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蛋白質分子表面モチーフの抽出とその並列化実装

清 水 穣† シュレスタ ヌリペンドゥラ ラル†,☆

大 川 剛 直††

蛋白質の機能に関連する特徴的な構造パターンはモチーフとして知られている．本論文では，蛋白質
の機能に密接に関連した分子表面に着目して表面モチーフを定義し，これを抽出する方式 SUMOMO
を提案する．蛋白質分子表面の表現には，属性付き法線ベクトルを用いることにより，表面の物性に
加え，窪み・突起といった大局的な構造の取扱いを可能とする．さらに，属性付き法線ベクトルのペ
アとしてモデル化した微小な表面（単位表面）を単位として，その逐次的結合処理を繰り返し実行す
ることで，任意の形状・規模を持つ表面モチーフの抽出を実現している．実装にあたり，マスタ・ワー
カモデルを用いた並列処理により，入力蛋白質の増加にともなうモチーフ抽出処理の計算量増加に対
応した．マスタがワーカごとに処理する蛋白質を別々に割り当て，使用メモリの削減を図るとともに，
抽出されるモチーフを管理する効率的な並列処理を実現した．5種類の既知のモチーフを持つ 18個の
蛋白質に SUMOMO を適用した結果，抽出された表面モチーフ中に 5 つのモチーフがすべて含まれ
ていた．1 台のマスタと 5 台のワーカからなる並列 SUMOMO を用いて 30 個の蛋白質からモチー
フ抽出を行った結果，約 3.1 倍の処理速度向上となり，メモリ使用量は 5 分の 1 に削減できた．

A Method for Extracting Protein Molecular Surface Motifs
and Its Implementation on Parallel Computers

Yutaka Shimizu,† Nripendra L. Shrestha†,☆

and Takenao Ohkawa††

A motif is known as a specific pattern of the local structure related to the function of pro-
teins. In this paper, we introduce a surface motif focusing on the molecular surface that is
strongly related to the function of proteins, and propose a method of extracting surface mo-
tifs named SUMOMO. Protein molecular surfaces are expressed by using normal vectors with
attributes, which enable to express physical properties and an irregular surface perspectively.
Merging small unit surfaces that consist of a pair of normal vectors with attributes, can create
surface motifs with variable shape and size. SUMOMO is implemented on parallel computing
environment using master-worker model in order to reduce processing time. In this imple-
mentation, the master allocates proteins upon which workers focus and manages extracting
motifs. As a result of applying SUMOMO to eighteen proteins that have five known motifs,
all known motifs are found out in extracted surface motifs. Processing time to extract surface
motifs from thirty proteins by SUMOMO with one master and five workers was shortened by
33%, and the amount of memory used was reduced to 20%.

1. は じ め に

蛋白質は鎖状に連なったアミノ酸が折りたたまれた

立体構造をとり，その構造が蛋白質の機能を決定付け

ている．蛋白質の機能に関連する部位は，保存されや
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すい性質があるため，多数の蛋白質から保存性の高い

共通部位（モチーフ）を機能部位として抽出すること

ができる．こうした部位の特定により，機能未知の蛋

白質に対する機能の注釈付けや，既知の蛋白質の新し

い機能の発見などへの応用が期待される．

有名なモチーフのデータベースに PROSITE があ

げられる1)．PROSITEは機能の類似した蛋白質に共

通に含まれるアミノ酸配列に注目してモチーフを集め

ている．また，進化的に重要なアミノ酸にランク付け

を行う手法を用いて，蛋白質を構成するアミノ酸と蛋

白質の機能の関係を識別する試みもある2)．

近年，3次元構造が解明された蛋白質の数が増える

120



Vol. 47 No. SIG 1(TOM 14) 蛋白質分子表面モチーフの抽出とその並列化実装 121

に従い，配列だけではなく立体構造上の特徴から系統

的に機能をとらえようとする試みが見られる．たとえ

ば，Rosenらは幾何学的ハッシングを用いて蛋白質の

分子表面の比較を行う手法を提案している3)．既知の

モチーフに対して幾何学的ハッシングを用いることに

よって局所的かつ原子の出現順序に依存しない比較が

可能である．また，de Rinaldisらは異なる蛋白質の

分子表面モチーフ抽出のために 3Dプロファイルを用

いている4)．一般にプロファイルは蛋白質のアミノ酸

配列を多重アラインメントすることにより得られるが，

これを蛋白質の 3 次元座標に基づいて行うことによ

り 3Dプロファイルを得ることができる．こうして得

られた 3Dプロファイルはモチーフと見なすことがで

きる．

これらの手法が蛋白質分子表面に着目する理由とし

て，蛋白質がさまざまな機能を発現するにあたり，そ

の機能に直接的に関与する部位が蛋白質の分子表面

に存在していることがあげられる．そして，蛋白質の

機能を知るうえで機能部位がどのような物理的・形状

的な特性を備えているかが重要となる．そこで，蛋白

質の機能に強い関連のある蛋白質分子表面データを対

象とし，その形状や物性に注目して表面モチーフを自

動抽出する方式 SUMOMO（SUrface MOtif mining

MOdule）を提案する5)．

表面モチーフの抽出を行うために，属性付き法線ベ

クトル6)を用いて蛋白質分子表面をモデル化する．属

性付き法線ベクトルとは，蛋白質表面で高曲率な突

起・窪みにおける法線ベクトルに，分子表面の曲率や

物性などの属性を付加したものである．これにより，

蛋白質表面形状を蛋白質の機能発現に大きくかかわる

突起・窪みレベルで大局的に表現・比較することが可

能となる．表面モチーフの大きさを一意に決定するこ

とは難しいので，分子表面を微小な部分領域に分割し

た単位表面を定義し，隣接する単位表面の結合を繰り

返すことで，さまざまな形状・規模の表面モチーフの

抽出を可能とする．

一方，この手法では，ある蛋白質内に類似したモ

チーフ候補が複数存在すると，それと類似した他の蛋

白質のモチーフ候補との位置関係を対応付ける際にそ

の組合せの数が増え，モチーフ抽出処理に必要な計算

量が増大する．そこで実装に際して，マスタ・ワーカ

モデルによる並列化により処理の高速化とともに処理

に必要な蛋白質表面データを各計算機に分散させるこ

とによって必要メモリを低減する．

なお，本論文は，文献 5)で提案した表面モチーフ

とその抽出手法の概念をもとに，表面モチーフ抽出問

題を厳密に数理モデル化して記述するとともに，その

並列化実装法を与える形で拡張したものである．

2. 蛋白質分子表面モチーフ抽出方式
SUMOMO

2.1 蛋白質表面モチーフ

蛋白質の構造の中で機能的に重要な部分は進化の過

程で保存される傾向があり，このような領域中でよく

見られるアミノ酸配列のパターンを配列モチーフとい

う．しかし，アミノ酸配列の類似性からは，蛋白質の

機能と強く関係する分子表面形状の類似性を必ずしも

発見できるとは限らない7)～9)．つまり，蛋白質が機能

を発現するうえで重要となるのは配列よりも，むしろ

その表面形状と物性である10)～12)．そこで，分子表面

の観点から蛋白質どうしの機能における類似性を発見

するために表面モチーフという概念を導入する5)．表

面モチーフとは，直感的には，比較的多数の蛋白質に

共通して見られる表面形状や物性の局所的パターンと

見なすことができる．厳密な定義については以降で述

べる．

蛋白質立体構造情報データをもとに分子表面の形

状と物性を計算することで構築された蛋白質機能部

位表面データベース eF-site が公開されている13),☆．

eF-siteでは，1つの蛋白質ごとにXML形式で分子表

面の座標が電位，疎水性，曲率などの属性値とともに

記述されている．SUMOMOは，eF-siteに登録され

ている複数の分子表面データを入力とし，表面モチー

フを出力する．

分子表面の突起や窪みといった形状の比較を大局的

に行うために，分子表面を属性付き法線ベクトルでモ

デル化する．属性付き法線ベクトルとは，分子表面上

のある頂点の近傍内で最も曲率の高い点を通る法線ベ

クトルに電位，疎水性14) などの属性値を付加したも

のである6)．図 1 に属性付き法線ベクトルの概略図を

図 1 属性付き法線ベクトル
Fig. 1 Normal vector with attributes.

☆ http://ef-site.protein.osaka-u.ac.jp/eF-site/
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示す．1つの蛋白質は，数十～数千，平均的には約 500

の属性付き法線ベクトルから構成される．

抽出すべき表面モチーフの定義を以下に示す．まず，

2つの属性付き法線ベクトルの間の類似性を，次のよ

うに定義する．

定義 2.1（属性付き法線ベクトル間の類似性）

2つの属性付き法線ベクトル v1，v2 に対し，ベ

クトルの 4 つの属性（電位，疎水性，平均曲率，

ガウス曲率）それぞれの値が一定値以下のとき，

v1 と v2 は類似性を持つといい，v1 � v2 と表す．

□

このような v を用いて，ある蛋白質の分子表面は，

次のように表現できる．

A = {vA1 , vA2 , . . . , vAN }
このとき A の要素数 N は蛋白質の分子表面の規

模によるため，蛋白質ごとに定まる．ここで，ある蛋

白質分子表面 A から得られる部分表面 A′ を次のよ

うに定義する．

定義 2.2（部分表面）

分子表面 A の部分集合を A′ とする．ここで，A′

内のすべての属性付き法線ベクトルをノードとし，

A′ 内の任意の異なる 2つの属性付き法線ベクト

ル v1，v2 が d(v1, v2) < TR を満たすときに両者

をアークで結んだグラフを考える．なお，d(v, v′)

はユークリッド座標上でのベクトルの始点間の距

離を，TR は事前に定めた定数を表す．このとき，

グラフが連結グラフとなるような A′ を A の部

分表面という．また，A′ が A の部分表面である

とき，A によって表現される分子表面を持つ蛋白

質を部分表面 A′ の抽出元蛋白質という．

□

さらに，ある 2 つの部分表面間の類似性について，

以下のように定義する．

定義 2.3（部分表面の類似性）

2 つの異なる蛋白質 A，B に対する部分表面を

A′(⊂ A)，B′(⊂ B) とする．A′，B′ が以下の 2

つの条件を満たすとき，両者は類似しているとい

い，A′ � B′ と表す．

条件 1 A′ 内のすべてのベクトル vA に対して，

vA � f(vA) が成立する A′ �→ B′ の全単射写像

f が存在する．

条件 2 A′ と B′ をそれぞれ定義 2.2の連結グラ

フで表したとき，両者は同型グラフとなり，対応

するノードは写像 f によって求められる．

□

以上のように定義された類似する部分表面の集合か

ら，表面モチーフ候補および表面モチーフが定義さ

れる．

定義 2.4（表面モチーフ候補）

事前に定めた定数 TB に対し，部分表面 Ai

を TB 個以上集めて構成される集合を α =

{A1, A2, . . . , AM} とする．α 内の任意の Ai，

Aj(i �= j) について Ai � Aj，かつ，(Ai の

抽出元蛋白質) �= (Aj の抽出元蛋白質)が成り立

つとき，α を表面モチーフ候補という．

□

定義 2.5（表面モチーフ）

ある表面モチーフ候補 α について，α ⊂ β を満

たす表面モチーフ候補 β が存在せず，かつ，α の

すべての要素 Ai について Ai ⊂ Bj を満たす要

素 Bj を持つ β が存在しないとき，α を表面モ

チーフという．

□

2.2 表面モチーフ抽出処理

2.1 節で定義された表面モチーフを抽出するために，

“蛋白質表面を単位表面に分割”，“表面モチーフ候補

の抽出”，“表面モチーフ候補の結合”の各手続きから

なる手法を導入する．以下にその詳細を述べる．

2.2.1 分子表面の分割

表面モチーフはさまざまな大きさや形が考えられる

ため，あらかじめその規模を見積もることができない．

そこで，分子表面を小さな領域に分割し，類似する部

分表面を抽出する．それらをある一定の条件のもとで，

かつ規模が最大になるように結合することで，任意の

大きさ・形状を持つ表面モチーフを構成する．

蛋白質の分子表面を微小領域に分割するには，属性

付き法線ベクトルを単位とした表面分割が有効である．

しかし，属性付き法線ベクトル 1つを単位とする分割

方法では，後に規模を拡大するために必要な分子表面

上の位置情報を保持できない．そのために，距離 TR

以内にある 2つの属性付き法線ベクトルの組を分子表

面の最小単位（単位表面）として定義する．図 2 に示

すように，単位表面には属性付き法線ベクトルが持つ

図 2 単位表面
Fig. 2 Unit surface.
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物性値以外に，ベクトル間の距離や角度をその要素と

して付与することで，表面形状の相対位置関係も考慮

に入れた比較を可能とする．

また，属性付き法線ベクトルどうしの相対位置関係

の比較のために，分子表面上のベクトルすべての組を

考慮すると，その数は膨大になる．しかし，あらかじ

め表面モチーフの定義で示した距離 TR 以内のベク

トルの組に限定することで定義 2.2に合わない部分表

面を削除し，扱う単位表面の数を削減できる．たとえ

ば，500個のベクトルで表現された蛋白質の場合，す

べての属性付き法線ベクトルの組を考慮した組合せは

250,000であるが，単位表面として抽出される属性付

き法線ベクトルの組は 2,000～3,000程度に減少する．

なお，単位表面の総数は，入力蛋白質数 n に対して

O(n) となる．

2.2.2 表面モチーフ候補の抽出

定義 2.4のような表面モチーフ候補を抽出するため

に，まず，単位表面を類似性によって分類し，その数

をカウントする必要がある．単位表面どうしの類似性

は，定義 2.3による．しかしすべての単位表面につい

て総当たりで類似性を比較すると，入力蛋白質数 n に

対して O(n2) の時間を要する．そこで単位表面が持

つ相対位置関係や物性値を要素とする多次元のバケッ

トを利用することで単位表面を分類する15)．これによ

り，類似性の比較は O(n) となる．バケット分割の際

はバケットの境界付近の類似単位表面が別々のバケッ

トに分類されるのを防ぐため，バケットの境界に重複

領域を定める．重複領域に分類された単位表面は境界

をはさんだ両方のバケットに格納される．その結果，

各バケットに格納された単位表面の集合は定義 2.3を

満たす類似部分表面の集合となる．

各バケットごとの単位表面集合から，定義 2.4を満

たす単位表面の部分集合を抽出する．このとき同一バ

ケット内には，同じ抽出元蛋白質の単位表面が複数格

納されている場合がある．これは，定義 2.4において，

他の蛋白質の単位表面と表面モチーフ候補 α を構成

する単位表面が複数候補存在するということである．

1つの抽出元蛋白質について複数の単位表面がバケッ

ト内に存在する場合は，各単位表面すべての組合せに

ついて表面モチーフ候補の抽出を行う．このため，入

力蛋白質数を n，同一バケット内に含まれる 1つの蛋

白質あたりの単位表面数を k とすると，抽出される

表面モチーフ候補数，ならびに抽出のための計算量は

O((1 + k)n) となる．このことから，現実的な時間で

処理するためには，1つの蛋白質から得られる単位表

面数 2,000～3,000 に対し，バケット数が比較的大き

図 3 1 回目の表面モチーフ候補結合処理
Fig. 3 Motif candidates extraction.

な値でなければならないことが示唆される．

2.2.3 表面モチーフ候補の結合

抽出した単位表面の集合の中から，定義 2.4を満足

したまま可能な限り規模を拡大させて，表面モチーフ

として出力する．ある表面モチーフ候補 α のすべて

の要素 Ai において，Ai ∩ Bi �= ∅ を満たす Bi を要

素として持つ β を α と結合し，新たな表面モチーフ

候補 γ を作成する．具体的な処理は以下のとおりで

ある．

ある単位表面をもとにモチーフが抽出される様子を

図 3 に示す．まず，ある 1 つの表面モチーフ候補に

注目し，1回目の表面モチーフ候補結合を行う．図 3

の例では，注目した蛋白質 A の単位表面 V1-V2 に対

して近傍の単位表面 V1-V3，V1-V4，V2-V5，V2-V6 が

抽出される．これらの単位表面と，V1-V2 と類似する

単位表面 V
′
1 -V

′
2 の近傍の単位表面が比較され，対応

関係のある単位表面 V1-V2，V1-V3，V2-V5 が結合さ

れる．また，V1-V2 の近傍のある単位表面に対して，

複数の類似単位表面が存在する場合がある．このとき

は，すべての結合の組合せを表面モチーフ候補として

出力することで，定義 2.3を満たす部分表面を網羅す

る．こうして 1回目の結合処理が完了する．

ある単位表面どうしが結合可能かどうかを判定する

には，抽出元蛋白質の数だけベクトルの共有を調べる

必要がある．抽出元蛋白質数は入力蛋白質数に比例す

るため，オーダは O(n) となる．

さらに表面モチーフ候補に対して，結合処理を繰り

返すことにより，表面モチーフを抽出する．図 4 に

表面モチーフ候補の結合の例を示す．表面モチーフ候

補（ID: 1）と同（ID: 2）は，ともに抽出元蛋白質が

A，B，C である．抽出元の蛋白質の組合せが同じで

あるので，次に共通して持つベクトルが存在するかを

調べ，ベクトル V3 を共有するので，結合して 1つの

表面モチーフ候補にする．表面モチーフ候補がこれ以
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図 4 表面モチーフ候補の結合方法
Fig. 4 Motif candidates merging.

上結合できなくなるまで結合を繰り返す．結合した表

面モチーフ候補を表面モチーフとして出力する．

分子表面の分割処理において，表面モチーフの定義

2.2を満たす単位表面を抽出し，表面モチーフ候補の

抽出によって定義 2.3，2.4を満たす単位表面を抽出し

ている．最後に，表面モチーフ候補の結合によって定

義 2.5を満たす，規模が最大の表面モチーフ候補を表

面モチーフとして出力している．処理の各段階におい

て表面モチーフの定義を満足する単位表面のみを網羅

的に抽出しているため，定義した表面モチーフを過不

足なく抽出することが可能である．ただし，単位表面

を部分表面の最小単位として扱っているため，属性付

き法線ベクトルを 1つだけ要素として持つ表面モチー

フは出力されない．

前述のとおり，表面モチーフ候補数は O((1+k)n))

であるため，表面モチーフ候補結合処理全体の計算量

は O(n × (1 + k)n) となる．

3. SUMOMOの並列化実装

3.1 概 要

以上の手法をもとにプロトタイプシステムを構築し，

モチーフ抽出実験を行った．30 個の入力蛋白質に対

して約 1時間の実行時間でモチーフ抽出処理が完了し

た．その際の処理時間の内訳を処理段階ごとに調べた

結果を表 1 に示す．表 1 は入力蛋白質数を 2個から

30個まで変えて 1 回ずつモチーフ抽出を行い，その

処理にかかった時間割合の平均をとったものである．

処理時間のほとんどをモチーフ候補の結合処理に費や

しており，その高速化が望まれる．そこで，モチーフ

候補結合処理を中心に分散化を図り，マスタ・ワーカ

モデルを用いて SUMOMOを並列化実装する．

図 5 に並列化方式の概要を示す．“分子表面の分割”

と “モチーフ候補抽出”については，全体の処理時間

に対する割合が少ないことから，マスタとワーカそれ

表 1 処理別必要時間
Table 1 Processing time of SUMOMO.

Processing phase processing time (%)

Dividing into unit surfaces 0.2

Extracting motif candidates 3.5

Merging motif candidates 96.3

図 5 蛋白質表面モチーフ抽出並列化の概要
Fig. 5 Outline of parallel processing of motif extraction.

図 6 表面モチーフ抽出処理における必要メモリ
Fig. 6 Memory needed for surface motif extraction.

ぞれが独自に処理を実行する．“モチーフ候補の結合”

処理に関しては，マスタがワーカに対し結合開始点，

すなわち結合処理を行う際に注目するモチーフ候補

を割り当てる．また，モチーフ候補にはそれぞれ一意

の IDが付与され，マスタが割り当てる結合開始点の

ID を指定することによって結合処理を行う．マスタ

によって割り当てられた結合開始点に対して結合作業

が終了したワーカは，結合の終了したモチーフ候補の

ID をマスタに返し，再びマスタによって結合開始点

を割り当てられる．このようにして，すべての結合開

始点についてモチーフ候補結合作業が完了するまで処

理を繰り返す．

結合処理の際，必要なすべてのデータを各ワーカで

共有すると，図 6 に示すように，入力蛋白質を増加さ

せた場合に必要になるメモリ量が飛躍的に増大する．

ワーカの持つメモリ容量には限界があり，入力蛋白質

の増加にともない処理時間とともに必要メモリの増加

に対しても対応する必要がある．そこで，モチーフ候

補の抽出元蛋白質に着目し，結合処理に必要なデータ
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図 7 並列化における 1 回目の結合処理
Fig. 7 First merging procedure on parallel processing.

のみを各ワーカに分割して持たせることで，使用メモ

リを削減する．

3.2 処理蛋白質を限定した割当て手法

3.2.1 ワーカの注目する蛋白質の決定と結合処理

の開始

3.1 節で述べたように，単位表面分類処理の終了後，

次の処理であるモチーフ候補結合処理に移行する．は

じめにマスタは各ワーカが注目すべき蛋白質を指定

することで，1回目のモチーフ候補結合を行う．この

とき，各ワーカに対して割り当てられる蛋白質につい

て，結合処理の複雑さは均一ではない．たとえば，蛋

白質の表面積が大きければ，ベクトルペアの数が増加

し，モチーフ結合処理の負荷も増大する．このことか

ら，蛋白質から抽出されたベクトルペアの総数がワー

カ間でなるべく平均化するように蛋白質の割当てを決

定する．

マスタから割り当てられた蛋白質に注目して，図 7

に示すように，1回目の結合処理によって抽出元蛋白

質の組合せを考慮したモチーフ候補がすべて作られる．

モチーフ候補に一意な IDが与えられ，以降の処理で

マスタはモチーフ候補 IDによって結合開始点を指定

する．また，ワーカは割り当てられた蛋白質が抽出元

となっているモチーフ候補のデータをすべて保持する．

ここまでの処理を行った後，マスタがすべてのモチー

フ候補の情報を把握するために，各ワーカからモチー

フ候補のデータをすべて受け取る．

3.2.2 マスタによる結合開始点の割当て決定

図 7 に示した例において，結合されたモチーフ候補

の抽出元は，蛋白質 A，B，Cである．このとき，蛋

白質 Aに注目したワーカ，蛋白質 Bに注目したワー

カ，蛋白質 C に注目したワーカがそれぞれ同一のモ

チーフ候補のデータを持つ．このため，これ以降の結

合処理の際に同一のモチーフ候補に対して冗長に結合

図 8 結合済みモチーフ管理
Fig. 8 Management of merged motif candidates.

処理を行う可能性がある．この “モチーフ結合処理の

重複”の問題を解決するために，図 8 のようにマスタ

はすでに結合処理の終了したモチーフ候補リストを保

持する．割り当てられた結合開始点について結合作業

の終了したワーカはマスタに対して結合済みモチーフ

候補のリストを送信するとともに，マスタから次の結

合開始点を割り当てられる．ワーカから送信されてく

る結合済みモチーフのリストは，結合開始点だけでな

く結合されたすべてのモチーフ候補を含む．

マスタが結合開始点を割り当てる際に，結合済みリ

ストを用いて結合済みのモチーフ候補を再び割り当て

ることのないようにすることで，出力モチーフの重複

を防ぐ．

3.2.3 モチーフ抽出処理の終了したワーカへの蛋

白質の割当て

モチーフ結合処理ではマスタによって指定された蛋

白質のみについてモチーフ候補の結合を行うことで，

処理の並列化と必要メモリの軽減を図る．しかし，各

ワーカに割り当てられた蛋白質のモチーフ候補結合処

理は蛋白質の種類やワーカの処理性能差によって処理

が終了するまでに時間差が生じる．そこで，割り当て

られた蛋白質について結合処理の終了したワーカにつ

いては他のワーカに割り当てられている蛋白質を重複

して割り当てることによって結合処理途中の蛋白質に

ついて処理の効率化を図る．割り当てる蛋白質を決定

するために，優先度を導入する．すなわち，結合処理

の進行状況が遅い蛋白質は割当ての優先度が高いと考

え，蛋白質 i の優先度 Pi を次式で定義する．

Pi = 1 − Ei

Ai

ただし Ai は蛋白質 i を抽出元とするモチーフ候補数，

Ei は蛋白質 i を抽出元とするモチーフ候補のうち結

合済みのモチーフ候補数である．
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表 2 バケット分割数
Table 2 Number of buckets.

BondDistance Dihedral angle
angles

Number 100 16 16

Electrostatic
potential

Hydrophobicity Curvatures

Number 4 2 20

表 3 検証実験に用いた蛋白質
Table 3 Protein for an experiment of motif extraction.

Function/Classification PDB ID

Serine protease 1avt, 1btw, 1cho, 4sga

Glycosyl hydrolases 1bga, 1bgg

Scorpion short toxins
signature

1c55, 1sxm, 1tsk, 1jgk

Snake toxins signature 1cvo, 1fas, 2nbt, 1cod

Oxidoreductase 1dhr, 1e3s, 1bdm, 1gdh

図 9 抽出された表面モチーフの例
Fig. 9 Example of extracted motifs.

4. 評価実験と考察

4.1 表面モチーフ抽出実験

並列化実装した SUMOMOを用いて，表面モチー

フ抽出の検証実験を行った．実験では，TR = 10Å，

TB = 3 とし，表面モチーフ抽出処理を行った．単位

表面の持つ属性値ごとのバケット分割数は表 2 のよ

うに設定した．

SUMOMO が出力する表面モチーフの正当性を評

価するため，ここでは機能部位がすでに判明している

18 個の蛋白質の表面データを入力し，出力される表

面モチーフについて検証した．入力した 18個の蛋白

質とこれらが有する機能分類を表 3 に示す．表 3 に

示すように，18個の蛋白質は 5つの機能に分けられ，

対応する機能部位が知られている．SUMOMOによっ

てこれらの機能部位に対応するすべての表面モチーフ

の抽出に成功しており，その有効性を確認した．抽出

された表面モチーフの例を図 9 に示す．

4.2 並列化の評価

SUMOMO の並列化実装に関する評価実験を行っ

た．実験に用いた計算機は以下のとおりである．また，

図 10 各手法の違いによるモチーフ抽出処理時間
Fig. 10 Total processing time of extracting motifs.

図 11 各手法における必要メモリ
Fig. 11 Amount of memory usage.

実装には Grid ミドルウェアである Ninf Ver.1☆を用

いた16),17)．

• マスタ計算機
CPU Pentium4 2.4GHz，主記憶 1GB

• ワーカ計算機
CPU Pentium4 2.2GHz，主記憶 512MB

まず，計算機 1 台（Pentium4，2.2GHz，主記憶

512MB）による非並列型の SUMOMOと全データ保

持型並列化手法（データ共有 SUMOMO）および 3章

の方式で並列実装した SUMOMO（並列 SUMOMO）

について蛋白質の入力数を変えてモチーフ抽出にかか

る時間を計測した．ここでデータ共有 SUMOMOと

は，SUMOMOの並列化において，すべてのワーカが

モチーフ候補のデータを冗長に保持する手法を指す．

並列化には，マスタ 1台とワーカ 5台を用いた．結果

を図 10 に示す．

次に，入力蛋白質数を変えて並列 SUMOMOとデー

タ共有 SUMOMOにおけるワーカの使用メモリ量を

図 11 に示す．どちらの並列化手法においても，マス

タ 1台とワーカ 5台について実験を行った．また，参

考として計算機 1 台による非並列化手法についても

使用メモリを計測した．ワーカの使用メモリとは，全

ワーカの使用メモリ量の平均である．

最後に，並列 SUMOMOの並列台数を 2台，5台，

☆ http://ninf.apgrid.org/
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図 12 並列化台数による処理速度の変化
Fig. 12 Processing time by number of nodes.

8台と変えたときの処理時間の変化を図 12 に示す．

4.3 考 察

まず，表面モチーフ抽出実験については，抽出す

べきすべての既知モチーフを抽出することができ，

SUMOMO の有効性が確認できた．しかし，5 つの

既知モチーフを抽出するために出力されたモチーフ

数は 1,233 個であり，false positive は実に 1,228 個

（99.5%）にのぼる☆．膨大な false positiveの削減方

式については，局所構造の類似性に基づいた抽出元蛋

白質のクラスタリングにより，出力された表面モチー

フの中から，有意なモチーフのみに絞り込むフィルタ

リング方式について検討を進めており，すべての true

positiveを維持したまま，出力モチーフ総数の 86%に

相当する false positiveを削減することが可能となっ

ている18)．しかし，数個のオーダである ture positive

を発見するために，抽出されているモチーフはフィル

タリング後も百数十のオーダであり，さらなる false

positiveの削減方法を探ることを今後の課題としたい．

図 10 から，並列 SUMOMO によって非並列化時

よりも高速に表面モチーフの抽出が行えることが確

認された．また，データ共有 SUMOMOと比較する

と，ほぼすべての入力蛋白質数についてわずかではあ

るが並列 SUMOMOが高速にモチーフ抽出を行って

いる．これはデータの分散によってマスタとワーカの

間の通信コストが削減されたためと考えられる．しか

し，図 11 に見られるようにワーカ 1台あたりの持つ

モチーフ候補データはほぼ台数分減少しているが，こ

れによって予想される通信量の削減効果に相当する高

速化は実現されていない．つまり，マスタとワーカの

通信以外にも処理時間のボトルネックとなっている部

分が存在すると考えられる．

☆ false positive としてカウントした出力モチーフの中には，未
知のモチーフが含まれている可能性もあるが，厳密な判定が難
しいため，評価実験では既知モチーフに対応していないものは
すべて false positive として扱っている．

図 11 から，データ共有 SUMOMO に比べ並列

SUMOMO のほうがモチーフ抽出における必要メモ

リ量が減少し，より多くの入力データについて表面モ

チーフの抽出が行えることが分かる．また，入力蛋白

質が増えるに従ってワーカの数に対する入力蛋白質数

の割合が増大すると，モチーフ結合処理においても出

力モチーフの重複が生じにくくなり，より並列性が高

まると思われる．

また図 12 に示すように，並列化台数を増やすこと

によりさらに高速化が可能である．20～32 個の入力

蛋白質について並列化に対する速度向上比と実際の並

列化台数の比の平均をとると，2台では 0.96，5台で

は 0.61，8台では 0.57であった．5台，8台での並列

化効率にあまり差が見られないが，処理時間は各ワー

カへの注目蛋白質の割当てなどによって変動するため，

実際には並列化台数を増やすにつれ効率は低下してい

ると考えられる．並列化における速度向上比の低下原

因として，大量の分子表面データを入力，出力する際

のファイル I/O や，全ワーカで重複して行われるモ

チーフ候補抽出処理などがあげられる．並列化以外で

も，分子表面データの格納方法や表面モチーフ抽出処

理方法の改善により速度向上，必要メモリ量の低減が

期待できる．特に，現在の SUMOMOでは多数のモ

チーフ候補が抽出されるが，多数の蛋白質に共通して

存在する単位表面は特異性が低いと考え，削除するこ

とでモチーフ候補数を削減し，処理を高速化すること

が考えられる．今後，アルゴリズム自体の改良を含め，

モチーフ抽出処理のいっそうの性能向上について検討

する予定である．

図 10，図 11 において入力蛋白質数が 23以下にお

いては，並列化の効果が現れていない．モチーフ抽出

のためには抽出元蛋白質の組合せを考慮する必要があ

るが，蛋白質数が 23以下においてはこの組合せに対

する処理の計算量よりも，むしろデータ通信などにか

かる処理時間が支配的であったためと考えられる．

5. 結 論

蛋白質分子表面を属性付き法線ベクトルによってモ

デル化し，単位表面への分割，モチーフ候補の抽出，

結合によって表面モチーフを抽出する SUMOMOを

提案した．さらに，SUMOMOを並列処理することに

より高速に蛋白質分子表面モチーフを抽出する方式を

開発し，Ninfを用いた実装を行った．モチーフ結合処

理の並列化にあたり，マスタによって各ワーカに対し

てモチーフ結合処理を行う蛋白質の限定を行うことに

より，各ワーカの必要メモリ量の削減が実現できた．
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