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あらまし 本研究では, GPU上で実装された並列分散処理フレームワークMapReduceによる大規模データの処理を

行う際のデータ分割粒度について, コストモデルを用いた動的な最適化とその評価を行う. 我々の過去の研究から, 大

規模データの処理を行う際の分割粒度には最適値が存在することが判明した. 本研究では, 最適な分割粒度を処理中に

動的に推定する手法を提案し, 真の最適値でデータを分割した時との計算時間の比較を行う.
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1. は じ め に

情報社会の発展がめまぐるしい昨今, 大量のデータを高速に

処理することが必要とされている. その方法の一つとして, 並

列分散処理が挙げられる. 並列分散処理は複数のコンピュータ,

プロセッサが互いに通信を行い並列に動作することで, 大規模

なデータに対して高速に処理を行う手法である. 並列処理を

行うための代表的なフレームワークとして Googleが提案した

MapReduce [3] が存在する. MapReduce はデータセットをク

ラスタ内のノードに分散させ, 入力データから Key/Valueペア

を生成するMapステップと, それらのソート, グループ化を行

う Shuffleステップ, グループごとに Key/Valueペアを集約し,

結果を算出する Reduceステップの三つのステップに分けて並

列計算を行う. MapReduceの並列処理をクラスタ上ではなく,

マルチコア CPU上で実装した Phoenix [4]も存在する.

MapReduceで高速に処理を行うためには, データを分散した

各ノードで高速に処理することが求められる. その解決方法の一

つが, GPUを汎用計算に利用する GPGPU (General-purpose

Computing on Graphics Processing Units) である. GPU は

本来, 画像処理を目的として開発されたが, その並列計算能力

の高さから汎用計算に使用する研究がなされてきた. 現在では

一般的なマシンにも GPUが搭載されていることが珍しくない

ため, 多数のマシンにおいて GPU を用いた並列処理を行うこ

とが可能である. また, GPGPUの一環として, MapReduceを

一台の GPU上で行うためのフレームワークであるMars [5]が

存在する. GPU での並列コンピューティング開発環境として

CUDA [6] が存在するが, 計算能力を十分に引き出すためには

GPUのアーキテクチャに精通している必要がある. 一方, Mars

は GPUプログラミングの複雑さをほとんど意識することなく

扱えるように設計されているため, GPUプログラミングに精通

していないユーザでも容易に扱うことができる.

一般に, GPUを用いて大規模なデータに対してある処理を行

う場合, 可能な限り大きなデータに分割して GPUのメモリに

転送し, 処理を行うことが計算時間の観点から望ましいとされ

ている [7]. しかしながら, 我々の過去の研究 [12]では, 分割粒

度には計算時間を短くするある最適値が存在し, 実行するタス

クや扱うデータの特性, 更にはマシンの性能によってその最適

値が異なることが判明した. 分割粒度の最適値を知るためには

計算時間を見積もるコストモデルを用いるが [12], そのために

は予めタスクを数回実行しておく必要があった. そこで本研究

では, 予めタスクを実行することなく動的に最適値を推定し, 最

適値が未知のタスクについても効率的に計算を行う手法を提案

する. 手法の評価には語の重み付け計算タスクと整数値ソート

タスクの二種類のタスクを用いる.

2. 関 連 研 究

2. 1 MapReduce/Mars

MapReduce [3]は Googleによって提案された並列分散処理

のためのフレームワークである. 大きなデータセットをクラス

タ内のノードに分散させ, 並列処理を行うことで高速に計算を

行うことができる.

MapReduce は Map, Shuffle, Reduce ステップの三つのス

テップで構成される. 始めに入力データを分割し, 各ノードに分

散する. Mapステップでは, 各ノードが受け取ったデータに対

して Key/Valueペアを生成する. 続く Shuffleステップは, ペ

アの Key を元にデータをソートし, 同じ Key を持つペアごと

にノードに割り当てる. Reduceステップでは, 各ノードで割り

当てられたペアを集約することで最終結果を求める.

MapReduceを GPU上で実装するためのフレームワークと

して, Mars [5] が存在する. Mars を用いることで, GPU プロ

グラミングの複雑さをユーザーがほとんど意識することなく,

MapReduce を GPU 上で実装することが可能である. Mars

において, MapReduceの各ノードは GPUのコアに相当する.

データを各コアに割り当てる処理は CPUが行い, 実際のMap,

Shuffle, Reduce ステップは GPU が行う. また, GPU で処理

するデータは VRAMへ格納されるが, GPUは VRAMの動的
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図 1 提案手法のワークフロー

確保を得意としていない. そこで, 各ステップを実行する前に

擬似的計算を行い, 出力データのサイズを予め算出する工夫を

施している. MarsはGPUにおけるMapReduceの実装を容易

にするだけでなく, 計算集約的演算において, マルチコア CPU

上で MapReduceを実装した Phoenix [4]よりも高速である場

合が多い [5].

2. 2 GPUTeraSort

Govindaraju ら [10] による, GPU 上でデータベースの莫大

なレコードをソートすることを実現した GPUTeraSortについ

て述べる. GPUTeraSortは CPUとGPUを協調させることで

高速なソートを実現している. 入力データは一度に VRAMに

格納できないため, 複数のチャンクに分割して処理を行う. 各

チャンクに対して, 下記 (1)Readerから (5)Writerの五つのス

テージを繰り返し行う. 各ステージは高速化のためにパイプラ

イン処理で行われる.

（ 1） Reader

チャンクを一つメインメモリに読み込む. 入力データはストラ

イピングでディスクに書き込んでおくことで, ディスク I/Oの

バンド幅が向上する.

（ 2） Key-Generator

ソートする各レコードのポインタに対応する Key を用意し,

(Key, Record-pointer)ペアを生成する.

（ 3） Sorter

前のステージで生成したペアを VRAMへ転送し, ソートを行

う. ソート結果は VRAMからメインメモリに転送される.

（ 4） Reorder

ソート済みの (Key, Record-pointer) ペアにならい, 実際にレ

コードを並べ替える. この並べ替えられたデータを runと呼ぶ.

（ 5） Writer

前のステージで生成された runをディスクに書き込む.

（ 6） runの集約

以上の五つのステージを全てのチャンクに対して実行した結果,

複数の runがディスクに書き込まれる. これらの runをマージ

することで最終結果とする.

なお, GPUTeraSortのソートアルゴリズムにはバイトニック

ソートを用いている. バイトニックソートはデータを分割して

ソートを行うことが可能であるため, GPUの得意とする並列計

算と親和性が高い. また, GPUの苦手する条件分岐を行わない

点においても相性が良い. Mars もソートアルゴリズムにバイ

トニックソートを採用している.

GPUTeraSortの性能は, GPUの性能はもちろん, メインメ

モリのバンド幅やディスク I/O 性能にも影響を受ける. また,

パイプラインの各ステージの負荷分散を適切に行うことでス

ループットが向上する. ソート対象のデータベースのサイズが

極端に小さい場合を除き, データを VRAMへ転送する時間は

計算時間と比較して相対的に小さくなる. また, チャンクサイ

ズを変化させることにより, 全体の計算時間も変化する.

2. 3 moderngpu

moderngpu [8]は Baxterにより開発された CUDA用ライブ

ラリである. GPUTeraSortやMarsが採用しているバイトニッ

クソートの計算量が O(n(logn)2) であるのに対し, Baxter の

マージソートは O(n logn) である. 計算量ではバイトニック

ソートと比較してマージソートが高速であるが, マージソート

は GPUが不得意とする条件分岐のコストがかかる. 本研究で

は, Mars標準のバイトニックソートと, Baxterのマージソート

の二つのソートアルゴリズムの計算時間に対する影響について

比較する.

3. 提 案 手 法

始めに, 予め指定した分割粒度でデータを分割し, タスクを実

行する静的分割手法について述べる. 続いて, 高速化のための

パイプライン処理 [10]とディスク I/O分散, 更に分割粒度によ

る計算時間への影響を把握するためのコストモデルについて述

べる. 最後に, コストモデルを用いて分割粒度をタスク実行中

に動的に推定する動的推定方法について述べる.

3. 1 静的分割手法

静的分割手法は, 入力データを予め指定した分割粒度で複数

のチャンクと呼ばれる小さな集合に分割して計算を行う. チャ

ンク一つあたりのサイズを大きくすることで, 中間結果を出力

するためのディスク I/Oや VRAMにデータを転送するための

オーバーヘッドは小さくなる. しかし, 一度に多くのデータを

ソートするため, ソートの計算時間は長くなる. 一方, チャンク

サイズを小さくすると, ディスク I/Oや VRAMにデータを転

送するためのオーバーヘッドは大きくなるが, ソートの計算時

間は短くなる. 特に VRAMとメインメモリ間でデータを転送

するためのオーバーヘッドが相対的に大きくなる. したがって,

中間結果を出力するためのディスク I/O, VRAMへのデータ転

送のオーバーヘッドとデータをソートする計算時間にはトレー

ドオフの関係がある.

静的分割手法では, 複数のMapReduceタスクを繋げること

で一連の処理を行う. この概要を図 1に示す. 図 1中の 1st-MR,

2nd-MR, n-th-MRと記載された範囲それぞれがMapReduceタ



スクである. 各MapReduceタスクは, Inputステージ, MapRe-

duceステージ, Outputステージの三つのステージで構成され

る. MapReduceタスクの出力データはその大きさや特性に応

じてディスクまたはメインメモリへ格納され, 次のMapReduce

タスクへ渡される. 各 MapReduce タスクは, 全てのチャンク

に対して逐次的に 1回ずつ行われ, 全てのチャンクで処理が完

了した時点, すなわち中間結果が揃った時点で次のMapReduce

タスクが開始される. 最後のMapReduceタスクの出力が最終

結果である. なお, 2nd-MR以降の各 Inputステージで読み込

むデータサイズは, 一つ前のMapReduceタスクの各チャンク

の出力結果に依存する. すなわち, 指定したチャンクサイズで

データを分割するのは 1st-MRのみである.

3. 2 パイプライン処理

本研究では高速化のために, MapReduce タスクを構成す

る 3 ステージに対し, パイプライン処理 [10] を適用する (図

2). ただし, 3.1 節で述べた通り, 全てのチャンクに対してあ

る MapReduce タスクが完了するまで中間結果が揃わないた

め, 次の MapReduce タスクを開始することはできない. ま

た, InputステージからMapReduceステージへ渡すチャンクと

MapReduceステージからOutputステージへ渡すMapReduce

の結果はメインメモリ内の共有領域にデータを置くこととする.

3. 3 ディスク I/Oの分散

本研究では, 前述の通りパイプライン処理を行っているため,

Inputステージと Outputステージは同時に実行される. この

時, 1台のディスクにファイル入出力を集中的に行うことはディ

スク I/Oオーバーヘッドの観点から好ましくない. 一般に, 図

1の構成はディスク 1台で構成可能だが, 今回の実験では高速

化の工夫として 2台のディスクを用いてファイルの入出力を行

う. あるMapReduceタスクで, Inputステージがあるディスク

からデータの入力を行う時には Outputステージの出力は他方

のディスクへ書き込む. これにより, 1台のディスクに対しては

常に読み込み/書き込みのどちらか一方のみが行われることに

なり, ディスク I/Oオーバーヘッドを小さくすることができる.

3. 4 コストモデル

タスクの計算時間を見積もるためのコストモデルを立て

る. タスクの計算時間はチャンクサイズ c を変数とした関数

AllT ime(c) とみなすことができる. また, n-th-MR までのい

ずれの MapReduceタスクにおいても, Input, Outputステー

ジ, Map, Reduceステップ, メインメモリ・VRAM間のデータ

転送は計算量 O(c)の処理である. Shuffleステップは, マージ

ソートを使用する場合は計算量 O(c log c), バイトニックソート

を使用する場合は O(c(log c)2) の処理である. したがって, 各

ステージ・ステップの計算時間は下記の通り表すことができる

と仮定する.

Input, Outputステージの各合計計算時間 Tin(c), Tout(c)

Tin(c) =
S

c
· 1

Th
(I1c+ I2)

= I ′1 +
I ′2
c

(1)

(S は文書集合のサイズ, Th はディスクのスループット,

I1, I2, I
′
1, I

′
2 は実験から推定可能な定数)

Tout(c)は I1, I2 の値が異なるだけで同様の式となる.

Map, Reduceステップの各合計計算時間 Tmap(c), Trdc(c)

Tmap(c) =
S

c
· 1

CuCl
(M1c+M2)

= M ′
1 +

M ′
2

c

(2)

(Cu は CUDA コア数, Cl は GPU のベースクロック数,

M1,M2,M
′
1,M

′
2 はタスクごとに値が異なる実験から推定可

能な定数)

Trdc(c)はM1,M2 の値が異なるだけで同様の式となる.

Shuffleステップの合計計算時間 Tsfl(マージソートの場合)

Tsfl(c) =
S

c
· 1

CuCl
(Sh1c log c+ Sh2)

= S′
h1 log c+

S′
h2

c

(3)

(Sh1, Sh2, S
′
h1, S

′
h2 は実験から推定可能な定数)

メインメモリ・VRAM間のデータ転送時間 Ttrs

Ttrs(c) =
S

c
· 1

Bw
(Tr1c+ Tr2)

= T ′
r1 +

T ′
r2

c

(4)

(Bw は PCI Expressのバンド幅, Tr1, Tr2, T
′
r1, T

′
r2 は実験から

推定可能な定数)

MapReduce ステージの合計計算時間 Tmr(c)(マージソート

の場合)

Tmr(c) = Tmap(c) + Tsfl(c) + Trdc(c) + Ttrs

= α log c+
β

c
+ γ

(5)

(α, β, γ は実験から推定可能な定数)

全体の計算時間 AllT ime(c)

AllT ime(c) =

n∑
i=1

max⟨Tin:i(c), Tmr:i, Tout:i(c)⟩ (6)

ここで, 計算時間を表す T (c)の添字に含まれる : iは i回目

のMapReduceタスクを意味する. また, max⟨a, b, c⟩は a, b, c

の内, 最大のものを表す.

3. 5 動的推定手法

3.1節では, チャンクサイズをタスクの実行前に指定する静的

分割手法について述べた. 本節では, 静的分割手法を改良し, 最

適なチャンクサイズをタスク実行中に動的に推定する動的推定

手法について述べる.

3.4 節で, タスクの計算時間を見積もるためのコストモデル

について述べた. 計算時間を短くする最適なチャンクサイズの

推定には, 各ステージのコストモデル (式 (1)や (5))に含まれ

る定数 (I ′1, I
′
2, α, β, γ)を算出する必要がある. 一番多く定数を

含んでいるコストモデルは MapReduce ステージのものであ

り, その数は三つである. そこで, データの分布に偏りがない

という条件のもとで, 最低三点 (三つの異なるチャンクサイズ)

での計算時間を計測することで, 全てのコストモデルに含まれ

る定数を算出することができる. すなわち, 式 (7) をベクトル



(α, β, γ)について解くことで, (α, β, γ)を算出することができ

る. ここで, c1, c2, c3 はそれぞれ異なるチャンクサイズであり,

Tmr msrd(c)はMapReduceステージの合計計算時間の実測値

である. 同様に, Inputステージのコストモデルに含まれる定数

I ′1, I
′
2 は式 (8)で算出することができる. Tin msrd(c)は Input

ステージの合計計算時間の実測値である. (Outputステージの

コストモデルに含まれる定数も Inputステージと同様に算出可)
log c1 1/c1 1

log c2 1/c2 1

log c3 1/c3 1



α

β

γ

 =


Tmr msrd(c1)

Tmr msrd(c2)

Tmr msrd(c3)

 (7)

(
1 1/c1

1 1/c2

)(
I ′1

I ′2

)
=

(
Tin msrd(c1)

Tin msrd(c2)

)
(8)

以上の手法で定数を算出するためには計算時間の実測値

Tmr msrd(c)や Tin msrd(c)が必要であるが, これは全てのチャ

ンクの合計計算時間であるため, 当然ながら全てのチャンクにつ

いて計算が完了するまで定数を算出することができない. ここ

で, 式 (7)を式 (9)のように変形する. tmr msrd(c)はMapRe-

duce ステージのチャンク一つあたりの計算時間の実測値であ

る. sf

A


c1 log c1 1 c1

c2 log c2 1 c2

c3 log c3 1 c3



α′

β′

γ′

 = A


tmr msrd(c1)

tmr msrd(c2)

tmr msrd(c3)



⇔


log c1 1/c1 1

log c2 1/c2 1

log c3 1/c3 1



α′

β′

γ′

 =


tmr msrd(c1)/c1

tmr msrd(c2)/c2

tmr msrd(c3)/c3



A =


S/c1 0 0

0 S/c2 0

0 0 S/c3



(9)

式 (9) を用いることで, 全てのチャンクの合計計算時間

Tmr msrd(c) ではなく, チャンク一つあたりの計算時間

tmr msrd(c) を用いて定数 (α′, β′, γ′) を算出することが可能

である. 同様に, 式 (8)を式 (10)のように変形し定数 I ′′1 , I
′′
2 を

算出する. tin msrd は Inputステージのチャンク一つあたりの

計算時間の実測値である. (Outputステージの定数も Inputス

テージと同様に算出可)

B

(
c1 1

c2 1

)(
I ′′1

I ′′2

)
= B

(
tin msrd(c1)

tin msrd(c2)

)

⇔

(
1 1/c1

1 1/c2

)(
I ′′1

I ′′2

)
=

(
tmr msrd(c1)/c1

tmr msrd(c2)/c2

)

B =

(
S/c1 0

0 S/c2

)
(10)

図 2に動的推定手法の概要を示す. 一つのMapReduceタス

ク内の最初の三つのチャンクサイズをそれぞれ c1, c2, c3 として

!"#$% &$%#$%
!"#$!

'()*+,"!-

!"#$.

'()*+,"#-

!"#$/

'()*+,"$-

01#

2+3$4+
!"#$%

01#

2+3$4+

!"#$%
01#5

2+3$4+

&$%#$%

&$%#$%

%&

!"#$6

'()*+,"!%&"#-

'()

*+

!"#$%
01#5

2+3$4+
&$%#$%

!"#$%
01#5

2+3$4+

!"#$7

'()*+,"%'(-

図 2 最適なチャンクサイズの推定

実行し (図 2中チャンク 1, 2, 3), 得られた計算時間から式 (9)

や (10)を用いて定数を算出する. 定数の算出によって定まった

コストモデルから, 最適なチャンクサイズの推定値 copt を算出

する (式 (11)).

copt = arg min
c

max⟨fin(c), fmr(c), fout(c)⟩

fin(c) = I ′′1 +
I ′′2
c
(fout(c)は定数 I ′′1と I ′′2の値が異なる)

fmr(c) = α′ log c+
β′

c
+ γ′

(11)

図 2のチャンク 4については, Inputステージ開始時点で copt

が算出されていない. そこで, チャンク 1とチャンク 2を比較

し, Input ステージと MapReduce ステージのスループットが

高いチャンクサイズをチャンク 4のサイズとする. チャンク 5

以降は copt で実行する.

4. 評価を行うタスク

本研究では, 提案手法の評価を行うためのタスクとしてBM25

による語の重み付け計算タスクと整数値ソートタスクを用いる.

本節では始めに重み付け手法の一つである BM25 について述

べ, その後に重み付け計算タスクと整数値ソートタスクについ

て述べる.

4. 1 BM25による語の重み付け計算

4. 1. 1 BM25

BM25 [2]は語の重み付け手法の一つであり, 別の重み付け手

法である TF-IDF [1]と比較して精度が高いことが知られてい

る [2]. BM25による重みは式 (12)で算出される. wd,t は文書

d における索引語 t の重みである. 式 (12) 中の tfd,t は文書 d

における索引語 tの出現頻度, dft は索引語 tを含む文書数, N

は文書集合全体の文書数, dld は文書 dに含まれる索引語の数,

avdl は文書集合全体の平均文書長である. また, k1, b はパラ

メータであり, それぞれ k1 = 1.2, b = 0.75 と設定する. avdl

の値はウェブ文書においては頻繁に変化することはないと考え

られるため, 既知とする. ここで, 式 (12)の第一項目を以降局

所的重みと呼び, 式 (13)に示し, 式 (12)の第二項目を以降大域

的重みと呼び, 式 (14)に示す.

wd,t =
(k1 + 1)tfd,t

k1((1− b) + b dld
avdl

) + tfd,t
· log N − dft + 0.5

dft + 0.5

(12)



lwd,t =
(k1 + 1)tfd,t

k1((1− b) + b dld
avdl

) + tfd,t
(13)

gwt = log
N − dft + 0.5

dft + 0.5
(14)

4. 1. 2 語の重み付け計算

森谷らは, GPU 上で実装された MapReduce を用いること

で, 効率的に語の重み付け計算を行う手法を提案した [9]. しか

し, GPU のメモリである VRAM のサイズに限りがあるため,

森谷らの手法 [9]では扱うことができる文書集合のサイズが限

られている. そこで, 我々の過去の研究 [11]では, 静的分割手法

を語の重み付け計算に適用することで, 森谷らの手法では扱う

ことができないサイズの文書集合を扱うことを可能とした.

静的分割手法で語の重み付け計算を行う手法 [11] を述べる.

重み付け計算に必要な MapReduce タスクの数は二つである.

1st-MR の目的は, BM25 による重み付け計算に必要な統計量

を算出することである. BM25の重み算出式 (式 (12))に含まれ

る大域的重み (式 (14))を算出するためには dft が必要となる.

dft の算出には文書集合に含まれる全ての文書を参照しなけれ

ばならないが, 1st-MR はチャンクごとに行われるためチャン

クごとの dft しか算出することができない. そこで, 1st-MRで

はチャンクごとの dft を算出し, それらを統合することで, 全て

のチャンクに対して 1st-MRが完了した時に文書集合全体にお

ける dft が算出される. また, 1st-MRでは局所的重み (式 (13))

の算出も行う. 局所的重みは, 文書集合全体を参照する必要が

なく, ある文書を参照するだけで算出可能である.

2nd-MRは, 1st-MRで算出した局所的重み, 文書集合全体に

おける dft を用いて最終結果である BM25 による重み付け計

算を行う. なお, 2nd-MRは 1st-MRと同じ回数繰り返し行わ

れる.
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図 3 整数値ソートタスクの簡略図

4. 2 整数値ソート

整数値ソートタスクも重み付け計算タスクと同様の構成 (図

1)で行う. ソートアルゴリズムはバケットソートを基に構成す

る. このアルゴリズムの簡略図を (図 3)に示す. 1st-MRでは,

チャンク内の整数値をいくつかのグループへ振り分けを行う.

グループ数は後述する. 各グループには決められた範囲の整数

値が含まれる. また, グループには順序があり (図 3の Group1

から 4), グループ間で含まれる整数値には大小関係がある. 例

として図 3では, ”Group1に含まれる任意の整数値 <Group2

に含まれる任意の整数値 <Group3...”が成り立つ. 連続する複

数のグループ, または単一のグループでバケットを構成する.

バケットにはグループと同じ順序関係があり, 2nd-MRのチャ

ンク一つはバケット一つに一致する. 全てのチャンクに対して

1st-MR が完了した (全ての整数値の振り分けが完了した) 後,

2nd-MRへ移行する. 2nd-MRでは, 1st-MRで作成したバケッ

トを一つ読み込み, バケット内の整数値のソートを行う. この時

のソートは, MapReduceの Shuffleステップに用いるソートア

ルゴリズムで行う. 全てのバケットに対してソートを行い, バ

ケットを順序通り並べることで全整数値のソートが完了する.

グループとバケットの関係について述べる. 静的分割手法に

おいては, データの分割数 (チャンク数) と同じ数のグループ

へ振り分け, 一つのグループで一つのバケットを構成する. し

かし, この方法では 2nd-MRのチャンクサイズ (バケットサイ

ズ)が固定されるため, 動的推定手法で動的にチャンクサイズを

決定することができない. そこで, 動的推定手法ではグループ

一つ当たりのサイズをチャンクサイズに対して十分小さくし,

2nd-MRでは, チャンクサイズを超えない範囲で含めることが

できる最大数のグループで一つのバケットを構成する. こうす

ることで, グループ間の順序関係を保ったまま 2nd-MRで動的

にチャンクサイズを決定することができる.

5. 評 価 実 験

本節では, BM25による重み付け計算タスクと整数値ソート

タスクについて, 静的分割手法と動的推定手法のそれぞれの評

価実験について述べる. また, 各タスクでバイトニックソートと

マージソートの両方で実験を行った. 以降では BM25 Bitonic

は重み付け計算タスクでバイトニックソートを用いた場合,

BM25 Mergeは重み付け計算タスクでマージソートを用いた場

合, Sort Bitonicは整数値ソートタスクでバイトニックソート

を用いた場合, Sort Mergeは整数値ソートタスクでマージソー

トを用いた場合を表す. なお, 評価実験に用いたマシンの構成

を表 1に示す.

表 1 実験に使用したマシンの構成

CPU Intel Core i7-4790 (3.6GHz, 4 コア)

RAM 16GB

TOSHIBA DT01ACA200

HDD 容量 2TB

最大データ転送速度 1815 Mbit/s

NVIDIA GeForce GTX TITAN Z

(2 基搭載のうち 1 基のみ使用)

GPU CUDA コア数 2880

ベースクロック 705MHz

メモリ量 6GB GDDR5X

OS CentOS7

5. 1 データセット

BM25による重み付け計算タスクに使用した文書集合は, ウェ

ブからクローリングした英文文書から, 索引語のみを抽出した

テキストファイルの集合とした. 文書集合のサイズは 4GB で

ある.



整数値ソートタスクには 32bit符号なし整数値を約 10億個

含んだファイルを使用した. すなわち, ファイルサイズは 4GB

である. 含まれる整数値は一様分布に従う乱数とした.

5. 2 静的分割手法の実験結果

本節では重み付け計算タスクと整数値ソートタスクに静的分

割手法を適用した結果について述べる.

重み付け計算タスクに静的分割手法を適用し, チャンク

サイズ (横軸) を 2MB から 150MB まで変化させた時の計

算時間 (縦軸) のグラフを図 4 の BM25 Bitonic Measured と

BM25 Merge Measuredに示す. 実験結果から作成したコスト

モデルによる実行時間のグラフを図 4の BM25 Bitonic Model

と BM25 Merge Model に示す. BM25 Bitonic Measured か

ら, BM25 Bitonicはチャンクサイズ 2MBで計算時間は最大値

を取り, 22MBで最小値 216.9secを取ることがわかる. その後

は上昇に転じている.

一方, BM25 Mergeは BM25 Merge Measuredから, チャン

クサイズ 2MBで最大値を取ることは BM25 Bitonicと同様だ

が, チャンクサイズを大きくしても目立った上昇には転じず, 概

ね横ばいとなっていることがわかる.

整数値ソートタスクに静的分割手法を適用し, チャンク

サイズ (横軸) を 2MB から 300MB まで変化させた時の計

算時間 (縦軸) のグラフを図 5 の Sort Bitonic Measured と

Sort Merge Measured に示す. 実験結果から作成したコスト

モデルによる実行時間のグラフを図 5 の Sort Bitonic Model

と Sort Merge Model に示す. Sort Bitonic Measured から,

Sort Bitonicはチャンクサイズ 2MBで計算時間は最大値を取

り, 254MB で最小値 164.0sec を取ることがわかる. その後は

上昇に転じている.

一方, Sort Merge は BM25 Merge と同様に, チャンクサイ

ズ 2MBで最大値を取り, チャンクサイズを大きくしても目立っ

た上昇には転じず, 概ね横ばいとなっていることがわかる.
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図 4 重み付け計算タスクにおける静的分割手法のコストモデルと実

測値

5. 3 動的推定手法の実験結果

本節では重み付け計算タスクと整数値ソートタスクに

動的推定手法を適用した結果について述べる. 始めに,

最適値推定に必要な三つのチャンクサイズ c1, c2, c3 の組

み合わせを変えた時の各タスクの計算時間を表 2 に示す.
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(c1, c2, c3) = (30, 75, 120MB) の Sort Bitonic は推定失敗と

なった. これは, 図 5 の Sort Bitonic Measured からわかる

ように計算時間が鋸歯状になっており, 三点の組み合わせが

悪くコストモデルの定数が妥当な値とならなかったからだと

考える. 全タスクの合計計算時間 (図 5 の Sum) を見ると,

(c1, c2, c3) = (10, 50, 100MB)が最良の結果となった. したがっ

て, 以降の結果は全て (c1, c2, c3) = (10, 50, 100MB) のものと

する.

HHHHHH

(MB)
5,80,150 10,50,100 10,75,140 30,75,120

BM25 Bitonic 488.1 476.1 474.8 506.7

BM25 Merge 243.4 244.5 246.4 243.2

Sort Bitonic 187.3 185.6 188.6 —

Sort Merge 57.1 58.2 58.0 48.7

Sum 975.9 964.4 967.8 —

表 2 動的推定手法のタスクごとの計算時間と全タスク合計時間 (sec)

続いて, 重み付け計算タスクに動的推定手法を適用した時の

実験結果を表 3 と表 4 に示す. 表 3 はバイトニックソートを

用いた時, 表 4はマージソートを用いた時の結果である. 各表

の tde は動的推定手法の計算時間 (sec), cde opt は推定した最

適なチャンクサイズ (MB), tss min は静的分割手法で最も短い

計算時間 (sec), css min はその時のチャンクサイズ (MB)であ

る. ratio は tde と tss min の比 tde/tss min を表す. それぞれ

1st-MR, 2nd-MR, そしてタスク全体の結果である Totalにつ

いて記載する. なお, 3.1節で述べた通り, 静的分割手法におけ

るチャンクサイズは 1st-MRに与えるものであり, 2nd-MRの

入力サイズとチャンクサイズは必ずしも一致しない.

BM25 Bitonicに動的推定手法を適用した時の全体の計算時

間 tde は, 静的分割手法の最良の計算時間 tss min の 1.02倍で

あった. その時のチャンクサイズである cde opt と css min は大

きく異なるものの, 計算時間については概ね等しい結果が得ら

れたと言える. BM25 Mergeに動的推定手法を適用した時の全

体の計算時間 tde は, 静的分割手法の最良の計算時間 tss min の

1.13倍であった. 1st-MRにおいては, 動的推定手法の計算時間

は静的分割手法の最良計算時間の 1.03倍であったが, 2nd-MR

においては 1.38倍と動的推定手法が大きく劣る結果となった.



tde(cde opt) tss min(css min) ratio

1st-MR 386.4(33.8) 360.7(22) 1.07

2nd-MR 89.5(114.8) 88.7(74) 1.01

Total 476.1(—) 466.5(22) 1.02

表 3 重み付け計算タスクにおける動的推定手法と静的分割手法の計

算時間の比較 (バイトニックソート)

計算時間: (sec), チャンクサイズ: (MB)

tde(cde opt) tss min(css min) ratio

1st-MR 160.3(125.2) 155.3(120) 1.03

2nd-MR 84.0(150) 60.8(96) 1.38

Total 244.5(—) 216.9(96) 1.13

表 4 重み付け計算タスクにおける動的推定手法と静的分割手法の計

算時間の比較 (マージソート)

計算時間: (sec), チャンクサイズ: (MB)

tde(cde opt) tss min(css min) ratio

1st-MR 118.8(62.6) 72.6(256) 1.64

2nd-MR 66.8(63.4) 73.2(30) 0.91

Total 185.6(—) 164.0(254) 1.13

表 5 整数値ソートタスクにおける動的推定手法と静的分割手法の計

算時間の比較 (バイトニックソート)

計算時間: (sec), チャンクサイズ: (MB)

tde(cde opt) tss min(css min) ratio

1st-MR 28.5(122.2) 22.4(70) 1.27

2nd-MR 29.6(197.2) 16.4(220) 1.80

Total 58.2(—) 39.8(170) 1.46

表 6 整数値ソートタスクにおける動的推定手法と静的分割手法の計

算時間の比較 (マージソート)

計算時間: (sec), チャンクサイズ: (MB)

整数値ソートタスクに動的推定手法を適用した時の実験結果

を表 5と表 6に示す. 結果の単位は表 3と表 4同様に, 計算時

間は (sec), チャンクサイズは (MB)である. Sort Bitonicに動

的推定手法を適用した時の計算時間 tde は, 静的分割手法の最

良の計算時間 tss min の 1.13倍であった. 1st-MRにおいては,

動的推定手法の計算時間は静的分割手法の最良計算時間の 1.64

倍と動的推定手法が大きく劣る結果となったが, 2nd-MRでは

0.91 倍と動的推定手法が静的分割手法を上回る結果となった.

Sort Mergeに動的推定手法を適用した時の計算時間 tde は, 静

的分割手法の最良の計算時間 tss min の 1.46倍であった. これ

は全ての結果の中で動的推定手法の計算時間と静的分割手法の

最良の計算時間の差が最も大きい結果である.

6. お わ り に

本研究は, GPU 上で実装された MapReduce を用いて大規

模なデータの処理を行う際に, 最適な分割粒度を動的に推定す

る手法を提案し, その評価を行った. 我々の過去の研究では, 計

算時間に与えるソートアルゴリズムの影響と分割粒度の影響を

コストモデルを用いて明らかにした. その際, 計算時間を短く

する最適な分割粒度が存在することが判明したが, タスクの実

行前に最適値を算出し, その最適なチャンクサイズでタスクを

実行することは不可能であった. 一方, 本研究の提案手法は, タ

スクの実行中に最適値を動的に推定することを可能とした. 評

価実験の結果, 動的推定手法による計算時間は静的分割手法の

最良の計算時間と比較して, 重み付け計算タスクでは 1.02-1.13

倍, 整数値ソートタスクでは 1.13-1.46倍の計算時間で実行する

ことができると判明した.

今後の課題として, 重み付け計算や整数値ソート以外のタス

クで動的推定手法の検証を行いたい. また, 今回のケースでは

MapReduce フレームワークを使用したが, それ以外の並列分

散処理モデルにおいても同様の検証を行いたいと考えている.
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