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性能分析ツールScalascaの性能データへの
データマイニング手法による性能解析

中村 朋健1 佐藤 三久1,2

概要：
大規模なシステムで動作する並列アプリケーションは多く開発されているが，プログラム性能に関する経
験的知識に乏しいプログラムコード開発者が大規模なシステムの性能を十分に発揮した並列アプリケー
ションを開発することは難しい．並列アプリケーションを開発するとき，性能分析ツール Scalascaや TAU
などがよく使われる．Scalasca は大規模なシステムで動作するよう工夫されているが，トレースして得
た膨大な性能プロファイルデータからプログラムの動きの特性を見つけ出す方法は備わっておらず，ま
た，チューニングのフレームワーク化がされていない．我々はこのような開発者でもプログラムコードを
チューニングできるよう性能チューニングのフレームワーク化を目標としている．このフレームワークの
要素技術として，本稿では，Scalascaによって得た膨大な性能プロファイルデータから，データマイニン
グを用いて性能チューニングに役立つ知識（プログラムの特性）を取り出しプログラム開発者に提示する
方法を提案した．適用したデータマイニングはクラスタリング手法 FlexDiceである．FlexDiceは大規模
高次元データに対して高精度，かつ，高速にクラスタリングでき，類似していないデータ要素はノイズと
してまとめることができる．核融合シミュレーションコード GTC-Pの性能プロファイルデータを性能分
析ツール Scalascaで取り出し，クラスタリング手法 FlexDice に入力した．FlexDiceによって類似した動
作をする実行ノードを集め，性能チューニングに役立つ情報を抽出できた．また，FlexDiceのノイズ検出
機能を用いて，実行したジョブの入出力性能が全体の実行性能に大きく影響した実行であるかを自動的に
判別する方法を提案し，GTC-Pの性能結果から有効性を確かめた．

1. はじめに
大規模並列コンピュータシステムのプロセッサ数は年々
増加している．このようなシステムの性能を十分に発揮し
たアプリケーションをプログラミングすることやこのよう
なシステム上で動かしたプログラムの性能を測定すること
は難しくなっている [4]．
並列アプリケーションの開発者は多くの性能分析ツー
ルから使いやすく，かつ，使用したい機能が備わったツー
ルを選択して使用する．性能分析ツールには Scalasca[2]，
VAMPIR[9]，TAU[11]，Paraver[5]，京速コンピュータ「京」
のアプリケーション開発支援ツールの基本プロファイラ
（富士通プロファイラ）[18]などがある．これらの性能分析
ツールは機能が重複していることもあるが，それぞれ機能
的，または，技術的な特徴がある．しかし，これらの性能
分析ツールは性能プロファイルデータが膨大すぎ，また，
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チューニングのフレーム化がされていないため，プログラ
ム性能に関する経験的な知識がないプログラムコード開発
者がチューニングすることは難しい．
我々の目標はプログラム性能に関する経験的な知識が
ないプログラムコード開発者が性能分析ツールを用いて
チューニングしやすいフレームワークをつくることであ
る．このフレームワークの要素技術として，このような開
発者のプログラムのチューニングを支援するために，大規
模なプロファイルデータからデータマイニングを用いてプ
ログラムの特性を見つけ出し，開発者に提示することを考
えた．
本稿ではデータマイニングの 1つの方法であるクラスタ
リング手法 FlexDice[20]を性能分析ツール Scalascaの性
能プロファイルデータに適用し，プログラムの特性を抽出
する方法を提案する．1つの提案は，類似した動作をする
実行ノードを集約することによって実行ノードの動作のパ
ターンとその物理的な位置を視覚的に見ることができ，プ
ログラムの特性を見つけやすくなる方法である．もう 1つ
の提案は，類似していない動作をする実行ノードを検出す

c© 2013 Information Processing Society of Japan 1

Vol.2013-HPC-140 No.5
2013/7/31



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

ることで，システムの妥当な性能を引き出せた実行ジョブ
であったかを自動的に見分ける方法である．
提案手法への入力は核融合シミュレーションコードGTC-

P(Gyrokinetic Toroidal Code-Princeton)[1]から Scalasca

によって得た性能プロファイルデータである．本稿におけ
る実験で使用した計算機は京速コンピュータ「京」[19]で
ある．本稿で提案する手法の入力となる性能プロファイル
データは性能分析ツール Scalascaによって生成されたデー
タである．Scalascaは KOJAK[13]の後継としてテネシー
大学と Jülich Supercomputing Centreが開発した性能分析
のためのオープンソースのツールセットである．Scalasca

は幅広い HPCプラットフォームで C，C++，Fortranで
書かれたスケーラブルな HPCアプリケーションでよく使
われるMPI, OpenMP，そしてそれらのハイブリッドプロ
グラミングの測定や分析を支援する [14]．Scalascaは IBM

Blue Geneや Cray XTなどの大規模システム上で動作す
るように特別設計された性能分析ツールであるが，中小規
模の HPCプラットフォームにも適している．
本稿は以下 2章で提案手法で用いたデータマイニングに
ついて説明し，3章で新しい性能分析サポートツールを提
案する．4章で提案手法を GTC-Pコードに適用し有用性
を示す．5章で提案手法に関連する研究を説明し，6章で
本稿を統括する．

2. データマイニング
大規模並列アプリケーションの性能プロファイルデータ
に対するデータマイニングは自動的に性能データの特徴を
見つけ出すために使われる．本稿におけるデータマイニン
グにはクラスタリング手法を用いた．2.1節ではクラスタ
リング手法について説明し，2.2節では本稿で用いるクラ
スタリング手法 FlexDiceについて説明する．

2.1 クラスタリング手法
クラスタリングとは類似したデータ要素を集め，類似し
ていないデータ要素を分ける手続きのことである．類似
したデータ要素の集合をクラスタと呼ぶ．図 1 は 5 つの
データ要素 (E0, E1, E2, E3, E4)が 4つの次元 (D1, D2,

D3, D4)に対してある値を持つデータセットである．図 1

のデータセットに対してクラスタリングしたとき，E0と
E2 は類似したデータ要素であるため同一のクラスタの要
素となる．また E1と E4も類似したデータ要素であるた
め同一のクラスタの要素となる．E3はどちらのクラスタ
に属させるかクラスタリング手法のアルゴリズムによって
異なる．どちらのクラスタにも近くないとクラスタリング
アルゴリズムが判断した場合はノイズとして分類すること
もある．また，入力パラメータで 3つのクラスタを生成す
ることにしてあると，1要素のクラスタが生成されること
もある．

表 1 クラスタリング手法への入力データ
D1 D2 D3 D4

E0 10 4 14 25

E1 2 10 6 12

E2 11 5 12 25

E3 10 3 15 2

E4 3 11 5 11

2.2 クラスタリング手法 FlexDice

FlexDiceは階層構造，密度情報，そして格子構造を用い
るクラスタリング手法である．FlexDiceの特徴を以下に挙
げる．
• 大規模高次元データに対して高精度，かつ，高速にク
ラスタリングする

• 低密度（疎）な領域によって分けられる高密度（密）な
領域のデータ要素を類似したデータ要素として集める

• クラスタ数を入力パラメータとしない
• 疎な領域にあるデータ要素を類似したデータ要素がな
いものとしてノイズとして集める

FlexDiceは 2つのフェーズから構成されている．フェー
ズ 1の主な処理はセルの密度がある一定値以上のセルを検
出し，このセルの隣接関係を作成する．ここで，セルとは
入力データ空間の超立方体である部分空間であり，密度は
1辺が単位長さである超立方体あたりのデータ要素数のこ
とである．また，密度がある一定値以上のセルを密セルと
呼ぶ．フェーズ 2の主な処理は密セルの結合とクラスタの
形成である．

3. データマイニングを用いた性能解析手法
Scalascaの性能プロファイルデータからデータマイニン
グを使ってアプリケーションを性能チューニングするため
の 2つの方法を提案する．1つは FlexDiceのクラスタリン
グを用いた類似した動きをする実行ノードの集約であり，
もう 1つは FlexDiceのノイズ検出機能を用いた入出力の
影響による性能劣化の問題が少ない実行の自動検出である．

3.1 クラスタリング手法による類似した動きをする実行
ノードの集約

Scalascaでアプリケーションプログラムの性能プロファ
イルデータを取得し，プロファイルデータに CUBE[16]

を用いて各ノードの各関数における計算時間を出力する．
CUBEによって得たデータをクラスタリング手法に入力す
る．クラスタリング手法への入力は１つのノードにおける
プロファイル情報を１つのデータ要素とし，各関数をデー
タ要素の各次元とする．表 1の E0, E1, ...には各ノード，
D1, D2, ...には各関数が対応し，数値はあるノードがある
関数に費やした時間が対応する．
クラスタリング手法では類似した動きをするノードを１
つのクラスタとして集め，類似していない動きをするノー
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ドを分ける．類似した動きをするノードを集めることで，
性能プロファイルデータがチューニングに役立つことが
ある．
例えば，クラスタ C1 の関数 f で計算コストが高く，ク
ラスタ C2の関数 f で計算コストが低い場合，クラスタ C2

にはなくクラスタ C1 のみで演算を実行している可能性が
ある．この場合，データの依存性やデータの転送コストを
考慮し，クラスタ C1 のみで実行している演算をクラスタ
C2で実行させるチューニングが考えられる．また，クラス
タリングによって生成したノード集合をシステムの物理形
状のトポロジにマッピングして表示することで，クラスタ
C1とクラスタ C2の距離がわかる．これらのクラスタの距
離をみることでデータ転送にかかるコストを推測しデータ
転送して処理を分散させるチューニングをするかどうか判
断するための材料となる．
クラスタリング手法によって類似した動きをする実行
ノードを集約することは，ノードを分類し全体の状況を把
握しやすくなる．ノード数が大規模になれば有用である．
本稿では，クラスタリングには高次元データに対して
高速かつ高精度にクラスタリング可能な 2.2節で説明した
FlexDiceを用いた．クラスタリング手法でよく利用され
る k-means[7],[8]はクラスタ数を入力パラメータとするが，
FlexDiceは生成するクラスタ数を入力パラメータとしない
ため，妥当なクラスタ数を入力しなくても自然なクラスタ
リングが可能である．

3.2 入出力の影響による性能劣化の問題が少ない実行の
検出

京速コンピュータ「京」はジョブに割り当てられたノー
ドが入出力するノードから近い場合と遠い場合で，入出力
に費やすコストが異なる．入出力のコストが全体の性能に
大きく影響を及ぼす場合があるため，システム性能を活か
した実行結果なのかどうかを知るためには，入出力でシス
テムの妥当な性能を引き出せているかを見分けることも重
要な要素の 1つである．

Scalascaでは入出力に費やす時間が他の関数によって費
やしたように見え，入出力のコストを見誤ることがある．
図 1を例に説明する．図 1は実アプリケーション GTC-P

の一部を抜粋したものである．図 1のプログラムはデータ
入力の前後にバリア同期があるアプリケーションプログラ
ムの一部である．図 1のプログラムの場合，入力（sscanf）
のコストによって，MPI Barrierの不均衡にみえる．
図 1の元のアプリケーションプログラムを 512ノードを
用いて Scalasca で 2度測定した結果が図 2と図 3である．
同一のプログラムを同一のノード形状で実行したにもかか
わらず，図 2が 57.5秒，図 3が 146.9秒であり大きな差が
あった．図 2，図 3の中央のプログラム枠を見ると，main

関数内のMPI Barrierの処理時間に違いがあるように見え

る．しかし，MPI Barrierの処理時間に差があるのではな
く，MPI Barrierの前後の処理によってMPI Barrierの処
理時間が異なったことよるものである．図 1ではデータ入
力（sscanf）による差がMPI Barrierに差が出た．� �

int main(void) {
...

MPI Barrier(...);
if (MyRank == 0) {

fp = fopen(”file”, ”w”);
while(...) {

sscanf(...);
}
fclose(fp);

MPI Barrier(...);
}

...
}� �
図 1 MPI Barrier にコストの差が出るプログラム例

このように同じ条件で実行したにも関わらず，実行する
度に実行時間に差が出ると，システムの性能を十分に活か
した実行であるのか，外乱などによって遅くなった実行な
のかを見分けることが難しい．そこで，図 1のように入出
力が原因であるときに，クラスタリング手法 FlexDiceの
ノイズ検出機能を用いて，システムの性能を活かした実行
かどうかを判別する方法を提案する．
クラスタリング手法 FlexDiceは類似した動きをするノー
ドがない，または，少ない場合，そのノードをノイズデータ
要素と判別する．3.1節と同様に Scalascaによってトレー
スした性能プロファイルデータを FlexDiceでクラスタリ
ングする．FlexDiceによってノイズと判別されたデータ要
素（ノード）集合に入出力をするデータ要素（ノード）が
含まれていた場合，入出力が全体の性能劣化に影響してい
る可能性が高いと仮説を立てた．
アプリケーションプログラムを見てノイズと検出された
ノードと入出力するノードの対応を調べる．例えば，プロ
グラムを見てノード 0が入出力するノードであることがわ
かり，FlexDiceの出力からノード 0がノイズデータ要素と
判別されたとき，この実行は他のプロセスをまたがって入
出力し，システムの性能を十分に活かした実行結果ではな
い可能性が高いと判別する．

4. データ解析シミュレーション実験
4.1 実験環境
実験に使用した京速コンピュータ「京」は，82,944個の
計算ノードを，「Tofu (Torus fusion)」とよばれる 6次元
メッシュ／トーラス構造のネットワークで相互に接続した
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図 2 Scalasca による GTC-P の性能分析（1 回目）

図 3 Scalasca による GTC-P の性能分析（2 回目）

並列計算機システムである．システム全体のピーク性能は
10.6PFLOPS に達する．各計算ノードは，1 個の CPU

(SPARC64TMVIIIfx)，1 個のネットワーク用 LSI(ICC:

InterConnect Controller) および 16GB のメモリを持つ．
SPARC64TMVIIIfxの諸元を表 2に示す．通常，Tofu イ
ンターコネクトは，論理的な 3次元トーラス構造として利
用される．その場合の帯域は 3次元の正負各方向にそれぞ
れ 5GB/s（双方向）である．
提案手法の入力となるデータは GTC-P[1] を性能分析
ツール Scalascaで性能プロファイルデータから取得した．
GTC-Pは GTC (Gyrokinetic Toroidal Code)[6]の改良版
であり，GTCはトカマク型核融合 3次元プラズマシミュ
レーションコードである．

4.2 類似した動きをする実行ノードの集約
GTC-Pを京速コンピュータ「京」の 512ノードで実行

表 2 SPARC64TMVIIIfx の諸元
演算性能（ピーク） 128 GFLOPS (16GFLOPS x 8 cores)

コア数 8

クロック周波数 2.0 GHz

浮動小数点演算器 乗加算ユニット x 4 (2 SIMD)

除算器 x 2

レジスタ数 浮動小数点レジスタ (64bit): 256

汎用レジスタ (64bit): 188

キャッシュ L1$: 32 KB (2way)

L1D$: 32 KB (2way)

L2$: Shared 6 MB (12way)

メモリ帯域 64 GB/s (0.5 B/F)
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し，Scalascaで性能プロファイルデータを取得した．性能
プロファイルデータから CUBEを用いて 324個の関数の
処理時間を取得できた．324個の関数の結果をすべて用い
たとき，データ空間が疎になり自然なクラスタリングをす
るためのパラメータ調整が難しい場合があった．そのため
CUBEで出力された 100個の関数までの情報を取り出し，
FlexDiceへの入力とした．実行するノード形状は x軸を
32ノード，y軸を 4ノード，z軸を 4ノードとした．

Scalascaによって全処理時間の負荷バランスを図 4に示
す．FlexDiceによって 6つのクラスタと 6個のノイズデー
タ要素を含む 1つのデータ要素集合にクラスタリングでき
た．FlexDiceによって分類された 3つのクラスタのデータ
要素集合を図 5，図 6，図 7に示す．

Scalasca の表示である図 4 では各ノードのトータルの
時間によって色付けされているため，同様の動きをする
ノードを分類することは難しいが，クラスタリング手法
FlexDiceを用いると，同様の動きをするノード集合を 6個
にクラスタリングできた．各クラスタの 1 要素を取り出
し，各関数の演算時間を比べると負荷バランスのとれてい
ないノードを取り出すことが容易となる．

表 3 各クラスタから無作為に取り出したデータ要素

MPI MPI

main1 Init Barrier main2 setup . . .

Cluster 0 1112 2976 80 6848 1264 . . .

Cluster 1 1112 1144 80 6784 1264 . . .

Cluster 2 1112 3080 32 6768 1320 . . .

Cluster 3 1112 264 64 6776 1264 . . .

Cluster 4 1112 256 8 6856 1320 . . .

Cluster 5 1112 1208 8 6792 1320 . . .

各クラスタの 1要素（1ノード）を取り出した一部を表
3に示す．表 3と図 5から，Cluster 0は他のノードよりも
MPI Initに多くの時間を費やしていることがわかり，それ
が x 軸の 1から 4，12から 16，28から 32に集中している
ことがわかる．これらの処理をMPI Initに小さいコスト
しかかかっていない Cluster 3の y軸が 1，または，4に振
り分けられないか，チューニングするための検討材料とし
て役立つ．

4.3 入出力の影響による性能劣化の問題が少ない実行の
検出実験

22 種類の様々なノード形状（(x,y,z)=(8,8,8), (16,4,8),

(2,8,32), (1,16,32), ...）でそれぞれ 5回同一のプログラム
を合計 110回実行した．110回の実行のうち，入出力する
ノードがノイズと判断されたのは 71回であり，クラスタ
のデータ要素に分類されたのは 39回であった．また，ノ
イズと判断された実行の平均時間は 76.2秒，クラスタの要
素と判断された実行の平均時間は 65.2秒であった．110回

すべての実行で計算時間が大きく異なるのはMPI Barrier

だけであった．計測した GTC-Pが図 1のようなプログラ
ムであり，入出力による計算時間の違いと考えられる．つ
まり，入出力するノードがノイズと判断された実行では入
出力の問題によって実行時間が遅くなったと考えられ，ま
た，その実行を FlexDiceによって検出できた．
時間的，または，計算機資源の獲得などの問題で容易に
繰り返し実行できない大規模での実行で，結果が入出力の
影響ない実行であるかどうかの判断材料の 1つとして利用
できる．

5. 関連研究
並列性能プロファイルデータを分析するために，データ
マイニングや統計分析を用いた方法が提案されている．
オレゴン大学の TAU[11](Tuning and Analysis Utili-

ties) プロジェクトの拡張機能である PerfExplorer[4] は
データマイニングを用いた大規模並列アプリケーショ
ンの性能分析フレームワークである．PerfExplorer は
PerfDMF(Performance Data Management Framework)[3]

上に構築されている．PerfExplorerは並列性能プロファイ
ルデータに比較分析，クラスタリング分析，相関分析，次
元削減などのデータマイニングを使う．クラスタリング
分析ではイベントでの累積時間が各次元であり，ノード
やスレッドがデータ要素となる．クラスタリング手法は
k-meansを用いる．相関分析は性能プロファイルデータの
２つの変数（イベント）間の直線関係の強さや向きを示
す．比較分析では相対的な高速化や相対的効率性を示す．
PerfExplorerはクラスタリング手法 k-meansによって類似
した動きをする実行ノード，または，スレッドを集めるこ
とができるが，k-meansを利用することで，以下の問題が
ある．
• 入力パラメタであるクラスタ数に妥当な値を入力する
ことが困難

• 大規模高次元データで動作させることが困難
• 類似した動きをするノードがない場合であってもどれ
かのクラスタに分類
本稿で利用したクラスタリング手法 FlexCiceはこれら
の問題を解決した手法である．

Prophesy[12]はアプリケーションの性能解析をするため
に曲線の当てはめ分析, パラメータ化手法，カーネル結合の
３つの統計分析を使う．曲面の当てはめ分析はアプリケー
ションの入力パラメータに依存するので，アプリケーショ
ンのスケーラビリティを調べるのに役立つ．パラメータ化
手法はパラメータ関数を調べるためのコードの小さいセク
ションを統計的に分析する方法である．カーネル結合はア
プリケーションに含まれる異なったカーネル間の相互作用
をモデルするための方法である．Prophesyによる分析は
並列アプリケーションで正確な予測モデルを開発すること
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図 4 Scalasca による分析結果
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図 5 クラスタ 0 に含まれる計算ノード
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図 6 クラスタ 1 に含まれる計算ノード
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図 7 クラスタ 3 に含まれる計算ノード

c© 2013 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2013-HPC-140 No.5
2013/7/31



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

を目指している．

6. おわりに
本稿では，性能分析ツール Scalascaの拡張機能として

Scalascaから得た膨大な性能プロファイルデータからデー
タマイニングを用いて，性能チューニングに役立つ情報を
抽出する方法を提案した．また，性能プロファイルデータ
からシステムの性能を引き出した実行かどうか自動的に判
別する方法を提案した．データマイニングには大規模高次
元データに対して高精度にクラスタリング可能な FlexDice

を用いた．核融合シミュレーションコード GTC-Pを用い
た実験では，類似した動きをするノード集合を集めること
ができた．また，入出力によってシステムの性能を活かし
た実行結果なのかどうかを自動的に判別する方法の有効性
を示した．
本稿では性能プロファイルデータにデータマイニングを
使う例を示した．本研究は，データマイニングによる分析
の応用を増やして性能チューニングをフレームワーク化
し，プログラム性能に関する経験的な知識に乏しいプログ
ラムコード開発者の性能チューニングを支援することを目
標としている．今後，性能チューニングのフレーム化を目
指し，特徴抽出手法 [10] を用いたクラスタリングの結果の
特徴付けやバンド幅と演算速度の比がシステムの性能とか
け離れている計算ノードを特定することや Scalascaで検出
できる Late Broadcast, Late Sender, Early Reduce, Early

Reciverなどの回数や費やした時間からチューニングすべ
きループやデータ通信の検出などを考えている．
謝辞 本研究の成果（の一部）は，理化学研究所が実施
している京速コンピュータ「京」の試験利用によるもの
です．
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