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Pregelグラフ処理系におけるメッセージ配送最適化
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概要：ソーシャルネットワークやWeb グラフなど大規模グラフ解析の需要は近年高まっている．Pregel
は大規模グラフの並列分散処理系の中でも最も簡単にグラフアルゴリズムを記述できるプログラミングモ
デルの 1 つであるが，処理速度の遅さが問題であった．本論文では SendAll というメッセージ配送最適
化手法を提案する．SendAllはすべての隣接頂点に同じメッセージを送る場合にしか適用できないという
制約はあるが，計算処理を少し変えるだけで多くのグラフアルゴリズムに適用可能な最適化手法である．
TSUBAME2.5を使った性能評価では SendAllを適用しない場合に比べて，PageRankで 1.80倍～4.04倍，
幅優先探索で 1.76倍～4.76倍に高速化した．また，通信データ量は R-MATグラフに対して 32ワーカで
動作させた場合 Combinerを使った場合と比較して PageRankで 45%削減した．
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Abstract: In this several years, demand of large scale graph analysis has been bigger than before. Pregel
is one of the most simple and straightforward programming model for distributed parallel graph processing.
However, the problem of Pregel is low performance. We propose a new efficient message handling technique,
called SendAll. Although SendAll can be applied only when a vertex sends the same message to all neigh-
bor vertices, SendAll can be applied to many graph algorithms with a little change in the program. The
result of our performance evaluation on TSUBAME2.5 shows that PageRank gets 1.80–4.04 times faster and
Breadth-first search gets 1.76–4.76 times faster with SendAll. SendAll can also reduce the communication
data volume. When we compute PageRank for R-MAT graph with 32 workers, the amount of data transferred
between workers is reduced by 45 percent.
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1. はじめに

グラフとは頂点とそれらを結ぶエッジの集合で表された

データ構造である．人を頂点，人と人との関係をエッジで
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表したソーシャルネットワーク，Webサイトを頂点，ハイ

パーリンクをエッジで表したWebグラフ，脳神経細胞と

そのつながりを表したネットワークなど，実世界には大規

模なグラフが多くあり，その解析の需要は日に日に高まっ

ている．

Pregel [1]は Googleにより提唱された分散並列グラフ処

理系である．コモディティマシンのクラスタ上で大規模

なグラフを分散並列処理することを目的として作られた．

Pregelではグラフデータを分割し，複数の計算機ノードに

分散配置されるので，ノード数の許す限り，巨大なグラフ

データを処理することができる．
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大規模データの分散並列処理では，MapReduce [2]処理

系が一般に最も普及している．しかし，グラフ処理は，デー

タアクセスのランダム性が強く，また，反復回数が多い処

理なので，反復ごとに全データにアクセスしなければなら

ないMapReduceはグラフ処理が得意ではない．Pregelは

必要なデータにだけアクセスして少ないコストで反復処理

できるので，グラフ処理を比較的高速に行うことができる．

数あるグラフ処理系の中で Pregelは，ユーザ定義関数

1つだけで様々なグラフアルゴリズムを記述でき，頂点を

中心にとらえてプログラムを記述する vertex-centricとい

う点が直観的で分かりやすい．プログラムの記述性では

Pregelは大きなメリットがある．しかし，その反面，処理

が遅いという問題をたびたび指摘されている [3], [4]．

たとえば，Tianら [3]は，Pregelのような vertex-centric

モデルではなく，より高速に計算が可能な graph-centric

モデルを提案し，連結成分分解で graph-centricと vertex-

centricでは 10～63倍の実行時間差があったと報告してい

る．また，Shunら [4]は，並列グラフ処理フレームワーク

Ligraを提案しているが，Pregel実装の 1つであるGPS [5]

との比較で，40CPUコアを搭載したマシンでの Ligraに

よる実行は，4コアのノード 30台のクラスタ（合計 120コ

ア）でのGPSによる実行より，4倍以上高速だったと報告

している．

ただし，前者の graph-centricは，Pregelのような簡単

なプログラミングモデルではない．また，後者の Ligraは

複数ノードによる分散処理に対応していないので計算でき

る問題のサイズが限られる．Pregelグラフ処理系は，プロ

グラミングが簡単，かつ，ノード台数があれば計算可能な

問題サイズにほぼ制限がないので，Pregelグラフ処理系の

パフォーマンス改善は大きな意義を持つ．

本論文では，Pregel のノード間通信である頂点間メッ

セージの配送に着目し，効率良くメッセージを配送する手

法 SendAllを提案する．SendAllは Pregelのプログラミン

グモデルを拡張はするものの，ほぼ維持したまま性能を引

き上げることが可能である．以下，本論文の貢献を示す．

( 1 ) Pregelにおける効率の良いメッセージ配送手法SendAll

の提案

( 2 ) SendAllを使ったアプリケーション実装の提示

( 3 ) 性能評価の結果，従来手法に比べて最大 5倍程度まで

実行速度を向上

以降，2章では Pregelとその実装の 1つであるXPregel，

また，Pregelにおけるメッセージ配送の実装方法について，

3章では，提案手法である SendAllについて，4章で性能

評価とその結果，5章で関連研究，6章でまとめについて

述べる．

2. Pregelグラフ処理系

この章では，まず，Pregel [1]プログラミングモデルと，そ

の実装の 1つである XPregel [6], [7]を説明し，次に Pregel

処理系におけるメッセージ配送について説明する．

2.1 Pregel

Pregel [1]のプログラミングモデルはバルク同期並列 [8]

から着想を得ている．Pregelではスーパステップと呼ばれ

るステップの反復で計算する．スーパステップでは，各頂

点に対してユーザ定義関数 compute() を実行する．複数

の頂点に対するユーザ定義関数の処理は並列して実行さ

れる．ユーザ定義関数では，メッセージを他の頂点に送信

（SendMessage）したり，また，1つ前のスーパステップで

送信されたメッセージを受け取ったり，頂点に関連付けら

れたデータを更新したりなどができる．次のスーパステッ

プに移行するときに全体で同期をとるので，複数のスーパ

ステップが同時に実行されることはない．

頂点は，アクティブ状態と非アクティブ状態があり，最

初のスーパステップ開始時は，すべての頂点がアクティブ

状態に設定される．アクティブ状態の頂点は，各スーパス

テップで実行されるユーザ定義関数から非アクティブ状態

にすることができる．非アクティブ状態の頂点にメッセー

ジが送信されるとその頂点はアクティブ状態になる．すべ

ての頂点が非アクティブ状態，かつ，メッセージが 1つも

送信されない場合に限り，スーパステップの反復が終了

する．

Pregelではグラフを分割し，複数のワーカで保持する．

頂点は必ずいずれか 1つのワーカに所有される．頂点は，

通常その頂点から出ているエッジ（出力エッジ）を持ってい

る．以下，頂点 uから頂点 vへのエッジがあった場合，こ

のエッジ (u,v)を頂点 uの出力エッジ，頂点 vの入力エッ

ジと呼ぶ．

2.2 XPregel

我々は，Pregelグラフ処理系のプログラミングモデルを

拡張し XPregelを開発した．XPregelは，IBM Research

の開発した並列分散処理の記述が容易な言語 X10 [9]を使

用している．XPregelはオープンソースで開発している大

規模グラフ処理ライブラリ ScaleGraph [6], [7]の中核をな

すグラフ処理系である．

Pregelでは，計算開始時にファイルからグラフデータな

どの入力データを読み込み，計算終了時に計算結果をファ

イルに出力するようになっている．Pregelがファイルから

入力データを読み込み，計算結果をファイルに出力するま

でを 1回の計算とすると，XPregelではこの部分が拡張さ

れ，複数の計算をオンメモリで処理することができるよう

になっている．これにより，パフォーマンスが向上してい

るのはもちろん，複雑なグラフアルゴリズムがより記述し

やすくなっている．

また，XPregelは計算機ノード内の並列化をスレッド，
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図 1 XPregel による PageRank の実装

Fig. 1 PageRank implemented in XPregel.

ノード間の並列化をMPIにより行っている．以下，XPregel

において，MPI並列時の 1 MPIプロセスをワーカと呼ぶ．

図 1 にXPregelによる PageRank実装を示す．変数 ctx

は VertexContextであり，これは XPregelのフレームワー

クサービスを提供する API で，メッセージの送受信や，

頂点の状態更新などの機能にアクセスするためのインタ

フェースである．sendMessageToAllNeighbors()はすべて

の隣接頂点に同じメッセージを送る関数である．PageRank

はWebページなどにおいてリンク構造を使ってページの

重要度を計算するアルゴリズムである．各頂点はページで

あり，各ページは固有の得点（value）を持っている．各

スーパステップでページの得点をそれぞれの隣接頂点に分

配するが，その分配する得点をメッセージとして送信して

いる．

2.3 Pregelメッセージ配送

Pregelにおいて頂点間のデータのやりとりは，メッセー

ジの送受信で行う．このメッセージの配送は Pregel処理

系が行う最も重要な処理である．Pregelの並列分散処理に

おいて，グラフは複数のワーカに分割される．メッセージ

が別のワーカに属する頂点に送信されるとき，ワーカ間の

データ通信が発生する．このワーカ間のデータ通信やメッ

セージデータのやりとりの高速化は Pregelにおけるグラ

フ処理全体の処理高速化に非常に重要となる．

2.3.1 通常のメッセージ配送手法

メッセージ配送の実装にはいくつか方法があるが，ここ

では XPregel の実装方法を説明する．メッセージ配送で

は，全対全（all-to-all）の通信が必要になる．全対全通信

は，通信負荷が最も高い通信の 1つで，スーパコンピュータ

のようなノード間ネットワークの比較的高速なシステムに

おいても，ボトルネックとなりやすい通信である．XPregel

では，全対全通信を効率良く行うため，MPIの全対全通信

図 2 4 ワーカで 6 頂点のグラフを分割する例

Fig. 2 Graph partitioning example for 6 vertices graph with 4

workers.

関数を呼び出している．

Pregel プログラミングモデルにおいて，ユーザがメッ

セージの送信に使う APIが，SendMessage()関数である．

SendMessage()はユーザ定義関数 compute()から呼ぶこと

ができ，行き先頂点 IDとメッセージの値を引数として渡

す．SendMessage()で与えられた送信メッセージを行先頂

点に配送するときの，各ワーカでの処理の流れを以下に

示す．

N1 SendMessage()が呼び出され，メッセージは行き先

ワーカごとのバッファに入れられる．

N2 全頂点への compute()呼び出しが終了後，メッセー

ジをMPIで送信するため，1本の配列にマージする．

N3 MPI Alltoallvで通信．

N4 受け取ったメッセージ配列のメッセージを行き先頂

点ごとにまとめる必要があるため，行き先頂点 IDで

ソート．

N4のソートは計算量の大きい処理であり，XPregelで

はバケツソートを数段階で行うマルチレベルソートで実装

されている．

2.3.2 Combinerによるメッセージデータ量削減

Pregel ではワーカ間の通信データ量を削減するため，

Combinerという仕組みを備えている．combiner()は行先

が同じ頂点である複数のメッセージをマージする方法を定

義したユーザ定義関数である．ユーザが combiner()を提

供することで，処理系はワーカ間でデータを通信する前に，

combiner()を使ってメッセージ数を減らすことができる．

Combinerの動作原理を図 2 のように 6頂点の簡単なグ

ラフを 4ワーカで分割した例を用いて説明しよう．図 1 に

あるアルゴリズムでPageRankを計算する場合，combiner()

にはメッセージの値を足し合わせて 1つのメッセージにす

る関数を使用することができる．それにより，たとえば，

頂点 0から頂点 2に送られるメッセージと，頂点 1から頂

点 2に送られるメッセージはマージすることができ，通常

のメッセージ配送ではワーカ 1からワーカ 2に 2つメッ

セージが送られるところが，Combinerを使うと 1つのメッ

セージになる．

XPregelでは，通常のメッセージ配送の処理の流れのN2

と N3の間に，以下の処理を挟むことで Combinerによる

メッセージ数削減を実現している．

C1 行き先頂点 IDでソート
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C2 Combinerを実行しメッセージ数を削減

ただし，Combinerを使用すると，計算量は増えてしま

う．特に，C1のソートは計算量の大きい処理であり，こ

れによる計算量の増加は問題である．Pregelはスパコンと

比較してノード間通信速度の遅いコモディティクラスタ向

けに提案されたフレームワークである．スパコンに比べて

通信速度の遅いコモディティクラスタの場合，C1のソー

トにより計算量が増加しても通信データ量の削減で全体の

速度を向上させることができる．しかし，通信速度の速い

スパコンの場合，通信データ量が削減されてもそこで得ら

れる時間短縮は少なく，計算量の増加による時間増加の方

が大きくなってしまう．つまり，ノード間通信速度の速い

スパコンでは Combinerはあまり効果的ではない．また，

combiner()を定義できるかどうかは，アプリケーションに

依存するので，すべてのアプリケーションで combiner()が

使用できるわけではない．

2.4 解決すべき問題

Combinerはメッセージデータ量を削減し，処理を高速

化することが狙いだったが，計算量が増加するので，実際

には高速化に使用するのは難しい．しかし，通常のメッ

セージ配送では，通信データ量が大きく，効率が良いとは

いえない．メッセージデータ量の削減と，高速な計算が両

立するメッセージ配送手法が必要とされている．そこで，

本論文では，この 2つを両立する SendAllという手法を提

案する．

3. SendAllによる最適化

SendAllは，すべての隣接頂点に同じメッセージを送る

場合に適用可能な最適化手法である．この章では，まず，

SendAllの概要とアルゴリズムの説明を行い，次に，計算

量やデータ量の性質，SendAllの適用可能範囲を広げるた

めの APIの追加について説明する．

3.1 基本動作

隣接頂点はエッジで接続されている頂点のことである．

グラフ処理では，すべての隣接頂点に同じメッセージを

送ることが多い．たとえば，幅優先探索，連結成分分解，

エッジの重みなしの PageRankなどのアルゴリズムの典型

的な実装では，すべての隣接頂点に同じメッセージを送る．

SendAllは全隣接頂点に同じメッセージを送る場合に適用

可能な最適化であるが，一部の頂点だけがメッセージを送

ることも可能である．ただし，メッセージを送る頂点はす

べての隣接頂点にメッセージを送る必要がある．

APIとしては図 1 の PageRankの実装例でも使用して

いる sendMessageToAllNeighbors 関数を使用する．この

関数が使われた場合，すべての隣接頂点に同じメッセージ

を送るので，本提案手法が適用可能となる．

まず，SendAllがどのようにしてメッセージデータ量を

削減するのかについて，図 2 のグラフで PageRankを計算

する場合を例に説明する．頂点 2からワーカ 0にある 2つ

の隣接頂点に送られるメッセージに着目する．通常のメッ

セージ配送では，この 2つの隣接頂点（頂点 0，1）宛ての

メッセージは 2つのメッセージとして送信される．このと

き，別頂点宛てではあるが，同じメッセージが 2つ送られ

ることになるので，無駄がある．そこで，メッセージを 2

つ送ることはせず，まず，メッセージを 1つ送信し，ワー

カ 0で頂点 0，1に配送することで，メッセージデータ量

の削減を可能とする．

次に，高速な計算の実現方法であるが，SendAllでは，ス

テップN4にあるようなメッセージを行き先頂点 IDでソー

トするようなことはしない．行き先ワーカで各頂点に配送

するときの処理は，入力エッジ情報を用いて行うが，全入

力エッジを見て，その頂点宛てのメッセージが届いている

か確認し，届いていたら読み取るというような動作をする．

詳しいアルゴリズムは後述するが，このアルゴリズムの利

点は，ワーカ間通信で受信したメッセージ配列にはいっさ

い手を加えずに，リードアクセスだけで，行き先頂点ごと

のメッセージを取得可能な点である．ただし，このリード

アクセスはメモリへのランダムアクセスとなるので，CPU

のキャッシュが効きにくく，コストの大きなリードアクセ

スとなる．しかし，メッセージのソートよりはコストの小

さい処理なので，高速化が期待できる．

3.2 アルゴリズム

SendAll によるメッセージ送信の起点となるのが，

sendMessageToAllNeighbors関数である．SendAllによる

メッセージ送信の各ワーカにおける処理アルゴリズムを以

下に示す．

S1 sendMessageToAllNeighbors()の呼び出しで，メッセー

ジはあらかじめ頂点数分のメッセージを格納できるよ

うに用意されたバッファ Mtmpに入れられる．この

とき，ビットマップ Btmpのフラグを立てる．ビット

マップとは各フラグを 1ビットで表したデータである．

Btmpは送信メッセージがあるかどうかを表すビット

マップである（ある場合は 1，ない場合は 0）．

S2 全頂点への compute()呼び出しが終了後，各頂点から

のメッセージを，そのワーカに送信すべきかどうかを

保持するビットマップ BhasEdgeを使って，行先ワー

カごとに送信するメッセージMsend，Bsendを抽出す

る．BhasEdgeは頂点ごとワーカごとにそのワーカへ

の入力エッジがあるかどうかをフラグとして，ビット

マップにしたものであり，あらかじめ作成しておいた

ものである．Bsendはメッセージがどの頂点から送信

されたかを表すビットマップとなる．

S3 Msend，Bsendを Alltoallで通信して，Mrecv，Brecv
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図 3 sendMessageToAllNeighbors 関数

Fig. 3 sendMessageToAllNeighbors function.

図 4 SendAll のワーカ間通信アルゴリズム

Fig. 4 Worker communication algorithm in SendAll.

を受け取る．

S4 受け取り側の入力エッジデータを使って，各頂点に届

いたメッセージを集める．

S1 の処理を図 3，S2～S3 の処理を図 4，S4 の処理を

図 5 にそれぞれ疑似コードを示す．アルゴリズム中，“変

数名 (i)”は配列 i番目の要素を表す．ただし，Brecv(i)は

ビットマップ Brecvの i番目のビット，Brecv.word(i)は

Brecvの i番目のワードを返す．ワードは複数ビットのか

たまりであり，XPregelでは 1ワード 64ビットとしてい

る．Brecv.numWords()は Brecvのワード数，popcount()

は入力ワードに含まれる 1になっているビット数を返す関

数，“&”はビットワイズの AND演算である．

図 6 に図 2 の分割例の場合，頂点 0，1，2，4 がそれ

ぞれメッセージ A，B，C，Dを送信したときの例を示す．

Mtmpのメッセージがない場所は「-」で表している．分か

りやすくするため，メッセージ配列やビットマップを送信

先ワーカまたは受信元ワーカごとに分けて表示しているが，

実際には各ワーカが持っているこれらの配列は連続した 1

つの配列になっている．たとえば，ワーカ 2（W2）が受け

取ったデータは単純に，Mrecvは (A,C)，Brecvはビット

列 (1,0,0,0,1,0)である．

SendAllによる最適化では，ビットマップ BhasEdgeや

入力エッジデータをあらかじめ構築しておく必要がある．

グラフ処理では出力エッジだけで計算できるアプリケー

図 5 各頂点に届いたメッセージを集めて compute() を呼び出す

Fig. 5 Looping over worker local vertices with received mes-

sages and the compute() closure.

図 6 4 ワーカで頂点 0，1，2，4 がすべての隣接頂点にメッセージ

を送る場合の SendAll による処理例

Fig. 6 4 workers SendAll example when vertex 0, 1, 2, and 4

send a message to all of their neighbors.

ションは多いので，その場合，本来必要なかった入力エッ

ジを持つとメモリ使用量が増えることになる．

各頂点に届いたメッセージを取得する処理はメモリへの

ランダムアクセスが発生し，計算負荷が比較的大きいので，

必要なければ避けるのが望ましい．たとえば，図 7 に示す

幅優先探索の例では，探索で新たに訪問した頂点から，隣

接頂点に頂点 IDを送るが，受け取る方は，すでに訪問済

みの頂点の場合，メッセージを受け取る必要はなく，また，
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図 7 幅優先探索の実装例

Fig. 7 Breadth-first search example.

未訪問の頂点の場合でも，メッセージを 1つ受け取れば訪

問判定は可能で，2つ目以降のメッセージを受け取る必要

がない．図 5 に示す方法ではどのような場合でもすべて

の入力エッジを見ることになるが，XPregelでは図 7 に示

すようにメッセージの受け取りにイテレータパターンを用

いていて，メッセージが送信されても，受け取り側でメッ

セージを受け取らなくてもよい場合，メッセージを集める

処理を省略することができるようになっている．

3.3 計算量やデータ量の性質

SendAllにおけるメッセージデータ量や計算量に関する

考察を行う．ここで，V はグラフ全体の頂点数，E はグラ

フ全体のエッジ数，W はワーカ数，mは通常のメッセー

ジ配送を行った場合の 1スーパステップあたりのワーカ全

体でのメッセージ数，dはメッセージ 1つあたりのデータ

量（バイト），αは Combinerを使った場合のメッセージ

数削減率，β は SendAllを使った場合のメッセージ数削減

率とする．Combinerを使った場合のメッセージ数は αm，

SendAllを使った場合のメッセージ数は βmとなる．

SendAllの 1ワーカあたりの計算量オーダは，全頂点が

メッセージを送信した場合，Bsend，Brecvなどのビット

マップ操作に O(V )，エッジが各ワーカに均等に分割され

たとして，メッセージの取得処理に O
(

E
W

)
，その他の部

分の計算量オーダはこれらと同じかそれ以下なので，合わ

せて，

O

(
V +

E

W

)
(1)

である．通常のメッセージ配送の場合の計算量オーダは，

ソートがデータ量 nに対して O(n)の基数ソートを使うと

して，

O

(
E

W

)
(2)

である．これらを比較すると，SendAllはグラフの全頂点V

が計算量オーダに入っていることから分かるとおり，ビッ

トマップのサイズはグラフ全体の大きさに比例するので，

ワーカ数を増やすと相対的に SendAllは不利になる．

図 8 単一始点最短経路の SendAll を使わない実装

Fig. 8 Single-source shortest paths without SendAll.

メッセージのデータ量は，通常のメッセージ配送を行っ

た場合，メッセージ 1つにつき，8バイトの行き先頂点 ID

と dバイトのメッセージ本体があるので，

(8 + d)m (3)

Combinerを使った場合，

(8 + d)αm (4)

SendAllの場合，ビットマップの通信データ量が V W
8 ，

メッセージのデータ量が dβmなので，合計

V W

8
+ dβm (5)

となる．よって，

V W

8
+ dβm < 8αm + dαm (6)

の関係を満たせば Combinerよりも SendAllの方がデータ

量は小さくなる．左辺の V W
8 はメッセージ数に関係なく，

グラフ全体の頂点数と分割数で決まるのに対し，右辺も含

めその他の部分はすべてメッセージ数に比例した値となる

ので，転送メッセージ数が少ない場合，左辺が大きくなり

SendAllが不利になることが分かる．

3.4 適用可能範囲を広げるための拡張

エッジの重みを考慮するアルゴリズムの多くは，隣接

頂点にメッセージは送るものの，接続しているエッジの

重みに従って，メッセージの値が異なる場合がある．た

とえば，単一始点最短経路問題（SSSP）は図 8 に示すよ

うに，各隣接頂点に送るメッセージの値が異なっている．

it.curValue()はエッジの重み（距離）である．

このような問題はメッセージ受信側で，エッジの重みを

取得できるようにすることで，SendAllを使うことが可能

である．図 9 に SendAllを使う場合の単一始点最短経路

問題の実装を示す．ctx.iterator()でメッセージイテレータ

を取り出しているが，このイテレータから入力エッジへの

アクセスが可能となっている．it.edgeValue()は入力エッ

ジの重み（距離）である．
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図 9 単一始点最短経路の SendAll を使う実装

Fig. 9 Single source shortest paths with SendAll.

このように，入力エッジからメッセージを再構築できる

場合，出力エッジを使う処理を，入力エッジを使う処理に

変更することで，多くのアルゴリズムに SendAllが適用可

能である．

3.5 メッセージ数が少ない場合への最適化

SendAllでは頂点に届いたメッセージを取得するのに図 5

にあるように，すべての入力エッジと対応するビットマッ

プ Brecvを見る必要がある．これは送信されたメッセージ

数とは関係なく必要な計算コストとなるので，メッセージ

数が少ない場合，この固定コストが相対的に大きくなり，

SendMessage()を使った通常のメッセージ配送の方が有利

となる．そこで，メッセージ数が少ない場合は，SendAll

によるメッセージ配送ではなく，通常のメッセージ配送に

切り替えることで，処理の最適化を行った．

XPregelでは，メッセージを送信する頂点数が全体の 2

割に満たない場合は，通常のメッセージ配送に切り替わる

ようになっている．

4. 性能評価

XPregelを使って，提案手法と既存手法を比較する．

4.1 評価環境

性能評価は，東京工業大学に設置されている TSUB-

AME2.5 を用いて行った．TSUBAME2.5 は各ノードに

CPU Intel Xeon X5670 が 2 ソケットと，54 GB のメモ

リが搭載されている．ネットワークは Fat-tree の QDR

Infinibandが dual-railで構築されている．XPregelはX10

2.5.3 ベースの開発版 ScaleGraph を用いた．ScaleGraph

の最新リリースバージョン 2.2の XPregelにも SendAllを

用いた最適化は実装されているが，本論文では改良された

バージョンで性能評価を行っている．

XPregelの実行は CPU1ソケットあたり 1ワーカプロセ

スで実行するため，各ノード 2ワーカで実行した．たとえ

ば，16ノードでは，32ワーカプロセスで実行している．グ

ラフはエッジ数が頂点数に対して 16倍の R-MATグラフ

図 10 PageRank 30イテレーションR-MATグラフWeak-Scaling

（Scale 22～）

Fig. 10 PageRan 30 iteration, R-MAT graph, Weak-Scaling

(Scale 22–).

図 11 PageRank 30イテレーションランダムグラフWeak-Scaling

（Scale 22～）

Fig. 11 PageRank 30 iteration, Random graph, Weak-Scaling

(Scale 22–).

（A=0.45，B=0.15，C=0.15，D=0.30），およびErdős-Rényi

ランダムグラフで行った．RMATグラフ，ランダムグラフ

は大きさを Scaleで表す．Scale Nは頂点数が 2の N乗数

のグラフである．ノード数に対するスケーラビリティ評価

では，weak-scalingで評価を行った．Weak-scalingによる

評価では，1ノードあたりの頂点数，エッジ数が同じにな

るように，1ノードでの評価では Scale 22，2ノードでの

評価では Scale 23，4ノードでは Scale 24というように，

ノード数に応じてグラフの頂点数，エッジ数を増やして評

価を行った．

4.2 実行時間比較

図 10，図 11，図 12，図 13 は，PageRankと幅優先

探索を R-MATグラフ，ランダムグラフを weak-scalingで

計測した実行時間比較である．Naive は通常のメッセー

ジ配送，Combinerは combiner()を使った場合，SendAll

は少数メッセージに対する最適化なしの SendAll適用時，

SendAll+Sopt は少数メッセージに対する最適化ありの

SendAll適用時である．

SendAll+SoptはNaiveに比べて PageRankで 1.80倍～

c© 2016 Information Processing Society of Japan 36



情報処理学会論文誌 コンピューティングシステム Vol.9 No.1 30–40 (Mar. 2016)

図 12 幅優先探索 R-MAT グラフWeak-Scaling（Scale 22～）

Fig. 12 Breadth-first search, R-MAT graph, Weak-Scaling

(Scale 22–).

図 13 幅優先探索ランダムグラフWeak-Scaling（Scale 22～）

Fig. 13 Breadth-first search, random graph, Weak-Scaling

(Scale 22–).

4.04倍，幅優先探索で 1.76倍～4.76倍，高速に計算でき

ている．PageRankではつねに全頂点がメッセージを送信

するので少数メッセージへの最適化の効果はないが，幅優

先探索では特に 16ノード，32ノードにおいて大きな効果

が見られる．SendAllは 3.3 節での考察から，ワーカ数が

増えると不利になることが分かっているが，それでも 64

ワーカ（32ノード）で PageRank，幅優先探索ともに 1.8

倍前後の高速化がなされており，十分効果的であることが

分かる．

4.3 転送データ量

図 14，図 15，図 16，図 17 は幅優先探索計算時，お

よび PageRank計算時の転送メッセージ数，データ量であ

る．少数メッセージへの最適化（Sopt）は行っていない．

Combinerを使った場合と，SendAllを使った場合は，メッ

セージ数が通常のメッセージ配送の場合より小さくなって

いる．分割数を増やすと，同じノードに送られる重複メッ

セージが減ることからメッセージ削減が効きにくくなり

メッセージ数は増加する．メッセージ数では，Combiner

と SendAll であまり変わらないが，データ量は異なって

いる．これは，Combinerにおける各メッセージの行き先

頂点 IDのデータ量と，SendAllでのビットマップのデー

図 14 幅優先探索計算時の転送メッセージ数（Scale 26 RMAT）

Fig. 14 Number of messages transferred in Breadth-first

Search (Scale 26 RMAT).

図 15 幅優先探索計算時の転送データ量（Scale 26 RMAT）

Fig. 15 Amount of data transferred in Breadth-first Search

(Scale 26 RMAT).

図 16 PageRank 計算時の転送メッセージ数（Scale 26 RMAT）

Fig. 16 Number of messages transferred in PageRank (Scale

26 RMAT).

図 17 PageRank 計算時の転送データ量（Scale 26 RMAT）

Fig. 17 Amount of data transferred in PageRank (Scale 26

RMAT).

タ量との差が表れている．つまり，Combinerの方が小さ

い場合は前者の方が小さい場合であり，SendAllの方が小

さい場合は後者の方が小さい場合である．128ノードでの
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図 18 PageRank 計算時の実行時間内訳（Scale 26 RMAT，16

ノード）

Fig. 18 Breakdown of PageRank execution (Scale 26 RMAT,

16 nodes).

SendAllのデータ量が大きく増えているのは，式 (6)にある

とおり，SendAllはメッセージ数が少ない場合でも固定長

の通信データがあり，その部分が大きく見えてしまってい

るためである．図の評価では SendAllの特性を見るため，

少数メッセージへの最適化は適用していないが，16ノー

ド（32ワーカ）の PageRankでは，SendAllは Combiner

に対して通信データ量が 45%削減，BFSでも 43%削減さ

れている．

4.4 実行時間内訳

図 18 は，PageRank計算時の実行時間内訳である．「各

頂点の処理」ではNaive，Combinerは compute()の呼び出

しのみ，SendAllでは図 5 にあるように compute()呼び出

しに加えて getMessage()によるメッセージの抽出を行って

いる．「通信前のメッセージ処理」では Naive，SendAllは

通信データを作るためのメッセージデータのコピーなどを

行っているが，Combinerではそれに加えて combiner()に

よるメッセージの削減処理も行っている．「通信後のメッ

セージ処理」では Naive，Combinerはメッセージの行先

頂点 ID でのソート，SendAll は図 5 の makeOffset() に

よる処理を行っている．「通信」はMPI Alltoall()および

MPI Alltoallv()の呼び出し時間である．通常のメッセー

ジ配送では，通信後の受信メッセージのソートや通信に

多くの時間がかかる．Combinerは通信前にメッセージ数

を削減するので，通信や通信後のソートの時間は削減さ

れているが，通信前に行うメッセージ数削減処理に多く

の時間がかかっており，結局，全体の実行時間は減ってい

ない．SendAllは各頂点の処理時に，getMessage()による

メッセージ抽出を行うので，Naive，Combinerに比べて各

頂点の処理の実行時間が増えている．しかし，その他の処

理は高速に行うことができるうえ，通信データ量が少ない

ので通信時間も小さくなっている．

5. 関連研究

Beamer らは幅優先探索の高速化手法として Direction

optimization [10]を提案した．これは通常の探索方向であ

る top-down探索に加えて，状況によっては bottom-up探

索に切り替えることで見る必要のあるエッジ数を削減し幅

優先探索を高速化するという手法である．Pregelにおいて

通常の SendMessage()による幅優先探索は top-down探索

となる．SendAllによるメッセージ配送とその計算の仕方

は bottom-up探索と似ており，幅広いアルゴリズムに適用

可能な SendAllは Direction optimizationを一般化したと

もいえる．

Shunらの Ligra [4]はDirection optimization [10]から着

想を得て作られたグラフ処理系である．SendAllと同じく

Direction optimizationを一般化したともいえるが，Ligra

は複数ノードでの分散処理に対応していない点，Pregelと

は異なる新しいプログラミングモデルを提案しているとい

う点で，SendAllとは異なる．

SalihogluらによるGPS [5]は，グラフの動的再分割，次

数の大きい頂点のエッジを複数ノードに分割する最適化手

法 LALP，などに対応したグラフ処理系である．LALPは

メッセージを受信側ワーカで分配するという点が SendAll

と似ているが，SendAllはメッセージ配送処理全体に対す

る新しい処理方法の提案なのに対して，LALPは次数の大

きい一部の頂点だけを対象にし，メッセージ配送処理の一

部のみを置き換えるという点が，SendAllとは異なる．ま

た，LALPは入力エッジのデータを取得することを想定し

ていないため，SSSPなどの処理を実装することは難しく，

SendAllより制約が強い．

vertex-centricモデルを採用したグラフ処理系が多いな

か，Tianら [3]は graph-centricという新しいモデルを提案

した．graph-centricは，アプリケーション実装に非常に強

力な最適化を施すことが可能であり，vertex-centricに比べ

て 1～2桁の大幅な性能向上が可能であるが，graph-centric

モデルでのグラフアルゴリズムの実装，および最適化は難

易度が高いものとなっている．SendAllは一般に広く受け

入れられている Pregelという簡単なプログラミングモデ

ルに適用可能な最適化手法である．

GraphLab [11]，GraphX [12]，Giraph [13]，Giraphx [14]

など，非常に多くのグラフ処理系が提案されているが，

SendAllのような最適化手法は我々の知る限り提案されて

いない．

6. まとめ

Pregelグラフ処理系の高速化手法として SendAllを提案

した．SendAllはすべての隣接頂点に同じメッセージを送

る場合に適用可能な最適化手法だが，APIを少し拡張する

ことにより多くのアルゴリズムに適用可能な手法である．
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PageRankと幅優先探索の性能評価では，SendAllは適用

しない場合と比較して，実行速度は PageRankで 1.80倍～

4.04倍，幅優先探索で 1.76倍～4.76倍，通信データ量は

半分程度に削減することに成功した．
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