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概 要

大規模なデータを対象とする機械学習システムの高速化には並列化が必須である。データ並列機械学習システム
においては、何らかの方法で機械学習機内のパラメータの値を交換する必要があるが、パラメータ交換手法とネット
ワーク構造の関係は知られていない。本研究では、ネットワークシミュレータ SimGridを用いて、さまざまなネッ
トワークと、パラメータ交換手法を組み合わせて評価を行った。その結果、パラメータ交換手法によっては、ネッ
トワークバイセクションバンド幅の影響をほとんど受けず、比較的貧弱なネットワークでも遜色のない性能で実行
できることがわかった。

1 はじめに

ディープラーニングに代表される近代的な機械学習シ

ステムでは、大量の学習データを処理することが必要で

あるため、並列化による高速化が必須である。機械学習

システムを並列化する方法には大別して、複数の機械学

習機がデータセットを分割して学習するデータ並列と呼

ばれる手法と、一つの機械学習機の内部を並列化するモ

デル並列と呼ばれる手法の二種類がある。本研究では、

データ並列機械学習システムを対象とする。

データ並列機械学習システムでは、復数の機械学習機

内のモデルを同期させる必要がある。この同期は必ずし

も厳密である必要はないが、ある程度の幅の範囲で、す

べての機械学習機内のモデルが近似している状態を保

つ必要がある。モデルの同期、すなわちモデルを構成す

るパラメータの同期には、大別して 2つの方法がある。

一つは、パラメータサーバと呼ばれる専用の中央サー

バを設けこれにデータを集約して分配する方法、もう一

つは、機械学習機同士が直接相互に通信して情報を交換

し、全体として同期をとる方法である。

同期には当然ながらネットワーク通信が必要となり、

計算機システムのネットワーク構成の影響を受ける。わ

れわれは、パラメータ同期手法と、計算機システムの

ネットワーク構成の関係を知るために、分散並列環境シ

ミュレータ SimGrid[1]を用いて、大規模環境を仮想的

に構築し、定量的な評価を行った。ファットツリー構成

のネットワークにおいてバイセクションバンド幅を調整

し、バイセクションバンド幅とパラメータ同期手法の相

関を調べた。

本稿の貢献は、パラメータ同期手法とバイセクション
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バンド幅の関係を定量的に評価し、同期手法を選定する

事によりバイセクションバンド幅が比較的小さい計算シ

ステムにおいても、十分な性能が出ることを示したこと

にある。

本論文の構成は以下の通りである。2節に本研究の背

景を示す。3節では本稿が仮定するネットワークモデル

を示す。4節に SimGridを用いたシミュレーションとそ

の結果を示す。5節で実験結果に対する議論を行う。6

節に関連研究を示す。7節はまとめである。

2 背景

2.1 並列機械学習システムにおけるパラメー
タの交換手法

大規模な機械学習システムには、大規模な分散システ

ムが必須である。例えば文献 [2]においては、16CPUコ

アを持つ計算機 1000台を 3日間もちいた学習を行って

いる。

機械学習システムを並列化によって高速化するには、

大別して 2 つの手法がある。一つは、単一の機械学習

機の内部を並列化する手法で、モデル並列と呼ばれる

手法である。もう一つは、複数の機械学習機を、ゆるく

同期した状態で並行して動作させることで高速化する

手法で、データ並列と呼ばれる。個々の機械学習機は、

データセットのそれぞれ異なるサブセットを学習し、パ

ラメータを更新する。更新されたパラメータを定期的に

集約して再分配することで、機械学習機群をゆるく同期

させ、学習を加速する。この 2 つの手法は排他ではな

く、多くの場合双方を併用することになるが、本稿では

データ並列のみを対象として議論する。

パラメータを交換する手法としては、集中サーバに集

約して再分配する方法と、個々のサーバが相互に通信し
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図 1: パラメータサーバを用いた並列機械学習機の構造
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図 2: パラメータサーバの動作

てパラメータを交換する方法の２つがある。以下詳しく

述べる

2.1.1 パラメータサーバによるパラメータ交換手法

パラメータを定期的に集約、再分配するために用いる

サーバ機構を、一般にパラメータサーバ [3] [4]と呼ぶ。

このような手法は文献 [2]でも用いられている [5]。わ

れわれは、これまでにマスターワーカを用いた簡易的な

パラメータサーバを構築し、大脳皮質モデルBESOM[6]

の高速化を行ってきた [7]。

図 1にパラメータサーバを用いた並列機械学習機の構

造を示す。システムは、パラメータサーバとワーカ（機

械学習機）から構成される。ワーカは定期的にパラメー

タサーバにパラメータ更新情報を送信し、最新のパラ

メータを受け取る。パラメータサーバはワーカからの更

新情報を受信し、内部に保持したパラメータを更新し、

ワーカに返信する (図 2)。

図 3に、パラメータサーバ群とワーカ群間の通信を時

間軸に沿って示す。パラメータサーバとワーカの間では

全対全で通信が行われる。計算全体としては一種のBSP

（Bulk Synchronous Parallel[8]）を構成しており、ワー

カ群がパラメータサーバ群を介して周期的に同期を繰り

返す構造となっている。

パラメータサーバが複数あるのは、パラメータサーバ

がボトルネックになることを避けるためである。大規模

な機械学習においてはパラメータの数が膨大になるた

め、単一のパラメータサーバではネットワーク通信ボト

ルネックになることが避けられない。パラメータの更新
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図 3: パラメータサーバを用いた並列機械学習システム

の通信パターン
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図 4: バタフライ通信パターン

は個別に独立して行う事ができるため、パラメータを複

数のパラメータサーバに分割することが、容易に可能で

ある。

機械学習モデルのパラメータは均等に分割され、すべ

てのパラメータサーバに配置される。つまり、パラメー

タサーバは、パラメータの一部をそれぞれ担当すること

になる。ワーカは分割したパラメータを、それぞれ担当

するパラメータサーバに送信する。

2.1.2 直接交換によるパラメータ同期

パラメータサーバを用いずにパラメータを同期する

手法としては、機械学習機同士が直接パラメータの勾配

を交換する手法がある。これを繰り返すことですべての

ノードがすべての勾配の和を入手する事ができる [9]。

8ノードの場合の様子を図 4に示す。このような通信パ

ターンはバタフライとして知られ、MPIの allreduce等

で広く用いられている [10]。N ′ノードに対してLog2N
′

回の通信ですべてのノードに情報を行き渡らせることが

できる

2.2 SimGrid

SimGrid[1][11]は、並列計算アプリケーション向けに

開発されたシミュレーションフレームワークである。並

列計算シミュレータは大別して、エクスペリメンタル

プラットフォーム、エミュレータ、ネットワークシミュ
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図 5: ハーフバイセクション 4サブクラスタ構成

レータ、アプリケーションシミュレータの 4種類があり、

SimGridはアプリケーションシミュレータに属する。

アプリケーションシミュレータの特徴は、シミュレー

ション時に実際イベントを発生させず、イベントのコス

トだけを抽出して、シミュレーションを行うことである。

このため計算負荷が小さく、単一計算機でも大規模なシ

ステムのシミュレーションを短時間で実行することが可

能になる。

SimGridではプラットフォーム設定とデプロイメント

設定をXMLファイルで記述し、シミュレーションコー

ドを C++で記述する。SimGridのプロセスは、典型的

には、メッセージを受信し、タスクを実行し、メッセー

ジを送信する、というループを実行する。このようなプ

ロセスが多数存在し、それぞれ相互に通信することでシ

ステムとして動作する。

SimGridの設定ファイルではホストやリングなどの低

位の構成要素だけでなく、「クラスタ」のような抽象度

の高い構成要素を直接記述できるため、大規模なシステ

ムを表現することが容易である。

3 ネットワークモデル

本稿で仮定するネットワークのモデルを述べる。本稿

では、比較的大規模なスイッチで構成した複数のサブク

ラスタを、上位のスイッチで接続してスケールアップす

る大規模クラスタを想定する。この際、上位のスイッチ

を複数設けてファットツリーを構成することでバイセク

ションバンド幅を確保する。各クラスタは 128 ノード

とし。各スイッチは最大 256 接続を収容できるものと

する。

4サブクラスタの例を図 5と図 6に示す。左右の 2つ

づつのクラスタに分離して考えた場合、上位スイッチ

が 1つの場合には、左右の間には 128本の接続が存在

しハーフバイセクションバンド幅となる (図 5)。上位ス

イッチが 2つになると、左右間の接続は 256本となり、

フルバイセクションバンド幅となる (図 6)。このように、

上位スイッチの数を変更することでバイセクションバン

ド幅を調整することができる。
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図 6: フルバイセクション 4サブクラスタ構成

4 実験

下に述べるネットワーク構成、およびパラメータ交換

方法を用いて、SimGrid を用いてシミュレーションを

行った。パラメータ交換は、ミニバッチ 1回の実行ごと

に交換を行うことを想定し、1秒間隔とした。10回パラ

メータ交換を行うのに要した時間を計測した。

4.1 クラスタとネットワークの構成

上述のように、本稿で対象とするクラスタは、128ノー

ドのサブクラスタを上位スイッチで複数接続することで

構成する。サブクラスタ数を 16、32、64、128とした。

バイセクションバンド幅を制御するために、上位ス

イッチの数をサブクラスタ数の 1/2, 1/4, 1/8..とした。

それぞれフルバイセクションバンド幅、ハーフバイセク

ションバンド幅、1/4バイセクションバンド幅に相当す

る。ネットワークのバンド幅はすべて 1GByte/sとした。

4.2 パラメータ交換方法

パラメータ交換方法としてはパラメータサーバを利用

する方法を 2通り、バタフライをベースとした方法を 2

通りテストした。

パラメータサーバを利用する方法としては、1つのサ

ブクラスタにパラメータサーバを集中させる方法 (図 7)

と、各サブクラスタにパラメータサーバを分散する手法

(図 8)を比較した。図中の赤いノードがパラメータサー

バを意味する。いずれの場合もサブクラスタの数によら

ず、常にパラメータサーバは 128ノードとした。分散す

る場合には各サブクラスタに均等にパラメータサーバを

配置した。例えば、サブクラスタ数が 32の場合には、

各サブクラスタの 128ノードの内 4ノードがパラメー

タサーバとなる。

バタフライをベースとする方法では、単純にすべての

ノードでバタフライを構成する方法と、階層的に 2 段

階に分けて行う方法を比較した。前者では、N ノード

に対して単純に log2N 回の相互通信を行う。一方後者

では、まずサブクラスタ内で分木カスケード通信を行っ

て、サブクラスタの情報を集約し、それからサブクラス

3



xSIG 2017 NON-published manuscript — Do NOT Distribute!

SW

node
node
node
node
node
node

node

128

SW

node
node
node
node
node
node

node

128

SW

node
node
node
node
node
node

node

128

SW

node
node
node
node
node
node

node

128

SW

図 7: 集中型パラメータサーバ構成
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図 8: 分散型パラメータサーバ構成

タ内のノード 0番だけが、クラスタ間でバタフライ通

信を行って全体の情報を集約する。さらにサブクラスタ

内で 2分木カスケード通信で集約した情報を分散する。

この様子を (図 9)に示す (簡単のため各サブクラスタの

ノード数を 4としている)。サブクラスタのノード数を

N、サブクラスタ数をM とすると、サブクラスタ内で

のカスケード通信が log2N 回が 2回、サブクラスタ間

のバタフライに log2M 回で、総計 2log2N + log2M 回

の通信が必要となる。

バタフライベースの手法とパラメータサーバベースの

手法では、機械学習機に用いるノードの数が厳密には異

なる（パラメータサーバベースの場合が常に 128少な

い）が、バタフライベース手法で 128ノード減らしても

実行時間は同じになることが予期されるため、ここでは

考えない。
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図 9: 2層バタフライ
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図 10: 128サブクラスタの結果
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図 11: 64サブクラスタの結果

4.3 シミュレーション結果

図 10、図 11、図 12、図 13にシミュレーションの結果

を示す。グラフの縦軸は実行時間である。横軸はフルバ

イセクションに対する比率で、一番右の 1がフルバイセ

クションバンド幅に相当する。左に行けばいくほどネッ

トワーク帯域が制限されていることに相当する。

5 議論

5.1 実験結果に関する考察

この結果から、パラメータサーバを使う方法はバタフ

ライをベースとする手法と比較して基本的な性能が劣る

事がわかる。これはパラメータサーバノードへの通信が

集中するため、パラメータサーバノードの通信性能がボ

トルネックとなるためである。

ナイーブな集中型パラメータサーバにおいては、ネッ

トワークのバイセクションバンド幅が小さくなると大幅

に性能が低下する事がわかる。一方、各サブクラスタに

パラメータサーバを分散する分散パラメータサーバは、

バイセクションバンド幅低下の影響をほとんど受けな
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図 12: 32サブクラスタの結果
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図 13: 16サブクラスタの結果

い。これは、パラメータサーバが分散することにより、

ネットワークトラフィックがクラスタ全体で平滑化され

るためである。

バタフライベースの手法はパラメータサーバベースの

手法よりも高速である。全ノードでフラットにバタフラ

イを行うナイーブなバタフライではネットワークに負荷

がかかるため、バイセクションバンド幅が低下するとと

もに性能が低下する。これに対して、階層的に 2段階で

バタフライを行う手法では、サブクラスタネットワーク

への負荷が小さくなるので、バイセクションバンド幅の

低下が抑えられる。

図 14に図 10の一部を拡大したものを示す。この図

からわかるように、フルバイセクションバンド幅のネッ

トワークではフラットなバタフライの方が高速である。

サブクラスタのノード数をN、サブクラスタ数をM と

するとフラットなバタフライでは log2N + log2M 回の

ノード間通信が行われるのに対し、2段階バタフライで

は 2log2N + log2M 回の通信が必須となり、回数にして

log2N = 7回の余分な通信が発生する。このため、ネッ

トワークへの負荷が問題となりにくいフルバイセクショ

ンバンド幅ネットワークでは、回数の少ないフラットな

バタフライのほうが高速なのだと思われる。
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図 14: 128サブクラスタの結果 (拡大)

5.2 パラメータサーバの利点と欠点

前項でみたとおり、パラメータサーバを用いる手法は

性能的な面では、バタフライをベースとした手法と比較

して低速であると言える。

一方、性能以外の面に目を向けると、パラメータサー

バにはいくつかの利点がある。ひとつは、耐故障性であ

る。筆者らが [12]で議論したとおり、パラメータサーバ

を用いることで、ノード故障時の復旧プロトコルを単純

にすることができる。

また、昨今ではパラメータの同期条件をリラックス

し、厳密に同期をとることを諦めることで通信負荷を低

減する手法も提案されている。この場合にも、パラメー

タサーバのような集中サーバのほうが、実装が容易で

ある。

6 関連研究

本稿では、パラメータを全対全で交換する手法を前提

とした。これはすべての機械学習機においてパラメータ

を完全に同期することを前提としたためである。しかし

パラメータを完全に同期しなくても並列学習が進むこと

が知られている ([13], [14])。

[15]は、ゴシッププロトコルを用いてミニバッチごと

に、ランダムに 1 ノードを選択し勾配を交換する方法

を提案している。このような手法はネットワークバンド

幅に対する影響が非常に小さいことが予想される。一方

で、計算の収束性への影響も認められるため、慎重な評

価が必要である。

7 おわりに

われわれは、パラメータ同期手法と、計算機システム

のネットワーク構成の関係を知るために、分散並列環境

シミュレータ SimGridを用いて、バイセクションバン
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ド幅とパラメータ同期手法の相関を調べた。その結果、

同期手法を選定する事によりバイセクションバンド幅が

比較的小さい計算システムにおいても、十分な性能が出

ることを示した。

今後の課題は以下のとおりである。

• 非同期プロトコルを用いた場合のネットワークバ
ンド幅要求についても同様のシミュレーションを

行う。

• 非同期プロトコルや通信インターバルを拡大した場
合のコンバージェンスへの影響を理論的に解明し、

大規模並列機械学習に適したシステム構築の指針を

得る。
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