで適切にノイズパルスを除
去し，高い塩基分類精度を得ることができる．

図 5: 塩基/ノイズの波高ヒストグラム

しかし，F-measure > 0.9となった結果の中には，一方の塩
基は PUCによりノイズ除去されたがもう一方の塩基は塩基＋
ノイズパルス集合のほとんど全てが塩基パルスと判定された例
も多く見られた．つまり一方の塩基だけが PUCによるノイズ
除去が施され他方の塩基にはほとんど PUCノイズ除去が施さ
れずノイズパルスが残ったままであるにもかかわらず，ノイズ
除去後の 2 種塩基を高精度で識別できた．これは，一方の塩
基＋ノイズパルス集合からノイズ除去できてしまえば，もう一
方に塩基パルスとノイズパルスが混在していても，異なる種類
の塩基パルスは識別でき，塩基パルスとノイズパルスの識別も
できてしまうためであろう．このように，完全にノイズ除去し
きれていなくとも見かけ上の塩基の識別精度が高くなってしま
うことが起こりうる点は今後の課題である．

6. おわりに
我々は，試料中に含まれるノイズを除去する方法としてElkan

and Noto[Elkan 08]の方法を用い，開発中のナノデバイスか
らの出力パルス波形の識別精度の検証を行った．この結果，ノ
イズ除去の効果によりさまざまな条件下において大きく識別精
度が向上することを確認できた．一方で，以下のような課題も
浮かび上がった．

• 一方のデータにのみノイズ除去がなされ他方にはノイズ
が残留していたとしても，2塩基の識別精度は高くなって
しまう．つまりノイズ除去が不完全であっても見かけ上
高精度になってしまう可能性がある．

• ノイズ除去に適切な条件についてさらなる詳細な調査が
必要である．

今後は，これらの課題を改善すべく本研究を継続していく
予定である．
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