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SX-Aurora TSUBASAによるSLIMの高速化
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概要：
Top-N推薦のための高精度かつ高速なアルゴリズムである SLIMのベクトル演算を用いた高速化手法を提

案する．Top-N推薦は，過去の購入履歴などを学習することでユーザーに推薦するアイテムを決定する問

題であるが，膨大なデータを利用する学習時間の短縮が求めらている．SLIMはスレッド並列化が考慮さ

れたアルゴリズムであるが，高性能ベクトルコンピュータ SX-Aurora TSUBASAで高速化するには，効

率的なベクトル演算手法を開発する必要があった．本稿では，SLIMの主要処理に対するベクトル演算手

法を提案し，SX-Auroraを用いた高速化を可能とする．Top-N推薦でよく利用される MovieLensデータ

セットを用いた評価では，提案する SX-Auroraを用いた SLIMは，2ソケット Xeonに比べて 3.3倍の高

速であることを確認した．
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1. はじめに

Top-N推薦は，過去の購入履歴などを学習することで，

未購入のアイテムなどからなる推薦候補アイテム集合に対

する推薦スコアを計算し，各ユーザに対して，その中から推

薦スコアが上位の N個のアイテムを推薦することである．

近年では Top-N推薦においても，DL（Deep Learning）に

関する研究が盛んに行われ，従来のDL以外の手法（以降，

従来推薦手法）との精度の比較が行われている．Top-Nを

推薦する問題において，Dacremaら [1]は，いくつかのDL

を用いた手法と従来推薦手法を実装し，精度の比較を行っ

た．その結果，多くの問題において従来推薦手法の方が精

度が高いことが示された．一方，学習速度の観点では，一

般的には大量の演算を必要とする DLベースの手法に比べ

て，従来推薦手法のほうが高速であり，従来推薦手法が見

直されてきている．本稿では，従来推薦手法の中でも精度

と学習速度の両面で優れたアルゴリズムとして知られてい

る SLIM（Sparse LInear Method）[2]に注目する．

Top-N推薦は，過去の購入履歴などを学習するため，購

入アイテム数とユーザ数が増加すると学習時間も増加す

る．そのため，ベクトルコンピューターなどの高性能コン

ピューターを用いた高速化が重要である．
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本稿では，高性能ベクトルコンピューターである SX-

Aurora TSUBASAを用いて精度の高い統計的な手法であ

る SLIMの高速化を目指す．SX-Aurora TSUBASAに搭

載されている VE（Vector Engine）は，高い演算性能とメ

モリ帯域幅を備えるが，VEの性能を引き出すためには，主

要処理をベクトル化する必要がある．本稿では，SLIMの

学習処理をベクトル化することで SLIMを VEで実装し，

実行した際の処理時間を CPUとの比較を行った結果につ

いて説明する．

2. VE（ベクトルエンジン）

本章では，SX-Aurora TSUBASAに搭載されている VE

（ベクトルエンジン）について説明する．VEは，ベクトル

プロセッサと高速メモリにより構成されている．ベクトル

プロセッサは，複数のデータをレジスタに格納し，同時に

計算を行なうことで，複数のデータに対して高速に数値演

算を実行できるプロセッサである．そのため，レジスタの

数が多く，これらのデータをメモリから多く読み書きする

ため，メモリバンド幅も広い．ベクトルプロセッサは，一

つのベクトル命令で複数のデータを一括処理できるため，

大規模・複雑な計算を高速処理することができ，気象，航空

宇宙，環境，流体解析，物性計算などに適している．従来，

ベクトルプロセッサはスーパーコンピュータ用に開発され

ていた．近年，発売された SX-Aurora TSUBASA[3]では，

タワー型のモデルも発売され，より使用用途の拡大が見込

まれる．本稿では，SLIMを VEで実装することで高速化
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図 1 推薦スコア行列 Ã = AW の計算

を目指す．この VEは，複数要素を同時に処理（ベクトル

演算）することができるコアが複数個あるため，SLIMの

処理を複数要素でベクトル化および複数コアで並列化する

必要がある．本稿では，SLIMの学習処理のベクトル化お

よび複数コアでの並列化について説明する．

3. SLIM（Sparse LInear Method）[2]

本章では，SLIMの推薦モデルおよび学習方法について

説明する．

3.1 SLIMの推薦モデル

あるユーザが各アイテムを購入したかどうかが，0また

は 1で各行に表現されているユーザ・アイテム行列 Aを考

える．行番号を i，列番号を j とするとき，ユーザ ui がア

イテム tj を購入していれば，aij は 1，購入していなけれ

ば 0とする．SLIMによる推薦モデルでは，ユーザ uiへの

アイテム tj の推薦スコア ãij は，疎な係数ベクトルwj を

用いて，以下の式より計算される．

ãij = aTi wj (1)

aTi は，ユーザ ui の各アイテムの購入履歴である．した

がって，ユーザ・アイテム推薦スコア行列 Ãは，図 1に示

すように，推薦モデルの重みとして疎な係数行列W を用

いて以下のように表現される．

Ã = AW (2)

3.2 重みW の計算

SLIMでは，Aと AW の各要素が近い値になるように，

以下の最適化問題を解くことで重みW の計算を行う．

minimize
W

1

2
||A−AW ||22 +

β

2
||W ||22 + λ||W ||1, (3)

diag(W ) = 0

β および λは係数である．この問題はW の各列で独立に

解くことが可能なので以下のように，wj ごとに計算する

ことができるため，並列化が容易である．

minimize
wj

1

2
||aj −Awj ||22 +

β

2
||wj ||22 + λ||wj ||1, (4)

wjj = 0
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図 2 Awj の計算

この最適化問題では，以下のように wj を更新することで

学習を行う．

wj ⇐ wj − κ
∂G(wj)

∂wj
(5)

G(wj) =
1

2
||dj ||22 +

β

2
||wj ||22 + λ||wj ||1,

dj = aj −Awj ,

κ は係数である．wj を更新するために ∂||dj ||22/∂wj =

2Adj を計算する必要があり，dj を計算するための Awj

と Adj の計算が学習時間の大部分を占める．

3.3 アイテム間の類似度を用いた重み計算の高速化

SLIMでは，重み計算の際の Awj の計算時に，Aのうち

特定の列（アイテム）のみを用いて演算するように wj の

非零要素の位置を決定することで演算量を削減する．前述

したように，ãj = Awj と aj の各要素が近い値になるよう

に重みを学習するため，Aの各列のうち aj に類似してい

る列（aj と同じ位置に 1が入っている列）に対応する重み

wij が大きくなる．したがって，aj と類似していない列を

無視して計算しても結果への影響は少ない．

そこで，SLIMでは，前処理として行列 Aの列間（アイ

テム間）の類似度を計算し，重み wj の非零要素の位置を

類似度が高い列のみからなるユーザーアイテム行列に対応

する位置に設定し，重み wj の非零要素の値のみを更新す

ることで学習を行う．

3.4 SLIMの学習

SLIMの学習の流れを図 3に示す．前節で述べたように，

SLIMではまず前処理として類似度計算を行い，その後に

W の更新を複数回行う．本稿では，この繰り返しの終了を

判定を行うため，重み更新を行う毎に精度検証を行い，精

度がしきい値に達するまで繰り返す．

精度検証用のデータとして，購入履歴から各ユーザごと

に購入済アイテム 1個と未購入アイテムM − 1個を選択

することで，1ユーザあたりM 個の推薦候補アイテムを用

意する．なお，精度検証用データに各ユーザごとに購入済

アイテム 1個が含まれているので，学習用データは，精度

検証用データに含まれている購入済アイテムを除外した購

入履歴を利用する．
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図 3 SLIM の学習の流れ

精度検証では，まず全ユーザーに対してM 個の推薦候補

アイテムに対する推薦スコアを以下のように計算する（こ

こで ãi および ai はM 次元ベクトルである）．

ãTi = aTi W = (WTai)
T (6)

精度としては，推薦スコアの高い N個のアイテム中に

選択した購入済みアイテムが含まれるユーザーの割合を用

いる．

4. SLIMの学習のVEによる実装

本章では，まず，本稿で利用する疎行列および疎ベクト

ルの格納方式について説明する．次に，類似しているアイ

テム F 個を選択するための基準となる類似度の計算時間の

高速化について説明し，ベクトル化および並列化について

説明する．そして，重みW の値の更新および推薦精度検

証の高速化について説明し，ベクトル化および並列化につ

いて説明する．

4.1 疎行列および疎ベクトルの格納方式

まず，一般的な疎行列の保存方式であるCRS（Compressed

Row Storage）と CCS（Compressed Column Storage）お

よび疎ベクトルの保存について説明する．CRS形式の疎

行列は，図 4に示すように，非零要素の値と列番号を行方

向に順々に value配列と index配列に格納し，各行の最初

の要素の番号を offset配列に格納する．CCS形式の疎行

列は，図 4に示すように，CRS形式と同様に value配列，

index配列，offset配列で格納するが，格納の方向が列方向

であり，各列の最初の要素の番号を offset配列に格納する．

本稿では，疎ベクトルを，密形式として格納する方法と

疎形式として非零要素のみを格納する方法を考える．密形

式では，図 6 に示すように，疎ベクトルの値のすべてを

value配列に格納する．粗形式では，図 7に示すように，疎

ベクトルの非零要素のみを value配列と index配列で格納

する．
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図 4 CRS 形式の疎行列
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図 5 CCS 形式の疎行列
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図 6 疎ベクトルの密形式での格納

1
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1 2 3
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val
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図 7 疎ベクトルの疎形式での格納

4.2 類似度計算の高速化

本稿では，アイテム同士の類似度として，cos類似度を

利用する．アイテム tj の各ユーザの購入履歴を aj，アイ

テム tj′ の各ユーザの購入履歴を aj′ とするとき，アイテ

ム tj とアイテム tj′ の cos類似度は以下のようになる．
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図 8 ATaj の計算

cos θj′j =
aj′ · aj
|aj′ ||aj |

(7)

SLIMでは，各アイテム tj に対してすべてのアイテムの類

似度を計算し，tj 以外の類似度の高いアイテムを特徴アイ

テムとして F 個選択する．この計算では，aj′ · aj が計算
時間の大部分を占めることになる．類似度計算では，アイ

テム tj に対してすべてのアイテムの類似度を計算するた

め，図 8に示す ATaj を計算することになる．

本稿では，aj の非零要素のうちの一部だけで類似度を計

算することで，類似度計算の高速化を図る．実際には，aj

の非零要素のうちのQ％のデータをランダムに選択し，類

似度を計算する．これは，類似度計算に利用される行列 A

のユーザデータをサンプリングするのと等価であり，演算

量をQ％に減らすことができるので，類似度計算の時間を

100/Q倍に高速化することができる．さらに，このサンプ

リング方法は，各アイテム tj ごとに使用するユーザデータ

を変えることができるので，類似度計算全体として全ユー

ザデータを利用することも可能である．

VEは，複数要素を同時に処理（ベクトル演算）するこ

とができるコアが複数個あるため，ベクトル化および複数

コアで並列化する必要がある．類似度計算では，ATaj を

すべてのアイテムに対して行うので，各アイテムごとの類

似度計算を複数コアで並列化し，ATaj をベクトル化する．

ATaj を高速に処理するため，疎行列 AT および疎ベクト

ル aj が十分に疎であることを仮定し，図 5に示すように，

疎行列は CCS形式で格納し，疎ベクトルは疎形式で格納

する．これにより，CCS形式の疎行列と疎形式のベクト

ルで疎行列疎ベクトル積を行うことで密形式の疎ベクトル

を出力する．この演算では，図 9に示すように，疎行列の

列方向でベクトル化する．疑似コード 1に，密形式のベク

トルを出力する CCS形式の疎行列疎ベクトル積の処理の

流れを示す．疑似コード 1の do in pallalelは，ベクトル

化を行う for文を示している．mval，midx，moff はそれぞ

れ，疎行列の value配列，index配列，offset配列であり，

svval，svidx，svsize はそれぞれ，疎ベクトルの value配列

と index配列と非零要素数であり，oval，osize は，密形式

の出力ベクトルの value配列と全要素数である．CCS形式

の疎行列と疎形式のベクトルで疎行列疎ベクトル積は，疎

ベクトルが十分に疎であるときにメモリへのアクセスは複

雑であるが無駄なメモリアクセスや演算が少ないため，高

× =

図 9 疎行列疎ベクトル積のベクトル化（ベクトル長 3 の例），疎行

列は CCS形式，処理の順番：青→赤→黄→緑，灰：計算に使

われない要素

疑似コード 1 密形式のベクトルを出力する CCS形式の疎

行列疎ベクトル積
1: for i = 0 to osize do in parallel

2: oval[i] ⇐ 0

3: end for

4: for i = 0 to svsize do

5: c ⇐ svidx[i]

6: for r = moff [c] to moff [c+ 1] do in parallel

7: oval[midx[r]] ⇐ oval[midx[r]] + mval[r] × svval[c]

8: end for

9: end for

疑似コード 2 類似度計算
1: for i = 0 to osize do in parallel

2: oval[i] ⇐ 0

3: end for

4: for i = 0 to svsize do

5: c ⇐ svidx[i]

6: for r = moff [c] to moff [c+ 1] do in parallel

7: oval[midx[r]] ⇐ oval[midx[r]] + 1

8: end for

9: end for

速に計算することが可能である．

疎行列 AT および疎ベクトル aj の値は 0または 1であ

り，疎行列は CCS形式で格納し，疎ベクトルは疎形式で格

納しているため，mval および svval はすべて 1となる．し

たがって，類似度計算では，疑似コード 1を疑似コード 2

に書き換えることができる．

4.3 W の更新の高速化

W の更新では，Awj と Adj をそれぞれすべての wj と

dj で計算する必要があるため，各 wj と各 dj をコアで並

列化し，Awj と Adj をベクトル化する．

本稿では，Awj に関しては，疎行列および疎ベクトル

は十分に疎であることを仮定し，図 5に示すように，疎行

列は CCS形式で格納し，疎ベクトルは疎形式で格納する．

これにより，CCS形式の疎行列と疎形式のベクトルで疎

行列疎ベクトル積を行うことで密形式の疎ベクトルを出力

する．この演算では，図 9および疑似コード 1に示すよう
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図 11 推薦候補アイテムの推薦スコアのみの計算

疑似コード 3 疎ベクトルを出力する CRS形式の疎行列ベ

クトル積
1: soidx ⇐ set index of output

2: for i = 0 to sosize do in parallel

3: soval[i] ⇐ 0

4: end for

5: for i = 0 to sosize do

6: r ⇐ soidx[i]

7: for c = moff [r] to moff [r + 1] do in parallel

8: soval[i] ⇐ soval[i] + mval[c] × vval[midx[c]]

9: end for

10: end for

に，疎行列の列方向でベクトル化する．

そして，Adj に関しては，疎行列は図 4 に示すような

CRS形式で格納し，dj が比較的密なベクトルになるので，

疎ベクトルは，密形式で格納する．Adj の計算結果は，wj

の更新に使われるが，図 10に示すように，wj の更新は非

零要素のみを更新するため，Adj のすべてを計算する必要

はない．したがって，wj の非零要素に対応する行のみを

Aから抽出した疎行列を作成することで計算することで，

wj の非零要素が全アイテム数に比べて少ないときに無駄

な計算を削減できる．しかし，wj の非零要素の位置は各

wj ごとに異なるため，疎行列の抽出をwj 毎に行う必要が

ある．そこで本稿では，CRS形式の疎行列と密形式のベク

トルで疎行列ベクトル積を部分的に行い，wj の非零要素

の位置に対応した疎ベクトルを出力することで，疎行列の

抽出を行わずにAdj の必要な結果を計算する．疑似コード

3に，疎形式の疎ベクトルを出力する CRS形式の疎行列

疎ベクトル積の処理の流れを示す．疑似コード 3の do in

pallalelは，ベクトル化を行う for文を示している．mval，

midx，moff はそれぞれ，疎行列の value配列，index配列，

offset配列であり，vval は，ベクトルの value配列であり，

soval，soidx，sosize はそれぞれ，疎形式の出力ベクトルの

value配列と index配列と非零要素数である．

4.4 精度検証

精度検証では，精度検証用のデータに対して推薦を行う

ことで，推薦精度の検証を行う．そのために，全ユーザー

に対してM 個の推薦候補アイテムに対する推薦スコアを

計算する．推薦スコア計算の計算 (WTai)
T では，行列は

図 4に示すような CRS形式で格納し，疎ベクトルは密形

式で格納する．この計算は図 11に示すように，ãTi の内の

M 個の推薦候補アイテムの推薦スコアのみを計算すれば

よいので，Adj の計算と同様に，CRS形式の疎行列と密形

式のベクトルで疎行列ベクトル積を部分的に行うことで，

無駄な計算を削減する．これにより，疑似コード 3に示す

ように，推薦候補アイテムの推薦スコアのみの疎ベクトル

を出力することでWTaTi の必要な結果を計算する．

5. 速度計測実験

本章では，SLIMを VEで実装することによる速度性能

向上を調べるため，CPUと VEで動作させた際の速度を

計測した．

5.1 計測条件

実験では，SX-Aurora TSUBASA[3] 上の CPU(Xeon

Gold 6126: 1.3 TFlops 単精度, 0.13 TB/s) 2 ソケット，

VE：ベクトルエンジン (Type 10B: 8 Core 4.3 TFlops 単

精度, 1.2 TB/s)でそれぞれ SLIMを実装し，処理速度を

比較した．SLIMの実装は，統計的機械学習向けフレーム

ワークの Frovedis[4]を用いて実装した．

データセットとしては，MovieLens 1B Synthetic

Dataset[5] のデータセットを用いた．このデータセット

は，ユーザ数が約 2Mユーザで，アイテム数が約 0.9Mア

イテムで，非零要素数が約 1G個のデータセットである．

精度検証用のデータは，1ユーザあたりの推薦候補アイテ

ム数M = 1000アイテムとした．推薦検証では，Top-N推

薦のN = 10を考え，HR@10を計算する．HR@10の計算

は，各ユーザの推薦候補アイテムの推薦スコアを計算し，

各ユーザの上位 10個のアイテムの中に購入済アイテムが

入っていたユーザの割合を計算する．

SLIMの実行では，特徴アイテム数を F = 100とし，類

似度計算に用いるユーザのサンプリングレートを Q = 0.3

とした．また，速度計測は図 12に示すように，W の更新

と精度検証を U = 10回繰り返した際の全体の時間を計測

した．

5.2 結果と考察

CPUとVEで SLIMを実行した結果，今回のデータセッ

トにおいては HR@10は 0.514となった．HR@10はデー

タセットや推薦候補アイテム数M で変化するが，今回の

設定において HR@10は比較的高い精度の結果となった．

図 13に，CPUと VEでそれぞれで SLIMを実行した際の
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図 13 SLIM の処理時間結果

処理時間を計測した結果を示す．図 13は，CPUと VEで

実行した際の時間を示している．この結果から，CPU 2 ソ

ケットに比べて VEは，処理全体で 3.3倍程度高速である

ことが確認できる．

6. おわりに

Top-N推薦は，過去の購入履歴などを学習することで，

推薦候補アイテム集合の推薦スコアを計算し，各ユーザに

対して，推薦候補アイテムの中から推薦スコアが上位の N

個のアイテムを推薦することである．この Top-N推薦を

行う精度の高い統計的な手法として SLIM（Sparse LInear

Method）[2]がある．本稿では，高性能ベクトルコンピュー

ターである SX-Aurora TSUBASAを用いて精度の高い統

計的な手法である SLIM の高速化を目指す．SX-Aurora

TSUBASAに搭載されている VE（Vector Engine）は，高

い演算性能とメモリ帯域幅を備えるが，VEの性能を引き

出すためには，主要処理をベクトル化する必要がある．本

稿では，SLIMの学習処理をベクトル化することで SLIM

を VEで実装し，実行した際の処理時間を CPUとの比較

を行った．その結果，CPU 2 ソケットに比べて約 3.3倍程

度高速であることが確認できた．
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