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時系列データの統計解析によるPCクラスタシステム解析手法の提案

山 村 周 史† 平 井 聡† 小野 美由紀†

松 本 和 宏† 住 元 真 司† 久 門 耕 一†

本論文では，PCクラスタシステムにおける新たなシステム解析手法を提案する．本手法の特長は，
時系列データを入力とし，統計解析の 1手法であるクラスタ分析を時間方向とノード方向の両方に対
して行う点にある．本手法により，PC クラスタシステム上で採取した大量の測定データ（関数プロ
ファイル情報および CPI等の CPUアーキテクチャ性能情報）から性能ボトルネックとなりうるシス
テムの挙動変化が，いつ・どのノードで発生したかを迅速に検出し，その原因を特定できる．我々は，
本手法を実装した統合解析ツール iScopes（Integrated Software for Comprehensive Performance
Evaluation System）を開発し，8 ノード（16CPU）で構成される PC クラスタシステムへの実適
用を行った．その結果，異常ノードの発見やアプリケーション分析に対する本手法の有用性を確認で
きた．

System Analysis Method by Statistical Analysis on
Time-series Data for a PC Cluster System

Shuji Yamamura,† Akira Hirai,† Miyuki Ono,†
Kazuhiro Matsumoto,† Shinji Sumimoto† and Kouichi Kumon†

In this paper, we propose a novel system analysis method for a PC cluster system. The
feature of our method is to use cluster analysis (one of the statistical analysis methods) on
time-series data for both directions of time and multiple nodes. Our method can quickly iden-
tify the performance bottleneck which can impact the behavior of the PC cluster system from
a large amount of measurement data. Our target measurement data includes functional profil-
ing data and CPU performance information from the architectural viewpoint. We developed
iScopes (Integrated Software for Comprehensive Performance Evaluation System) implement-
ing our method. Our evaluation result on the 8 nodes (16 CPUs) PC cluster system shows
its effectiveness to identify the irregular node and analyze a parallel application behavior.

1. は じ め に

近年，主に HPC分野において PCクラスタシステ

ム（以下，「PCクラスタ」と略記）の利用がさかんで

あり，その規模は数ノードで構成される小規模なもの

から数百ノードを超える大規模なものまで幅広い．現

在，HPC分野で利用されている PCクラスタの構成

は大規模化する一方であり，その計算ノード数は急速

に増加する傾向にある．

クラスタ規模が大きくなると，調査対象となるシス

テム構成要素が増加するため，システム障害発生時に

おいて障害ノードを切り分けたり，性能問題発生時に

その原因を発見したりすることが困難となる．実際に

は，原因を特定するために各々のノードを逐一分析す
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る必要が生じ，人的・時間的なコストの増大を招く．

特に，ある特定のノードの性能劣化が時系列で極希に

しか発生しないような場合，その調査は困難を極める．

また，HPCアプリケーションの効率的なチューニ

ングを行う場合には，各ノード上で時系列での処理の

違い（初期処理，計算処理，通信処理，終了処理等）

を把握して，各処理ごとにチューニングを施すこと

が有効である．具体的には，処理ごとの実行時間や

CPI（Clocks Per Instruction ）・キャッシュミス率等

の CPUアーキテクチャ性能情報（以下，「CPU性能

情報」と略記）を収集して活用できることが望ましい．

そこで我々は，HPCアプリケーション動作中のシ

ステム全体の挙動を簡単かつ迅速に把握したいと考え

た．これを実現するためには，再コンパイルやソース

コード修正等をいっさい行わず，アプリケーションや

OS，デバイスドライバを含めたシステム全体の挙動

を，時間方向とノード方向（時間的・空間的）の両方
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向に対して把握することが必要となる．しかしながら，

この要求を満たすためには，性能情報をすべてのノー

ドで時系列で連続的に計測して，分析しなければなら

ない．この場合，ノード数に比例してデータ量が増大

し，分析者の負担がきわめて大きくなるという課題が

ある．

本論文において，我々は上記の課題を解決し，HPC

アプリケーションが動作する PCクラスタの迅速な挙

動把握を行うことを可能とする新たな解析手法を提案

する．本手法は，時系列データを入力として，時間方

向とノード方向の両方向に対して統計処理を適用する

ことによって大量のデータに対する効率的な分析を実

現する．本手法を実装した統合解析ツール「iScopes」

を開発し，PCクラスタへの適用を行い，実システム

上でその有用性を確認した．

以下，2章において，PCクラスタにおけるシステム

解析の課題を述べる．次に 3章において時系列データ

を対象とした統計処理によるシステム解析手法を提案

する．続いて，4章において本論文で提案する iScopes

の基本構成とその実装について詳述し，5章で本ツー

ルによる手法の評価を行う．6章において関連研究に

ついて述べ，最後に 7章で本論文を総括する．

2. PCクラスタにおけるシステム解析の課題

我々は，これまで，小規模なクラスタから RSCC 1)

等の大規模 PCクラスタの開発や性能分析，チューニ

ング，運用等を行ってきた．本章では，PCクラスタ上

で発生する障害原因の発見やアプリケーション分析を

行ううえで，実際に直面してきた課題について述べる．

2.1 時系列での詳細なシステム把握

PCクラスタ上で HPCアプリケーション稼働中に，

時系列で障害や性能劣化が発生することがある．実際

に発生した事例として，ユーザが意図しないデーモン

プロセス（kjournald等）が定期的に起動し，その周

期が偶然にもシステムのロードアベレージ算出の周

期と一致したことがあった．この場合，CPU負荷率

を誤って出力するという問題が発生した．ほかにも，

デーモンプロセスの起動やネットワーク性能の動的な

変動により，一時的な性能のばらつきが発生するとい

う問題も発生した．また，CPUのメモリバス飽和に

よってノード内の CPU数を増加させても性能向上が

得られないといった問題が発生したケースもある．

このような現象を解析するためには，時系列で採取

された詳細なシステム情報が必要となる．その情報と

して，ソフトウェア上は CPU 使用率内訳（USER：

SYSTEM：IDLE）やOS，デバイスドライバ，各プロ

セスの関数別実行時間内訳（プロファイルデータ）が

あげられる．また，ハードウェア上は，CPIやキャッ

シュミス率等があげられる．これらの情報を統合して

分析できることが望ましい．

しかしながら，既存の関数プロファイラ（gprof 2)，

OProflie 3)）や MPIログ機能の組合せでは，分析に

有用な時系列データを得ることは難しい．デーモンの

起動やアプリケーション内部の挙動を把握するために

は，時系列データの精度が少なくとも数秒単位でなく

てはならない．しかも，HPCアプリケーションの実

行時間は通常，数十分以上動作することが多い．既存

の関数プロファイラでは，上記精度で測定の開始と終

了を繰り返し，そのたびにディスクへの I/O が発生

するため測定オーバヘッドが大きくなるとともにデー

タサイズも増大する．さらに，gprofのような単一ア

プリケーションの調査を目的としたツールは，OSや

デバイスドライバ，他プロセスを含めた関数プロファ

イルを出力できない．

2.2 対象システムを構成するプログラムへの変更

を必要としないデータ採取

実際の性能測定の現場では，システムの変更（シス

テム内のプログラムの入れ換えや再コンパイル）が困

難な場合が多い．2.1 節で述べた詳細情報を測定し，

システム全体の挙動を把握するために，システム上の

すべてのプログラムを入れ換えたり，再コンパイルを

行ったりするためには多くの手間がかかり，短時間で

の計測を要求される現場では対応が難しい．さらに，

OSやデバイスドライバを含んだプログラムの変更に

よって，システムそのものの動作が変化して本来の障

害解析が行えないという危険もある．

したがって，対象システムを構成する OSやプログ

ラムへの変更をいっさい必要とせずに，2.1 節の時系

列の詳細情報をどのように採取するかが課題となる．

既存のツールはプログラムの変更を前提としており，

その適用が難しい．たとえば，PerfExplorer 4)は，時

間方向に対するアプリケーションの挙動分析を行って

いるが，動作内容が既知のアプリケーションに対して

ソースコード修正もしくは動的パッチによるプローブ

ポイントの挿入で対応している．我々が目的としてい

るプログラムに対する変更なしにシステムを解析する

ためには十分とはいえない．

2.3 膨大な測定データの効率的な分析

システム挙動を把握するために，すべてのノードに

ついて 2.1 節で述べた時系列の詳細データを採取した

場合，計算ノードの台数増加に比例してデータ量が膨

大となる．たとえば，5秒単位で関数プロファイルを
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作成した場合，わずか 10分程度の測定でも 120個の

プロファイル結果を表示する必要が生じる．このとき，

システム全体では（120 × ノード台数）個のプロファ
イル結果を画面に表示しなければならず，解析は事実

上不可能となる．通常，HPCアプリケーションの実

行時間は，数十分以上であることが多く，さらに解析

が困難となる．以上から，どのようにして大量の時系

列データを表示し，それを解析して有益な情報を見出

すかが課題となる．

3. 時系列データの統計処理によるシステム解
析手法の提案

本章では，2章で述べた課題を解決する新たなシス

テム解析手法について述べる．

3.1 時系列データによる詳細なシステム挙動の解析

任意の時間間隔ごとに OS，デバイスドライバおよ

びシステム上で動作する全アプリケーションの関数プ

ロファイルおよび CPU性能情報を採取する．これに

より，時系列で情報が得られるようになり，すべての

計算ノード上で本情報を採取することで，「いつ」，「ど

のノードで」，システムの挙動がどのように変化した

かが分かる．同時に，特定のアプリケーションに着目

すれば，その動作内容が時間方向に対してどのように

変化するかを関数レベルで分析することも可能となる．

実際に，PCクラスタ上で姫野ベンチマーク5) を実

行中，特定ノードにおいてシステム状態監視コマンド

「sar」を起動し，時系列データを測定した結果を図 1

および 図 2 に示す．このグラフは，採取した関数プ

ロファイルおよび CPU性能情報から 1秒ごとにプロ

セス単位の CPU使用率（棒グラフ）および CPI（折

れ線）を表示したものである．これらの図から明確に

分かるように，約 10秒間隔で sarコマンドが実行さ

れ（図 1 中の斜線部），これと同期して他ノードを含

めて CPIが同時に大きく変化している．このように，

時系列でデータを観測することで，プログラム実行中

のいずれの時間帯にどのようにシステム挙動が変化し

たか，またどのようなプログラムや関数が動作したか

を容易に確認することができる．

3.2 プログラムの修正を必要としないデータ採取

プログラムの修正を行わずに関数プロファイルお

よび CPU性能情報を測定する．そのために，アプリ

ケーションや OS（カーネル）とは独立して計測処理

を行う．

関数プロファイルについては，ハードウェア割込み

によるサンプリング手法により測定を行う．gprofや

PerfExplorerのように，コンパイル時に計測用関数の

図 1 時系列データ例（sar コマンド起動ノード）
Fig. 1 Example of time-series profiling method (the node

with invoking sar command).

図 2 時系列データ例（sar を起動していないノード）
Fig. 2 Example of time-series profiling method (the node

without invoking sar command).

呼び出しルーチンを挿入したり，メモリ上にロードさ

れたプログラムへの動的パッチによって実行回数を計

測したりする等の直接的なプログラム修正は避ける．

割込みハンドラは，割込み発生時に走行中のプロセス

ID や命令アドレスを記録し，測定後に記録されたプ

ログラムの外部シンボルをマッピングする．

CPU 性能情報については，性能モニタリングカ

ウンタ（Performance Monitoring Counter：以下

「PMC」と略記）6) を用いることで計測できる．ただ

し，PAPI 7) 等の既存の PMCツールのようにソース

コード内部に直接 API を埋め込むのではなく，プロ

グラム外部で PMCを制御する．この制御は，前述の

関数プロファイリングを行う割込みハンドラと合わせ

てカーネルモジュール内に実装すればよい．PMCを

停止・再開を一定間隔で繰り返すことにより，時系列

の CPU性能情報を生成することができる．

3.3 統計処理による大量データの処理

多数台のノード上で測定された大量の時系列データ

処理に対して，「類似したデータどうしを少数のグルー

プにまとめる」という統計処理手法を導入する．

一般に，PCクラスタ上で動作するHPCアプリケー

ションは，時間方向とノード方向で動作内容を考えた



Vol. 47 No. SIG 12(ACS 15) 時系列データの統計解析による PC クラスタシステム解析手法の提案 253

場合，いくつかのグループに類別できると期待できる．

たとえば，領域分割による並列化を行った場合には，

データの境界部分を担当するノードと中間部分を担当

するノードでは処理内容（負荷）が異なる．このよう

な動作内容のグループ化は，平均値以上/以下や標準

偏差（分散）を用いた 2 値的なデータ分析では十分

とはいえない．そこで，我々は，データを統計的にグ

ループ化することによってこれを実現する．

すべてのノードで測定した大量の時系列データを入

力として統計処理を行うことにより，下記のような効

果が期待できる．

• 時間方向に関して，たとえば，初期処理，本計算
処理，終了処理のように，計算処理の過程により

挙動をグループ化してデータの傾向を説明できる

こと．

• ノード方向に関してグループ化することで，異常
発見や各ノードが担当する処理内容を説明できる

こと．

以上のように，時系列データを採取し，統計解析に

よりデータをグループ化することで，PCクラスタに

対し，時間方向およびノード方向の両面で挙動を正確

かつ容易に把握することができるようになる．

4. iScopesの設計とその実装

我々は，前章で述べた解析手法を統合解析ツール iS-

copesとして設計および実装を行った．本章では，こ

れについて述べる．

4.1 設 計

統合解析ツール iScopesは，以下の点を考慮して設

計を行った．

( 1 ) HPC アプリケーションを対象アプリケーショ

ンとすること．また，単一ユーザが占有して利

用する環境（シングルユーザ環境）を主な測定

環境とすること．

( 2 ) 対象OSとしてLinux，対象CPUとして複数の

IA（Intel Architecture）プロセッサをサポー

トすること．

( 3 ) 大規模クラスタ環境にも対応可能な低オーバ

ヘッドな測定が行えること．

( 4 ) OSやアプリケーションへのソースコードの修

正や再コンパイルを必要としないこと．

( 5 ) HPC用途のPCクラスタにおいて，時系列デー

タをグループ化するのに最も適した統計解析手

法を選択すること．

( 1 )については，iScopesの目的はHPCアプリケー

ションの性能評価であり，多くの場合，ベンチマーク

実行はシングルユーザ環境で行われる．したがって，

iScopesでは，主としてシングルユーザ環境を主な測

定環境とする．

( 2 )および ( 3 )を実現するために PMCを用いた．

PMCは，ほぼすべての IAプロセッサに搭載されてい

るハードウェア機構であるため，異種の IAプロセッ

サに同機構により対応できる．PMCへのアクセスは，

カーネルモード（特権モード）命令が必要なため，カー

ネルモジュールによりその制御を行う．PMCはハー

ドウェアで実装されているため，計測に際してのオー

バヘッドも小さく抑えられる．

特に ( 3 ) については，大規模クラスタにおいても

測定の開始やデータ回収処理が性能に悪影響を与えな

いように考慮する．測定の開始・終了指示は，現行の

1000ノードを超えるような大規模環境で利用実績が

ある単純なコマンド（rsh 等）のみを使用する．また，

データ回収時のディスクやネットワークへの負荷増大

の影響を避けるため，測定区間内では回収処理は行わ

ず，当該区間後（あるいはアプリケーション実行終了

後）に独立して行う．

( 4 )については，gprofで必要となる「-pg」等の特

殊オプションを付加する等の追加作業を行わずに計測

できることを考える．そのために，OSやデバイスド

ライバ，システム上の全ユーザプロセスを含むシステ

ム全体に対して PMCオーバフローによるサンプリン

グ手法を適用するとともにエクスポートされた関数シ

ンボル情報を組み合わせることで対応する．

( 5 )の統計解析手法の選択については，以下のよう

な検討を行った．

一般に，統計解析において大量のデータを入力とし，

類似するデータどうしを少数のグループにまとめる手

法として，階層型クラスタ分析，非階層型クラスタ分

析，自己組織化マップ等が知られている．

このうち，非階層型クラスタ分析および自己組織化

マップは，階層型クラスタ分析とは異なり，グループ

化の初期配置をツールのユーザが設定する必要がある．

また，解析結果が乱数に依存する場合があり結果の評

価が難しい等，統計解析の非専門家がツールを利用す

るという観点から使い勝手が悪いと考えられる．

一方，階層型クラスタ分析8),9) に関して，最長距離

法，最短距離法，Ward法等が利用可能である．この

うち，最長距離法には，分けられた個々のグループが

小さくまとめられる特質がある．いいかえると，個々

のグループに属するデータが互いによく似ているとい

うことである．このため，個々のグループごとに実際

の測定値との対応がとりやすい．計算機性能のデータ



254 情報処理学会論文誌：コンピューティングシステム Sep. 2006

表 1 iScopes の動作環境
Table 1 Machine environment for iScopes.

測定環境 OS Linux 2.4.x / 2.6.x

ディストリビュ Red Hat 8/9, EL 2.1/3.0/4.0,

ーション Fedora Core 3

CPU Pentium 3, Pentium 4, Xeon

Itanium 2, AMD64, Opteron

分析環境 OS Windows 2000 / XP

図 3 iScopes のシステム構成
Fig. 3 iScopes system overview.

解析の観点からは，最長距離法が最も良いと考えた．

以上から，iScopesの統計解析手法として最長距離

法を評価基準とする階層型クラスタ分析（以下，単に

「クラスタ分析」と略記）を採用した．

4.2 構成と実装

iScopes の動作環境を表 1 に，全体構成を図 3 に

示す．この図は，1台の管理ノードおよび 8台の計算

ノードで構成されたPCクラスタの例である．iScopes

は，大きく「測定環境」および「分析環境」の 2つの

環境で構成される．

測定を開始する際，管理ノード上で測定コマンド

pcc is run を起動する．このコマンドは，基本的に

は，内部で（1）rsh（SCore 10)環境下では rsh-all）コ

マンドにより各計算ノード上で時系列データ採取を開

始，（2）測定完了後，rcp コマンドにより測定データ

の回収，という動作を行う．測定途中では，システム

への影響を避けるため，ディスクやネットワークへの

いっさいの I/O処理を行わない．測定データはメイン

メモリ上の十分小さいバッファ領域に一時的に保持し，

測定区間終了後にディスクへの書き出しと管理ノード

への回収処理を行う．分析を行うユーザは，管理ノー

ドに回収された測定データをWindowsマシン上で動

作する iScopes Visualizerで読み込み，GUIによる対

話的な解析作業を行う．

図 4 iScopes のソフトウェア構造
Fig. 4 iScopes software structure.

測定に際して，iScopesが必要とする機能は rshに

よる pcc is run コマンドの起動と測定終了後の rcp

による回収のみである．rsh/rcpは，大規模 PCクラ

スタ上でも利用実績があり，測定中のディスクやネッ

トワークへの I/O処理を行わないため，PCクラスタ

の大規模化によるアプリケーション実行への影響はほ

とんど発生しない．また，ディスク使用量については，

1ノードあたりに記録用として確保するメモリサイズ

× ノード台数が管理ノードに確保できればよい．後述
するように，通常測定時のメモリサイズは 1分あたり

約 1MB である．この場合，たとえば 1,024ノードで

30分間測定しても 30GBの領域が確保できれば十分

であり，大規模なクラスタでもディスク容量は大きな

問題とはならない．

iScopes で測定する時系列データは，（1）時系列で

採取した関数別実行時間内訳（「時系列関数プロファ

イリングデータ」と呼ぶ）と（2）時系列で採取した

CPU性能情報（「時系列 CPU性能情報」と呼ぶ）の

2種類である．これらは，いずれも PMCを使用して

計測を行う．

（1）時系列関数プロファイリングデータ測定部の

実装

図 4 に PMC およびソフトウェア構造を示す．図

のように，ソフトウェア部は PMC制御用カーネルモ

ジュール（ドライバ）と測定コマンドで構成される．

PMC制御モジュールは，OSの修正や再起動の必要が

なく，測定時に動的にロードして利用可能である．こ

のモジュールは，プロファイリングを行うためのCPU

内部イベント6) およびサンプリング周期を設定する．

PMC のカウンタオーバフロー時に割込みが発生し，

本モジュール内の割込みハンドラ内でアプリケーショ

ンの PID（4バイト）と命令アドレス（4バイト）を

メインメモリ上に記録する．メインメモリは，CPUご

とに PMC制御用カーネルモジュールが確保する．メ

モリサイズは，システムの搭載メモリ量に依存するが，

2CPU時に 1 msサンプリングで 1分あたり約 1MB

（(4B+4B)× 60,000 × 2 = 960 kB）で記録可能で
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図 5 従来のプロファイリングの基本機構と時系列プロファイリン
グ機構の違い

Fig. 5 Difference between a conventional profiling mothod

and our time-series profiling method.

ある．

PMCを用いたサンプリング手法そのものは既存の

OProfile 3) 等と同様である．しかしながら，割込み

ハンドラ内でのデータ記録方法に大きな違いがある．

図 5 にその違いを示す．従来の PMC を用いるプロ

ファイラは，対象プログラムの関数シンボル，アドレ

ス範囲およびサンプリング回数記録エントリで構成さ

れたテーブルをあらかじめ作成する．そして，割込み

発生ごとにサンプリング回数をインクリメントする手

法を採る．一方，iScopesは，割込みハンドラ内部で

PID および命令アドレスのみを時系列で連続的に記

録する．関数シンボルとのマッピングは測定後に行う

ことで，低オーバヘッドで時系列のプロファイルデー

タを採取できる．本記録方式により，測定期間内の任

意の時間範囲のプロファイル情報を自由に生成するこ

とが可能となる．なお，測定の後処理として必要とな

る関数シンボルとのマッピングに要する時間は，測定

データのサイズによるが，8ノードで約 30分間測定を

行った場合のデータに対して，3GHz程度の Pentium

4を用いて数分で完了する．

iScopesは，割込みハンドラ処理を極力単純化する

ことで，1ms 間隔程度のサンプリング周期での測定

オーバヘッドは約 1%以内に抑えている．上記の時系

列データを，従来の PMCを用いるプロファイラで測

定する場合には，任意の時間間隔で測定の開始・中断，

データ収集処理を行う必要があり，大きなオーバヘッ

ドをともなう．そのため，実際には同様の時系列プロ

ファイリングデータを採取することは困難である．

（2）時系列 CPU性能情報測定部の実装

図 4 と同様の機構を用いる．ただし，オーバフロー

割込みは使用せず，一定時間ごとに PMC値の記録と

リセットを行うという単純な構造である．

（3）クラスタ分析の実装

iScopesによるクラスタ分析を図 6 に示す．入力変

図 6 iScopes Visualizer によるクラスタ分析
Fig. 6 Cluster analysis with iScopes Visualizer.

数には，時系列プロファイリングデータを用いる．各

時間帯の関数別実行時間を 1データ要素として各関数

の実行時間を入力する．

クラスタ分析を行う iScopesの問題点は，何グルー

プに分類するか（グループ数）をユーザが決定しなけ

ればならない点にある．元来，階層型クラスタ分析は

大量のデータを分析するためのユーザ補助手法であり，

不用意に自動化すると誤った分析結果を導き出す危険

もある．そのため，我々は GUIによる対話的なアプ

ローチが最も適していると考え，iScopes Visualizer

による GUI実装を行った．実際に，データを分類す

る場合には，クラスタ分析結果を適宜参照しながら最

も適切なグループ数をユーザが試行錯誤を繰り返して

発見しなければならない．

また，前述のように，サンプリングデータそのも

のは CPUごとにメモリ上に記録しているが，クラス

タ分析時には，ノード単位で CPUごとのデータをま

とめたものを入力とする．したがって，ノード内部の

CPU間で挙動が大きく異なる場合には，詳細分析を

行うことはできない．しかしながら，iScopesが対象

とする HPC アプリケーションでは，ほとんどの場合

ノード内部（SMP構成）での計算・通信処理の内容

が同じになるため，処理速度や分析画面上での簡略表

示等を優先させ，ノード単位で一括処理する．

5. iScopesの評価

本章では，時系列データを入力としたクラスタ分析

による解析手法を実装した iScopesにより，本手法の

有用性を評価する．

5.1 測 定 環 境

実験に使用した PCクラスタの構成（計算ノード）

を表 2 に示す．本 PC クラスタは，計算ノードと同

スペックの管理ノード 1台および計算ノード 8台で構

成される．各計算ノードに 2CPUずつ搭載されてお
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表 2 PC クラスタの構成（計算ノード）
Table 2 Specification of the PC cluster system (calculation nodes).

計算ノード数（CPU 数） 8 ノード（16 CPU）
クラスタシステムソフトウェア SCore Cluster System Software バージョン 5.8.3

CPU Intel Xeon 3.60GHz × 2

メインメモリ 2GB

計算ノードの構成 NIC Intel 82546 GB Gigabit Ethernet Controller （rev 3）
OS（カーネルバージョン） Linux（2.6.11-1SCOREsmp）
ディストリビューション Fedora Core release 3

図 7 姫野ベンチマーク実行中の異常を発見した iScopes Visualizer のスナップショット
Fig. 7 Snapshot of iScopes Visualizer detecting the irregular state during the

execution of Himeno Benchmark.

り，測定時，各ノードあたり計算プロセスを 2個ずつ

起動する．本クラスタを管理するシステムソフトウェ

アは，SCore version 5.8.3 を使用した．

5.2 異常動作ノード発見とその原因特定

表 2 の PC クラスタ上で姫野ベンチマークを実行

し，iScopes によるデータ採取・分析を行った．姫野

ベンチマークのデータサイズはMedium を選択した．

実行中，異常模擬を行うために，1台のノード上のみ

で sarコマンドを 10秒ごとに 3回起動する．iScopes

による時系列データ測定結果は 3.1節で説明した図 1

および図 2 のようになった．

ここで，iScopes Visualizerによる分析時のスナッ

プショットを図 7に示す．この図では，姫野ベンチマー

ク開始から 50秒後までの測定結果を 5つにグループ

化して色分け表示している．グループ数は，最初，あ

る程度多いグループ数（例．32程度）を選択し，図下

部に表示されるプロファイル結果を参照しながら，同

様の動作を行う項目がまとまるように徐々にグループ

数を減少させて決定した．

この図から分かるように，sarコマンドが起動され

た図中最下部のノードでは，CPIの変動が発生した時

間帯がクラスタ分析によって自動的にグループ分けさ

れていることが分かる（図中の矢印部分）．また，画

面表示については，ここでは分かりやすくするために

全ノードを表示しているが，上部 7ノードについては

まったく同じ動作を行っており，画面上では 1ライン

として簡略表示も可能となる．このように，計算ノー

ド数が増加してデータ量が増えた場合でもコンパクト

に解析結果を可視化できる．

分類されたグループに基づいた姫野ベンチマークの

詳細なプロファリング結果を表 3 に示す．この表は，

異常発生（sar起動）の 1秒間について関数別実行時
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図 8 PHASE の時間方向での処理内容の時間変化をクラスタ分析した結果
Fig. 8 The result of cluster analysis on time-series behavior with iScopes Visualizer (PHASE).

表 3 正常動作時と異常動作時のプロファイリング結果の違い
Table 3 Difference of profiling results between regular

state and irregular state.

G-3 G-4 G-5

異常時
処理内容 正常時 sar 起動 非 sar 起動

[ms] ノード [ms] ノード [ms]

主計算処理 745 616 632

姫野 受信処理 103 147 174

ベンチ MPI 関数 78 94 111

その他 34 42 49

OS 39 71 33

sar 0 15 0

その他 1 15 1

間の内訳を示したものである．表中，G-3，G-4，G-5

は，クラスタ分析によりグループ化された番号 3～5

を表している．

この表から分かるように，まず，sar起動ノード（図 7

内の最下部ノード）「G-4」では，正常時「G-3」と比

較して受信処理や OS，sar の実行時間が増加してい

る．これは，sarコマンドの起動により該当ノードの姫

野ベンチマークの主計算処理が滞り，他ノードがデー

タ受信待ち状態になったためである．図 1 と合わせて

分析すると，G-4と同時間帯（実行開始から 16秒後

および 26 秒後周辺）において，CPI が 1.9 から 1.7

まで減少している．これは，主に受信待ちループ処理

が増加したことによるものである．他方，非 sar起動

ノード（図 7 内の上部 7ノード）「G-5」では，正常

時「G-3」と比較して sarおよび OSの実行時間に変

化はないが，受信処理は増加していることが分かる．

図 2 と合わせて分析すると sar起動ノードと同様に当

該区間において CPIが減少している．これも，sar起

動ノードと同様に受信待ちループ処理の増加によるも

のである．

以上のように，iScopesはアプリケーション実行中

表 4 PC クラスタ上での PHASE の実行時間
Table 4 Elapsed time of PHASE on the PC cluster

system.

計算ノード数 実行時間 [sec] 2 ノードに対する性能比
2 657.2 1.0

4 413.3 1.6

8 312.2 2.2

のどの時間帯にどのようなシステム挙動の変化が発

生したかを迅速に検出できる．クラスタ規模が大きく

なった場合においても，姫野ベンチマークに代表され

るような定常的な動作を行う HPCアプリケーション

の場合，同様の計算処理を行う時間帯およびノードが

増加するのみであり，クラスタ分析による異常の検出

や画面内へのコンパクトな可視化が実現できる．加え

て，当該範囲の関数レベル/CPU性能情報レベルでの

解析も可能である．

5.3 並列アプリケーションの並列化効率の解析

文部科学省 ITプログラム戦略基盤ソフトウェアの

1つである，第 1原理擬ポテンシャルバンド計算ソフ

トウェア PHASE 11) を実行し，iScopes によるデー

タ採取・分析を行った．PHASEは，ナノプロセス解

析をはじめとして幅広く利用されているMPIアプリ

ケーションである．テスト用の比較的小さな入力デー

タを使用し，計算ノード数を 2，4，8と変化させた場

合の実行時間を表 4 に示す．この表から分かるよう

に，計算ノードを増加してもスケールしていない．

iScopesにより分析を行った結果を図 8 に示す．こ

の図は，5秒間隔で測定した時系列データに対してク

ラスタ分析を行った後，各グループごとのプロファイ

ル結果から内部動作を調査したものである．図中，1

ブロックは 5秒間に相当する．この結果から，本アプ

リケーションの処理内容は，時間方向に対して大きく

（1）初期処理部，（2）本計算部，（3）後処理部にグルー
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図 9 PHASE 本計算部の時系列の関数プロファイル結果と CPI

の変化
Fig. 9 Behavior of time-series profiling results and CPI

during the main calculation part of PHASE.

プ化されていることが分かる．さらに，この分析結果

から各処理時間を比較すると，本計算部の並列化効率

が悪いことが分かる．8ノードの場合に後処理部のグ

ループがなくなっているのは，当該処理の実行時間が

数秒と短くなり，本計算部分と同一グループに分類さ

れてしまったためである．

以上のように，時間方向・ノード方向の両方向にク

ラスタ分析を適用することにより，PHASEの実行全

体を処理内容ごとに分類するとともに，全ノードのの

動作内容がほぼ同じであることを確認できた．本分析

結果についても 5.2節と同様に，同じ動作を行う計算

ノードを簡略表示することでコンパクトな画面表示も

実現できる．

5.4 時間方向のクラスタ分析とCPU性能情報の

統合分析効果

本節では，高速化に重要となる本計算部に対して，

時間方向の時系列データに対するクラスタ分析とCPU

性能情報を組み合わせることによるチューニングにつ

いて説明する．

5.3 節において抽出した本計算部のプロファイル結

果および CPI を図 9 に示す．このグラフは，本計算

部中の 90秒間について拡大表示したものである．実

際に，iScopesでクラスタ分析を行うと，プロファイ

ル結果に従って，2 グループの繰返しを検出できる．

本計算部には一定の周期性があり，計算処理が主であ

る 10 秒間と通信処理が主である 15 秒間とに分類で

きる．

まず，CPU性能がボトルネックとなっている計算

処理を高速化する場合に CPU性能情報を組み合わせ

る．同時間帯の CPIおよび 2次キャッシュミス率を表

示したグラフを図 10 に示す．この図から分かるよう

図 10 PHASE 本計算部の CPI および 2 次キャッシュミス率の
変化

Fig. 10 Behavior of CPI and second level cache miss ratio

during the main calculation part of PHASE.

に，当該区間では，2次キャッシュミス率が 0.07%から

0.27%まで悪化すると同時に，CPIが 1.0から 2.0に

悪化していることが分かる．この結果に基づき，ユー

ザはキャッシュメモリ関連のチューニングを選択する

ことができる．

次に，通信処理がボトルネックとなっている部分に

ついては，プロファイル結果から PHASEプログラム

内部での受信待ち処理が多いことが分かる．CPI が

1.0 前後でありキャッシュミス率も低いことから，高

速化のためには PHASEプログラム内部の受信待ち処

理を簡素化する（たとえば命令数を減らす），もしく

はハードウェア通信性能を向上させるという選択が可

能となる．

gprofに代表される，アプリケーションの開始から

終了までの全体に対して，関数ごとの消費時間やCPU

性能情報を一括して計測するだけでは上記のような周

期性は見出すことができず，また，区間ごとの CPU

情報と組み合わせたチューニングを行うこともできな

い．さらに，iScopesは，gprofでは計測できない OS

や通信ドライバ部分についてもその消費時間も含めて

計測できる．

以上のように，iScopesのプロファイリング・CPU

性能情報・クラスタ分析による統合解析手法は，異常

発見だけでなく並列処理効果解析等のアプリケーショ

ンの効率的な調査にも有用である．PHASEのような

周期性をともなうアプリケーションについて，時間方

向のクラスタ分析によって全データを少数のグループ

に分類でき，分析対象を大幅に減少させることができ

る．5.2節で前述した姫野ベンチマークと同様に，クラ

スタ規模が大きくなった場合でも，クラスタ分析によ

るグループ数が大幅に増加することはないと予想され
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る．したがって，本分析手法を同様に適用可能である．

6. 関 連 研 究

広く利用されているプロファイリングツールとして

GNU gprof 2) がある．gprofは，PMCを用いず，関

数呼び出し回数を計測するコードを測定対象プログラ

ム内に直接埋め込む．したがって，iScopesのように

複数のアプリケーションや OS・ライブラリを同時に

測定することはできず，また，PMCを用いないため

CPI等のCPU性能情報は計測できない．一方，PMC

を用いたプロファイリングツールとしてオープンソー

スソフトウェアとして OProfile 3)，商用アプリケー

ションとして Intel VTune Performance Analyzer 12)

があるが，これらのツールは測定データの記録方法が

iScopesと異なるため，低いオーバヘッドでの時系列

データを採取することはできない．

多数台の計算ノードを対象とした分析ツールとし

て PerfExplorer 4) が提案されている．PerfExplorer

は，ノード方向に対するクラスタ分析を行っており，

その分析方法も iScopesと同じく階層型クラスタ分析

を用いている．実際に 8000ノード以上で構成された

BlueGene/Lを使用して検証を行っており，クラスタ

分析の実システムにおける有用性を確認している．し

かしながら，PerfExplorer の目的にはシステム全体

を測定対象とする障害解析や性能分析は含まれていな

い．そのため，OSやデバイスドライバ部分には言及

していない．加えて時間方向のクラスタ分析を行って

いないため，iScopesの特長である周期性の発見や分

析には不向きである．

また，同様に多数台の計算ノードを対象とした性能

評価・分析を行うための手法として，Vetterらは各計

算ノードのデータ（MPI ログおよび PMC情報）を

統計解析により分類し，性能ボトルネックを抽出する

手法を検討している13)～17)．しかしながら，これらの

研究は，時系列データの解析に関して言及しておらず，

また，様々な統計手法の検討にとどまっており iScopes

のように実システムに適用したうえでその効果を確認

できた例は報告されていない．

並列分散システムを対象として，大量の測定データを

処理し可視化するツールとして，Paradyn 18) がある．

Paradynは，W 3 サーチモデル（why，when，where）

を提唱しており，性能ボトルネックの原因（why）が，

「いつ（when）」「どこで（where）」発生しているかを

特定することを目的としている．Paradyn は，SHG

（Search History Graph）と呼ぶ CPU実行時間の長

い関数群を選択し，ツリー構造を構成することで解析

を行っている．Roth らはさらに，SHG をコンパク

ト表示するための SGFA（Sub-Graph Folding Algo-

rithm）を提案している19)．これらの研究の性能ボト

ルネックに対するアプローチは，本論文で提案した解

析手法と同様である．しかしながら，これらの研究は，

単一対象アプリケーションの関数実行時間のみに着目

しており，本論文で述べたような時系列関数プロファ

イリングやCPU性能情報との統合には至っていない．

PCクラスタを対象として特に通信部分の分析に重

点をおいたツールに Intel Trace Analyzer and Col-

lector 20)がある．このツールは，プログラムの時系列

の挙動を表示可能であるが，統計処理を導入していな

いので，iScopesが提供するクラスタ分析によるデー

タの簡略表示等を行うことはできない．また，CPU

性能情報を同時に分析対象とすることもできない．

SMPマシン（IBM SP-2）を対象とした同様の研究

として文献 21)があげられる．この研究はMPIログ

のみを対象としており，MPI の種類別所要時間内訳

を時系列で計測可能である．jumpshot と呼ばれる可

視化ツールを含んでおり，当該データの可視化も可能

である．しかしながら，統計処理機能を含んでいない

ため可視化に際して大規模システムに適用することは

困難である．また，iScopes は MPI 以外の関数情報

や CPU性能情報も出力可能である．

7. お わ り に

本論文では，PCクラスタに対する新たなシステム

解析手法を提案した．時系列データを対象としたクラ

スタ分析により，これまで困難とされていたシステム

の異常動作の原因特定やアプリケーションの時間方向

での動作分析，大量の性能情報の効率的な可視化が可

能となった．実際に，本手法を実装した統合性能解析

ツール iScopesを開発し，実システムに適用すること

でその有用性を確認できた．

本論文では，姫野ベンチマークおよび PHASEを例

として分析を行った．これらのアプリケーションは，

HPCアプリケーションの特性である，同じ関数やルー

プ処理を繰り返し実行するため，iScopesの時間方向

のクラスタ分析により定常状態や周期性を効率良く分

析できた．しかしながら，このような特性を持たない

HPCアプリケーションの場合には，その適用が困難

である．また，クラスタ分析によるグループ数の指定

をユーザが決定する必要があり，グループ数が多くな

る場合には効率的な分析は行えない．今後は，特にグ

ループ数の決定手法の観点から，他のアプリケーショ

ンに対して適用し改良を行う．
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また，今後は，iScopesの大規模な PCクラスタへ

の実適用を行いその効果を確認する予定である．加え

て，シングルユーザ環境だけではなく，マルチユーザ

環境における障害解析や性能問題にも適用を進める．

本ツールは PCクラスタ以外の，大量の計算ノードを

必要とする同等システム（グリッドシステムや多数台

のWebフロントエンド等）にも適用可能である．こ

の点についても今後検証を行う．
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