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　あ らま し　バ ス ケ ッ ト解析の 基本手順の
一

部で ある 頻 出 ア イ テ ム の 抽 出 を オ ン ラ イ ン で 高速 に 行うた め の 手法

と して メ モ リ キ ャ ッ シ ュ を使 う方法を提案す る，また，こ の 手法の 動作特性 を解析 し，頻出 ア イテ ム 抽出の た め

の キ ャ ッ シ ュ 管理 に は LRU よりもラ ン ダム ベ ース の もの で性能の よい もの があ る こ と と，デ
ー

タが Zipf の 法則

に 基づ く場合 ラ ン ダム ベ ー
ス の ア ル ゴ リズ ムが 通 常 の ヒ ッ ト率 に お い て も LRU よ り優 れ て い る こ とを示 す．こ

れ は
，

こ こ 数 1・年標準 的 な キ ャ ッ シ ュ 管理 の 方法 と して 用 い られ て きた LRU また は LRU ベ ー
ス の 手法 に対 し

て
，

random ベ ース の 手法が 有望 な こ と を示唆 して い る点で 注意を要する，

　キー
ワ
ー

ド　キ ャ ッ シ ュ ，LRU ，頻出 ア イ テ ム

，

1． ま え が き

　大量 の オ ン ラ イ ン デ ータ か ら リア ル タ イ ム で デ
ー

タ

マ イ ニ ン グ ［2］を行お うと す る試 み ［7］の 重要性が高

まっ て い る．我 々 は，こ の 1 方法 と して キャ ッ シ ュ を使

うア プ ロ ー
チ （CPM ：Cache−based　Pattern　Mining）

を検討 して い る．本論文で は
，

こ の 過程 で 頻 出 ア イテ

ム の 抽 出をキ ャ ッ シ ュ を使 っ て行 う方法の性能 を評価

し た の で
， 結果 を報 告す る．

　オ ン ラ イ ン デ
ー

タ か ら リ ア ル タ イ ム で 頻出 ア イ テ

ム を抽出する方法 と して は，Coarse　counting ｛6］や

Sticky　sampling ，　Lossy　 Counting ［11］，　Hash を使う
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方法 ［4］，［8］，group　test を使 う方法 ［51な どが提案 さ

れ て い る．筆者 らが 検討中の オ ン ラ イ ン デ
ー

タ か ら リ

ア ル タイム で頻出 ア イ テ ム （及び頻出する 「ア イ テ ム

の 組合せj）を抽出する方法は 固定サ イズ の キ ャ ッ シ ュ

を使 う ア プ ロ
ー

チ で ，高速 な処理 の 実現 を目標 と し

て い る．研究 の 過程で 「頻出 ア イ テ ム の 抽 出の た め の

キ ャ ッ シ ュ の 管理 に は LRU ［10］よ りもラ ン ダ ム ベ ー

ス の もの で性能の よ い もの がある こ と」 と 「ラ ン ダム

ベ ー
ス の ア ル ゴ リ ズ ム が通常の ヒ ッ ト率にお い て も

デ ータ の 特性 に よ っ て は LRU よ り優 れ て い る こ と」

が 分 か っ た の で
， 報告す る ．

最近 の 研究 で ，WWW や spam 　mai1 など Zipfの法

則 ［1｝に従うデ
ー

タ が 多い こ とが 分 か っ て きた （例 え

ば ［12］，［14】）．また，キ ャ ッ シ ュ の ヒ ッ ト率の研 究を行

う場合，stack 　distance［3］と呼ばれ る 方法で 合成 した

デ
ー

タ （以下 stack 　distance　data と記す）を使うこ

とが多い ．我々 の 行 っ た 実験 で は，本論文 で 提案す る

キ ャ ッ シ ュ 管理 の 方法 （random2 と呼ぶ ）はデ ータ が

Zipfの法則に従う場合，ヒ ッ ト率及び頻出 ア イ テ ム の 抽

出性能 と もに 高 い ．stack 　distance 　data に おい て も頻

出 ア イ テ ム の抽出性能に お い て LRU を しの い で い る．

　また，純粋な random 　replacement と LRU の キ ャ ッ

シ ュ ヒ ッ ト率の差 も，
デ ータ が Zipfの 法則 に従 っ て

い た り，stack 　distance　data で あっ た場合 ， 大きくな
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　　 Create 　 empty 　 heap ；

　　 while 　（input 　item ）　do

　　　 i　冨　index 　of 　ite 皿　in　heap ；

　　　 increment 　heap＿cnt ［i］　by　1；

　　　 if　（heap ＿cnt ［i］＞thresh ＿hold ）

　 　 　 　 prlnt 　message ；

　 　 done

図 1　 キ ャ ッ シ ュ を使 っ た 頻出 ア イ テ ム 抽 出 ア ル ゴ リ ズ ム

　 Fig，　l　Cache−based 　pat 七ern 　mining 　algorithrIl ．

い ．こ れ らは
，

こ こ数 f年標準 的な キ ャ ッ シ ュ 管理 の

方法 と して 用 い られ て きた LRU または LRU ベ ー
ス

の 手法 （例 え ば LFU ［10］，
　 LRU −k ［13】や 2Q ［9］） に

対 して ，random ベ ース の手法が有望な こ とを示唆し

て い る 点 で 注意 を要す る ．

2． CPM ：Cache −based 　 Pattern

　　Mining

　我 々 は大量 の オ ン ラ イ ン デ
ータ か ら リア ル タ イ ム で

頻出す る ア イ テ ム の 組合せ を抽出す る方法 と して ，固

定サ イ ズの キ ャ ッ シ ュ を使う方法を検討 して い る ．「頻

出する ア イ テ ム の 組合せ （itemset）」で は な く，「頻出

する アイテ ム （item）」 の 抽出 に限定すればアイデア

は単純 で あ り， 固定サイズの キ ャ ッ シ ュ を使 っ て 処理

対象の データ に含まれる ア イテ ム の数を数え，設定値

以上の 回数出現 した ア イテ ム を頻 出 ア イ テ ム と して 出

力する （図 1 に擬似 コ ー ドを示す〉．

　頻出す る ア イテ ム の 組合せ を検出す る 場合，キ ャ ッ

シ ュ の 構造が若干複雑 になる （図 2）が ，基本的に は

同 じ考え方が使え る．すなわち
，

初期は頻出 ア イテ ム

の 抽出 を行 っ て お き ， 頻 出す る と判断 され る ア イ テ ム

が 見つ か っ た後は そ の頻出する ア イ テ ム を含む二 つ の

ア イ テ ム の 組合せ に つ い て も出現 回数 をチ ェ ッ クする．

N 個 の ア イ テ ム の 組合せ が 頻出する と判断 さ れ た後

は，そ の N 個 の ア イテ ム の 組 合せ を含 む N 十 1 個 の

ア イ テ ム の 出現 回数をチ ェ ッ クする ．正 確に は 処理 速

度をあ げる ための 匸夫な ど が必要 と なる が，本論文 で

は 以下 ア イ テ ム の 組合 せ （itcmset）で は な く，ア イ テ

ム （item）の 場合 に限定 して 考える．

　キ ャ ッ シ ュ の 容量が ト分大 きい 場合，ア イテ ム の 記

憶位 置 を 決 め る 処理 （図 1 の 3 行 目）は 単純 で あ る

（過去 に 出現 して 記憶 され て い る もの は hash 関数 な

ど を用 い て 記憶位置 を決定 し，新 しい ア イ テ ム で あ れ

ば空 きエ リ ア を記憶位置 とする ）が，容量が全 ア イテ
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図 2　 キャ ッ シ ュ を使 っ た頻 出ア イテ ム 抽出用 デ
ー

タ構造

Fig ．2　Cache −based 　pattern 　mining 　data 　structurc ，

int 　 i 雪 ra 刀」do皿 （）
’1．　 HEAP ；

for 　（P＝1；　（heap ＿cnt ［i］＞P）；　P＋＋）

　 i　冨　random 　O　
’Z　HEAP ；

図 3 　Random 　2 の C プ ロ グ ラ ム コ
ー

ド

　 　 　 　 　Fig．3　RandQm2 ．

ム を 記憶す る だ け確保 で きな い 場合 ， 何 らか の 指標 に

基 づ き既 に あ る ア イ テ ム の デ
ー

タ を削除 し て ，キ ャ ッ

シ ュ メ モ リを再利用す る こ とを考える．

　LRU は，こ の ようなときに用い られ る標準的な方法

で あるが，次章 の 実験 で は LRU の ほか に random （削

除する 占い デ
ータ の 記憶位置 を乱数で 決め る方法．よ

り正確に は乱数で 発生 した数をキ ャ ッ シ ュ サ イズ で割 っ

た 余 りを求 め，データの 記憶位置 とす る ） と random2

（図 3）等の 性能を比較する ．

　random2 は ［14］に て SPAM 　filterを作 る と き の

キ ャ ッ シ ュ 管理 の方式と し て 優 れ た性能をもつ こ とが

報告 され て い る方法で ，図 3 は次章の 実験 で 実際 に

使 っ た C に よる random2 の プ ロ グラ ム コ
ー

ドその も

の である ．1 行 目は rando ・n そ の もの ，2 行目 と 3 行

目は 複数回出現 した デ
ー

タ をな るべ く捨 て な い ように

して い る処理 を実現 して い る が，基本的 には こ の 修正

を した 後も，乱数で決め た数が 新し い ア イ テ ム の記憶

位置 （削除す るデ
ー

タの 記憶位置） とな っ て い る．

　乱数 で 候 補 を選 ぶ とい う点 で random は無作為抽

出 を計算機 で 実現 した 1 手法 で あ る．一
方 LRU も

random2 も候補の 選択に あたっ て 「作為があ る」の で，

「作為の 有無」 の 観点か らは ，random2 は random よ

りも LRU に 近 い ．逆 に実装を考えた場合，　 ralldom2

は LRU よ りも random に 近 い ．すな わ ち，　 LRU や

LFU などを実装する場合，エ ン トリの 挿入，削除な

どを効率的 に 実施す る た め 双方向の リス ト構造 を実装

す る の が
一

般的で あ る が，実装 に はそれな りの 技術／

工 数 を 必要 とす る．3 行 で 済 む random2 の 単純性 は

「random に 近 い 」こ とか らくる特徴で ，実装 を考えた

場合の 大きな優位点 とな っ て い る．
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3． 実 験 結 果

　本章で は random2 ，　random ，　LRU ，　Simplified　2Q

［9］，Lossy　Counting ［11］の 性能比較を行 う．性能比

較 に お い て は ，キ ャ ッ シ ュ メ モ リ の 容量 を変化 させ な

が ら次の 三 つ の 指標を比較 した．

　（1） 通常 の キ ャ ッ シュ ヒ ッ ト率

　 （2 ） 見 つ けた頻 出アイテ ム の 数

　 （3 ）　同じ頻出ア イテ ム を別物と誤認 した数

（2）は筆者 ら の 本来 の 研究 目標 で あ る オ ン ラ イ ン デ ー

タか ら リ ア ル タ イム で 頻出 ア イ テ ム を抽出す る性能を

測 っ た もの で ，大きい 方が よ い ．（3）は キ ャ ッ シ ュ が小

さい ときに 1種類の 頻出ア イテ ム を複数の頻出ア イテ

ム と誤認 し た数を数えた もの で ，小さ い 方が よ い ．

　Simpli丘ed 　2Q ［9］は計算機の仮想記憶や デ
ー

タベ ー

ス の バ ッ フ ァ を制御するた め に考案され た方法で ，頻

出する ペ ージやデ ータを管理する ため の LRU と 1 回

の み現 れた ペ ージ や デ
ータ を管理 す る た め の FIFO

の 二 つ の 記憶領域を利用する．全メ モ リの うち何％を

LRU に何％を FIFO に割 り当 て るかはチ ュ
ー

ニ ン グ

パ ラ メ
ータで あ る が

，
以 降の 実験 で は実験 に 利用 す る

メ モ リ容量 ご とに FIFO が使う メ モ リの 容量 を全 メ モ

リの うちの 2％ ，
4％ ，

8％ と 変化させ て比較 した 。

　Lossy　Counting ［11］は頻 出 ア イ テ ム の 抽出を目的

に提案され た手法で
，

キ ャ ッ シ ュ に記憶 して い る ア イ テ

ム情報の 削除をある基準で行 うこ とで，指定した値 E

以 下 の 誤差 内 で 頻出 ア イテ ム （や は り指定した 値 s 以

上 出現する ア イテ ム ）の抽出を可能とする方法で ある．

本 来頻 出 ア イテ ム検出用 の 手法で あ る が ，キ ャ ッ シ ュ

に ア イテ ム を記憶 して お くの で
， 通常の キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ

ト率を計算す る こ ともで きる．ただ し，他 の 方法の よ

うに 使用す る キ ャ ッ シ ュ メ モ リの 容量 を事前 に 指定す

る こ とが で きない ため，（ の値 を変える （大 きな誤差

を許 せ ば メ モ リ使用 量 が 減 る）こ とで 比 較 を 行 っ た．

　3．1　Zipfの法則に基づ くデ
ー

タ

　Zipfの法則とは，∫を英文中 に現れる単語の 使用度

数 ， r を使用度数 の 大 きい 方から振 っ た順位 ， （フ，
　 k を

定数 と した ときに，

fr
κ ＝o

が成 り立 つ とい う経験則で，図 4 に h ＝− O．8 の 場合

の 分布を示す．最近 の 研究で，WWW 　
“？　spaJn 　mai1

などが Zipfの 法則 に 従 う こ と が分 か っ て きた （例 え

ば ｛12］，［14p と い う点か ら，データマ イ ニ ン グ の プ ロ

d〔 
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　　図 4　Zipfの 法則 に従 うデータの 分布

　 Fig，4　Distribution 　 of 　Zipfian　data 、

グ ラ ム の性能を測る 上 で 重要な性質をもっ たデ
ー

タで

あ る．

　図 5，図 6，図 7 に k を 一〇．8，− 1．0，− 1．2 とし

て 長 さ （含 まれ る ア イテ ム の 数）が 10，000，000 の デ
ー

タ を人工 合成し，更に キ ャッ シ ュ 容量を変化させ て 各

値を計測 した場合の キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率，見 つ けた頻

出 ア イ テ ム の数 ， 同 じ頻出 ア イ テ ム を別物と 誤認 し た

数 を示す．また，こ の とき，100 回以上現れた ア イ テ

ム を頻出アイテ ム と した ．k の 値に よ っ て若干結果 の

グ ラ フ は異な る が，デ
ー

タ の 分布が Zipf の 法則 に 従

う場合 ， 次 の こ と が い え る．

　 ●　 random2 ，　 LRU ，　 random の 中 で は k の 値に

よ ら ず キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率 （Cache　Hit） は random2
，

LRU ，　 random の順に よい （値が大きい ）．

手法 に よ る 性能 の 差 は あ ま り明確 で な い ．特に LRU

と random の性能の差は大きくない ．

　 ● 　見 つ け た 頻出 ア イ テ ム の 数 （Number 　of　Fre

quent 　Items ） も random2
，
　 LRU

，
　 r乱 ndom の 順 に よ

い （値が大 きい 〉．

キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率 に比較 し て 手法 に よ る 性能 の 差 は

大 きい ．

　 ・ 　 同 じ頻出 ア イテ ム を別物と誤認 し た数 （Num −

ber　of　Pseudo　Items）も random2 ，　 LRU ，　 random

の 川頁に よ い （値が 小 さ い ）．キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率 に 比較

して手法に よる性能 の 差 は大 きい ．

特に random2 は 「同 じ頻出 ア イ テ ム を別物 と誤 認 し

な い 」結果 とな っ て お り，頻 出 ア イ テ ム を mining す

る ため の 手法として 適 して い る．

　 ・　 Simplified　2Q は random2 と同等の 性能を示 し

て い る が パ ラ メータ が必要で ある （詳細は 3．4 参照）．
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　 ●　 Lossy　Counting は他 の 手法が小 さな メ モ リ容

量 の ときに指定 回数出現 した ア イテ ム を頻出ア イ テ

ム と 認識 で きな い の と異 な り，使用す る メ モ リ容量

が小 さ い 場 合 に 指定 回数 出現 しな い デ ータ も頻出 ア

イテ ム と誤認す る ．使用す る メ モ リ容量 が 小 さ くな っ

て い っ た場合 の 誤認識率 の 上昇 は 著 しく ralldonl2 や

Simplified　2Q が す べ て の 頻 出 ア イ テ ム をもれ な く検

出で きる容量 で あ っ て も 10％以上 の 誤認識 を示す メ モ

リ容量域があ る．

こ の 実験結果 に つ い て
， 我々 は次の ような定性的 な理

解を して い る．

　 ● 　大 ざ っ ぱ に い っ て
，
Zipfの法則 に 従 うデ

ー
タ は ，

非常に 出現回数の 多い 少数 の デ
ータ と

，
1 回 しか 出現

し ない 非常 に多数 の デ
ータ に 2 分され る．

　 ● 　 random2 は複数回出現 した デ
ー

タ をなるべ く

残す よ うな仕組 み を もっ て い る が，こ の 仕組み が 非常

に 出現回数の多い デ
ー

タ をもつ デ
ー

タ 分布 と うま くか

み合い random2 が よい 結果 を残 して い る．
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　 ● 　Simplified　2Q も複数回出現 し た デ ータ をな る

べ く残す ような仕 組 み をもっ て い る が，パ ラ メ
ータが

必要で あ る．［9】で は パ ラ メ ータ の 自動チ ュ
ーニ ン グ方

法 も提案さ れ て い る が ，別途チ ュ
ーニ ン グ 用 の メ モ リ

領域 を必要 と し て い る ．した が っ て 計算機 の 仮想記憶

の よ うに記憶 して お くべ きデ ータ （仮想記憶の場合，

4kByte 程 度 の ペ ー
ジ単位）が管理領域 よ り大 きな場

合で ない と，オ
ーバ ヘ ッ ドが大 きくな り意味をな さな

い ．random2 は こ の よ うな オ
ー

バ ヘ ッ ドな しに 同程度

ぎ
雪
σ

2
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　　　　　 toOO 　　　　 1000D 　　　 looeoc〕　　　 de十〇6　　　　 1ぴ 十〇7

　 　 　 　 　 　 　 　 　 1nterval

　　　　 図 8　デ
ー

タ到着間隔 の 分 布

　 Fig．8　1nterval　of 　Stack 　Distance 　data ．

の 性能 をもつ 点 で優れて い る．

　 ● 　LRU は 極端 に キ ャ ッ シ ュ 容量 が 小 さい 場合 ，
た

また まあ る頻出 ア イ テ ム の 出現間隔が 開 い た場合に

キ ャ ッ シ ュ か らそ の 頻出 ア イテ ム を削除 して しまう．こ

の ため random2 が性能で LRU を上回 る．

　 ● 　非常 に 出現回数 の 多い 小数 の データがある場合，

キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率の観点か ら は random で も LRU

に 近 い 性 能 を示す が ，random は 数 を数 え る と い う操

作を伴 う頻 出アイテ ム の 抽出には十分 ではない ．

　 ● 　Lossy　Counting は他の 手法と異 な り少ない メ

モ リ容量 で も頻 出 ア イテ ム を見逃 さない とい う点 で ，

他 の 手法に は ない 特徴をもっ て い るが ，使用可能な メ

モ リ容量が小 さい 場合 の 誤認率は高く利用 は適 さない ．

　3，2　Stack　Distanceに基づ くデ
ー

タ

　キ ャ ッ シ ュ の ヒ ッ ト率 の 研 究を行 う場合 ， stack ・dis−

tance ［3｝と呼ば れ る方法で 合成 し た デ ータ （stack

distance　data＞を使 うこ とが多い 。この 方法は デ ータ

の到着間隔 の 分布が ，特定 の 分布に従 うと仮定する も

の で ，同 じ WWW ペ ージ に ア ク セ ス す る間隔が対数

正規分布に従うこ となどが 知られ て い る ［3］．図 8 に

実験 で デ
ー

タ 作成 に 用 い た デ
ー

タ の 到着 間隔 の 分布を

示す．こ の仮定で合成され た デ ータ は Zipfの法則に従

わ ず （図 9 に 分布 を示す），実際 の デ
ー

タ と は 異 な っ

た特徴 もも っ て い る が ，キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率を考え る

上 で 標準 的な デ ータ で あ るの で，実験結果 を図 10 に

示す．生成 し たデ ータの 長 さ は 同 じ く 10
，
000

，
000 で

100 回以上出現 した ア イ テ ム を頻出ア イテ ム と判断 し

た結果 ：

　 ● 　stack 　distance　dataは 1 回 しか出現 しない 非常

に多数の デ
ー

タ をもつ が ，非常に 出現回数の 多い デ
ー
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タの 結果

　 　 　 Fig．10 　Resutls　on 　Stack 　Distance 　data 、

タをもたない ．

　 ・ 　 こ の た め ヒ ッ ト率 に つ い て は 複数 回出現 し た

データをなるべ く残す ような仕組 み をもっ た random2

と Simplified　2Q が 悪 くな る が，頻 出ア イテ ム を見つ

け る性能は random2 と Simplified　2Q が よい ．

　● 　い ずれの 方法 も同じ頻出 ア イテム を別物と誤認

は しな か っ た．

　LRU の 改良版 と して提案され た Simplified　2Q の

キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率が LRU より悪 くなっ て い るの は，

2Q の 研究 の 前提 と今回 の 研究の 前提が 異 な っ て い る

ため と思 わ れ る．すなわ ち今回の 実験 で は従来の計算

機 の 仮想記憶 の 研究等と比 べ て 極端 に キ ャ ッ シ ュ メ モ

リの 容量が小 さい 場合まで 性能の 比較を行 っ て い る．

こ れ は研究の 目的 として い る大量 の オ ン ラ イ ン デ
ー

タ

からの デ
ー

タマ イニ ン グで は
， 用意で きる計算機の容

量 に 比較 し極端に 大 きなデ
ー

タ を扱 う必 要が あ る こ と

を考慮した た め で あ る．計算機の 仮 想 記憶 の 場合，特

に プ ロ グ ラ ム コ
ー

ドを対象とすれば，用意で きるメ モ

リ容量 は プ ロ グ ラ ム コ
ー

ドの量に比較 し今回実験した

ほ どは異な らない ．研究が前提 と して い る 計算機資源

と対象デ
ー

タの 大 きさの 差が，こ の ような結果 をもた

ら した もの と思 わ れ る．

　3．3 　実デー
タの 結果

　図 11
， 図 12，図 13 は，それ ぞ れ WWW ペ ー

ジ

の ア ク セ ス ロ グ，mail の ロ グ，イン タ
ー

ネ ッ トバ ッ ク

ボ ーン の headerロ グ に つ い て，　 rando 皿 2，　 rondom ，

LRU ，　 Simplified　2Q，　 Lossy　Countingの キ ャ ッ シ ュ

ヒ ッ ト率 ， 見つ け た頻出ア イテ ム の 数，同 じ頻 出ア イ

テ ム を別物 と誤認 した 数 を計測 （すべ て い っ た ん ハ ー

ドデ ィ ス ク に 記憶 した もの を オ フ ラ イ ン で 解 析） した

結果で あ る．

　 ● WWW ペ ー
ジの ア ク セ ス ロ グは WWW サ

ー

バ に対す る ア クセ ス の 記録 で あ り， 約 141 万ア ク セ ス

分 の もの で あ る．100 回以上 ア ク セ ス されたペ
ージ を

頻 出 ア イ テ ム と し て 性能を評価 した ．

WWW ペ
ー

ジの ア ク セ ス ロ グか ら多数回 ア ク セ ス さ

れ た ペ ージ を 発見 す る こ と は ，人気 の あ る ペ ー
ジ の

mining に 相当する，また，こ の 情報 は proxy 　cache

の 性能向上 の た め に利用 で きる こ とも報告 され て い

る ［12］．

　 ●　 mail の ロ グは，実際 の mail 本文 の MD5 値を

1000 万通分計算 し た も の で ，こ れ も 100 回 以 上 同 じ

MD5 値の もの が出現した場合を頻出 ア イテ ム と して

性能を評価 した．

mail の ロ グから多数回出現する mail を発見する こ と

で 性能の よい spam 　filterが作 れ る こ とが報告 され て

い る ［14］．

　 ● 　 イ ン タ
ー

ネ ッ トバ ッ ク ボ
ー

ン の header ロ グ は
，

バ ッ クボー
ン に流 れ るデ ータの headerか ら src 　ip　ad −

dress，　 dst　ip　address ，　 src　port，　 dst　port の 情報を

切 り出 して hash化 し た もの 約 1 分分 164
，
384

，
485個
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図 13 イン タ ーネ ッ トバ ッ ク ボーン の header ロ グ

　 　 　 Fig．13　Resutls 　Qn 　header 　log．

で ，10，000 回以上 出現 した もの を頻 出ア イ テ ム と して

性能を評価した ，

こ れ は P2P 等の 巨大 フ ロ ーを発見する こ とに相当

す る．

　以上 の 実 デ
ータ に対 して ，random2 ，　LRU の性能

を 比 較 した 結 果 ，以 下 の こ と が い え る．

　 ● www の ア ク セ ス ロ グは Zipfの法則に基づ く

デ
ータ として 扱え，ヒ ッ ト率，頻出 ア イ テ ム の発見 と

もに random2 の 性能が よ い ．　 LRU を使 う理由は見当

たらな い ，

　 ● 　 イ ン ターネ ッ トバ ッ ク ボーン の header ロ グ は，

stack 　distance　data に近 い 結果をもつ ．頻出ア イテ ム

の 発見 に は random2 が よ い が ，通常の ヒ ッ ト率 の 観

点か らは LRU が よ い ．

　 ●　 mail の ロ グ は両者の 中間で ，極端に メ モ リ容量

が小 さい 場合の ヒ ッ ト率は LRU が よ い ．

　 ・ 　 メ モ リが小 さい 場合 に Lossy 　Coimting の 誤認

識率 が 急速 に 悪 くな る 点，Simplified　2Q の パ ラ メ ー

タ調整が難 しい 点，の 2 点は実 デ
ー

タ に おい て も確認

され た ．

こ こ で 取 り上げた デ
ータ は い ずれ もイ ン ターネ ッ ト上

の デ
ー

タ として 盛 ん に 解析 され て い る対象 の データで

あ り，また頻出 ア イテ ム の 発見 は実用上 の 意味をもっ

て い る こ とか ら，こ こ 数十年標準的なキ ャ ッ シ ュ 管理

の 方法 と し て 用 い ら れ て きた LRU ま た は LRU ベ ー

ス の 手法 に 対 して ，random2 な ど random ベ ース の

手 法 が 有望 な こ と を強 く示唆 して い る 点 で 注意 を要

す る．

　 3 ．4 　補 足 実 験

　Simplified　2Q は random2 と同等の性能を示 し て

い るが パ ラ メ
ー

タが必要 で あ る．こ の こ とを図 14 に

示す．図 14 は，FIFO が 使 うメ モ リ の 容量 を全 メ モ

リの うちの 2％から 50％まで 2％刻で変化 させ て頻出

ア イ テ ム の 検 出 性能 を見 た も の で ，対 象 は k ＝O．8 で

人工合成 した Zipfの 法則 に従うデ
ータ と，　 www の

ア クセ ス ロ グで ある．

　図 14 か ら明 らかな よ うに，Simplified　2Q は よい

結果を残すため に はパ ラ メ
ータ調整 を必要 と し，最適

パ ラ メ
ータ は データ の 種類，キ ャ ッ シ ュ メ モ リの 容量

に より，それぞれ大 きく異な る．また，こ の最適パ ラ

メ
ータ 値 は 自明 で は な い ．こ こ まで 見 て きた よ う に

random2 は Simplified　2Q と ほぼ同等 の 性 能をもつ

がパ ラ メ
ータ調整 が 不要 で ある とい う点 で実用上優 れ

た特徴をもっ て い る ．
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　　 図 14Simplified 　2Q のパ ラメ
ー

タ調整

　 Fig．14　 Parameter　 tuning 　of 　Simplified　2Q ．

4． む　す　び

50

　バ ス ケ ッ ト解析 の 基本手順 の
一一

部 で あ る 頻出 ア イ

テ ム の 抽出をオ ン ライ ン で 高速 に行うた め に メ モ リ

キ ャ ッ シュ を使 う方法 （CPM ：Cachebatged　Pattern

Mining） と ， 複数 回出現 したデ
ータ を な る べ く捨 て

ない よう に した メ モ リキ ャ ッ シ ュ 管理 の 方法 random2

を提案 した ．また
，

random2 の 動作特性 を解析 し
，

以

下 の こ とを明らか に した．

　●　データの 分布が Zipf の 法則 に 従 う場合 と
，

キ ャ ッ

シ ュ の性能を評価す る ときに使われ る代表的な方法で

あ る stack 　distance と呼ば れ る 方法で合成 し た もの

（stack 　distance　data と言己す）で あ る場合，頻出 ア イ

テ ム の 抽出 の た め の キ ャ ッ シ ュ の 管理性能は LRU よ

りも random2 が優れ て い る．

　。　デ
ー

タの 分布が Zipfの 法則に従 う場合，通常

の ヒ ッ ト率に お い て も random2 は LRU よ り優れ て

い る．

　● 　デ
ー

タが Zipfの 法則 に従っ て い た り，stack 　dis−

tance 　dataであっ た場合，純粋な random 　replacement

と LRU の キ ャ ッ シ ュ ヒ ッ ト率 の 差 は大 きくない ．

　 ● 　 複数回出現 した デ ータ をな る べ く捨て な い よ う

に LRU を改良 した Simplified　2Q ，頻出 ア イ テ ム抽

出 の た め に提案さ れ て い る Lossy　Counting，と比較

す る と，random2 はパ ラ メ
ー

タ調 整が不要 な点や メ

モ リが 小 さい 場合 の 誤認識率 の 点 で 優 れ て い る．

　 ● WWW ペ
ー

ジの ア ク セ ス ロ グ，　 mail の ロ グ，イ

ン ター
ネ ッ トバ ッ ク ボ ー

ン の header ロ グ に つ い て
， 実

デ
ー

タ に よ る実験を行 い ，

　 − WWW の ア クセ ス ロ グは Zipfの 法則 に基づ く

デ
ー

タ と して扱え，ヒ ッ ト率，頻出 ア イテ ム の 発見と

もに random2 の 性能が よ い こ と．

　 一　イ ン ターネ ッ トバ ッ ク ボ ーン の header ロ グ は，

stack 　distance　data に 近 い 結果 をもつ ．頻 出ア イ テ ム

の発見に は random2 が よ い が ，通常の ヒ ッ ト率の観

点か らは 1、RU が よい こ と．

　
−
　mail の ロ グ は 両者 の 中間 で

， 極端に メ モ リ容量

が小 さい 場合 の ヒ ッ ト率は LRU が よい こ と．

　 一　い ず れ の 実 デ
ータ にお い て も頻出 ア イテ ム の 発

見は random2 の性能が よ い こ と．

な どを明 ら か に した．

　 これ らの 結果は，こ こ数十年標準的なキ ャ ッ シュ 管理

の 方法と して 用 い ら れ て きた LRU また は LRU ベ ー

ス の 手法に対 して ，random ベ ース の 手法が有望な こ

とを示唆 して い る点で注意を要する．
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