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大規模メタゲノムデータに対する
分散並列相同性検索システムGHOSTZ PW/GFの提案
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概要：メタゲノム解析では，ある環境サンプルから直接得られた大量のゲノム DNAを一度に用いて環境
中に含まれる微生物の群集構造や機能の解析を行う．メタゲノムデータは，代表的なビッグデータの 1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．メタゲノム
解析の過程で行われる相同性検索とは，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
発されているが，検索対象のクエリだけでなく非検索対象の DBまでもが大規模なものになっている現在
において，既存のツールでは実行時間の肥大化と実行時のメモリ不足が問題となってしまう．本研究では，
クエリと DBの両方をいくつかのチャンクに分割してそれらを入力とする相同性検索を並列に実行するこ
とでこれらの問題を解決する，分散並列相同性検索システム GHOSTZ PW/GFを提案し実装した．結果
として，提案システムは，Apache Hadoopや Sparkを用いた関連研究との比較では同等以上の性能を示
し，TSUBAME3.0を 180ノード用いた実験では，62GBの DBと 71GBのクエリに対して約 2時間で相
同性検索を実行した．また，ストロングスケーリングに関する実験では比較的小規模なデータセットに対
して高いスケーラビリティを示し，システムの有用性を確認した．
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Abstract: In metagenomic analysis, a large amount of genomic DNA directly obtained from an environ-
ment is used at once to analyze the structure and function of the microbial community in the environment.
Metagenomic data is one of the big data now, and the amount of the acquired data is increasing year by year
owing to improved performance and extensive usage of next-generation sequencers. Homology search, which
is used for genome analysis, is a technique in which homologous DNA from a known DNA sequence database
is collected using unknown DNA sequences as a query. Although many homology search tools using various
algorithms have been developed to accelerate processing, the conventional method suffers from performance
issues and memory shortage. In this study, we proposed and implemented a distributed parallel homology
search system GHOSTZ PW/GF using Gfarm, a distributed file system, and Pwrake, a dynamic workflow
engine and evaluated them in TSUBAME3.0. The results indicate the high scalability of the proposed sys-
tem; additionally, using a prebuilt non-redundant database comprising approximately 100 million records and
sequence data comprising approximately 500 million records, the proposed system completed the execution
of all processes on 180 nodes in approximately 2 hours.

Keywords: metagenomic analysis, distributed and parallel homology search, node-local storage, workflow
engine, large-scale experiment
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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，自閉症等，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つながると期待

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

調製することが可能であるため，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]．

メタゲノム解析は，一般に以下のようなプロセスを通し

て解析される．

( 1 ) メタゲノムデータとして被験者や自然環境といった環

境中からサンプルを抽出する．

( 2 ) NGSを用いて抽出されたサンプルから細菌叢DNAを

直接シーケンシングし，その結果を品質等のメトリク

スによってフィルタリングする．

( 3 ) 先の過程で得られた DNA を用いて，KEGG [5], [6]

や COG [7] 等が提供するリファレンスデータベース

（DB）に対して類似度や相同性の検索を行い，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

構成と存在量等を知る．このステップは相同性検索と

呼ばれる．

( 4 ) 必要に応じて，さらなる解析や可視化を実施し，環境
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図 1 精密医療分野におけるゲノムデータサイズの推移

Fig. 1 The changes in size of genomic data in precision

medicine research.

中の微生物や細菌の群集構造や機能を推測する．

図 1 は精密医療分野における NGSによって解析された

ゲノムデータ量を示すグラフ [8]であるが，このグラフか

ら分かるように NGSの性能向上や普及により，近年サン

プルから取得されるゲノムデータの量は爆発的に増大して

おり，DNAの相同性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，処理の高速化を目指

して BLAST [9] や GHOSTX [10]，GHOSTZ [11]，DIA-

MOND [12] 等といった様々なアリ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．しかし，

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．NGSの誕生にともなってクエリ

として用いられるデータ量が増大する一方，クエリをいく

つかのチャンクに分割しこれをスーパーコンピュータのよ

うな分散メモリシステム上で並列処理することで高速化を

目指す研究が行われている．たとえば，GHOST-MPは理

化学研究所によって運用されていたスーパーコンピュータ

「京」や東京工業大学により運用されていた TSUBAME2.5

上での動作を想定して作成されており，実際に京において

49,152コアを用いて実験が行われている．これらの研究の

詳細は 3章に示すが，これらの研究に見られるように，ゲ

ノム解析におけるスーパーコンピュータの利用はもはや

不可欠なものであり，各遺伝子研究機関においては独自の

スーパーコンピュータを保持している場合が多い．たとえ

ば，日本国内の例をあげると，国立遺伝学研究所では 2019

年の 3月から可動を開始した 204ノード（内 64ノードが

Tesla V100を搭載し InfiniBandにより内部接続）から構

成されるスーパーコンピュータシステムを保有しており，

東京大学のヒトゲノム解析センターでは，2019年の 4月か

ら運用を開始した 335ノードからなる Shirokane5と呼ば

れるスーパーコンピュータを保有している．
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図 2 INSDC における DB サイズの推移

Fig. 2 The changes in size of genomic DB in INSDC.

関連研究に多く見られるクエリを分散する手法は，クエ

リに関して理論上使用ノード数を増加させれば相同性検索

時のメモリ不足は発生しない．しかし，多くの未知のゲノ

ム配列が解析され DBに反映されるサイクルが繰り返され

る中，図 2 に示すようにDB自体の塩基対およびシーケン

ス数が 1つのサーバのメモリに収まりきらない程に増大し

ており [13]，DBに対するメモリ不足の問題とさらなる実

行時間の肥大化が懸念される．

そこで，本研究ではクエリと DBの両方をチャンクに分

割しそれらの全組合せに対して相同性検索を並列に実行す

ることでこれらの問題を解決する，分散並列相同性検索シ

ステム GHOSTZ PW/GFを提案し実装した．このシステ

ムは，相同性検索の際に GPUを利用しかつファイル I/O

に関してクラスタの各ノードに固有の NVMe SSD等の高

速なストレージデバイスを最大限活用する設計であるた

め，近年のスーパコンピュータのアーキテクチャのトレン

ドに追従したシステムであるといえる．本研究では，この

システムを用いて関連研究との比較や TSUBAME3.0を用

いた大規模データに対する相同性検索の実験を行った．以

降の章では，著者らの過去の論文 [14]を基に関連研究や提

案システムの概要，これらの実験結果についてより詳細に

記述する．

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やMapReduce，Spark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，MPIはメッセージパッシング

による並列計算のためのインタ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，データアクセス性能に問題を生じる可能性がある．

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用する設計となっている

ため，高速なローカルストレージを効率的に利用すること

で，通信がボトルネックとなりにくいという利点がある．

HadoopはプログラミングモデルとしてMapReduceを用

いているのに対して Sparkでは RDDというプログラミン

グインタフェースを提供しデータ単位での並列化がより容

易に実現可能である．ゲノム解析のパイプラインはいくつ

ものツールをそのつどファイルを読み込み，中間結果を出

力しながら実行していくため，近年バイオインフォマティ

クスにおいて，MPIや Hadoopよりも制限されずに並列

化が可能である Sparkを用いたツールが多く開発されてい

る [15]．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 mpiBLAST

mpiBLAST [16]は，MPIを用いて BLASTの処理を並

列化することで処理の高速化を達成している．mpiBLAST

は BLASTと比較して 2つの利点がある．1つ目は DBを

分割してノード上に分散することによって，それぞれの

チャンクサイズが小さくなりバッファキャッシュに存在し

やすくなるため，ディスク I/Oの削減によるかなりの高速

化が期待できる点である．2つ目は，DBのセグメンテー

ションによって大量のプロセス間通信の発生を防いでいる

ため，効果的にコモディティ Linuxクラスタのアーキテク

チャを活かすことができる点である．なお，DBはセグメ

ンテーション化するがクエリは分割しない．

結果として，mpiBLASTは BLASTとの比較において

ノード数に対して線形に近い並列化効率を示し，全体の実

行時間に占める通信時間や結果のマージおよび出力時間が

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アウトしている．

3.2 GHOST-MP

GHOST-MP [17]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

等の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．ハイブリッド並列型の相同性検索ツー

ルであり，ノード間の並列化にはMPIを，ノード内のタ

スク並列化には OpenMPを用いている．ノードレベルで

はマスターワーカモデルを採用し，入力クエリファイルが

ワーカープロセス数分のチャンクに分割され，マスタープ

ロセスがそれぞれのワーカープロセスにクエリのチャン

クを割り当てる．次に，ノード内ではクエリのチャンクが

いくつかのシーケンスごとに分割され，それらがタスク

の入力データとしてキューにエンキューされる．さらに，

OpenMPのスレッドがロックを獲得してタスクをデキュー
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することで相同性検索の並列実行を実現している．

実験では，京を用いて BLASTのMPI実装である mpi-

BLASTと比較を行っている．データセットとして DBに

8,578,853 アミノ酸シーケンスから成る KEGG GENES

データベースを，クエリには HMP DACCからダウンロー

ド可能なヒト口腔メタゲノムデータを 107サンプル用いて

おり，京を 24,756コア用いた実験では約 1.73時間でこれ

らの全データに対して相同性検索を実行した．しかしこの

コア数付近で並列化効率の理想値との差が大きくなり，こ

れ以上のリソース増加による高速化の余地はないと結論付

けられている．この理由として，マスタとワーカとの P2P

通信の衝突が原因であると考察されている．結果として，

このツールは BLAST-MPIと比べて高速に動作し高いス

ケーラビリティを示したが，メモリ使用量の見積もりを課

題としている．

3.3 SparkBLAST

SparkBLAST [18]は，BLASTを Sparkを用いて分散並

列実行するというものであり，クエリを複数に分割しク

ラスタ上に分散するが DB ファイルに関しては分割せず

に各ノードで共有する．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システムであるCloudBLAST

と比較を行っており，64ノードにおいてクエリに 805 MB

のものと 11 GBのものを用いた実験では，Cloud BLAST

に対し高速に動作し，使用メモリの効率も優れていること

を示している．CloudBLASTよりも性能が優れている大

きな要因として，Sparkの RDDによるインメモリ処理と

それに起因する I/O時間の削減をあげている．なお，クエ

リの分割にともなう断片的な相同性検索の結果ファイルを

集約するタスクは実装されていない．

3.4 HAMOND

HAMOND [19] は，DIAMOND を Hadoop を用いて分

散並列処理するというものである．Amazon Web Services

（AWS）の Amazon EMRと互換性があり，またGUIでの

操作が可能であるように，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は分割せずにクエリの

みを分割および分散して DIAMONDを実行する．そのた

め DBに関しては全ノードで共有され，Mapperタスクは

分割されたクエリの数と同数生成される．実験では，AWS

を用いて 100ノード上で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倍高速であることを

示している．また，100スレッドから 400スレッド（100

ノードにおいて単一 DIAMONDOタスクあたり 4スレッ

ド使用）にかけて性能がスケールアウトしたことを報告し

図 3 GHOSTZ PW/GF の構成

Fig. 3 System components of GHOSTZ PW/GF.

ている．

4. 提案システム

本研究における提案手法は，相同性検索に用いるクエリ

と DBの両方をチャンクに分割し，すべての組合せに対し

て相同性検索タスクを並列に実行するというものである．

DBはそれぞれのチャンクごとに独立して構成し，相同性

検索の完了後にそれぞれの DB を用いたタスクにおける

結果ファイルを集約する．入力ファイルのチャンクへの分

割により，実行時のメモリ不足によるエラーは回避され，

タスクを並列に実行することが可能になり処理が高速化

される．また，増大し続けるゲノムデータに対してシステ

ムは高いスケーラビリティが要求される．相同性検索の分

散並列実行において，スケーラビリティを低下させる大き

な要因は大量の通信の発生による低速な I/Oであるため，

I/O性能がスケールアウトするような実行基盤が必要であ

る．また，ゲノム解析は複数のツールを連続的に用いて

処理するような場合が多いため，将来的な拡張のために，

MapReduceのようなプログラミングモデルに制限されず

に，タスクレベルで並列処理が可能であることが望ましい．

そこで，本研究では広域分散ファイルシステムである

Gfarm [20]と Gfarmと親和性の高い動的ワークフローエ

ンジンである Pwrake [21]を用いた実行基盤を用いて，相

同性検索を分散並列実行するシステムを提案する．提案シ

ステムのシステム構成を図 3 に示す．

Gfarmファイルシステムは，メタデータサーバ（MDS）

とファイルサーバ（FSN）で構成される．実際の処理は各

ノード上で動作するデーモンプロセスである gfmdと gfsd
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図 4 Pwrake の動作概要

Fig. 4 Overview of operations in Pwrake.

が担う．gfsdによって各サーバのストレージが束ねられ，

gfmdがクライアントにファイルアクセスのための名前空

間を提供する．実際にクライアントがファイルにアクセス

する際は，gfmdからファイルの所在地を聞き，該当する

gfsdと直接データのやり取りを行う．

Pwrake では，図 4 に示すように，マスタープロセス

が Rakefileと呼ばれるタスクのワークフローが記述された

ファイルを基にタスクのDAGを生成し，ssh接続によって

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．各ワーカプ

ロセスはキューからタスクをデキューしタスクを実行する．

タスクの実行スケジューリングは動的に決定されるた

め，タスクをできるだけ細かい粒度に分割して Rakefileを

記述することで，実行時のロードバランスを高めることが

できる．なお，Pwrakeは rubyで実装されており Rakefile

は rakeと呼ばれる rubyの内部 DSLを用いて記述する．

また，本研究では相同性検索ツールとして GHOSTZ-

GPU を用いる．GHOSTZ-GPUは C++で実装された相

同性検索ツールでありクエリと DBを入力としてそれらの

ファイルに含まれる DNAの塩基配列ごとの比較結果を 1

つのファイルに出力する．またこのツールは，OpenMPを

用いたマルチスレッドによる高速化と CUDAによるGPU

を利用した高速化が施されている．

このシステムの特徴として，Gfarmの機能によりタスク

の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，かつ Pwrakeの I/O効率の良いスケジューリ

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，NVMe SSD等の高速なロー

カルストレージを搭載するクラスタのアーキテクチャを

最大限活用できる点があげられる．そのため，ファイルア

クセスが各ノードに分散していれば，MDSに対するアク

セスがボトルネックにならない限り，合計の転送速度はス

ケールアウトする．また，単一ホスト上で動作する相同性

検索ツールをそのまま用いるため，先にあげた既存の様々

な相同性検索ツールを容易に分散システム上で実行可能で

ある．加えて，rubyの高い柔軟性によりシステムの入力と

して複数のクエリファイルと DBファイルを用いることが

図 5 GHOSTZ PW/GF における相同性検索のワークフロー

Fig. 5 Workflow to do homology search in GHOSTZ PW/GF.

可能となっている．

提案システムでは，ノードレベルおよびノード内プロセ

スレベルの並列性は Pwrakeによって管理される．ノード

内の同時実行プロセス数は，プロセスの合計のメモリ使用

量がノードの RAMのサイズを超えないように設定する必

要がある．メモリ使用量の見積りは，GHOSTZ-GPUを用

いて実験的に行った．また，スレッドレベルおよび GPU

レベルの並列性は GHOSTZ-GPU によって管理される．

なお，CPUやGPUのコア等に対するリソース割当てスケ

ジューリングは OSに依存している．

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 5 に示す．このワークフローをタスクの依存関係として

定義し，Rakefileに記述することで相同性検索を分散並列

実行する．

4.1.1 イニシャライズ

自作のシェルスクリプトを用いてGfarmの gfmdと gfsd

を並列に立ち上げ，Rakefileや Pwrakeの設定ファイル等

を配置する．この際に Gfarmの設定としてオーバヘッド

最小化のためにMDSはバックエンドDBを用いず，config

ファイルの schedule idle load threashパラメータを 100に

することでつねに出力ファイルがローカルノードに書き込

まれるように設定している．なお，gfarm2fsコマンドによ

る Gfarmのマウントの際には direct ioパラメータを指定
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図 6 出力ファイルに対する木構造の依存関係

Fig. 6 The tree structure of tasks to gather multiple outputs

into an output.

している．

4.1.2 プリプロセス

システムの入力は，ゲノムの塩基配列が羅列された

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．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バランス良

く分散配置する．この際に用いるファイル分割プログラム

はC++で実装されている．詳細は 5.1節に示す．なお，分

割されたファイルのうち DBの元となる FASTAファイル

は GHOSTZ-GPUによって 6つのファイル群（GHOSTZ

の場合 5つのファイル群）からなる DBにビルドされた後

に分散される．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で，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．

4.1.3 アライメントプロセス

前処理が完了すると，GHOSTZ-GPUのアライメントを

実行するタスクが並列に実行される．合計のタスク数はプ

リプロセスにおいて分割されたクエリと DBのチャンク数

の組合せになる．GHOSTZ-GPU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るが，ビル

ドは前処理タスクにおいて実行されている．このステップ

において，ノードあ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の性能に影響を及ぼす．

4.1.4 ポストプロセス

アライメントプロセスで出力された断片的な出力ファイ

ルを，分割前のクエリ単位で集約するタスクが実行される．

ファイルの集約タスクの依存関係は，図 6 のような木構造

になるため，各層における依存関係のないタスクを並列に

処理することが可能である．また出力ファイルは，システ

ム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 7 ファイル分割プログラムの概要

Fig. 7 The algorithm of the program to split input files.

5. 提案システムの最適化

5.1 ファイル分割プログラムの高速化

システムの入力であるクエリと DBは，相同性検索に先

立って実行時にメモリ不足にならない大きさに分割する必

要がある．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．ここでシーケンス数とは，FASTAファ

イルを構成するひとまとまりの塩基配列であるシーケンス

の本数のことである．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た

め処理が低速であった．そこで，本研究ではこのファイル

分割プログラムに関して高速化を施した．高速化の概要を

図 7 に示す．

シーケンス数による分割を行うには，1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．図 7 は，1つのファイルをシーケ

ンス数が均等になるように 4つに分割する例を示しており，

まず初めにメモリにマップされたファイル全体を 4スレッ

ドが分担して各部分のシーケンス数を並列にカウントし，

最後に足し合わせて全体のシーケンス数を求める．ここで

は，全体のシーケンス数は 20,292であることが分かるた

め分割後の各ファイルのシーケンス数は 5,073となる．ま
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図 8 ファイル分割プログラムの高速化

Fig. 8 An experimental result conducted to evaluate speed up

in file split program.

た，ファイル走査の際に，ファイルサイズとシーケンス数

の強い相関関係を用いて，ファイルサイズを分割数で割っ

た値に対応するバイトオフセットの位置においてオフセッ

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ことでファイル分割処理に要する

時間を削減している．ファイルサイズはプログラム実行前

に既知であり，図の例ではファイルサイズは 1,617,600B

であるため，これを 4等分した場合に該当するバイトオフ

セットである 404,400，808,800，1,213,200の各点を分割候

補点とする．シーケンス数のカウントの際のこれらの位置

におけるシーケンス数は，それぞれ 5,360，9,740，15,300

であるためこれらの情報を保存しておく．カウント後正し

いシーケンス数の分割点は 5,073であることが分かるため，

あらかじめ記録していた情報に基づいて，1つ目の分割候

補点から前方に探索を続けることでシーケンス数が 5,073

となるオフセットの位置が求まる．同様に 2つ目の候補点

から後方，3つ目の候補点から前方に探索をすることで正

しい分割点が求まる．以上で最小限のファイル走査によっ

てシーケンス数によるファイル分割が実現される．高速化

を施したプログラムとオリジナルの実装との比較を図 8 に

示す．

結果より，オリジナルの実装よりも 10倍以上高速であ

ることが分かる．

5.2 GHOSTZの高速化

提案システムは，ローカルストレージを活かす設計と

なっているため，ストレージデバイスに NVMe SSD等の

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，PCI Express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として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処理を高

表 1 プライベートクラスタ（chris）のノード構成

Table 1 Components of a node on private cluster.

OS CentOS 6.9

CPU Intel Xeon E5-2665 × 2

memory 64 GB

Storage NVMe SSD（Ultrastar SN260）

Seq Read（Max 6,170 MB/s）

Seq Write（Max 2,200 MB/s）

Storage HDD（6 Gbps SAS, 15,000 rpm）RAID0

Network InfiniBand FDR

図 9 fio による NVMe SSD のベンチマーク結果

Fig. 9 A result of benchmark to NVMe SSD using fio.

速化した．

初めに表 1 に示す NVMe SSDを用いた fioによるベン

チマーク結果を図 9 に示す．なお，結果は 1プロセスが

シーケンシャル読み込みをする場合のブロックサイズによ

るスループットを表しており，読み込みファイルサイズは

10 GBに，iodepthは 1に設定している．

この結果から分かるように，NVMe SSDの高いバンド

幅を活かすには Direct I/Oを用いて比較的大きなブロッ

クサイズでファイル読み込みをする必要がある．

続いて GHOSTZの I/Oの解析では，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 [22]を用いた．GHOSTZ

の入力として 1 GB のクエリと DB を用いた際の各入力

ファイルに対する I/Oの統計情報を表 2 に示す．

表は，DBに関して 5つの構成ファイルのうち実行時間

に影響しうる 4ファイルのみ記載している．解析の結果，

クエリの読み込みに関してファイルサイズに対して 1回の

ファイルオープンにかかわらず総バイト数が大きくかつバ

ンド幅が低いことが分かった．この理由として，クエリの

読み込みに関しては，C++の std::ifstream.getlineを用い

て 1行ずつ読み込みを行っており，かつ getlineが 1回の

read命令に用いるブロックサイズが 8 KBと小さい点があ

げられる．これに加えて，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 lseekシステム

コールが呼ばれていたことも判明した．

そこで，このファイルオフセットの巻き戻し処理をなく
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表 2 GHOSTZ の各入力ファイルに対する I/O

Table 2 I/O statics for input files of GHOSTZ.

ファイル名 ファイルサイズ open 数 総読み込みバイト 総時間 合計バンド幅

DB.seq 509 MB 24 12,197 MB 3.42 s 3,562 MB/s

DB.off 6.2MB 11 66 MB 0.0096 s 6,880 MB/s

DB.src 2347 MB 23 53,957 MB 19.01 s 2,838 MB/s

DB.nam 485 MB 12 5,816 MB 1.92 s 889.6 MB/s

Query 1,000 MB 1 68,608 MB 78.16 s 877.8 MB/s

表 3 TSUBAME3.0 の構成

Table 3 Components of a node on TSUBAME3.0.

OS SUSE Linux Enterprise Server 12 SP2

CPU Intel Xeon E5-2680 V4（14 cores）× 2

GPU NVIDIA Tesla P100 × 4

memory 256 GiB

Storage NVMe SSD（Intel DC P3500 2 TB）

Network Intel Omni-Path 100 Gb/s × 4

図 10 GHOSTZ の実行時間

Fig. 10 Total elapsed time to do homology search in GHOSTZ.

し，また，NVMe SSDの高バンド幅を活かすために read

時のブロックサイズを変更可能な 1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．関数内でファイル走査の際に次のシーケンス部のヘッ

ダをあらかじめ検出しておき，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なくしている．な

お，事前に行った NVMe SSDのベンチマーク結果を基に，

ファイルの読み込みには Direct I/Oを用いた．

オリジナルの GHOSTZの実装と高速化を施したものと

の比較を図 10 に示す．また，図 10 における，I/O時間

のみを抜き出したものを図 11 に示す．入力ファイルサイ

ズはクエリと DBともに 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 と

表 3 に示す環境で実施され，NVMe SSD 上のファイル

に対して前者の環境では GHOSTZ が，後者の環境では

GHOSTZ-GPUが実行される．

結果より，CPU時間と I/O時間を含めた全体の実行時

図 11 GHOSTZ の I/O 時間

Fig. 11 Total I/O time to do homology search in GHOSTZ.

間の減少割合は小さいが，クエリの読み込み時間の削減に

より合計のファイル読み込み時間が減少していることが見

て取れる．

6. 評価

6.1 関連研究との比較

本節では，実装した提案システムである GHOSTZ

PW/GFと関連システムであるGHOST-MP，HAMOND，

SparkBLASTの 3つを比較した結果について述べる．

本実験では，表 1 に示す計算ノードで構成されるクラス

タ上にて，全体の実行時間に関するスケーラビリティを比

較する目的で実験を行った．

GHOST-MPとの比較においては，7ノードを用いてノー

ドあたりプロセス数を 1に設定し，2 GBのクエリと 5 GB

の DBを用いて実験を行った．実験結果を図 12 に示す．

なお，1 ノードから 4 ノードを用いた実験では GHOST-

MPに関してはメモリ不足によるエラーにより実行できな

かった．

結果より，提案システムはノード数に対して性能がスケー

ルアウトし，7ノードを用いた場合に GHOST-MPの約 4

倍高速であることが分かる．この高速化は，GHOST-MP

が相同性検索の際に用いている GHOSTXと提案システム

において使用している GHOSTZのアルゴリズムの違いに

よるものである．なお，ノード数 5からノード数 7にかけ

てはGHOST-MPがより高い並列化効率を示していること
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図 12 GHOST-MP との比較結果

Fig. 12 Comparison result with GHOST-MP.

図 13 HAMOND との比較結果

Fig. 13 Comparison result with HAMOND.

が分かるが，MPIによる実装によりGHOSTXの実行に対

して細かい性能チューニングが成されていることによる．

次にHAMONDとの比較結果に関して述べる．この実験

では，5ノードを用いてHadoopクラスタを構成し，Hadoop

と Pwrake/Gfarmによる実行基盤に関して可能な限り同

条件下で比較を行うようパラメータを調整した．Hadoop

の実行にあたってはファイルシステムにHDFSを，リソー

スマネージャにはYARNを用いている．なお，Hadoopの

バーションは 2.7.7，DIAMONDのバージョンは 0.9.14で

あり，クラスタのチューニングは CloudEraの記事を参考

に行った [23]．

DBとクエリのそれぞれに対して 100 MBのものと 1 GB

のものを用いた実験結果を図 13に示す．なお，HAMOND

との比較にあたっては，提案システムにおける相同性検

索ツールに DIAMONDを用いることで相同性検索のアル

ゴリズムの違いによる実行時間への影響を取り除いてい

る．以下では DIAMONDを用いた提案システムの実装を

DIAMOND PW/GFと記す．

実験では，HAMONDと DIAMOND PW/GF両者にお

いて 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の実装にお

いて入力ファイルの分割サイズは 2 MBとなっているため，

図 14 SparkBLAST との比較結果

Fig. 14 Comparison result with SparkBLAST.

今回の実験では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の際のパラメータをこれらの値

に設定し，また，ノードあたりの実行コア数を HAMOND

において 1ノードで実行されるMapper数である 1に合わ

せた．結果より，100 MBのクエリと DBを用いた実験で

は，5ノードにおいて約 2.47倍の高速化，1 GBを用いた

実験では約 4.96倍の高速化を達成した．この高速化の理由

として，Hadoopでは暗黙的に行われる shuffle処理やディ

スク書き込み等といったタスクの実行に対するオーバヘッ

ドが存在するため，これが全体の性能に影響を及ぼしてい

ると考えられる．結論として，HAMONDには 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

て等による性能向上の余地があるものの，結果は提案手法

が HAMONDより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．

最後に SparkBLASTとの比較結果を図 14 に示す．こ

の実験では HAMONDとの比較と同様に提案システムに

おいて相同性検索ツールにBLASTを用いたもの（BLAST

PW/GF）とGHOSTZを用いたもの（GHOSTZ PW/GF）

の両方を用いている．また，クエリの分割数を 50，DBの

分割数を 1に設定し，Sparkの 1ノードあたり Executor数

が 5であるため，Pwrakeにおけるノードあたり実行コア

数も 5に設定している．

SparkBLASTとBLAST PW/GFの比較結果より，提案

システムはすべてのノード数において SparkBLAST 以下

の実行時間であるがほとんど差がないということが分かっ

た．しかし，GHOSTZ PW/GFと SparkBLASTとの比較

に関しては，相同性検索ツールのアルゴリズムの違いが大

きく影響し，提案システムは 5ノードを用いた際に約 155

倍高速に動作した．なお，評価に際して，SparkBLASTで

は結果ファイルの集約処理は実装されていないため，提

案手法におけるポストプロセスは除外している．BLAST

PW/GFと SparkBLASTの性能が同等なものになった理

由としては，SparkにおいてMapReduceのMapにあたる

処理のみが存在するためシャッフルが発生せず，また，イ
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ンメモリで動作するため，余分なオーバヘッドが少ない

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の実行においても両者における差異は

少ない．今後の課題として，チャンク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．

6.2 大規模実行環境における評価

本節では，提案システムに関して東京工業大学のスー

パーコンピュータである TSUBAME3.0を用いて実施した

性能評価の結果を述べる．

TSUBAME3.0の計算ノードの概要は表 3 のとおりであ

る．全 540ノードで構成され各ノードは Intel Omni-Path

によって内部接続されている．また，ジョブスケジューリ

ングシステムには UNIVA Grid Engine（UGE）が採用さ

れている．提案システムは，GPUを用いる相同性検索ツー

ルを用いており，またクラスタの各ノードのローカルスト

レージを束ねて合計の I/O性能をスケールアウトさせる狙

いがあるため，各ノードに NVMe SSDと GPUを搭載し

ている TSUBAME3.0における性能評価は提案システムの

性能を評価するのに適している環境であるといえる．

6.2.1 大規模データに対する評価

大規模データにおける性能評価では，システムの入力とし

てDBの元ファイルに約 62 GBのものを，クエリに 70 GB

と 250 GBのデータを用いて実験を行った．ここで，クエリ

に 250 GBのものを用いた実験では，Gfarmの使用するファ

イルディスクリプタ数が UGEで設定されている上限値に

達してしまう問題により，ポストプロセスにおいてエラー

が発生したため，アライメントプロセスにおける実行結果

のみ示す．なお，クエリに用いたFASTAファイルの合計の

シーケンス数は 587,335,484，DBに用いた FASTAファイ

ルのシーケンス数は 106,867,961である．DBファイルとし

て用いているデータは，National Center for Biotechnology

Information の提供する nr（non-redudant protein）であ

り，これは複数のデータベースに収録されているアミノ

酸配列のコレクションである．また，クエリには Human

Microbiome Projectによって解析されたデータから得ら

れたヒト口腔内メタゲノムデータ（Supragingival Plaque）

を用いている．

本実験では，180 ノードのうち 1 ノードで Gfarm の

MDSと Pwrakeのマスターを動作させ，残りの 179ノー

ドをGfarmの FSNと Pwrakeのワーカとして動作させる．

実験の流れは以下のとおりである．

( 1 ) bzip2で圧縮されているクエリファイルを解凍し，解

凍後の FASTQファイルを FASTAファイルに変換す

る．続いて，ファイル分割プログラムを用いて各ク

図 15 アライメントプロセスにおけるプロセスレベルの並列度（ク

エリ：70 GB

Fig. 15 Parallelism at process level in alignment process using

70 GB of queries.

エリファイルを 1 ファイルあたり 850,000 シーケン

ス（約 100 MB）になるように分割し，DBファイルは

18ファイル（1ファイルあたり約 3 GB）に分割する．

分割後の各 DB チャンクに関しては GHOSTZ-GPU

よってそれぞれ 6つのファイル群からなる DBにビル

ドされる．

( 2 ) 179ノードの FSNにクエリチャンクおよびビルド済

みの DBチャンクをバランス良く配置（順番に割り当

て）し，DBに関しては 18ファイルそれぞれに対して

複製を 10ずつ作成することで全 FSN のローカルスト

レージに DBの実体が存在する状態にする．これによ

り，アライメントプロセスにおける各タスクの DBの

読み込みはつねにローカル I/Oになる．

( 3 ) GHOSTZ-GPU によるアライメントタスクがクエリ

チャンクと DBチャンクの組合せの数だけ並列に実行

される．

( 4 ) 各 GHOSTZ-GPUの出力結果ファイルを，ファイル

分割前のクエリ単位で集約する．

6.2.1.1 アライメントプロセス

70 GBのクエリを用いた実験結果として，各ノードにお

けるタスク（プロセス）レベルにおける並列度の推移を

図 15 に，スレッドレベルにおける並列度の推移を図 16

に示す．また，250 GBのクエリを用いた実験結果として，

タスクレベル並列度の推移を図 17 に示す．

結果より，コアの利用率およびノード間の負荷分散が高

いことが確認できる．なお，アライメントプロセスにおい

ては，1ノードあたりのタスク実行プロセス数は 4であり

1プロセスあたり 14スレッドを用いて相同性検索を実行

している．このコア数は 180ノードを用いたシステムの最

適なパラメータを求める事前実験において各タスクのメモ

リ使用量を見積もったうえで実験的に導出した最適なコア

数である．並列度はプロセスレベルで最大 716であり，ス

レッドレベルでは最大 10,024（平均 9,380）並列で相同性

検索が実行されていることが分かる．また，全体の実行時
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図 16 アライメントプロセスにおけるスレッドレベルの並列度

Fig. 16 Parallelism at thread level in alignment process using

70 GB of queries.

図 17 アライメントプロセスにおけるプロセスレベルの並列度（ク

エリ：250 GB

Fig. 17 Parallelism at process level in alignment process using

250 GB of queries.

間は 4,419.14秒であり，合計タスク数は 12,690，1プロセ

スあたりの平均実行時間は 233秒であった．なお，1プロ

セスあたりの最大実行時間は 417秒，最小実行時間は 47

秒，標準偏差は 37であった．1プロセスあたりの平均実行

時間は，18ノードで行った事前実験における実行時間と

ほぼ同じであり，これは，リモートノードへの I/Oによる

ネットワークの輻輳が発生せずにローカル I/Oを活かすと

いうシステムの特徴を発揮できていることを示している．

実際に，各タスクにおいて DBに関してローカル読み込み

が行われていることを実行ログより確認している．

最後に，アライメントプロセスにおけるシステム全体の

ファイル読み込みバンド幅の推移を図 18 に示す．なお，

バンド幅の導出は GHOSTZ-GPUのソースコード内のす

べてのファイル読み込み関数の前後に gettimeofday()を利

用したタイマーを挿入し，読み込みおよび書き込みバイト

数を経過時間で割った値を，プロセスの経過時間を横軸と

した積み上げグラフの形で全タスク分足し合わせることで

求めている．

6.2.1.2 ポストプロセス

次に，アライメントプロセスにおいて出力された結果

ファイルをクエリごとに集約するタスクの実験結果につい

図 18 アライメントプロセスにおける合計読み込みバイト数

Fig. 18 Total reading bytes in alignment process.

図 19 ポストプロセスにおけるプロセスレベルの並列度

Fig. 19 Parallelism at process level in post process using 70 GB

queries.

て述べる．クエリに 70 GBのものを用いた実験おけるプロ

セスレベルの並列度を図 19 に示す．

ファイル集約タスクは図 6 に示したとおり，木構造の形

のタスク依存関係になっているため並列度はタスク開始時

点で最も高く時間が進むに連れて減少している．

6.2.2 相同性検索結果ファイルの比較

相同性検索における重要な性能指標として処理速度と出

力の正確性の 2 つがあげられるが，前者に関しては前節

において確認することができた．後者に関して，提案シス

テムでは DBを分割して相同性検索を実行可能であるが，

GHOSTZ は DB をクラスタリングする特徴があるため，

DBファイルを分割した場合としない場合でクラスタの代

表点が異なり，出力結果も異なってしまう可能性がある．

本項では，この DB分割による出力への影響について調

査した結果を示す．提案システムは GHOSTZ を分散並列

実行に拡張したものであるため，提案システムにおいて出

力結果が完全に一致し実行時間が短縮されるのが理想的で

ある．そこで，GHOSTZ単体で実行した場合の結果が提

案システムの出力結果にどれほど含まれるかを提案システ

ムにおける GHOSTZの結果に対する類似度として定義し

それを評価する実験を行った．なお，GHOSTZの実行結

果は図 20 に示すような内容を含む．出力は，図の上部に
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表 4 1 GB の DB を用いた実験の出力ファイルに関する比較結果

Table 4 The results of an experiment to evaluate accuracy of

outputs using 1 GB of DB.

DB の分割数 出力サイズ オリジナルの結果に対する類似度

1 680.4 MB 99.999%

2 1.1 GB 96.931%

3 1.4 GB 96.876%

4 1.8 GB 97.012%

5 2.4 GB 97.218%

6 2.5 GB 97.355%

7 3.1 GB 97.546%

8 3.4 GB 97.594%

9 3.7 GB 97.770%

10 4.2 GB 97.851%

示されるように結果のレコードが羅列された CSV 形式の

ファイルになっており，各カラムの説明は図中の下部に示

したとおりである．特に重要なパラメータとして，1，2，

3，11番目のものがあげられ，それぞれ対象クエリ名，DB

中の対象プロテイン名，スコア（類似度），エラー値を表す．

初めに，テストデータとして 100 MBのクエリとDBファ

イルに対して，提案システムにおける DBの分割数を 1か

ら 10に変化させて実行した出力結果と，単一ホストで動

作する GHOSTZを用いて DBを分割せずに実行した結果

との比較を行った．なお，比較にあたって，ある結果 Aの

レコードのなかでもう一方の結果 Bにも現れているレコー

ドの Bの全体のレコードに対する割合を 2つの結果の類

似度として求めるプログラムを Sparkで実装し，それを評

価に用いた．今回の場合，このファイル Aは DB分割を

用いる提案システムの結果を指し，ファイル Bは非分割の

GHOSTZによる結果を指す．比較結果を表 4 に示す．表

中のサイズはファイル Aのサイズを表している．なお，非

分割による結果であるファイル Bのサイズは 680.4 MBで

あった．

結果より，分割数を 1にした場合は単一の GHOSTZに

よるものと同じ結果が現れているが，DBの分割数を増やす

に連れて，出力ファイルサイズが大きくなっていることが

分かる．出力ファイルサイズの肥大化の原因としては，今

回の実験で GHOSTZのパラメータの 1つであるクエリご

との検索結果の最大数を，提案システムにおけるGHOSTZ

と単一の GHOSTZで同じにしているため，提案システム

が最大で DBの分割数倍の大きさのファイルを出力し得る

ことによる．類似度は DBの分割によって少し低下してい

ることが分かるが，分割数にはあまり依存していない．類

似度の低下に関しては，DBの分割によってクラスタが変

化することで，それに起因して本来結果として現れて欲し

いレコードが現れていないと考えられる．

また，6.2.1項における実験の一部のクエリに対する結果

に関して，同様の比較を行った結果を表 5 に示す．

表 5 62 GB の DB を用いた実験の比較結果

Table 5 The results in an experiment to evaluate accuracy of

outputs using 62 GB of DB.

DB の分割数 出力サイズ オリジナルの結果に対する類似度

18 28.9 GB 66.71%

表 6 DB のサイズに対する DB 分割の影響に関する実験結果

Table 6 Experimental results about the impact for DB parti-

tioning by DB size.

DB のサイズ 出力サイズ オリジナルの結果に対する類似度

5 GB 56.8 GB 97.927%

10 GB 44.6 GB 98.365%

20 GB 35.2 GB 91.885%

30 GB 30.1 GB 79.63%

40 GB 26.4 GB 63.352%

結果より，類似度が比較的低いことが分かるが，これは

表 6 から分かるように DB のサイズが大きくなるほど，

分割による影響が大きいためであると考えられる．なお，

表 6 における実験では，100 MBのクエリを用いて，DBの

分割数を 18 に固定して実験を行っている．また，表 6 よ

り，DBのサイズが大きくなるほど出力ファイルサイズが

小さくなっているが，これは DBのチャンクサイズが大き

くなることでクラスタリングによる効率化の影響も大きく

なり，より重要な結果のみが出力に現れているためである．

以上の結果より，GHOSTZを用いて提案システムにおい

てDBを分割して実行した結果は，オリジナルのGHOSTZ

の結果と一致せず，その入力 DBのサイズが増大するほど

分割時の結果への影響が増大することが分かった．しかし，

相同性検索結果としての正確性という意味ではオリジナル

の GHOSTZの結果も提案システムの結果もどちらも生物

学的に正しいといえる結果のサブセットであるといえるた

め，どちらが真に正しいデータが多く含まれているかは別

の指標で評価する必要がある．GHOSTZの正確性に関す

る性能は，ある程度小さいエラー値の設定の場合に BLAT

や BLASTX，RAPSearch等のツールと比較しても高い性

能であると結論付けられている [11]．また，実際の相同性

検索の際にはこのエラー値を 1.0E-8や 1.0E-5に指定する

のが良いことが知られている [24], [25]．

そこで，図 20 に示すレコードのうち，実際の解析で重

要となる E-valueおよび Identityのパラメータに関してそ

れぞれ 1.0E-8以下および 95以上となるようなデータが，

オリジナルの GHOSTZおよび提案システムの結果にどれ

ほど含まれるか調査した．結果を表 7 に示す．なお，実験

において用いたクエリと DBのサイズは 1 GBである．

表中の値は，両者で重複せずにどちらか一方の結果にの

み出現したレコードの，ぞれぞれの全レコード数に対する

割合を示している．結果より，信頼度が高く重要と考えら

れるデータが，オリジナルの GHOSTZ の結果および提案
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図 20 GHOSTZ の出力結果の例

Fig. 20 An example of outputs in GHOSTZ.

表 7 実際の解析を想定した場合に重要と見なされるデータの割合

Table 7 Percentage of important data assuming actual ge-

nomic analysis.

分割数 GHOSTZ に固有なもの 提案システムに固有なもの

2 13.9% 13.6%

3 19.2% 22.9%

4 34.9% 28.1%

5 18.2% 32.0%

表 8 1 GB の DB を用いた場合の GHOSTX との出力結果に関す

る比較結果

Table 8 The results of an experiment to evaluate accuracy of

outputs using 1 GB of DB in the proposed system us-

ing GHOSTX.

DB の分割数 オリジナルの結果に対する類似度

2 99.40%

3 99.57%

4 99.64%

5 99.66%

6 99.68%

7 99.70%

8 99.72%

システムの結果どちらか一方にのみ独立して存在する割合

は両者でほとんど変わらないことが分かる．これは，どち

らの結果にも重要と考えられる情報が同程度含まれている

ことを示している．

結論として，提案システムにおいて相同性検索ツールと

して GHOSTZを用いて DBを分割した場合，その結果は

オリジナルの GHOSTZによる結果と一致しない点を考慮

する必要があるが，どちらがより正確な結果を含むかはエ

ラー値やスコア等を基に生物学的に調査する必要がある．

最後に，DBのクラスタリングを行わない GHOSTZに

似たツールである GHOSTXを提案システムに適用させ，

表 4 と同様の実験を行った結果を表 8 に示す．

結果より，どの分割数に対しても類似度は高く保たれ

ていることが分かる．表には記載されていないが，DBに

40 GBのものとクエリに 500 MBのものを用いてDBを 18

分割した場合にも類似度は 99.59%と高い数値であったこ

図 21 提案システムの実行時間に関するスケーラビリティ

Fig. 21 Scalability about execution time in GHOSTZ

PW/GF.

とを確認している．

結論として，相同性検索ツールとして GHOSTXを用い

た場合には，提案システムの出力は DBの分割にかかわら

ずほぼすべてのオリジナルの結果を含み，この結果は DB

をクラスタリングするようなアルゴリズムを採用しない相

同性検索ツールを用いる場合に，オリジナルの実行結果に

対する DB の分割によるデータの欠損がほとんどないこと

を示す．

6.2.3 スケーラビリティに関する実験

スケーラビリティに関する実験では，DBの元ファイル

に 3 GBのものを 1つ，クエリに 2,148個のファイルから

成る合計 21 GBのクエリ（179ノード× 4プロセスで 3ス

テップ分）を用いて，180，128，64，32，16ノードにおい

てストロングスケーリングに関する評価を行った．なお，

DBに関しては各使用ノードに対してできる限り条件を合

わせるために，全ノードに複製を持たせている．実験結果

を図 21 に示す．

結果より，アライメントプロセスに関してノード数が増

えるに従って性能がスケールアウトしていることが分か

る．また，プリプロセスに関しては FSNどうしの通信が発

生するためノード数が増えるに従い実行時間が増加してい

るが，ポストプロセスに関しては今回の実験では DBを分

割しておらずアライメントプロセスにおけるタスク数が比
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図 22 アライメントプロセスにおける読み込みバンド幅に関するス

ケーラビリティ

Fig. 22 Scalability about reading bandwidth in alignment pro-

cess.

較的少ないためノード数の増加にかかわらずほぼ一定であ

る．全体として高いスケーラビリティを示しているが，128

ノードから 180ノードにかけては全体の性能がスケールア

ウトしていないように見える．これに対して，入力ファイ

ルに対してクエリと DBのチャンクサイズをより増大させ

ることで，アライメントプロセスにおける 1タスクあたり

の実行時間が増加して全体に占める比重が高まり，かつプ

リプロセスおよびポストプロセスにおけるタスク数が減少

するため，システム全体のスケーラビリティをさらに高め

ることが可能であると考える．

最後に図 21 のアライメントプロセスにおけるファイル

読み込みの合計のバンド幅の推移を図 22 に示す．なお，

図 22 は，全体で 9,000秒あるアライメントプロセスのう

ち最初の 600秒までを抜粋したものである．

グラフより，最大の合計バンド幅は約 450 GB/sに達し

ており，時間が経過するに連れて各ノードにおける I/Oの

実行タイミングの差が広がっていきグラフ上の山がなだら

かなものになっていくのが見て取れる．また，ノード数の

増加に対してバンド幅がスケールアウトしているがこれは

図 21 におけるアライメントプロセスの高いスケーラビリ

ティの要因となっている．

7. まとめと今後の課題

本研究では，増大するメタゲノムデータに対する分散並

列相同性検索システムを開発し，相同性検索の高速化とメ

モリ不足問題の解決を達成した．

相同性検索の 2つの入力である DBとクエリの両方を実

行時にメモリ不足にならない大きさのチャンクに分割およ

びそれらの全組合せの相同性検索を独立したタスクとし

て並列実行し，最後に各出力ファイルを集約するという提

案手法を Gfarm，Pwrake，GHOSTZ-GPUを用いて実装

した．

結果として，提案システムはMPIや Hadoop，Sparkと

いった分散処理フレームを用いた関連システムに対して同

等以上の性能を示し，NVMe SSDやGPUを搭載した大規

模環境におけるストロングスケーリングに関する実験では

高いスケーラビリティを示した．また，TSUBAME3.0を

180ノードを用いた実験では，既存の手法では問題となっ

てしまう大規模なメタゲノムデータ（約 1億シーケンスで

構成される nr DBと約 5億シーケンスから構成されるデ

ンタルプラークゲノムデータ）に対しておよそ 2時間で相

同性検索を実行した．

今後の課題として，今回の実験ではノードあたりのプロ

セス数やプロセスあたりのスレッド数および GPUの数等

のパラメータ最適化を実験的に行っているが，これらのパ

ラメータを基に実行時間をモデル化し最適化を行うことで

さらなるシステムの性能改善が期待できるため検討を行

う．さらに，相同性検索の出力結果に関して，ゲノム解析

で利用しやすいような形の検討やその結果を基にした可視

化プロセスの追加等といった，相同性検索以外のゲノム解

析タスクの組み込みも検討したい．

謝辞 本研究の一部は，筑波大学計算科学研究センター

の学際共同利用プログラム（Cygnus），国立研究開発法人

新エネルギー・産業技術総合開発機構（NEDO）および富

士通研究所との共同研究の助成を受けたものです．

なお，TSUBAME3.0の利用に関しては，TSUBAMEグ

ランドチャレンジ大規模計算制度実行委員会の主催する

TSUBAMEグランドチャンレンジ制度を用いました．

参考文献

[1] イルミナ社：ヒトの健康における細菌およびメタゲノム
（オンライン），入手先 〈https://jp.illumina.com/content/
dam/illumina-marketing/apac/japan/documents/pdf/
publicaton metagenome for-human-health-j.pdf〉 （参照
2018）.

[2] 山田拓司：ヒト腸内メタゲノム解析が広げる医療展開（オ
ンライン），入手先 〈https://www.jstage.jst.go.jp/article/
kagakutoseibutsu51/12/51 802/ pdf/-char//ja〉 （参照
2018）.

[3] Taroncher-Oldenburg, G. et al.: Translating microbiome
futures, Nature Biotechnology, Vol.36, pp.1037–1042
(2018).

[4] Anon: Metagenomics Market Size, Share, Industry
Trends Report, 2018–2025 (online), available from
〈https://www.grandviewresearch.com/industry-
analysis/metagenomics-market〉 (accessed 2018).

[5] Kanehisa, M. and Goto, S.: KEGG: Kyoto Encyclopedia
of Genes and Genomes, Nucleic Acids Research, Vol.28,
No.1, pp.27–30 (2000).

[6] Kanehisa, M. et al.: KEGG: Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomes, Nucleic Acids Research, Vol.28,
No.1, pp.27–30 (2000).

[7] Tatusov, R.L. et al.: The COG database: An updated
version includes eukaryotes, BMC Bioinformatics, Vol.4,
No.1, p.41 (2003).

[8] Davis-Dusenbery, B.: Precision Medicine Research in the
Million-Genome Era, Genetic DEngineering & Biotech-
nology News, Vol.37, No.2, pp.26–27 (2017).

c© 2020 Information Processing Society of Japan 26



情報処理学会論文誌 コンピューティングシステム Vol.13 No.2 13–27 (Sep. 2020)

[9] Altschul, S.F., Gish, W., Miller, W., Myers, E.W.
and Lipman, D.J.: Precision Medicine Research in
the Million-Genome Era, J. Mol. Biol., Vol.215, No.3,
pp.403–410 (1990).

[10] Suzuki, S., Kakuta, M., Ishida, T. and Akiyama, Y.:
GHOSTX: An Improved Sequence Homology Search Al-
gorithm Using a Query Suffix Array and a Database Suf-
fix Array, PLoS One, Vol.9, No.8, pp.1–8 (2014).

[11] Suzuki, S., Kakuta, M., Ishida, T. and Akiyama, Y.:
Faster sequence homology searches by clustering sub-
sequences, Bioinformatics, Vol.31, No.8, pp.1183–1190
(2014).

[12] Buchfink, B., Xie, C. and Huson, D.H.: Fast and Sensi-
tive Protein Alignment using DIAMOND, Nature Meth-
ods, Vol.12, No.1, pp.59–60 (2015).

[13] 生命情報・DDBJセンター：DDBJリリース統計（オンラ
イン），入手先 〈https://www.ddbj.nig.ac.jp/stats/release.
html#total data〉 （参照 2019）.

[14] Machida, K. and Tatebe, O.: GHOSTZ PW/GF: Dis-
tributed Parallel Homology Search System for Large-
scale Metagenomic Analysis, Proc. 3rd IEEE Inter-
national Workshop on Benchmarking, Performance
Tuning and Optimization for Big Data Applications
(BPOD 2019 ), pp.3492–3700 (2019).

[15] Guo, R., Zhao, Y., Zou, Q., Fang, X. and Peng, S.: Bioin-
formatics applications on Apache Spark, Gigascience,
Vol.7, No.8, giy098 (2018).

[16] Darling, A., Carey, L. and Feng, W.: The design, imple-
mentation, and evaluation of mpiBLAST, ClusterWorld
Conference and Expo, LA-UR 03-2862 (2003).

[17] Kakuta, M., Suzuki, S., Izawa, K., ishida, T. and
Akiyama, Y.: A Massively Parallel Sequence Similarity
Search for Metagenomic Sequencing Data, International
Journal of Molecular Sciences, Vol.18, No.10, pp.1–11
(2017).

[18] de Castro, M.R., dos Santos Tostes, C., et al.: Spark-
BLAST: scalable BLAST processing using in-memory
operations, BMC Bioinformatics, Vol.18, No.318, pp.1–
13 (2017).

[19] Yua, J., Blomb, J., Sczyrbac, A. and Goesmann, A.:
Rapid protein alignment in the cloud: HAMOND com-
bines fast DIAMOND alignments with Hadoop paral-
lelism, Journal of Biotechnology, Vol.257, No.318, pp.1–
13 (2017).

[20] Tatebe, O., Hiraga, K. and Soda, N.: Gfarm Grid File
System, New Generation Computing, Ohmsha, Ltd.
and Springer, Vol.28, No.3, pp.257–275 (2010).

[21] Tanaka, M. and Tatebe, O.: Pwrake: A parallel and
distributed flexible workflow management tool for wide-
area data intensive computing, Proc. ACM Interna-
tional Symposium on High Performance Distributed
Computing (HPDC ), pp.356–359 (2010).

[22] Carns, P., Harms, K., Allcock, W., Bacon, C., Lang, S.,
Latham, R. and Ross, R.: Understanding and improving
computational science storage access through continu-
ous characterization, ACM Trans. Storage, Vol.7, No.3,
pp.8:1–8:26 (2011).

[23] Anon: Tuning YARN (online), available from 〈https://
www.cloudera.com/documentation/enterprise/latest/
topics/cdh ig yarn tuning.html〉 (accessed 2018).

[24] Turnbaugh, P.J., Ley, R.E., Mahowald, M.A., Magrini,
V., Mardis, E.R. and Gordon, J.I.: An obesity-associated
gut microbiome with increased capacity for energy har-
vest, Nature, Vol.444, pp.1027–1031 (2006).

[25] Kurokawa, K., Itoh, T., Kuwahara, T., Oshima, K., Toh,

H., Toyoda, A., Takami, H., et al.: An obesity-associated
gut microbiome with increased capacity for energy har-
vest, Nature, Vol.444, pp.1027–1031 (2007).

町田 健太

平成 7年生．平成 30年筑波大学情報

学群情報科学類卒業．令和 2 年同大

学大学院システム情報工学研究科コ

ンピュータサイエンス専攻修士課程

修了．

建部 修見 （正会員）

昭和 44年生．平成 4年東京大学理学

部情報科学科卒業．平成 9 年同大学

大学院理学系研究科情報科学専攻博士

課程修了．同年電子技術総合研究所入

所．平成 17年独立行政法人産業技術

総合研究所主任研究員．平成 18年筑

波大学大学院システム情報工学研究科准教授．平成 27年

同教授．博士（理学）（東京大学）．超高速計算システム，グ

リッドコンピューティング，並列分散システムソフトウェ

アの研究に従事．日本応用数理学会，ACM各会員．

c© 2020 Information Processing Society of Japan 27


