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スーパーコンピュータ「京」上での
エクソーム解析パイプラインの開発
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概要：近年，次世代シーケンサなどに代表される実験技術の向上による爆発的な生物学データの増加に対
応するため，スーパーコンピュータを用いた効率的なデータ解析，処理技術の開発は喫緊の課題となって
いる．ゲノム情報のうちタンパク質に翻訳されるエクソン領域の配列のみを網羅的に解析するエクソーム
解析は，ゲノム配列全体を対象とする場合と比べて処理量は大幅に削減されるため効率的な解析が可能と
なるが，一方で将来の個別化医療に向けた解析では，数百人から千人規模のデータを現実的な時間で処理
する必要があり，小型の PCクラスタでは処理が追いつかない大規模な解析が必要である．本研究では，
理化学研究所のスーパーコンピュータ「京」上にエクソーム解析パイプラインを開発し，大規模エクソー
ム解析を目的とした生命情報解析環境を構築した．「京」上で実際に動作するエクソーム解析パイプライン
の構築に加え，パイプラインの各処理でMPIによるMaster-Workerモデルでタスク分散処理を行うこと
で投入ジョブ数を軽減し，さらにタスクの分割などを改良することで，並列性能を改善して処理の高速化
を図った．
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Abstract: Recently, development of efficient biological data analysis systems on a supercomputer has been
highly required in order to tackle the vast amount of biological data generated by the latest experimen-
tal techniques such as a next-generation DNA sequencer. Exome analysis, which analyzes the regions in a
genome that will remain in a matured RNA, is useful because it targets only exonic sequences in a genome
and enables effective search for important mutations throughout the genome. On the other hand, to meet
the demands of current medical researches such as application to personalized genome analysis, we need
to deal with the situation in which hundreds to thousand exome sequences are needed to be analyzed in
realistic time. It is of significant importance to develop a high-performance large-scale sequence analysis
environment. In this study, we developed an exome analysis pipeline on the K computer. We not only
developed a pipeline useful for biologists on a supercomputer but also improved the parallel performance
of the pipeline using a master-worker model task distribution framework implemented by MPI and efficient
task partitioning strategy.
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1. 背景

近年の遺伝子情報解析分野では，次世代シーケンサの登

場にともなう塩基配列読み取りスループットの飛躍的な向

上によって日々蓄積される膨大な生命情報の計算機上の解

析がボトルネックとなっており，効率的な解析手法やデー

タ解析のための大規模な生命情報解析環境の需要が高まっ

ている．そこで計算機上の一連の解析作業を自動化し，計

算資源を有効活用した解析を提供するパイプラインソフト

ウェアが多く開発されており，実際の研究現場でも並列計

算機上に実装したパイプラインを利用した解析が行われて

いる [1], [2], [3]．

日本における大規模な並列計算機の例として代表的なも

のが，理化学研究所に設置されたスーパーコンピュータ

「京」である [4]．「京」は 2011年に計算性能の指標である

LINPACK ベンチマークで 10.51 PFLOPSを記録した実

績を持つ，日本で最大規模の並列計算機である．生命情報

の解析においても「京」を利用することで大きな成果が得

られることが期待されているが，現時点ではその活用成果

は限定的である．生命情報解析分野の研究では，これまで

に多くの開発主体によるソフトウェアが研究コミュニティ

で共有され，解析現場ではそれらから数種類のソフトウェ

アを組み合わせて研究が実施されてきた．大規模な生命情

報解析を「京」で実施する際には，開発言語，利用ライブ

ラリ，ライセンスなどがそれぞれ異なる多種多様なソフト

ウェア群を，一般的なアーキテクチャとは異なる「京」に

移植する必要がある．この制約のため，「京」上で生命情報

解析を行う環境の整備が大きな課題となっている．

具体的には，現在使用されている解析パイプラインが起

動する様々なソフトウェアを実行するために必要な開発言

語環境が「京」で提供されていないこと，生命情報解析ア

プリケーションでは消費メモリが増大しがちであるのに対

し，「京」の仕様では 1ノードあたりのメモリ容量が少ない

といった問題点があげられる．また，大規模並列計算機シ

ステム上での生命情報解析ではタスク数の増大や入出力の

図 1 遺伝子解析の流れ（文献 [5] を改変）

Fig. 1 Gene analysis procedure (Ref. [5] modified).

データ容量の大きさが実行時に並列性能を低下させる要因

となることが多く，「京」のように多数のノードを使用する

計算機システム上で効率的に計算を実行するためにはこれ

らの問題の解決も必要となっている．

大規模な計算機環境を必要とする生命情報解析課題の 1

つとして，本研究ではエクソーム解析を扱う．エクソーム

解析は遺伝子配列解析の手法の 1つで，ヒトの全塩基配列

の中のエクソン（exon）と呼ばれる領域のみを解析するこ

とで，機能的に重要な変異を効率的に検出する [5]．がんゲ

ノムや遺伝性疾患などの研究を行う際には，統計的に有意

となる差を検出するために多くの患者のサンプルに対する

解析が必要となり，近年では数百人規模のデータに対する

解析も計画，実行されている [6]．そのため，通常の全ゲノ

ム解析に比べると 1サンプルあたりのシーケンシング，お

よび計算機による解析コストは低くなるものの，全体とし

ては多数のサンプルを扱うため，より多くのコスト，資源

が必要となる．数百人規模のサンプルに対するエクソーム

解析を実現するためには，「京」のような大規模計算機シス

テム上での効率的なエクソーム解析パイプラインの構築が

急務である．

本研究では，エクソーム解析ワークフローを有するパイ

プラインソフトウェアを，東京大学医科学研究所で開発

された Genomon-exome [1] をベースとしてスーパーコン

ピュータ「京」上で開発する．「京」上での効率的な実行の

ため，パイプラインの各処理をMaster-Workerモデルでタ

スク分散を行って投入ジョブ数を軽減する．さらに，タス

ク分割を工夫することで処理の並列性能を改善して高速化

を図ることで，より効率的な解析パイプラインを提案する．

2. エクソーム解析パイプラインGenomon-

exome

2.1 エクソーム解析の流れ

一般的な遺伝子解析はサンプルの塩基配列を取得する生

物学的な実験（wet experiments）と，計算機上で解析する

計算科学的な実験（dry experiments）に分けられる（図 1）．
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図 2 Genomon-exome によるエクソーム解析ワークフロー

Fig. 2 Exome analysis workflow on Genomon-exome.

表 1 Genomon-exome で利用されるソフトウェア群

Table 1 Software required in Genomon-exome.

ソフトウェア名 利用機能の内容 使用言語

BWA [7] 参照配列へのマッピング，アライメント C

GATK [8] マッピング結果のリアライメント Java

SAMtools [9] マッピング結果ファイル（SAM/BAM）の操作 C

Picard [10] マッピング処理の統計情報の出力，SAM/BAM の操作 Java

ANNOVAR [11] 変異の候補の一覧にアノテーションを付与 Perl

cutadapt [12] PCR アーティファクト（アダプタ配列）の除去 Python

maq [13] Solexa 形式の入力配列の Sanger 形式への変換 C++

bedtools [14] エクソン領域情報を示す BED 形式ファイルの操作 C++

Bioconductor [15] Copy Number Variation 解析 R

計算科学的な実験では生物学的な実験の結果としてシーケ

ンサから得られる大量の短い DNA断片の塩基配列（リー

ド）を参照となる配列の類似した位置に配置（アライメン

ト）して元の配列を復元するマッピング処理，マップされ

た配列の比較からサンプルが含む 1塩基の変異を検出する

処理などが行われ，さらに出力結果をデータベースと関連

付けることでサンプルに含まれる変異と遺伝子の関連を調

べることがよく行われる．

2.2 Genomon-exome

Genomon-exome [1]は文部科学省新学術領域研究「シス

テムがん」のもとで，東京大学医科学研究所ヒトゲノム解

析センター宮野研究室および京都大学大学院医学研究科腫

瘍生物学講座小川研究室の共同研究で 2012年に開発され

た，ジョブ管理システムを備えた汎用 PCクラスタ向けの

エクソーム解析パイプラインソフトウェアである．様々な

OSS（Open Source Software）を組み合わせて実現され，

シーケンサが出力した FASTQ形式のファイルをヒトゲノ

ム参照配列（hg19）に対してマッピングし，変異の候補一

覧やアノテーション結果を出力するなど，エクソーム解析

の一連のワークフローが利用できる（図 2）．また，パイ

プラインの各処理は入力データを分割して複数の実行単位

（ジョブ）としてシステムに投入されるため，PCクラスタ

の計算資源を効率的に利用した高速な処理の実行が可能で

ある．以上の特徴に加え，研究現場での利用実績が豊富な

ことから，本研究ではGenomon-exomeを「京」上で開発す

るパイプラインのモデルとして選んだ．Genomon-exome

の各機能では表 1 に示すソフトウェア群が使用される．

2.3 Genomon-exomeの入出力

2.3.1 入力

エクソーム解析の生物学的実験においてシーケンサが

出力する，サンプルの塩基配列と各塩基の信頼性を示す

クオリティスコアがテキスト形式で記述された FASTQ形

式 [16]のファイルを入力とする．同じ DNA断片の両側か

ら読み取りを行うことで解析精度を向上させるペアエンド

法にも対応している．

2.3.2 出力

マッピング結果が記述される SAM（Sequence Align-

ment/Map）形式 [17]のファイル，マッピングや前処理な

どのパイプラインの処理に関する統計情報，マッピング

結果をもとにサンプルに含まれる変異（SNPs: Single Nu-

cleotide Polymorphism）を検出して遺伝子と関連付けた結

果，遺伝子の複製数の個人差である CNV（Copy Number

c© 2016 Information Processing Society of Japan 17
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Variation）の解析結果などを出力する．

2.4 代表的な機能と構成

Genomon-exomeは前処理，マッピング，解析のプロセ

スによって構成されている．解析プロセスで搭載される機

能はソフトウェアの目的によって異なるが，この構成は一

般的な遺伝子解析パイプラインソフトウェアと同様である．

2.4.1 前処理（Preprocessing/Read Quality Con-

trol）

シーケンサによる入力形式の違いを吸収し，マッピング

処理に入力可能な形式に変換する処理である．クオリティ

スコアの異なる Solexa形式の Sanger形式 [16]への変換，

生物学的な実験で付与されるが解析に不要なアダプタ配列

の除去などの前処理を行う．基本的には単純な文字列処理

であり，必要となる計算時間はわずかである．

2.4.2 マッピング，アライメント（Mapping/Align-

ment）

前処理で得られた FASTQ形式のファイルに含まれる短

いDNA断片の塩基配列を参照配列（reference genome）の

対応する箇所に配置し，サンプルのもとの塩基配列を再構

成する処理である．大域的なアライメントの際にサンプル

の挿入や欠損となる塩基の存在によって生じるアライメン

トのミスマッチを修正するため，再度局所的なアライメン

ト（リアライメント）を行うこともある．アライメントに

は Burrows-Wheeler変換を用いる BWA [7]，リアライメン

トには GATK [8]を用いる．この処理は巨大なヒトゲノム

配列に対して，すべての DNA断片について挿入や欠損を

考慮して類似する文字列を検索する必要があるため，その

計算時間は DNA断片の数に比例し，特に計算時間を必要

とする処理となっている．

2.4.3 変異検出とアノテーション（Mutation Calling

and Annotation）

マッピング結果の SAM形式（BAM形式）を入力とし

て，含まれる変異のカウントや検定が行われる．Genomon-

exomeでは SAMtools [9]，Picard [10]，オリジナルのスク

リプトなどによってリードのフィルタリングを行いながら

変異や挿入/欠損を探し，経験ベイズもしくはフィッシャー

検定を用いて 1塩基多型（SNPs）の検出を行う．検出され

た 1塩基多型（SNPs）はどのような遺伝子と関連を持つの

かを，ANNOVAR [11]によって公開されている遺伝子デー

タベース上の情報と関連付けられる．この処理は DNA断

片の数が少ない場合にはマッピングと同程度の計算時間を

必要とするが，計算量は最終的な変異の数などに依存する

ため，解析する DNA断片の数が増えるに従って相対的に

その計算時間は短いものとなる．

2.5 BWAによるマッピング処理の流れ

Genomon-exomeではジョブ管理システムを利用してパ

図 3 マッピング処理におけるジョブの流れ

Fig. 3 Job flow of the mapping process.

イプラインの各処理を並列に実行しており，特にアライメ

ント処理など計算時間がかかる部分を多数のジョブで並列

実行することで実行効率を向上させている．参照配列への

マッピング処理を例として，処理の流れを示す（図 3）．

i. 入力ファイルの分割

入力となる FASTQファイル，パラメータを指定して

ジョブを投入する（map bwa.sh）．並列実行のために

入力された FASTQ形式ファイルを一定クエリごとに

分割する（split.sh）．

ii. アライメントの実行

分割した各ファイルに対して並列に BWAによるアラ

イメントを実行し（bwa aln.sh），ペアエンド情報を

用いてマッピング結果の SAM形式ファイルを出力す

る（bwa sampe.sh）．

iii. ファイルの統合と形式の変換

分割された各ファイルを結合して（sam join.sh）同

一のサンプル（Type）ごとにバイナリ形式の BAM形

式に変換する（sam2orgbam.sh）．また，リード位置

による整列，重複リードの除去，インデックスの作成

を行う．

iv. 出力の確認と統計出力

入力ファイルと出力ファイルの行数で整合性を確認

する（checkLineSizeAlignmentBam.sh）．同一サン

プル（Type）で別に出力された BAM ファイルがあ

る場合は，マージ後に再度インデックスの作成を行い

（my mergeAlignmentBam.sh），最後にマッピング処理

の統計情報を出力する（bam2summary.sh）．

3. スーパーコンピュータ「京」

スーパーコンピュータ「京」（略称「京」）[4]は日本の科
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学技術分野の発展を牽引するスーパーコンピュータ開発の

国家プロジェクトとして取り組まれて 2012年 7月に完成

した，理化学研究所に設置されている大規模並列計算機で

ある．「京」は科学技術分野の発展を牽引するという理念

から幅広い分野の応用に適した汎用計算機として開発され

ており，CPUには扱いやすい汎用スカラ型 CPUを採用し

ているほか，特徴的な 6次元メッシュ/トーラス形状を構

成する Tofuインターコネクト [18]でノード間の結合を行

うことで良好なスケーラビリティと高性能，高信頼性，高

可用性を実現している．

3.1 「京」システム環境

「京」は合計ノード数 88,128からなる大規模並列計算機

である．1つのノードは 8プロセッサコア，キャッシュメ

モリおよびメモリコントローラを 1チップに集積した富士

通株式会社製の汎用スカラ型プロセッサ SPARC64 VIIIfx

を 1つ備えている．102個のノードが 1ラックに収容され

ており，計算システムは合計 864のラックにより構成され

る．各ノードは Tofuインターコネクト [18]によって接続

された直接網 6次元メッシュトーラス（Tofu）を構成して

おり，片方向 5 GB/secの高性能な通信や故障ノードを迂回

した通信による高可用性が実現されている．また，各ノー

ドはローカルディスクを持たず，Tofuインターコネクトを

介した通信によりファイルシステムとの入出力を行う．1

ラックに収容される 102ノードのうち利用者が計算に使用

できるノード（計算ノード）はラック合計 96個，システム

合計で 82,944個である．

また，ソフトウェアとしては「京」と PCクラスタ向けに

統一した実行環境の提供を目標として OSS（Open Source

Software）を最大限に活用しており，Linuxベースの OS

を採用し，ファイルシステムには分散型クラスタファイル

システムである Lustre [19]をもととした Fujitsu Exabyte

File System [20]を採用するなど，様々な OSSをもとにし

たソフトウェアを利用している．「京」を構成する計算ノー

ドのシステム環境を表 2 に示す．

3.2 ファイルシステム

「京」のファイルシステムは数万ノードからの大規模な

ファイルアクセスに対応するため，計算ノードで実行中の

表 2 「京」計算ノードのシステム環境

Table 2 Specification of a computing node of the K computer.

# nodes 82,944

CPU SPARC64 VIIIfx [2.0 GHz] (8 cores)

Memory DDR3 SDRAM 16 [GB]

Interconnect Tofu (6D mesh/torus interconnect)

OS Linux version 2.6.25.8

File system Fujitsu Exabyte File System

ジョブ専用の高速一時保存領域として利用するローカル

ファイルシステム（Local-FS）と，ユーザのファイルを保

存する大容量の共用保存領域として使用するグローバル

ファイルシステム（Global-FS）の 2つが存在する．両方

とも，ファイルを分割しメタ情報データと実体データで分

散管理することで負荷の分散や冗長性を確保した高信頼な

クラスタ型ファイルシステム Lustre [19]をベースとした

Fujitsu Exabyte File System [20]を採用している．

ユーザは計算ノードとは異なるハードウェア構成である

ログインノードを利用して大容量の Global-FS に計算に

必要なデータやプログラムを保存する．計算ノードを利

用する際にはジョブ投入時に Global-FSから Local-FSに

必要なファイル群を転送（ステージイン）し，ジョブ実行

中には高速な Local-FSを利用してファイル I/Oを行い，

ジョブ終了後には Local-FSから計算結果のファイル群を

Global-FSに転送（ステージアウト）することによって，

計算ノードを利用した計算が可能である．この Global-FS

と Local-FS間のファイル転送をステージングと呼ぶ．

4. エクソーム解析パイプラインの「京」上で
の開発

本研究では汎用 PCクラスタ用エクソーム解析パイプラ

イン Genomon-exomeをモデルとして，「京」上で同等の

処理を可能とする新たなエクソーム解析パイプラインの開

発を行う．本章では「京」上のパイプライン開発にあたり

障害となった 2つの問題と本研究での対処方法を述べる．

4.1 問題 1：「京」のソフトウェア環境

モデルとした Genomon-exomeは多数の OSSを利用す

るパイプラインであり，計算環境は個々のソフトウェア

が要求する言語環境をすべて備える必要がある．しかし，

「京」の計算ノードはすべてに対応する言語環境を備えて

いない．本研究で「京」上に開発するパイプラインに必要

な言語環境と，対応する 2015年 1月時点の「京」計算ノー

ドの言語環境を表 3 に示す．

最も大きな問題は「京」の計算ノードに Java言語の実

行環境が存在しないことである．「京」は富士通株式会社

の開発した SPARCアーキテクチャによるプロセッサを搭

表 3 パイプラインの必要言語環境と「京」計算ノードの言語環境

（2015 年 1 月時点）

Table 3 Required programming language specifications and

availability on the K computer (as of Jan. 2015).

必要な言語環境 「京」計算ノードの言語環境

C/C++ fcc ver. 1.2.0

Java N/A

Python ver.2.6 以上 python ver. 2.6.2

Perl perl ver. 5.10.0

R R ver. 3.0.1*1
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載しており，その Java実行環境は現在公式に提供されて

いない．Genomon-exomeは Java言語を GATKによるリ

アライメント，Picardによるマッピング統計情報の出力お

よび SAM（BAM）ファイルに対する各種操作で使用して

いる．「京」ではログインノードとネットワークでつなが

れた Pre/Post処理ノードと呼ばれる環境を利用して Java

言語の実行環境を得ることが可能であるが，計算ノードと

比較して小規模な環境である Pre/Post処理ノードを利用

してすべての計算を行うことは現実的ではない．

本研究では，GATKによるリアライメント処理は計算

時間に対して解析精度向上への寄与が小さく，Genomon-

exome でも工程を省略する利用者が多いなどの理由によ

り，「京」上に開発するパイプラインでの実装を見送った．

一方，Picardによるマッピング結果の処理で利用される

SAM（BAM）ファイルに対する機能は，C言語で動作する

SAMtoolsの提供する同等機能で処理を代替することで解

決を図った．同じく Picardによるマッピング統計情報出

力は，以降の解析工程に対する依存関係がなく独立してい

るため，計算ノードによる処理の終了後に Pre/Post処理

ノードによる実行を検討しており，今回は実装を見送った．

4.2 問題 2：ワークフロー管理

Genomon-exomeでは，ワークフロー全体を管理する 1

つのジョブがパイプラインの各処理をさらにジョブとして

システムに投入して処理を進行する．ユーザが進行管理の

ジョブをシステムに投入すると，管理用のジョブがパイプ

ラインの各ステップを分割してジョブとしてシステムに投

入し，同時に投入されたすべてのジョブの終了を待って，

次のジョブを投入する．この処理を繰り返して，ワークフ

ローを進行する．しかし，このワークフロー管理の方法を

「京」システム上で開発する場合，以下の問題が発生する．

4.2.1 ジョブ投入数の増大による転送時間の増加

Genomon-exomeのジョブ投入数の具体例として，マッ

ピング処理を 1サンプルに対して行った際の並列度（ジョ

ブ投入数）を表 4 に示す．合計 T 個のサンプル（Type）

の処理における，ペアエンド配列を入力としたマッピング

処理を仮定し，i番目のサンプルを ti，i番目のサンプルの

FASTQファイルに対する分割数を Sti
とする．

多くの場合に解析対象のサンプル数 T は小さく，正常細

胞と腫瘍細胞のサンプル 1組を比較する場合などは T = 2

となる．Sti
は入力ファイルが分割される数を示し，並列

度に直接的に影響を及ぼす要素である．分割数 Sti
が増加

すると入力ファイルがより細かく分割されて並列度が向上

するが，従来方式では並列度の増加とともにジョブ投入数

が増大するという問題がある．

*1 本研究の開始当初は R 環境が存在しなかったが，2013 年末に
HPCI運用事務局ヘルプデスクにより実行環境が提供された．R
の実行ファイルをステージインすることで利用が可能である．

表 4 マッピング処理の各ジョブの並列度

Table 4 Degree of parallelism of each job in the mapping pro-

cess.

ジョブ名 並列度

map bwa.sh 1

split.sh 2T

bwa aln.sh 2
∑

T Sti

bwa sampe.sh
∑

T Sti

sam join.sh T

sam2orgbam.sh T

checkLineSizeAlignmentBam.sh T

my mergeAlignmentBam.sh T

bam2summary.sh T

「京」は異なる 2 つのファイルシステムを備えており，

ジョブ投入のたびにステージング処理によるファイル転送

コストがかかる．また，ジョブ投入ごとに計算資源の割当

てを待つ時間も存在するため，ジョブ投入数の増大は「京」

では大きな問題となる．本研究では多数のジョブを投入す

るかわりにMPIを利用したMaster-Workerモデルでタス

ク分散を行うことで，問題の解決を試みる．

4.2.2 同時実行ジョブの同期処理の非効率性

同時投入された全ジョブの終了を待つ同期待ちも問題で

ある．「京」上に実装するパイプラインの機能のうち，前述

した BWAのマッピング処理の入力は大量の断片配列の情

報が記述された FASTQ形式のファイルであり，一定の配

列ごとに分割してノードに配分することで処理を分散可能

である．しかしながら，モデルとなる Genomon-exomeで

は配分されたノードごとに実行時間の差が生じるにもかか

わらず，最も実行時間の長いジョブの終了を他の全ジョブ

が待機して次の処理に移行する待ち時間が発生している．

この問題を解決するために，全ジョブの実行時間を可能

な限り均等に配分して同期待ち時間を減らす，または依存

する実行単位ごとに処理を分けて同期回数自体を削減す

るなどのアプローチが有効である．本研究では後者のアプ

ローチを採用してタスク分散フレームワークMPIDP [21]

に依存関係解決処理を導入し，同期処理の非効率性の問題

の解決を試みる．

5. MPIDPを用いたMaster-Workerモデル
によるタスク分散

前節で述べた問題 2（ワークフロー管理の問題）を解決

するため，本研究ではパイプラインにMPIDPを拡張して

導入した．MPIDPは 2012年に我々のグループで開発され

たMPIライブラリを用いたMaster-Workerモデルによる

タスク並列分散処理フレームワークである [21]．MPIDP

は，MPIにおけるランク 0のプロセスをタスク管理を担う

Masterに選び，残りのプロセスをタスク実行を担うWorker

とする．Masterはタスクが記述されたリストを読み込み，
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図 4 MPIDP によるタスク分散の仕組み

Fig. 4 Task distribution by MPIDP.

Point-to-Point通信によりWorkerにタスクを振り分ける．

Workerはタスクの実行終了後にMasterへ通知を行い，通

知を受け取ったMasterは次のタスクをWorkerに与える．

以上を繰り返し実行し，タスクを動的に割り当てた並列分

散処理を可能とする（図 4）．このとき，プロセス間のデー

タの受け渡しはファイルを経由して行われる．

MPIDPは並列計算機環境で多数のクエリファイルに対

する高速な相同性検索を行うGHOST-MP [22], [23]にも使

用されており，「京」における動作実績がある．本研究では

パイプライン処理の並列分散にMPIDPを利用し，ジョブ

システムを介さずに処理を分散して転送時間増大の原因で

あるジョブ投入数を抑え，さらにMPIDPを拡張して実行

単位ごとに依存関係を解決する機能を実装することで，同

期コストを軽減した並列実行が可能なパイプラインを開発

した．

5.1 MPIDPへの依存関係解決処理の導入

MPIDPはMPIによるシンプルなMaster-Workerモデ

ルのタスク分散の枠組みであり，Masterがリストの各行

に記述されたタスクを上から順に待機中のWorkerに振り

分ける．しかし，遺伝子解析パイプラインでは，ある処理

の出力を別の処理が入力として利用する依存関係が存在す

る．本研究では新たに，Masterがタスクの振り分けを行う

際，依存関係のあるタスクの終了を確認してからWorker

に振り分けを行う，タスク間の依存関係を解決する処理を

導入した．

5.2 MPIDP導入後のタスクフロー

拡張されたMPIDPを用いて「京」上で開発したエクソー

ム解析パイプラインのタスクフローを，マッピング処理

を例として図 5 に示す．解析対象の入力データ（FASTQ

ファイル），必要なプログラム群（BWA など）はログイ

ンノードのデータ領域（Global-FS）に保存されていると

する．

i. ユーザによるジョブの投入

ユーザがログインノード上でパラメータを指定してス

クリプトを実行すると，マッピング処理に必要なタス

クリスト，ステージング処理情報，占有する計算資源

の記述を含むジョブ投入用スクリプトが自動生成され

る．ユーザは出力されたスクリプトをそのままジョブ

管理システムに投入する．

ii. 計算ノードの確保とステージイン

ジョブ管理システムはスクリプトの記述をもとに計算資

源を確保し，ステージング対象のファイルをGlobal-FS

から Local-FSへ転送する（ステージイン）．

iii. ジョブの実行とMPIDPによる並列処理

ステージインの終了後，確保された計算ノード上では

MPIDPがMasterを 1つの計算ノードに割り当て，残

りの計算ノードには 1 ノードあたり 1 プロセスずつ

Workerを割り当てる．Masterはタスクリストをもと

にWorkerにタスクを分配して，パイプラインの各処

理が並列に処理される．

iv. ステージアウトによる出力

リストに記述されたすべてのタスクの実行が終了

すると，最終的なマッピング結果を含むファイル群

を Local-FSから Global-FSへ転送する（ステージア

ウト）．

拡張されたMPIDPの導入により，異なるパラメータの

タスクの動的な分散処理を実現し，タスク間の依存関係を

解決することでタスクの処理順序を考慮した実行を実現し

た．また，単一のジョブ内で複数のMPIプロセスとして

一連の処理を実行し，合計のジョブ投入回数を初めの 1回

のみとしたことで，ジョブ投入数の増大による実行待ち時

間や転送時間の増加を抑えている．
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図 5 スーパーコンピュータ「京」における MPIDP を利用したエクソーム解析パイプライン

のタスク分散処理の流れ

Fig. 5 Task distribution flow of the exome analysis pipeline on the K computer using

MPIDP.

6. マッピング結果処理の並列化による高速化
の提案

以上で「京」への実装に特有の問題とその対策について

述べた．本章では，前章で実装したパイプラインの実行結

果を検討し，パイプラインの各処理の見直しによって，さ

らに並列実行性能を改善するための提案を行う．

6.1 マッピング結果処理の並列化における問題

本研究で「京」上で開発したパイプラインを用いて肺腺

がんのエクソームデータ（表 5）の参照配列へのマッピン

グ処理を行う際，実行されるタスク（スクリプト）ごとに，

各ノードにおける実行時間を合算した数値を表 6 に示す．

今回は実行時間の関係から計測に「京」計算ノード 16台

を用いたため，表 6 の TOTALは 16ノードすべての実行

時間を合算した値となる．そのため，特に BWAによるア

ラインメント処理ステップにおいては参照配列の読み取り

などのファイルの読み書きにともなう I/Oのオーバヘッ

ドが重複して含まれてしまっている．そこで，同エクソー

ムデータを 1/100 サイズにランダムサンプリングしたも

のについて，1ノードで処理した際の実行時間と 16ノー

表 5 肺腺がんのエクソームデータ詳細

Table 5 Exome data of lung adenocarcinoma.

Run ERR160121 ERR166339

Type normal tumor

Length 100 [bp] 100 [bp]

Paired yes yes

Platform Illumina HiSeq 2000 Illumina HiSeq 2000

Total Size 13,324 [MB]×2 23,726 [MB]×2

表 6 各処理で実行されるタスクごとの合計実行時間

Table 6 Total execution time of each script.

Task Name Elapsed Time [sec] ratio

split.sh 683 0.005

bwa aln.sh 59,876 0.448

bwa sampe.sh 29,555 0.221

sam join.sh 1,920 0.014

sam2orgbam.sh 39,419 0.295

checkLineSizeAlignmentBam.sh 3,081 0.023

my mergeAlignmentBam.sh 125 0.001

bam2summary.sh - -

TOTAL 127,094 1.00
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ドで処理した際の実行時間を計測し，I/Oのオーバヘッド

および並列処理による実行効率の低下を推定した．その

結果，分割数 S = 128 のとき，1 ノードでの実行時間は

6,509秒，16ノードでの実行時間は 474秒であったため，

(474 × 16) − 6509 = 1075秒が I/0のオーバヘッドとして

過剰に推定されていると考えられる．そのため，BWAに

よるアラインメント処理の合計実行時間は 60,951秒であっ

たが，表 6 ではその分の補正を行っている．これにより，

対象のエクソームデータのマッピングを 1ノードで実行し

た場合の合計時間を見積もることができる．

タスクごとに全ノードの実行時間の合算を見ると，マッ

ピング処理において最もコストが高い処理は bwa aln.sh

（44.8%），次いで sam2orgbam.sh（29.5%），bwa sampe.sh

（22.1%）となっている．各処理に対する従来の手法の並列

度（表 4）を確認すると，全体実行時間の約 3割を占める

マッピング結果の SAM形式ファイルの処理は，入力され

たサンプル数（今回は T = 2）と等しくなっている．この

ため，他の部分の並列数を増加させた場合，マッピング結

果ファイルに対する処理の並列性の低さが全体のボトル

ネックとなり，全体の実行時間の短縮が困難となるという

問題がある．そこで本研究ではマッピング結果の SAM形

式ファイルの処理を変更し，並列実行性能の改善を試みる．

また，このマッピング処理後に行う変異検出や遺伝子へ

の関連付けの工程については今回の実験で使用したデータ

の場合，Pre/Post処理ノードの 1ノードを用いて 147,629

秒の計算時間を必要とした．計算環境が異なるため直接比

較できるものではなく参考程度ではあるが，「京」の計算

ノードにおけるマッピング処理とほぼ同じ計算時間となっ

ており，本来はこのマッピング後処理の工程についても

マッピング処理と同様に計算ノードを利用した並列処理

の実装を検討する必要がある．しかし，この後処理部分は

応用によって変更される可能性もあり，また前述のとおり

処理する DNA断片の数の増加にともない相対的に計算量

が少ないものとなるため，今回は変異検出などの後処理部

分の並列化は見送り，マッピング処理部分の高速化のみを

行った．

6.1.1 SAM/BAMファイル形式

パイプラインのボトルネックであるマッピング結果処理

は，SAM（Sequence Alignment/Map format）形式ファイ

ルの処理を中心としている．SAM形式はマッピング結果

の格納に用いる形式であり，リードの参照配列へのアライ

メントの状態などの情報がテキスト形式で記述される．生

命情報解析で広く普及している BWAや Bowtieなどのソ

フトウェアにより出力され，これをもとにサンプルの変

異の解析などが行われる．一方，BAM（Binary-sequence

Alignment/Map）形式は，SAM形式ファイルを容量を削減

する目的でバイナリ圧縮した形式である．圧縮には BGZF

（Blocked GNU Zip Format）が用いられており，SAM形

図 6 従来の Genomon-exome のマッピング結果処理の流れ

Fig. 6 Flow of the post-mapping process in original Genomon-

exome.

式と BAM形式で有するマッピング情報は等価であること

から各種ツールにより情報を損失せず相互変換が可能であ

る．BAM形式はファイル内のリードが開始位置で整列済

みであることを前提として索引を作成し，これを用いた特

定領域への高速なアクセスが可能である．

6.1.2 マッピング結果処理の概要

モデルとした Genomon-exomeにおけるマッピング結果

に対する一連の処理は次のとおりである（図 6）．入力と

しては bwa sampe.sh によりマッピング結果の SAM形式

ファイルが複数与えられる．はじめに，sam join.sh に

よって分割された SAMファイルがサンプルごとに 1つに

統合される．次に，sam2orgbam.sh によって SAM 形式

ファイルをバイナリに圧縮した BAM形式へ変換してデー

タサイズを削減（変換）し，記述されたリードを参照配列

の開始位置でソート（整列）する．そして，同じ位置で重

複する冗長なリードを除去（重複除去）して，BAM形式

ファイルの索引を作成（索引作成）する．

マッピング結果処理は分割された SAM形式ファイルを

入力として，整列済みかつ重複除去済みの 1つの BAM形

式ファイル，その索引を出力する処理である．本研究では

マッピング結果処理の並列度向上を含む，複数のアプロー

チを試みることでマッピング処理全体の並列実行の効率化

を図り，処理の高速化を目指す．

6.2 高速化のためのアプローチ

マッピング結果処理の高速化のために本研究で行った以

下の 4つのアプローチに関して述べる．

A) BAM形式ファイルの圧縮レベルの変更
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図 7 高速化のための各アプローチの内部処理，並列実行の概略

Fig. 7 Schematic view of internal steps and their parallelization in each proposed ap-

proach.

表 7 SAMtools による SAM-BAM 変換の実行時間と出力ファイ

ルサイズ

Table 7 Execution time and output file size in SAM-BAM con-

version by SAMtools.

time [sec] deflate [sec] size [MB] ratio

SAM - - 2,573 1.00

BAM (Lv.6) 248.75 131.86 264 0.10

BAM (Lv.0) 126 36.60 2,035 0.79

B) 最大並列数を考慮した統合タイミングの変更

C) マージソートの導入

D) 染色体ごとの領域分割による並列化

Aは BAM形式ファイルに操作を行うすべての処理に影

響を及ぼす変更である．一方，B，C，Dは並列処理部分の

改善の提案である（図 7）．

6.2.1 A：BAM形式ファイルの圧縮レベルの変更

BAM形式はBGZF（Blocked GNU Zip Format）と呼ば

れる GZIP形式 [24]の標準のブロック圧縮方式で SAM形

式を圧縮したものである．BAM形式ファイルの容量は元

の SAM形式ファイルの容量と圧縮時に設定した圧縮レベ

ル（COMPESSION LEVEL）に依存し，圧縮レベルが高い

ほど圧縮や解凍の時間は増大する．BAM形式は SAMtools

や Picardなどのソフトウェアを用いて変換や整列などの

操作が可能であるが，内部では操作のたびに BGZF形式の

解凍と圧縮処理が行われており，この処理が律速となる場

合も多い．このため，圧縮レベルを調整して実行時間を削

減することが有効である．

BAM形式で用いられている BGZFの圧縮レベルは 0か

ら 9までの段階が有効であり，0は無圧縮，9は最も高い

圧縮率となる．多くはデフォルト値として 6が設定されて

いる．例として SAMtoolsを用いた SAM形式から BAM

形式への変換時間，圧縮の処理時間，出力ファイルサイズ，

圧縮率を表 7 に示す．本研究では処理の高速化の観点か

ら，連続する BAM形式ファイル処理では圧縮レベルを低

く設定して圧縮コストを削減し，最終段階で出力する処理

のみ圧縮レベルを高めて設定することで，出力ファイルサ

図 8 統合タイミングを変更したマッピング結果処理の内部処理の

流れ

Fig. 8 Post-mapping process flow with delayed merging

scheme.

イズを抑えつつ処理全体の高速化を図る．

6.2.2 B：最大並列数を考慮した統合タイミングの変更

次に，マッピング結果の処理方式改善の提案を行う．マッ

ピング結果処理の大きな問題は初めに行われる分割された

SAM形式ファイルの統合であり，これにより以降の処理の

並列数が大幅に減少している．よって，1つ目のシンプル

な改善方法として統合タイミングの変更が考えられる．幸

い，変換は各 SAM形式ファイルごとに独立した実行が可

能であり，BAM形式ファイルの整列は SAMtoolsを用い

て整列済みのBAM形式ファイルを 1つに統合可能である．

一方，重複除去は重複リードが別のファイルに存在する

可能性がある場合の個別処理は意味をなさないため統合後

の処理が必要になり，変換や整列と同じ時点で処理はでき

ない．索引作成も同様に統合後に処理する必要がある．こ

れらをもとに，最大並列数を維持するために統合タイミン

グを変更した方式の処理の流れを図 8 に示す．

6.2.3 C：統合処理のマージソートの導入

上述の BAM 形式ファイルの統合処理には並列マージ
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図 9 マージソートによるマッピング結果処理の内部処理の流れ

Fig. 9 Post-mapping process flow with merge sort.

ソートを導入することが可能である．統合処理ですべて

の BAM形式ファイルを一度に統合する方式を採用してい

たが，たとえば 2つずつファイルを統合する 2-way merge

sortによる並列ソートが可能である．統合処理は分割され

た SAM形式のファイルの総数をN としたとき，O(log2 N)

段のマージで完了する．統合における整列処理が処理の律

速であるならば，統合処理をマージソートで並列化する

ことで処理の高速化が期待できる．処理の流れを図 9 に

示す．

6.2.4 D：染色体ごとの領域分割による並列化

これまでのアプローチでは変換と整列の処理が並列化可

能であるが，BAM形式ファイルに含まれる重複リードの除

去を並列化できない．これは分割された SAM（BAM）形

式ファイル間では互いに重複するリードの存在を知ること

ができず，複数ファイルにわたった重複リードを除去でき

ないためである．そこで，アライメント先の染色体情報を

用いて事前にファイルを分割することで重複除去の処理の

並列化を試みる．別の染色体にアライメントされたリード

は互いに重複することはないため，入力の SAM形式ファ

イル内に記述される染色体の情報を用いてファイルを事前

に分割し，処理の流れを染色体ごとに分けることで重複除

去の処理を含めた並列処理が可能となる．この処理の流れ

を図 10 に示す．

まず，入力である分割された SAM形式ファイルに記述

された染色体情報をもとに，染色体ごとに別の SAM形式

ファイルに分割する．次に各染色体ごとに SAM形式ファ

イルをまとめて（結合），BAM形式への変換，リード開始

位置で整列，重複除去を行う．最後に染色体ごとのすべて

の SAM形式ファイルを 1つに統合する．

また，染色体ごとに分割する手法には重複除去の並列化

に加えて，最終的な統合時に単純な BAM形式ファイルの

結合が利用可能であるという利点がある．これは染色体ご

とにすでに整列済みである場合には全体での整列処理が不

要となるためである．

7. 評価実験結果と考察

「京」上に開発したエクソーム解析パイプラインの性能

評価を行う．実験 1では参照配列へのマッピング処理を対

象にMPIDPを用いて開発した「京」上のパイプラインに

よる実行時間と，開発のモデルとした Genomon-exomeの

東京大学医科学研究所ヒトゲノム解析センター PCクラス

タ Shirokane1上での実行時間の比較を行う．実験 2では

同じくマッピング処理を対象にマッピング結果の SAM形

式ファイルの処理に並列実行性能の改善を適用し，並列実

行時間の改善の評価を行う．
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図 10 染色体ごとの分割によるマッピング結果処理の内部処理の流れ

Fig. 10 Post-mapping process flow with chromosome-based decomposition.

7.1 実験条件

7.1.1 対象データ

実験で使用したエクソームデータを表 5 に示す．これ

は肺腺がんの研究プロジェクトのエクソームデータセッ

ト [25]から任意に正常細胞（normal）と腫瘍細胞（tumor）

を選んだものである．今回の解析対象のデータのサンプル

数 T は，データが normalと tumorの 2つのサンプルから

なるため T = 2となる．

7.1.2 計算機環境，ソフトウェア環境

実験に使用した計算機環境を表 8 に示す．実行時間の計

測では，全体実行時間などジョブ単位で計測が行えるもの

はシステムが示すジョブの実行時間を用い，MPIDPによ

るタスクごとの時間計測には gettimeofday関数を用いた．

Shirokane1はジョブ管理システムとしてUniva Grid En-

gineを採用しており，オリジナルのGenomon-exomeのパ

イプラインではタスクの割当てはバッチキューシステムに

よって行われるため，厳密な処理時間の計測は困難である．

よって実験時には他のジョブが実行されていないことを確

認後，使用ノード数を指定してジョブ投入を行い，実行中

専有状態であることを qstatコマンドによって確認しなが

ら計測を行った．

対象データは各サンプルごとの FASTQ ファイルのサ

イズが異なるため，FASTQファイルの分割数 Sti
も異な

る．今回はペアエンド配列であるため全サンプル分割数の

表 8 実験環境：スーパーコンピュータ「京」，ヒトゲノム研究セン

ター Shirokane1（2014 年 12 月時点）

Table 8 Specification: the K computer, and Shirokane1 (as of

Dec. 2014).

「京」コンピュータ Shirokane1

# nodes 82944 760

CPU SPARC64 VIIIfx Intel Quad Core Xeon

[2.0 GHz] (8 cores) [3.0GHz] (8 cores)×2

Memory 16 [GB] 32 [GB]

OS Linux version 2.6.32 CentOS

(Linux version 2.6.32)

C/C++ fcc ver. 1.2.0 gcc4.6.2

Python python ver.2.6.2 python ver.2.6.5

Java N/A java version.1.6.0

Perl perl ver. 5.10 perl ver.5.12.1

MPI FUJITSU MPI Library OpenMPI ver.1.5.4

(OpenMPI ver. 1.4.3)

JMS Parallel Job Manager Univa Grid Engine

総和を 2倍した値 2
∑

T Sti
が利用するノード数と一致す

る値を設定した．たとえば，ノード数 N = 128の場合は

{Snormal, Stumor} = {23, 41}として，N = 256の場合は

{Snormal, Stumor} = {46, 82} のように設定される．これ
は Shirokane1環境のバッチキューシステムを利用するオ

リジナルの Genomon-exomeにおいて，ノード数を指定し

て実行するために FASTQファイルの分割数を限定する必
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図 11 マッピング処理の実行時間の比較

Fig. 11 Comparison of the execution time of the mapping process.

要があるためである．ただし，「京」では前述の制限はない

ため，ノード数 N = 128以下の実行時は 2
∑

T Sti
= 128

となるように分割数 Sti
の設定を行った．

パイプラインで実行されるプロセス内のスレッド実行

は，BWAによるアライメントの処理（bwa aln.sh）での

みスレッド数を 8と指定して実行した．その他の処理はシ

ングルスレッドで実行されている．

また，実験で使用した肺腺がんのエクソームデータに対

して，本研究で開発したエクソーム解析パイプラインによ

る計算結果を，Shirokane1環境のGenomon-exomeによる

計算結果と比較し，それらが一致することを確認した．

7.2 実験結果

7.2.1 実験 1：Genomon-exomeと並列実行性能比較

ヒトゲノム解析センターの Shirokane1 における

Genomon-exomeと，本研究でMPIDPを用いてスーパー

コンピュータ「京」上で開発したエクソーム解析パイプラ

インのマッピング処理に関する並列実行性能の比較を行

う．Shirokane1と「京」における実行時間を，マッピング

の一連の処理の全体実行時間を Mapping (Total)，BWA

によるアライメント部分のみの実行時間を Mapping (BWA

part) として図 11 に示す．表 6 の結果とはノードごとの

実行時間を合算していない点で算出方法が異なる．また，

Shirokane1におけるノード数 N = 8を基準とした高速化

率を図 12 に，「京」におけるノード数N = 16を基準とし

た高速化率を図 13 に示す．

なお，「京」側の環境では Java言語環境の問題からマッ

ピング統計情報を出力する bam2summary.sh の実行時間

は含まれていない．また，BWAによるアライメント部分

のみの実行時間は初めの bwa aln.sh の実行からすべての

bwa aln.sh の実行が終了するまでとした．

図 12 ノード数変化による高速化率（Shirokane1）

Fig. 12 Scalability of the mapping process on Shirokane1.

図 13 ノード数変化による高速化率（「京」コンピュータ）

Fig. 13 Scalability of the mapping process on the K computer.

マッピング処理全体では，Shirokane1のGenomon-exome

はノード数N = 8に対してN = 128のとき最大で 1.76倍

の高速化，「京」上で開発したパイプラインは N = 16に

対して N = 256で最大 1.13倍の高速化と，両方の環境と

もノード数を増加させても大きな全体実行時間の短縮には
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図 14 「京」上のパイプラインに対する高速化アプローチの適用

Fig. 14 Comparison of the execution time of each speed-up approach for the exome

analysis pipeline on the K computer.

つながっていない．一方で，BWAによるアライメント部

分のみに着目した場合には Shirokane1のGenomon-exome

では N = 8 に対して N = 128 で最大 10.5 倍の高速化，

「京」上のパイプラインではN = 16に対してN = 1024で

最大 16.1倍の高速化の効果が得られている．

本研究では BWAによるアライメント以外の処理の並列

数が低いことがマッピング処理の全体実行時間がノード数

増加に応じて短縮されないという問題の原因であると考え

た．よって，実験 2では本研究で提案した処理方式の変更

を適用後のマッピング処理の実行時間を示す．

7.2.2 実験 2：マッピング結果処理の改善による並列実行

性能の変化

「京」上に開発したエクソーム解析パイプラインのマッ

ピング処理に対して提案したアプローチを適用し，変更後

のマッピング処理の全体実行時間を計測した（図 14）．

original は実験 1で示した「京」上のパイプラインの

実行時間を示し，reorder は最大並列数を考慮した統合

タイミングの変更を適用，merge はマージソートを導入，

splitChr は染色体ごとの領域分割を適用したものであり，

cat と merge は染色体ごとの BAM形式ファイルの統合

方法の違いを示す．また，(bam) は中間処理では BAM形

式を無圧縮（Lv.0）で出力し，最終出力時のみ圧縮（Lv.6）

して出力した場合を示す．

まず，BAM形式の圧縮レベルの調整によって original

から original (bam) でN = 32のとき最大 1.7倍の高速

化が得られており，中間出力における圧縮レベルの調整が

有効であると示された．original 以外の手法にはすべて

圧縮レベルの調整を導入している．

最も実行時間が短いのは染色体ごとに処理を分割し，染

色体ごとの処理の出力である BAM 形式ファイルの統合

処理で単純な結合が可能である SAMtools catを使用した

splitChr (bam, cat) の手法であり，N = 256のとき最

大で 6.7倍の高速化が得られた．特にサンプル数×染色体

数（T × 24）まではその効果が大きい．次いで，同様の

処理の統合部分で SAMtools mergeを利用した splitChr

(bam, merge) と，最大並列数を維持して変換と整列を行

う reorder (bam) が続き，さらにマージソートを導入し

た merge (bam) である．いずれも original (bam) より

実行時間が短く，提案した手法による高速化の効果が見ら

れた．

しかし，一方でノード数変化による高速化の効果は最大

でも splitChr (bam, cat) のN = 32に対するN = 256

の 1.6倍であり，ノード数増加による実行時間の大幅な短

縮は確認できなかった．

7.3 考察

7.3.1 マッピング処理の並列実行性能

実験により提案手法によるマッピング処理の高速化を確

認できた．しかし，ノード数変化による高速化の効果は提

案手法の適用後も低く，良好な並列実行性能は得られて

いない．この原因を考えるため，本研究で提案したマッピ

ング後の SAM形式ファイルの処理方式に関する高速化手

法について，bwa aln.sh の並列数を N とした場合に，1

サンプルあたりの同時実行可能な最大並列数を表 9 に示
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表 9 SAM 形式ファイルの内部処理における同時実行可能な最大並列数（1 サンプル）

Table 9 Maximum degree of parallelism of each process in post-mapping process (for

1 sample).

処理内容 original reorder merge (2-way) splitChr

SAM 結合 (cat) 1

変換 (view) 1 N N 24 (23)

整列 (sort) 1 N N 24 (23)

重複除去 (rmdup) 1 1 1 24 (23)

BAM 統合 (merge) 1 N
2i (log2 N stages) 0 (1)

インデックス作成 (index) 1 1

BAM 結合 (cat) 1 (0)

図 15 各手法における BWAによるアライメント（bwa aln.sh，bwa sampe.sh）以外の処理

のスケーラビリティ

Fig. 15 Comparison of the scalability of each speed-up approach without BWA align-

ment part (bwa aln.sh and bwa sampe.sh).

す．処理内容列の括弧内は SAMtoolsのコマンド名を示し

ている．

reorder と merge (2-way) は変換，整列を並列数 N

で実行可能だが重複除去を並列実行できない．一方で，

splitChr は染色体ごとに分割して処理を行うため並列数

は染色体の本数に依存するが，重複除去も同様の並列数で

実行可能である．

実験では splitChr (bam, cat) が最も良い性能を発揮

していることから，同時実行可能な並列数が染色体数で上

限を与えられた場合においても重複除去の並列化の効果

が大きく現れたと推察できる．また，結合対象のファイル

に対してマージソートによる統合を行わず，染色体ごとの

BAM形式ファイルの単純結合によって逐次的な実行時間

を削減したことも要因であると考えられる．

しかし，最も良い高速化が見られた splitChr (bam,

cat) でも実行ノード数増加による効果は残念ながら小さ

なものであった．図 13 で示すように，アライメント処理

bwa aln.sh の実行ノード数の増加による実行時間の短縮

は N = 64から鈍化しており，それが大きな原因の 1つで

あるが，同時にアライメント処理以外についても実行ノー

ド数増加が高速化に寄与していないことが原因となって

いる．図 15 は BWAによるアライメント以外の処理のス

ケーラビリティを示しているが，32ノード以上について

は実行ノード数が増加しても，実行速度の変化は誤差の範

囲内となっている．これは表 9 に示すように，アライメン

ト処理以外の SAM形式ファイル処理の最大並列処理数が

splitChr でも 1サンプルあたり 24となっており，それ以

上の実行ノードの増加が無意味なためである．N = 24よ

り少ないノード数の結果と比較することで並列処理による

高速化の効果を確認できると予想されるが，現在 N = 16

以下のノード数で実験データのマッピング処理を行った

場合に bwa sampe.sh の実行時に segmentation faultが発

生してしまうという問題があり，計測ができなかった．エ

ラーの原因究明と修正は今後の課題である．

7.3.2 ノード間の負荷不均衡

並列実行性能の低下を招く原因としてタスク間の実行
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図 16 各ノードのタスク実行時間（実験 2 splitChr(bam, cat)（N = 32）の一部）

Fig. 16 Execution time of tasks performed at each node (five nodes shown from

splitChr(bam, cat), N = 32).

図 17 各ノードの平均待機時間

Fig. 17 Average waiting time at each node.

時間が均等でないことが考えられる．実験 2の splitChr

(bam, cat)におけるノード数N = 32の際に特定の 5ノー

ドが実行したタスクの実行時間を図 16 に示す．ノード名，

実行したタスク名，各タスクの実行時間が記されている．

d04-024は処理したタスク数が 11，合計タスク実行時間

は 7,338秒と両方とも最も大きな値である．一方，d04-025

はタスク数が 1，合計タスク実行時間は 2,285秒と例示し

た中では最も小さな値となっている．これは d04-025 が

bwa aln.sh の処理後にタスクを割り当てられず待ち状態

であることが原因であり，実験 2で最も実行時間の短縮が

確認できた手法であっても，同時実行可能な並列数がノー

ド数に対して不十分であることが示唆される．

この点を確認するため，各手法でのマッピング処理にお

けるノードの待機時間の比率を図 17 に示す．これは各実

行ノードでタスクが割り当てられていない時間をジョブ管

理システムのログから計算し，全体の実行時間で割ったも

のである．待機時間はノード数の増加に従って増加してお

り，N = 256のとき splitChr (bam, cat) では約 89%が

待機時間となってしまっている．これはノード数が増える

と律速となる BAM形式ファイルのマージ処理部で実行可

能な最大並列数がノード数に比べ相対的に少なくなってし

まうためである．これらの結果から，我々が今回提案した
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改善手法では不要な計算処理を除くことができた一方で，

数百ノードを使用する場合の並列化効率の改善のためには，

特にマッピング結果の処理についてさらなる改良が必要で

あることが分かる．たとえば，本研究で提案した染色体ご

とに処理を分割して並列に実行する方式（splitChr）も同

時実行可能な最大数は染色体数に依存しており，256ノー

ド実行時では約 200ノードが待機状態となってしまう．そ

のため，今後は各染色体を細かく分割して複数ノードに処

理を割り当てるような処理方法を考案し，同時実行並列数

の改善とタスク間の負荷の偏りをさらに軽減することが今

後の課題である．

8. 関連研究との比較

本研究では Genomon-exomeをベースとして解析パイプ

ラインの開発を行ったが，Genomon-exomeのほかにもエ

クソーム解析のためのパイプラインは複数存在している．

SIMPLEX [2]ではパイプラインをエクソーム解析に必要と

なる関連ソフトウェアを含めた仮想イメージとして提供し

ており，この形式であれば煩雑なインストール作業を避け

ることができ，商用クラウドなど様々な環境でも同一のパ

イプラインの実行が可能となる．しかし，「京」のような

スーパーコンピュータ上では仮想化環境は提供されておら

ず，またタスク分散や実行をシステムに最適化することが

できないためパフォーマンスの面からも問題があると考え

られる．

また，本研究で開発されたエクソーム解析パイプライン

以外にも「京」上で動作する生命情報解析パイプラインは

構築されつつある．NGS analyzer [3]は理化学研究所で開

発されたWhole-genomeの解析パイプラインであり，MPI

を利用して並列実行され，スーパーコンピュータ「京」な

どの大型並列計算機で解析が実行可能である．本研究は対

象であるエクソーム解析が目的ではないが，同じ「京」上

の解析パイプラインとして実装の際の参考とした．さらに

MapReduce [27]を利用した「京」上のフレームワークであ

るKMR（K Map Reducer）[28]でNGS analyzerのパイプ

ラインを実装してゲノム解析の効率化を図った報告 [29]も

あり，これらの知見を取り込むことは本研究の今後の課題

である．

9. 結論

9.1 本研究の結論

本研究では世界有数の大規模計算機であるスーパーコン

ピュータ「京」上で，エクソームシーケンスデータの解析

を行うパイプラインソフトウェアの開発を行い，「京」のよ

うな特殊なファイルシステムやノード構成を持つ大規模並

列環境においても効率的なエクソーム解析が可能であるこ

とを示した．我々の開発したパイプラインは「京」の言語

環境に対応するだけでなく，MPIを用いたMaster-Worker

モデルによるタスク分散フレームワークであるMPIDPを

導入することで各処理を分散して実行することを可能と

し，生命情報解析一般で問題となる膨大なジョブ投入数と

いう問題を低減させることに成功した．さらに，参照配列

へのマッピング処理において並列実行性能のボトルネック

であったマッピング結果の SAM（BAM）形式ファイルの

処理の同時並列実行数を改善する提案を行い，染色体ごと

に処理を分割することで非分割時に比べ最大で 6.7倍の実

行速度の向上に成功した．

また，開発したパイプラインは，一般的なMPIによって

並列化が実現されており，その使用はスーパーコンピュー

タ「京」上に限定されず，一般のクラスタ型計算機におい

ても利用が可能である．

本研究によって，従来のエクソームシーケンスデータの

解析のボトルネックの 1つであったアラインメント処理の

高速化に日本最大規模の並列計算機であるスーパーコン

ピュータ「京」の利用が可能となった．この成果は将来的に

ゲノム情報の計算機上の解析コストがボトルネックとなっ

ている現状の改善だけでなく，ゲノム情報に基づいた個別

化医療などの実現へとつながるものであると期待される．

9.2 今後の課題

本研究では単一のサンプルを対象としてマッピング処理

の改善を図り，評価実験を通して高速化の効果を確認した

が，マッピング処理そのものは使用するノード数に応じた

高速化が達成できた一方で，マッピング結果ファイル処理

の最大同時並列数の問題から全体としてのノード数増加に

対する並列実行性能の向上は不十分なものであった．この

ため，同時実行可能な並列数を増加させる試みとして，各

染色体についてもさらに細かな領域分割を行うことなどに

よってノード間の負荷をより分散させることが必要である

と考えられる．

また，本研究ではマッピング処理の改善に注目したが，

マッピング処理後の変異検出や遺伝子への関連付けの工程

においても現状ではマッピング処理とほぼ同程度の計算時

間を必要としている．そのため，今後はこの後処理の工程

に関してもマッピング処理と同様に並列処理の実装を検討

する必要がある．主要な計算となる変異検出処理部分につ

いては染色体ごとの並列化が可能であるが，それ以外の処

理については並列化が困難であり，今後の課題の 1 つで

ある．

また，実際の解析では，多数のサンプルを取得して同時

に解析を行うケースが一般的である．本研究では単一のサ

ンプルを対象とした解析の実験を行ったが，大規模な解析

では大量のサンプルセットを同時並列的に実行することが

必要であり，そのような場合にはノードあたりのタスク量

が増大するため，実験で良好な結果が得られなかった並列

実行性能の向上が期待できる．現時点でも手動で大量のサ
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ンプルの解析を行うことは可能であるが，実際の解析の際

により有用となるよう大量のサンプル解析を補助する機能

の実装やその実証実験を行うことは今後の課題の 1 つで

ある．
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