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概要：計算科学アプリケーションにはアンサンブル計算や多数のデータ処理等，多数のタスクをワークフ
ロー実行できるものが多くある．我々は大規模並列システムで実行されている計算科学アプリケーション
のワークフロー実行パターンを抽出し，MapReduceプログラミングモデルにてワークフローを構築する
ための機能要件を精査した．その機能要件を満たすべく，MapReduce処理系 K MapReduceに追加機能
として実装した．計算科学アプリケーションワークフローの MapReduce実装事例として，レプリカ交換
分子動力学法シミュレーション，ゲノム変異解析アプリケーションを実装した．MapReduceを用いない
実装との比較評価を行った結果，両者にて性能面での優位性を，後者では記述面での優位性も確認した．
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Abstract: There are many applications that run many tasks as a workflow, such as ensemble simulation and
data processing, in scientific applications. We surveyed various applications that run on large scale parallel
systems, extracted their workflow patterns and then investigated requirements for building the workflow on
the MapReduce programming model. To fulfill the requirements, we implemented them to ’K MapReduce’
MapReduce implementation. To illustrate the scientific applications’ workflows on the MapReduce model,
we implemented two application workflows on the K MapReduce; Replica exchange molecular dynamics
and Genome analysis. As a result of comparison with implementations without MapReduce, we confirmed
performance benefits in the both cases and a code size benefit in the latter case.

1. はじめに
京コンピュータの様な大規模並列システムでは，宇宙科
学や生命科学，気象科学等の自然科学分野から，ものづく
りや社会経済予測等の多種多様な計算科学アプリケーショ
ンが実行されている．それらの計算は個々の計算が多数
の CPUを必要とする大規模並列なものも存在するが，一
方でデータ処理やアンサンブル計算など，多数の計算を
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Embarrassingly Parallel(EP)に実行し，その結果を集約す
るワークフロー実行形態を取るものも多い．例えば次世代
シークエンサーの出力解析プログラムでは，個々の塩基配
列は独立しているため，数億の塩基配列を分割して個別に
平行してマッピング処理を行った後に，変異同定等の解析
を行う．また，ゲノムデータであれば SAMフォーマット，
気象データであれば NetCDF等，大量の実験・観測データ
を計算機で処理するための標準的なフォーマットに変換す
る作業を並列に実行する計算機利用シナリオもある．
一方で，テキストマイニングやログ解析等の大規模デー
タを並列に処理するプログラミングモデルとしてMapRe-
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duce [1]が広く用いられている．MapReduceを用いた並
列プログラムの実装は，計算対象をMapタスクと Reduce

タスクの 2つの逐次処理として分割実装するだけで簡易に
実装できるためである．MapReduceモデルにおいては一
般的に，MapタスクはKey-Value (KV)を生成し，Reduce

タスクは KVから値を抽出する処理として実装され，個々
のタスクは互いに独立して並列に実行される．近年では
ゲノム解析等の計算科学アプリケーションにおいても，
MapReduceのEPなタスク実行形態がワークフロー実行要
求に適しているということで，使われ始めている． [2], [3]

我々はMapReduceプログラミングモデルを用いて計算
科学アプリケーションの汎用的なワークフロー実行シス
テムの構築を目指す．大規模並列システムで実行される，
様々な分野の計算科学アプリケーションの実行パターンを
調査し，粗粒度なタスク実行を要求するアプリケーション
を抽出し，MapReduceモデルでワークフローを実現するた
めの機能要件を精査した．その結果，一般的なMapReduce

処理系が有する機能に加え，数千～数万ノードでの高速な
Shufflingと負荷分散，効率の良いMapReduce繰り返し実
行，IOを用いないオンメモリでの高速な実行と耐故障性
の両立が必要であると判明した．

MapReduceモデルによる計算科学アプリケーションの
ワークフロー実装を検証するために，分子動力学シミュ
レーションとゲノム解析アプリケーションのワークフロー
を構築した．MapReduce処理系としては，我々が開発し
ている大規模並列システムでのスケーラブルな処理系であ
る，K MapReduce [4]を用いた．結果，それぞれのワーク
フローがMapReduceモデルで構築できることを確認した．
MapReduceを用いない既存実装と比較した結果，分子動
力学シミュレーションではコード量が増加したものの，タ
スク管理の効率化のため実行時間の改善を確認した．ゲノ
ム解析アプリケーションではコード量は同程度であり，IO

量削減のため実行時間の改善を確認した．これら知見を元
に，MapReduce処理系の改良を進めるとともに，他分野
のアプリケーションへの適用を進める．

2. 計算科学アプリケーションのワークフロー
実行要件

我々は「将来の HPCIシステムのあり方の調査研究 - ア
プリケーション分野」にてとりまとめを行っている「計算
科学ロードマップ」白書 [5]を参考に，将来のエクサスケー
ルシステムに向けて重要となる，様々な計算科学分野のア
プリケーションの実行パターンを調査した．
要求性能・実行要件が精査されている 106のアプリケー
ションのうち，76%にあたる 81アプリケーションにおい
て，学術的知見を得るために複数ケースの実行を要するこ
とがわかった．複数ケース実行の規模はアプリケーショ
ンによるが，例えば防災シミュレーションでは 5,000ケー

ス，素粒子物理学では 100,000ケースを要す．実際には 1

ケースの結果を得るにおいても，シミュレーション，デー
タ処理，集計とステップに分けて計算を実行することがあ
り，システムで実行されるジョブ数はケース数の倍以上と
予想できる．このため，スケジューラへの負荷増加を防ぐ
には，関連する計算はワークフローを構成してまとめて 1

つのジョブとして実行する対応が必要である．これによ
り，ジョブ実行にステージングを要するシステムでは，ス
テージイン・アウトを減らし IO帯域の浪費削減にもつな
がる．一方で，ワークフロー実行する際には，並列実行さ
れるタスク間での負荷バランスを考慮し，遊休計算資源の
発生を最小限に押さえることも重要である．また，各アプ
リケーションは C/C++/Fortranだけではなくスクリプト
言語等，多種多様な言語で記述されているため，ワークフ
ロー管理システムでは言語に制約があってはならない．
複数ケースを実行を要する 81アプリケーションの内，少
なくとも 20アプリケーションに関しては各ケース内にお
いて，EPなタスク実行，並列シミュレーション実行しア
ンサンブル計算を行う，と確認できた．例えば，ゲノム解
析では 1ケースあたり 1,000人のゲノム解析を並列して行
うが，1人あたり 1TBある塩基配列解析も配列毎に 100～
10,000規模で EPに処理でき，また，分子構造解析におい
ては 100～10,000メンバーのアンサンブル計算を繰り返し
行う．ワークフローとして実行する場合，残りの 61アプ
リケーションについても同等な実行形態が要求されると考
えられ，数万規模でのタスク並列実行やその結果の効率的
な集約技術が重要となる．
ケースあたりの実行時間について調査したところ，平均

180時間要することを確認した．ワークフローとして実行
する際には複数ケースを直列に実行する場合もあり，さら
なる長時間にわたる実行が求められるため，ワークフロー
管理システムには耐故障性の実現が求められる．
以上より，計算科学アプリケーションのワークフロー要
件は以下にまとめられる．
• 数万規模のタスクの並列実行
• タスク実行結果の集約
• 並列タスク間の負荷分散
• 耐故障性の実現
• 任意のプログラムの実行
これらは一般的に謳われていることではあるが，将来重要
となるアプリケーションについて網羅的・定量的に調査し
た点は我々の貢献である．

3. MapReduceによる計算科学ワークフロー
管理の提案

2章で挙げた要件を満たす計算科学アプリケーション用
ワークフロー管理システムを，我々はMapReduceモデル
上に構築することを提案する．MapReduceはデータ解析
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分野で広く用いられており，計算対象処理をMapタスク
と Reduceタスクの 2つの逐次処理として分割して実装す
るだけで，処理の並列化や耐故障性はMapReduce処理系
により透過的に実現される．MapReduceモデルにおいて
は一般的に，Mapタスクは KVを生成し，Reduceタスク
は KVから値を抽出する処理として実装されるが，個々の
タスクは互いに独立して並列に実行されるため，データ処
理だけではなく，アンサンブル計算のような EPなタスク
の実行基盤としても適している．

MapReduceの処理系としてはHadoop [6]や，MPIで実
装されたMR-MPI [7]等多数ある．しかしながら，2章の
要件を満たすには処理系は次の機能を有していなければな
らないが，これらを総合的に満たす既存の処理系はない．
高速な Shuffling Mapタスクで処理するデータや計算が
増えるにつれ，Mapタスク実行ノードと Shuffle対象
となるデータ量が増える．数千～数万並列システムで
の高速な Shuffleが必要となるが，Hadoopなどファイ
ル IOを前提とした Shuffleでは IO性能がボトルネッ
クとなるため，オンメモリでの Shuffleが求められる．

繰り返し処理のサポート アンサンブル計算を MapRe-

duceモデルで実行する場合，個々のシミュレーショ
ンはMapタスクとして実行し，結果の集約を Shuffle，
集計処理を Reduceタスクとして実行し，次ステップ
の実行条件を計算できる．この処理を繰り返し実行す
るため，Map/Shuffle/Reduceの繰り返し実行の機能
が必要である．しかしながら，HadoopやMR-MPIで
は繰り返し実行をサポートしていないため，同等の処
理を行うには，クラスファイルの再ロードやオブジェ
クトの再生成，データの再読み込み等のオーバーヘッ
ドが発生する．

オンメモリの高速な実行と耐故障性の両立 大規模並列シ
ステムで計算科学アプリケーションをMapReduceモ
デルで高性能に実行するには，不必要な IOは避け，処
理をオンメモリに実行する必要がある．一方で，ノー
ド障害やジョブ実行時間超過等で中断された処理を再
開するためには，実行状態のディスク保存が必要とな
る．オンメモリ処理と IOのバランスが不可欠である．

負荷分散 アンサンブル計算，特に階層的マルチスケール
シミュレーションにおいては，Mapタスクとして実行
する個々の計算の計算量が大きく異なるため，Mapタ
スクを実行するノード間で負荷が均衡になるようタス
クを割り当てる必要がある．また，Reduceタスクに
おいても，MapReduce一般の問題として，Key毎の
Value量にばらつきが生じるため，処理データ量の均
一化が必要となる．

4. 実装
3章の機能を実現するMapReduceによる計算科学アプ

リケーションワークフロー管理システムを，我々が開発し
ている，大規模並列システム上でスケーラブルに動作する
MapReduce 処理系である K MapReduce (KMR) [4]*1を
ベースに構築する．KMR は京コンピュータの様な数万
ノード規模の大規模並列システムでの高いスケーラビリ
ティを実現するために，(1)IO を伴わないオンメモリ処
理，(2)MPI/OpenMPによるハイブリッドタスク実行，(3)

ネットワーク・ストレージアーキテクチャを考慮した通
信・IOを行う．以降に提案の実装について述べるが，「高
速な Shuffling」については文献 [4]にて実現されているた
め，それ以外の項目について述べる．また，要件にあげた，
任意のプログラムをMapReduceタスク実行するための実
装手法についても述べる．

4.1 任意のプログラムのタスク実行
利用者は KMR を MPI ライブラリの 1 つとして利用
でき，Map/Reduce タスクを C/C++/Fortran にて実装
できる．図 1 に KMR による MapReduce プログラムの
擬似コードを示す．利用者は Map/Reduceの各タスクに
加え，MapReduce処理を実行するメインプログラムを実
装する．KMRのMapReduce処理は複数の KVを格納す
る，Key-Value Store (KVS)データ型を介して実行される．
Map/Reduceタスクは入力として KVSを受け取り，そこ
に含まれる KVを処理して，出力 KVSに計算結果を保存
する関数として実装する．また Hadoop等では Shuffleは
自動的に実行されるが，KMRでは明示的に Shuffle関数
kmr_shuffleを実行しなければならない．
既存のプログラムを活かすために，MPIライブラリとし
ての利用以外に以下の利用方法を提供する．
スクリプト言語によるMap/Reduceタスク実装 多 量
のデータのフォーマット変換等，既存のツール群を
Map/Reduce タスクで利用するために，スクリプト
言語で各種コマンドをラップすることでタスク実装
できる機能 KMR Shell を実装した．KMR Shell は
Hadoop Streamingに相当する機能であり，図 2に示
すとおり，Mapタスクは空白文字区切りで KVを標
準出力に書き出し，Reduceタスクは標準入力からそ
れを読み込むよう実装する．スクリプトは計算ノード
がサポートする任意の言語で実装でき，各ノードで
MPIプロセスとして実行される．
ただし，京コンピュータ等一部のシステムでは計算
ノードでMPI並列プログラムの起動を許可していな
いため，この方法でMPI並列プログラムを実行する
ことはできず，次に示す方法を用いなければならない．

MPIプログラムのMapタスク実行 アンサンブル計算
では，個々のシミュレーションに既存のMPI並列プ

*1 http://mt.aics.riken.jp/kmr/
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� �
// Initialize environment

MPI_Init(...); KMR_Init(...);

// Input Key-Value Store (KVS)

ikvs = kmr_create_kvs(key_type, value_type);

// Output KVS of Map tasks

mkvs = kmr_create_kvs(key_type, value_type);

// Output KVS of Reduce tasks

okvs = kmr_create_kvs(key_type, value_type);

// Add Key-Value (KV)s to the input KVS

while (...) {

kmr_add_kv(ikvs, kv);

}

// Run Map tasks to process each KV

kmr_map(ikvs, mkvs, map_function);

// Shuffle the resultant KVS of Map tasks

kmr_shuffle(mkvs);

// Run Reduce tasks

kmr_reduce(mkvs, okvs, red_function);

KMR_Finalize(); MPI_Finalize();

� �

図 1 KMR の擬似コード

図 2 KMR Shell の動作概要

ログラムを利用するものがある．KMRにてこの実行
パターンをサポートするため，MPI_Comm_spawnにて
MPI プログラムを Map タスクとして実行する機能
を提供する．この機能を使用するには，専用の関数
kmr_map_via_spawnに対して，(1)KVの Valueとし
て MPIプログラムとその引数がセットされた KVS，
(2)MPIプログラム実行後に結果を取得するためのコー
ルバック関数，を引数に与えて実行する．

4.2 繰り返し処理のサポートとオンメモリ実行
図 1のとおり，KMRでは KVSに格納した KVに対し
てMap/Reduce処理を行う．タスクの出力 KVSにて明示
的に要素を空にしない限り，任意のMap/Reduceタスクを
繰り返し実行できる．このとき，KVSはメモリ上に確保さ
れているので，データ入出力 IOは発生しない．
また，MapReduceモデルでは，各タスクはプロセス毎に
ローカルな処理であり，結果はMap/Reduceタスクを実行
するプロセス間では共有されない．HadoopでMapReduce

図 3 REMD のワークフロー

を繰り返し実行する場合には，前ステップの Reduce 結
果をディスクから読み込むことで Map タスクを実行す
るプロセス間で結果を共有できるが，IO を必要とする．
KMRでは，Reduce結果の共有を IOなしに実現するため
に，KV共有の関数 kmr_replicateを提供する．これは
MPI_Allgatherに相当する機能であり，各MPIプロセス
が持つ KVを互いに送信し共有する関数である．
以上により MapReduceを繰り返し実行する場合にも，

全てオンメモリにて処理が行える．

4.3 耐故障性と負荷分散
耐故障性と負荷分散機能は現状有しておらず，今後の課

題である．

5. アプリケーション事例

計算科学アプリケーションのワークフローを，我々が提
案するMapReduceモデルを用いて実装できることを示す
ために，2つの事例を示す．1つはレプリカ交換分子動力学
法を用いたシミュレーション (REMD: Replica Exchange

Molecular Dynamics)，もう 1つは次世代 DNAシークエ
ンサーにより読み取られた DNAの塩基配列から変異を同
定するアプリケーションである．どちらも既存の実装があ
り，それらを KMRを用いたMapReduceモデルに当ては
め実装した．評価では既存実装とのコード量，性能の比較
を行った．性能評価には京コンピュータ [8]を用いた．

5.1 REMD

5.1.1 問題説明
REMDでは，分子構造の複数のレプリカを用意し，それ
ぞれに異なる温度を割り振り，構造サンプリングを行う．
サンプリングのためのシミュレーションにはMD法が用い
られるが，レプリカ間には相互作用が無いため，サンプリ
ングシミュレーションは独立して実行できる．レプリカの
MD実行完了後，メトロポリス法の基準でレプリカの温度
パラメータを交換し，繰り返しMDを実行するアンサンブ
ル計算を行う（図 3）．
我々はREMDをMapReduceで実装するにあたり，宮下，

杉田によって開発された REIN (Replica Exchange Inter-
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図 4 REIN の REMD 実装

図 5 REMD の MapReduce ワークフロー

face Program) [9], [10]を用いた．REINは既存の MDプ
ログラムを用いて多次元 REMDを行うプログラムであり，
FortranとMPIにて実装されている．図 4に示すとおり，
REIN実行には少数の静的プロセスと，MPI_Comm_spawn

により生成された多数の動的プロセスが使われる．動的プ
ロセスは MDプログラムの実行に使われる．静的プロセ
スは，各々が担当するMDプログラムの制御と，温度交換
条件の計算に使われる．温度交換条件を計算するに際し，
全てのMDの結果が必要となるため，MPI_Allgatherを
用いてMD実行結果を全静的プロセス間で共有した後に，
各々で計算を行っている．
5.1.2 MapReduce実装
図 4からわかるとおり，各静的プロセスはMPI_Allgather

を除いて互いに独立していることがわかる．このワーク
フローを参考に構築したMapReduce対応ワークフローを
図 5に示す．

Mapタスクとして個々のMDを各静的プロセスが実行
する点は等しいが，温度交換条件計算を単一プロセスで
行っている点が異なる．これは，温度交換条件の計算には
全 MDの実行結果が必要となるものの，MD毎に生成す

る KVの Keyを変えると Shuffle時に複数のMPIプロセ
スにデータが分散され，計算できなくなるためである．今
回は各Mapタスクの生成 KVの Keyを統一することで，
Shuffle後に単一プロセスに全ての KVが集約されるよう
にした．これにより，Reduceタスクを実行しない遊休プ
ロセスができるが，プロファイルの結果，温度交換条件計
算の実行時間は総実行時間に比べて小さいことがわかって
おり（65ノード 520並列時で 0.001%），問題ではないと考
えている．また，単一MPIプロセスのみ温度交換条件を
有するので，次のステップに移る前に kmr_replicateに
て共有している．
このMapReduceワークフローは Fortranで記述された

REINのコードをベースに，(1)全MPI関数を削除しKMR

関数で置き換える，(2)MPIランクに応じた明示的なタスク
割り当てコードの削除，を行い実装した．(2)に関してはプ
ログラムの冒頭にて，Keyとしてレプリカの ID，Valueと
してレプリカ情報からなる KVをレプリカ数分生成し，そ
れを格納したKVSを Shuffleすることで実現した．Shuffle

では Keyに応じて KVをMPIプロセスに分配するので，
これにより暗黙的なタスク割り当てが実現される．
5.1.3 評価

REINと KMRによるMapReduce実装のコード量につ
いて比較を行った．プリプロセッサ処理後のコードから空
行やコメントを除いたコード量を比較したところ，MapRe-

duce実装の方が 528行の増加となった．これは REINの
コードに対して 15%の増加に相当する．この理由は主に
2つある．1つはパラメータ変数を KMR関数を用いてプ
ロセス間で共有している点である．REINでは MPI_Bcast

にて 40個のパラメータを 1つあたり高々 2行程度のコー
ド量で共有していたが，KMRでは KVSの作成，KVの
登録，kmr_replicateでの共有，KVの取り出しを行い，
1パラメータあたり平均 8行のコード量となった．また，
KVに変数を登録する時の型変換オーバーヘッドもある．
もう 1つはMap/Reduceタスクを定義する関数のオーバー
ヘッド行である．今回Map/Reduceタスク関数を計 11個
定義したが，タスク関数は特定の引数・返り値を持つ関数
として定義しなければならず，引数の型宣言，引数の型変
換とそのエラー処理コードの実装のため，関数あたり平均
10行の増加となった．後者については削減の余地は無い
が，前者についてはMPI関数とハイブリッドなプログラ
ムを書くことにより削減可能である．実際，KMR実装に
て MPI_Bcastでパラメータを共有する場合では，コード増
加量は 137行であり，4%の増加であった．
次に実行時間について比較を行った．入力データには

REIN付属のサンプルデータを用い，1次元 REMD，イテ
レーション回数は 10 回とした．レプリカ数を 8, 16, 32,

64, 128, 256と変化させて実行した．1つのMDを実行す
るMPIプロセス数を 8とし，京の 1ノードで実行できる
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図 6 REMD ワークフローの REIN と MapReduce 実装の実行時
間の比較

規模とした．また，1つの静的プロセスが 1つのMD実行
を管理するように設定した．京の 1ノードの CPUコア数
は 8であるため，1コア 1プロセス実行とたところ，レプ
リカ数に応じて使用ノード数は 9, 18, 36, 72, 144, 288と
なった．なお，MDプログラムには NAMD2を用いた．
結果を図 6に示す．横軸はレプリカ数であり，縦軸はイテ
レーションの平均実行時間を表す．凡例「REIN」はREIN

の実行時間，「MapReduce」は KMR による MapReduce

実装の時間，「Modified REIN」は性能ボトルネック箇所を
修正した REINの実行時間を表す．行っている計算はワー
クフロー実装によらず等しいため，本来ならば REIN と
MapReduceは同程度の性能となるが，後者のほうが優れ
た性能となった．表 1に示す，レプリカ数 64の時のワー
クフローの各ステップの実行時間内訳によると，MD 実
行が実行時間の大部分を占めることと，REINとMapRe-

duce実装に大きな差があることがわかる．調査したとこ
ろ，REIN では MD を起動する時の MPI_Comm_spawn の
コミュニケータ引数に MPI_COMM_WORLD を指定している
のに対して，KMRでは MPI_COMM_SELFを指定している．
MPI_COMM_WORLDの場合，MPI_Comm_spawnはコレクティ
ブオペレーションとなり，特定 1プロセスからのみMPIプ
ログラムが起動される．一方で MPI_COMM_SELFの場合に
はプロセスローカルな処理となり各静的プロセスからMPI

プログラムが起動される．実際，REINのコミュニケータ
を MPI_COMM_SELFに変更し評価を行った結果が表の凡例
「Modified REIN」であり，MapReduceと同程度の性能と
なっていることが確認できる．本件はMapReduceモデル
を採用したために解決した問題では無いが，KMRを用い
て実装すれば MPI_Comm_spawnの詳細は隠蔽されるため，
利用者は実装上の差異を意識せず高性能を達成できる．な
お，コミュニケータの件は REIN開発者にフィードバック
済みで，本体に修正が反映されている．

5.2 ゲノム変異解析
5.2.1 問題説明
次世代シーケンサー (Next Generation Sequencer) は

DNA塩基配列を高速に大量に読み込むことができる一方

図 7 NGS Analyzer のワークフロー

で，その膨大なデータの解析には多くの計算量を要求する．
具体的には，ヒトゲノムの場合，総容量数百GBのショート
リード (配列長数十～数百程度の解析対象塩基配列群)が既
知の DNA参照配列のどの位置に相当するか判定するマッ
ピング処理を行った後に，参照配列との差異を解析する．
我々はゲノム変異解析を行うアプリケーションとして，

NGS Analyzer [11]を参考にした．NGS Analyzerは次世
代シークエンサーの出力データを高速に解析し，ヒト個人
間の遺伝的差異やがんゲノムの突然変異を高い精度で同定
するプログラムであり，その解析手法の詳細は日本人男性
の全ゲノム解析を行った文献 [12]に記されている．

NGS Analyzerのワークフローを図 7に示す．処理対象
となる塩基配列 (Genome Read)を一定量の塩基配列で分
割し，それぞれをマッピング処理し (Mapping)，参照配列
中の位置を判定する．その後，コンティグ (連続する塩基
配列パターン)単位でマッピングデータを分割する (Split)．
マッピングとその結果の分割は入力毎に独立した処理であ
り並列実行できるが，結果解析の前に，コンティグ単位で
各マッピング結果をマージする必要がある (Merge)．並列
処理を行う場合，マージにて各プロセスは全プロセスの出
力を参照する必要があるため，NGS Analyzerではプロセ
スローカルストレージから共有ストレージに出力を移動
し，マージ後の結果をローカルストレージに保存する実装
となっている．マージ後，コンティグ単位で SNP，INDEL

等の変異同定を統計的に行う (Analyze)．この処理も並列
実行可能である．NGS Analyzerはこのワークフローを既
存ツールや独自に実装した解析用プログラムをシェルスク
リプトで連結させたパイプラインとして実装している．
5.2.2 MapReduce実装
図 8にMapReduce対応ワークフローを示す．塩基配列
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表 1 レプリカ数 64 の場合の REMD の各ステップの実行時間 (秒)

Setup Rescaling MD Energy Distribution Exchange Output

REIN 0.652 0.800 180.560 0.074 0.001 0.707

MapReduce 3.727 1.156 28.057 0.055 0.001 0.056

図 8 NGS Analyzer の MapReduce ワークフロー

のマッピングと分割をMapタスク，コンティグ毎の解析
を Reduceタスクとして実装した．図 7のMergeに相当す
る処理は Shuffle処理に置換される．Mapタスクにて分割
結果を<コンティグ名, コンティグにマップされた塩基配
列情報>形式の KVとして生成すれば，Shuffleにて自動的
にコンティグ毎に分割されて Reduceタスクに渡る．NGS

AnalyerではMergeにて共有ストレージへの IOが発生す
るが，Shuffleはオンメモリ処理であるため，IO量が削減
される．
このワークフローをKMR Shellの機能を用いて，Python

にてMap/Reduceタスクを実装した．ただし，多数のファ
イルの入出力を伴うため，Mapタスクへの入力，Reduceタ
スからの出力は標準入出力ではなく，ファイル IOとした．
また，各プログラムは入力と出力にファイルを用いている
ため，Mapタスクでは分割プログラムが生成したファイル
を読み込み，作成したKVを標準出力に書き出し，Reduce

タスクでは標準入力から受け取った KVをファイルに保存
してから解析プログラムを実行した．なお，シェルスクリ
プトによる実装も可能であったが，Reduceタスクにて標準
入力から取得したデータを行分割する処理にて極端なオー
バーヘッドを検知したため，より高速なテキスト処理が可
能な Pythonを用いた．
5.2.3 評価
オリジナルの NGS Analyzer と MapReduce ワークフ

ロー実装に要するコード量の比較を行った．オリジナルで
はマッピングや解析等の個々の処理毎にスクリプトが分割

されており，さらに京コンピュータ対応のジョブ管理機構
も備えているため 748行であった．このコードからワーク
フローを実現する最低限のコードを抜き出し，単一シェル
スクリプトとして実装したところ 124行となった．一方，
KMR Shellによる PythonでのMapReduce実装では 111

行と同程度の規模となった．
次に，上記単一シェルスクリプトとMapReduce実装の

性能比較を行った．DNA参照配列としては NCBIにて公
開されているヒトゲノムデータ*2を用いた．解析対象塩基
配列としては，日本人初の全ゲノム解読にて用いられた
データの一部*3を用いた．NGS Analyzerで処理可能な形
式に変換すると参照配列は 6.3GBとなった．
結果を表 2に示す．2通りのシナリオを実行した．1つ

は小規模実行として，上記日本人ゲノムデータファイル
の 25万配列 (118MB)を 12ノード上で解析，もう 1つは
大規模実行として，ゲノムデータファイル全体の 5.4 億
配列 (87.9GB) を 512 ノードで解析した．小規模実行で
は何方も同程度の実行時間であったが，大規模実行では
MapReduce実装は単一シェルスクリプト実装の 74%の実
行時間となった．この理由は IO量にある．単一シェルス
クリプトではマージを行うためにローカルストレージと共
有ストレージ間で 97GBのデータの移動を行っているが，
MapReduce実装では IOを伴わないオンメモリでのデー
タ転送となっている．実際，単一シェルスクリプト実装の
Mergeと MapReduce実装の Shuffleに要した時間を計測
したところ，前者では 1,466秒，後者では 24秒と大きな差
があった．

6. 関連研究

計算科学アプリケーションをMapReduceモデルで実現
するための既存研究について述べる．MR-MPI [7]では，
KMR同様MPI上に実装されたMapReduceライブラリで
ある．ページ単位で KVを管理し IOを行うため，スケー
ラビリティは KMRに対して乏しく，また，任意のプログ
ラムを Map/Reduceタスクとして実行する機能は有して
いない．Twister [13]では繰り返し処理を行うMapReduce

プログラムに対して，処理ステップ毎の IO量を減らすデー
タアクセス手法を提案している．ただ，タスク毎の負荷・
データ量のばらつきを考慮しておらず，負荷分散機能を
有していない．我々の過去の研究 [4]は KMRの内部実装
が主題であり，本研究は計算科学アプリケーションへの

*2 ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Homo sapiens/
*3 http://trace.ncbi.nlm.nih.gov/Traces/sra/sra.cgi?

cmd=viewer&m=data&s=viewer&run=DRR000617
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表 2 ゲノム変異推定の実行時間 (秒)

250,000 Reads/12 Node (118MB) 545,411,544 Reads/512 Node (87.9GB)

NGS Analyzer Single Shell 357 4,985

MapReduce 353 3,691

MapReduceモデル適用の定量的な評価が主題である．
MapReduce フレームワーク上で計算科学アプリケー
ションで標準的に使われるデータフォーマットに対して
の透過的な並列アクセスを支援する既存研究もある．Sci-

Hadoop [14]では NetCDFデータに対してのクエリ問い合
わせを実現し，SciMATE [15]ではMapReduce風の API

で NetCDF，HDF5ファイルへの透過的なアクセスを提供
し，Hadoop-BAM [16]ではゲノムデータフォーマットで
ある BAMファイルを透過的にMapReduceで扱えるよう
に，BAMファイルと KVの変換を暗黙的に行う．このよ
うな標準データへの透過的アクセス機能をワークフロー管
理システムで提供することで，より容易にデータ処理ワー
クフローが記述できると考えている．

MapReduceによる計算科学アプリケーションワークフ
ローの構築は，データ解析 [17]，分子動力学 [18]，生物情
報学 [2], [3]などの各分野で行われている．本研究では特
定分野ではなく，計算科学アプリケーション全般について
のワークフローの調査を行い，全般的に要求される機能の
MapReduce処理系への実現を目指している．

7. まとめ
我々は大規模並列システムで実行されている計算科学
アプリケーションのワークフロー実行パターンを抽出し，
MapReduceモデルにてワークフローを構築するための機能
要件を精査した．その機能要件を満たすべく，我々が開発し
ているスケーラブルなMapReduce処理系 K MapReduce

に追加機能として実装した．レプリカ交換分子動力学法
シミュレーション，ゲノム変異解析アプリケーションの
ワークフローをMapReduceとして実装し，評価を行った．
MapReduceを用いない既存実装と比較した結果，分子動
力学シミュレーションではコード量が増加したものの，タ
スク管理の効率化のため実行時間の改善を確認した．ゲノ
ム解析アプリケーションではコード量は同程度であり，IO

量削減のため実行時間の改善を確認した．
今後の課題としては，機能要件に挙げたオンメモリ処理
を行いつつ耐故障性を向上する機能，及び，数千～数万
ノード規模での Map/Reduceタスク負荷分散機能の実現
がある．また，他分野のアプリケーションワークフローへ
の適用を考えている．現在想定しているアプリケーション
は，データ同化手法を用いた局地的豪雨予測等の気象シ
ミュレーションと，X 線自由電子レーザーの回折像解析
の 2つである．前者では予測精度の向上のために，500～
1000の気象シミュレーションを計算し，その結果を元に局

所アンサンブル変換カルマンフィルタを用いたデータ同化
を行う，一連の処理を繰り返し実行する．REMDと同様
なワークフローとなることが予想されるが，1ステップあ
たり 100GB強のシミュレーション結果のフィルタリング
を行う点や，シミュレーション・フィルタリング・データ
同化の各処理で要求される並列度が異なる点で解くべき課
題がある．後者では 1日最大 500万枚生成される回折像か
らゴミデータを除いた有効回折像 100万枚程度を抽出し，
さらに 1万枚程度の代表回折像を抽出した後に有効回折像
と全対全で相関計算を行う．データ抽出も相関計算も各々
は独立性が高く並列して実行できるため，Mapタスクとし
て容易に実装できと考えられるが，大規模並列でのスケー
ラビリティや負荷分散，IO競合回避等の課題がある．
謝辞 本論文の結果（の一部）は，理化学研究所のスー
パーコンピュータ「京」を利用して得られたものです．
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者の理化学研究所生命システム研究センターの宮下尚之様，
杉田有治様に感謝いたします．NGS Analyzerの実装・利
用方法についてご教授いただいた，東京大学情報理工学系
研究科コンピュータ科学専攻の玉田嘉紀様，および開発者
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