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(57)【要約】
本明細書には、高分子の生物学的ポリマーアセンブリを
生成するための機械学習技術が記載されている。例えば
、システムは、機械学習技術を使用して、生物のＤＮＡ
のゲノムアセンブリ、生物のＤＮＡの一部の遺伝子配列
、またはタンパク質のアミノ酸配列を生成し得る。シス
テムは、シークエンシングデバイスによって生成された
生物学的ポリマー配列および配列から生成されたアセン
ブリにアクセスし得る。システムは、配列およびアセン
ブリを使用して機械学習モデルへの入力を生成し得る。
システムは、入力を機械学習モデルに提供して、対応す
る出力を取得し得る。システムは、対応する出力を使用
して、アセンブリ内の位置において生物学的ポリマーを
同定し、次にアセンブリ内の位置において同定された生
物学的ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、更
新されたアセンブリを取得し得る。
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　高分子の生物学的ポリマーアセンブリを生成する方法であって、
　少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサを使用して、
　複数の生物学的ポリマー配列と、個々のアセンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを
示すアセンブリとにアクセスするステップと、
　前記複数の生物学的ポリマー配列および前記アセンブリを使用して、トレーニングされ
た深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、
　前記第１の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位
置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第１の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第１の出力を使用して、前記第１の複数
のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップと、
　前記第１の複数のアセンブリ位置において同定された生物学的ポリマーを示すように前
記アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するステップとを実行するステッ
プを含む方法。
【請求項２】
　前記高分子がタンパク質を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のアミノ酸配
列を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す、請求項１に
記載の方法。
【請求項３】
　前記高分子が核酸を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のヌクレオチド配列
を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す、請求項１
または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項４】
　前記アセンブリは、前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置に
おける第１のヌクレオチドを示し、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップは、前
記第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチドを同定することを含み、
　前記アセンブリの更新することは、前記第１のアセンブリ位置において前記第２のヌク
レオチドを示すように前記アセンブリを更新することを含む、請求項３または任意の他の
先行する請求項に記載の方法。
【請求項５】
　前記アセンブリを更新して、前記更新されたアセンブリを取得した後、
　前記複数のヌクレオチド配列を前記更新されたアセンブリに整列させるステップと、
　前記複数のヌクレオチド配列および前記更新されたアセンブリを使用して、前記トレー
ニングされた深層学習モデルに提供される第２の入力を生成するステップと、
　前記第２の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第２の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々のヌクレオチドの各々がその位置に
存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第２の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第２の出力に基づいて、前記第２の複数
のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、
　前記第２の複数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように前記更
新されたアセンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するステップとをさ
らに含む、請求項３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項６】
　前記複数のヌクレオチド配列を前記アセンブリに整列させることをさらに含む、請求項
３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項７】
　前記複数のヌクレオチド配列が少なくとも９個のヌクレオチド配列を含む、請求項６ま
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たは任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項８】
　前記トレーニングされた深層学習モデルへの前記第１の入力を生成するステップは、
　前記第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、
　選択された第１の複数のアセンブリ位置に基づいて前記第１の入力を生成することを含
む、請求項３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項９】
　前記アセンブリ内の前記第１の複数の位置を選択することは、
　前記アセンブリが前記第１の複数のアセンブリ位置においてヌクレオチドを不正確に示
す尤度を決定すること、
　決定された尤度を使用して、前記第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む、
請求項８または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１０】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、前記複数のヌクレオチド配列の個々の１つを前記アセンブリと比較することを含む
、請求項３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１１】
　前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチド
を同定するために前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を
生成するステップは、
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置の各々における複
数のヌクレオチドの各々に関して、
　ヌクレオチドがその位置にあることを示す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウント
を決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照
値を決定すること、
　前記カウントと前記参照値との差異を示すエラー値を決定すること、
　前記参照値および前記エラー値を前記第１の入力に含ませることを含む、請求項３また
は任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１２】
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示しているすかどうかに基づいて前
記参照値を決定することは、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示している場合、前記参照値が第１
の値であると決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示していない場合、前記参照値が第
２の値であると決定することを含む、請求項１１または任意の他の先行する請求項に記載
の方法。
【請求項１３】
　前記第１の値は、前記複数のヌクレオチド配列の数であり、
　前記第２の値は０である、請求項１２または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１４】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを含み、
　第１の列は、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに対して決定された参
照値およびエラー値を保持し、
　第２の列は、前記第１のアセンブリ位置の近傍にある１つまたは複数のアセンブリ位置
のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定された参照値お
よびエラー値を保持する、請求項１１または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１５】
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置が、前記第１のア
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センブリ位置とは別個の少なくとも２つのアセンブリ位置を含む、請求項１１または任意
の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１６】
　１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位置に存在する１つまた
は複数の尤度が、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがアセンブリ位置に
おいて存在する尤度を含み、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定することは、第１の
ヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数のヌクレオチドのうちの第２のヌクレオ
チドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも大きいことを決定することによって前
記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドが複
数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであることを決定することを含む、請求項
３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１７】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することをさらに含む、請求項
３または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１８】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、前記アセンブリと
なる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定することを含む、請求項１７ま
たは任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項１９】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、オーバーラップ・
レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを前記複数のヌクレオチド配列に適用
することを含む、請求項１７または任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項２０】
　参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的ポリマー配列と、前記参照高分
子の所定のアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセスするステップと、
　前記トレーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングして、トレーニング
された深層学習モデルを取得するステップとをさらに含む、請求項１または任意の他の先
行する請求項に記載の方法。
【請求項２１】
　前記参照高分子は前記高分子とは異なる、請求項２０または任意の他の先行する請求項
に記載の方法。
【請求項２２】
　深層学習モデルが畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を含む、請求項１または
任意の他の先行する請求項に記載の方法。
【請求項２３】
　高分子の生物学的ポリマーアセンブリを生成するためのシステムであって、
　少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサと、
　命令を格納する少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体とを備え、前記
命令は、前記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサによる実行時に、前
記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに、
　複数の生物学的ポリマー配列と、個々のアセンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを
示すアセンブリとにアクセスするステップと、
　前記複数の生物学的ポリマー配列および前記アセンブリを使用して、トレーニングされ
た深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、
　前記第１の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位
置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第１の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第１の出力を使用して、前記第１の複数
のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップと、
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　前記第１の複数のアセンブリ位置において同定された生物学的ポリマーを示すように前
記アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するステップとを実行させる、シ
ステム。
【請求項２４】
　前記高分子がタンパク質を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のアミノ酸配
列を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す、請求項２３
に記載のシステム。
【請求項２５】
　前記高分子が核酸を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のヌクレオチド配列
を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す、請求項２
３または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項２６】
　前記アセンブリは、前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置に
おける第１のヌクレオチドを示し、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップは、前
記第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチドを同定することを含み、
　前記アセンブリを更新することは、前記第１のアセンブリ位置において前記第２のヌク
レオチドを示すように前記アセンブリを更新することを含む、請求項２５または任意の他
の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項２７】
　前記命令は、前記アセンブリを更新して、前記更新されたアセンブリを取得した後、前
記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに、
　前記複数のヌクレオチド配列を前記更新されたアセンブリに整列させるステップと、
　前記複数のヌクレオチド配列および前記更新されたアセンブリを使用して、前記トレー
ニングされた深層学習モデルに提供される第２の入力を生成するステップと、
　前記第２の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第２の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々のヌクレオチドの各々がその位置に
存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第２の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第２の出力に基づいて、前記第２の複数
のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、
　前記第２の複数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように前記更
新されたアセンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するステップとをさ
らに実行させる、請求項２５または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項２８】
　前記命令は、前記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに、前記複数
のヌクレオチド配列を前記アセンブリに整列させるステップを実行させる請求項２５また
は任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項２９】
　前記複数のヌクレオチド配列が少なくとも９個のヌクレオチド配列を含む、請求項２８
または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３０】
　前記トレーニングされた深層学習モデルへの前記第１の入力を生成するステップは、
　前記第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、
　選択された第１の複数のアセンブリ位置に基づいて前記第１の入力を生成することを含
む、請求項２５または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３１】
　前記アセンブリ内の前記第１の複数の位置を選択することは、
　前記アセンブリが前記第１の複数のアセンブリ位置においてヌクレオチドを不正確に示
す尤度を決定すること、
　決定された尤度を使用して、前記第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む、
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請求項３０または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３２】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、前記複数のヌクレオチド配列の個々の１つを前記アセンブリと比較することを含む
、請求項２５または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３３】
　前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチド
を同定するためにトレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成
するステップは、
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置の各々における複
数のヌクレオチドの各々に関して、
　ヌクレオチドがその位置にあることを示す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウント
を決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照
値を決定すること、
　前記カウントと前記参照値との差異を示すエラー値を決定すること、
　前記参照値および前記エラー値を前記第１の入力に含ませることを含む、請求項２５ま
たは任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３４】
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示すかどうかに基づいて前記参照値
を決定することは、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示している場合、前記参照値が第１
の値であると決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示していない場合、前記参照値が第
２の値であると決定することを含む、請求項３３または任意の他の先行する請求項に記載
のシステム。
【請求項３５】
　前記第１の値は、前記複数のヌクレオチド配列の数であり、
　前記第２の値は０である、請求項３４または他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３６】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを含み、
　第１の列は、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに対して決定された参
照値およびエラー値を保持し、
　第２の列は、前記第１のアセンブリ位置の近傍にある１つまたは複数のアセンブリ位置
のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定された参照値お
よびエラー値を保持する、請求項３３または任意の他の先行する請求項に記載のシステム
。
【請求項３７】
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置が、前記第１のア
センブリ位置とは別の少なくとも２つのアセンブリ位置を含む、請求項３３または任意の
他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３８】
　１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位置に存在する１つまた
は複数の尤度が、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがアセンブリ位置に
おいて存在する尤度を含み、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定することは、第１の
ヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数のヌクレオチドのうちの第２のヌクレオ
チドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも大きいことを決定することによって前
記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドが複
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数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであることを決定することを含む、請求項
２５または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項３９】
　前記命令は、前記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに、前記複数
のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することを実行させる、請求項２５または
任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項４０】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、前記アセンブリと
なる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定することを含む、請求項３９ま
たは任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項４１】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、オーバーラップ・
レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを前記複数のヌクレオチド配列に適用
することを含む、請求項３９または任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項４２】
　前記命令は、前記少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに
　参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的ポリマー配列と、前記参照高分
子の所定のアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセスするステップと、
　前記トレーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングして、トレーニング
された深層学習モデルを取得するステップとをさらに実行させる、請求項２３または任意
の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項４３】
　前記参照高分子は前記高分子とは異なる、請求項４２または任意の他の先行する請求項
に記載の方法。
【請求項４４】
　深層学習モデルが畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を含む、請求項２３また
は任意の他の先行する請求項に記載のシステム。
【請求項４５】
　命令を格納する少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体であって、前記
命令は、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサによる実行時に、前記少
なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに高分子の生物学的ポリマーアセン
ブリを生成する方法を実行させ、前記方法は、
　複数の生物学的ポリマー配列と、個々のアセンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを
示すアセンブリとにアクセスするステップと、
　前記複数の生物学的ポリマー配列および前記アセンブリを使用して、トレーニングされ
た深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、
　前記第１の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位
置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第１の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第１の出力を使用して、前記第１の複数
のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップと、
　前記第１の複数のアセンブリ位置において同定された生物学的ポリマーを示すように前
記アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するステップとを含む、少なくと
も１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項４６】
　前記高分子がタンパク質を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のアミノ酸配
列を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す、請求項４５
に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項４７】
　前記高分子が核酸を含み、前記複数の生物学的ポリマー配列が複数のヌクレオチド配列
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を含み、前記アセンブリが個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す、請求項４
５または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可
読記憶媒体。
【請求項４８】
　前記アセンブリは、前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置に
おける第１のヌクレオチドを示し、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステップは、前
記第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチドを同定することを含み、
　前記アセンブリを更新することは、前記第１のアセンブリ位置において前記第２のヌク
レオチドを示すように前記アセンブリを更新することを含む、請求項４７または任意の他
の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項４９】
　前記方法は、前記アセンブリを更新して、前記更新されたアセンブリを取得した後、
　前記複数のヌクレオチド配列を前記更新されたアセンブリに整列させるステップと、
　前記複数のヌクレオチド配列および前記更新されたアセンブリを使用して、前記トレー
ニングされた深層学習モデルに提供される第２の入力を生成するステップと、
　前記第２の入力を前記トレーニングされた深層学習モデルに提供して、第２の複数のア
センブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々のヌクレオチドの各々がその位置に
存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第２の出力を取得するステップと、
　前記トレーニングされた深層学習モデルの前記第２の出力に基づいて、前記第２の複数
のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、
　前記第２の複数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように前記更
新されたアセンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するステップとをさ
らに含む、請求項４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時
的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５０】
　前記方法が、前記複数のヌクレオチド配列を前記アセンブリに整列させるステップをさ
らに含む、請求項４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時
的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５１】
　前記複数のヌクレオチド配列が少なくとも９個のヌクレオチド配列を含む、請求項５０
または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読
記憶媒体。
【請求項５２】
　前記トレーニングされた深層学習モデルへの前記第１の入力を生成することは、
　前記第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、
　選択された第１の複数のアセンブリ位置に基づいて前記第１の入力を生成することを含
む、請求項４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコ
ンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５３】
　前記アセンブリ内の前記第１の複数の位置を選択することは、
　前記アセンブリが前記第１の複数のアセンブリ位置においてヌクレオチドを不正確に示
す尤度を決定すること、
　決定された尤度を使用して、前記第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む、
請求項５２または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピ
ュータ可読記憶媒体。
【請求項５４】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、前記複数のヌクレオチド配列の個々の１つを前記アセンブリと比較することを含む
、請求項４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコン
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ピュータ可読記憶媒体。
【請求項５５】
　前記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチド
を同定するためにトレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成
するステップは、
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置の各々における複
数のヌクレオチドの各々に関して、
　ヌクレオチドがその位置にあることを示す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウント
を決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照
値を決定すること、
　前記カウントと前記参照値との差異を示すエラー値を決定すること、
　前記参照値および前記エラー値を前記第１の入力に含ませることを含む、請求項４７ま
たは任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記
憶媒体。
【請求項５６】
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示すかどうかに基づいて参照値を決
定することは、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示している場合、前記参照値が第１
の値であると決定すること、
　前記アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示していない場合、前記参照値が第
２の値であると決定することを含む、請求項５５または任意の他の先行する請求項に記載
の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５７】
　前記第１の値は、前記複数のヌクレオチド配列の数であり、
　前記第２の値は０である、請求項５６または任意の他の先行する請求項に記載の少なく
とも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５８】
　前記トレーニングされた深層学習モデルに提供される前記第１の入力を生成するステッ
プは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを含み、
　第１の列は、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに対して決定された参
照値およびエラー値を保持し、
　第２の列は、前記第１のアセンブリ位置の近傍にある１つまたは複数のアセンブリ位置
のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定された参照値お
よびエラー値を保持する、請求項５５または任意の他の先行する請求項に記載の少なくと
も１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項５９】
　前記第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置が、前記第１のア
センブリ位置とは別の少なくとも２つのアセンブリ位置を含む、請求項５５または任意の
他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６０】
　１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位置に存在する１つまた
は複数の尤度が、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがアセンブリ位置に
おいて存在する尤度を含み、
　前記第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定することは、第１の
ヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数のヌクレオチドのうちの第２のヌクレオ
チドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも大きいことを決定することによって前
記第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドが複
数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであることを決定することを含む、請求項
４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ
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可読記憶媒体。
【請求項６１】
　前記方法が、前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成するステップをさ
らに含む、請求項４７または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時
的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６２】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、前記アセンブリと
なる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定することを含む、請求項６１ま
たは任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記
憶媒体。
【請求項６３】
　前記複数のヌクレオチド配列から前記アセンブリを生成することは、オーバーラップ・
レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを前記複数のヌクレオチド配列に適用
することを含む、請求項６１または任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの
非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６４】
　前記方法が
　参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的ポリマー配列と、前記参照高分
子の所定のアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセスするステップと、
　前記トレーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングして、トレーニング
された深層学習モデルを取得するステップとをさらに含む、請求項４５または任意の他の
先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６５】
　前記参照高分子は前記高分子とは異なる、請求項６４または任意の他の先行する請求項
に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体。
【請求項６６】
　深層学習モデルが畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を含む、請求項４５また
は任意の他の先行する請求項に記載の少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶
媒体。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本開示は、高分子（例えば、核酸またはタンパク質）の生物学的ポリマー（例えば、ゲ
ノムアセンブリ、ヌクレオチド配列、またはタンパク質配列）のアセンブリを生成するこ
とに関する。
【背景技術】
【０００２】
　シークエンシングデバイスは、アセンブリを生成するために使用することができるシー
クエンシングデータを生成し得る。一例として、シークエンシングデータは、ゲノムを（
全体的または部分的に）組み立てるために使用することができる生物学的サンプルからの
ＤＮＡのヌクレオチド配列を含み得る。別の例として、シークエンシングデータは、タン
パク質配列を（全体的または部分的に）組み立てるために使用することができるアミノ酸
配列を含み得る。
【発明の概要】
【０００３】
　一態様によれば、高分子の生物学的ポリマーアセンブリを生成する方法が提供される。
方法は、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサを使用して、複数の生物
学的ポリマー配列と、個々のアセンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを示すアセンブ
リとにアクセスするステップと、複数の生物学的ポリマー配列およびアセンブリを使用し
て、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、



(11) JP 2021-523479 A 2021.9.2

10

20

30

40

50

第１の入力をトレーニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のアセンブリ位
置の各々に関して、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位置に存在す
る１つまたは複数の尤度を示す対応する第１の出力を取得するステップと、トレーニング
された深層学習モデルの第１の出力を使用して、第１の複数のアセンブリ位置における生
物学的ポリマーを同定するステップと、第１の複数のアセンブリ位置において同定された
生物学的ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得する
ステップとを含む。
【０００４】
　一実施形態によれば、高分子はタンパク質を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数
のアミノ酸配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す。
　一実施形態によれば、高分子は核酸を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数のヌク
レオチド配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す。
【０００５】
　一実施形態によれば、アセンブリは、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセ
ンブリ位置における第１のヌクレオチドを示し、第１の複数のアセンブリ位置における生
物学的ポリマーを同定するステップは、第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチ
ドを同定することを含み、アセンブリを更新するステップは、第１のアセンブリ位置にお
ける第２のヌクレオチドを示すようにアセンブリを更新することを含む。
【０００６】
　一実施形態によれば、方法は、アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得し
た後、複数のヌクレオチド配列を更新されたアセンブリに整列させるステップと、複数の
ヌクレオチド配列および更新されたアセンブリを使用して、トレーニングされた深層学習
モデルに提供される第２の入力を生成するステップと、第２の入力をトレーニングされた
深層学習モデルに提供して、第２の複数のアセンブリ位置の各々に関して、１つまたは複
数の個々のヌクレオチドの各々がその位置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応す
る第２の出力を取得するステップと、トレーニングされた深層学習モデルの第２の出力に
基づいて、第２の複数のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、第
２の複数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように更新されたアセ
ンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するステップとを含む。
【０００７】
　一実施形態によれば、方法は、複数のヌクレオチド配列をアセンブリに整列させるステ
ップをさらに含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも５個の
ヌクレオチド配列を含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも
９個のヌクレオチド配列を含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少な
くとも１０個のヌクレオチド配列を含む。
【０００８】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルへの第１の入力を生成するス
テップは、第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、選択された第１の複数のアセン
ブリ位置に基づいて第１の入力を生成することを含む。一実施形態によれば、アセンブリ
内の第１の複数のアセンブリ位置を選択することは、アセンブリが第１の複数のアセンブ
リ位置においてヌクレオチドを不正確に示す尤度を決定すること、および決定された尤度
を使用して、第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む。
【０００９】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生
成するステップは、複数のヌクレオチド配列の個々の１つをアセンブリと比較することを
含む。一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力
を生成して、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレ
オチドを同定することは、第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位
置における複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがその位置にあることを示
す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウントを決定すること、アセンブリがその位置に
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おいてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照値を決定すること、カウントと
参照値との間の差異を示すエラー値を決定すること、第１の入力に参照値およびエラー値
を含ませることを含む。
【００１０】
　一実施形態によれば、アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示すかどうかに基
づいて参照値を決定することは、アセンブリがその位置においてヌクレオチドを示してい
る場合、参照値が第１の値であると決定すること、アセンブリがその位置においてヌクレ
オチドを示していない場合、参照値が第２の値であると決定することを含む。一実施形態
によれば、第１の値は、複数のヌクレオチド配列の数であり、第２の値は０である。
【００１１】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生
成するステップは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを含み、第１の列は
、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定された参照値およびエ
ラー値を保持し、第２の列は、第１のアセンブリ位置の近傍にある１つまたは複数のアセ
ンブリ位置のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定され
た参照値およびエラー値を保持する。一実施形態によれば、第１のアセンブリ位置の近傍
の１つまたは複数のアセンブリ位置は、第１のアセンブリ位置とは別の少なくとも２つの
アセンブリ位置を含む。
【００１２】
　一実施形態によれば、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位
置に存在する１つまたは複数の尤度は、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチ
ドがアセンブリ位置に存在する尤度を含み、第１の複数のアセンブリ位置における生物学
的ポリマーを同定することは、第１のヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数の
ヌクレオチドのうちの第２のヌクレオチドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも
大きいことを決定することによって第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブ
リ位置におけるヌクレオチドが複数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであるこ
とを同定することを含む。
【００１３】
　一実施形態によれば、方法は、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成するステ
ップをさらに含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成
するステップは、アセンブリとなる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定
することを含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成す
るステップは、オーバーラップ・レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを複
数のヌクレオチド配列に適用することを含む。
【００１４】
　一実施形態によれば、方法は、参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的
ポリマー配列と、参照高分子の所定のアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセス
するステップと、トレーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングして、ト
レーニングされた深層学習モデルを取得するステップとをさらに含む。一実施形態によれ
ば、参照高分子は、高分子とは異なる。一実施形態によれば、深層学習モデルは、畳み込
みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を含む。
【００１５】
　別の態様によれば、高分子の生物学的ポリマーアセンブリを生成するためのシステムが
提供される。システムは、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサと、命
令を格納する少なくとも１つの非一時的なコンピュータ可読記憶媒体とを備え、命令は、
少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサによる実行時に、少なくとも１つ
のコンピュータハードウェアプロセッサに、複数の生物学的ポリマー配列と、個々のアセ
ンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを示すアセンブリとにアクセスするステップと、
複数の生物学的ポリマー配列およびアセンブリを使用して、トレーニングされた深層学習
モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、第１の入力をトレーニングされた
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深層学習モデルに提供して、第１の複数のアセンブリ位置の各々に関して、１つまたは複
数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対
応する第１の出力を取得するステップと、トレーニングされた深層学習モデルの第１の出
力を使用して、第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するステッ
プと、第１の複数のアセンブリ位置において同定された生物学的ポリマーを示すようにア
センブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するステップとを実行させる。
【００１６】
　一実施形態によれば、高分子はタンパク質を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数
のアミノ酸配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す。
　一実施形態によれば、高分子は核酸を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数のヌク
レオチド配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す。
【００１７】
　一実施形態によれば、アセンブリは、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセ
ンブリ位置における第１のヌクレオチドを示し、第１の複数のアセンブリ位置における生
物学的ポリマーを同定するステップは、第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチ
ドを同定することを含み、アセンブリを更新するステップは、第１のアセンブリ位置にお
ける第２のヌクレオチドを示すようにアセンブリを更新することを含む。
【００１８】
　一実施形態によれば、命令はさらに、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロ
セッサに、アセンブリを更新して更新されたアセンブリを取得した後、複数のヌクレオチ
ド配列を更新されたアセンブリに整列させるステップと、複数のヌクレオチド配列および
更新されたアセンブリを使用して、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第２
の入力を生成するステップと、第２の入力をトレーニングされた深層学習モデルに提供し
て、第２の複数のアセンブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々のヌクレオチド
の各々がその位置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応する第２の出力を取得する
ステップと、トレーニングされた深層学習モデルの第２の出力に基づいて、第２の複数の
アセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、第２の複数のアセンブリ位
置において同定されたヌクレオチドを示すように更新されたアセンブリを更新して、第２
の更新されたアセンブリを取得するステップとを実行させる。
【００１９】
　一実施形態によれば、命令はさらに、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロ
セッサに、複数のヌクレオチド配列をアセンブリに整列させるステップを実行させる。一
実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも５個のヌクレオチド配列を含
む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも９個のヌクレオチド配
列を含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも１０個のヌクレ
オチド配列を含む。
【００２０】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルへの第１の入力を生成するス
テップは、第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、選択された第１の複数のアセン
ブリ位置に基づいて第１の入力を生成することを含む。一実施形態によれば、アセンブリ
内の第１の複数の位置を選択することは、アセンブリが第１の複数のアセンブリ位置にお
いてヌクレオチドを不正確に示す尤度を決定すること、および決定された尤度を使用して
、第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む。
【００２１】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生
成するステップは、複数のヌクレオチド配列の個々の１つをアセンブリと比較することを
含む。一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力
を生成して、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレ
オチドを同定することは、第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位
置における複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがその位置にあることを示
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す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウントを決定すること、アセンブリがその位置に
おいてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照値を決定すること、カウントと
参照値との間の差異を示すエラー値を決定すること、第１の入力に参照値およびエラー値
を含ませることを含む。一実施形態によれば、アセンブリがその位置においてヌクレオチ
ドを示すかどうかに基づいて参照値を決定することは、アセンブリがその位置においてヌ
クレオチドを示している場合、参照値が第１の値であると決定すること、アセンブリがそ
の位置においてヌクレオチドを示していない場合、参照値が第２の値であると決定するこ
とを含む。一実施形態によれば、第１の値は、複数のヌクレオチド配列の数であり、第２
の値は、０である。一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供され
る第１の入力を生成するステップは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを
含み、第１の列は、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定され
た参照値およびエラー値を保持し、第２の列は、第１のアセンブリ位置の近傍にある１つ
または複数のアセンブリ位置のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチド
に関して決定された参照値およびエラー値を保持する。一実施形態によれば、第１のアセ
ンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置は、第１のアセンブリ位置とは別の
少なくとも２つのアセンブリ位置を含む。
【００２２】
　一実施形態によれば、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位
置に存在する１つまたは複数の尤度は、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチ
ドがアセンブリ位置に存在する尤度を含み、第１の複数のアセンブリ位置における生物学
的ポリマーを同定することは、第１のヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数の
ヌクレオチドのうちの第２のヌクレオチドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも
大きいことを決定することによって第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブ
リ位置におけるヌクレオチドが複数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであるこ
とを同定することを含む。
【００２３】
　一実施形態によれば、命令はさらに、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロ
セッサに、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成するステップを実行させる。一
実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成するステップは、アセ
ンブリとなる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定することを含む。一実
施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成するステップは、オーバ
ーラップ・レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを複数のヌクレオチド配列
に適用することを含む。
【００２４】
　一実施形態によれば、命令はさらに、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロ
セッサに、参照高分子および参照高分子の所定のアセンブリのシークエンシングから取得
された生物学的ポリマー配列を含むトレーニングデータにアクセスするステップと、トレ
ーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングし、トレーニングされた深層学
習モデルを取得するステップとを実行させる。一実施形態によれば、参照高分子は高分子
とは異なる。一実施形態によれば、深層学習モデルは、畳み込みニューラルネットワーク
（ＣＮＮ）を含む。
【００２５】
　別の態様によれば、非一時的なコンピュータ可読記憶媒体が提供される。非一時的なコ
ンピュータ可読記憶媒体は、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサによ
る実行時に、少なくとも１つのコンピュータハードウェアプロセッサに高分子の生物学的
ポリマーアセンブリを生成する方法を実行させる命令を格納する。方法は、複数の生物学
的ポリマー配列と、個々のアセンブリ位置に存在する生物学的ポリマーを示すアセンブリ
とにアクセスするステップと、複数の生物学的ポリマー配列およびアセンブリを使用して
、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するステップと、第
１の入力をトレーニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のアセンブリ位置
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の各々に関して、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がその位置に存在する
１つまたは複数の尤度を示す対応する第１の出力を取得するステップと、トレーニングさ
れた深層学習モデルの第１の出力を使用して、第１の複数のアセンブリ位置における生物
学的ポリマーを同定するステップと、第１の複数のアセンブリ位置において同定された生
物学的ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するス
テップとを含む。
【００２６】
　一実施形態によれば、高分子はタンパク質を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数
のアミノ酸配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を示す。
　一実施形態によれば、高分子は核酸を含み、複数の生物学的ポリマー配列は複数のヌク
レオチド配列を含み、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを示す。
【００２７】
　一実施形態によれば、アセンブリは、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセ
ンブリ位置における第１のヌクレオチドを示し、第１の複数のアセンブリ位置における生
物学的ポリマーを同定するステップは、第１のアセンブリ位置において第２のヌクレオチ
ドを同定することを含み、アセンブリを更新するステップは、第１のアセンブリ位置にお
ける第２のヌクレオチドを示すようにアセンブリを更新することを含む。
【００２８】
　一実施形態によれば、方法は、アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得し
た後、複数のヌクレオチド配列を更新されたアセンブリに整列させるステップと、複数の
ヌクレオチド配列および更新されたアセンブリを使用して、トレーニングされた深層学習
モデルに提供される第２の入力を生成するステップと、第２の入力をトレーニングされた
深層学習モデルに提供して、第２の複数のアセンブリ位置の各々に関して、１つまたは複
数の個々のヌクレオチドの各々がその位置に存在する１つまたは複数の尤度を示す対応す
る第２の出力を取得するステップと、トレーニングされた深層学習モデルの第２の出力に
基づいて、第２の複数のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するステップと、第
２の複数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように更新されたアセ
ンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するステップとを含む。
【００２９】
　一実施形態によれば、方法は、複数のヌクレオチド配列をアセンブリに整列させるステ
ップをさらに含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも５個の
ヌクレオチド配列を含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少なくとも
９個のヌクレオチド配列を含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列は、少な
くとも１０個のヌクレオチド配列を含む。
【００３０】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルへの第１の入力を生成するス
テップは、第１の複数のアセンブリ位置を選択すること、選択された第１の複数のアセン
ブリ位置に基づいて第１の入力を生成することを含む。一実施形態によれば、アセンブリ
内の第１の複数の位置を選択することは、アセンブリが第１の複数のアセンブリ位置にお
いてヌクレオチドを不正確に示す尤度を決定すること、および決定された尤度を使用して
、第１の複数のアセンブリ位置を選択することを含む。
【００３１】
　一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生
成するステップは、複数のヌクレオチド配列の個々の１つをアセンブリと比較することを
含む。一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力
を生成して、第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレ
オチドを同定することは、第１のアセンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位
置における複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがその位置にあることを示
す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウントを決定すること、アセンブリがその位置に
おいてヌクレオチドを示しているかどうかに基づいて参照値を決定すること、カウントと
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参照値との間の差異を示すエラー値を決定すること、第１の入力に参照値およびエラー値
を含ませることを含む。一実施形態によれば、アセンブリがその位置においてヌクレオチ
ドを示すかどうかに基づいて参照値を決定することは、アセンブリがその位置においてヌ
クレオチドを示している場合、参照値が第１の値であると決定すること、アセンブリがそ
の位置においてヌクレオチドを示していない場合、参照値が第２の値であると決定するこ
とを含む。一実施形態によれば、第１の値は、複数のヌクレオチド配列の数であり、第２
の値は、０である。一実施形態によれば、トレーニングされた深層学習モデルに提供され
る第１の入力を生成するステップは、複数の列を有するデータ構造に値を配置することを
含み、第１の列は、第１のアセンブリ位置において複数のヌクレオチドに関して決定され
た参照値およびエラー値を保持し、第２の列は、第１のアセンブリ位置の近傍にある１つ
または複数のアセンブリ位置のうちの第２のアセンブリ位置において複数のヌクレオチド
に関して決定された参照値およびエラー値を保持する。一実施形態によれば、第１のアセ
ンブリ位置の近傍の１つまたは複数のアセンブリ位置は、第１のアセンブリ位置とは別の
少なくとも２つのアセンブリ位置を含む。
【００３２】
　一実施形態によれば、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ位
置に存在する１つまたは複数の尤度は、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチ
ドがアセンブリ位置に存在する尤度を含み、第１の複数のアセンブリ位置における生物学
的ポリマーを同定することは、第１のヌクレオチドが第１の位置に存在する尤度が複数の
ヌクレオチドのうちの第２のヌクレオチドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度よりも
大きいことを決定することによって第１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブ
リ位置におけるヌクレオチドが複数のヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであるこ
とを同定することを含む。
【００３３】
　一実施形態によれば、方法は、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成するステ
ップをさらに含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成
するステップは、アセンブリとなる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定
することを含む。一実施形態によれば、複数のヌクレオチド配列からアセンブリを生成す
るステップは、オーバーラップ・レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アルゴリズムを複
数のヌクレオチド配列に適用することを含む。
【００３４】
　一実施形態によれば、方法は、参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的
ポリマー配列と、参照高分子の所定のアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセス
するステップと、トレーニングデータを使用して深層学習モデルをトレーニングして、ト
レーニングされた深層学習モデルを取得するステップとをさらに含む。一実施形態によれ
ば、参照高分子は、高分子とは異なる。一実施形態によれば、深層学習モデルは、畳み込
みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）を含む。
【図面の簡単な説明】
【００３５】
　以下の図面を参照して、本出願の様々な態様および実施形態に関して説明する。図面は
必ずしも一定の縮尺で描かれているわけではないことを理解されたい。複数の図面に表示
されている構成要素は、表示されている全ての図面で同じ参照番号で示されている。
【図１Ａ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、本明細書に記載の技術の
態様を実施し得るシステムを示す図である。
【図１Ｂ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、本明細書に記載の技術の
態様を実施し得るシステムを示す図である。
【図１Ｃ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、本明細書に記載の技術の
態様を実施し得るシステムを示す図である。
【図２Ａ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリシステムの実
施形態を示す図である。
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【図２Ｂ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリシステムの実
施形態を示す図である。
【図２Ｃ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリシステムの実
施形態を示す図である。
【図２Ｄ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリシステムの実
施形態を示す図である。
【図３Ａ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、生物学的ポリマーアセン
ブリを生成するための機械学習モデルをトレーニングするための例示的なプロセス３００
を示す図である。
【図３Ｂ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、図３Ａのプロセスによっ
て取得された機械学習モデルを使用して生物学的ポリマーアセンブリを生成するための例
示的なプロセス３１０を示す図である。
【図４Ａ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、機械学習モデルへの入力
を生成する例を示す図である。
【図４Ｂ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、機械学習モデルへの入力
を生成する例を示す図である。
【図４Ｃ】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、機械学習モデルへの入力
を生成する例を示す図である。
【図５】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、生物学的ポリマーアセンブ
リを更新する例を示す図である。
【図６】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、生物学的ポリマーアセンブ
リを生成するために使用される例示的な畳み込みニューラルネットワーク（ＣＮＮ）モデ
ルの構造を示す図である。
【図７】従来の技術と比較した、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態により具体
化されたアセンブリ技術の性能を示す図である。
【図８】本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態を実施する際に使用し得る例示的な
コンピューティングデバイス８００のブロック図である。
【発明を実施するための形態】
【００３６】
　高分子は、タンパク質またはタンパク質フラグメント、（任意のタイプのＤＮＡの）Ｄ
ＮＡ分子またはフラグメント、または（任意のタイプのＲＮＡの）ＲＮＡ分子またはフラ
グメントであり得る。生物学的ポリマーは、アミノ酸（例えば、高分子がタンパク質また
はそのフラグメントである場合）、またはヌクレオチド（例えば、高分子がＤＮＡ、ＲＮ
Ａ、またはそのフラグメントである場合）であり得る。
【００３７】
　本発明者らは、機械学習技術を使用して高分子の生物学的ポリマーアセンブリを生成す
るシステムを開発した。例えば、本発明者らによって開発されたシステムは、機械学習技
術を使用して、生物のＤＮＡのゲノムアセンブリを生成するように構成され得る。別の例
として、本発明者らによって開発されたシステムは、機械学習技術を使用してタンパク質
のアミノ酸配列を生成するように構成され得る。
【００３８】
　いくつかの実施形態では、システムは、１つまたは複数の生物学的ポリマー配列（例え
ば、シークエンシングデバイスによって生成される）および配列から生成された初期アセ
ンブリにアクセスし得る。アセンブリは、個々のアセンブリの位置において生物学的ポリ
マー（例えば、ヌクレオチド、アミノ酸）が存在することを示し得る。システムは、（１
）配列と初期アセンブリとを使用して、機械学習モデルに提供される入力を生成し、（２
）入力をトレーニング済みの機械学習モデルに提供して、対応する出力を取得し、（３）
機械学習モデルから取得した出力を使用して初期アセンブリを更新し、更新されたアセン
ブリを取得することによって、初期アセンブリの生物学的ポリマーの表示のエラーを修正
し得る。更新されたアセンブリは、初期アセンブリよりも生物学的ポリマーの表示におけ
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るエラーが少なくなり得る。
【００３９】
　いくつかの実施形態では、アセンブリは、複数の位置と、個々の位置における生物学的
ポリマー（例えば、ヌクレオチドまたはアミノ酸）の表示とを含み得る。例として、アセ
ンブリは、生物のゲノム内の位置におけるヌクレオチドを示すゲノムアセンブリであり得
る。別の例として、アセンブリは、生物のＤＮＡの一部のヌクレオチドの配列を示す遺伝
子配列であり得る。別の例として、アセンブリは、タンパク質のアミノ酸配列（「タンパ
ク質配列」とも呼ばれる）であり得る。生物学的ポリマーは、ヌクレオチド、アミノ酸、
または他の任意のタイプの生物学的ポリマーであり得る。生物学的ポリマー配列は、本明
細書では「配列」または「リード（ｒｅａｄ）」と呼ばれ得る。
【００４０】
　いくつかの従来の生物学的ポリマーアセンブリ技術は、シークエンシング技術を利用し
て高分子（例えば、ＤＮＡ、ＲＮＡ、またはタンパク質）の生物学的ポリマー配列を生成
し、生成された配列を使用して高分子のアセンブリを生成し得る。例えば、シークエンシ
ングデバイスは、生物のＤＮＡサンプルからヌクレオチド配列を生成し得、その配列を使
用して、生物のＤＮＡのゲノムアセンブリを生成し得る。別の例として、シークエンシン
グデバイスは、タンパク質サンプルのアミノ酸配列を生成し得、その配列を使用して、タ
ンパク質のより長いアミノ酸配列を組み立て得る。コンピューティングデバイスは、シー
クエンシングデバイスによって生成された配列にアセンブリアルゴリズムを適用してアセ
ンブリを生成し得る。例えば、コンピューティングデバイスは、ＤＮＡサンプルのヌクレ
オチド配列にオーバーラップ・レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ）アセンブリアルゴリ
ズムを適用して、生物のゲノムアセンブリまたはその一部を生成し得る。
【００４１】
　核酸サンプルからヌクレオチド配列を生成するために使用されるシークエンシング技術
の１つのタイプは、１０００個未満のヌクレオチドのヌクレオチド配列（即ち、「ショー
トリード」）を生成する第２世代シークエンシング（「ショートリードシークエンシング
」としても知られる）である。シークエンシング技術は、１０００個以上のヌクレオチド
のヌクレオチド配列（即ち、「ロングリード」）を生成し、かつ第二世代シークエンシン
グよりもアセンブリの大きな部分を提供する第三世代シークエンシング（「ロングリード
シークエンシング」とも呼ばれる）に進化した。しかしながら、本発明者らは、第三世代
シークエンシングは第二世代シークエンシングよりも精度が低く、その結果、ロングリー
ドから生成されたアセンブリはショートリードから生成されたアセンブリよりも精度が低
いことを認識した。本発明者らはまた、アセンブリの精度を向上するための従来のエラー
訂正技術は、計算コストおよび時間がかかることを認識した。従って、本発明者らは、（
１）第三世代シークエンシングから生成されたアセンブリの精度を向上させ、（２）従来
のエラー訂正技術よりも効率的であるアセンブリのエラーを修正するための機械学習技術
を開発した。
【００４２】
　本明細書に記載のいくつかの実施形態は、発明者がアセンブリの生成に関して認識した
上記の問題の全てに対処する。しかしながら、本明細書に記載される全ての実施形態がこ
れらの問題の全てに対処するわけではないことを理解されたい。本明細書に記載の技術の
実施形態は、生物学的ポリマーアセンブリの上記の問題に対処する以外の目的に使用し得
ることも理解されたい。一例として、本明細書に記載の技術の実施形態を使用して、アミ
ノ酸配列から生成されたタンパク質配列の精度を向上し得る。別の例として、本明細書に
記載の技術の実施形態を使用して、ショートリードから生成されたアセンブリの精度を向
上し得る。
【００４３】
　いくつかの実施形態では、システムは、（１）個々のアセンブリ位置に存在する生物学
的ポリマーを示すアセンブリ（例えば、複数の生物学的ポリマー配列から生成される）に
アクセスし、（２）複数の生物学的ポリマー配列およびアセンブリを使用して、トレーニ
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ングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生成し、（３）第１の入力をトレー
ニングされた深層学習モデルに提供して、第１の複数のアセンブリ位置の各々に関して、
１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がそのアセンブリ位置に存在する１つま
たは複数の尤度（例えば、確率）を示す対応する第１の出力を取得し、（４）トレーニン
グされた深層学習モデルの第１の出力を使用して、第１の複数のアセンブリ位置における
生物学的ポリマーを同定し、（５）第１の複数のアセンブリ位置において同定された生物
学的ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するよう
に構成されている。いくつかの実施形態では、システムは、複数の生物学的ポリマー配列
をアセンブリに整列させるように構成され得る。
【００４４】
　いくつかの実施形態では、高分子はタンパク質であり得、複数の生物学的ポリマー配列
は複数のアミノ酸配列であり得、アセンブリは個々のアセンブリ位置におけるアミノ酸を
示す。いくつかの実施形態において、高分子は、核酸（例えば、ＤＮＡ、ＲＮＡ）であり
得、複数の生物学的配列は、複数のヌクレオチド配列であり得、アセンブリは、個々のア
センブリ位置におけるヌクレオチドを示す。
【００４５】
　いくつかの実施形態では、アセンブリは、複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセン
ブリ位置における第１のヌクレオチド（例えば、アデニン）を示す。第１の複数のアセン
ブリ位置における生物学的ポリマーを同定することは、第１のアセンブリ位置において第
１のヌクレオチドとは異なる第２のヌクレオチド（例えば、チミン）を同定することを含
み、アセンブリを更新することは、第１のアセンブリ位置における第２のヌクレオチド（
例えば、チミン）を示すようにアセンブリを更新することを含む。
【００４６】
　いくつかの実施形態では、システムは、複数の更新の反復を実行するように構成され得
る。システムは、アセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得した後、（１）複
数のヌクレオチド配列を更新されたアセンブリに整列させ、（２）複数のヌクレオチド配
列および更新されたアセンブリを使用して、トレーニングされた深層学習モデルに提供さ
れる第２の入力を生成し、（３）第２の入力をトレーニングされた深層学習モデルに提供
して、第２の複数のアセンブリ位置の各々に関して、１つまたは複数の個々のヌクレオチ
ドの各々がそのアセンブリ位置に存在する１つまたは複数の尤度（例えば、確率）を示す
対応する第２の出力を取得し、（４）トレーニングされた深層学習モデルの第２の出力に
基づいて、第２の複数のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定し、（５）第２の複
数のアセンブリ位置において同定されたヌクレオチドを示すように更新されたアセンブリ
を更新して、第２の更新されたアセンブリを取得するように構成され得る。
【００４７】
　いくつかの実施形態では、システムは、（１）第１の複数のアセンブリ位置を選択し、
（２）選択された第１の複数のアセンブリ位置に基づいて第１の入力を生成することによ
って、トレーニングされた深層学習モデルへの第１の入力を生成するように構成され得る
。いくつかの実施形態では、システムは、（１）アセンブリが第１の複数のアセンブリ位
置においてヌクレオチドを不正確に示す尤度を決定し、（２）決定された尤度を使用して
、第１の複数のアセンブリ位置を選択することによって、第１の複数のアセンブリ位置を
選択するように構成され得る。
【００４８】
　いくつかの実施形態では、システムは、（例えば、１つまたは複数の特徴の値を決定す
るために）複数のヌクレオチド配列の個々の１つをアセンブリと比較することによって、
トレーニングされた深層学習モデルに提供される第１の入力を生成するように構成され得
る。いくつかの実施形態では、システムは、第１の入力の近傍にある１つまたは複数のア
センブリ位置の各々における複数のヌクレオチドの各々に関して、（１）ヌクレオチドが
そのアセンブリ位置にあることを示す複数のヌクレオチド配列の数を示すカウントを決定
し、（２）アセンブリがそのアセンブリ位置においてヌクレオチドを示しているかどうか
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に基づいて参照値を決定し、（３）カウントと基準値との間の差異を示すエラー値を決定
し、（４）第１の入力に基準値およびエラー値を含ませることによって、第１の複数のア
センブリ位置の第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するための第１の入力
を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリがそ
のアセンブリ位置においてヌクレオチドを示すかどうかに基づいて、（１）アセンブリが
そのアセンブリ位置においてヌクレオチドを示している場合、参照値が第１の値（例えば
、複数のヌクレオチド配列の数）であると決定し、（２）アセンブリがそのアセンブリ位
置においてヌクレオチドを示していない場合、参照値が第２の値（例えば、０）であると
決定することにより、参照値を決定するように構成され得る。いくつかの実施形態では、
システムは、３個、４個、５個、６個、７個、８個、９個、１０個、１５個、２０個、２
５個、３０個、３５個、４０個、４５個、または５０個の位置の近傍を使用するように構
成され得る。
【００４９】
　いくつかの実施形態では、システムは、行／列を有するデータ構造に値を配置すること
によって、第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドを同定するための第１の入力を生
成するように構成され得、（１）第１の行／列は、第１のアセンブリ位置において複数の
ヌクレオチドに関して決定された参照値およびエラー値を保持し、（２）第２の行／列は
、第１のアセンブリ位置の近傍にある第２の位置において複数のヌクレオチドに関して決
定された参照値およびエラー値を保持する。
【００５０】
　いくつかの実施形態では、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマーの各々がアセンブ
リ位置に存在する１つまたは複数の尤度は、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレ
オチドがアセンブリ位置において存在する尤度（例えば、確率）を含む。システムは、第
１の複数のアセンブリ位置のうちの第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドが複数の
ヌクレオチドのうちの第１のヌクレオチドであることを同定することによって、アセンブ
リ内の第１の複数のアセンブリ位置における生物学的ポリマーを同定するように構成され
得る。システムは、第１のヌクレオチドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度が、複数
のヌクレオチドのうちの第２のヌクレオチドが第１のアセンブリ位置に存在する尤度より
も大きいことを決定することによって、第１のアセンブリ位置におけるヌクレオチドが第
１のヌクレオチドであることを同定し得る。
【００５１】
　いくつかの実施形態では、システムは、複数のヌクレオチド配列からアセンブリ（例え
ば、初期アセンブリ）を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、システ
ムは、アセンブリとなる複数のヌクレオチド配列からコンセンサス配列を決定することに
よって（例えば、多数決を取ることによって）アセンブリを生成するように構成され得る
。いくつかの実施形態では、システムは、オーバーラップ・レイアウト・コンセンサス（
ＯＬＣ）アルゴリズムを複数のヌクレオチド配列に適用することによって、複数のヌクレ
オチド配列からアセンブリを生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、シ
ステムは、（１）参照高分子のシークエンシングから取得された生物学的ポリマー配列と
、参照高分子の所定の生物学的ポリマーアセンブリとを含むトレーニングデータにアクセ
スし、（２）トレーニングデータを使用して深層学習モデル（畳み込みニューラルネット
ワークまたは再帰型ニューラルネットワークなど）をトレーニングして、トレーニングさ
れた深層学習モデルを取得するように構成されている。いくつかの実施形態では、深層学
習モデルをトレーニングするために使用される参照高分子は、アセンブリが生成されてい
る高分子とは異なり得る。
【００５２】
　上記で導入され、以下でより詳細に説明される技術は、技術が特定の実施形態に限定さ
れないことから、多数の方法のいずれかで実施され得ることを理解されたい。実施形態の
詳細の例は、説明のみを目的として本明細書に提供されている。さらに、本明細書に記載
の技術の態様は、特定の技術または技術の組み合わせの使用に限定されないことから、本
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明細書に開示される技術は、個別にまたは任意の適切な組み合わせで使用され得る。
【００５３】
　図１Ａは、本明細書に記載の技術の態様を具体化し得るシステム１００を示す。システ
ム１００は、１つまたは複数のシークエンシングデバイス１０２、アセンブリシステム１
０４、モデルトレーニングシステム１０６、およびデータストア１０８Ａを含み、これら
の各々は、ネットワーク１１１に接続されている。
【００５４】
　いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、高
分子の１つまたは複数のサンプル標本１１０のシークエンシングによってシークエンシン
グデータを生成するように構成され得る。例えば、サンプル標本１１０は、核酸（例えば
、ＤＮＡおよび／またはＲＮＡ）、またはタンパク質（例えば、ペプチド）を含む生物学
的サンプルであり得る。シークエンシングデータは、サンプル標本（単数または複数）１
１０の生物学的ポリマー配列を含み得る。生物学的ポリマー配列は、高分子サンプル中に
存在する生物学的ポリマーの順序および位置を示す英数字記号の配列として表され得る。
いくつかの実施形態では、生物学的ポリマー配列は、生物学的サンプルのシークエンシン
グから生成されたヌクレオチド配列であり得る。例として、ヌクレオチド配列は、（１）
アデニンを表す「Ａ」、（２）シトシンを表す「Ｃ」、（３）グアニンを表す「Ｇ」、（
４）チミンを表す「Ｔ」、（５）ウラシルを表す「Ｕ」、（６）配列内の位置にヌクレオ
チドが存在しないことを表す「－」を使用し得る。いくつかの実施形態では、生物学的ポ
リマー配列は、タンパク質サンプル（例えば、ペプチド）のシークエンシングから生成さ
れたアミノ酸配列であり得る。一例として、アミノ酸配列は、タンパク質に存在し得る個
々の異なるアミノ酸を表すために異なる英数字を使用する英数字配列であり得る。
【００５５】
　いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、核
酸サンプル（例えば、ＤＮＡサンプル）のシークエンシングからヌクレオチド配列を生成
するように構成され得る。いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数ま
たは複数）１０２は、合成によって核酸サンプルをシークエンシングするように構成され
得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、ヌクレオチドが、シーク
エンシングされている核酸に相補的である核酸の新たに合成された鎖に取り込まれるとき
に、ヌクレオチドを同定するように構成され得る。シークエンシング中に、重合酵素（例
えば、ＤＮＡポリメラーゼ）は、ターゲット核酸分子のプライミング位置（「プライマー
」と呼ばれる）に結合（例えば、付着）して、重合酵素の作用を介してヌクレオチドをプ
ライマーに取り込み得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、取り
込まれている各ヌクレオチドを検出するように構成され得る。いくつかの実施形態におい
て、ヌクレオチドは、励起に応答して発光する個々の発光分子（例えば、フルオロフォア
）と結合され得る。発光分子は、個々のヌクレオチドと結合している発光分子が取り込ま
れているときに励起され得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、
発光を検出するための１つまたは複数のセンサを含み得る。各タイプのヌクレオチドは、
個々のタイプの発光分子と結合され得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）
１０２は、検出された発光に基づいて発光分子のタイプを同定することによって、取り込
まれているヌクレオチドを同定し得る。例えば、シークエンシングデバイス（単数または
複数）１０２は、発光強度、寿命、波長、または他の特性を使用して、異なる発光分子を
区別し得る。いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１
０２は、ヌクレオチドの取り込み中に生成された電気信号を検出して、取り込まれている
ヌクレオチドを同定するように構成され得る。シークエンシングデバイス（単数または複
数）１０２は、電気信号を検出し、それらを使用して取り込まれているヌクレオチドを同
定するためのセンサ（単数または複数）を含み得る。
【００５６】
　いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、本
明細書に記載されているものとは異なる技術を使用して核酸をシークエンシングするよう
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に構成され得る。いくつかの実施形態は、本明細書に記載の核酸シークエンシングの特定
の技術に限定されない。
【００５７】
　いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、タ
ンパク質サンプル（例えば、ペプチド）のシークエンシングからアミノ酸配列を生成する
ように構成され得る。いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または
複数）１０２は、個々のアミノ酸に選択的に結合する試薬を使用してタンパク質サンプル
をシークエンシングするように構成され得る。試薬は、他のタイプのアミノ酸よりも１つ
または複数のタイプのアミノ酸に選択的に結合し得る。いくつかの実施形態において、試
薬は、個々の発光分子と結合され得る。発光分子は、発光分子と結合されている試薬とア
ミノ酸との間の相互作用に応答して励起され得る。いくつかの実施形態では、シークエン
シングデバイス（単数または複数）１０２は、発光分子の発光を検出することによってア
ミノ酸を同定するように構成され得る。シークエンシングデバイス１０２は、発光を検出
するための１つまたは複数のセンサを含み得る。いくつかの実施形態において、各タイプ
のアミノ酸は、個々のタイプの発光分子と結合され得る。シークエンシングデバイス（単
数または複数）１０２は、検出された発光に基づいて発光分子のタイプを同定することに
よってアミノ酸を同定し得る。一例として、シークエンシングデバイス（単数または複数
）１０２は、発光強度、寿命、波長、または他の特性を使用して、異なる発光分子を区別
し得る。いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２
は、試薬とアミノ酸との間の結合相互作用の間に生成される電気信号を検出するように構
成され得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、電気信号を検出す
るためのセンサ（単数または複数）を含み得、かつその信号を使用して、個々の結合相互
作用に関与するアミノ酸を同定し得る。
【００５８】
　いくつかの実施形態では、シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２は、本
明細書に記載されているものとは異なる技術を使用してタンパク質をシークエンシングす
るように構成され得る。いくつかの実施形態は、本明細書に記載のタンパク質のシークエ
ンシングの特定の技術に限定されない。
【００５９】
　図１Ａの実施形態に示されるように、シークエンシングデバイス（単数または複数）１
０２は、デバイス（単数または複数）１０２によって生成されたシークエンシングデータ
を、格納のためにデータストア１０８Ａに送信するように構成され得る。シークエンシン
グデータは、高分子サンプルのシークエンシングから生成された配列を含み得る。シーク
エンシングデータは、１つまたは複数の他のシステムによって使用され得る。一例として
、シークエンシングデータは、高分子のアセンブリを生成するためにアセンブリシステム
１０４によって使用され得る。別の例として、シークエンシングデータは、アセンブリシ
ステム１０４によって使用されるための機械学習モデルをトレーニングするためのトレー
ニングデータとして、モデルトレーニングシステム１０６によって使用され得る。シーク
エンシングデータの使用例が本明細書に記載される。
【００６０】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、シークエンシングデバイス（
単数または複数）１０２によって生成されたシークエンシングデータを使用してアセンブ
リ１１２を生成するように構成されたコンピューティングデバイスであり得る。アセンブ
リシステム１０４は、アセンブリシステム１０４がアセンブリを生成するために使用する
機械学習モデル１０４Ａを含む。いくつかの実施形態では、機械学習モデル１０４Ａは、
モデルトレーニングシステム１０６から得られるトレーニングされた機械学習モデルであ
り得る。アセンブリシステム１０４によって使用され得る機械学習モデルの例は、本明細
書に記載されている。
【００６１】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、初期アセンブリを更新するこ
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とによってアセンブリ１１２を生成するように構成され得る。初期アセンブリは、従来の
アセンブリアルゴリズムをシークエンシングデータに適用することで取得され得る。いく
つかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、初期アセンブリを生成するように構
成され得る。アセンブリシステム１０４は、シークエンシングデバイス（単数または複数
）１０２から取得されたシークエンシングデータにアセンブリアルゴリズムを適用するこ
とによって初期アセンブリを生成するように構成され得る。一例として、アセンブリシス
テム１０４は、オーバーラップ・レイアウト・コンセンサス（ＯＬＣ：Ｏｖｅｒｌａｐ　
Ｌａｙｏｕｔ　Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）アセンブリまたはド・ブラウン・グラフ（ＤＢＧ：
Ｄｅ　Ｂｒｕｉｊｎ　Ｇｒａｐｈ）アセンブリを、データストア１０８Ａからのシークエ
ンシングデータ（例えば、ヌクレオチド配列）に適用して、初期アセンブリを生成し得る
。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、アセンブリシステム１０４と
は別のシステムによって生成された初期アセンブリを取得するように構成され得る。一例
として、アセンブリシステム１０４は、シークエンシングデバイス（単数または複数）１
０２によって生成されたシークエンシングデータにアセンブリアルゴリズムを適用したア
センブリシステム１０４とは別のコンピューティングデバイスによって生成された初期ア
センブリを受信し得る。
【００６２】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、トレーニングされた機械学習
モデル１０４Ａを使用して、アセンブリ（例えば、アセンブリアルゴリズムの適用から取
得された初期アセンブリ）を更新または改良するように構成され得る。アセンブリシステ
ム１０４は、アセンブリ内の１つまたは複数のエラーを修正することによって、かつ／ま
たはアセンブリ内の生物学的ポリマーの表示を確認することによって、アセンブリを更新
するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、（１
）シークエンシングデータおよびアセンブリを使用して機械学習モデル１０４Ａへの入力
を生成すること、（２）生成された入力を機械学習モデル１０４Ａに提供して、対応する
出力を取得すること、（３）機械学習モデル１０４Ａから取得された出力を使用してアセ
ンブリを更新することによってアセンブリを更新するように構成され得る。いくつかの実
施形態では、機械学習モデル１０４Ａの出力は、アセンブリ内の複数の位置の各々に関し
て、１つまたは複数の個々の生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチドまたはアミノ酸）
の各々がアセンブリ内のその位置に存在する１つまたは複数の尤度を示し得る。一例とし
て、出力は、位置の各々に関して、個々のヌクレオチドがその位置に存在する確率を示し
得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、（１）機械学習モデル１
０４Ａから取得された出力を使用して、アセンブリの位置における生物学的ポリマー（例
えば、ヌクレオチドまたはアミノ酸）を同定し、（２）位置において同定された生物学的
ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、更新されたアセンブリを取得するように構
成され得る。本明細書では、機械学習モデルを使用してアセンブリを更新するための例示
的な技術に関して説明している。
【００６３】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、更新される（例えば、修正ま
たは確認される）べきアセンブリ内の位置を識別するように構成され得る。アセンブリシ
ステム１０４は、選択された位置を使用して機械学習モデル１０４Ａへの入力を生成する
ように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、（１）個
々のアセンブリの位置における生物学的ポリマーの表示が不正確である尤度を決定するこ
と、および（２）決定された尤度に基づいて修正されるべき位置を選択することによって
更新されるべき位置を識別するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブ
リシステム１０４は、個々の位置に示される生物学的ポリマーが不正確である尤度を示す
数値を決定し、尤度値に基づいて更新されるべき位置を選択するように構成され得る。一
例として、アセンブリシステム１０４は、閾値よりも大きな不正確である尤度を有する位
置を選択し得る。
【００６４】
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　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、アセンブリ内の位置に関する
特徴値を決定することによって、機械学習モデル１０４Ａへの入力を生成するように構成
され得る。アセンブリシステム１０４は、アセンブリおよびアセンブリが生成された配列
を使用して特徴値を決定するように構成され得る。例示的な特徴を本明細書において記載
する。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、複数の位置の各々に関し
て機械学習モデル１０４Ａへの入力を生成するように構成され得る。各位置に関して、ア
センブリシステム１０４は、特徴値を決定し、機械学習モデル１０４Ａへの入力として特
徴値を提供して、対応する出力を取得するように構成され得る。アセンブリシステム１０
４は、位置に関して提供された入力に対応する出力を使用して、その位置に示された生物
学的ポリマーを修正するか、またはその位置において示された生物学的ポリマーが正確で
あることを確認するように構成され得る。いくつかの実施形態では、複数の位置は、アセ
ンブリ内の全ての位置であり得る。いくつかの実施形態では、複数の位置は、アセンブリ
内の一部の位置であり得る。
【００６５】
　一部の位置が更新される実施形態では、アセンブリシステム１０４は、一部の位置を選
択するように構成され得る。アセンブリシステム１０４は、（１）アセンブリが複数の位
置において生物学的ポリマーを不正確に示す尤度を決定すること、（２）尤度を使用して
、複数の位置から一部の位置を選択することを含むいくつかの方法で一部の位置を選択す
るように構成され得る。例えば、アセンブリシステム１０４は、（１）閾値の尤度を超え
る尤度を有する位置を特定し、（２）特定された位置を一部の位置として選択し得る。
【００６６】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、位置の近傍の１つまたは複数
の位置において決定された特徴値を使用して修正されるべき位置に関する入力を生成する
ように構成され得る。選択された位置に関して、機械学習モデル１０４Ａは、アセンブリ
内の周囲の位置からのコンテキスト情報を利用して、選択された位置に関する出力を生成
し得る。いくつかの実施形態では、近傍の位置は、（１）選択された位置、および（２）
選択された位置の周囲の一組の位置を含み得る。一例として、近傍は、機械学習モデル１
０４Ａが出力を生成することになる選択された位置を中心とする複数の位置のウィンドウ
であり得る。アセンブリシステム１０４は、５個の位置、１０個の位置、１５個の位置、
２０個の位置、２５個の位置、３０個の位置、３５個の位置、４０個の位置、４５個の位
置、および／または５０個の位置のウィンドウを使用し得る。
【００６７】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０４は、最終的なアセンブリ１１２を
生成するために複数の更新の反復を実行するように構成され得る。一例として、アセンブ
リシステム１０４は、（１）初期アセンブリで１回目の反復を実行して、第１の更新され
たアセンブリを取得し、（２）第１の更新されたアセンブリに対して２回目の反復を実行
して、第２の更新されたアセンブリを取得し得る。いくつかの実施形態では、アセンブリ
システム１０４は、更新を反復して実行するように構成され得る。アセンブリシステム１
０４は、条件が満たされるまで更新の反復を実行するように構成され得る。例示的な条件
が本明細書において記載されている。
【００６８】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、データストア１０８
Ａに格納されたデータにアクセスし、アクセスされたデータを使用して、アセンブリを生
成する際に使用するための機械学習モデルをトレーニングするように構成されたコンピュ
ーティングデバイスであり得る。いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム
１０６は、異なるアセンブリシステムに対する別個の機械学習モデルをトレーニングする
ように構成され得る。個々のアセンブリシステム用にトレーニングされた機械学習モデル
は、アセンブリシステムの固有の特性に合わせて調整され得る。一例として、モデルトレ
ーニングシステム１０６は、（１）第１のアセンブリシステム用の第１の機械学習モデル
をトレーニングし、（２）第２のアセンブリシステム用の第２の機械学習モデルをトレー
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ニングするように構成され得る。アセンブリシステムの各々に対する個別の機械学習モデ
ルは、個々のアセンブリシステムの固有のエラープロファイルに合わせて調整され得る。
例えば、異なるアセンブリシステムは、初期アセンブリを生成するために異なるアセンブ
リアルゴリズムを採用し得、各アセンブリシステム用にトレーニングされた機械学習モデ
ルは、アセンブリアルゴリズムのエラープロファイルに合わせて調整され得る。
【００６９】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、単一のトレーニング
された機械学習モデルを複数のアセンブリシステムに提供するように構成され得る。一例
として、モデルトレーニングシステム１０６は、複数のアセンブリシステムからのアセン
ブリを集約して、単一の機械学習モデルをトレーニングし得る。複数のアセンブリシステ
ムで採用されているアセンブリ技術における変動に起因するモデルの変動を軽減するため
に、単一の機械学習モデルが複数のアセンブリシステムに対して正規化され得る。いくつ
かの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、複数のシークエンシングデバ
イスに対して単一のトレーニングされた機械学習モデルを提供するように構成され得る。
一例として、モデルトレーニングシステム１０６は、複数のシークエンシングデバイスか
らのシークエンシングデータを集約し、単一の機械学習モデルをトレーニングし得る。単
一の機械学習モデルは、デバイスの変動に起因するモデルの変動を軽減するために、複数
のシークエンシングデバイスに対して正規化され得る。
【００７０】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、（１）１つまたは複
数の参照高分子（例えば、ＤＮＡ、ＲＮＡ、タンパク質）のシークエンシングから取得さ
れた生物学的ポリマー配列と、（２）参照高分子（単数または複数）の１つまたは複数の
所定のアセンブリとを含むトレーニングデータを使用することによって機械学習モデルを
トレーニングするように構成され得る。いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシ
ステム１０６は、所定のアセンブリ内の生物学的ポリマーの表示を、機械学習モデルをト
レーニングするためのラベルとして使用するように構成され得る。ラベルは、アセンブリ
の位置における正確な表示または所望の表示を表し得る。一例として、トレーニングデー
タは、生物のＤＮＡサンプルのシークエンシングから所得されるヌクレオチド配列、およ
び生物の所定のゲノムアセンブリを含み得る。この例では、モデルトレーニングシステム
１０６は、所定のゲノムアセンブリ内のヌクレオチドの表示を、トレーニングデータに教
師あり学習アルゴリズムを適用するためのラベルとして使用し得る。
【００７１】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、外部データベースの
トレーニングデータにアクセスするように構成され得る。一例として、モデルトレーニン
グシステム１０６は、（１）パシフィック・バイオサイエンシズ社（Ｐａｃｉｆｉｃ　Ｂ
ｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ）のＲＳ　ＩＩ（パックバイオ（Ｐａｃｂｉｏ（登録商標）））デ
ータベースおよび／またはオックスフォード・ナノポア社（Ｏｘｆｏｒｄ　Ｎａｎｏｐｏ
ｒｅ）のＭｉｎｉＩＯＮ（ＯＮＴ）データベースのシークエンシングデータ、（２）米国
国立バイオ技術情報センター（ＮＣＢＩ）の参照ゲノムデータベースの所定のゲノムアセ
ンブリにアクセスし得る。別の例として、モデルトレーニングシステム１０６は、ユニッ
トプロット（ＵｎｉｔＰｒｏｔ）データベースおよび／またはヒト・プロテオーム・プロ
ジェクト（ＨＰＰ：Ｈｕｍａｎ　Ｐｒｏｔｅｏｍｅ　Ｐｒｏｊｅｃｔ　）データベースか
らタンパク質シークエンシングデータおよび関連するプロテオームアセンブリにアクセス
し得る。
【００７２】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、ラベル付けされたト
レーニングデータを使用して教師あり学習トレーニングアルゴリズムを適用することによ
って機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。一例として、モデルトレー
ニングシステム５０４は、確率的勾配降下法を使用することによって、深層学習モデル（
例えば、ニューラルネットワーク）をトレーニングし得る。別の例として、モデルトレー
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ニングシステム１０６は、コスト関数を最適化することによってサポートベクターマシン
（ＳＶＭ）の決定境界を特定するためにＳＶＭをトレーニングし得る。一例として、モデ
ルトレーニングシステム１０６は、（１）シークエンシングデータと、シークエンシング
データへのアセンブリアルゴリズムの適用により生成されたアセンブリとを使用して、機
械学習モデルへの入力を生成し、（２）高分子の所定のアセンブリ（例えば、公開データ
ベースからの）を使用して入力にラベルを付け、（３）生成された入力および対応するラ
ベルに教師ありトレーニングアルゴリズムを適用し得る。
【００７３】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、教師なし学習アルゴ
リズムをトレーニングデータに適用することによって機械学習モデルをトレーニングする
ように構成され得る。一例として、モデルトレーニングシステム１０６は、ｋ平均クラス
タリングを実行することによって、クラスタリングモデルのクラスタを特定し得る。いく
つかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、（１）シークエンシングデ
ータと、シークエンシングデータへのアセンブリアルゴリズムの適用により生成されたア
センブリとを使用して、機械学習モデルへの入力を生成し、（２）生成された入力に教師
なし学習アルゴリズムを適用し得る。一例として、モデルトレーニングシステム１０６は
、モデルの各クラスタが個々のヌクレオチドを表すクラスタリングモデルをトレーニング
し得、クラスタ分類は、ゲノムアセンブリまたは遺伝子配列内のある位置におけるヌクレ
オチドを示し得る。別の例として、モデルトレーニングシステム１０６は、モデルの各ク
ラスタが個々のアミノ酸を表すクラスタリングモデルをトレーニングし得、クラスタ分類
は、タンパク質配列内のある位置におけるアミノ酸を示し得る。
【００７４】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、半教師あり学習アル
ゴリズムをトレーニングデータに適用することによって機械学習モデルをトレーニングす
るように構成され得る。いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は
、（１）教師なし学習アルゴリズム（例えば、クラスタリング）をトレーニングデータに
適用することによって一組のラベル付けされていないトレーニングデータにラベルを付け
ること、および（２）ラベル付けされたトレーニングデータに教師あり学習アルゴリズム
を適用することによって、半教師あり学習アルゴリズムをトレーニングデータに適用する
ように構成され得る。一例として、モデルトレーニングシステム１０６は、（１）シーク
エンシングデータと、シークエンシングデータへのアセンブリアルゴリズムの適用により
生成されたアセンブリとを使用して、機械学習モデルへの入力を生成し、（２）生成され
た入力に教師なし学習アルゴリズムを適用して入力にラベルを付け、（３）ラベル付けさ
れたトレーニングデータに教師あり学習アルゴリズムを適用し得る。
【００７５】
　いくつかの実施形態では、機械学習モデルは、深層学習モデル（例えば、ニューラルネ
ットワーク）を含み得る。いくつかの実施形態では、深層学習モデルは、畳み込みニュー
ラルネットワーク（ＣＮＮ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒ
ｋ）を含み得る。いくつかの実施形態では、深層学習モデルは、再帰型ニューラルネット
ワーク（ＲＮＮ：ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）、多層パーセプ
トロン、オートエンコーダ、および／またはＣＴＣ適合ニューラルネットワークモデルを
含み得る。いくつかの実施形態では、機械学習モデルは、クラスタリングモデルを含み得
る。一例として、クラスタリングモデルは、複数のクラスタを含み得、クラスタの各々は
、生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチド、またはアミノ酸）に関連付けられている。
【００７６】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、複数のシークエンシ
ングデバイスの各々に対する別個の機械学習モデルをトレーニングするように構成され得
る。個々のシークエンシングデバイス用にトレーニングされた機械学習モデルは、シーク
エンシングデバイスの固有の特性に合わせて調整され得る。一例として、モデルトレーニ
ングシステム１０６は、（１）第１のシークエンシングデバイス用の第１の機械学習モデ
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ルをトレーニングし、（２）第２のシークエンシングデバイス用の第２の機械学習モデル
をトレーニングし得る。個々のシークエンシングデバイス用にトレーニングされた機械学
習モデルは、シークエンシングデバイスによって生成されたシークエンシングデータとと
もに使用するために最適化され得る。例えば、機械学習モデルは、シークエンシングデバ
イスによって使用される特定のシークエンシング技術（例えば、第三世代シークエンシン
グ）のために最適化され得る。
【００７７】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、以前にトレーニング
された機械学習モデルを定期的に更新するように構成され得る。いくつかの実施形態では
、モデルトレーニングシステム１０６は、新たなトレーニングデータを使用して機械学習
モデルの１つまたは複数のパラメータの値を更新することによって、以前にトレーニング
されたモデルを更新するように構成され得る。いくつかの実施形態では、モデルトレーニ
ングシステム１０６は、以前に取得されたトレーニングデータと新たなトレーニングデー
タとの組み合わせを使用して新たな機械学習モデルをトレーニングすることによって、機
械学習モデルを更新するように構成され得る。
【００７８】
　いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、異なるタイプのイベ
ントのいずれか１つに応答して機械学習モデルを更新するように構成され得る。例えば、
いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、ユーザコマンドに応答
して機械学習モデルを更新するように構成され得る。一例として、モデルトレーニングシ
ステム１０６は、ユーザがトレーニングプロセスの実行を命令し得るユーザインターフェ
ースを提供し得る。いくつかの実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、例
えば、ソフトウェアコマンドに応答して、機械学習モデルを自動的に（即ち、ユーザコマ
ンドに応答することなく）更新するように構成され得る。別の例として、いくつかの実施
形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、１つまたは複数の条件の検出に応答し
て機械学習モデルを更新するように構成され得る。例えば、モデルトレーニングシステム
１０６は、期間の満了を検出することに応答して、機械学習モデルを更新し得る。別の例
として、モデルトレーニングシステム１０６は、閾値量（例えば、配列の数および／また
はアセンブリの数）の新たなトレーニングデータを受信することに応答して、機械学習モ
デルを更新し得る。
【００７９】
　図１Ａに示される例示的な実施形態では、モデルトレーニングシステム１０６は、アセ
ンブリシステム１０４から分離されているが、いくつかの実施形態では、モデルトレーニ
ングシステム１０６は、アセンブリシステム１０４の一部であり得る。図１Ａに示される
例示的な実施形態では、アセンブリシステム１０４は、シークエンシングデバイス（単数
または複数）１０２から分離されているが、いくつかの実施形態では、アセンブリシステ
ム１０４は、シークエンシングデバイスの構成要素であり得る。いくつかの実施形態では
、シークエンシングデバイス１０２、モデルトレーニングシステム１０６、およびアセン
ブリシステム１０４は、各々、単一のシステムの構成要素であり得る。
【００８０】
　いくつかの実施形態では、データストア１０８Ａは、データを格納するためのシステム
であり得る。いくつかの実施形態では、データストア１０８Ａは、１つまたは複数のコン
ピューティングデバイス（例えば、サーバ）によってホストされる１つまたは複数のデー
タベースを含み得る。いくつかの実施形態では、データストア１０８Ａは、１つまたは複
数の物理ストレージデバイスを含み得る。一例として、物理ストレージデバイス（単数ま
たは複数）は、１つまたは複数のソリッドステートドライブ、ハードディスクドライブ、
フラッシュドライブ、および／または光学ドライブを含み得る。いくつかの実施形態では
、データストア１０８Ａは、データを格納する１つまたは複数のファイルを含み得る。一
例として、データストア１０８Ａは、データを格納する１つまたは複数のテキストファイ
ルを含み得る。別の例として、データストア１０８Ａは、１つまたは複数のＸＭＬファイ
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ルを含み得る。いくつかの実施形態では、データストア１０８Ａは、コンピューティング
デバイスのストレージ（例えば、ハードドライブ）であり得る。いくつかの実施形態では
、データストア１０８Ａは、クラウドストレージシステムであり得る。
【００８１】
　いくつかの実施形態では、ネットワーク１１１は、無線ネットワーク、有線ネットワー
ク、またはそれらの任意の適切な組み合わせであり得る。一例として、ネットワーク１１
１は、インターネットなどのワイドエリアネットワーク（ＷＡＮ）であり得る。いくつか
の実施形態では、ネットワーク１１１は、ローカルエリアネットワーク（ＬＡＮ）であり
得る。ローカルエリアネットワークは、シークエンシングデバイス（単数または複数）１
０２、アセンブリシステム１０４、モデルトレーニングシステム１０６、およびデータス
トア１０８Ａの間の有線接続および／または無線接続によって形成され得る。いくつかの
実施形態は、本明細書に記載の特定のタイプのネットワークに限定されない。
【００８２】
　図１Ｂは、遺伝子アセンブリを生成するように構成された場合の例示的なシステム１０
０を示す。遺伝子アセンブリは、ゲノムアセンブリまたは遺伝子配列であり得る。例えば
、出力されるアセンブリ１１２は、遺伝子アセンブリであり得る。シークエンシングデバ
イス（単数または複数）１０２は、核酸サンプル１１０をシークエンシングしてヌクレオ
チド配列を生成するように構成され得る。一例として、シークエンシングデバイス（単数
または複数）１０２は、生物からのＤＮＡサンプルをシークエンシングして、ヌクレオチ
ド配列を生成し得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２によって生成
されたヌクレオチド配列は、データストア１０８Ｂに格納され得る。アセンブリシステム
１０４は、機械学習モデル１０４Ａを使用して遺伝子アセンブリを生成するように構成さ
れ得る。一例として、アセンブリシステム１０４は、（１）シークエンシングデバイス（
単数または複数）１０２によって生成されたヌクレオチド配列にアセンブリ技術（例えば
、ＯＬＣ）を適用することによって初期遺伝子アセンブリを取得し、（２）機械学習モデ
ル１０４Ａを使用して初期遺伝子アセンブリを更新して、遺伝子アセンブリ１１２を取得
し得る。
【００８３】
　図１Ｃは、タンパク質配列を生成するように構成された場合の例示的なシステム１００
を示す。例えば、出力されるアセンブリ１１２は、タンパク質配列であり得る。シークエ
ンシングデバイス（単数または複数）１０２は、タンパク質サンプル１１０をシークエン
シングしてアミノ酸配列を生成するように構成され得る。一例として、シークエンシング
デバイス（単数または複数）１０２は、タンパク質からペプチドをシークエンシングして
、アミノ酸配列を生成し得る。シークエンシングデバイス（単数または複数）１０２によ
って生成されたアミノ酸配列は、データストア１０８Ｃに格納され得る。アセンブリシス
テム１０４は、機械学習モデル１０４Ａを使用してタンパク質配列を生成するように構成
され得る。一例として、タンパク質シークエンシングシステム１０４は、（１）シークエ
ンシングデバイス（単数または複数）１０２によって生成されたアミノ酸配列にアセンブ
リアルゴリズムを適用することによってタンパク質配列を取得し、（２）機械学習モデル
１０４Ａを使用してタンパク質配列を更新して、タンパク質配列を取得し得る。
【００８４】
　図２Ａは、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリを生成する
ためのアセンブリシステム２００を示す。アセンブリシステム２００は、図１Ａ～図１Ｃ
を参照して上記で説明したアセンブリシステム１０４であり得る。アセンブリシステム２
００は、シークエンシングデータ２０２を使用してアセンブリ２０４を生成するように構
成されたコンピューティングデバイスであり得る。アセンブリシステム２００は、特徴生
成器２００Ａおよび機械学習モデル２００Ｂを含む複数の構成要素を含む。アセンブリシ
ステム２００Ｃは、任意選択的に、アセンブラ２００Ｃを含み得る。
【００８５】
　いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、機械学習モデルへの入力として提供
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され得る１つまたは複数の特徴の値を決定するように構成され得る。特徴生成器２００Ａ
は、（１）配列データ２０２、および（２）アセンブリ（例えば、配列データ２０２への
アセンブリアルゴリズムの適用により得られる）から特徴（単数または複数）の値を決定
するように構成され得る。配列データ２０２は、アセンブリを生成するためにアセンブリ
アルゴリズムによって使用される複数の配列を含み得る。いくつかの実施形態では、特徴
生成器２００Ａは、配列の各々をアセンブリと比較することによって特徴（単数または複
数）の値を決定するように構成され得る。いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａ
は、配列をアセンブリの一部と整列させるように構成され得る。例えば、特徴生成器２０
０Ａは、配列をアセンブリ内の一組の位置に整列させ得、アセンブリ内の一組の位置にお
ける生物学的ポリマーの表示は、整列された配列から決定されたものである。特徴生成器
２００Ａは、整列された配列を、アセンブリ内の一組の位置において示される生物学的ポ
リマー（例えば、ヌクレオチド、アミノ酸）と比較することによって、特徴（単数または
複数）の値を決定するように構成され得る。特徴（単数または複数）の値を決定するため
の例示的な技術は、図４Ａ～図４Ｃを参照して以下に説明される。
【００８６】
　図２Ａの実施形態に示されるように、特徴生成器２００Ａは、機械学習モデル２００Ｂ
に提供される入力を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、特徴生成器
２００Ａは、アセンブリ内の複数の位置の各々に対して入力を生成するように構成され得
る。いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、複数の位置を選択し、選択された
複数の位置を使用して入力を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、特
徴生成器２００Ａは、アセンブリが複数の位置において生物学的ポリマーを不正確に示す
複数の尤度を決定し、決定された複数の尤度を使用して複数の位置を選択することによっ
て複数の位置を選択するように構成され得る。いくつかの実施形態では、特徴生成器２０
０Ａは、アセンブリ内に示された生物学的ポリマーとは異なる生物学的ポリマーを特定す
る位置に整列された配列の数に基づいて、アセンブリが、ある位置において生物学的ポリ
マーを不正確に示す尤度を決定するように構成され得る。特徴生成器２００Ａは、尤度が
閾値尤度を超えると決定されたときに、その位置に対する入力を生成するように構成され
得る。
【００８７】
　いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、（１）ターゲット位置において同定
される生物学的ポリマー、（２）ターゲット位置の近傍の１つまたは複数の他の位置にお
いて同定される生物学的ポリマーを使用して、アセンブリ内のターゲット位置に関して機
械学習モデル２００Ｂに提供される入力を生成するように構成され得る。いくつかの実施
形態では、特徴生成器２００Ａは、ターゲット位置およびターゲット位置の近傍にある他
の位置（単数または複数）における特徴値を決定するように構成され得る。近傍の他の位
置（単数または複数）における特徴値は、ターゲット位置に関する出力を生成するために
機械学習モデル２００Ａにコンテキスト情報を提供し得る。いくつかの実施形態では、近
傍のサイズは、設定可能なパラメータであり得る。例えば、近傍のサイズは、ソフトウェ
アアプリケーションにおけるユーザ入力によって指定され得る。
【００８８】
　いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、ターゲット位置の近傍の位置におい
て決定された特徴値を含むウィンドウとして入力を生成するように構成され得る。ターゲ
ット位置の近傍は、ターゲット位置と、ターゲット位置のウィンドウ内の１つまたは複数
の他の位置とを含み得る。いくつかの実施形態では、ウィンドウのサイズは、２個の位置
、３個の位置、５個の位置、１０個の位置、１５個の位置、２０個の位置、２５個の位置
、３０個の位置、３５個の位置、４０個の位置、４５個の位置、または５０個の位置であ
り得る。いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、６０個の位置、７０個の位置
、８０個の位置、９０個の位置、または１００個の位置の近傍のサイズを使用するように
構成され得る。いくつかの実施形態では、ウィンドウは、ターゲット位置を中心にして配
置され得る。
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【００８９】
　いくつかの実施形態では、機械学習モデル２００Ｂは、図１Ａ～図１Ｃを参照して上記
で説明した機械学習モデル１０４Ａであり得る。図１Ａの実施形態に示されるように、機
械学習モデル２００Ｂは、特徴生成器２００Ａからの入力を受信するように構成され得る
。機械学習モデル２００Ｂは、特徴生成器２００Ａによって提供される個々の入力に対応
する出力を生成するように構成され得る。機械学習モデル２００Ｂは、アセンブリ内の複
数の位置における生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチドまたはアミノ酸）を同定する
ためにアセンブリシステム２００によって使用される出力を生成するように構成され得る
。いくつかの実施形態では、機械学習モデル２００Ｂは、位置に関して、複数の生物学的
ポリマーの各々がその位置に存在する尤度を出力するように構成され得る。一例として、
機械学習モデル２００Ｂは、複数のヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドがその位
置に存在する確率を出力し得る。別の例として、機械学習モデル２００Ｂは、複数のアミ
ノ酸の各々に関して、アミノ酸がその位置に存在する確率を出力し得る。いくつかの実施
形態では、アセンブリシステム２００は、アセンブリ内のある位置における生物学的ポリ
マーを、機械学習モデル２００Ｂの出力によって示されるような、生物学的ポリマーのそ
の位置において存在する尤度が最も高い生物学的ポリマーであると同定するように構成さ
れ得る。一例として、アセンブリシステム２００は、複数のヌクレオチドの中から、その
位置に存在する可能性が最も高いヌクレオチドを選択し得る。別の例として、アセンブリ
システム２００は、複数のアミノ酸の中から、その位置に存在する可能性が最も高いアミ
ノ酸を選択し得る。
【００９０】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、機械学習モデル２００Ｂから
取得した出力を使用して、出力アセンブリ２０４を生成するように構成され得る。アセン
ブリシステム２００は、機械学習モデル２００Ｂから取得された出力からアセンブリ内の
位置において同定された生物学的ポリマーを使用してアセンブリを更新するように構成さ
れ得る。アセンブリシステム２００は、アセンブリ内の位置において同定された生物学的
ポリマーを示すようにアセンブリを更新して、出力アセンブリ２０４を取得するように構
成され得る。一例として、アセンブリは、アセンブリ内の第１の位置においてアデニンを
示し、アセンブリ内の第２の位置においてグアニンを示し得る。この例では、アセンブリ
システム２００は、（１）機械学習モデル２００Ｂから取得された出力を使用して、第１
の位置におけるヌクレオチドがチミンであり、第２の位置におけるヌクレオチドがグアニ
ンであることを同定し、（２）アセンブリ内の第１の位置をチミンを示すように更新し、
第２の位置において示されたヌクレオチドを変更せずに維持して、出力アセンブリ２０４
を生成し得る。上記の例によって示されるように、アセンブリシステム２００は、他の位
置（単数または複数）における生物学的ポリマーの表示を変更せずに、機械学習モデル２
００Ｂから取得された出力を使用して、アセンブリ内の位置（単数または複数）における
生物学的ポリマーの表示を変更し得る。例えば、アセンブリシステム２００は、アセンブ
リ内のある位置において同定された生物学的ポリマーが、アセンブリで示された生物学的
ポリマーと一致することを決定して、更新されたアセンブリ内でその位置における表示を
変更せずに維持し得る。
【００９１】
　図１Ａの実施形態に示されるように、アセンブラ２００Ｃは、アセンブリを特徴生成器
２００Ａに提供するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃ
は、アセンブリアルゴリズムを（例えば、高分子サンプルのシークエンシングから受信さ
れる）配列データ２０２に適用することによって、特徴生成器２００Ａに提供されるアセ
ンブリを生成するように構成され得る。一例として、アセンブラ２００Ｃは、アセンブリ
アルゴリズムを、配列データ２０２に含まれるヌクレオチド配列に適用して、アセンブリ
を生成するように構成され得る。次に、アセンブリ内の位置における生物学的ポリマーを
同定するための出力を取得するために機械学習モデル２００Ｂに提供される入力を生成す
るために、アセンブリが特徴生成器２００Ａに提供され得る。アセンブラ２００Ｃによっ
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て生成されたアセンブリは、出力アセンブリ２０４を生成するために、機械学習モデル２
００Ｂから取得された出力を使用してアセンブリシステム２００によって更新され得る。
【００９２】
　いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、オーバーレイ・レイアウト・コンセ
ンサス（ＯＬＣ：ｏｖｅｒｌａｙ　ｌａｙｏｕｔ　ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）アルゴリズムを
、配列データ２０２に含まれるヌクレオチド配列に適用して、アセンブリを生成するよう
に構成され得る。シークエンシングデバイスは、核酸（単数または複数）を含む生物学的
サンプルの複数のコピーをシークエンシングし得る。結果として、配列データ２０２は、
アセンブリの各部分（例えば、一組の位置）に関して、アセンブリの一部に整列する複数
の配列を含み得る。アセンブリ内の位置をカバーする配列の平均数は、配列の「カバレッ
ジ」と呼ばれ得る。アセンブラ２００Ｃは、（１）配列の重複領域に基づいて重複グラフ
を生成し、（２）重複グラフを使用して、アセンブリの個々の一部に整列する配列（「コ
ンティグ（ｃｏｎｔｉｇｓ）」とも呼ばれる）のレイアウトを生成し、（３）アセンブリ
の一部に整列する各組の配列に関して、アセンブリの一部を生成するために組内の配列の
コンセンサスを取ることによって、ＯＬＣアルゴリズムを配列に適用するように構成され
得る。
【００９３】
　いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、配列のペアを比較して、それらが生
物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチド）の１つまたは複数の同一の部分配列を含むかど
うかを決定することによって、重複領域を有する配列を同定するように構成され得る。い
くつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、（１）少なくともヌクレオチドの閾値数
（例えば、３、４、５、６、８、１０、２０、３０、４０、５０、６０、７０、８０、９
０、１００、２００、３００、４００、５００）の同一の部分配列（単数または複数）を
共有する配列のペアを重複配列として同定し、（２）各重複領域の長さ（即ち、ヌクレオ
チドの数）を決定し、（３）同定された重複配列および重複領域の長さに基づいて重複グ
ラフを生成するように構成され得る。重複グラフは、重複する配列の個々のペアを接続す
る頂点およびエッジとしての配列を含み得る。決定された長さは、重複グラフにおけるエ
ッジのラベルとして使用され得る。
【００９４】
　いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、重複グラフを使用して配列を連結す
ることによって、アセンブリの個々の一部に整列された複数組の配列のレイアウトを生成
するように構成され得る。アセンブラ２００Ｃは、配列を連結するために重複グラフを通
るパスを発見するように構成され得る。一例として、アセンブラ２００Ｃは、連結された
配列を取得するためにヌクレオチドを表す一組の英数字を連結し得る。いくつかの実施形
態では、アセンブラ２００Ｃは、グリーディアルゴリズム（ｇｒｅｅｄｙ　ａｌｇｏｒｉ
ｔｈｍ）を重複グラフに適用して、連結された配列を同定し得る。一例として、アセンブ
ラ２００Ｃは、グリーディアルゴリズムを適用して、最短共通超文字列（ｓｈｏｒｔｅｓ
ｔ　ｃｏｍｍｏｎ　ｓｕｐｅｒｓｔｒｉｎｇ）を連結された配列として同定し得る。
【００９５】
　いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、レイアウト配列を使用してアセンブ
リを生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、各
組がアセンブリの一部と整列する、複数の組のレイアウト配列を同定し得る。アセンブラ
２００Ｃは、アセンブリの一部と整列するレイアウト配列のコンセンサスを取ることによ
って、アセンブリの一部を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセ
ンブラ２００Ｃは、アセンブリの一部内のある位置における生物学的ポリマー（例えば、
ヌクレオチド）が、アセンブリの一部に整列した配列の大多数がその位置にあることを示
す生物学的ポリマーであると決定することによって、コンセンサスを取るように構成され
得る。一例として、アセンブラ２００Ｃは、ヌクレオチド配列の重複グラフを生成し、ア
センブリ内の一組の４個の位置に対応する４個のヌクレオチド配列「ＴＡＧＡ」、「ＴＡ
ＧＡ」、「ＴＡＧＴ」、「ＴＡＧＡ」、および「ＴＡＧＣ」を同定し得る。この例では、
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アセンブラ２００Ｃは、４個のヌクレオチド配列の全てが最初の３個の位置が「ＴＡＧ」
であることを示し、ヌクレオチド配列の大多数が４番目の位置が「Ａ」であることを示す
ので、４個のヌクレオチド配列間のコンセンサスを「ＴＡＧＡ」と決定し得る。
【００９６】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、機械学習技術を使用してＯＬ
Ｃアルゴリズムのコンセンサスステップを実行するように構成され得る。アセンブラ２０
０Ｃがアセンブリを生成するために使用されるレイアウトを生成すると、システムは、レ
イアウトおよびレイアウトから取得されたコンセンサスアセンブリを使用して機械学習モ
デルへの入力を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシス
テム２００は、出力アセンブリ２０４を得るために、本明細書に記載の技術を使用してコ
ンセンサスアセンブリを更新するように構成され得る。
【００９７】
　いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、参照により本明細書に組み込まれる
、ゲノミクス（Ｇｅｎｏｍｉｃｓ）、第９５巻、第６号、２０１０年６月に公開された「
次世代シークエンシングデータのためのアセンブリアルゴリズム（Ａｓｓｅｍｂｌｙ　Ａ
ｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｆｏｒ　Ｎｅｘｔ－Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　Ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ
　Ｄａｔａ）」に記載されたシークエンシングデータ２０２にアルゴリズムを適用するよ
うに構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、ＯＬＣアルゴリズ
ム以外のアセンブリアルゴリズムを配列データ２０２に適用してアセンブリを生成するよ
うに構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃは、ド・ブラウン・グ
ラフ（ＢＢＧ）アセンブリを配列データ２０２に適用するように構成され得る。いくつか
の実施形態は、特定のタイプのアセンブリアルゴリズムに限定されない。いくつかの実施
形態では、アセンブラ２００Ｃは、配列データ２０２を使用してアセンブリを生成するよ
うに構成されたソフトウェアアプリケーションを含み得る。一例として、システムは、Ｈ
ＧＡＰアセンブラ、ファルコン（Ｆａｌｃｏｎ）アセンブラ、カヌ（Ｃａｎｕ）アセンブ
ラ、ヒンジ（Ｈｉｎｇｅ）アセンブラ、ミニアスム（Ｍｉｎｉａｓｍ）アセンブラ、また
はフライ（Ｆｌｙｅ）アセンブラを含み得る。別の例として、システムは、ＳＰＡｄｅｓ
アセンブリアプリケーション、レイ（Ｒａｙ）アセンブリアプリケーション、ＡＢｙＳＳ
アセンブリアプリケーション、ＡＬＬＰＡＨＳＴＳ－ＬＧアセンブリアプリケーション、
またはトリニティ（Ｔｒｉｎｉｔｙ）アセンブリアプリケーションを含み得る。いくつか
の実施形態は、特定のアセンブラに限定されない。
【００９８】
　図２Ａの破線によって示されるように、いくつかの実施形態では、アセンブラ２００Ｃ
は、アセンブリシステムに含まれなくてもよい。アセンブリシステム２００は、別個のシ
ステムからアセンブリを受信し、受信したアセンブリを更新して出力アセンブリ２０４を
生成するように構成され得る。一例として、別個のコンピューティングデバイスは、アセ
ンブリアルゴリズム（例えば、ＯＬＣ）を配列データ２０２に適用して、アセンブリを生
成し、生成されたアセンブリをアセンブリシステム２００に送信し得る。
【００９９】
　図２Ｂは、図２Ａを参照して上記のアセンブリシステム２００の実施形態を示し、アセ
ンブリシステム２００は、機械学習モデル２００Ｂから特徴生成器２００Ａへのフィード
バック矢印によって示されるように、アセンブリに対する更新の複数の反復を実行するよ
うに構成される。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、第１の更新さ
れたアセンブリを取得した後、機械学習モデル２００Ｂへの入力として提供され得る１つ
または複数の特徴の値を決定するように構成され得る。特徴生成器２００Ａは、（１）配
列データ２０２と、（２）アセンブリアルゴリズムの配列データ２０２への適用から取得
された初期アセンブリを更新することから取得された第１の更新されたアセンブリとから
特徴（単数または複数）の値を決定するように構成され得る。特徴生成器２００Ａは、出
力を得るために決定された特徴（単数または複数）の値を機械学習モデル２００Ｂへの入
力として提供するように構成され得る。アセンブリシステム２００は、機械学習モデル２
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００Ｂからの出力を使用して、（１）第１の更新されたアセンブリ内の個々の位置におけ
る生物学的ポリマーを同定し、（２）個々の位置において同定された生物学的ポリマーを
示すように第１の更新されたアセンブリを更新して、第２の更新されたアセンブリを取得
するように構成され得る。第２の更新されたアセンブリは、アセンブリシステム２００に
よって出力されたアセンブリ２０４であり得る。
【０１００】
　いくつかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、条件が満たされるまで更新の
反復を実行するように構成され得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム１０
４は、閾値回数の反復が実行されたとシステムが判定するまで、更新の反復を実行するよ
うに構成され得る。いくつかの実施形態では、反復の閾値回数は、ユーザ入力（例えば、
ソフトウェアコマンド、またはハードコードされた値）によって設定され得る。いくつか
の実施形態では、アセンブリシステム１０４は、反復の閾値回数を決定するように構成さ
れ得る。一例として、アセンブリシステム２００は、初期アセンブリを取得するために使
用されたアセンブリ技術のタイプに基づいて、更新の反復の閾値回数を決定し得る。いく
つかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、指定された停止基準が満たされるま
で、アセンブリを反復して更新するように構成され得る。一例として、アセンブリシステ
ム２００は、（１）最新の更新の反復から取得された現在のアセンブリと前のアセンブリ
との間の差異の数を決定し、（２）差異の数が差異の閾値数より少ない場合、および／ま
たは差異のパーセンテージが閾値パーセンテージより少ない場合、アセンブリの反復した
更新を停止するように決定し得る。
【０１０１】
　図２Ｃは、図２Ａを参照して上記のアセンブリシステム２００の実施形態を示し、アセ
ンブリシステム２００は、特徴生成器２００Ａから機械学習モデル２００Ｂへの複数の矢
印によって示されるように、アセンブリの複数の位置を並列に修正するように構成される
。図２Ａを参照して説明したように、いくつかの実施形態では、特徴生成器２００Ａは、
複数の位置の各々に関して、機械学習モデル２００Ｂに提供される入力を生成するように
構成され得る。図２Ｃの実施形態では、アセンブリシステム２００は、アセンブリの複数
の位置を並列に更新するように構成され得る。アセンブリシステム２００は、（１）アセ
ンブリ内の第１の位置を更新し、（２）アセンブリ内の第１の位置の更新を完了する前に
、アセンブリ内の第２の位置の更新を開始するように構成され得る。いくつかの実施形態
では、アセンブリシステム２００は、複数の入力を並列に生成すること、かつ／または複
数の個々の位置に対して生成された複数の入力を機械学習モデル２００Ｂに並列に提供す
ることによって、複数の位置を並列に更新するように構成され得る。一例として、特徴生
成器２００Ａは、（１）機械学習モデル２００Ｂへの第１の位置に関する第１の入力を生
成および／または提供し、（２）機械学習モデル２００Ｂから第１の入力に対応する出力
を取得する前に、機械学習モデル２００Ｂへの第２の位置に関する第２の入力を生成およ
び／または提供し得る。
【０１０２】
　いくつかの実施形態では、図２Ｃのアセンブリシステム２００は、アセンブリの複数の
位置を並列に更新するように構成された複数のプロセッサを含むコンピューティングデバ
イスであり得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステム２００は、マルチスレッ
ドアプリケーションを使用するように構成され得、アプリケーションの各スレッドは、ア
センブリ内の個々の位置を１つまたは複数の他のスレッドと並列に更新するように構成さ
れる。
【０１０３】
　図２Ｄは、図２Ａを参照して上記のアセンブリシステム２００の実施形態を示し、アセ
ンブリシステム２００は、（１）機械学習モデル２００Ｂから特徴生成器２００Ａへの矢
印によって示されるように、更新の複数の反復を実行し、（２）特徴生成器２００Ａから
機械学習モデル２００Ｂへの複数の矢印によって示されるように、アセンブリの複数の位
置を並列に修正するように構成されている。いくつかの実施形態では、アセンブリシステ
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ム２００は、図２Ｂを参照して上記のように複数の更新の反復を実行し、各更新サイクル
中に、図２Ｃを参照して上記のようにアセンブリ内の複数の位置を並列に更新するように
構成され得る。
【０１０４】
　図３Ａは、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、生物学的ポリマーアセ
ンブリを生成するために機械学習モデルをトレーニングするための例示的なプロセス３０
０を示す。プロセス３００は、任意の適切なコンピューティングデバイス（単数または複
数）によって実行され得る。一例として、プロセス３００は、図１Ａ～図１Ｃを参照して
説明されたモデルトレーニングシステム１０６によって実行され得る。プロセス３００は
、本明細書で説明される機械学習モデルをトレーニングするために実行され得る。一例と
して、プロセス３００が、図６を参照して説明した畳み込みニューラルネットワーク（Ｃ
ＮＮ）６００などの深層学習モデルをトレーニングするために実行され得る。
【０１０５】
　いくつかの実施形態では、機械学習モデルは、深層学習モデルであり得る。いくつかの
実施形態では、深層学習モデルはニューラルネットワークであり得る。例として、機械学
習モデルは、アセンブリ内の複数の位置における生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチ
ド、アミノ酸）を同定する際に使用される出力を生成する畳み込みニューラルネットワー
ク（ＣＮＮ）であり得る。別の例として、機械学習モデルは、ＣＴＣ適合ニューラルネッ
トワークであり得る。いくつかの実施形態では、深層学習モデルの一部は、個別にトレー
ニングされ得る。一例として、深層学習モデルは、入力データを１つまたは複数の特徴（
単数または複数）の値にエンコードする第１の部分と、特徴（単数または複数）の値を入
力として受信して、１つまたは複数の生物学的ポリマーを同定する出力を生成する第２の
部分とを有し得る。
【０１０６】
　いくつかの実施形態では、機械学習モデルは、クラスタリングモデルであり得る。いく
つかの実施形態では、モデルの各クラスタは、生物学的ポリマーに関連付けられ得る。例
示的な例として、クラスタリングモデルは５つのクラスタを含み得、各クラスタは個々の
ヌクレオチドに関連付けられている。例えば、第１のクラスタはアデニンに関連付けられ
得、第２のクラスタはシトシンに関連付けられ得、第３のクラスタはグアニンに関連付け
られ得、第４のクラスタはチミンに関連付けられ得、第５のクラスタは、（例えば、アセ
ンブリ内のある位置において）ヌクレオチドが存在しないことを示し得る。クラスタおよ
び関連する生物学的ポリマーの例示的な数は、例示の目的で本明細書に記載されている。
【０１０７】
　プロセス３００は、ブロック３０２で開始し、プロセス３００を実行するシステムは、
１つまたは複数の参照高分子（例えば、ＤＮＡ、ＲＮＡ、またはタンパク質）のシークエ
ンシングによるシークエンシングデータにアクセスする。いくつかの実施形態では、シス
テムは、参照高分子のシークエンシングによるシークエンシングデータにデータベースか
らアクセスするように構成され得る。一例として、システムは、細菌のシークエンシング
により取得されたシークエンシングデータにＯＮＧデータベースからアクセスし得る。シ
ークエンシングデータは、高分子の１つまたは複数のサンプルをシークエンシングするこ
とにより取得され得る。一例として、シークエンシングデータは、酵母の一種であるサッ
カロミセス・セレビシエ（Ｓａｃｃｈａｒｏｍｙｃｅｓ　ｃｅｒｅｖｉｓｉａｅ）の生物
学的サンプルから取得され得る。別の例として、シークエンシングデータは、タンパク質
のペプチドサンプルをシークエンシングすることから取得され得る。いくつかの実施形態
では、シークエンシングデータは、核酸（例えば、ＤＮＡ、ＲＮＡ）を含む生物学的サン
プルをシークエンシングすることから取得されたヌクレオチド配列を含み得る。いくつか
の実施形態では、シークエンシングデータは、タンパク質サンプル（例えば、タンパク質
からのペプチド）をシークエンシングすることから取得されたアミノ酸配列を含み得る。
【０１０８】
　いくつかの実施形態では、システムは、機械学習モデルが、ターゲットシークエンシン
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グ技術によって生成されたシークエンシングデータから生成されたアセンブリの精度を向
上させるようにトレーニングされ得るように、ターゲットシークエンシング技術によるシ
ークエンシングデータにアクセスするように構成され得る。機械学習モデルは、機械学習
モデルがターゲットシークエンシング技術の特徴的なエラーを修正するために最適化され
得るように、ターゲットシークエンシング技術のエラープロファイルに関してトレーニン
グされ得る。いくつかの実施形態では、システムは、第三世代シークエンシングにより取
得されたデータにアクセスするように構成され得る。いくつかの実施形態では、第三世代
シークエンシングは、１分子リアルタイムシークエンシングであり得る。一例として、シ
ステムは、ヌクレオチドに結合された発光分子による発光を検出することによって核酸サ
ンプルをシークエンシングするシステムから取得されたデータにアクセスし得る。別の例
として、システムは、アミノ酸と選択的に相互作用する試薬に結合された発光分子による
発光を検出することによってペプチドをシークエンシングするシステムから取得されたデ
ータにアクセスし得る。いくつかの実施形態では、システムは、第２世代シークエンシン
グから取得されたデータにアクセスするように構成され得る。一例として、システムは、
サンガー・シークエンシング（Ｓａｎｇｅｒ　ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）、マキサムギルバ
ート・シークエンシング（Ｍａｘａｍ－Ｇｉｌｂｅｒｔ　ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）、ショ
ットガン・シークエンシング（ｓｈｏｔｇｕｎ　ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）、パイロ・シー
クエンシング（ｐｙｒｏｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）、コンビナトリアル・プローブ・アンカ
ー合成（ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ　ｐｒｏｂｅ　ａｎｃｈｏｒ　ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
）、またはライゲーション（ｌｉｇａｔｉｏｎ）によるシークエンシングから取得された
シークエンシングデータにアクセスし得る。いくつかの実施形態では、システムは、デノ
ボ・ペプチド・シークエンシング（ｄｅ　ｎｏｖｏ　ｐｅｐｔｉｄｅ　ｓｅｑｕｅｎｃｉ
ｎｇ）から取得されたデータにアクセスするように構成され得る。一例として、システム
は、タンデム質量分析（ｔａｎｄｅｍ　ｍａｓｓ　ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ）から取得
されたアミノ酸配列にアクセスし得る。いくつかの実施形態は、特定のターゲットシーク
エンシング技術に限定されない。
【０１０９】
　次に、プロセス３００はブロック３０４に移行し、システムは、ブロック３０２で取得
されたシークエンシングデータの少なくとも一部から生成されたアセンブリにアクセスす
る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリアルゴリズム（例えば、ＯＬＣア
センブリ、ＤＢＧアセンブリ）のシークエンシングデータへの適用により取得されたアセ
ンブリにアクセスするように構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセ
ンブリアルゴリズムをシークエンシングデータに適用することによってアセンブリにアク
セスするように構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、１つまたは複数の
アセンブリアルゴリズムのシークエンシングデータへの適用により生成された所定のアセ
ンブリにアクセスするように構成され得る。一例として、アセンブリは、以前に別のコン
ピューティングデバイスによって実行され、データベースに格納されてもよい。例えば、
シークエンシングデータが取得されたデータベースは、１つまたは複数のアセンブリアル
ゴリズムのシークエンシングデータへの適用により生成されたアセンブリをも格納し得る
。
【０１１０】
　いくつかの実施形態では、システムは、ターゲットアセンブリ技術により生成されたア
センブリにアクセスするように構成され得、機械学習モデルは、ターゲットアセンブリ技
術の特徴的なエラーを修正するようにトレーニングされ得る。機械学習モデルは、機械学
習モデルがターゲットアセンブリ技術の特徴的なエラーを修正するために最適化され得る
ように、ターゲットアセンブリ技術のエラープロファイルに関してトレーニングされ得る
。いくつかの実施形態では、システムは、特定のアセンブリアルゴリズムおよび／または
ソフトウェアアプリケーションによって生成されたアセンブリにアクセスするように構成
され得る。例として、システムは、カヌ（Ｃａｎｕ）アセンブラ、ミニアスム（Ｍｉｎｉ
ａｓｍ）アセンブラ、またはフライ（Ｆｌｙｅ）アセンブラによって生成されたアセンブ
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リにアクセスし得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブラのクラスから生
成されたアセンブリにアクセスするように構成され得る。一例として、システムは、グリ
ーディ・アルゴリズムアセンブラまたはグラフメソッド・アセンブラから生成されたアセ
ンブリにアクセスし得る。いくつかの実施形態は、特定のアセンブリ技術に限定されない
。
【０１１１】
　次に、プロセス３００は、ブロック３０６に移行し、システムは、参照高分子（単数ま
たは複数）の１つまたは複数の所定のアセンブリにアクセスする。いくつかの実施形態で
は、参照高分子（単数または複数）の所定のアセンブリは、個々の高分子（単数または複
数）に関する真のまたは正確なアセンブリを表し得る。従って、システムは、参照高分子
（単数または複数）の所定のアセンブリを使用してトレーニングデータにラベルを付ける
ように構成され得る。一例として、システムは、ＮＣＢＩデータベースから生物のＤＮＡ
の参照ゲノムにアクセスし得る。この例では、システムは参照ゲノムを使用して、ゲノム
アセンブリ内のヌクレオチドを同定するための機械学習モデルをトレーニングするための
教師あり学習の実行の際に使用するラベルを決定し得る。別の例として、システムは、ユ
ニットプロット（ＵｎｉｔＰｒｏｔ）データベースからタンパク質の参照タンパク質配列
にアクセスし、参照タンパク質配列を使用して、タンパク質配列内のアミノ酸を同定する
ための機械学習モデルをトレーニングするための教師あり学習の実行の際に使用するラベ
ルを決定し得る。
【０１１２】
　次に、プロセス３００はブロック３０８に移行し、システムは、ブロック３０２～３０
８でアクセスされるデータを使用して機械学習モデルをトレーニングする。いくつかの実
施形態では、システムは、（１）ブロック３０２においてアクセスされたシークエンシン
グデータおよびブロック３０４においてアクセスされたアセンブリを使用して、機械学習
モデルへの入力を生成し、（２）ブロック３０６においてアクセスされた所定のアセンブ
リを使用して、生成された入力にラベルを付け、（３）ラベル付けされたトレーニングデ
ータに教師あり学習アルゴリズムを適用するように構成され得る。いくつかの実施形態で
は、システムは、シークエンシングデータを使用して１つまたは複数の特徴の値を生成す
ることによって、機械学習モデルへの入力を生成するように構成され得る。いくつかの実
施形態では、システムは、アセンブリ内の各位置に対する特徴（単数または複数）の値を
決定するように構成され得る。一例として、システムは、（１）個々のヌクレオチドに対
するカウントを決定し、各カウントは、ヌクレオチドがその位置に存在することを示すヌ
クレオチド配列の数を示し、（２）カウントを使用して特徴（単数または複数）の値を決
定することによって、位置に関する特徴の値を決定し得る。入力を生成して、入力にラベ
ルを付けるための例示的な技術は、図４Ａ～図４Ｃを参照して本明細書に記載されている
。
【０１１３】
　いくつかの実施形態では、システムは、ラベル付けされたトレーニングデータを使用し
て深層学習モデルをトレーニングするように構成され得る。いくつかの実施形態では、シ
ステムは、ラベル付けされたトレーニングデータを使用して決定木モデルをトレーニング
するように構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、ラベル付けされたトレ
ーニングデータを使用してサポートベクターマシン（ＳＶＭ：ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔ
ｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ）をトレーニングするように構成され得る。いくつかの実施形態で
は、システムは、ラベル付けされたトレーニングデータを使用してナイーブベイズ分類器
（ＮＢＣ：Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　）をトレーニングするよう
に構成され得る。
【０１１４】
　いくつかの実施形態では、システムは、確率的勾配降下法を使用することによって機械
学習モデルをトレーニングするように構成され得る。システムは、目的関数を最適化する
ために機械学習モデルのパラメータを反復的に変更して、トレーニングされた機械学習モ
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デルを取得し得る。例えば、システムは確率的勾配降下法を使用して、畳み込みネットワ
ークのフィルタおよび／またはニューラルネットワークの重みをトレーニングし得る。
【０１１５】
　いくつかの実施形態では、システムは、ラベル付けされたトレーニングデータを使用し
て教師ありトレーニングを実行するように構成され得る。いくつかの実施形態では、シス
テムは、（１）機械学習モデルに生成された入力を提供して、対応する出力を取得し、（
２）出力を使用してアセンブリ内の複数の位置に存在する生物学的ポリマーを同定し、（
２）同定された生物学的ポリマーと参照アセンブリの複数の位置において示されている生
物学的ポリマーとの間の差異に基づいて機械学習モデルをトレーニングすることによって
機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。参照アセンブリ内のある位置に
おいて示される生物学的ポリマーは、個々の入力に関するラベルであり得る。差異は、機
械学習モデルが、現在の組のパラメータで構成された場合に、ラベルを再現する際にどの
程度良好に動作するかの尺度を提供し得る。例として、機械学習モデルのパラメータは、
確率的勾配降下法および／またはモデルのトレーニングに適した他の反復最適化手法を使
用して更新され得る。一例として、システムは、決定された差異に基づいてモデルの１つ
または複数のパラメータを更新するように構成され得る。
【０１１６】
　いくつかの実施形態では、システムは、教師なしトレーニングアルゴリズムを一組のラ
ベル付けされていないトレーニングデータに適用し得る。図３Ａの実施形態は、ブロック
３０６において参照高分子の所定のアセンブリにアクセスすることを含むが、いくつかの
実施形態では、システムは、所定のアセンブリにアクセスすることなくトレーニングを実
行するように構成され得る。これらの実施形態では、システムは、教師なしトレーニング
アルゴリズムをトレーニングデータに適用して、機械学習モデルをトレーニングするよう
に構成され得る。システムは、（１）シークエンシングデータと、シークエンシングデー
タから生成されたアセンブリとを使用してモデルへの入力を生成し、（２）生成された入
力に教師なしトレーニングアルゴリズムを適用することによってモデルをトレーニングす
るように構成され得る。いくつかの実施形態では、機械学習モデルはクラスタリングモデ
ルであり得、システムは、教師なし学習アルゴリズムをトレーニングデータに適用するこ
とによって、クラスタリングモデルのクラスタを識別するように構成され得る。各クラス
タは、生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチドまたはアミノ酸）と関連付けられ得る。
一例として、システムは、トレーニングデータを使用してｋ平均クラスタリングを実行し
て、クラスタ（例えば、クラスタ重心）を識別し得る。
【０１１７】
　いくつかの実施形態では、システムは、半教師あり学習アルゴリズムをトレーニングデ
ータに適用するように構成され得る。システムは、（１）教師なし学習アルゴリズム（例
えば、クラスタリング）をトレーニングデータに適用することによって一組のラベル付け
されていないトレーニングデータにラベルを付け、（２）ラベル付けされたトレーニング
データに教師あり学習アルゴリズムを適用し得る。一例として、システムは、シークエン
シングデータから生成された入力およびシークエンシングデータから取得されたアセンブ
リにｋ平均クラスタリングを適用して、入力をクラスタリングし得る。次に、システムは
、クラスタメンバーシップに基づく分類によって各入力にラベルを付け得る。次に、シス
テムは、確率的勾配降下アルゴリズムおよび／または他の反復最適化手法をラベル付けさ
れたデータに適用することによって、機械学習モデルをトレーニングし得る。
【０１１８】
　ブロック３０８において機械学習モデルをトレーニングした後、プロセス３００は終了
する。いくつかの実施形態では、システムは、トレーニングされた機械学習モデルを格納
するように構成され得る。システムは、機械学習モデルの１つまたは複数のトレーニング
されたパラメータの値（単数または複数）を保存し得る。一例として、機械学習モデルは
、１つまたは複数のニューラルネットワークを含み得、システムは、ニューラルネットワ
ーク（単数または複数）のトレーニングされた重みの値を格納し得る。別の例として、機
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械学習モデルは畳み込みニューラルネットワークを含み、システムは畳み込みニューラル
ネットワークの１つまたは複数のトレーニングされたフィルタを格納し得る。いくつかの
実施形態では、システムは、アセンブリ（例えば、ゲノムアセンブリ、タンパク質配列、
またはそれらの一部）を生成する際に使用するためのトレーニングされた機械学習モデル
を（例えば、アセンブリシステム１０４内に）格納するように構成され得る。
【０１１９】
　いくつかの実施形態では、システムは、新たなデータを取得し、新たなトレーニングデ
ータを使用して機械学習モデルを更新するように構成され得る。いくつかの実施形態では
、システムは、新たなトレーニングデータを使用して新たな機械学習モデルをトレーニン
グすることによって機械学習モデルを更新するように構成され得る。一例として、システ
ムは、新たなトレーニングデータを使用して新たな機械学習モデルをトレーニングし得る
。いくつかの実施形態では、システムは、新たなトレーニングデータを使用して機械学習
モデルを再トレーニングして、機械学習モデルの１つまたは複数のパラメータを更新する
ことによって機械学習モデルを更新するように構成され得る。一例として、モデルによっ
て生成された出力（単数または複数）および対応する入力データは、以前に取得されたト
レーニングデータとともにトレーニングデータとして使用され得る。いくつかの実施形態
では、システムは、（例えば、図３Ｂを参照して以下に説明するプロセス３１０を実行す
ることから得られる）アミノ酸を同定するデータおよび出力を使用して、トレーニングさ
れた機械学習モデルを反復して更新するように構成され得る。一例として、システムは、
第１のトレーニングされた機械学習モデル（例えば、教師モデル）に入力データを提供し
て、１つまたは複数のアミノ酸を同定する出力を取得するように構成され得る。次に、シ
ステムは、入力データおよび対応する出力を使用して機械学習モデルを再トレーニングし
て、第２のトレーニングされた機械学習モデル（例えば、学生モデル）を取得し得る。
【０１２０】
　いくつかの実施形態では、システムは、複数のシークエンシング技術の各々に関して別
個の機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。機械学習モデルは、シーク
エンシング技術から取得したデータを使用して、個々のシークエンシング技術に関してト
レーニングされ得る。機械学習モデルは、シークエンシング技術のエラープロファイルに
関して調整され得る。いくつかの実施形態では、システムは、複数のアセンブリ技術の各
々に関して別個の機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。機械学習モデ
ルは、アセンブリ技術から取得したアセンブリを使用して、個々のアセンブリ技術に関し
てトレーニングされ得る。機械学習モデルは、アセンブリ技術のエラープロファイルに関
して調整され得る。
【０１２１】
　いくつかの実施形態では、システムは、複数のシークエンシング技術に関して使用され
る一般化された機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。一般化された機
械学習モデルは、複数のシークエンシング技術から集約されたデータを使用してトレーニ
ングされ得る。いくつかの実施形態では、システムは、複数のアセンブリ技術に関して使
用される一般化された機械学習モデルをトレーニングするように構成され得る。一般化さ
れた機械学習モデルは、複数のアセンブリ技術を使用して生成されたアセンブリを使用し
てトレーニングされ得る。
【０１２２】
　図３Ｂは、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリ（例えば、
ゲノムアセンブリ、遺伝子配列、タンパク質配列、またはそれらの一部）を生成するため
のプロセス３００から取得されたトレーニングされた機械学習モデルを使用するための例
示的なプロセス３１０を示す。プロセス３１０は、任意の適切なコンピューティングデバ
イスによって実行され得る。一例として、プロセス３１０は、図１Ａ～図１Ｃを参照して
上記のアセンブリシステム１０４によって実行され得る。
【０１２３】
　プロセス３１０は、ブロック３１２で開始し、システムは、アセンブリを生成するため
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に、シークエンシングデータに対するアセンブリアルゴリズム（例えば、ＯＬＣアセンブ
リまたはＤＢＧアセンブリ）を実行する。一例として、システムは、ＤＮＡサンプルのシ
ークエンシングから生成されたヌクレオチド配列に対してアセンブリアルゴリズムを適用
し得る。別の例として、システムは、タンパク質からのペプチドサンプルのシークエンシ
ングから生成されたアミノ酸配列にアセンブリアルゴリズムを適用し得る。システムは、
図２Ａ～図２Ｄのアセンブラ２００Ｃを参照して、上記のようなアセンブリアルゴリズム
を適用し得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリアプリケーションを含
み得る。システムは、アセンブリアプリケーションを実行することによってアセンブリを
生成するように構成され得る。アセンブリアプリケーションの例は、本明細書に記載され
ている。
【０１２４】
　ブロック３１２の周囲の破線によって示されるように、いくつかの実施形態では、シス
テムは、アセンブリアルゴリズムを実行しなくてもよい。システムは、別個のシステム（
例えば、別個のコンピューティングデバイス）によって生成されたアセンブリを取得し、
ブロック３１４～３２２のステップを実行して、取得されたアセンブリを更新し得る。
【０１２５】
　次に、プロセス３１０は、ブロック３１２に移行し、システムがシークエンシングデー
タおよびアセンブリにアクセスする。いくつかの実施形態では、システムは、（例えば、
ブロック３１２において）システムによって生成されたアセンブリにアクセスするように
構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、別個のシステムによって生成され
たアセンブリにアクセスするように構成され得る。一例として、システムは、システムと
は別のコンピューティングデバイス上で実行されるソフトウェアアプリケーションによっ
て生成されたアセンブリを受信し得る。いくつかの実施形態では、システムは、プロセス
３００でトレーニングされた機械学習モデルが更新するのに（例えば、エラーを修正する
のに）最適化されたターゲットアセンブリ技術（例えば、アルゴリズムおよび／またはソ
フトウェアアプリケーション）から生成されたシークエンシングデータにアクセスするよ
うに構成され得る。例として、機械学習モデルは、カヌ（Ｃａｎｕ）アセンブリアプリケ
ーションから生成されたアセンブリでトレーニングされ、システムは、カヌアセンブリア
プリケーションによって生成されたアセンブリにアクセスし得る。
【０１２６】
　いくつかの実施形態では、システムは、アクセスされたアセンブリを生成するために使
用された生物学的ポリマー配列を含むシークエンシングデータにアクセスするように構成
され得る。一例として、アクセスされるシークエンシングデータは、ゲノムアセンブリま
たは遺伝子配列を生成するためにアセンブリアルゴリズムが適用されたヌクレオチド配列
を含み得る。別の例として、アクセスされるシークエンシングデータは、タンパク質配列
を生成するためにアセンブリアルゴリズムが適用されたアミノ酸配列を含み得る。いくつ
かの実施形態では、システムは、プロセス３００でトレーニングされた機械学習モデルが
更新するのに最適化されたターゲットシークエンシング技術から生成されたシークエンシ
ングデータにアクセスするように構成され得る。例として、機械学習モデルは、第三世代
シークエンシングから生成されたシークエンシングデータでトレーニングされ得、システ
ムは、第三世代シークエンシングから生成されたシークエンシングデータにアクセスし得
る。
【０１２７】
　次に、プロセス３１０は、ブロック３１６に移行し、システムは、シークエンシングデ
ータおよびアセンブリを使用して、機械学習モデルに提供される入力を生成する。いくつ
かの実施形態では、システムは、アセンブリ内の個々の位置に関する入力を生成するよう
に構成され得る。システムは、（１）シークエンシングデータからの配列をアセンブリ内
の一組の位置に整列させ、（２）整列された配列の生物学的ポリマーを、アセンブリ内の
位置に示される生物学的ポリマーと比較して、１つまたは複数の特徴の値を決定すること
によって、アセンブリ内の一組の位置に関する入力を生成するように構成し得る。いくつ
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かの実施形態では、システムは、アセンブリ内の一組の位置における生物学的ポリマーを
示すシークエンシングデータからの配列を同定することによって、アセンブリ内の一組の
位置に配列を整列させるように構成され得る。一例として、アセンブリは、１から１０，
０００のインデックスが付けられた位置を含み得、システムは、ヌクレオチド配列「ＴＡ
ＧＧＴＣ」、「ＴＡＧＴＴＣ」、「ＴＡＧＧＣＣ」、「ＴＡＧＧＴＣ」が各々、アセンブ
リの５～１０にインデックスが付けられた位置に整列することを決定し得る。この例では
、システムは、各ヌクレオチド配列を、アセンブリ内の５～１０にインデックスが付けら
れた位置において示された生物学的ポリマーと比較して、特徴（単数または複数）の値を
決定し得る。特徴の例、および特徴の値の生成は、図４Ａ～図４Ｃを参照して説明されて
いる。
【０１２８】
　いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリ内の個々の位置に関する入力を生成
するように構成され得る。システムは、機械学習モデルへの入力として提供する位置に関
する入力を生成して、アセンブリ内の位置に存在する生物学的ポリマー（例えば、ヌクレ
オチド、アミノ酸）を同定するために使用され得る出力を取得するように構成され得る。
いくつかの実施形態では、システムは、その位置における生物学的ポリマーの表示、およ
びその位置の近傍にある１つまたは複数の他の位置における生物学的ポリマーの表示に基
づいて、アセンブリ内のある位置に関する入力を生成するように構成され得る。入力は、
モデルが対応する出力を生成するために使用するアセンブリ内の位置の周囲のコンテキス
ト情報を機械学習モデルに提供し得る。システムは、その位置およびその位置の近傍の他
の位置（単数または複数）における特徴（単数または複数）の値を決定することによって
、その位置の近傍の位置における生物学的ポリマーの表示に基づいて、ある位置に関する
入力を生成するように構成され得る。一例として、システムは、（１）位置を選択し、（
２）選択された位置を中心とする近傍の位置を特定し、（３）選択された位置および近傍
の位置の各々における特徴（単数または複数）の値である入力を生成し得る。
【０１２９】
　いくつかの実施形態では、システムは、設定された近傍のサイズを使用するように構成
され得る。本明細書において近傍のサイズの例が説明される。いくつかの実施形態では、
システムによって使用される近傍の位置の数は、設定可能なパラメータであり得る。例え
ば、システムは、使用する近傍のサイズを指定するユーザ入力（例えば、ソフトウェアア
プリケーションにおける）を受信し得る。いくつかの実施形態では、システムは、近傍の
サイズを決定するように構成され得る。一例として、システムは、シークエンシングデー
タが生成されたシークエンシング技術および／またはアセンブリが生成されたアセンブリ
技術に基づいて近傍のサイズを決定し得る。
【０１３０】
　いくつかの実施形態では、システムは、（１）アセンブリ内の位置を選択し、（２）選
択された位置に関する個々の入力を生成することによって機械学習モデルに提供される入
力を生成するように構成され得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリが
アセンブリ内の位置において生物学的ポリマーを不正確に示す尤度を決定し、決定された
尤度を使用して入力を生成する位置を選択することによって、アセンブリ内の位置を選択
するように構成され得る。一例として、システムは、アセンブリが位置において生物学的
ポリマーを不正確に示す尤度が閾値尤度を超えるかどうかを決定し、尤度が閾値尤度を超
える場合、その位置に関する入力を生成し得る。いくつかの実施形態では、システムは、
生物学的ポリマーがその位置に存在することを示す整列された配列の数に基づいて、位置
が生物学的ポリマーを不正確に示す尤度を決定するように構成され得る。システムは、生
物学的ポリマーがその位置にあることを示す配列の数と配列の総数との間の差異である尤
度を決定し得る。一例として、アセンブリは、一組の９個のヌクレオチド配列のからのコ
ンセンサスに基づいて、アセンブリ内のある位置においてチミンを示し得、このとき、４
個のヌクレオチド配列は、チミンがその位置に存在することを示し、２個のヌクレオチド
配列は、グアニンがその位置に存在することを示し、３個のヌクレオチド配列は、アデニ
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ンがその位置に存在することを示す。この例では、システムは、アセンブリが、アセンブ
リ内の位置にある生物学的ポリマーを、チミンを示すヌクレオチド配列の数（４）とヌク
レオチド配列の総数（９）との間に差異があると不正確に示す尤度を決定して、５の値を
取得し得る。システムは、５が閾値の差異（例えば、１、２、３、４）より大きいと判定
し、その結果、位置に関する入力を生成し得る。
【０１３１】
　いくつかの実施形態では、システムは、１、２、３、４、５、６、７、８、９、または
１０の閾値の差異を使用するように構成され得る。いくつかの実施形態は、特定の閾値の
差異に限定されない。いくつかの実施形態では、閾値の差異は、設定可能なパラメータで
あり得る。システムによって使用される閾値尤度は、システムがモデルに提供される入力
を生成する位置の数に影響を与え得る。一例として、システムは、ソフトウェアアプリケ
ーションへのユーザ入力として閾値の値を受信し得る。いくつかの実施形態では、システ
ムは、設定された閾値尤度を使用し得る。一例として、閾値尤度の値がエンコードされ得
る。いくつかの実施形態では、システムは、閾値尤度を自動的に決定するように構成され
得る。一例として、システムは、アセンブリが生成されたアセンブリ技術および／または
シークエンシングデータが生成されたシークエンシング技術に基づいて閾値尤度を決定し
得る。
【０１３２】
　いくつかの実施形態では、システムは、位置に関する入力を２次元行列として生成する
ように構成され得る。いくつかの実施形態では、マトリクスの各行／列は、アセンブリ内
の個々の位置において決定された特徴（単数または複数）の値を指定し得る。いくつかの
実施形態では、システムは、画像として入力を生成するように構成され得、画像のピクセ
ルは、特徴（単数または複数）の値を保持する。一例として、画像の各行／列は、アセン
ブリ内の個々の位置において決定された特徴（単数または複数）の値を指定し得る。
【０１３３】
　次に、プロセス３１０は、ブロック３１８に移行し、システムは、対応する出力を取得
するためにブロック３１６で生成された入力を機械学習モデルに提供する。いくつかの実
施形態では、システムは、機械学習モデルへの別個の入力として、アセンブリ内の個々の
位置に対して生成された入力を提供するように構成され得る。一例として、システムは、
ターゲット位置に対応する出力を取得するために、機械学習モデルへの入力として、ター
ゲット位置およびその位置の近傍の位置において決定された一組の特徴値を提供し得る。
いくつかの実施形態では、システムは、（例えば、図２Ｃ～図２Ｄを参照して上で説明し
たように）複数の位置に対して並列に生成された入力を提供するように構成され得る。一
例として、システムは、（１）第１の位置に対して生成された第１の入力をモデルに提供
し、（２）第１の入力に対応する第１の出力を取得する前に、第２の位置に対して生成さ
れた第２の入力をモデルに提供し得る。いくつかの実施形態では、システムは、複数の位
置に対して生成された入力を順次提供するように構成され得る。例えば、システムは、（
１）対応する第１の出力を取得するために、第１の位置に対して生成された第１の入力を
モデルに提供し、（２）第１の出力を取得した後、対応する第２の出力を取得するために
、第２の位置に対する第２の入力を提供し得る。
【０１３４】
　いくつかの実施形態では、機械学習モデルに提供される入力に対応する出力は、アセン
ブリ内の複数の位置の各々に関して、１つまたは複数の生物学的ポリマーの各々がその位
置に存在する尤度を示し得る。一例として、出力は、ゲノムアセンブリ内の複数の位置の
各々に関して、１つまたは複数のヌクレオチド（例えば、アデニン、グアニン、チミン、
シトシン）の各々がその位置に存在する尤度（例えば、確率）を示し得る。別の例として
、出力は、タンパク質配列内の複数の位置の各々に関して、１つまたは複数のアミノ酸の
各々がその位置に存在する尤度を示し得る。いくつかの実施形態では、出力は、アセンブ
リ内のある位置に生物学的ポリマーが存在しない尤度を示し得る。一例として、システム
は、「－」文字がアセンブリ内の位置における尤度を示し得る。
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【０１３５】
　いくつかの実施形態では、モデルは、アセンブリ内の個々の位置に対応する出力を提供
し得る。システムは、アセンブリ内のターゲット位置に対して生成された入力を提供し、
ターゲット位置に存在する１つまたは複数の生物学的ポリマーの各々の尤度を示す対応す
る出力を取得し得る。一例として、システムは、ゲノムアセンブリ内の位置に対して生成
された入力を提供し、一組の４つの可能性のあるヌクレオチド（例えば、アデニン、グア
ニン、チミン、シトシン）の各々がその位置に存在する尤度を示す対応する出力を取得し
得る。例えば、尤度は、その位置に存在する各ヌクレオチドの確率値であり得る。
【０１３６】
　次に、プロセス３１０は、ブロック３２０に移行し、システムは、モデルから取得され
た出力を使用して、アセンブリ内の位置における生物学的ポリマーを同定する。いくつか
の実施形態では、システムは、モデルに提供された対応する入力に応答してその位置に対
して取得された出力を使用して、位置の各々に関して、その位置に存在する生物学的ポリ
マーを特定することによって、アセンブリ内の位置における生物学的ポリマーを特定する
ように構成され得る。モデルからの出力は、個々の位置に対応する複数組の出力値を含み
得る。各組の出力値は、１つまたは複数の生物学的ポリマーの各々がアセンブリ内の個々
の位置に存在する尤度を指定し得る。システムは、個々の位置においてその位置に存在す
る尤度が最も高い生物学的ポリマーである生物学的ポリマーを同定し得る。例として、ア
センブリ内の第１の位置に関する一組の出力値は、アデニン（Ａ）０．１、シトシン（Ｃ
）０．６、グアニン（Ｇ）０．１、チミン（Ｔ）０．１５、およびブランク（－）０．０
５の組のその位置に関する尤度を示し得る。この例では、システムは、アセンブリ内の位
置にあるシトシン（Ｃ）を同定し得る。いくつかの実施形態では、位置に関して生成され
た入力に対応するモデルからの出力は、その位置において生物学的ポリマーを指定する分
類であり得る。一例として、モデルからの出力は、アデニン（Ａ）、シトシン（Ｃ）、グ
アニン（Ｇ）、チミン（Ｔ）、またはブランク（－）の分類であり得る。
【０１３７】
　次に、プロセス３１０はブロック３２２に移行し、システムは、アセンブリを更新して
、更新されたアセンブリを取得する。システムは、ブロック３２０において同定された生
物学的ポリマーに基づいてアセンブリを更新するように構成され得る。いくつかの実施形
態では、システムは、アセンブリ内の位置における生物学的ポリマーの表示を更新するこ
とによってアセンブリを更新するように構成され得る。いくつかの例では、ブロック３２
０において位置に存在すると同定された生物学的ポリマーは、アセンブリ内の生物学的ポ
リマーの表示とは異なり得る。これらの例では、システムは、アセンブリ内の位置におけ
る生物学的ポリマーの表示を変更し得る。一例として、システムは、（１）モデルの出力
を使用して、アデニン「Ａ」の表示を有するアセンブリ内の第１の位置にチミン「Ｔ」が
存在することを同定し、（２）アデニン「Ａ」の以前の表示からチミン「Ｔ」を表示する
ようにアセンブリ内の第１の位置を変更し得る。いくつかの例では、ある位置に存在する
と同定された生物学的ポリマーは、アセンブリ内のその位置における生物学的ポリマーの
表示と同じであり得る。これらの例では、システムは、アセンブリ内のその位置における
生物学的ポリマーの表示を変更しない。一例として、システムは、（１）モデルの出力を
使用して、チミン「Ｔ」の表示を有するアセンブリ内の第１の位置においてチミン「Ｔ」
が存在していることを同定し、（２）第１の位置の表示を変更せずに維持し得る。
【０１３８】
　いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリ内の複数の位置を並列に更新するよ
うに構成され得る。一例として、システムは、（１）アセンブリ内の第１の位置の更新を
開始し、（２）第１の位置における更新を完了する前に、アセンブリの第２の位置の更新
を開始し得る。いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリ内の位置を順次更新す
るように構成され得る。一例として、システムは、（１）アセンブリの第１の位置を更新
し、（２）アセンブリの第１の位置における更新を完了した後、アセンブリの第２の位置
を更新する。



(43) JP 2021-523479 A 2021.9.2

10

20

30

40

50

【０１３９】
　いくつかの実施形態では、ブロック３２２においてアセンブリを更新して第１の更新さ
れたアセンブリを取得した後、プロセス３１０は、ブロック３２２からブロック３１６へ
の破線によって示されるように、ブロック３１６に戻ってもよい。いくつかの実施形態で
は、システムは、第１の更新されたアセンブリおよびシークエンシングデータを使用して
機械学習モデルへの入力を生成するように構成され得る。一例として、システムは、シー
クエンシングデータの一組のヌクレオチド配列および第１の更新されたアセンブリを使用
して、モデルへの入力を生成し得る。システムは、ヌクレオチド配列を第１の更新された
アセンブリの個々の位置に整列させて、上記のように機械学習モデルへの入力を生成し得
る。次に、システムは、ブロック３１６から３２２における動作を実行して、第２の更新
されたアセンブリを取得し得る。いくつかの実施形態では、アセンブリシステムは、条件
が満たされるまで反復を実行するように構成され得る。
【０１４０】
　いくつかの実施形態では、システムは、閾値の反復回数が実行されたとシステムが判定
するまで、更新の反復を実行するように構成され得る。いくつかの実施形態では、反復の
閾値回数は、ユーザ入力（例えば、ソフトウェアコマンド、またはハードコードされた値
）によって設定され得る。いくつかの実施形態では、システムは、反復の閾値回数を決定
するように構成され得る。一例として、システムは、初期アセンブリを取得するために使
用されたアセンブリ技術のタイプに基づいて、更新の反復の閾値回数を決定し得る。いく
つかの実施形態では、システムは、アセンブリが収束したことをシステムが検出するまで
更新の反復を実行するように構成され得る。一例として、アセンブリシステムは、（１）
最新の反復から取得された現在のアセンブリと前のアセンブリとの間の差異の数を決定し
、（２）差異の数が差異の閾値数または差異のパーセンテージよりも少ない場合、更新の
反復の実行を停止するように決定し得る。
【０１４１】
　いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリへの単一の更新を実行するように構
成され得、プロセス３１０は、アセンブリへの単一の更新を実行した後、ブロック３２２
において終了し得る。更新されたアセンブリは、システムによって出力アセンブリとして
出力され得る。一例として、システムは、出力アセンブリがブロック３１４においてアク
セスされる初期アセンブリよりも正確であるように、アセンブリ内のエラーが修正された
ゲノムアセンブリを出力し得る。別の例として、システムは、出力タンパク質配列がブロ
ック３１４においてアクセスされる初期タンパク質配列よりも正確であるように、エラー
が修正されたタンパク質配列を出力し得る。
【０１４２】
　いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリの第１の部分に対して第１の数の更
新の反復を実行し、アセンブリの第２の部分に対して第２の数の更新の反復を実行するよ
うに構成され得る。例として、システムは、（例えば、ブロック３１６～３２２で動作の
複数の反復を実行することによって）ゲノムアセンブリの１～１００のインデックスが付
けられた位置を複数回更新し、（例えば、ブロック３１６～３２２で動作を１回実行する
ことによって）ゲノムアセンブリの１０１～２００のインデックスが付けられた位置を１
回更新する。システムは、生物学的ポリマーを不正確に示し得る一部内の位置の数に基づ
いて、複数回更新するためのアセンブリの一部を決定するように構成され得る。一例とし
て、システムは、（１）ウィンドウ位置（例えば、２５個、５０個、７５個、１００個、
または１０００個の位置）内で閾値の尤度を超える不正確な生物学的ポリマーの表示の尤
度を有する位置の数を決定し、（２）数が位置の閾値数を超えたときに、ウィンドウ位置
に対して更新サイクルを実行することを決定し得る。
【０１４３】
　図４Ａ～図４Ｃは、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、機械学習モデ
ルに提供される入力を生成する例を示す。
　図４Ａは、ヌクレオチド配列４０１（図４Ａにおいて「パイルアップ」とラベル付けさ
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れている）、ヌクレオチド配列４０１から生成された生物学的ポリマーのアセンブリ４０
２、およびアセンブリ内の個々の位置に関する生物学的ポリマーのラベル４０４を含むア
レイ４００を示す。一例として、図４Ａに示されるデータは、機械学習モデルをトレーニ
ングするためのプロセス３００を実行することから取得されたトレーニングデータであり
得、（１）シークエンシングデータ４０１およびアセンブリ４０２は、ブロック３０２お
よび３０４において取得され、（２）ラベル４０４は、ブロック３０６において取得され
る。別の例として、シークエンシングデータ４０１およびアセンブリ４０２は、トレーニ
ングされた機械学習モデルを使用してアセンブリを生成するために、プロセス３１０のブ
ロック３１２および／または３１４において取得され得る。
【０１４４】
　図４Ａの実施形態に示されるように、シークエンシングデータ４０１は、ＤＮＡをシー
クエンシングすることから生成されたヌクレオチド配列を含む。シークエンシングデータ
４０１の各行はヌクレオチド配列である。図４Ａの例に示すように、ヌクレオチド配列は
英数字の配列として表され、「Ａ」はアデニンを表し、「Ｃ」はシトシンを表し、「Ｇ」
はグアニンを表し、「Ｔ」はチミンを表し、「－」はその位置にヌクレオチドは存在しな
いことを表す。いくつかの実施形態は、個々のヌクレオチドまたはその欠如を表すための
特定の組の英数字に限定されないことから、本明細書に記載の例示的な英数字は、例示の
目的のためである。
【０１４５】
　図４Ａの実施形態では、アセンブリ４０２は、ヌクレオチド配列４０１から生成される
。いくつかの実施形態では、アセンブリ４０２は、シークエンシングデータ４０１にアセ
ンブリアルゴリズム（例えば、ＯＬＣアセンブリ）を適用することにより取得され得る。
図４Ａの実施形態では、アセンブリ４０２は、ヌクレオチド配列のコンセンサスを取るこ
とにより取得される。コンセンサスは、アセンブリ４０２内の各位置に関するヌクレオチ
ド配列の多数決によって決定され、システムは、その位置に最大数のヌクレオチド配列に
よって示される生物学的ポリマーを同定する。システムは、複数のヌクレオチドの各々に
関して、（１）（例えば、ヌクレオチドがその位置に存在することを示すことによって）
ヌクレオチドを選出するヌクレオチド配列の数を決定し、（２）その位置において示され
る選出数が最も多いヌクレオチドを同定するように構成され得る。例として、強調表示さ
れた列４０６の位置に関して、（１）４個の配列はアデニンを示し、３個の配列はシトシ
ンを示し、２個の配列はグアニンを示し、（２）アセンブリ４０２内の位置はアデニンを
示す。別の例として、アセンブリ４０２の第１の位置に関して、全てのヌクレオチド配列
はシトシンを示し、従って、アセンブリ４０２は、第１の位置においてシトシンを示す。
【０１４６】
　図４Ａの実施形態では、ラベル４０４は、アセンブリ４０２内の位置に対する所望の生
物学的ポリマーを示し得る。いくつかの実施形態において、システムは、参照ゲノムから
ラベルを決定するように構成され得る。例えば、システムは、生物からのＤＮＡサンプル
をシークエンシングすることによりヌクレオチド配列を取得し、ヌクレオチド配列へのア
センブリアルゴリズムの適用によりアセンブリ４０２を取得し、生物の既知の参照ゲノム
から（例えば、ＮＣＢＩデータベースから）ラベル４０４を取得し得る。ラベル４０４は
、教師ありトレーニングのために使用され、かつ／または生成されたアセンブリの精度を
決定するために使用される各位置に関する真のまたは正確な生物学的ポリマーの表示を表
し得る。
【０１４７】
　図４Ｂは、図４Ａに示されるデータ４００から決定された値のアレイ４１０を示す。ア
レイ４１０は、アセンブリ４０２内の列４０６の位置に関する機械学習モデルへの入力の
生成の際の中間ステップを示す。アレイ４１０は、図４Ａのヌクレオチド配列を表す「パ
イルアップ」とラベル付けされた一組の行を含む。アセンブリ内の各位置に関して、シス
テムは、複数のヌクレオチドの各々のカウントを決定する。カウントは、ヌクレオチドが
アセンブリ内の位置にあることを示すヌクレオチド配列の数を示す。アレイ４１０の「パ



(45) JP 2021-523479 A 2021.9.2

10

20

30

40

50

イルアップ」セクションの各エントリは、ヌクレオチドに関するカウントを保持する。例
として、図４Ｂにおける列４１２のカウントは、アデニンが４、シトシンが３、グアニン
が２、チミンが０、ヌクレオチド無しが０である。別の例として、アレイ４１０の第１の
列のカウントは、アデニンが０、シトシンが９、グアニンが０、チミンが０、ヌクレオチ
ド無しが０である。
【０１４８】
　アレイ４１０はさらに、図４Ｂのアセンブリ４０２を表す、図４Ｂにおいて「アセンブ
リ」とラベル付けされた一組の行を含む。アセンブリ４０２内の各位置に関して、アレイ
４１０は、その位置に示されたヌクレオチドから決定された列の値を含む。各位置に関し
て、システムは、複数のヌクレオチドの各々に参照値を割り当て得、参照値は、ヌクレオ
チドがアセンブリ内の位置において示されているかどうかを示す。一例として、図４Ｂの
４１２とラベル付けされた列において、アセンブリセクションは、（１）アデニンはアセ
ンブリ４０２内の対応する位置に示されているヌクレオチドであるため、アデニンに対す
る９の値を有し、（２）他のヌクレオチドの各々はアセンブリ４０２内の対応する位置に
示されていないため、他のヌクレオチドの各々に対する０の値を有する。別の例として、
アレイ４１０の第１の列において、アセンブリセクションは、（１）シトシンはアセンブ
リ４０２内の対応する位置に示されているヌクレオチドであるため、シトシンに対する９
の値を有し、（２）他のヌクレオチドの各々はアセンブリ４０２内の対応する位置に示さ
れていないため、他のヌクレオチドの各々に対する０の値を有する。図４Ｂの例に示され
るように、いくつかの実施形態では、ヌクレオチドがアセンブリ位置に示されるときにア
センブリ位置においてヌクレオチドに割り当てられる参照値は、整列されたヌクレオチド
配列の数に等しい（例えば、図４Ａの例では９）。
【０１４９】
　図４Ｃは、図４Ｂのアレイ４１０の値を使用して生成された特徴値のアレイ４２０を示
す。いくつかの実施形態では、アレイ４２０は、対応する出力を得るために機械学習モデ
ルへの入力として提供され得る。図４Ｃの例では、アレイ４２０は、列４２２に対応する
アセンブリ内の位置に関してモデルに提供される入力である。アレイ４２０は、列４２２
に対応するターゲット位置において決定された特徴の値、およびターゲット位置の近傍に
おける２４個の位置に関して決定された特徴の値を含む。アレイ４２０は、ターゲット位
置の左側にある１２個の位置、およびターゲット位置の右側にある１２個の位置に関する
特徴の値を含む。
【０１５０】
　アレイ４２０のパイルアップセクションにおいて、各列は、複数のヌクレオチドの各々
に関するエラー値を指定する。列におけるヌクレオチドに関するエラー値は、（１）ヌク
レオチドが列に対応するアセンブリ４０２内の位置にあることを示すヌクレオチド配列の
数と、（２）アレイ４２０のアセンブリセクション内のヌクレオチドに割り当てられた参
照値との間の差異を示す。例として、図４Ｃの列４２２に関して、値は、（１）アデニン
が４－９＝－５であり、（２）シトシンが３－０＝３であり、（３）グアニンが２－０＝
２であり、（４）チミンが０－０＝０であり、（５）ブランクが０－０＝０であるとして
決定される。アレイ４２０のアセンブリセクションは、図４Ｂのアレイ４１０のアセンブ
リセクションと同じであり得る。
【０１５１】
　いくつかの実施形態では、アレイ４２０内のパイルアップの値は、アセンブリ４０２が
ある位置においてヌクレオチドを不正確に同定する尤度を示し得る。システムは、値を使
用して機械学習モデルへの入力を生成する位置を選択し得る。図４Ｃに示すように、パイ
ルアップの非ゼロの値が強調表示されている。いくつかの実施形態では、システムは、あ
る位置におけるパイルアップ値が閾値を超えたときに、その位置に関して機械学習モデル
に提供される入力を生成することを決定するように構成され得る。例えば、システムは、
アデニンに関して決定された５の差異が４の閾値の差異を超えると決定することによって
、列４２２に対応するアセンブリ４０２内の位置に関する入力を生成することを決定し得
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る。閾値の差異の例は本明細書において説明されている。
【０１５２】
　いくつかの実施形態では、アレイ４２０は、アセンブリ内の位置（例えば、列４２２に
対応する位置）を更新するための機械学習モデルへの入力として提供され得る。システム
は、機械学習モデルから取得した対応する出力を使用して、アセンブリ内の位置に存在す
るヌクレオチドを同定し、それに応じてアセンブリを更新し得る。いくつかの実施形態で
は、アレイ４２０は、モデルのトレーニングの一部として機械学習モデルに提供される複
数の入力のうちの１つであり得る。システムは、機械学習モデルおよびラベル４０４から
取得された対応する出力を使用して、機械学習モデルの１つまたは複数のパラメータへの
調整を決定し得る。一例として、機械学習モデルはニューラルネットワークであり得、シ
ステムは、機械学習モデルの出力から同定されたヌクレオチドとラベルとの間の差異を使
用して、ニューラルネットワークの重みに対する１つまたは複数の調整を決定し得る。
【０１５３】
　図４Ａの例示的な実施形態は、核酸に関連するデータを示しているが、いくつかの実施
形態では、データは、タンパク質に関連し得る。例えば、配列４０１はアミノ酸配列であ
り得、アセンブリ４０２はタンパク質配列であり得、ラベル４０４はタンパク質配列中の
各位置に関する参照アミノ酸であり得る。システムは、アミノ酸配列、タンパク質配列、
および／またはラベルに基づいて、図４Ｂ～図４Ｃに示される値を決定し得る。
【０１５４】
　図５は、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリを更新するプ
ロセスを示す。図５は、更新されたアセンブリ５０８を生成するために機械学習モデル５
０２に提供されるアセンブリデータ５００からの入力の生成を示す。アセンブリデータ５
００は、例えば、図４Ｃを参照して上記で説明したデータの形式であり得る。図示された
更新のプロセスは、図１Ａ～図１Ｃを参照して上記で説明されたアセンブリシステム１０
４によって実行され得る。
【０１５５】
　図５の実施形態に示されるように、システムは、更新されるべきアセンブリ内の位置５
０４Ａおよび５０６Ａを選択する。一例として、システムは、（１）アセンブリがアセン
ブリ内の位置において生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチド、アミノ酸）を不正確に
示す尤度を決定し、（２）位置５０４Ａ、５０６Ａにおける尤度が各々位置５０４Ａ、５
０６Ａを選択するための閾値尤度を超えると決定することによって位置５０４Ａ、５０６
Ａを選択し得る。システムが位置５０４Ａ、５０６Ａを選択すると、システムは、機械学
習モデル５０２に提供される対応する入力を生成することを決定し得る。
【０１５６】
　図５の実施形態に示されるように、システムは、位置５０４Ａに対応する第１の入力５
０４Ｂと、位置５０６Ａに対応する第２の入力５０６Ｂとを生成する。システムは、図４
Ａ～図４Ｃを参照して上記のように入力５０４Ｂ、５０６Ｂの各々を生成し得る。例えば
、システムは、（１）その位置を中心とする位置の近傍を選択し、（２）近傍の位置の各
々において１つまたは複数の特徴の値を決定し、（３）特徴（単数または複数）の値を位
置に関する入力として使用することによって、入力５０４Ｂ、５０６Ｂの各々を生成し得
る。いくつかの実施形態では、システムは、特徴（単数または複数）の値をデータ構造に
格納するように構成され得る。一例として、システムは、図４Ｃに示されるように、値を
２次元アレイまたは画像内に格納し得る。
【０１５７】
　図５の実施形態に示されるように、システムは、対応する出力を得るために、生成され
た入力５０４Ｂ、５０６Ｂの各々を機械学習モデル５０２への入力として提供する。出力
５０４Ｃは、位置５０４Ａに対して生成された入力５０４Ｂに対応し、出力５０６Ｃは、
位置５０６Ａから生成された入力５０６Ｂに対応する。いくつかの実施形態では、システ
ムは、入力５０４Ｂ、５０６Ｂを機械学習モデル５０２に順次提供するように構成され得
る。一例として、システムは、（１）入力５０４Ｂを機械学習モデル５０２に提供して、
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対応する出力５０４Ｃを取得し、（２）出力５０４Ｃを取得した後、入力５０６Ｂを機械
学習モデル５０２に提供して、対応する出力５０６Ｃを取得する。いくつかの実施形態で
は、システムは、入力５０４Ｂ、５０６Ｂを機械学習モデル５０２に並列に提供するよう
に構成され得る。一例として、システムは、（１）入力５０４Ｂを機械学習モデル５０２
に提供し、（２）入力５０４Ｂに対応する出力５０４Ｃを取得する前に、入力５０６Ｂを
機械学習モデル５０２に提供する。
【０１５８】
　図５の実施形態に示されるように、出力５０４Ｃ、５０６Ｃの各々は、１つまたは複数
のヌクレオチドの各々がアセンブリ内の位置に存在する尤度を示す。図５の実施形態では
、尤度は確率である。例として、出力５０４Ｃは、（１）４個の異なるヌクレオチドの各
々に関して、ヌクレオチドが位置５０４Ａに存在する確率と、（２）位置５０４Ａにおい
てヌクレオチドが存在しない確率（「－」文字によって表される）とを指定する。出力５
０４Ｃにおいて、アデニンは０．２の確率を有し、シトシンは０．５の確率を有し、グア
ニンは０．１の確率を有し、チミンは０．１の確率を有し、ヌクレオチドが位置５０４Ａ
において存在しない確率は０．１である。別の例として、出力５０６Ｃは、（１）４個の
異なるヌクレオチドの各々に関して、ヌクレオチドが位置５０６Ａに存在する確率と、（
２）位置５０６Ａにおいてヌクレオチドが存在しない確率（「－」文字によって表される
）とを指定する。この例では、アデニンは０．６の確率を有し、シトシンは０．１の確率
を有し、グアニンは０．２の確率を有し、チミンは０．０５の確率を有し、ヌクレオチド
が位置５０４Ａにおいて存在しない確率は０．０５である。
【０１５９】
　図５の実施形態に示されるように、システムは、機械学習モデル５０２から取得された
出力を使用して、アセンブリ内の位置を更新して、更新されたアセンブリ５０８を取得す
る。いくつかの実施形態では、システムは、（１）機械学習モデルから取得した出力を使
用して、位置において存在するヌクレオチドを同定し、（２）同定されたヌクレオチドを
示すようにアセンブリ内の位置を更新して、更新されたアセンブリ５０８を取得すること
によってアセンブリを更新するように構成され得る。図５の例に示すように、システムは
、（１）出力５０４Ｃを使用して、シトシンがその位置に存在する尤度が最も高いと判定
し、（２）その位置においてシトシン「Ｃ」を示すように、更新されたアセンブリ５０８
内の対応する位置５０８Ａを設定することによって、初期アセンブリの位置５０４Ａを更
新する。別の例として、システムは、（１）出力５０６Ｃを使用して、アデニンがその位
置に存在する尤度が最も高いと判定し、（２）アデニン「Ａ」を示すように、更新された
アセンブリ５０８内の対応する位置５０８Ｂを設定することによって、初期アセンブリの
位置５０６Ａを更新する。いくつかの例では、システムは、（１）機械学習モデル５０２
から取得した出力を使用して、ある位置において同定されたヌクレオチドが、その位置に
おいて既に示されていることを決定し、（２）更新されたアセンブリ５０８において位置
における表示を変更せずに維持し得る。
【０１６０】
　更新されたアセンブリ５０８は、初期アセンブリとは別に示されているが、いくつかの
実施形態では、更新されたアセンブリ５０８は、初期アセンブリの更新されたバージョン
であり得る。例えば、システムは、初期アセンブリをメモリに格納し、メモリ内の初期ア
センブリの値を更新して、更新されたアセンブリ５０８を取得し得る。いくつかの実施形
態では、システムは、更新されたアセンブリ５０８を、初期アセンブリとは別個のアセン
ブリとして生成し得る。例えば、システムは、初期アセンブリを第１のメモリ位置に格納
し、更新されたアセンブリ５０８を別個のアセンブリとして第２のメモリ位置に格納し得
る。
【０１６１】
　いくつかの実施形態では、システムは、初期アセンブリ内の複数の位置において更新を
順次実行するように構成され得る。一例として、システムは、（１）出力５０４Ｃを使用
して、更新されたアセンブリ５０８内の位置５０８Ａを更新し、（２）位置５０８Ａにお
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ける更新を完了した後、出力５０６Ｃを使用して、更新されたアセンブリ５０８内の位置
５０８Ｂを更新する。いくつかの実施形態では、システムは、初期アセンブリ内の複数の
位置において並列に更新を実行するように構成され得る。一例として、システムは、（１
）出力５０４Ｃを使用して位置５０８Ａの更新を開始し、（２）位置５０８Ａにおける更
新を完了する前に、出力５０６Ｃを使用して位置５０８Ｂの更新を開始する。
【０１６２】
　いくつかの実施形態では、システムは、アセンブリ内の個々の位置に関する入力を生成
し、機械学習モデル５０２に入力を提供し、機械学習モデルからの出力を使用してアセン
ブリ内の複数の位置を並列に更新するプロセスを実行するように構成され得る。一例とし
て、システムは、（１）初期アセンブリの位置５０４Ａに関する入力の生成を開始し、（
２）位置５０４Ａにおける位置に対する更新を完了する前に、初期アセンブリの位置５０
６Ａに関する入力の生成を開始し得る。アセンブリの更新を並列化することにより、シス
テムは、（例えば、必要な時間が短縮されることによって）アセンブリを生成するプロセ
スをより効率的にする。システムは、複数のプロセッサを使用し、かつ／または複数のア
プリケーションスレッドを使用することにより、プロセスを並列化し得る。
【０１６３】
　図５の実施形態は、ゲノムアセンブリの一部を更新することを示しているが、いくつか
の実施形態は、タンパク質配列またはその一部を更新するために、図示されたプロセスを
実施し得る。例えば、初期アセンブリはタンパク質配列であり得る。次に、システムは、
タンパク質配列内の位置に関する入力を生成して、機械学習モデル５０２に提供し得る。
システムは、複数のアミノ酸の各々が位置において存在する尤度（例えば、確率）を示す
出力を取得し得る。次に、システムは、初期タンパク質配列を更新して、更新されたタン
パク質配列を取得し得る。
【０１６４】
　図６は、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による、アセンブリを生成するた
めの例示的な畳み込みニューラルネットワークモデル６００を示す。いくつかの実施形態
では、畳み込みニューラルネットワークモデル６００は、図３Ａを参照して上記のプロセ
ス３００を実行することによってトレーニングされ得る。いくつかの実施形態では、プロ
セス３００から取得されたトレーニングされた畳み込みニューラルネットワークモデル６
００を使用して、図３Ｂを参照して上記のようにアセンブリを生成するためにプロセス３
１０を実行し得る。
【０１６５】
　いくつかの実施形態では、モデル６００は、シークエンシングデータから生成された入
力、およびシークエンシングデータから生成されたアセンブリを受信するように構成され
る。一例として、モデル６００は、図１Ａ～図１Ｃを参照して上記のアセンブリシステム
１０４によって使用される機械学習モデルであり得る。シークエンシングデータは、生物
学的ポリマー配列（例えば、ヌクレオチド配列またはアミノ酸配列）を含み得る。いくつ
かの実施形態では、システムは、１つまたは複数の特徴の値を決定し、決定された値をモ
デル６００への入力として提供するように構成され得る。一例として、システムは、アセ
ンブリ内の位置の近傍における特徴の値を決定し、位置の近傍において決定された値をモ
デル６００への入力として提供し得る。入力の例および入力を生成するための技術が本明
細書で説明されている。
【０１６６】
　図６の例示的な実施形態では、モデル６００は、モデル６００に提供された入力を受信
する第１の畳み込み層６０２を含む。第１の層６０２において、システムは、モデル６０
０に提供された入力を、３ｘ５ｘ６４の行列として表される６４個の３ｘ５フィルタによ
り畳み込む。例えば、システムは、出力を得るために、３ｘ５ｘ６４の行列の各チャネル
により（例えば、図４Ｃに示されるような）１０ｘ２５の入力マトリクスを畳み込み得る
。第１の層６０２は、システムが畳み込みからの出力に適用する活性化関数としてＲｅＬ
ｕ関数を含む。いくつかの実施形態では、第１の層６０２はまた、畳み込みの出力のサイ
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ズを縮小するためのプーリング層を含み得る。
【０１６７】
　図６の例示的な実施形態では、モデルは、第１の層６０２の出力を受信する第２の畳み
込み層６０４を含む。第２の層６０４において、システムは、３ｘ５ｘ１２８の行列とし
て表される一組の１２８個の３ｘ５フィルタにより入力を畳み込む。システムは、第１の
畳み込み層６０２からの出力を３ｘ５ｘ１２８のフィルタセットにより畳み込み得る。第
２の畳み込み層６０４は、システムが畳み込みからの出力に適用する活性化関数としてＲ
ｅＬＵ関数を含む。いくつかの実施形態では、第２の層６０４はまた、畳み込みの出力の
サイズを縮小するためのプーリング層を含み得る。次に、第２の畳み込み層６０４の出力
は、第３の畳み込み層６０６に渡される。第３の層６０６において、システムは、３ｘ５
ｘ２５６の行列として表される一組の２５６個の３ｘ５フィルタにより入力を畳み込む。
次に、システムは畳み込みからの出力にＲｅＬｕ活性化関数を適用する。いくつかの実施
形態では、第３の層６０６はまた、畳み込みの出力のサイズを縮小するためのプーリング
層を含み得る。
【０１６８】
　図６の例示的な実施形態では、モデル６００は、５つの完全に接続された層を有する高
密度層６０８を含み、各々が２５６の入力値を受信する。システムは、第３の畳み込み層
６０６から取得された出力を凝縮して（ｃｏｎｄｅｎｓｅ）、高密度層６０８への入力と
して提供し得る。高密度層６０８は、複数の値を出力することができ、各値は、入力がモ
デル６００に提供された位置において個々の生物学的ポリマー（例えば、ヌクレオチドま
たはアミノ酸）が存在する尤度を示す。一例として、高密度層は５個の値を出力し得、各
値は、ヌクレオチド（例えば、アデニン、シトシン、グアニン、チミン、および／または
ヌクレオチド無し）がその位置に存在する尤度を示す。システムは、ソフトマックス（ｓ
ｏｆｔｍａｘ）関数を高密度層６０８の出力に適用して、合計が１になる一組の確率値を
取得し得る。図６の例示的な実施形態に示されるように、システムは、ソフトマックス関
数を高密度層６０８の出力に適用して、個々のヌクレオチドがアセンブリ内のある位置に
存在する確率を示す５個の確率の出力６１０を取得する。出力６１０は、（例えば、図５
を参照して上で説明したように）アセンブリを更新するために使用し得る。
【０１６９】
　図７は、本明細書に記載の技術のいくつかの実施形態による技術の性能結果を示してい
る。各プロットは、従来の手法と比較して、技術によって提供される精度の向上を示す。
図７では、カヌ（Ｃａｎｕ）およびミニアスム（Ｍｉｎｉａｓｍ）は２つの従来のアセン
ブリ技術である。ミニアスム（Ｍｉｎｉａｓｍ）＋レコン（Ｒａｃｏｎ）は、レコン・エ
ラー訂正を適用したミニアスムを表す。カヌ（Ｃａｎｕ）＋クォーラムＱｕｏｒｕｍ）は
、カヌから生成されたアセンブリを修正するために本明細書で説明する技術の実施である
。ミニアスム＋クォーラムは、ミニアスムから生成されたアセンブリを修正するために本
明細書で説明する技術の実施である。
【０１７０】
　図７に示すように、ミニアスム＋クォーラムは、データの各サンプルに関して、ミニア
スム＋レコンよりもエラー率が大幅に低くなっている。例として、３０Ｘ　パックバイオ
（Ｐａｃｂｉｏ）データからの大腸菌の場合、ミニアスム＋クォーラム（連結点で表され
る）の各反復のエラー率は、１００エラー／１００キロベース（ｋｉｌｏ－ｂａｓｅｓ）
満であるが、ミニアスム＋レコンの最小エラー率は約２００エラー／１００キロベースで
ある。別の例として、３０Ｘ　ＯＮＴデータからの大腸菌の場合、ミニアスム＋クォーラ
ムの各反復のエラー率は約４００エラー／１００キロベースであるが、ミニアスム＋レコ
ンのエラー率は約５００エラー／１００キロベースである。
【０１７１】
　図７に示すように、カヌ＋クォーラムは、カヌのみの結果よりも精度が向上している。
カヌには従来のエラー訂正技術が組み込まれているが、本明細書で説明する技術により、
アセンブリ生成の精度が向上する。例として、３０Ｘ　ＯＮＴデータからの大腸菌の場合
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、カヌのエラー率は５００エラー／１００キロベースを超えるが、カヌ＋クォーラムの各
反復のエラー率は３５０エラー／１００キロベース未満である。
【０１７２】
　図７に示されるように、本明細書に記載される技術は、エラー訂正を実行するために実
質的に大量の計算時間を追加することなく、アセンブリの向上された精度を提供し得る。
例として、ミニアスム＋クォーラムは、実質的に同じＣＰＵ時間数で、ミニアスム＋レコ
ンよりも優れた精度を実現する。別の例として、カヌ＋クォーラムは、アセンブリを修正
するためのＣＰＵ時間数を大幅に増加させることなく、カヌ単独よりも高い精度を実現す
る。
【０１７３】
　いくつかの実施形態では、本明細書で説明されるシステムおよび技術は、１つまたは複
数のコンピューティングデバイスを使用して実施され得る。しかしながら、実施形態は、
特定のタイプのコンピューティングデバイスによる動作に限定されない。さらなる例とし
て、図８は、例示的なコンピューティングデバイス８００のブロック図である。コンピュ
ーティングデバイス８００は、１つまたは複数のプロセッサ８０２および１つまたは複数
の有形の非一時的なコンピュータ可読記憶媒体（例えば、メモリ８０４）を含み得る。メ
モリ８０４は、有形の非一時的なコンピュータ記録可能媒体に、実行時に上記の機能のい
ずれかを実施するコンピュータプログラム命令を格納し得る。プロセッサ８０２は、メモ
リ８０４に接続され、そのようなコンピュータプログラム命令を実行して、機能を実現お
よび実行させる。
【０１７４】
　コンピューティングデバイス８００はまた、コンピューティングデバイスが他のコンピ
ューティングデバイスと（例えば、ネットワークを介して）通信することができるネット
ワーク入力／出力（Ｉ／Ｏ）インタフェース８０６を含み、かつ、１つまたは複数のユー
ザＩ／Ｏインタフェース８０８も含み、コンピューティングデバイスは、１つまたは複数
のユーザＩ／Ｏインタフェース８０８を介してユーザに出力を提供し、かつユーザから入
力を受信する。ユーザＩ／Ｏインタフェースは、キーボード、マウス、マイクロフォン、
ディスプレイデバイス（例えば、モニタまたはタッチスクリーン）、スピーカ、カメラ、
および／または他の様々なタイプのＩ／Ｏデバイスなどのデバイスを含み得る。
【０１７５】
　上述した実施形態は、多くの方法で実施することができる。例として、実施形態は、ハ
ードウェア、ソフトウェア、又はそれらの組み合わせを用いて実施し得る。ソフトウェア
で実施する場合、ソフトウェアコードは、単一のコンピューティングデバイスで提供され
るか、複数のコンピューティングデバイスに分散されるかに関係なく、任意の適切なプロ
セッサ（例えば、マイクロプロセッサ）またはプロセッサの集合上で実行することができ
る。上述した機能を実行する任意の構成要素又は構成要素の集合は、上述の機能を制御す
る１つまたは複数のコントローラとして一般的に考えられることを理解されたい。１つま
たは複数のコントローラは、専用ハードウェア、またはマイクロコードまたはソフトウェ
アを使用して上記の機能を実行するようにプログラムされた汎用ハードウェア（例えば、
１つまたは複数のプロセッサ）など、様々な方法で実施することができる。
【０１７６】
　この点に関して、本明細書で説明される実施形態の１つの実施は、１つまたは複数のプ
ロセッサ上での実行時に、１つまたは複数の実施形態の上記の機能を実行するコンピュー
タプログラム（即ち、複数の実行可能な命令）がエンコードされた少なくとも１つのコン
ピュータ可読記憶媒体（例えば、ＲＡＭ、ＲＯＭ、ＥＥＰＲＯＭ、フラッシュメモリまた
は他のメモリ技術、ＣＤ－ＲＯＭ、デジタル多用途ディスク（ＤＶＤ）、または他の光デ
ィスクストレージ、磁気カセット、磁気テープ、磁気ディスクストレージまたは他の磁気
ストレージデバイス、または他の有形の非一時的なコンピュータ可読記憶媒体）を含むこ
とを理解されたい。コンピュータ可読媒体は、本明細書で説明される技術の態様を実施す
るために、記憶されているプログラムが任意のコンピューティングデバイスにロードでき



(51) JP 2021-523479 A 2021.9.2

10

20

30

るように移送可能である。加えて、実行時に、上述した機能の任意の１つを実行するコン
ピュータプログラムの参照は、ホストコンピュータ上で動作するアプリケーションプログ
ラムに限定されないことを理解されたい。むしろ、コンピュータプログラムおよびソフト
ウェアという用語は、本明細書では一般的な意味で使用され、１つまたは複数のプロセッ
サをプログラムして本明細書で説明する技術の態様を実施するために使用することができ
る任意のタイプのコンピュータコード（例えば、アプリケーションソフトウェア、ファー
ムウェア、マイクロコード、または他の形式のコンピュータ命令）を指す。
【０１７７】
　本開示の様々な特徴および態様は、単独で、２以上の任意の組み合わせにおいて、また
は前述の実施形態において具体的に開示されていない様々な構成で使用することができ、
従って、その用途において、上述の説明または図面に示されている構成要素の詳細および
構成に限定されない。例として、一実施形態で説明された態様は、別の実施形態で説明さ
れた態様と任意の方法で組み合わせることができる。
【０１７８】
　「ほぼ」、「実質的に」および「約」という用語は、いくつかの実施形態では目標値の
±２０％以内、いくつかの実施形態では目標値の±１０％以内、いくつかの実施形態では
目標値の±５％以内、およびいくつかの実施形態では目標値の±２％以内を意味するため
に使用され得る。「ほぼ」および「約」という用語は、目標値を含むことができる。
【０１７９】
　また、本明細書で開示されるコンセプトは、方法として具現化されてもよく、その一例
が提供されている。方法の一部として実行される処理は、任意の適切な方法で順序が付け
られてもよい。従って、実施形態は、例示的な実施形態では逐次的な工程として示されて
いるが、図示されている順序とは異なる順序で工程を実施すること、及びいくつかの工程
を同時に実施することも可能である。
【０１８０】
　請求項の要素を修飾するために、請求項に「第１」、「第２」、「第３」等の順序を示
す用語が使用されているが、これは、請求項のある１つの要素の優先度や、先行性や、順
序を示すか、又はある方法を実施する時間的な順序を示すものではなく、単なる標識とし
て同じ名称を有する（但し、通常の用語を使用する）他の要素からある名前を有する別の
請求項の要素を区別するために使用されている。
【０１８１】
　また、本明細書で使用されている言い回しや用語は、説明を目的としたものであり、限
定的なものと見なすべきではない。本明細書における「含む」、「備える」、「有する」
、「含有する」、「含む」、およびそれらの変形の使用は、その後に列挙される項目およ
びその均等物ならびに追加の項目を包含することを意味する。
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