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Grid Datafarmにおけるスケジューリング・複製手法の
性能評価

竹房 あつ子†1 建 部 修 見†2

松 岡 聡†3,†4森 田 洋 平†5

グリッド技術を基盤にした大容量データに対する遍在するアクセスを可能にする技術をデータグ
リッドと呼び，複数のシステムの設計・実装が行われている．しかしながら，それらは実験段階にあ
り，データグリッドアーキテクチャの設計方針の妥当性や性能に関する議論は不十分である．本稿で
は，Bricksグリッドシミュレータにデータグリッドシステムに対する拡張を行い，Grid Datafarm
アーキテクチャに基づくデータグリッドモデルにおける高エネルギー物理アプリケーションジョブの
性能について比較・調査した．データグリッドモデルでは，Centralモデルと Tierモデルを比較し，
Tierモデルでは様々なスケジューリングと複製手法を適用し，2007年に開始されるCERNの高エネ
ルギー物理実験を想定してその性能を評価した．評価では，Centralで効率良く処理できること，Tier
ではバックグラウンドに複製を作る手法を用いると効率良く処理でき，1サイトの性能が Centralよ
り低い構成でも，Centralより良い性能を示すことが分かった．

Performance Analysis of Scheduling and Replication Algorithms
on Grid Datafarm Architecture

Atsuko Takefusa,†1 Osamu Tatebe,†2 Satoshi Matsuoka†3,†4

and Youhei Morita†5

Data Grid is a Grid environment for ubiquitous access and analysis of large-scale data. Due
to its early research status, the performance of petabyte-scale Data Grid models in a realistic
data processing setting have not been well investigated. By enhancing our Bricks Grid simu-
lator to be able to simulate Data Grid scenarios, we investigate and compare the performance
of different Data Grid models in the Grid Datafarm architecture, mainly categorized into
the central and the tier models but with varying scheduling and replication strategies, under
realistic assumptions of job processing for the CERN LHC experiments. Our results show the
central model is efficient but the tier model with greater amount of resources and specula-
tive class of background replication policies is quite effective and achieves higher performance
while each tier being smaller than the central model.

1. は じ め に

グリッド技術を基盤にした大容量データに対する遍

在するアクセスを可能にする技術をデータグリッドと

呼び，高エネルギー物理学，天文学，ヒトゲノム等の研
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究分野で重要視されている．1つの例として，CERN

で行われる大規模素粒子加速器実験（Large Hadron

Collider: LHC）があり，Grid Datafarm 1)∼3)，EU

DataGrid 4)，GriPhyN 5)プロジェクト等では LHC実

験をターゲットとしてデータグリッドシステムの設計・

実装が行われている．LHC実験では，2007年より 4

つの実験グループ，粒子検出器により毎年ペタバイト

規模の観測データが生成される．数千人の物理学者が

素粒子物理データ解析において協力・競争をするため，

グリッド技術を用いた世界規模のデータ解析環境の構

築を目指している．このようなペタバイトに及ぶデー

タ解析では大容量のディスクおよび計算資源を必要と

なるため，MONARC（Models of Network Analysis

at Reginal Centres）6)プロジェクトでは各国に地域セ
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ンタを配置する，地球規模の多階層データグリッドモ

デルを提案している．このモデルでは，0層センタを

CERNに，1層センタとしてヨーロッパ，アメリカ，

アジアに，2層センタとして各国に，3層センタは各

大学・研究所に置かれる．

このような大規模データインテンシブコンピュー

ティングでは，実験器具，計算機，ディスク，研究者，

データ，そしてアプリケーションが世界的に分散して

いる．これらの資源への高速，安全，効率的で信頼性

のあるアクセスが必要不可欠であり，グリッド，クラ

スタ，ネットワーク技術がその達成の鍵となる．

一方，これらのデータグリッドシステムは現在開発・

実験段階にあり，提案されているデータグリッドシス

テムアーキテクチャの設計方針の妥当性や実用性，実

アプリケーションを想定した性能評価に関する議論は

不十分である．

本稿では，Bricksグリッドシミュレータに対しデー

タグリッドのためのディスクシミュレータの拡張と複

製機構を組み込み，データグリッドシステムモデルと

その性能について Grid Datafarmアーキテクチャを

想定して高エネルギー物理アプリケーションジョブの

性能を比較・調査した．256ノードの Prest IIIクラ

スタ上で LHC実験アプリケーションを想定した 1年

間分の Bricksシミュレーションを約 800回実行し，1

つのサイトで集中的にデータ解析を行う Centralモデ

ルとMONARCで提案されている Tierモデルを比較

した．また，Tierモデルでは様々なスケジューリング

と複製アルゴリズムを提案・適用し，2007年の LHC

実験を想定してその性能をシミュレーションにより評

価した．

2. Grid Datafarmアーキテクチャ

大規模データインテンシブコンピューティングでは，

資源が世界的に分散しているため，資源への高速，安

全，効率的で信頼性のあるアクセスが必要不可欠であ

る．これらの大規模データインテンシブアプリケーショ

ンのデータはほとんど更新されることがなく，write-

once read-manyモードでアクセスされる傾向がある．

よって，世界規模のペタスケールデータを効率的に共

有するには，ファイルの複製生成が負荷分散，アクセ

スバンド幅，耐故障性において非常に効果的である．

また，最適なファイル複製および計算ノードの選択，

出力および一時的なファイル領域の割当て方法等，ス

ケジューリングは効率的なジョブの実行のために必要

不可欠である．ファイル複製生成手法においても，ど

のファイルをいつ，どこに複製を生成するか，またディ

スク領域の不足を避けるためにどの複製をいつ削除す

るか等，データの分散そのものが効率的なジョブ実行

の鍵となる．

一方，データサイズの増加により，データアクセス

バンド幅と CPUパワーが効率的なデータ処理には必

要不可欠である．すなわち，ペタバイトのデータ処

理を可能にするデータグリッドの重要課題は高速ファ

イル転送や効率的な複製管理だけでなく，高速データ

アクセスや高速データ処理を実現しなければならな

い．TB/秒規模のバンド幅でさえ，ペタバイト規模の

データの処理には不十分である．一般に，TB/秒に及

ぶバンド幅はグリッドのような分散計算環境では実現

不可能と思われるが，大規模データインテンシブコン

ピューティングではデータアクセスの局所性を利用す

ることにより，TB/秒に及ぶバンド幅を実現すること

ができると考えられる．

データアクセスの局所性により，計算ノード群と独

立したネットワーク越しの I/Oアクセスは効率的な

実行の妨げとなる．一般に，データグリッドにおける

データ処理システムではペタバイト規模のデータを扱

うため，計算に必要なデータを HPSS等の高性能スト

レージシステムに格納し，適宜計算ホストにロードし

て処理する．しかしながら，計算ノードとデータが密

に結合していること，すなわち，owner-computes，ま

たは move-the-computation-to-data手法を適用した

ほうが，データ並列アプリケーションをスケーラブル

かつグリッド上でより効率的に処理することができる．

Grid Datafarmシステムでは，データアクセス局所

性のあるデータインテンシブアプリケーションのデー

タアクセスバンド幅を向上させることを目的とし，計

算ノードとデータを融合させたアーキテクチャを提案

している．Grid Datafarmでは，グリッド上の数千，

数万ものディスク・計算ノードを Gfarmファイルシ

図 1 Gfarmファイルシステム
Fig. 1 Gfarm file system.
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ステムと呼ばれる 1つのファイルシステムイメージと

して管理する．図 1 に Gfarmファイルシステムを示

す．Gfarmファイルシステムでは，ペタバイト規模の

グローバル並列ファイルシステムを提供する．クラス

タノードのディスクに分割・格納されたデータに対し，

owner-computesルールでプロセスをスケジュールし，

並列実行する．これにより，数万ノードに及ぶグリッ

ド上のクラスタを利用し，スケーラブルな I/Oバン

ド幅，並列処理を実現可能とする．

本稿の評価では，データグリッドシステムにとして

Grid Datafarmアーキテクチャを想定する．

3. シミュレーションモデル

データグリッドに対して，LHC実験をアプリケー

ションモデルとして評価する．

3.1 データグリッドアプリケーションモデル：

CERN LHC実験

LHC実験では，粒子の衝突実験から測定されるペ

タバイト規模のデータ（イベント）を収集し，以下の

段階的な処理が（ ）内の頻度で行われる6)．

Large: RAW→ESD: RAW データを再構成し，

ESD（Event Summary Data）を生成する（2～

4/年）．

Medium: ESD→AOD: ESDを用い，AOD（Anal-

ysis Object Data）を生成する（1/月）．

Small: AOD→TAG: AOD を用い，TAGデータ

を生成する（1/4時間）．

LHC実験での典型的なジョブ Large，Medium，Small

は，いずれも数百万もの物理イベント処理の集合か

らなり，それぞれのイベント処理は独立なため，イベ

ント単位で並列データ処理が可能である．各ジョブは

データグリッドシステム上で次のように処理される．

( 1 ) クライアント計算機でユーザ（物理学者）がジョ

ブをデータグリッドシステムに投入する．

( 2 ) データグリッドスケジューラがジョブに対して

適切なサーバ群を選択する．

( 3 ) 各サーバは割り当てられたタスクを処理する．

( 4 ) サーバは指定されたディスクに出力データを送

る（クライアントには統計情報のみが返される）．

選択された各サーバはそのサーバ上で処理されるタス

ク（ジョブの一部）に要するデータがローカルディス

クにない場合，ネットワーク経由でロードされる．

ジョブの処理全体に要する時間 T response は，

T read，T process，T writeを入力データの読込み

時間，計算サーバでのジョブの処理時間，出力結果の

書出し時間としたとき，以下のように表される．

図 2 Centralモデル（左）と Tierモデル（右）
Fig. 2 Central model (left) and Tier model (right).

T response = T read + T process + T write

(1)

3.2 データグリッドアーキテクチャ

MONARC 6)では，単一サイトで構築可能な計算・

ディスク資源に制限があるという前提で，多階層地域

センタモデルを提案した．一方，近年のコモディティ

PC およびクラスタリング技術の発展は目覚ましい．

Grid Datafarmでは，それらを利用し大規模ディスク

クラスタを設計・構築しており，文献 6)で必要とさ

れている計算資源を単一サイトで確保できる可能性は

十分にある．

本研究では Grid Datafarmアーキテクチャを仮定

して単一サイトですべてのジョブを処理する Central

モデルと，多階層の地域センタでジョブを処理する

MONARC型の Tierモデルを比較する（図 2）．Tier

モデルでは効率的なデータ処理のため，適切なユーザ

ジョブの割当てと適切なデータ複製の必要がある．そ

れらスケジューリングおよび複製手法の詳細は 5 章で

述べる．

4. Bricksのデータグリッド拡張

Bricksグリッドシミュレータ7)は Javaで実装された

離散イベントシミュレータであり，典型的なグリッドの

スケジューリングモジュール群（Scheduling Unit）と

動的なシミュレーショングリッド環境を提供し，様々

なスケジューリングアルゴリズムの解析を可能にす

る8),9)．Bricks を用いてデータグリッドアプリケー

ションの性能を評価するため，次のように Bricksシ

ステムを拡張した．

• ローカルディスク I/Oオーバヘッドの表現

• 複製マネージャの提供
• 複製カタログの提供
• ディスク管理機構
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図 3 データグリッドコンピューティングにおける Bricksシミュ
レーションの流れ

Fig. 3 Bricks simulation steps for Data intensive

computing.

4.1 ローカルディスク I/O

データグリッドにおける精密なシミュレーションで

はディスクアクセスは無視できないため，ディスクア

クセスの挙動を待ち行列を用いて表現するようBricks

システムを拡張した．Bricksでは図 3のように待ち行

列を用いてデータのネットワーク通信遅延，プロセッ

サでの処理遅延に加え，ディスク I/Oによる遅延を

表現する．図中の実線は，ジョブが必要とするデータ

が Host Bに格納されており，その Host B上でジョ

ブが処理される場合のワークフローであり，Disk B

からデータを読み，Processor Bでそのジョブを処理

し，結果をDisk Bに格納している．一方，破線と実線

を合わせたワークフローは，ジョブ処理に要するデー

タが計算ホストの Host Bとは異なる Host Aに格納

されており，結果も計算ホストとは異なる Host Aに

格納する場合を示す．この場合，データを Disk Aか

ら Network Aを介して Disk Bに格納した後読み込

み，Processor Bでジョブを処理して結果を Disk B，

Network Bを介して Disk Aに格納する．

本稿のシミュレーションでは，Processorと Diskの

待ち行列は時分割処理され，Network の待ち行列は

FCFS（First-Come-First-Served）で処理する．ただ

し，ネットワークではデータは指定された論理パケッ

トサイズに分割・転送される．また，図 3で示すよう

に，Diskでは read時，write時の遅延とも，1つの

待ち行列により表すことにする．

4.2 複製マネージャと複製カタログ

2 章で述べたように，大規模データインテンシブコ

ンピューティングではデータの分散そのものがデータ

グリッドシステム上での効率的なジョブ実行の鍵とな

る．よって，データグリッドのための拡張としてBricks

Scheduling Unitモジュールで複製マネージャと複製

カタログ機構を提供するようにした．

複製マネージャはグリッド上の資源情報を把握し，

適切にデータの複製を生成する．複製マネージャの詳

細は 5 章で述べる．また，複製カタログはデータの複

製がグリッド上のどのホストにあるかを把握しており，

スケジューラや複製マネージャからデータの所在に関

する問合せがあると，そのデータ（複製を含める）を

格納しているホスト群を通知する．

4.3 ディスク管理機構

データグリッドアプリケーションでは大規模データ

を扱うため，すべてのデータが任意のホストで格納で

きるわけではない．また，負荷分散，耐故障性，安全

性等のためにデータの複製が作られるため，ますます

グリッド全体のディスク空間が圧迫される．よって，

個々のローカルディスクで格納しているデータを管理

するとともに，ディスク空間が圧迫されたときに，負

荷分散，冗長性の点で削除しても大きな影響を与えな

いデータ（ただし，オリジナルと複製は等価であると

する）を適宜削除し，グリッド上での安定したジョブ

処理が継続できるようにした．データ削除手法の詳細

は 5.4 節で述べる．

5. Tierモデルのスケジューリングと複製管理

多階層分散データグリッドシステムでは，ユーザの

ジョブを効率良く処理するために，適切なスケジュー

リングと複製手法を用いなければならない．多くの複

製を生成すると効率的な負荷分散が実現でき，応答時

間の短縮が望めるが，ディスクサイズの制限やネット

ワークバンド幅への圧迫により性能に悪影響を与える．

5.1 Grid Datafarmにおける複製管理

2 章で述べたように，Grid Datafarmシステムで

は拡張ストライピングクラスタファイルシステムを提

供し，データグリッドアプリケーションに必要なデー

タを断片化してメタデータにより管理する．メタデー

タはファイルステータス，ファイル断片ステータス，

ディレクトリ，複製カタログ，ファイルシステムノー

ドステータスからなり，ファイルシステムメタサーバ

が管理する．これらの情報により，分散データグリッ

ドシステム上で耐故障性，広バンド幅，低レイテンシ，

負荷分散の実現が可能となる．本稿のスケジューリン

グ・複製手法は，これらのメタデータを利用すること

を前提とする．

5.2 オンラインスケジューリングアルゴリズム

スケジューラは発行されるジョブに対して入力デー

タのオーナーである DataSourceHost，ジョブを処理
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する ComputeHost，結果が格納される DataDestina-

tionHostを適切に選択する．DataSourceHost != Com-

puteHost または ComputeHost != DataDestination-

Hostの場合，入力/出力データの複製がオンデマンド

に生成される．一方，複製マネージャは定期的にグリッ

ド環境情報を収集し，複製の生成，移送，削除をバッ

クグラウンドで管理する．

シミュレーションでは，次のオンラインスケジュー

リングアルゴリズムを比較・評価する．

Greedy：処理時間を最短にすることを目指すアルゴリ

ズムであり，MCT（Minimum Completion Time）

として知られている10)．スケジューラは式 (1) に

示す応答時間が最短になるように DataSourceHost，

ComputeHost，DataDestinationHostを割り当てる．

OwnerComputes：発行されたジョブの処理に必要な

入力データを格納しているホストの中から，処理

時間が最短となるホストを計算ホストとして選択

する．この場合，DataSourceHost，ComputeHost，

DataDestinationHostはすべて同じホストとなる．

LoadBound-Read：スケジューラはMCTで，以下を

満たすホストから計算ホストを選択する．

Perfestimated > Perfspecified (2)

Perfestimated = Perf/(LoadAvg + 1) (3)

Perf はサーバの性能，LoadAvg は負荷平均値，

Perfestimated はある時点でのサーバの処理性能の

見積もり値，Perfspecified はあらかじめ指定した性

能値を示す．ジョブは適切なホストから入力データ

を読み込み，ComputeHostに出力結果を格納する．

LoadBound-Write：スケジューラは以下の Tduration

を最小にする ComputeHostを選択する．

Tduration = Tread + Tprocess (4)

この際，選択された ComputeHostが式 (2)を満た

さなければ，式 (3)が最大となるホストに出力デー

タを送信する．これにより，処理能力のあるホスト

への負荷の分散を図る．

すべてのアルゴリズムにおいて，Perfspecified があ

るホストの性能 Perf より大きい場合，そのホストは

スケジューリングの対象から外れる．

5.3 複製アルゴリズム

複製マネージャとして定期的にデータグリッドシス

テム上の計算ホストの状況を調べ，適宜複製の生成，

移送を実施する LoadBound-Replicationとジョブ終了

後に必ず複製を生成する Aggressive-Replicationを用

いる．

LoadBound-Replication：複製マネージャは定期的に

すべてのホストに対して式 (3)で Perfestimated を

算出する．あるホストの Perfestimated が式 (2)を

満たす場合，Perfestimated が最小のホストから最

大のホストへと複製を生成して転送する．

この際，複製マネージャは選択されたホスト上のア

クセス率 AR が最も高いデータの複製を生成する．

AR = Naccesses/(Tcurrent − Tstored) (5)

Naccesses はデータへの総アクセス数，Tcurrent と

Tstored は現在の時刻とそのデータがディスクに格

納された時刻を示す．ここで，データのアクセス数

とは，あるファイル（データ）を入力とするジョブ

が発生すると，そのデータのアクセス回数が 1増え

るものとする．

Aggressive-Replication：複製マネージャに対してクラ

イアントホストからのジョブ終了の通知があると，

複製マネージャはそのジョブが生成したデータの複

製を生成し，Perfestimated が最大のホストへ転送

する．

5.4 評価でのスケジューリングと複製手法の組合せ

評価では，5.2 節で提案した 4つのスケジューリン

グ手法と，5.3 節で提案した 2つの複製手法を用いた

場合と，スケジューリング手法のみを用いた場合の計

12通りの組合せでその性能を調査する．

スケジューリング手法または複製手法により，いく

つかのホストでは生成されたデータのオリジナルコ

ピーを管理し，それらのデータの複製が他のホストに

転送される．すなわち，データは移動するのではなく，

コピーされる．たとえば，DataSourceHost と Com-

puteHostが異なる場合，そのジョブに要するデータ

が DataSourceHostから ComputeHostのディスクに

コピーされる．もし，転送先のディスクの空き領域が

不十分だと判明した場合（スケジューラが検出），ま

たはデータグリッドシステム上のホストのうち x %の

ホストのディスクの使用領域が y %以上となった場合

（複製マネージャが検出），“複製の削除”を行う（パラ

メータ x，yは実行時に指定）．本シミュレーションで

は複製の削除のために，以下のアルゴリズムを用いる．

( 1 ) データグリッドシステム上に複製を持つデータ

のリストを作る．

( 2 ) ( 1 )のデータを最後にアクセスされた時刻が古

い順に並べる．

( 3 ) ( 2 )のリストの最初から N 個のデータを対象

にし，式 (6)でデータのアクセス率 ARelim を

計算する．

ARelim = Naccesses/(Tcurrent − Tstored)

/Ncopies (6)

Ncopies はあるデータの複製の総数を示す．
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( 4 ) 以下の条件を満たすまで式 (6)の小さいデータを

順に削除する．Sizetotal，Sizeavailable はディ

スクの総容量と利用可能容量，Compactness

は複製削除の頻度調節パラメータである．

Sizetotal × Compactness > Sizeavailable

(7)

( 5 ) 式 (7)が満たされない場合は，次の N 個のデー

タに対して ( 3 )以降のステップを繰り返す．

本シミュレーションでは，N を 10とした．

複製削除の命令は複製マネージャが発行するが，各

サイトでのディスク空き領域の調査，複製削除アルゴ

リズムの実行はローカルディスクマネージャが行うた

め，スケーラブルにデータグリッドシステム上のディ

スク領域管理が可能である．

6. シミュレーションによる評価実験

評価では，ジョブの応答時間を比較する．

6.1 シミュレーションシナリオ

3 章で述べたように図 2の 2つのモデルを比較する．

Centralモデル：すべてのジョブリクエストが処理で

きる十分な計算性能を持つ 1つのサイトにすべての

データが格納されており，そこですべてのジョブを

処理する．安定したジョブ処理が可能となる計算性

能は，待ち行列理論より見積もることができる．

Tierモデル： 1サイトの負荷が増加すると，他の地域

センタにデータの複製を生成・転送し，そこでジョブ

を処理する．Tierモデルでは，12種類のスケジュー

リング・複製手法の組合せを用いる．

評価では，データグリッドシステム上に 1つのデー

タグリッドスケジューラを想定し，サイトに対してジョ

ブを割り当てるものとする．サイト内ではローカルス

ケジューラが各ホストにジョブを割り当てる．

表 1 にシミュレーション評価実験環境のパラメー

タを示す．これらのパラメータは GriPhyNのシミュ

レーション11)における設定パラメータをもとに決定し

た．Tierモデルでは，Tier0が 1サイト，Tier1が 4サ

イト，Tier2が 16サイトとし，Tier3にはユーザの各

計算機があるものとする．Tier間の性能比は (Tier0,

Tier1, Tier2) = (0.6, 0.3, 0.03)，(0.5, 0.25, 0.025)，

(0.4, 0.2, 0.02) [M SI95(106SpecINT95)]の 3通りと

した．Centralの最低性能を 0.5[MSI95]としたのは，

0.453318[MSI95]より性能が低い場合，飽和して想定

する LHCジョブを処理できないことが待ち行列理論

で明らかなためである（付録 A.1を参照）．

WAN とローカル I/O のバンド幅は 2007 年の時

点で実現する技術を想定し，それぞれ 10[Gbps] と

表 1 シミュレーション環境のパラメータ
Table 1 Parameters set for simulated Data Grid

environments.

モデル ディスク容量 サイト性能 サイト内
[PB] [MSI95] ノード数

Central 2 0.5-1.8 10,000

Tier0(×1): 2 0.6/0.5/0.4 10,000

Tier Tier1(×4): 1 0.3/0.25/0.2 5,000

Tier2(×16): 0.1 0.03/0.025/0.02 500

表 2 LHC実験のジョブパラメータ．各ジョブのイベント数はすべ
て 1G個

Table 2 Parameters for LHC jobs. The number of events

for a job is 1G.

Job 計算量 平均頻度 入力 出力
[GSI95*sec] [TB] [TB]

Large 1,000 1/4[months] 1,000 100

Medium 25 1/1[month] 100 10

Small 5 1/4[hours] 10 0.1

100[MB/sec] とした．また，各ジョブは 1 つのサイ

ト内で処理されるものとし，Grid Datafarmシステ

ムを想定して各サイトでは並列 I/O，並列処理する

ことにする．一般のクラスタ並列ファイルシステムで

は，I/Oノード数を増やすとディスク I/Oバンド幅が

LANのバンド幅により制限されるが，Grid Datafarm

アーキテクチャではデータアクセス局所性のあるファ

イルに対し数千ノードのスケーラブルな I/Oバンド幅

が期待できる．すなわち，Tier0の各ホストのローカ

ル I/Oバンド幅が 100[MB/sec]，ノード数が 10,000

の場合，Tier0での総バンド幅は 1[TB/sec]となる．

3.1 節で述べたように，シミュレーションでは実

際の LHC 実験での 3 つの異なるレベルの解析ジョ

ブ（表 2）を複数同時に実行する．表 2 のデータ

の粒度・頻度の場合，表 1 の Central モデルでは

すべてのジョブの平均応答時間が待ち行列理論で

38.575-1.337[hours] になると予測できる（付録 A.2

参照）．また，表 2 より LHC 実験の RAW(1PB)，

ESD(100TB)，AOD(10TB)，TAG(10GB)のデータ

は表 3 のように増加する．表中の ( ) 内の数値は各

フェイズでの複製を含めない各データの総数を示す．

表 3に時間の経過に対する実験データの総数の変化

の平均値を示す．表中のフェイズ欄にあるmthは月を

表す．評価では，表 3の 8mthから 23mth終了までの

1年分のシミュレーションを 800回程度行った．シミュ

レーションの実行には，東京工業大学の Presto IIIク

ラスタ（Dual Athlon MP 1900+，768MB Memory，

256 nodes）を用いた．全シミュレーションの開始時

にはすべてのデータ（1PBx1，100TBx2，10TBx4）

は Tier0に格納しておく．また，1PBの RAWデー
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表 3 LHC実験データ RAW(1PB)，ESD(100TB)，
AOD(10TB)，TAG(10GB)の平均増加量

Table 3 The average increase of RAW(1PB),

ESD(100TB), AOD(10TB), and TAG(10GB).

フェイズ データとその個数
0-3mth 1PB(1)

4-7mth 1PB(2), 100TB(1)

8-11mth 1PB(3), 100TB(2), 10TB(4)

12-15mth 1PB(4), 100TB(3), 10TB(8), 10GB(720)

16-19mth 1PB(5), 100TB(4), 10TB(12), 10GB(1440)

20-23mth 1PB(6), 100TB(5), 10TB(16), 10GB(2160)

タは HPSSのような異なるディスク領域に格納される

ことを想定し，各シミュレーションの間RAWデータ

はシミュレーション環境中のディスク領域で増加しな

いものとする．

GriPhyNのシミュレーション11)では，データアク

セスに関して時間的，地域的，空間的局所性をあげ

ている．本シミュレーションでは，ランダムアクセス

（局所性なし）と時間的局所性（最近アクセスされた

データは再びアクセスされやすい）を持つアクセスパ

ターンを想定した☆．LHC実験では新しく加速器から

得られた観測情報データや興味深い解析結果が得られ

るデータに対して頻繁にアクセスが発生する傾向があ

るため，時間的局所性を適用する．一方，地域的，空

間的局所性の重要性が明らかでないため本シミュレー

ションでは用いない．

6.2 シミュレーションによる評価結果

図 4，5，6，7に Centralと Tierの実験結果を示す．

これらは，各システムモデル，時間的局所性のある/

ないアクセスパターン，スケジューリング・複製手法

の組合せに対してそれぞれ 1年分のシミュレーション

を 10回行い，その総平均応答時間を算出したもので

ある．シミュレーション中に発行されたジョブ Large，

Medium，Smallの総数はそれぞれ 30，102，21,693で

あった．

図 4 では Centralでの平均応答時間を示す．グラフ

中の large，medium，smallは表 2 のジョブ Large，

Medium，Smallであり，totalは全ジョブの平均応答

時間，estimateは待ち行列理論で算出した平均応答時

間の見積もり値を示す．グラフの x軸には Tier0サイ

トの総計算性能を示し，y軸にはログスケールで平均

☆ 時間的局所性を表現するため，ジョブが必要とするデータを新
しく生成された順序で配列に入れ，次のようにデータを選択し
て新しいデータがアクセスされる可能性を高くした．
index = rand × n

ここで，indexは選択するデータの配列上のインデックス，rand

は平均 0，標準偏差が 0.25となる正規乱数列，n は総データ数
（複製は数えない）を示す．

   

図 4 Centralの異なる処理性能における応答時間の比較．Tier0の
性能は 0.5-1.8[MSI95]

Fig. 4 Central model response time. Tier0 performance

varying from 0.5 to 1.8 [MSI95].

図 5 Tierで異なるスケジューリング・複製手法を用いたときの応答
時間．(Tier0, Tier1, Tier2) = (0.6, 0.3, 0.03) [MSI95]

Fig. 5 Tier model response time with various scheduling

and replication policies. (Tier0, Tier1, Tier2) =

(0.6, 0.3, 0.03) [MSI95].

図 6 Tierで異なるスケジューリング・複製手法を用いたときの応答時
間．(Tier0, Tier1, Tier2) = (0.5, 0.25, 0.025) [MSI95]

Fig. 6 Tier model response time with various scheduling

and replication policies. (Tier0, Tier1, Tier2) =

(0.5, 0.25, 0.025) [MSI95].
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図 7 Centralと Tier（OwnerComputesと LoadBound-Replication

を適用）の応答時間の比較
Fig. 7 Comparison of response time between Central model

and Tier model with OwnerComputes and LoadBound-

Replication.

応答時間を [hours]で示す．図 4 より，サイトの総性

能の低下にともない応答時間が急激に増加していくこ

とが分かる．

図 5，6 は Tierで異なるスケジューリングと複製

手法を適用したときの Large，Medium，Smallの総平

均応答時間を表している．図 5，6 の各 Tierサイト

での総計算性能はそれぞれ (Tier0, Tier1, Tier2) =

(0.6, 0.3, 0.03)，(0.5, 0.25, 0.025)[MSI95]である．x

軸には複製手法とデータアクセスパターンを示してお

り，DoNothingは複製マネージャで複製を作らない場

合，LoadBoundは LoadBound-Replication，Aggres-

siveは Aggressive-Replicationを適用した結果である．

（ ）内の random，localityはアクセスパターンに時

間的局所性がない/ある場合を示す．Owner，Greedy，

Load-Read，Load-Writeはそれぞれスケジューリン

グ手法 OwnerComputes，Greedy，LoadBound-Read，

LoadBound-Writeを示す．

図 5，6とも，Greedyと LoadBound-Readを用いた

場合に平均応答時間が増大している．これは，LHC実

験解析ジョブの入力データはテラバイトからペタバイ

トに及ぶため，負荷分散のために入力データをオンデ

マンドにコピーするとそのオーバヘッドが大きいから

である．一方，各スケジューリング手法に LoadBound-

Replicationおよび Aggressive-Replicationを適用した

場合，いずれのスケジューリング手法を用いた場合も

性能が著しく向上していることが分かる．これはバッ

クグラウンド複製手法により，コピーのオーバヘッド

が応答時間に含まれないためである．よって，入出力

データサイズが非常に大きいデータグリッドアプリケー

ションでは，バックグラウンドでデータの複製を作る手

法が有効であることが分かる．OwnerComputesでは，

Aggressive-Replication より LoadBound-Readとの組

合せのほうが良い性能を示した．これは Aggressive-

Replicationでは時間の経過によりディスク領域がより

圧迫され，性能の低いサーバ群に複製が作られたこと

に起因する．データアクセスの局所性の比較では，す

べてのケースで局所性がある場合のほうがやや悪い性

能を示した．

図 7は Centralと Tierの平均応答時間の比較結果で

ある．Tierでは，最も性能の良かったOwnerComputes

と LoadBound-Replicationの結果を用いた．グラフの

x軸にはグリッドシステム上の総計算性能，y軸には平

均応答時間を示す．1.2[MSI95]は 2.8 GHz Pentium4

プロセッサ約 10,000個分の性能と等価である．図中

の三角で示した Tier（Total）は Tierで tier0，tier1，

tier2の計算性能の和を x軸にとった場合の結果であ

り，図中正方形で示したものは Tierで Tier0の計算

性能を x軸にとった場合の結果である．

図 4 で示したように，Centralは Tier0サイトの総

計算性能が高くなるにつれ性能が向上するが，計算要

求に対して総計算性能が十分にないと応答時間が急

激に増大し，0.453318[MSI95] で飽和する．よって，

Centralでは十分な資源があれば良い性能が期待でき

るが，電力的，空間的，経済的な要因等で 1つのサイ

トに配置できる計算・ディスク資源に制限がある場合，

性能低下が著しい．一方 Tier の場合，Tier0 の性能

が 0.6，0.5[MSI95]の場合のシステム全体の総計算性

能はそれぞれ 2.28，1.9[MSI95]であり，Tier（Total）

と Centralと比較すると，Tierでバックグラウンド複

製手法を用いた場合でもその性能差は著しい．1サイ

トに十分な計算性能があればシステムの安定性を維持

してジョブを効率良く処理できるが，Tierでは Cen-

tralより各 Tierの総性能が低く構成することができ

る．すなわち，Tier0の性能が 0.4[MSI95]の場合のよ

うに，Tier0の総性能が Centralでの処理限界より小

さくなる場合でも，OwnerComputesと LoadBound-

Replicationのように適切なスケジューリング・複製手

法を用いていれば安定したジョブ処理が可能であるこ

とが分かる．また，耐故障性の面でも，データの複製

が複数のサイトに分散されるほうが好ましい．

7. 関 連 研 究

グリッド上でグリッドシステムコンポーネント，ス

ケジューリングアルゴリズム，アプリケーションの性

能を評価するには，再現性のある多様な環境設定が可

能な実験環境が求められるが，実環境では非常に困難
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である．よって，公平な評価環境を提供するために，

以下の 2つのアプローチがある．

1つめのアプローチは，グリッドエミュレーションで

ある．MicroGrid 12)はグリッドエミュレータであり，

クラスタ計算機上にグリッドのデファクトスタンダー

ドであるツールキット Globusベースの仮想グリッド

システムを構築する．現在のところディスク資源に対

する仮想化のサポートはない．また，既存のアプリ

ケーションやスケジューラ等の評価実験が可能である

が，大規模なシステムおよびアプリケーションを想定

した評価実験には莫大な計算時間と計算資源，制御コ

ストが必要となる．

2つめのアプローチは，グリッドシミュレーションで

ある．提案されているグリッドシミュレーションツー

ルは複数あるが，ここではディスクシミュレーション

をサポートしているMONARCシミュレーションツー

ル6)，ChicSim 13)について触れる．

MONARCシミュレーションツールは，Javaで実

装されたオブジェクト指向離散イベントシミュレータ

である．柔軟なシミュレーションのため，プロセス指

向アプローチをとりスレッド化されたオブジェクトで

構成されている．データモデルとして，HEPで一般

に用いられているオブジェクトデータデザインである

Objectivity/DBアーキテクチャを採用している．デー

タベースサーバコンポーネントはデータベースへのオ

ブジェクトのアクセスのため，クライアント–サーバ

メカニズムをシミュレートする．しかしながら，現時

点では本シミュレーションツールを用いたスケジュー

リングや複製手法の評価実験は行われていない．

ChicSim も GriPhyN 5)プロジェクトにおいて

CERN LHC実験をターゲットにしたスケジューリン

グ，複製手法のシミュレーションを行うためのシミュ

レーションツールである．ChicSimも離散イベントシ

ミュレータであり，Cベースの並列シミュレーション

言語 Parsec 14)で構築されている．文献 13)では，外

部スケジューラ，ローカルスケジューラ，データセット

スケジューラからなるデータグリッドシステムモデル

を提案し，いくつかの外部スケジューラとデータセッ

トスケジューラを組み合わせてその性能を ChicSim

上で調査している．シミュレートしたアプリケーショ

ンのジョブサイズ，データサイズが 2007年に開始さ

れる LHC実験よりも小さいものを想定（データサイ

ズは 0.5-2GB）している．また，シミュレーションの

間，オリジナルのデータセットは増加しない，アーキ

テクチャとしては従来のグリッドを想定している，す

なわち Grid Datafarmが提案している計算とデータ

の融合させることを前提としていない点で，本研究と

異なる．

8. まとめと今後の課題

本稿では，Bricksグリッドシミュレータにデータグ

リッドシステムに対する拡張を行い，Grid Datafarm

アーキテクチャを想定してデータグリッドシステムモ

デルとその性能についてシミュレーションで比較・評

価した．評価では，単一サイトで集中的にデータ解析

を行う Centralモデルと MONARCの Tierモデルを

比較し，本シミュレーションで想定した計算環境で現

在想定されている LHC実験ジョブ処理が可能である

ことを示した．また，十分な計算性能を保持できれば

Centralで効率良くデータグリッドジョブを処理可能で

あるが，1サイトの性能に制限がある場合でも，Tier

モデルで適切なスケジューリング・複製手法を適用す

れば，安定してジョブを処理することができることが

分かった．

より効率的なスケジューリング・複製アルゴリズム

を提案し，スケーラブルかつ様々な環境を想定した評

価を行うことが今後の課題である．
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付 録

A.1 待ち行列理論による最低性能の算出方法

本シミュレーションにおいて，Centralの計算サー

バを 1つのM/M/1の待ち行列15)であると仮定する．

M/M/1 待ち行列とは，FCFSでジョブが処理され，

ジョブの到着率，ジョブの処理率が指数分布に従うも

のである．

M/M/1待ち行列では，ジョブの到着率を λ，サー

バでの処理率を µ とすると，次の式が成り立つ15)．

ρ = λ/µ (8)

ここで，ρ は使用率を表しており，ρ < 1 すなわち

µ > λ (9)

ならば，ジョブ処理が飽和しない計算処理能力をサー

バが有していることになる．

本稿の LHC実験ジョブ（表 2）の場合，1カ月 30

日とするとジョブの到着率 λ は以下のように求めら

れる．

λ = [Largeの発行率] + [Mediumの発行率]

+[Smallの発行率]

= (1/120 + 1/30 + 6)/86400

� 6.992670 × 10−5[/sec] (10)

また，サーバでの処理率 µ はサーバの性能を P，

ジョブの平均計算時間を E(c) とすると，

µ = P/E(c) (11)

が成り立つので，表 2 より

E(c) = ([Largeの計算量]/120

+[Mediumの計算量]/30

+[Smallの計算量] × 6)

/[1日あたりのジョブ数]

= (1000/120 + 25/30 + 5 ∗ 6)/

(1.0/120.0 + 1.0/30.0 + 6.0)

� 6.482769[GSI95 ∗ sec] (12)

よって，式 (9)，(10)，(11)，(12)よりサーバの性

能は以下の条件を満たす必要がある．

P/E(c) > λ

P > λ × E(c)

> 6.992670 × 10−5[/sec]

×6.482769[GSI95 ∗ sec]

> 0.453318[MSI95 ∗ sec] (13)

A.2 待ち行列理論による平均応答時間の算出方法

Littleの法則15)より，待ち行列の平均応答時間 E(r)

は次のように求められる．

E(r) = (1/µ)/(1 − ρ)

= 1/(µ − λ)

� 1/(P/E(c) − λ) (14)

よって，式 (14)に式 (10)，(12)を代入すると，サイ

ト性能は 0.5-1.8[MSI95]（表 1）のときの平均応答時

間が 38.575-1.337[hours]になると算出できる．
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