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pbdMPIを用いたエントロピー推定プログラムの
並列化と性能評価

河合 祐輔1,a) 日野 英逸2 建部 修見3

概要：機械学習とは，入力されたサンプルデータを解析してそこから有用な規則を見つけだす方法論であ
り，その解析結果を新たなデータに当てはめることで，規則にしたがって将来を予測することができる．

機械学習によく用いられるプログラミング言語のひとつに Rがある．Rは統計コンピューティングとグラ

フィックスのためのオープンソースプログラミング言語とソフトウェア環境である．Rを用いた並列コン

ピューティングへの関心は増加してきており，対象となるデータセットが大きくなっていることが理由の

一つである．本研究では，機械学習において重要な役割を果たすエントロピー推定を，pbdMPI パッケー

ジを用いて並列化する．性能評価においてはノード（プロセス）数を増やすことにより高速化することを

確認した．

1. はじめに

機械学習 [1]とは，入力されたサンプルデータを解析し

てそこから有用な規則を見つけ出す方法論であり，その解

析結果を新たなデータに当てはめることで，規則にした

がって将来を予測することができる．機械学習は，検索エ

ンジン，医療診断，スパムメールの検出，金融市場の予測，

DNA配列の分類，音声認識や文字認識などのパターン認

識など幅広い分野で用いられている．そして，その機械学

習をはじめとして，統計，信号処理，パターン認識におい

て重要な役割を果たすものが微分エントロピーである，X

を確率密度 f(x)を持つ p次元の確率変数とすると，その

微分エントロピーは

H(f) = −
∫

f(x) ln f(x)dx (1)

と定義される．

機械学習によく用いられるプログラミング言語のひとつ

にR[2]がある．Rは統計コンピューティングとグラフィッ

クスのためのオープンソースプログラミング言語とソフト

ウェア環境であり，パッケージの使用により高度に拡張が

可能である．CRANには多くの作成されたパッケージが公
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開されており，それらは自由に使用できる．

Rを用いた並列コンピューティング技術の使用に焦点を

当てている研究は増えている [3]．その要因の一つは，対象

となるデータセットがより大きくなっていることである．

得られるデータ量は増加の一途を辿っており，今後も増加

していくことは間違いない．機械学習は一般的に，データ

数の増加に伴い精度が向上するが，同時に実行時間も長く

なってしまう．

MPI（Message-Passing Interface）は，さまざまな並列

コンピューティングで機能するようにデザインされた，標

準化されたメッセージパッシングシステムである．メッ

セージパッシングとは，メッセージを受信者へ送信するこ

とによって行われる通信の一形態であり，分散メモリシス

テムで広く使用されている．MPIは言語に依存しない方法

でプロセス間に必要な仮想トポロジー，同期および通信機

能を提供することを目的としている．

SPMD並列プログラミングモデルでは，通常同一のプロ

グラムがすべてのプロセッサ上で大きなデータセットの異

なる部分を対象に実行される．pbdMPI[4]は，Rmpi[3]の

ようなインタラクティブモードはサポートされておらず，

バッチモードプログラミングを意図しており，mpirunに

よってプロセスが生成される．Rのクラスとメソッドの実

装方式には S3方式と S4方式があり，S4方式を採用して

いる．S4メソッドはほとんどの集合関数に使用されてい

るので，一般的な Rオブジェクトに対して拡張するのが簡

単である．配列型または行列型のメソッドは，シリアライ

ズおよびデシリアライズを用いずに実装されているため，
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Rmpiよりも高速な通信が可能．シリアライズとは，オブ

ジェクトの状態をバイト配列状のデータ構造に変換するこ

とである．

そこで本研究では，pbdMPIパッケージを用いて微分エ

ントロピー推定プログラムの並列化を行う．pbdMPIは，

Rで SPMDの並列処理をサポートするためのパッケージ

である．pbdMPIパッケージを用いて微分エントロピー推

定プログラムを並列化することで，ノード（プロセス）数

の増加に伴い処理時間が向上していることを示す．

本論文の構成は以下の通りである．第 2章では関連研究

を紹介する．第 3章では本研究で並列化するエントロピー

推定法の解説をする．第 4章では並列エントロピー推定プ

ログラムの具体的な実装について述べる．第 5章では並列

エントロピー推定プログラムの評価を行う．第 6章では本

研究についてまとめる．

2. 関連研究

本章では Rを用いた並列コンピューティングのための

パッケージについていくつか紹介する．

RmpiパッケージはMPIへのインターフェースすなわち

ラッパーであり，ユーザーがMPI実装の詳細を知らなく

ても問題ないように，Rから低レベルのMPI関数へのイ

ンターフェースを提供する．MPIをインストールする必

要があり，普及しているMPI実装で動作する．Rmpiパッ

ケージはマスターからスレーブ（ワーカー）で Rインスタ

ンスを起動するスクリプトが含まれている．そのインスタ

ンスはマスターから閉じられるまで実行される．このパッ

ケージは MPI，APIのラッピングに加えていくつかの R

固有の関数を提供する．

Hadoop[5]は，データを複数のサーバに分散し，並列し

て処理するミドルウェアである．Hadoopでは，1台のマス

ター（Name Node）と，その配下の多数のスレーブ（Data

Node）が連携してデータの高速処理を行う．特徴として，

HDFS（Hadoop Distributed File System）とMapReduce

の二つがある．HDFSは，Hadoop独自の分散ファイルシス

テムであり，大きなファイルを複数のブロック単位に分割

し，それを複数のノードにまたがり格納する．MapReduce

は，計算処理を，与えられたデータから欲しいデータを抽出，

分解するMap処理と抽出されたデータを集計する Reduce

処理の二つの手順でこなす手法である．RHadoop[6]とは，

Rから Hadoopを操作するためのパッケージコレクション

である．

3. エントロピー推定

この章では，今回用いた 4つのエントロピー推定法につ

いて説明し，そのアルゴリズムを示す．

3.1 準備

観測データセット D = {xi}ni=1 を用いてエントロピー

H(f)を推定する方法を考える [7]．xi, i = 1, ..., nは確率密

度関数 f(x)を持つ p次元の確率変数 X の実現値である．

密度関数の推定量 f̂(x)が得られれば，エントロピーは数

値積分によって推定できるが，不安定さなどの理由から

Ĥ(D) = − 1

n

n∑
i=1

ln f̂(xi) (2)

を用いる．

D = {xi}ni=1を用いて検査点 z ∈ Rにおける確率密度関
数の値 f(z)を推定する問題を考える．b(z; ϵ) = {x ∈ Rp| ∥
z−x ∥< ϵ}は，体積 |b(z; ϵ)| = cpϵ

pの zを中心とする ϵ球

とする．cp = πp/2/Γ(p/2 + 1)，Γ(·)はガンマ関数である．
z を中心とする ϵ球の確率質量は

qz(ϵ) =

∫
x∈b(z;ϵ)

f(x)dx (3)

で定義される．被積分関数を展開すると

qz(ϵ) =

∫
x∈b(z;ϵ)

{f(z) + (x− z)T∇f(z) +O(ϵ2)}dx

= |b(z; ϵ)|(f(z) +O(ϵ2)) = cpϵ
pf(z) +O(ϵp+2)

となる．球の半径 ϵが十分に小さく，第二項を無視できる

と仮定する．上記の方程式の左辺を，ϵ球内の点の数で近

似すると，密度推定量

f̂(z; ϵ) =
kϵ

ncpϵp
(4)

を得る．kϵ は ϵ球に入るサンプルの数である．ここで，検

査点 z からの近傍の数を kに固定すると，k-NN密度推定

量 f̂nn(z; k) = k/(ncpϵ
p
k)が得られる．ϵk は検査点 z から

k 番目のもっとも近い点までの距離である．D\{xi}を用
いて f̂nn

i (xi; k)を推定すると，k-NNエントロピー推定量

Ĥnn(D; k) = − 1

n

n∑
i=1

ln f̂nn
i (xi; k) (5)

を得る．

3.2 SRE（Simple Regression Entropy Estimator）

式（3）の二次展開と単線形回帰に基づいたエントロピー

推定を説明する [7]．z 付近の ϵ球の確率質量は

qz(ϵ) = cpf(z)ϵ
p+

p

4(p/2 + 1)
cpTr∇2f(z)ϵp+2+O(ϵp+4)(6)

と展開される．式（6）の左辺を，kϵ/nで近似して cpϵ
p で

割ると

kϵ
ncpϵp

= f(z) + Cϵ2 +O(ϵ4) (7)

を得る．ただし C = pTr∇2f(z)
4(p/2+1) とおいた．応答変数を

Yϵ =
kϵ

ncpϵp
，説明変数を Xϵ = ϵ2 とし，ϵに対する高次項
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Algorithm 1 SRE(D)

1: my.dim = x の次元
2: cp1 = (πmy.dim/2)/Γ(my.dim/2 + 1)

3: N = D に含まれるデータ数
4: fz = NULL

5: my.n = N − 1

6: for i = 1 to N do

7: z = xi

8: tmp.x = D のうち xi 以外
9: dst =∥ tmp.x− z ∥
10: eps = dst からランダムに m 個
11: tmp = dst の各要素に対して eps の各要素よりも小さいなら

1 そうでないなら 0

12: n.eps = tmp の各行を合計
13: ys = n.eps/(my.n ∗ cp1 ∗ epsmy.dim)

14: x = eps2

15: model = ys と x を用いて線形モデルによる回帰
16: fz に model の切片値を追加
17: end for

18: mean(−log(fz))

を無視すると，線形関係

Yϵ ≃ f(z) + CXϵ (8)

を得る．式（8）は (Xϵ, Yϵ)に関して線形モデルとみなす

ことができる．これらの変数は，ϵの値によって変化する．

半径の集合 E = {ϵi}mi=1 を取り，観測されたサンプル対

{(Xϵ, Yϵ)}に関して二乗残差の和

R =
1

m

∑
ϵ∈E

(Yϵ − f(z)− CXϵ)
2 (9)

を最小化することによって f(z)および C を推定できる．

線形モデルの切片は zにおける確率密度関数の推定値であ

る．サンプル xi を用いずに式（9）を解くことによって得

られた推定値を f̂s
i (xi)とする．leave-one-out推定により，

エントロピー推定量

Ĥs(D) = − 1

n

n∑
i=1

ln f̂s
i (xi) (10)

を得る．

SRE のアルゴリズムを Algorithm 1 に示す．D =

{xi}ni=1 データ数 nのデータセット．

3.3 DRE（Direct Regression Entropy Estimator）

式（2）に式（8）を代入する，エントロピーの直接推定

に基づいたエントロピー推定を説明する [7]．ϵ が固定さ

れていると仮定し，検査点 xi ∈ D で式（8）を考える．

Yϵ =
kϵ

ncpϵp
と C = pTr∇2f(xi)

4(p/2+1) は検査点 xiに依存するため，

それぞれを Y i
ϵ と Ci と表す．式 (2)に基づいてエントロ

ピー推定量を導出するために，Y i
ϵ = f(xi) + CiXϵ の対数

の負を考える．すべてのサンプル点 xi ∈ D に関して平均

することによって

− 1

n

n∑
i=1

lnY i
ϵ = − 1

n

n∑
i=1

ln{f(xi) + CiXϵ}

Algorithm 2 DRE(D)

1: my.dim = x の次元
2: cp1 = (πmy.dim/2)/Γ(my.dim/2 + 1)

3: N = D に含まれるデータ数
4: DMat = D の距離行列
5: H = DMat の各行の中央値
6: yh = NULL

7: x = NULL

8: lenH = 0

9: for i = 1 to length(H) do

10: h = Hi

11: tmp = DMat の各要素に対して h より大きいなら 0 そうで
ないなら 1

12: tmp = tmp の各列を合計
13: yh に log(length(tmp) ∗ cp1) + my.dim ∗ log(h) −

mean(log(tmp)) を追加
14: x に h2 を追加
15: lenH = lenH + 1

16: if lenH ≥ m then

17: break

18: end if

19: end for

20: model = yh と x を用いて線形モデルによる回帰
21: model の切片値

= − 1

n

n∑
i=1

ln f(xi)−
1

n

n∑
i=1

ln

(
1 +

CiXϵ

f(xi)

)

≃ − 1

n

n∑
i=1

ln f(xi)−
1

n

(
n∑

i=1

Ci

f(xi)

)
Xϵ

を得る．最後の式は ln(1 + x)の一次テイラー展開による．

上記の式の第一項は，エントロピーの推定値（2）である．し

たがって，Ȳϵ = − 1
n

∑n
i=1 lnY

i
ϵ，H(D) = − 1

n

∑n
i=1 f(xi)，

C̄ = − 1
n

∑n
i=1

Ci

f(xi)
とすると

Ȳϵ = H(D) + C̄Xϵ (11)

を得る．式（11）はサンプル対 {(Xϵ, Ȳϵ)}ϵ∈E に関して線

形回帰モデルとみなすことができる．ここで，SREと同様

の方法で，半径の集合 E = {ϵi}mi=1 を取り，二乗残差の和

を最小化することによって，線形モデルの切片としてエン

トロピー推定量 Ĥd(D)を得られる．

DRE のアルゴリズムを Algorithm 2 に示す．D =

{xi}ni=1 データ数 nのデータセット．

3.4 EPI（Entropy Estimator with Poisson-noise

structure Identity-link regression）

ポアソン誤差構造の線形回帰に基づくエントロピー推定

を説明する [8]．式（6）の左辺を再び kϵ/nで近似する．次

に，式の両辺に nをかけて

kϵ ≃ cpnf(z)ϵ
p + cpn

p

4(p/2 + 1)
Tr∇2f(z)ϵp+2 (12)

を得る．式（12）は i > 0で，説明変数はX = (ϵp, ϵp+2)，応

答変数は Y = kϵで定義され，一般化線形モデル Y = βTX
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Algorithm 3 EPI(D)

1: my.dim = x の次元
2: N = D のデータ数
3: cp1 = (πmy.dim/2)/Γ(my.dim/2 + 1)

4: fz = NULL

5: my.n = N − 1

6: for i = 1 to N do

7: z = xi

8: x = D のうち xi 以外
9: dst =∥ x− z ∥
10: esp = dst からランダムに m 個
11: tmp = dst の各要素に対して eps の各要素よりも小さいなら

1 そうでないなら 0

12: n.eps = tmp の各行を合計
13: y = n.eps

14: x1 = epsmy.dim

15: x2 = epsmy.dim+2

16: model = y と x1、x2 を用いて一般化線形モデルによる回帰
17: fz に model の第一係数値 /(cp1 ∗my.n) を追加
18: end for

19: mean(−log(fz))

を当てはめられる．kϵはカウントデータであるので，ポア

ソン誤差構造を選択する．ここでは，ポアソン回帰のリン

ク関数は恒等リンク関数を採用している．具体的には，半

径のセット E = {ϵi}mi=1 に対して，{(Yi, Xi)}mi=1 を計算す

る．Xi = (ϵpi , ϵ
p+2
i )，Yiは検査点を中心とする ϵi球内のサ

ンプル数である．次に，β = (β1, β2)に関してポアソン分

布の尤度関数

L(β) =
m∏
i=1

e−XT
i β(XT

i β)
Yi

Yi!
(13)

を最大にする．第一係数 β1 の推定値 β̂1 を cpnで除算し，

z における確率密度関数値の推定値を f̂(z) = β̂1/(cpn)と

して得る．この手続きを各 X ∈ Dに対して leave-one-out

法で行うことで，エントロピー推定量が SREと同様に求

められる．

EPIのアルゴリズムをAlgorithm 3に示す．D = {xi}ni=1

データ数 nのデータセット．

3.5 KDE（Kernel Density Estimation）

カーネル密度推定 [9]を用いたエントロピー推定を説明

する [7]．カーネル密度推定によって推定された確率密度

関数の値を式（2）に代入することによって，エントロピー

を得られる．密度関数は，ガウスカーネル関数を持つカー

ネル密度推定によって推定される．バンド幅の選択には，

最小自乗クロスバリデーション [10]を採用している．

KDE のアルゴリズムを Algorithm 4 に示す．D =

{xi}ni=1 データ数 nのデータセット．

4. 設計と実装

4.1 並列化

SREについて説明する．SREでは，データの中から一つ

Algorithm 4 KDE(D)

1: N = D のデータ数
2: fz = NULL

3: for i = 1 to N do

4: z = xi

5: tmp.x = D のうち xi 以外
6: bw = tmp.x を用いてバンド幅を計算
7: kde = tmp.xをデータ、bw をバンド幅としてカーネル密度推

定を行って実現値 z の確率密度を推定
8: fz に kde を追加
9: end for

10: mean(−log(fz))

Algorithm 5 parallel SRE(D)

1: Algorithm 1 の 1 ∼ 5 と同様
2: i = コミュニケータにおけるプロセスランク +1

3: while i ≤ N do

4: Algorithm 1 の 7 ∼ 16 と同様
5: i = i+ コミュニケータに含まれるプロセス数
6: end while

7: fz = gather(fz)

8: mean(−log(fz))

を選んでほかのデータとの距離を計算し，それを用いて回

帰分析を行うということを繰り返し行っている．ここでは，

データの中から選ぶデータをプロセスごとに異なるように

することで回帰分析を並列に行い，最後に確率密度推定値

を集めている．これにより，繰り返しの回数が 1/（プロ

セス数）になる．以下の Algorithm 5は並列化された SRE

プログラムのアルゴリズムである．D = {xi}ni=1 データ数

nのデータセット．Algorithm 1の FOR文をWHILE文

に変更し，i の初期値をコミュニケータにおけるプロセス

ランク，増加値をコミュニケータに含まれるプロセス数に

している．

DREについて説明する．DREでは，データセットの距

離行列の中央値から一つを選んで，それと距離行列から

回帰分析に用いるためのデータを生成するということを

繰り返し行っている．ここでは，選ぶ中央値をプロセス

ごとに異なるようにすることでデータ生成を並列に行い，

最後にそのデータを集めている．これによって，繰り返

しの回数が 1/（プロセス数）になる．以下の Algorithm 6

は並列化された DREプログラムのアルゴリズムである．

D = {xi}ni=1 データ数 nのデータセット．SREと同様に

FOR文をWHILE文に変更し，i の初期値をコミュニケー

タにおけるプロセスランク，増加値をコミュニケータに含

まれるプロセス数にしている．

EPIについては，SREとほぼ同様である．

KDEについて説明する．KDEでは，データの中から一

つを選んでカーネル密度推定を行い，実現値が選んだデー

タである確率密度を推定するということを繰り返し行って

いる．ここでは，カーネル密度推定をする際に選ぶデータ

をプロセスごとに異なるようにすることでカーネル密度推
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Algorithm 6 parallel DRE(D)

1: Algorithm 2 の 1 ∼ 8 と同様
2: i = コミュニケータにおけるプロセスランク +1

3: while i ≤ length(H) do

4: Algorithm 2 の 10 ∼ 18 と同様
5: i = i+ コミュニケータに含まれるプロセス数
6: end while

7: yh = gather(yh)

8: x = gather(x)

9: Algorithm 2 の 20, 21 と同様

Algorithm 7 parallel KDE(D)

1: Algorithm 4 の 1, 2 と同様
2: i = コミュニケータにおけるプロセスランク +1

3: while i ≤ N do

4: Algorithm 4 の 4 ∼ 8 と同様
5: i = i+ コミュニケータに含まれるプロセス数
6: end while

7: fz = gather(fz)

8: mean(-log(fz))

定を並列に行い，最後に確率密度推定値を集めている．こ

れにより，繰り返しの回数が 1/（プロセス数）になる．以

下の Algorithm 7は並列化された KDEプログラムのアル

ゴリズムである．D = {xi}ni=1 データ数 n のデータセッ

ト．これも SREと同様に，FOR文をWHILE文に変更し，

i の初期値をコミュニケータにおけるプロセスランク，増

加値をコミュニケータに含まれるプロセス数にしている．

4.2 分散データ

SREについて説明する．プロセスがデータをブロード

キャストし，各プロセスはブロードキャストされたデータ

のうち一つと自分の持つデータとの距離を計算する．計算

した距離の中からランダムにm個選び，選んだ値 ϵをプロ

セスで分散して所持する．次にプロセスが持つ ϵをブロー

ドキャストし，各プロセスは所持している距離のうち ϵよ

りも小さいものの数をカウントして合計する．カウントの

合計は ϵをブロードキャストしたプロセスが持つ．各プロ

セスはそれぞれが持つ ϵとカウントの合計を用いて回帰分

析に必要な (Xϵ, Yϵ)を計算する．回帰分析を行う部分は分

散データを対象にできていないので，(Xϵ, Yϵ)をあるプロ

セスに集めて回帰分析を行う．以上のことを繰り返し行

い，最後に確率密度推定値の対数の負の平均を計算してエ

ントロピーを求める．これにより，データの距離計算と ϵ

球内の点の数のカウント，(Xϵ, Yϵ)の計算を並列化できる．

以下の Algorithm 8は分散データを対象とした SREプ

ログラムのアルゴリズムである．Xi = {xj}nj=1 プロセス

ランク iが持つデータ数 n．

EPIは SREと同様である．

KDEについて説明する．プロセスがデータをブロード

キャストし，各プロセスはブロードキャストされたデータ

Algorithm 8 parallel SRE dd(X)

1: Algorithm 1 の 1 ∼ 5 と同様
2: for i = 0 to ( コミュニケータに含まれるプロセス数 −1) do

3: y = broadcast(Xi)

4: for j = 1 to (y のデータ数 ) do

5: z = yj

6: tmp.x = X

7: dst =∥ tmp.x− z ∥
8: eps = dstからランダム (全プロセスの epsの数の合計がm

個 )

9: for l = 0 to ( コミュニケータに含まれるプロセス数 −1)

do

10: epsb = broadcast(epsl)

11: tmp = dst の各要素に対して epsb の各要素よりも小さ
いなら 1 そうでないなら 0

12: n.epsl = reduce(tmp の各行の合計 )

13: end for

14: Algorithm 1 の 13, 14 と同様
15: ys = gather(ys)

16: x = gather(ys)

17: Algorithm 1 の 15, 16 と同様
18: end for

19: end for

20: Algorithm 1 の 18 と同様

Algorithm 9 parallel KDE dd (X)

1: Algorithm 4 の 1, 2 と同様
2: for i = 0 to ( コミュニケータに含まれるプロセス数 −1) do

3: y = broadcast(Xi)

4: for j = 1 to (y のデータ数 ) do

5: z = yj

6: tmp.x = X

7: bw = tmp.x を用いてバンド幅を計算
8: kde = tmp.x をデータ、bw をバンド幅としてカーネル密

度推定を行って実現値 z の確率密度を推定
9: fz に kde を追加
10: end for

11: end for

12: Algorithm 4 の 10 と同じ

のうち一つを実現値とした確率密度をカーネル密度推定に

よって求める．これを繰り返し行い，最後に確率密度推定

値の対数の負の平均を計算する．以下の Algorithm 9は分

散データを対象とした KDEプログラムのアルゴリズムで

ある．

分散データを対象としたカーネル密度推定について説明

する．X は各プロセスが持つ異なるデータ，確率点 zは共

通である．カーネル密度推定は各標本点を平均とした密度

分布を足し合わせて行う．ここでは，確率密度計算を並列

に行い，最後に合計している．以下の Algorithm 10は分

散データを対象としてカーネル密度推定を行うプログラム

のアルゴリズムである．Xi = {xj}nj=1プロセスランク iが

持つデータ数 n．

5. 性能評価

本章では，実装した並列エントロピー推定プログラムの

c⃝ 2018 Information Processing Society of Japan 5

Vol.2018-HPC-163 No.13
2018/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Algorithm 10 parallel kde ( データ X, バンド幅 bw, 確

率点 z)

1: mus = X

2: sigmas = bw

3: props = 重み
4: for i = 1toX のデータ数 do

5: dno = 平均 musi、標準偏差 sigmasi の正規分布の確率点 z

の確率密度
6: dens = dens+ propsi ∗ dno

7: end for

8: reduce(dens)

表 1 実行環境

Table 1 execution environment

CPU Intel (R) Xeon (R) CPU E5-2665 0 @ 2.40GHz

コア数 8 × 2

メモリ 64GB

OS CentOS release 6.9 (Final)

R version 3.4.2

OpenMPI version 1.10.3rc4

pbdMPI version 0.3-3
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図 1 並列 SRE の実行時間

Fig. 1 execution time of parallel SRE

評価について示す．

5.1 実行環境

評価実験を行う環境を表 1に示す．実験に用いたのは 4

ノードである．

5.2 並列エントロピー推定プログラムの性能評価

並列エントロピー推定プログラムの実行時間を測定す

る．プロセス数を変化させた場合の実行時間を示す．縦軸

が実行時間，横軸がプロセス数を示している．データは 1

次元である．

並列 SRE，DRE，EPI，KDEプログラムの実行時間を

それぞれ図 1，2，3，4に示す．各プロセスが 1000のデー

タセットを持っている．

図 1，2，3，4より，プロセス数が倍になると約 2倍高速

化していることがわかる。
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図 2 並列 DRE の実行時間

Fig. 2 execution time of parallel DRE
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図 3 並列 EPI の実行時間

Fig. 3 execution time of parallel EPI
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図 4 並列 KDE の実行時間

Fig. 4 execution time of parallel KDE

分散データを対象とした並列 SRE，EPI，KDEプログ

ラムの実行時間を図 5，6，7に示す．各プロセスは 1万 /

（プロセス数）のデータセットを持っている．

図 5，6より，プロセス数が増加するごとに高速化して

いることがわかるが、1，3で示した並列 SRE，EPIほど

ではない。プロセス数が 1から 2になった場合，sreでは

1.44倍，epiでは 1.33倍高速化している．図 7より，カー

ネル密度推定を行う kde部分はプロセス数が倍になると約
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図 5 分散データを対象とする並列 SRE の実行時間

Fig. 5 execution time of parallel SRE for distributed data
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図 6 分散データを対象とする並列 EPI の実行時間

Fig. 6 execution time of parallel EPI for distributed data
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Fig. 7 execution time of parallel KDE for distributed data

2倍高速化していることがわかる．バンド幅を求める bw

部分に関しては，分散データを対象にできるようにしてい

るが並列化はできていない．従って，高速化はされず通信

時間の分だけ遅くなっている．

6. 結論

pbdMPIを用いてエントロピー推定プログラムの並列化

を行った場合，ノード（プロセス）数の増加に伴い全体の

実行時間が短くなることが確認できた．

本研究では，エントロピー推定プログラムの並列化を行

い評価した．各プロセスが全データを所持してる場合を想

定した並列化 SRE，DRE，EPI，KDEはすべて高速化に

関して高い性能を示した．分散データを対象とした並列化

DRE，EPIは，ノード（プロセス）数の増加に伴い実行時

間は短くなっているが，全データを所持している場合の並

列化プログラムと比較して高速化の面では劣っている．こ

れは，分散データを対象とできるようにしたために，プロ

グラム内のループの増加や並列化できていない部分の複雑

化などが理由だと思われる．分散データを対象とした並列

化 KDEは，カーネル密度推定に関しては全データを所持

している場合を想定した並列化プログラムに近い性能を示

したが，バンド幅計算は並列化されていないので短くなっ

ていない．分散データを対象とする並列化プログラムは高

速化の面で劣っているが，より大きなデータセットを対象

とすることができる．

ノード（プロセス）数がさらに増加した場合，途中から

通信部分や並列化できていない部分がボトルネックとなり

ほとんど高速化しなくなる．分散データを対象とした並列

化プログラムは，全データを所持している場合を想定した

並列化プログラムと比べ，ボトルネックとなる部分が多い

ため，高速化しなくなるのも早いと思われる．共有メモリ

での並列化を行い分散メモリの場合よりも通信時間を短く

するなど，ボトルネックとなる部分の実行時間を短くする

方法はあるが，無くすことはできない．

以上より，実装した並列エントロピー推定プログラムは

従来のエントロピー推定プログラムよりも高い性能を得ら

れることを確認できた．

今後の研究としては，まず分散データを対象とした並列

化 DREはまだできていないのでその実装を行う．

また，本研究ではメッセージパッシングを用いて分散メ

モリでの並列化を行ったが，共有メモリでの並列化も検討

する．
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