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GPGPUによるタンパク質タンデム質量分析の高速化

小幡 康文1,a) 石田 貴士1,b) 夏目 徹2,c) 秋山 泰1,d)

概要：タンパク質タンデム質量分析は生命科学や創薬などの分野で幅広く利用されている．近年は機器の

高速化により，時間当たりで得られるスペクトルの量が増加し，更にタンパク質データベースサイズも増

加している．そのためスペクトルの解析に高速な計算機が必要となっている．本研究では，質量分析プロ

グラムである CoCoozoを対象に質量分析の高速化を図り，アルゴリズムの改良と，それに加えてマルチス

レッド化と GPGPU化の実装も行った．その結果，プレカーサ情報が有る場合の解析について，従来に比

べて 8.9倍の高速化を実現した．更に，プレカーサ情報が無い場合の解析について，12コア CPUを用い

た場合で従来に比べて 15.9倍，さらに GPUを用いた場合で，従来に比べて 18.1倍の高速化を実現した．
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Acceleration of Tandem Mass Spectra Analysis Software CoCoozo
using Multi-core CPUs and Graphics Processing Units

Yasufumi Obata1,a) Takashi Ishida1,b) Tohru Natsume2,c) Yutaka Akiyama1,d)

Abstract: Tandem mass spectrometry, a method involving multiple steps of mass spectral selection, is
widely used in various biological fields. In recent years, steady improvements have been made with respect
to speed, and the number of protein databases available for analysis has rapidly increased. Consequently,
computational analysis has become the bottleneck in tandem mass spectrometry. To overcome this prob-
lem, we attempted to improve the tandem mass spectrometry analysis software CoCoozo. To accelerate the
program, we improved the algorithm and also incorporated utilization of multi-core CPU and GPGPU. As
a result, when all mass spectral data files had precursor data, we achieved 8.9-fold speedups compared with
the original software. In addition, in the case of no precursor data, by using a 12-core CPU and a GPU card
we achieved 18.1-fold speedups compared with the original software.
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1. 導入

細胞に含まれる全てのタンパク質に加えて，ミトコンド
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リアや細胞膜などの細胞内小器官，タンパク質機能複合体

など，大規模なタンパク質の集合体を網羅的に解析する研

究をプロテオミクスと呼ぶ．このプロテオミクスで，サン

プル中に含まれるタンパク質を同定する方法として，現在，

質量分析が主に用いられる [1]．この質量分析を用いた研

究の例として，癌やアルツハイマー病などの病気に特異的

なタンパク質の解析・研究 [2], [3]や，タンパク質間相互作

用の研究などが挙げられる [4]．

現在主流の質量分析は，大まかに 3つの段階に分けるこ

とができる．最初に分析対象となるタンパク質は，いくつ

かのペプチド鎖へと断片化され，イオン化される．次に，
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そのペプチド鎖の質量電荷比と強度を計測し，そのスペク

トルを出力する．このスペクトルを質量分析スペクトルと

呼ぶ．そして，質量分析ソフトウェアを用いて，そのスペ

クトルを解析し，元のタンパク質の同定を行う．現在まで，

様々な質量分析の方法が開発されてきたが，近年，広く用

いられる方式に，タンデムマス法，もしくはタンデム質量

分析（Tandem Mass Spectrometry, MS/MS, MS2）と呼ば

れる方式がある．タンデムマス法は，この質量分析の計測

を 2回，もしくはそれ以上の回数計測を行う手法である．

タンデムマス法の利点として，分析対象が混合物質であっ

ても分析可能であるという点が挙げられる．タンデムマス

法の中でも，2段階のものが現在良く用いられている．2段

階のタンデムマス法において，1回目の計測時に分析対象

のタンパク質から断片化・イオン化されたペプチド鎖をプ

レカーサ（precursor）と呼ぶ．1回目の計測後，プレカー

サは計測結果を基に選別される．そして，2回目の計測時

に，各プレカーサは更に断片化・イオン化され，それぞれ

の質量と強度が計測される．このプレカーサから断片化さ

れたペプチド鎖をフラグメント（fragment）と呼ぶ．タン

デムマス法で得られるスペクトルデータには，フラグメン

トの質量電荷比（mass-to-charge ratio, m/z）と，それに

対応する強度（存在量，inteisity），それに加えて，多くの

場合，そのフラグメントの元となったプレカーサの情報も

記録されている．

タンデムマス法によって得られる情報は質量分析スペク

トルであるため，これを分析し，タンパク質を同定するに

は何らかのソフトウェアが必要となる．これまで様々なソ

フトウェアが開発されており，その中でもMASCOT[5]と

呼ばれるソフトウェアが現在広く用いられているが，その

他にも，SEQUEST[6]や SpectraST[7]，CoCoozoといった

ソフトウェアがある．これらのソフトウェアは，スペクト

ルデータとデータベースとの比較や類似度の計算に異なっ

たアルゴリズムを使用しており，それぞれのソフトウェア

に特徴がある．たとえば，MASCOTは，統計計算を利用

した評価を行い分析を行っているが [5]，SEQUESTでは，

相互相関スコア（cross-correlation score）を用いて評価を

行っている [6]．また，これらのソフトウェアが，タンパ

ク質の一般的なデータベースを利用して検索を行うのに対

して，SpectraSTでは，質量分析スペクトルのデータベー

スに対して検索を行うという特徴がある [7]．CoCoozoは，

産業技術総合研究所及び東京工業大学秋山研究室で 2000

年代中頃から開発されてきた質量分析スペクトル解析シス

テムである．特徴として，適合率（precision）の高い解析

を行うことが可能である点や，独自の誤差補正機能を搭載

しているという点が挙げられる．CoCoozoは，過去数年

間，産業技術総合研究所で実際に利用されている．

近年は，質量分析に関する測定技術の向上の結果，検出

されるデータの量も増加し，データの質も上昇している．

それに伴い，コンピュータによるデータベースとのマッチ

ング自体が，質量分析においてボトルネックとなりつつ

ある．

その一方で，近年では計算機ノード自体の処理性能も飛躍

的に向上している．特に性能向上の面では，CPUのマルチコ

ア化に伴うマルチスレッドによる並列化や，GPU（Graphics

Processing Units）を用いた汎用演算，GPGPU（General-

purpose computing on graphics processing units）など，

様々な高速化技術の開発が大きく貢献している．GPUと

は，3Dグラフィックスなどの画像処理の計算に特化した集

積回路のことである．GPUの処理性能の上昇は目覚まし

いものがあり，GPUの画像処理以外の目的での使用が試み

られ，汎用演算に利用する技術が開発された．この，GPU

を画像処理以外の汎用計算で利用する技術を GPGPUと

呼ぶ．この結果，GPUは様々な研究に用いられるように

なった．その一例として，天体計算 [8]や高速フーリエ変

換 [9]が挙げられる．

本研究では，質量分析スペクトル解析ソフトウェア Co-

Coozoを対象に，アルゴリズムの改良を行い，ノード内並

列化，およびGPGPU化による高速化を図った．CoCoozo

は，すでに MPI 化されており，複数ノードを同時に用い

て並列に動作することで高速化を図っているが，本研究に

おいては，1ノードにおける高速化を目指した．

2. CoCoozo

CoCoozo は，産業技術総合研究所及び東京工業大学秋

山研究室で 2000年代中ごろから開発された質量分析スペ

クトル解析システムである．そのメインプロセスのフロー

チャートを図 1に示す．CoCoozoは，このフローチャー

トの主な処理をデータベース側の各プレカーサに対して

行っている．まず，最初にクエリーとなるスペクトルファ

イルにプレカーサの測定結果の情報があるかどうかを判定

する．もし，スペクトルファイルにプレカーサの情報があ

る場合は，次に “プレカーサ・マッチング”と呼ばれる処

理を行う．プレカーサ・マッチングでは，クエリーのプレ

カーサデータとデータベース側のプレカーサデータの比較

が行われる．もし，マッチしていると判断されれば，それ

に続いて “フラグメント・マッチング”と呼ばれる処理が

行われる．これに加えて，クエリーのスペクトルファイル

にプレカーサの測定結果の情報が無い場合にも，プレカー

サ・マッチングを行うことなく，すぐにフラグメント・マッ

チングが行われる．フラグメント・マッチングでは，クエ

リーとなるスペクトルファイルの各スペクトルデータと

データベース側のフラグメントのスペクトルデータの類似

度の計算が行われる．ただし，この時，比較されるデータ

ベースのフラグメントは，最初に選択されたデータベース

のプレカーサから生成される可能性のあるフラグメントの

みである．その後，フラグメント・マッチングの結果を用
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図 1 CoCoozo のメインプロセスのフローチャート（1 スペクトル

データファイル）

Fig. 1 CoCoozo Main Process Flowchart (for a mass spectral

data)

いて，データベースのプレカーサに対して，スコア付けが

行われる．データベース側の全てのプレカーサに対して，

このマッチングとスコアリングを行った後，スコアの値を

基にプレカーサをランク付けし，高いスコアであったプレ

カーサを解析結果として出力する．このメインプロセスの

中で主要な処理となるプレカーサ・マッチングとフラグメ

ント・マッチングは類似の処理である．これらの処理は，

共にデータベース中のプレカーサ，またはフラグメントの

質量が，クエリーのデータとマッチするかを判定する．こ

の際，クエリーとなる質量分析スペクトルに，誤差が含ま

れている可能性を考慮し，データベース側の質量の両側に

トレランスと呼ばれる区間を設け，その区間に入るかどう

かを判断している．このトレランスの幅は，質量とトレラ

ンスの比率の積によって決まる．プレカーサ・マッチング

とフラグメント・マッチングの違いの一つとして，このト

レランス幅を決定する比率の違いが挙げられる．プレカー

サ・マッチングでは，この比率は固定値が用いられるが，

フラグメント・マッチングの場合は，比較対象のスペクト

ルの強度に依存した可変値が用いられる．加えて，データ

ベース中のフラグメント 1 つに対して，マッチと判定さ

れるのは，トレランスに含まれるスペクトルの内，最も強

い強度のスペクトル 1つのみである．このため，プレカー

サ・マッチングはフラグメント・マッチングよりも高速に

動作する．

2.1 CoCoozoのボトルネック

まず，CoCoozoのボトルネックとなっている部分を発

見するため，2つの場合について各関数の消費時間を計測

した．1つ目の場合は，全てのスペクトルファイルにプレ

カーサの測定結果が含まれている場合（プレカーサ情報有

りの場合），もう一つの場合が，全スペクトルファイル中の

約 10% のスペクトルファイルがプレカーサの測定結果を

欠いている場合である（プレカーサ情報無しの場合）．

この計測結果より，CoCoozo において，主に時間を消

費する部分が，プレカーサとフラグメントのマッチング

の部分であるということが分かった．加えて，プレカーサ

情報無しの場合，プレカーサ情報有りの場合と比べて，解

析に約 13倍の時間がかかっていることも分かった．プレ

カーサ情報有りの場合，プレカーサ・マッチングが全実行

時間の内，約 71 %を 占める演算となっている．一方，プ

レカーサ情報無しの場合，全実行時間の内，最も時間を消

費しているのはフラグメント・マッチングで，全実行時間

の内，約 85 % を占める計算となっている．このフラグメ

ント・マッチングに要している時間は，全てプレカーサ情

報を持たないスペクトルデータに対しての解析のために使

用されており，プレカーサ情報が無いファイルの解析は，

プレカーサ情報が有るファイルの解析に比べて，非常に長

い計算時間を必要としていることが分かった．

3. 提案手法

3.1 マッチングアルゴリズムとスコア初期化のアルゴリ

ズム改良

律速となっているプレカーサ・マッチングとフラグメン

ト・マッチングのアルゴリズムに改良を施す．具体的には，

比較されるデータを質量の順にソートし，それを用いて比

較を行うように改良を行った．しかし，タンパク質は，翻

訳後修飾によって，質量が変化している場合が多々ある．

CoCoozoも，いくつかの翻訳後修飾に対応しており，設定

によって対応する修飾を変更することができる．その翻訳

後修飾に対応するための質量補正によって，ソートが困難

なプログラム設計となっていた．そこで，翻訳後修飾に対

応したまま，質量に応じてデータをソートすることができ

るように，プログラムのデータ形式から変更を行い，ソー

トを実現した．ソートしたデータを用いてマッチングを行

うことで，トレランスから外れた場合，すぐにマッチング

処理を終了することが可能となる．フラグメント・マッチ

ングでは，トレランスの幅が可変であるため，最大幅のト

レランスで終了判定を行うように実装した．これによって，
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マッチングにおける比較処理の回数が大幅に減少する．こ

のマッチングの早期終了に加えて，プレカーサ・マッチン

グにおいては，トレランスの下限よりも小さい質量のプレ

カーサとの比較にはスキップを導入し，比較回数を更に減

少させた．

このマッチングアルゴリズムの改良に加えて，スコアの

初期化の処理についても効率化を図った．スコアは，各プ

レカーサに 1つずつ割当てられている．そのため，解析が

行われる前に，全てのスコアを初期の状態にする必要があ

る．オリジナルのスコア初期化のアルゴリズムでは，スコ

アが初期の状態から変更がされたかどうかにかかわらず，

全てのスコアを初期化するようになっていた．これは，解

析開始時に全てのスコアが初期化されていることを保証す

るアルゴリズムである．しかしその反面，プレカーサ情報

が有る場合は，スコアの値が書き込まれるものはそれほど

多くないため，全てのスコアを初期化するのは，非常に冗

長な処理となっていた．そこで，変更されたスコアのみを

初期化するように変更し，スコア初期化の効率化を図る．

3.2 マルチスレッディング

プレカーサ情報の無いスペクトルデータファイルの解析

の際のフラグメント・マッチングとスコアリングの部分を

マルチスレッド化し，高速化することを目指した．フラグ

メント・マッチングとスコアリングの処理は連続した処理

で，一連の処理で同じプレカーサから生成されるフラグメ

ントについてのみ処理を行う．そのため，これらの処理は，

ほかのプレカーサから生成されるフラグメントに対するフ

ラグメント・マッチングとスコアリングからは独立した処

理である．そこで，各スレッドが，それぞれ別のプレカー

サから生成されるフラグメントについてマッチング処理と

スコアリングを行うように改良する．

今回のマルチスレッド化では，IEEEによって標準化さ

れた規格である POSIX.1 [10] に沿ったライブラリである，

POSIX thread（pthread）を使用した．

3.3 GPGPUによる高速化

マッチング・アルゴリズムの改良後も，プレカーサ情報

を持たないスペクトルデータファイルに対する解析は，処

理時間の約 70 %を 占める処理であった．そのため，この

処理をGPGPUを用いて高速化することを試みた．フラグ

メント・マッチングにおいて，データベースのあるフラグ

メントのデータと，クエリーとなるスペクトルデータファ

イルのフラグメントの 1スペクトルとの比較処理は，他の

比較処理とは独立している．その一方，それぞれの比較処

理自体は計算時間のかかるものではない．しかし，この後

に続く処理は，他のデータベースのフラグメントとフラグ

メントのスペクトルとの比較の結果に依存した処理とな

る．そのため，この部分は，GPU上で効率的に実行する

ことは難しいと考えられる．

このため，今回 GPGPUを導入するのは，フラグメン

ト・マッチングにおけるデータベース側のフラグメントと

フラグメントのスペクトルとの質量の比較，およびフラグ

メントのスペクトルの強度の比較の部分のみである．しか

し，フラグメント・マッチングの可変トレランスは，複数

の判断文を含んでおり，GPUで実行すると実行効率を下

げてしまうことや，GPU側に可変トレランスを導入して

も，CPU側の処理が余り減少しないことなどから，GPU

では最大幅のトレランスによるマッチングを行う．つま

り，GPU側で，粗いマッチングを行い，その結果を用い

て CPU側で正確なマッチングを少数回行うことで，高速

化を目指す．

更に，GPGPU化に加えて，GPUでの処理の後に行わ

れる CPUでの処理について，マルチスレッド化を施した．

マルチスレッド化した部分は，フラグメント・マッチング

のGPGPUを導入していない部分とスコアリングの部分で

あり，前節で述べたマルチスレッド化の部分と同じ部分で

ある．

GPGPUを実装するにあたり，今回は，NVIDIA社の提供

するGPGPU開発環境，CUDA（Compute Unified Device

Architecture）を使用した．CUDAの versionは，2.3以上

に対応するように実装を行った．

4. 結果と考察

4.1 データセットとデータベース

今回使用したデータセットとデータベースは，小規模

なデータセットとデータベース（データセット 1・データ

ベース 1）と大規模なデータセットとデータベース（デー

タセット 2・データベース 2）の 2つである．以下にそれ

ぞれの詳細を述べる．

表 1 データベース

Table 1 Databases used in the evaluation

データベース 1 データベース 2

タンパク質エントリ 38,415 139,536

プレカーサエントリ 857,298 3,021,877

フラグメントエントリ 26,489,468 132,599,864

タンパク質断片化酵素 リシルエンドペプチダーゼ

4.1.1 データセット 1・データベース 1

小規模なデータセット 1 の解析対象となるスペクトル

データファイルの総数は，1,486ファイルである．これら

のファイルは，PKL形式のファイルで事前にフィルタリ

ングが行われている．また，全てのスペクトルデータファ

イルはプレカーサの計測結果の情報を保持している．その

ため，このデータセット 1に加えて，データセット 1を複

製し，そこからランダムに約 10% に当たる 149ファイル

を選択，人工的にプレカーサ情報を削除したデータセット
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1（プレカーサ情報無し）を作成した．

データベース 1は，小規模なデータベースで，その内容

を表 1に示した．

4.1.2 データセット 2・データベース 2

大規模なデータセット 2では，解析対象となるスペクト

ルデータファイルの総数は，10,002ファイルである．これ

らのファイルもデータセット 1と同じく，PKL形式のファ

イルで事前にフィルタリングが行われている．また，全て

のスペクトルデータファイルはプレカーサの計測結果の情

報を保持している．今回は，このスペクトルデータファイ

ルを複製し，その全てのファイルからプレカーサ情報を削

除したデータセット 2（プレカーサ情報無し）を作成した．

データベース 2は，大規模なデータベースで，その内容

を表 1に示した．

4.2 実験環境

実験は，東京工業大学のスーパーコンピュータ TSUB-

AME2.0において行った．プログラムは，12CPUコアを

搭載した TSUBAME2.0の Thinノードで実行した．詳し

い実験環境について表 2に示す．

表 2 実験環境

Table 2 Computing Environment

CPU Intel Xeon 2.93 [GHz]（6 cores）x 2

Memory 54 [GB]

OS SUSE Linux Enterprise Server 11 SP1

GPU NVIDIA Tesla M2050

Compiler gcc 4.3.4

MPI OpenMPI 1.4.2

CUDA CUDA 4.1（64bit）

Profiler Intel VTune Amplifier XE 2011

時間の計測には UNIXの “time”コマンドを使用し，よ

り詳しい解析を行うプロファイリングには Intel VTune

Amplifier XE 2011を使用した．

また，今回の実験においては，一価および一部の二価フ

ラグメントについて検索を行い，N末端のアセチル化を考

慮した解析を行う設定で実験を行う．

4.3 データセット 1・データベース 1に対する解析の結果

本節では，データセット 1・データベース 1を用いた場

合の実行結果について述べる．

4.3.1 マッチングアルゴリズムとスコア初期化のアルゴ

リズム改良の結果

図 2は，全てのスペクトルデータファイルにプレカーサ

の情報が含まれている場合（プレカーサ情報有りの場合）

の実行時間の結果である．アルゴリズム改良によって，オ

リジナルのCoCoozoと比べて全体で約 8.9倍の高速化を達

成した．特に，律速となっていたプレカーサ・マッチング

図 2 “マッチングアルゴリズムとスコア初期化のアルゴリズム改良”

の結果（実行時間）（プレカーサ情報有りの場合）

Fig. 2 Result of “Improvement of Matching Algorithm and Ini-

tialization Process” (execution time) (in the case with

precursor).

図 3 マルチスレッド化の結果（実行時間）（プレカーサ情報無しの

場合）

Fig. 3 Result of “Multithreading” (execution time) (in the case

without precursor).

では，オリジナルの CoCoozoと比べて約 65.3倍の高速化

を達成し，フラグメント・マッチングでは 2.5倍の高速化

を達成した．また，スコア初期化については，改良によっ

て，オリジナルから約 483.1倍の高速化を達成している．

これによって，スコア初期化は，その他の短い処理と同程

度の時間で処理可能となった．

これより，アルゴリズムの改良は，プレカーサ情報を持

つスペクトルデータファイルに対する解析について，非常

に大きな効果を発揮したことが示された．

4.3.2 マルチスレッディングの結果

図 3は，約 10% のスペクトルデータファイルにプレカー

サ情報が無い場合（プレカーサ情報無しの場合）のマルチ

スレッド化についての実行時間のグラフである．図 3の棒

グラフの番号は，マルチスレッド化した部分のスレッド数

である．また，マルチスレッド化版の CoCoozoは，アル

ゴリズムの改良を適用しているものである．そのため，ス

レッド数が 1の場合は，アルゴリズムの改良のみを施した

場合の実行時間である．このグラフより，プレカーサ情報
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図 4 “GPGPU”導入による高速化の結果（実行時間）（プレカーサ

情報無しの場合）

Fig. 4 Result of “Acceleration by GPGPU” (execution time)

(in the case without precursor).

無しの場合でもアルゴリズムの改良だけで，かなりの高速

化が実現できていることが分かる．また，12スレッドの

場合，1スレッドの場合から約 5.3倍の高速化を達成した．

12スレッドを使用しているにも関わらず，速度の向上が

5.3倍と 12倍を大きく下回った理由は，マルチスレッド化

を実装した部分が，プログラム全体のごく一部にとどまっ

ていることが挙げられる．また，もう一つの理由としてス

レッドの並列実行度が挙げられる．Intel Vtune Amplifier

を用いて，並列度の解析を行うと，12CPUコアを持つ環境

で 12スレッドを使用する設定をしても，並列度のピーク

は 6スレッドであった．つまり，12スレッドが同時に実行

されることはほとんどなく，いくつかのスレッドがアイド

ル状態となっている．そのため，並列化の効果が低くなっ

たと考えられる．

4.3.3 GPGPUによる高速化の結果

図 4は，約 10% のスペクトルデータファイルにプレカー

サ情報が無い場合（プレカーサ情報無しの場合）のマルチ

スレッド化版（“CPU”）とGPGPU化およびマルチスレッ

ド化版（“GPU”）の実行時間のグラフである．このグラフ

の “CPU”は，図 3のグラフと同じものである．CoCoozo

にアルゴリズム改良とGPGPUを導入した場合は，アルゴ

リズム改良のみの場合から，約 2.0倍の高速化を実現して

いる．特に，GPGPUを一部の処理に導入したフラグメン

ト・マッチングの部分のみを比較すると，GPGPU導入前

のアルゴリズム改良版より約 13.8倍の高速化を実現して

いる．アルゴリズムの改良と GPGPUに加えて，CPUの

マルチスレッド化を実施した場合，CPU側を 12スレッド

で動作させた場合は，アルゴリズムの改良と GPGPUの

みを行った場合と比較して，約 3.0倍の高速化を実現して

いる．12スレッドを使用しても，速度向上が 3倍程度に

とどまった理由として，先程と同じく，マルチスレッド化

図 5 データセット 2 に対する解析の結果（実行時間）（プレカーサ

情報有りの場合）

Fig. 5 Result of Analysis for Dataset2 (execution time) (in the

case with precursor).

を行った部分が，一部分の処理に留まっていること，そし

てスレッド並列度が挙げられる．Intel Vtune Amplifierを

用いてスレッド並列度を計測すると，今回は 3スレッドが

ピークとなっており，9スレッド以上が同時に実行される

ことはほとんどないという状況になっている．この原因と

しては，GPGPUの使用で，CPUの各スレッドの担当す

るフラグメント・マッチングの計算量が減少したためであ

ると考えられる．そのため，より多くのスレッドがアイド

ル状態となってしまい，高速化倍率が伸びなかったと考え

られる．最終的に，CoCoozoにアルゴリズム改良・マルチ

スレッド化・GPGPUを導入することで，オリジナルの場

合から約 18.1倍の高速化を実現した．

4.4 データセット 2・データベース 2に対する解析の結果

本節では，データセット 2・データベース 2を用いた場

合の実行結果について述べる．

4.4.1 全てのデータファイルにプレカーサ情報が有る場合

図 5は，データセット 2（プレカーサ情報有りの場合）に

対する解析実行時間の結果である．この計測結果より，ア

ルゴリズム改良によって，オリジナルの CoCoozoから全

体で約 15.0倍高速化している．このことから，データセッ

トおよびデータサイズの大きいデータを取り扱う場合，オ

リジナルの CoCoozoに対して，より効果的な高速化が達

成されているといえる．

4.4.2 全てのデータファイルにプレカーサ情報が無い場合

データセット 2（プレカーサ情報無しの場合）に対する

解析は，データセットおよびデータサイズの問題で，オリ

ジナル版では長大な実行時間が必要となり，全てのファ

イルの解析を行うことができなかった．そのため，オリジ

ナル版では 10002ファイル中，500ファイルをランダムに

選び，その実行時間を利用して，全ファイルを処理した場

合の解析時間を推計した．一方，GPGPUを導入し，更に
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CPU12スレッドに改良した CoCoozoでは，実行時間が大

幅に減少したことで，全てのファイルを通して実行するこ

とが可能で，実行時間について計測を行うことができた．

実行時間は表 3のようになる．

表 3 データセット 2 に対する解析の結果（実行時間）（プレカーサ

情報無しの場合）

Table 3 Result of Analysis for Dataset2 (execution time) (in

the case without precursor).

実行時間

GPGPU & 12 スレッド 約 30 時間

オリジナル 約 515 時間（推計）

これより，速度向上倍率は約 17.2倍となる．この速度向

上比は，規模の小さいデータベース 1・データセット 1の

解析の場合の速度の向上よりも低いものではあるが，ほぼ

同等の速度向上を達成していると考えられる．

4.5 考察

改良後の解析結果については，改良前とほぼ同じ解析結

果を出力するように注意したものの，わずかながら差異が

発生した．この差異は，スコアの値が多少変わってしまう

というもので，オリジナルの解析結果から大きな変化は

ないものであった．この僅かな差は，マッチングの順番が

ソーティングによって変わってしまったために起きるもの

であり，同一強度のフラグメントのスペクトルが，フラグ

メント・マッチング時に同じデータベースのフラグメント

のトレランス内に入ってしまった場合にのみ発生するもの

である．

5. 結論

本研究では，質量分析スペクトル解析システムである

CoCoozo の改良を行い，高速化を達成した．その際まず計

算時間の内訳の分析を行い，プレカーサ及びフラグメント

のマッチングが律速になっているという計測結果を得た．

そこで，本研究では，主にプレカーサ及びフラグメントの

マッチング双方のアルゴリズムの変更を行った上で，マル

チスレッド化も行い高速化を実現した．ピークファイルに

親プレカーサの情報が有る通常の場合において，小規模な

データベース・データセットにおいて約 8.85 倍の高速化

に成功した．更に，大規模なデータベース・データセット

を使用した場合は，約 15.0倍の高速化を実現した．一方，

クエリであるピークファイルの内，約 10%から親プレカー

サの情報を削除した場合において，アルゴリズムの変更に

よって約 3 倍の高速化を成功し，それから更にマルチス

レッド化によって，12 スレッドの場合，1 スレッドの場合

から 5.3 倍の高速化に成功した．オリジナルの CoCoozo

と比べると，約 16倍の高速化に成功している．更に，GPU

を用いた計算が行えるようにアルゴリズムの変更を行い，

改良前の CoCoozo と比べ，約 6 倍の高速化に成功した．

更に，GPU化に加えてマルチスレッド化を適用すること

により，CPU12スレッドで動作させた場合，1 スレッド

で動作させた場合から約 3 倍の高速化に成功し，オリジナ

ルの CoCoozo から約 18.1 倍の高速化に成功した．また，

これらの高速化による解析結果の変化は少なく，従来まで

の CoCoozo とほぼ同等の結果をより速く得ることが可能

となった．

本研究で実装したこれらの高速化は，解析結果をほとん

ど変えることなく高速化することに成功しており，より膨

大な質量分析スペクトルの解析を行うことを可能とした．

この成果は，CoCoozo を使用する上で有用であり，質量分

析スペクトル解析をより円滑に行うことを可能とした．
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