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あらまし 近年，数億ノードから構成される大規模なグラフが登場し，より高効率のグラフ計算をできる分散グラフ

処理は重要になりつつある．分散グラフ処理ではグラフをいかに分割するかは現在注目されている課題の 1つである．

既存研究では Neighbor-Expansionと呼ばれるエッジのクラスタ成長策略を用いた分割手法が提案されている．しか

し既存手法ではクラスタ内のノード数を均等に分割することが難しいためロードバランスが悪くなり，その結果，各

マシンの利用率が低くなるという問題が存在する．そこで本稿では既存手法を改良し，よりロードバランスの取れる

手法を提案する．提案手法では，常に最も小さいクラスタを拡張することによってロードバランスを維持する．実験

では，本稿の提案手法が常に既存手法より優れたロードバランスを取れることを確認した．そして，処理時間がノー

ドのバランスに依存するアルゴリズムを実行する際の処理時間の短縮も観察された．
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1 は じ め に

現在，大規模なグラフが世の中に多く存在している．例えば，

インターネット上のサービスから得られるTwitterや Facebook

のようなソーシャルグラフ，ウエブページの間のリンク関係を

表すウェブグラフ，各種の道路の空間的な分布状態を表現する

道路網やセンサネットワークによって構成される IoT(Internet

of Things)からなるネットワークグラフなど様々なグラフ構造

データが実世界に存在する．そして，これらのグラフの大規模

化が進んでいるだけではなく，そのペースは早くなっている．

特にソーシャルグラフにおいて，そのノード数が既に数億を超

えていることは決して少なくない，Facebookの全世界アクティ

ブユーザ数は 10億以上である [1]．豊かかつ有用な情報がグラ

フデータの中に含まれているが，それは顕在的な情報と潜在

的な情報の二種類がある．顕在的な情報とは，グラフの形や構

造から見るだけで理解できる情報のことを指す．例えば，ソー

シャルグラフの中のスーパーノードを見つけることで有名人特

定するという問題がある．一方，潜在的な情報はグラフデータ

を一定な分析パターンによって分析しなければ発見できないも

のである．もしこれらのグラフデータをデータマイニングアル

ゴリズムによって適切に扱えば，貴重なデータを手に入れるこ

とができる．一例として，Google が提案したウェブページの

重要度を評価する PageRankアルゴリズムによって検索エンジ

ンでのウェブページランキング問題を解決し，最もユーザーに

役立ちそうなページを優先的に検索結果に表示することができ

た [2], [3], [22]．しかし，グラフノード数の増加に伴って，この

ようなグラフにおける必要となる計算時間も相当増加している．

従って，グラフ計算の更なる高速化技術への需要が高まってい

る [33]．

現在数多くの分散グラフ処理高速化の研究が行われてい

る [18], [19], [20], [21], [23]. シングルマシンでグラフを処理する

手法も提案されているが [4], [31], [32], 高速に処理できるグラフ

データ規模の上限があるため，より注目されているのは分散処理

技術を利用した手法である．これは定められたルールに従ってグ

ラフ計算を複数のマシンに分割して実行し，マシン間の通信でや

り取りしながら結果を求める技術である．本稿では，各マシンに

割り当てられるグラフをオリジナルグラフの部分グラフと呼ぶ．

分散処理技術が発展することで高速な大規模グラフ計算が可能

になり，いくつかの分散グラフ処理エンジンが既に提案されてい

る．例えば，Graphlab [5], Pregel [6], PEGASUS [7], [8], Pow-

erGraph [11], PowerLyra [34], Spark GraphX [24], Chaos [25]

などがある．

分散グラフ処理効率に影響を与える要因にはマシン間の通信

コストと各部分グラフのエッジ数とノード数のロードバランス

がある [9], [10]．ロードバランスが悪い場合は，処理が速いマシ

ンは最も遅いマシンを待つ必要があるため，マシンの利用率が

低い．通信コストが大きい場合は，通信待ちで計算が止まって

しまう．更に，マシン間通信は一般的に遅いため，通信回数が

多ければ多いほど分散処理の効率が悪くなる．これまでこの 2

つの要因を改善するためのグラフ分割手法に関する議論が様々

ある [15], [16]．

本研究では従来手法を踏まえて新しいグラフ分割手法を提案

する．提案手法はロードバランスを重視し，Neighbor Expan-

sionと呼ばれるクラスタ拡張手法に基づいている [17]．この手

法は常にノードの core 集合と boundary 集合を維持し，1 つ

の boundary集合の中にいるノードとノード間のエッジが 1つ

のクラスタを構成する．boundary集合の中の特定の条件に満

たすノードを core 集合に移動すると同時にこのノードに繋が

る一部のエッジをクラスタの中に追加する．既存の Neighbor

Expansionを利用したグラフ分割手法では，個々のクラスタを

順次成長させるため実験によりクラスタ間でのノードのバラン

スが悪い欠点があることが分かった．提案手法はノード数とエッ

ジ数のロードバランスを重視するよう，Neighbor Expansion



を拡張するため，複数のクラスタを徐々に成長させるという戦

略を取る．提案手法を多様なグラフデータに適用することで，

提案手法の方がより均等にエッジとノードを各クラスタに割り

当てることを確認した．また，処理時間がノードのバランスに

依存するグラフ分析アルゴリズムを実行する際の処理時間の短

縮も観察された．

本稿の構成は，次の通りである．2章で既存研究について述

べる．3 章において提案手法の事前準備に関して詳説する．4

章で既存手法の問題点を分析し提案手法の詳細について説明す

る．5章において提案手法の評価と分析を行う．6章で本稿を

まとめる．

2 既 存 研 究

既存のグラフ分割手法はノードを一意に割り当てる edge-cut

とエッジを一意に割り当てる vertex-cut という大きく二種類

の手法があるが，Power-law に従うグラフを対象とする場合

は，vertex-cutを適用する方針が計算効率が良いことが確認さ

れている．生成したノードのコピー数の期待値から考えると，

edge-cutによるノードのコピー数を gとすると，vertex-cutに

よるノードのコピー数は g より小さくかつ厳密なる上限があ

る [11]．続いて vertex-cutに関する既存研究について説明する．

Chaos [25]はRANDと呼ばれる手法を用いて高いネットワー

ク帯域幅を活用しランダムにエッジを各部分グラフに割り当て

る．このような処理は非常に速いスピードを保証することがで

きるが，その代わりにグラフの構造を無視して高いノードの

replication factor をもたらす．replication factor が高ければ

高いほどノードがより多く切断されていることを意味する．切

断回数が多くなると，グラフ処理で計算する必要があるノード

も多くなり， 処理時間が長引いてしまう．

DBH [26] はエッジの密度を主なパラメータとするハッシュ

関数に基づくグラフ分割手法である．この手法は最初に全て

のノードをランダムに割り当て，そしてエッジ集合 E をトラ

バースし，任意のエッジ (i, j) に関してその時点で degree(i)

と degree(j)のどっちが小さいかを判断し，次数が小さい方が

存在する部分グラフに割り当てられる．DBHは power-lawグ

ラフのノード次数分布を利用しているが，RAND と同様にグ

ラフの構造を活用していないため，ノードの replication factor

はまだ高い．

Oblivious [11]は 1つのエッジをどの部分グラフに送るかを

決める際に既に各部分グラフに割り当てられたエッジを考慮す

るストリーミングアルゴリズムである．実行する際，1つの部

分グラフに割り当てようとしているエッジは常により多くの

ノードを共有するエッジを持つ部分グラフに割り当てる．

HDRF [27]は Obliviousを拡張したストリーミングアルゴリ

ズムであり，DBHのように更に power-lawグラフのノード次

数分布を活用している．HDRFも Obliviousもエッジを割り当

てる際に既に割り当てられたエッジにしか依存していないため，

グラフの構造の一部のみを活用している．

Sheep [28] は分割統治法を用いたグラフ分割手法である．

HDRFや Obiliviousと比べてみるとその利点はグラフの構造

の全体を考えできることである．しかし欠点として，Sheepを

用いる際に良いパフォーマンスを発揮できるのは木構造に近い

グラフのみである．

前述したのは代表的な vertex-cut 手法であるが，いずれも

グラフの構造を活用できないので，結果として高い replication

factor となる欠点がある．また， edge-cut 手法の中で一番注

目されていたMETIS [29]アルゴリズムも vertex-cutをできる

ように拡張された [30]．この手法はグラフ全体の構造を重視し，

メモリの中でグラフの分割を行う．確かにこれによってグラフ

を分割して得られる replication factorは他の vertex-cut手法

より優るが，大規模グラフには通用できないという欠点がある．

既存の vertex-cut手法の中では最も良い分割結果を出せるの

は Neighbor Expansion [17]と呼ばれるアルゴリズムを利用し

た順次にエッジのクラスタを拡張する手法である． 3章がそれ

について詳しく分析する．

3 事 前 準 備

前述した既存手法を説明するためまず Neighbor Expansion

アルゴリズムを説明する [17]．Neighbor Expansion は一定な

ルールに従ってクラスタの中に吸収するノードを選び，持つ

エッジ数が上限数に達するまでノードの選択を繰り返し実行す

るアルゴリズムである．Neighbor Expansionアルゴリズムで

は．ノード吸収のルールを実現するためノードの core集合 C

と boundary集合 S が事前に定義され，以下の関係に従う．

C = ∅, S = ∅

C ⊆ S が常に成立する

初期化する際，オリジナルグラフデータからランダムにノー

ドを選び，S と C の中に一緒に追加され，そしてこの nodeの

全ての隣接ノードも S の中に追加される．もし S の中ではエッ

ジによって繋がっている 2 つのノードが存在するなら，この

エッジをエッジのクラスタに割り当てる．それと同時に，オリ

ジナルグラフからこのエッジを削除する．

続いて Neighbor Expansionではエッジのクラスタを拡張す

るためのループが始まる．本稿は 図 1 を用いてこのループを

説明する．
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図 1 Neighbor Expansion の例（緑色のノードは今回選ばれた C に

追加するノード，実線はクラスタに吸収されたエッジ， 点線は

まだオリジナルグラフに存在るエッジ）



ループは大きく 3つのステップに分けられている．

Step.1において，S − C に属する任意のノード nを探索し，

nの隣接ノードであり，S に属さないノードの件数を集計する．

そして，この数が一番小さいノードを選出する．もし S −C が

∅であれば，オリジナルグラフからノードをランダムに選出し
て C と S に追加する． 図 1では，最初 S − C に属する 2つ

のノードに対して，上のオレンジ色のノードが持つ S に属さな

いノードの数は 3であり，下の緑色のノードが持つ S に属さな

いノードの数は 1である．緑色のノードの方が小さいため，こ

のノードは選ばれる．

Step.2では，C が先に Step.1で選ばれたノードを追加する．

そして，C に追加されたノードに対して，その S に属さない

ノードは全て S − C に追加される． 図 1では，選ばれた緑色

のノードが C に追加される．このノードの隣接ノードは 1 つ

しかないかつ S − C に属されていないので，隣接ノードは S

に追加される.

Step.3 はループ最後のステップである．このステップでは

Step.2において新しく S − C の中に入った全てのノードを探

索する．もしあるノードの隣接ノードが既に S に属しているな

ら，このノードと S に属する隣接ノードをつなぐエッジは拡張

されているエッジのクラスタに追加される．同時に，オリジナ

ルグラフからエッジを削除する．これによってオリジナルでの

削除されたエッジと関わるノードの次数が小さくなる．ここで，

iを拡張されているエッジのクラスタの番号として，クラスタ

を Ci と定義する． 図 1では，前述した条件を満たすエッジは

２本であり，Ci に吸収されたので点線から実線に変化した．

オリジナルグラフを p個に分割する場合，このグラフ分割手

法は C1 から Cp まで順次にエッジのクラスタを拡張する．拡

張する際，クラスタの中のエッジの数が α ∗ |E|
p
に達するまで

前述した Neighbor Expansionアルゴリズムのループが実行さ

れる．ここで，αはクラスタのエッジの数の上限をコントロー

ルするためのユーザーが定義できる変量である．クラスタの拡

張が全部終了すると，得られた各クラスタはオリジナルグラフ

から切り離した部分グラフである．

4 提 案 手 法

本章では既存手法の問題点を分析し，解決手法を提案する．

4. 1 既存手法の問題点

3章で述べた通り，Neighbor-Expansionのループにおいて

coreノード集合 C の中に追加されるのは boundaryノード集

合 S に属するノードであり，且つ S に属さない隣接ノードの

数がもっとも少ないノードである．この手法より C に追加する

ノードを選んだ後，新しく S に追加するノードは少ないため，

Neighbor Expansion によって新しくクラスタに追加するエッ

ジも少ない．エッジ数が増えないように制御できる．しかし，

Power-lawグラフの特徴として全てのノードの次数の分布が冪

級数分布になり，スーパーノードと呼ばれる次数が他のノード

を遥かに超えているノードが存在する．もしスーパーノードの

隣接ノードが選択されて C の中に追加されたら，自然に隣接し

ているスーパーノードが S の中に追加される．スーパーノード

の次数がアルゴリズムの実行と伴って減っていくが，順次拡張

する際，特に一番目や二番目に拡張されるクラスタに対して，

スーパーノードの次数はまだ大きい．この場合ではスーパー

ノードが S の中に入っても次数が小さくなるまで C の中に追

加されることは難しい．一方，1つのノードが S に追加される

手段として，ランダムに選択される以外は隣接ノードが C に

追加されるのを待つしかない．つまり，スーパーノードと隣接

している次数が小さいノードにとって，スーパーノードが C に

追加されるまで S に追加されない可能性は高い．従って，スー

パーノードと繋がるノードの次数は小さければ小さいほど順次

拡張の最後のクラスタに残される可能性が高い．特にスーパー

ノードと繋がる次数が 1のノードは確実に最後に残される（ラ

ンダムに選択された次数が 1のノードを除く）．

ここでは問題が発生する．次数が小さいノードが S に追加さ

れる際，既に S の中にされた隣接ノードの数も少ないので，新

しくクラスタに吸収されるエッジの数も少ない．例えば，一番

最後に残されやすい次数が 1のノードにとって，S に追加され

たら新しくクラスタに吸収されるエッジの数も 1である．逆に，

順次拡張において優先に拡張されるクラスタでは S に追加され

るノードに対して，S に追加されると同時にクラスタに吸収さ

れるエッジの数は比較的に多い．従って，Neighbor-Expansion

では拡張されるクラスタがエッジ数の上限を持っているので，

拡張順番が後ろのクラスタ内のエッジ数は設定されたエッジ数

上限に達するまで吸収するノード数は比較的に多いだと思われ

る，クラスタ間のノードのアンバランスが避けられない．

この仮説を確認するため，実際に live-journal [14] と com-

orkut [13]という 2つのソーシャルグラフを利用して確認した

ところ，ノードのアンバランスな状況が 2 つのデータで 図 2

と図 3の状況になったことを確認した．赤い線はトレンドライ

ンであり，クラスタの中のノードの数の変化の傾向を表す．既

存手法によって分割されたグラフではノードのバランスが悪い，

より先に拡張されたクラスタではより少ないノードを持つ傾向

があることが分かった．このような現象をもたらす主な原因と

してはスーパーノードに繋がる低次数のノード，特に次数が１

のノードは最後のクラスタにより集中的に吸収されることで

ある．

数多くの分散グラフ計算は分割後エッジとノード両方のロー

ドバランスと関わっている．ノードのバランスが悪い場合は，

前述したような分散グラフ計算では処理が速いマシンは最も遅

いマシンを待つ必要があるため，マシンの利用率が低い．従っ

て，いかにノードのロードバランスを取るかが本研究の課題に

なる．

4. 2 ロードバランス重視のグラフ分割

既存手法の問題を改善するため本研究ではクラスタの拡張順

番を変える. 既存手法のような 1つのクラスタがエッジ数の上

限まで拡張されたら次のクラスタの拡張操作を始めるのではな

く，本研究では常に一番少ないエッジを持つクラスタから拡張
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図 2 live-journal を 20 個に分割した時のノード数分布
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図 3 com-orkut を 20 個に分割した時のノード数分布

するロードバランス重視の順位付き拡張手法を提案する．理由

としては 2つある．1つ目はこうするとエッジのバランスが取

りやすいこと，2つ目は拡張するクラスタの切り替えを頻繁に

行うことによってスーパーノードに繋がる低次数ノードを各ク

ラスタに分散できる．

提案手法では分割数と同じ数のクラスタを初期化して任意の

クラスタからNeighbor Expansionの単一ループ処理を実行し，

新しいエッジがクラスタに入る度に次に拡張するクラスタを再

選択する．この手法の擬似コードを Algorithm 1に示す．

ロードバランスを重視する順位付き拡張手法

• グラフを p個に分割する際，p個のクラスタを一挙に初

期化する．そして Neighbor Expansionのノードやエッジを吸

収するループを開始し，持つエッジの数が一番少ないクラスタ

から拡張というルールに従って次に拡張するクラスタを選ぶ．

もしこのようなクラスタが 2つ以上存在するなら，ランダムに

拡張するクラスタを選択する．

• Neighbor Expansionの単一ループ処理によってクラス

タを拡張する．初期 nodeがスーパーノードである場合を考慮

し，既存手法と同じく各クラスタのエッジ数の上限を α ∗ |E|
p

に設定する． 推奨設定としては，α は 1 である．この設定に

よって分割結果でのクラスタ間のエッジのバランスは既存手法

と同じぐらい取ることができる．

• 新たなノードが boundary ノード集合 S に追加されて

Algorithm 1 ロードバランスを重視する順位付き拡張手法
1: {C1, ..., Cp} = {∅, ..., ∅}
2: while E |= ∅ do

3: z ∈ arg min
1<=m<=p

edgesize(Cm)

4: E = Neighbor Expansion(Cz)

5: end while

クラスタにエッジの吸収が終わったら，今回の Neighbor Ex-

pansionを終了し，提案手法最初のクラスタ選択のステップに

戻す．

上記のような手法により，グラフ分割する際に各クラスタ内の

エッジ数のバランスを取ることができるだけではなく，最後に

残された元々スーパーノードと繋がった低次数ノードも各クラ

スタに分散することができる．従って，エッジとノード両方の

バランスを取れる．

5 実験・評価

5. 1 実 験 目 的

1，ロードバランス重視のグラフ分割は良いノードバランス

を取れるかどうかを確認する．

2，提案手法は既存手法のように良いエッジバランスを維持

するかどうかを確認する．

3，提案手法によって処理時間がノードバランスに依存する

分散グラフ処理が速くなれるかどうかを確認する．

5. 2 実験環境とグラフデータ

本研究では Amazon Web Serviceを利用して実験を行う．使

用した環境についてを 表 1に示す．

表 1 AWS の実験環境

Amazon マシンイメージ

(AMI)

ami-b9206089

インスタンスタイプ m4.xlarge

ルートデバイスタイプ ebs

cpu Intel Xeon E5-2676v3

cpu 数 4

マシン台数 5 ∼ 30

動作周波数 (GHz) 2.40

メモリ (GB) 16

OS Ubuntu 14.04

ネットワークパフォーマンス 高い

また，実験で使用されたグラフデータを 表 2に示す．

表 2 実験用のグラフデータ

名称 グラフ種類 ノード数 エッジ数　

california [14] 道路網 1,965,206 5,533,214

cit-patent [12] 引用関係グラフ 3,774,768 16,518,948

com-Orkut [13] ソーシャルグラフ 3,072,441 117,185,083
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図 6 SSSP の実験結果

5. 3 実験結果と分析

本研究の提案手法はロードバランス重視なので，分割後部分

グラフ間の既存手法より優れたノードバランス及びエッジバラ

ンスを取ることが目標である．ノードバランスとエッジバラン

スを良いか悪いかを評判するため，本研究では node balance

と edge balance を使う．定義として部分グラフのノードある

いはエッジの最大値と期待値の商を意味する．具体的に言う

と，まず分割後の各部分グラフのノードの総数及びエッジの総

数を求め，分割数で割って各部分グラフのノードとエッジの期

待値を計算する．node balance は各部分グラフの中の一番多

いノード数を期待値で割って得られた値である．同じように，

edge balanceは各部分グラフの中の一番多いエッジ数を期待値

で割って得られた値である．

この 2 つの値をロードバランスを評価する指標として使う

理由は分散処理では毎回の同期処理の時間は一番遅いマシンに

よって決定されるためである．1つの部分グラフが 1台のマシ

ンに割り当てられ，部分グラフのノード数やエッジ数は多けれ

ば多いほど処理時間が長引いてしまう．従って，上記 2つの値

は 1 に近ければ近いほど良いバランスを取ったことを意味す

る．また，本研究の実験も時間計算量 O(V 2)の Single Source

Shortest Path(SSSP) の実行に必要な時間を記録した．図 4，

図 5，図 6に実験結果を示す．

実験によると，edge balanceの値に関して既存手法 (α = 1)

と提案手法両方も限りなく期待値の 1に近い．だが，node bal-

anceの値に関しては，提案手法の方が 1により近い．つまり，

提案手法がより均等にノードを各部分グラフに割り当てられる

ことは確認された．

SSSPの実行に要する処理時間に関しては，提案手法の方が

既存手法より短いことも観察された．従って，ノードバランス

に依存するグラフ計算を実行する際に提案手法の有効性が確認

された．

6 ま と め

本稿では，分散グラフ処理高速化のための Neighbor Expan-

sionと呼ばれるエッジのクラスタの拡張法を元に既存グラフ分

割手法の改良案を提案した．

既存手法はクラスタを順次に拡張し，その結果としてクラス

タの番号の増加に伴ってクラスタ内のノード数も増える傾向が

あり，ノードのバランスが悪い．そこで本稿は常に一番少ない

エッジを持つクラスタから拡張を始める手法を提案する．実験

によって提案手法は既存手法より均等にノードを各クラスタに

割り当てれることが証明された．また，提案手法によりノード

の次数分布が Power-lawを満たすグラフを分割した後，SSSP

のような処理時間がノードバランスに依存するグラフ計算を実

行する際の時間が既存手法より短いことも観察された．

今後の課題として，Neighbor Expansionを実行する際の初

期ノードの選択が分割結果に与える影響を考察するのを考えら

れる．
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