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大規模ゲノムデータに対する
分散並列相同性検索システムの提案

町田 健太1,a) 建部 修見2

概要：ゲノムデータは，代表的なビッグデータの一つであり，次世代シーケンサの性能向上や普及により
得られるデータの量は年々増大している．ゲノム解析の一つである相同性検索は，未知の DNA配列をク
エリとして，既知の DNA配列データベースから相同なものを収集する手法である．現在までに様々なア
ルゴリズムを用いた相同性検索ツールが開発されており，分散並列処理フレームワークを用いることで，
これを高速に実行させる研究も近年行われている．本研究では，分散ファイルシステムである Gfarmを基
盤として開発されている分散並列相同性検索システムについて，システムのチューニングを行いパフォー
マンスを向上させた．また，関連研究との比較を通してシステムの有用性を確認した．

1. はじめに
細菌は地球上の生物を含むあらゆる環境中に存在してお

り，周囲の環境と共生・総合扶助の関係を持ち，独自のエ
コシステムを築き上げている．ヒトは自身の細胞数の 10

倍以上に相当する細菌を有しているとされており，それら
の細菌叢はヒトが食べた物を栄養分に代謝したり，病原性
細菌からの感染を防いだりと，ヒトの健康状態の維持や発
病の抑制に関与している [1]．一方，これらの細菌叢の異常
が人体に及ぼす影響も大きく，生活習慣病やがん，アレル
ギー，自閉症など様々な疾患の原因となることが明らかに
なっている．そのため，細菌叢の群集構造や機能を明らか
にすることがこれらの疾患の治療や予防に繋がると期待さ
れているが，地球上のほとんどの細菌は培養が困難である
ため，従来の手法では解析が容易ではなかった．
　メタゲノム解析は，ある環境中から直接得られたゲノム
DNAを用いて，その集合構造を明らかにすることにより，
遺伝子プールの変動や環境との相互作用の解明を可能にし
たゲノム解析手法である [2]．メタゲノム解析は細菌に対
する培養過程を経ずに細菌叢から直接そのゲノム DNAを
調製する事が可能であるため，ヒトの体内の微生物群集構
造を明らかにする手段として有用である．また，メタゲノ
ム解析は数千種類もの生物を同時に解析することが可能な
次世代シーケンサー (NGS) テクノロジーと親和性が高く，
近年その関連論文数は増加し続けており [3]，メタゲノム関
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連市場のさらなる活性化も予測されている [4]．
　メタゲノム解析のプロセスは大まかに以下のステップを
踏む．まず初めに，被験者のメタデータとしてサンプルを
取得し，そのサンプル中から細菌叢 DNAを NGSにより
直接シーケンシングする．さらに，シーケンシング結果の
リードをクオリティなどでフィルタリングする．続いて，
KEGG[5][6]や COG[7]等が提供するリファレンス DBに
対し類似度や相同性の検索を行うことで，各遺伝子の機能
や代謝経路等の情報を収集し，含まれる種の構成と存在量
などを知る．そして，必要であれば可視化やさらなる解析
を実施し，環境中の微生物や細菌の群集構造や機能を推測
する．
　近年，NGSの性能向上や普及により，リファレンス DB

だけではなくサンプルから取得されるゲノムデータの量も
爆発的に増大しており，DNAの相同性の検索ステップに
おいて，従来の解析手法では膨大な時間を要してしまう点
が問題となっている．　

2. 背景
相同性検索ツールとして，様々なアルゴリズムを用い

たソフトウェアの開発が現在に至るまで行われている．
BLAST[8]は，NCBIによって提供されている有名なツール
であり，ここ 20年間で最も広まったアプローチであるが，
近年のゲノムデータの増大する速度に対して，生命科学の
解析サイクルでその効率性がボトルネックとなっている．
その後，GHOSTX[9]，GHOSTZ[10]，DIAMOND[11]など
といった相同性検索ツールが開発されてきた．GHOSTX

は接頭辞配列を用いることにより，BLASTの約 50倍高
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速であるとされ，GHOSTZはデータベース部分配列クラ
スタリングを用いることで，BLASTの約 100倍の高速化
を達成している．また，DIAMONDは高速モードにおい
て，BLASTが見つけ出した全てのアライメント結果の内
80∼90%を見つけ出し，約 20000倍の高速化を達成してい
る．
　これらのツールは，単一ホスト上での実行を想定して
開発されており，増大するゲノムデータ，特にメタゲノム
データのような大規模な入力に対して，メモリの枯渇や実
行時間の肥大化が問題となってしまう．そこで，広域分散
ファイルシステム Gfarmと動的なワークフローエンジン
である Pwrakeを用いて，クラスタ上にリファレンス DB

とクエリ DNAを分散させ，相同性検索ツールを並列実行
することによりこれらの問題の解決を目指すシステムの開
発が行われている．[12]．
　本論文では，以下このシステムを GHOSTZ PW/GFと
呼称し，システムのチューニングや関連研究との比較につ
いて述べる．

3. 関連研究
相同性検索を分散並列実行環境に拡張することで，処理

の高速化とメモリの枯渇という問題を解決する研究がいく
つか行われている．分散処理フレームワークとして有名な
ものにMPIとMapReduceがあり，これらを用いた研究が
多い．MPIを用いた実装では，その利点として細かな部分
まで性能をチューニングすることができるため，比較的少
量のデータセットに対する実行に関しては，一般にHadoop

や Sparkにおける実行よりも高速に動作させることが可能
である．しかしながら，MPIは通信を用いた分散処理イン
ターフェースであるため，所謂ビッグデータと呼ばれるよ
うな大規模なデータセットに関して，低速な通信がボトル
ネックになってしまう可能性がある．Hadoopや Sparkは
ファイルシステムとして HDFSを採用し，ファイルのロー
カリティを活かす設計となっているため，高速なローカル
ディスク I/Oを生かすことが出来，通信がボトルネックと
なり難いという利点がある．以下では，これらのフレーム
ワークを用いた研究についてその概要を説明する．

3.1 MPI-BLAST[13]

MPIを用いて BLASTの処理を並列化することで高速化
を達成している．並列化の方針として，BLASTの DBを
セグメント化し，クラスタの各ノードに固有の DBの一部
に対して検索を行う．DBを小さくセグメント化すること
により，Disk I/Oを削減し，BLASTの性能を改善してい
る．また，DBのセグメンテーションは大量の通信を発生
させないため，低コストで効果的な Linuxクラスタのアー
キテクチャを活かすことができる．
結果として，DBのセグメンテーション化は BLASTに対

し線形に近い高速化を達成し，全体の実行時間に占める通
信時間や結果のマージ及び出力時間が BLASTの検索時間
に隠蔽されることにより，少なくとも 100ノードに対して
性能がスケールしている．

3.2 GHOST-MP[14]

GHOST-MPは GHOSTXのアルゴリズムを MPIライ
ブラリを用いて並列化することで，京や TSUBAME3.0な
どの並列分散メモリシステム上での大規模並列検索に用い
られるツールである．現在公開されているものでは，各実
行ノードに分散配置されたファイルを扱うのではなく，一
つのクエリ・DB ファイルに対して処理を行う．この研究
は，結果としてスケールアウトする性能を示したが，メモ
リ使用量の見積もりを課題としている．

3.3 HBLAST[15]

この研究は，BLASTを Hadoopを用いて分散並列処理
するというものであり，クエリと DBファイルの両方を分
散する．また，データベースの virtual pertitioningを用い
ることで，データベースのパーティションサイズをHadoop

クラスタのノード数や入力クエリシーケンス数に従って調
整する．CloudBlastとの比較では，比較的大きいデータサ
イズの入力に対して約 2.5倍速く動作することを示した．

3.4 SparkBLAST[16]

この研究は，BLAST を Spark を用いて分散並列実行
するというものであり，クエリはクラスタ上に分散する
が DB ファイルは分散しない．Spark の pipedRDD を用
いることで BLAST を実行するジョブをクラスタ上の各
ノードで実行する．Google Cloud と Microsoft Azure を
用いて，Hadoopベースの相同性検索ツールである Cloud

BLAST と比較を行っており，どちらの環境においても
Cloud BLASTよりも優れた性能を示している．この要因
として，Spark の RDDによるインメモリ処理とそれに起
因する I/O時間の削減であると言及している．

3.5 HAMOND[17]

この研究は，DIAMONDを Hadoopを用いて分散並列
処理するというものである．AWSの EMRと互換性があ
り，GUIでの操作が可能であるため，専門知識のない生
物学者向けの UI設計がなされている．なお，DBは分散
せずにクエリのみを分散する実験では，シングルホスト
での DIAMOND の実行 (10 スレッド) と比較しており，
HAMONDにおいて 100スレッドを用いた際に約 10倍の
高速化を達成している．

3.6 GHOSTMP MapReduce[18]

GHOST-MP を MPI ではなく MapReduce を用いて動
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作するようにしたものがこの研究である．この研究は，大
きなデータセットを用いた際にMPIの実装以上の性能が
出ることを示しているが，ファイル配置やファイル分割・
タスクの粒度などの最適化を課題としている．

4. 提案システム
本研究で提案する手法は，広域分散ファイルシステムで

ある Gfarm[19]で構成されたクラスタ上の各ノードに入力
ファイルを分散配置し，Gfarmと親和性の高い動的ワーク
フローエンジンである Pwrake[20]を用いてタスクをスケ
ジューリングすることで，相同性検索ツールを並列実行す
るというものである．提案システムの概要を図 1に示す．

図 1 提案システムの概要

Gfarm ファイルシステムは，メタデータサーバである
gfmdとファイルサーバである gfsdから構成される．クラ
イアントはファイルシステム上のファイルアクセスする際
にメタデータサーバからファイルの所在地を聞き，ファイ
ルサーバと直接データのやり取りを行う．Pwrakeは，マ
スターが Rakefile に記述されたタスクの依存関係を基に
DAGを生成し，ワーカースレッドが動作する各ノードの
タスクキューにそのノードの実行候補タスクをエンキュー
する．各ワーカスレッドはキューからタスクをデキュー
しタスクを実行する．Pwrakeは rubyで実装されており，
Rakefileと呼ばれるファイルにタスクの依存関係を記述す
ることで，ssh接続を用いて自動的にタスクを並列実行す
る．また，本研究では相同性検索ツールとして GHOSTZ

を用いる．GHOSTZは 2入力 (クエリ・DB)1出力 (相同性
検索結果ファイル）の相同性検索ツールであり，OpenMP

を用いたマルチスレッドによる高速化が施されている．

4.1 ワークフロー
本システムにおける相同性検索のワークフローの概要を

図 2に示す．

図 2 システムのワークフロー

4.1.1 前処理 (ファイル分割タスク)

システムの入力は，ゲノム配列が羅列された FASTA

フォーマットのクエリファイルと DBの元となる FASTA

ファイルである．初めに相同性検索の前処理としてこれら
の入力に関して，ファイルを分割し各ノードに分散配置す
る．この際に用いるファイル分割プログラムはC++で実装
されており，本研究における高速化の対象である．分割さ
れたファイルのうち DBの元となるファイルは GHOSTZ

を用いて DB にビルドされ，全てのファイルはノード間
にバランス良く配置される．またこのステップにおいて，
入力ファイルの複製を複数ノードに持たせることにより，
後の相同性検索タスクにおいて通信の発生を抑え，高速
なローカル I/Oによる readの割合を高めることが可能で
ある．
4.1.2 相同性検索実行タスク
前処理が完了すると，GHOSTZのアライメントを実行
するタスクが並列に実行される．GHOSTZの入力のうち
DBファイルに関しては事前にビルドされている必要があ
り，ビルドは前処理タスクにおいて実行される．このス
テップにおいて，ノード当たりの実行コア数やファイル
複製数，タスクあたりの問題サイズ，1タスクで用いるス
レッド数等，様々なパラメータがシステム最適化の要因と
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なる.また，本研究では，用いる相同性検索ツールである
GHOSTZ の I/Oを解析し，Direct I/Oを用いて高速化を
図った．詳細は後述する．

4.2 後処理 (ファイル集約タスク)

相同性検索で出力された断片的な出力ファイルを，クエ
リ毎に集約するタスクである．ファイルの集約タスクの依
存関係は，図 3のような木構造になるため，並列に処理
することが可能である．また出力ファイルは，2つの入力
ファイルサイズに依存して大きくなるため，必要に応じて
圧縮を行う．

図 3 ファイル集約タスク

4.3 提案システムの特徴
提案システムの特徴として，Gfarmのスケジューリング
機能によりファイルの出力先にはプロセスが実行されてい
るノードが選択され，Pwrakeのスケジューリングにより
入力ファイルが存在するノードがタスク実行ノードとして
選ばれるため，高速なローカル I/Oを最大限生かすことが
できるという点が挙げられる．相同性検索に用いられるゲ
ノムデータサイズは比較的大きいため，この特徴により通
信の発生を最小限に留め，I/O時間の削減が期待できる．
4.3.1 クエリとDBファイルの両方を分割
提案システムは，増大するクエリと DBの両方を分割す
ることで問題を解決する．分散並列実行のワークフローと
して，HadoopではMapReduceを用いるが，MapReduce

の動作としては，1つの入力ファイルを分割し，分割された
それぞれの要素に対してMapperが処理を実行，Mapper

の出力を Reducerが集約といったプロセスをとる．両方
を分割するには，あらかじめ前処理において分割してお
き，Mapperにおいて分割されたクエリと DBの両方のセ
グメントを取得するような処理が必要になる．そのため，
Hadoopを用いた関連研究においては，DBファイルに関
しては分割せずクエリのみを分割して，それぞれのクエリ
に対して単一の DBとの相同性検索を行うというアプロー
チが一般に取られる．しかし，2章でも述べたようにクエ
リと DBファイル両方の肥大化という問題に対する解決策
としては有効ではない．

一方 Sparkでは，RDDと呼ばれるデータを抽象化した単
位でそれらに対する処理の DAGを生成し，それを基にし
て，分散並列実行を実現する．それそれの RDDは更に複
数のパーティションで構成され，パーティション数が処理
の並列度となる．そのため，理論的には DBとクエリの両
方を分割させることが可能だが，実装コストが高いためか，
関連研究の SparkBLASTでは DBは分割せず，単一のも
のを用いている．
4.3.2 柔軟性
提案システムのもう一つの特徴として，相同性検索ツー

ルをそのまま用いるという点が挙げられる．相同性検索
ツールは，昨今様々なアルゴリズムを用いたものが開発さ
れているため，MPIや Hadoop/Sparkといったフレーム
ワークを用いた実装では，用いる相同性検索アルゴリズム
の変更に対する再実装のコストが比較的高い．それに対し
て，提案システムは既存の相同性検索ツールをそのまま用
いて分散並列実行する設計となっているため，新たな相同
性検索ツールが開発されたとしても，一般的なインター
フェース (2入力 1出力) を満たしていれば，すぐにその
ツールを用いた分散並列実行が可能である．
また，相同性検索ツールにおいて実行速度と正確性はト
レードオフであり，様々なツールを用いて結果がどのよう
に変化するか比較したいという需要に対しても，この設計
は効果的であると考える．

5. 提案システムの最適化
5.1 ファイル分割タスクの高速化
本研究では，システムの前処理で用いるファイル分割プ

ログラムの高速化を行った．ファイルの分割方法として，
ファイルサイズによる分割が考えられるが，GHOSTZの実
行時間は，入力に用いる FASTAファイルのサイズよりも
そのシーケンス数に強く依存する．そのため，既存のファ
イル分割では，分割後の各ファイルシーケンス数が等しく
なるようになっているが，シーケンシャルな方法でファイ
ル分割を行っている．ここでシーケンス数とは，FASTA

ファイルを構成する一まとまりの DNA配列であるシーケ
ンスの本数のことである．シーケンス数による分割では，
一度全体のシーケンス数をカウントする必要があるが，こ
の部分に関してmmapでファイルをメモリ空間にマップし
OpenMPを用いてマルチスレッドでシーケンス数をカウ
ントすることにより処理を高速化した．また，最初のシー
ケンス数のカウントの際にファイルのオフセットとシーケ
ンス数の対応関係を保存しておき，それを基に正しい分割
点を決定するようにすることでファイル分割処理に要する
時間を削減している．一連のファイル分割の高速化の概要
を図 4に示す．

また，高速化を施したプログラムとオリジナルの実装と
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図 4 ファイル分割プログラムの概要

の比較を図 5に示す．

図 5 ファイル分割プログラムの高速化

結果より，オリジナルの実装よりも 10倍以上高速であ
ることがわかる．

5.2 GHOSTZの高速化
提案システムは，ローカル I/Oを活かす設計となって

いるため，ストレージデバイスに高速な SSD を用いるこ
とでファイル I/Oのさらなる高速化が期待できる．NVMe

SSDは近年注目されているフラッシュメモリベースのス
トレージであり，PCIe接続により高バンド幅・低レイテ
ンシを実現する．本研究では，提案システムのローカルス
トレージに NVMe SSDを使用するにあたって GHOSTZ

の I/O を解析し，NVMe SSD の性能を発揮できるよう
に GHOSTZの I/Oの高速化を検討した．I/Oの解析にあ
たっては，ソースコードにおける I/O部分を特定し，strace

や HPC向けの I/O モニタリングツールである darshanを
用いた．解析の結果，クエリの読み込みに関して小さいサ
イズのシステムコールの発行回数が多く，NVMe SSDの
高バンド幅を活かせていないことがわかった．その理由と
して，クエリの読み込みにおいては，C++の標準ライブ
ラリの ifstream.getlineを用いて 1行ずつ読み込んでおり，
かつ getlineが read命令に用いるブロックサイズが 8[KB]

である点が挙げられる．一方，DBを構成する各ファイル
の読み込みは，ファイルのバイトサイズ単位で読み込みを
行っているため，比較的高いバンド幅を出せている．また，
クエリの読み込みに関して，1行読み込んだ後にファイル
のオフセットを巻き戻す処理により，余分なシステムコー
ルが呼ばれていたことが判明した．
　そこで，このファイルオフセットの巻き戻し処理を無く
し，また，NVMe SSDの高バンド幅を活かすためにバッ
ファサイズを変更可能な一行読み込み関数を実装するこ
とにより，クエリの読み込みに関して高速化を施した．関
数内で，次のシーケンス部のヘッダを検知し，次の関数
呼び出し時にその場所から処理が再開するようにするこ
とで，ファイルオフセットの巻き戻しによるオーバヘッ
ドを無くしている．なお，提案システムにおける I/Oの
効率化のために，ファイルの readには Direct I/Oを用い
た．オリジナルの GHOSTZと高速化を施したものとの比
較を，図 6 に示す．また，図 6における，I/O時間のみ
を抜き出したものを図 7に，全体の実行時間に対する I/O

の割合を図 8に示す．入力ファイルサイズはクエリ・DB

共に 1[GB] であり，I/O 時間の取得には，Darshan を利
用した．GHOSTZの比較は表 1に示す環境で実施され，
NVMe SSD上のファイルに対して GHOSTZが実行され
る．なお，比較においては CUDAを用いた GPUによる
GHOSTZ の高速版である GHOSTZ-GPU[21] を用いて，
東工大のスーパーコンピュータである TSUBAME3.0にお
いても実験を行った．こちらも NVMe SSD上のファイル
に対して GHOSTZ-GPUが実行される．
結果より，GHOSTZに関して全体の実行時間の減少割

合は少ないが，readの時間が減少していることが見て取れ
る．また，GHOSTZ-GPUについては，全体の実行時間に
占める I/Oの割合が約 8%であることがわかった．興味深
いのは，TSUBAMEにおける GHOSTZ-GPUに関して，
改善後の性能向上が著しい点である．これは，TSUBAME

の計算ノードの NVMe SSDの特性的にファイルオフセッ
トの巻き戻し処理が全体の実行時間に多大な影響を及ぼし
ていると推測できる．

5.3 相同性検索実行タスクのワークフロー改善
5.3.1 最適なパラメータ
提案システムの相同性検索実行タスクにおいては，様々

なパラメータに対して，全体の実行時間が最小になるよう
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図 6 GHOSTZ の実行時間

図 7 GHOSTZ の I/O 時間

図 8 全体の実行時間に対する read/write 時間の割合

にパラメータを最適化することが重要である．パラメータ
としては，ノードあたりのコア数・1タスクあたりの入力
ファイルサイズ (シーケンス数)・ファイル複製数などが考

えられる．これらのパラメータを用いて実行時間をモデル
化し，これを解析することによってパラメータ推定を行う
のが理想であるが，実際にはリソースの競合や実行時環境
が実行時間に与える影響は大きく，予想が困難であるため，
実験的に求める必要がある．本研究においては，ノードあ
たりコア数に関して，実行環境における最適なパラメータ
を求めた．実験結果を図 9に示す．なお，実験は表 1に
示す計算ノードを 5ノード用いて行った．実験結果より，
実験環境においてはノードあたりのプロセス数が 8のとき
最も効率が良いことがわかった．1ノード当たりの最適な
コア数は，実行環境によって差異が生まれる可能性がある
が，本システムでは使用アプリのワークロードに依存する
1ノード内におけるリソースの取り合いが最も実行時間に
影響を与えるため，この結果は 1つの最適化指標として有
用であると考える．

図 9 ノードあたりプロセス数による実行時間の減少

5.3.2 I/Oの効率化
GHOSTZの I/Oを解析した結果，クエリの読み込みは

1ファイルあたり 1回であるが，DBファイルの読み込み
は複数回であることがわかった．これは，クエリに対す
るイテレーションの中で，DBのイテレーションが発生す
るためである．そのため，DBファイルに関して，高速な
ローカル I/O を活かし，かつメモリにキャッシュするこ
とで DBの読み込みをより高速にすることができる．さら
に DBは全ノードにバランス良く分散配置されるため，相
同性検索実行タスクにおいて，ある DBを入力とするタス
クは常にその DBが存在するファイルサーバ上で実行され
る．DBファイルのキャッシュを保持しつつ，DB×クエ
リ数のタスクが実行される事を考えると，クエリに関して
はキャッシュを用いる必要性が低い．そのため，章 5.2の
GHOSTZの高速化で述べたように，クエリの読み込みに
関しては，Direct I/O を用いてキャッシュをバイパスする
ことによって，システム全体としてのさらなる高速化が期
待できる．また，結果ファイルの出力に関しては，基本的
にローカル書き込みが行われるため高速であるが，オリジ
ナルの実装では，メモリに出力ファイルのページをキャッ
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シュする．しかし，出力ファイルはその後の処理において
用いられることは無いため，これはオーバーヘッドとなり，
更には出力ファイルサイズは一般に大きいため，キャッ
シュされている DBファイルが退避されてしまう可能性が
ある．出力の Direct I/Oによる高速化の検討は今後の課
題に含まれる．

6. 性能評価
本章では，提案システムを関連研究である SparkBLAST

及び HAMONDと比較した結果を示す．比較対象のプロ
グラムは，それぞれ相同性検索ツールとして，BLAST・
DIAMONDを用いているため，それぞれとの比較におい
て提案システムで同じ相同性検索ツールを用いるようにし
た．SparkBLASTと HAMONDにおいては，ファイルシ
ステムに HDFSを，クラスタマネージャに YARNを用い
た．Hadoopのバージョンは 2.7.7，Sparkのバージョンは
2.2.0，BLASTのバージョンは blastall2.2.26，DIAMOND

のバージョンは 0.9.14のものを用いた．実験環境を表 1に
示す．

表 1 実験環境
chris

OS CentOS 6.9

CPU Intel Xeon E5-2665

memory 64GB

Storage NVMe SSD (Ultrastar SN260)

また，Hadoopクラスタの基本設定は表 2,表 3, 表 4の
とおりである．また，Sparkの基本設定を表 5に示す．な
お，クラスタのチューニングは CloudEraの記事を参考に
行った [22]．

表 2 yarn-site.xml, core-site.xml

io.file.buffer.size 128[KB]

dfs.replication 3

表 3 mapred-site.xml

yarn.app.mapreduce.am.resource.cpu-vcores 2

yarn.app.mapreduce.am.resource.mb 2048

mapreduce.map.cpu.vcores 3

mapreduce.map.memory.mb 2048

mapreduce.task.io.sort.mb 2048

表 4 yarn-site.xml

yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores 12

yarn.nodemanager.resource.memory-mb 10240

yarn.scheduler.minimum-allocation-vcores 1

yarn.scheduler.maximum-allocation-vcores 12

yarn.scheduler.minimum-allocation-mb 1024

yarn.scheduler.maximum-allocation-mb 10240

SparkBLASTとの比較を図 10に示す．なお，クエリと

表 5 spark-defaults.xml

spark.executor.instances 5

spark.driver.cores 5

spark.executor.cores 5

spark.driver.memory 20g

spark.executor.memory 20g

spark.serializer KryoSerializer

図 10 SparkBLAST との比較

DBには 100[MB]のファイルを用いた．
SparkBLASTとの比較では，クエリの分割数 (50)・DB

の分割数 (1)，Sparkの 1ノードあたりの Executor数 (5)

という条件にあわせて提案システムの評価を行っている．
結果より，提案システムは全てのノード数において Spark-

BLAST以下の実行時間であることがわかった．なお，評価
に際して，SparkBLASTでは結果ファイルの集約に関して
hdfsコマンドで別途集約する必要があるため，提案手法に
おけるファイル集約タスクは除外している．SparkBLAST

との性能が同等なものになった理由としては，Sparkにお
いてMap処理のみが存在するためシャッフルが発生せず，
余分なオーバーヘッドが少ないからであると考えられる．
また，SparkBLASTにおいて BLASTの処理はシェルコマ
ンドとして各ノード上で実行するような実装であり，これ
は提案手法と同様の手法であるため，BLASTの実行にお
いて両者における差異はあまりない．今後の課題として，
ファイル数や用いるデータセットのサイズを大きくした場
合に関して結果がどのように変化するか確認したい．
次に，HAMONDとの比較を図 11に示す．なお，クエ

リと DBには 100[MB]のものを用いた．
実験では，1つのDIAMOND実行タスクが処理の際に 3

スレッドを用いるようにしている．また，HAMONDの実
装により入力ファイルの分割サイズは 2[MB]となっている
ため，Mapperの数が 50になっている．提案手法において
は，クエリの分割数をこれらの値に設定し，またノード当
たり実行コア数を 1ノード当たりで実行されるMapper数
である 1に合わせた．HAMONDは Hadoopクラスタのさ
らなるチューニングや適切なMapper数の割当等による性
能向上の余地があるが，結果は提案手法がHAMONDより
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図 11 HAMOND との比較

も高速に相同性検索を実行するということを示している．

7. まとめと今後の課題
本研究では，Gfarmと Pwrakeを用いた相同性検索シス
テムについて，前処理タスクにおけるファイル分割プログ
ラムの高速化と GHOSTZの高速化を行った．さらに，相
同性検索タスクにおける最適なパラメータを実験的に求め，
全体としてシステムの高速化を達成した．また，クエリご
とにファイルを集約するタスクを加えることによりユーザ
ビリティを向上させた．
関連研究との比較では，相同性検索ツールである BLAST

と DIAMONDの Spark/Hadoop による拡張版と比べて同
等かそれ以上の性能を示し，提案システムのスケーラビリ
ティ及び高速性を確認した．
　今後の課題として，GHOSTZの出力の高速化の検討や，
実行時間のモデル化による最適なパラメータ推定等が挙げ
られる．また，大規模実行環境における実験により，本シ
ステムのスケーラビリティの調査やさらなる課題発見も行
いたい．
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