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研究成果の概要（和文）： 

本研究提案では、Twitter のような非常に高速な大規模時系列データ群をリアルタイムに
機械学習アルゴリズムに入力、実行可能な分散実行機構の構築を目指した。しかし実際に
は、クラウド等の十分に計算資源が確保可能な環境では、パイプライン化により数十台の
計算機により入力データをほぼ処理することが可能であることが明確になった。GPGPU
などを含めた、より並列度が高い環境を対象とした分散実行機構実現のためには、データ
入力速度の高速化が重要であるとの知見を得た。 
 
研究成果の概要（英文）： 
This proposal originally tried to develop a framework, which enables to run machine 
learning algorithms in parallel on the computational cloud with the full input from the 
very fast and huge data source such as Twitter. However, several experiments in this 
project have revealed that a couple dozen CPUs in the cloud are enough to process all 
the inputs in a pipeline. For the higher level of the parallelism, such as the execution 
on GPGPUs, the drastic speed-up of the input is unavoidable. 
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１．研究開始当初の背景 

Apache Mahoutプロジェクト[1,2] （以下，

Mahout）は，機械学習アルゴリズムのクラ

ウド環境での実装の代表であり，スケーラブ

ルな機械学習アルゴリズムライブラリの提

供を目指している．一部の機械学習アルゴリ

ズムは，Apache Hadoop ライブラリ[3]（以

下，Hadoop）の使用により分散実行が可能

である．Hadoop は，クラウド環境における

アプリケーションの代表的な並列分散実行

モデルのひとつである MapReduce[4]の実装

である． 

しかし，既存の機械学習アルゴリズムは必

ずしも MapReduce モデルに合致せず，
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Mahout で分散実行が可能となる機械学習ア

ルゴリズムは一部にすぎない．Gillick らは，

機械学習アルゴリズムを MapReduce モデル

で分散実行した場合の問題点を次の通り指

摘している[5]． 

(1) 機械学習アルゴリズムの大半は，学習状

態や学習パラメタの全体での共有が必要

であり，既存の MapReduce フレームワ

ークは効果的なデータ共有方法を提供し

ていない． 

→学習状態や学習パラメタの共有（ブロ

ードキャスト等）がボトルネックとなる． 

(2) Hadoop では，タスクと処理データをひ

とつにパッケージする必要がある．一方

で，機械学習では，ひとつの入力ファイ

ルに対して複数の異なる処理を行なうこ

とや，先行タスクが出力した複数のファ

イルを組み合わせて処理することが多い． 

→各タスクが任意の複数データに効率的

にアクセスできる方法が必要である． 

 

申請者は，これまで以下の研究を通して，
本研究に応用可能な成果を得ている． 

(1) 分散環境での負荷分散手法やグリッドス
ケジューラの提案 

→クラウド環境におけるスケジューラ作成
に応用可能 

(2) グリッド環境における CPU やネットワ
ーク負荷の予測手法の提案 

→クラウド環境における資源状態の予測手
法に応用可能 

(3) マルチコアシステムでのアプリケーショ
ンのデータアクセスパターンに基づくキ
ャッシュアーキテクチャの提案 

→機械学習アルゴリズムのデータアクセス
パターンの抽出とデータ配置手法に応用可
能 

(4) 機械学習によるアプリケーション異常検
出手法の提案，および機械学習による商
品レコメンデーション手法の提案 

→機械学習アルゴリズムについての知識と
経験 

以上の成果を発展させることで，クラウド
環境の資源状態に基づき，機械学習における
データアクセスパターンに適したデータと
タスクの配置を行なうスケジューラが実現
可能となり，機械学習アルゴリズムを高速に
分散実行することが可能となる． 
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２．研究の目的 

本研究では，クラウドコンピューティング
環境（以下，クラウド環境）において，機械
学習アルゴリズムを高速に分散実行する機
構を実現する． 

機械学習アルゴリズムを分散実行する場
合の主要なボトルネックは，学習状態や学習
パラメータの共有，および入力データ群への
アクセスである．提案する分散実行機構は，
機械学習アルゴリズムのデータアクセスパ
ターン，およびクラウド環境の計算資源負荷
情報に基づいたタスクおよびデータの最適
な配置を行ない，高速な分散実行環境を提供
する．また，クラウド環境の代表的な分散モ
デルである MapReduce モデルが適用不可能
な機械学習アルゴリズムについても，分散実
行可能なライブラリ実装を提供する． 

 

３．研究の方法 

研究の柱は，1)機会学習アルゴリズムのア
クセスパターン解析，2)負荷予測やアクセス
パターン解析結果を用いるスケジューラの
作成，3)データアクセスの高速化である．研
究を効果的に進めるために，1 年目は
MapReduce モデルが適用可能な機械学習アル
ゴリズムを中心に，翌年は MapReduce モデル
が適さない機械学習アルゴリズムを中心に，
上記 3テーマの研究を進める．また，負荷予
測，アクセスパターン解析，スケジューラに
ついては，過去の研究成果も応用する． 
 研究進捗管理，および他の研究者との意見
交換のため，各年度で 1)機械学習アルゴリ
ズムのアクセスパターン解析とボトルネッ
ク抽出，2)機械学習アルゴリズムの高速分散
実行を可能とするスケジューラ，3)レプリカ
等を用いたデータアクセスの高速化，さらに
2 年目には 4)MapReduce モデルによらない機
械学習の分散実行ライブラリについての学
会発表を予定している． 
 
本課題での実施予定項目 
(1) ネットワークを中心としたクラウド環
境の負荷予測手法の開発・実装 
(2) クラウド環境におけるスケジューラの



 

 

プロトタイプ作成 
(3) 負荷予測結果に基づくスケジューリン
グアルゴリズムの開発と実装 
(4) 機械学習アルゴリズム（MapReduce 適用
可能）のデータアクセスパターン解析 
(5) データアクセスパターンの解析結果に
基づくスケジューリングアルゴリズムを用
いる機械学習アルゴリズム（MapReduce 適用
可能）の高速化 
(6) 機械学習アルゴリズム（MapReduce 適用
不可）の分散実装 
(7) 機械学習アルゴリズム（MapReduce 適用
不可）のデータアクセスパターン解析 
(8) レプリカ等の利用によるデータアクセ
スの高速化手法を用いたスケジューリング
アルゴリズムの開発・実装と性能評価 
 
平成 22 年度の予定 
平成 22 年度は，実施予定項目のうち，1～5
を実施する．つまり，クラウド環境の計算資
源負荷予測，および MapReduce モデルで分散
実行が可能な機械学習アルゴリズムのデー
タアクセスパターンを考慮したスケジュー
ラと性能評価を行なう．なお，MapReduce モ
デルで分散実行が可能な機械学習アルゴリ
ズムとしては，K-means 法，遺伝的アルゴリ
ズム，Mean-shift 法などを高速化の対象とす
る予定である． 
 
平成 23 年度の予定 
平成 23 年度は，実施予定項目のうち，6～8
を実施する．つまり，以下の成果物を予定し
ている． 

MapReduce モデルでの分散実行が適切でな
い機械学習アルゴリズムを分散化するライ
ブラリ 

上記機械学習アルゴリズムのデータアク
セスパターンに対応したスケジューラと性
能評価 

レプリカ利用等によるデータアクセスの
高速化手法 
なお，MapReduce モデルでの分散実行が適切
でない機械学習アルゴリズムとしては，ニュ
ーラルネットワーク，隠れマルコフモデル，
ブースティングなどを高速化の対象とする
予定である． 
 
４．研究成果 
 個別の機械学習アルゴリズムの並列化を
行なう前段階として、最初に入力データの速
度に対して、並列化による処理の高速化をど
の程度実現しなければ入力データを失うこ
とになるかを調べるために、次のような実験
を行なった。 
 2010 年時点での Twitter のデータ量は、1
日に 100,000,000 ツイート（1ツイートは 140
文字）であると言われていたことから、実際

のツイートをサンプリングにより収集し、収
集したツイート群をシードとして、毎秒 1000
ツイートを生成するデータストリームを生
成し、これを入力として実験を行なった。 
 実験では、入力された各ツイートに対して
形態素解析を行ない、出現する名詞やユーザ
名の出現頻度を調べる処理を、クラウド環境
でパイプライン化し、使用した計算ノード数
と処理しきれずに破棄した入力データ（ツイ
ート）数を調べた。なおここで、入力データ
を処理しきれずに破棄する場合とは、前のデ
ータに対する処理に時間を要しており、パイ
プライン処理が滞っているが、計算資源の不
足により、これ以上の計算資源を投入してパ
イプライン段数を増やすことができない状
況を指す。 
 この実験で用いたクラウド環境は、IBM 社
の IBM Computing on Demand (CoD)で、計算
ノードは合計で 52 ノード、パイプライン段
数を決定したスクを割り当てるリソースマ
ネージャとして別途 1 ノード使用した。各計
算ノードとリソースマネージャのスペック
を Table 1 に示す。なお、ツイートの解析モ
ジュールやリソースマネージャ等はすべて
Java による実装を行った。 

 
 Figure 1 に、上記の解析処理をシリアル実
行した場合の入力データ廃棄率と、同等の解
析処理を提案手法によりパイプライン処理
した場合の入力データ廃棄率を比較した結
果を示す。ここで、入力データの廃棄率
          は次のように定義する。 

          は解析対象となったツイートの総数、
      は入力されたツイートの総数を表す。 
 さらに Figure 1 において、x軸はひとつの
計算ノードに一度に割り当てられるツイー
ト数である。理想的には、1 ツイートを 1 計
算ノードに割り当てることが望ましいが、今
回の実験では計算資源の総量が 52 ノードと
決まっており、全 52 ノードを用いても入力
データを破棄することなく理想的な資源割
り当てを行なうことができなかったため、1
計算ノードに割り当てるツイート数を様々
に変更して実験を行なった。 
 Figure 1 に示す通り、シリアル実行では 1
計算資源に割り当てるツイート数を 60 ツイ
ートにまで増やしても 80%以上の入力データ

Table 1 各計算ノードおよびリソースマネ

ージャのスペック一覧 



 

 

を破棄する結果になる一方、提案するパイプ
ライン実行では 8 ツイート以上をまとめて 1
つの計算資源に割り当てることにより、入力
データを 100%処理することができることが
わかった。 
 

 
 こうした実験の結果により、fork-join 型
の並列分散処理に依存せずにパイプライン
で段数を増やし、入力データのバッファに相
当する効果を得ることが出来れば、現実的な
高速データストリームをすべて解析処理す
る基盤が実現可能であることがわかった。 
 こうした知見をさらに発展させて、GPGPU
などのより並列度の高い環境での機械学習

の並列実行実現についても検討を行ったが、
こうした環境では入力データ速度がボトル
ネックとなり、解析処理自体が十分な並列度
を有していないことがわかった。今後は、ク
ラウドのみでなく、より広範な並列分散処理
環境に対応すべく、入力データ速度のボトル
ネック解消手法について、研究を進める予定
である。 
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Figure 1 シリアル実行時（黒）とクラウド

環境で最大 52 計算ノードを用いてパイプラ

イン実行時（白）に、Twitter の全入力と同

等スピードのデータを処理した場合の処理率

の比較。 


