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疎行列のキャッシュ適合性に基づく 
Graph500 ベンチマークの特性解析 

 

田邊昇†1  冨森苑子†2  高田雅美†2  城和貴†2     
 
Graph500 はビッグデータ解析や疎行列処理のベンチマークとも言われており，近年注目を集めている．本論文では

Graph500 の疎行列や，その Randomize や先行研究の Vertex sorting の有無を制御した行列のキャッシュメモリへの適

合性を，空間的局所性の観点から解析した．その結果，Graph500 の疎行列の空間的局所性は極めて低く，疎行列ベク

トル積(SpMV)を行う場合にはベクトルのアクセスの際に，キャッシュラインには平均して 1 個程度しか有効なデータ

は載っていないことが判った．ランダマイズによりその傾向が強まる． Vertex sorting は空間的局所性にはあまり作用

しなかった．上記行列の SpMV 実行時の GPU の L1 キャッシュヒット率は，Vertex sorting の効果が小さく，グラフサ

イズ(SCALE)が大きくなるほど低下した．データサイズの大きさと非零要素配置のランダム性のため，キャッシュア

ウェアなソフトウェア最適化が困難である．特に空間的局所性の低さに伴う問題は現時点では未開拓な性能改善要因

である．ゆえに，Graph500 や Green Graph500 の競争で優位に立つには，1 桁程度のメモリトラフィック削減による高

速化や省電力化が期待できるメモリ側の Gather 機能が有望である． 
 

Characterization of Graph500 Benchmark  
Based on Suitability for Cache of Sparse Matrices 

 

NOBORU TANABE†1 SONOKO TOMIMORI†2   
MASAMI TAKATA†2  KAZUKI JOE†2     

 
Graph500 is a benchmark suite for big data analysis and sparse matrix processing which receives attention in these years. The 
spatial locality of sparse matrices used for Graph500 and their variations which are controlled in adoption of randomization and 
vertex sorting which is a technique of preceding work are investigated. We show the spatial locality of sparse matrices used for 
Graph500 is very low and there is about 1 or a little more valid data on a cache line for the memory accesses issued by sparse 
matrix-vector multiplications (SpMV) in average. The tendency is increased by randomization. The effect of vertex sorting does 
not have big effects on spatial locality. Effect of vertex sorting on L1 hit rate of GPU on processing SpMV for the above matrices 
is small and is degraded when the size of graph (i.e. SCALE) becomes larger. It is very difficult to solve the problem by just 
software approach because of the huge size of sparse matrices and the randomness of their accesses to degrade the optimization 
against their cache awareness. Especially problems caused by low spatial locality are frontiers of improvement, now. Therefore, 
hardwired gather functions at memory side is promising for taking advantage in the Graph500 lists, which improve the 
processing speed due to reduction of memory traffic in an order of magnitude. 

 
 

1. はじめに     

スーパーコンピュータの性能評価指標としては永年

Top500[1]ベンチマーク(密行列の LU 分解)が用いられてき

たが，その指標が疎行列の反復解法を主体とする多くの技

術計算の実状からかけ離れているため，問題視されること

が多くなってきた．特に，Top500 が近年のコンピュータ製

造上のネックになっていない演算性能に偏った指標になっ

ていることが問題である．その結果，グラフ処理に対する

社会的ニーズの高まりとあいまって， Graph500[2]ベンチ

マークが Top500 を補う評価指標として登場してきた．

Graph500 はビッグデータ解析や疎行列処理のベンチマー

クとも言われており，近年注目を集めている． 

Graph500 は Top500 と同様に毎年 2 回のランキングが発

表されるため，HPC コミュニティにおいても Graph500 ラ
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ンキングの国際競争が激しさを増してきている．その中核

部分である BFS（幅優先探索）ループの電力効率を競う

Green Graph500[3]も開始されている． 

歴史のある Top500 のワークロードについては様々な研

究の蓄積がなされており，最適化手法は十分に確立されて

いる．一方，歴史の浅い Graph500 のワークロードの解析の

研究はまだ数少ない．従来は主に並列化や通信を中心にし

た最適化の研究がなされてきた．グラフ解析ワークロード

と従来型のコンピュータとの不適合は様々な観点で存在す

るが，その一つとして，ランダムアクセスに伴うキャッシ

ュメモリの効率低下問題がある．この問題は Gather 機能付

きメモリシステム[4]-[10]を軸に田邊らが取り組んできた

課題であるが，この観点からの Graph500 に対する研究はこ

れまであまりなされていない． 

システム全体として大容量な主記憶を有する PC クラス

タや超並列計算機の上に分散並列処理される場合，解析対

象のグラフ構造はストレージではなく，半導体メモリ上に

保持される．Graph500 も事実上そのような状態での性能を

測定するベンチマークである．Graph500 における並列化や
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通信の最適化手法が確立されると，半導体メモリ上のグラ

フ構造へのアクセスのソフトウェア的あるいはハードウェ

ア的な最適化の優劣が差を生むようになると予想される． 

そこで本研究では，Graph500 のワークロードとメモリア

クセスの効率化の鍵を握る，キャッシュとの相性に関する

調査を行なう． 

本論文の構成は以下の通りである．第 2 章ではターゲッ

トとなるアプリケーションである Graph500 と Green 

Graph500 について紹介する．第 3 章では上記においても問

題となる不連続アクセスに伴うキャッシュの問題について

述べる．第 4 章では上記の問題の度合いを定量的に表す疎

行列の空間的局所性に関する指標について提案する．第 5

章では提案指標を基にした評価について述べる．第 6 章で

関連研究を紹介し，第 7 章でまとめる． 

2. Graph500 と Green Graph500 

近年，社会的ニーズとしては Web，ソーシャルネットワ

ークサービス(SNS)の爆発的普及に伴い，グラフ解析のニー

ズが高まってきている．さらに，嗜好分析やリコメンデー

ション，車・電話・機械についた GPS やスマートメータな

どの大量かつ多様なセンサからの時系列データの解析に基

づくリアルタイム制御など，ビッグデータ解析のニーズが

高まりを見せている．それらの多くはグラフ解析にカテゴ

ライズされる． 

グラフ解析のワークロードの特徴は，例えばある web サ

イトがどのwebサイトをリンクしているという参照関係の

ような，大規模で不規則的なネットワーク構造を反映した

大規模なランダム疎行列の処理に帰着される．これは

Irregular processing[9]にカテゴライズされる処理であり，従

来型のコンピュータでは効率的に処理することが困難とさ

れてきた．しかし，この種のアプリケーションを効率よく

実行できることは将来のコンピュータシステムにおける重

要な要求となってきている．  
Graph500[2]ベンチマークは上記のようなグラフ処理の特

徴への適合性を測るベンチマークであるとともに，

Top500[1]を補う評価指標として 2010 年 6 月の ISC'10 にア

ナウンスされ，同年 11 月の SC10 から継続的に実施されて

きた．毎年 2 回（ISC および SC において）ランキングが

発表されるため，HPC コミュニティにおいても Graph500
ランキングの国際競争が激しさを増してきている． 

Graph500 ベ ン チ マ ー ク の ワ ー ク ロ ー ド は Level 

synchronized BFS(レベルごとに同期した幅優先探索)であ

る．Level synchronized BFS はグラフの隣接行列と列ベクト

ル(CQ に相当)の疎行列ベクトル積(SpMV)によって NQ を

求め，次のレベルではそれを CQ として同様の処理を繰り

返す処理ととらえることができることが明らかになってい

る．[17] ここで CQ は Current Queue，NQ は Next Queue の

略である．CQ の初期値となる非零要素は重複せずランダ

ムに与えられる 64 個の節点が入る．レベルが進むごとにそ

の個数は一旦増加後，探索終了した節点の増加によって減

少して，完全に無くなったときが探索の終了を意味する．

各節点の探索済か否かを記録する配列への読み書きが，ラ

ンダムな不連続アクセスとなる． 
グラフの隣接行列はクロネッカーグラフ[11]の隣接行列

であり，非零要素の配置にランダム性が強いとともに，行

内の非零要素数の変動幅が大きい．このため，0 パディン

グによって行内の非零要素数を一定とみなしてソフトウェ

アパイプライニングを行う最適化[12]はうまく動作しない． 

並列処理における最適化手法としては隣接行列の二次元

分割によって通信相手を行方向の分割数や列方向の分割数

に減少する方式を多数のノードを用いている実装では殆ど

のグループが用いているものと考えられる． 

Graph500の中核部分であるBFSループの電力効率を競う

Green Graph500[3]も 2012 年 11 月より開始される．このベ

ンチマークでは Graph500 の前処理や後処理を除いた中心

部分の処理速度と消費電力のバランスが求められる．この

ため，電力や逐次処理部分の最適化をおろそかにしたまま，

単純に PC のノード数を増やしてスケールアウトさせると

いう手法では Graph500 以上に Green Graph500 では上位に

ランクされるのは難しいと考えられる．BlueGene/Q など，

徹底的に電力あたりの処理性能の高さを追求したシステム

が有利である． 

3. 不連続アクセスとキャッシュ 

 本章では不連続アクセスによるキャッシュの問題と，筆

者らが提案してきたメモリ側のGather機能によるこの問題

の解決についても述べる． 

3.1 不連続アクセスによるキャッシュの問題 

キャッシュアーキテクチャでは間接参照などの不連続ア

クセス時にキャッシュラインの利用効率が低下する．例え

ば，Graph500 ベンチマークの参照実装における疎行列の保

持方法には CSR 方式（CRS 方式と呼ばれることも多く，

これと同等の方式）と CSC 方式の二つのデータ構造による

実装が示されている．これらのデータ構造で格納された疎

行列とベクトルの積を計算する際には，ベクトルを格納し

た配列に対するインデックス配列を引数とした間接参照が

発生する．グラフ解析アプリケーションにおいては疎行列

のランダム性が高い．このため，従来のキャッシュベース

な CPU・GPU や従来のメモリを用いる場合は，上記の間接

参照における図 1 に示すような問題の発生が顕著になる

と考えられる． 

(1)インデックスはパッケージ間配線を通過するため，メモ

リバンド幅を消費するとともに，大きな電力も消費する． 
(2)ライン単位の転送により，有効データが少ないゆえのパ

ッケージ間配線バンド幅と電力の浪費が発生する． 

(3)有効データが少ないゆえのキャッシュエントリの浪費
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と，それに伴うリプレースの多発やヒット率の低下が発

生する． 

(4)有効データが少ないゆえの TLB エントリの浪費とヒッ

ト率の低下が発生する． 
 

(2)有効データ率 ＆

実効バンド幅低下
消費電力増加

(4)TLB使用効率低下

(3) キャッシュライン
使用効率 & 
ヒット率低下

(1)インデックスは
バスを通過 &
消費電力増加

インデックス
従来のメモリ

ライン単位で転送

キャッシュが溢れ
ラインが追い出される

(2)有効データ率 ＆

実効バンド幅低下
消費電力増加

(4)TLB使用効率低下

(3) キャッシュライン
使用効率 & 
ヒット率低下

(1)インデックスは
バスを通過 &
消費電力増加

インデックス
従来のメモリ

ライン単位で転送

キャッシュが溢れ
ラインが追い出される

 
図 1 間接参照における従来システムの問題 

Figure 1  Problems caused by indirect accesses on 

conventional systems. 
 

3.2 ランダム性が高い場合の解決方法 

ランダム性が高い大きなデータの際は，タイリングなど

のキャッシュの挙動を十分に意識したソフトウェア的最適

化が困難となり，キャッシュ容量内に有効なデータを置き

きれず，問題解決が困難である．特にソフトウェアのみで

はライン内にごく少数の有効データしかないようなアクセ

スパターンでは，上記の(2)(3)の問題を解決できない． 

一方，図 2 に示すように田邊らが提案してきた Gather 機

能付 Hybrid Memory Cube[10]のようなメモリ側の Gather 機

能により，(1)から(4)の問題を解決することが可能である．  

Green Graph500 の観点からは，インデックスがパッケー

ジ間配線を通過しない点と，Gather のための細粒度アクセ

スが積層メモリ間の短い配線で転送される点と，使用しな

いデータがパッケージ間配線を通過しない点が電力効率向

上に貢献する． 
 

(2)有効データ率 ＆
実効バンド幅向上

消費電力減少

(4)TLB使用効率向上

(3) キャッシュライン
使用効率 & 
ヒット率向上

(1)インデックスは

バスを通過しない
& 消費電力減少

Gather機能付きHybrid Memory Cube

インデックス

3D積層メモリ

ベクトルレジスタ

(2)有効データ率 ＆
実効バンド幅向上

消費電力減少

(4)TLB使用効率向上

(3) キャッシュライン
使用効率 & 
ヒット率向上

(1)インデックスは

バスを通過しない
& 消費電力減少

Gather機能付きHybrid Memory Cube

インデックス

3D積層メモリ

ベクトルレジスタ

 
図 2  Gather 機能つき Hybrid Memory Cube による間接参

照の問題の解決 
Figure 2  Solution for problems caused by indirect accesses 

using Hybrid Memory Cube with hardwired gather. 

4. 疎行列の空間的局所性に関する指標 

疎行列のキャッシュへの適合性分類に資する疎行列の特

性に関する新しい指標として「列インデックス列の空間的

局所性」を提案する．図 3 にその概念図を示す．行列の特

性値を表す場合の定義を以下に示す．「非零要素のみを

CSR 形式で格納し，列ベクトル読み出しに用いるインデッ

クス配列を先頭から順に読み出した際に，下位 5bit 以外が

継続して一致している回数をカウントする．不一致が生じ

た時のカウント値を出力し，1 からカウントしなおす．そ

の出力されたカウント値の数列の平均を取ったものを，列

インデックス列の空間的局所性 Slocalityと定義する．」 
 

index配列 列ベクトル x

ライン＝32要素

ミス→１

ヒット→+１

ヒット→+１

ヒット→+１

ライン＝32要素

ライン＝32要素

ミス→１

ミス→１

ヒット→+１

ヒット→+１

ヒット→+１

カウント[0]＝3

カウント[1]＝4
カウント[2]＝2

カウント値
の平均を
計算する

index配列 列ベクトル x

ライン＝32要素

ミス→１

ヒット→+１

ヒット→+１

ヒット→+１

ライン＝32要素

ライン＝32要素

ミス→１

ミス→１

ヒット→+１

ヒット→+１

ヒット→+１

カウント[0]＝3

カウント[1]＝4
カウント[2]＝2

カウント値
の平均を
計算する

 
図 3 列インデックス列の空間的局所性 Slocality 

Figure 3  Spatial locality of column index sequence Slocality. 

 

上記の値は，1 本のラインしかないキャッシュに対して

疎行列ベクトル積を CSR 形式の疎行列に対して行なう際

の列ベクトルをアクセスする際のキャッシュラインあたり

にいくつの有効データが存在するのかという平均値を与え

る．その逆数は上記のアクセスに対するメモリバンド幅が，

どれ位薄まってしまうのかを意味する．ただし，実際のキ

ャッシュは多数のラインを用意することで時間的局所性を

引き出すので，疎行列とキャッシュの相互作用の一面しか

見ていないことから，上記の平均値は実機特性を厳密に表

すものではなく，近似値である． 
なお、上記の定義で下位 5bit としているのは 128 バイト

(GPU 等の一般的なキャッシュラインサイズ)のラインの中

に存在する 32(25)個の 4 バイトデータのいずれかへのアク

セスは，キャッシュがヒットすることに対応している． 

5. 評価 

 本章では，グラフ解析ワークロードに対するメモリアク

セス列のキャッシュメモリへの適合性を，空間的局所性の

観点から評価を行う．評価環境を表 1 に示す． 
 

ⓒ 2013 Information Processing Society of Japan

Vol.2013-HPC-138 No.30
2013/2/22



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 
 

4
 

表 1 評価環境 
Table 1 Evaluation environment. 

CPU Ｉｎｔｅｌ®Xeon®∗ CPU X5670 @ 2.93GHz

GPU Nvidia Tesla C2050 (コア数 448) 

デバイスメモリ メモリバンド幅 144GB/s,3GB 

ホスト I/F PCI express x16 Gen.2 

(最大バンド幅 8GB/s) 

OS RedHat Enterprise Linux Client release5.5 

CUDA Cuda 3.2 

Octave GNU  Octave，version 3.2.4 

Matlab Matlab version R2011b 

5.1 Graph500 用疎行列による評価 

Graph500 のグラフに対するメモリアクセス列のキャッ

シュメモリへの適合性を，空間的局所性の観点から評価を

行った．Graph500 で扱う問題のサイズはグラフの頂点数＝

２SCALE であるような SCALE 値を用いて表す[3]．本評価に

おいて，ベンチマークを実行するプログラムと同様，グラ

フ生成において枝数が頂点数の 16 倍となるようなクロネ

ッカーグラフを生成する．次に，生成された枝リストから

グラフデータ構造に変換する．その際，生成された疎行列

を表 2 に示す．SCALE は単一 GPU の測定環境でデバイス

メモリに入りきる 20 まで測定した．本実験では疎行列の生

成には Graph500 の Reference code2.1.4 の Matlab 互換の

Octave 版の kronecker_generator.m および kernel_1.m を用い

て作成した．kernel_1.m により生成された疎行列をテキス

トファイルに出力し，Matrix market 形式に変換後，自作プ

ログラムに入力して評価を行った． 

表 2 評価に用いた疎行列 
Table 2  Experimented matrices 

SCALE 値 非零要素数 行数 

11 45,536 2,048 

12 97,010 4,095 

13 203,826 8,192 

14 426,578 16,384 

15 883,126 32,768 

16 1,818,824 65,536 

17 3,730,586 131,072 

20 31,398,208 1,048,576 

 

評価は 4 章に示した疎行列の空間的局所性を計測した．

図 4 に SCALE が 11 から 20 までの Graph500 用疎行列の空

間的局所性を示す．その結果は行列の行数が増加するにつ

れて単調減少し，Toy クラス(SCALE=26)の 1/64 である

SCALE=20 においてすら，ライン内の有効データは平均

                                                                 
∗ Intel，Xeon は，米国およびその他の国における Intel Corporation の商

標です． 

1.23 個に過ぎない．つまり，Graph500 用疎行列には空間的

局所性はほとんど存在しないと言ってよいレベルにある．  

疎行列ベクトル積性能と強い相関関係がある L1 ヒット

率を CSR 形式で保持した疎行列ベクトル積を GPU Nvidia 

2050 の上で実行し測定した結果を図 5 に示す．L1 ヒット

率は行数に対して単調減少し，SCALE=20 における L1 ヒ

ット率は 15.4%に過ぎない．このヒット率の中には間接参

照されるベクトルだけではなく，行列値の配列への連続ア

クセスも含まれている．10%程度でヒット率の低下が止ま

るのは行列値の配列への連続アクセスがこの程度の比率を

占めるためであると考えられる．ライン内の有効データは

平均 1 個であり，キャッシュラインは通常 128 バイトであ

る．このため，ベクトルのデータ型が 8 バイトである場合

は，間接参照は有効なデータだけ Gather した場合の 16 倍

のバンド幅を消費する．データ型が 4 バイトである場合は

32 倍のバンド幅を消費する．90%程度のメモリアクセスが

このような非常に効率の悪いメモリアクセスを行なうため，

Gather 機能付 Hybrid Memory Cube[10]のようなメモリ側の

Gather 機能の効果は甚大であると考えられる． 
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図 4  Graph500 用疎行列の列インデックス列の空間的局

所性 
Figure 4  Spatial locality of the sequence of column index of 

sparse matrix for Graph500. 
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図 5  Graph500 用疎行列の疎行列ベクトル積実行時の

GPU の L1 キャッシュヒット率(G2050) 
Figure 5  L1 hit rate on executing SpMV for sparse matrix for 

Graph500 on GPU (G2050). 
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5.2 Graph500 用疎行列におけるランダマイズ過程の評価 

前節の実験により Graph500 用疎行列には空間的局所性

はほとんど存在しないと言ってよいレベルにあることが判

ったが，その性質は疎行列生成の際のどの過程によって生

み出されたのかを評価するため，ランダマイズを実行して

いる 2 箇所を全部、または部分的にコメントアウトし，空

間的局所性を測定した．その結果を図 6 に示す． 

空間的局所性は Permute vertex labels だけをコメントアウ

トした場合と Permute the edge list も両方ともコメントアウ

トした場合の差は出なかった．上記の双方の実験とも

Graph500 用疎行列より若干空間的局所性が上がっている．

つまり，Permute vertex labels が空間的局所性を低下させる

効果をもたらしたと考えられる． 
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図 6  Permutation の Graph500 用疎行列の列インデックス

列の空間的局所性への効果 
Figure 6  Effect of permutation on spatial locality of the 

sequence of column index of sparse matrix for Graph500. 

 
図 7  Permutation を外した Graph500 用疎行列の非零要素

配置 (SCALE=11) 
Figure 7  Mapping of non-0 elements of sparse matrix for 
Graph500 which is removed all permutation. (SCALE=11) 

図 7 はランダマイズを実行している 2 箇所を全部コメン

トアウトした場合の SCALE11 における非零要素配置を示

している．この図は Octave 上で spy 関数により容易に作成

できる．この非零要素配置図から permutation をしない場合

は周期的な模様の存在を感じ取ることができる．この規則

性を利用した何らかの最適化が可能であるかもしれない．

しかし，もしランダマイズを戻すのと同等な最適化手法が

考案されたとしても，その空間的局所性改善の効果は

SCALE20 において 20%程度に過ぎない．SCALE が大きく

なるほど効果が少なくなる傾向が観測できている． 

5.3 Graph500 用疎行列における Vertex sorting の評価 
Graph500 用疎行列処理のキャッシュヒット率の改善に関

する先行研究としては，上野[17]らが Vertex sorting という

キャッシュに関する最適化を提案評価している．Vertex 

sorting は隣接行列の degree(行列においては行中の非零要

素数に対応) が降順になるようにソーティングして節点番

号を入替える前処理である．本節では Graph500 用疎行列を

生成し，その後に colperm 関数を実行して非零要素数によ

って昇順の permutation ベクトルを生成後に，flipud 関数で

降順に変換し，行と列をその permutation ベクトルによって

入替えて Vertex sorting 前処理を施した疎行列を生成した．

Octave 上では疎行列を Matrix market 形式に変換する

mmwrite.m[13]が正常動作しないため Matlab 上で上記を行

なった上で，mmwrite.m を用いて Matrix market 形式の疎行

列を生成した．これを前述の測定に用いた空間的局所性測

定プログラムや，CSR 形式用 SpMV プログラムの入力とし

た．このようにして測定した空間的局所性と GPU 上の L1

キャッシュヒット率をそれぞれ図 8 および図 9 に示す． 
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図 8  Vertex sorting の Graph500 用疎行列の列インデック

ス列の空間的局所性への効果 
Figure 8  Effect of vertex sorting on spatial locality of the 

sequence of column index of sparse matrix for Graph500. 

 

図 8 で明らかなように Vertex sorting はランダマイズ過程

が施された後の Graph500 用疎行列の空間的局所性には

SCALE が大きくなるほど変化を与えない．空間的局所性の

値自体も SCALE20 で 1.4 程度にすぎない．つまり，Vertex 

sorting は Gather 機能付きメモリ[4]-[10] と同様にランダム

メモリアクセスの問題を軽減することを目的とする．後者

は行列サイズによらずに空間的局所性をハードウェアが強

制的に 30 程度(キャッシュライン 128B，データ型 32bit の
場合)に高める．その伸び代は Vertex sorting によってはほぼ

未開拓であると言える． 
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図 9 Vertex sorting の Graph500 用疎行列の疎行列ベクト

ル積実行時の GPU の L1 キャッシュヒット率への効果

(G2050) 

Figure 9  Effect of vertex sorting on L1 hit rate on executing 

SpMV for sparse matrix for Graph500 on GPU 

(G2050). 

一方，図 9 で明らかなように L1 キャッシュヒット率は

小さい行列ほど大きな性能向上を示すものの，SCALE＝20

ではその効果はそれほど大きくない． Vertex sorting は比較

的密な行には時間的局所性を高めるのに有益だが，疎な行

にはあまり効果が期待できないことが原因と考えられる．

また図 9 から行列サイズが大きくなるほどその効果が薄

くなる傾向が見て取れる． Graph500 用疎行列ではサイズ

が 8 倍になっても一行あたりの非零要素数は 1 個程度しか

増えないため，密な行の比率が低下する．よって，その傾

向に応じて効果もサイズが大きくなるにつれて薄まると考

えられる． 

これに対して，キャッシュの代わりに Gather 機能付きメ

モリ[4]-[10] を用いる場合は，原理的に行列形状やサイズ

によらずに安定[9]した効果が期待できる．特に等間隔なア

クセスと異なり，グラフ処理に顕著なランダムな非零要素

配置はGather機能付きメモリにおけるバンクコンフリクト

の問題が少なく，性能が安定することが先行研究[8]によっ

てわかっている．よって，Vertex sorting と比較して加速率

の差は行列サイズが大きくなるほど大きくなると考えられ

る． 

6. 関連研究 

Suzumura[18]らは Graph500 課題のリファレンス実装の解

析を様々な観点から行っている．この中ではキャッシュに

関する解析は行なわれていない．上野[17]らはこれを踏ま

えて，Graph500 課題の隣接行列の 2 次元分割の実装につい

て報告している．Vertex sorting というキャッシュに関する

最適化を提案評価しているが効果は 10%程度に過ぎない．

これは時間的局所性に関する改善であり，空間的局所性の

改善に着目したものではない． 

Graph500 が代表するグラフ処理の高速化にカテゴライズ

される研究としては PageRank の高速化に関する研究があ

る．CPU ベースの PC クラスタによるものは Rungsawang 

[14]などの研究，GPU によるものは Yang[15]や Cevahir[16]

などの研究がある．疎行列ベクトル積はメモリバンド幅で

性能が決まるため，GPU の実装は CPU よりも GPU のメモ

リバンド幅が大きいことによる加速が得られる．これらに

おいても，キャッシュに関する解析はあまり行なわれてい

ない． 

疎行列ベクトル積処理で表せるグラフ処理を Hadoop に

より実装した PEGASUS[19]や GBASE[20]も発表されてい

る．これらは多数ノードでスケールさせることに主眼があ

り，キャッシュに関する解析は行なわれていない． 

7. おわりに 

Graph500 ベンチマーク課題に用いられているクロネッカ

ーグラフの疎行列と，その Randomize や Vertex sorting の有

無を制御した行列を用い，Graph500 ベンチマークに対する

メモリアクセス列のキャッシュメモリへの適合性を，空間

的局所性の観点から解析した． 

その結果，Graph500 ベンチマーク課題のクロネッカーグ

ラフの疎行列の空間的局所性は極めて低く，疎行列ベクト

ル積を行う場合にはベクトルのアクセスではキャッシュラ

インには平均して 1 個程度しか有効なデータは載っていな

いメモリアクセスを繰り返すことになることが判った．こ

れより，この問題をメモリ側の Gather 機能によって解消す

るならば，1 桁程度の計算時間短縮が期待できることが判

った．  

これらは Graph500 の競争においてソフトウェア的には

拾い出せなかった未開拓な性能や省電力の伸び代であり，

これを取り込んだものが将来の Graph500 およびその消費

電力あたりの性能を競うGreen Graph500における勝者とな

る可能性が高いと考えられる． 

また，Graph500 には本来いくつかの permutation がランダ

マイズの過程として組込まれているが，これを外すと空間

的局所性が若干増えるとともに，人工的行列特有の規則性

が観察できることがわかった．これを用いることができた

としてもその効果は高々20%程度に過ぎないことがわかっ

た． 

先行研究である Vertex sorting は性能改善率やそのスケー

ラビリティが，Gather 機能付きメモリが空間的局所性を改

善する場合に期待できる劇的な改善に比べ低かった．

Vertex sorting は Graph500 用疎行列の空間的局所性にあま

り大きな変化を与えなかった．つまり，空間的局所性の改

善は，Vertex sorting においても未開拓な領域と言える．ア

ルゴリズム的な Graph500 の最適化技法が成熟した際に，同

程度あるいは多少小さめの規模のマシンを用いて他国より

抜きん出るために，将来のエクサスケールマシンには，

Gather 機能付きメモリを採用することが有望であると考え

る． 
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今後の課題としては，GPU のデバイスメモリ容量より大

きな SCALE に対する評価，メモリ側の Gather 機能を有す

る環境での Graph500 の実装と，それに基づく TEPS 値にお

ける加速率の評価，電力モデルや性能モデルの構築，Vertex 

sorting以外の最適化技法の調査とGather機能付きメモリと

の整合性の検討が挙げられる． 
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