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ベイズ最適化による洪水シミュレーションコードの
負荷分散自動調整
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概要：MPIを用いた並列計算の実行時間を短縮するためには，各プロセスの実行時間が均等になるよう負
荷分散を調整する必要がある．並列計算の一例として全国の洪水シミュレーションを考えると，浸水深の
計算が行われる陸地領域の分布によって計算機のベクトル演算性能は変化するため，各プロセスの負荷が
均等となるような分割方法を求めることは困難である．また，計算要素ごとに土地利用データに基づく個
別の計算が行われていることから，これを考慮した負荷分散調整はさらに困難なものとなる．従来は，事
前に静的な調整を行うため，熟練のプログラマが手作業で負荷の均等化を行ってきた．しかし，これには
経験と試行錯誤に基づく多大な労力が必要である．シミュレーションには 1回試行するごとに無視できな
い実行時間がかかるため，グリッドサーチやランダムサーチといった単純な探索手法による負荷分散の自
動化は非現実的である．したがって，本研究では前述の洪水シミュレーションを対象に，ベイズ最適化と
探索範囲の調整による静的負荷分散の自動化を提案する．ベイズ最適化とは，ベイズ推定に基づいて未知
の関数の最大値を効率的に探索する方法であり，これを用いることでグリッドサーチやランダムサーチに
比べて少ない試行回数で負荷分散調整を行うことが可能となる．さらに，洪水シミュレーションの場合，
各プロセスが担当する陸地領域の面積から負荷を粗く近似できることから，ある程度探索範囲を限定する
ことが可能である．その限られた範囲において，各プロセスの実行時間の標準偏差が小さくなるような負
荷分散を探索することにより，シミュレーションの総実行時間を調整前の約 55%まで短縮できることを実
証した．
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Abstract: To reduce the execution time of an MPI parallel application, it is necessary to balance the loads
among MPI processes. In the case of our target application, flood simulation, the land area assigned to
each MPI process affects the performance of vector processing. Thus, it is difficult to find the optimal load
balance in advance. To make matters worse, each location might need a different computation based on
the type of land usage. Conventionally, an expert programmer finds an appropriate load balance by hand
in a try-and-error fashion, which needs expertise and is also labor-intensive. Since one trial execution of
the simulation is time-consuming, simple search algorithms such as grid search and random search are not
practical to automate the load balancing. This work, therefore, proposes an automatic static load balancing
method using Bayesian optimization and parameter space pruning, while assuming the flood simulation as
our target application. Bayesian optimization can efficiently search the maximum value of a given unknown
function, and needs less trials than grid search and random search to perform load balancing. In addition,
in the case of the flood simulation, as the load of each MPI process can roughly be estimated by the area
of land regions assigned to the process, the parameter search space can be limited based on the estimation.
Within the limited search space, the proposed method balances the load among MPI processes so as to min-
imize the standard deviation of their execution times. This paper demonstrates that the proposed approach
can properly reduce the total execution time of the flood simulation to approximately 55% of its original
execution time.
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1. 緒論

近年，高性能計算技術は大きく発展し，同時に大規模数値

シミュレーションの実行が可能となった．たとえば，山本

らは日本全国を対象に，降水量データを用いた洪水シミュ

レーションを行い，全国の浸水深を算出している [1], [2]．

洪水シミュレーションでは，予測された浸水深と全国の土

地利用データに基づいて都道府県ごとに想定される被害額

を求め，地球温暖化にともなう気候変動への対策を検証し

ている．このように，大規模数値シミュレーションの実行

により，実験が困難な事象を予測することが可能となるた

め，その需要は今後さらに高まると予想される．

大規模数値シミュレーションは，多くの場合MPI（Mes-

sage Passing Interface）を用いた並列分散処理を行う [3]．

しかし，大規模シミュレーションはメモリ律速である場合

が多く，通常のプロセッサでは並列化を行ったうえでも

多大な実行時間を要する．したがって，NEC SX-Aurora

TSUBASA（SX-AT）に代表される，高いメモリバンド幅を

持つプロセッサの利用が効果的である [4]．しかし，SX-AT

はベクトルプロセッサであり，その性能はベクトル長に大

きく依存する．このため，通常のプロセッサとは異なる負

荷分散調整がしばしば求められる．

上述の洪水シミュレーションの場合，事前に静的な調整

を行うため，従来は熟練のプログラマが手作業で負荷の均

等化を行ってきた．しかし，担当プログラマがシミュレー

ションの計算内容に精通しているとは限らず，むしろ計算

内容をブラックボックスとして並列化作業を行う事例も

多いため，その作業には経験と試行錯誤に基づく多大な労

力が必要である．ブラックボックス関数の最適化手法とし

て，グリッドサーチやランダムサーチがあげられる．調整

可能なパラメータが複数存在する場合，グリッドサーチよ

りもランダムサーチの方が高効率である [5]．しかし，本

研究で扱う洪水シミュレーションでは 1回試行するごとに

無視できない実行時間がかかるため，現実的な時間内に最
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適化を行うためにはより適応的な探索手法が必要である．

他の負荷分散手法には，負荷の最も小さいプロセッサに対

して実行時に動的にタスクを割り当てる方法や，事前に定

めた閾値の範囲内で順にタスクを割り当てる方法が存在す

る [6], [7]．しかし，洪水シミュレーションでは，プロセス

間で頻繁にデータ転送を行い同期をとる必要がある．した

がって，このような柔軟にプロセスを割り当てる手法を適

用することは困難である．さらに，シミュレーション規模

の増大にともない，並列化時の分割方法は指数関数的に増

加するため，これらの探索方法では今後対応できなくなる

ことが強く懸念される．また，N体計算やMPS法に代表

される粒子系シミュレーションでは，動的負荷分散による

高速化が報告されているが [8], [9]，洪水シミュレーショ

ンは粒子法ではなく格子法による計算を行うため，実行時

に動的に負荷変動が生じることはない．そのため，本研究

では静的負荷分散のみを対象とする．このように，シミュ

レーションの実行時間を短縮するため，並列化時の負荷分

散調整を自動化する効果的な方法が求められている．

本研究では，前述の洪水シミュレーションを SX-ATに

移植して高速化を図るとともに，ベイズ最適化 [10]と探索

範囲の調整による静的負荷分散の自動化を提案する．ベイ

ズ最適化とは，ベイズ推定に基づいて未知の関数の最大値，

あるいは最小値を効率的に探索する方法であり，これを用

いることでグリッドサーチやランダムサーチに比べて少な

い試行回数で負荷分散が可能となる．また，須田はソフト

ウェア自動チューニングにベイズ統計に基づく手法を取り

入れており，コストが不確かな状況ではベイズ的手法は効

果的であることを報告している [11]．しかし，並列計算の

分割方法は膨大な数に及ぶ．前述の洪水シミュレーション

では，全国を南北方向に 250 m間隔でメッシュ分割してお

り，その格子点数は 8,958に及ぶ．8,958格子点数を 32プ

ロセスに分割する際，その組合せは式 (1)で求められる．

すなわち，格子点数を 1つ除いた 8,957格子点数から，分

割点となる 32 − 1 = 31格子点を選ぶ組合せの問題として

求めることができる．

8957C31 =
8957!

8926!31!
(1)

式 (1)より，本シミュレーションの分割方法は少なくとも

(8927/31)31 通り以上存在することが分かる．これより，

すべての分割方法を探索候補とした場合，安直にベイズ最

適化を用いるだけでは最適解が得られる確率は著しく低下

する．ベイズ最適化における高次元最適化や目的関数の制

約条件に関する研究は数多く報告されているが [12]，洪水

シミュレーションの領域分割における組合せ最適化のよう

に，説明変数に制約条件を付けつつ，高次元最適化である

静的負荷分散にベイズ最適化を行った事例は著者らの知る

限りでは報告されていない．したがって，明らかに最適解

が得られないような探索候補を除外し，探索範囲を効果的
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に限定する必要がある．

本論文では，洪水シミュレーションの陸地領域に対する

計算内容をブラックボックスとして扱い，その適切な静的

負荷分散を実現する手法を提案する．つまり，プログラム

の詳細を精査せずに，発見的手法を用いて静的負荷分散を

行う．これは，多くの場合シミュレーション開発者と高速

化支援者が異なり，高速化支援者が計算内容の詳細を完全

に把握することは困難なためである．また，とりうる領域

分割の組合せ数は膨大となるが，各プロセスが担当する陸

地領域の面積から負荷を粗く近似できることから，ある程

度探索範囲を限定することができる．その限られた範囲に

おいて，各プロセスの実行時間の標準偏差が小さくなるよ

うな負荷分散を探索することにより，シミュレーションの

総実行時間を短縮できることを実証する．

2. ベイズ最適化

2.1 ベイズ最適化の組合せ最適化問題への適用

ベイズ最適化 [10]とは，未知の目的関数 f(x)を確率変

数と見なし，ベイズ推定に基づいて f(x)が最大値，ある

いは最小値をとるような入力 xを効率的に探索する手法

である．ベイズ最適化は，機械学習におけるハイパーパラ

メータ調整のように，手がかりの少ない入出力関係を最適

化する有力な方法である [14]．したがって，本研究で扱う

洪水シミュレーションの並列化に関するパラメータと実行

時間の関係についても，同様にベイズ最適化を用いること

が効果的であると考えられる．しかし，シミュレーション

の最適な分割方法を求める問題は組合せ最適化問題である

ため，入力 xには制約条件が存在する．よって，効率的に

ベイズ最適化を行うためには入力 xの扱い方を工夫する必

要がある．

組合せ最適化問題に適用される典型的なアルゴリズムと

して，遺伝的アルゴリズムがあげられる [15]．遺伝的アル

ゴリズムでは，解の候補を数値の並びで表現したものを遺

伝子と見なし，遺伝子に対応した個体の評価を基に遺伝子

集合を逐次的に更新する．遺伝的アルゴリズムの長所とし

て，遺伝子の大きさに関する制約が少ないことから，大規

模な問題に対して適用可能であることがあげられる．一方

で，単に優良個体を選択していくだけでは局所最適解に陥

る可能性が高いという欠点が存在する．このため，遺伝子

集合の更新には優良個体の選択だけでなく，遺伝子の組み

換えや突然変異等，様々な状況を設定し，その確率を適切

な値に調整する必要がある．これには，直感や経験に頼っ

た様々な工夫が必要とされる．

遺伝的アルゴリズムとは異なり，ベイズ最適化では確率

的な予測に基づいた探索が行われるため，局所解に陥る

ことなく大域的な最適化が可能である．また，シミュレー

ションの負荷分散を最適化するという問題の特性上，適切

な分割方法はある程度予測可能である．これより，探索範

囲を適切に限定することで，制約条件を含む入力 xの有望

な候補をより効率的に選択することが可能となる．このた

め，本研究ではベイズ最適化を用いて静的負荷分散を行う

ことを考える．ベイズ最適化はガウス過程回帰法，および

獲得関数の 2つの概念から成り立っているため，2.2節お

よび 2.3節でそれぞれ説明する．

2.2 ガウス過程回帰法

ガウス過程回帰法とは，ガウス過程に基づいて回帰分析

を行う手法である [10]．本節では，はじめにガウス過程に

ついて説明し，次にガウス過程に基づく回帰分析について

述べる．

2.2.1 ガウス過程

ガウス過程では，いかなる N 個の入力の集合

(x1, x2, . . . ,xN ) についても，対応する出力 y =

(y1, y2, . . . , yN )T の同時分布 p(y) が多変量ガウス分布

に従うと定義する．ただし，N 次元のベクトル y =

(y1, y2, . . . , yN )T が平均 μ，共分散行列K の多変量ガウス

分布N (y|μ,K)に従うとき，確率密度関数は式 (2)で表さ

れる．

N (y|μ,K)

=
1

(
√

2π)N
√

|K| exp
(
−1

2
(y − μ)T K−1(y − μ)

)
(2)

ここで，共分散行列K は N 次正方行列であり，その要素

Knn′ は ynと yn′ の共分散を表している．すなわち，Knn′

は式 (3)で表される．

Knn′ = E[(yn − E[yn])(yn′ − E[yn′ ])]

= E[ynyn′ ] − E[yn]E[yn′ ] (3)

すべての yn と yn′ の組合せは yyT で表されることから，

K は式 (4)のように表される．

K = E[yyT ] − E[y]E[y]T (4)

ここで，出力 y を入力 x の何らかの関数である φ(x) =

(φ1(x), φ2(x), . . . , φM (x))と重み w = (w1, w2, . . . , wM )T

を用いて表すと，式 (5)のとおりになる．

y = Φw (5)

このとき，式 (4)より

K = E[yyT ] − E[y]E[y]T = E[(Φw)(Φw)T ]

= ΦE[wwT ]ΦT = λ2ΦΦT (6)

となる．ここで，E[wwT ] = λ2I とした．式 (6)より，K

の要素Knn′ は式 (7)で表される．
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Knn′ = λ2φ(xn)φ(xn′)T (7)

ガウス過程によると，yの分布は共分散行列K の要素，す

なわち式 (7)のみを用いて表すことができる．この値は xn

と xn′ の類似度を数値化したものであるため，φ(xn) や

φ(xn′)を直接計算する必要はなく，新たにKnn′ の値を与

える関数を定義すれば十分である [10]．これを xn と xn′

のカーネル関数（kernel function）と呼び，式 (8)で定義

する．

Knn′ = k(xn, xn′) (8)

動径基底関数（radial basis function，RBF）カーネルは，

入力 xと x′ の類似度を表すために最もよく使われるカー

ネル関数であり，式 (9)で定義される．ここで，θ1, θ2 ∈ R

はこのカーネル関数の性質を決定するパラメータである．

k(x, x′) = θ1 exp
(
−|x − x′|2

θ2

)
(9)

2.2.2 ガウス過程に基づく回帰分析

次に，式 (10)に示す N 個の入出力結果が与えられたと

き，ガウス過程に基づき回帰分析を行う方法について述

べる．

D = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN )} (10)

簡単のため，y は平均が 0となるように正規化されている

ものとする．さらに，xと y の間に y = f(x)の関係があ

り，この関数 f は平均 0のガウス過程から生成されている

ものとする．ここで，y = (y1, y2, . . . , yN )T とおけば yは

ガウス分布に従い，共分散行列K を用いて，

y ∼ N (0,K) (11)

と表現される．このとき，未知の入力 x∗ に対する出力 y∗

の値は式 (12)で表される．(
y

y∗

)
∼ N

(
0,

(
K k∗
kT
∗ k∗∗

))
(12)

ただし，

k∗ = (k(x∗,x1), k(x∗, x2), . . . , k(x∗, xN ))T (13)

k∗∗ = k(x∗, x∗) (14)

は未知の入力 x∗ と既知の入力の類似度をカーネル関数で

求めベクトル化したもの，および x∗ どうしの類似度であ

る．式 (12)は yと y∗ の同時分布であるため，yが与えら

れたときの y∗ の条件付き確率は，多変量ガウス分布の条

件付き確率として求めることができる．式 (15)がガウス

過程回帰法で実際に求められる予測分布である．

p(y∗|x∗,D) = N (kT
∗ K−1y, k∗∗ − kT

∗ K−1k∗) (15)

2.3 獲得関数

獲得関数とは，ガウス過程回帰法により求められた目的

関数 f(x)の予測分布を基に，次の探索候補点を決定する

評価関数である [10]．具体的には，探索範囲内の各点にお

ける事後確率の期待値 μ(x)と標準偏差 σ(x)を用いて獲得

関数を計算し，その値が最大となる点を次の探索候補とす

る．真の最適解は，μ(x)が大きな値をとる暫定最適解の周

辺に存在する可能性が高いが，周辺が局所最適解となって

いる可能性も考慮する必要がある．すなわち，σ(x)が大き

い値をとるような，探索が進んでいない領域についても探

索を行う必要がある．本研究で用いる獲得関数 aEI(μ, σ)

は期待改善度（expected improvement）と呼ばれ，式 (16)

で定義される．

aEI(μ, σ) = E[(f − τ)I(f > τ)]

= (μ − τ)Φ(t) + σφ(t) (16)

ここで，τ は事前に行われたN 回の観測 yN = f(xN )の中

で最大の y を表す．t = (μ − τ)/σ は，各 xにおける μと

τ の差を標準偏差で正規化したものである．I(f > τ)は，

f > τ が成り立つとき 1，成り立たないとき 0の値をとる

指標関数である．Φ()，φ()は，それぞれ標準正規分布の累

積分布関数と密度関数である．

期待改善度による探索を時系列に沿って可視化したもの

を図 1 (a)，図 1 (b)，および図 1 (c)に示す．各図のオレン

ジのグラフは目的関数の真値を表し，緑の点は実測値，青

線および水色の領域はガウス過程回帰法により得られた目

的関数の期待値と標準偏差を表す．図 1 (a)より，目的関

数の期待値は探索範囲の中央付近で最大値をとることが確

認できる．しかし，図 1 (b)を見ると，新たに観測を行っ

たのは図の右側の領域である．したがって，期待値だけで

なく，探索の進んでいない領域も考慮して探索候補点を決

定していることが分かる．そして，図 1 (b)の時点で右側

の領域に最大値が存在する確率が低いことが明らかになっ

たため，図 1 (c)では探索範囲の中央付近で新たに観測を

行い，最大値に近い値を発見している．このように，獲得

関数を用いた探索を行うことで，局所最適解に陥ることな

く探索を続けることが可能となる．

3. ベイズ最適化に基づく静的負荷分散手法

本論文では，洪水シミュレーションの静的負荷分散をベ

イズ最適化に基づく方法で実現する．ただし，とりうる領

域分割の組合せ数は膨大となるため，ベイズ最適化を活か

すためには探索範囲を適切に限定する必要がある．また，

探索範囲を限定する場合，探索範囲内に最適解が存在する

ことは保証できない．したがって，試行回数 N 回のベイ

ズ最適化を 1セットとし，試行結果に基づき探索範囲を更

新する方法を提案する．なお，探索範囲の更新により過去

の試行結果の多くは新たな探索範囲から外れてしまうた
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図 1 獲得関数による探索

Fig. 1 Search based on an acquisition function.

め，ベイズ最適化で過去の試行結果は引き継がないものと

する．ベイズ最適化のセットを繰り返す手順は，以下のと

おりである．

手順 1 初期探索範囲（1 セット目）を陸地均等分割の

±α%に設定

手順 2 ベイズ最適化（試行回数 N 回）

手順 3 上位の説明変数値の平均の ±α%を新たな探索範

囲に設定

手順 4 手順 2へ戻る（セット番号+=1）

以下，3.1節では対象とする洪水シミュレーションの概

要を述べる．3.2節ではベイズ最適化を適用する際の制約

条件について説明する．3.3節では目的関数の設定方法に

ついて述べる．3.4節では探索範囲の限定方法について説

明する．

3.1 対象とする洪水シミュレーションの概要

高性能計算システムはさらなる高性能化のため，複雑化

が進んでいる [13]．したがって，現在の高性能計算システ

ムを最大限に活用可能なアプリケーションを記述すること

は，以前にも増して困難になっている．その一例として，

洪水シミュレーションを高精度に行うことを考える．山本

らの手法 [1]では，高精度化のために日本全国を 250 m四

方のメッシュで区切って計算を行っている．この場合，計

算要素数は膨大な数に及ぶため，MPIによる並列化が必要

になる．

本研究で扱う洪水シミュレーションでは，図 2 に示す

とおり日本全国を南北方向にM 分割し，M プロセスの並

列計算にすることで実行時間の短縮を実現している．ただ

し，浸水深の計算が行われるのは陸地領域のみであり，計

算負荷が陸地領域に集中する．このことから，負荷を均等

化するための安直な方法として，各プロセスが処理する陸

地面積を等しくするような分割方法が考えられる．この分

割方法を，陸地均等分割法と呼ぶことにする．

図 3 は，Intel Core i7-9700Kを 4基使用したクラスタ

で，陸地均等分割法によりシミュレーションを実行した際

の各プロセスの実行時間を表す．なお，本研究ではプロセ

スごとの負荷を明確にするため，その計算時間は総実行時

図 2 洪水シミュレーションにおける全国の分割方法

Fig. 2 Domain decomposition for flood simulation.

図 3 Intel Core i7-9700K における陸地均等分割時の実行時間

Fig. 3 The execution time on Intel Core i7-9700K when equally

dividing land areas.

間からデータの入出力およびプロセス間通信に要した時間

を除外して算出されている．MPIによる並列数は 32とし，

1つのコアが 1プロセスを担当する形で並列化を行ってい

る．また，ランク番号の若いプロセスが北側の陸地の計算

を担当するように担当領域が割り当てられている．図 3 よ

り，一般的なプロセッサを用いてシミュレーションを行っ

た場合，実行時間の差は最大でも 1.3倍程度であり，負荷

を比較的均一化できていることを確認できる．一方で，シ

ミュレーション実行時間は 4,000秒を超えているため，よ
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図 4 SX-AT における陸地均等分割時の実行時間

Fig. 4 The execution time of SX-AT when equally dividing

land areas.

り多くの条件でシミュレーションを行うためにはその高速

化が強く求められる．

図 4は，東北大学サイバーサイエンスセンター内のNEC

SX-Aurora TSUBASA（SX-AT）を用いたシステム*1上で，

陸地均等分割法によりシミュレーションを実行した際の各

プロセスの実行時間を表す．図 4 より，SX-ATを用いる

ことで，実行時間を 10倍以上短縮できていることが分か

る．これは，洪水シミュレーションの計算カーネルがメモ

リ律速であり，SX-ATのベクトルエンジン（VE）を活用す

ることでボトルネックが解消されたことを意味する．一方

で，SX-AT上では，陸地均等分割法により必ずしも最適な

負荷分散が得られるわけではないことが分かる．特に，日

本地図の最南端部分を担当する 32番目のプロセスの実行

時間が極端に増加している．これは，日本の最南端部分に

おいて陸地領域が点在していることから，図 2 の横方向に

陸地領域の計算を行うループの長さが短くなり，SX-ATの

ベクトル演算性能が十分に活用されなかったためである．

また，洪水による被害額を算出する過程では，計算要素ご

とに土地利用データに基づいた計算を行う．具体的には，

建物用地では家屋の抵抗が考慮され，さらに県別の土地の

価値に基づいて被害額が計算される．したがって，これを

考慮した負荷分散調整はさらに困難なものとなる．そのう

え，負荷の分布はシミュレーションの並列数や入力データ

に応じて変化するため，実行条件ごとに負荷分散が求めら

れる．

以上より，シミュレーションの負荷分散を実現するには，

陸地面積の割合だけでなくハードウェアの特性等も判断

したうえで，各プロセスが担当する計算領域の南北方向の

幅を決定する必要があることが分かる．以降，この南北方

向の幅を演算範囲と呼ぶ．このため，本論文では各プロセ

スが担当する演算範囲を説明変数として扱い，洪水シミュ

レーションにベイズ最適化を適用する．

*1 システムの仕様は 4.1 節で後述する．

3.2 制約条件

本研究では，各プロセスの演算範囲を説明変数として考

え，ベイズ最適化を適用する．ただし，各プロセスの演算

範囲について探索を行う際に，各プロセスの演算範囲の総

和が全国の南北方向の格子点数に一致しなければならない

という制約条件がある．すなわち，M プロセスの並列計

算を行う際の各プロセスの演算範囲を x1, x2, . . . , xM ∈ N，

全国の南北方向の格子点数を X ∈ Nとすると式 (17)が成

立しなければならない．

M∑
i=1

xi = X (17)

ベイズ最適化を実行する際，初期観測点となる説明変数の

組合せはランダムに決定されるため，その総和が一定とな

るような制約を加えることは困難である．したがって，探

索を行う説明変数を 1つ削減することで，制約条件の緩和

を試みる．具体的には，探索を行うM − 1プロセスの演算

範囲を x1, x2, . . . , xM−1 ∈ Nとすると，制約条件は式 (18)

に置き換えられる．

M−1∑
i=1

xi < X (18)

このように，制約条件を等式である式 (17)から不等式であ

る式 (18)へ変形することで，各説明変数の値がランダムに

決定される際に制約条件が満たされる確率を十分に高くす

ることができる．このとき，残りの 1プロセスの演算範囲

xM は式 (19)で与えられる．

xM = X −
M−1∑
i=1

xi (19)

ただし，制約条件である式 (18)が満たされない場合，この

ような分割方法は存在せず，シミュレーションを実行する

ことは不可能である．したがって，制約条件が満たされな

かった場合，目的関数の出力を十分に大きな値に設定する

必要がある．

3.3 目的関数

目的関数とは，2.3節で示したとおり，ベイズ最適化で

探索を行う未知の関数のことである．本研究では，洪水シ

ミュレーションの実行時間を短縮することが最終的な目標

である．したがって，最も単純な方法として，シミュレー

ションの実行時間，すなわち各プロセスの実行時間の内最

大の値を目的関数の出力 yとして設定する方法が考えられ

る．実際に，全体の実行時間に影響を及ぼすプロセス数は

限られているため，単に実行時間を評価するのみである程

度の実行時間短縮は可能である．しかし，実行時間そのも

のを評価する場合，目的関数の最小値に到達する前に局所

解に陥ってしまうことが懸念される．これは，3.2節で述
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べたとおり，説明変数の総和が一定となるような制約条件

が存在することに起因する．すなわち，実行時間を短縮さ

せるためにあるプロセスの演算範囲を減少させると，必ず

他のプロセスの演算範囲が増加し，そのプロセスの実行時

間が増加する．これにより，ある程度最適化が進んだ際に，

説明変数の調整が実行時間の比較的長い数プロセスに限定

され，実行時間が短く十分に活用されていないプロセスが

残されたまま探索が終了する恐れがある．したがって，単

にシミュレーションの実行時間を評価するだけでは不十分

であり，より高い確率で最適解に近づくことができる目的

関数が求められる．

本研究では，シミュレーションの実行時間ではなく，

各プロセスの実行時間の標準偏差を目的関数の出力 y

とし，これを最小化する．すなわち，各プロセスの演算

範囲を x1, x2, . . . , xM−1 ∈ N，各プロセスの実行時間を

t1, t2, . . . , tM ∈ Rとしたとき，目的関数は式 (20)で表さ

れる．

y =

√√√√ 1
M

M∑
i=1

(ti − t)2 = f(x1, x2, . . . , xM−1) (20)

ここで，tは各プロセスの実行時間の平均値である．実行

時間が tと大きく異なるプロセスが増加したとき，すなわ

ち負荷分散が悪化した場合に目的関数の出力 y は増加し，

負荷分散が改善された場合 y は減少する．y の最小値は 0

である．

標準偏差を最小化する場合，標準偏差の減少に従ってシ

ミュレーション実行時間も減少するとは限らないため，短

期的には実行時間を直接評価した方が効率的である可能性

はある．しかし，ある程度最適化が進むと，過去の試行結

果から全体の負荷分散に大きく影響しているプロセスを特

定することができるため，最終的にシミュレーション実行

時間も短縮されることが期待される．また，負荷分散が悪

化したとき，標準偏差の増加率はシミュレーション実行時

間の増加率に比べてゆるやかになるため，例外処理の設定

も容易になる．すなわち，探索候補となる説明変数が制約

条件を満たさない場合や，シミュレーション実行時間が一

定の値を超過し強制終了されたときに，ある程度大きな値

を出力 yとして設定することで，このような説明変数の値

が不適切であることを学習させることができる．

このように，目的関数に式 (20) を用いることで，シ

ミュレーションの実行時間が最小となるような説明変数

x1, x2, . . . , xM ∈ Nを効率的に探索することができる．

3.4 探索範囲の限定方法

ベイズ最適化を実行する際には，説明変数の探索範囲を

適切に設定する必要がある．3.1節で述べたとおり，洪水

シミュレーションでは陸地領域のみで浸水深の計算が行わ

れるため，各プロセスが扱う陸地面積の大きさが負荷分散

に大きく影響する．これより，陸地均等分割法を行った際

の各プロセスの演算範囲に対し，±α%を各説明変数の初期

探索範囲として活用する．ここで，αを必要以上に大きな

値にすると，現実的な試行回数以内に探索範囲全体を調べ

ることが困難になり，最適化が進まなくなる．経験的に，

高次元最適化において目的関数が収束するには少なくとも

数百回程度の試行が必要である [16], [17]．したがって，α

は数百回程度の試行回数で最適化が可能な範囲内の値とす

る．ただし，αを十分大きな値に設定することが不可能で

あることから，初期探索範囲内に最適解が存在することは

保証できない．

本提案手法では，探索結果に基づく探索範囲の更新を考

える．すなわち，初期探索範囲内で行われた N 回の試行

で，最も負荷分散に優れた説明変数の組をいくつか選択し，

その平均値±α%を新たな探索範囲として設定する．3.3節

で述べたとおり，負荷分散を改善することで極端に実行時

間の長いプロセスが特定され，実行時間が短縮される確率

は高まることから，探索範囲の更新により局所解に陥るこ

となく探索を継続することが可能となる．

以上より，提案手法では初期探索範囲の中央値に陸地均

等分割時の値を設定し，探索範囲の更新を複数回行うこと

で探索範囲を効果的に限定する．この探索範囲の限定方法

の妥当性と効果に関しては，4章で評価結果に基づいて議

論する．

4. 性能評価と考察

4.1 評価条件

本洪水シミュレーションでは，東北大学サイバーサイ

エンスセンターに設置された NEC SX-Aurora TSUBASA

A300-8を使用する．本計算機は，アプリケーション演算

処理を行うベクトルエンジン（VE）8基と，OS処理を主

に行うベクトルホスト（VH）1基から構成される．また，

1つの VEは 8つのベクトルプロセッサコアで構成され，

48 GBのメモリを共有している．したがって，本計算機を

使用することで，最大で 8× 8 = 64並列の計算を実行する

ことが可能である．洪水シミュレーションは 32プロセス

で実行するように調整されたものであるため，本論文では

VEを 4基（すなわち 32コア）使用して，32並列計算の

性能を評価する．SX-Aurora TSUBASA A300-8の詳細を

表 1 に示す [18]．

本評価では，MPIにより全国の南北方向の演算範囲が 32

分割され，32プロセスの並列計算が行われる．したがっ

て，提案手法でベイズ最適化が探索を行う説明変数は各プ

ロセスが担当する演算範囲とし，説明変数の数は最南端を

担当するプロセスを除き 31とする．初期探索範囲を決定

するパラメータは α = 20とする．1セットの探索回数は

N = 200とし，1セットごとに探索結果に基づく探索範囲

の更新を行う．なお，本評価条件では 5セットの探索を行
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表 1 SX-Aurora TSUBASA A300-8 の詳細

Table 1 Specification of SX-Aurora TSUBASA A300-8.

ベクトルエンジン（VE） ベクトルホスト（VH）

搭載 VE 数 8 Xeon プロセッサ数 2

搭載 VE Type 10B Xeon プロセッサ Intel XEON Gold 6126

最大総 VE 演算性能（TFLOPS） 17.20 メモリ構成 DDR4 DIMM x 12

最大総 VE メモリ帯域（TB/s） 9.60 OS Red Hat Enterprise Linux 7.3

うことで手動最適解と同様の負荷分散が達成されるため，

5セット目までの結果に基づいて議論する．

なお，探索範囲を限定することで陸地均等分割法に近い

分割方法を試行しているため，説明変数が制約条件を満た

さない確率や，シミュレーション実行時間が一定の値を超

過し強制終了される確率は低い．強制終了される時間は陸

地均等分割時の実行時間からさらに余裕を持ち 600秒とし

ているが，万が一制約条件が満たされずシミュレーション

が実行されなかった場合や強制終了された場合を考慮し，

そのときの目的関数の値を経験的に y = 100と設定する．

各評価において，ベイズ最適化の実装には Pythonプロ

グラム用のライブラリである bayesian-optimizationを使

用する [19]．

4.2 事前知識に基づく初期探索範囲の調整

はじめに，探索範囲の調整結果を図 5 および図 6 に示

す．図 5 において，灰色の棒グラフは初期探索範囲であ

り，陸地均等分割時の演算範囲±20%の領域を表す．また，

オレンジのグラフは，プログラマが手動で負荷分散を最適

化したときの各プロセスの演算範囲である．この手動で調

整された負荷分散で実行時間が十分に短くなるため，本議

論ではこれを最適な負荷分散と考える．なお，手動調整に

より実行時間は約 220秒にまで短縮され，図 4 に示す陸

地均等分割法から約 45%実行時間が削減されている．図 5

より，手動最適化後の各プロセスの演算範囲は過半数が初

期探索範囲内に収まっていることが分かる．すなわち，陸

地均等分割法の分布傾向は，最適な負荷分散における演算

範囲の分布に近いといえる．したがって，初期探索範囲に

陸地均等分割法を利用することで，探索範囲を事前に調整

せずに一様分布を用いる場合に比べ，探索範囲を最適解の

近傍のみに適切に限定できていることが分かる．一方で，

演算範囲の大きい 1，8，31プロセス目の初期探索範囲は

手動最適解との差が大きく，最適解が含まれるように探索

範囲を調整する必要があることも分かる．

図 6 は，5セット目の探索範囲，すなわち 200×4回の探

索に基づき更新された各プロセスの探索範囲を示す．図 6

より，手動最適解との差が大きかった 1，8，31プロセス目

の探索範囲が手動最適解に近づいたことが分かる．実際に，

1，8，31プロセス目の探索範囲の中央値について，最適解

との差は調整前でそれぞれ 177，146，324格子点数であっ

図 5 各プロセスの初期探索範囲，および手動最適化後の演算範囲

Fig. 5 Initial search range for each process, and

manually-tuned optimal decomposition.

図 6 更新後の探索範囲，および手動最適化後の演算範囲

Fig. 6 Updated search range for each process, and manually-

tuned optimal decomposition.

たのに対して，調整後は 105，60，148格子点数に縮まっ

ている．また，その他のプロセスの探索範囲も手動最適解

の分布に合わせて移動しており，計 31プロセスの最適解

との誤差の平均値は 57格子点数から 30格子点数に改善さ

れている．このことから，探索結果に基づき探索範囲を更

新することで最適解に近づくことが可能であるといえる．

4.3 ベイズ最適化による静的負荷分散

次に，目的関数に式 (20)を用いた場合の実行結果を図 7

に示す．横軸は 200回 × 5 セットのベイズ最適化による

合計の試行回数，縦軸は各試行回数までに得られた最小の

標準偏差およびシミュレーション実行時間を表している．

図 7 において，標準偏差の値が小さくなるほどシミュレー

ションの負荷分散は改善され，各プロセスの演算範囲は最

適解に近づく．
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図 7 標準偏差に基づく最適化

Fig. 7 Optimization based on standard deviation.

図 7 より，1セット目および 2セット目の探索で標準偏

差は大きく減少しているが，3セット目で一度最適化が停

滞していることが分かる．これは，4.2節で示したとおり

一部のプロセスの探索範囲が最適解から離れており，標準

偏差を最小化する際のボトルネックとなっているためであ

る．そして，4セット目以降の探索，特に 700回目以降の

探索において標準偏差は再び減少し始め，負荷分散が大幅

に改善されていることが分かる．これより，探索範囲を更

新することでボトルネックとなるプロセスの探索範囲が改

善され，最適化がよりよい方向に進んだことが確認できる．

最終的に，各プロセスの実行時間の標準偏差が 12となる

まで負荷分散を改善することができた．

このように，標準偏差を評価することで局所解に陥るこ

となく探索を行うことができた．標準偏差が減少すること

でプロセス間の負荷の偏りが減少し，間接的にシミュレー

ション実行時間を削減することができる．図 7 より，計

1,000回の探索において最小実行時間は減少し続けており，

実行時間の面でも最適化が進んでいることが分かる．

図 7 のセット 2，3，4に示されるとおり，各セットの

200回の試行のうち，後半の試行では最小実行時間が更新

されない傾向にあることも分かる．これは，探索範囲に最

適解が存在しないプロセスが存在し，その実行時間が短縮

されないためである．その結果として，総実行時間も短縮

されなくなる．提案手法では，各セットの開始時に探索範

囲が更新される．図 7 では次のセットで実行時間が短縮し

ていることから，更新後の新たな探索範囲でより実行時間

の短い解を発見できているといえる．このことから，提案

手法は探索範囲を更新することで，効果的に解の範囲を限

定できていることが示された．

図 7 から，2セット目および 4セット目に標準偏差が大

幅に削減されていることが分かる．一方，シミュレーショ

ン実行時間が 5%以上も短縮されているのは，3セット目

および 5セット目の開始直後である．シミュレーション実

行時間には，最長の実行時間を持つプロセスの影響しか現

れない．しかし，標準偏差を最小化することでプロセス間

の実行時間の偏りを減らすことができる．このため，探索

図 8 標準偏差に基づく最適化とランダムサーチの比較

Fig. 8 Comparison of the optimization based on standard de-

viation and random search.

範囲が更新されて最長実行時間のプロセスがより良い解を

発見した際に，シミュレーション実行時間が大幅に短縮さ

れている．このことからも，標準偏差に基づいて負荷分散

を行う場合に，探索範囲を更新することの重要性が示され

ている．

最終的に，提案手法で得られた最小のシミュレーション

実行時間は約 220秒であり，図 4 に示す陸地均等分割法か

ら約 45%実行時間を削減することができた．さらに，この

値は本評価で最適解として扱っている手動最適化の 220秒

に等しく，洪水シミュレーションの静的負荷分散を十分な

精度で自動化できる点で本提案手法の有用性が示されたと

いえる．

4.4 ランダムサーチとの比較

本研究では，ベイズ最適化と探索範囲の限定方法を組み

合わせることで並列シミュレーションの静的負荷分散を実

現した．しかし，過去の探索結果から負荷分散に優れた解

を選択し，探索範囲を更新する方法はランダムサーチ等の

単純なアルゴリズムと組み合わせることも可能である．そ

こで，探索範囲の限定方法を適用した際のベイズ最適化と

ランダムサーチを比較し，ベイズ最適化の有用性について

改めて評価する必要がある．

図 8 における緑のグラフは，標準偏差に基づく最適化と

同様の探索範囲更新方法でランダムサーチを行った際の，

各試行回数における最小実行時間を表す．図 8 の 2，3，5

セット目に示されるとおり，各セットにおいて 200回探索

を行っているにもかかわらず，最初の 20回程度を除きほ

とんど実行時間が短縮されない傾向にあり，探索範囲内を

効率的に調べることができていない．これにより，探索範

囲の限定方法も十分に機能せず，各試行において最小実行

時間はベイズ最適化につねに劣る結果となった．

また，図 9 は標準偏差による最適化後，およびランダム

サーチ後の各プロセスの実行時間を示す．図 9 より，ラン

ダムサーチ後の最長実行時間は約 218秒であり，その 1/2

以下の短時間で終了した負荷の小さいプロセスは 2，29，

c© 2021 Information Processing Society of Japan 9
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図 9 最適化後の各プロセスの実行時間

Fig. 9 The execution time of each process after optimization.

30プロセス目の計 3プロセスであった．一方で，標準偏差

による最適化後の最長実行時間は約 194秒であり，1/2以

下の短時間で終了したプロセスは存在しなかった．これよ

り，ランダムサーチでは一部のプロセスを十分に活用でき

なかったのに対して，ベイズ最適化では全プロセスに負荷

を分散させられたことが分かる．実際に，各プロセスの実

行時間の標準偏差はランダムサーチ後で約 30，ベイズ最適

化後で約 19であり，ベイズ最適化の方が負荷分散に適し

た解を示した．

以上の結果から，探索範囲の限定方法を用いたうえでも

ランダムサーチによる静的負荷分散は困難であり，ベイズ

最適化を用いる有用性が改めて確認できる．

5. 結論

本研究では，並列計算の一例である洪水シミュレーショ

ンを対象に，ベイズ最適化と探索範囲の限定方法を用いた

静的負荷分散の自動化を提案した．

ベイズ最適化を並列計算の負荷分散に適用する際には，

各プロセスが担当する演算範囲を説明変数とし，目的関数

を各プロセスの実行時間の標準偏差とすることで局所解に

陥ることなく探索が可能であることを示した．また，探索

結果から優れた解を選択し，入力パラメータの平均値を新

たな探索範囲の平均値とする探索範囲の限定方法を用いる

ことで，効率的な探索が可能であることを示した．標準偏

差に基づく評価と探索範囲の更新を組み合わせることで，

シミュレーションの実行時間を陸地均等分割時の約 55%ま

で削減することができた．その結果，SX-ATに移植する前

には 4,000秒以上を要していた実行時間を約 220秒にまで

短縮し，同シミュレーションの飛躍的な高速化を達成する

ことができた．この実行時間は，熟練者が手動で求めた最

適解に等しく，実用上十分許容できる解が提案手法による

自動調整によって得られたといえる．

今後の課題としては，手動調整がまだ行われていない 64

並列時の最適化や，シミュレーション実行中に負荷分散を

評価し，演算範囲を更新する動的最適化を予定している．

また，本研究の提案手法である探索範囲の限定方法には洪

水シミュレーションの特徴を用いているため，他のシミュ

レーションに直接適用することは困難である．しかし，計

算負荷の不均衡は他のシミュレーションにも起こりうるた

め，個々のシミュレーションに合わせた初期探索範囲の推

定および調整は可能であると考えられる．そのような評価

もまた，今後の課題としてあげられる．
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研究総合推進費 S-18「気候変動影響予測・適応評価の総合

的研究」に参加．土木学会，水文・水資源学会，国際水文

科学会各会員．
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