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x-means法のハイブリッドMPI-OpenMP並列による

性能評価

定方 翼1,a) 沼波 政倫2,3 片桐 孝洋4 大島 聡史4 永井 亨4

概要：本稿では，クラスタリング手法の 1つである x-means法をMPIと OpenMPを利用してハイブリッ

ド並列化し，その性能評価について報告する．x-means法は，k-means法をベイズ情報量規準に従って妥

当な回数繰り返すことで，クラスタリング対象のデータセットに対して適切なクラスタ数を推定するアル

ゴリズムである．そのため，k-means法を複数回計算する必要があり，データセットのサイズや次元数，収

束までの分割数に応じて実行時間が増加する．そこで，本研究では x-means法をハイブリッド並列化し，

OpenMPディレクティブの挿入箇所，通信方式，ノード数，プロセス数，スレッド数を変化させた時の実

行時間や並列化効率について評価を行った．その結果，1ノード，1プロセス，48スレッドのハイブリッ

ド実行に対して，128ノード，1ノードあたり 24プロセス，2スレッドのハイブリッド実行は約 170倍高

速であった．また，32ノード以下のときはピュアMPI実行が高速であり，64ノード以上ではハイブリッ

ドMPI-OpenMP実行が高速になることを確認した．

Performance Evaluation of the x-means Clustering
with Hybrid MPI-OpenMP Parallelization

Abstract: In this paper, we propose a hybrid parallelization of the x-means, one of the clustering meth-
ods, using MPI and OpenMP. In addition, its performance evaluation is reported. x-means clustering is an
algorithm that estimates the appropriate number of clusters for a dataset to be clustered by repeating the
k-means clustering a suitable number of times according to Bayesian information criterion. Therefore, we
evaluated the execution time and parallelization efficiency by changing the insertion point of OpenMP direc-
tives, communication method, number of nodes, number of processes, and number of threads, using a hybrid
parallelization of the x-means clustering. As a result, the hybrid execution with 128 nodes, 24 processes
and 2 threads per node was about 170 times faster than the hybrid execution with 1 node, 1 process and 48
threads per node. We also confirmed that pure MPI execution is faster when the number of nodes is 32 or
less, and hybrid MPI-OpenMP execution is faster when the number of nodes is 64 or more.

1. はじめに

近年，センシング技術，ソーシャル・ネットワーキング・

サービス，シミュレーションなどの進歩にともない，大規

模かつ高次元の未解析データが蓄積されており，これらの

データを自動的に理解し，要約するための手法が求められ
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ている．クラスタリングは，ラベル付けされていないデー

タセットからクラスタと呼ばれる自然なグループ分けを発

見する教師なし機械学習の 1種である．数あるクラスタリ

ング手法の中で k-means法 [1], [2], [3] は，最初の提案か

ら長期間経過しているにもかかわらず，単純さや効率，経

験的な成功から，現在最も広く使用されているクラスタリ

ング手法の 1つである [4]．しかし，k-means法はクラス

タ数を表す kを使用者が事前に指定する必要がある．そこ

で，Pelleg and Moore[5]によって k-means法を拡張し，ク

ラスタ数を自動的に推定する x-means法が提案されてい

る．x-means 法はデータセットを 2分割する k-means ア

ルゴリズムを情報量規準に沿って妥当な回数繰り返す手

法である．k-means法は貪欲法であるため，得られる解は
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局所解であり，初期値を変更して複数回実行される．よっ

て，x-means 法は k-means 法を複数回繰り返すため，大

規模データでは長時間を要し，高速化が求められる．そ

こで我々は，x-means法をMPIと OpenMPを用いたハイ

ブリッド並列化し，ノード数，プロセス数，スレッド数を

変化させて x-means法を適用することでその性能評価を

行った．

本稿の構成は以下である．まず 2章で k-means法と x-

means 法のアルゴリズムについて紹介する．次に 3 章で

x-meansのハイブリッド並列化実装方法について説明し，

4章で並列化による性能評価を述べる．5章では，関連研

究を紹介し，最後に 6章で本研究のまとめを述べる．

2. アルゴリズム

2.1 k-means

k-meansアルゴリズムを以下で説明する．ここで，クラ

スタ数を k，i番目のクラスタを Ci，Ci に属するデータ数

を Ni，データを xとする．

(i) データセットとクラスタ数 k，アルゴリズムの終了条

件であるしきい値を設定する．

(ii) データセットの中から，ランダムに k個のデータを初

期重心として選択する．

(iii) 式 (1)で定義するように，重心と各データの距離を計

算し，その総和を J とする．

J =

N∑
i=1

k∑
j=1

∥xi − µj∥2 (1)

(iv) 各データに対し，最も近い重心をもつクラスタにデー

タを割り当てる．

(v) 式 (2)に定義する重心を計算する．

µk =
1

Nk

∑
xn∈Ck

xn (2)

(vi) 手順 (iii)から (v)を J の変化量があらかじめ設定した

しきい値以下となるまで繰り返す．

2.2 x-means

本研究では，石岡 [6]によって提案されたベイズ情報量

規準（BIC）の計算に近似を適用し，計算速度を向上させ

た x-means法を採用した．以下では，文献 [6]を参考に，

x-meansアルゴリズムについて説明する．

(i) クラスタリング対象のデータセットを n個の p次元

データとする．

(ii) クラスタ数の初期値 k0 を与える．

(iii) k = k0として，k-means法を適用する．分割後のクラ

スタを C1, C2, ..., Ck0
とする．

(iv) i = 1, 2, ..., k0 として，以下の手順 (v)から (viii)を繰

り返す．

(v) クラスタ Ci に対して k = 2として k-means法を適用

し，分割後のクラスタを C1
i , C

2
i とする．

(vi) Ci に含まれるデータ xi に p変量正規分布

f(θi;x) =
1√

(2π)k|Vi|
exp

(
−1

2
(x− µi)

tV −1
i (x− µi)

)
(3)

を仮定し，そのときの BICを以下のように定義する．

BIC = −2 logL(θ̂i;xi ∈ Ci) + q log(ni) (4)

ここで，θ̂i = [µ̂i, V̂i]は，p変量正規分布の最尤推定値

とする．また，µi は p次元の平均値ベクトル，Vi は

p× pの分散共分散行列である．qは独立なパラメータ

空間の次元数で，q = p(p+ 3)/2である．xi はクラス

タ Ciに含まれている p次元のデータとし，niは Ciに

含まれるデータ数とする．Lは尤度関数 L(·) =
∏

f(·)
である．

(vii)C1
i , C

2
i のそれぞれに対して，パラメータ θ1i , θ

2
i をもつ

p変量正規分布を仮定し，2分割モデルにおいてデー

タが従う確率密度とする．あるデータがどちらのパラ

メータを用いるかは属しているクラスタによって決

まる．

xi =

αi[f(θ
1
i );x], xi ∈ C1

i

αi[f(θ
2
i );x], xi ∈ C2

i

(5)

αi は上式を確率密度とするための基準化定数で

αi =

1/
∫
[f(θ1i ;xi)]dx, xi ∈ C1

i

1/
∫
[f(θ2i ;xi)]dx, xi ∈ C2

i

(6)

となる．厳密に求めると p次積分が必要となり，多く

の計算量が必要となるため，近似値として

αi = 0.5/K(βi) (7)

を用いる．K(·)は標準正規分布の下側確率であり，βi

は f(θ1i ;xi)と f(θ2i ;xi)の分離の程度を表す指標で

βi =

√
∥µ1

i − µ2
i ∥

2

|V 1
i |+ |V 2

i |
(8)

と定義される．これらを用いて 2分割モデルにおける

BIC
′
を以下のように計算する．

BIC
′
= −2 logL(θ̂′i;xi ∈ Ci) + q′ log(ni) (9)

ここで，θ̂i = [θ̂1i , θ̂
2
i ]は，2つの p変量正規分布の最

尤推定値である．各々の p に対して分散と平均のパ

ラメータが存在するので，パラメータ空間の次元数は

q′ = 2q = p(p+ 3)となる．

(viii)BIC > BIC
′
ならば，2分割したクラスタが好ましいと
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判断し，Ci ← C1
i とする．C2

i をスタックにプッシュ

し，手順 (v)へ進む．BIC ≤ BIC
′
ならば，分割前ク

ラスタが好ましいと判断し，2分割したクラスタは破

棄する．スタックが空でなければポップし Ci として

手順 (v)へ，空なら次の手順へ進む．

(ix) Ci における 2分割が全て終了する．

(x) はじめに k0 分割したクラスタ全てについて 2分割が

終了し，全データに対してそれらの属するクラスタ番

号が一意になるようにクラスタ番号を振り直す．

3. 並列化

3.1 並列化の概要

x-means法において計算の大部分を占めるのは，各クラ

スタの重心とそのクラスタに割り当てられたデータとの距

離計算部分である．各プロセスにデータを分散して保持す

ることで，この距離計算部分をMPIによって並列化する

ことができる．r番目のプロセスが持つデータ番号の先頭

headと末尾 tailはそれぞれ，全データ数を N，プロセス

数を P，

n = ⌊N/P ⌋ (10)

t = N − (n+ 1)P (11)

として，r < tのとき

head = nr (12)

tail = n(r + 1)− 1 (13)

r ≥ tのとき

head = nt+ (n+ 1)(r − t) (14)

tail = nt+ (n+ 1)(r − t+ 1)− 1 (15)

とする．また，距離計算部分はOpenMPを利用してスレッ

ド並列化も可能である．各プロセスで計算した重心をマー

ジし，プロセス全体の重心を計算するために，プロセス間

で各クラスタに属するデータ数と重心を転送する必要があ

る．また，k-means法によって得られたクラスタの BICを

計算するために必要な分散共分散行列と対数尤度関数の計

算もMPIによって並列化することができる．x-means法

の並列化の概要を図 1に示す．

3.2 MPI実装

並列 x-meansにおける重心のマージと分散共分散行列

の計算の具体的な実装を説明する．重心のマージは，各ク

ラスタの重心とそのクラスタに割り当てられたデータ数を

プロセス間で転送し，全体の重心を計算する．ここで，プ

ロセス間通信は図 2に示すように番号が 1のプロセスか

ら順に番号が 0のプロセスに転送する逐次通信方式と，番

号が隣り合うプロセス間で転送する二分木通信方式の 2通

𝑘-means

BIC計算

初期重心選択

クラスタ割り当て

重心計算

収束判定

重心のマージ

重心のマージ

対象データセット

対数尤度関数の計算

分散共分散行列の計算

距離計算

プロセス0

プロセス間通信

初期重心選択

クラスタ割り当て

重心計算

収束判定

重心のマージ

重心のマージ

対数尤度関数の計算

分散共分散行列の計算

距離計算

プロセスP − 1

図 1 x-means の並列化の概要

りを検討した．重心のマージの擬似コードを図 3に示す．

また，クラスタの BICを求めるために，図 4に示すよう

に分散共分散行列をデータ並列で計算する．さらに，対数

尤度関数の計算も図 5に示すように実装し，データ並列化

する．

𝜇!, 𝑛!
𝜇", 𝑛"

𝜇!, 𝑛!
𝜇", 𝑛"

𝜇!, 𝑛!
𝜇", 𝑛"

𝜇!, 𝑛!
𝜇", 𝑛"

𝜇：クラスタの重心
𝑛：クラスタに属するデータ数

逐次通信方式

二分木通信方式

プロセス0 プロセス1 プロセスP − 2 プロセスP − 1

プロセス1 プロセスP − 1

プロセスP − 1プロセス3データの転送
重心のマージ

図 2 重心のマージの概要図

� �
1 void Centroid::MergeSum(int recv_num, vector<double>

recv_mu){
2 for(int i=0; i<dim; i++){
3 mu[i] += recv_mu;
4 }
5 num += recv_num;
6 }
7
8 void Centroid::MergeDiv(){
9 for(int i=0; i<dim; i++){

10 mu[i] /= (double)num;
11 }
12 }� �

図 3 重心のマージの擬似コード．転送されたクラスタの重心とデー

タ数を足し (MergeSum())，すべてのプロセスが足された後，

全体の重心を求め (MergeDiv())，全プロセスにブロードキャ

ストする．

3.3 OpenMP実装

OpenMPのディレクティブを挿入することで，各クラス

タの重心と各データ点との距離計算をする関数をスレッド

並列化する．ディレクティブの挿入場所は図 6に示すよう

に距離計算関数内と，図 7に示すように距離計算ループの
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1 vector<vector<double>> Cluster::cov(int rank, int size)

{
2
3 vector<vector<double>> cov_(dim, vector<double>(dim,

0.0));
4
5 for(int i=0; i<dim; i++){
6 for(int j=0; j<dim; j++){
7 for(int k=0; k<Dataset.size(); k++){
8 cov_[i][j] += (Dataset[k][i] - centroid[i]) * (

Dataset[k][j] - centroid[j]);
9 }

10 }
11 }
12
13 /* Communication */
14
15 return cov_;
16 }� �

図 4 分散共分散行列計算のデータ並列化．7 行目の for ループが

並列化される．� �
1 double Cluster::multivariate_normal_logpdf(vector<

vector<double>> cov_){
2 double ll = 0.0;
3 vector<double> flattened = flatten(cov_);
4 double det_cov = 0.0;
5 double *inv_cov = flattened.data();
6 lu_inv_det(&det_cov, inv_cov, 0);
7 int k = centroid.size();
8 vector<double> mean = centroid;
9 vector<double> tmpmean;

10 tmpmean.resize(mean.size());
11 copy(mean.begin(), mean.end(), tmpmean.begin());
12 double *mean_ = tmpmean.data();
13 for(int i=0; i<Dataset.size(); i++){
14 vector<dtype> x = Dataset[i].read();
15 vector<double> tmpx;
16 tmpx.resize(x.size());
17 copy(x.begin(), x.end(), tmpx.begin());
18 double *x_ = tmpx.data();
19 double y[dim];
20 cblas_daxpy(k, -1.0, mean_, 1, x_, 1);
21 cblas_dgemv(CblasRowMajor, CblasNoTrans, dim,

dim, 1, inv_cov, dim, x_, 1, 0.0, y, 1);
22 double tmp = cblas_ddot(k, x_, 1, y, 1);
23 ll += log(1 / (sqrt(pow(2*M_PI, k) * det_cov))

* exp(-0.5 * tmp));
24 }
25 return ll;
26 }
27
28 double Cluster::log_likelihood(int rank, int size){
29 double gll = 0.0;
30 vector<vector<double>> gcov = cov(rank, size);
31 double ll = multivariate_normal_logpdf(gcov);
32 MPI_Allreduce(&ll, &gll, 1, MPI_DOUBLE, MPI_SUM,

MPI_COMM_WORLD);
33 return gll;
34 }
35
36 double Cluster::bic(int rank, int size){
37 int gnum = 0;
38 MPI_Allreduce(&num, &gnum, 1, MPI_INT, MPI_SUM,

MPI_COMM_WORLD);
39 double bic_ = -2 * log_likelihood(rank, size) + df(

dim) * log(gnum);
40 return bic_;
41 }� �

図 5 BIC 計算の MPI 実装．13 行目の for ループがデータ

並列化される．プロセス全体の BIC を計算するために

MPI Allreduce() で総和を計算する．

外側の 2通りを検討する．

� �
1 template<typename T, typename U>
2 double Distance(const vector<T> &data, const vector<U>

&centroid){
3 vector<double> diffs(data.size());
4 #pragma omp parallel for
5 for(int i=0; i<data.size(); i++){
6 diffs[i] = (data[i] - centroid[i])*(data[i] -

centroid[i]);
7 }
8 return accumulate(diffs.begin(), diffs.end(), 0.0);
9 }� �

図 6 距離計算関数内における OpenMP ディレクティブの挿入

� �
1 while(iter < maxiter){
2 /* ... */
3 #pragma omp parallel for
4 for(int i=0; i<ndata; i++){
5 for(int j=0; j<ncluster; j++){
6 dist[i][j] = Distance(Dataset[i], Centroidset[j

]);
7 }
8 }
9 /* ... */

10 }� �
図 7 距離計算ループ外側の OpenMP ディレクティブの挿入

4. 性能評価

4.1 問題設定

評価対象として，Python のオープンソース機械学

習ライブラリである scikit-learn 0.24.2 [7] に含まれる

sklearn.datasets.make blobs を利用して，クラスタ数 7，

データ数 1, 000, 000の 2次元データセットを作成した．

4.2 評価環境

評価環境として，名古屋大学のスーパーコンピュータ

「不老」Type I サブシステムを利用した．計算機の構成を

表 1に示す．

表 1 計算機構成

ハードウェア構成

CPU A64FX (Armv8.2-A + SVE)

コア数/ノード数 48 コア+2 アシスタントコア

動作周波数 2.2GHz

理論演算性能
倍精度 3.3792 TFLOPS

単精度 6.7584 TFLOPS

ソフトウェア構成

開発環境 C++

コンパイラ mpiFCCpx -Kfast, -Kopenmp, -SSL2
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4.3 結果

4.3.1 距離計算ループの内側に OpenMPディレクティ

ブを挿入したときの結果

距離計算のループの内側に OpenMPディレクティブを

挿入し，プロセス間通信に逐次通信方式を採用した並列

x-meansの実行時間と並列化効率を図 8に示す．ここで，

並列化効率は 1ノード 1プロセス 48スレッド実行に対す

る速度向上率をプロセス数で割った値である．最も実行に

時間を要したのは，1ノード 1プロセス 48スレッドで実

行した時で 6070.96秒かかった．最速は 4ノード 48プロ

セスでピュアMPI実行したときで，9.68秒かかった．各

ノード数毎の最速の並列実行形態を表 2に示す．

表 2 ノード数毎の最速実行形態と実行時間

ノード数 実行形態 (p: プロセス，t: スレッド) 実行時間 [秒]

1 48p ピュア MPI 17.39

2 48p ピュア MPI 11.25

4 48p ピュア MPI 9.68

8 48p ピュア MPI 13.07

16 16p3t ハイブリッド MPI-OpenMP 14.64

32 12p4t ハイブリッド MPI-OpenMP 13.30

64 8p6t ハイブリッド MPI-OpenMP 13.61

128 6p8t ハイブリッド MPI-OpenMP 13.54

256 3p16t ハイブリッド MPI-OpenMP 14.69

512 2p24t ハイブリッド MPI-OpenMP 16.19

4.3.2 距離計算ループの外側に OpenMPディレクティ

ブを挿入したときの結果

距離計算のループの外側に OpenMPディレクティブを

挿入し，プロセス間通信に逐次通信方式を採用した並列

x-meansの実行時間と並列化効率を図 9に示す．最も実行

に時間を要したのは，1ノード 1プロセス 48スレッドで

実行した時で 998.25秒かかった．最速の実行は OpenMP

ディレクティブを距離計算ループの内側に挿入したときと

同様に 4ノード 48プロセスのピュアMPI実行であった．

各ノード数毎の最速の並列形態を表 3に示す．

表 3 ノード数毎の最速実行形態と実行時間

ノード数 実行形態 (p: プロセス，t: スレッド) 実行時間 [秒]

1 48p ピュア MPI 17.39

2 48p ピュア MPI 11.25

4 48p ピュア MPI 9.68

8 24p2t ハイブリッド MPI-OpenMP 11.52

16 16p3t ハイブリッド MPI-OpenMP 10.63

32 12p4t ハイブリッド MPI-OpenMP 10.18

64 6p8t ハイブリッド MPI-OpenMP 10.23

128 4p12t ハイブリッド MPI-OpenMP 10.47

256 2p24t ハイブリッド MPI-OpenMP 10.74

512 1p48t ハイブリッド MPI-OpenMP 11.76

4.3.3 二分木通信方式へ変更したときの結果

各距離計算のループの外側に OpenMPディレクティブ

を挿入し，プロセス間通信に二分木通信方式に変更した時

の並列 x-meansの実行時間と並列化効率を図 10に示す．

最も実行に時間を要したのは，これまでと同様 1 ノード

1プロセス 48スレッドで実行した時であった．最速の実

行は 128ノード 24プロセス 2スレッドのハイブリッド実

行で，5.85秒を要した．各ノード数毎の最速の並列形態を

表 4に示す．

表 4 ノード数毎の最速実行形態と実行時間

ノード数 実行形態 (p: プロセス，t: スレッド) 実行時間 [秒]

1 48p ピュア MPI 17.56

2 48p ピュア MPI 11.32

4 48p ピュア MPI 8.27

8 48p ピュア MPI 6.83

16 48p ピュア MPI 6.26

32 48p ピュア MPI 6.14

64 24p2t ハイブリッド MPI-OpenMP 5.87

128 24p2t ハイブリッド MPI-OpenMP 5.85

256 16p3t ハイブリッド MPI-OpenMP 6.14

512 12p4t ハイブリッド MPI-OpenMP 6.57

4.4 考察

OpenMPディレクティブは，距離関数ループの内側に挿

入すると，呼び出し回数が増加し，特に高スレッド実行時

にスレッド並列化のオーバーヘッドが大きくなる．そのた

め，表 5に示すように距離関数ループの外側に OpenMP

ディレクティブを挿入した時と比較し，実行時間が増加す

ると考えられる．よって表 5に示した条件の時，最高速の

実行時間は OpenMPディレクティブを距離計算ループ外

に入れる並列化方式であった．また，距離計算ループ内に

OpenMPディレクティブを入れる場合は 6プロセス 8ス

レッドが最速で 13.54秒であったが，距離計算ループ外に

入れる場合は 4プロセス 12スレッドの 10.47秒が最速と

なるため，1.29倍の高速化が実現できた．

表 5 128ノード実行の OpenMPディレクティブ挿入箇所の変更に

よる実行時間 [秒] の比較

実行形態 距離計算ループ内 距離計算ループ外

1p48t 57.58 14.42

2p24t 22.95 11.03

3p16t 17.62 10.48

4p12t 13.98 10.47

6p8t 13.54 11.58

8p6t 14.99 13.63

12p4t 20.54 19.36

16p3t 27.62 28.65

24p2t 48.23 52.76
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図 8 並列 x-means の性能評価

図 9 並列 x-means の性能評価

次にプロセス間通信について考察する．プロセス間通信

は，逐次通信方式の場合，プロセス 0の負荷が大きくなり，

負荷バランスの悪さにより実行時間の増加につながると考

えられる．一方，二分木通信方式では，プロセス数 P とし

たときの通信回数が，log(P )回であり，逐次通信方式の P

回と比較して削減できる．このため，表 6に示すように，

プロセス数を増加させたときの通信のオーバーヘッドが小

さくなり，実行時間が減少したと考えられる．表 6から，

各方式で最速の実行形式は，逐次通信方式では 4プロセス

12スレッドの 10.47秒に対して，二分木通信方式では 24

プロセス 2スレッドの 5.85秒である．二分木通信方式によ

り，より高いプロセス数でも高速化が実現できるようにな

り，逐次通信方式に対して 1.78倍の高速化が実現できた．

表 6 128ノード実行の異なる通信方式における実行時間 [秒]の比較

実行形態 総プロセス数 逐次通信方式 二分木通信方式

1p48t 128 14.42 13.97

2p24t 256 11.03 9.15

3p16t 384 10.48 7.96

4p12t 512 10.47 7.72

6p8t 768 11.58 6.68

8p6t 1024 13.63 6.39

12p4t 1536 19.36 6.36

16p3t 2048 28.65 5.93

24p2t 3072 52.76 5.85

48p 6144 133.28 6.17
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図 10 並列 x-means の性能評価

5. 関連研究

k-means の MPI や OpenMP を利用した並列処理に関

する研究は，Zhangらによる文献 [8]や Chandramohanに

よる文献 [9]，Othmanらの文献 [10]，Barajasらによる文

献 [11] がある．文献 [8] では，k-means を MPI を利用し

て並列化するときの実装方法と実行時間について説明が

され，比較的小規模な複数のデータセットを対象に議論が

されている．一方で，並列数を変化させたときの効率など

については，議論されていない．文献 [9]では k-meansを

OpenMPとMPIのそれぞれを利用して，並列数を変えた

時の実行時間や速度向上率を評価しているが，ハイブリッ

ド実装については議論されていない．文献 [10]では，DNA

データと人工データを対象にMPIを利用して並列化した

k-meansの速度向上率をクラスタ数と並列数を変化させて

評価している．しかし，評価に使用した環境は，最大 8ノー

ドであり，並列化の評価範囲は限定的である．文献 [11]で

は，42次元の衛星データを対象にして，OpenMP，MPIと

OpenMPのハイブリッド，Sparkを利用した k-meansの

並列化実装を比較している．その一方で，8コア CPUを 2

個持つノードを 16まで増やした評価を行なっており，本

研究と比較して，並列数は少ない．また，いずれの文献に

おいても OpenMPディレクティブ挿入箇所の変更や通信

方式の変更を考慮した評価は行われていない．

6. おわりに

本研究では，k-means法を拡張しクラスタ数を自動推定

する x-means法を MPIと OpenMPによりハイブリッド

並列化し，そのときの実行時間と並列化効率について評価

した．その結果，OpenMPディレクティブを距離計算ルー

プの外側に挿入し，プロセス間通信を二分木通信方式にし

たときに最も高速化され，1ノード 1プロセス 48スレッド

の時，994.85秒の実行時間に対し，128ノード 24プロセ

ス 2スレッドのMPI-OpenMPハイブリッド実行で，実行

時間が 5.85秒となり，速度向上率は約 170，並列化効率は

1.328となることがわかった．

x-meansの並列化によるさらなる高速化に向けて，デー

タの配置の違いによって，各プロセスが担当するデータ数

が変わるため，負荷バランスを考慮する必要がある．また，

最適な並列化形態は，計算機やデータ数，データの次元数

などに依存するため，対象の問題と環境に合わせて自動的

にチューニングする技術 [12]の開発は今後の課題である．
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