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データ再配置機構を備えたBSPモデルに基づく
データ並列ミドルウェア

伊藤 昭博1,a)

受付日 2012年3月13日,採録日 2012年9月10日

概要：データ再配置機構を備え，keyつきおよび keyなしデータ要素を処理対象とする Bulk Synchronous
Parallel（BSP）モデルに基づくデータ並列ミドルウェアを開発し，スケーラビリティ性能評価を行った．
BSPモデルでは，各サーバ上でデータがローカル処理されるため，サーバ間の負荷を平準化するにはデー
タの再配置が必要になる．本ミドルウェアは，データ要素間の独立性を利用することで，データ要素に対
する並列計算実行中にもデータ要素単位での再配置を可能とする．3種類のアルゴリズム（EMアルゴリ
ズム，K-means法，ロジスティック回帰学習）について性能評価した結果，上記非同期データ再配置方式
は既存の同期データ再配置方式と比較して，データ再配置性能が最大 37%向上することを確認した．また
動的な負荷変動がある環境において，非同期データ再配置方式は同期データ再配置方式と比較して，計算
性能が最大 15.8%向上することを確認した．
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Abstract: We developed a data parallel middleware with a data relocation mechanism based on the Bulk
Synchronous Parallel (BSP) model in which data elements with key and without key can be processed, and
made evaluation for scalability. In the BSP model, data relocation is needed for load balancing between
servers because data is processed locally on each server. This middleware enables to relocate each data
element during parallel calculation for data elements by using independence between data elements. Per-
formance evaluation for three algorithms (EM algorithm, the K-means method, logistic regression learning)
shows the asynchronous data relocation method which is mentioned above is up to 37% faster than the
existing synchronous data relocation method for data relocation, and shows the asynchronous data reloca-
tion method is up to 15.8% faster than the synchronous data relocation method for data processing on the
environment with dynamic load fluctuation.
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1. はじめに

PCやネットワーク機器の低価格・高性能化にともない，

並列分散処理が身近なものになってきている．従来，並列
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分散処理はプロセス間の通信，待ち合わせといった複雑な

制御をユーザが考慮する必要があり敷居が高いものであっ

たが，上記制御をミドルウェア側で行うことで，ユーザが

アプリケーションロジックに専念できるようにするミドル

ウェアが開発されている [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7]．

これらミドルウェアの共通的な特徴として，データ並列

と Bulk Synchronous Parallel（BSP）モデル [8]の 2点が
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あげられる．データ並列は，互いに独立なデータ要素に

対する処理をデータ要素ごとに並列実行する概念である．

データ並列に基づくミドルウェアでは，ユーザはデータ要

素に対する処理のみをプログラミングすればよく，各デー

タ要素に対する処理を実行するプロセスの決定，プロセス

のサーバへの割当てはミドルウェアが行う．

BSPモデルはループを想定した並列分散処理の処理モデ

ルである．具体的には，

( 1 ) 各プロセスがローカルに保持するデータに基づいて計

算を行う並列計算ステップ

( 2 ) 計算結果を他のプロセスと交換する通信ステップ

( 3 ) 全プロセスが ( 1 )，( 2 )の完了を待つ同期ステップ

という 3ステップを 1つのスーパステップと定義し，この

スーパステップを繰り返す処理モデルを BSPモデルと呼

ぶ．このモデルに従うことで，送受信されるデータの排他

制御が容易になる．このモデルに基づくミドルウェア [4]

では，ユーザは各プロセスに対する ( 1 )，( 2 )の処理のみ

をプログラミングし，プロセスのサーバへの割当て，メッ

セージ送信先サーバの決定，プロセス間の同期等はミド

ルウェアが行う．なお，( 2 )の通信ステップで受信された

データ（メッセージ）をバッファリングし，次のスーパス

テップ実行時に参照することで，( 1 )，( 2 )を同時並行に

実行することは可能である．

さらに，データ並列と BSPモデル両方の特徴をあわせ

持つミドルウェア [5], [6], [7]が提案されている．これら

ミドルウェアは，識別子である keyとデータの内容である

valueのペアから構成される key-value形式のデータ要素

に対して，BSPモデルを拡張した処理モデルを提供する．

具体的には，BSPモデルの並列計算ステップにおいてデー

タ要素ごとにそのデータ要素が保持する keyと valueに基

づき計算を行い，BSPモデルの通信ステップにおいてデー

タ要素間で計算結果を交換する．計算結果（メッセージ）

送信先のデータ要素は keyによって指定する．ユーザは各

データ要素に対する計算とメッセージングのみをプログラ

ミングする．素の BSPモデルと比べるとデータ要素間の

密連携が必要な処理の効率は落ちるが，データ要素のプロ

セスへの配置をミドルウェアが行うため，ユーザの負担は

より少なくなる．以下ではこの処理モデルをデータ並列型

BSPモデルと呼ぶことにする．

BSPモデルでは各プロセスがローカルに保持するデータ

を処理するため，データ配置が最適化されていないとサー

バ負荷の偏りが発生し，スーパステップ終了時にサーバの

待ち状態が発生する．この結果，システムの処理効率が低

下するという課題がある．さらに，異なる性能のサーバが

混在するヘテロ環境でサーバ負荷を平準化するには，サー

バ性能に応じたデータ配置を行う必要がある．加えて，マ

ルチユーザ環境で複数の並列分散ジョブが同時実行される

環境では，処理実行中に他ユーザの処理が割り込んでくる

ため，動的な負荷平準化が必要になる．

この課題に対して，全プロセスの同期中にサーバ負荷に

応じてデータ要素を再配置する手法 [9], [10]が提案されて

いる．ただし，この手法はデータ処理を停止した状態で

データ要素の再配置を行うため，再配置の頻度が多いと処

理性能が低下する．別の解決手法として，各プロセスが担

当するデータ要素群を複数のパーティションに分割管理

し，パーティション単位でデータを再配置する手法 [7]が

提案されている．この手法ではパーティションの再配置中

に，再配置対象ではないパーティションの処理を並列実行

可能であるが，パーティションより小さい単位でのデータ

再配置ができないという課題がある．一方，パーティショ

ンサイズを小さくするとパーティション数増加によるオー

バヘッド増加という別の課題が発生する．

そこで我々は，データ並列型 BSPモデルに基づくミド

ルウェアにおいて，データ要素間の独立性を利用すること

で，各プロセスが計算中にデータ要素単位での再配置を実

現する非同期再配置方式を考案し，この方式によるデータ

再配置機構を備えたミドルウェアを開発した．以降，2章

で，我々が開発したミドルウェアのプログラミングモデル

について述べ，3章で並列処理ミドルウェアの実装につい

て説明する．4章で評価結果および考察を述べ，5章で関

連する研究との関係を比較する．

2. プログラミングモデル

2.1 並列処理モデル

従来のデータ並列型 BSP モデル向けミドルウェ

ア [5], [6], [7] では，すべてのデータ要素は互いを区別

するための keyを保持する．しかし，アルゴリズムによっ

てはデータ要素どうしを区別する必要がないものがある．

従来のミドルウェアで上記アルゴリズムを実装するには

ダミーの keyを生成する必要があり，これによってアプリ

ケーションの開発コスト増大や，計算機リソースの消費量

増大を招くという課題があった．我々が開発したミドル

ウェアでは，keyを持つデータ要素に加えて，keyを持た

ないデータ要素を処理対象とすることで上記課題の解決を

図っている．本ミドルウェアが処理対象とするデータ要素

群は以下で定義される．

<データ要素群> ::= <keyつきデータ要素群>

| <keyなしデータ要素群>

<keyつきデータ要素群>

::= (type, {<keyつきデータ要素>})
<keyつきデータ要素> ::= (key, value, {msg})
<keyなしデータ要素群>

::= (type, {<keyなしデータ要素>})
<keyなしデータ要素> ::= (value, {msg})
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図 1 並列処理モデルを利用する処理の例

Fig. 1 Examples of processes using the parallel processing model.

上記表記において < >は要素，{ }は要素の集合を表す．
以下では keyつきデータ要素と keyなしデータ要素をまと

めて，データ要素と呼ぶ．つまり，データ要素を以下で定

義する．

<データ要素> ::= <keyつきデータ要素>

| <keyなしデータ要素>

typeは異なるデータ要素群を区別するための識別子であ

り，グローバルに一意である．keyは同一データ要素群に

属するデータ要素間でユニークであり，typeと keyの組

合せによって，データ要素は一意に定まる．keyなしデー

タ要素は keyを持たないため，各データ要素を区別するこ

とができない．valueは，データ本体を表現する値である．

msgは前回のスーパステップ実行時に受信したメッセージ

の内容である．

このように定義されるデータ要素群に対して，以下の

3 ステップで定義されるスーパステップ単位でイタレー

ションすることで処理を行う．1 回のスーパステップは

1つのデータ要素群に対して実行される．イタレーション

のたびに，実行対象のデータ要素群が変わってもよいし，

同一データ要素群に対してスーパステップを繰り返しても

よい．

1．並列計算

typeごとにデータ要素に対する計算が定義されており，

データ要素群を構成する各データ要素に対して定義され

た計算を実行する．データ要素間の依存関係がないため，

この計算はデータ要素ごとに並列化可能である．具体的に

は，(1)データ要素内のデータに基づき更新後の valueを

生成する処理と，(2)データ要素内のデータに基づき，他

のデータ要素に送信するメッセージを生成する処理を実行

する．すなわち，データ要素ごとに以下の計算を行う．

f: (key, value, {msg}) | (value, {msg})
→ value

g: (key, value, {msg}) | (value, {msg})

→ {(type, key,msg) | (type, msg)}

ここで関数 fは更新後の valueの生成処理，関数 gはメッ

セージの生成処理である．関数 gが出力する type，keyに

よってメッセージの宛先となるデータ要素が決まる．1回

の計算処理で複数のメッセージが生成されるため，関数 g

の出力は集合になっている．関数 f，gの計算完了後，デー

タ要素内の valueを関数 fの出力結果で更新する．

2．通信

並列計算フェーズで関数 gが生成したメッセージの送受

信を行う．メッセージが keyを含む場合，メッセージ内の

(type, key)で決定されるデータ要素に送信するユニキャス

トになり，メッセージが keyを含まない場合，メッセージ

内の typeを持つデータ要素群内のすべてのデータ要素に

送信するマルチキャストになる．メッセージを受信した各

データ要素に対して，データ要素内のmsgを受信したメッ

セージで更新する．

3．同期

すべてのデータ要素に対して 1，2の処理の終了を待つ．

keyなしデータ要素は，データ要素を個別に区別するこ

とができないため，本ミドルウェアではデータ要素を type

でグルーピングし，グルーピングしたデータ要素群に対し

てマルチキャスト送信するようにしている．

2.2 並列処理モデルを利用する処理パターン

2.1節で説明した並列処理モデルによって実装可能な典

型的な処理パターンを図 1 に示す．図 1 (a) はスーパス

テップが 1種類で，keyつきデータ要素のみで構成される

処理パターンである．データ要素ごとに計算した結果をユ

ニキャストで他のデータ要素に送信するという処理を繰り

返す．たとえばページランク計算 [11]がこのパターンにな

る．図 1 (b)は keyなしデータ要素を処理対象とするスー

パステップ（S1）と，keyつきデータ要素を処理対象とする

スーパステップ（S2）を交互に実行する処理パターンであ
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る．S1でデータ要素ごとに各クラス (K1, K2)に対する計

算を行い，S2でクラスごとに S1の計算結果を集約し，集

約結果から別の値を算出した後，その値を S1の処理対象

であるデータ要素にマルチキャスト送信する処理を繰り返

す．多くの機械学習アルゴリズムがこのパターンにあては

まる．keyなしデータ要素を取り扱うことができないミド

ルウェアを使ってこれらのアルゴリズムを実装するには，

S1の keyなしデータ要素の代わりに keyつきデータ要素

を使う必要があるが，本ミドルウェアの keyなしデータ要

素を利用することで，本来のアルゴリズムに近い実装が可

能になる．

3. システム設計

3.1 アーキテクチャ

図 2 に示すように，開発したミドルウェアはマスタ・ス

レーブ型の構造を持ち，マスタプロセス，スレーブプロセ

ス，ジョブ実行プロセス，ジョブ制御プロセスから構成さ

れる．マスタプロセスはシステム全体を統括し，データ要

素のサーバへの配置，システム全体の同期制御を行う．ス

レーブプロセスはサーバごとに稼動し，各サーバ上のジョ

ブ実行プロセスの起動・停止と同期制御を行う．ジョブ実

行プロセスはデータ要素の計算を実行するプロセスであ

り，各データ要素に対して行われる計算やメッセージ送信

のアプリケーションロジックを含み，サーバごとに 1つ生

成される．ジョブ制御プロセスは，スーパステップの開始

と同期を指示するアプリケーションロジックを含み，ジョ

ブ実行プロセスの動作を制御する．

2.1節で説明した並列処理モデルでは，全データ要素に対

して並列計算を行った後，通信を行うと説明したが，1章

の BSPモデルの説明で述べたように，メッセージ受信バッ

ファを利用することで並列計算と通信を同時実行すること

が可能であり，本ミドルウェアは計算機利用効率を向上す

るためにこの方式を採用している．また本ミドルウェアは，

Hadoop [2]の分散ファイルシステム（HDFS）上のファイ

ルを入力データとして利用し，ファイルから読み出したレ

コードごとにデータ要素を作成する．HDFSとの連携を容

易にするため，本ミドルウェアは Hadoopの実装言語と同

じ Java *1を利用している．

3.2 データ要素の管理方法

本ミドルウェアは，データ要素群ごとにジョブ実行プロ

セスにデータ要素を分散配置する．あるデータ要素群につ

いて 1つのジョブ実行プロセスに割り当てるデータ要素の

集合をパーティションと呼ぶ．ジョブ実行プロセスはサー

バごとに 1つ生成されるため，1つのデータ要素群に対し

てサーバごとに 1 つのパーティションが生成される．マ

*1 Javaは，Oracle Corporationおよびその子会社，関連会社の米
国およびその他の国における登録商標です．

図 2 開発した並列処理ミドルウェアのアーキテクチャ

Fig. 2 The architecture of developed parallel processing mid-

dleware.

スタプロセスは，各パーティションと各パーティションに

対応するジョブ実行プロセス一覧を管理するが，データ要

素の keyの有無によって管理方法が異なる．keyつきデー

タ要素の場合，データ要素は keyに対してレンジ分割して

各パーティションに配置される．つまりデータ要素はパー

ティションをまたがり keyでソートされており，マスタプ

ロセスは，パーティションごとに対応するデータ要素の key

の範囲を関連付けた分割表を管理する．各ジョブ実行プロ

セスも分割表を持ち，ユニキャスト送信時に送信先サーバ

を決定するために利用する．keyなしデータ要素の場合，

各データ要素をどのように配置してもメッセージ送信処理

に影響しないため，マスタプロセスは各パーティションが

保持するデータ要素の個数のみ管理する．このように key

なしデータ要素の場合，データ要素の管理処理を簡略化で

きる．

ジョブ実行プロセスはマルチコアプロセッサを効率的に

利用するため，スーパステップの並列計算をマルチスレッ

ドで実行するようにしている．具体的には，ジョブ実行プ

ロセス内ではパーティション内のデータ要素がキューと

して管理されており，各スレッドはキューからデータ要素

を取り出して，そのデータ要素に対して定義された処理

（スーパステップの並列計算と通信）を実行する．この方

式はスレッドごとにパーティションを生成する方式と比べ

て，(1)パーティション数を少なくできるため管理オーバ

ヘッドが小さい，(2) OSのスケジューリングの影響により

スレッド間で処理の進捗に相違があった場合にも待ち状態

のスレッドが発生しない，という利点がある．

3.3 マルチキャスト送信の最適化

2.1節で説明した並列処理モデルでは，各データ要素が

前回のスーパステップで受信したメッセージを保持するた

め，マルチキャストの場合メッセージを受信したすべての

データ要素が同一のメッセージの複製を保持することにな
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る．そこで，本ミドルウェアでは，メッセージバッファを

ユニキャスト用とマルチキャスト用に分離し，マルチキャ

スト用のメッセージバッファをデータ要素群ごとに 1 つ

設けることで不要なメッセージの複製を抑止している．ま

た，マルチキャストメッセージを各サーバに対して 1回だ

け送信することで，データ転送量を抑えている．

3.4 再配置方式

本ミドルウェアにおけるデータ要素再配置は，(1)再配

置の必要性を判定し，(2)再配置後におけるデータ要素の

配置を決定し，(3)実際にサーバ間でデータ要素を移動す

る，という 3つのステップからなる．

(1)再配置必要性の判定

マスタプロセスは，各パーティションに含まれるデータ

要素数を保持しており，またスーパステップ完了時に全

ジョブ実行プロセスから各パーティションに対するスーパ

ステップ実行時間を受け取り，履歴として保存している．

マスタプロセスは，これら情報に基づき再配置の必要性を

判定する．本ステップの詳細は 3.5節で述べる．

(2)再配置後におけるデータ要素の配置決定

(1)で再配置が必要であると判定されたら，再配置後の

データ要素の配置を決定するが，keyの有無によって決定

方法が異なる．再配置対象のデータ要素が keyなしデータ

要素の場合，データ要素に順序関係がないためパーティ

ション間でデータ要素数を調整するだけでよい．マスタプ

ロセスは各パーティションのデータ要素数とスーパステッ

プの実行時間履歴から各サーバの性能比を計算し，性能比

に基づき全ジョブ実行プロセスのスーパステップ実行時間

が同一になるような，各パーティションのデータ要素数を

計算する．これによって異なる性能のサーバが混在するヘ

テロ環境でも，サーバのアイドル時間発生を抑止できる．

再配置対象のデータ要素が keyつきデータ要素の場合，

3.2節で述べたように再配置後もデータ要素はパーティショ

ンをまたがり keyでソートされている必要がある．マスタ

プロセスは，keyなしデータ要素の場合と同様の手順で各

パーティションのデータ要素数を計算し，これに基づき分

割表を更新する．再配置後の分割表を生成するにはデータ

要素の key一覧が必要になるため，各パーティションを保

持するジョブ実行プロセスとマスタプロセスが連携して分

割表を生成する．具体的には，まずマスタプロセスが最初

のパーティションを保持するジョブ実行プロセスに各パー

ティションのデータ要素数を送信する．そのジョブ実行プ

ロセスは最初のパーティションの分割位置を決定した後，

次のパーティションを持つジョブ実行プロセスに，残りの

パーティションのデータ要素数一覧と決定した分割位置情

報を送る．このようにして順にすべてのパーティションに

対して分割位置を決定し，最後にマスタプロセスに分割位

置情報を戻す．

図 3 非同期再配置方式の概要：Z が再配置対象データ要素群であ

り，ジョブ実行プロセス 2は X2の計算を終えた後，再配置さ

れて受け取った Z を計算する

Fig. 3 Abstract of the asynchronous relocation method: Z is

relocating data elements. The job executing process 2

calculates Z, after receiving relocated Z.

(3)データ要素の移動

上記処理が完了したら実際にデータ要素を移動する．マ

スタプロセスは全ジョブ実行プロセスにデータ要素を移

動するように指示し，全ジョブ実行プロセスはいっせいに

データの再配置を開始する．このステップにおいて，本ミ

ドルウェアでは図 3 に示す非同期再配置方式により，再

配置の完了を待たずに次のスーパステップを開始すること

を可能としている．すなわち，スーパステップが開始され

たら，ジョブ実行プロセスはパーティション間のデータ要

素再配置を行いつつ，再配置されないデータ要素群に対す

る計算を先に行う，続いて再配置されて受け取ったデータ

要素群に対する計算を行う．データ要素の再配置とスーパ

ステップの並列計算を同時実行することで再配置処理時

間を隠蔽することができる．また，連続するスーパステッ

プで異なるデータ要素群が実行対象になる場合，各スーパ

ステップで実行対象となるデータ要素が重複しないため，

スーパステップの実行とデータ要素群の再配置を完全に独

立に行うことが可能であり，これによっても再配置処理時

間を隠蔽することができる．

非同期再配置方式では，上記 (1)，(2) をスーパステッ

プの開始前に完了する必要がある．keyなしデータ要素に

対しては (1)，(2) において，データ要素群を構成する全

パーティションを対象とした計算をマスタプロセスで実

行することになるが，パーティション数はたかだかサーバ

台数であるため，この計算時間は無視できる程度に小さ

い．一方，keyつきデータ要素に対しては，(2)における

ジョブ実行プロセス間の通信がサーバ台数増加にともな

い無視できなくなる可能性がある．別途通信時間を測定し

たところ，サイズが 1 kバイト以下のデータの通信オーバ

ヘッドは 0.5～1msecであり，この通信オーバヘッドがサー

バ台数分発生する．性能評価結果（4 章）ではサーバ台

数 30台のときに 2回のスーパステップ実行時間は最短で

30 msec程度であり，このような条件では上記通信オーバ

ヘッドが全実行時間の半分程度になる．
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keyつきデータ要素の再配置ではデータ要素の順序を保

つ必要があるため，keyつきデータ要素の再配置における

移動対象データ要素数は，keyなしデータ要素よりも増え

る．また，keyなしデータ要素を再配置する場合，keyなし

データ要素はマルチキャストしか受信しないため，再配置

先パーティションにはデータ要素に対する計算処理に必要

なメッセージがすでに存在する．このため keyなしデータ

要素の再配置ではメッセージを移動する必要はないが，key

つきデータ要素の再配置では keyごとに異なるメッセージ

を受信するため，メッセージも移動する必要がある．これ

ら要因により，データ要素のデータサイズが同程度であれ

ば，keyつきデータ要素は keyなしデータ要素よりも再配

置処理のデータ転送量が大きくなると考えられる．

3.5 再配置必要性の判定

再配置を行うべきかどうかは，システムの実行状態に

よって判断基準が異なる．他の計算プロセスの開始により

サーバ負荷が急に変化した場合等，サーバ負荷が明らかに

平準化できていない場合，サーバ負荷の計測精度が悪くて

も再配置による効果があると考えられる．この場合，直近

のスーパステップの実行時間に基づきサーバ負荷を求め，

負荷を平準化するようにデータ要素を再配置する．一方，

サーバ負荷の平準化がおおむね達成できている場合，過去

の複数回のスーパステップの実行時間の履歴からサーバ負

荷を正確に求めることで，負荷平準化の精度を向上させる．

本ミドルウェアでは上記を考慮し，以下の基準でデータ

の再配置を行っている．

(1)直近のスーパステップの実行時間の相違が基準値以上

の場合

直近のジョブ実行プロセスの実行時間に基づき，再配置

を実行する．

(2)直近のスーパステップの実行時間の相違が基準値以下

の場合

処理時間範囲 =過去の処理時間の平均± [過去の処理時

間の標準誤差× (定数 1) + (定数 2)]

で各ジョブ実行プロセスの処理時間範囲を求める．処理時

間範囲は予測される実行時間の範囲であり，負荷が平準化

できていればジョブ実行プロセス間で処理時間範囲が重複

する．したがって，処理時間範囲が他と重複しないジョブ

実行プロセスが存在する場合に負荷の偏りがあると見な

し，再配置を行う．定数 1は標準誤差に対してどの程度乖

離があった場合に再配置を行うかどうかの閾値である．定

数 2は，連続実行したスーパステップの実行時間が偶然等

しかった場合に，標準誤差が非常に小さくなり不要な再配

置が実行されるのを防ぐために加算する値である．

現状の実装では，上記 (1)，(2) の選択を行う基準値を

30%，定数 1を 3，定数 2を 40 msecと経験的に定めてい

るが，これらパラメータの最適値はサーバやジョブの特性

によって異なる可能性があり，今後これらの値を最適化す

る必要がある．

4. 評価

4.1 評価プログラム

性能測定用プログラムとして，(a)混合ガウス分布の EM

アルゴリズムによるクラスタリング，(b) K-means 法に

よるクラスタリング，(c) ロジスティック回帰（Logistic

regression）モデルの勾配降下法による学習，の 3つのア

ルゴリズムを使用した．以下，EMアルゴリズムを EM，

K-means法を KM，ロジスティック回帰学習を LRと略記

する．これらはいずれも図 1 (b)に示したパターンで記述

できる．以下，図 1 (b)の S1，S2で示されるスーパステッ

プを単に S1，S2と記載する．S1で処理対象となるデータ

要素が膨大な数になるため，S1の処理を全サーバ上で並列

実行した．一方 S2の処理対象となるデータ要素数は 1～

8個と少ないため，S2の処理は単一スレッドとして実行

した．

各データ要素は 3 次元 double 型として実装しており，

EMアルゴリズムとK-means法については，データ要素あ

たりのデータサイズは 24バイトになる．ロジスティック回

帰学習は教師あり学習であるため，教師データとして真偽

値（1 byte）が各レコードに追加され，データ要素あたりの

データサイズ 25バイトになる．入力データを keyつきデー

タ要素で表現した場合，たとえば keyを int型（4 bytes）す

ると keyのデータサイズは全データサイズの 14%程度にな

る．keyなしデータ要素を利用することで，このメモリサ

イズを削減できる．

4.2 MPIとのアプリケーション実装コストの比較

従来の並列分散処理のプログラミング方式として，基本

的な通信機能をライブラリとしてまとめたMPIを利用す

る方法がある．MPIを利用して開発する場合，プログラム

の詳細な動作を記述することになるため，多様なパターン

の処理を記述可能である反面，アプリケーション実装コス

トが増える．本ミドルウェアを利用して開発する場合，記

述可能な処理パターンは 2.1節で説明した並列処理モデル

に限定されるが，上記処理パターンで共通的に利用される

機能をミドルウェアが提供するため，アプリケーション実

装コストを削減できる．

実装コストを比較するため，各評価プログラムについて

C++言語を用いて MPI による実装を行った．本ミドル

ウェアが提供する機能をふまえて，MPI-1～MPI-3の 3種

類を実装した．MPI-1は最も単純な実装であり，図 1 (b)

の S1をデータ要素群のパーティションごとに 1プロセス，

S2をシステム全体で 1プロセスとした実装である．本ミ

ドルウェアでは，S1の処理はサーバごとにマルチスレッド

実行され，処理対象データ要素は各スレッドに動的に割り
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表 1 評価プログラムの実装コスト（行数）

Table 1 Implementation costs of evaluation programs (number

of lines).

当てられる（3.2節参照）が，MPI-1では各プロセスへ静

的にデータ要素群が割り当てられる．マルチスレッド処理

による，処理対象データ要素のスレッドへの動的割当て機

能を追加したものがMPI-2である．また，本ミドルウェア

では S2の計算量が大きい場合，S2のデータ要素ごとに別

スレッド（もしくは別プロセス）として実行することがで

きるが，この機能を追加したものがMPI-3である．本ミド

ルウェアによる実装をMIDDLEとして示している．

各評価プログラムを各実装方式で実装したときの実装コ

スト（行数）を表 1 に示す．LRは図 1 (b)の S2の処理

を実行するデータ要素が必ず 1個になるため，MPI-3の実

装は不可能であり該当するデータはない．EMと KMで

はMPI-1よりもMIDDLEの方がコード量は少なく LRは

MIDDLEの方が大きい．この原因としてMPIよりも本ミ

ドルウェアの方が，初期化コード量が大きくなる点があげ

られる．プログラムの規模が大きい場合，本ミドルウェア

の各種機能を利用することで全体コード量を抑えること

ができるが，LRのような小規模なプログラムでは，初期

化コードのオーバヘッドの割合が増えてしまう．MPI-2，

MPI-3をMPI-1と比較すると，EM，KM，LRそれぞれに

対して，6～8%，15～18%，15%程度，コード量が増加し

ている．本ミドルウェアではMPI-2，MPI-3で追加した機

能をアプリケーションの変更なしに実現でき，この部分は

本ミドルウェアで削減可能なアプリケーション実装コスト

といえる．EMは増加の割合が少ないが，EMのうち 170

行程度が行列計算用の共通ルーチンであることが原因と考

えられる．

4.3 評価実験環境

性能評価に使用したサーバのハードウェア構成を表 2 に

示す．実験ではこの仕様のサーバを 30台利用し，全サー

バを 1 つのネットワークスイッチ（1 Gbps）に接続する

ネットワーク構成としている．HDFSの構成は 30台のう

ち 1台を HDFSのマスタとし，残り 29台をスレーブとし

た．HDFSのマスタとなっているサーバに本ミドルウェア

のマスタプロセスとジョブ制御プロセスを稼動させ，この

サーバを含む 30台すべてにスレーブプロセスとジョブ実

行プロセスを稼動させた．ジョブ実行プロセスの実行ス

レッド数はサーバの同時実行スレッド数にあわせて 8個に

した．

表 2 実験システムのハードウェアスペック

Table 2 Hardware specification of the experiment system.

4.4 スケーラビリティ性能

2 K～200 M個（K ::= 103，M ::= 106）の入力データ要

素数に対して，サーバ数を変化させたときの各測定プログ

ラムの処理時間を表 3 に示す．KMについてはMPIによ

る実装の測定も行い，これをMPI（KM）として記載して

いる．本測定では，データのロード時間は含めずに S1お

よび S2を繰り返すループの処理時間を測定し，1回のルー

プ処理時間を表 3 に記載している．表 3 に示した性能比

は，サーバ数＝ 5のときの性能を 5とした相対性能であり，

処理性能がサーバ数に完全に比例する場合，性能比とサー

バ数が一致する．

本ミドルによる測定プログラムは，データ要素数が 200 M

個のとき，どのアルゴリズムもサーバ台数に対しておおむ

ね線形に性能向上するが，データ量が 20 M個ではスケー

ルアウト性能が低下し，データ要素数が 200 K個以下では

サーバ台数増に対する性能向上効果はなくなる．一般的

に，並列化されていない逐次処理が並列処理のスケールア

ウト性能の劣化原因になる．そこで，

総実行時間＝ [逐次処理時間] + [定数] ÷ [ノード数]

というモデルに基づき逐次処理時間を線形近似で求めたと

ころ，EM，KM，LRの逐次処理時間はそれぞれ 1,100～

1,600msec，800～850msec，450～500 msecとなった．こ

の結果から，サーバ台数 30 台において逐次処理時間の

割合は EM，KM，LRに対して 2.9～4.3%，10.9～11.2%，

14.0～15.4%になる．一方，表 3 の性能比からスケーラビ

リティ性能が悪い順に LR，KM，EMであることが分か

り，逐次処理時間の割合が大きいほどスケーラビリティが

悪いという結果になっている．

MPI（KM）はデータ量が少ない場合にも，本ミドルウェ

アに比べて優れたスケールアウト性能を示している．上記

と同様の方法でMPI（KM）の逐次処理時間を計算すると

40～80msecになり，スケールアウト性能の差は逐次処理

時間の差として説明できる．測定プログラムの逐次処理と

して，(a)スーパステップの同期処理における，マスタプ

ロセスとジョブ制御プロセスとの通信，(b) S1と S2間の

メッセージ送受信処理，(c) S2における測定プログラム本

体の処理，の 3つがあげられるが，S2で処理するデータ要

素数は少ないため上記 (c)の影響は無視できるほどに小さ

い．したがって，上記 (a)，(b)として示した通信処理が逐

次処理時間の差の主要な要因と考えられる．本ミドルウェ
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表 3 スケールアウト性能（入力データ量固定）

Table 3 Scaling Performance (fixed input size).

アは図 1 に示した 4つのプロセスから構成され，スーパ

ステップ開始・終了時にマスタプロセスとスレーブプロセ

スを経由してジョブ制御プロセスとジョブ実行プロセス間

で通信を行う．また，データ要素間のメッセージングを行

う際にも，スレーブプロセスを経由してジョブ実行プロセ

スどうしが通信する．このように複数のプロセスを経由し

て通信するため，通信のオーバヘッドが増加する．MPIで

は，ジョブ制御プロセスとジョブ実行プロセスに相当する

プロセスどうしが直接通信するため，通信オーバヘッドが

小さい．

データ要素数が 200 M個のとき，本ミドルウェアと比べ

てMPIの方が 1.5倍程度高速である．サーバ台数 30台に

おける逐次処理時間の割合は，MPIでは 0.85～1.7%，本

ミドルウェアでは 10.9～11.2%であることから，もし並列

実行時間が同程度であれば本ミドルウェアはMPIに比べ

て 10%程度性能が低いという結果になるはずである．この

ことから並列実行時間にも違いがあることが分かり，原因

として開発言語の違いが考えられる．

4.5 再配置処理時間

非同期再配置方式の効果を調べるため，S1のデータ要素

に偏りがある状態で，データ要素の再配置をともなうルー

プ演算（S1，S2の 1回実行）を実行した．S2の処理対象

となるデータ要素は 8個以下と少なく再配置の効果がない

ため，S1の処理対象となるデータ要素のみ再配置対象とし

た．測定結果を図 4 に示す．本測定では全サーバ数 30台

に対して，15台ないし 2台のサーバのデータ要素数が平

均よりも多い状態から，全サーバのデータ要素数が等しい

状態になるようデータ要素の再配置を行いつつ，ループ演

算（S1および S2の実行）を 1回行った．各グラフにアル

ゴリズム名とデータ要素数を増やしたサーバの台数を示し

ている．偏りがあるとき，データ要素数が平均よりも多い

サーバ，少ないサーバ各々のグループ内では，各サーバが

保持するデータ要素数は同一としている．測定に用いた全

データ要素数は 600 M個であり，サーバあたりの平均値は

20 M個である．再配置中に移動するデータ要素数はサー

バによって異なるが，移動するデータ要素数が最大のサー

バが再配置処理のボトルネックになると考えられる．そ

こで，そのようなサーバの移動データ要素数を，最大移動

データ要素数として図 4 の横軸にプロットしている．図 4

の縦軸の実行時間は 1回のループ演算および再配置に要し

た時間であり，データ要素に偏りがある初期状態を作るた

めの時間は含まない．

測定 A（非同期再配置）は，データ要素の偏りがある状

態から，再配置を行いながら S2，S1の順に演算を実行し

たときの実行時間である．測定 B（同期再配置）はデータ

要素の偏りがある状態で，S2を実行した後，データ要素

データの再配置を行い，再配置完了後に S1を実行したと

きの実行時間である．測定 C（再配置なし，偏りあり）は，

データ要素の偏りがある状態で S2，S1の順で演算を実行

したときの実行時間であり，再配置は行わない．点線は，

データ要素の偏りがない状態で S2，S1の順に演算を実行

したときの実行時間である．非同期再配置方式では，S1が

終了したときにデータ要素の再配置を開始し，次の S1の終

了時点で再配置の完了が保証されるため，本測定では S2，

S1の順でループ演算が行われると見なしている．

データ要素数が平均よりも多いサーバの台数が 15台の

場合と 2 台の場合で，測定結果の傾向に大きな違いはな
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図 4 データ再配置をともなう場合のループ演算時間

Fig. 4 Loop calculation time with data relocation.

い．非同期再配置方式は同期再配置方式に対して，EM，

KM，LRの各測定プログラムに対して，それぞれ最大 23%，

37%，7%の性能向上が確認できた．LRの性能向上率が低

い原因として，LRはデータ量あたりの計算時間が短く，非

同期再配置を行ったときにほとんどの時間がデータ移動処

理に費やされ，並列計算のためのデータ到着待ちになるた

めと考えられる．EMがKMよりも性能向上率が低い原因

として，EMはデータ量あたりの計算時間が長いため，非

同期再配置を行ったときに多くの時間が並列計算に費やさ

れ，並列計算と再配置を同時実行する時間が短くなるため

と考えられる．また，EMは，再配置を行わない測定 Cの

実行時間が再配置をともなう測定 A，Bの時間よりも大き

くなっているが，原因として EMはデータ量あたりの計算

時間が長く，再配置のコストを払って負荷を平準化した方

が全体処理時間を短縮できるためと考えられる．以上のこ

とから，非同期再配置方式はデータ量あたりの計算時間に

よって効果の現れ方が異なり，データ再配置時間と計算時

間が同程度のときに最も効果が高くなるといえる．

今回，keyつきデータ要素に対して非同期再配置の測定

を行わなかったが，3.4節で述べたように，keyつきデータ

要素は keyなしデータ要素よりも再配置処理のデータ転送

量が大きくなることから，keyつきデータ要素に対しては

より計算量が多い処理に対して非同期再配置の効果が高く

なると予想される．

4.6 動的負荷変動環境への適用

サーバ負荷の状態が動的に変化する実環境を模擬した環

境における，非同期再配置方式の効果を調べる測定を行っ

た．本測定ではループ演算の実行中に，全サーバ 30台の

うち 2台のサーバの論理 CPU数を 8個から 1個に減らす

ことで，動的な負荷変動をシミュレートした．具体的には，

ループ演算開始後 20秒経過した時点で負荷印加を開始し，

30秒ごとに異なるサーバ 2台に対して論理 CPU数が減っ

ている状態を維持した．入力データ要素数 100～600M個

に対して各測定プログラムの実行時間を測定した．入力

データ要素数および測定プログラムごとにループ処理時
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図 5 動的負荷印加時の性能

Fig. 5 Performance with dynamic load.

表 4 動的負荷印加時の同期再配置方式のループ処理時間（単位 = msec）

Table 4 Loop processing time of the synchronous relocation method with dynamic load

(unit = msec).

間が異なるため，総演算時間が，負荷を印加したサーバが

2回切り替わる時間までの（すなわち 80秒）を超えるよう

に，各測定プログラムのループ回数を調整した．

非同期再配置方式はデータ要素単位で再配置を行うが，

パーティション単位の再配置方式とも比較するため，デー

タ要素群を一定個数単位で非同期に再配置するブロック単

位再配置方式の測定も行った．パーティション単位で再配

置を行うミドルウェアでは 1サーバが複数のパーティショ

ンを保持するが，開発したミドルウェアでは 1 サーバが

1パーティションを保持する方式であるため，単純な比較

はできないが，ブロック単位再配置方式でパーティション

単位での再配置を模擬している．

図 5，表 4に測定結果を示す．図 5は再配置なし（none），

同期再配置方式（sync），非同期再配置方式（async），ブ

ロック単位再配置方式（p10，p20）に対して測定を行い，

同期再配置方式（sync）を基準とした全体性能比をプロッ

トしたものである．p10，p20はそれぞれサーバあたりのブ

ロック数を 10個，20個として測定した結果である．入力

データ要素数は図 5 に recordsとして記載している．表 4

には同期再配置方式（sync）における，ループ処理時間の

最小値，平均値，最大値を記載している．

syncに対する asyncの性能向上率の最大値は，EM，KM，

LRそれぞれに対して，5.6%，15.8%，1.2%になった．4.5節

で述べた再配置性能の向上率が良い測定プログラムが，本

測定でも性能向上率が良いという結果になっている．また，

ループ処理時間の平均値が最小値と最大値の中間付近にな

る場合に，syncに対する asyncの性能比が良いという結果

が得られている．EMにおけるデータ要素数が 200 M個の

場合と，KMにおけるデータ要素数 600 M個の場合がこれ

に該当する．ループ処理時間の平均値が最大値に近い場合

は，sync，asyncは noneの性能と同程度になり，ループ処

理時間の最大値は同一負荷の持続時間である 30秒を超え

る．EMにおけるデータ要素数が 400 M個と 600 M個の場

合がこれに該当する．ループ処理時間の平均値が最小値に

近い場合は，syncと asyncの性能差は少なくなる．LRの

測定結果がこれに該当する．

この結果は次のように解釈できる．ループ処理時間が負

荷変動時間よりも十分短い場合，大部分のループがデータ

再配置後の状態で実行されるため，ループ処理時間の平均

値が最小値に近づく．このとき，再配置処理の頻度が少な
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くなるため syncと asyncの違いが少なくなる．一方，ルー

プ実行時間が負荷変動時間を超える場合，ループ処理中に

負荷がかけられたサーバが変更してしまうため，ループ終

了時に各サーバにかけられた負荷を正確に取得できなく

なる．このため，誤ったデータ再配置が行われ，データ再

配置による性能向上がなされず async，syncが noneと同

程度の性能になる．ループ処理時間が上記の中間程度の場

合，非同期再配置方式の効果が最も良くなる．

ブロック単位再配置方式は，すべての測定においてブ

ロック数が多いほど性能が良いという結果が得られてい

る．これはブロックサイズが小さいほうが負荷平準化の精

度が向上し，再配置後のサーバのアイドル時間が少なくな

るためと考えられる．実験結果から，データ要素単位で再

配置する方式の効果が確認できる．

本ミドルウェアではスーパステップを開始する前に，再

配置するデータの量を決める方式をとっているが，この方

式ではループ処理時間が負荷変動時間を超える場合に負荷

の平準化を行うことができない．こういう状況で負荷の平

準化を実現するには，スーパステップ実行中に，自身が保

持するデータ要素の処理を終えたサーバが，処理を終えて

いないサーバが保持するデータ要素の処理を行う負荷分散

方式をとる必要がある．Hadoop [2]や Piccolo [7]はこの方

式を採用している．

5. 関連研究

本研究ではデータ並列型 BSPモデルに対応したミドル

ウェアを取り扱ったが，他に並列分散環境向けのプログラ

ミング方式として，MPI，ワークフローシステム [12], [13]，

スケルトン並列プログラミング [14], [15]があげられる．以

下，これらとの関連を述べる．MPIはプリミティブな通

信機能をライブラリとして提供するものであり，多様なパ

ターンの処理を記述可能であるが，4.2節で説明したよう

にミドルウェアと比べてアプリケーション実装コストが増

える．

ワークフローシステムとは，ワークフローを構成するプ

ロセス群，各プロセスの入出力データ，入出力データに

よって関連付けられるプロセス間の依存関係を定義し，こ

の定義に基づき一連の処理を実行するシステムである．並

列分散環境向けのワークフローシステムとして GXP [12]

や Pwrake [13]があるが，これらワークフローシステムは

プロセス単位で処理を記述するため，データ要素単位の処

理を実装する場合，本ミドルウェアに比べて実装コストが

増える．たとえば，本ミドルウェアが提供する機能として，

指定したデータ要素宛てにメッセージを送信する機能があ

るが，これをワークフローシステムで実現するには，宛先

データ要素に対応付けられるプロセスを決定する処理や，

メッセージを受信したプロセスがメッセージを渡すべき

データ要素を探し出す処理をユーザが記述する必要がある．

スケルトン並列プログラミング [14], [15]は，並列計算

において利用頻度が高い処理パターンをあらかじめ部品と

して用意しておき，この部品を組み合わせることでプログ

ラミングするものであるが，本ミドルウェア等の並列分散

環境向けミドルウェアも同様の考え方でプログラミングを

行う．本ミドルウェアは，サーバ負荷平準化を目的とした

データ再配置機能を提供するが，現在スケルトン並列プロ

グラミング向けライブラリの実装でこの機能を備えたもの

は確認されていない．しかし，基本的な考え方は同じであ

るため，上記機能をスケルトン並列プログラミング向けラ

イブラリに組み込むことは可能である．

データ並列に基づく並列分散環境向けミドルウェアとし

て，MapReduce [1]，Hadoop [2]がある．これはデータ要素

群に対してMapとReduceという 2回の並列演算を実行す

る処理をフレームワーク化するものである．これらはサー

バの実装メモリ量を超える大規模データを取り扱うことを

想定しており，Map，Reduceの入出力をディスクに保存

する実装になっている．このため，ループ処理でデータの

再利用が発生する処理を行おうとすると，各イタレーショ

ンを 1回のMapReduceで記述する必要があるため，イタ

レーションごとにディスク I/Oが発生するという課題があ

る．Dryad [3]は上記フレームワークにおける並列演算を

任意回数実行できるようにしているという違いがあるが，

ループ処理を考慮していないため同様の課題がある．これ

に対して，Map，Reduceの入出力をキャッシュしておくこ

とで，各イタレーションでのMap，Reduceの入出力デー

タに変化がない場合に処理を高速化する手法 [16], [17], [18]

が提案されている．

データ並列と BSPモデルの両方を組み合わせた並列分

散環境向けミドルウェアとして，Pregel [5]，Giraph [6]，

Piccolo [7]がある．Pregelと Giraphは大規模グラフを用

いた計算を想定しており，データ要素間をグラフの頂点と

見なし，グラフの頂点間でメッセージ通信をするフレーム

ワークを提供する．Piccoloはデータ要素を分散Key-Value

Store（KVS）に格納しておき，各スーパステップで分散

KVSの参照・更新を行う．スーパステップでの更新結果

はスーパステップが終了した時点で分散 KVSに反映され，

次のスーパステップで参照可能となる．つまり，分散KVS

を介してデータ要素間のメッセージ通信を実現している．

これらは我々が開発したミドルウェアと最もコンセプトが

近い．ただし，これらミドルウェアではすべてのデータ要

素に識別子が付けられており，本ミドルウェアの keyなし

データ要素には対応していない点で違いがある．

サーバ負荷平準化を目的としたデータ再配置について

は，MPI環境を対象とするものや，ミドルウェアとして実

現するもの等様々な研究が行われている．MPI環境を対象

とした研究として文献 [9], [10]があるが，これらは適当な

タイミングで全プロセスを停止し，停止中にプロセス間で
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データを移動する同期再配置方式でデータ再配置を行って

いる．我々が開発したミドルウェアはデータ移動処理と各

プロセスの計算処理を並列実行可能な非同期再配置方式を

採用している点で，上記方式に対して優位性がある．MPI

環境における別のサーバ負荷平準化手法として，プロセス

をサーバ間で移動するプロセスマイグレーションを利用す

る方法 [19], [20], [21]がある．これらは移動対象プロセス

の処理を停止した状態でプロセスおよびプロセスが保持

するデータをサーバ間で移動するものである．データ再配

置手法としてとらえた場合，同期再配置方式といえる．ま

たプロセスが保持するデータ単位での再配置となるため，

データ要素単位での再配置と比べると負荷平準化の精度が

低い．

ワークフローにおけるサーバ負荷平準化の研究では，プ

ロセスの実行時間履歴に基づき各サーバの負荷を動的に推

定し，これに基づきプロセスを実行するサーバを決定する

もの [22]がある．ワークフローでは次のプロセスに処理が

わたるたびに，以前のプロセスが保持していたデータは廃

棄されることを前提としているが，本ミドルウェアは，プ

ロセスそのものを再利用することを前提とする．このよう

に前提条件が異なるため，サーバ負荷平準化の実現方法は

大きく異なる．

データ並列型 BSP モデルに基づくミドルウェアでは，

Piccoloはスーパステップ実行中に，リアルタイムの負荷

状況に基づきタスクとタスクに対応付けられるデータを移

動することで，サーバ負荷平準化を実現する．この方式は

スーパステップの実行時間がサーバ負荷計測に必要な時間

よりも長い場合に有効といえる．一方，我々が開発したミ

ドルウェアではスーパステップ終了時に，過去のスーパス

テップの実行時間履歴に基づきデータ要素を移動するかど

うかを判断するが，この方式は各スーパステップの実行時

間がサーバ負荷計測に必要な時間よりも短い場合に有効で

ある．また Piccoloはデータの移動単位がパーティション

になるが，我々が開発したミドルウェアはデータ要素単位

の移動が可能であり，より精度が高い負荷平準化が実現で

きる．

並列分散処理におけるサーバ負荷平準化を行う別のアプ

ローチとして，非同期並列実行方式 [23]がある．これは全

タスクが処理完了するのを待たずに，各タスクは自身が保

持するデータに基づき計算を継続し，計算結果が出た時点で

各タスクは他のタスクにデータを送信する方式である．こ

の方式ではサーバのアイドル時間が発生しないが，タスク

ごとに計算回数の相違が発生するため，計算回数の相違が

計算結果に影響しないアルゴリズムにのみ適用可能である．

またこの方式は，タスク間の計算回数の相違が大きい場合

に，計算結果の収束に時間がかかるという課題があるが，こ

れに対して，タスク間の計算回数を均等化するために，タ

スク間のデータ再配置を行う手法 [24]が提案されている．

6. まとめ

データ再配置機構を備え，keyつきおよび keyなしデー

タ要素を処理対象とする BSPモデルに基づく，データ並列

ミドルウェアを開発した．keyなしデータを利用すること

で，個々のデータ要素を区別する必要がないプログラムの

開発コストを削減し，また計算機リソースの使用量を削減

することが可能となる．性能評価を行い，サーバ台数 30台

までのスケーラビリティを確認した．BSPモデルでは各

サーバ上でデータがローカル処理されるため，サーバ間の

負荷平準化を行うにはデータの再配置が必要になる．本ミ

ドルウェアは，データ要素間の独立性を利用することで，

データ要素に対する並列計算実行中にもデータ要素単位で

の再配置を可能とする．3種類のアルゴリズム（EMアル

ゴリズム，K-means法，ロジスティック回帰学習）につい

て上記非同期データ再配置方式の性能評価を行った．key

なしデータ要素に対するデータ再配置性能は従来の同期再

配置方式と比べて，EMアルゴリズム，K-means法，ロジ

スティック回帰学習について，それぞれ最大 23%，37%，

7%の性能向上を確認した．さらに，動的に負荷が変動する

実環境を模擬した環境における性能測定では，EMアルゴ

リズムで 5.6%，K-means法 15.8%の性能向上を確認した．

今後は，keyつきデータ要素に対する非同期再配置方式の

評価と，ループ処理時間が負荷変動時間を超える場合も含

めたサーバ負荷平準化に取り組んでいく予定である．
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