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大規模グラフサンプリングと並行したノードID再配置の
分割実行によるグラフ演算の高速化

土田 康平1,a) 金子 晋丈2,3,b)

概要：近年，大規模グラフの高速解析を目的として，サンプリングで得た部分グラフを対象に演算する
ことが一般的である．このとき，サンプリングにより部分グラフのノード ID の連続性が損なわれるた

め，キャッシュミスによる演算速度の低下が招かれる．部分グラフのノード ID の再配置は効果的だが，

既存手法を適用するにはサンプリングの完了を待つ必要があり，大きな時間コストが発生する．そこで，

サンプリングと並行して ID 再配置を分割実行する手法として WalkOrder を提案する．具体的には，

Metropolis-Hastings Random Walkによるサンプリングの過程で新規ノードへの訪問数が閾値を超えるた

びに，それらのノード集合から構成される部分グラフで Gorderを踏襲した再配置を行う．実世界のグラ

フデータセットを用いた実験により，サンプリング後に再配置を行わない場合およびサンプリング後に

Gorderを適用した場合の両者と比較し，サンプリング開始時点からグラフ演算終了時点までの総所要時間

が減少したことを示した．
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1. はじめに

近年，実世界の複雑ネットワークをグラフとして解析す

ることへの注目が高まっている．タンパク質の構造特定 [1]

やソーシャルネットワーク解析 [2]など多様な分野でグラ

フ解析が利用されており，これらのグラフは急速に大規模

化している [3]．

これらの大規模グラフを解析するために様々なグラフ処

理系 [4–7]が提案されてきた．DRAMの大容量化などを背

景に，単一マシンで大規模グラフの解析が可能となって以
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降は，単一マシンによるマルチコアを駆使した大規模グラ

フ解析の高速化について盛んに研究されている [8]．特に

近年は，サンプリングによって規模を縮小した部分グラフ

に対して解析を行う手法が注目されている [9–12]．

部分グラフのサンプリングでは，次数分布の Power-Law

性 [13]を筆頭に，全体グラフの特徴を維持することが求め

られる．一般に，サンプリング手法はランダムサンプリン

グ [9,10]とクローリングベースのサンプリング [11,12]に分

類されるが，サンプリングのコストを抑えつつ，Power-Law

を維持することが可能な点からクローリングベースの手法で

あるMetropolish-Hastings Random Walks（MHRW）[11]

が広く利用されている [14]．

サンプリングした部分グラフは全体グラフよりも小規模

となる一方で，ノード IDの連続性が損なわれ演算速度の

低下を引き起こす．ノード IDが非連続な場合，全ノード

の値を格納するためのメモリ領域が不必要に拡大してしま

う．その結果，キャッシュの使用効率が低下し，演算途中

でのキャッシュミスの増加が引き起こされる．
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IDの連続性を保ち，キャッシュの使用効率を向上させ

ることを目的として様々なノード ID再配置手法が提案さ

れてきた [15–17]．ノード IDの再配置は任意のグラフ演算

においてキャッシュの使用効率を向上させるため，グラフ

解析の前処理として広く用いられるようになった．IDの

再配置によりグラフ演算の高速化が実現された一方で，以

下で述べる３つの課題が存在する．まず１点目に，既存の

再配置手法はグラフの全体構造を把握していることを前提

としているため，サンプリングで得た部分グラフを対象と

する場合，サンプリングの完了を待つための時間コストが

発生する．２点目に，Gorder [15]のようにキャッシュの使

用効率が大きく向上する手法は再配置処理に要する計算コ

ストが極めて大きい．３点目に，既存の再配置手法はマル

チコアを使用したグラフ解析に適していない．既存手法に

より IDを再配置すると，IDをの大小に応じた次数の偏り

が発生する．この次数の偏りがコア間の処理量の不均一化

を引き起こし，演算速度低下を招く [18, 19]．グラフパー

ティショニング [20, 21]によるコア間の負荷調整も検討は

されてきたが，パーティショニングに要する計算コストが

未だに大きな課題となっている [22]．

本稿では，MHRW によるサンプリングと並行して

Gorder を踏襲した ID 再配置を分割実行する手法とし

てWalkOrder を提案する．具体的には，MHRWの過程

で新規ノードのサンプリング数が閾値を超えるたびに，そ

れらのノード集合から構成される部分グラフで Gorderを

踏襲した再配置を行う．

WalkOrder はサンプリング途中での再配置計算および

サンプリング後のマルチコアを使用したグラフ演算の両者

で高速化を実現する．サンプリングの途中で構成される部

分グラフはサンプリング完了時点での部分グラフに比べて，

ノード数および各ノードの次数が小さい．そのため，再配

置に要する計算コストが削減され，前者の高速化を実現す

る．一方で後者は，MHRWによる次数分布の維持を利用

し，高速化を実現する．MHRWによってサンプリングし

たノード集合は全体グラフの次数分布を維持している．そ

のため，サンプリングの途中で IDを再配置することで，マ

ルチコア演算におけるコア間の処理量を均等化することが

可能となる．

本稿の貢献を以下にまとめる．

• サンプリングした部分グラフの非連続な IDに起因す

る演算速度低下が起こることを明らかにした．

• マルチコアを搭載した単一マシンにおいて，サンプリ
ングと並行して ID再配置を行うことで再配置処理お

よびサンプリング後のグラフ演算をともに高速化する

手法を提案した．

• 実世界のグラフデータセットを使った実験により，ID

再配置を行わない場合と比べてサンプリング開始時点

からグラフ演算終了時点までの処理速度が平均 1.52

図 1: 重みなしの連結無向グラフ

倍，最大 1.95倍減少したことを示した．

最後に本稿の構成について述べる．2 章では，本稿と

関連研究との相対的な位置づけについて述べ，3章では，

我々の提案手法であるWalkOrder について述べる．4章

では，実世界のグラフデータセットを用いた実験により

WalkOrder の有用性を示す．最後に 5章では，本稿の結

論および今後の課題を述べる．

なお，本稿で使用する記法の数学的な定義は以下の通り

である．

実世界の複雑ネットワークは無向グラフG = (V,E)とし

て表される．なお，本稿ではGをセルフループを含まない

重み無しの連結グラフと定義する．図 1にグラフの例を示

す．V = {v0, v1, ..., vn−1}はノード集合を指し，ノード数
|V | = nである．また，E = {(vi, vj)|vi, vj ∈ V, i ̸= j}は
エッジ集合を指し，エッジ数 |E| = mである．さらに，ノー

ド vi と隣接するノード集合を N(vi) = {vj ∈ V |(vi, vj) ∈
E}，ノード viの次数を di = |N(vi)|と定義する．なお，本
稿ではグラフ構造の表現に CSR形式 [23]を採用している．

2. 関連研究

2.1 グラフサンプリング

グラフサンプリングはグラフの可視化や特徴量推定など

多様な目的のために使用される．特に近年は，全体グラフ

の特徴を維持した小規模な部分グラフに対して高速な解析

を行う目的で使用されている．グラフサンプリング手法は

ランダムサンプリング [9,10]とクローリングベースのサン

プリング [11, 12]に分類される．部分グラフのサンプリン

グでは，全体グラフの特徴量の維持がどの程度達成されて

いるかが重要となる．

ランダムサンプリンでは，各手法毎に予め定めた確率に

基づいてノード [9,24,25]やエッジ [10]を選択し，それらか

ら部分グラフを構成する．これらの手法は部分グラフの非

連結化を招いたり，予めグラフの構造を詳細に把握してい

る必要があるなど適用範囲の狭さが課題視されている [14]．

クローリングベースのサンプリングには，BFSに基づく手

法 [26]やランダムウォーク（RW）に基づく手法 [11,12,27]

などが存在する．BFSに基づく手法ではサンプリング結果
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(a) ID を再配置していないグ

ラフ

(b) 5つのキャッシュラインに

アクセスが発生

(c) ID を再配置したグラフ (d) アクセス対象のキャッシュ

ライン数が減少

図 2: ID再配置によるメモリアクセスの局所性が向上

が探索開始ノードの位置に大きく依存するため，安定した

特徴量の維持が困難である．一方で，RWに基づくサンプ

リングでは他のサンプリング手法と比較して，少数のサン

プリング数で次数分布を含む多くの特徴量を維持できるこ

とが知られている [28, 29]．特に，サンプリングされる確

率が全ノードで一様となる Metropolis-Hastings Random

Walk（MHRW）[11]は，RWに基づくサンプリング手法

の中でも特に次数分布を維持することが可能である．

WalkOrder により再配置後のグラフ演算を高速化させ

るためには，サンプリンの途中で構成する部分グラフが常

に同様の次数分布を持つことが求められる．MHRWによ

るサンプリングでは，サンプリングした順番に従って部分

グラフを構成するだけで各部分グラフの次数分布を揃える

ことができる．一方でMHRWと比較した場合，他のサン

プリング手法は，サンプリングで得た部分グラフが全体グ

ラフの次数分布を維持していたとしても，その部分グラフ

から同様の次数分布を持つ複数の部分グラフに分割するこ

とは困難である．

2.2 ノード IDの再配置

グラフ演算において，各ノードの値はノード IDをアド

レスとしてメモリ上へ格納される．そのため．ノード ID

を適切に再配置することでメモリアクセスの局所性を向上

させることが可能となる．特に，グラフ演算では各ノード

が隣接ノードの値を参照することが多いため，ノード間の

近接性を考慮した IDの再配置が求められる．図 2a，図 2c

にそれぞれ ID再配置前後のグラフを示す．１つのキャッ

シュラインで２ノードの値を格納するとき，図 2bで示す

ように，ノード３が隣接ノードの値を参照するときは５つ

のキャッシュライン全てにアクセスする必要がある．一方

で，IDを再配置した場合は，図 2dで示すように，同位置

のノード０は４つのキャッシュラインへアクセスするだけ

で良く，アクセスの局所性が向上している

図 3: サンプリングしたノード集合から構成される部分グラフ

ID 再配置によるグラフ演算の高速化という観点では，

Gorder [15]が最良の手法である．しかし，Gorderの処理

に要する時間計算量は O(
∑

u∈V (du)
2)と極めて大きいた

め，より軽量な次数に基づくソートをベースとした再配置

手法が提案されている [17, 30, 31]．これらの手法は再配置

に要する計算量が減少しているが，Gorderと比べ再配置

による演算速度向上は不十分である．

本稿では，MHRWによるサンプリングの途中で部分グ

ラフを構成するが，この部分グラフはサンプリング完了時

点のグラフと比較してノード数，エッジ数がともに小さい．

そのため，Gorderの時間計算量 O(
∑

u∈V (du)
2)を減少さ

せることが可能である．

また，通常の ID再配置処理では ID再配置に要する時

間が全て前処理のオーバーヘッドとみなされる．しかし，

サンプリングを伴う状況では，次の再配置対象のノード集

合をサンプリングするまでに現在のノード集合に対する

再配置処理が完了すればオーバヘッドは発生しない．これ

らの理由から，WalkOrderでは [17, 30, 31]で指摘される

Gorderの計算コストの償却を実現している．

3. WalkOrder

3.1 概要

WalkOrder はMHRWによるサンプリングと並行して

Gorderを踏襲した ID再配置を行う．サンプリングと並行

した ID再配置を行うために，WalkOrderはMHRWによ

り L個の異なる IDを持つノードをサンプリングするとき，

L/M 個のサンプリング毎に再配置を行う．ここで，M は

サンプリングと並行して再配置を行うスレッド数を指し

ている．MHRWを実行するスレッドは L/M 個のノード

をサンプリングした時点で，再配置を行うスレッドにノー

ド集合を送信する．ノード集合を受け取ったスレッドは，

それらのノード集合から構成される部分グラフに対して

Gorderを踏襲した再配置を行う．図 1で示す全体グラフ

において，ノード集合 Vsample = {3, 5, 7, 8, 9}をサンプリ
ングした場合に構成される部分グラフの例を図 3に示す．

Algorithm 1 に WalkOrder による処理の流れを示す．

WalkOrderでは，L/M 個の全ノード集合が同様の次数分
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Algorithm 1 WalkOrder

Input: Initial Node: vinit, Sampling Number: L, Thread Num-

ber: M

Output: Reorder Permutation: P = {v0, v1, ..., vL}
1: P ← {}
2: m← 1

3: while m < M do

4: W ← MHRW-Sampling(vinit, L/M)

5: Send W to Reordering Thread m

6: vinit ← Last visted node in previous MHRW

7: m← m+ 1

8: end while

9: for m← 1 to M do

10: Pm ← Reorder Permutation from Thread m

11: for i ← 0 to L/M do

12: Append Pm[i] to P

13: end for

14: end for

布を示すというMHRWによるサンプリングの特徴を利用

し，サンプリング後のマルチコアを使用したグラフ演算の

高速化を実現している．また，任意のグラフ Gにおける

Gorderの計算量は O(
∑

u∈V (du)
2)である [15]．図 3で示

すように，部分グラフを構成するノード数が少ないほど，

各ノードの次数も小さくなる．そのため，再配置のスレッ

ド数M を増加させることで,再配置対象のノード数 L/M

および再配置に要する計算量を減少させることが可能とな

る．各スレッドにおいて再配置に要する計算量が大幅に減

少することで，[17, 30, 31]で指摘されている Gorderの再

配置処理に伴うオーバーヘッドがMHRWによるサンプリ

ング時間内で償却することが可能となる．MHRWによる

サンプリングの特徴と再配置処理との関係については 3.2

で詳しく述べる．

また，Gorderは Gが有向グラフであることを前提とし

ているため，エッジの向きを区別した処理が必要となる．

しかし，WalkOrderでは Gが無向グラフであることを前

提としているため，エッジの向きを考慮する必要がなく，

処理を簡易化することができる．節 3.3では，無向グラフ

を前提とした最適化について述べる．

3.2 MHRWによるサンプリング

MHRWによるサンプリングは始点ノード vinitとサンプ

ルするノード数 Lを引数にとる．Algorithm 2にMHRW

によるサンプリングの流れを示す．

MHRW によるサンプリングでは，任意のノード v が

サンプリングされる確率 πv が πv = 1
|V | となり，定常

分布が一様分布に収束する．そのため，サンプリング

した L 個のノード集合 Vsample = {v0, v1, ..., vL−1} は全
体グラフの次数分布を維持している．WalkOrder では，

Vsample = {v0, v1, ..., vL−1}をM 個のノード集合に分割す

るが，定常分布が一様分布に収束する性質はM 個の各ノー

ド集合にも当てはまる．つまり，WalkOrder による再配

Algorithm 2 MHRW-Sampling

Input: Initial Node: vinit, Sampling Number: L

Output: Sampled Nodes: W = {v0, v1, ..., vL−1}
1: W ← {vinit}
2: vc ← vinit

3: while |W | < L do

4: vn ← select a node uniformly at random from N(vc)

5: p← generate a random number that meets 0 ≤ p ≤ 1

6: if p < dc

dn
and visits vn for the first time then

7: Append vn to W

8: vc ← vn

9: else

10: vc ← vc

11: end if

12: end while

置は，サンプリングしたグラフを同様の次数分布を維持し

たM 個の部分グラフに分割し，それぞれの部分グラフで

ID再配置を実行することに等しい．

次数分布を維持した部分グラフに分割し，マルチコアを

使用したグラフ演算を高速化させることは検討されてき

た [19–21]．しかし，分割に要する計算コストをがボトル

ネックであった．WalkOrderでは，MHRWによるサンプ

リングの特徴を利用することで，これら既存手法のボトル

ネックを解消している．

3.3 サンプリングしたノード集合に対する ID再配置

WalkOrderでは，まずMHRWを実行しているスレッド

からノード集合W を受け取る．そして，受け取ったノード

集合W から部分グラフ Gsub を構成する．Gsub のエッジ

集合 Esub は [9, 24]などと同様に Esub = {(vi, vj)|vi, vj ∈
W, (vi, vj) ∈ E, i ̸= j}を満たすように構成する．
Gorder [15]では，再配置が完了していないノード集合

Vwait に含まれる全ノード v に対して，再配置が完了した

ノード集合 Vfinishとのグラフ構造に基づく近接度合いのス

コアリングを行う．特に，有向グラフを前提としたGorder

では，図 4aで示すように，ノード w ∈ Vfinish に対して，

a，b，cの３種類のノードがスコアリング対象となる．そ

して，Vwaitから最大のスコアを持つノードを Vfinishに加

え，再びスコアリングを行うことで全体の処理を進める．

CSR形式によるグラフ表現では w からエッジを受けてい

るノード集合と wにエッジを張っているノード集合を区別

している．そのため，a, b, c のそれぞれについて隣接リス

トの走査が必要となる．

WalkOrderでもこの処理を踏襲するが，Gsub が無向グ

ラフであるという特徴を利用した最適化を施す．無向グラ

フはエッジの向きに区別が無いため，図 4bで示すように

w ∈ Vfinish に対して b, c の２種類のノードのみがスコア

リング対象となる．そのため，図 4aで示すような有向グ

ラフにおけるスコアリングと比べて隣接リストの走査が短

縮される．
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(a) 有向グラフにおけるスコア

リング対象のノードの種類

(b) 無向グラフにおけるスコア

リング対象のノードの種類

図 4: 無向グラフではスコアリング対象のノードの走査が短縮

される

Algorithm 3 SubGraph Reordering

Input: Reorder Nodes: W

Output: SubGraph Permutation: Psub = {v0, v1, ..., vL/M}
1: Gsub ← Connecting edges between v ∈W

2: Psub ← OptimizedGorder(W )

サンプリングしたノード集合に対して再配置を実行する

スレッドにおける処理の流れを Algorithm 3 に示す．な

お，２行目で示されている OptimizedGorder は無向グラ

フにおける最適化を施した再配置処理である．

4. 実験・評価

本章では，サンプリング開始時点からグラフ演算終了

時点までの総所要時間という観点から WalkOrder の効

果を評価した．本実験では，代表的なグラフ演算である

PageRank [32]を Ligra [6]で実行した場合の実行時間を測

定した．比較対象として，サンプリングしたまま IDの再

配置を行わない Original，サンプリング完了後に Gorder

を適用する Naiveを採用した．Naiveはサンプリングで

得た部分グラフのノード IDを一度でまとめて再配置する

ため，Naiveの結果はWalkOrderをM=1で実行した場

合の結果に等しい．なお，グラフ上で最高次数のノードを

MHRWの開始点とし，全ノード数の 20 % をサンプリン

グするという設定で全ての実験を行った．

全てのアルゴリズム，データ構造はC++を用いて実装し，

これらの実装をG++ 9.3.0により O3 最適化を施した上で

コンパイルした．また，並行処理に関わる処理はOpenMPI

を用いて実現した．全ての実験は Intel Xeon Gold 6348 @

2.60GHz を２個，メインメモリ 1TB 搭載した Linuxサー

バ上で行っており，OS のバージョンは Ubuntu 20.04.3

であった．使用した CPUは L1キャッシュ 4.4 MiB，L2

キャッシュ 70 MiB，L3キャッシュ 84 MiBを搭載してお

り，最大で 56スレッドの並行処理が可能である．なお，再

配置後の PageRank演算は 56スレッドを使用した並列処

理を行っている．

本実験では，SNAPライブラリ [33]で提供されている

３種類の実世界グラフデータを使用した．表 1に使用した

データセットを示す．なお，全ての実験を 50回を行い，そ

の平均値を実験結果として採用している．

表 1: 使用したデータセット

Name |V | |E|

facebook [34] 4,039 88,234

roadNet [35] 1,088,092 1,541,898

dblp [36] 317,080 1,049,866

4.1 総所要時間の内訳

図 5にM を変化させたときの総所要時間とその内訳を

示す．なお，総所要時間を (1) PageRank演算に要する時

間，(2) MHRWによるサンプリングに要する時間，(3) サ

ンプリング完了時点から全スレッドの再配置処理が終了す

るまでに要する時間の３項目に分け内訳として示している．

サンプリングに要する時間に対して，サンプリング完了

時点から全スレッドの再配置処理が終了するまでに要する

時間の比率が大きいほど再配置処理のオーバヘッドが大き

いことを意味する．全てのデータセットにおいて Naive

のときにこの比率が最大となり facebookで 6.02，roadNet

で 0.48，dblpで 1.54の値を示した．WalkOrder ではM

の増加によりこの比率を減少させており，facebookで最大

4.35，roadNetで最大 0.054，dblpで最大 0.069まで減少

した．

また，図 6に PageRank演算のみに要する時間を示す．

roadNet，dblpではM の増加により再配置処理のオーバ

ヘッドが減少することに加えて，マルチコアを使用した

PageRank演算の演算時間も減少した．特にこれらのデー

タセットでは，再配置を実行するスレッドと PageRank演

算を実行するスレッド数が一致するM=56のとき PageR-

ank 演算に要する時間が最小となった．これは [19] と同

様に，WalkOrder がマルチコアを使用したグラフ演算に

おいてコア間の処理量が均等化するように IDを再配置し

ていることを示している．一方で，facebookではM の値

と PageRank演算に要する時間に明確な相関関係は現れな

かった．これは [17]で指摘されているように，グラフが比

較的小規模な場合，ID再配置の効果が弱まることを示し

ている．

4.2 Original, Naiveと比較した場合の速度向上

図 7，図 8にそれぞれ Original，Naiveと比較し，再配

置を行うスレッド数M を変化させた場合の WalkOrder

による速度向上の結果を示す．

まず，Originalでは，facebookで平均 1.88倍/最高 1.95

倍，roadNetで平均 1.41倍/最高 1.49倍，dblpで平均 1.28

倍/最高 1.34 倍速度が向上した．全てのグラフにおいて
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図 5: 総所要時間（sec）

図 6: PageRank演算に要する時間（sec）

M=1からM=10にかけて急速に速度が向上するが，M=10

以降は再配置を実行するスレッド数の増加による速度向上

への効果が得られないことが判明した．これは，M の増加

による再配置処理におけるコスト減少の効果よりも同期期

処理におけるコスト増加の効果が上回ることが原因である．

WalkOrderでは，M の増加により，再配置対象のノード

数および各ノードの次数を減少させることで再配置の計算

コストを減少させている．M=1からM=10におけるM

の増加では，ノード数と各ノードの次数が大きく減少する

ため，再配置処理に要する時間の減少も大きい．しかし，

M=10以降は，ノード数および各ノードの次数の減少に伴

う計算量減少の効果が収束する．一方で，WalkOrder は

全M スレッドが再配置処理を完了した段階で同期処理を

行うため，M が増加するほど同期処理対象のスレッド数が

増加する．特にM が大きい範囲では各スレッドにおける

計算量減少の効果に対して，同期処理コストにおけるコス

ト増加の効果大きく上回っている．

また，facebook，roadNetでは Naiveのとき Original

より速度が向上しているのに対して，dblpでは Original

よりも速度が低下している．これは，dblp が facebook，

roadNetと異なりノード数および平均次数の両者が大きい

ため，再配置処理に要するコストも大きくなることが原因

である．このように，Naive は再配置処理に要するコス

トが全体グラフの構造的な特徴によって決まる．一方で，

WalkOrder は facebook，roadNet，dblpの全てで速度向

上を実現したことから，対象のグラフデータに依存せず速

度向上を実現することが可能である．これは，本実験で使

用したソーシャルネットワーク，道路網ネットワーク，共

著関係のグラフデータに限らず幅広い種類のグラフデータ

に対してWalkOrderが有効であることを示している．

Naive と比較した場合，facebook で平均 1.27 倍/最高

1.31倍，roadNetで平均 1.32倍/最高 1.41倍，dblpで平均

2.27倍/最高 2.38倍速度が向上した．dblpのようにNaive

のとき Original より速度が低下するグラフデータに対し

て，WalkOrder は特に効果を発揮しているが，これは，

dblpと比較してノード数および平均次数がより大きいグラ

フデータに対してWalkOrderがより効果的であることを

示している．

5. おわりに

本稿では，MHRWによるサンプリングと並行してGorder

を踏襲したノード IDの再配置を分割実行する手法として

WalkOrderを提案した．WalkOrderはMHRWにより次

数分布を維持してサンプリングしたノード集合からノード

数および各ノードの次数が小さい部分グラフを構成する．

この部分グラフに対して ID再配置を実行することで，再

配置処理と再配置後のマルチコアを使用したグラフ演算の

両者で高速化を実現した．実世界のグラフデータを用いた

実験により，サンプリング完了後に ID再配置を行わない

場合と比べて，サンプリング開始時点からグラフ演算終了
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図 7: Originalと比較した場合の速度向上

図 8: Naiveと比較した場合の速度向上

時点までの処理速度が平均 1.52倍，最大 1.95倍向上した．

今後の課題について述べる．まず１点目は，より大規模か

つ多様なカテゴリーのグラフデータに対してWalkOrder

が効果を発揮するか検証することである．本稿で行った実

験では全てのグラフデータにおいてWalkOrderを適用し

たことによる処理速度の向上を確認した．WalkOrder の

汎用性を示すために，本稿で使用したグラフデータ以外の

様々なグラフデータに対してWalkOrderを適用し，効果

を検証することが必要である．次に２点目は，ID再配置

後の演算速度を保ったまま，全スレッドが再配置処理を完

了するまでの時間を短縮する方法について検討することで

ある．WalkOrder は再配置処理を行う全スレッドが処理

を完了するタイミングで同期処理を行う．そのため，サン

プリングの前半で再配置を行うスレッドは，サンプリング

の後半で再配置を行うスレッドの完了を待つ必要がある．

そこで，サンプリングの後半で再配置を行うスレッドを意

図的に早く終わらせながらも，再配置後の演算速度を保つ

最適化手法を組み込むことでWalkOrderのさらなる速度

向上を目指す．

参考文献

[1] N Kannan and S Vishveshwara. Identification of side-
chain clusters in protein structures by a graph spectral
method. Journal of molecular biology, Vol. 292, No. 2,
pp. 441–464, 1999.

[2] Peter J Carrington, John Scott, and Stanley Wasserman.
Models and methods in social network analysis, Vol. 28.
Cambridge university press, 2005.

[3] Avery Ching, Sergey Edunov, Maja Kabiljo, Dionysios
Logothetis, and Sambavi Muthukrishnan. One trillion
edges: Graph processing at facebook-scale. In Proceed-
ings of the VLDB Endowment, Vol. 8, No. 12, pp. 1804–
1815, 2015.

[4] Joseph E Gonzalez, Reynold S Xin, Ankur Dave, Daniel
Crankshaw, Michael J Franklin, and Ion Stoica. Graphx:
Graph processing in a distributed dataflow framework. In
Proceedings of the 11th USENIX Symposium on Oper-
ating Systems Design and Implementation (OSDI 14),
pp. 599–613, 2014.

[5] Yucheng Low, Joseph Gonzalez, Aapo Kyrola, Danny
Bickson, Carlos Guestrin, and Joseph M Hellerstein. Dis-
tributed graphlab: A framework for machine learning
and data mining in the cloud. In Proceedings of the
VLDB Endowment, Vol. 5, No. 8, 2012.

[6] Julian Shun and Guy E Blelloch. Ligra: a lightweight
graph processing framework for shared memory. In Pro-
ceedings of the 18th ACM SIGPLAN symposium on
Principles and practice of parallel programming, pp.
135–146, 2013.

[7] Aapo Kyrola, Guy Blelloch, and Carlos Guestrin.
Graphchi: Large-scale graph computation on just a
{PC}. In Proceedings of the 10th USENIX Sympo-
sium on Operating Systems Design and Implementation
(OSDI 12), pp. 31–46, 2012.

[8] Frank McSherry, Michael Isard, and Derek G Murray.
Scalability! but at what COST? In Proceedings of the
15th Workshop on Hot Topics in Operating Systems
(HotOS XV), 2015.

7ⓒ 2022 Information Processing Society of Japan

Vol.2022-ICS-206 No.13
2022/3/10



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

[9] Elli Voudigari, Nikos Salamanos, Theodore Papageor-
giou, and Emmanuel J Yannakoudakis. Rank degree:
An efficient algorithm for graph sampling. In Proceed-
ings of the 2016 IEEE/ACM International Conference
on Advances in Social Networks Analysis and Mining
(ASONAM), pp. 120–129. IEEE, 2016.

[10] Ruohan Gao, Huanle Xu, Pili Hu, and Wing Cheong
Lau. Accelerating graph mining algorithms via uniform
random edge sampling. In Proceedings of the 2016 IEEE
International Conference on Communications (ICC),
pp. 1–6. IEEE, 2016.

[11] Minas Gjoka, Maciej Kurant, Carter T Butts, and
Athina Markopoulou. Walking in facebook: A case study
of unbiased sampling of osns. In Proceedings of the 2010
IEEE Infocom, pp. 1–9. Ieee, 2010.

[12] Bruno Ribeiro and Don Towsley. Estimating and sam-
pling graphs with multidimensional random walks. In
Proceedings of the 10th ACM SIGCOMM conference
on Internet measurement, pp. 390–403, 2010.

[13] Michalis Faloutsos, Petros Faloutsos, and Christos
Faloutsos. On power-law relationships of the internet
topology. ACM SIGCOMM computer communication
review, Vol. 29, No. 4, pp. 251–262, 1999.

[14] Rong-Hua Li, Jeffrey Xu Yu, Lu Qin, Rui Mao, and Tan
Jin. On random walk based graph sampling. In Proceed-
ings of the 2015 IEEE 31st international conference on
data engineering, pp. 927–938. IEEE, 2015.

[15] Hao Wei, Jeffrey Xu Yu, Can Lu, and Xuemin Lin.
Speedup graph processing by graph ordering. In Pro-
ceedings of the 2016 International Conference on Man-
agement of Data, pp. 1813–1828, 2016.

[16] Junya Arai, Hiroaki Shiokawa, Takeshi Yamamuro,
Makoto Onizuka, and Sotetsu Iwamura. Rabbit order:
Just-in-time parallel reordering for fast graph analysis.
In Proceedings of the 2016 IEEE International Paral-
lel and Distributed Processing Symposium (IPDPS), pp.
22–31. IEEE, 2016.

[17] Vignesh Balaji and Brandon Lucia. When is graph
reordering an optimization? studying the effect of
lightweight graph reordering across applications and in-
put graphs. In Proceedings of the 2018 IEEE In-
ternational Symposium on Workload Characterization
(IISWC), pp. 203–214. IEEE, 2018.

[18] Baofu Huang, Zhidan Liu, and Kaishun Wu. Struc-
ture preserved graph reordering for fast graph processing
without the pain. In Proceedings of the 2020 IEEE 22nd
International Conference on High Performance Com-
puting and Communications (HPCC), pp. 44–51. IEEE,
2020.

[19] YuAng Chen and Yeh-Ching Chung. Workload balancing
via graph reordering on multicore systems. IEEE Trans-
actions on Parallel and Distributed Systems, Vol. 33,
No. 5, pp. 1231–1245, 2021.

[20] George Karypis and Vipin Kumar. Metis: A software
package for partitioning unstructured graphs, partition-
ing meshes, and computing fill-reducing orderings of
sparse matrices. 1997.

[21] Kartik Lakhotia, Rajgopal Kannan, Sourav Pati, and
Viktor Prasanna. Gpop: A scalable cache-and memory-
efficient framework for graph processing over parts. ACM
Transactions on Parallel Computing (TOPC), Vol. 7,
No. 1, pp. 1–24, 2020.
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