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曖昧な問合せ処理（文献 [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9℄）は，
テキストデータベースや配列データベースに対する類

似する部分文字列の検索をさし，データマイニングの分

野で重要な要素技術となっている．曖昧な問合せの結

果として多くの類似する部分文字列が得られる．本論

文では，この類似する部分文字列の集合をミスマッチク

ラスタと呼ぶ．

ミスマッチクラスタをユーザが直接閲覧してその規

則性を把握することは困難である．そこで，ミスマッチ

クラスタを表現する最小汎化集合，すなわち極大な汎化

配列パターンの集合と汎化できなかった部分文字列を

抽出する研究 [10, 11, 12, 13℄ が行われている．最小汎
化集合とは，ミスマッチクラスタをカバーする最小の

汎化集合をさす，すなわち，それ以上に汎化するとミス

マッチクラスタの要素とは無関係の要素を含んでしま

う汎化集合である．ミスマッチクラスタを表現する最

小汎化集合を抽出することができれば，ミスマッチクラ

スタの規則性を把握することが容易となる．

最小汎化集合を効率的に抽出する手法として，段階的

一般化法 [12, 13℄ が提案されている．段階的一般化法
では，ミスマッチクラスタ MIS の冪集合 2MIS（2jMIS j
個の部分集合 S ubMIS の集まり）に含まれる要素を，
ボトムアップに小さいサイズの要素から順に列挙する

ことで最小汎化集合を抽出する．段階的一般化法では，

列挙木の枝刈りを行い，最小汎化集合を効率的に抽出

することができる．しかしながら，ミスマッチクラスタ

を構成する部分文字列数が増えると計算時間が膨大と

なる．

そこで，本論文では，マルチコア計算機クラスタ上に

おける段階的一般化法の並列化手法を提案する．近年，CPU のマルチコア化が急速に進んでおり，計算機クラ
スタを構成する計算機の CPUはマルチコアとなってい
る．本論文では，マルチコアの CPUを搭載する計算機
で構成される計算機クラスタのことをマルチコア計算

機クラスタと呼ぶ．本研究では，マルチコア計算機クラ

スタの特徴を考慮した並列化モデルを用いて，段階的一

般化法の並列化を図る．

段階的一般化法の主な処理は列挙木の探索となる．

シングルコアの計算機クラスタにおいて，分散型ワーカ

モデルが深さの偏りが極端に異なる列挙木の並列探索

において効率的であることが示されている [14℄．段階
的一般化法が扱う列挙木も深さの偏りが極端に異なる．
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を効率的に並列探索するために，既存の分散型ワーカモ

デル [14℄を改良した新しい並列化モデルを提案する．
分散型ワーカモデルの新しい並列化モデルの特徴は

以下の通りである．� 各計算機で起動するワーカはひとつで，コア数に応
じたスレッド（ワーカスレッドと呼ぶ）をワーカ内

に複数の起動し，ワーカスレッドにおいてタスクを

実行する．各コア上でワーカを起動する場合と比

較して，ワーカ内でコア数に応じたワーカスレッド

を起動した方が，計算機内で負荷の偏りを効率的に

解消できる．� ワーカは 2 種類のタスクプールを持つ．ワーカは1つのグローバルタスクプールを持ち，各ワーカス
レッドが 1 つのローカルタスクプールを持つ．各
ワーカスレッドがローカルタスクプールを持つこ

とで，ワーカスレッド間の競合が少なくなる．� ワーカスレッド間とワーカ間との 2 つの階層に分
けて，キャッシュベースのランダムタスク・ステイ

ル法 [14℄を用いて負荷の偏りを解消する．キャッ
シュベースのランダムタスク・ステイル法を階層的

に用いることで，計算機内と計算機間の負荷の偏り

を効率的に解消できる．

提案する並列化モデルを用いて，段階的一般化法を

並列化し，評価実験を行った．評価実験の結果，実験

を行ったすべてのデータセットに対して良いスピード

アップの結果が得られた．また，既存の分散型ワーカモ

デルと比較して，発生するメッセージ数が少なく，効率

が良いことを確認することができた．

本論文の構成は以下の通りである．第 2 章で用語と
問題の定義を行い，第 3 章で段階的一般化法について
説明する．第 4章で段階的一般化法の並列処理を示し，
第 5 章で関連研究を述べる．第 6章で評価実験の実験
結果を示し，第 7章で本論文のまとめを行う．2 用語と問題の定義

本章では，用語と記号の定義，最小汎化集合の定義を

簡単に述べる．2.1 曖昧な問合せとミスマッチクラスタ

部分文字列 K と許容誤差 r(� 0) が，問合せ Q とし
て与えられているとする．この問合せ Qによる処理で，
ハミング距離 d(K;K0) � r を満たす部分文字列 K0 が配
列データベース DBからすべて選択されるとき，問合せQ を曖昧な問合せと呼ぶ．また，曖昧な問合せにより
配列データベース DBから検索条件を満たす長さ k の
部分文字列 <inst>の集合が得られる．この集合のこと
をミスマッチクラスタ MIS と呼ぶ．
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2.2 曖昧性を表現する汎化配列パターン

アルファベット �の部分集合を �i とするとき，k 個
の �i を並べたパターンを k-汎化配列パターンと呼び，<patk>=<�1�2 � � ��k�1�k>と表記する．ただし，�i は，
たびたび括弧 [ ℄ の中に �i の全要素を列挙した表記を
する．例えば，< [AB℄[CD℄>は 2-汎化配列パターンで
あり，�1 = fA; Bg，�2 = fC;Dgである．2.3 インスタンスを導出する関数k-汎化配列パターン <�1�2 � � ��k�1�k>から k-インス
タンスのすべて，すなわち長さ kの部分文字列の集合を
導出する関数を EVAL(<�1�2 � � ��k�1�k>)と表記する．
例えば，EVAL(<[AB℄[CD℄>)から導出されるインスタ
ンスは，f<AC>，<AD>，<BC>，<BD>gである．2つの k-汎化配列パターン <pat1k>と <pat2k>とに
ついて，EVAL(<pat1k>) � EVAL(<pat2k>)が成立する
とき，<pat2k>は <pat1k>に含まれるという．別の言い
方では，<pat2k>は <pat1k>に冗長であるともいう．2.4 最汎パターン

ある k-インスタンスの集合を Ik とする．ここで，1 � j � kに対して，� j = finst[ j℄ j inst 2 Ikgであるとす
る．ただし，inst[ j℄は，instの先頭から j番目の文字を
意味する．このとき，<�1�2 � � ��k>を k-インスタンス
集合 Ik に対する最汎パターンと呼び，この最汎パター
ンを MGP(Ik)と表記する．例えば，インスタンスの集
合 f<ABF>; <AEF>; <DBF>gの最汎パターン MGPは<[AD℄[BE℄F>となる．2.5 最小汎化集合

ある集合 MGS ＝ fG1;G2; � � � ;Gmg が，k-汎化配列
パターン < patk > および k-インスタンス < instk > か
ら構成されているとする (1 � m � jMIS j)．ただし，EVAL(f<patk>g) � MIS かつ <instk>2 MIS を満たす
ものとする．

この集合 MGS が以下の性質を満たすとき，MGS をMIS に対する最小汎化集合と呼ぶ．(1) EVAL(MGS )＝MIS が成立する．(2) MGS の任意の 2 要素 Gi;G j に対して，Gi と G j
の間には冗長な関係が存在しない (1 � i , j � m)．(3) MGS に含まれるどの要素 Gi も極大である (1 �i � m)．すなわち，さらに汎化すると MIS に存在
しないインスタンスを含んでしまうことになる．(4) 上記の（1）～ （3）を満たす任意の MGS 0 に対し
て，jMGS 0j � jMGS jが成立する．3 段階的一般化法

段階的一般化法では，ミスマッチクラスタ MIS の冪
集合 2MIS に含まれる要素を，ボトムアップに小さいサ
イズの要素から順に列挙しながら最小汎化集合を抽出

する．図 1 に示すように，順序集合を用いて列挙木を
作りながら探索を行う．また，すべての要素を列挙する

のではなく，効率的に探索を行うために，部分木の枝刈

りを行っている．3.1 列挙木ノードに対する基本操作

列挙木の成長や解集合の探索のための列挙木ノード

に対する 5つの基本操作を述べる．
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図 1 列挙木による探索処理の例

（操作 1） 親ノードから子ノードの列挙MIS の冪集合 2MIS に包含関係 �を定義した順序
集合 (2MIS ;�)を用いて，列挙木を生成すると，親
ノードは子ノードに含まれるという性質を利用で

きる．親ノードが空集合である場合は，ルートノー

ドを意味するので，その子ノードは１つの要素番号

から構成される集合とし,すべての子ノードを幅優
先で辞書式順に列挙する．親ノードが空集合でな

い場合は，子ノードを次のように列挙する．P0を親
ノード Pの兄弟ノードとするとき，jPj+1 = jP[P0j
となるような P0 を選択し，辞書式順に P [ P0 を
子ノードとして列挙する．図 1 に例を示す．図 1
をみると，親ノードを f1gとするとき，その子ノー
ドは f1; 2g; f1; 3g; f1; 4g; f1; 5g; f1; 6gの順に列挙され
る．親ノードを f2g とするとき，その子ノードはf2; 3g; f2; 4g; f2; 5g; f2; 6gの順に列挙される．親ノー
ドを f6gとするとき，その子ノードは存在しない．

（操作 2） 最汎パターンの計算

列挙木ノードに対応する部分集合 S ubMIS から
最汎パターン MGP(S ubMIS ) を計算する．図 1
における列挙木ノード f1; 3; 4g に対応する部分集
合 S ubMIS は，f< ABF >; < AEF >; <DBF >g で
ある．従って，最汎パターン MGP(S ubMIS ) は<[AD℄[BE℄F>となる．

（操作 3） 枝刈り処理MGP(S ubMIS ) に負のインスタンスが含まれた
時点で S ubMIS を持つ列挙木ノードをルートと
する部分列挙木の枝刈りが可能である．負のイ

ンスタンスとは MIS に存在しないインスタンス
のことである．以下の条件式が成立するならばEVAL(MGP(S ubMIS )) に負のインスタンスが存
在すると判定できる．EVAL(MGP(S ubMIS )) � MIS ,�
例えば，図 1 において，列挙木ノード f1; 3; 5g
は存在しない．このノードの最汎パターンは <[AD℄[BE℄[FC℄>である．EVAL(f<[AD℄[BE℄[FC℄>g)集合には MIS には存在しない負のインスタンス<ABC>を含むため，上記の式を満足してしまう．
従って，このノードは枝刈りにより除去される．

（操作 4） 候補解集合の構成要素の収集

葉ノードの先祖に該当する非葉ノードは葉ノード

に冗長であるので，葉ノードの部分集合（Lea f と表
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記する）から計算された最汎パターン MGP(Lea f )
は最も一般化されたパターンである．従って，MGP(Lea f ) は候補解集合の一要素である．列挙
木ノードが葉ノードであるための必要十分条件は，

その列挙木ノードから子ノードを幅優先ですべて

列挙したときに，(1)親ノードとその兄弟ノードを
どのように組み合わせても子ノードがもはや列挙

不可能か，または (2)そのどの子ノードにも負のイ
ンスタンスが含まれてしまうことである．図 1 の
列挙木ノード f1gおよび f1; 3gについては，いずれ
も葉ノードの条件（2）を満たさない．f1; 3; 6gにつ
いては，もはやその子ノードを列挙できないため，

葉ノードの条件（1）を満たす．
（操作 5） 冗長性の除去

葉ノード間に冗長性が存在する可能性がある．

列挙木探索を終了した時点で，冗長な葉ノー

ドを候補解集合から一括除去する．図 1 の例
では，f1; 3; 4; 6g; f1; 3; 6g; f1; 4; 6g; f1; 6g の順に葉
ノードであるため，候補解集合に含まれるが，f1; 3; 6g; f1; 4; 6g; f1; 6gはどれも f1; 3; 4; 6gに冗長で
あるので，これらは候補解集合から除去される．3.2 段階的一般化法の処理手順

図 2 に，段階的一般化法の処理手順を示す．図 2の
処理手順 (1)は，列挙木の深さ優先探索を行うための変
数 S tak と候補解を格納するための変数 Candidateに
ついて，初期化を行う処理である．処理手順 (2)(a)は，3.1の操作 1に基づいて行われる親ノードから子ノード
を列挙する処理である．処理手順 (2)(b)1は操作 2に基
づいて行われる最汎パターンを計算する処理であり，処

理手順 (2)(b)2は操作 3に基づいて行われる枝刈り処理
である．処理手順 (2)()は操作 4 に基づいて行われる
候補解集合の構成要素を収集する処理であり，処理手順(3)は操作 5に基づいて行われる冗長性除去の処理であ
る．以上の処理を経て，Candidateに残された要素集合
が最小汎化集合となり，それに支持数を付与して作られ

る結果が処理手順 (4)で出力される．4 段階的一般化法の並列処理

本章では，改良した分散型ワーカモデルを提案し，段

階的一般化法の並列処理について説明する．4.1 並列化モデル

図 3 に提案する並列化モデルを示す．各計算機には
ワーカを 1 つ起動する．ワーカは複数のワーカスレッ
ドを持つ．ワーカは他のすべてのワーカと通信を行う

ことができ，ワーカスレッドは他のすべてのワーカス

レッドとやり取りができる．

ワーカは，2種類のタスクプールを持つ．1つ目がグ
ローバルタスクプールで，2つ目がローカルタスクプー
ルである．グローバルタスクプールはワーカで 1 つ設
置する．ローカルタスクプールはワーカスレッドごと

に 1 つ設置する．タスクの詳しい定義は 4.2 節で説明
する．

ワーカスレッドは，ローカルタスクプールからタス

クを取り出し，タスクを実行する．ワーカスレッドは，

ローカルタスクプールにタスクがなくなった場合のみ，

（1） S tak :=ff1g; f2g; � � � ; fngg; ただし，fig 2 S tak の i はミ
スマッチクラスタ MIS に存在する要素の識別番号とし，S tak の要素は辞書式順に取り出せるように管理する．

（2） Candidate := fg;ただし，Candidate を候補解を格納する
領域とする．

（3） while(S tak , �)for eah S 2 S tak
（a） Next := S を親ノードとして列挙された子

ノード C の集合;
（b） for eah C 2 Next1 <pat>:= MGP(C に対する S ubMIS );2 if EVAL(<pat>) � MIS , � then C を捨

てる;else S tak := S tak [ fCg;
（） if S が葉ノードの条件を満たすthen Candidate :=Candidate [MGP(S に対す

る S ubMIS );
（4） Candidateから冗長な要素を除去した後，配列データベー

ス DBにおける各要素の支持数を計算し，結果として出力
する;

図 2 段階的一般化法の処理手順

グローバルタスクプールからタスクを取り出す．ワー

カスレッドごとにローカルタスクプールを持つことで，

タスク処理に関わる競合がワーカスレッド間で発生す

ることを回避できる．4.2 タスクの定義

段階的一般化法において，列挙木の部分木探索は他の

部分木探索とは独立に行うことできる．例えば，図 1に
おいて，ノード f1g以下の部分木探索とノード f2g以下
の部分木探索とは独立して行うことができる．そこで，

部分木を同時に探索することで並列に列挙木を探索す

ることが可能である．

しかしながら，列挙木の部分木の深さは偏りが大きい

ため，部分木探索をタスクとして定義して処理を行うと

負荷の偏りを効率的に解消することができない．そこ

で，次に示すように異なる 2 つの粒度のタスクを定義
する．

部分木探索タスク

列挙木のある親ノードから生成された子ノード集合

から，子ノード集合の子孫ノードをすべて探索する部

分木探索を部分木探索タスクと定義する．図 4 に部分
探索タスクの例を示す．親ノード f1g の子ノード集合ff1; 3g，f1; 4g，f1; 6ggから図 4に示すようにそれ以降の
すべての子孫ノードを探索するタスクが部分木探索タ

スクである．1つのノードを起点として部分木探索タス
クを定義しなかった理由は，ノードの子ノードを列挙す

るときにそのノードの他の兄弟ノードが必要となるた

めである．ただし，ルートノードを親ノードとする子集

合ノードを対象とするタスクだけは，初期タスクとして

子ノード集合の中の 1 つの子ノード以下の部分木を探
索する部分木探索タスクとして定義する．

子ノード探索タスク

列挙木のある親ノードから生成された子ノード集合

から，子ノード集合のすべての子ノード（孫ノードと

呼ぶ）のみを探索することをノード探索タスクと定義

する．子ノード探索タスクを実行すると，子ノード集
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図 3 並列化モデル

合の各ノードを親ノードとする新たな子ノード探索タ

スクが複数生成される可能性がある．図 5 に子ノード
探索タスクの例を示す．親ノード f1g の子ノード集合ff1; 3g，f1; 4g，f1; 6ggから，孫ノード f1; 3; 4g，f1; 3; 6g，f1; 4; 6g を列挙するタスクが子ノード探索タスクであ
る．このタスクを実行すると，ノード f1; 3gの子ノード
集合 ff1; 3; 4g; f1; 3; 6ggを対象する子ノード探索タスク11とノード f1; 4gの子ノード集合 ff1,4,6ggを対象とす
る子ノード探索タスク 12が生成される．4.3 タスク管理と実行

グローバルタスクプールでは部分木探索タスクを管

理し，ローカルタスクプールでは子ノード探索タスクを

管理する．ワーカスレッドは，ローカルタスクプールに

タスクが存在しない場合，グローバルタスクプールから

部分木探索タスクを取り出す．そして，その部分木探索

タスクを子ノード探索タスクに変換し，子ノード探索タ

スクを実行していく．部分木探索タスクと子ノード探

索タスクの違いは，すべての探索をするか，1つ下の子
ノードの探索で止まり，それ以降の探索を新たなタスク

として生成するかの違いである．よって，部分木探索タ

スクと子ノード探索タスクはお互いに変換が可能であ

る．子ノード探索タスクを実行することで新たに生成

された子ノード探索タスクはローカルタスクプールに

格納する．ワーカスレッドは，ローカルタスクプールが

空になるまで，子ノード探索タスクを実行する．4.4 処理手順

ここでは，ワーカとワーカスレッドの処理手順を示

す．ワーカは計算機数分 n 個起動する．ワーカスレッ
ドは，コア数に応じて起動する．ワーカ i のワーカス
レッド数を wi とする．ここで，各ワーカのグローバル
タスクプールを GTP，ワーカスレッド jのローカルタ
スクプールを LTP j と表記する．また，結果を集める
ワーカを他のワーカと区別してリーダと呼ぶこととす

る．各ワーカは解の候補を格納するための集合としてW Candidateとワーカスレッド j が解の候補を格納す
るための集合としてWH Candidate j を持つ．
ワーカ(1) 検索結果からミスマッチクラスタ MIS を生成

する．(2) 初期タスクをグローバルタスクプール GTP に挿
入する．(3) ワーカスレッドを wi 個起動する．
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図 4 部分木探索タスク
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図 5 子ノード探索タスク(4) wi 個のワーカスレッドが終了するのを待つ．(5) 各WH Candidate j をW Candidateにまとめる．(6) W Candidateから冗長な要素を除去する．(7) もし，ワーカがリーダでなければ，リーダにW Candidateの要素をすべて送信する．もし，ワー
カがリーダならば，他のすべてのワーカから候補集

合を受信して，W Candidateに追加する．(8) リーダは，W Candidate から冗長な要素を除去
する．(9) リーダは，結果を出力する．

ワーカスレッド(1) グローバルタスクプール GTP から部分木探索タ
スクを取り出し，子ノード探索タスクとしてロー

カルタスクプール LTP j に挿入する．グローバル
タスクプール GTPが空の場合，負荷分散処理に入
る．負荷分散処理については，4.5節で詳しく説明
する．(2) ローカルタスクプール LTP j から子ノード探索タ
スク T を 1つ取りだす．(3) 子ノード探索タスク T に登録されている子ノード
の集合を TC とする．各子ノード S 2 TC につい
て次の処理を行う．(a) 子ノード S を親ノードとして，S のすべての

子ノード C を列挙する．列挙した子ノードの
集合を Next とする．生成された各子ノードC 2 Nextについて以下の処理を行う．(i) C に対応するミスマッチクラスタ

の部分集合 S ubMIS の最汎パターンMGP(S ubMIS )を求める．(ii) EVAL(MGP(S ubMIS )) � MIS , � を満
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たすならば，Nextから C を取り除く．(b) Nextが空でなければ，S を親ノード，Nextを
子ノード集合とする子ノード探索タスク Tnew
を，ローカルタスクプール LTP j に挿入する．Nextが空ならば，S は解の候補であるため，S
をWT Candidate j に挿入する．(4) ローカルタスクプール LTP j が空でなければ (2)

へ戻る．空ならば，(1)へ戻る．4.5 負荷分散手法

ワーカ間とワーカスレッド間とで階層的に分けて負

荷の偏りを解消する．4.5.1 ワーカスレッド間

グローバルタスクプールが空の場合，他のワーカス

レッドにタスク要求を出す．タスク要求を出すワーカ

スレッドの選択方法として，キャッシュベースのラン

ダムタスク・ステイル法 [14℄を用いる．他のワーカス
レッドから子ノード探索タスクを返事として受け取る

と，その子ノード探索タスクをローカルタスクプールに

挿入する．すべてのワーカスレッドからタスクが空で

あるという返事が来た場合，ワーカ間の負荷分散処理に

入る．

また，他のワーカスレッドからタスク要求を受け取っ

たワーカスレッドはローカルタスクプールに子ノード

探索タスクが存在するならば，子ノード探索タスクを取

り出し，タスク要求の返事として返す．もし，ローカル

タスクプールが空ならば，タスクが存在しないことを示

す返事を返す．4.5.2 ワーカ間

ワーカ内でタスクが無くなると他のワーカに対して

タスク要求を出す．タスク要求を出すワーカの選択方

法として，同じく，キャッシュベースのランダムタス

ク・ステイル法を用いる．他のワーカから部分木探索タ

スクを返事として受け取ると，その部分木探索タスクを

グローバルタスクプールに挿入する．すべてのワーカ

から返事が返ってきた結果，すべてのワーカにタスクが

存在しない場合，ワーカスレッドは終了する．

また，他のワーカからタスク要求を受け取ったワーカ

は，グローバルタスクプールに部分木探索タスクが存

在するならば，部分木探索タスクを取り出し，タスク要

求の返事としてタスクを返す．もし，グローバルタスク

プールにタスクが存在しなければ，すべてのワーカス

レッドから子ノード探索タスクを奪い取り，奪い取った

子ノード探索タスクを部分木探索タスクとしてグロー

バルタスクプールに格納する．そして，グローバルタス

クプールから部分木探索タスクを 1 つ取り出し，タス
ク要求の返事として返す．もし，グローバルタスクプー

ルが空ならば，タスクが存在しないことを示す返事を

返す．4.5.3 キャッシュベースのランダムタスク・ステイル法

キャッシュベースのランダムタスク・ステイル法は，

ランダムにタスク要求を出すのではなく，タスクを獲得

できたワーカを記録しておき，記録がある場合，記録さ

れたワーカに最初に優先的にタスク要求を出す手法で

ある．列挙木の探索では負荷の偏りが大きくなり，特定

のワーカ群にタスクが集中する可能性がある．このよ

うな場合，タスク要求をランダムに出すと無駄なタスク

要求が増えるため，全体の性能が低下する可能性が高

い．キャッシュベースのランダムタスク・ステイル法で

は，タスクを獲得できたワーカにはタスクが存在する可

能性が高いため，そのワーカに優先的にタスク要求を出

すことにより，この問題が発生することを防いでいる．5 関連研究

深さの偏りの大きな列挙木の並列探索手法として，計

算機クラスタ上で頻出パターンを並列に抽出する並列Modi�ed Pre�xSpan法が提案されている [15℄．頻出パ
ターンを抽出する処理は列挙木の探索となる．提案さ

れている手法では，マスタ・ワーカモデルを使用して，

マスタとワーカに階層的にタスクプールを配置する方

法を提案している．また，文献 [15℄で提案された手法
は，同じように列挙木の探索となる分枝限定法の並列化

にも適用されている [16℄．
文献 [14℄では，大規模な計算機クラスタ上での最適
な列挙木の並列探索手法を提案している．この研究で

は，計算機クラスタの規模が大きくなるとマスタ・ワー

カモデルよりも分散型ワーカモデルの方が優れている

ことが示されている．また，この研究では，負荷の偏り

が大きくなる列挙木の並列探索において最適な動的負

荷分散手法としてキャッシュベースのランダムタスク・

ステイル法を提案している．本研究では，このランダム

タスク・ステイル法をワーカ間，ワーカスレッド間に階

層的に適用することでマルチコアの計算機クラスタ上

での効率的な動的負荷分散手法を実現している．

一方，マルチコアの CPUを持つ単一計算機上におけ
る列挙木の並列探索に関する研究 [17℄が行われている．
ただし，マルチコアの特徴を考慮した列挙木の並列探索

方法を提案しているが，単一計算機上のみの手法に止

まっている．

シングルコアの CPUから構成される計算機クラスタ
や単一計算機上のマルチコアでは，すでに列挙木の最適

な並列探索手法が提案されている．しかしながら，本研

究が対象としているマルチコア計算機クラスタでは，最

適な手法が明らかになっているとはいえない．ただし，

分散型ワーカモデルの優位性が既存の研究ですでに示

されていることから，分散型ワーカモデルがマルチコア

計算機クラスタで最適に動作するように，分散型ワーカ

モデルに改良を加えた．6 評価実験

評価実験では次の 3つの実験を行う．実験 1では，4
種類のデータを使用して，ワーカスレッド数を変化させ

たときのスピードアップ（速度向上比）を測定する．実

験 2 では，ワーカ間の動的負荷分散の効果を示すため
に，動的負荷分散がある場合と無い場合のスピードアッ

プを比較する．実験 3 では，既存の分散型ワーカモデ
ルを使用した場合と提案手法とを比較する．

表 1に実験評価に用いた 4 種類のデータセットの特
徴を示す．この 4種類のデータセットは PROSITE[18℄
から取得したものである．最初に，4種類のデータセッ
トのそれぞれに対して，曖昧な問合せ処理を行う．曖昧

な問合せにおける検索文字は各データセットに含まれ
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表 1 データセット

データ 登録 データ 総長

セット名 番号 件数 (bytes)Kringle PS00021 90 59123Homeobox PS00027 1272 448596PTS EIIA 2 PS00372 50 15470HTH ASNC 1 PS00519 37 5766
表 2 ミスマッチクラスタの特徴

データ 許容 　ミスマッチクラスタの

セット名 誤差数 　要素数Kringle 4 3577Homeobox 7 2385PTS EIIA 2 7 2229HTH ASNC 1 11 3019
表 3 最小汎化集合の特徴

データ 最小汎化集合の 処理時間

セット名 要素数 （se）Kringle 918 39Homeobox 717 141PTS EIIA 2 1514 404HTH ASNC 1 1674 2488
表 4 マルチコア計算機クラスタの各計算機の構成

項目 内容CPU AMD PhenomX4 9350e(2.00GHz)
メモリ DDR2-800 2GB
ディスク 500GBOS Fedora Core 12
コンパイラ 　 g 4.4.2

るモチーフの一部分を用いている．この検索文字列に

可変長ワイルドカード領域が含まれる場合は，それを固

定長ワイルドカード領域が含まれる部分文字列の集合

に表現し，その集合内の要素を論理和で結合した条件で

問合せを行っている．表 2 に問合せに使用した許容誤
差数と問合せの結果得られたミスマッチクラスタの要

素数を示す．

また，表 3 に各データセットのミスマッチクラスタ
から抽出される最小汎化集合の要素数と，最小汎化集合

を抽出するのに必要となる処理時間を示す．処理時間

は，表 4 に示す計算機で測定を行ったときの処理時間
である．

表 4 に使用したマルチコア計算機クラスタの各計算
機の構成を示す．表 4 に示す計算機から構成されるマ
ルチコア計算機クラスタを使用して，実験を行った．各

計算機は，1Gbit/seのイーサネットで接続されている．

6.1 実験 1
実験 1では，4種類のデータセットについて，スピー
ドアップ（速度向上比）を測定する．この実験では，

ワーカ 1 つでワーカスレッド 1つだけを使用したとき
の処理時間を複数のワーカ，複数のワーカスレッドを使

用したときの処理時間で割った値を測定した．ワーカ

スレッド数は 1，4，8，12，16と変化させて測定を行っ
た．ワーカ数は，1，4，4，4，4とワーカスレッド数が1以外のときは，計算機を 4台使用した．各ワーカで起
動するワーカスレッド数は一定とし，ワーカスレッド数

が 4のときは各ワーカで 1つのワーカスレッドを，ワー
カスレッド数が 8のときは各ワーカで 2つのワーカス
レッドを，ワーカスレッド数が 12のときは各ワーカで3つのワーカスレッドを，ワーカスレッド数が 16のと
きは，各ワーカで 4つのワーカスレッドを起動した．
図 6(a) に Kringle データセット，図 6(b) にHomeoBoxデータセット，図 6()に PTS EIIA 2デー
タセット，図 6(d)に HTH ASNC 1データセットの測
定結果を示す．Kringleデータセットは，ワーカスレッド数が 16の
ときに 14.4倍のスピードアップであった．処理時間に
直すと 2.7 秒であり，他のオーバヘッドが大きくなり
スピードアップの若干比率が落ちている．HomeoBox
データセットは，ワーカスレッド数が 16のときに 15.6
倍とほぼ理想線形加速が得られている．PTS EIIA 2
データセットと HTH ASNC 1 データセットについて
は，16.16倍と 16.47倍と超線形加速となった．両デー
タセットともに 2GB 以上のメモリを使用しており，
ワーカスレッド数が 1 のときの処理時間が OS のス
ラッシングにより若干遅くなったため，超線形加速が得

られた．6.2 実験 2
実験 2 では，ワーカ間の動的負荷分散の効果を示す
ために，動的負荷分散がある場合と無い場合のスピード

アップを比較する．測定条件は実験 1と同じである．
図 7(a) に Kringle データセット，図 7(b) にHomeoBoxデータセット，図 7()に PTS EIIA 2デー
タセット，図 7(d)に HTH ASNC 1データセットの測
定結果を示す．

図 7 のグラフから明らかなように，ワーカ間の動的
負荷分散が無い場合は，ほぼ 9 倍近くのスピードアッ
プで終わっている．測定結果より，ワーカ間の動的負荷

分散が効率的に働いていることが分かる．

ワーカ間の動的負荷分散がない場合は，初期タスクの

配置に依存する可能性が高い．部分木探索タスクのコ

ストが予め分かるならば，負荷が均等になるように初期

タスクを配置できるが，列挙木の探索は探索してみない

と深さがどれくらいになるか分からないので，通常は，

最適な初期タスクの配置をするのは困難である．本論

文で提案する手法を用いると，初期タスクの配置に関係

なく動的に負荷の偏りを解消することができる．6.3 実験 3
実験 3 では，従来の分散型ワーカモデルを使用し，
すべてのコアにワーカを配置した場合（以下，従来

手法と表記する）と提案手法を比較するために，ワー

カ間で発生する負荷分散のためのメッセージ数を比

較する．この実験では，PTS EIIA 2 データセットと
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図 6 スピードアップ（速度向上比）
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図 7 ワーカ間の動的負荷分散の効果HTH ASNC 1 データセットのみを使用する．実験で

は，4つの計算機を使用する．従来手法ではワーカの数
を 4，8，12，16と変化させて，提案手法ではワーカの
数は 4で，ワーカスレッドの数を 4，8，12，16と変化
させて測定を行う．

表 5 に PTS EIIA 2 データセット，表 6 にHTH ASNC 1 データセットの測定結果を示す．提案
手法は各計算機のワーカ数が一定であるためワーカ

スレッドを増やしたとしてもメッセージ数の増加は見

られなかった．従来手法はワーカ数が増えるためメッ

セージ数が増加していっている．

この実験から分かるように，従来の分散型ワーカモデ

ルを使用し，すべてのコアにワーカを配置した場合，同

じ計算機に配置されているワーカ間でもメッセージの

やり取りが必要となるため，提案手法と比較して効率が

悪いといえる．計算機のコア数がさらに増加していく

と，メッセージ数がさらに増加して性能の低下を招くと

考えられる．7 まとめ

本論文では，マルチコア計算機クラスタ上における段

階的一般化法の並列処理を述べた．段階的一般化法の

並列化では，マルチコアの計算機クラスタの特徴を活か

すために，マルチコアに対応した分散型ワーカモデルを

用いた．評価実験により評価した結果，良い性能が得ら
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表 5 PTS EIIA 2データセットでのメッセージ数
ワーカもしくは 提案 従来

ワーカスレッド数 手法 手法4 533 5348 495 57712 493 72216 410 1183
表 6 HTH AS NC 1データセットでのメッセージ数

ワーカもしくは 提案 従来

ワーカスレッド数 手法 手法4 578 5788 419 59912 551 77216 445 1208
れることを確認した．

これからの課題として，計算機の台数を増やして性能

評価を行うこと，計算機の構成が異なる環境下での性能

評価や提案手法の他のアプリケーションへの応用があ

げられる．
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