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Abstract: Frequent subgraph mining, i.e. enumeration of all subgraph patterns appearing

frequently in a given database, is one of the fundamental problems in graph mining. In general,

subgraph miners need to solve the subgraph isomorphism. Thus, they require long computation

time, if target databases are huge or given frequency threshold is very low. To overcome this

computation complexity, several optimization techniques as well as parallel implementations have

been developed. In this research, we investigate on the applicability of GPGPU to subgraph

mining. We re-implement a recent developed GPU-based subgraph miner[5] and optimize the

miner through profiling. As a result, we achieve about two times speed-up. In addition, to obtain

certain insights on the performance characteristics of the miner, we conduct systematic evaluation

by using carefully prepared synthetic datasets.

1 はじめに

頻出部分グラフマイニングとは，複数のグラフで構
成されるデータベースから頻出するパターン，すなわ
ち部分グラフを列挙するマイニング手法である．以前
から化合物や文書などをはじめとする多くの実データ
がグラフで表現され，グラフマイニングの対象とされ
てきた．近年ではソーシャルネットワークを対象とし
たビッグデータが注目を集め，それに伴い，再びグラ
フマイニングの需要が高まりつつある．
これまでに幅優先探索に基づく AGM[2]や FSG[3]，

深さ優先探索に基づく gSpan[1]やGaston[4]など，頻
出部分グラフを列挙するアルゴリズムが数多く提案さ
れている．また計算時間の短縮を目的とした並列アルゴ
リズムも数多く提案されている [6, 7, 8, 9, 10, 11]．特に
近年では，画像処理を行うGPUを用いて汎用計算を行
う GPGPU(General-purpose computing on graphics

processing units)を用い，計算時間の短縮を試みる研
究が提案されている [5, 12]．本論文では，文献 [5]で
提案された，深さ優先探索に基づく代表的な頻出部分
グラフ列挙アルゴリズム gSpanのGPGPUを用いた実
装PGMに着目する．PGMは，主に頻度の計算と出現
（埋め込み）の拡張にGPUを用いており，いくつかの
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実データに対して良好な並列性を有していることが報
告されている [5]．しかし，多様なデータを用いた系統
的・総合的な評価が行われているわけではなく，デー
タの特質が実行速度に与える影響など実利用における
システムの性質などは必ずしも明らかではない．
そこで本論文では，NVIDIA社が提供するCUDAを

用いて PGMを再実装するとともに，プロファイル技
術を用いた実装レベルでの改善を行ったうえで，様々
なパラメタを調整した系統的な人工データを用い，そ
の性能を多角的に評価する．
本論文の構成は以下のとおりである．2章で頻出部

分グラフマイニングの形式的な定義を与える．3章で
は文献 [5]に基づき，gSpanアルゴリズムのGPUによ
る実装について概観する．4章では，CUDAを用いて
実装したプロトタイプとプロファイルングに基づく改
善について述べる．5章で実験と考察を行い，最後に 6

章でまとめと今後の課題を述べる．

2 頻出部分グラフマイニング

本研究では，グラフを多重辺や自己ループを許さな
いラベル付き連結無向グラフに限定する．
グラフG = (V,E, L)を，頂点集合 V = {v1, · · · , vm}

とエッジ集合E ⊆ V ×V，ラベル付け関数 L : V ∪E →
Lの 3項組とする．ここで Lはラベルの集合である．

人工知能学会研究会資料 
SIG-KBS-B504-04

-18-



また n個のグラフから構成されるグラフデータベー
スを D = {G1, · · · , Gn}と表記する．
グラフデータベースDに対し，パターン P の支持度

(support)を

support(P ) = |{Gi | Gi ∈ D, P ⊆ Gi}| / |D|

と定義する．なお P ⊆ Gとは G中に P が出現する，
すなわち P が Gの誘導部分グラフであることを表す．
頻出部分グラフマイニングとは，データベースDと最

小支持度minsup > 0が与えられた時，support(P ) ≥
minsupを満たす全ての頻出パターンを列挙する問題
である．この問題は，パターン空間を対象とした探索
問題として定式化される．これまでに幅優先探索に基
づくアルゴリズム AGM[2]や深さ優先探索に基づくア
ルゴリズム gSpan[1]などが提案されている．
本研究で対象とする gSpanは，標準形判定を伴う最

右拡張を用いた逆探索に基づき，深さ優先に頻出部分
グラフを列挙するアルゴリズムであり，多くの手法の
基礎を与えている．gSpanでは，各部分グラフパターン
をDFSコードと呼ばれる文字列で表現する．部分グラ
フパターンの全域木（DFS木）を考え，各辺 e = (v, u)

を（v, u, L(v), L(v, u), L(u)）の 5つ組のタプルで表し，
これらを順に並べることで，部分グラフパターンの文
字列表現，すなわち DFS コードとする．グラフには
様々な同型が考えられ，それらの全域木の取り方も複
数考えられるが，ある基準で最小となるDFSコードを
与えるグラフを標準形と考える．さらに，標準形グラ
フのみを列挙することで，同型グラフの重複列挙を回
避している．
あるグラフGに対するDFS木 T が与えられたとき，

DFSコードを code(G,T )と記す．G,T, α = code(G,T )

が与えられたとき，α = (a0, a1, · · · , am), m ≥ 2を仮
定する．このとき ak = (ik, jk, lik , l(ik,jk), ljk)(0 ≤ k ≤
m)と定義する．
アルゴリズム 1に，（簡略化した）gSpanの列挙アル

ゴリズムを示す．ここで関数RME(P )は，パターン P

に最右拡張を適用することで得ることのできるパター
ンの集合である．また，minDFS(P )は，P の標準形を
返す関数である．

3 gSpanへのGPUの適用 [5]

近年，Kesslらにより，GPGPUを用いた gSpanの
実装が提案された [5]．本論文では，便宜上，この実装
を PGMと呼ぶ．
アルゴリズム 2に，PGMの主要部分のアルゴリズ

ムを示す．このアルゴリズムでは 1行目でパターン P

から拡張可能な全ての辺を”拡張”として得る．2行目
で 1行目で得られた”拡張”の支持度を並列に計算し，

アルゴリズム 1 gSpan(D, minsup)

F := {}
E :=all frequent 1-edge graphs in D
for each e ∈ E

gSpan(e,D,minsup, F )

end

return F

————————————————————

Procedure gSpan(P , D, minsup, F )

————————————————————

if P ̸= minDFS(P ) then return;

if support(P )< minsup then return;

F := F ∪ {P};
for each P ′ in RME(P )

gSpan(P ′,D,minsup, F );

end

頻出でないものを削除する．3行目以降の for文内で
は，残った頻出の”拡張”をパターン P に追加し，最
小DFSコードを満たすか確認し，パターンを出力して
いる．また，出力した後に拡張したパターンの埋め込
みを GPUで計算し，再帰処理を行っている．
このように PGMでは，

1. パターン P の拡張を得る処理

2. 拡張されたパターンの支持度を計算する処理

3. パターンの埋め込み（出現位置のリスト）を得る
処理

に GPUが用いられている．またこれらの処理に合わ
せ，メモリ量の少ないGPU向けのデータ構造が提案さ
れている．本章では，これらの技法について概説する．

3.1 データ構造

データベース Dを GPU上に展開するとき，各グラ
フの頂点番号をデータベース中で一意に定まるような
global vertex id と呼ばれる番号に変換する．データ
ベースは頂点集合 V の近傍の global vertex idを持つ
一次元配列N と各頂点のN 内での先頭要素のインデッ
クス番号を持つオフセット配列Oで表すことが出来る．
図 1は，D = {G1, G2}について，global vertex idと
頂点番号を示したものである．（括弧内が頂点番号）
PGMと同様に図 1をN とOで表したものを図 2に

示す．

元々の gSpanアルゴリズムでは，新たな部分グラフ
パターンが生成されるたびに，各データに対して部分
グラフ同型の有無の計算が行われ，そのパターンの支
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アルゴリズム 2 Graph Mining on GPUs (Database D, Threshold minsup, Pattern P , Embeddings
∑

D(P ))

(GPU step) Get all possible edge extensions εD(P ) of P

(GPU step) Compute support for all extensions in εD(P ) and remove infrequent extensions

for each e = (vi, vj , li, lij , lj) ∈ εD(P ) do

P ′ ← P extended by e

if P ′ = minDFS(P ′) then

output P ′

(GPU step) Create
∑

D(P
′)

GRAPHMINING(D,minsup, P ′,
∑

D(P
′))

end if

end for

図 1: Dの global vertex id (pattern vertex id)

global id 0 1 2 3 4

N 1 2 0 3 4 0 3 4 1 2 1 2

global id 5 6 7 8

N(cont′d) 6 7 8 5 8 5 8 5 6 7

index 0 1 2 3 4 5 6 7 8

O 0 2 5 8 10 12 15 17 19

図 2: グラフデータベースの GPU表現
（[5]より引用）

図 3: グラフ G

持度が計算される．これに対し PGMでは，パターン
が最右拡張によってのみ生成されることに着目し，対
象となるパターンの埋め込み（パターンの出現位置）
を保持するとともに，それを適宜拡張することで，新
たなパターンの埋め込みと支持度を計算する．この処
理には GPUが用いられるが，そのためのデータ構造
を導入する．図 3 のグラフ G = {A,B,E} を頂点数
p = 3のパターン P としてD内での埋め込みを得たと
きの例を図 4に示す．埋め込みの先頭部分を共通化し
たPrefix treeから (idx, vid)からなるQ1,··· ,pを作るこ
とができる．idxは前列のインデックスを表し，vidは
global vertex idを表す．このときQ1の idxを-1とす
ることにより，頂点 p→ p− 1→ · · · → 1と，idxが-1

になるまで辿ることで埋め込みを獲得でき，かつ先頭
要素が共通化されていることでメモリの節約も達成さ
れる．

Q1

idx vid

-1 0

-1 0

-1 8

Q2

idx vid

0 1

1 2

2 5

Q3

idx vid

0 3

0 4

1 3

1 4

2 6

2 7

図 4: 埋め込み列 Q（[5]より引用）

3.2 並列演算

並列プリミティブ演算とは，Prefix sumやReduction

のような演算のことであり，これらは GPUによる高
速化の恩恵を受けやすい演算である．アルゴリズムを
GPU向けに変換する場合，いかにしてこれらの演算が
可能な形式へ落とし込むかが重要な点となる．
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GPUでは，多数のスレッドにより処理が並列かつ独
立して実行される．ここでは，グラフの拡張方法の並
列処理について解説する．グラフの拡張とは，例えば
P = (R(P ) =){A,B}について探索中に各頂点から伸
ばすことが可能な，つまりD内に存在するエッジを発
見することである．まずは埋め込み列の最右パスR(P )

を列優先の 2次元配列に展開し，図 5のように各スレッ
ドにそれぞれの頂点を割り当てる．

0(0) 6(1) 12(3)
1(0) 7(1) 13(4)
2(0) 8(2) 14(3)
3(0) 9(2) 15(4)
4(8) 10(5) 16(6)
5(8) 11(5) 17(7)

図 5: スレッド割り当て (thread-id(vertex-id))

（[5]より引用）

各スレッドに割り当てられた頂点は，それぞれ独立
に拡張可能な頂点を求めるが，前方拡張を得るには D
内の近傍がQ1,··· ,pに含まれていないことを，後方拡張
を得るには Qp 列からの近傍が R(P )上に存在するこ
とを確認することで得られる．

4 プロトタイプの作成と実行効率の
改善

文献 [5]では，3章で述べたようなデータ構造をGPU

向けにどのように変換するかについての説明にとどめ，
プログラム内部で具体的にどのように実装するかまで
は記載されていなかった．本節では，実装レベルで述
べられていないデータ構造やメモリアクセス方法につ
いて，より効率的な方法について検討し，得られた改
善結果を述べる．

4.1 データ構造の改変

一般的なプログラミングでは多くのデータ構造に
AoS(Array of Structures)が使用されることが多いが，
CUDAプログラミングにおいては，4.2節で述べるGPU

メモリへのアクセスパターンの最適化などの観点から
SoA(Structure of Arrays)を使用した方が高速になる
ことが知られている．更に [13]により CUDAに適し
た，すなわち 8バイト，もしくは 16バイトでアライメ
ントされた構造体であれば，SoAと比べても遜色のな
い速度が得られることも知られている．

DFSコードは 5つ組のタプルであり，int型で表すこ
とが可能である．しかし，これを CUDAに適した 16

バイトでアライメントしようとしても 4byte(int)×5 =

20byteとなり，パディングが大きくなってしまい少な
い GPUメモリリソースを無駄にしてしまう．
本研究では，アルゴリズム 2に示す関数で処理を開

始する前に CPU側で頻出 1-edgeパターンを求め，そ
れ以降の拡張について GPU側で処理を行うようにす
る．これにより，k ≥ 1の場合の akの lik(from label)

は，ak−i(1 ≤ i ≤ k)のいずれかの ljk−i
(to label)に既

に存在していることになる．従って，GPUメモリ上で
は al = (il, jl, l(il,jl), ljl)(1 ≤ l ≤ m)の 4つ組のタプル
で表すことが可能となり，4byte(int) × 4 = 16byteの
無駄の無いアライメントが実現できる．

4.2 Read-Onlyキャッシュによる高速化

CUDAでは隣接するスレッドが連続したメモリアド
レスに並列にアクセスした際に，メモリアクセスがま
とめられるコアレス (Coalesced)アクセスと呼ばれる
アクセス方法となっており，GPUメモリへのアクセス
時間が大幅に短縮されるため，データ構造をコアレス
アクセス可能な形にすることがCUDAプログラム最適
化において重要な項目となっている．しかし，グラフ
マイニングにおいては，例えば近傍の頂点ラベルを調
べる際などにも常に連続したメモリアクセスを可能と
するデータ構造へと変換することは大変に困難である．
そこで本研究では，CUDAで利用可能な様々なキャッ
シュの内，Read-Onlyキャッシュを用いてメモリアク
セスを行うようにした．Read-Onlyキャッシュとは，名
の通り読み込み専用キャッシュであり，メモリアクセス
が連続していなくても一定の高速化が期待できる．た
だし，Read-Onlyキャッシュには，プリミティブ型，も
しくはCUDAでシステム定義済みのアライメントされ
たベクトル型 (int2, int4, float2, float4など)しか扱え
ないという制約があるため，データを置き換える必要
がある．

データ構造をアライメントされたベクトル型に置き
換え，Read-Only キャッシュを使用したところ，SoA

よりも約 1.5-2倍程の高速化に成功した．

5 評価実験

PGMでは，様々な実データを用いた評価実験が行わ
れた．本研究では，系統的なデータセットを用いて評
価することを目的とする．なお，GPUはメモリ 4GB

を搭載した GeForce GTX 970を用いた．
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5.1 実験データと実験結果

本研究では，グラフデータセット生成器であるGraph-

Gen1を用いて人工データを生成する．データセットの
生成に際し，グラフ数，ユニークな頂点ラベル数，ユ
ニークな辺ラベル数，ユニークな頂点・辺ラベル数に関
するパラメータに着目し，表 2に示すそれぞれ 5つず
つのデータを用意した．該当する項目以外のパラメー
タのデフォルト値は，表 1に示すとおりである．また，
グラフ数 50Kのデータに限り，支持度の変化に関する
実験も行った．

グラフ数 (†1) 10,000

頂点ラベルの種類数 (†2) 20

辺ラベルの種類数 (†3) 20

頂点・辺ラベルの種類数 (†4) 20

支持度 (%)(†5) 2

表 1: 各項目のデフォルト値

(†1) 10,000 30,000 50,000 70,000 90,000

(†2) 20 40 60 80 100

(†3) 20 40 60 80 100

(†4) 20 40 60 80 100

(†5) 0.2 0.35 0.5 0.65 0.8

表 2: 各項目ごとの 5つのデータの設定値

図 6: グラフ数別の実験結果

それぞれの実験結果（実行時間と得られたパターン
数）を図 6-10に示す．

5.2 考察

データベース内のグラフ数のみを変化させた結果で
ある図 6では，パターン数に関係なくグラフ数のみに

1http://www.cse.ust.hk/graphgen/

図 7: 頂点ラベルの種類数別の実験結果

図 8: 辺ラベルの種類数別の実験結果

図 9: 頂点・辺ラベルの種類数別の実験結果

図 10: グラフ数 50Kの支持度別の実験結果
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比例して処理時間が長くなることが分かる．次に，頂
点ラベルと辺ラベルの種類数による結果を考える．図
7, 8より，処理時間とパターン数が比例していること
が見て取れる．頂点・辺ラベルを同時に増やすと，図 9

より種類数が多くなるほどパターン数に対して処理時
間が大幅に短縮している．グラフ数を 50Kに固定した
場合の 1～5%の支持度別の結果（図 10）では，同様に
処理時間とパターン数が比例しているが，2%から 1%

に下げたとき，一気にパターンが増えてしまっている．
以上より，PGMアルゴリズムは頂点，辺ラベルの種

類数が共に多いほど効率が良くなると言える．

6 まとめと今後の課題

本研究では，PGMを再実装し，データ構造を改変す
るとともに，適所にキャッシュを用いることで，ある程
度の高速化を達成できた．また，系統的なテストデー
タを準備することで，PGMアルゴリズムの性質につ
いても簡単な考察を行った．今後は，より多様な系統
的なデータセットから，より多くの特徴を発見する必
要があると考えられる．
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