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縦長行列におけるタイルCAQRアルゴリズムの性能評価

高柳 雅俊1,a) 鈴木 智博1

概要：行列分解のためのタイルアルゴリズムは高い並列性をもつため，近年のマルチコア，メニーコア環
境向きの手法として注目を集めている．我々はクラスタシステム上に OpenMP/MPI ハイブリッド実装に

よるタイル QR 分解の並列実装を行っている．今回はクラスタシステムにおける通信削減型タイル QR 分

解 (タイル CAQR )の実装と，京コンピュータにおける性能評価について報告する．

Performance result of tile CAQR for tall and skinny matrices.

Masatoshi Takayanagi1,a) Tomohiro Suzuki1

Abstract: The tile algorithm for a matrix decomposition has an ability to generate many fine-grained tasks,
so it is suitable for modern multicore/manycore architectures. We implemented the tile QR decomposition
algorithm in OpenMP/MPI hybrid fashion on the cluster system. In this report, we show the performance
result of our communication-avoiding tile QR (tile CAQR) implementation for tall and skinny matrices on
the K computer.

1. はじめに

近年，大規模化する科学技術計算を高速に行うために

スーパーコンピュータが用いられる．現在のスーパーコン

ピュータはマルチコアクラスタシステムが主流であり，比

較的小規模な科学技術計算においても数百から数千の CPU

を扱うことが日常的になりつつある．CPU の演算能力と

比較してノード間通信の速度は非常に遅いので，分散メモ

リ型のスーパーコンピュータではアプリケーションプログ

ラムの高速化のために通信時間を削減することが最重要な

課題である．

科学技術計算に用いられる密行列の数値線形代数計算

において，行列分解はさまざまな前処理に適用される重

要なアルゴリズムである．通常，ユーザは各スーパーコン

ピュータベンダーから提供される数値計算ライブラリに含

まれる LU 分解，QR 分解，Cholesky 分解などの基本的な

行列分解のプログラムを利用して科学技術計算プログラム

を作成する．クラスタシステム上で用いられる行列計算ラ
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イブラリに ScaLAPACK[1] があり，スーパーコンピュー

タユーザ以外でも netlib[2] からソースコードを入手可能

である．ScaLAPACK はクラスタシステム向けの行列計算

ライブラリとしてはデファクトスタンダードな位置にある

が，マルチコアアーキテクチャへの対応の遅れが指摘され

ており，最新のクラスタシステム向けの行列計算ライブラ

リが求められている．

LAPACK[3]，ScaLAPACK で使用されているブロック

アルゴリズムは，パネル分解と後続行列更新を繰り返しな

がら行列分解を進める．後続行列更新に高速な L3 BLAS

演算が適用されるためブロックアルゴリズムは逐次アルゴ

リズムに比べ高い性能を発揮するが，パネル分解部分は逐

次アルゴリズムで実装されており，その逐次性からマルチ

コアアーキテクチャの並列計算資源を有効に利用できず，

大規模問題ではこの部分がボトルネックとなる．

現在のマルチコア CPU が有する並列計算資源を活かす

アルゴリズムとして，行列分解に対するタイルアルゴリズ

ム [4]，[5]が注目されている．タイルアルゴリズムは，行

列を小行列（タイル）に分割し，1または 2タイルごとに

行列分解を行う細粒度のタスクを大量に生成し，これを非

同期に実行させることでマルチコア CPU の豊富な計算資
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源を有効に活用することが可能である．

本研究では，行列分解の一つである密行列の QR 分解

を扱う．QR 分解を行う並列計算アルゴリズムとして，近

年，通信削減という点から CAQR アルゴリズム [6]が提案

され注目されている．我々はタイルアルゴリズムに基づく

CAQR を，理化学研究所計算科学研究機構（ AICS ）の

京コンピュータ上に実装し，その性能評価について報告す

る．タイルアルゴリズムはデータ依存のあるタスク並列プ

ログラミングモデルであるため，性能モデルの構築が比較

的困難である．今回，クラスタシステム上のタイル CAQR

アルゴリズムの性能モデルを構築し，評価実験の結果と合

わせてその有用性を検証する．

2. タイルQR分解

与えられた m× n (m ≥ n) 行列 A に対して，

A = QR (1)

を QR 分解と呼ぶ．ここで， Q は m×m 直交行列， R

は m × n 上三角行列である．QR 分解の計算アルゴリズ

ムとして，グラム・シュミットの直交化を用いたもの，ハ

ウスホルダー変換を用いたものなどがあるが，本研究では

数値的に安定な後者を用いる．QR 分解は最小二乗法の正

規方程式の安定な解法として知られている．また，固有値

分解，特異値分解の前処理としても多用されており，数値

線形代数計算の重要なアルゴリズムである．QR 分解を含

めた行列分解の並列化手法としてブロックアルゴリズムや

タイルアルゴリズムが提案されている．

2.1 ブロックアルゴリズム

行列分解のブロックアルゴリズムは，行列から切り出

したブロックサイズ幅のパネルに対して分解処理を行っ

た後，後続行列の更新を行う．パネル分解，後続行列更新

を繰り返し行うことで行列分解が完了する．並列化され

た L3 BLAS が高い性能を発揮するので，後続行列更新に

L3 BLAS が適用可能であるブロックアルゴリズムは，L2

BLAS が主要演算となる逐次アルゴリズムに比べ高い性能

を発揮する．しかし，パネル分解部分は逐次アルゴリズム

で実装されており，逐次性からマルチコアアーキテクチャ

の並列計算資源を有効に利用できず，大規模問題ではこ

の部分がボトルネックとなる．このような fork-join 型の

並列計算モデルは，現在主流となっているマルチコア・メ

ニーコアなどの高並列環境では計算資源を効率的に利用出

来ない．

2.2 タイルアルゴリズム

タイルアルゴリズムは行列を小行列（タイル）に分割し，

分解，更新処理を１または２タイルごとに行う（図 1）．あ

る程度大きな行列に対しては，データ参照の局所性を利用
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図 1 タイル QR 分解

Fig. 1 Tile QR decomposition

した高速化が期待できる一方で，タスクの粒度が大きいほ

ど負荷不均衡が生じやすくなる．タイルアルゴリズムでは

このようなトレードオフを考慮しながら適切なタイルサイ

ズを選択することが重要である．並列計算資源に応じた量

の細粒度タスクを生成し，これを非同期に実行することで

マルチコア CPU の計算資源を可能な限り稼動状態にする

ことができ，高速な実行が期待できる．タイルアルゴリズ

ムは近年の高並列な計算資源を有効に活用できる手法とし

て注目されている．

式 (1)の行列 Aはタイルサイズを b×bとしたとき，p×q

個のタイル Ai,j (i = 0, 1, · · · , p − 1, j = 0, 1, · · · , q − 1) か

らなる．ただし， p = ⌈m/b⌉ ， q = ⌈n/b⌉ とする．
2.2.1 タイルQR分解のカーネル

タイル QR 分解は次の 4種類のカーネルで構成される．

• GEQRT : 対角タイル Ak,k(k = 0, 1, · · · , q− 1) の QR

分解を行い，上三角行列 Rk,k を生成する．直交変換

Qは陽には生成されず，compact-WY法 [7]により単

位下三角行列 Vk,k と上三角行列 Tk,k ２つの変換行列

が生成される．

• TSQRT : 上三角行列 Rk,k(k = 0, 1, · · · , q− 1) とその

下にあるタイル Ai,k(k < i ≤ p − 1) の２つを組にし

て QR 分解を行い，Rk,k の更新を行う．変換行列と

して正方行列 Vi,k ，上三角行列 Ti,k が生成される．

• LARFB : GEQRTカーネルによって生成された変換

行列 Vk,k, Tk,k をその右タイル Ak,j(k < j ≤ q− 1) に

適用し更新を行う．

Ak,j ← (I − Vk,kT
T
k,kV

T
k,k)Ak,j

• SSRFB : TSQRT カーネルによって生成された変

換行列 Vi,k, Ti,k をその右タイル Ak,j , Ai,j(k < i ≤
p− 1, k < j ≤ q − 1)に適用する．[

Ak,j

Ai,j

]
←

[
I −

[
I

Vi,k

]
TT
i,k

[
I V T

i,k

]][ Ak,j

Ai,j

]
GEQRT，TSQRTを分解カーネル， LARFB，SSRFB
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を更新カーネルと呼ぶ．分解カーネルの実装はブロックア

ルゴリズムで行われることで高速化される．このブロック

幅を内部ブロック幅と呼ぶ．

2.2.2 カーネルの依存性

前節で示した４つのカーネル実行には依存関係が存在す

る．ここで，タイルの上から下を i方向，左から右を j方

向，図 1におけるステップの方向を k方向とする．同一

タイル列の分解または更新は同時に１カーネルしか実行出

来ない．この i方向の逐次性を i方向依存とよぶ．同一タ

イル行の更新カーネルは，最左列の分解カーネルにより変

換行列が生成された後でなければ実行できない．これを j

方向依存とよぶ．ただし，同一タイル行の更新カーネルは

並列実行可能である．ステップ kにおける全てのカーネル

は，同一タイルのステップ k-1のカーネルが終了していな

ければ実行できない．これを k方向依存とよぶ．この３種

類の依存関係が解消されたタイルを扱うタスクから実行が

可能である．

2.2.3 タスクスケジューリング

上記の依存性に従ったタスクのスケジューリングに関

して複数の手法が提案されている [8]，[9]，[10]．タスクス

ケジューリング手法は静的スケジューリングと動的スケ

ジューリングに大別されるが，タイルアルゴリズムの特徴

である細粒度タスクの非同期実行を実現するためには動的

スケジューリングが必要となる．

ステップ k のすべてのタスクが終了する前にステップ

k+1のタスクを実行することをルックアヘッドと呼び，ス

テップ k+hのタスクまで実行している場合，ルックアヘッ

ドの深さは h であると言う．タイル QRでは，動的スケ

ジューリングを行うことで深いルックアヘッドが実現され，

分解カーネルの i方向依存，k方向依存がオーバーヘッド

になりにくい．

データ依存のあるタスクの動的スケジューリングを実装

するために，我々はタスクキューと依存関係を管理するプ

ログレステーブルを使用している．

2.3 通信削減型アルゴリズム

分散メモリ型並列計算機におけるプログラム実行時間の

内訳は，演算時間とノード内のデータ移動を含めた通信

時間の二種類である．問題規模を固定して CPU数を増加

させると各 CPUにおける計算時間は減少するが，通信時

間は増加する．そのため，並列化効率を向上させるために

は通信時間の削減（ Communication-Avoiding ）が重要と

なる．

本研究ではノード間の通信時間に関するモデルとして，

alpha-beta model[6] を用いる．これは通信のレイテンシ

を α ，ネットワークバンド幅の逆数を β，通信するデータ

サイズを n とし，通信時間 Tcomm = α+ βnとモデル化す

るものである．
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図 2 2 ノード間の MPI Send の実行時間

Fig. 2

図 2は京コンピュータ２ノード間におけるMPI一対一

同期通信 MPI Send について，double型のデータ個数を変

化させ，通信時間を測定したものである．この図には最小

二乗法で得られた回帰直線も示されており，これよりモデ

ルの各パラメータは α ≃ 1.8× 10−5 (秒)，β ≃ 1.7× 10−9

(秒/個)である．この結果から，通信一回を行うのに必要な

立ち上がり時間が，データ一個あたりの送信コストよりも

非常に大きいことが確認できる．ゆえに，通信時間を減ら

すためにはデータサイズよりも通信回数を減らすことが有

効であることが分かる．通信回数を削減する QR分解アル

ゴリズム CAQR はこのような背景の下に考案された [6]．

本研究では，タイル化された行列データに対して CAQR

アルゴリズムを実装する．

2.4 タイル CAQRアルゴリズム

行列データをタイルごとに 2D ブロックサイクリック

データ分散で配置したタイル QR分解の実装について考え

る．クラスタシステム上で実装したとき，必要となる通信

は２種類ある．ひとつ目は，分解カーネルで生成された変

換行列を更新カーネルを実行するプロセスに送信する通信

（１対多通信）．また，TSQRT，SSRFBカーネルを実行す

るプロセスは，他のプロセスからカーネル実行に必要とな

る下部タイルのデータを受信しなければならない（１対１

通信）．このように，タイル QRをそのままクラスタシス

テムに実装するのでは多くの通信が必要となるため，通信

の削減を行う必要がある．

タイル CAQRでは Ai,j を縦方向に再分割し，それぞれ

の領域（ドメイン）ごとにタイル QR分解のステップ kを

行う．図 3 では Ai,j を２つのドメインに分割している．

ステップ kにおける分解，更新カーネルの実行完了後，各

ドメインの最上タイル行の更新を行う（図の橙部）．この

ドメイン間にまたがる処理をマージ処理とよぶ．

ドメインに分割することでマージ操作による演算量が増

えるが，ドメインごとにタイル QR分解を行えるため，i

方向の並列度が高くなる．また，ドメイン間の通信がマー
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図 3 タイル CAQR 分解

Fig. 3 Tile CAQR Algorithm

ジ処理時のみになるため，通信回数の削減につながる．[6]

では複数プロセスに分割した行列データを二分木的にマー

ジするとき，プロセス間通信の回数が最小になることが示

されている．

2.4.1 タイル CAQRのマージカーネル

タイル CAQRではタイルQR分解の４カーネルに加え，

マージ処理を行う２カーネルが必要となる．

• TTQRT : 上三角行列 Rh1,k とその下にある上三角行

列 Rh2,k の２つを組にして QR分解を行い，Rh1,k の

更新を行う．変換行列として上三角行列 Vh2,k ，上三

角行列 Th2,k が生成される．

• TTMQR : TTQRTカーネルによって生成された変換

行列 Vh2,k, Th2,k をその右タイル Ah1,j , Ah2,j に適用

する．[
Ah1,j

Ah2,j

]
←

[
I −

[
I

Vh2,k

]
TT
h2,k

[
I V T

h2,k

]][ Ah1,j

Ah2,j

]

3. 関連研究

行列分解のタイルアルゴリズム実装に PLASMA ライブ

ラリ [11]がある．PLASMA は共有メモリ環境，マルチコ

アアーキテクチャを想定し実装されている．PLASMA で

はマルチスレッドライブラリに pthread を使用している

が，我々は OpenMPを用いた並列実装を行っている．最

近では， PLASMA プロジェクトでも OpenMPを使用し

た実装が始められている．

参考文献 [12]では共有メモリ環境において，後述するフ

ラットバイナリツリー方式，バイナリツリー方式のタイル

CAQR分解を実装している．また，DAG(Directed Acyclic

Graph)という依存関係を表すタスクグラフにもとづくタ

スクスケジューリングを行っている．

参考文献 [13]ではマルチコアクラスタシステム上でタイ

ル CAQR分解を実装している．行列データの分散方法と

して 2Dブロックサイクリックデータ分散を行い，ドメイ

ン内の分解，更新タスクのスケジューリングとしてGreedy

や Fibonacci などを用いている．この実装はタスクスケ

ジューリングにDAGUEというフレームワークを用いてい

るが，我々の実装は OpenMP，MPIのみを用いた実装で

あり，可搬性が高い．

4. CAQRアルゴリズムのリダクションツリー

クラスタシステム上に CAQRアルゴリズムを実装する

にあたって，行列データをタイル行ごとに各プロセスに分

散させる 1Dブロックサイクリックデータ分散を行った．

また，今回の実装では１プロセスは１ドメインのタイル

QR分解を行う．タイル CAQRでは，第 k ステップにお

いて最上ドメインの第 kタイル行を持つプロセスに各ドメ

インのデータがマージされるので，このプロセスの負荷が

高くなる．1Dブロックサイクリックデータ分散を採用す

ることにより，各ｋステップごとに最上タイル行を保有す

るプロセスが変わるので，マージ処理の負荷分散が可能と

なる．

今回の実装ではドメイン間のマージ処理のスケジューリ

ングとして，３種類のスケジューリングを行った．

• フラットツリー : 最上ドメインとその下のドメインの

上三角部分を逐次的にマージする．

• フラットバイナリツリー : 行列を２つに分割し，それ

ぞれの中でフラットツリー状のマージを行う．最後に

分割した２つのマージを行う．

• バイナリツリー : 二分木によるリダクション演算で，

全ドメインを２組ずつマージする．

各スケジューリングの概要を図 4に図示する．

フラットツリーは最上ドメインへのマージを逐次的に行

うため木の高さが d− 1 となり，最も時間がかかる．しか

し，第 kステップのドメイン間マージが終了する前に，第

k+1ステップのドメイン間マージのタスクを始められる

ため，ある程度ドメインの幅がある場合には他の手法より

もマージ処理のスループットが高くなる．ただし，今回の

我々の実装ではドメイン内分解とノード間マージの間に同

期処理が行われるため，この効果は得られない．ただし，

第 kステップのドメイン間マージと，第 k+1ステップの

ドメイン内分解の間に同期はない．

バイナリツリーは木の高さが log d で最も低く，マージ

の時間が最も短くなることが予想される．フラットバイナ

リツリーは二つの手法を組み合わせたもので，ドメイン分

割のやり方によりフラットツリーとバイナリツリーの割合

は可変であるが，今回は行列を上下二つのドメインに分割

し，ドメイン内でフラットツリーを実行した後，二つの結

果をマージすることにした．

ドメイン数を dとした時，各スケジューリングで第 kス

テップにおけるクリティカルパス上の通信回数を表 1に

示す．
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図 4 ドメイン数 d のときの各スケジューリング方法．

左から，フラットツリー，フラットバイナリツリー，バイナリ

ツリーである．
Fig. 4 (left) flat-tree scheduling. (center) flat-binary-tree

scheduling. (right) binary-tree scheduling.

表 1 各通信方式における通信回数

Table 1 The number of communication times

通信方式 通信回数

フラットツリー d− 1

フラットバイナリツリー d/2

バイナリツリー log d

5. 性能モデル

前述のとおり，タイルアルゴリズムにおいて，タイルサ

イズは重要なパラメータであり，計算速度に大きな影響を

与える．しかし，大規模並列環境で最適なタイルサイズを

得るためにのパラメータサーチは非常にコストがかかる．

今回，パラメータチューニングを行うことを一つの目的と

して，タイルサイズをパラメータとしたタイル CAQRの

性能モデルを構築した．

CAQRアルゴリズムの全体実行時間 Tall は次の３つの

実行時間の総和とする．

• ドメイン内タイル QR分解の計算時間 TQR

• ドメイン間マージの計算時間 Tmerge

• ドメイン間の通信時間 Tcomm

各実行時間に対するモデルを立て，全体の性能モデルを構

築する．次のような状況を仮定する．

• 行列サイズ m× n

• タイルサイズ b× b

• タイル数 p× q (p = ⌈m/b⌉, q = ⌈n/b⌉)
• ノード数 P

• ノードあたりの CPUコア数 C

• ドメイン内タイル行数 d (d = p/P, d ≥ n, p mod P =

0)

5.1 ドメイン内タイルQR分解の実行時間

今回，ドメイン内のタイル QR分解は動的スケジューリ

ングで実装している．これは非同期のタスク並列プログラ

ムであり，複数のタスクがオーバーラップするため性能

モデルを構築するのは難しい．タイル QR分解において，

表 2 各カーネルの実行時間

Table 2 Kernel execute time

カーネル TSSRFB TTTQRT TTTMQR

実行時間 [s] 0.025 0.018 0.017

もっとも支配的な計算カーネルは SSRFBカーネルである．

例えば， 4000× 1000 の縦長行列に対して，タイルサイズ

100× 100 でタイルQR分解を実行すると，SSRFBカーネ

ルの比率は約 80%となる．そこで今回は SSRFBカーネル

の実行回数から，ドメイン内のタイル QR分解の性能モデ

ルを構築する．

第 kステップにおける SSRFBの実行回数は，全 CPU

コアを用いて第 i行の SSRFBカーネルを全て実行するの

にかかる回数 ⌈(q− k− 1)/C⌉ とタイル行数 d− ⌊k/P ⌋ の
積である．

(d− ⌊k/P ⌋)× ⌈(q − k − 1)/C⌉ (2)

よって，タイルサイズ b × b のときの SSRFBカーネル実

行時間を TSSRFB としたとき，ドメイン内タイル QR分

解の実行時間の性能モデルは以下のようになる．

TQR = TSSRFB ×
q−1∑
k=0

(d− ⌊k/P ⌋)× ⌈q/C⌉ (3)

5.2 ドメイン間マージの実行時間

ドメイン間マージの実行時間は計算時間 Tmerge とドメ

イン間通信 Tcomm の和である．１回のマージ処理の実行

時間は，TTQRT実行時間を TTTQRT ，TTMQR実行時

間を TTTMQR とすると

TTTQRT + TTTMQR × ⌈(q − k − 1)/C⌉ (4)

である．この時，データの送受信にかかる通信時間は

alpha-beta modelから，

2× (α+ βb2q) (5)

となる．表 1の各実装方式の通信回数を N とすると，そ

れぞれの実行時間は (6)，(7)となる．

Tmerge =
q−1∑
k=0

(TTTQRT + TTTMQR×⌈(q − k − 1)/C⌉)N (6)

Tcomm =
q−1∑
k=0

2(α+ βb2(q − k))N (7)

ゆえに全体の実行時間は Tall = (3) + (6) + (7) で求められ

る．また，京コンピュータにおけるタイルサイズ 400の各

カーネル実行時間は表 2のとおりである．

6. 実験

我々のタイル CAQR実装の性能評価を京コンピュータ

上で行った．フラットツリー，フラットバイナリツリー，
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バイナリツリーの３種類と，ScaLAPACKとの比較を行っ

た．ScaLAPACK のデータ分散は我々の実装と同様の形

状である行方向の 1Dブロックサイクリックデータ分散と

し，ブロック幅はパラメータサーチを行った結果から，縦

横ともに 200とした．また，我々の実装の各計算カーネル

は PLASMAライブラリのものを使用した．

6.1 weak scale

京コンピュータの 1ノードから 4096ノードを使用して，

縦長行列の QR 分解速度測定を行った．事前の簡単なタ

イルサイズチューニングからタイルサイズを 400，内部ブ

ロック幅を 100 とした．1 ノードあたりの行列サイズを

64000× 8000 とし，各実装の並列化効率を測定した．図 5

はその結果であり，上が実行時間，下が相対速度のグラフ

である．

我々が行った 3種類の実装において，少ないノード数の

時ではどの実装もよくスケールしているが，ノード数が増

加するとバイナリツリーによるマージスケジューリングが

最速となった．これは，ノード数が多くなるほど CAQR

のマージ処理の実行回数に大きな差が出てくるためと考え

られる．また，ScaLAPACKの実装と比較するとノード数

が少ない時は速度差が小さいが，ノード数を増加すると，

我々のバイナリツリー実装の方が速くなる．このことか

ら，ScaLAPACKの実装より我々の実装が大規模行列に向

いていると言える．

6.2 strong scale

図 6，図 7 はそれぞれ行列サイズを 64000 × 8000

512000 × 8000 に固定し，並列化効率の測定を行った結

果である．縦長行列に対して，バイナリツリーは他のスケ

ジューリング方式と比べ強スケールしている．フラットツ

リーがバイナリツリーと比べ強スケールしないのは，ノー

ド数が増加すると１プロセスあたりのドメイン数が小さく

なりドメイン内タイル QR 分解は並列化されるが，ドメ

イン間のマージ処理回数が最も多いく，マージ処理の負荷

が増えたためスケールしないと考えられる．ノード数が少

ない時，ScaLAPACKによる実装は良くスケールするが，

図 7のようにノード数が多くなると，本実装の方がスケー

ルしている．このことから，本実装はより大規模な環境で

も並列化による高速化が行われると考えられる．

6.3 性能モデルとの比較

図 8は今回立てたバイナリツリーを用いた性能モデルと

実際の計算時間の比較である．タイルサイズを 40から 800

まで変更した時の性能モデルと，タイルサイズ 400の実際

の計測時間である．計測した範囲内の性能モデルでは，タ

イルサイズ 400が最適な値と判断できる．また，タイルサ

イズ 400の性能モデルと実際の計算時間の比から，本性能
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図 5 1 ノードあたり 64000× 8000 の実行時間及び相対速度

Fig. 5 Performance result and relative rate of tile CAQR, on

a 64000× 8000 per node.

モデルでは約 90%の精度で実際の計算時間が求められる．

今回，考慮に入れなかったGEQRTなども含めることがで

きれば，性能モデルの実行時間の精度を上げることができ

ると考えられる．

7. おわりに

行列分解におけるタイルアルゴリズムは，細粒度のタ

スクを大量に生成するため，近年のマルチコアアーキテ

クチャの並列性を活かすことができるアルゴリズムであ

る．今回，タイル CAQRアルゴリズムの OpenMP，MPI

によるハイブリッド実装を行い，クラスタシステム上での

性能評価を行った．本報告では，CAQRアルゴリズムに

おけるマージ処理のスケジューリング方式の比較および，

ScaLAPACKによるQR分解実装との比較を行った．実験

では，大規模並列環境ではタイル CAQRによる実装の有

用性が見られることがわかった．また，計算性能モデルを

たて実際の計算時間との比較を行い，本モデルでは 90%の

精度で実行時間の予測がたてられることが得られた．今後

は，マージ実行時の同期を削除した動的スケジューリング

の実装を検証する必要がある．
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図 6 行列サイズ 64000× 8000 の実行時間及び相対速度

Fig. 6 Performance result and relative rate of tile CAQR, on

a 64000× 8000 matrix.
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図 7 行列サイズ 512000× 8000 の実行時間及び相対速度

Fig. 7 Performance result and relative rate of tile CAQR, on

a 512000× 8000 matrix.
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