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エッジセントリックなグラフ構造向けの
キャッシュ性能改善手法の検討

胡 思已1,a) 坂本 龍一1 近藤 正章1,2

概要：
IoTデバイスで生成される多様なデータを蓄積・解析してリアルタイムなサービスを提供する上では，デー

タ構造の設計は重要である．様々な種類のデータストアが存在する中，グラフデータ構造は，ヒトやモノ，

位置情報といったデータ間の関連や依存関係を表現可能であり，今後最重要データ基盤の一つになると考

えられる．グラフ処理は，広範囲のメモリ空間にランダムなメモリアクセスを発生させることから，従来

のキャッシュが効率的に機能せず，メモリアクセスがボトルネックになりやすい．そのため，従来からメ

モリアクセスボトルネックの緩和を狙ったソフトウェアの最適化や，ハードウェアアクセラレータに関す

る研究が行われてきた．本稿では，特に動的グラフを効率的に扱うことのできる Edge-centricなグラフを

対象に，グラフ処理を行いつつ並行して Edgeリストの並び替えを行うことで，頂点データへのアクセス

をスケジューリングし，メモリアクセスの時間的局所性を高める手法，およびそれを実装するためのアー

キテクチャを提案する．トレースベースのキャッシュシミュレータによる評価の結果，L2ミス回数を平均

で 72.3%と大幅に削減できる可能性があることがわかった．

1. はじめに

近年，エッジ側に位置する IoTデバイス上で AI処理や

最適化処理を行う「エッジコンピューティング」が注目され

ている．クラウド上にデータを集約して計算を行うのに比

べ，データの転送量が少なくて済み，またリアルタイム性

やプライバシーなどの点に優れるという特徴がある．IoT

デバイスで生成される多様なデータを蓄積・解析してリア

ルタイムなサービスを提供する上でデータ構造の設計は重

要である．様々な種類のデータストアが存在する中，強力

なデータ操作・解析能力を有するグラフデータ構造は，ヒ

トやモノ，位置情報といったデータ間の関連や依存関係を

表現可能であり，最重要データ基盤の一つになると考えら

れる．現在もサプライチェーンをはじめ，交通網や電力供

給網など，様々な実社会データを扱うためにグラフデータ

ベースが利用されている．また，地理空間上の各点をノー

ド，経路をノード間リンクに対応させたグラフ構造で，ヒ

トやモノの動きを表現し，その追跡をリアルタイムで行い

ながら行動予測や避難誘導計画の策定等に結び付ける CPS

モビリティ最適化の試みも実施されている．

グラフ処理は，広範囲のメモリ空間にランダムなメモリ
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アクセスを発生させることから従来のキャッシュが効率的

に機能せず，メモリアクセスあたりの計算処理も少ないこ

とから命令レベルの並列性活用やメモリアクセスレイテン

シの隠蔽も難しいなど，特にメモリアクセスがボトルネッ

クになりやすい．従来から，大規模グラフデータに対し，

マルチコアの活用や分散計算環境でのデータ分割などを最

適化したグラフ処理向けのソフトウェア環境も多く開発さ

れてきた [1]．また，特に近年では，上述のメモリアクセス

ボトルネックの緩和や並列性の抽出，電力制約の厳しい組

み込みシステム向けに省電力化を意識したグラフ処理専用

のアクセラレータも多く提案されている [2]．

通常，大規模なグラフデータには対しては，メモリの利

用効率の向上や演算処理の高速化のために，そのデータ構

造として頂点 (Vertex)データの配列と，頂点データの接

続関係を隣接行列の形で表現し，それを疎行列形式で保持

する Vertex-centricなグラフデータ構造を採用することが

多い．従来のグラフ処理専用のアクセラレータの多くは，

この Vertex-centricグラフを対象として，演算対象データ

のスケジューリングやメモリアクセスの最適化を行ってき

た．例えば，制限付きの深さ優先探索で頂点データへのア

クセスを行うことで，データの時間的局所性が活用できる

などの利点を持つ．一方で，Vertex-centricグラフは頂点

や辺の追加・削除を行う上で隣接行列の大幅な再構築が必
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要となることから，グラフ構造の変化が少ない静的グラフ

には向いているものの，頂点や辺の追加・削除が頻繁に発

生する動的なグラフを扱うにはオーバーヘッドが大きい．

グラフ処理をエッジコンピューティングとして行うこ

とを考えた場合，物理世界からの情報は絶えず変化する

可能性があり，対応するグラフ構造もそれに応じて変化

する，すなわち頂点や辺の追加・削除が頻繁に発生する

ことが考えられる．動的グラフを効率的に扱うためには

Vertex-centricグラフではなく，辺（Edge）のランダムな

リストによりグラフデータを表現する Edge-centricなグラ

フが適する．しかし，Edge-centricなグラフ構造は動的な

グラフを容易に扱える半面，そのままでは頂点データがラ

ンダムにアクセスされるため，データアクセスの局所性を

活用できずにキャッシュが有効活用できないという問題が

ある．これに対し，Edgeリストを前処理として予めソー

トすることで頂点データのキャッシュヒット率を向上させ

ることも可能であるが，動的グラフでは処理を行う都度に

前処理を行う必要があるため，そのオーバーヘッドが非常

に大きくなるという問題がある [2]．

本稿では，Edge-centricグラフを対象に，グラフ処理を

行いつつ並行して Edgeリストの並び替えを行うことで，

頂点データへのアクセスをスケジューリングし，メモリア

クセスの時間的局所性を高める手法，およびそれを実装す

るためのアーキテクチャを提案する．

2. グラフ処理の基礎と関連研究

2.1 グラフ処理とデータ構造

グラフは頂点と頂点間を結ぶ辺で構成されるデータ構造

である．V を頂点 (Vertex)の集合，E を辺 (Edge)の集合

とすると，グラフGはG = (V,E)で表現される．各頂点，

あるいは辺は 1つあるいは複数の属性を持つ場合もあり，

グラフ処理ではその属性を用いて計算などの処理を行う．

グラフデータの特徴として，ある頂点から出る辺の数は

それほど多くはなく，すなわち疎に結合されていることが

あげられる．そのため，以下に容量効率よくグラフデータ

を表現するかが重要となる．通常グラフデータの表現形式

として，頂点間の接続関係を表す（圧縮された）隣接行列

を用いるか，辺のリストを配列として保持する Edgeリス

トを用いることが多い．

圧縮隣接行列を用いる形式の場合，頂点データを保持

する Vertex Data 配列，各頂点への入力元あるいは出力

先の頂点番号を保持する Neighbor配列，各頂点に対応す

る Neighbor配列の最初の要素のインデックスを保持する

Offset 配列を利用することが一般的である．また，入力

元，あるいは出力先の頂点番号を保持するかに違いによ

り Compressed Sparse Row (CSR)，あるいは Compressed

Sparse Column (CSC) フォーマットが定義されている．

Vertex-centricなグラフ処理を行う場合は，これらのデー

タ表現形式が通常用いられる．

Edgeリストに基づく表現形式では，Edgeリスト配列の

各要素はソースとデスティネーションの頂点番号の組で構

成される．この辺に相当する情報に加えて，その属性を各

要素に持つ Coordinate List (COO)フォーマットもよく利

用される．Edge-centricなグラフ処理を行う場合は本デー

タ表現形式が用いられることが多い．Edgeリストは先頭

要素から連続的にアクセスを行うことでグラフ処理を行う

ものであり，プログラムが簡便になるほか，単純に Edge

リストの配列を分けることで並列処理が行えるといった利

点もあり，比較的良く用いられる形式である．さらに，圧

縮隣接行列形式では動的グラフを扱い難いが，Edgeリス

トに基づく表現形式では簡単に動的グラフを扱えるという

特徴もある．

2.2 グラフ処理アルゴリズムの例

従来から多くのアプリケーションにおいて様々なグラ

フアルゴリズムが用いられてきた．その中でも，全ての

頂点と辺を 1 回ずつアクセスするグラフトラバーサルは

多くのグラフ処理で最も共通的な操作であり，PageRank

やBreadth-First Search (BFS)，Triangle Counting (TC)，

Graph Coloring (GC)など多くのグラフアプリケーション

でも基本操作として利用されている．

PageRankは最も基本的なグラフアルゴリズムの一つで

あり，グラフトラバーサルを用いて各頂点として表されるイ

ンターネット上のWebサイトの重要度を，当該Webサイ

トをリンクしている他のWebサイトの重要度をもとに計算

するものである．PageRankのアルゴリズムを Algorithm

1に示す．収束するまで数回のトラバーサルが行われ，各

イテレーションでは全頂点をアクセスする必要がある．

PageRankはシンプルかつ基本的なグラフ処理であること

から，グラフ処理フレームワークやアクセラレータなどに

おいて，ベンチマークとしても多く用いられている．

Algorithm 1 PageRank(G(V,E))

1: for each Edge ∈ E do

2: Src← Edge.SourceV ertexID

3: Dst← Edge.DestinationV ertexID

4: V ertexData[Dst].newV alue +=

V ertexData[Src].oldV alue /

V ertexData[Src].outDegree

5: end for

2.3 関連研究

従来から多くのグラフ処理フレームワークが開発さ

れ [3], [4], [5], [7], [8], [10], [11], [14]，また近年ではグラ

フ処理専用のハードウェアも開発されるようになってき

た [1], [4], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]．
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また，前処理を行うことで効率的にグラフ処理を行うた

めの手法も多く検討されている．前処理としては，グラフ

データの並び替えやグラフ分割が用いられることが多い．

グラフデータ並び替えは，メモリアクセスの効率化などを

目的に，配列に保存されている頂点や辺の並び替えを行う

ものである．グラフ分割は，並列処理向け，または大規模

なグラフをメモリに収まる範囲で計算するために，グラフ

データを複数の相互に関連性の少ないサブグラフに分割す

るものである．

例えば，グラフ処理フレームワークの ForeGraph [4]や

Graphicionado [8]は Edge-centricグラフ向けに頂点番号

にもとづく Edgeリストの並び替え手法を採用している．

ソース，あるいはデスティネーションの頂点番号順に Edge

リストをソートしておくことで，メモリアクセスのラン

ダム性が緩和されキャッシュを有効に利用することが可

能となる．また，FASTCF [9] や HMCを搭載する FPGA

ベースのアクセラレータ [11], [12]では，頂点の次数の降

順にソートする手法を採用している．次数の大きな頂点は

多くアクセスされるが，それらをメモリ上の近くに配置す

ることで空間的局所性の活用を狙っている．さらに， 並

列処理を行う際のキャッシュライン上での競合の排除を

意識した並び替え手法も提案されており，ForeGraph [4]

や AccuGraph[10]といったフレームワークで採用されて

いる．

グラフ分割の観点では，文献 [13]および Graphicionado

[8]，また GraphP [14]といったグラフ処理フレームでは，

source-oriented，または destination-orientedなグラフ分割

手法が提案されている．これらの手法は元のグラフを，

比較的に独立に処理ができる部分グラフに分割すること

を意図している．ForeGraph [4] では，FPGA 上のオン

チップメモリを有効利用するために，source-oriented と

destination-orientedを組み合わせた分割手法も用いられて

いる．

時間発展していくような動的グラフにおいて，部分グラ

フを考慮した頂点や辺の追加手法も検討されている [6]が，

比較的小規模な追加・削除が対象である．また，そのよう

な動的グラフを効率よく処理するためのアクセラレータに

関しては従来からあまり検討されてこなかった．本稿で提

案するアーキテクチャは，特に動的グラフを意識したもの

であり，この点で本アーキテクチャの新規性は高いと考え

られる．

3. 提案手法

3.1 Edgeリストの並び替えによる局所性向上手法

Edge-centricグラフでは，Edgeリストの配列に保存され

ているソースおよびデスティネーション頂点番号順に頂点

データへのアクセスを行う．各頂点データは複数回アクセ

スされるものも多いが，Edgeリストに保存されている頂点

図 1 Edge リストの並び替え手法の概要

番号順がランダムであると，頂点データへのメモリアクセ

スがランダムとなり再利用性が活用できない．頂点番号順

にソースあるいはデスティネーション側を事前にソートす

ることで，いずれかの再利用性を完全に活用することが可

能であるが，動的なグラフを対象とする場合ソートのオー

バーヘッドが問題となる．そこで，本稿ではグラフ処理の

実行中に，部分的に Edgeリストの頂点番号を並び替える

ことにより，時間的・空間的局所性を向上させる手法を提

案する．提案手法の概要を図 1に示す．なお，Edgeリス

トは連続的にアクセスされるが，各イテレーションにはリ

スト全体をアクセスする必要があるため，空間的局所性は

活用できるが，時間的局所性はない．

まず，Edgeリストを数エントリ程度のブロックである

Edgeブロックに分割する．ここで，各 Edgeブロックを

EBi と表し，合計で N 個のブロックがあると仮定する

（i = 0, 1, ..., N − 1）．メモリ中からM 個の Edgeブロック

選択しアクセラレータチップ内のM 個の Edgeリスト専

用のオンチップバッファ (OB)にロードする．ここで，各

オンチップバッファを OBj と表す（i = 0, 1, ...,M − 1）．

チップ内にロードした Edgeリストに対して以下の手順で

グラフ処理，および並べ替えを行う．

( 1 ) 各 OBから一部の頂点番号を取得し，それぞれの頂点

に対するグラフ処理をする

( 2 ) 上記 (1)のステップと同時に，取得した頂点番号をソー

トする

( 3 ) ソートした頂点番号を OBの昇順に (1)で取得したエ

ントリ部に書き込む（並べ替えが行われる）

( 4 ) OB内の全ての要素を処理し終えたら各 OBの内容を

メモリの該当 Edgeブロックへ書き戻す

各 OBの先頭要素から 1エントリ毎に順に処理と並べ替

えを行う場合を例を図 2に示す．なお，この例では，ソー

ス頂点番号を基準にソートを行った場合である．上記のス

テップを実行することにより，並べ替え後の OB内の頂点
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図 2 オンチップバッファ上での並び替えの例

図 3 提案アーキテクチャ

番号はランダムではあるものの，ある程度近い頂点番号の

ものが同じ OB内，すなわち書き戻された Edgeブロック

内に集約されることが期待される．すなわち，1つの Edge

ブロックを処理する上で，並び替え後の Edgeブロックは

メモリアクセスの局所性が向上していると考えられる．

ただし，上記を 1ステップのみ行うだけではそれほど頂

点番号の近いものが集約されない可能性がある．一方で，

PageRankなど多くのグラフ処理アルゴリズムでは，Edge

リストの全エントリに対する処理を数回か繰り返すこと

が通常である．そこで，複数回のイテレーションに渡り，

同時に OBにロードする Edgeブロックの組み合わせを変

えつつ上記の処理を繰り返して適用することで，イテレー

ションが進むにつれてより近い頂点番号のエントリが各

Edgeブロックに集約されるようになり，徐々に局所性が

向上していくことも期待できる．

3.2 アーキテクチャの実装

前節で述べた Edgeリストの並び替えによる局所性向上

手法を実装するアーキテクチャについて述べる．本稿では，

まず通常のキャッシュ階層を持つ汎用プロセッサコアに対

する拡張として，提案手法を実装することを検討する．

図 3にプロセッサコア，L1キャッシュ，L2キャッシュ

を持つ通常のプロセッサに対する拡張として提案手法を実

装する場合のアーキテクチャのブロック図を示す．Edge

リスト以外のデータは通常の L2キャッシュを経由してア

クセスする一方，Edgeリストデータは L2キャッシュコン

トローラ内の OBに保持され，L1キャッシュにデータを

供給する．この場合，各 OBのサイズは通常のキャッシュ

アクセスとの互換性から，ラインサイズ分の容量とする．

L2コントローラ内には，アクセスされたアドレスが Edge

リストのアドレスであるかを識別するために，Edgeリス

トの配列の先頭，および終了アドレスを保持するレジスタ

を搭載する．本アドレスは，メモリマップ I/Oなどで設定

することを想定する．

コアは通常の load命令により，Edgeリストから OBサ

イズにアラインされたM個のアドレスを連続でアクセス

することで各 OBに Edgeリストデータをロードする．な

お，図には示していないが，メモリアクセスレイテンシ削

減のために，M個の OBを 2セット設け，ダブルバッファ

リングを行うことも可能である．EBのロード後は，前節

のステップにもとづいて各エントリ毎に並び替えを行う．

全エントリの並び替えが終了次第，主記憶へのライトバッ

クが行われる．

Edgeリストデータはグラフ処理中はリードオンリーデー

タであるため，主記憶へのライトバックは本来必要ないが，

提案手法では発生する．ライトバックはクリティカルな処

理ではないため，メモリバスのアイドル時に実行すること

で性能への影響は限定的と考えられるが，既存の処理に比

べて余分にバンド幅を消費してしまう．ただし，並び替え

は最初の数イテレーション行えば十分に頂点データの局所

性を向上できると考えられるため，バンド幅消費の影響も

小さいと考えられる．

4. 評価

本稿では，主にキャッシュヒット率に着目して提案アー

キテクチャの有効性を評価する．以下に，評価方法やデー

タセット，評価の仮定について述べる．

4.1 評価手法

一般的に，プロセッサアーキテクチャやアクセラレータ

を評価するにあたっては，サイクルレベルのシミュレー

ション評価ツールを利用することが多い．一方で，グラフ

処理は処理するデータも大規模であり，また本稿の提案手

法を評価するためには，トラバーサルを複数回のイテレー

ションに渡って評価する必要があり，サイクルレベルのシ

ミュレーションでは評価のための時間がかかり過ぎる懸念

がある．そこで，提案手法の初期評価を効率的に行うため

に，本稿ではトレースレベルのキャッシュシミュレーショ

ンを用いる．

実際には，グラフアプリケーション自体のソースコード

中で，対象とすべきメモリアクセスをフックし，アクセス

したアドレス情報をキャッシュシミュレータに渡しつつ

実行を進める自作のツールを開発して評価を行った．対象

としたメモリアクセスは，ソース・デスティネーションの

頂点データ，Edgeリストのみであり，その他のローカル

変数などは対象としない．Edge-centricなグラフ処理では
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表 1 評価対象キャッシュの仮定

　　

L1 caches 32 KB, private per-core, 4-way set associative,

64 Bytes cache line

L2 caches 8 MB, shared, 8-way set associative,

128 Bytes cache line

表 2 グラフデータセット

Graph Vertices (M) Edges (M)

uk-2002 19 298

it-2004 41 1150

sk-2005 51 1949

twitter-2010 42 1468

webbase-2001 118 1020

頂点データと Edgeリストがほとんどを占めるため，ある

程度性能に比例するキャッシュヒット・ミスの振る舞いを

解析できると考えられる．ただし，キャッシュレベルのシ

ミュレーションであるため，メモリバンド幅の影響は考慮

できない．この点も含めて評価を行うことは今後の課題で

あり，将来的にサイクルレベルの評価も行う予定である．

4.2 評価の仮定

評価に用いたキャッシュの仮定を表 1に示す．図 3にあ

るような，2レベルのキャッシュ階層を前提に，提案手法

は L2キャッシュコントローラに OBがあるモデルを想定

する．

評価では 2.2節にも述べた PageRankアルゴリズムを用

い，3イテレーション分を評価する．加えて，並び替えを

行うイテレーション数を変化させた場合も評価する．入力

とするグラフデータは 2に示すように実際のWebやソー

シャルグラフのベンチマークデータセットを用いる．ラ

ンダムな Edgeリストで評価を行うために，フィッシャー

イェーツのシャッフルアルゴリズムを利用して Edgeリス

トを作成した．

5. 評価結果

5.1 オンチップバッファ数の影響

図 4に，オンチップバッファ数M を 4, 16, 32, 64, 128

と変化させた場合の L1キャッシュ，および L2キャッシュ

のヒット・ミス回数を示す．データセットには uk-2002と

sk-2005を用いた．PageRankを 3イテレーション目まで

実行し，1イテレーション目は EdgeリストをM 等分し

て OBi には EBi の領域のデータを順番に割り当て，2イ

テレーション目は Edge リストを M2 等分し，OBi には

EB(i mod M) の領域のデータを順番に割り当てることにし

た．3イテレーション目は，2イテレーション目までの並

べ替えの効果を検証するために並び替えは行わずにトラ

バーサルのみを行った．図中の例えば “4-OB (Iter-1)”は，

OB数 4で 1イテレーション目のキャッシュヒット・ミス

回数を示すことを意味している．また，Random は並べ

図 4 オンチップバッファ数を変化させた場合の評価結果

替えを行わないオリジナルの Edgeリストでの結果を，ま

た，Sortedは事前に完全に Edgeリストをソース頂点番号

でソートした場合の結果を示している．

図より，両データセットともに提案手法を用いることで，

並べ替え手法を行っていないオリジナルのRandomの場合

に比べてキャッシュミス回数が削減できていることがわか

る．また，2イテレーション目より 3イテレーション目の

方が，また OB数が多い方がキャッシュミス削減効果が大

きい．イテレーションを繰り返す毎に頂点番号の近いもの

が集約され局所性が向上すること，また，より多くの OB

を持つ方が，多数の候補の中から近い頂点番号のものを集

約化できるためである．規模の大きな sk-2005データセッ

トでは 4-OBの場合にあまり効果がないことから，グラフ

データの規模が大きくなると，より多数の OBが必要にな

ることもわかる．

全データセットに対する 3イテレーション目の結果を図

5に示す．ここではスペースの関係で OB数M が 4, 32,

128 の場合のみ示している．図より，全てのデータセッ

トでキャッシュミス削減効果があることが確認できる．

Randomに比べ，L1ヒット回数を平均で約 167倍に向上

でき，また L2ミス回数を平均 72.3%削減できることがわ

かった．

5.2 イテレーション回数の影響評価

図 6は uk-2002データセットを用い，9回の連続するイ
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図 5 全データセットに対する評価結果 (3 イテレーション目)

テレーションで並べ替えを継続的に行なった場合の各イテ

レーションの L1ヒット回数，および L2ミス回数の評価

結果を示している．本評価でも OB数M が 32と 64の場

合のみ示す．なお，i番目のイテレーションでは，EB数は

M ∗ 4(i−1) とし，EB(k bmod M) を OBk に割り当てるもの

とした．2番目のイテレーションから EB数が OB数を超

えるので，Edgeリストを 4i−1 部分に分けて更に細かく調

整することができる．

図の結果より，L1ヒット回数はイテレーションが繰り

返される毎に徐々に向上していくことがわかる．徐々に細

粒度に近い頂点番号のものが時間的に近くでアクセスされ

るように集約化され，L1キャッシュサイズ内でも局所性

が活用できるためである．一方で，L2キャッシュミス数

の削減効果は，4イテレーション目あたりで頭打ちになる．

本データセットでは，3回程度イテレーションを繰り返せ

ば L2キャッシュ上では十分に再利用性が活用できるほど

に，集約化できたためと考えられる．

6. まとめと今後の課題

本稿では，動的なグラフを効率的に扱うことのできる

Edge-centricグラフを対象に，グラフ処理を行いながら並

行して Edgeリストの並び替えを行うことで，メモリアク

セスの時間的局所性を高める手法，およびそれを実装する

ためのアーキテクチャの一つを提案した．トレースベース

のキャッシュ評価ツールにより PageRankアルゴリズムに

図 6 イテレーション回数の影響評価

ついて提案手法の初期評価を行った結果，ランダムな Edge

リストの場合に比べて L1ヒット回数を平均で約 167倍向

上でき，また L2ミス回数を平均 72.3%削減できることが

わかった．

今後は，PageRank以外のグラフアルゴリズムでの評価

や，並び替えた Edgeリストをメモリにライトバックする

オーバーヘッドを含め，より詳細にサイクルレベルのシ

ミュレーションにより評価を行うことが課題である．ま

た，ハードウェアの詳細な設計を行い，ハードウェア的な

オーバヘッドの解析やクロック周波数への影響などについ

ても評価する予定である．
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