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半正定値計画問題（SDP）は組合せ最適化、システムと制御、データ科学、金融工学、量子化学など非常に幅広い応用を持ち、
現在最適化の研究分野で最も注目されている最適化問題の一つとなっている。また今後のエネルギー供給計画（スマート
グリッド等） では非線形の複雑な最適化問題を扱う必要があり、これらの問題に対して強力な緩和値を算出できるSDP の
高速計算技術の確立が急務とされている。SDP に対しては高速かつ安定した反復解法である内点法アルゴリズムが存在
しているが、巨大な線形方程式系の計算が大きなボトルネックとなっている。著者らのグループでは内点法アルゴリズム
を記述したソフトウェアの開発・評価・公開を 15 年以上行っており、疎性の追求、計算量やデータ移動量などによる計算
方法の自動選択などの技術を他に先駆けて実現し、大規模な並列計算等によって上記のボトルネックの高速化と世界最
大規模のSDP を高速に解くことに成功している。
今回、東京工業大学のスーパーコンピュータTSUBAME 2.0 において、多数 GPU の活用や計算と通信のオーバーラップ技
術を応用することによって、主要なボトルネックの 1 つである線形方程式系のCholesky 分解の高速化に成功した。さらに
制約式の数が 148 万以上となる世界最大規模の巨大 SDP を解き、SDP の世界記録の更新及び最大で 533TFlops（Cholesky 
分解：4080 GPU）の性能を達成した。

大規模半正定値計画問題に対する
内点法アルゴリズムの高速計算

　近年、最適化問題に対する研究の対象は数学的な理論からスー

パーコンピュータによる大規模計算まで非常に多岐に及んでいる。

また大規模かつ複雑な最適化問題を高速に解く需要は様々な産業

界や学術分野において急速に高まりつつある。最適化問題に対す

るアルゴリズム及びコンピュータに関する研究は第二次世界大戦

後から急速に発展し、今日までの約 60 年間は最適化問題に対する

アルゴリズムとソフトウェアが連動しながら目覚しい発展を遂げ

てきた。しかし、初期のころは実社会から要求されるレベルに対

して、アルゴリズムや計算機の能力が低かったため、実用に耐えう

る複雑かつ大規模な最適化問題を扱うことができるようになった

のは最近（21 世紀以降） のことである。

　実社会で要求される大規模最適化問題を解決するためには, 短

時間に膨大な計算量とデータ量を処理するための新技術が必要と

なる。例えば近年の日本は地震、津波、台風、洪水など大規模災害

に何回も襲われており、大規模災害時には防災計画の策定、災害

時の避難と誘導及び情報収集と解析、復興計画の策定、スマート

グリッドによる高度かつ安定な電力供給などを行う必要があると

言われている。このように大規模災害等で突発的に発生してリア

ルタイムに状況が変化し、かつ非常に計算量やデータ量などの規

模が大きく従来の手法では処理が困難な性質を持つ実問題におい

ては、大規模ネットワークの探索とクラスタリングの高速処理技

術の開 発が必 須となる。つまり最 近の国 内 外の情 勢から大 規 模

問題の解決が必要とされる分野には多くの新分野が加わり、その

範囲も一企業や一国におけるレベルから、地球的規模に拡大しつ

つある。これらの諸問題の解決のためには新しい最適化計算の研

究開発が必要という認識が共有されており、日本においても問題

毎に理 論からアルゴリズム、データ収 集、ソフトウェア実 装それ

に大規模計算までの研究者が集結して、多くの分野の融合を目的

　本解説では最適化問題として頻繁に用いられる数理計画問題

の中から、近 年 研 究の進 展が特に目 覚しく 21 世 紀の線 形 計 画 問

題として、その幅 広い応 用を期 待されている半 正 定 値 計 画 問 題

（Semidefinite Program；SDP）を取り上げる。SDP などの最適化

最適化問題とソフトウェアに関する
最新の傾向について 1

半正定値計画問題の現状 2

図 1  最先端理論（Algorithm Theory）+ 大規模実データ
 （Practice）+ 最新計算技術（Computation）による
 超大規模最適化問題の解決

とした最先端理論（Algorithm Theory）+ 大規模実データ（Practice）

+ 最新計算技術（Computation）による超大規模最適化問題の解

決を目指す必要性が高まっている（図 1）。
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問題が最近特に注目を集めている理由には以下のようなものが考

えられる。

　1. 主双対内点法などのアルゴリズムによって多項式時間で最適

 解を求めることができる（つまり高速で安定したアルゴリズム

 が存在する）。

　2. SDP は線形計画問題（ LP）、 凸二次計画問題や二次錐計画問

 題（SOCP）などを含んだより大きな凸計画問題の枠組であるが、

 SDPとして定式化できる最適化問題が解けるだけでなく、非凸

 最適化問題に対する強力な緩和値を導き出すことができる。

 そのためSDP を繰り返して解くことによって（最適に解くこと

 が極めて難しいが実用上重要な）非凸最適化問題（例えば双線

 形行列方程式（BMI）など）を扱える可能性を持っている（つま

 り問題を適用できる範囲が広い）。

　3. 組合せ最適化問題、整数計画問題、ノルムなどを用いた配置問

 題、システムと制御、ロバスト最適化、量子化学など非常に多

 くのSDPの応用が存在する（つまり非常に多彩な応用分野を

 持っている）（図 2）。

　4. 多くのSDPに対するソフトウェアが開発され、インターネット

 より公開されている[5, 6, 7, 8, 9 ,10, 11, 12]。さらに複雑で大規模な問題

 を解くためには、理論的成果を随時組み入れると共に、最新の

 並列計算技術（クラスタ&グリッド&クラウド計算）等との融

 合も必要不可欠である。最近では多くの成果が報告されていて

 相当大きな規模のSDPを解くことが可能になってきている（つ

 まり公開されているソフトウェアで実際に大きな問題を解くこ

 とができる）。

　SDPについての日本語の解説は [ 2 , 3, 4]などを参照していただきた

い。著 者らのグループでは 1995 年からSDPに対する主 双 対 内 点

法を実装したソフトウェアの開発と公開を行っている。現在では

SDPAのホームページ1 から以下のソフトウェアの公開と自前の計

算資源を持たなくてもWeb からアクセスするだけでソフトウェア

の実行が行えるSDPA Online Solver2 の運用を行っている。

図 2  SDPに関する主要な応用分野

1  http://sdpa.indsys.chuo-u.ac.jp/sdpa/　2  http://laqua.indsys.chuo-u.ac.jp/portal/
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大規模半正定値計画問題に対する
内点法アルゴリズムの高速計算

　GPU コンピューティングやクラウド・コンピューティングの

普及によって、従来スーパーコンピュータで行われてきた数値実

験等の一部が他の計算機環境でも実行されるようになっている。

それでは最 適 化 分 野ではどのような最 適 化 問 題がスーパーコン

ピュータでの実行に適しているのであろうか。以下に適した条件

を列挙してみよう。

　1. 解くべき問題の規模が非常に大きいこと

　2. アルゴリズムの演算量がある程度大きいこと

　3. 　  演算量  　 
データ移動量  の比が十分程度大きいこと

　4. 並列計算数に合わせて演算量やデータ移動量がほぼ均等になる

 ように各プロセスに割り振ることができること

　5. 並列に動作しているプロセス同士が高速かつ高い信頼性で頻繁

 に通信を行ったり、同期を取る必要があること

1 と 2 については言うまでもないが、3 は並列計算に限らず性能効

率を上げるための必要条件である。4について説明すると、スーパー

コンピュータではGPUでの並列計算と異なり、演算量やデータ移

動量がほぼ均等になるように分割することができれば、原則的に

は各プロセスは全く異なる処理を行っても良いということである。

また 5 の条件が必要でない場合、例えば単なるパラメータサーチで

最後に結果だけ集めれば良いのであれば、クラウド・コンピュー

ティングの技術等で大量の計算機資源を集めても良いだろう。反

対に並列分枝限定法などでは 5 の観点からはスーパーコンピュー

タ上の方が実装が容易で、安定して動作させることができる。最

近では各ノードにGPUを搭載したスーパーコンピュータが登場し

ているので、組み合わせが複雑になる分だけ実装は困難となるが、

適切な演算量とデータ移動量の分割によって、さらなる性能向上

も期待できる。

　以上を踏まえてスーパーコンピュータでの実行に適した最適化

問題について考えてみよう。TSP（ 巡回セールスマン問題 ）に対す

る適用例 3 などは知られているが、例えば線形計画問題（ LP）に対

する内点法では、入力データに疎性があることが多く、またベクト

ル演算が中心ということもあって、データを分割して転送するコ

ストの比重が大きくなり大規模な並列計算の適用は難しい。また

最短路問題に対するダイクストラ法ではアルゴリズム内の作業間

の依存性が高く、並列して実行できる部分が少ないのでこれもま

た適用が難しい。著者らのグループではSDPに対する主双対内点

スーパーコンピュータ上での
最適化問題の実行 3

法アルゴリズムを並 列 化したソフトウェアSDPARA[5] の開 発、公

開を行っている。超大規模な SDP を SDPARA を用いて解いた場合

には、上記の５条件を満たすことがわかっている。現時点では超大

規模な SDP を解くためにはスーパーコンピュータが必須となって

いる。

　すでに述べたようにSDPは組合せ最適化、システムと制御、デー

タ科学、金融工学など幅広い応用を持っているが[2] 、今回は超大

規模 SDP の需要を多く持つ量子化学分野に対する数値実験を紹

介しよう（ ソフトウェアは SDPARAを用いる ）。化 学または物 理

分野では原理的にはシュレーディンガー方程式を解くことによっ

て、ほぼ全ての現象を理解することができると言われている。例え

ば、 水分子の挙動、蛋白質の性質、光合成、超電導の仕組みなどが

ある。しかし、シュレーディンガー方程式を解くのは様々な面で困

難を抱えるため 2 次の縮約密度行列の直接変分法という手法の開

発、研究を行われている。著者らのグループではSDPARA[5,9,10,14] や

SDPA-GMP [1] を用いて、世界で初めて正確に 2 次の縮約密度行列

の直接変分を行い、多くの原子・分子に適用することに成功した[3]。

特に以下のCH3 、NH3 、O2 から生じる巨大なSDPに対しては 2010 

年 3 月に世界で初めて京都大学 T2Kスーパーコンピュータを用い

てSDPARAによって最適解を求めることに成功し、世界最大規模

（ 2010 年 3 月当時 ）のSDPを非常に正確に安定して解くことがで

きた（ 表 1 ）。今回の数値実験で解いた最も大きなSDPは図 3 のよ

うなブロック対角構造を持っており（CH3 、NH3 から生じるSDP）、

各行列の大きさは 19,460 × 19,460 、制約式の数は 36,795 個、非

零要素の総数は 6,731,930 個にも達する。

表 1  量子化学分野の超大規模 SDPに対する
 SDPARAの実験結果

3  http://www.tsp.gatech.edu/
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　次に東 京 工 業 大 学 TSUBAME 2.0 スーパーコンピュータ[13] で

のSDPARA の実行例を紹介する [14]。TSUBAME 2.0 は各ノードに

2CPUと 3GPUを搭載しており、主要なボトルネックの一つである

線形方程式系のCholesky 分解に対して、多数 GPUの活用や計算

と通信のオーバーラップ技術を応用することによって、制約式の

数が 148 万以上となる世界最大規模の巨大 SDP（図 4）を解きSDP

の世界記録の更新及び最大で 533TFlops （Cholesky 分解：4080 

GPU）の演算性能を達成した（2012 年 4 月）。

　1. 用いた SDP：QAP ( 二 次 割 当 問 題）に対する DNN（Doubly 

 Non-Negative）SDP 緩和問題。制約条件数は約 148 万（図 4）

図 3  2010 年 3 月京都大学 T2Kスーパーコンピュータで
 解いた超大規模のSDPとそのブロック対角構造

図 4  2012 年 4 月東京工業大学スーパーコンピュータ
 TSUBAME2.0 で解いた世 界 最 大 規 模の SDP と
 そのブロック対角構造

　2. 最大利用時の計算資源と実験結果

 最大並列数：1360ノード、4080 GPU。なお、各ノードの 3GPU

 にそれぞれ 1MPIプロセスずつを割り当てたため、このときの

 MPIプロセス数は4080である。さらに各プロセスはGPUに加え、

 初期化・行列生成のためにOpenMPを介して複数 CPUコア

 を用いている。この時 1 反復に要した時間は約 2700 秒、その中

 でCholesky 分解部分は約 2045 秒である。結果的にその部分の

 演算性能は 533TFlops（倍精度）となり、TSUBAME2.0 を有効

 活用することにより、実用的な数理最適化問題においてペタ

 スケールの演算を実現することができた。

　東 京 工 業 大 学のTSUBAME2.0スーパーコンピュータはCPU + 

GPUのハイブリッド型であるが、京都大学 T2K スーパーコンピュー

タのように現 在のスーパーコンピュータの主 流はいわゆるスカ

ラー型で各 CPUは複数のCPUコアを有している。一昔前のスーパー

コンピュータではベクトル型が主流であったために、過去にベク

トル型用に作成されたソフトウェアは現在のスカラー型で性能を

上げるためには大幅に書き換える必要もあるだろう。またMPIラ

イブラリによって各プロセスに分割した後に複数のCPUコアを用

いて、プロセス内をPthreadsやOpenMPなどを用いてマルチスレッ

ド化する 2 段階並列が現在のスーパーコンピュータのアーキテク

チャでは有効である。しかしCPUの演算性能はコア数の増大と共

に急激に上昇しているが、CPUとメモリ間のバンド幅などはあま

り向上が見られず、ハードウェア本来の性能を引き出すのが難し

くなっている。よって、計算量とデータ移動量の正確な推定を行っ

たり、データの特性（疎性、サイズ）と性能値の関係を見極めるこ

とによって、2015 年頃に登 場するポストペタスケールスパコン、

さらに 2018 年から 20 年頃に登場するエクサスケールスパコン等

の超 大 規 模スーパーコンピュータでも性 能を発 揮できるソフト

ウェアの作成を目指していくことになろう。
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　私たちの身の回りにある物質は、ミクロ（原子レベル）な視点で見

ると、アボガドロ数（6 × 1023）程度の原子・分子からなっている。

例えば、水の場合に、気体、液体、固体という３つの状態（３態）をと

ることは日常的によく知られているが、それぞれの状態においてア

ボガドロ数程度の水分子が存在している。温度、あるいは圧力など

のマクロな変数を変えることにより状態が変化する現象を相転移と

いう。ミクロな世界から出発して圧力 、体積、温度などのマクロな世

界の法則を示そうとする学問体系が統計力学であり、相転移もミク

ロな世界から出発して議論することができる。統計力学で相転移を

考える際には、磁性体の相転移が取り扱い易い。鉄のような磁性体

には、温度を上げると磁石の性質が消える相転移現象が存在する。

　このような磁性体の相転移を扱う最も簡単な古典スピン系のモデ

ルが、イジングモデルである（ 図1）。格子点上にスピン（ミクロな磁石）

Siをおき、このスピンは上向きか下向きをとり、変数としてSiは±1 の

値をとるとする。イジングモデルのハミルトニアン（エネルギー）は

である。J（>0）は交換相互作用、<i,j>は最近接での和をとる。この

モデルは、最近接のスピンが平行ならエネルギー -J をとり、反平行

ならエネルギー Jの値をとる。重要なことは、エネルギーが２つのス

ピンの値に依存し、相互作用が存在することである。

　統計力学で物理量の温度依存性を議論する際には、温度に依存し

た平均（ボルツマン平均）を求める。例えば、温度 T におけるエネル

ギーは、

の計算で求めることができる。ここで kbはボルツマン定数であり、

和の{ Si }は全ての状態に対する和をとる。取りうる全ての状態の和

をとるということは、例えば、2500 個の原子を扱う場合でも、22500 = 

10752 通りの計算が必要になり、直接計算するためには途方も無い時

間が必要となる。なお、相互作用がなければこのような計算が簡単

になる場合もあるが、イジングモデルのような簡単な相互作用でも、

相互作用があると、特別な場合を除いて簡単化はできない。

　そこで、統計力学の分野では数値解析手法として、確率を用いた

マルコフ連鎖モンテカルロシミュレーションが発展してきた。マル

コフ連鎖モンテカルロシミュレーションで、発生確率が（2）式のよ

うな温度 Tのボルツマン分布となるように状態を作り出す手法をメ

トロポリス法 [1] という。そのように状態を作り出せば、莫大な計算

をすることなく、ある温度での物理量を単純平均で計算することが

できる。しかし、このメトロポリス法は、例えば、相転移点近傍のよ

うな興味ある温度領域では、平衡への緩和が非常に遅くなるなどの

欠点もあり、それを克服する手法として、クラスターフリップ法 [2,3] 、

マルチカノニカル法 [4] などの手法が提案されてきた。コンピュータ

を用いてシミュレーションを実行するのは言うまでもないことであ

るが、コンピュータの発展がシミュレーションの役割を変えてきた。

計算スピードの飛躍的発展で扱える系のサイズが大きくなり、また、

より現実的な、より複雑な系が、シミュレーションの対象となってき

た。それと同時に、アルゴリズムから解析方法を含む、計算手法の

発展が常になされてきた。 近年は、GPU（graphic processing unit）

の科学計算への応用が、計算科学のホットな話題となっており、

TSUBAME2 のシステムを効果的に使うことができれば、シミュレー

ションの分野における飛躍的な発展が期待できる。スピン系のモン

テカルロシミュレーションのGPUを用いた計算に関しては、Preis et 

al. [5] がGPUによるメトロポリス法の計算を報告し、CPUを用いた計

算に比べて大きな高速化を実現した。相互作用が短距離系のメトロ

はじめに 1

小 村 幸浩 *　岡部 豊 *
* 首都大学東京・理工学研究科

古典スピン系における
大規模 GPUコンピューティング

コンピュータの進歩により、大型、高速計算が可能となってきたが、特に最近、GPUの科学計算への応用が計算科学にお
けるホットな話題である。相転移現象などを、ミクロなモデルに基づき、統計力学の手法を用いて調べることができるが、
そのような多体系の問題の数値的な手法として、モンテカルロシミュレーションが広く用いられている。その中で、クラ
スターフリップモンテカルロ法は、非常に有効な手法であるが、並列計算が容易ではない。本稿では、古典スピン系を対
象として、Swendsen-Wang マルチクラスターアルゴリズムの大規模かつ高速なGPU 計算を紹介する。特に、複数 GPU
を用いたアルゴリズムを、TSUBAME2.0 上に実装し、効率のよい計算を実現したことを示す。

図 1  2 次元正方格子イジングモデル
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古典スピン系における
大規模 GPUコンピューティング

　初めに、クラスターフリップモンテカルロ法を説明する。これ

は、最近接のスピン同士を温度に依存した確率でボンドを繋げる

か否かを決め、スピンのクラスターを作 成し、各クラスター内の

スピンを一度に更新させる大局的な数値手法である。この手法は

従 来 問 題だった臨 界 緩 和の問 題を劇 的に和らげることに成 功し

た [2]。本稿で取り扱うクラスターフリップ法はSwendsen-Wang

（SW）マルチクラスターアルゴリズム[2]であり、このアルゴリズム

はFortuin-Kasteleyn表現 [6]を基に提案された。SWマルチクラスター

アルゴリズムは大きく 3 つのステップに分かれており、それぞれの

ステップの計算の流れを図 2 に示す。図 2 では 1メッシュ内に 1ス

ピンが存在するとし、スピン変数± 1 を 0 、1 で表現している。それ

ぞれのステップは以下の通りである。

　クラスターフリップモンテカルロ法をCPU 計算からGPU 計算に

拡張する場合、CPUでの逐次処理部分をどのように相互依存のな

い並 列 処 理に変 化させるかが重 要となる。SWマルチクラスター

アルゴリズムをGPU上で実現する際にも2章で示した３つのステッ

プをとることに変わりはない。しかし、各々のステップにおける

CPU 計算が直接 GPU 計算に適用出来るかを検討する必要がある。

ステップ（1）のボンド生成はスピン状態を更新せずボンドのみを

生成するため、各スピンが独立かつ同時にボンドを生成すること

ができる。次にステップ（2）のクラスターラベリングは、CPU 計算

のHKアルゴリズムが逐次計算だからこそ成り立つ手法であるため、

別の手法が必要になる。最後のステップ（3）のスピンフリップに

ついては、事前に各クラスター (ラベル) 番号毎に新しいスピン状

態を用意することによって、各スピンを独立に更新することが出来

る。以上から、ステップ（1）、（3）は容易にGPU化することができるが、

ステップ（2）のクラスターラベリングは工夫をする必要がある。 

　シングルGPUでのクラスターラベリングは label equivalence 

algorithm[9]としてHawick et. al. に提 唱されており、我々はクラ

スタ ー ラベリングアルゴリズム と し て、そ のlabel equivalence 

クラスターフリップモンテカルロ法 2

シングル GPU を用いた計算 3

ポリス法は、すべてが局所的な計算であり並列計算が容易であるの

に対して、クラスターフリップ法は非局所的な計算で、GPUによる並

列化は単純ではない。我々は、高速化計算、大規模計算が望まれて

いたGPUを用いたクラスターフリップ法の計算を実現したので、本

稿で紹介する。１つのGPUを用いた計算 、また、複数のGPUを用いた

計算を解説し、TSUBAME2 による実行結果に触れる。

図 2  SW マルチクラスターアルゴリズムの手順

（1）隣接するスピンが同じ状態である場合に、温度に依存した確

　　率を用いてスピン間にボンドを生成する。 

（2）ボンド情報に従い、各スピンをクラスターに分類する。 

（3）各クラスターの全てのスピンを新しいスピン状態にランダム

　　に更新する。 

このステップ（1）から（3）までの手順を 1モンテカルロステップと

し、繰り返しサンプリングを取ることで、各温度の物理量を測定

する。ステップ（2）のクラスターラベリングをCPUで計算する際

にはHoshen-Kopelman（HK）アルゴリズム[7]という Union-and-

find アルゴリズム[8]の特殊な場合のアルゴリズムがよく用いられ

る。HKアルゴリズムでは各スピンに整 数 値のラベル番 号を割り

当てる。同じラベル番号のスピンは同じクラスターに属しており、

クラスターを区別するため各クラスターには異なるラベル番号が

与えられている。各スピンの適切なラベル番号を求める際には以

下の様な手 順を踏む。ラベル変 数をlabel とする。各スピンのラ

ベル番 号とボンドで繋がっているスピンのラベル番 号を比 較し、

一番小さいラベル番号に各スピンのlabelを更新する。その後、各

スピンのラベルをlabel [label] と計算し、更新がなくなるまで計算

を続ける。この際、小さなサイト番号のスピンから逐次的に計算

を行う。この手順を踏むことで、各スピンは適切なクラスター（ラ

ベル）番号を持つことができ、クラスターラベリングは完了する。
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　シングルGPUの手法をマルチGPUに直接適用させるとすると、

分 散メモリ型への移 行のため、ステップ（2）、（3）の方 法で不 都

合が生じる。ステップ（2）のクラスターラベリングは各スレッ

ドがlabel[label]を更 新がなくなるまで実 行するが 、これは共 有

メモリ型だから出 来た手 法である。分 散メモリ型の場 合には、

label[label]のメモリアクセスの際、異なるGPUのメモリにアクセ

スする可能性があるため、全体のGPUのラベリングの際にこの方

法では計算が出来ない。また、ステップ（3）のスピンフリップでは、

各 GPUは適切な新しいスピン状態を取得し、各 GPUの領域内のス

ピンを更新させる必要がある。つまり、シングルGPUの計算で用

いた手法をそのまま適用すると、各 GPUは自身の領域内にあるク

ラスター番号を調べ 、クラスター番号から新しいスピン状態があ

るGPUを探し、GPU 間で新しいスピン状態を通信するというプロ

セスが必要となる 。しかし、これには莫大な時間が必要となる。
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　シングルGPUで扱える系のサイズは限られている。TSUBAME2

のようなマルチGPUのシステムを用いれば、非常に大きな系を直

接的に扱うことができ、計算の高速化が実現できる。GPU 計算自

体が並列計算であるが、それを更に複数のGPUで計算を実行する

algorithm [9]と Kalentev et. al. が提唱した改良アルゴリズム[10]の 2

つを用いて計算を行った[11]。このアルゴリズムの考え方はCPUの

HKアルゴリズムと基本的には同じであり、各スピンがlabel[label]

の計算を同時に実行する。HKアルゴリズムとは違い、この手法は

一度のカーネルコールでは全てのクラスターラベリングが完了し

ないため、更新がなくなるまでカーネルコールを繰り返す。この手

法の詳しい説明は参考文献 [11]にあるので、ここでは割愛する。 

　次に、GPUとCPUでのSWマルチクラスターアルゴリズムの計

算性能の比較を行う。モデルとして 2 次元正方格子イジングモデ

ルを使用する。また、クラスターの大きさは温度に依存するため、

転移温度上 kbTc /J= 2.269...[12] における計算時間を比較する。比較

するCPUとして Intel（R） Xeon（R） CPU W3680 @ 3.33GHzの 1コア

を使用し、GPUとしてはNVIDIA Geforce GTX580 を使用した。コ

ンパイラとして、CPUではgcc 4.1.2 にオプション –O3 を使用し、

GPUはCUDA4.0 を使用した。1 列のスピンの個数をLとし、2 次元

正 方 格 子 L × LのL=256,1024,4096 の結 果を表 1 に示す。表 1 で

は 1モンテカルロステップ当たりの計算時間（ミリ秒）を記載して

いる。CPUの手法としては 2 章で説明したHKアルゴリズムを使用

した。表 1 より全てのサイズでCPUより大幅に高速化されている

ことがわかる。またHawick et. al.のアルゴリズムよりもKalentev 

et. al.のアルゴリズムの方が速く、Kalentev et. al.のアルゴリズム

は改良されていることが確かめられた。

マルチ GPU を用いた計算 4

表 1  SW マルチクラスターアルゴリズムでの GPUと
 CPUの1モンテカルロステップ当たりの計算時間 
 （ミリ秒）

図 3  各 GPUの配置と各 GPUの担当領域

際には、考慮すべき問題がある。まず、複数のGPU 間の通信が必要

である。また、シングルGPUにおける計算が共有メモリ型の並列

計算であるのに対して、マルチGPUでの計算は分散メモリ型の並

列 計 算である。この違いは今 回のSWマルチクラスターアルゴリ

ズムをマルチGPUに拡張する際に大きな問題となる。

　具体的に、計算するモデルとして 2 次元正方格子イジングモデ

ルを取り上げる。GPU 間のデータ通信の際にはGPU-CPU 間、CPU

間、CPU-GPU 間の 3 段階の通信が必要となり、CPU-GPU 間の通信

ではCUDAのAPIを使用し、CPU 間の通信ではMPIライブラリを使

用する。各 GPUの配置を図 3 のようにとる。各 GPU 内には各領域

のスピン状態と境界外のスピン状態の情報も持たせる。境界外の

スピン状態を各 GPUに持たせることでステップ（1）のボンド生成

の計算は最近接 GPUとの通信を行わず実行できる。ステップ（2）

のクラスターラベリングは、まず、各 GPU 領域でラベリングが終

了した後に全体のGPUのラベリングを行う 2 段階のラベリングの

方法を採用する。この全体のGPUのラベリングの際には、分散メ

モリ型の対応が必要であるが、それについては、次に議論する。ス

テップ（3）でのスピンフリップにおいても分散メモリ型のための考

慮が必要となる。
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古典スピン系における
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　我々は古典スピン系でよく用いられるモンテカルロアルゴリズ

ムの一つであるSWマルチクラスターアルゴリズムについて、シン

グルGPUならびにマルチGPUの計算方法の提案を行った。CPU 計

算からシングルGPU 計算へ拡張する際、CPUのクラスターラベリン

グアルゴリズムは直接適用出来ない。そこで、我々はHawick et. 

al. が提唱したlabel equivalence algorithm [9]と Kalentev et al. が

提唱した改良アルゴリズム[10]を用いてシングルGPUにおけるSW

クラスターアルゴリズムを実現した。結果、全ての格子サイズで

GPU 計算がCPU 計算より高速化されることを示した。

　次に我々は、シングルGPUからマルチGPUへのSWマルチクラ

スターアルゴリズムの拡張を行った。この拡張の際には、共有メ

モリ型から分散メモリ型へ変化するため、クラスターラベリング

アルゴリズム部分とスピンフリップ部分において、シングルGPU

における手 法を直 接 適 用することは出 来ない。そこで我々は、

relaxation methodと 2 つのラベル変数を用いる工夫を行い、2 段

階のクラスターラベリングの方法を採用することにより、マルチ

GPUのクラスターラベリングの問題を解決した。また、クラスター

番 号 内に新しいスピン状 態をビット操 作を用いて含ませること

により、スピンフリップの分散メモリの問題も解決した。マルチ

GPUを用いたSWマルチクラスターアルゴリズムをTSUBAME2.0

に実装し、計算性能を評価した結果、クラスターアルゴリズムと

いう非局所的な問題であるにもかかわらず、スケーラビリティの

おわりに 5

　複 数のCPUを使 用した分 散メモリ型のクラスターラベリング

アルゴリズムとしては、マスタースレイブの方 法 [13] やグローバ

ルラベル配 列 表を作 成する方 法 [14] 、boundary 情 報を最 近 接の

CPUに通信し、更新がなくなるまで通信を続ける方法（relaxation 

method）[15]などが提案されている。またboundary 情報を送る方

法としては、ローカルなルートを持たせる方法 [15] や、スピンの重

複を作成し重複したスピンのラベル番号のみを更新させる方法 [16]

などがある。一つ一つのGPUのメモリ容量はそれほど大きくない

ため、我々は、このboundary 情報を通信し、更新がなくなるまで

の通信を続ける方法（relaxation method）を採用する。

　また、ラベリングの際に用いるラベルとしてローカルラベルと

グローバルラベルの 2 変 数を用い、各 GPU 内でのラベリングの

際にはローカルラベルを使用し、全体のラベリングの際には２つ

のラベルを併用させグローバルラベルを更新させる。その際、全

GPUのグローバルラベルの更新がなくなるまで、最近接 GPUとの

boundary 情報の通信を絶えず行う。また、その際にGPU 間での通

信時間の隠蔽も行なっている。ステップ（3）でのスピンフリップ

では、新しいスピン状態をクラスター番号内に含ませ、ビット操作

を用いてラベル情報から抜き出すことにより、分散メモリの問題

を解決した[17]。

　図 4 にTSUBAME2.0 上でのマルチGPUを用いたSWマルチクラ

スターアルゴリズムの計 算 性 能のグラフを示す。GPUはNVIDIA 

Tesla M2050であり、コンパイラとしてはCUDA4.0とopenMPI 1.4.2

を使用している。また、それぞれの点は 2 次元正方格子イジング

モデルの転 移 温 度 上での計 算 性 能である。グラフは両 対 数でプ

ロットしており、各 GPUの格 子サイズは 1024 × 1024 、2048 ×

2048 、4096 × 4096 の場合をプロットしている。クラスターラベ

リングアルゴリズムはループアルゴリズムであるため、GFLOP 数

を正確に求めることが出来ないのと実用的な面を考え、縦軸は 1ナ

ノ秒当たりのスピンフリップ数（全体の格子サイズ/ 計算時間（ナ

ノ秒））、横軸はGPU 数をとっている。グラフは全体の格子サイズ

を一定にした強スケーラビリティと、グラフの挿入図では各 GPU

の格子サイズを 4096 × 4096 で固定した弱スケーラビリティをプ

ロットしている。グラフの挿入図内の点はほぼ直線上に並んでお

り、その係数を見積もった所 0.91 となりGPU 数を増やした際の計

算効率の向上がほぼ理想的であることがわかる。最後に実際の計

算時間を示すと、16GPUを使用した 16384 × 16384 の計算時間は

1モンテカルロステップ当たり 0.09 秒であり、256GPUを使用した

65536 × 65536 の計算時間は 1モンテカルロステップ当たり 0.13

秒である。

図 4  TSUBAME2.0 上でのGPU 数と計算性 能の関 係
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よい効率的な計算が実現できていることを確認した。

　マルチGPUのSWクラスターアルゴリズムは、幅 広いスピン系

の問題に適用可能で、2 次元古典 XYモデルの大規模計算 [18] など

への応用を行っている。さらに、開発したマルチGPUを用いたク

ラスターラベリングはこのSWマルチクラスターアルゴリズムの

みならず、パーコレーションや画像処理といった問題にも適用で

きる。今後はこの手法の改良に加え、他分野への応用も視野にい

れ開発を続けていく予定である。
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河原 大輔 *　黒橋 禎夫 *
* 京都大学大学院情報学研究科

SF 小 説、映 画では、ロボットが人 間と自 然にコミュニケーションをしている。このようなロボットを実 際に実 現するに
は、ロボットが言語を理解する必要があり、このためには人間がもっているような常識的な知識をロボットに与えること
が不可欠である。しかし、そのような知識は膨大であるが故に、人手で記述するのは難しく、長い間、行き詰まりをみせて
いた。しかし、ウェブを中心とする近年の計算機ネットワークの進展に伴い、膨大な量のテキストが集積されるようにな
り、これを用いて知識を獲得することが可能になった。本稿では、大規模ウェブテキストからの言語知識の自動獲得と、
得られた知識に基づく言語解析について紹介する。

大規模ウェブテキスト集合からの
知識獲得とその応用

　近年、音声インターフェースがスマートフォンなどに搭載され、

特定のタスクでは実用的に使われるようになった。しかし、コン

ピュータと人間が自然で意味のあるコミュニケーションを行うに

はいまだ程遠い状況である。このようなコンピュータを実現する

ためには、人間に近いレベルで言語を理解し、使いこなす計算機シ

ステムを実現する必要がある。

　次の二文は、日本語文の構造的曖昧性に関する古典的例文である。

（1） a. クロールで泳ぐ少女を見た

 b. 望遠鏡で泳ぐ少女を見た

この二文は同じ文体であるが、「クロールで/望遠鏡で」の修飾先（構

文構造）が異なる（下線部が二重下線部を修飾する）。このような

曖昧性は、日本語の文法だけでは解消することができず、語と語の

関係に起因する現象を正確に扱う必要がある。そのためには、「ク

ロールで泳ぐ」「望遠鏡で見る」のような語と語の関係に関する常

識的な知識が必要となるが、これは膨大であるため、人手で記述し

つくすことは極めて困難である。

　近年、膨大な量のテキストデータがウェブから得られるように

なってきており、こうしたテキストデータからの自動獲得により、

常識的な知識を得る研究が進みつつある。我々は、ウェブから収

集した超 大 規 模テキスト集 合から上 記のような言 語 知 識を自 動

獲 得し、それに基づく解 析システムを開 発している。本 稿では、

TSUBAME の大規模並列計算資源を利用して、この知識獲得プロ

セスを極めて短期間で実現したことを紹介する。

　獲得する言語知識としてはさまざまなものがあるが、本稿では、

「誰が何をどうした」のような述語項構造と呼ばれるものを集約し

た格フレームについて紹介する。これはもっとも基本的な常識的

な言語知識の一つである。格フレーム獲得の具体的な手順は

以下の通りである[1]。

　1. ウェブページ集合からの日本語文の抽出 (コーパスの作成 )

　格フレームとは、述語の各用法ごとに、述語とそれが関係をもつ

項（名詞） を集約して記述したものである。たとえば「焼く」とい

う述語の格フレームのひとつとして次のようなものが考えられる。

　（2） { 私、人、… ｝ が 　{ オーブン、フライパン、… ｝ で

 { パン、肉、… ｝ を　焼く

　このような格フレームは、大量のコーパスを構文解析し、その解

析結果から構文的曖昧性のない述語と項の関係を抽出、クラスタ

リングすることによって自動的に獲得することができる [8]。構文

的曖昧性のない述語と項の関係とは、構文解析器における文法規

則によって係り先述語の候補がただ 1 つしかない項を表す。たと

えば、次に挙げた例では、○下線部が構文的曖昧性のない項とし

て抽出される。

　（3） a. 今日は石窯で ○ パンを ○ 焼いています。

 b. 80 種類ものパンを ○ 焼いていますが、…

 c. その後、パンを × 焼いた余熱を利用し…

 d. 直径が × 15センチのケーキを焼きます

はじめに 1

格フレームの自動獲得 2

　2. コーパスに対する構文解析

　3. 構文解析結果のフィルタリング、クラスタリングによる格フ  

　　レーム獲得

今 回は、他のクラスタ計 算 機 上で作 成したコーパスをTSUBAME 

に転送し、このコーパスに対する構文解析処理と格フレーム獲得

処理をTSUBAME 上で行った。

　以下では、まず格フレームの自動獲得手法について説明し、次に

格フレームに基づく解析について述べる。その後、TSUBAME 上に

おける実験結果について報告する。

TSUBAME_vol7_1211.indd   12 12.12.12   6:56:37 PM



13

　このような大規模格フレームを構文解析に統合することによっ

て、最初に挙げた例（1a）と（1b）の構文構造の曖昧性が正しく解消

できるようになる[2]。たとえば、（1a）を正しく解析するために必要

な「クロールで泳ぐ」という関係は、京大コーパス[3] のような数万

文規模の新聞記事コーパスからは獲得できないが、大規模コーパス

から獲得した格フレームには含まれている。つまり、格フレームに

は、自立語間の振る舞いに関する知識が網羅的に獲得できており、

これを利用することによって例（1）のような構文的曖昧性を精度

よく解消できるようになった。

　また、格フレームを利用することによって、構文構造だけではな

く、係助詞句や連体修飾詞の述語に対する格の情報を同定するこ

とができる。たとえば、例（1）のどちらの文においても「少女」は「泳

ぐ」に対して「少女が泳ぐ」という関係であるが、これは格フレー

ムに基づく格解析によって同定している。このように、大規模なコー

パスから自立語間の振る舞いを学習し、解析に役立てる手法は、英

語など他・多言語に関しても適用されるようになってきている[4 、 6]。

　まず、約 30 億件のウェブページから日本語文を抽出、重複を除去

し、日本語約 150 億文からなるコーパスを作成した。この作成は他

の計算機クラスタで行ったが、その結果をTSUBAME に転送した。

TSUBAME 上で、このコーパスに対して構文解析を適用した。この

処理を行うために、約 20 万 CPU コア・時の計算を要した。この処

理の最小単位は「文」であり、1 万文程度の細かい処理単位に分割

することによって、embarrassingly parallel に実行することができた。

　次に、2 節で述べた格フレーム獲得手法を用いて、150 億日本語

文の構文解析結果から格フレームを獲得した 1。その結果、約 4 万

述語からなる格フレームが得られた。この処理はTSUBAME で行い、

約 10 万 CPU コア・時の計算を要した。また、得られた格フレーム

を解析器に組み込むことによって、構文・格解析器を作成した。

　さらに、コーパスのサイズと解析器の精度との関係を調べるた

めに、上記 150 億文コーパスからサンプリングすることによって、

150 万文、600 万文、2500 万文、1 億文、4 億文、16 億文、64 億文

のコーパスを作成した。それぞれのコーパスからの格フレーム獲

得とそれに基づく解析器の作成を行い、コーパスのサイズが大き

くなるにつれて、解析器の精度が向上することを確認した（図 1）。

図における「格フレームのカバレッジ」は、テスト文における述

（ 3a ）、（ 3b ）では、文末および「～が」が強い区切りと認識され、

「焼く」に曖昧性なく係る「石窯でパンを」と「パンを」がそれぞ

れから抽出される。

　一方、（3c）、（3d）の×下線部は、係り先の曖昧性があるため抽

出されない。（3c）では、下線部「パンを」は、「焼いた」に係ると

正しく解析されるが、「焼いた」と「利用し」の 2 つの係り先の曖

昧性をもっているため抽出しない。（3d）では、下線部「直径が」

が「15センチ」と「焼きます」の 2 つの係り先の曖昧性をもって

いるため同様に抽出しない。解析器は、「直径が」が「焼きます」

に係ると誤って解釈してしまうため、このような関係を抽出する

と誤った格フレームを作ることになる。この処理は、述語のように

振る舞う句を文法規則によりきちんと把握しているために可能と

なっている。

　格フレーム獲得における大きな問題は述語の多義性であり、「焼

く」の場合では「パンを焼く」「手を焼く」のような意味、用法の

異なる表現を区別してクラスタリングを行う必要がある。この問

題に対して、述語の直前の項が述語の用法の決定に強く影響して

いると考え、述語とその直前の項を組にしたものを単位としてク

ラスタリングを行う。たとえば「焼く」の場合、「パンを焼く」「肉

を焼く」「手を焼く」などの組で扱うことによって、意味、用法を

区別することができ、格フレームがそれぞれに対して獲得される。

さらに、語の類似度に基づくクラスタリングを行うことによって、

「パンを焼く」「肉を焼く」のような類似している格フレームをま

とめることにより、最終的に表 1 のような格フレームが得られる。

格フレームに基づく構文・格解析 3

実験結果 4

表 1  自動 獲 得した格フレームの例
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語項構造がどれだけ格フレームに含有されるかであり、こちらも

コーパスのサイズが大きくなるにつれて高くなることを確認した。

なお、図における「同義句認識」は、「景気が悪化する⇔景気が冷

え込む」のような句レベルの同義関係の認識 [9] であり、「省略解析」

は日本語文中において省略されている主語などの名詞を同定する

解析 [7] である。

　上記計算のTSUBAME 上での実行には、東京大学田浦研究室にて

開発されたグリッドシェルGXP2 を用いた。また、TSUBAME のキュー

としては、主に予約キュー（ H キュー）を用い、最大で 300 ノード

（3,600CPUコア）を並列に利用した。

大規模ウェブテキスト集合からの
知識獲得とその応用

おわりに 5

1  獲得した格フレームは、http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php? 京都大学格フレーム   から検索することができる。
2  http://www.logos.ic.i.u-tokyo.ac.jp/gxp/

図 1  コーパスサイズを増やしたときの
 精度・カバレッジの変 化

図 2  検 索エンジンTSUBAKI による検 索 例

　本稿では、ウェブから収集した超大規模テキスト集合からの格

フレーム自動獲得および格フレーム基づく構文・格解析について

述べた。格フレーム獲得処理は、TSUBAME の大規模並列計算資

源を利用して、極めて短期間で達成することができた。

　自 動 獲 得した言 語 知 識や構 文・格 解 析システムに基づくアプ

リケーションとして、検 索エンジンTSUBAKI を開 発している [5]。

TSUBAKI は、図 2 のように、特に自然文のクエリを入力した場合に、

同義知識や言語構造を生かした検索ができることが特徴である。

このように、大規模に獲得した言語知識や深い言語解析は、実際

のアプリケーションにおいて有効であることが示されている。

　今後は、精度・カバレッジについて、コーパス規模の拡大によ

りさらなる改 善が予 想されることから、さらに規 模を拡 大して

知 識 獲 得に取り組む予 定である。その際には、さらに大 規 模に

TSUBAME を利用することを考えている。
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TSUBAME 共同利用サービス

  課 題 公募する利 用区 分とカテゴリ

  共同利用にて提供する計算資源

  産業利用トライアルユース制度（先端研究施設共用促進事業）

お問い合わせ

『みんなのスパコン』TSUBAME 共同利用サービスは、
ピーク性能 2.4PFlops 、18000CPUコア、4300GPU 搭載
世界トップクラスの東工大のスパコンTSUBAME2.0 を
東工大以外の皆さまにご利用いただくための枠組みです。

東 工 大のスパコンTSUBAMEを、より多くの企 業の皆さまにご利 用いただくため、初めて
TSUBAMEをご利用いただく際に、無 償にてご試 用いただける制度です。

（文部科学省 先端研究施設共用促 進事業による助成）

詳しくは、下記までお問い合わせください。

共同利用サービスには、「学術利用」、「産業利用」、「社会貢献利用」の3つの利用区分があり、
さらに「成果公開」と「成果非公開」のカテゴリがあります。
ご利用をご検討の際には、下記までお問い合わせください。

TSUBAME
共同利用とは…

●東京工業大学　学術国際情報センター　共同利用推進室
●e-mail   kyoyo@gsic.titech.ac.jp　Tel. 03-5734-2085　Fax. 03-5734-3198
詳しくは http://www.gsic.titech.ac.jp/tsubame/をご覧ください。

社会貢献利用

産業利用

利用者 制度や利用規定等 カテゴリ 利用課金

学術利用

利用区分

共同利用の
利用規定に基づく

1口：400,000円

非営利団体、
 公共団体等

成果公開

成果非公開

1口：100,000円

1口：400,000円

民間企業を中心
としたグループ

「先端研究施設共用
促進事業」に基づく

成果非公開
1口：100,000円

トライアルユース（無償利用）

他大学または
研究機関等

共同利用の
利用規定に基づく 成果公開 1口：100,000円

成果公開

共同利用サービスの利用区分・カテゴリ別の利用課金表を下記に示します。TSUBAME 2.0
における計算 機 資 源の割 振りは口 数を単位としており、1 口は標 準 1ノード（12 CPUコア,
3GPU, 55.82GBメモリ搭載）の3000 時間分（≒約 4 ヵ月）相当の計算機資源です。
1000 CPUコアを1.5日利用する使い方や、100 GPUを3.75日利用する使い方も可能です。

他大学や公的研究機関の研究者の 学術利用［有償利用］

民間企業の方の 産業利用［有償・無償利用］

その他の組織による社会的貢献のための 社会貢献利用［有償利用］
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