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GPU向けの反復型グラフ処理フレームワークにおける
トポロジ変更の実現

三谷 康晃1 伊野 文彦1 萩原 兼一1

概要：本稿では，GPU（Graphics Processing Unit）向けの反復型グラフ処理フレームワークにおける高
速なトポロジ変更を実現するために，辺を効率よく追加および削除するためのメッセージ管理手法を提案
する．提案手法は，各頂点がメッセージ受信用のリストを保持し，リストにメッセージを挿入することに
より送信を実現する．このデータ構造はグラフの頂点間の接続関係に依存しないため，辺の追加および削
除時にメッセージバッファの再構築は不要である．また，ダブルバッファリング技術を応用し，送信時の
メッセージ複製を回避し高速化する．さらに，メッセージ挿入時に発生する，スレッド間の衝突を削減す
るために，挿入位置を動的に分散する．評価実験では，トポロジ変更を前提としない反復型グラフ処理フ
レームワーク Medusa と提案手法を性能に関して比較した．Bellman-Ford アルゴリズムに対して最大で
1.3倍の高速化を達成したが，PageRankアルゴリズムの性能は約 50～90%低下した．
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Realizing Topology Mutation for an Iterative Graph Processing
Framework on a GPU

Yasuaki Mitani1 Fumihiko Ino1 Kenichi Hagihara1

Abstract: In this paper, we propose a message management method for efficient addition and deletion of
edges, aiming at realizing fast topology mutation for an iterative graph processing framework on a graphics
processing unit (GPU). Our method allows vertices to have own lists for receiving messages, which are sent
by insertion into the lists. This data structure is independent from the connectivity of vertices of the graph,
so that edge addition and deletion does not require reconstruction of message buffer. We also achieve accel-
eration by using a double buffering technique that avoids duplication of messages to be sent. Furthermore,
our method dynamically distributes insertion positions to reduce the number of thread conflicts that can
occur at insertion of a message. In experiments, we compare the performance of our method with that of
Medusa, a GPU-accelerated framework that does not assume topology mutation. Our method achieves the
best speedup of 1.3x for the Bellman-Ford algorithm, but decreases performance for the PageRank algorithm
by 50%–90%.
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1. はじめに

我々の身の回りには，人間関係，ウェブページのリンク

関係および道路網などの様々なネットワークが存在する．

1 大阪大学大学院情報科学研究科コンピュータサイエンス専攻
Department of Computer Science, Graduate School of Infor-
mation Science and Technology, Osaka University

これらのネットワークをグラフとして表現し，その性質を

グラフ上で分析すれば，強い影響力を持つネットワーク

要素などの有益な情報が得られる．ただし，記憶装置の大

容量化に起因してグラフは大規模化しているうえに，SNS

（Social Networking Service）の普及に伴い，秒単位で更新

されるグラフも出現している．したがって，大規模グラフ

を高速に処理する技術が必要である．
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大規模グラフ処理の並列化を目的として，Pregel[1] な

どの反復型グラフ処理フレームワークが提唱されている．

Pregelは，分散メモリ空間や排他制御などに起因する並列

処理特有の記述を隠蔽しているため，開発者は数百台規模

の PCを用いた並列処理を小さな負担で実現できる．この

フレームワークは，頂点ごとの独立な処理を記述する方式

を採用していて，頂点に関連付けられた重みの更新や他の

頂点に対するメッセージの送受信が可能である．頂点ごと

の処理はバルク同期並列モデル [2]に基づいて反復実行さ

れ，反復ごとにすべての頂点が同期することを前提として

いる．また，送信したメッセージは次の反復で受信側が参

照できる．したがって，反復型グラフ処理フレームワーク

は，同期をまたいでメッセージを保持するためのメッセー

ジバッファを必要とする．

近年，CPUの性能を凌駕するアクセラレータとしてGPU

（Graphics Processing Unit）[3]が注目されている．GPU

は数千個ものコアを内蔵し，高い並列性を持つ演算器で

ある．その高い性能により加速を果たす反復型グラフ処

理フレームワークとして，Medusa[4]が提案されている．

Medusaは，GPUにおける実効性能を最大化するために，

グラフのトポロジに特化したデータ構造を用い，静的に確

保した配列上でメッセージを管理している．したがって，

グラフ上の辺や頂点を追加もしくは削除するためには，同

期ののちにメッセージバッファを再構築し，再度同期する

必要があり，性能に関して不利である．この点は，ポイン

タジャンピング [5] など，処理の過程でグラフのトポロジ

を変更する場合に問題となる．

そこで本研究では，GPU向けの反復型グラフ処理フレー

ムワークにおける高速なトポロジ変更の実現を目的とし

て，そのためのメッセージ管理手法および GPU実装を提

案する．提案手法のデータ構造はグラフの頂点間の接続関

係に依存しないため，メッセージバッファを再構築するこ

となく，辺を追加もしくは削除でき，追加の同期も不要で

ある．ただし，各頂点はメッセージを送信するたびにメモ

リ領域を動的に確保する必要がある．また，送信を高速化

するために，ダブルバッファリング技術を応用しメッセー

ジの複製を回避する．さらに，数千個もの頂点が同時に同

一の頂点にメッセージを送信しうるため，それらの書き込

み領域が可能な限り重複（衝突）しないように工夫する．

以降では，2章で関連研究を紹介し，本研究の位置づけ

を示す．3章で，Pregelを例として，反復型グラフ処理フ

レームワークの典型的な仕様について説明する．4章で，

提案するメッセージ管理手法を説明し，5章で提案手法を

評価する．6章で本論文をまとめ，今後の課題について検

討する．

2. 関連研究

Medusa[4]は，反復型グラフ処理をマルチ GPU環境で

高速化する．Medusaのメッセージバッファは，辺を介し

たメッセージ送受信を前提としていて，静的に確保された

配列である．各配列要素は 1つの辺に対応する．これによ

りトポロジを維持するグラフ処理を効率よく実行できる．

しかし，グラフ上の辺を追加もしくは削除するためには，

配列要素に対する辺の割り当てを変更するために，メッ

セージバッファを再構築する必要がある．なお，完全グラ

フを仮定してメッセージバッファを構築しておけば，再構

築することなく辺を追加もしくは削除できる．しかし，完

全グラフは O(|V |2)のメモリ領域を必要とし，扱えるグラ
フの規模が限られる．一方，提案手法は実際に送信される

メッセージ量だけのメモリ領域を用い，再構築することな

く辺を追加もしくは削除できるため，高速なトポロジ変更

を実現できる．ただし，現在の提案手法は単一 GPUを対

象している．

Pregel[1]は，CPUクラスタなどの分散環境において耐

故障性を持つ反復型フレームワークである．頂点間のやり

とりはメッセージ通信により実現し，大規模グラフに対す

る並列アルゴリズムを容易に実装できる．Pregel はトポロ

ジ変更を実現しているが，GPUによる加速は提供していな

い．同様の実装として，Apache Giraph[6]やGPS（Graph

Processing System）[7]などが知られている．

Harishら [8]や Okuyamaら [9]は，GPU向けの開発環

境 CUDA（Compute Unified Device Architecture）[10]を

用いて，グラフ処理を高速化している．CUDAによる記

述は，並列処理の詳細な制御を可能とする．したがって，

GPUの性能を引き出せる利点を持つ．しかし，プログラム

が GPUアーキテクチャに強く依存してしまう．一方，反

復型グラフ処理フレームワークは，GPUアーキテクチャ

や計算ノード数などの詳細を隠蔽しているため，開発者の

負担は小さい．

3. 反復型グラフ処理フレームワーク

Pregel[1]は，重み付き有向グラフ G = (V,E,w)に対す

る反復処理をバルク同期並列モデル [2]に基づいて並列化

する．ここで，V および E ⊆ V × V はそれぞれ Gの頂

点集合および辺集合を表し，関数 w : V ∪ E → Rは頂点
v ∈ V および辺 e ∈ E に対する重みを定義する．バルク同

期並列モデルでは，各々の反復をスーパーステップと呼び，

反復ごとのバルク同期を前提としている（図 1）．以降で

は，i (i ≥ 1)番目のスーパーステップを Si と表す．

開発者は，頂点 v ∈ V に対する 1スーパーステップあた

りの処理を関数 P (v)として記述するだけで，Pregelはす

べての v ∈ V に対して P (v)を適用することを反復する．

P (v)内では頂点間のデータのやりとりを記述でき，次の

スーパーステップに向けて他の頂点にメッセージを送信し

たり，直前のスーパーステップにおいて v に送信された

メッセージを参照できる．さらに，トポロジ変更操作とし
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図 1 Pregel における並列実行の様子

て以下を記述できる．

• 次のスーパーステップ開始時に反映される，頂点や辺
の追加および削除

• 同一スーパーステップ内で即座に反映される，v に対

する出辺の追加や削除

図 2は，単一始点最短経路（SSSP：Single Source Short-

est Path）問題を解く Bellman-Fordアルゴリズム [11]を

Pregelで記述した例である．この問題では，重み付き有向

グラフ G = (V,E,w)上のある始点 s ∈ V から残りすべて

の頂点 v ∈ V −{s}までの最短距離 dvを求める．Bellman-

Fordアルゴリズムは，頂点 v ∈ V ごとにその時点での最短

距離 dv を格納し，それらを初期値∞から更新していく．
各反復では，vのすべての隣接頂点（∀u ∈ V | (v, u) ∈ E）

に対して dv をメッセージとして送信する．

Pregel はオブジェクト指向型のプログラミングモデル

を採用している（図 2）．各頂点 v をクラス Vertexのイ

ンスタンスとして表現し，関数 P (v)をクラス Vertexの

メソッド compute() として実装する．v が受信したメッ

セージは compute() の引数として参照でき（1 行目），v

の出辺 (v, u) ∈ E および重み w(v) はそれぞれメソッド

GetOutEdgeIterator() および GetValue() で参照でき

る．さらに，メソッド SendMessageTo()によりメッセー

ジを送信できる．14 行目の VoteToHalt() は，v がメッ

セージを受信するまで自身の処理を休止するメソッドで

ある．

3.1 Medusaのメッセージ管理手法

Medusaのメッセージバッファは配列である．頂点 v の

受信バッファ Bv は v の入辺に対応する配列要素を持ち，

Bvは同一配列内で隙間なく割り当てられている（図 3(b)）．

各頂点 v は，Bv の先頭番地から i(v)個の配列要素を参照

し，メッセージを受信できる．ここで，i(v)は vの入次数

を表す．このように，同一頂点に対する送信メッセージを

配列上の連続領域に格納することにより，GPUの得意と

するメモリ参照パターンを活用できる．また，Medusaの

1 void Compute(MessageIterator *msgs) {

2 double mindist = IsSource(vertex_id()) ? 0 : INF;

3 for ( ; !msgs->Done(); msgs->Next()){

4 mindist = min(mindist, msgs->Value());

5 }

6 if (mindist < GetValue()) {

7 *MutableValue() = mindist;

8 OutEdgeIterator iter = GetOutEdgeIterator();

9 for( ; !iter.Done(); iter.Next()) {

10 SendMessageTo(iter.Target(),

11 mindist + iter.GetValue());

12 }

13 }

14 VoteToHalt();

15 }

図 2 Pregelの記述例（単一始点最短経路問題を解く Bellman-Ford

アルゴリズム）

メッセージバッファは辺ごとに用意されているため，メッ

セージ送信時の書き込みは競合しえない．

しかし，辺を追加もしくは削除するたびにメッセージバッ

ファの割り当てを更新する必要がある．現在のMedusaで

は，この更新は CPU上で処理せざるを得ない．したがっ

て，メッセージバッファの再構築は CPU・GPU間のデー

タ転送および，頂点 vごとの i(v)の計算，および vの入辺

に対する順序付けを必要とし，全体性能を低下させる恐れ

がある．

4. 提案するメッセージ管理手法

提案手法は，辺の追加や削除を迅速に終えるために，メッ

セージバッファの再構築が不要なデータ構造を採用する．

Medusaのように辺ごとに受信バッファを静的に設けるの

ではなく，実際にやりとりされるメッセージごとに受信

バッファを動的に確保する．これにより頂点間の接続関係

に依存しないデータ構造を実現し，メッセージバッファの

再構築を不要とする．この方針のもと，提案手法が解決す

べき課題は以下の 3点である．

• メッセージバッファの動的なメモリ領域確保
• メモリ領域の高速な確保および解放
• メッセージ送信時の衝突削減
まず，メッセージは反復処理の過程で動的に構築される

ため，受信バッファのためのメモリ領域を動的に確保す

る必要がある．次に，数万個ものスレッドを並列処理する

GPUでは，各スレッドが独立にメッセージを送信するた

め，メモリ領域の確保および解放が性能ボトルネックにな

りえる．最後に，複数のスレッドが同一頂点に対してメッ

セージを送信しうるため，受信バッファへの書き込みは排

他的な制御を必要とする．この際の衝突を削減すること

が，並列性の高い GPUにおいて実効性能を高めるために
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図 3 提案手法および Medusa のメッセージバッファ

必要である．以降，各々について述べる．

4.1 メッセージバッファの動的なメモリ領域確保

図 3(c)に，提案手法のデータ構造を示す．提案手法は，

頂点ごとの受信バッファとしてリストを採用し，各リスト

の先頭を指すポインタを静的に確保した配列に格納する．

メッセージ送信時には，送信側の頂点を担当するスレッド

が送信先のリストに対してメッセージを追加する．この

際，複数のスレッドが同一頂点に対してメッセージを送信

しうるため，アトミック演算を用いて排他的な追加操作を

実現する．提案手法は，CUDAの atomicCAS()関数を用

い，ロック機構が不要なリストを実装している [12]．

4.2 メモリ領域の高速な確保および解放

提案手法は，Hongら [13]のメモリアロケータを拡張す

ることにより，リストに対する高速な操作を実現する．こ

のメモリアロケータは，MapReduce[14]の GPU実装のた

めに設計されている．メモリアロケータとしての機能の一

部を制限することにより，メモリ領域の高速な確保を実現

している．例えば，確保済みのメモリ領域を個別に開放す

1 void insert(Element **cursor, Element *target) {

2 Element **current_cursor = cursor;

3 for (;;) {

4 Element *next_element = *current_cursor;

5 if (try_insert(current_cursor, target) == SUCCESS) {

6 return;

7 }

8 next_element = *current_cursor;

9 if (truth_with_half_probability() == true) {

10 if (next_element == NULL) {

11 current_cursor = cursor;

12 } else {

13 current_cursor = &(next_element->next);

14 }

15 }

16 }

17 }

図 4 提案手法における挿入手順の記述例

ることは許可されておらず，すべてのメモリ領域をまとめ

て開放する必要がある．その替わりに，メモリ領域の確保

および開放は，それぞれ時間計算量O(p)およびO(1)で処

理できる．ここで，pはスレッド数を表す．

提案手法は，メッセージの読み出しを終えれば，すべて

のリストを開放できることに着目し，2個のメモリアロケー

タをダブルバッファリングのために使う．つまり，i (≥ 1)

を非負整数として，奇数番目の S2i−1（偶数番目の S2i）で

用いた受信バッファを S2i（S2i+1）の最後に開放し，S2i+1

（S2i+2）で使用していく．このように，偶数番目および奇

数番目の反復それぞれについて受信バッファを区別するこ

とにより，簡潔な開放操作を実現できる．

なお，Medusaのように，各反復処理の最後に受信バッ

ファの内容を別のメモリ領域に退避すれば，メモリアロ

ケータは 1個で済む．しかし，この方針はリスト内のメッ

セージを計数したうえで，それらを複製する必要があり，

実行効率が低下する可能性があるため採用しない．

4.3 メッセージ送信時の衝突削減

提案手法は，受信バッファへの排他的な書き込みを実現す

るためにアトミック関数 atomicCAS()を用いる．CUDA

では，複数のスレッドが同一番地に対して atomicCAS()を

試みた場合，1個のスレッドのみが書き込みに成功し，残

りは失敗する．したがって，失敗したスレッドは書き込み

に成功するまで atomicCAS()を反復する必要がある．こ

の反復回数を削減するために，提案手法は書き込み先を分

散させることを狙う．すなわち，各スレッドの書き込み先

が可能な限り重複しないように，リストへの挿入位置をス

レッド間で分散させる．

図 4に，提案手法におけるリストの挿入関数 insert()
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を示す．この関数は，メッセージを送信するスレッドか

ら同時に処理されうる．呼び出したスレッドは，5行目の

try_insert()関数内でアトミック演算を用い，リストの

先頭へのメッセージ挿入を試みる．挿入に成功したスレッ

ドは呼び出し元に戻り，残りは引き続き挿入を試みる．こ

の際，半数のスレッドは直前の位置のまま挿入を試みる．

残りはリストを辿り，挿入位置 current_cursorをずらす

（8～14行目）．なお，挿入位置がリストの末尾に達した場

合，挿入位置を先頭に戻すことにより衝突回避を図る（12

行目）．

現在のスーパーステップにおいて同一頂点に対して送信

されたメッセージ数をM とする．提案手法は平均的には

二分木状に挿入位置を分散できるため，リストへのメッ

セージ挿入は，平均的にはO(logM)で処理できる．一方，

最悪時の時間計算量は O(M)である．また，リストの走査

は O(M)，一括開放は O(1)で処理できる．

5. 評価実験

実験では，グラフ処理アルゴリズムとしてトポロジ変

更が必要なものおよび不要なものを用い，性能に関して

Medusa[4]と比較した．トポロジ変更が必要なものは最小全

域木（MST：Minium Spanning Tree）問題を解くBor̊uvka

アルゴリズム [15]の並列版 [16]である．一方，トポロジを

変更しないものは，SSSP問題を解く Bellman-Fordアルゴ

リズム [11]およびウェブページを順位付けする PageRank

アルゴリズム [17]である．

表 1に，実験で用いたグラフの特徴をまとめる．表中の

iおよび oはそれぞれ辺の入次数および出次数を表し，σ(i)

は iの分散を表す．なお，グラフにおける辺の重み w は

1 ≤ w ≤ 1000の乱数値として与えた．RoadNet-CAはカリ

フォルニア州の道路網を表す無向グラフであり，WikiTalk

はWikipediaにおけるユーザ間の会話を表す有向グラフで

ある [18]．なお，WikiTalkの有向辺を逆向きにしたもの

が rev-WikiTalkである．R-MAT[19]および Randomは，

グラフ生成ツール GTGraph[20]を用いて生成した有向グ

ラフである．前者は次数の分布が冪乗則に従うスケールフ

リーネットワークを表している．各グラフにつき，10種類

の重みを生成し，それらに対する実行時間の平均を計測結

果とした．なお，CPUおよびGPU間のデータ転送に要す

る時間は計測対象に含めていない．

表 2に，実験に用いた計算機環境を示す．

5.1 トポロジを変更する場合の性能

Bor̊uvkaアルゴリズム [15]は，無向グラフに対するMST

問題を解く．各頂点は最小の重みを持つ辺で接続している

頂点を自身のグループに加え，部分グラフに対するMST

を得る．同様の手順にしたがい，得られた一連のMSTを

マージしていけば，グラフ全体のMSTが得られる．各反

表 1 実験で用いたグラフ

データ名 |V | |E| max(i) σ(i) max(o) σ(o)

(×106) (×106)

RoadNet-CA 2.0 5.5 12 1.0 12 1.0

R-MAT 1.0 16.0 555 23.3 1,742 32.9

Random 1.0 16.0 41 4.0 28 4.0

WikiTalk 2.4 5.0 3,311 12.2 100,022 99.9

rev-WikiTalk 2.4 5.0 100,022 99.9 3,311 12.2

表 2 実験で用いた計算機環境

項目 仕様

CPU Intel Core i7-4770K 3.5 GHz

GPU NVIDIA GeForce GTX 780

VRAM 容量 3 GB

OS Ubuntu 12.04.3 LTS

開発環境 GCC 4.6, CUDA 5.5

復において，各頂点は自身が所属するMSTの根を探す必要

がある．この特定のために，Chungら [16]は，トポロジ変

更を伴うポインタジャンピング [5]を用いている．Bor̊uvka

アルゴリズムの特徴は，メッセージが根に集中することで

ある．

図 5に，提案手法，退避版および衝突版の実行時間，お

よびMedusaのメッセージバッファ再構築時間を示す．こ

こで，退避版は 1個のメモリアロケータを用いてメッセー

ジを複製する手法であり（4.2節），衝突版は常にリストの

先頭にメッセージを挿入する手法である．また，Medusa

はトポロジを変更できないため，メッセージバッファの再

構築に要する時間を計測した．なお，再構築は CPU上で

処理し，CPU・GPU間のデータ転送に要する時間を含む

（3.1節）．また，あらかじめ辺を双方向に接続することに

より，有向グラフを無向グラフに変換している．したがっ

て，rev-WikiTalkの結果はWikiTalkのものと同一である．

提案手法の実行時間は，いずれもMedusaのメッセージ

バッファ再構築時間よりも短い．したがって，提案手法は

トポロジ変更を伴うアルゴリズムを GPU上に実装するた

めに有用である．なお，完全グラフを仮定してメッセージ

バッファを構築する場合（2章），最も規模の小さなR-MAT

に対して 4 TBのメッセージバッファが必要であり，現実

的ではない．

すべてのグラフに対し，提案手法は退避版よりも実行時

間を 32～35%短縮できている．退避版は反復のたびにメッ

セージを複製する必要があり，そのオーバヘッドが両者の

差分である．

RoadNet-CAにおいて，提案手法は衝突版と比べて 9%速

度低下している．これらの状況では入次数 iが偏らず，挿

入位置を分散させるためのオーバヘッドが大きくなってし

まったのが原因と思われる．一方，残りのグラフでは提案

手法の方が高速である．
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図 5 並列 Bor̊uvka アルゴリズム（MST 問題）の実行時間および

Medusa のメッセージバッファ再構築時間（秒）

5.2 トポロジを固定する場合の性能

Bellman-Fordアルゴリズムでは，最短経路を更新した頂

点のみがメッセージを送信するため，反復回数の増大とと

もに頂点間の通信量が減少する．一方，PageRankアルゴ

リズムでは，各反復においてすべての頂点がメッセージを

送信する．これらのアルゴリズムはトポロジを変更しない

ため，提案手法はMedusa よりも低速であることが予想さ

れる．

図 6に，最大の出次数 oを持つ頂点を始点としたときの

Bellman-Fordアルゴリズムの実行時間を示す．なお，実行

の失敗が原因で一部の計測結果が存在しない．RoadNet-

CAを除いて，提案手法はMedusaよりも 28～51%低速で

ある．しかし，RoadNet-CAに対しては予想に反して 1.3

倍高速である．高速化の理由は，Medusaのメッセージ管

理手法にある．Medusaは，辺ごとにメッセージバッファ

を用意しているため，メッセージが送信されたか否かに

関わらず，受信側は自身の受信バッファ全体を参照する．

一方，リストを用いる提案手法は，実際に送信されたメッ

セージのみを参照できるため，Medusaよりも参照量が少

ない．特に，Bellman-Fordアルゴリズムのように，一部

の頂点のみがメッセージを送信する場合に両者の差が大き

くなる．さらに，RoadNet-CAのように直径が大きく各頂

点の次数が小さいグラフにおいては，最短距離の伝搬が遅

く，更新される頂点は全体に対して比較的少ない．グラフ

アルゴリズムに加え，このようなグラフのトポロジに関す

る特徴も，両者の差を大きくしている．

提案手法は，衝突版よりも 6～21％低速である．この理

由は，衝突の少なさおよび条件分岐のオーバヘッドにある．

Bellman-Fordアルゴリズムでは，メッセージを送信する

頂点が一部に限られることから，送信時の衝突は少ない．

また，提案手法は条件分岐を含む（図 4の 9行目）．した

がって，条件分岐のオーバヘッドが衝突回避による改善効

果を上回り，実行効率が低下した．

図 7に，反復回数を 100回としたときの PageRankアル

ゴリズムの実行時間を示す．提案手法は R-MATに関して

性能がMedusaの約 46%に低下し，rev-WikiTalkに関して

はMedusaの約 13%に低下している．Medusaのメッセー

ジ管理手法は連続領域をまとめて読み出せるため，参照効

率がよい．一方，提案手法のリストは，不連続領域の参照，
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図 6 Bellman-Ford アルゴリズム（SSSP 問題）の実行時間（秒）
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図 7 PageRank アルゴリズムの実行時間（秒）

挿入時のアトミック演算およびメモリの動的確保などに起

因するオーバヘッドを伴う．したがって，Medusaと同数

のメッセージを提案手法で処理する場合に要する実行時間

は長い．

rev-WikiTalkにおいて，提案手法は衝突版よりも 3.7倍

高速である．max(i)の大きな rev-WikiTalkでは（表 1），

挿入位置の衝突が頻繁に発生するため，挿入位置の分散が

有効である．一方，残りのグラフに対しては，性能が 7～

29%低下した．

5.3 性能スケーラビリティ

グラフの規模を変動させたときの性能の振る舞いを調べ

るために，|E| = 16|V |として，215 ≤ |V | ≤ 220 の範囲で

実行時間を計測した（図 8）．いずれのアルゴリズムにおい

ても，実行時間は頂点数 |V |に比例している．したがって，
リストに起因するオーバヘッドは大規模なグラフに対して

も許容できる．ただし，トポロジ変更を伴う並列 Bor̊uvka

アルゴリズムは実行効率が少し低下していて，|V | = 220の

実行時間は |V | = 220 のときよりも 2.2倍に増大している．

6. まとめと今後の課題

本論文では，トポロジ変更が可能な反復型グラフ処理フ

レームワークの GPUによる実現を目的として，リストに

基づくメッセージ管理手法を提案した．提案手法は，メッ

セージバッファを再構築することなく，辺の追加および削

除を実現する．また，メッセージの送受信を高速化するた

めに，ダブルバッファリング技術を用いてメッセージの複

製を回避する．さらに，メッセージ送信時に発生しうるス

レッド衝突を軽減するために，リストへの挿入位置を分散

する．

実験では，トポロジ変更を必要とする Bor̊uvkaアルゴリ
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図 8 頂点数 |V | を変化させたときの実行時間（秒）

ズムにおいて提案手法の有用性を確認した．しかし，トポ

ロジを変更しないBellman-FordアルゴリズムやPageRank

アルゴリズムに対しては，配列に基づく Medusa よりも

50～90% 低速であった．ただし，一部の頂点のみがメッ

セージをやりとりする場合，Medusaよりも 1.3倍高速で

あった．

今後の課題としては，頂点の追加や削減に対応すること

が挙げられる．また，複数ノードからなる分散メモリ環境

において，より大規模なグラフを処理することが挙げら

れる．
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