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֓ཁ

World Wide Web (WWW), ιʔγϟϧωοτϫʔΫ, ަ௨ނࣄ৘ใͳͲ, ςΩετ
σʔλ͔Βจ͕ྻࣈநग़͞ΕΔ࣌,ͦͷग़ݱස౓෼෍͕গ਺ߴස౓ͷ΋ͷͱଟ਺௿ස
౓ͷ΋ͷʹ෼͔ΕΔྫ͕ଟ͋͘Δ. ຊ࿦จͰ͸, ͦͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍ʹେ͖ͳภ
Γͷ͋ΔจྻࣈΛΩʔͱͯ͠ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ֨ೲ͢ΔͨΊͷख๏ʹ͍ͭͯ
ड़΂Δ. ͦͷಛ௃͸, ଄ͷߏ଄ͱίϯύΫτͳσʔλߏ଎ͳσʔλߴ 2छྨΛ૊Έ߹
Θͤ,ίϯύΫτͰ͋Γͳ͕Β͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮ͨ͠ݱ఺ʹ͋Δ. ۩ମతʹ͸,ߴ
଎ͳϋογϡςʔϒϧʹগ਺ߴස౓ͷΩʔΛ,ίϯύΫτͳ Level-Order Unary Degree
SequenceʹΑΔτϥΠ (LOUDSτϥΠ)ʹଟ਺௿ස౓ͷΩʔΛ֨ೲ͢Δ.

LOUDSτϥΠ͸ίϯύΫτͰ͋Δ͕,੩తͳσʔλߏ଄Ͱ͋ΔͨΊσʔλΛ௥ՃͰ
͖ͳ͍໰୊͕͋Δ. ຊڀݚͰ͸ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͱྨࣅͷख๏ʹΑͬͯ͜ͷ໰୊Λղ
ܾ͢Δ. ͜ͷख๏Λ Online LOUDS Trie Version 1 (OLT1)ͱݺͿ. OLT1Ͱ͸,ೖྗ͞Ε
ΔΩʔͱ஋Λೋ෼୳ࡧτϥΠʹΑΔόοϑΝʹ஝͑,ͦΕ͕ຬͨ͞ΕΔͨͼʹ LOUDS
τϥΠΛ࡞੒͢Δ.

OLT1Ͱ͸จྻࣈΩʔΛ͢ࡧݕΔ࣌, LOUDSτϥΠͷϦετΛॱʹௐ΂Δඞཁ͕͋
Δ. Ϧετ͕௕͘ͳΔͱ͕ࡧݕ஗͘ͳΔͨΊ,ෳ਺ͷ LOUDSτϥΠΛ 1ͭʹϚʔδ
ͯ͠ϦετΛ୹͘อͭ. ͔͠͠,සൟͳϚʔδ͸ٯʹੑೳΛ௿Լͤ͞Δ. ຊڀݚͰ͸֤
LOUDSτϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճ͢Δ͜ͱͰ͜ͷ໰୊Λղܾ͢Δ.

OLT1Ͱ͍ߴϝϞϦޮ཰Λୡ੒͢Δʹ͸Ϛʔδ࣌ʹதؒόοϑΝͷ࢖༻Λආ͚Δඞཁ
͕͋Δ. ͔͠͠தؒόοϑΝΛ࢖Θͳ͍ϚʔδͷΞϧΰϦζϜ͸ෳࡶͰ͋Δ. ຊڀݚͰ
͸,Ծ૝ϊʔυͱ͍͏֓೦Λಋೖ͠,ෳ਺ͷ LOUDSτϥΠΛԾ૝తʹ 1ͭͷ LOUDS
τϥΠͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, ؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄೳʹ
͠,͞ΒʹϒϧʔϜϑΟϧλͷߏங΋ฒߦͰ͏ߦΑ͏ʹ͢Δ.
ຊڀݚͰ͸,ϋογϡςʔϒϧͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͱ͍͏ 2छͷσʔλߏ଄
Λ૊Έ߹ΘͤΔ. ·ͨ,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷதͰ͸,ೋ෼୳ࡧτϥΠΛ LOUDS
τϥΠΛߏங͢ΔͨΊͷόοϑΝͱͯ͠༻͍Δ. ͜ΕΒͷσʔλߏ଄ʹରͯ͠ͲͷΑ
͏ʹϝϞϦΛ഑෼͢Δ͔Λ࠷దԽ໰୊ͱͯ͠ΦϯϥΠϯͰղ͘͜ͱ͸೉͍͠. ຊڀݚ
Ͱ͸͜ͷ໰୊Λࣗ཯తͳϝϞϦׂΓ౰ͯʹΑΓղܾ͢Δ. ͜ͷख๏Λ, Online LOUDS
Trie Version 2 (OLT2)ͱݺͿ. OLT2Ͱ͸,͞࢒Εͨ࢖༻ՄೳϝϞϦͷαΠζΛݟͳ͕
Β,ೋ෼୳ࡧτϥΠ,͓Αͼ LOUDSτϥΠʹׂΓ౰ͯΔϝϞϦΛܾఆ͢Δ. Γͷϝ࢒
ϞϦ͸શͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯ,શମͷੑೳΛ্ͤ͞޲Δ.
ຊڀݚͰ͸, JavaޠݴʹΑΓఏҊͨ͠ํࣜʹै͍ΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷ
ίϯύΫτͳσʔλߏ଄Λ࣮ͨ͠ݱ. ΤϯδϯApacheࡧݕ଄͸,શจߏσʔλͨ͠ݱ࣮
Luceneʹ૊ΈࠐΜͰར༻ՄೳͰ͋Δ. ,ʹ଄ߏσʔλͨ͠ݱ࣮ 3ͭͷσʔληοτ (ަ
௨ނࣄ৘ใ,೔ຊͷՈి঎඼౳ʹؔ͢Δࣔܝ൘,͓ΑͼӳࠃͷχϡʔεαΠτ)͔Βந
ग़ͨ͠σʔλΛೖྗ͠ੑೳΛଌఆͨ͠. ੑೳଌఆʹ༻͍ͨϓϩάϥϜ͸, શจࡧݕΤ



ϯδϯͷͨΊʹࡧҾΛͭ͘ΔΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆͨ͠΋ͷͰ͋Δ. ͦͷ݁Ռ,ఏҊ
ख๏ OLT1Ͱ͸,طଘͷ୅දతͳख๏Ͱ͋Δϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠ
ΑΓ΋ίϯύΫτͰ͋Γ,ΑΓଟ͘ͷΩʔͱ஋Λอ࣋Ͱ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠. ͞Βʹ,
ఏҊख๏ OLT2Ͱ͸,μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓ΋͍ߴεϧʔϓοτΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖
ͨ. ͜ΕʹΑΓ,ఏҊख๏ OLT2͸,ݶΒΕͨϝϞϦͰϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ
͍Α͏ͳଟ͘ͷ݅਺ͷΩʔΛอ࣋͠ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍࣌ʹ,͜ΕΒطଘͷͲͷख๏Α
Γ΋͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮ݱͰ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠.
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ୈ1ষ ͸͡Ίʹ

ۙ೥,େن໛ͳจྻࣈσʔλΛղੳ͢Δधཁ͕ߴ·͍ͬͯΔ. World Wide Web (WWW),
ιʔγϟϧωοτϫʔΫ,খചΓͷόεέοτσʔλ,ަ௨ނࣄ৘ใͳͲ,ଟ͘ͷ෼໺
Ͱจ͔ྻࣈΒͳΔେن໛ͳσʔλ͕࡞Γग़͞Ε͍ͯΔ [46]. ྫ͑͹ɺGoogle΍ Bing
ͳͲͷେखࡧݕαΠτʹࡧҾ͞ΕΔWebϖʔδ૯਺͸ 2015೥ 9݄࣌఺ʹ͸ 470ԯ݅
ͱਪఆ͞Ε͍ͯΔ [81]. ϚΠΫϩϒϩάαʔϏεʹ͸ 2015೥ʹ͸ຖ೔ 5ԯ݅ͷϝο
ηʔδ͕౤͞ߘΕͨ [76]. খചΓେख Wal-Martͷσʔλϕʔεʹ͸, ങ͍෺٬ͷό
εέοτσʔλ͕ 1࣌ؒ͋ͨΓ 100ສ݅௥Ճ͞Ε͍ͯΔ [46]. Wikipedia͸Web্Ͱ
ฤू͞Ε͍ͯΔڊେͳඦՊࣄయͰ͋Γ, ͦͷϖʔδ૯਺͸ 2015 ೥ʹ 3,600 ສ݅Λ௒
͑ͨ [79]. ถߴࠃ଎ಓ࿏҆શہ (NHTSA) [57]ͷऩू͢Δަ௨ނࣄσʔλϕʔεʹ͸,
ຖ೥໿ 3ສ݅ͷނࣄσʔλ͕௥Ճ͞Ε͍ͯΔ. ͜ΕΒͷσʔλ͸ࣗવޠݴʹΑΔ৘ใ
Ͱ͋Γ,্ػࢉܭͰ͸จྻࣈͱͯ͠ॲཧ͞ΕΔ.
͜ͷΑ͏ͳେن໛ͳจྻࣈσʔλͷղੳʹ͸σʔλετΞ͕ॏཁͳ໾ׂΛՌͨ͢.
ͦͷΑ͏ͳσʔλΛղੳ͢Δͱ͖ʹ͸,Ұ౓,ԿΒ͔ͷσʔλετΞʹ֨ೲ͠,ࡧݕ΍
.ΔΑ͏ʹ͢Δ͑ߦΛܭू จྻࣈσʔλͷղੳͰ͸, ΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽ
༷ͨ͠ʑͳछྨͷσʔλετΞ͕࣮૷͞Εར༻͞Ε͖ͯͨ. ͨͱ͑͹খചͷόεέο
τσʔλͷղੳͰ͸දͷΧϥϜ͝ͱʹεΩϟϯͯ͠ू݁ܭՌΛಘΔॲཧ͕ߦΘΕΔ
͜ͱ͔Β, Amazon RedShift [3] ͷΑ͏ͳྻ޲ࢦσʔλϕʔε͕࢖༻͞ΕΔ. Apache
Lucene [22]ͷΑ͏ͳશจࡧݕΤϯδϯͰ͸,จॻ൪߸ʹؔ͢Δू߹ԋࢉΛߴ଎ʹ͏ߦ
ඞཁ͕͋ΔͨΊ,సஔΠϯσΫεͷΑ͏ͳू߹ԋࢉʹಛԽͨ͠஋ͷ֨ೲํ๏͕༻͍Β
Ε͍ͯΔ. XML΍ JSONͷΑ͏ͳ൒ߏ଄σʔλΛѻ͏৔߹ʹ͸, MongoDB [51]ͷΑ
͏ͳจॻ޲ࢦσʔλϕʔε͕ར༻͞ΕΔ. จྻࣈͷॏෳഉআ΍Χ΢ϯςΟϯάͰ͸,ଟ
਺ͷจྻࣈΛ֨ೲͯ͠,ࢦఆ͞ΕͨจྻࣈʹରԠ͢Δ஋Λߴ଎ʹऔΓग़͢ػೳʹಛԽ
ͨ͠ΩʔόϦϡʔετΞ͕Α͘༻͍ΒΕΔ. ຊڀݚͰ͸จྻࣈΛΩʔͱ͠, get(key)ͱ
put(key, value)ͷૢ࡞Λఏ͢ڙΔΩʔόϦϡʔετΞΛѻ͏.
ຊڀݚͰ͸࣍ͷΑ͏ͳςΩετղੳΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽͨ͠ΩʔόϦϡʔ
ετΞΛ࣮͢ݱΔ͜ͱΛ໨͢ࢦ. ςΩετղੳͰ͸,ࡧҾΛ࡞੒͢Δࡍ,෼ੳର৅ͱ͢
ΔΩʔϫʔυΛநग़͢ΔϧʔϧΛ༩͑Δ. ͜ͷϧʔϧ͸෼ੳ͝ͱʹม͞ߋΕΔ. ͦ͠
ͯ,มߋͷͨͼʹࡧҾ͕࡞࠶੒͞ΕΔ. நग़͞Εͨจྻࣈ͸,ΩʔόϦϡʔετΞʹҰ
࣌తʹ֨ೲ͞Ε,ࡧҾ࡞੒࣌ʹࢀর͞ΕΔ. ͜ͷ࣌,͢Ͱʹಋೖ͞Ε͍ͯΔػࢉܭΛ܁
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Γฦ͠ར༻͠,ͦͷओهԱͷαΠζ͸ݻఆͰ֦ு͠ͳ͍.
ຊڀݚͰ͸, ۩ମతʹ͸ҎԼͷΑ͏ͳΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽͨ͠Ωʔό
ϦϡʔετΞΛ࣮͢ݱΔ:

ͷΠϯλϑΣʔεͱҙຯ࡞ૢ ֨ೲ (put)͞Εͨจ͕ྻࣈଈ࠲ʹऔಘ (get)ՄೳʹͳΔ,
ಈతߋ৽͕ՄೳͰ͋Δ.

Ωʔͱ஋ͷ௕͞ Ωʔ͕௕͘ (਺ेόΠτ),஋͕୹͍ (4όΠτͷ੔਺).

Ωʔͷग़ݱස౓ Ωʔͷग़ݱස౓͕গ਺ͷߴස౓ͷ΋ͷͱଟ਺ͷ௿ස౓ͷ΋ͷʹภͬ
͍ͯΔ. ͨͩ͠,ͲͷΩʔͷग़ݱස౓͕͔͍ߴ͸ࣄલʹ͸ෆ໌Ͱ͋Δ.

.ΞϓϦέʔγϣϯͷཁ͔݅Βདྷ͍ͯΔ͏ߦ͸,ॏෳഉআΛٻ৽ͷཁߋͷಈతه্ ॏ
ෳഉআͰ͸,͢΂ͯͷจྻࣈΛอ࣋͢Δࣙॻ͕࡞੒͞Ε,֤จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ׂ͕Γ
౰ͯΒΕΔ. จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ΛׂΓ౰ͯΔʹ͸, ग़͢ݱΔ͢΂ͯͷจྻࣈʹର͠
ͯ,͢ͰʹׂΓ౰͕ͯߦΘΕ͔ͨͲ͏͔Λௐ΂Δ getͷૢ࡞Λ͏ߦ. ·ׂͩΓ౰͕ͯߦ
ΘΕ͍ͯͳ͍৽ͨͳ୯ޠͰ͋ͬͨ࣌ʹݶΓ, ৽͍͠൪߸ΛׂΓ౰ͯΔૢ࡞Ͱ͋Δ put
.ΘΕΔߦ͕
ຊڀݚͰ૝ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ͸,Ωʔͷܕʹ͸จܕྻࣈ΍όΠτ഑ྻ͕ܕ
༻͍ΕΒΕΔ. ·ͨ,൪߸Λ֨ೲ͢ΔͨΊʹ,஋ͷܕʹ͸ 4όΠτͷ੔਺ͳͲͷΩʔͱ
ൺֱͯ͠୹͍΋ͷ͕༻͍ΒΕΔ. ͜ͷͱ͖, શମͷαΠζʹରͯ͠Ωʔͷ઎ΊΔׂ߹
্͢޲͸,ΩʔΛ֨ೲ͢ΔϝϞϦޮ཰ΛʹࡍΔ͑ߟ΋େ͖͍ͨΊ,ίϯύΫτ͞Λ࠷͕
Δ͜ͱ͕࠷΋ॏཁͰ͋Δ.
ຊڀݚͰ૝ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ͸,σʔλετΞʹ͸ॏෳΛؚΉจ܁͕ྻࣈ
Γฦ͠ get͞ΕΔ͕,ͦͷग़ݱස౓͸จྻࣈʹΑͬͯҟͳΔ. ๯಄ʹ͋͛ͨଟ͘ͷจࣈ
ྻσʔλͰ, ͜ΕΒจྻࣈͷग़ݱස౓͕େ͖͘ภ͍ͬͯΔ͜ͱ͕஌ΒΕ͍ͯΔ. ຊݚ
ස౓ͷ΋ͷͱ,ଟ਺ͷ௿ߴස౓͕গ਺ͷݱͷग़ྻࣈͰѻ͏ΞϓϦέʔγϣϯͰ͸,จڀ
ස౓ͷ΋ͷʹ෼͔ΕΔ͜ͱΛԾఆ͢Δ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍ͷ 1ͭʹδοϓͷ๏
ଇ [89]ʹै͏෼෍ (δοϓ෼෍)͕͋Δ.
.͏ैʹස౓෼෍͸ඇৗʹΑ͘δοϓͷ๏ଇݱͷग़ྻࣈͷจॻ͔Βநग़͞ΕΔจࡍ࣮
ྫ͑͹, ද 1.1 ʹࣔ͢σʔλ͔Βநग़ͨ͠จྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ (ྦྷੵ౓਺)Λਤ 1.1
ʹࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠͸จྻࣈΛग़ݱස౓ॱʹฒ΂ͨࡍͷϥϯΫ, ॎ࣠͸ग़ݱස౓ͷ
ྦྷੵ౓਺Λද͍ͯ͠Δ. ͦΕͧΕͷ୯Ґ͸,ԣ࣠͸࠷େϥϯΫ (ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷ
਺) Λ 1ͱ͢Δൺ཰, ॎ࣠͸શจྻࣈͷग़ݱ਺ͷ߹ܭ (ॏෳΛؚΉೖྗจྻࣈ਺) Λ 1
ͱ͢Δൺ཰Ͱ͋Δ. ͜ΕΒͷσʔλ͸ͦΕͧΕੑ࣭΋நग़ϧʔϧ΋ҟͳΔ͕,ͦͷΑ͏
ͳ৚݅ͷҧ͍ʹ͔͔ΘΒͣ΄΅δοϓͷ๏ଇʹैͬͨग़ݱස౓෼෍Λࣔ͢. ද 1.1ͷ
σʔληοτͷ಺༰͸ҎԼͷ௨ΓͰ͋Δ:

NHTSA ถߴࠃ଎ಓ࿏҆શہ (National Highway Traffic Safety Administration)ͷऩू
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ਤ 1.1: 3ͭͷσʔληοτ͔Βநग़͞Εͨจྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ (ྦྷੵ౓਺)

ͨ͠ަ௨ނࣄσʔλϕʔε [57]͔ΒࣗવޠݴॲཧʹΑͬͯநग़͞ΕͨΩʔϫʔ
υͷྻ.

kakaku.com େن໛৘ใίϯςϯπ࣌୅ͷߴ౓ ICTઐ໳৬ۀਓҭ੒ۀࣄ (DCON) [75]
ʹΑΓఏ͞ڙΕͨ,೔ຊͷՈి঎඼౳ʹؔ͢Δࣔܝ൘ͷHTMLσʔλ͔Βܗଶ
ૉղੳʹΑͬͯநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ.

reuters.com ಉ͘͡DCONʹΑͬͯఏ͞ڙΕͨ,ӳࠃͷχϡʔεαΠτͷHTMLσʔ
λ͔ΒۭനΛ۠੾Γͱͯ͠நग़͞Εͨ୯ޠͷྻ.

ຊ࿦จͰ͸,͜ͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍Λࣔ͢จྻࣈσʔλΛ֨ೲ͢Δ͜ͱʹಛԽ͠
ͨίϯύΫτͳσʔλߏ଄ΛఏҊ͢Δ. ͜ͷσʔλߏ଄͸, ओهԱ্ʹશͯͷσʔλ

ද 1.1: δοϓͷ๏ଇʹै͏ 3ͭͷσʔληοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

நग़͞Εͨจྻࣈͷ૯਺ 2.5ԯ݅ 15ԯ݅ 10ԯ݅

நग़͞ΕͨσʔλαΠζ 6.4 GB 9.4 GB 7.2 GB

நग़͞Εͨจྻࣈͷฏۉ௕ 29.0όΠτ 6.69όΠτ 7.38όΠτ

ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷ਺ 650ສ݅ 1930ສ݅ 640ສ݅

ॏෳΛআ͍ͨσʔλαΠζ 222 MB 340 MB 114 MB

ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷฏۉ௕ 35.5όΠτ 18.4όΠτ 18.6όΠτ

ޠݴ ӳޠ ೔ຊޠ ӳޠ
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Λ֨ೲ͢ΔΩʔόϦϡʔετΞͱͯ͠ར༻Ͱ͖Δ. ຊ࿦จͰ͸, ΩʔόϦϡʔετΞ
ͷ͏ͪओهԱ্ʹશͯͷσʔλΛ֨ೲ͢Δ΋ͷΛΠϯϝϞϦσʔλετΞͱݺͿ. Π
ϯϝϞϦσʔλετΞ͸ओهԱͷ͍࣋ͭߴϥϯμϜΞΫηεੑೳΛഎܠʹඇৗʹ͍ߴ
εϧʔϓοτΛ࣮ݱͰ͖Δ. ͔͠͠, ͕͋ݶԱͷαΠζʹ͸੍هΔओ͢ࡌͷ౥ػࢉܭ
ΔͨΊ,ҰఆҎ্ͷ਺ͷจྻࣈ͸ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ͸ೖΓ͖Βͳ͍.
,ଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ͸ط Memcached [49], Redis [71],͓Αͼ Infinispan

[10] ͳͲ͕͋Δ. ͍ͣΕ΋ϋογϡςʔϒϧΛ಺෦ͷσʔλߏ଄ͱͯ͠༻͍, ε͍ߴ
ϧʔϓοτͰಈ͢࡞Δ. ͔͠͠ͳ͕Β,ͦΕΒͷϝϞϦޮ཰͸͘ߴͳ͍. ྫ͑͹,ද 1.1
ͷσʔληοτΛ֨ೲͨ͠৔߹, ͦΕΒͷσʔλαΠζͷ໿ 1.5ഒ͔Β 7ഒͷϝϞϦ
Λ࢖༻͢Δ. ৄ͘͠͸෇࿥ Aʹࣔ͢.
ΠϯϝϞϦσʔλετΞ͸,શจࡧݕΤϯδϯϥΠϒϥϦ Apache Lucene [22]Ͱ΋
ར༻͞Ε͍ͯΔ. Apache Lucene͸ओهԱ্ʹϋογϡςʔϒϧΛ࡞੒ͯࣙ͠ॻΛ֨
ೲ͢Δ. ͔͠͠,ϋογϡςʔϒϧશମΛओهԱʹอ࣋Ͱ͖ͳ͍΄Ͳจྻࣈͷ݅਺͕ଟ
͍৔߹͸, ೋ࣍هԱʹࣙॻΛஔ͖, ϋογϡςʔϒϧ͸ Least Recently Used (LRU)Ξ
ϧΰϦζϜʹΑΔΩϟογϡͱͯ͠࢖༻͢Δ. ͨͩ͠,ೋ࣍هԱΛར༻͢Δͱੑೳ͸ஶ
͘͠௿Լ͢Δ.
ಉ༷ͷྫʹ, Apache Spark [88]͕͋Δ. Apache Spark͸ Resilient Distributed Dataset

(RDD) [87]ͱݺ͹ΕΔந৅σʔλߏ଄Λ༻͍ͯMapReduce [15]ͳͲͷॲཧΛ͏ߦ෼
.γεςϜͰ͋Δࢄ ͜ΕΒͷॲཧΛߴ଎ʹͨ͏ߦΊ, RDD͸݁ࢉܭՌΛओهԱʹอ࣋
͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. Ռ͕ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍࣌ʹ͸,֨ೲ͢Δσʔλ݁ࢉܭ,͔͠͠
ͷҰ෦,΋͘͠͸શ෦Λೋ࣍هԱʹอ࣋͢Δ. ͨͩ͠,ೋ࣍هԱΛར༻͢Δͱੑೳ͸ஶ
͘͠௿Լ͢Δ.
ຊ࿦จͰ͸, 1୆ͷ্ػࢉܭͰಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦޮ཰ʹͭ
͍ͯٞ࿦͢Δ. ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ਺Λ૿΍ͨ͢Ίʹ෼ࢄΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ
༻͍Δ͜ͱ͕͑ߟΒΕΔ͕,ຊ࿦จͰ͸ٞ࿦͠ͳ͍. ͨͩ͠,෼ࢄΠϯϝϞϦσʔλε
τΞΛ༻͍Δ৔߹Ͱ΋, .ΓͷϝϞϦޮ཰ͷॏཁ͞͸มΘΒͳ͍ͨ͋ػࢉܭ Ωʔͷू
߹Λ෼ׂͯ͠ෳ਺ͷػࢉܭʹ෼͢ࢄΕ͹, 1୆ͷػࢉܭʹ౥ࡌͰ͖ΔओهԱྔʹ੍ݶ
͞Εͣ,࢖༻͢Δػࢉܭ୆਺ʹԠͨ͡Ωʔͷ਺Λ֨ೲͰ͖ΔΑ͏ʹͳΔ. ͜ͷͱ͖,ϝ
ϞϦޮ཰ͷ௿͍ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࢖༻͢Δͱ,ػࢉܭ 1୆͋ͨΓʹ֨ೲͰ͖
ΔΩʔͷ਺͕গͳ͘ͳΓ,ඞཁͳػࢉܭ୆਺͸ଟ͘ͳΔ. ͜Εʹର͠,ԾʹϝϞϦޮ཰
͕ 10ഒͷΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ༻͍Ε͹, ୆਺͸ػࢉܭ 10෼ͷ ,Γݮʹ1 ίε
τ͸ 10෼ͷ 1ʹͳΔ. ͜Ε͸, Amazon Elastic Computing Cloud (EC2) [73]΍ Google
Compute Engine [29]ͳͲ,ଟ͘ͷΫϥ΢υίϯϐϡʔςΟϯάαʔϏε͕,Πϯελϯ
ε୆਺ʹൺྫͨ͠ྉۚମܥʹͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͔Β,ݯࢿػࢉܭΛΫϥ΢υίϯϐϡʔ
ςΟϯάαʔϏε͔Βௐୡ͢Δ৔߹Ͱ΋੒Γཱͭ.
Ұൠʹ, ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔσʔλߏ଄͸ίϯύΫτ͞ͱεϧʔ
ϓοτͷ͞ߴͷτϨʔυΦϑʹͳ͍ͬͯΔ. ΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλٻ଎͕͞ߴ
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ετΞͷ࣮૷ʹ͸, ΘΕ͍ͯΔ࢖΋ଟ͘࠷Մೳͳϋογϡςʔϒϧ͕͕ࡧݕ଎ͳߴ
[16–18, 44, 45, 49, 62, 71]. จྻࣈΛΩʔͱͯ͠ѻ͏෼໺Ͱ͸τϥΠ໦ [24]΋Α͘࢖Θ
ΕΔ [40] [86]. τϥΠ໦͸จྻࣈͷ઀಄ࣙΛڞ༗͢Δߏ଄Λ࣋ͭͷͰ,Ұൠʹϋογϡ
ςʔϒϧΑΓ΋ϝϞϦޮ཰͕͕͍ߴ, .͹ͳ͍ٴʹೳ͸ϋογϡςʔϒϧੑࡧݕ τϥ
Πͷ࣮૷ͱͯ͠, ,τϥΠ΍ࡧΛ༻͍Δೋ෼୳ࡧͷબ୒ʹೋ෼୳ࢬ μϒϧΞϨΠτϥ
Π [5]ͳͲ͕͋͛ΒΕΔ.
σʔλΛ֨ೲ͢Δࡍ,ϝϞϦޮ཰Λ্͛ΔͨΊʹϋϑϚϯූ߸ͳͲͷΤϯτϩϐʔ
ѹॖ΍, Lempel-Ziv [90]ͳͲͷࣙॻࣜѹॖ͕࢖ΘΕΔ͜ͱ΋͋Δ. ͔͠͠,͜ΕΒͷख
๏Ͱ͸ѹॖͨ͠··ࡧݕ (get)͕Ͱ͖ͳ͍. ଄Λ෼ׂͯͦ͠ΕͧΕѹߏσʔλ,ʹࡍ࣮
ॖ͠, getͷͨͼʹ৳௕͢Δख๏Λ༻͍Δͱ,εϧʔϓοτ͸ஶ͘͠௿Լ͢Δ.
ϝϞϦޮ཰͕͘ߴ, ,ͷ֨ೲखஈͱͯ͠ྻࣈ΋Մೳͳจࡧݕ τϥΠ໦ͷ࣮૷ʹ؆ܿ
σʔλߏ଄ [31] Λ༻͍Δํ๏͕͋Δ. ؆ܿσʔλߏ଄͸ཧ࿦্࠷খݶʹ͍ۙϏοτ
਺Ͱද͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ੩తσʔλߏ଄Ͱ͋Δ. ॱং໦Λද͢؆ܿσʔλߏ଄ (؆ܿॱ
ং໦)ʹ͸, Level-Order Unary Degree Sequence (LOUDS) [32] ΍ׅހදه (Balanced
Parentheses, BP) [53], Depth-First Unary Degree Sequence (DFUDS) [8]ͳͲ͕͋Δ. ؆
ܿॱং໦Λ༻͍Δ͜ͱͰ,σʔλߏ଄ͱͯ͠͸ཧ࿦্࠷খݶʹ͍ۙϝϞϦ࢖༻ྔͰจ
.Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͢ݱͷΩʔͱ஋Λ֨ೲ͢ΔτϥΠ໦Λ࣮ྻࣈ ྫ͑͹, Google IME [30]
Ͱ͸೔ຊޠมࣙ׵ॻͷαΠζΛখ͘͞཈͑ΔͨΊʹ LOUDSΛ༻͍͍ͯΔ. ѹॖٕज़
ͱ͸ҟͳΓ,؆ܿσʔλߏ଄ʹର͢Δૢ࡞͸σʔλΛݩͷࣜܗʹల։͢Δ͜ͱͳ࣮͘
.Ͱ͖Δݱ ͜ͷͨΊ,؆ܿσʔλߏ଄͸ѹॖٕज़ͱൺֱͯ͠ߴ଎ͳ͕ࡧݕՄೳͰ͋Δ.
؆ܿσʔλߏ଄͸,ϋογϡςʔϒϧ΍ಈతτϥΠ໦ʹࡧݕ଎౓͸ٴ͹ͳ͍͕,͍ߴ
ϝϞϦޮ཰Λ࣮ݱͰ͖Δٕज़Ͱ͋Δ. ͔͠͠, ֨ೲ͢΂͖σʔλ͕શͯଗ͏·Ͱσʔ
λߏ଄Λ࡞੒Ͱ͖ͳ͍ͨΊ, ಈతߋ৽ΛٻΊΔຊڀݚͷ༻్ʹ͸࢖༻Ͱ͖ͳ͍. ಈత
؆ܿॱং໦ [68]ͱݺ͹ΕΔಈతߋ৽ΛՄೳʹ͢Δख๏͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ. ͔͠͠,ಈ
త؆ܿॱং໦ͷجͱͳΔ BP͸ LOUDSͳͲͷଞͷ؆ܿॱং໦ͱൺֱ͢Δͱ getͷੑ
ೳ͕௿͍. ͦͷͨΊ,ಈత؆ܿॱং໦΋ಉ༷ʹ getͷੑೳ͕௿͘,͍ߴεϧʔϓοτ͕
.଄ʹ͸ద͞ͳ͍ߏΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷσʔλٻ
͜ͷΑ͏ʹ,ैདྷεϧʔϓοτͱϝϞϦޮ཰ͷؔ܎͸τϨʔυΦϑʹͳ͍ͬͯΔ. ͜
ͷ༷ࢠΛਤ 1.2ʹࣔ͢. ਤͷԣ࣠͸֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺,ॎ࣠͸εϧʔϓοτΛදͯ͠
͍Δ. ֨ೲ͢΂͖จྻࣈͷ਺͕গͳ͍৔߹͸ϋογϡςʔϒϧ͕࢖༻Ͱ͖Δ͕,จྻࣈ
ͷ਺͕ଟ͍৔߹͸ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͘ͳΔͷͰ,εϧʔϓοτΛ٘ਜ਼ʹͯ͠,μϒϧ
ΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳ,ΑΓίϯύΫτͳσʔλߏ଄Λબ୒͢Δ. ͨͩ͠,μϒϧΞϨ
ΠτϥΠͰ΋ϋογϡςʔϒϧͷ 2ഒఔ౓ͷจྻࣈͷ਺͔֨͠ೲͰ͖ͳ͍. ͦͷͨΊ,
จྻࣈͷ਺͕ͦͷ্ݶΛ௒͑Δ৔߹͸ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛར༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖
ͳ͍. ͦͷ৔߹,ओهԱ͸ LRUͳͲͷΞϧΰϦζϜΛ༻͍ͯΩϟογϡͱͯ͠ར༻͠,
σʔλΛೋ࣍هԱʹ֨ೲ͢Δ͜ͱʹͳΔ. ͦͷ݁Ռεϧʔϓοτ͸ஶ͘͠௿Լ͢Δ.
ຊڀݚͰ͸,ೖྗ͞ΕΔจ͕ྻࣈ,গ਺ͷඇৗʹग़ݱස౓ͷ͍ߴจྻࣈͱ,ଟ਺ͷඇ
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Fig 2.1: Fixing the available memory size, faster wins
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ਤ 1.2: ϝϞϦ͕ݶΒΕ͍ͯΔ৔߹,֨ೲ͢΂͖จྻࣈͷ਺ͱεϧʔϓοτ࠷େͷσʔ
λߏ଄ͷؔ܎ (ैདྷํࣜ)

ৗʹग़ݱස౓ͷ௿͍จྻࣈͷ 2௨Γʹ෼͚ΒΕΔ͜ͱΛར༻͢Δ. ۩ମతʹ͸, গ਺
ͷඇৗʹग़ݱස౓ͷ͍ߴจྻࣈΛඇৗʹߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ,ଟ਺ͷग़ݱස౓ͷ௿͍
จྻࣈΛ, ඇৗʹϝϞϦޮ཰ͷ͍ߴ, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δख๏ΛఏҊ
͢Δ.
͜ͷख๏ʹΑΓ,ਤ 1.2͸,ਤ 1.3ʹॻ͖͑׵ΒΕΔ. ଄ͱίϯύΫߏ଎ͳσʔλߴ
τͳσʔλߏ଄ͷׂ߹Λ֨ೲ͢΂͖จྻࣈͷ਺ʹԠܾͯ͡ΊΔ͜ͱͰ,શͯͷจྻࣈ
ΛओهԱʹอ࣋Ͱ͖ΔൣғΛ͛޿Δ. ͦͯ͠, ଄ʹΑΓଟ͘ͷϝϞϦߏ଎ͳσʔλߴ
ΛׂΓ౰ͯΔ͜ͱͰ, ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ. จྻࣈͷ਺͕ίϯύΫτͳ
σʔλߏ଄Ͱ΋ϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ͳ͍΄Ͳଟ͍৔߹͸,ఏҊख๏΋ར༻Ͱ͖ͳ͘ͳΔ.
ຊڀݚͰ͸,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ࢖༻͢Δ. ϋογϡςʔϒ
ϧ͸ߴ଎͕ͩϝϞϦޮ཰ͷ௿͍σʔλߏ଄Ͱ͋Δ.
ຊڀݚͰ͸,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠, LOUDSΛ༻͍ͯτϥΠ໦Λ࣮ͨ͠ݱ

LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ͜ͱΛఏҊ͢Δ. LOUDSτϥΠ͸Ұ౓ߏங͢ΔͱมߋͰ͖ͳ
͍੩తσʔλߏ଄Ͱ͋Δ. ͦͷͨΊ,ຊڀݚͰ͸,ϓϩάϥϜͷ࣮ߦதʹ,৽͍͠จࣈ
ྻͱ஋ͷ૊ΛؚΉ LOUDSτϥΠΛ܁Γฦ͠ߏங͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ͋
͔ͨ΋ LOUDSτϥΠʹ৽͍͠จྻࣈͱ஋ͷ૊Λ௥ՃͰ͖Δ͔ͷΑ͏ʹ͚͔ͤݟΔ.
ຊڀݚͰ͸,͜ͷߏஙख๏Λ LOUDSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙͱݺͿ. LOUDSτϥΠ
ͷΦϯϥΠϯߏஙͰ͸,௥Ճ͞ΕΔจྻࣈͱ஋ΛόοϑΝʹ஝͑, LOUDSτϥΠΛ࡞
੒͢Δ.
ຊڀݚͰ͸,ϋογϡςʔϒϧͱ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δख๏ͷશମΛOnline LOUDS
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Fig 2.1: Fixing the available memory size, faster wins
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ਤ 1.3: ϝϞϦ͕ݶΒΕ͍ͯΔ৔߹,֨ೲ͢΂͖Ωʔͷ਺ͱεϧʔϓοτ࠷େͷσʔλ
܎଄ͷؔߏ (ఏҊํࣜ)

Trie Version 1 (OLT1) [37]ͱݺͿ. OLT1Ͱ͸, LOUDSτϥΠߏஙʹඞཁͳ෯༏ઌ૸
ࠪʹదͨ͠ೋ෼୳ࡧτϥΠΛόοϑΝʹ༻͍Δ. ॱ࣍ߏங͞ΕΔ LOUDSτϥΠ͸Ϧ
ετʹ௥Ճ͞Ε, ,͸ʹ࣌ࡧݕ ͦͷϦετͷ৽͍͠΋ͷ͔Βॱʹ࠷ͯ͠ࡧݕॳʹͭݟ
͔ͬͨཁૉ͕ฦ͞ΕΔ. Ϧετ͕௕͘ͳΔͱ͕ؒ࣌ࡧݕ௕͘ͳΔ. ͦ͜Ͱ, OLT1Ͱ͸
Ϧετதͷ LOUDSτϥΠΛϩάߏ଄Ϛʔδ໦ [58]ͱಉ༷ͷख๏ͰϚʔδ͢Δ. ैདྷ
ͷϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͱ͸ҟͳΓ, OLT1Ͱ͸,σʔλͷॻ͖ࠐΈઌ͕ओهԱͰ͋Γ,ॻ
଄͕ߏΕΔ໦·ࠐ͖ LOUDSτϥΠͰ͋Δ.

OLT1Ͱ͸Ϛʔδճ਺ΛݮΒ͢͜ͱ΋ੑೳ্޲ʹ͸ॏཁͰ͋Δ. ड़΂ͨʹط,ͩͨ͠
Α͏ʹ, LOUDSτϥΠΛ֨ೲ͢ΔϦετ͕௕͘ͳΔͱੑࡧݕೳ͕མͪΔͨΊ,୯ʹΑ
Γଟ͘ͷ LOUDSτϥΠΛҰ౓ʹϚʔδ͢Δ͜ͱͰϚʔδճ਺ΛݮΒ͢ํ๏Ͱ͸ੑೳ
͕௿Լͯ͠͠·͏. ͜ͷ໰୊Λղܾ͢ΔͨΊ, OLT1Ͱ͸֤ LOUDSτϥΠʹରԠͨ͠
ϒϧʔϜϑΟϧλ [9]Λ࡞੒ͯ͠,͍֬ߴ཰ͰٻΊΔจؚ͕ྻࣈ·ΕΔ LOUDSτϥ
Π͚ͩΛબ୒ͯ͠ࡧݕͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ [37].

LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ୯७ͳํ๏͸, ର৅ͷτϥΠ໦͔Β͢΂ͯͷΩʔΛऔ
Γग़͠,΋͏Ұ౓,ೋ෼୳ࡧτϥΠͳͲͷதؒόοϑΝʹ௥Ճͯ͠શମΛ࡞Γ௚͢͜ͱ
Ͱ͋Δ. ͔͠͠,͜ͷ୯७ͳํ๏͸͢΂ͯͷΩʔΛϝϞϦ࢖༻ྔͷେ͖͍தؒόοϑΝ
ʹ֨ೲ͢Δඞཁ͕͋Γ,શମͱͯ͠େ͖ͳϝϞϦྖҬΛඞཁͱ͢Δ. ͔͠͠,தؒόο
ϑΝΛ࢖Θͣʹ,Ϛʔδ͞ΕΔ͢΂ͯͷτϥΠ໦ΛॱʹͨͲΓͳ͕Β,৽͍͠ LOUDS
τϥΠΛߏங͢ΔΞϧΰϦζϜ͸ෳࡶͰ͋Δ.

OLT1Ͱ͸ෳ਺ͷτϥΠ໦ΛԾ૝తʹ߹੒͞Εͨ 1ͭͷτϥΠ໦ͱͯ͠ѻ͏ख๏ (Ծ

7



૝ϊʔυ)Λ༻͍Δ͜ͱͰ,؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄೳʹ͢Δ [38]. Ծ૝ϊʔ
υʹΑͬͯ,தؒόοϑΝΛ࢖Θͣʹ,୯ҰͷτϥΠ໦͔Β LOUDSτϥΠΛ࡞੒͢Δ
ΞϧΰϦζϜͱશ͘ಉ͡΋ͷΛ࢖༻ͯ͠ LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
Ծ૝ϊʔυʹΑͬͯ, Ϛʔδޙͷ LOUDS τϥΠʹରͯ͠, ద੾ͳαΠζͷϒϧʔϜ
ϑΟϧλΛ࡞੒͢Δͷ΋,୯ҰͷτϥΠ໦͔Β࡞੒͢ΔΞϧΰϦζϜͱશ͘ಉ͡΋ͷ
.Δ͑࢖͕ OLT1Ͱ͸,Ծ૝ϊʔυΛར༻ͯ͠Ϛʔδͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ੒
͠,Ϛʔδ࣌ؒͷ୹ॖ΋࣮͢ݱΔ.

OLT1Ͱ͸, LOUDS τϥΠͷ΄͔, ϋογϡςʔϒϧ, LOUDS τϥΠߏஙͷதؒ
όοϑΝͱͯ͠࢖༻͢Δೋ෼୳ࡧτϥΠ͕༻͍ΒΕΔ. ͔͠͠, ͦΕΒͷσʔλߏ଄
ʹର͢Δ࠷దͳϝϞϦׂ౰͸ೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽ໰
୊ͱͯ͠ղ͘͜ͱ͸೉͍͠.
͜ͷ໰୊Λղܾ͢ΔͨΊʹ,ຊڀݚͰ͸, OLT1ʹՃ͑ͯ,༩͑ΒΕͨ࢖༻ՄೳϝϞ
ϦΛݟͳ͕Βࣗ཯తʹϝϞϦΛ഑෼͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ͷख๏Λ Online LOUDS
Trie Version 2 (OLT2) [39]ͱݺͿ. OLT2͸,࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͔Β,தؒόοϑΝ
ʹׂΓ౰ͯΔϝϞϦྔΛܾఆ͠,࢒ΓΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΔ. ϋογϡςʔ
ϒϧ͕͍ͬͺ͍ʹͳͬͨΒ,ͦͷ಺༰ΛதؒόοϑΝʹ֨ೲ͠,ϋογϡςʔϒϧΛഁ
.Δ͢غ ϋογϡςʔϒϧͷۭ͖ྖҬʹ LOUDSτϥΠΛ࡞੒͠,தؒόοϑΝΛഁغ
͢Δ.
ຊڀݚͰ͸,ఏҊख๏ʹ͖ͮج, JavaޠݴʹΑΓΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷί
ϯύΫτͳσʔλߏ଄Λ࣮ͨ͠ݱ. Τϯδϯࡧݕ଄͸,શจߏσʔλͨ͠ݱ࣮ Apache
Luceneʹ૊ΈࠐΜͰར༻ՄೳͰ͋Δ. ଄ʹ,දߏσʔλͨ͠ݱ࣮ 1.1ʹࣔͨ͠ 3ͭͷ
σʔληοτΛೖྗ͠ੑೳΛଌఆͨ͠. ੑೳଌఆʹ༻͍ͨϓϩάϥϜ͸, Apache Lucene
ͰࡧҾΛͭ͘ΔΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆͨ͠΋ͷͰ͋Δ. ͦͷ݁Ռ,ఏҊख๏ OLT1Ͱ
͸,طଘͷ୅දతͳख๏Ͱ͋Δϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠΑΓ΋ίϯύΫτͰ
͋Γ,ΑΓଟ͘ͷΩʔͱ஋Λอ࣋Ͱ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠. ͜ͷ࣌,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ
ϝϞϦ࢖༻ྔ΍εϧʔϓοτͷ্޲Λ֬ೝͨ͠. ͞Βʹ,ఏҊख๏ OLT2Ͱ͸,طଘख
๏Ͱ͋ΔμϒϧΞϨΠΑΓ΋͍ߴεϧʔϓοτΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨ. ͜ΕʹΑΓ,ఏҊ
ख๏ OLT2͸,ݶΒΕͨϝϞϦͰϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍Α͏ͳଟ͘ͷ݅਺
ͷΩʔΛอ࣋͠ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍࣌ʹ,͜ΕΒطଘͷͲͷख๏ΑΓ΋͍ߴεϧʔϓο
τΛ࣮ݱͰ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠.
ຊ࿦จͷߏ੒ΛҎԼʹࣔ͢. 2ষͰ͸,ؔ࿈͢ΔڀݚΛࣔ͢. 3ষͰ͸,ఏҊํࣜͷయ
,తͳΞϓϦέʔγϣϯͱͯ͠ܕ Apache LuceneΛ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜͱ,ٻ
ΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅Λࣔ͢. 4ষͰ͸, LODUSτϥΠͷΦϯϥΠ
ϯߏஙΛ࣮͢ݱΔఏҊख๏ OLT1ʹ͍ͭͯड़΂Δ. 5ষͰ͸,ࣗ཯తʹϋογϡςʔϒ
ϧ, LOUDSτϥΠ,͓Αͼೋ෼୳ࡧτϥΠͷϝϞϦ഑෼ΛܾΊΔఏҊख๏ OLT2ʹͭ
͍ͯड़΂Δ. 6ষͰ͸,ఏҊख๏ͷޮՌΛ͢ূݕΔ࣮ݧΛ͏ߦ. 7ষͰ͸,ຊ࿦จͷ݁࿦
Λ·ͱΊΔ.
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ୈ2ষ ؔ࿈͢Δڀݚ

͜ͷষͰ͸,ຊڀݚʹؔ࿈͢Δڀݚʹ͍ͭͯड़΂Δ.

2.1 ΠϯϝϞϦσʔλετΞ
.Ε͍ͯΔ͞ڙଶͰఏܗଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞ͸༷ʑͳط େ͖͘͸, ΞϓϦ
έʔγϣϯͷϓϩάϥϜʹ૊ΈࠐΜͰ࢖༻͢Δ΋ͷͱ,ಠཱͨ͠αʔό,΋͘͠͸Ϋϥ
ελΛߏ੒ͯ͠ϓϩηεؒ௨৴ʹΑͬͯೖग़ྗΛ͏ߦ΋ͷʹ෼ྨ͞ΕΔ.

Memcached [49] ͸ಠཱͨ͠αʔόͱͯ͠ಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋
Δ. σʔλϕʔεͷෛՙΛ௿͢ݮΔͨΊʹ, ෳ਺ͷWebαʔό͔Βར༻͞ΕΔڞ༗
Ωϟογϡͷ༻్Ͱଟ͘༻͍ΒΕ͍ͯΔ. ಺෦Ͱ࢖༻͞ΕΔओͳσʔλߏ଄͸ϋογϡ
ςʔϒϧͰ͋Δ. Brad FitzpatrickʹΑͬͯ 2003೥ʹ։ൃ͕࢝·ͬͨ. Memcachedʹ
͸, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱ஋Λॻ͖ࠐΉػೳ͕ఏ͞ڙΕ͍ͯΔ. ·ͨ,
Spymemcached [70]ͳͲͷϥΠϒϥϦʹΑΓ,ඇಉظͰॻ͖ࠐΈΛ͏ߦAPI͕ఏ͞ڙ
Ε͍ͯΔ. ͜ΕΒΛ૊Έ߹ΘͤΔ͜ͱʹΑͬͯ, ΫϥΠΞϯτଆͰݺͼग़͠ͷؼΓΛ
଴ͭ͜ͱͳ͘ॏෳഉআΛ࣮૷Ͱ͖Δ.

Redis [71]͸ಠཱͨ͠αʔόͱͯ͠ಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋Δ. Մߴ
༻ੑΫϥελ (Redis Sentinel) ΍σʔλ෼ࢄΫϥελ (Redis Cluster) ͱͯ͠ߏ੒Ͱ͖
Δ. ෳ਺ͷWebαʔό͔Βར༻͞ΕΔڞ༗Ωϟογϡͷ༻్Ͱଟ͘༻͍ΒΕ͍ͯΔ. ಺
෦Ͱ࢖༻͞ΕΔओͳσʔλߏ଄͸ϋογϡςʔϒϧͰ͋Δ. ஋ʹϦετ΍ϚοϓͳͲ,
͍͔ͭ͘ͷσʔλߏ଄Λ࢖༻Ͱ͖Δ. Salvatore SanfilippoʹΑͬͯ 2009೥͔Β։ൃ͕
࢝·ͬͨ. Pipelineͱݺ͹ΕΔίϚϯυΛ࿈ଓͯ͠ॲཧ͢Δ API͕ఏ͞ڙΕ͓ͯΓ,ෳ
਺ͷΩʔʹؔ͢ΔॲཧΛ·ͱΊͯαʔόʹૹ৴ͯ͠ॲཧͰ͖Δ. ·ͨ, Redisʹ΋Ωʔ
͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱ஋Λॻ͖ࠐΉػೳ͕͋Γ, Pipelineͱ૊Έ߹ΘͤΔ͜
ͱͰ,ΫϥΠΞϯτଆͰΩʔ͝ͱͷॲཧͷؼΓΛ଴ͭ͜ͱͳ͘ॏෳഉআΛ࣮૷Ͱ͖Δ.
ΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦʹ͸ Jedis [42]ͳͲ͕͋Δ.

Infinispan [10]͸, JavaʹΑΔ෼ࢄΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋Δ. ಠཱͨ͠αʔό
͔Ϋϥελ, ΋͘͠͸, ΞϓϦέʔγϣϯʹ૊Έࠐ·ΕͨܗଶͰ࢖༻Ͱ͖Δ. Ϋϥε
λߏ੒Ͱ͸ϨϓϦέʔγϣϯ΍σʔλ෼ׂͳͲͷػೳ͕ఏ͞ڙΕΔ. ΞϓϦέʔγϣ
ϯαʔόͰ͋Δ Wildfly [61] ʹؚ·Ε͓ͯΓ, ΞϓϦέʔγϣϯαʔόͷڞ༗Ωϟο
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γϡͱͯ͠࢖༻͞ΕΔ. ಺෦Ͱ࢖༻͞ΕΔओͳσʔλߏ଄͸ϋογϡςʔϒϧͰ͋Δ.
JBoss Cacheͷܧޙͱͯ͠ Red HatʹΑͬͯ 2009೥͔Β։ൃ͕࢝·ͬͨ. InfinispanΛ
ΞϓϦέʔγϣϯαʔόʹ૊ΈࠐΜͰΠϯϓϩηεͷΩϟογϡͱͯ͠ߏ੒ͨ͠৔߹
ʹ͸,ωοτϫʔΫͷΦʔόʔϔουΛճආͰ͖ΔͨΊ,αʔόΫϥΠΞϯτܕͷ৔߹
ͱൺֱͯ͠ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛಘΒΕΔ.
ຊ࿦จͰఏҊ͢Δσʔλߏ଄͸,ػೳͱͯ͠ putͱ getΛఏ͠ڙ,ΞϓϦέʔγϣϯ
ͷϓϩάϥϜʹ૊ΈࠐΜͰ࢖༻͞ΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ಺෦࣮૷ͱͯ͠࢖༻
͞ΕΔ͜ͱΛ૝ఆ͍ͯ͠Δ. ຊڀݚͰ͸, ͷΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕಺෦࣮૷ه্
ͱͯ͠࢖༻͢ΔϋογϡςʔϒϧΑΓ΋ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ΛఏҊ͢Δ.

2.2 ϋογϡςʔϒϧ
Ωʔͱ஋ͷؔ܎Λอ࣋͢Δσʔλߏ଄͸,ϓϩάϥϛϯάޠݴͰ͸,࿈૝഑ྻ΍Ϛο
ϓ,ࣙॻͳͲͱݺ͹ΕΔ. ͦͷ࣮૷ʹ͸ϋογϡςʔϒϧ͕࠷΋Α͘࢖༻͞ΕΔ. Ωʔ
όϦϡʔετΞͷଟ͘Ͱ΋಺෦ͷ࣮૷ʹϋογϡςʔϒϧ͕༻͍ΒΕ͍ͯΔ [10, 16–
18,44,45,49,62,71]. ͦͷ΄͔,ςΩετղੳγεςϜͰ࢖༻͞ΕΔ Apache Lucene [22]
΋಺෦ͰϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔ.
ϋογϡςʔϒϧ͸ಛʹࡧݕ଎౓͕଎͍͕,εύʔεͳ഑ྻʹΑ࣮ͬͯ͞ݱΕΔͨ
ΊҰൠʹϝϞϦޮ཰͕௿͍. Χοίʔϋογϡ [59]΍ϗοϓείονϋογϡ [28]Ͱ
͸,ෳ਺ͷϋογϡදΛ༻͍ͯিಥ֬཰ΛԼ͛Δ͜ͱͰσʔλߏ଄ͷີ౓Λ্͛ͯϝ
ϞϦޮ཰Λվળ͍ͯ͠Δ. ͔͠͠, ຊڀݚͷର৅Ͱ͋ΔจྻࣈΩʔ͕௕͍ΞϓϦέʔ
γϣϯͰ͸,ΩʔͷαΠζ͕શମͷαΠζͷଟ͘Λ઎ΊΔͨΊ,͜ΕΒͷվળ͕ϝϞϦ
ޮ཰ʹد༩͢Δׂ߹͸খ͍͞.
ຊڀݚͰ͸,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͱͯ͠,εύʔεͳ഑ྻʹΑ࣮ͬͯ͞ݱΕΔϋογϡ
ςʔϒϧͷ࣮૷Λ༻͍Δ.

2.3 ໦ߏ଄
ϋογϡςʔϒϧͱฒͼ,࿈૝഑ྻΛ࣮͢ݱΔͨΊʹΑ͘࢖༻͞ΕΔσʔλߏ଄ʹ
ฏߧೋ෼୳ࡧ໦͕͋Δ. ͨͱ͑͹ฏߧೋ෼୳ࡧ໦ͷͻͱͭͰ͋Δ੺ࠇ໦͸ LinuxΧʔ
ωϧ [21]ͷ࣮૷ͳͲͰ࢖͘޿ΘΕ͍ͯΔ. ฏߧೋ෼୳ࡧ໦͸ΩʔΛ໦ߏ଄ʹॱংʹԠ
ͯ͡഑ஔ͠ͳ͕Β, ೋ෼໦ͷࠨӈͷϊʔυ਺ͷόϥϯεΛอͭख๏Ͱ͋Δ. ฏߧೋ෼
୳ࡧ໦͸ൣғࡧݕΛޮ཰Α࣮͘ݱͰ͖, .ೳʹ༏ΕΔੑࡧݕѱ࣌ͷ࠷ όϥϯεΛอͭ
ͨΊͷϊʔυͷҠಈ͕ඞཁͳ͜ͱ,จ͕ྻࣈΩʔͷ࣌͸ࢬ֤ʹ࣌ࡧݕͰจྻࣈͲ͏͠
ͷൺֱΛ܁Γฦ͢ඞཁ͕͋Δ͜ͱͳͲʹΑΓ,Ωʔ͕௕͍৔߹͸ޙड़ͷτϥΠ໦΍ 2.2
અͰड़΂ͨϋογϡςʔϒϧͷํ͕ੑࡧݕೳ͕͍ߴ.
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จྻࣈΛΩʔͱͯ͠ѻ͏৔߹͸τϥΠ໦ .ΘΕΔ͜ͱ΋͋Δ࢖͕[24] ྫ͑͹,ܗଶ
ૉղੳΤϯδϯͰ͋ΔMeCab [40]Ͱ͸τϥΠ໦ͷ࣮૷ͷ 1ͭͰ͋ΔμϒϧΞϨΠτ
ϥΠ .ΘΕ͍ͯΔ࢖͕[5] τϥΠ໦͸จྻࣈͷ઀಄ࣙΛڞ༗͢Δߏ଄Λ࣋ͭͷͰ,Ұൠ
ʹϋογϡςʔϒϧ΍ฏߧೋ෼໦ΑΓ΋ϝϞϦޮ཰͕͍ߴ. ͦͷΑ͏ͳτϥΠͷྫͱ
ͯ͠,ೋ෼୳ࡧτϥΠ΍μϒϧΞϨΠτϥΠ͕͋͛ΒΕΔ.
τϥΠ໦͸ࢬʹจࣈΛରԠ෇͚, ໦ͷ͔ࠜΒॱʹ, ΩʔͷΞϧϑΝϕοτʹରԠ͢
ΔࢬΛ͚ͭݟͳ͕ΒϊʔυΛͨͲΔ͜ͱͰࡧݕΛ͏ߦ. ͜ͷࢬΛ୳͢ࡧΔૢ࡞ͷ଎͞
ʹΑͬͯτϥΠ໦ͷࡧݕ଎౓͕ܾ·Δ. ྫ͑͹, ֤ϊʔυʹΩʔʹ࢖༻͢ΔΞϧϑΝ
ϕοτͱಉ਺ͷཁૉΛ࣋ͭ഑ྻΛ༻ҙ͠,ΞϧϑΝϕοτͱ഑ྻͷఴ͑ࣈΛରԠ෇͚,
഑ྻͷ஋ʹࢬͷ৘ใΛ֨ೲ͢Ε͹,͋Δϊʔυʹ͓͚Δࢬͷ୳͕ࡧఆ਺࣌ؒͰ࣮ߦͰ
͖Δ. ͕ͨͬͯ͠ΩʔΛ͢ࡧݕΔ࣌ؒ͸Ωʔͷ௕͞ʹൺྫͨ࣌ؒ͠ʹͳΔ. ͜Εʹର
͠,ϋογϡςʔϒϧͷࡧݕ΋,จྻࣈΩʔͷϋογϡ஋ͷࢉܭʹ͸Ωʔͷ௕͞ʹൺྫ
͕͔͔ͨ࣌ؒ͠ΔͨΊ,Ωʔ͕௕͍৔߹,Ωʔͷ௕͞ʹൺྫͨؒ࣌͠ࡧݕͱͳΔ. ϋο
γϡςʔϒϧʹ͸ϋογϡ஋ͷিಥ͕͋Δ৔߹ʹޮࡧݕ཰͕མͪΔ໰୊͕͋ΔͨΊ,
িಥ͕සൃ͢Δ৔߹͸ϋογϡςʔϒϧͷํ͕τϥΠ໦ΑΓ΋ࡧݕ଎౓͕஗͍৔߹͕
͋Δ. ௨ৗ͸࠶ϋογϡͳͲʹΑΓ,ϋογϡ஋ͷিಥ͸௿͍֬཰ʹ཈͑ΒΕΔͨΊ,
ϋογϡςʔϒϧͷํ͕τϥΠ໦ΑΓ΋ߴ଎ʹࡧݕͰ͖Δ.
μϒϧΞϨΠτϥΠ [5] ͸ࢬͷߏ଄ʹ഑ྻΛ༻͍ΔτϥΠ໦ͷ࣮૷ͷҰछͰ͋Δ.
μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸ࢬͷߏ଄ʹ୯७ͳ഑ྻΛ༻͍Δํ๏ͷϝϞϦޮ཰ͷѱ͞Λվ
ળ͢Δ. ଎ߴ͕ࡧݕ͸ఆ਺࣌ؒʹͳΓࡧͷ୳ࢬΒ͔ࣈΛ഑ྻͰද͢ͱ֤ϊʔυͷจࢬ
ʹͳΔ. ͔͠͠, গͳ͍ϊʔυͰ͸ଟ͘ͷۭͷཁૉΛ࣋ͭ͜ͱʹͳΓϝϞ͕ذͷ෼ࢬ
Ϧޮ཰͕ѱ͍. μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸͜ΕΒͷ഑ྻͷۭͷཁૉͷ෦෼Λଞͷ഑ྻͷ
ཁૉͱͯ͠࢖༻͢Δ͜ͱͰϝϞϦޮ཰ΛߴΊΔ. ॏͶ߹Θͤͨ഑ྻ͸ 1ຊͷ഑ྻͱͳ
Γ, ͜ͷ഑ྻ͚ͩͰ͸֤ཁૉ͕Ͳͷϊʔυʹଐ͢Δ͔෼͔Βͳ͍. ͦͷͨΊ֤ཁૉ͕
Ͳͷϊʔυʹଐ͢Δ͔Λදͨ͢Ίʹ΋͏ 1ຊͷ഑ྻ͕࡞੒͞ΕΔ. ͜ΕʹΑΓϝϞϦ
ޮ཰͕ࡧݕ͘ߴͷ଎͍σʔλߏ଄͕ಘΒΕΔ.
τϥΠ໦ͷϝϞϦޮ཰ΛߴΊΔ Directed Acyclic Word Graph (DAWG) [13, 84]͕ఏ
Ҋ͞Εͨ. DAWG [13]͸,τϥΠ໦Λܾఆੑ༗ݶΦʔτϚτϯ (DFA)ͷҰछͱͯ͠ݟ
ͯϊʔυ਺Λ࠷খԽͨ͠σʔλߏ଄Ͱ͋Δ. τϥΠ໦ͱಉ༷ʹจྻࣈΛ֨ೲ͠, ଎ߴ
ͳ͕ࡧݕՄೳͰ͋Δ. τϥΠ໦ͷ࣮૷Ͱ͸ڞ௨͢ΔΩʔͷ઀಄ࣙΛ࠷খ઀಄ࣙ໦ʹ֨
ೲ͠,ͦΕҎ߱ͷ෦෼จྻࣈΛ TAILͱݺ͹ΕΔผͷσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δ. ௨ৗͷτ
ϥΠ໦Ͱ͸ TAIL͸഑ྻ͕ͩ, TAILͷσʔλߏ଄ΛผͷτϥΠ໦΍ϋογϡςʔϒϧ
ʹ͢Δ͜ͱͰ,ڞ௨ͷ෦෼จྻࣈΛ·ͱΊͯϊʔυ਺Λݮ࡟Ͱ͖Δ.
ຊ࿦จͰఏҊ͢Δσʔλߏ଄͸,μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓ΋ଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲ͠,
ಉ͡จྻࣈͷ਺Λ֨ೲ͢Δ৔߹ʹ͸,ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ.
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2.4 ؆ܿσʔλߏ଄
؆ܿσʔλߏ଄͸ཧ࿦తʹ࠷খݶʹ͍ۙϏοτ਺Ͱද͞ΕΔσʔλߏ଄ͷ૯শͰ͋
Δ [31]. ؆ܿσʔλߏ଄͸,σʔλѹॖͱ͸ҟͳΓ,৳௕Λඞཁͱͤͣʹ༷ʑͳૢ࡞Λ
.ͱ͕Ͱ͖Δ͜͏ߦ ͦͷΑ͏ͳૢ࡞Λ࣮͢ݱΔͨΊ,׬උࣙॻ [36]ͳͲͷશମͷαΠ
ζͱൺֱͯ͠খ͞ͳαΠζͷࡧҾΛ෇Ճ͢Δ. ͜ͷࡧҾͷαΠζ͸؆ܿσʔλߏ଄ʹ
֨ೲ͢Δཁૉ਺ n͕େ͖͍ͱ͖ʹ઴ۙతʹఆ਺ͱΈͳͤΔ. ͜ͷΑ͏ʹ, n͕େ͖͍
ͱ͖઴ۙతʹఆ਺ͱΈͳͤΔؔ਺Λ o(n)ͱද͢هΔ. ྫ͑͹,ϊʔυ਺ nͷॱং໦Λ
ද͢࠷খݶͷϏοτ਺͸ 2nͰ͋Γ,ͦͷ؆ܿσʔλߏ଄͸ 2n+ o(n)ϏοτΛඞཁͱ
͢Δ. ͜ͷͱ͖,ϊʔυͷ਺ n͕େ͖͘ͳΔͱ,ॱং໦ͷ؆ܿσʔλߏ଄ͷαΠζ͸઴
ۙతʹ 2nʹ͍͍ۙͮͯ͘.
ओͳॱং໦ͷ؆ܿσʔλߏ଄ʹ͸ LOUDS (Level Order Unary Degree Sequence) [32],

BP (Balanced Parenthesis) [53], DFUDS (Depth-First Unary Degree Sequence) [8] ͕͋
Δ. ͜Ε·Ͱʹ,ॱং໦ͷଞ,ॱྻ [52]΍άϥϑ [20]ͳͲͷ؆ܿσʔλߏ଄͕ఏҊ͞
Εͨ. ؆ܿॱং໦ LOUDS, BP,͓Αͼ DFUDSʹΑΔτϥΠ໦ͷ C++ޠݴʹΑΔ࣮૷
͕͋Δ [85].

LOUDS͸؆ܿσʔλߏ଄Ͱ͋Γ, nݸͷϊʔυΛ࣋ͭॱং໦Λ 2n+ 1ϏοτͰද
.Δ͢ݱ ͜ΕʹՃ͑ͯ O(log n) Ϗοτͷ׬උࣙॻ [36] Λ࣋ͭ͜ͱͰ, ͋Δϊʔυͷ
Ͱ͖ΔݱΛఆ਺࣌ؒͰ࣮࡞ͷϊʔυ,ΞϧϑΝϕοτΛऔΓग़͢ૢྡ,ࢠॳͷ࠷ [60].
LOUDSʹΑΔτϥΠͷ࣮૷Ͱ͋Δ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δͱ, ཧ࿦্࠷খݶʹ͍ۙ
ϝϞϦ࢖༻ྔͰจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ. LOUDS τϥΠ͸, ੩తσʔλߏ଄Ͱ͋ΔͨΊ,
Ұ౓ߏங͢ΔͱσʔλΛ௥Ճ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍.
ॱং໦ʹ͍ͭͯ, .Ε͍ͯΔ͞ڀݚ๏΋ํݱͷ࣮࡞৽ΛؚΉΑΓ๛෋ͳૢߋ ಈత؆
ܿॱং໦ [68] [69]͸, ηάϝϯτʹ෼ׂ͞Εͨ BPͱ, ෼ׂ͞ΕͨηάϝϯτΛࡧݕ
͢Δख๏Λ૊Έ߹ΘͤΔ͜ͱͰ,ଟ͘ͷૢ࡞Λ O(log n log log n)࣌ؒͰ࣮ߦͰ͖,͔ͭ
ಈతߋ৽΋ؒ࣌͠ۉͰ O(log n)Ͱ͑ߦΔ؆ܿσʔλߏ଄Ͱ͋Δ. BP͸໦ͷࢬΛਂ͞
༏ઌॱͰฒ΂ͨϏοτྻͰ͋ΔͨΊ,ڞ௨઀಄ࣙΛ࣋ͭ෦෼໦͕ྡ઀ͨ͠Ϗοτྻʹ
.ΕΔݱ ಈత؆ܿॱং໦Ͱ͸,͜ͷ͜ͱΛར༻ͯ͠઀಄ࣙΛڞ༗͢Δ෦෼໦Λ෼ׂ͠,
ͦͷ୯ҐͰߏ࠶ங͢Δ͜ͱͰಈతߋ৽Λ࣮͍ͯ͠ݱΔ. ෼ׂ͞Εͨ෦෼໦͸ͦͷ෦෼
໦ʹؚ·ΕΔϊʔυ൪߸ͷ࠷େ஋ͱ࠷খ஋Λอ࣋͢Δ۠ؒ໦ͷҰछͰ͋Δ۠ؒ࠷େ࠷
খ໦ [63]ͷ༿ʹϦϯΫ͞Ε,ޮ཰Α͘ϊʔυͷߦ͕ࡧݕΘΕΔ.

LOUDSτϥΠͷੑࡧݕೳͱൺֱͯ͠, BPʹΑΔτϥΠ໦ͷੑࡧݕೳ͸ஶ͘͠௿͍.
Αͬͯ, BPͷ೿ੜͰ͋Δಈత؆ܿॱং໦͸ BPͱಉ༷ʹੑࡧݕೳ͕௿͍. ͦͷͨΊ,ಈ
తߋ৽͕ٻΊΒΕΔέʔεͰ΋ੑࡧݕೳʹ༏ΕΔ LOUDS τϥΠͷ࢖༻͕๬·ΕΔ
͕,෯༏ઌ૸ࠪͰ࡞੒͞ΕΔ LOUDSͷϏοτྻ͸ڞ௨઀಄ࣙΛ࣋ͭ෦෼໦ʹ෼ׂ͢
Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ͨΊ,ಈత؆ܿॱং໦ͱಉ༷ͷߋ৽ํ๏͸࢖༻Ͱ͖ͳ͍.
ఏҊख๏Ͱ͸,ಈత؆ܿॱং໦ͱ͸ҟͳΓ, 2.6અͰઆ໌͢Δϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͱಉ
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༷ͷํࣜΛ༻͍ͯ LOUDSτϥΠΛΦϯϥΠϯߏங͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, ΑΓੑೳͷྑ
͍ LOUDSτϥΠΛಈతߋ৽͕ඞཁͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ಺෦࣮૷ͱͯ͠࢖༻
Ͱ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ.

2.5 ϒϧʔϜϑΟϧλ
ϒϧʔϜϑΟϧλ [9]͸,Ωʔࣗ਎Λอ࣋ͤͣʹ,ͦͷΩʔ͕ू߹ʹؚ·ΕΔ͔Ͳ͏
͔ͷਅِΛ൑ఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δσʔλߏ଄Ͱ͋Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷Ͱ͸·
ͣ “0”ͰॳظԽ͞ΕͨϏοτྻΛ༻ҙ͢Δ. ΩʔΛ௥Ճ͢Δͱ࣌, ͦͷΩʔʹରͯ͠
ෳ਺ͷಠཱͨ͠ϋογϡ஋Λ͠ࢉܭ, ͦΕΒ͕ࣔ͢ҐஔͷϏοτΛ “1” ʹ͢Δ. Ωʔ
ͷଘࡏΛௐ΂Δ࣌,ಉ༷ʹϋογϡ஋Λ͠ࢉܭ,ͦͷҐஔͷϏοτ͕͢΂ͯ “1”ͳΒ͹
ଘ͢ࡏΔ, 1ͭͰ΋ “0”ͳΒ͹ଘ͠ࡏͳ͍ͱ൑ఆ͢Δ. ϋογϡ஋͸িಥͷՄೳੑΛ࣋
ͭͨΊ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷԠ౴ʹ͸,ଘ͠ࡏͳ͍Ωʔʹରͯ͠ਅΛฦِ͢ཅੑ (false
positive)ؚ͕·ΕΔ. ϋογϡ஋ͷݸ਺Λ k,Ωʔͷݸ਺Λ N ͱ͢Δͱ,ِཅੑ֬཰Λ
খͷ࠷ (1/2)k ʹ͢ΔϏοτྻͷ௕͞͸໿ 1.44kN Ͱ͋Δ [19]. Ҏ߱Ͱ͸,ϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷϋογϡ஋ͷݸ਺Λϋογϡଟॏ౓ͱݺͿ.
ϒϧʔϜϑΟϧλ͸,ίϯύΫτͰ,ࡧݕ΋ߴ଎Ͱ͋Γ,໨తͷཁૉͷ༗ແΛ࣮ࡍʹ
ௐ΂Δલʹ;Δ͍ʹ͔͚Δ໨తͰྑ͘ར༻͞ΕΔ. ͔͠͠,อ࣋͢ΔΩʔͷ਺ N ʹൺ
ྫͨ͠௕͞ͷϏοτྻΛ͋Β͔͡Ί֬อ͠ͳ͚Ε͹ਫ਼౓ͷ͍ߴ;Δ͍ͱͯ͠ಇ͔ͳ͍
໰୊͕͋Δ. ຊ࿦จͰ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλΛࡧݕʹ࣌ࡧݕ,ͯͬ࢖Ωʔؚ͕·Εͳ͍
LOUDSτϥΠΛআ֎ͯ͠ࡧݕΛ͏ߦ. ͜ͷͱ͖,֤ LOUDSτϥΠͷΩʔͷݸ਺ʹԠ
ͨ͡αΠζͷϒϧʔϜϑΟϧλΛ࡞੒͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ.

2.6 ϩάߏ଄Ϛʔδ໦
ຊڀݚͰ͸ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ (Log Structured Merge TreeɼLSM-Tree) [34,58,72]Ͱ
༻͍ΒΕ͍ͯΔख๏ͱྨࣅͷख๏Λ༻͍ͯΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔ. ϩά
.଄Ͱ͋ΔߏՄೳͳσʔλ͕ه଎ʹ௥ߴඞཁͳσʔλʹର͕ͯ͠ࡧݕ଄Ϛʔδ໦͸ߏ
ϩάߏ଄Ϛʔδ໦Ͱ͸, HDD (Hard Disk Drive)΍ SSD (Solid State Drive)ͷΑ͏ͳ
ϒϩοΫσόΠεʹ,͍ߴεϧʔϓοτͰσʔλΛॻ͖ࠐΉͨΊʹओهԱ্ʹ໦ߏ଄
ͷόοϑΝΛઃ͚,ͦͷόοϑΝ͕࢖༻ՄೳϝϞϦ͍࢖੾Δͨͼʹೋ࣍هԱʹॻ͖ࠐ
ΈΛ͏ߦ. ͜ͷࡍ, ෳ਺ͷ໦ߏ଄ΛϚʔδ͢ΔΞϧΰϦζϜ͕ඞཁʹͳΔ. ͦͷͨΊ,
ϩάߏ଄Ϛʔδ໦͕ߏங͢Δσʔλߏ଄ͱͯ͠͸,Ϛʔδ͕ൺֱత༰қͰϒϩοΫσ
όΠεͰͷར༻ʹదͨ͠ B໦ [7]΍ͦͷѥछ͕Α͘࢖༻͞ΕΔ.
ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͷϚʔδΞϧΰϦζϜͰ͋Δ Stepped MergeΞϧΰϦζϜ [33]͸,
શ෦ͷ໦ΛҰ౓ʹϚʔδͤͣ,ੈ୅͝ͱ (΋͘͠͸αΠζ͝ͱ)ʹஈ֊తʹϚʔδ͢Δ
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͜ͱͰ,ϊʔυ਺ nͷͱ͖,ఆظతʹશମΛϚʔδ͢Δ৔߹ʹඞཁͰ͋ͬͨO(n2)ճͷ
ೖग़ྗΛ O(n log n)ճʹݮΒ͢. BigTable [12], LevelDB [14], Apache Cassandra [41],
HBase [6] ͳͲ, ۙ೥ͷσʔλετΞͰ༻͍ΒΕ͍ͯΔϩάߏ଄Ϛʔδ໦͸ Stepped
MergeΞϧΰϦζϜΛར༻͍ͯ͠Δ.

Stepped MergeΞϧΰϦζϜͰ͸,ೋ࣍هԱ্ʹ໦ߏ଄ͷϦετΛอ࣋͠,࣌ࡧݕ͸
શͯͷ໦Λ݁ͨ͠ࡧݕՌΛ߹ΘͤͯԠ౴͢Δ. ͦͷͨΊ, Ϧετ͕௕͘ͳΔͱੑࡧݕ
ೳ͸མͪΔ. ͜ΕΛආ͚ΔͨΊ, ओهԱ্ʹ࡞੒ͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλΛ༻͍ͯෆཁ
ͳࡧݕΛආ͚Δख๏͕࢖ΘΕΔ [2, 14].
ຊڀݚͰ͸ LOUDSτϥΠʹదͨ͠όοϑΝϦϯά, Ϛʔδख๏, ͓ΑͼϒϧʔϜ
ϑΟϧλߏஙख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͱྨࣅͷख๏Ͱ LOUDS
τϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙΛ͏ߦ. ఏҊख๏͸,ߏங͢Δର৅͕ LOUDSτϥΠͰ͋Γ,
ϝϞϦ্Ͱશͯͷૢߦ͕࡞ΘΕΔ͜ͱ͕ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ͱ͸ҟͳΔ. LOUDSτϥ
ΠΛޮ཰Α͘ߏங͢ΔͨΊ,όοϑΝʹ෯༏ઌૢߴ͕࡞଎ͳೋ෼୳ࡧτϥΠΛ༻͍Δ
ͳͲ,ϩάߏ଄Ϛʔδ໦ʹ͸ͳ͍ಛ௃Λ࣋ͭ.

2.7 ϑϥογϡετϨʔδ্ͷΩʔόϦϡʔετΞ
ΩʔόϦϡʔετΞʹ͓͍ͯ, SSDͳͲͷϑϥογϡετϨʔδͷण໋ͷ௕ظԽ΍
ޮ཰తͳར༻ͷͨΊʹ,ओهԱ্ʹϝϞϦޮ཰ͷࡧ͍ߴҾΛߏங͢Δٕज़͕͞ڀݚΕ
͍ͯΔ [4,16,17,44,82]. ͜ΕΒͷख๏Ͱ͸,ओهԱ্ʹϋογϡςʔϒϧΛ഑ஔ͠,ϩ
άߏ଄ʹΑͬͯϑϥογϡετϨʔδ΁ͷॻ͖ࠐΈΛ͏ߦ. ͜ΕʹΑͬͯϑϥογϡ
ετϨʔδ΁ͷॻ͖ࠐΈճ਺͕େ෯ʹ͞ݮ࡟ΕΔ.
͜ͷͱ͖࡞ΒΕΔϋογϡςʔϒϧΛࡧҾͱͯ͠ओهԱʹอ࣋͠,ϑϥογϡετ
Ϩʔδ্ͷϒϩοΫͷ୳ࡧʹར༻͢ΔͱࡧݕΛߴ଎ԽͰ͖Δ. ·ͨ, ϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ༻͍ͯϒϩοΫʹର͢ΔෆཁͳࡧݕΛ๷͙ [16]ͳͲͷ޻෉΋ߦΘΕ͍ͯΔ. ͜ͷ
Α͏ͳख๏ΛධՁ͢Δ৔߹,ॻ͖ࠐΈ΍ࡧݕͷੑೳྀ͕͞ߟΕΔ͜ͱ͸΋ͪΖΜ͕ͩ,
Աʹ͍͔ʹෛ୲ه༗͢Δओڞ੒͞ΕΔͨΊ,ΞϓϦέʔγϣϯͱ࡞ʹԱ্هҾ͕ओࡧ
Λ͔͚ͳ͍͔΋ॏཁͳ؍఺ʹͳΔ.

SILT (Small Index Large Table) [44]͸ʮϚϧνετΞʯͱݺ͹ΕΔ 3ͭͷσʔλߏ
଄͔ΒͳΔࡧҾΛ࣋ͭ. ೖྗ͞ΕͨΩʔͱ஋ͷ૊Έ͸,࠷ॳʹ,ओهԱʹΧοίʔϋο
γϡʹΑΔࡧҾΛ࣋ͪ,ϑϥογϡετϨʔδʹ͸ߴ଎ʹ௥هͰ͖Δϩάߏ଄Λ࣋ͭ
LogStoreʹ֨ೲ͞ΕΔ. Ұఆ਺σʔλ͕ೖྗ͞ΕΔͱ, LogStoreΛϋογϡॱʹιʔ
τ͢Δ͜ͱͰओهԱ্ͷϙΠϯλΛഉআͯ͠ίϯύΫτԽͨ͠ HashStore ΒΕ࡞͕
Δ. HashStore͸੩తσʔλߏ଄Ͱ͋Γ, ੜ੒ޙม͞ߋΕͳ͍. ͞Βʹ HashStore͕Ұ
ఆ਺ͭ͘ΒΕΔͱ, ѹॖ͞Εͨ໦ߏ଄ʹΑΔࡧҾΛ࣋ͭ SortedStoreʹϚʔδ͞ΕΔ.
SortedStoreͰ͸શͯͷΩʔ͕ΞϧϑΝϕοτॱʹιʔτ͞Ε͍ͯΔ. ͜ͷΑ͏ʹ,ϩ
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άߏ଄Ϛʔδ໦ͱྨͨ͠ࣅόοϑΝϦϯάͱίϯύΫτԽͷ܁Γฦ͠ʹΑͬͯओهԱ
্ͷࡧҾͷϝϞϦޮ཰͕͘ߴอͨΕΔ. ओهԱ্ͷࡧҾʹΑΓ,Ωʔ͋ͨΓฏۉ໿ 1.01
ճͷϑϥογϡετϨʔδ΁ͷΞΫηεͰ஋ΛऔΓग़͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
ϩάߏ଄Λ༻͍ͯΑΓίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹม͢׵Δ SILTͷख๏͸ఏҊख๏

OLT1, ͓Αͼ OLT2 ͱྨ͍ͯ͠ࣅΔ. ͔͠͠, SILT Ͱ͸ϑϥογϡετϨʔδ্ͷ
1024όΠτͷϒϩοΫʹΩʔͱ஋Λอ࣋͠,ΩʔΛओهԱʹอ࣋͠ͳ͍. ओهԱ্ͷ
.খ઀಄ࣙ໦ʹ͋ͨΔ෦෼͚ͩΛ֨ೲ͢Δ࠷Ҿ͸ϋογϡ஋΍τϥΠ໦ͷࡧ Ҿͷϝࡧ
ϞϦ࢖༻ྔ͕খ͘͞཈͑ΒΕ͍ͯΔͷ͸͜ͷͨΊͰ͋Δ. σʔλαΠζͷ΄ͱΜͲ͸
͜ͷ 1024όΠτͷϒϩοΫͰ͋Γ,ຊڀݚͷΑ͏ʹ,Ωʔࣗ਎ΛओهԱʹ͍͔ʹίϯ
ύΫτʹ֨ೲ͢Δ͔ʹ͍ͭͯ͸ྀ͍ͯ͠ߟͳ͍.
·ͨ,ఏҊख๏ͱൺֱ͢Δͱεϧʔϓοτʹ 20ഒҎ্ͷ͕ࠩ͋Δ. ͜ͷεϧʔϓο
τͷࠩͷཁҼʹ͸ҎԼ͕͋͛ΒΕΔ:

• Γͨ͋ࡧݕ 1.01ճͷϑϥογϡετϨʔδ΁ͷΞΫηε͕͋Δ͜ͱ

• SortedStoreͷΩʔ͸ϋϑϚϯූ߸ʹΑͬͯѹॖ͞Ε͍ͯΔͨΊ࣌ࡧݕʹ৳௕͕
ඞཁͰ͋Δ͜ͱ

• SortedStoreͷߏஙʹ͸ιʔτ͕ඞཁͰ͋Γ, ͦͷؒ࣌ࢉܭ͸ O(n log n)Ͱ͋Δ
͜ͱ

• HashStore ͱͷϚʔδ͸ݻఆ਺ͷΩʔ͝ͱʹߦΘΕ͓ͯΓ, ͦͷճ਺͸શମͰ
O(n2)Ͱ͋Δ͜ͱ

LSM-Trie [82]͸,ೋ࣍هԱΛલఏͱ͠,τϥΠ໦ͱϒϧʔϜϑΟϧλΛࡧҾͱͯ͠
ओهԱʹ഑ஔ͢ΔσʔλετΞͰ͋Δ. ຊڀݚͱಉ༷ʹ஋ͷ઎ΊΔׂ߹͕શମͷσʔ
λαΠζʹରͯ͠খ͍͜͞ͱΛલఏͱ͍ͯ͠Δ.

LSM-Trie͸,ओهԱ্ͷτϥΠ໦ͷ֤ϊʔυ͔Β,ೋ࣍هԱ্ͷϋογϡςʔϒϧ
Λߏ͢ࢦ଄Λ࣋ͭ. τϥΠ໦͸Ωʔͷϋογϡ஋ͷ࠷খ઀಄ࣙ໦Ͱ͋Γ, ֤ϊʔυͷ
ϋογϡςʔϒϧʹ͸,ͦͷϊʔυͷද͢઀಄ࣙͰ࢝·Δϋογϡ஋Λ࣋ͭΩʔ͕֨
ೲ͞ΕΔ. ϋογϡςʔϒϧ͕طఆͷαΠζʹୡ͢Δͱ,ࢠϊʔυʹόέοτΛҠಈ͠,
ͦͷϊʔυͷϋογϡςʔϒϧ͸ۭʹ͢Δ. ͜ͷૢ࡞͸, LevelDB΍ SILTͷίϯύΫ
τԽʹ൐͏σʔλߏ଄ͷߏ࠶ஙͱൺֱ͢Δͱ,ߋ৽͋ͨΓͷॻ͖ࠐΈճ਺͕গͳ͍.
ॱʹϋογϡςʔϒϧΛௐ΂ͯΩʔΛ,͔ͯͬ޲ʹ͸τϥΠ໦Λϧʔτ͔Β༿࣌ࡧݕ
୳͢ࡧΔ. ·ͨ,֤ϊʔυʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ࣋ͪ,Ωʔؚ͕·Ε͍ͯͳ͍ϋογϡ
ςʔϒϧͷΞΫηεΛ΄ͱΜͲεΩοϓͰ͖Δ. ͜ΕΒͷ࢓૊ΈʹΑΓ, Ωʔ͋ͨΓ
໿ 1.01ճͷೋ࣍هԱͷಡΈऔΓͰΩʔ͔Β஋ΛऔಘͰ͖Δ. ͨͩ͠,શͯͷϒϧʔϜ
ϑΟϧλΛओهԱʹ഑ஔ͢Δͱ,࠷Լ૚ͷϒϧʔϜϑΟϧλ͕࢖༻ϝϞϦͷେ෦෼Λ
઎ΊΔ͜ͱʹͳΔ. ͦͷͨΊ, LSM-Trie Ͱ͸, τϥΠ໦ͷ࠷Լ૚ͷϒϧʔϜϑΟϧλ
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Λೋ࣍هԱʹ഑ஔ͢Δ (Bloom Cluster). ͜ΕΒͷ࢓૊ΈʹΑΓ, ໿ 2ճڧͷೋ࣍هԱ
΁ͷΞΫηεͰ஋ΛऔಘͰ͖Δ.

LSM-Trie͕࢖༻͢Δٕज़͸ຊڀݚͷ࢖༻͢Δٕज़ͱྨ͍ͯ͠ࣅΔ͕,࢖༻ϝϞϦྔ
ͷ໰୊ʹର͢Δղ๏͕ೋ࣍هԱΛલఏͱ͍ͯ͠Δ఺͕େ͖͘ҟͳΔ. LSM-Trieͷ࢖༻
ϝϞϦྔ͕গͳ͍ओͳཧ༝͸,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ΄ͱΜͲΛೋ࣍هԱʹ࣋ͭͨΊͰ
͋Γ, ओهԱʹ഑ஔ͞ΕΔτϥΠ໦ࣗ਎ͷίϯύΫτ͞ʹ͸͍ͯ͠ٴݴͳ͍. ͦͷͨ
Ί, LSM-Trieͷख๏͸७ਮͳΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ͸༗ޮͰ͸ͳ͍.

2.8 Apache Spark
Apache Spark [88] ͸, MapReduce [15] ͷΑ͏ͳ෼ࢄॲཧΛͨ͏ߦΊͷॲཧܥͰ͋
Δ. σʔλΛओهԱʹΩϟογϡ͢ΔػೳΛ࣋ͭ. σʔλ͕ओهԱʹೖΓ͖Βͳ͍৔߹
ʹ͸σʔλͷҰ෦΍શମΛೋ࣍هԱ্ʹ഑ஔ͢Δ͜ͱ΋Ͱ͖Δ. 2014೥ʹΧϦϑΥϧ
χΞେֶόʔΫϨΠߍͷ AMPLabͰ։ൃ͕࢝·ͬͨ.

Apache Spark͸ɹResilient Distributed Dataset (RDD) [87]ͱݺ͹ΕΔಡΈऔΓઐ༻
ͷந৅σʔλߏ଄Λ༻͍Δ͜ͱΛಛ௃ͱ͢Δ. RDD͸ map΍ reduceByKeyͷΑ͏ͳ
σʔλม׵ͷૢ࡞Λఏ࡞ૢ,͠ڙͷݺͼग़͠ͷ݁Ռผͷ RDDΛੜ੒͢Δ. ͜͏ͯ͠ੜ
੒͞ΕΔ RDD͸,ม׵ʹΑͬͯੜ੒͞ΕΔ΂͖σʔλͷ୅ΘΓʹ,ద༻͞Εͨม׵ͷ
ཤྺΛอ࣋Ͱ͖Δ. ͜ΕʹΑΓ, σʔλͷม׵ॲཧΛ݁ՌΛऔΓग़͢·Ͱ஗Ԇ͢Δ͜
ͱ͕Ͱ͖Δ. ো֐ʹΑࣦͬͯΘΕͨύʔςΟγϣϯΛݩͷσʔλ͔Βࢉܭ࠶Ͱ͖Δͨ
Ί,͍ߴ଱োੑ֐Λ࣮ݱͰ͖Δ.

Apache Spark ͸ຊ࿦จͰ͍͏ΠϯϝϞϦσʔλετΞͱ͸ҟͳΔ͕, RDD ͷഎޙ
ʹΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣋ͪ,ੜ੒͞ΕͨσʔλΛओهԱʹอ࣋͢ΔΦϓγϣϯ
Λఏ͍ͯ͠ڙΔ. RDD ͷ persist ϝιουʹ MEMORY ONLY Λࢦఆͯ͠ݺͼग़͢
͜ͱͰ, σʔλΛओهԱ্ʹอ࣋͢Δ. ·ͨ, ಉ༷ʹ MEMORY ONLY SER Φϓγϣϯ
Λࢦఆͯ͠ݺͼग़͢͜ͱͰ,όΠτ഑ྻʹγϦΞϥΠζ͞ΕͨίϯύΫτͳࣜܗͰओ
.Աʹอ࣋Ͱ͖Δه ͔͠͠ͳ͕Β, ͦΕͰ΋ຊڀݚͰ࣮͢ݱΔσʔλߏ଄ΑΓ΋ϝϞ
Ϧޮ཰͸௿͍. ৄ͘͠͸෇࿥ Bʹࣔ͢.

2.9 Succinct
Apache Spark΍ Tachyon [43]ʹ૊Έࠐ·ΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͱͯ͠, Suffix

Array [27, 64–67]ͷ೿ੜΛ༻͍Δ Succinct [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ. Suffix Array͸จࣈ
ྻͷ઀ඌࣙͷू߹Λޮ཰Α֨͘ೲ͢Δσʔλߏ଄Ͱ͋Γ,ύλʔϯϚονϯά౳ͷૢ
.Δ͢ڙΛఏ࡞ Suffix ArrayʹΑΓ,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄Ͱ͋Γͳ͕Β,σʔλΛల
։͢Δ͜ͱͳ͘ޮ཰ͷྑ͍ΫΤϦΛ࣮ݱͰ͖Δ. SuccinctͰ͸,ޮ཰Α͘ Suffix Array
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Λ࡞੒͢ΔͨΊ, 3ஈ֊ (LogStore, SuffixStore, SuccinctStore)ͷϚϧνετΞߏ੒Λऔ
Δ. ͜ͷΑ͏ͳϩάߏ଄ͷ೿ੜ͸, 2.6અʹ͋͛Δଟ͘ͷσʔλετΞ΍ 2.7અͰड़΂
ͨ SILT΍ LSM-Trieʹڞ௨͢Δ.

Succinct͸,ύλʔϯϚονϯά౳ͷෳࡶͳૢ࡞Λఏ͢ڙΔσʔλߏ଄Ͱ͋Δͷʹ
ରͯ͠,ຊڀݚͰ͸,୯७ͳΩʔόϦϡʔετΞΛఏ͢ڙΔ. ͞Βʹ,ຊڀݚͰ͸,ར༻
ՄೳͳϝϞϦ͕ଟ͍࣌ʹ͸ߴ଎,গͳ͍࣌ʹ͸଎౓Λ٘ਜ਼ʹͯࣗ͠ಈతʹίϯύΫτ
ʹͳΔΑ͏ͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ࣮૷ํ๏Λࣔ͢.

2.10 ϩάߏ଄ʹΑΔϝϞϦׂΓ౰ͯͷޮ཰Խ
ΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦׂΓ౰ͯΛޮ཰Խ͢ΔͨΊʹϩάߏ଄Λ༻͍ͨݚ
Δ͕͋ڀ [62]. ैདྷͷ mallocʹΑΔϝϞϦׂΓ౰ͯ͸,σʔλΛ࡟আͨ͠ࡍʹϝϞϦ
அยԽΛҾ͖͢͜ى໰୊͕͋ͬͨ. σʔλΛ࠶഑ஔͯ͜͠ͷ໰୊ʹରॲͰ͖Δ͕,ΑΓ
୹͍ఀؒ࣌ࢭͰ࠶഑ஔΛ͏ߦʹ͸ΑΓେ͖ͳۭ͖ϝϞϦ͕ඞཁͰ͋Δͱ͍͏τϨʔυ
Φϑʹͳ͍ͬͯͨ. ͜ͷڀݚͰ͸,ϋογϡςʔϒϧͷ࣮૷ʹඞཁͳϝϞϦׂΓ౰ͯΛ
ҰఆαΠζͷηάϝϯτ͝ͱʹ·ͱΊͯ͑ߦΔΑ͏ʹϩάߏ଄Λ༻͍Δ. ͜ΕʹΑΓ,
ηάϝϯτΛ୯Ґͱͯ͠ہॴతʹ࠶഑ஔΛ࣮͠ߦ,ͦΕͧΕͷఀؒ࣌ࢭΛ୹͘Ͱ͖Δ.
ຊڀݚͰ͸,ϋογϡςʔϒϧ͓ΑͼΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠʹඞཁʹԠͯ͡ϝϞ
ϦΛׂΓ౰ͯΔඞཁ͕͋ΔͨΊ,͜ͷΑ͏ͳ୯७ͳख๏͚ͩͰ͸ϝϞϦׂΓ౰ͯͷ໰
୊Λղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍.

2.11 σʔλѹॖʹΑΔϝϞϦޮ཰ͷվળ
σʔλѹॖٕज़͸,࢖༻ϝϞϦྔͷݮ࡟΍,σΟεΫΞΫηε௿ݮʹΑΔੑೳͷվળ
ʹ΋ར༻Ͱ͖Δ. ಛʹ,ϖʔδϑΥʔϧτΛ௿͢ݮΔͨΊʹ,ΦϖϨʔςΟϯάγες
ϜͷόʔνϟϧϝϞϦͷػೳͱ૊Έ߹Θͤ,ϖʔδ୯ҐͰσʔλΛѹॖ͢Δख๏͕ݚ
.Ε͍ͯΔ͞ڀ ͦͷΑ͏ͳख๏ͷҰͭͱͯ͠, ϝϞϦதʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔΞυϨεΛ
ޮ཰Α͘ѹॖ͢Δख๏͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ [80]. ·ͨ, ͮجʹΕΔύλʔϯݱΓฦ͠܁
͘΋ͷ΍,θϩ෦෼ͷ࡟আͳͲ΋ఏҊ͞Ε͍ͯΔ [50]. ͜ΕΒͷख๏͸,ѹॖΞϧΰϦ
ζϜΛϖʔδʹҰൠతʹݟΒΕΔಛੑʹಛԽ͍ͯ͠ΔͨΊ,ຊڀݚͷจྻࣈΛ֨ೲ͢
Δ໨తʹ͸ద͞ͳ͍.

NakarΒͷख๏ [54]Ͱ͸,ϓϩάϥϜͷϝϞϦΞΫηεͷہॴੑ͕࣮ߦͷϑΣʔζ
ʹΑͬͯมΘΔ͜ͱʹண໨͠,ϑΣʔζʹΑͬͯͲͷϖʔδΛѹॖ͢Δ͔Λબ୒ͯ͠
͍Δ. ຊڀݚͰ͸จྻࣈͷ֨ೲΛҰ؏ͯ͠͏ߦΞϓϦέʔγϣϯΛର৅ͱ͍ͯ͠Δͨ
Ί,͜ͷΑ͏ͳख๏΋ద༻Ͱ͖ͳ͍.
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YangΒ [83]͸,૊ࠐΈγεςϜ͚޲ʹओهԱʹѹॖ͞ΕͨεϫοϓྖҬΛׂΓ౰ͯ
Δ͜ͱΛఏҊ͍ͯ͠Δ. ͜ͷख๏Ͱ͸ѹॖΞϧΰϦζϜͱͯ͠ bzip2, zlib, LZRW1-A,
LZO (Lempel-Ziv-Oberhumer [55]),͓Αͼ RLEΛൺֱ͠,ѹॖ཰͸௿͍͕ߴ଎ͳ LZO
Λબ୒͍ͯ͠Δ. LZO͸ΦϯϥΠϯͰ࢖༻͢ΔͨΊʹ,ѹॖ཰͸ͦΕ΄Ͳ͘ߴͳ͍͕,
ల։଎౓͕଎͍͜ͱΛಛ௃ͱ͢Δ. LZOͱͨࣅΞϧΰϦζϜʹ Snappy [74]͕͋Δ.
ຊڀݚͷΞϓϦέʔγϣϯͰ͋ΔจྻࣈͷॏෳഉআͰ͸,ಡΈग़͕͠ଟ͘,ΦϯϥΠ
ϯͰσʔλͷల։Λ܁Γฦͨ͢Ί, ѹॖ͢Δσʔλͷཻ౓͕͍͔ࡉ. ͔͠͠, LZO ΍
SnappyͷΑ͏ͳѹॖΞϧΰϦζϜ͸ཻࡉ౓Ͱ͸༗ޮͰͳ͍. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰ͸
σʔλѹॖٕज़ͷ࢖༻͸ආ͚,ίϯύΫτͳߏ଄ͷ··͕ࡧݕՄೳͳ؆ܿσʔλߏ଄
Λ༻͍Δ.

18



ୈ3ষ ૝ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͱ࣮
ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ͢ݱ
ͷཁ݅

ຊষͰ͸,૝ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͱ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅ʹ
͍ͭͯड़΂Δ. ·ͣ,ຊڀݚͷओཁͳΞϓϦέʔγϣϯͷ 1ͭͰ͋ΔςΩετղੳγε
ςϜʹ͍ͭͯड़΂Δ. ࣍ʹ, Apache LuceneΛ༻͍ͯςΩετղੳγεςϜΛ࣮૷͢Δ
৔߹ʹൃੜ͢Δ໰୊ʹ͍ͭͯड़΂Δ. ,ʹޙ࠷ ͦͷ໰୊Λղܾ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλ
ετΞʹٻΊΒΕΔཁ݅Λࣔ͢.

3.1 ςΩετղੳγεςϜ
ຊڀݚͰ૝ఆ͢ΔओཁͳΞϓϦέʔγϣϯͷ 1ͭ͸ςΩετղੳγεςϜͰ͋Δ.
ςΩετղੳͱ͸,ࣗવޠݴͰॻ͔ΕͨςΩετσʔλΛղੳ͠,༗ӹͳσʔλΛநग़
͢Δ͜ͱͰ͋Δ. ςΩετղੳͷର৅ͱͳΔσʔλ͸, Web΍ιʔγϟϧωοτϫʔ
Ϋ,͋Δ͍͸ۀاͷφϨοδϕʔεʹ஝ੵ͞Ε͍ͯΔେྔͷςΩετσʔλͰ͋Δ. ͦ
ͷଟ͘͸ࣗવޠݴͰॻ͔Ε͓ͯΓ,σʔλྔ͸਺GB͔Β਺ TBʹͷ΅Δ.
ςΩετղੳγεςϜͷॲཧ͸େ͖͘ҎԼͷ 3ͭͷϑΣʔζʹ෼͚ΒΕΔ:

1. ൃੜ͔ݯΒσʔλΛऔಘ͢Δॲཧ

2. σʔλ͔ΒࣗવޠݴղੳͳͲʹΑͬͯΩʔϫʔυΛநग़͢Δॲཧ

3. நग़͞ΕͨΩʔϫʔυ͔ΒࡧҾΛ࡞੒͢Δॲཧ

ϑΣʔζͷه্ 2൪໨Ͱநग़ͨ͠ΩʔϫʔυΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹ,จྻࣈΛΩʔͱ͢Δ
ΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕࢖༻͞ΕΔ. ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ͸େྔͷΩʔϫʔ
υ͕ೖྗ͞ΕΔͨΊ,ͦͷੑೳ΍ϝϞϦޮ཰͕શମͷੑೳʹେ͖ؔ͘ΘΔ.
ςΩετղੳ͸,ϑΝηοτػࡧݕೳΛ࣋ͭશจࡧݕΤϯδϯʹΑΓ࣮͞ݱΕΔ͜
ͱ͕ଟ͍. ϑΝηοτࡧݕͱ͸Ϣʔβʹରͯ͋͠Β͔͡Ί༗༻ͳߜΓࠐΈͷͨΊͷ৚
݅Λఏࣔ͢ΔࡧݕͰ͋Δ. ͨͱ͑͹, Amazon.comͷΑ͏ͳిࢠ঎ۀαΠτͰ͸,γε
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SERVICE BRAKES, HYDRAULIC:FOUNDATION COMPONENTS:DISC:ROTOR
1993
MERCURY
FORD MOTOR COMPANY
GRAND ISLAND
RWD
AUTO
GRAND MARQUIS
2MELM75W3PX
SERVICE BRAKES, HYDRAULIC:ANTILOCK
WHEELS
VOLKSWAGEN OF AMERICA, INC
WVWDB4504LK
LONG BEACH
CORRADO
VOLKSWAGEN
FUEL SYSTEM, GASOLINE:DELIVERY:HOSES, LINES/PIPING, AND FITTINGS
DAIMLERCHRYSLER CORPORATION

ਤ 3.1: ςΩετσʔλ͔Βநग़͞ΕͨϑϨʔζͷྫ (NHTSA)

ςϜʹΑͬͯ,͋Β͔͡Ί঎඼ΧςΰϦ΍ϒϥϯυ౳ͷߜΓࠐΈʹ༗༻ͳϑϨʔζ͕
ఏࣔ͞ΕΔ. Ϣʔβ͸ఏࣔ͞ΕͨϑϨʔζΛબ୒͢Δ͜ͱͰ঎඼ͷߜΓࠐΈΛͨ͏ߦ
Ί,ࡧݕͷͨΊͷΩʔϫʔυΛ஌͓ͬͯ͘ඞཁ͕ͳ͍. ͜ͷ༗༻ͳϑϨʔζΛϑΝηο
τͱݺͿ. ϑΝηοτػࡧݕೳΛ࣋ͭશจࡧݕΤϯδϯͱͯ͠͸, Apache Lucene͕
͋Δ.
ςΩετղੳγεςϜΛϑΝηοτػࡧݕೳΛ࣋ͭશจࡧݕΤϯδϯͰ࣮͢ݱΔ৔
߹,ղܾ͢΂͖՝୊͕͋Δ. ͦΕ͸,ϑϨʔζͷ਺͕๲େʹͳΔ͜ͱͰ͋Δ. ௨ৗͷి
.αΠτͰ͸ϑϨʔζͷ਺͸਺ສ݅Ͱ͋Δۀ঎ࢠ ςΩετղੳγεςϜͰ͸, ϑϨʔ
ζΛਓ͕ؒ༩͑ΔͷͰ͸ͳ͘ϧʔϧʹ͖ࣗͮجಈతʹநग़͢Δ. ϧʔϧʹΑΓ,਺ 100
ສ͔Β 1ԯ݅ͷϑϨʔζ͕ࣗಈతʹ௥Ճ͞ΕΔ͜ͱ͕͋Δ. ྫ͑͹, ҩֶจݙσʔλ
ϕʔεͰ͋ΔMEDLINE [56]Λղੳ͢ΔMedTAKMI [77]Ͱ͸ҎԼͷΑ͏ͳϧʔϧ͕
:Εͨ͞༺࢖

• Ҩ఻ࢠ,ϓϩςΠϯ,Խֶ໊ͳͲͷݻ༗໊ࢺ

• ʮA inhibits Bʯ΍ʮA activates BʯͳͲ,্ݻه༗໊ࢺΛؔ࿈͚ͮΔϑϨʔζ

MedTAKMIͰ͸໿ 1100ສ݅ͷੜ෺ҩֶܥ࿦จͷΞϒετϥΫτ͔Βநग़͞Εͨ໿
27ສݸͷϑϨʔζ͕࢖ΘΕͨ. ͦͷଞʹ,ಉ༷ͷγεςϜͰ͸, NHTSA [57]Λର৅ͱ
ͨ͠ςΩετղੳͰ͸໿ 70ສ݅ͷނࣄ৘ใσʔλϕʔε͔Βநग़͞Εͨ໿ 640ສݸ
ͷϑϨʔζ͕࢖ΘΕͨ. ਤ 3.1ʹ NHTSA͔Βநग़͞ΕͨϑϨʔζͷྫΛࣔ͢. ߦ֤
͕ 1ͭͷϑϨʔζΛҙຯ͢Δ.
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3.2 Apache LuceneʹΑΔςΩετղੳγεςϜͷ໰୊
Apache LuceneͰ͸ϑΝηοτͷࡧҾΛޮ཰Α͘࡞ΔͨΊʹ, ϑΝηοτ͝ͱʹϢ
χʔΫͰ࿈ଓͨ͠ ID (ϑΝηοτ ID)Λ෇༩͍ͯ͠Δ. ϑΝηοτͷࡧҾ͸จॻ͝ͱ
ʹιʔτ͞ΕͨϑΝηοτ IDͷϦετʹͳΔ.
ϑΝηοτ IDΛ༻͍Δख๏͸,ࡧҾαΠζ΍ࡧݕ଎౓ͷ໘Ͱ༏Ε͍ͯΔ͕,ࡧҾ࡞
੒࣌ʹϑΝηοτͱ ID ͷରԠදΛ࡞੒͠, ͸ͦΕΛҾ͍ͯϑΝηοτΛ෮ʹ࣌ࡧݕ
.ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍͠ݩ Apache Lucene͸, IDͱϑΝηοτͷରԠΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹ
TaxonomyIndexͱݺ͹ΕΔࡧҾΛ࡞੒͢Δ. ੒࣌ʹ͸,ϑΝηοτ͔Β࡞Ҿࡧ IDΛಛఆ
͢Δॲཧ͕සൟʹ܁Γฦ͞ΕΔͨΊ,σΟεΫ্ʹ࡞ΒΕͨ TaxonomyIndexΛҾ͘ͱ
ޮ཰͕ѱ͍. Apache LuceneͰ͸σΟεΫΞΫηεΛݮΒͨ͢Ί TaxonomyWriterCache
ͱݺ͹ΕΔΩϟογϡ͕ߏػ༻͍ΒΕΔ. TaxonomyWriterCacheͱͯ͠͸,શ݅ΛϝϞ
Ϧʹ֨ೲ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ (Cl2oTaxynomyWriterCache)ͱ, Least Recently
Used (LRU)ΞϧΰϦζϜʹΑΓग़ݱස౓ͷ͍ߴϑΝηοτ͚ͩΛϝϞϦʹ֨ೲ͢Δ
΋ͷ (LruTaxonomyWriterCache)ͷ 2छྨ͕༻ҙ͞Ε͍ͯΔ.

TaxonomyWriterCacheͷΠϯλϑΣʔεΛ, ਤ 3.2ʹࣔ͢. ͜ͷΠϯλϑΣʔε͸,
୯७ͳΩʔόϦϡʔετΞͱͯ͠ͷϝιουΛ࣋ͭ. put(key, value) ͸, จྻࣈ (ϑΝ
ηοτ)ͷΩʔ (key)ͱͦͷ ID (ਖ਼ͷ੔਺)Λ஋ (value)ͱͯ͠Ҿ਺ʹऔΓ,ΩʔόϦϡʔ
ετΞʹొ࿥͢ΔϝιουͰ͋Δ. ొ࿥ʹ੒ޭ͢Δͱ true Λฦ͢. get(key) ͸, จࣈ
ྻ (ϑΝηοτ)ΛΩʔ (key) ͱͦ͠ͷ ID Λ஋ͱͯ͠ฦ͢ϝιουͰ͋Δ. clear() ͱ
close()͸,ΩʔόϦϡʔετΞͷ಺༰Λશͯഁ͢غΔϝιουͰ͋Δ. close()ͷ৔߹,
Ҏޙͷ put()΍ get()ͷૢ࡞Λड͚෇͚ͳ͘ͳΔ. isFull()͸,ΩʔόϦϡʔετΞ͕ϑ
ϧ͔Ͳ͏͔Λฦ͢ϝιουͰ͋Δ. ΋͠,ϑϧͰ͋Ε͹,ΩϟογϡʹೖΓ͖Βͳ͍Ωʔ
͕͋ΔͱΈͳ͠,Ωʔ͕ TaxonomyWriterCacheͰ͔ͭݟΒͳ͔ͬͨ৔߹ʹ,σΟεΫ
্ͷ TaxonomyIndex΋͢ࡧݕΔ.

Apache Lucene͸, TaxonomyWriterCacheΛ͍࢖,࣍ͷΑ͏ͳखॱͰࡧҾΛߏங͢Δ.

1. ֤จॻΛղੳ͠,ϑΝηοτͱͳΔจྻࣈΛநग़͢Δ.

2. ֤จྻࣈΛ, TaxonomyWriterCache͔Β get͢Δ. ͦͷͱ͖ null͕ฦ͞ΕΔ, ͢
ͳΘͪͦͷจ͕ྻࣈॳΊͯग़ͯ͘Δ΋ͷͰ͋Ε͹, ID ΛׂΓ౰ͯ, Taxonomy-
WriterCacheʹ put͢Δ.

3. ֤จॻʹจྻࣈͷ IDΛؔ࿈͚ͮΔ.

4. ֤จॻʹؔ࿈෇͚ΒΕͨจྻࣈΛιʔτ͠, ѹॖͯ͠σΟεΫ্ʹࡧҾͱͯ͠
ॻ͘.

5. σΟεΫ্ͷ TaxonomyIndexʹจྻࣈͱͦͷ IDΛॻ͘.

21



package org.apache.lucene.facet.taxonomy.writercache;

import org.apache.lucene.facet.taxonomy.FacetLabel;
import org.apache.lucene.facet.taxonomy.directory.DirectoryTaxonomyWriter;

public interface TaxonomyWriterCache {

public void close();

public int get(FacetLabel categoryPath);

public boolean put(FacetLabel categoryPath, int ordinal);

public boolean isFull();

public void clear();

}

ਤ 3.2: Apache Luceneͷ Taxonomy Writer CacheΠϯλϑΣʔε

Apache LuceneͰςΩετղੳγεςϜΛ࣮૷͢Δ৔߹, ςΩετղੳγεςϜ͕
ѻ͏ϑΝηοτͷ਺ʹ஫ҙ͢Δඞཁ͕͋Δ. ௨ৗͷϑΝηοτࡧݕͰ͸, Amazon.com
ͷΑ͏ͳిࢠ঎ۀαΠτʹݟΒΕΔφϏήʔγϣϯػೳͷΑ͏ʹ,ଟͯ͘΋਺ສͷϑ
ϨʔζΛϑΝηοτͱͯ͠࢖༻Ͱ͖Ε͹े෼Ͱ͋Δ͕,ςΩετղੳγεςϜͷநग़
͢ΔϑϨʔζ͸୯ޠͷ૊Έ߹Θ͔ͤΒͳΓ,ϧʔϧʹ࢖༻͢ΔύλʔϯʹΑΓ,਺ 100
ສ͔Β 1ԯ݅ͷҟͳΔϑϨʔζΛϑΝηοτͱͯ͠ग़ྗ͢Δ.

Apache LuceneͷCl2oTaxonomyWriterCache͸ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍࣮ͨ૷Ͱ͋
ΔͨΊ,ςΩετղੳγεςϜͰར༻͢Δʹ͸େ͖ͳϝϞϦ͕ඞཁʹͳΔ. ·ͨ, LRU
Λ༻͍ͨ৔߹ʹ͸,Ωʔͷ਺͕ଟ͘ͳΓ,ϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ͳ͍਺ʹͳͬͨ࣌఺Ͱ,σΟ
εΫΞΫηε͕ൃੜ࢝͠ΊΔ. զʑͷ࣮ݧͰ͸, LRUΛͨͬ࢖৔߹,ಉ͡จॻྔʹର͢
ΔࡧҾߏங࣌ؒ͸ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛͨͬ࢖৔߹ͷ 2ഒҎ্ʹͳΔ͜ͱ͕͋ͬ
ͨ. ͜ͷͱ͖ͷจॻ਺͸ 100ສ݅,Ωʔ਺ (ϑΝηοτ਺)͸ 2100ສ݅Ͱ͋ͬͨ.

3.3 ຊڀݚͰ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅
จྻࣈσʔλΛղੳ͢Δࡍ, σʔλʹؚ·ΕΔจྻࣈΛநग़͠, ͦͷॏෳΛഉআ͠
.൪͢Δॲཧ͕ଟ༻͞ΕΔ࠾ͯ จྻࣈͷॏෳΛഉআͯ͠൪߸ΛׂΓ౰ͯΔࡍ, ͢΂ͯ
ͷจྻࣈΛ 1ͭͣͭอ࣋͢Δࣙॻ͕࡞੒͞ΕΔ. จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ΛׂΓ౰ͯΔʹ
͸, ग़͢ݱΔ͢΂ͯͷจྻࣈʹରͯ͠, ͢ͰʹׂΓ౰͕ͯߦΘΕ͔ͨͲ͏͔Λௐ΂Δ
get(key)ͷૢ࡞Λ͏ߦඞཁ͕͋Δ. จ͕͢ྻࣈͰʹొ࿥͞Ε͍ͯΕ͹,݁ࡧݕՌ͸ׂΓ
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౰ͯΒΕͨ൪߸ͱͳΔ. ·ͩొ࿥͞Ε͍ͯͳ͍৽ͨͳ୯ޠͷ৔߹, Ռ͸ۭͱͳ݁ࡧݕ
Γ,৽͍͠൪߸ΛׂΓ౰ͯΔૢ࡞ put(key, value)͕ߦΘΕΔ.
ຊڀݚͰ͸,ΩʔόϦϡʔετΞʹอଘ͢Δ஋ͱͯ͠୹͍ݻఆ௕ͷ੔਺͚ͩΛ૝ఆ
͢Δ. ਺ेԯ݅ͷจྻࣈΛॲཧ͢Δ৔߹Ͱ΋, ॏෳഉআ΍Χ΢ϯςΟϯάͷॲཧͰ͸
.ఆ௕ͷ੔਺Ͱे෼ରԠͰ͖Δݻ ·ͨ,Մม௕ͷ௕͍σʔλ͕ඞཁͰ͋ͬͨͱͯ͠΋,
ΦʔόʔϑϩʔྖҬ΁ͷΠϯσοΫεΛอ࣋͢Δ͜ͱͰରԠͰ͖Δ.
Ωʔͱͯ֨͠ೲ͞ΕΔจྻࣈͷ௕͞͸ͦΕͧΕҟͳΓ,ฏۉͰ͸਺ेόΠτʹٴͿ.
஋͸ׂΓ౰ͯͨ൪߸Λอ࣋͢Δ 4όΠτͷݻఆ௕੔਺Ͱ͋Δ. ͕ͨͬͯ͠,φΠʔϒͳ
ํ๏Ͱ֨ೲ͢Δͱ,ΩʔΛ֨ೲ͢ΔͨΊͷϝϞϦྖҬ͕஋Λ֨ೲ͢ΔϝϞϦྖҬΑΓ
΋͸Δ͔ʹେ͖͘ͳΔ. ຊڀݚͰ͸஋͸ৗʹ 4όΠτͷݻఆ௕੔਺ͱ͠, ओʹΩʔͰ
͋Δจྻࣈͷ֨ೲํ๏ʹ͍ͭͯٞ࿦͢Δ.
σʔλετΞʹೖྗ͞ΕΔจྻࣈ͸,σʔλ෼ੳதʹॏෳͯ͠܁Γฦ͠ݱΕ,ͦͷग़
.ΑͬͯҟͳΔʹྻࣈස౓͸จݱ ຊڀݚͰѻ͏ΞϓϦέʔγϣϯͰ͸, จྻࣈͷग़ݱ
ස౓͕গ਺ͷߴස౓ͷ΋ͷͱ, ଟ਺ͷ௿ස౓ͷ΋ͷʹ෼͔ΕΔ͜ͱΛԾఆ͢Δ. ͦͷ
Α͏ͳग़ݱස౓෼෍ͱͳΔྫʹδοϓͷ๏ଇ [89]͕͋Δ. δοϓͷ๏ଇ͸,ग़ݱස౓
ॱҐ kͷཁૉ͕શମʹ઎ΊΔׂ߹͕ 1/kʹൺྫ͢Δͱ͍͏ݧܦଇͰ͋Δ. δοϓͷ๏
ଇʹै͏෼෍Λδοϓ෼෍ͱݺͿ. δοϓͷ๏ଇ͸΋ͱ΋ͱจॻதʹݱΕΔ୯ޠͷग़
ΒݟσʔλղੳͰ͸Α͘ྻࣈΕͨ๏ଇͰ͋Γ,δοϓ෼෍͸จ͞ݟൃͯؔ͠ʹස౓ݱ
ΕΔ෼෍Ͱ͋Δ. ଞʹ΋༷ʑͳࣄ৅͕δοϓͷ๏ଇʹै͏͜ͱ͕ൃ͞ݟΕ͍ͯΔ. ྫ
͑͹,౎ࢢͷਓޱͷϥϯΫͱ౎ࢢͷਓޱͷؔ܎ [26]΍,Ҩ఻ࢠͷൃݱ਺ͷϥϯΫͱͦ
ͷҨ఻ࢠͷൃݱ਺ͷؔ܎ [25] ,ιʔγϟϧωοτϫʔΫͳͲͷεέʔϧϑϦʔωοτ
ϫʔΫ [78]ͷϊʔυͷϦϯΫ਺ͷϥϯΫͱϦϯΫ਺ͷؔ܎, WebαΠτͷΞΫηε਺
ͷϥϯΫͱΞΫηε਺ͷؔ܎ [11]ͳͲͷස౓෼෍͕δοϓͷ๏ଇʹै͏͜ͱ͕஌Β
Ε͍ͯΔ.
ຊڀݚͰ͸ɺ࣍ͷཁ݅Λຬͨ͢ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔ.

• จྻࣈͷΩʔ k ͱ੔਺ͷ஋ v ΛऔΔϚοϓܕͷΠϯλϑΣʔεΛ࣋ͭ. ͦͷૢ
͸,Ωʔʹ஋ΛରԠ෇͚Δʹ࡞ put(k, v)ͱ,ΩʔΛࢦఆͯ͠஋ΛऔΓग़͢ get(k)

͕͋Δ. ϋογϡςʔϒϧͱஔ͖͑׵ՄೳͰ͋Δ. ΞϓϦέʔγϣϯʹ૊ΈࠐΜ
Ͱར༻͞ΕΔ.

• Ωʔ͕௕͘,஋͸୹͍ݻఆ௕ͷ੔਺ (Apache LuceneͰ͸ 4όΠτ)Ͱ͋Δ. ඞཁ
ͳϝϞϦͷେ෦෼͸ΩʔͰ͋Δจ͕ྻࣈ઎ΊΔ.

• getͷҾ਺ kͷ෼෍͸,ߴස౓গ਺ͷΩʔͱ௿ස౓ଟ਺ͷΩʔʹ෼͔Ε,ͲͷΩʔ
͕ͲͪΒʹ෼ྨ͞ΕΔ͔͸ࣄલʹෆ໌Ͱ͋Δ.

• put͞ΕͨΩʔͱ஋ͷ૊͸,௚ͪʹ getʹ൓ө͞Εͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍.
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• get͞ΕͨΩʔ͕Ϛοϓʹଘ͠ࡏͳ͚Ε͹,ͦͷΩʔ͸௚ޙʹ put͞ΕΔ.

• Ωʔͷ਺,͓Αͼ,ฏۉͷΩʔͷ௕͞Λ࣮ߦʹઌཱͪ஌Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

• ,͠࡞ΕͨϝϞϦͰಈ͞ݶ੍ ,ʹதߦ࣮ ,ར༻͍ͯ͠ΔϝϞϦࡏݱ ͓Αͼ࢒Γͷ
ϝϞϦΛ஌Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

ຊڀݚͰ͸,͜ͷΑ͏ͳཁ݅Λຬͨ͠ͳ͕Β,࣍ͷΑ͏ͳੑೳΛ࣋ͭΠϯϝϞϦσʔ
λετΞΛ࣮͢ݱΔ.

• .ϝϞϦޮ཰͍ߴ ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸ϝϞϦʹೖΓ͖
Βͳ͍Α͏ͳଟ਺ͷΩʔΛอ࣋Ͱ͖Δ.

• .εϧʔϓοτ͍ߴ μϒϧΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳطଘͷϝϞϦޮ཰͕͍ߴσʔ
λߏ଄ΑΓ΋͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ.

Apache Lucene͕ఏ͢ڙΔ Cl2oTaxonomyWriterCacheͰ͸, WikipediaશจॻͳͲ,
1000ສ݅Λ௒͑ΔจॻྔΛॲཧ͢ΔͨΊʹඞཁͳ TaxonomyWriterCacheͷϝϞϦ͸
10GBΛ௒͑ͯ͠·͏. ͦͷͨΊ,౥ࡌϝϞϦྔͷগͳ͍ (16GBఔ౓)҆ՁͳγεςϜ
Ͱ͸,ͦͷΑ͏ͳจॻΛॲཧ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍. ຊڀݚͰ͸,ͦͷΑ͏ͳେྔͷจॻ
ͷॲཧΛ҆ՁͳγεςϜͰ΋Մೳʹ͢Δ. ·ͨ,ςΩετղੳͰ࢖༻͢Δϋʔυ΢ΣΞ
͸؆୯ʹมߋͰ͖ͳ͍͜ͱ͕ଟ͍. ϧʔϧͷมߋ΍จॻ਺ͷ૿ՃʹΑͬͯ֨ೲ͢΂͖
Ωʔ਺͸૿Ճ͢Δ. ಉ͡࢖༻ՄೳϝϞϦྔͰΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖ΔΠϯϝϞϦ
σʔλετΞ͕๬·ΕΔ.
ςΩετղੳγεςϜͰ͸͠͹͠͹ϧʔϧΛߋ৽ͯ͠จॻશମͷॲཧΛ͠௚͕͢,
͜ͷॲཧ࣌ؒ͸୹͍΄Ͳྑ͍. ͨͱ͑͹,શମͷॲཧʹ਺೔͔͔Ε͹,ϧʔϧΛߋ৽͢
Δͷ͸͍͍ͤͥिʹ 1౓ͱͳΔ. શମͷॲཧ͕࣌ؒ਺࣌ؒͰ͋Ε͹, ຖ೔ϧʔϧΛߋ
৽͢Δ͜ͱ΋ՄೳʹͳΔ. શମͷॲཧ࣌ؒ͸, ར༻͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷੑ
ೳʹґଘ͍ͯ͠Δ. ͕ͨͬͯ͠, ΠϯϝϞϦσʔλετΞ͸͍ߴεϧʔϓοτͷ΋ͷ
͕๬·ΕΔ.
ຊڀݚͰ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ͸, ਤ 3.2 ʹࣔͨ͠ Apache Luceneͷ

TaxonomyWriterCacheͱஔ͖͑׵ՄೳͰ͋Δ. ͦͷଞʹ,࣍ͷΑ͏ͳΞϓϦέʔγϣϯ
Ͱར༻ՄೳͰ͋Δ.

• ॏෳഉআͱࡧҾੜ੒. Apache LuceneͱྨࣅͷશจࡧݕΤϯδϯͰ͸ඞਢͷॲཧ
Ͱ͋Δ.

• Χ΢ϯςΟϯά. MedTAKMIͷΑ͏ͳςΩετղੳ΍, খചͷϚʔέςΟϯά
Ͱ࢖༻͞ΕΔόεέοτ෼ੳͳͲ,ݱͯ͠ىڞΕΔࣄ৅Λൃ͢ݟΔͨΊͷॲཧͰ
Α͘࢖༻͞ΕΔ.
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ୈ4ষ ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏங
ख๏ OLT1

ຊষͰ͸ Online LOUDS Trie Version 1 (OLT1)ʹ͍ͭͯड़΂Δ.

4.1 OLT1ͷجຊ֓೦
OLT1 Ͱ͸, จྻࣈΛগ਺ͷߴස౓ͷू߹ͱଟ਺ͷ௿ස౓ͷू߹ʹ෼͚, ͦΕͧΕ,
.଄ʹ֨ೲ͢Δߏ଄ͱίϯύΫτͳσʔλߏ଎ͳσʔλߴ ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ
ΑͬͯͰ͖Δ༨৒ͳ࢖༻ՄೳϝϞϦΛશͯߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹׂΓ౰ͯΔ͜ͱ͕Ͱ͖
ΔͨΊ,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷϝϞϦޮ཰͕͍ߴ΄Ͳ,ΑΓଟ͘ͷจߴ͕ྻࣈ଎ͳ
σʔλߏ଄ʹ֨ೲ͞Εͯεϧʔϓοτ্͕͢޲Δ.
ՄೳϝϞϦྔΛM༺࢖ ͱ͢Δ. ଄ʹׂΓ౰ͯΔϝϞϦͷྔΛܾΊΔߏ଎ͳσʔλߴ
ʹ͸,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄͕࢖༻͢ΔϝϞϦྔML Λੵݟ΋Δඞཁ͕͋Δ. OLT1
Ͱ͸, ՄೳϝϞϦྔ༺࢖ M ͔ΒίϯύΫτͳσʔλߏ଄͕࢖༻͢ΔϝϞϦྔͷੵݟ
ΓML ΛҾ͍ͨ࢒ΓΛ,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹׂΓ౰ͯΔϝϞϦMH ͱ͢Δ (ࣜ 4.1).

MH = M −ML (4.1)

ਤ 4.1ʹ OLT1Ͱ༻͍Δσʔλߏ଄ͷ૊Έ߹Θͤํ๏ͷ֓ཁΛࣔ͢. ৽͘͠ put͞
Εͨจྻࣈ͸,͸͡Ίߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͞ΕΔ. ଟ਺ͷจ͕ྻࣈ௥Ճ͞Εͯ,ߴ
଎ͳσʔλߏ଄ͷ࢖༻ϝϞϦྔ͕ఆΊΒΕ্ͨݶʹୡ͢Δͱ, LRUͳͲͷΩϟογϡ
ஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯબ୒͞Εͨ,Ұ෦ͷจ͕ྻࣈίϯύΫτͳσʔλߏ଄
΁ͱҠ͞ΕΔ. Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯ͸, จྻࣈͷҰ෦͕྆ํͷ
σʔλߏ଄ʹॏෳͯ͠อ࣋͞ΕΔͨΊ,͋Δจྻࣈʹର͢ΔಡΈग़͠ʹରͯ͠,ۙ࠷ॻ
.͏ߦ଄͔Βߏ଎ͳσʔλߴΈ΋ඞͣࠐΕͨ஋Λฦ͢ʹ͸,ಡΈग़͠΋ॻ͖·ࠐ͖
ҎԼͰ͸,؆୯ͳ਺Λ༻͍ͯ,ఏҊख๏ʹظ଴͞ΕΔޮՌΛઆ໌͢Δ. ೖྗʹ઎ΊΔ
จྻࣈͷग़ݱճ਺ʹ͸େ͖ͳภΓ͕͋Δͱ͢Δ. ͜͜Ͱ͸,ग़ݱස౓্Ґ 25%ͷจࣈ
ྻ͕,શମͷग़ݱͷ 99%Λ઎ΊΔͱ͢Δ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍Ͱೖྗ͞ΕΔจࣈ
ྻΛॏෳΛআ͍ͯϝϞϦʹ֨ೲ͢Δ. ֤จྻࣈΛอ࣋͢ΔͷʹඞཁͳϝϞϦྔ͸ස౓
෼෍ͷϥϯΫʹΑΒͳ͍ͱ͢Δ.
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ਤ 4.1: ଄ͷ૊Έ߹Θͤํ๏ߏ଄ͱίϯύΫτͳσʔλߏ଎ͳσʔλߴ

·ͣ,ൺֱର৅ͱͯ͠,୯Ұͷσʔλߏ଄Λ༻͍ͨ৔߹ͷ໰୊Λਤ 4.2,͓Αͼਤ 4.3
ʹࣔ͢. ͦΕͧΕ, ্ͷۣܗ͸ೖྗ͞ΕΔจྻࣈͱͦͷग़ݱස౓෼෍Λந৅Խͯ͠ද
͓ͯ͠Γ,ۣܗͷࠨ୺ʹ͍ۙ΄Ͳग़ݱස౓͕͘ߴ,ӈ୺ʹ͍ۙ΄Ͳग़ݱස౓͕௿͍จࣈ
ྻΛද͢.
ɾ֨ೲͰ͖ࡧݕΛྻࣈεϧʔϓοτͰจ͍ߴ,଎ͳϋογϡςʔϒϧΛ༻͍Ε͹ߴ
Δ͕,ਤ 4.2ͷΑ͏ʹ,จྻࣈͷ਺͕ଟ͍৔߹ʹ͸શͯΛϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍. μ
ϒϧΞϨΠτϥΠ͸ϋογϡςʔϒϧΑΓ΋ϝϞϦޮ཰͕͍ͨߴΊ,ਤ 4.3ͷΑ͏ʹ,
ಉ͡࢖༻ՄೳϝϞϦʹΑΓଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ͕, ϝϞϦʹ͸༨৒͕͋Δ. ε
ϧʔϓοτ͸ϋογϡςʔϒϧͷ 3෼ͷ 2ఔ౓ʹͱͲ·Δ (ϋογϡςʔϒϧͷεϧʔ
ϓοτΛ 1.00ͱͨ࣌͠ 0.66ఔ౓).
͜ͷΑ͏ʹ,୯Ұͷσʔλߏ଄ΛσʔλετΞʹ༻͍Δͱ,༩͑ΒΕͨ࢖༻ՄೳϝϞ
ϦΛ༨ΒͤΔ͔,΋͘͠͸௒աͯ͠ೖΓ͖Βͳ͍͜ͱ͕͋Δ.
࣍ʹ, OLT1ͷϝϞϦ࢖༻ྔͱεϧʔϓοτͷྫΛਤ 4.4ʹࣔ͢. ଄ߏ଎ͳσʔλߴ
ͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠ LOUDSτϥΠΛ༻
͍Δ. ϋογϡςʔϒϧͱൺֱͯ͠, LOUDSτϥΠͷεϧʔϓοτ͸͓Αͦ 0.05 (20
෼ͷ ϝϞϦྔ͸༺࢖,(1 4෼ͷ 1ఔ౓Ͱ͋Δ. OLT1Ͱ͸,શͯͷจྻࣈΛ LOUDSτ
ϥΠʹ֨ೲ͠,࢒Γͷ࢖༻ՄೳϝϞϦΛશͯͯͬ࢖,ग़ݱස౓ͷ͍ߴจྻࣈΛϋογϡ
ςʔϒϧʹ֨ೲ͢Δ. ྫ͑͹, ग़ݱස౓্Ґ 25%ͷ਺ͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ
֨ೲͰ͖Δͱ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,ೖྗͷ 99%͕ϋογϡςʔϒϧͰॲཧ͞ΕΔ. ͜Ε
Βͷ਺஋͔Β OLT1ͷεϧʔϓοτΛ͢ࢉܭΔͱ 1/(0.99/1 + 0.01/0.05) ∼ 0.84ͱͳ
Δ. ͜Ε͸ैདྷख๏Ͱ͋ΔμϒϧΞϨΠτϥΠͷεϧʔϓοτ 0.66ΑΓ΋͍ߴ.
ग़ݱස౓෼෍ʹେ͖ͳภΓ͕͋Δ࣌,͜ͷΑ͏ͳσʔλߏ଄ͷ૊Έ߹ΘͤʹΑͬͯ
ैདྷख๏ΑΓ΋͍ߴεϧʔϓοτ͕ಘΒΕΔ͜ͱ͕෼͔Δ. ·ͨ, ೖྗ͞ΕΔจྻࣈ
ͷ਺ʹΑͬͯϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕ௐ੔͞ΕΔͨΊ,ϝϞϦͷ༨৒͕গͳ͘,Α
Γଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ.
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ਤ 4.4: ఏҊख๏: OLT1 (2छྨͷσʔλߏ଄ͷ૊Έ߹Θͤ)
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4.2 ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷੑೳͱબఆ
OLT1 ͷੑೳ͸, ೖྗ͞ΕΔจྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ͷภΓͷେ͖͞ͱ, Δί͢༺࢖
ϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷϝϞϦޮ཰, ͓ΑͼεϧʔϓοτʹΑΓܾఆ͞ΕΔ. ຊઅͰ
͸,༷ʑͳσʔλߏ଄ͷ࣮ࡍͷϝϞϦ࢖༻ྔͱεϧʔϓοτΛଌఆͨ݁͠ՌΛ΋ͱʹ,
OLT1Ͱ࢖༻͢Δσʔλߏ଄Λબఆ͢Δ. ϋʔυ΢ΣΞ,͓Αͼιͨ͠༺࢖ʹڥଌ؀ܭ
ϑτ΢ΣΞΛҎԼʹࣔ͢:

• Intel Core i7-3770 3.40GHz 4Core 6MB L3 Cache

• PC3-12800 16GB DDR3 SDRAM 1600Mhz

• SATA 6Gb/s ADATA SSD SX900 512GB

• SATA 6Gb/s WDC 2TB HDD Intellipower 64MB Cache

• Windows 8.1 Pro 64bit OS for x64 based processor

• Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.8.0 40-b25)

• Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM (build 25.40-b25, mixed mode)

ॏෳഉআͳͲͷΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆ͠,֤σʔληοτʹؚ·ΕΔΩʔΛॏෳΛ
আ͍ͯ֨ೲͨ͠৔߹ͷϝϞϦ࢖༻ྔ (size,୯Ґ͸MB)ͱ,ॏෳΛؚ·ͳ͍Ωʔू߹Λ
௥͢هΔ৔߹ͷશମͷεϧʔϓοτ (put,୯Ґ͸ඦສ/ඵ),ΩʔΛ֨ೲͨ͠ϋογϡςʔ
ϒϧʹରͯ͠ॏෳΛؚΉσʔληοτͷΩʔϫʔυΛ getͨ͠ࡍͷશମͷεϧʔϓο
τ (get, ୯Ґ͸ඦສ/ඵ)Λܭଌͨ͠. σʔληοτʹ͸ද 1.1ͷ NHTSA, kakaku.com,
͓Αͼ reuters.comͷ 3ͭΛ༻͍ͨ. ͜ΕΒ͸ਤ 1.1ʹࣔ͢Α͏ʹδοϓͷ๏ଇʹै͏
ස౓෼෍Λ࣋ͭ.
ද 4.1ʹ, Javaͷඪ४ϥΠϒϥϦͰఏ͞ڙΕ͍ͯΔ java.util.HashMap (Java HashMap),

Apache Lucene [22]Ͱ࢖༻͞Ε͍ͯΔ CompactLabelToOrdinal (CompactL2O),ຊڀݚ
Ͱ࣮૷ͨ͠ίϯύΫτͳϋογϡςʔϒϧ (Koyanagi HT),จݙ [18]Λͨ͠ݱ࠶Χο
ίʔϋογϡͷ࣮૷ (Cuckoo HT)ͷ 4ͭͷϋογϡςʔϒϧͷ࣮૷ͷඞཁϝϞϦαΠ
ζͱ௥Ճ/ࡧݕͷੑೳΛࣔ͢.
ද 4.1ͷ putͷॲཧʹ͸,ϝϞϦׂΓ౰ͯͷ΄͔,ϋογϡ஋ͷিಥ֬཰Λ௿͘อͭ
ͨΊʹϋογϡදΛ৳௕ͯ͠ΩʔΛ഑ஔ͠ͳ͓͢࠶ϋογϡͷॲཧؚ͕࣌ؒ·Ε͍ͯ
Δ. ͜ͷͨΊ, putͷॲཧ͸ getΑΓ΋εϧʔϓοτ͕௿͍. CompactL2O͸จࣈίʔ
υͷ಺෦දݱʹ Java Ͱඪ४తʹ࢖༻͞Ε͍ͯΔ 16ϏοτͷΤϯίʔσΟϯάΛ༻
͍͍ͯΔͨΊαΠζ͕େ͖͍. Koyanagi HTͱ Cuckoo HT͸ UTF-8Λ࢖༻͍ͯ͠Δ
ͨΊ, ಛʹΩʔ͕ ASCIIจࣈͷଟ͍ӳจ͔Βநग़͞ΕΔͱ͖ϝϞϦޮ཰͕͍ߴ. Java
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HashMap Ͱ͸, ௨ৗจྻࣈΛΩʔͱ͢Δ৔߹͸ java.lang.String ΫϥεΛ࢖༻͢Δ͕,
͜ͷ࣮ݧͰ͸ଞͷσʔλߏ଄ͱΩʔͷܕΛଗ͑ΔͨΊʹ UTF-8ΤϯίʔσΟϯά͠
ͨόΠτ഑ྻΛ༻͍ͨ. ຊڀݚͰ͸,࠷΋ߴ଎ͳ Koyanagi HTΛ OLT1ͷߴ଎ͳσʔ
λߏ଄ͱͯ͠༻͍Δ.
ද 4.2ʹ,μϒϧΞϨΠτϥΠͷ࣮૷ (DA Trie),ೋ෼୳ࡧτϥΠͷ࣮૷ (BS Trie),μ
ϒϧΞϨΠτϥΠͷ઀ඌࣙΛϋογϡςʔϒϧΛ࢖༻ͯ͠·ͱΊΔ࣮૷ (DA DAWG),
ೋ෼୳ࡧτϥΠͷ઀ඌࣙΛϋογϡςʔϒϧΛ࢖༻ͯ͠·ͱΊΔ࣮૷ (BS DAWG)ͷ
4ͭͷಈతτϥΠ໦ͷ࣮૷ͷඞཁϝϞϦαΠζͱ௥Ճ/ࡧݕͷੑೳΛࣔ͢.
μϒϧΞϨΠτϥΠ͸,ද 4.1ʹࣔͨ͠ϋογϡςʔϒϧͱಉఔ౓ͷߴ଎ͳࡧݕ (get)
͕ՄೳͰ͋Δ. Ұํ, ΩʔΛ௥Ճ͢Δͱ͖ʹߋ৽͞ΕͨϊʔυΛ֨ೲ͢Δ৔ॴΛ୳ࡧ
͢Δඞཁ͕͋ΔͨΊ putͷεϧʔϓοτ͸௿͍. ೋ෼୳ࡧτϥΠ͸ϊʔυͷ֨ೲํ๏
͕୯७Ͱແବ͕গͳ͍ͨΊ,ϝϞϦޮ཰ͱ putͷεϧʔϓοτͰ͸μϒϧΞϨΠτϥ
ΠΑΓ΋༏Ε͍ͯΔ. ͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Βಈతσʔλߏ଄Ͱ͸ DAWGʹ͢ΔޮՌ͕খ
͍͜͞ͱ͕Θ͔Δ.
ຊڀݚͰ͸ಈతτϥΠΛόοϑΝͱͯ͠༻͍,෯༏ઌ૸ࠪ͢Δ͜ͱʹΑͬͯ LOUDS
τϥΠΛߏங͢Δ. NHTSAͷΩʔΛશͯ֨ೲͨ͠෯༏ઌ૸ࠪͷεϧʔϓοτ (ඵ͋ͨ
Γͷ๚໰ϊʔυ਺)͸, μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸ຖඵ 1100ສϊʔυ, ೋ෼୳ࡧτϥΠ
Ͱ͸ຖඵ 1200ສϊʔυͰ͋ͬͨ. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰ͸ೋ෼୳ࡧτϥΠΛ LOUDS
τϥΠߏஙͷͨΊͷόοϑΝͱͯ͠࢖༻͢Δ. ͜ͷόοϑΝΛόοϑΝτϥΠͱݺͿ.
؆ܿॱং໦ LOUDS, BP,͓Αͼ DFUDSʹΑΔτϥΠ໦ͷ C++ޠݴʹΑΔ࣮૷͕
͋Δ [85]. ͜ͷ࣮૷Λ༻͍ͯ͜ΕΒͷ؆ܿॱং໦ͷαΠζͱੑࡧݕೳΛௐ΂ͨ. ͦͷ
݁ՌΛද 4.3ʹࣔ͢.
αΠζͱ getͷੑೳʹ͍ͭͯ͸ද 4.1, 4.2ͱಉ༷ͷ߲໨Λ, putͷੑೳʹ͍ͭͯ͸,ॏ
ෳΛؚ·ͳ͍Ωʔͷू߹ΛόοϑΝ͠,؆ܿσʔλߏ଄ʹม͢׵Δࡍͷεϧʔϓοτ
(୯Ґ͸ඦສ/ඵ)Λܭଌͨ͠. σʔληοτ͸ද .ͨ͠༺࢖΋ͷΛͨ͠ࡌܝʹ1.1 OSʹ
͸CentOS 6.5 Linux 2.6.32-431.17.1.el6.x86 64 SMPΛ,ίϯύΠϥʹ͸Gcc 4.4.7Λ༻
͍ͨ.
͜ΕΒͷ݁Ռ͔Β,͜ͷར༻ํ๏Ͱ࠷΋εϧʔϓοτ͕࢖,͘ߴ༻ϝϞϦ͕গͳ͍؆
ܿॱং໦͸, LOUDSτϥΠͰ͋Δ͜ͱ͕෼͔Δ. ·ͨ, BPτϥΠ͸ੑࡧݕೳ͕ଞͷ 2
ͭͱൺֱͯ͠ஶ͘͠௿͍. ͜ͷ݁ՌΛड͚,ຊڀݚͰ͸؆ܿσʔλߏ଄ͱͯ͠ LOUDS
τϥΠΛ࢖༻͢Δ.

4.3 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
ຊઅͰ͸,ຊڀݚͰఏҊ͢ΔίϯύΫτͳσʔλߏ଄,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷ
.ங๏ʹ͍ͭͯड़΂Δߏ ఏҊख๏Ͱ͸,όοϑΝτϥΠʹܾ·ͬͨ਺ͷจ͕ྻࣈೖྗ͞
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ද 4.1: ϋογϡςʔϒϧͷඞཁϝϞϦαΠζͱ putͱ getͷεϧʔϓοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

size put get size put get size put get
(MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s)

Java HashMap 1062 1.71 2.53 2357 0.48 3.55 844 1.99 4.16
ComapctL2O 592 1.19 1.97 1019 1.67 2.44 376 1.34 2.60
Koyanagi HT 345 1.55 3.22 764 1.88 4.63 237 1.99 4.65
Cuckoo HT 317 0.99 2.91 652 1.13 4.59 209 1.23 4.14

ද 4.2: ಈతτϥΠ໦ͷඞཁϝϞϦαΠζͱ putͱ getͷεϧʔϓοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

size put get size put get size put get
(MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s)

DA Trie 145 0.94 2.26 447 1.14 4.25 168 1.11 3.86
BS Trie 126 0.91 1.03 368 1.30 2.04 141 1.43 1.69
DA DAWG 143 0.83 2.08 463 1.08 4.07 164 0.91 3.74
BS DAWG 125 0.86 1.02 385 1.27 2.16 138 1.24 1.75

ද 4.3: ؆ܿॱং໦ʹΑΔτϥΠ໦ (C++) ͷඞཁϝϞϦαΠζͱ putͱ getͷεϧʔ
ϓοτ

NHTSA kakaku.com reuters.com
size put get size put get size put get

(MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s)

LOUDS Trie 39 2.19 0.66 122 1.99 1.48 46 1.85 1.30
BP Trie 46 2.41 0.17 144 2.30 0.12 54 2.09 0.12
DFUDS Trie 47 2.34 0.54 144 2.27 1.23 55 1.97 1.04
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ਤ 4.5: ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ

ΕΔ͝ͱʹ LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ. ͦͷ֓ཁΛਤ 4.5ʹࣔ͢.
ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ΁ͷೖྗ͸,จྻࣈͷΩʔͱ੔਺ͷ஋ͷ૊ΈΛཁૉͱ͢
ΔྻͰ͋Δ. όοϑΝτϥΠͷαΠζͷ্ݶΛ w ͱ͢Δ. S ͸ LOUDSτϥΠΛอ࣋
͢ΔϦετͱ͢Δ.

4.3.1 όοϑΝϦϯάͱߏங

ೖྗͨ͠Ωʔͱ஋ͷ૊Έ͸όοϑΝτϥΠ B ʹ֨ೲ͞ΕΔ. ͜ͷ B ͸ೋ෼୳ࡧτ
ϥΠΛ༻͍࣮ͯ૷͞ΕΔಈతͳτϥΠ໦Ͱ͋Γ,ೖྗͨ͠Ωʔͱ஋ͷ૊Λ௚ͪʹࡧݕ
ʹ൓өͤ͞Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
wݸͷΩʔͱ஋ͷ૊Έ͕Bʹ֨ೲ͞ΕΔͱ, Bʹର͢Δ෯༏ઌ૸ࠪʹΑͬͯ LOUDS
τϥΠ͕ߏங͞Ε,Ϧετ S ʹ௥Ճ͞ΕΔ. ͦͷޙ B Λۭʹ͢Δ.
શମΛίϯύΫτʹ͢ΔͨΊʹ, w͸શମͷαΠζʹରͯ͠े෼খ͘͞ͳΔΑ͏ʹ
ઃఆ͢Δ. ͨͩ͠,όοϑΝτϥΠͷαΠζΛখ͗͘͢͞͠ΔͱੑೳʹӨ͕͋ڹΔ. όο
ϑΝτϥΠͷαΠζͷઃఆํ๏ʹ͍ͭͯ͸ 4.3.7અͰৄ͘͠ड़΂Δ.

4.3.2 ࡧݕ

ෳ਺ͷσʔλߏ଄͔ΒͳΔΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠʹ͸,ಉ͡Ωʔ͕ෳ਺֨ೲ͞
Ε͍ͯΔՄೳੑ͕͋Δ. Ωʔͷࡧݕཁٻʹରͯ͠͸,ରԠ͢Δ஋ͷ͏ͪ,ۙ࠷ೖྗ͞Ε
ͨ஋ΛԠ౴͠ͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍.
·ͣ,όοϑΝτϥΠ B ͰΩʔΛ͢ࡧݕΔ. ͜͜Ͱ͔ͭݟΒͳ͚Ε͹,Ϧετ S ͷ
৽͍͠ॱʹ LOUDSτϥΠΛ͢ࡧݕΔ. Ωʔ͕͔ͭݟΕ͹, ͦͷ஋Λ݁ࡧݕՌͱͯ͠
ฦ͢. Βͳ͚Ε͹,݁Ռ͕ͳ͍͜ͱΛ͔ࣔͭ͢ݟͰ·ޙ࠷ ∅Λฦ͢.
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4.3.3 Ϛʔδ

Ϧετ S ͕Ϛʔδ͞ΕΔ͜ͱʹΑΓ,৽͍͠ LOUDSτϥΠ͕࡞ΒΕΔ. ৽ͷ஋࠷
Λอ࣋͢ΔͨΊ, B ͱ S ͷؒͰΩʔ͕ॏෳ͢Δ৔߹ʹ͸ B ͷ஋͕อ࣋͞ΕΔ. S ʹಉ
͡Ωʔؚ͕·ΕΔ৔߹ʹ͸࠷৽ͷ LOUDSτϥΠʹؚ·ΕΔ஋͕อ࣋͞ΕΔ. S ͷ಺
༰͸ϚʔδʹΑͬͯ࡞ΒΕͨ LOUDSτϥΠʹΑͬͯஔ͖͑׵ΒΕΔ.
͜ͷϚʔδํ๏Ͱ͸,શମͷΩʔͷݸ਺Λ N ,Ұ౓ʹϚʔδ͢Δݸ਺Λ f ͱ͢Δͱ,
Ϛʔδͷճ਺͸ ⌊N/(wf)⌋ͱͳΔ.

4.3.4 τϥΠ໦ͷ෯༏ઌ૸ࠪ

όοϑΝτϥΠ͔Β LOUDSτϥΠΛߏங͢Δʹ͸,όοϑΝτϥΠΛ෯༏ઌ૸ࠪ
͢Δඞཁ͕͋Δ. ·ͨ,Ϛʔδͷࡍ΋ LOUDSτϥΠͷ෯༏ઌ૸͕ࠪߦΘΕΔ.
τϥΠ໦ T Λ෯༏ઌ૸ࠪ͢Δʹ͸,ϊʔυ nΛ๚Εͨޙ,ͦͷࢠͷ͏ͪ࠷ॳͷࢠΛ
๚Ε,ଓ͍ͯͦͷܑఋΛॱʹ๚ΕΕ͹ྑ͍. ͕ͨͬͯ͠,ϊʔυ nʹରͯ͠࠷ॳͷࢠΛ
ฦ͢ firstChild(n), ྡͷϊʔυΛฦ͢ sibling(n), ͦͯ͠, τϥΠ໦ͷϊʔυʹׂΓ౰
ͯΒΕͨจࣈΛฦ͢ alphabet(n)͕࣮͞ݱΕΕ͹෯༏ઌ૸͕ࠪՄೳʹͳΔ. τϥΠ໦
Ͱ͸ࢠͷϊʔυ͸ΞϧϑΝϕοτॱʹ੔ྻ͍ͯ͠ΔͨΊ, firstChild(n)Ͱ͸, nʹଓ͘
ϊʔυͷ͏ͪ, จࣈͷ࠷΋খ͍͞ϊʔυ͕ฦ͞Ε, sibling(n) Ͱ͸, n ͷ࣍ʹখ͍͞จ
.Λ࣋ͭϊʔυ͕ฦ͞ΕΔࣈ nʹଓ͘จ͕ࣈͳ͍ͱ͖, firstChild(n) = ∅ͱ͠, n͕ڞ
௨઀಄ࣙʹରͯ͠࠷େͷจࣈΛ࣋ͭͱ͖, sibling(n) = ∅ͱ͢Δ. ͜ΕΒͷૢ࡞Λ༻͍
ͯ,τϥΠ໦ͷϧʔτϊʔυ r͔Β,෯༏ઌ૸ࠪΛ͏ߦΞϧΰϦζϜ͸, n, cΛϊʔυ
ͱ͢Δͱ,Ωϡʔ qΛͯͬ࢖,࣍ͷΑ͏ʹॻ͚Δ (|q|͸ qʹؚ·ΕΔཁૉ਺):

q ← {r}
visit(∅, r)
while |q| ̸= 0 do
p← q.dequeue()
n← firstChild(p)
while n ̸= ∅ do
q.enqueue(n)
visit(p, n)
n← sibling(n)

end while
end while
τϥΠ໦ͷϊʔυ n͸ visit(p, n)ʹΑͬͯ,ͦͷ਌ϊʔυ pΛ൐ͬͯ෯༏ઌॱʹ૸ࠪ
͞ΕΔ. ଓ͘અͰ͸, LOUDSτϥΠͷߏங,͓Αͼ,Ϛʔδ͕, firstChild(n), sibling(n),
alphabet(n),͓Αͼ, visit(p, n)Λఆٛ͢Δ͜ͱʹΑ࣮ͬͯݱͰ͖Δ͜ͱΛࣔ͢.
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ਤ 4.6: LOUDSτϥΠͷߏஙྫ

4.3.5 LOUDSτϥΠͷߏங

ຊڀݚͰ༻͍Δ LOUDSτϥΠ͸, LOUDSΛͨͬ࢖໦ߏ଄෦ʹ࠷খڞ௨઀಄ࣙΛอ
ͨͬ࢖ΛϋογϡςʔϒϧΛྻࣈΓͷจ࢒,࣋͠ TAILͱݺͿσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δ.
໦ߏ଄෦͸, LOUDSΛ֨ೲ͢ΔϏοτྻ LOUDSͱ,ϦʔϑΛࣔ͢Ϗοτྻ LEAF,֤
ϊʔυͷจࣈΛ֨ೲͨ͠ EDGE,஋Λ֨ೲ͢Δ੔਺ͷ഑ྻ VALͷ 4ͭͷσʔλ͔Β
.੒͞ΕΔߏ τϥΠ໦ͷੑ࣭͔Β,֤จྻࣈʹ͸ͻͱͭͷϦʔϑ͕ରԠ͠,஋͸Ϧʔϑ
ʹରԠͯ֨͠ೲ͞ΕΔ.

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δࡍʹ͸࣍ͷૢ࡞Λ࣮͢ߦΔ. ·ͣ,Ϗοτྻ “10”ΛϏοτ
ྻ LOUDSʹ௥Ճ͢Δ. ଓ͍ͯ, 4.3.4߲ʹࣔͨ͠෯༏ઌ૸ࠪΛ࣮͠ߦ, visit(p, n)Ͱ, n
ͷࢠͱಉ͡ݸ਺ͷ “1”ͱଓ͘ “0”ΛϏοτྻ LOUDSʹ௥Ճ͢Δ. ͷ਺͕ࢠ 0ͷ৔߹
͸ “0”͚͕ͩ௥Ճ͞ΕΔ. EDGEʹ͸ alphabet(n)Λ௥Ճ͢Δ. LEAFʹ͸, nʹ͕ࢠ
ແ͚Ε͹ “1”Λ͋Ε͹ “0”Λ௥Ճ͢Δ. ਤ 4.6ʹ,จྻࣈ “ape”, “cat”, “cattle”, “scale”,
“scope”ΛؚΉ LOUDSτϥΠͷߏஙྫΛࣔ͢.
จྻࣈʹରԠ͢Δ஋Λ͢ࡧݕΔʹ͸, ϧʔτ͔ΒϦʔϑʹ͔ͯͬ޲, จྻࣈͷ֤จ
.ඞཁͰ͋Δ͕࡞ରԠ͢ΔϊʔυΛॱʹऔΓग़͢ૢʹࣈ LOUDSͰ͸ϊʔυͷॱҐΛ
෯༏ઌʹऔΔ͜ͱͰ,ϊʔυͷ਌,ࢠ,ܑఋͷॱҐ͕ࢉܭͰ͖Δ [32]. ͜ΕΒͷࢉܭ͸,
LOUDSϏοτྻΛϒϩοΫ୯Ґʹ෼ׂ͠, 2ஈ֊Ͱ “1”ͷݸ਺Λอ࣋͢Δ׬උࣙॻͱ
͹ΕΔΠϯσΫεݺ [36]Λ࡞Δ͜ͱͰߦΘΕΔ. ͸ࢉܭඋࣙॻʹΑΔॱҐͷ׬ O(1)

ͷ࣌ؒͰ࣮͞ݱΕΔ. ·ͨ, EDGEʹ͸,ϊʔυͷॱҐʹैͬͯจࣈΛ֨ೲ͠,ϊʔυ
ͷॱҐ͔ΒจࣈΛऔಘͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ. LEAFʹ΋ LOUDSͱಉ༷ͷΠϯσΫεΛ
,Δ͜ͱͰ࡞ LEAFͱϊʔυͷॱҐ͔ΒϦʔϑ͚ͩΛ਺͑ͨॱҐ͕ࢉܭͰ͖Δ. ͜ͷॱ
Ґʹैͬͯ VALʹ஋Λ֨ೲ͢Δ͜ͱͰରԠ͢ΔϦʔϑ͕ಛఆ͞Εͨͱ͖ʹͦͷ஋Λ
ฦ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

LOUDS τϥΠΛߏ੒͢Δ֤σʔλͷαΠζ͸ࢉܭͰٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖, ͦͷϏο
τ਺͸ϊʔυͷ਺ nʹ઴ۙతʹൺྫ͢Δ. τϥΠ໦ʹؚ·ΕΔΩʔͷ਺ N ͸ϊʔυ
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ͷ਺ nҎԼͰ͋Δ. ॱং໦ͷ؆ܿσʔλߏ଄Ͱ͋Δ LOUDS͸ 2n+1ϏοτΛফඅ͢
Δ. ·ͨ, LEAF͸ϊʔυͷ਺ͱಉ਺Ͱ͋ΔͨΊ nϏοτ, EDGE͸ϊʔυͱಉ਺ͷ 1
όΠτจࣈΛ֨ೲ͢ΔͨΊ 8nϏοτΛফඅ͢Δ. ΩʔʹରԠ͢Δ஋Λ֨ೲ͢Δ VAL
͸Ωʔͷ਺ N ʹൺྫ͢Δ. ஋͸ 32Ϗοτͷ੔਺Ͱ͋ΔͨΊ, 32N ϏοτΛফඅ͢Δ.
LOUDSͱ LEAFʹରͯ͠׬උࣙॻ͕࡞੒͞ΕΔ. 2.4અͰड़΂ͨΑ͏ʹ,͜ΕΒͷα
Πζ͸ n͕େ͖͍ͱ͖ʹ͸ఆ਺ͱΈͳͤΔαΠζͰ͋ΔͨΊ, ຊڀݚͰ͸, τϥΠ໦
ͷϊʔυ΍Ωʔ͋ͨΓͷϝϞϦαΠζͷࢉܭͰ͸ແ͢ࢹΔ. Ҏ্͔Β, LOUDSτϥΠ
ͷϊʔυ͋ͨΓͷϏοτ਺͸ 43ϏοτҎԼͰ͋Δ.

4.3.6 ೋ෼୳ࡧτϥΠʹΑΔόοϑΝτϥΠͷ࣮૷

όοϑΝτϥΠͷओͳ໨త͸ LOUDSτϥΠΛߏங͢ΔͨΊʹಈతʹτϥΠ໦Λ࡞
੒͢Δ͜ͱͰ͋Δ. ਤ 4.5ʹࣔͨ͠Α͏ʹ, LOUDSτϥΠʹ૊ΈࠐΉจྻࣈͷू߹͸,
Ұ౓ಈతʹߏஙՄೳͳτϥΠ໦ʹ֨ೲ͠,ͦͷϊʔυΛ෯༏ઌ૸ࠪͯ͠ϏοτྻΛ࡞
੒͢Δ. ෯༏ઌૢ࡞͸ 4.3.4߲Ͱࣔͨ͠ํ๏Ͱ͏ߦ.

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ෯༏ઌ૸ࠪΛߴ଎ʹͨ͏ߦΊ, ͷΞϧϑΝϕοτΛࢬ֤
࿈ଓͨ͠ϝϞϦྖҬʹอ࣋͢ΔͱΑ͍. 2.3અͰड़΂ͨΑ͏ʹ,ೋ෼୳ࡧτϥΠ͸Ξϧ
ϑΝϕοτΛ࿈ଓͨ͠ϝϞϦྖҬʹอ࣋͢ΔͨΊ,෯༏ઌ୳ࡧΛߴ଎ʹ͜͏ߦͱ͕Ͱ
͖Δ. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰ͸όοϑΝτϥΠͷ࣮૷ʹೋ෼୳ࡧτϥΠΛ༻͍Δ.
ਤ 4.7ʹ, “abstract”, “boolean”, “break”, “byte”, “cast”, “catch”, “char”, “class”, “const”,
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ਤ 4.8: όοϑΝαΠζͱεϧʔϓοτͷؔ܎

͓Αͼ “continue”ͷ 10 .τϥΠͷྫΛࣔ͢ࡧͷΩʔΛؚΉೋ෼୳ݸ ͜ͷྫͰ͸τϥ
Π໦ͷ༿ʹ TAILͱ஋Λ֨ೲ͍ͯ͠Δ. จࣈΛ֨ೲ͢Δϊʔυ͸ “abc”, “ory”, “ahlo”,
“st”, “n”,͓Αͼ “st”,ͷ 6͕ͭ͋Γ,֨ೲ͞ΕΔจࣈ͸ϊʔυ͝ͱʹΞϧϑΝϕοτॱ
ʹιʔτ͞Ε͍ͯΔ. ΞϧΰϦࡧΔͱ͖ʹೋ෼୳͢ࡧΛ֤ϊʔυͰ୳ࣈΩʔͷจࡧݕ
ζϜ͕༻͍ΒΕΔ.

4.3.7 όοϑΝτϥΠͷαΠζͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷੑೳ

ΦϯϥΠϯ LOUDS τϥΠͰ͸, όοϑΝτϥΠͷαΠζ͕ੑೳʹӨڹΛ༩͑Δ.
όοϑΝτϥΠͷαΠζΛେ͖͘͢Δͱ, ΑΓେ͖ͳ, ΑΓগ਺ͷ LOUDS τϥΠ͕
.ங͞ΕΔߏ ͜ͷͱ͖,͢ࡧݕ΂͖ LOUDSτϥΠ਺͸ݮΓ,Ϛʔδճ਺΋গͳ͘ͳΔ.
Αͬͯ, ੑೳ͸͘ߴͳΔ͕, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄Λ࣮͢ݱΔͱ͍͏໨తͱ͸൓͢
Δ. Ұํ,όοϑΝτϥΠͷαΠζΛখ͘͢͞Δͱ,ΑΓখ͞ͳ,ΑΓଟ͘ͷ LOUDSτ
ϥΠ͕ߏங͞ΕΔ. ΂͖͢ࡧݕ,͕ͯͬͨ͠ LOUDSτϥΠ਺ͱϚʔδճ਺͕૿͑Δ.
Αͬͯ,ੑೳ͸௿͘ͳΔ͕ϝϞϦ࢖༻ྔ͸཈͑ΒΕΔ.
όοϑΝαΠζͱεϧʔϓοτͷؔ܎͸,֓Ͷਤ 4.8ͷΑ͏ʹͳΔ. ਤͷԣ࣠͸όο
ϑΝαΠζΛද͠,ॎ࣠͸εϧʔϓοτΛද͢. όοϑΝαΠζΛେ͖͍ͯ͘͘͠ͱ,
εϧʔϓοτ͸্͢޲Δ͕,ͦͷޮՌ͸࣍ୈʹ؇΍͔ʹͳΔ. Ұํ,όοϑΝαΠζΛ
খ͍ͯ͘͘͞͠ͱ,͋ΔॴͰܹٸʹεϧʔϓοτ͕௿Լ͢Δ. ͦ͜Ͱ, ຊڀݚͰ͸, ͜
ͷܹٸʹεϧʔϓοτ͕௿Լ͢Δ௚લͷόοϑΝαΠζΛ༻͍Δ (ਤͷ x෇ۙ).

4.3.8 Ϛʔδ࣌ʹҰ࣌తʹ࢖༻͞ΕΔϝϞϦ

Ϛʔδ࣌ʹ͸,Ϛʔδલޙͷ LOUDSτϥΠ͕ಉ࣌ʹଘ͢ࡏΔͨΊ,Ұ࣌తʹશମͷ
2ഒʹ͍ۙྔͷϝϞϦ͕࢖ΘΕΔ. ຊষͱ 6ষͷܭଌʹ͸͜ͷҰ࣌తʹ࢖༻͞ΕΔϝ

35



Department of Computer Science University of Tsukuba

P 34

Bloom Filter Bloom FilterBloom Filter

Put

Get
1 2 3 4

Build LOUDS Trie MergeLOUDS Trie
Buffer Trie

LOUDS Trie

List S

B

ਤ 4.9: ϒϧʔϜϑΟϧλ෇͖ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ

ϞϦ͸ؚ·Ε͍ͯͳ͍. ͔͠͠, γεςϜ͕Ұ࣌ར༻ՄೳͳϝϞϦΛ͍ͯ͠࢒ͳ͍৔
߹ʹ͸,͜Ε΋Ճຯͯ͠OLT1ͷϝϞϦׂΓ౰ͯΛܾఆ͢Δඞཁ͕͋Δ. ͜ΕʹΑΓ,
จྻࣈΛ࢖༻ՄೳϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍৔߹,໰୊ʹͳΔ.
͜ͷ໰୊Λճආ͢ΔͨΊʹ, OLT1Ͱ͸,ϚʔδͰ͖ͳ͍΄Ͳେ͖͘ͳͬͨ LOUDS
τϥΠΛ,Ϛʔδର৅͔Βআ͘ख๏ΛऔΔ. Ϛʔδ͔Βআ͘αΠζ͸खಈͰઃఆ͢Δ.

5ষͰड़΂ΔOLT2͸,Ϛʔδ͕ൃੜ͠ͳ͍ΞϧΰϦζϜͰ͋ΔͨΊ,͜ͷ໰୊Λࠜ
ຊతʹղܾ͍ͯ͠Δ.

4.4 ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔࡧݕͷߴ଎Խ
LOUDSτϥΠΛ 4.3અʹࣔͨ͠ख๏ͰΦϯϥΠϯͰߏங͢Δ৔߹, LOUDSτϥΠ
਺ͷ૿Ճʹ൐ͬͯੑࡧݕೳ͕௿Լ͢Δ. ϚʔδʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷ਺Λ཈͑Δ
͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕,සൟͳϚʔδʹ͸େ͖ͳ͔͔͕ؒ࣌ࢉܭΔ.
ຊڀݚͰ͸, ֤ LOUDS τϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճ͠, ΩʔΛؚ·ͳ͍ࡧݕ

LOUDSτϥΠͷࡧݕΛࣄલʹεΩοϓ͢Δ͜ͱͰ, LOUDSτϥΠ਺ͷ૿Ճʹ൐͏ݕ
.ೳͷ௿ԼΛ཈͑Δੑࡧ ͜ͷվળʹΑͬͯ, ೳΛམͱͣ͞ʹϚʔδͷස౓Λ཈ੑࡧݕ
͑Δ͜ͱ͕ՄೳʹͳΔ. ਤ 4.9ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛؚΉఏҊख๏ͷ֓ཁΛࣔ͢.
όοϑΝτϥΠ B ͔Β LOUDSτϥΠ͕ߏங͞ΕΔͱ͖,ಉ࣌ʹ, B ͷؚΉΩʔͷ
ू߹ʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕ੜ੒͞ΕΔ. ·ͨ, S ͕Ϛʔδ͞ΕΔͱ͖,ಉ࣌ʹ,
S ͷؚΉΩʔͷू߹ʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕ੜ੒͞ΕΔ. LOUDSτϥΠͱର
Ԡ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͸૊Έʹͯ͠؅ཧ͞ΕΔ.
,͸࣌ࡧݕ LOUDSτϥΠͷࡧݕʹઌཱͬͯ,ରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕νΣοΫ
͞Ε, ݁Ռِ͕ͳΒ͹ LODUSͷࡧݕ͸εΩοϓ͞ΕΔ. ݁Ռ͕ਅͰ͋Ε͹Ωʔؚ͕
·ΕΔՄೳੑ͕͋ΔͷͰ LOUDSτϥΠͷࡧݕΛ͏ߦ.
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4.4.1 ϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζ

ϒϧʔϜϑΟϧλ͸ͦͷαΠζͱਫ਼౓ͷؒʹτϨʔυΦϑͷ͕ؔ͋܎Δ. Ωʔͷ਺
ΛN ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷϏοτྻͷαΠζΛm,ϋογϡଟॏ౓Λ kͱ͢Δͱ, mΛ
ఆΊͨͱ͖ʹ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷِཅੑ֬཰Λ࠷খʹ͢Δ kΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
Li FanΒ [19]ʹΑΔͱ,ϋογϡؔ਺ͷিಥ͕ಠཱͰ͋ΔͱԾఆ͢Δͱ͖,ِཅੑ֬཰
͸͓Αͦ (1− e−kN/m)k Ͱද͞Ε,͜ΕΛ࠷খԽ͢Δϋογϡଟॏ౓͸ k = (m/N) ln 2

Ͱ͋Δ. ͜ΕΛجʹmΛఆΊΔͱ,ࣜ 4.2͕ಘΒΕΔ.

m =
k

ln 2
N ≈ 1.44kN (4.2)

͜ͷͱ͖ͷِཅੑ֬཰ p͸,ࣜ 4.3Ͱද͞ΕΔ.

p =
(
1

2

)k

(4.3)

ຊ࿦จͰ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ౓ͷύϥϝʔλ k͔Β,ࣜ 4.2ʹΑͬ
ͯΩʔ਺ʹର͢ΔϏοτྻͷαΠζΛܾఆ͢Δ. ·ͨ,ࣜ 4.3ʹΑΓِཅੑ֬཰ pΛٻ
Ί,ੑࡧݕೳΛੵݟ΋Δ.
Δ͢ߦ࣮,ͷࣜʹैͬͯϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζΛܾఆ͢Δͱه্ CPUʹΑͬͯ
͸৒༨ͷ͕ࢉܭॏͨ͘ͳΔ͜ͱ͕͋Δ. ͦ͜ͰຊڀݚͰ͸,࣮ڥ؀ߦʹԠͯ࣍͡ͷ 2छ
ྨͷ࣮૷Λબ୒ͯ͠ར༻͢Δ.

࣮૷ 1 ϏοτྻͷαΠζΛࣜ 4.2Λͦͷ··༻͍Δ.

࣮૷ 2 ϏοτྻͷαΠζΛࣜ 4.2ͰٻΊͨ஋ΑΓ΋େ͖͍,࠷΋খ͞ͳ 2ͷ΂͖৐ʹ
͢Δ. ϋογϡ஋ͷ༨৒Λ 1ճͷϏοτԋࢉͰࢉܭͰ͖Δ.

4.4.2 ϒϧʔϜϑΟϧλͷੑೳ

ද 4.4ʹϒϧʔϜϑΟϧλͷඞཁϝϞϦαΠζͱ௥Ճ/ࡧݕͷੑೳΛΛࣔ͢. ϒϧʔ
ϜϑΟϧλͷ࣮૷ 1Λ༻͍,ϋογϡଟॏ౓͸ 8ͱͨ͠. ͜ͷܭଌ݁ՌͰ͸,ϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷࡧݕ͸ද 4.1ʹࣔͨ͠ϋογϡςʔϒϧͷ͏ͪ, ଎ͳߴ΋࠷ Koyanagi HT
ΑΓ΋͞Βʹߴ଎Ͱ͋Δ. ·ͨ,ͦͷαΠζ͸ද 4.3ʹࣔͨ͠ LOUDSτϥΠΑΓ΋খ
͍͞. ຊڀݚͰ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ LOUDSτϥΠͷࡧݕͷߴ଎Խʹ༻͍Δ.

4.4.3 ϞσϧʹΑΔϒϧʔϜϑΟϧλͷੑࡧݕೳͷੵݟ΋Γ

ϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճ͢Δ͜ͱͰಘΒΕΔޮՌ͸,ࡧݕ଎౓ͷ্޲Ͱ͋Δ. ಛʹ,
ର৅ͱ͢΂͖ࡧݕ LOUDSτϥΠͷݸ਺ΛߜΓࠐΉ͜ͱʹΑͬͯ,શମͷ LOUDSτ
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ϥΠͷ਺͕૿͑ͨ৔߹Ͱ΋,ࡧݕ଎౓ͷ௿Լ͕؇΍͔ʹͳΔ͜ͱ͕ظ଴͞ΕΔ. ͦͷޮ
ՌΛ஌ΔͨΊʹ,·ͣ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍৔߹ͱ͋Δ৔߹ͷͦΕͧΕʹ͍ͭͯ,
Ωʔؚ͕·ΕΔ৔߹ͱؚ·Εͳ͍৔߹ʹ෼͚ͯؒ࣌ࡧݕΛٻΊΔ. ҎԼͰ͸, LOUDS
τϥΠͷݸ਺ΛM ͱ͠,͋ΔΩʔจྻࣈ q ͷࡧݕΛ͏ߦͱ͢Δ. ·ͨ,Ωʔ͸Ұ౓ͩ
͚ग़͠ݱ,Ͳͷ LOUDSτϥΠʹ΋ॏෳ͸ؚ·Ε͍ͯͳ͍ͱ͢Δ.
·ͣ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍৔߹, q͕͍ͣΕ͔ͷΩʔू߹ʹؚ·Ε͍ͯͯ,Ͳͷू
߹ʹؚ·ΕΔ֬཰΋౳͍͠ͱ͢Δͱ,Ωʔ͕͔ͭݟΔ·Ͱʹ͢ࡧݕΔ LOUDSτϥΠ
ͷ਺͸ ΒM͔ݸ1 .Ͱ౳͍֬͠཰Ͱൃੜ͢Δ·ݸ ͜ͷͱ͖,͢ࡧݕΔ LOUDSτϥΠ
ͷ਺ͷظ଴஋͸ 1͔ΒM ·Ͱͷ߹ܭΛM Ͱׂͬͨ਺, (M + 1)M/2M = (M + 1)/2

Ͱ͋Γ,ͦΕͧΕͷ LOUDSτϥΠΛ͢ࡧݕΔ࣌ؒΛ CLͱ͢Δͱ,ؒ࣌ࡧݕͷظ଴஋
͸ CL(M + 1)/2ͱࢉܭͰ͖Δ.
q ͕ͲͷΩʔू߹ʹ΋ؚ·Ε͍ͯͳ͍৔߹ʹ͸,ৗʹશͯͷ LOUDSτϥΠ͕୳ࡧ
͞Ε,͞ࡧݕΕΔ LOUDSτϥΠͷ਺ͷظ଴஋͸M ͱ౳͘͠ͳΔ. ؒ࣌ࡧݕ,ͯͬै
ͷظ଴஋͸ CLM Ͱ͋Δ.
࣍ʹ,ϋογϡଟॏ౓ kͷϒϧʔϜϑΟϧλ෇͖ LOUDSτϥΠͷؒ࣌ࢉܭΛٻΊ
Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ৔߹ʹ͸, qؚ͕·Ε͍ͯͳ͍Ωʔू߹Λௐ΂Δ৔߹ͷِ
ཅੑ֬཰ pΛՃຯ͢Δඞཁ͕͋Δ.
q ͕͍ͣΕ͔ͷΩʔू߹ʹؚ·ΕΔͳΒ͹, ΕΔϒϧʔϜϑΟϧλ͞ࡧݕʹޙ࠷
͸ඞͣਅΛฦ͢. ͦͷલʹ͞ࡧݕΕΔϒϧʔϜϑΟϧλͷِཅੑ֬཰͸ (1/2)k Ͱ
͋Γ, ͜ͷ֬཰Ͱ LOUDS τϥΠ͕͞ࡧݕΕΔՄೳੑ͕͋Δ. ैͬͯ, ΕΔ͞ࡧݕ
LOUDSτϥΠͷ਺ͷظ଴஋͸ ((M + 1)/2− 1)(1/2)k + 1ͱͳΓ,ؒ࣌ࡧݕͷظ଴஋
͸ CL((M + 1)/2− 1)(1/2)k + CL ͱͳΔ. ͳ͓,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ͢ࡧݕΔ࣌ࡧݕ
ؒ CF ͸,࣮ଌͰ໿ 0.30µs (ද 4.4 NHTSAΑΓ)Ͱ͋Γ, LOUDSτϥΠͷؒ࣌ࡧݕ CL

(໿ 10.0µs,ද 4.6 NHTSAΑΓ)ʹରͯ͠খ͍ͨ͞Ί,͜͜Ͱ͸ແ͍ͯ͠ࢹΔ. ͜ΕΒ
ͷܭଌ஋͸,ҎԼͷڥ؀Ͱଌఆͨ͠:

• 2.2GHz Dual core Opteron 275 ×2, 2nd cache 2MB

• PC3200 RAM 4GB

• 750GB SATA 7200rpm ×2

ද 4.4: ϒϧʔϜϑΟϧλͷඞཁϝϞϦαΠζͱ putͱ getͷεϧʔϓοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

size put get size put get size put get
(MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s)

Bloom Filter 9.0 1.95 3.31 26 2.50 4.71 8.8 2.40 5.24
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ਤ 4.10: LOUDSτϥΠͷݸ਺ͱࡧݕ଎౓ͷؔ܎ (Ϟσϧ)

• Windows 2003 Server Standard x64 Edition Service Pack 2

• Java version 1.7.0, IBM J9 VM (JIT enabled, AOT enabled).

q ͕ͲͷΩʔू߹ʹ΋ؚ·Ε͍ͯͳ͍৔߹, ΕΔ͞ࡧݕ LOUDSτϥΠͷ਺ͷظ଴
஋͸M(1/2)k Ͱ͋Δ. ِཅੑ֬཰͕খ͍͞ͱ,͜ͷظ଴஋͕ඇৗʹখ͍͞৔߹͕͋Δ
ͨΊ,͜͜Ͱ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ͢ࡧݕΔؒ࣌ࡧݕ CF ΛՃຯ͢Δ. ৗʹશͯͷϒ
ϧʔϜϑΟϧλ͕͞ࡧݕΕΔͨΊ, CFM ͷؒ࣌ࡧݕ,Ε͞ࢉ଴஋ʹՃظͷؒ࣌ࡧݕ͕
଴஋͸ظ CLM(1/2)k + CFM ͱͳΔ.
ਤ 4.10͸,͜͜·ͰʹٻΊͨܭ,ʹࣜࢉܭଌͯ͠ٻΊͨ CL ͱ CF Λ౰ͯ͸Ίͯ,ݕ
.଎౓ΛऔͬͯάϥϑΛඳ͍ͨ݁ՌͰ͋Δࡧݕ,਺,͢ͳΘͪٯͷؒ࣌ࡧ Existent, Non-
existent͸ͦΕͧΕϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͘,Ωʔ͕ू߹ʹؚ·ΕΔ৔߹ͱؚ·Εͳ͍
৔߹, Existent/BFͱ Non-existent/BF͸ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ৔߹ͷΩʔؚ͕·ΕΔ
৔߹ͱؚ·Εͳ͍৔߹Ͱ͋Δ. LOUDSτϥΠ͸શೖྗ Λ౳෼ͨ͠਺(ͰҰఆߦࢼ֤)
ͷೖྗΛอ࣋͠,όοϑΝ͸ۭͰ͋ΔͱԾఆ͍ͯ͠Δ. ԣ࣠͸ࡧݕର৅ͱͳΔ LOUDS
τϥΠͷݸ਺Λࣔ͠, όοϑΝ͸ݸ਺ʹؚ·Εͳ͍. ॎ࣠͸ࡧݕ଎౓Λϩάεέʔϧ
Ͱࣔ͢.
͜ͷϞσϧ͔Β,ࡧݕΩʔ͕͍ͣΕ͔ͷ LOUDSτϥΠʹؚ·ΕΔ࣌ʹ͸,ఏҊख๏
ʹΑͬͯ, LOUDSτϥΠͷݸ਺͕૿͑ͨ৔߹ʹ΋ࡧݕ଎౓ͷ௿Լ͕཈͑ΒΕΔ͜ͱ͕
.଴͞ΕΔظ Ωʔ͕Ͳͷࡧݕ,ͨ· LOUDSʹ΋ؚ·Εͳ͍৔߹ʹ͸,୯Ұͷ LOUDS
τϥΠͷࡧݕ଎౓Λ௒͑ͯੑ͍ߴೳΛࣔ͢͜ͱ͔Β,৽نΩʔʹΑΔ͕ࡧݕଟ͘ൃੜ
͢Δ৔߹ʹ͸,શମͷੑೳΛߴΊΔՄೳੑ΋͍ࣔࠦͯ͠Δ.
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4.4.4 ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡ஋ͷํࢉܭ๏

ຊઅͰ͸෯༏ઌ૸ࠪʹΑͬͯϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ੒͢Δํ๏Λࣔ͢. ຊख๏͸
LOUDSτϥΠΛߏங͢Δࡍͷ෯༏ઌ૸ࠪʹ૊ΈࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
·ͣ, Ωʔจྻࣈ s ͷϋογϡ஋ͷํࢉܭ๏ΛఆΊΔ. si Λ s ͷ i ൪໨ͷจࣈ, P
Λจࣈͷछྨͷ਺ʹ͍ۙૉ਺ (ྫ͑͹ 131)ͱͯ͠,ϋογϡ஋ hΛҎԼͷΑ͏ʹࢉܭ
͢Δ:

h← 0

for i = 0 to i < |s| do
h← h · P + si

end for
෯༏ઌ૸ࠪͰ, τϥΠ໦ʹؚ·ΕΔจྻࣈͷϋογϡ஋Λ͢ࢉܭΔʹ͸, ϊʔυΛ
๚ΕΔͨͼʹ,ͦΕͧΕͷจྻࣈͷϋογϡதؒ஋ hΛߋ৽͢Ε͹ྑ͍. ͨͩ͠,શͯ
ͷจྻࣈͷϋογϡ஋Λฒ͢ࢉܭͯ͠ߦΔ͜ͱʹͳΔͨΊɼࢬ෼͔Ε֤ͨ͠ϊʔυʹ
ϋογϡதؒ஋Λอ࣋͢Δม਺ n.hΛ༻ҙ͢Δඞཁ͕͋Δ. τϥΠ໦ͷߏ଄͔Β, ڞ
௨઀಄ࣙͷϋογϡதؒ஋͸ڞ༗͞ΕΔ.
ங͢Δߏ LOUDSτϥΠʹ͍ͭͯ, “0”ϏοτͰॳظԽ͞Εͨ௕͞ lͷϏοτྻ BF
Λ༻ҙ͠,෯༏ઌ૸ࠪͷ visit(p, n)ͰҎԼͷࢉܭΛ͏ߦ: n.h← p.h ·P +alphabet(n).
ͨͩ͠, n͕ϧʔτϊʔυͷ৔߹͸, n.h← 0ͱ͢Δ. ·ͨ, n͕ࢠΛ࣋ͨͳ͍ͳΒ, n.h
͸ٻΊΔϋογϡ஋ͱͳΓ, BFͷ n.h mod l൪໨ͷϏοτΛ “1”ʹ͢Δ. ࡞ͯ͠͏͜
ΒΕΔϏοτྻ BF͕ߏங͢Δ LOUDSτϥΠͷϒϧʔϜϑΟϧλͱͳΔ.
Ε͞ࢉܭͷϒϧʔϜϑΟϧλͰ͸,ͻͱͭͷΩʔʹରͯ͠ෳ਺ͷϋογϡ஋͕ࡍ࣮
Δ. Ռ݁ࢉܭΔʹ͸,தؒͷ͢ݱΞϧΰϦζϜͰ,ෳ਺ͷϋογϡؔ਺Λ࣮ه্ n.hΛ
഑ྻʹ͠, ҟͳΔ P Λ༻͍ͯ, ͦΕͧΕϋογϡ஋Λ͢ࢉܭΕ͹ྑ͍. จྻࣈͷϋο
γϡ஋ʹ͸͞·͟·ͳํࢉܭ๏͕͋Δ͕,จྻࣈͷઌ಄ͷจ͔ࣈΒஞ࣍తʹϋογϡ
஋Λ͢ࢉܭΔํ๏Ͱ͋Ε͹,ຊख๏ͱಉ༷ʹ෯༏ઌ૸ࠪͰશΩʔͷϋογϡ஋Λࢉܭ
Ͱ͖Δ.

4.5 Ծ૝ϊʔυʹΑΔLOUDSτϥΠͷϚʔδ
͜ͷઅͰ͸,ఏҊ͢Δ LOUDSτϥΠͷߏஙͱϚʔδͷΞϧΰϦζϜΛࣔ͢. ·ͨ,
ͦΕΒͱಉ࣌ʹ࣮͞ߦΕΔϒϧʔϜϑΟϧλͷߏஙํ๏ʹ͍ͭͯ΋ड़΂Δ.

2ͭͷ LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢ΔͨΊʹ͸,ͦΕΒͷ࣋ͭΩʔͷ࿨ू߹ΛٻΊ,ͦ
ͷΩʔू߹͔Β৽ͨͳ LOUDSτϥΠΛ࡞Δ͜ͱ͕ඞཁʹͳΔ. Ωʔͷ࿨ू߹ΛٻΊ
ΔͨΊͷૉ๿ͳํ๏ͱͯ͠͸,Ұ౓,྆ऀͷΩʔΛதؒόοϑΝͱͳΔτϥΠ໦ Bmʹ
֨ೲ͠, Bm Λ૸ࠪͯ͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢Ε͹Α͍.
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͔͠͠,͜ͷํ๏Ͱ͸,தؒόοϑΝBmʹେ͖ͳྔͷϝϞϦ͕ඞཁʹͳΓ, LOUDS
τϥΠʹΑΔϝϞϦઅ໿ͷޮՌΛଧͪফͯ͠͠·͏. ·ͨ, શͯͷΩʔΛͦΕͧΕͷ
LOUDSτϥΠ͔ΒऔΓग़ͨ͠ޙ, தؒόοϑΝͱͳΔτϥΠ໦ Bm Λ૸ࠪ͢Δ࣌ؒ
͕ඞཁʹͳΔ. ͔͠͠தؒόοϑΝΛ࢖Θͳ͍ϚʔδͷΞϧΰϦζϜ͸ෳࡶʹͳΔ.
ຊڀݚͰ͸,Ծ૝ϊʔυʹΑͬͯ,ෳ਺ͷ LOUDSτϥΠΛԾ૝తʹ 1ͭͷ LOUDS
τϥΠͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ͠, ؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄೳʹ͢Δ. ͞Βʹ,
4.4.4߲ʹࣔͨ͠ख๏Λ,Ϛʔδͷ૸ࠪʹ૊ΈࠐΈ,Ϛʔδͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλ
Λੜ੒͢Δ.

4.5.1 தؒόοϑΝΛ༻͍ͳ͍ෳࡶͳϚʔδ

Ծ૝ϊʔυΛ༻͍ͨϚʔδख๏Λઆ໌͢Δ४උͱͯ͠, ຊ߲Ͱ͸, ໰୊ͱͳΔதؒ
όοϑΝΛ༻͍ͳ͍ෳࡶͳϓϩάϥϜͷྫΛࣔ͢.
தؒόοϑΝΛ༻͍ͣʹ,ෳ਺ͷτϥΠ໦ΛϚʔδ͢Δʹ͸,Ϛʔδ͢Δෳ਺ͷτϥ
Π໦͔Βಉ࣌ʹϊʔυΛऔΓग़͠,ͦΕΒΛιʔτॱΛྀͯ͠ߟൺֱ͠ͳ͕Β૸ࠪΛ
.ඞཁ͕͋Δ͏ߦ ͦͷͨΊ, ෳ਺ͷτϥΠ໦ΛϚʔδ͢ΔϓϩάϥϜ͸ඇৗʹෳࡶʹ
ͳΔ.
ͦͷΞϧΰϦζϜΛҎԼʹࣔ͢. ͜ͷΞϧΰϦζϜͰ, T1, T2͸Ϛʔδ͢Δ 2ͭͷτ
ϥΠ໦, n1, p1,͓Αͼ r1͸ T1ͷϊʔυ, n2, p2,͓Αͼ r2͸, T2ͷϊʔυΛද͢. ·ͨ,
⟨n1, n2⟩͸ 2ͭͷτϥΠ໦͔ΒऔΓग़ͨ͠ϊʔυ n1, n2 ͷ૊ΈΛද͢.
Require: r1 ← root nood of T1, r2 ← root node of T2

q ← {⟨r1, r2⟩}
visit(⟨∅, ∅⟩, ⟨r1, r2⟩)
while |q| ̸= 0 do
⟨p1, p2⟩ ← q.dequeue()

if p1 ̸= ∅ ∧ p2 ̸= ∅ then
if alphabet(p1) = alphabet(p2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨firstChild(p1), firstChild(p2)⟩

else if alphabet(p1) < alphabet(p2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨firstChild(p1), ∅⟩

else if alphabet(p1) > alphabet(p2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨∅, firstChild(p2)⟩

end if
else if p1 ̸= ∅ ∧ p2 = ∅ then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨firstChild(p1), ∅⟩

else if p1 = ∅ ∧ p2 ̸= ∅ then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨∅, firstChild(p2)⟩
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end if
while n1 ̸= ∅ ∨ n2 ̸= ∅ do
q.enqueue(⟨n1, n2⟩)
visit(⟨p1, p2⟩, ⟨n1, n2⟩)
if n1 ̸= ∅ ∧ n2 ̸= ∅ then

if alphabet(n1) = alphabet(n2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨sibling(n1), sibling(n2)⟩

else if alphabet(n1) < alphabet(n2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨sibling(n1), n2⟩

else if alphabet(n1) > alphabet(n2) then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨n1, sibling(n2)⟩

end if
else if n1 ̸= ∅ ∧ n2 = ∅ then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨sibling(n1), ∅⟩

else if n1 = ∅ ∧ n2 ̸= ∅ then
⟨n1, n2⟩ ← ⟨∅, sibling(n2)⟩

end if
end while

end while

4.5.2 Ծ૝ϊʔυʹΑΔϚʔδ

ຊڀݚͰ͸,Ϛʔδ͞ΕΔ 2ͭͷ LOUDSτϥΠΛ͔͋ͨ΋ 1ͭͷ LOUDSτϥΠ
Ͱ͋Δ͔ͷΑ͏ʹૢ࡞Ͱ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ. ͜ͷΑ͏ͳૢ࡞Λ࣮͢ݱΔͨΊʹ, 2 ͭͷ
LOUDSτϥΠʹڞ௨͢ΔϊʔυΛ·ͱΊΔԾ૝తͳϊʔυΛಋೖ͢Δ. ຊ࿦จͰ͸,
͜ͷϊʔυΛԾ૝ϊʔυͱݺͿ. Ծ૝ϊʔυM(n1, n2)ͱ͸, 2ͭͷτϥΠ໦ͷڞ௨ͷ
઀಄ࣙΛ࣋ͭϊʔυ n1, n2 Λอ࣋͠,ͦΕΒΛϚʔδͨ͠ϊʔυΛද͢ΦϒδΣΫτ
Ͱ͋Δ.
Ծ૝ϊʔυM ͸,Ϛʔδ͞Εͨϊʔυʹରͯ͠,௨ৗͷϊʔυͱಉ౳ͷΠϯλϑΣʔ
εΛఏ͢ڙΔͨΊ, M ʹΑͬͯϚʔδ͞ΕͨτϥΠ໦ʹରͯ͠,Ωʔͷࡧݕ΍෯༏ઌ
૸ࠪΛ୯ಠͷτϥΠ໦ͱಉ༷ʹ͜͏ߦͱ͕Ͱ͖Δ. LOUDSτϥΠͷϚʔδ͸, M ʹ
ΑΔԾ૝తͳϚʔδ໦ʹର͢Δ෯༏ઌ૸ࠪʹΑͬͯ,৽͍͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢
Δ͜ͱͰߦΘΕΔ.

4.5.1߲Ͱࣔͨ͠ 2ͭͷτϥΠ໦ΛϚʔδ͠ͳ͕Β෯༏ઌ૸ࠪΛ͏ߦϓϩάϥϜ͸
35 εςʔτϝϯτͰ͋ͬͨ. ͜ͷϓϩάϥϜͰ͸ 2 ͭͷτϥΠ໦Λѻ͕ͬͨ, ೚ҙ
ͷ਺ͷτϥΠ໦ΛϚʔδ͢ΔϓϩάϥϜ͸͞Βʹෳࡶͳهड़Λཁ͢Δ. ఏҊख๏ͷԾ
૝ϊʔυΛར༻͢Δ৔߹,Ϛʔδͨ͠τϥΠ໦ʹରԠ͢Δ෯༏ઌ૸ࠪͷϓϩάϥϜ͸,
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4.3.4߲ͷϓϩάϥϜͱಉ͡ʹͳΓ, 11εςʔτϝϯτͰදݱͰ͖Δ. ͜Ε͸,೚ҙͷ
τϥΠ໦ΛϚʔδ͢Δ৔߹Ͱ΋ಉ༷Ͱ͋Δ. Ծ૝ϊʔυ͕௨ৗͷϊʔυͱಉ౳ͷΠϯ
λϑΣʔεΛఏ͢ڙΔͨΊ,෯༏ઌ૸ࠪ, LOUDSτϥΠͷߏங,͓Αͼ,ϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷߏஙϓϩάϥϜ͸,Ϛʔδ໦͔൱͔ʹ͔͔ΘΒͣશͯڞ௨ԽͰ͖Δ.

4.5.3 Ծ૝ϊʔυͷૢ࡞

4.3.4߲Ͱड़΂ͨΑ͏ʹ, LOUDSτϥΠΛ૸ࠪ͢ΔͨΊʹ͸ firstChild(n), sibling(n),
͓Αͼ alphabet(n)ͱ͍͏ 3ͭͷجຊૢ࡞Λఏ͢ڙΕ͹Α͍. ͜ΕʹՃ͑ͯ,τϥΠ໦
ͱͯ͠ͷ৚݅Λຬͨͨ͢Ίʹ,શͯͷϊʔυͷࢠͷྻ͕ΞϧϑΝϕοτॱʹιʔτ͞
Ε͍ͯΔඞཁ͕͋Δ.

2 ͭͷτϥΠ໦ T1, T2 ͷڞ௨઀಄ࣙΛ࣋ͭϊʔυ n1, n2 ΛϚʔδͨ͠ϊʔυΛ
M(n1, n2)ͱ͢Δͱ͖,ΞϧϑΝϕοτॱͷ৚݅Λຬͨ͢ʹ͸, n1ͷࢠͷྻͱ, n2ͷࢠ
ͷྻΛϚʔδιʔτͯ͠, M(n1, n2)ͷࢠͷྻͱ͢Ε͹ྑ͍. ͜ΕΛ,ϧʔτΛؚΉશ
ͯͷڞ௨઀಄ࣙΛ࣋ͭ 2ͭͷϊʔυʹ͍ͭͯ͏ߦͱ, T1, T2 ΛϚʔδͨ͠໦ Tm ͕ಘ
ΒΕΔ.
ϚʔδιʔτͷৼΔ෣͍Λ, M Λͯͬ࢖෯༏ઌ૸ࠪʹ૊ΈࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ද

4.5ʹ, n1 ͱ n2 ͷࢠΛϚʔδ͢Δ M(n1, n2) ʹର͢Δ 3ͭͷૢ࡞, firstChild, sibling,
alphabetΛ n1, n2ʹର͢Δૢ࡞ʹΑͬͯఆٛ͢Δ. ͳ͓,ศٓతʹ,೚ҙͷΞϧϑΝϕο
τ αʹରͯ͠ alphabet(∅) > αͰ͋Δͱ͢Δ.
T1, T2ͷϧʔτϊʔυΛ r1, r2ͱ͢Δͱ, M(r1, r2)ʹΑͬͯ, T1, T2ΛϚʔδ͢Δτ
ϥΠ໦ Tm ͷϧʔτϊʔυ͕ಘΒΕΔ. Tm ʹରͯ͠ 4.3.5߲ͷΞϧΰϦζϜΛ࣮͢ߦ
Δ͜ͱͰ, T1 ͱ T2 ΛϚʔδͨ͠ LOUDSτϥΠ͕ߏங͞ΕΔ.

ද 4.5: Ծ૝ϊʔυͷૢ࡞
firstChild(M(n1, n2)) → M(firstChild(n1), firstChild(n2))

when alphabet(n1) = alphabet(n2)

firstChild(n1) when alphabet(n1) < alphabet(n2)

firstChild(n2) when alphabet(n1) > alphabet(n2)

sibling(M(n1, n2)) → M(sibling(n1), sibling(n2))

when alphabet(n1) = alphabet(n2)

M(sibling(n1), n2) when alphabet(n1) < alphabet(n2)

M(n1, sibling(n2)) when alphabet(n1) > alphabet(n2)

alphabet(M(n1, n2)) → min(alphabet(n1), alphabet(n2))
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4.6 ΦϯϥΠϯ LODUSτϥΠ୯ମͷੑೳ
͜͜Ͱ͸, 4.3અ, 4.4અ, ͓Αͼ 4.5અͰઆ໌ͨ͠, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠
ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑೳΛܭଌ͢Δ. 4.2અͰࣔͨ͠ଞͷσʔλߏ଄
ͱൺֱ͢ΔͨΊʹ, JavaͰ࣮૷Λ͍ߦ,ಉ͡৚݅ͱख๏ͰܭଌΛ͏ߦ.
·ͨ, 4.3.4߲͓Αͼ 4.3.5߲ͷख๏Λ༻͍࣮ͯ૷ͨ͠੩తͳ LOUDSτϥΠͷੑೳ
΋ܭଌ͢Δ. ੩తͳ LOUDSτϥΠͷϝϞϦ࢖༻ྔʹ͸όοϑΝʹඞཁͳϝϞϦ͸ؚ
·ͳ͍.
ද 4.6 ʹͦͷܭଌ݁ՌΛࣔ͢. ΦϯϥΠϯ LOUDS τϥΠ୯ମ (ΦϯϥΠϯ) ͱ੩
తͳ LOUDS τϥΠ (੩త) ͱൺֱ͢Δͱ, ϝϞϦྔ͸໿༺࢖ 123% (NHTSA) ͔Β໿
126% (kakaku.com), ·ͨ, putੑೳ͸໿ 33% (kakaku.com)͔Β 84% (reuters.com), get
ੑೳ͸໿ 97% (kakaku.com)͔Β໿ 113% (NHTSA)Ͱ͋Δ.
ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ͸, LOUDSτϥΠͷαΠζʹՃ͑ͯϒϧʔϜϑΟϧ
λ΍όοϑΝτϥΠͷ࢖༻ϝϞϦ͕௥Ճ͞ΕΔͨΊ,੩తͳ LOUDSτϥΠΑΓ΋࢖
༻ϝϞϦྔ͸ଟ͘ͳΔ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌʹΑΓ, getʹؔͯ͠͸੩తͳ LOUDS
τϥΠͷੑೳʹରͯ͠େ͖ͳ͕ࠩͳ͍. LOUDSτϥΠͷϚʔδͳͲʹΑΓ, putੑೳ
͸੩తͳ LOUDSτϥΠΑΓ΋௿͘ͳΔ.
ಉ༷ʹϋογϡςʔϒϧͱൺֱ͢Δͱ,࢖༻ϝϞϦྔ͸໿ 21% (reuters.com)͔Β໿

35% (NHTSA)Ͱ͋Δ. putੑೳ͸ 13% (reuters.com)͔Β 21 %(NHTSA)Ͱ͋Δ. getੑ
ೳ͸ 3.5% (NHTSA)͔Β 6.5% (kakaku.com)Ͱ͋Δ.

4.7 ࡞଄ͱ૊Έ߹ΘͤͨOLT1શମͷಈߏ଎ͳσʔλߴ
4.1અͰड़΂ͨΑ͏ʹ, OLT1Ͱ͸ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͱίϯύΫτͳσʔλߏ଄Λ૊
Έ߹Θͤͯ༻͍Δ. ਤ 4.11ʹ OLT1શମͷ֓ཁΛࣔ͢.

ද 4.6: ϋογϡςʔϒϧ,੩త LOUDSτϥΠ,͓ΑͼΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷ
ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτ༺࢖ (put, get)

NHTSA kakaku.com reuters.com
size put get size put get size put get

(MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s) (MB) (M/s) (M/s)

LOUDSτϥΠ
੩త 60 0.70 0.10 184 0.94 0.31 65 0.31 0.24
ΦϯϥΠϯ 73 0.28 0.11 233 0.31 0.30 82 0.26 0.23

Koyanagi HT 345 1.55 3.22 764 1.88 4.63 237 1.99 4.65
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ਤ 4.11: ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏஙख๏ OLT1

.଄ͱͯ͠͸ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍Δߏ଎ͳσʔλߴ ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱ
ͯ͠͸ 4.3અ͔Β 4.5અͰड़΂ͨϒϧʔϜϑΟϧλ෇͖ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
Λ༻͍Δ. ϋογϡςʔϒϧ͸ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷΩϟογϡͱͯ͠ಈ͢࡞
Δ. ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͸, 4.1અࣜ 4.1ʹࣔͨ͠Α͏ʹ,࢖༻ՄೳϝϞϦྔM

Λͪΐ͏Ͳ͍࢖੾ΔΑ͏ʹܾఆ͢Δ.
ϋογϡςʔϒϧΛ૊Έ߹Θͤͨ OLT1શମͷࡧݕखॱ͸ҎԼͷΑ͏ʹͳΔ. ·ͣ,
ϋογϡςʔϒϧΛ͢ࡧݕΔ. ͜͜ͰΩʔ͕͔ͭݟΕ͹,ͦͷ஋Λ݁ࡧݕՌͱͯ͠ฦ͢.
,Βͳ͚Ε͹͔ͭݟ 4.4અʹࣔͨ͠खॱʹैͬͯࡧݕΛ͏ߦ. Ωʔ͕͔ͭݟΕ͹,Ωʔ
ͱ஋ͷ૊Λϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͠, ஋Λ݁ࡧݕՌͱͯ͠ฦ͢. Β͔ͭݟͰ·ޙ࠷
ͳ͚Ε͹,݁Ռ͕ͳ͍͜ͱΛࣔ͢ ∅Λฦ͢.
·ͨ,ϋογϡςʔϒϧΛؚΉ OLT1શମʹର͢Δจྻࣈͱ஋Λ֨ೲ͢Δखॱ͸Ҏ
ԼͷΑ͏ʹͳΔ. ΑΔ݁Ռ͕ʹࡧݕ ∅Ͱ͋ͬͨ࣌,ೖྗ͞Εͨจྻࣈͱ஋ͷ૊͸,৽ن
ΤϯτϦͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͞ΕΔ. ϋογϡςʔϒϧʹจྻࣈͱ஋ͷ૊
Λ֨ೲͨ݁͠Ռ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕ࣄલͷੵݟΓʹͮ͘جMH ʹۙͮ͘ͱ,
Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯϋογϡςʔϒϧ͔Βจ͕ྻࣈഉআ͞ΕΔ
(Evict). ৽نΤϯτϦ͕ഉআ͞Εͨ৔߹ʹ͸, 4.4અͷखॱʹैͬͯόοϑΝʹ֨ೲ͞
Ε,Ұఆͷೖྗ͝ͱʹ LOUDSτϥΠʹม׵ɾϚʔδ͞ΕΔ.
ຊڀݚͰ͸,Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͱٖͯ͠ࣅ LRUΛ༻͍Δ. ͜Ε͸,࠷
ΕͨΩʔʹϑϥάΛཱͯ,ΩʔΛഉআ͢Δͱ͖ʹϑϥάͷͳ͍΋ͷΛબ୒͢͞༺࢖ۙ
Δ΋ͷͰ͋Δ.
ຊڀݚͷ૝ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷΑ͏ʹ,ग़ݱස౓෼෍ʹେ͖ͳภΓͷ͋Δσʔ
ληοτΛ֨ೲ͢Δ৔߹ʹ͸,ٖࣅ LRUͷΑ͏ͳ୯७ͳΞϧΰϦζϜͰ΋͍ߴώοτ
཰͕ಘΒΕΔ. ͜ͷΑ͏ͳ৔߹, 2Q [35]΍ ARC [48]ͳͲͷෳࡶͳΩϟογϡஔ͖׵
͑ΞϧΰϦζϜΛ༻͍ΔΑΓ΋,ٖࣅ LRUͷΑ͏ͳϝϞϦޮ཰͕ྑ͘,ࢉܭෛՙͷখ
͞ͳΞϧΰϦζϜ͕ద͍ͯ͠Δ.
ϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΔϝϞϦͷαΠζ͸, 4.1અͰड़΂ͨΑ͏ʹ,ར༻Մೳ
ϝϞϦͷαΠζ͔Β LOUDS τϥΠͰඞཁͳϝϞϦαΠζΛࠩ͠Ҿ͘͜ͱͰܾఆ͢
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Δ. 3ষͰड़΂ͨΑ͏ʹ,ຊ͕ڀݚର৅ͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯ͸,܁Γฦ࣮͠͞ߦΕ
Δ͜ͱ͕ଟ͍. ͦͷ৔߹, LOUDSτϥΠͰඞཁͳϝϞϦαΠζ͸,௚લͷ࣮݁ߦՌ͔
Βਪ͢ܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ,Δ࣌ʹ͸͢ߦ࣮ʹॳ࠷ ϋογϡςʔϒϧʹ͸อकతͳα
ΠζͷϝϞϦΛׂΓ౰ͯΔ. ͦͷଞʹ, ϥϯμϜαϯϓϦϯάͰ LOUDSτϥΠΛߏ
ங͠,ඞཁͳϝϞϦαΠζΛੵݟ΋Δํ๏΋͑ߟΒΕΔ.

4.8 ϞσϧʹΑΔ OLT1ͷੑೳධՁ
ຊઅͰ͸, OLT1ͷεϧʔϓοτΛ͢ࢉܭΔϞσϧΛࣔ͠,ͦΕΛ༻͍ͯ OLT1ͷε
ϧʔϓοτΛੵݟ΋Δ. OLT1ͷεϧʔϓοτ͸࢖༻͢Δσʔλߏ଄ͷੑ࣭ͱॲཧ͢
Δσʔληοτͷੑ࣭ͷ྆ํ͕ܾؔͯ͠܎·Δ. ͜ͷઅͰ͸,࣍ͷ 2ͭͷؔ܎ΛϞσϧ
Λ༻͍ͯ໌Β͔ʹ͢Δ:

1. ૊Έ߹ΘͤΔσʔλߏ଄ͷੑ࣭ͱεϧʔϓοτͷؔ܎

2. ೖྗจྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ͱεϧʔϓοτͷؔ܎

͜ΕΒͷؔ܎͸,֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ʹରͯ͠εϧʔϓοτΛฦؔ͢਺Ͱද͞ΕΔ.
͜ͷؔ਺͸σʔλߏ଄΍σʔληοτʹؔ͢ΔύϥϝʔλΛऔΔ. ͜ͷؔ਺ʹ OLT1
ͱൺֱର৅ͱͳΔσʔλߏ଄ͷύϥϝʔλ,͓Αͼ,ਓ޻తͳग़ݱස౓෼෍Λ࣋ͭσʔ
ληοτͷύϥϝʔλΛ౰ͯ͸Ί,֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ΛมԽͤͨ࣌͞ͷεϧʔϓο
τͷมԽΛൺֱ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ OLT1ͷੑೳΛௐ΂Δ.

4.8.1 εϧʔϓοτͷϞσϧ

ຊ߲Ͱઆ໌͢ΔεϧʔϓοτͷϞσϧ͸ҎԼͷཁૉΛೖྗύϥϝʔλͱ͢Δ:

1. ଄ͷϝϞϦޮ཰ߏ଎ͳσʔλߴ (Ωʔ͋ͨΓͷฏ࢖ۉ༻ϝϞϦྔ) mH

2. ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷϝϞϦޮ཰ (Ωʔ͋ͨΓͷฏ࢖ۉ༻ϝϞϦྔ) mL

3. εϧʔϓοτۉ଄ͷฏߏ଎ͳσʔλߴ θH

4. ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷฏۉεϧʔϓοτ θL

5. ॲཧ͢Δσʔληοτͷग़ݱස౓෼෍ f(k) (k͸จྻࣈͷग़ݱස౓ॱͷϥϯΫ)

6. ॲཧ͢Δσʔληοτʹؚ·ΕΔॏෳΛؚΉจྻࣈͷ਺ (ೖྗจྻࣈ਺) N
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7. ॲཧ͢Δσʔληοτʹؚ·ΕΔॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷ਺ (֨ೲ͢Δจྻࣈͷ
਺) n

8. ՄೳϝϞϦྔM༺࢖

ग़ݱස౓෼෍ f(k)ʹै͏ॏෳΛؚΉ N ͷσʔληοτΛॏෳΛআ͖ͳྻࣈͷจݸ
͕ΒσʔλετΞʹ֨ೲ͢Δ. σʔλετΞʹ࠷ऴతʹ֨ೲ͞ΕΔॏෳΛؚ·ͳ͍จ
ͷ਺͕ྻࣈ nͰ͋Δ. ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ n = max k,ೖྗจྻࣈ਺ N =

∑n
k=1 f(k)

Ͱ͋Δ.
֤σʔλߏ଄ͷΩʔ͋ͨΓͷฏ࢖ۉ༻ϝϞϦmH ͓ΑͼmL͸֨ೲ͢Δର৅ͷσʔ
ληοτʹΑͬͯҟͳΔ஋ʹͳΔͨΊ,σʔληοτ͝ͱʹੵݟ΋Δඞཁ͕͋Δ. 4.2
અͰ͸,σʔλߏ଄ͷεϧʔϓοτΛ putͱ getʹ෼͚ͯ࿦ͨ͡. ͜ͷઅͰ͸,ͦΕΒΛ
݁߹ͨ͠ฏۉεϧʔϓοτ θH ͓Αͼ θLΛ༻͍Δ. ͜ΕΒͷฏۉεϧʔϓοτ΋֨ೲ
͢Δର৅ͷσʔληοτʹΑͬͯҟͳΔͨΊ,σʔληοτ͝ͱͷੵݟ΋Γ͕ඞཁͰ
͋Δ. ͞Βʹ͜ΕΒฏۉεϧʔϓοτͷ஋͸,ॏෳഉআͷॲཧ͔Β,ର৅ͷσʔληο
τͷ getͷճ਺ (N )ͱ putͷճ਺ (n)ͷൺ཰ʹΑܾͬͯ·Δ஋Ͱ͋Δ. ಛʹ,ίϯύΫ
τͳσʔλߏ଄ͷ get/putൺ͸,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͷώοτ཰ʹΑͬͯมΘΔͨΊ,Α
Γਖ਼֬ͳ਺஋ΛٻΊΔʹ͸,Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜ·Ͱੵݟྀͨ͠ߟ΋Γ
͕ඞཁͰ͋Δ. ͜͜Ͱ͸୯७Խͯ͠, ͜ΕΒͷ஋Λ͋Δσʔληοτ͕༩͑ΒΕͨ࣌
ͷσʔλߏ଄ݻ༗ͷ஋ͱͯ͠ѻ͏.
:Δ͢ࢉܭͷύϥϝʔλ͔ΒҎԼͷ஋Λه্

• σʔλߏ଄Λ૊Έ߹Θͤͯ֘౰σʔληοτΛॲཧͨ͠৔߹ͷεϧʔϓοτ θ

f(k)ΛมԽͤ͞Δ͜ͱʹΑͬͯ,༷ʑͳग़ݱස౓෼෍ʹର͢Δ OLT1ͷεϧʔϓο
τΛੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ·ͨ, θH ΍ θL ΛมԽͤ͞Δ͜ͱͰ, ҟͳΔੑ࣭Λ࣋ͭ
σʔλߏ଄Λ૊Έ߹Θͤͨ৔߹ͷεϧʔϓοτΛੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ຊ߲Ͱ͸,ಛ
ʹ,֨ೲ͢Δจྻࣈ nΛมԽͤͨ࣌͞ͷεϧʔϓοτ θ ͷมԽΛݟΔͨΊ,ଞͷύϥ
ϝʔλΛఆ਺ͱΈͳ͠, θΛ nͷؔ਺ͱͯ͠ಋग़͢Δ.
:ͼؔ਺Λಋೖ͢ΔٴύϥϝʔλʹՃ͑ͯ,ҎԼͷม਺ه্,ͷͨΊࢉܭ

1. f(k)ͷྦྷੵ౓਺෼෍ؔ਺Λ fc(k)ͱ͢Δ

2. θL = νθH ͱͳΔεϧʔϓοτൺ ν Λಋೖ͢Δ

3. mL = µmH ͱͳΔϝϞϦޮ཰ൺ µΛಋೖ͢Δ

4. r (r ≤ 1)Λߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ͷׂ߹ͱ͢Δ

5. ϝϞϦྔΛMH༺࢖଄ͷߏ଎ͳσʔλߴ ͱ͢Δ
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6. ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷ࢖༻ϝϞϦྔΛML ͱ͢Δ

7. ଄ͷྦྷੵॲཧ࣌ؒΛߏ଎ͳσʔλߴ EH ͱ͢Δ

8. ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷྦྷੵॲཧ࣌ؒΛ EL ͱ͢Δ

ྦྷੵ౓਺෼෍͸ϥϯΫ k·Ͱͷग़ݱස౓෼෍ͷ࿨Ͱ͋ΔͷͰ, fc(k) =
∑k

x=1 f(x)͕
੒Γཱͭ. ͜ͷ͔ࣜΒ, k = nͷ࣌, fc(n) =

∑n
x=1 f(x) = N Ͱ͋ΔͷͰ, fc(n) = N Ͱ

͋Δ.
ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷੑ࣭͸,εϧʔϓοτͷ܎਺ νͱϝϞϦ࢖༻ྔͷ܎਺ µʹ
Αͬͯද͞ΕΔ. εϧʔϓοτͷࣜ 4.10ʹҟͳΔ ν, µͷ஋Λ୅ೖ͢Δ͜ͱͰ, LOUDS
τϥΠҎ֎ͷσʔλߏ଄ΛίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠༻͍ͨ৔߹ͷεϧʔϓοτ
Λ֓ࢉͰ͖Δ.
ද 4.7ʹൺֱ͢ΔͨΊͷ 4ͭͷҟͳΔσʔλߏ଄Λ૝ఆͨ͠ύϥϝʔλΛࣔ͢. ද
தͷ OLT1͸ OLT1Λ૝ఆͨ͠ύϥϝʔλΛ͍ࣔͯ͠Δ. Hash+DA͸ϋογϡςʔϒ
ϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷ૊Έ߹ΘͤΛ૝ఆͨ͠৔߹ͷύϥϝʔλͰ͋Δ. ͜ΕΒͷ
ύϥϝʔλ஋͸ද 4.1΍ද 4.2Λߟࢀʹ͍ͯ͠Δ. Hash+SSD͸ϋογϡςʔϒϧͱߴ
଎ͳೋ࣍هԱ (ྫ͑͹ SSD)ͷ૊Έ߹ΘͤΛ૝ఆͨ͠৔߹Ͱ͋Δ. Hash+HDD͸ϋο
γϡςʔϒϧͱ௿଎ͳೋ࣍هԱ (ྫ͑͹ HDD) ͷ૊Έ߹ΘͤΛ૝ఆͨ͠৔߹Ͱ͋Δ.
4.2અʹࣔͨ͠,ຊڀݚͷ࣮ڥ؀ݧͰ͸, SSD͸໿ 4793 IOPS, HDDͰ͸໿ 122.8 IOPS
(Crystal Disk Mark 5.1.2 x64)Ͱ͋ͬͨ. Ұํ,ϋογϡςʔϒϧ͸ද 4.1ΑΓ,ඵ͋ͨ
Γ਺ඦສճͷΞΫηε͕ՄೳͰ͋Δ. ͜ΕΒͷ਺஋Λߟࢀʹ, Hash+SSD, Hash+HDD
ͷ ν ஋Λ 1/1000, ͓Αͼ, 1/10000ͱͨ͠. ·ͨ, ೋ࣍هԱΛ༻͍Δ৔߹͸ίϯύΫτ
ͳσʔλߏ଄ʹओهԱΛׂ͘ඞཁ͕ͳ͍ͨΊ,֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ʹ͔͔ΘΓͳ͘,શ
ͯͷ࢖༻ՄೳϝϞϦΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ͜Ε͸ϞσϧͰ
͸ µ = 0ͱ͢Δ͜ͱͰද͞ΕΔ.
͸mHྔ༺࢖ΓͷϝϞϦͨ͋ྻࣈ଄ͷจߏ଎ͳσʔλߴ Ͱ͋ΔͷͰ, n ≤M/mHͷ
ൣғͰ͸, จྻࣈΛશͯߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲͰ͖Δ. ఏҊख๏Ͱ͸ίϯύΫτͳ
σʔλߏ଄ʹ΋ϝϞϦΛׂΓ౰ͯΔඞཁ͕͋ΔͨΊ,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹશͯͷจࣈ

ද 4.7: ૝ఆ͢ΔσʔλετΞͱύϥϝʔλ
εϧʔϓοτ ν ϝϞϦޮ཰ µ

Hash+DA 1/2 1/2

OLT1 1/20 1/4

Hash+SSD 1/1000 0

Hash+HDD 1/10000 0
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ྻΛ֨ೲͰ͖Δൣғ͸͜ΕΑΓ΋͘ڱͳΔ. Λ֨ೲྻࣈ଄ʹશͯͷจߏ଎ͳσʔλߴ
͢Δ࣌ʹఏҊख๏ͷεϧʔϓοτ͸࠷େͱͳΓ,ͦͷ஋͸ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͷεϧʔ
ϓοτͱಉ͡ θH ʹͳΔ.
Λ֨ೲ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ൣғͰ͸,ίϯύΫτͳσʔྻࣈ଄ʹશจߏ଎ͳσʔλߴ
λߏ଄ʹશͯͷจ͕֨ྻࣈೲ͞Ε,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ͸,࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦΛͬ࢖
ͯग़ݱස౓ͷ͍ߴจ͕֨ྻࣈೲ͞ΕΔ. ྻࣈ଄ʹ֨ೲ͞Ε͍ͯͳ͍จߏ଎ͳσʔλߴ
ͷࡧݕ͸ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͰߦΘΕΔ. ྻࣈ଄ʹ֨ೲ͞ΕΔจߏ଎ͳσʔλߴ
ͷ਺ͷׂ߹ r͔Β,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͞ΕΔจྻࣈͷ਺͸ rnͰ͋Δ. จ͋ྻࣈ
ͨΓͷϝϞϦ࢖༻ྔ͸mH Ͱ͋ΔͷͰ,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͷϝϞϦ࢖༻ྔMH ͸ҎԼ
ͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

MH = rn ·mH (4.4)

ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ͸ n ,શ͕ͯ֨ೲ͞ΕΔͨΊྻࣈͷจݸ ίϯύΫτͳ
σʔλߏ଄ͷ࢖༻ϝϞϦྔML ͸ҎԼͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

ML = n · µmH (4.5)

ՄೳϝϞϦྔM༺࢖ ͸ݻఆͰ͋ΔͷͰ, 4.1અͷࣜ 4.1Ͱࣔͨ͠Α͏ʹ,ߴ଎ͳσʔ
λߏ଄ͷ࢖༻ϝϞϦྔMH ͸,શͯͷจྻࣈΛίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲͨ͠ޙ
ͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦͰ͋Δ. ࣜ 4.1ΛҎԼʹࣔ͢:

MH = M −ML

͜ͷࣜ 4.1ʹࣜ 4.4ͱࣜ 4.5Λ୅ೖ͢Δͱ,ҎԼͷࣜ 4.6͕ಋ͔ΕΔ:

rn ·mH = M − n · µmH (4.6)

͜ΕΛ rʹ͍ͭͯղ͘ͱҎԼͷࣜ 4.7͕ಘΒΕΔ:

r =
M − n · µmH

n ·mH

=
M

n ·mH
− µ (4.7)

ՄೳϝϞϦྔM༺࢖ ͱߴ଎ͳσʔλߏ଄ͷจͨ͋ྻࣈΓͷϝϞϦ࢖༻ྔmH ͱ܎
਺ µ͸ఆ਺Ͱ͋ΔͷͰ,ࣜ 4.7͔Β r͸จྻࣈͷ਺ nͷؔ਺Ͱ͋Δ.
ͷ਺ྻࣈ଄ʹ֨ೲ͞ΕΔจߏ଎ͳσʔλߴ,ʹ࣍ rnΛ༻͍ͯ OLT1ͷεϧʔϓοτ

θ ΛٻΊΔ. ͦͷͨΊʹ͸, จྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ f(k) Λ༩͑ͯ, ଄ߏ଎ͳσʔλߴ
ʹ͓͚Δจྻࣈͷൃݟճ਺ (ώοτճ਺)ΛٻΊΔඞཁ͕͋Δ. ͜ͷώοτճ਺ʹͮج
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͖,૊Έ߹ΘͤΔσʔλߏ଄ͷͦΕͧΕͷੑೳ θH , θLͷ߹͔ࢉΒ, OLT1શମͷεϧʔ
ϓοτ θΛ͢ࢉܭΔ.
Ξ͑׵଄ʹ֨ೲ͢Δཧ૝తͳΩϟογϡஔ͖ߏ଎ͳσʔλߴΛྻࣈස౓ͷจߴ΋࠷
ϧΰϦζϜΛԾఆ͢Δͱ, ଄ͷαΠζߏ଎ͳσʔλߴ rn ͱ౳͍͠ϥϯΫͷྦྷੵग़ݱ
ස౓਺͕ώοτճ਺Ͱ͋ΔͱΈͳͤΔ. ༩͑ΒΕͨग़ݱස౓෼෍ f(k)ʹର͢Δྦྷੵ౓
਺෼෍͸ fc(k)Ͱ͋ΔͷͰ,ϥϯΫ rnͷྦྷੵ౓਺͸ fc(rn)Ͱ͋Δ. ͜ΕΛߴ଎ͳσʔ
λߏ଄ͷώοτճ਺ͱΈͳ͢. ଄୯ମͷεϧʔοϓοτΛߏ଎ͳσʔλߴ θH ͱ͢Δ
ͱ,্هώοτճ਺ʹ͓͚Δߴ଎ͳσʔλߏ଄ͷྦྷੵॲཧ࣌ؒ EH ͸ҎԼͷࣜ 4.8Ͱ
ද͞ΕΔ:

EH = fc(rn)/θH (4.8)

ίϯύΫτͳσʔλߏ଄΁ͷΞΫηε͸ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹώοτ͠ͳ͔ͬͨ৔߹
ʹൃੜ͠, ͦͷྦྷੵ౓਺͸ N − fc(rn)Ͱද͞ΕΔ. ͕ͨͬͯ͠, ίϯύΫτͳσʔλ
଄෦෼ͷྦྷੵॲཧ࣌ؒߏ EL ͸ҎԼͷࣜ 4.9Ͱද͞ΕΔ:

EL = (N − fc(rn))/θL (4.9)

ࣜ 4.8ͱࣜ 4.9͔Β, OLT1ͷฏۉεϧʔϓοτ θ ͸ҎԼͷࣜ 4.10ʹΑͬͯ͞ࢉܭ
ΕΔ:

θ =
N

EH + EL

=
N

fc(rn)/θH + (N − fc(rn))/θL
(4.10)

N = fc(n) Ͱ͋Γ, ͔ͭ, ࣜ 4.7 ͔Β r ͸ n ͷؔ਺Ͱ͋ΔͷͰ, ࣜه্ 4.10 ͔Β θ

΋ nͷؔ਺Ͱ͋Δ. ස౓෼෍ͷྦྷੵ౓਺෼෍ݱΔͱ,ग़͑׵͍ݴ fc(k)͕෼͔͍ͬͯΔ
σʔλΛ,ݻఆͷ࢖༻ՄೳϝϞϦM ʹ OLT1Λ༻͍ͯ֨ೲ͢Δ࣌,ͦͷεϧʔϓοτ
θ͸,ೖྗ͞ΕΔจྻࣈͷ਺ n͓Αͼग़ݱස౓෼෍ f(k)Ͱද͞ΕΔ. ͜ΕʹΑΓ,༷ʑ
ͳग़ݱස౓෼෍Λ࣋ͭσʔλʹର͢Δ OLT1ͷੑೳͷಛੑ͸,ԣ࣠ʹೖྗจྻࣈ਺ n

ΛͱΓ,ॎ࣠ʹͦͷ࣌ͷεϧʔϓοτ θΛͱΔάϥϑʹΑͬͯද͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
ࣜ 4.7,͓Αͼ,ࣜ 4.10͸,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷϝϞϦޮ཰Λද͢ύϥϝʔλ

µͱεϧʔϓοτΛද͢ύϥϝʔλ ν ΛؚΜͰ͍Δ. ͜ΕΒΛม͢ߋΔ͜ͱʹΑͬͯ,
OLT1ͷϋογϡςʔϒϧͱ LOUDSτϥΠͷ૊Έ߹ΘͤʹݶΒͣ, ༷ʑͳσʔλߏ
଄Λ૊Έ߹Θͤͯ༻͍ͨ৔߹ͷεϧʔϓοτΛੵݟ΋Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
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4.8.2 OLT1͕શͯͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖Δൣғ

࣍ͷࣜ 4.11ͷΑ͏ʹ,ࣜ 4.7ͷࠨล rΛ 1ͱͯ͠ nʹ͍ͭͯղ͘ͱ,ఏҊख๏ʹ͓
͍ͯશͯͷจྻࣈΛߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ਺ n ΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ
͖Δ:

1 =
M

mH · n − µ

1 + µ =
M

mH · n

(1 + µ) · n =
M

mH

n =
1

1 + µ
· M

mH
(4.11)

͜͜Ͱ,ࣜ 4.11ʹ OLT1ͷ৔߹Λ౰ͯ͸Ί, OLT1͕શͯͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒ
ϧʹ֨ೲͰ͖Δ࠷େͷ nΛٻΊΔ. ද 4.6͔Β, LOUDSτϥΠͷϝϞϦ࢖༻ྔ͸ϋο
γϡςʔϒϧͷϝϞϦ࢖༻ྔͷ໿ 1/4Ͱ͋ΔͨΊ µ = 1/4ͱ͢Δ. ͜ͷͱ͖, ࣜ 4.11
͸࣍ͷΑ͏ʹࢉܭͰ͖Δ:

n =
1

1 + 1/4
· M

mH

=
4

5
· M

mH

= 0.8 · M

mH
(4.12)

͜͜Ͱ, M/mH ͸ϋογϡςʔϒϧΛ࢖ͯ͠༺࢖༻ՄೳϝϞϦ M ʹ֨ೲͰ͖Δ
จྻࣈͷ࠷େ਺Ͱ͋Δ. ͔͜͜Β, OLT1 ͷϋογϡςʔϒϧʹશͯͷจྻࣈΛ֨ೲ
Ͱ͖Δͷ͸, ϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ࠷େ਺ͷ 80% ҎԼ, ͢ͳΘͪ
n ≤ 0.8 ·M/mH ͷൣғͰ͋Δ. ͜ͷൣғͰ͸ OLT1ͱϋογϡςʔϒϧͷεϧʔϓο
τ͸ಉ༷ͱΈͳ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕, 0.8 ·M/mH < n ≤M/mH ͷൣғͰ͸, OLT1Ͱ͸
LOUDSτϥΠ΁ͷΞΫηε͕ൃੜ͢ΔͨΊ, ϋογϡςʔϒϧΛ୯ମͰ༻͍ͨํ͕
.଎ʹͳΔߴ

4.8.3 OLT1ͱଞͷσʔλߏ଄͓Αͼೋ࣍هԱΛ༻͍Δํ๏ͱͷൺֱ

ຊ߲Ͱ͸, ߲ͰٻΊͨࣜ 4.10 Λ༻͍ͯ, OLT1 ͱଞͷ 3ͭͷख๏Λൺֱ͢Δ. ͍ͣ
Ε΋, .଄ʹ͸ϋογϡςʔϒϧΛԾఆ͢Δߏ଎ͳσʔλߴ ͦΕͧΕ, ίϯύΫτͳ
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σʔλߏ଄ͱͯ͠,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ OLT1,μϒϧΞϨΠτϥΠΛ
༻͍Δ Hash+DA, ೋ࣍هԱͱͯ͠ SSD Λ༻͍Δ Hash+SSD, ͓Αͼ, HDDΛ༻͍Δ
Hash+HDDͷ 4ͭͷ৔߹ʹ͍ͭͯࢉܭΛ͍ߦൺֱ͢Δ. ͦΕͧΕͷσʔλߏ଄Λද͢
ύϥϝʔλ µ͓Αͼ ν ͷ૊Έ߹Θͤʹ͸,ද 4.7ͷ஋Λ༻͍Δ.
·ͣ, OLT1Ͱ૝ఆ͍ͯ͠ΔภΓͷ͋Δग़ݱස౓෼෍ͷయྫܕͱͯ͠,δοϓͷ๏ଇ
ස౓෼෍ݱग़ͮ͘جʹ (δοϓ෼෍)ΛऔΓ্͛Δ.
nݸͷจྻࣈͷग़ݱස౓෼෍͕δοϓͷ๏ଇʹͮ͘جͱ͖,ϥϯΫ k ͷจྻࣈͷग़
ස౓ݱ f(k)͸ࣜ 4.13ͷΑ͏ʹද͞ΕΔ. ͜͜Ͱ s͸ग़ݱස౓෼෍ͷภΓͷେ͖͞Λ
ද͢܎਺Ͱ͋Γ,਺͕ࣈେ͖͍΄ͲภΓ͕େ͖͘ͳΔ.

f(k) =
1/ks

∑n
x=1(1/x

s)
(4.13)

͜ͷ࣌,ྦྷੵ౓਺෼෍ fc(k)͸ࣜ 4.14ͱͳΔ.

fc(k) =

∑k
x=1(1/x

s)
∑n

x=1(1/x
s)

(4.14)

ਤ 4.12ʹ s = 1.00, 1.25, 1.50ͷ৔߹ͷδοϓͷ๏ଇʹͮ͘جग़ݱස౓෼෍Λࣔ͢.
ԣ࣠͸ස౓ॱͷϥϯΫ (શจྻࣈ਺ʹ઎ΊΔॱҐͷׂ߹),ॎ࣠͸ྦྷੵ౓਺ (શग़ݱ਺ʹ
઎ΊΔׂ߹)Λද͢. ਤ 4.12ͱਤ 1.1Λൺֱ͢Δͱ,࣮ࡍͷσʔληοτ͸ s = 1.5ʹ
͍ۙग़ݱස౓෼෍Ͱ͋Δ͜ͱ͕෼͔Δ. ͕ͨͬͯ͠,ൺֱʹ͸ s = 1.5ͷ৔߹Λ༻͍Δ.
ਤ 4.13ʹ,δοϓ෼෍ͷ৔߹ͷจྻࣈ਺ʹର͢ΔεϧʔϓοτͷάϥϑΛࣔ͢. ͜
ͷάϥϑ͸, nΛมԽͤ͞, k = rnΛࣜ 4.14ʹ୅ೖͯ͠͠ࢉܭ,ͦͷ݁ՌΛࣜ 4.10ʹ
୅ೖͯ݁ͨ͠͠ࢉܭՌΛϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Δ. ԣ࣠ͷ஋͸,ϋογϡςʔϒϧΛ࢖
ՄೳϝϞϦM༺࢖ʹ࣌ͨ͠༺ ʹ֨ೲͰ͖Δ࠷େͷจྻࣈͷ਺ (M/mH)Λ 1ͱͨ࣌͠
ͷೖྗจྻࣈ਺ nΛද͢. ॎ࣠ͷ஋͸,ϋογϡςʔϒϧͷεϧʔϓοτ θH Λ 1ͱ͠
ͨ࣌ͷ֤σʔλετΞͷεϧʔϓοτ θΛද͢.
଎ͳμϒϧΞϨΠτϥΠͱͷ૊Έ߹ΘͤΛ૝ఆͨ͠ߴ Hash+DAͷ৔߹͸,ϋογϡ
ςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ൣғͰ΋͍ߴεϧʔϓοτΛҡ࣋͢Δ͕, n = 2ͷपลͰϋο
γϡςʔϒϧ΁ͷϝϞϦׂ౰͕΄ͱΜͲ 0 ʹͳΔͨΊܹٸʹεϧʔϓοτ͕௿Լ͢
Δ. ·ͨ, n > 2 ͷൣғͰ͸ϝϞϦෆ଍ͷͨΊ࢖༻Ͱ͖ͳ͍. OLT1 Λ૝ఆͨ͠৔߹
Ͱ͸ n < 2ͷൣғͷੑೳ͕ Hash+DAͷ৔߹ΛԼճΔ΋ͷͷ,ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͘
ͳΔ n = 4 ʹۙͮ͘·Ͱ͸શମʹੑೳͷ௿Լ͸؇΍͔Ͱ͋Δ. Hash+HDD ͷ৔߹΋
Hash+SSDͱಉ༷ʹ n = 1෇ۙͰੑೳͷେ͖ͳ௿Լ͕ݟΒΕΔ. Hash+SSDͷ৔߹͸,
ϋογϡςʔϒϧͱͷੑೳ͕ࠩେ͖͍ͨΊ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ n = 1

෇ۙͰੑೳ͕ܹٸʹ௿Լ͢Δ. ͔͠͠,ϋογϡςʔϒϧ΁ͷϝϞϦׂ౰͕͋ΔͨΊ,
n͕େ͖͍ൣғͰ͸ੑೳͷ௿Լ͕؇΍͔Ͱ͋Δ.
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ਤ 4.12: δοϓ෼෍ͷྦྷੵ૬ର౓਺
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ਤ 4.13: ֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹର͢Δεϧʔϓοτ (δοϓ෼෍)
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4.8.4 Ұ༷෼෍ʹର͢Δ OLT1ͷੑೳ

OLT1͸,ग़ݱස౓෼෍ͷภΓ͕গͳ͍৔߹ʹੑೳ͕௿͍͜ͱ͕༧૝͞ΕΔ. ͦͷΑ
͏ͳग़ݱස౓෼෍ͱͳΔయܕతͳ֬཰෼෍ʹ͸Ұ༷෼෍͕͋Δ. Ұ༷෼෍Ͱ͸, Ͳͷ
จྻࣈ΋ग़֬ݱ཰͕ಉ͡Ͱ͋Δ. ͕ͨͬͯ͠, ग़ݱස౓෼෍͸ϥϯΫʹ͔͔ΘΒͣಉ
͡౓਺ͱ͢Δ. ͜Ε͸, C Λఆ਺ͱͯ࣍͠ͷࣜ 4.15Ͱද͞ΕΔ:

f(k) = C (4.15)

ਤ 4.14ʹҰ༷෼෍ͷྦྷੵ౓਺෼෍Λࣔ͢. ॎ࣠ͱԣ࣠ͷ஋͸ਤ 4.12ͱಉ༷Ͱ͋Δ.
ਤ 4.15 ͸, 4.8.3 ߲ͱಉ༷ʹͯ͠ٻΊͨ, Ұ༷෼෍ͷ৔߹ͷจྻࣈ਺ n ʹର͢Δε
ϧʔϓοτ θ ͷάϥϑͰ͋Δ. จྻࣈͷग़ݱස౓෼෍ʹภΓ͕ͳ͍ͨΊ, Ͳͷ૊Έ߹
ΘͤͰ͋ͬͯ΋,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ڥք෇ۙͰେ͖ͳੑೳͷ௿Լ͕ݟ
ΒΕΔ. ͍ͣΕ΋֨ೲ͢Δจྻࣈ਺͕૿͑Δͱੑೳ͕ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷੑೳ
ʹ઴ۙ͢Δ. ͜Ε͸ภΓͷͳ͍ग़ݱස౓෼෍ҰൠʹݟΒΕΔੑ࣭Ͱ͋Δ. ͦͷΑ͏ͳ
ग़ݱස౓෼෍Ͱ͸,μϒϧΞϨΠτϥΠʹೖΓ͖Βͣ,࢖༻ՄೳϝϞϦʹ֨ೲͰ͖Δൣ
ғͰ, OLT1͕࠷΋ߴ଎ͳσʔλετΞͱͳΔ.

4.8.5 εςοϓ෼෍ʹର͢Δ OLT1ͷੑೳ

ද 4.7ͷ૊Έ߹ΘͤͷதͰ,֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ n͕େ͖͍࣌ʹ, OLT1͕࠷΋ߴ଎
ͳσʔλετΞͰͳ͍Α͏ͳग़ݱස౓෼෍Λਓ޻తʹ࡞Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ຊ߲Ͱ͸,ͦ
ͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍Λࣔ͢͜ͱͰ, OLT1ͷ༗ޮͳൣғΛΑΓ໌֬Խ͢Δ.

OLT1͸શͯͷจྻࣈΛओهԱʹ֨ೲ͢ΔͨΊ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͸ n͕
େ͖͘ͳΔʹͭΕখ͘͞ͳΓ,શͯͷߴස౓ͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖
ͳ͘ͳΔ. ͜ͷ࣌Ͱ΋,ೋ࣍هԱʹจྻࣈΛ֨ೲ͢Δख๏Ͱ͸,શͯͷߴස౓ͷจྻࣈ
Λϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲՄೳͳ͜ͱ͕͋Δ. ͜ͷΑ͏ͳ࣌ʹ, OLT1ͷεϧʔϓοτ
͕ೋ࣍هԱΛ༻͍Δ৔߹ΑΓ΋௿͘ͳΔՄೳੑ͕͋Δ.
ҎԼͰ͸, ͦͷΑ͏ͳྫΛਓ޻తʹ࡞੒͢Δ. ֊ஈঢ়ʹߴස౓ͷจྻࣈͱ௿ස౓ͷ
จྻࣈʹ෼͔Ε͍ͯΔग़ݱස౓෼෍Λ͑ߟΔ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱස౓෼෍Λ͜͜Ͱ͸ε
ςοϓ෼෍ͱݺͿ. εςοϓ෼෍͸ 2ͭͷఆ਺ CH , CH(CH ≫ CL)ͱᮢ஋ T Λ༻͍ͯ
ࣜ 4.16ͷΑ͏ʹද͞ΕΔ.

f(k) =

{
CH (k < T )

CL (k ≥ T )
(4.16)

͜͜Ͱ͸, CH = 1000 · CL, T = 0.1ͱ͢Δ. ਤ 4.16ʹεςοϓ෼෍ͷྦྷੵ౓਺෼෍
Λࣔ͢. ॎ࣠ͱԣ࣠ͷ஋͸ਤ 4.12ͱಉ༷Ͱ͋Δ.
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ਤ 4.15: ֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹର͢Δεϧʔϓοτ (Ұ༷෼෍)
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ਤ 4.16: εςοϓ෼෍ͷྦྷੵ૬ର౓਺
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ਤ 4.17: ֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹର͢Δεϧʔϓοτ (εςοϓ෼෍ T = 0.1)
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ਤ 4.18: ֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹର͢Δεϧʔϓοτ (εςοϓ෼෍ T = 0.4)

56



ਤ 4.17͸, ࣜ 4.16Ͱࣔͨ͠εςοϓ෼෍ͷ৔߹ͷจྻࣈ਺ʹର͢Δεϧʔϓοτ
ͷάϥϑͰ͋Δ. ͜ͷਤͰ͸, Hash+DAͱ OLT1͸֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹΑͬͯ 3ͭͷ
৔߹ʹ෼͚ΒΕΔ. ୈҰͷ৔߹͸શจ͕ྻࣈϋογϡςʔϒϧʹೖΔ৔߹Ͱ͋Γ, ੑ
ೳ͸ϋογϡςʔϒϧࣗ਎ͱಉ͡ θ = 1 ͱͳΔ. ୈೋͷ৔߹͸, શจྻࣈ͸ϋογϡ
ςʔϒϧʹ֨ೲ͞Ε͍ͯͳ͍͕,ߴස౓ͷจྻࣈ͸શͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͞Ε
Δ৔߹Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌͸ϋογϡςʔϒϧ͕͍ߴώοτ཰Λҡ࣋͢ΔͨΊ,େ͖ͳੑೳ
ͷ௿Լ͸ݟΒΕͳ͍. ୈࡾͷ৔߹͸, ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Β͕ྻࣈස౓ͷจߴ
ͳ͍৔߹Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌͸,Ұ༷෼෍ͱಉ༷ʹ,ϋογϡςʔϒϧͷώοτ཰͕େ͖͘
௿Լͯ͠ੑೳ͕ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷੑೳʹ઴ۙ͢Δ.

OLT1 Ͱୈࡾͷ৔߹͕ൃੜ͢Δཧ༝͸, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ࢖༻ՄೳϝϞ
Ϧ͕ѹഭ͞Ε, ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕খ͘͞ͳ͔ͬͨΒͰ͋Δ. Hash+SSD ΍
Hash+HDD Ͱ͸, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷ࢖༻ϝϞϦྔ͕ 0Ͱ͋ΔͨΊ, ϋογϡ
ςʔϒϧʹߴස౓ͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δൣғ͕͍޿. ͕ͨͬͯ͠, OLT1Ͱ͸ߴස౓ͷ
จ͕ྻࣈϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍͕, Hash+SSDͰ͸ͦΕ͕Ͱ͖ΔൣғͰ͸
Hash+SSD͕࠷΋ߴ଎ͳσʔλετΞͱͳΔ͜ͱ͕͋Δ.
T Λେ͖͘͢Δͱ,εςοϓ෼෍ͷߴස౓ͷจྻࣈͷ਺͕૿͑Δ. ਤ 4.18͸ T = 0.4

ͷ࣌ͷεςοϓ෼෍ͷจྻࣈ਺ʹର͢ΔεϧʔϓοτͷάϥϑͰ͋Δ. ͜ͷ෼෍ʹ
ؚ·ΕΔߴස౓ͷจྻࣈ͸,༩͑ΒΕͨ࢖༻ՄೳϝϞϦΛશͯͯͬ࢖΋ϋογϡςʔ
ϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍ͨΊ, ਤதͷ͢΂ͯͷσʔλߏ଄Ͱୈࡾͷ৔߹͕ݱΕΔ. ͜
ͷਤͰ͸, OLT1 ͷୈࡾͷ৔߹͸͓Αͦ n ≥ 1.54 ͷൣғͰ͋Δ. Hash+SSD ͓Αͼ
Hash+HDDͷୈࡾͷ৔߹͸͓Αͦ n ≥ 2.50ͷൣғͰ͋Δ. άϥϑͷަ఺͔Β,͓Αͦ
1.58 ≤ n ≤ 2.52ͷൣғͰ͸ Hash+SSDͷεϧʔϓοτ͕࠷΋͘ߴ,͓Αͦ 2.52 < n

ͷൣғͰ͸ OLT1ͷεϧʔϓοτ͕࠷΋͘ߴͳΔ.

4.8.6 OLT1ͷ༗ޮͳൣғ

OLT1͕ޮ͍ߴՌΛൃ͢شΔͷ͸,δοϓ෼෍ͷΑ͏ʹ,ߴස౓গ਺ͷจྻࣈͱ௿ස
౓ଟ਺ͷจ͔ྻࣈΒͳΔೖྗ͕༩͑ΒΕͨͱ͖Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌,จྻࣈͷग़ݱස౓෼෍
ͷภΓ͕େ͖͚Ε͹େ͖͍΄Ͳ,ϋογϡςʔϒϧͷϝϞϦ͋ͨΓͷώοτ཰͕͘ߴ
ͳΓ,ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτʹͳΔ. ภΓ͕খ͍͞, ͋Δ͍͸,Ұ༷෼෍ͷΑ͏ʹภΓ
ͷͳ͍ग़ݱස౓෼෍ͷ৔߹͸,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ൣғͰશମͷεϧʔ
ϓοτ͕ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͷεϧʔϓοτʹ઴ۙ͢Δ. LOUDSτϥΠ͕ೋ࣍
,εϧʔϓοτΛ࣋ͭͱ͖͍ߴԱΑΓ΋ه OLT1͸ภΓͷͳ͍ग़ݱස౓෼෍ͷ࣌Ͱ΋
ೋ࣍هԱΑΓ΋ߴ଎Ͱ͋Δ.
ਤ 4.17΍ਤ 4.18ͷΑ͏ʹ, ਓ޻తʹ OLT1ͷεϧʔϓοτ͕ྑ࠷Ͱͳ͍৔߹Λ࡞
Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. εςοϓ෼෍Ͱ, Λશྻࣈස౓ͷจߴͯͬ࢖ՄೳϝϞϦΛશͯ༺࢖
ͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖,ͦͷ࣌ͷೋ࣍هԱͷੑೳ͕ LOUDSτϥΠΑΓ΋ߴ
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͍ͱ͖,͔ͭ, OLT1Ͱ͸ߴස౓ͷจྻࣈΛશͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍ͱ
͖, OLT1͕࢖༻Ͱ͖Δ͕ྑ࠷Ͱͳ͍ൣғ͕ଘ͢ࡏΔ. ͕ͨͬͯ͠, OLT1͕࠷΋ੑ͍ߴ
ೳΛൃ͢شΔൣғ͸,ग़ݱස౓෼෍͕ߴස౓গ਺ͷจྻࣈͱ௿ස౓ଟ਺ͷจྻࣈʹେ
͖͘ภ͍ͬͯΔ৔߹ʹݶΒΕΔ. ภΓ͕গͳ͍৔߹ʹ͸ଞͷσʔλߏ଄ͷ૊Έ߹Θͤ
΍ೋ࣍هԱΛ࢖༻ͨ͠ख๏͕ΑΓੑ͍ߴೳΛൃ͢شΔՄೳੑ͕͋Δ.
ҎԼʹ,ϞσϧʹΑͬͯ, OLT1ͱ,ଞͷσʔλߏ଄,͓Αͼೋ࣍هԱΛ༻͍Δํ๏ͷ
ੑೳΛൺֱͨ݁͠ՌΛ·ͱΊΔ:

• ೖྗ͕δοϓ෼෍ͷ৔߹ͱҰ༷෼෍ͷ৔߹ͷ݁ՌΛൺֱ͢Δͱ, OLT1͸ग़ݱස
౓෼෍͕ߴස౓গ਺ͷจྻࣈͱ௿ස౓ଟ਺ͷจྻࣈʹେ͖͘ภ͍ͬͯΔ৔߹ʹ
.ೳʹͳΔੑ͍ߴ ภΓ͕ͳ͍৔߹ʹ͸ LOUDSτϥΠͷੑೳʹ͍ۙ.

• LOUDSτϥΠͷ୅ΘΓʹμϒϧΞϨΠτϥΠΛར༻͢Δํ๏΋ྑ͍ํ๏Ͱ͋
Δ. ͨͩ͠,ѻ͑Δจྻࣈ਺͸ LOUDSτϥΠͷ൒෼ఔ౓ͱͳΔ.

• ೖྗͷภΓ͕ͳ͍৔߹ (Ұ༷෼෍)Ͱ΋, OLT1͸ೋ࣍هԱ (SSD΍ HDD)Λ͏࢖
ํ๏ΑΓ΋͍޿ೖྗจྻࣈ਺ͷൣғͰੑ͍ߴೳΛൃ͢شΔ.

• OLT1ΑΓ΋ Hash+SSD͕ੑ͍ߴೳΛࣔ͢Α͏ͳೖྗ෼෍Λਓ޻తʹ࡞੒͢Δ
͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

4.9 ϚϧνεϨουԽʹؔ͢Δ࡯ߟ
4.7અͰࣔͨ͠ OLT1͸,୯ମͰ͸ฒݺʹߦͼग़͞ΕΔ͜ͱΛલఏͱ͍ͯ͠ͳ͍. ͨ
ͩ͠,σʔλΛෳ਺ͷγϟʔυʹ෼ׂ͢Δ͜ͱͰϚϧνεϨουԽͰ͖Δ. ਤ 4.19͸,
ೖྗΛจྻࣈΩʔ͝ͱʹ 4ͭͷγϟʔυ S0, S1, S2, S3 ʹ෼ׂ͢Δ৔߹Λ͍ࣔͯ͠Δ.
͜ͷਤͰ͸, OLT1Λ 4ͭͷίΞΛඋ͑ͨγεςϜͰॲཧ͢Δ͜ͱΛ૝ఆ͠,γϟʔυ
͋ͨΓ 1ͭͷεϨουׂ͕Γ౰ͯΒΕΔ࠷΋୯७ͳέʔεΛ͍ࣔͯ͠Δ. ֤εϨου
ʹ͸ۉ౳ʹϝϞϦׂ͕Γ౰ͯΒΕΔ.
γϟʔυ͋ͨΓ 1ͭͷϒϩοΩϯάΩϡʔ,͓Αͼ 1ͭͷOLT1ׂ͕Γ౰ͯΒΕΔ.
ೖྗ͞ΕΔจྻࣈ͸,ͦͷจྻࣈͷϋογϡ஋Λγϟʔυ਺ 4Ͱׂͬͨ͋·Γͱಉ͡
ఴࣈͷγϟʔυʹׂΓ౰ͯΒΕΔ. ೖྗΛड͚औΔεϨου TR ͸จ͔ྻࣈΒγϟʔ
υͷఴࣈΛ͠ࢉܭ,γϟʔυ͝ͱʹ࡞ΒΕΔόοϑΝʹจྻࣈΛ֨ೲ͢Δ. όοϑΝ͕
͍ͬͺ͍ʹͳΔͱ,όοϑΝ͸֘౰ͷγϟʔυʹׂΓ౰ͯΒΕͨϒϩοΩϯάΩϡʔ
ʹ֨ೲ͞ΕΔ. ϒϩοΩϯάΩϡʔ΁ͷ֨ೲΛόοϑΝ͝ͱʹ͏ߦཧ༝͸, Ωϡʔͷ
ϩοΫऔಘճ਺ΛݮΒͯ͠িಥΛগͳ͘͢ΔͨΊͰ͋Δ.
γϟʔυ SiʹׂΓ౰ͯΒΕͨεϨου Ti͸ΩϡʔQi͔ΒจྻࣈΛऔΓग़͠ OLT1
ʹ֨ೲ͢Δ. จྻࣈΩʔͷϋογϡ஋ʹΑͬͯ෼ׂ͍ͯ͠ΔͷͰ,֤γϟʔυͷOLT1
ʹ͸͍ޓʹॏͳΓͷͳ͍ಛఆͷจྻࣈΩʔͷू߹͕֨ೲ͞ΕΔ.
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ਤ 4.19: OLT1ͷϚϧνεϨουԽ

γϟʔυͷ෼ׂʹ༻͍Δϋογϡؔ਺͕Α͘Ұ༷ʹ෼෍͍ͯ͠Δͱ͖,֤ OLT1ʹ
֨ೲ͞ΕΔจྻࣈΩʔͷݸ਺͸ಉఔ౓ʹͳΔ. ϋογϡ஋ͷ෼෍͕จྻࣈͷ௕͞ʹର
ͯ͠΋Ұ༷Ͱ͋Ε͹,ͦΕͧΕಉఔ౓ͷϝϞϦ࢖༻ྔʹͳΔ.
͔͠͠ͳ͕Β, ຊڀݚͰର৅ͱ͢Δσʔληοτ͸ɺೖྗʹେ͖ͳภΓ͕͋Δ. ͜
ͷ৔߹,֤γϟʔυ΁ͷೖྗจྻࣈ਺ʹ͸ภΓ͕ݱΕΔ. ͜͏ͳΔͱ,࠷΋ೖྗจྻࣈ
਺ͷଟ͍εϨου͕શମͷ࣮ؒ࣌ߦΛܾఆ͢ΔΑ͏ʹͳΔ. ͷΑ͏ͳ୯७ͳ͜ʹࡍ࣮
ํ๏Λ࣮૷࣮ͨ͠͠ݧॴ,ภΓ͕؍ଌ͞Εͨ.
ͦͷ݁Ռ, 4 CPU ίΞͷγεςϜͰੑೳ ͕ 2 ഒఔ౓ʹ͔͠ͳΒͳ͔ͬͨ. ͷࡍ࣮
γεςϜͰ͸ΠϯϝϞϦσʔλετΞҎ֎ͷॲཧ΋ଘ͢ࡏΔͷͰ,͜ͷߴ଎ԽͰ΋༗
༻ੑ͕͋Δ. ΠϯϝϞϦσʔλετΞ୯ମͰ͞Βʹߴ଎Խ͢ΔͨΊʹ,εϨου਺Λ,
CPUίΞ਺Ҏ্ʹ૿΍͢ํ๏΋͑ߟΒΕΔ. ͔͠͠ͳ͕Β,͜ͷ৔߹͸ϝϞϦ΋ࡉ෼
Խ͞Ε, OLT1୯ମͷੑೳ͕௿Լͯ͠͠·͏.
͜ͷ໰୊Λղܾ͢Δʹ͸, εϨουʹจྻࣈΛ෼ׂ͢Δ࣌ʹ, ୯७ʹγϟʔυ਺Ͱ
ׂͬͨ༨ΓΛ͏࢖ͷͰ͸ͳ͘, ෛՙ͕ۉ౳ʹͳΔΑ͏ʹ෼ׂ͢Ε͹Α͍. ͔͠͠ͳ͕
Β, ͦͷΑ͏ͳ෼ׂํ๏Λ࣮ߦલʹ஌Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍. தʹεϨουͷෛՙΛߦ࣮
.ΒΕΔ͑ߟଌ͠,ಈతʹεϨουΛ෼ׂ͢Δํ๏΋؍ ͔͠͠,୯७ʹεϨουΛ෼ׂ
͢Δͱ,ͦͷεϨουʹׂΓ౰ͯͨϝϞϦΛ෼ׂ͢Δ͜ͱʹͳΓ,໌Β͔ʹϝϞϦׂΓ
౰ͯͷޮ཰͕Α͘ͳ͍. ຊདྷ͸,ଞͷεϨου΋ؚΊͯϝϞϦׂΓ౰ͯΛݟ௚͠,ෛՙ
.ॴʹϝϞϦΛׂΓ౰ͯͳ͚Ε͹ͳΒͳ͍͍ߴ͕ ͔͠͠, ͜ͷΑ͏ͳεϨουؒͷϝ
ϞϦͷׂ࠶Γ౰ͯΛ࣮૷͢Δ͜ͱ͸,೉͍͠໰୊ΛؚΜͰ͍Δ.
Ҏ্ͷ͜ͱ͔Β,ຊڀݚͰ͸,εϨουͷ෼ׂํ๏΍ϝϞϦׂΓ౰ͯͷ࠷దԽ͸ޙࠓ
ͷ՝୊ͱ͠,୯ҰεϨουͰͷੑೳΛධՁ͢Δ.
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ୈ5ষ ࣗ཯తϝϞϦׂΓ౰ͯػೳΛ࣋
ͭΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏ
ஙख๏ OLT2

4ষͰ͸, LOUDSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙख๏ OLT1ʹ͍ͭͯड़΂ͨ. OLT1Ͱ͸,
LOUDSτϥΠͷ΄͔,ϋογϡςʔϒϧ, LOUDSτϥΠߏஙͷதؒόοϑΝͱͯ͠
.τϥΠ͕༻͍ΒΕΔࡧΔೋ෼୳͢༺࢖ ͔͠͠, ͦΕΒͷσʔλߏ଄ʹରͯ͠, Ͳͷ
Α͏ʹϝϞϦΛ഑෼͢Δ͔͸ೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽ໰
୊ͱͯ͠ղ͘͜ͱ͸೉͍͠. ຊڀݚͰ͸, ༩͑ΒΕͨ࢖༻ՄೳϝϞϦʹରͯࣗ͠཯త
ʹϝϞϦΛ഑෼͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ͷఏҊख๏Λ Online LOUDS Trie Version 2
(OLT2) [39]ͱݺͿ. ͜ͷষͰ͸, OLT2ʹ͍ͭͯड़΂Δ.

5.1 OLT2ͷࣗ཯తϝϞϦׂΓ౰ͯΞϧΰϦζϜ
ਤ 5.1ʹ OLT2 ͷ֓ཁΛࣔ͢. OLT2 ͸, OLT1 ͱಉ༷ʹ, ଄ͱͯ͠ߏ଎ͳσʔλߴ
ϋογϡςʔϒϧ,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠όοϑΝτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧ
λ෇͖ LOUDSτϥΠΛ࣋ͭ.

OLT1Ͱ͸, 4.1અͰࣔͨ͠ํ๏,͓Αͼ, 4.3.7߲Ͱࣔͨ͠ํ๏ʹ͕ͨͬͯ͠,ར༻ऀ
͕ϝϞϦׂΓ౰ͯΛखಈͰ͍ͨͯͬߦ. OLT2͸ϝϞϦׂΓ౰ͯΛࣗ཯తʹ͏ߦ. ࣗ཯
తͳϝϞϦׂΓ౰ͯ͸,ҎԼʹࣔ͢ಈ࡞ϞʔυΛ੾Γସ͑ΔΞϧΰϦζϜʹΑͬͯߦ
ΘΕΔ:

ϋογϡϞʔυ ॳظঢ়ଶ. put͞ΕͨΩʔͱ஋ΛϋογϡςʔϒϧʹೖΕΔ. ౰ॳͷ
ՄೳϝϞϦΛ༺࢖Γ࢒ Rinit ͱ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧ͕࣍ୈʹ֦େ͠, ࢖Γ࢒
༻ՄೳϝϞϦ R͕ݮগ͢Δ. R͕ RinitͷX %ʹͳͬͨ࣌,όοϑΝϞʔυʹભ
Ҡ͢Δ.

όοϑΝϞʔυ put͞ΕͨΩʔͱ஋ΛόοϑΝτϥΠʹೖΕΔ. όοϑΝτϥΠ͕࣍
ୈʹ֦େ͠, ՄೳϝϞϦ༺࢖Γ࢒ R ͕গͳ͘ͳΔ. R ͕ LOUDS τϥΠΛ࡞੒
͢Δͷʹ࠷খݶͷαΠζʹͳͬͨ࣌,ม׵ϞʔυʹભҠ͢Δ.
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ਤ 5.1: ࣗ཯తϝϞϦׂΓ౰ͯػೳΛ࣋ͭΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏஙख๏ OLT2

ม׵Ϟʔυ ϋογϡςʔϒϧͷ಺༰ΛόοϑΝτϥΠʹҠಈ͠,ϋογϡςʔϒϧͷ
ϝϞϦΛ։์͢Δ. ࣍ʹ,όοϑΝτϥΠ͔Β LOUDSτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ࡞੒͠, όοϑΝτϥΠͷϝϞϦΛ։์͢Δ. ,ʹޙ࠷ ϋογϡϞʔυʹભ
Ҡ͢Δ.

OLT2Ͱ্هͷύϥϝλ X ͸,ϋογϡςʔϒϧͱόοϑΝτϥΠͷϝϞϦޮ཰Λ
.Ҋܾͯ͠ΊΔצ ͜ͷ஋͸,࢖༻ՄೳϝϞϦʹόοϑΝτϥΠΛׂΓ౰ͯ,ϋογϡςʔ
ϒϧʹؚ·ΕΔશͯͷΩʔͱ஋ΛόοϑΝτϥΠʹೖΕͨͱͯ͠΋,ඞͣશͯͷΩʔ
͕֨ೲͰ͖ΔΑ͏ͳ஋ʹઃఆ͢Δ. ͯݟͷॴ,༨༟Λࡏݱ 50 %ʹઃఆ͍ͯ͠Δ. OLT2
͸ϞʔυΛ੾Γସ͑ΔͨΊʹ࢖༻ϝϞϦྔΛҰఆͷִ࣌ؒؒͰ͢ࢹ؂Δ. ϝϞϦ༺࢖
ྔͷܭଌʹؚ·ΕΔΨʔϕʔδίϨΫγϣϯͷසൟͳ࣮ߦΛආ͚ΔͨΊʹ,ࡏݱͷॴ,
ଌִؒ͸ܭ 1ඵͱ͍ͯ͠Δ.
ਤ 5.2͸, OLT2ͷϞʔυ੾Γସ͑Λ൐͏ಈ࡞εςοϓͷ֓ཁΛද͍ͯ͠Δ. ਤͷ֤
εςοϓͷਖ਼ํܗશମ͸࢖༻ՄೳϝϞϦΛද͠,֤ྖҬ͸ҎԼʹࣔ͢Α͏ʹ֤σʔλ
:଄Λද͍ͯ͠Δߏ

• ന৭ͷྖҬ͸࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦΛද͢

• ੨৭ͷྖҬ͸ϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΒΕͨϝϞϦΛද͢

• ԫ৭ͷྖҬ͸όοϑΝτϥΠͷফඅ͢ΔϝϞϦΛද͢

• ྘৭ͷྖҬ͸ LOUDSτϥΠͷফඅ͢ΔϝϞϦΛද͢

ਤதͷεςοϓ 1͔Β 6ͷઆ໌ΛҎԼʹࣔ͢:

1. ϋογϡςʔϒϧ͕ೖྗΩʔΛ֨ೲ֦ͯ͠େ͢Δ (ϋογϡϞʔυ).
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ਤ 5.2: OLT2ͷࣗ཯తͳϝϞϦׂΓ౰ͯͷεςοϓ

2. όοϑΝτϥΠ͕ೖྗΩʔΛ֨ೲ֦ͯ͠େ͢Δ (όοϑΝϞʔυ). ϋογϡςʔ
ϒϧ΋Ωϟογϡͱ֦ͯ͠େ͢Δ.

3. ඞཁͳαΠζʹۙͮ͘ͱOLT2ʹ׵ՄೳϝϞϦ͕LOUDSτϥΠ΁ͷม༺࢖Γ࢒
͸ม׵ϞʔυʹભҠ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧΛόοϑΝτϥΠʹม͢׵Δ.

4. ϋογϡςʔϒϧΛϝϞϦ͔Β࡟আ͢Δ.

5. όοϑΝτϥΠΛ LOUDSτϥΠʹม͢׵Δ.

6. όοϑΝτϥΠΛϝϞϦ͔Β࡟আ͢Δ. ϋογϡϞʔυʹ໭Δ.

͜ΕΒͷ 6ͭͷεςοϓʹΑΓ, OLT2΁ೖྗ͞ΕΔจྻࣈΩʔ͸,ϋογϡςʔϒ
ϧͱόοϑΝτϥΠΛͯܦ LOUDSτϥΠ΁ม͞׵ΕΔ. ͢΂ͯͷσʔλ͕ॲཧ͞Ε
Δ·Ͱ͜ΕΒͷεςοϓ͕܁Γฦ͞ΕΔ.

5.2 Putૢ࡞
ϋογϡςʔϒϧΛ H , όοϑΝτϥΠΛ B, όοϑΝτϥΠ B ͔Βม͞׵ΕΔ

LOUDSτϥΠΛ L, Lʹఴ෇͞ΕΔϒϧʔϜϑΟϧλΛ F , LOUDSτϥΠͷϦετ
Λ Sͱ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧH ͷॏෳΛআ͘͢΂ͯͷΩʔͱ஋ΛBʹίϐʔͨ͠
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΋ΓΛE(Hੵݟಉ͡Ωʔͱ஋ͷू߹͕B্Ͱফඅ͢ΔϝϞϦྔͷʹࡍ → B)ͱ͢Δ.
·ͨ,όοϑΝτϥΠB͔Β LOUDSτϥΠLΛ࡞ΔͨΊʹඞཁͱͳΔ࢖༻ϝϞϦྔ
ͷੵݟ΋ΓΛE(B → L)ͱ͢Δ. E(B → L)ʹ͸, LͱͦͷϒϧʔϜϑΟϧλ F ͷα
Πζͷଞ, BΛ෯༏ઌ૸ࠪ͢ΔͨΊʹඞཁͳΩϡʔͷϝϞϦؚ͕·ΕΔ. E(H → B)

ͱE(B → L)Λੵݟ΋Δํ๏ʹ͍ͭͯ͸ 5.4અͰड़΂Δ.
ϋογϡϞʔυͰ͸,ೖྗ͞ΕͨΩʔͱ஋ͷϖΞ͸ϋογϡςʔϒϧHʹ֨ೲ͞Ε
Δ. όοϑΝϞʔυͰ͸,ϋογϡςʔϒϧHʹΩʔؚ͕·Εͳ͍৔߹ͷΈ,όοϑΝ
τϥΠBʹΩʔͱ஋͕֨ೲ͞ΕΔ. ΋͠,͢ͰʹϋογϡςʔϒϧHʹΩʔ͕ଘ͢ࡏ
Δ৔߹, Hʹ஋͕ॻ͖ࠐ·ΕΔ.

5.3 Getૢ࡞
OLT2ͷ಺෦Ͱ͸,Ωʔͷมߋ΍Ωϟογϡ΁ͷҠಈʹΑͬͯ,ಉ͡Ωʔ͕ෳ਺อ࣋
͞Ε͍ͯΔ͜ͱ͕͋Δ. ͕ͨͬͯ͠,Ωʔʹରͯ͠,֨ۙ࠷ೲ͞Εͨ஋Λฦͨ͢Ίʹ͸,
ܾΊΒΕͨॱংͰσʔλߏ଄Λ͢ࡧݕΔඞཁ͕͋Δ.
Ωʔ͸,·ͣ,࠷ॳʹϋογϡςʔϒϧHͰ͞ࡧݕΕΔ. ΋͠,Ωʔ͕HͰ͔ͭݟΕ
͹,ͦͷΩʔʹؔ࿈෇͚ΒΕͨ஋͕ฦ͞ΕΔ. ΋͠,Ωʔ͕H ʹؚ·Ε͍ͯͳ͚Ε͹,
࣍ʹόοϑΝτϥΠB͕͞ࡧݕΕΔ. ΋͠,Ωʔ͕BͰ͔ͭݟΕ͹,ͦͷΩʔʹؔ࿈෇
͚ΒΕͨ஋͕ฦ͞ΕΔ. ΋͠,Ωʔ͕Bʹؚ·Ε͍ͯͳ͚Ε͹,࣍ʹ LOUDSτϥΠͷ
ϦετSʹؚ·ΕΔLOUDSτϥΠL͕Ϧετͷ͔ޙ࠷Β߱ॱʹ͞ࡧݕΕΔ. LOUDS
τϥΠ͕͞ࡧݕΕΔલʹ,ϒϧʔϜϑΟϧλ F ʹΑͬͯΩʔͷଘ͕֬ࡏೝ͞ΕΔ. ΋
͠, F ِ͕Λฦͨ͠Β, Lͷࡧݕ͸εΩοϓ͞ΕΔ. ͦ͏Ͱͳ͍ͳΒ, L͕͞ࡧݕΕΔ.
Ωʔ͕όοϑΝτϥΠ͔ LOUDSτϥΠͰൃ͞ݟΕͨ৔߹ʹ͸,ͦͷΩʔͱ஋ͷ૊͕
ϋογϡςʔϒϧʹίϐʔ͞Ε,ॏෳΛࣔ͢ϚʔΫ͕෇༩͞ΕΔ. Εͨ͞ݟൃ,ͯͦ͠
஋͕ฦ͞ΕΔ. ͜ͷखॱͰΩʔ͕͔ͭݟΒͳ͔ͬͨ৔߹͸, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍͜ͱΛ
ࣔͨ͢Ίʹ, ∅͕ฦ͞ΕΔ. ॏෳΛࣔ͢ϚʔΫ͸ϋογϡςʔϒϧ͔ΒόοϑΝτϥΠ
ʹม͢׵Δ࢖ʹࡍ༻͞ΕΔ. ϚʔΫΛ࣋ͭཁૉ͸όοϑΝτϥΠ΁ͷม͔׵Βআ֎͞
ΕΔ.

5.4 ม׵Ϟʔυ΁ͷભҠ৚݅ͱϝϞϦੵݟ΋Γ
ม׵ϞʔυͰ͸ϋογϡςʔϒϧHͱόοϑΝτϥΠBʹؚ·ΕΔσʔλΛ͢΂
ͯ LOUDSτϥΠLʹม͢׵Δ. ม׵ʹ͸H͔ΒB΁, B͔ΒL΁ͷ 2ͭͷஈ֊ؚ͕
·ΕΔͨΊ, OLT2͸ 2ͭͷભҠ৚݅Λ࣋ͭ. H ͔ΒB΁ͷભҠ৚݅ (ભҠ৚݅ 1), B
͔Β L΁ͷભҠ৚݅ (ભҠ৚݅ 2)ΛҎԼʹࣔ͢:

ભҠ৚݅ 1 ΋ΓE(HੵݟϝϞϦ༺࢖ՄೳϝϞϦͷྔ͕༺࢖Γ࢒ → B)ʹ͍ۙͮͨ࣌
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ભҠ৚݅ 2 H ͔Β B ΁ͷมޙ׵, ΋ΓੵݟϝϞϦ༺࢖ՄೳϝϞϦͷྔ͕༺࢖Γ࢒
E(B → L)ʹ͍ۙͮͨ࣌

ભҠ৚݅ 1Λ൑ఆ͢ΔࣜΛભҠ৚݅൑ఆࣜ 1ͱ͢Δ. ભҠ৚݅ 2ͷ൑ఆ͸ H ͔Β
B ΁ͷม׵લʹߦΘΕΔͨΊ, E(H → B) ͷੵݟ΋ΓࠩޡʹΑΔ൑ఆޡΓؚ͕·Ε
Δ. ͦͷͨΊ, H Λ࡟আ͠,࢖༻ϝϞϦྔΛଌఆͨ͠ޙ,΋͏Ұ౓ભҠ৚݅ 2͕ධՁ͞
ΕΔ. 1ճ໨ͷભҠ৚݅ 2Λ൑ఆ͢ΔࣜΛભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1, 2ճ໨ͷભҠ৚݅ 2ͷ
൑ఆࣜΛભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.2ͱ͢Δ. ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1Ͱ࢖༻͢ΔϝϞϦੵݟ΋Γ
Λ E ′(B → L)ͱ͢Δ. ·ͨ,ͦͷ࣌ͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦͷੵݟ΋ΓΛ R′ ͱ͢Δ.
Ωʔͱ஋ͷϖΞ͕௥Ճ͞Εͨ݁Ռ, ભҠ৚݅ 1ͷ൑ఆ͔ࣜભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1ͷ͏
ͪ,ͲͪΒ͔ 1͕ͭਅͷ৔߹ʹOLT2͸ม׵ϞʔυʹભҠ͢Δ. ม׵ϞʔυͰ͸,ϋο
γϡςʔϒϧH͔ΒόοϑΝτϥΠB΁ͷσʔλͷҠಈ͕ߦΘΕ, H͕࡟আ͞ΕΔ.
ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.2͕ਅͳΒ,όοϑΝτϥΠB͔Β LOUDSτϥΠL͕࡞੒͞Ε, S
ͷ຤ඌʹ௥Ճ͞ΕΔ.

OLT2Ͱ͸, E(H → B)ͱE(B → L)ͷ 2ͭͷϝϞϦྔͷੵݟ΋Γ͕Ұఆͷ࣌ؒؒ
ִͰ͞ࢉܭΕ,ભҠ৚݅ 1ͱભҠ৚݅ 2͕νΣοΫ͞ΕΔ.
RΛ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ, M(H), M(B), M(L)Λ,ͦΕͧΕ,ϋογϡςʔϒϧH ,
όοϑΝτϥΠB, LOUDSτϥΠLͷ࢖༻ϝϞϦྔͱ͢Δ. M(L)ʹ͸Lʹؔ࿈෇͚
ΒΕͨϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζΛؚ·ͳ͍. M(F )ΛLʹؔ࿈෇͚ΒΕͨϒϧʔϜ
ϑΟϧλ F ͷ࢖༻ϝϞϦྔͱ͢Δ.
͜͜Ͱ, |H|ͱ |B|Λ,ͦΕͧΕHͱBͷ֨ೲ͢ΔΩʔ਺, dΛB΋͘͠͸ Sʹؚ·
Ε,͔ͭHʹ΋ؚ·ΕΔॏෳͨ͠Ωʔͷݸ਺ͱ͢Δ.
ϋογϡςʔϒϧH ,όοϑΝτϥΠBͷΩʔ͋ͨΓͷ࢖༻ϝϞϦྔͷൺΛఆ਺ͱ
Έͳ͠,ͦͷఆ਺ΛCBͱ͢Δ. όοϑΝτϥΠͱ LOUDSτϥΠͷΩʔ͋ͨΓͷ࢖༻
ϝϞϦྔͷൺ΋ఆ਺ͱΈͳ͠,ͦͷఆ਺ΛCLΛͱ͢Δ. ఆ਺ αΛ α|B|͕BΛ෯༏ઌ
૸ࠪ͢ΔࡍʹඞཁʹͳΔҰ࣌ϝϞϦͷྔͱͳΔΑ͏ʹఆΊΔ. |H|, d,͓Αͼ |B|͸֤
σʔλߏ଄಺Ͱܭ਺͠, CB, CL,͓Αͼ α͸ࣄલʹܭଌ͞ΕΔ. M(H), M(B),͓Αͼ
R͸࣮ܭʹ࣌ߦଌ͞ΕΔ.
ϋογϡςʔϒϧH͔Β͸ॏෳΛআ͘Ωʔ͕όοϑΝτϥΠBʹίϐʔ͞ΕΔͨ
Ί,ॏෳΛআ͍ͨΩʔͷൺ (|H|− d)/|H|Λ༻͍ͯ,ϝϞϦྔͷੵݟ΋ΓE(H → B)͸
ҎԼͷࣜ 5.1ͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

E(H → B) = CB ·M(H) · ((|H|− d)/|H|) (5.1)

·ͨ, E(B → L)͸,ҎԼͷࣜ 5.2ͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

E(B → L) = CL ·M(B) +M(F ) + α|B| (5.2)
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ભҠ৚݅ 2ͷ 1ճ໨ͷ൑ఆ࣌ʹ͸,কདྷ͜ىΔ H ͔Β B ΁ͷม׵ʹΑͬͯ૿͑Δ
ϝϞϦྔͷੵݟ΋ΓE(H → B)Λ,൑ఆ࣌ʹܭଌ͞ΕΔM(B)ʹՃ͑Δඞཁ͕͋Δ.
͕ͨͬͯ͠, E ′(B → L)͸,ࣜ 5.2ͷM(B)Λ E(H → B) +M(B)Ͱஔ͖ͨ͑׵ҎԼ
ͷࣜ 5.3Ͱ͞ࢉܭΕΔ:

E ′(B → L) = CL · (E(H → B) +M(B)) +M(F ) + α|B| (5.3)

ಉ༷ʹ, .΋ΓྔΛ൓өͤ͞Δඞཁ͕͋ΔੵݟՄೳϝϞϦྔʹ͍ͭͯ΋༺࢖Γ࢒ ભ
Ҡ৚݅൑ఆࣜ 2.1Ͱ࢖༻͞ΕΔ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦͷੵݟ΋Γ R′ ͸,ҎԼͷࣜ 5.4ʹ
ΑΓ͞ࢉܭΕΔ:

R′ = R +M(H)− E(H → B) (5.4)

2ͭͷม׵Λͯܦ৽͘͠࡞ΒΕΔ LOUDS τϥΠʹؚ·ΕΔΩʔͷ਺͸, ϋογϡ
ςʔϒϧͷΩʔ͔ΒॏෳΛআ͍ͨΩʔͷ਺ͱόοϑΝτϥΠʹ͢Ͱʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔ
Ωʔͷ਺ͷ࿨ |H|− d+ |B|Ͱ͋Δ. ͜ͷͱ͖, F ͷϋογϡଟॏ౓͕ kͷͱ͖,ϒϧʔ
ϜϑΟϧλͷِཅੑ֬཰Λ࠷খʹ͢ΔαΠζ͔Β, M(F ) = 1.44k · (|H|− d+ |B|)ͱ
͢Δ.
.Ε͍ͯΔ·ؚ͕ࠩޡ΋Γʹ͸༷ʑͳੵݟͷه্ ΑΔϝϞϦ௒աΛ๷͙ͨΊʹࠩޡ
.ՄೳϝϞϦྔʹର͢ΔϚʔδϯΛઃ͚Δ༺࢖,ʹ OLT2ͷϝϞϦׂΓ౰ͯͰ͸,࣮ࡍ
ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͔Β͜ͷϚʔδϯΛҾ͍ͨϝϞϦྔΛ্ݶͱׂͯ͠Γ౰ͯΛ͏ߦ.
ຊڀݚͰ͸,ඞཁͳϚʔδϯΛ࢖༻ՄೳϝϞϦྔM ʹରͯ͠Ұఆͷׂ߹ zͱ͢Δ. ͢
ͳΘͪ,ϚʔδϯͷϝϞϦྔ͸ zM Ͱ͋Δ. 6.14અͰ͏ߦOLT2ͷධՁ࣮ݧͰ͸,Ϛʔ
δϯ zΛ 5%ͱͨ͠. ͜ͷͱ͖,ม׵Ϟʔυ΁ͷભҠ৚݅Λ൑ఆ͢Δ 3ͭͷࣜ͸࣍ͷΑ
͏ʹද͞ΕΔ:

ભҠ৚݅൑ఆࣜ 1 R− E(H → B) ≤ zM

ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1 R′ − E ′(B → L) ≤ zM

ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.2 R− E(B → L) ≤ zM

ϋογϡςʔϒϧH ,όοϑΝτϥΠBͷ͍ͣΕ͔ʹର͢Δ putͷޙ,ϝϞϦׂΓ౰
ͯΛؚΉҎԼͷखଓ͖͕࣮͞ߦΕΔ:

1. ,ϝϞϦྔM(H)༺࢖,ՄೳϝϞϦR༺࢖Γ࢒ M(B)͕ܭଌ͞ΕΔ

2. ભҠ৚݅൑ఆࣜ 1ِ͕,͔ͭ,ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1ِ͕ͳΒ͹,͜ͷखଓ͖Λऴྃ
͢Δ
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3. ભҠ৚݅൑ఆࣜ 1͕ਅ,·ͨ͸,ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.1͕ਅͳΒ͹,ม׵Ϟʔυʹભ
Ҡ͢Δ

4. HͷॏෳΛআ͘͢΂ͯͷཁૉ͕Bʹίϐʔ͞ΕΔ

5. H͕ϝϞϦ͔Β࡟আ͞ΕΔ

6. ,ϝϞϦྔM(H)༺࢖,ՄೳϝϞϦR༺࢖Γ࢒ M(B)͕ܭଌ͞ΕΔ

7. ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.2ِ͕ͳΒ͹,ม׵Ϟʔυ͔ΒϋογϡϞʔυʹભҠ͠,͜ͷ
खଓ͖Λऴྃ͢Δ

8. ભҠ৚݅൑ఆࣜ 2.2͕ਅͳΒ͹, B͔Β LOUDSτϥΠLͱϒϧʔϜϑΟϧλF

੒͞ΕΔ࡞͕

9. L͕ Sͷ຤ඌʹ௥Ճ͞Ε, B͕࡟আ͞ΕΔ
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ୈ6ষ ධՁ࣮ݧ

ຊষͰ͸, ఏҊख๏ OLT1, ͓Αͼ, OLT2 ΛධՁ͢Δ. ·ͣ, OLT1 Ͱ༻͍͍ͯΔί
ϯύΫτͳσʔλߏ଄Ͱ͋ΔΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ͕,طଘͷ୅දతͳख๏
ΑΓ΋ίϯύΫτʹͳΔ͜ͱΛࣔ͢. ࣍ʹ, 3ষͰड़΂ͨΞϓϦέʔγϣϯΛ༻͍ͯ
OLT1શମͷεϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ. ͜ͷ݁Ռ͔Β, OLT1͕ͲͷΑ͏ͳέʔεͰ༗
༻ੑ͕͋Δ͔Λ໌֬ʹ͢Δ.

OLT1͸ϒϧʔϜϑΟϧλ, όοϑΝτϥΠ, ϋογϡςʔϒϧΛؚΈ, ͦΕΒͷα
Πζ΍ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ౓ͳͲͷύϥϝʔλΛઃఆ͢Δඞཁ͕͋Δ.
͜ͷষͰ͸,ຊڀݚͰઃఆͨ͜͠ΕΒͷύϥϝλͷଥ౰ੑΛ࣮ݧʹΑΓࣔ͢.
,ʹޙ࠷ OLT2 ͷੑೳΛࣔ͢. OLT1 ͷධՁ࣮ݧͱಉ༷ʹ, 3ষͰड़΂ͨΞϓϦέʔ
γϣϯΛ༻͍ͯ OLT2ͷεϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ. ͜ͷ࣮ݧʹΑͬͯ OLT2ʹ༗༻ੑ
͕͋Δ͜ͱΛࣔ͢. ·ͨ, OLT2ͷϝϞϦׂ౰ͷ༷ࢠΛࣔ͠,ࣗ཯తͳϝϞϦׂΓ౰ͯ
͕༗ޮʹػೳ͢Δ͜ͱΛࣔ͢.

6.1 ڥ؀ݧ࣮
ຊষͰ͸ҎԼʹࣔ͢ E1,͓Αͼ E2ͷ 2ͭͷܭଌڥ؀Ͱ࣮ݧΛͨͬߦ. ϋʔͨ͠༺࢖
υ΢ΣΞ,͓Αͼιϑτ΢ΣΞΛҎԼʹࣔ͢:

• ڥ؀ݧ࣮ E1

– 2.2GHz Dual core Opteron 275 ×2, 2nd cache 2MB

– PC3200 RAM 4GB, 750GB SATA 7200rpm ×2

– Windows 2003 Server Standard x64 Edition Service Pack 2

– Java version 1.7.0, IBM J9 VM (JIT enabled, AOT enabled)

• ڥ؀ݧ࣮ E2

– Intel Core i7-3770 3.40GHz 4Core 6MB L3 Cache

– PC3-12800 16GB DDR3 SDRAM 1600Mhz
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– SATA 6Gb/s ADATA SSD SX900 512GB

– SATA/600 WDC WD20EZRX 2TB x2

– Windows 8.1 Pro 64bit OS for x64 based processor

– Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.8.0 40-b25)

– Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM (build 25.40-b25, mixed mode)

ڥ؀ݧ࣮ E1Ͱ͸ 4.4.1߲Ͱઆ໌ͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷ 2Λ༻͍Δ. ͦΕҎ֎
Ͱ͸ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷ 1Λ༻͍Δ.
ຊষͰ͸ 1ষͷਤ 1.1ͱද 1.1ʹࣔͨ͠σʔληοτΛ༻͍࣮ͯݧΛ͏ߦ. ֤σʔ
ληοτͷ໊લͱ֓ཁΛҎԼʹࣔ͢:

NHTSA ถߴࠃ଎ಓ࿏҆શہͷऩूͨ͠ަ௨ނࣄσʔλϕʔε [57]͔Βࣗવޠݴॲ
ཧʹΑͬͯநग़͞ΕͨΩʔϫʔυͷྻ

kakaku.com େن໛৘ใίϯςϯπ࣌୅ͷߴ౓ ICTઐ໳৬ۀਓҭ੒ۀࣄ (DCON) [75]
ʹΑΓఏ͞ڙΕͨ,೔ຊͷՈి঎඼౳ʹؔ͢Δࣔܝ൘ͷHTMLσʔλ͔Βܗଶ
ૉղੳʹΑͬͯநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ

reuters.com ಉ͘͡DCONʹΑͬͯఏ͞ڙΕͨ,ӳࠃͷχϡʔεαΠτͷHTMLσʔ
λ͔Βநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ

6.2 ๏ํݧ࣮
ຊষͷ࣮ݧͰ͸, 3ষͰड़΂ͨΞϓϦέʔγϣϯͰͷ࢖༻Λ૝ఆͨ͠ϓϩάϥϜΛ
༻͍ͯ,σʔλߏ଄ͷੑೳΛଌఆ͢Δ. ͜ͷϓϩάϥϜ͸୯ҰεϨουͰ࣮͞ߦΕΔ.
ೖྗσʔλ͸࣮ڥ؀ݧͰࣔͨ͠ SSD্ͷϑΝΠϧʹ֨ೲ͞ΕΔ. ਤ ࣜܗͨࣔ͠ʹ3.1
ͱಉ༷ʹ,ϑΝΠϧʹ͸ ͖ͭʹߦ1 1ͭͷจ͕֨ྻࣈೲ͞ΕΔ. จྻࣈΛσʔλߏ଄ʹ
֨ೲ͢Δͱ͖,ͦͷจྻࣈͷग़ݱॱҐΛ IDͱׂͯ͠Γ౰ͯ,จྻࣈΛΩʔ,ͦͷ IDΛ
஋ͱͯ͠อଘ͢Δ. ϓϩάϥϜͰ͸, N ΛϑΝΠϧͷߦ਺, readline(i)ΛϑΝΠϧͷ i

,໨ΛಡΉؔ਺ߦ mΛσʔλߏ଄ͱ͠, mʹΩʔ kؚ͕·Εͳ͍৔߹ʹ͸m.get(k)͸
∅Λฦ͢ͱ͢Δ. ͜ͷͱ͖,࣮ݧ༻ϓϩάϥϜ͸ҎԼͷٖࣅίʔυͰද͞ΕΔ:

c← 0

for i = 0 to N do
k ← readline(i)
if m.get(k) = ∅ then
m.put(k, c)
c← c+ 1
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end if
end for
Ͱ͸,දݧ࣮ 1.1ʹࣔͨ͠ 3ͭͷσʔληοτ͕ೖྗσʔλͱͯ͠࢖༻͞ΕΔ. ϓϩ
άϥϜ࣮ߦத͔,ϓϩάϥϜऴྃޙʹ,σʔλߏ଄mͷϝϞϦܭ͕ྔ༺࢖ଌ͞ΕΔ. ·
ͨ,͜ͷϓϩάϥϜͷ forจΛඵ͋ͨΓԿճ࣮͢ߦΔ͔Λεϧʔϓοτͱͯ͠ܭଌ͢
Δ. forจ 1ճʹ͖ͭ ͷΩʔ͕ॲཧ͞ΕΔͨΊ,άϥϑதͰ͸͜ͷεϧʔϓοτΛݸ1
ඵ͋ͨΓʹॲཧ͞ΕΔΩʔͷݸ਺ͱͯ͠දࣔ͢Δ.

6.3 ධՁ࣮ݧͰ༻͍Δ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ
ఏҊख๏ OLT1,͓Αͼ OLT2ʹ༗༻ੑ͕͋Δͷ͸,࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͕গͳ͍৔߹
Ͱ͋Δ͜ͱ͕༧ଌ͞ΕΔ. ͦ͜Ͱ,·ͣϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸,
͢΂ͯͷΩʔΛ֨ೲ͖͠Εͳ͍ఔ౓ͷϝϞϦྔ͔͠ͳ͍ঢ়گͰͷੑೳΛଌఆ͢Δ. ؚ
·ΕΔจྻࣈͷ਺͸σʔληοτʹΑܾͬͯ·͍ͬͯΔͨΊ,࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͸σʔ
ληοτ͝ͱʹҟͳΔ஋Λ࢖༻͢Δ.

5.4અͰड़΂ͨΑ͏ʹ, OLT2͸࢖༻ՄೳϝϞϦͷ 5%ΛϚʔδϯͱͯ͠औΔͨΊ,ಉ
͡σʔλΛ֨ೲ͢Δͱ͖ OLT1ΑΓ΋ϝϞϦ࢖༻ྔ͕ଟ͍. ͦͷͨΊ,֤σʔληοτ
Λ OLT2ʹͪΐ͏Ͳ֨ೲͰ͖ΔϝϞϦྔΛ࢖༻ՄೳϝϞϦྔͱ͢Δ. ද 6.1ʹσʔλ
ηοτ͝ͱͷ࢖༻ՄೳϝϞϦྔΛࣔ͢.
ՄೳϝϞϦྔʹରͯ͠,σʔληοτ͔Β֨ೲ͢༺࢖ఆ͞ΕͨݻͰ͸,͜ΕΒͷݧ࣮
Δจྻࣈ਺ʹԠͨ͡෦෼ू߹ΛऔΓग़ͯ͠ೖྗ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, OLT1΍ OLT2ʹର
ͯ͠,ϋογϡςʔϒϧʹେ͖ͳϝϞϦΛׂΓ౰ͯΒΕΔέʔε͔Β,΄ͱΜͲׂΓ౰
ͯΒΕͳ͍έʔε·Ͱ࣮ݧର৅ͱ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

6.4 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑೳ
OLT1Ͱ͸,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠, 4.3અͰड़΂ͨΦϯϥΠϯ LOUDSτ
ϥΠΛ༻͍Δ. ຊઅͰ͸,͜ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑೳΛࣔ͢. ຊσʔλ
଄ʹ,දߏଘͷ୅දతͳσʔλط଄ͱߏ 1.1ʹࣔͨ͠σʔληοτΛೖྗͯ͠࠷ऴత
ͳαΠζΛൺֱ͢Δ. ຊσʔλߏ଄͸σʔλೖྗͷ్தͰϚʔδʹ൐͏ϝϞϦΛফඅ

ද 6.1: ධՁ࣮ݧͰ༻͍Δ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ
NHTSA kakaku.com reuters.com

ՄೳϝϞϦྔ༺࢖ 89 MB 269 MB 101 MB
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͢Δ͕,Ұ࣌తͳ΋ͷͰ͋ΔͨΊ͜͜Ͱ͸ྀ͠ߟͳ͍. ͸ʹݧ࣮ 6.2અͷϓϩάϥϜΛ
༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E2Λ༻͍Δ.
ද .ͷ݁ՌΛࣔ͢ݧ࣮ʹ6.2 ͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Β,ಉ͡਺ͷΩʔΛ֨ೲ͢Δ࣌,ຊσʔ
λߏ଄͸ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳ୅දతͳطଘͷσʔλߏ଄
ΑΓίϯύΫτͰ͋ͬͨ. ͢ͳΘͪ,ಉ͡࢖༻ՄೳϝϞϦྔͰ,ຊσʔλߏ଄͸ͦΕΒ
ͷσʔλߏ଄ͱൺֱͯ͠ΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ.
ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ͸,ཧ࿦্࠷খݶͷϏοτ਺ͰσʔλΛද͢ LOUDSτ
ϥΠʹ΄ͱΜͲͷΩʔΛ֨ೲ͢ΔͨΊ,͍ߴϝϞϦޮ཰ͰΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ. ͨͩ͠,
ຊσʔλߏ଄͸ LOUDSτϥΠΛΦϯϥΠϯߏங͢ΔͨΊʹϒϧʔϜϑΟϧλ΍ೋ෼
୳ࡧτϥΠͷόοϑΝͳͲΛ࢖༻͢ΔͨΊ, LOUDSτϥΠͦͷ΋ͷͱൺֱ͢Δͱϝ
ϞϦ࢖༻ྔ͕େ͖͍. ද 6.2ʹ, LOUDSτϥΠʹಉ͡σʔληοτΛ֨ೲͨ͠৔߹ͷ
αΠζ΋ܭଌͯ͠ซͨ͠ه (੩త LOUDSτϥΠ). ͜Εͱൺֱ͢Δͱ, ຊσʔλߏ଄
͸ 30.5%͔Β 62.2%ϝϞϦ࢖༻ྔ͕ଟ͔ͬͨ. ͜ͷ಺༁͸ 6.10અͰৄ͘͠ݟΔ.

OLT1͸ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑͬͯੑࡧݕೳΛߴΊ͍ͯΔ. 6.11અͰ͸ϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷޮՌΛௐ΂Δ.
ද 6.2ͷׅހ಺ʹ͜ͷ࣮ݧͷ࣮࣌ߦͷฏۉεϧʔϓοτΛࣔͨ͠. OLT1͸,ଞͷख
๏ͱൺֱͯ͠εϧʔϓοτ͕௿͔ͬͨ. 6.5અͰ͸ϋογϡςʔϒϧΛؚΉ OLT1શମ
ͷੑೳΛଌఆ͢Δ.

6.5 OLT1ͷධՁ࣮ݧ
ຊઅͰ͸,ఏҊख๏Ͱ͋Δ OLT1ΛධՁ͢Δ. ͦͷͨΊ,༷ʑͳσʔλετΞͱੑೳ
Λൺֱ͢Δ. ੑೳΛଌఆͨ͠σʔλετΞ͸ҎԼͷ 5छྨͰ͋Δ:

• OLT1

ද 6.2: ఏҊͨ͠ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͱطଘͷख๏ͷ
ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτͷൺֱ༺࢖

NHTSA kakaku.com reuters.com

CompactL2O 591 MB (1.91) 1019 MB (2.17) 375 MB (2.92)

Koyanagi HT 345 MB (2.98) 764 MB (4.71) 237 MB (5.01)

DA Trie 124 MB (1.28) 467 MB (2.98) 150 MB (2.77)

ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ 77 MB (0.08) 244 MB (0.24) 86 MB (0.19)

੩త LOUDSτϥΠ 59 MB (N/A) 151 MB (N/A) 53 MB (N/A)

಺͸εϧʔϓοτހׅ (million keys/sec)
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• ϋογϡςʔϒϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷ૊Έ߹Θͤ (Hash+DA)

• ϋογϡςʔϒϧ (Hash)

• μϒϧΞϨΠτϥΠ (DA)

• ϋογϡςʔϒϧͱೋ࣍هԱ (SSD)ͷ૊Έ߹Θͤ (Hash+SSD)

OLT1ʹ͸, จྻࣈΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹඞཁͳϝϞϦΛআ͍ͨ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦΛ
શͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΔ. OLT1͸֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺͕૿͑Δʹैͬͯ
ඞཁͱ͢ΔϝϞϦྔ͕ઢܗʹ૿͑Δ. ,ͷ৚͔݅Βݧ࣮ શମͷ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͸֨
ೲ͢ΔจྻࣈʹؔΘΒͣҰఆͰ͋ΔͷͰ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͸֨ೲ͢Δจࣈ
ྻͷ਺͕૿͑Δͱݮগ͠,ͦΕʹ൐ͬͯεϧʔϓοτ͕ݮগ͢Δ͜ͱ͕༧૝͞ΕΔ.

Hash+DA͸, OLT1ͱಉ͡ख๏Λ༻͍ͯ,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹϋογϡςʔϒϧ,ί
ϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹμϒϧΞϨΠτϥΠΛ഑ஔͨ͠σʔλετΞͰ͋Δ. 4.2અͷ
ଌ͔Β,μϒϧΞϨΠτϥΠ͸ͦͷϝϞϦޮ཰ͱੑೳ͕ϋογϡςʔϒϧͱLOUDSܭ
τϥΠͷதؒʹ౰ͨΔσʔλߏ଄Ͱ͋Δ. ͦͷͨΊ, ΒΕΔ৔ݶՄೳϝϞϦྔ͕༺࢖
߹, Hash+DA͸֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ࠷େ਺͸ OLT1ΑΓ΋গͳ͍΋ͷͷ,จྻࣈΛશ
ͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍࣌ʹ OLT1ΑΓ΋ߴ଎ʹಈ͢࡞Δ͜ͱ͕༧૝͞
ΕΔ.

Hash+SSD ͸, ೋ࣍هԱΛ༻͍ͨσʔλετΞͰ͋Δ. ՄೳϝϞϦ͸શͯΩ༺࢖
ϟογϡͱͯ͠ར༻͢Δ. Ωϟογϡʹ͸ Apache Lucene ʹؚ·ΕΔ 3 ষͰࣔͨ͠
TaxonomyWriterCacheͷϋογϡςʔϒϧʹΑΔ࣮૷Λ༻͍Δ. Ωϟογϡஔ͖͑׵Ξ
ϧΰϦζϜ͸ Least Recently Used (LRU)ΞϧΰϦζϜ͕࢖༻͞Ε͍ͯΔ. ͜ͷΩϟο
γϡʹจྻࣈΛ֨ೲ͠,ϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͘ͳΔͱ,ೋ࣍هԱ্ͷΠϯσΫεʹจ
.ΛҠಈ͢Δྻࣈ ͜ͷ࣮ݧͷ݁Ռ͸ OSͷΩϟογϡΛؚΉੑೳͰ͋ΔͨΊ,γεςϜ
શମͷओهԱ༰ྔ͕ΑΓগͳ͍έʔεͰ͸͞Βʹεϧʔϓοτ͕௿͍஋ʹͳΔՄೳੑ
͕͋Δ. ͜ͷσʔλετΞͷੑೳ͸ OLT1͕༗༻ੑΛ࣋ͭεϧʔϓοτͷԼݶͱͯ͠
.ͨ͠ࡌܝʹߟࢀ ओهԱͷΈΛར༻͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͱൺֱͯ͠, ೋ࣍ه
ԱΛ༻͍ΔσʔλετΞ͸֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ਺͕ଟ͍. ैͬͯ, ΠϯϝϞϦσʔλ
ετΞͰ͋Δ OLT1͸,ೋ࣍هԱΛ༻͍Δ Hash+SSDͷΑ͏ͳσʔλετΞΑΓ΋ߴ
͍εϧʔϓοτΛൃ͢شΔ৔߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
σʔληοτʹ͸ද 1.1ʹࣔͨ͠ NHTSA, kakaku.com,͓Αͼ reuters.comͷ֤σʔ
ληοτΛ༻͍Δ. ՄೳϝϞϦʹ͸ද༺࢖ 6.1ʹࣔͨ͠஋Λ࢖༻͢Δ. ֤σʔληοτ
ʹରͯ͠ઃఆ͞Ε࣮ͨํݧ๏ʹ͸ 6.4અͱಉ͘͡ 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍Δ.
ϋογϡςʔϒϧͷ࣮૷ʹ͸ද 4.1ʹࣔͨ͠ Koyanagi HTΛ༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮
༧උ࣮ݧͱಉ༷ʹ E2Λ༻͍Δ.
ຊ࣮ݧͷ݁ՌΛσʔληοτ͝ͱʹਤ 6.1 (NHTSA),ਤ 6.2 (kakaku.com)͓Αͼਤ

6.3 (reuters.com)ʹࣔ͢. άϥϑͷԣ࣠͸֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ (୯Ґ͸ඦສ)Λ,ॎ࣠͸
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εϧʔϓοτ (୯Ґ͸ඦສ/ඵ)Λද͍ͯ͠Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸,࢖༻ՄೳϝϞϦྔ੍͕ݶ
͞Ε͍ͯΔͨΊ,֨ೲ͢΂͖Ωʔ਺͕ଟ͍ྖҬͰ͸ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠ
τϥΠͳͲ࢖༻Ͱ͖ͳ͍σʔλετΞ͕͋Δ. άϥϑͷઢ్͕தͰ్੾Ε͍ͯΔͷ͸
͜ͷͨΊͰ͋Δ.
͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Β, OLT1͸ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓ΋εϧʔ
ϓοτ͕௿͍͕,ΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ. OLT1͸,࣮࢖ʹݧ
༻ͨ͠ͲͷσʔληοτͰ΋,ೋ࣍هԱΛ࢖༻͢Δ Hash+SSDσʔλετΞΑΓ΋ߴ
͍εϧʔϓοτΛࣔͨ͠. ͕ͨͬͯ͠, OLT1͸,֨ೲ͢΂͖จྻࣈ਺ʹରͯ͠࢖༻Մ
ೳϝϞϦྔ͕গͳ͘,μϒϧΞϨΠτϥΠͳͲͷଞͷσʔλߏ଄Ͱ͸ओهԱʹ֨ೲ͠
͖Εͳ͍৔߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
·ͨ, Hash+DA͸,σʔληοτʹΑͬͯ͸,μϒϧΞϨΠτϥΠࣗ਎΍ OLT1ΑΓ
΋εϧʔϓοτͷൣ͍ߴғ͕͋Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ. ͔͠͠,ͦͷൣғ͸͘޿͸ͳ͘,
reuters.comͷΑ͏ʹ,ग़ݱස౓෼෍ʹΑΓۃ୺ͳภΓͷ͋ΔσʔληοτͰ͸΄ͱΜ
ͲޮՌ͕ͳ͍.

6.6 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏஙͷ؍ଌ
ຊઅͰ͸, OLT1ͷ࣮ࡍͷಈ࡞ͷ༷ݟ͘͠ৄ͍ͯͭʹࢠΔ. 6.5 અͷ࣮ݧͰ, ֤σʔ
ληοτͷશจྻࣈΛ֨ೲͨ͠৔߹ͷϝϞϦ࢖༻ྔͷਪҠΛਤ 6.4 (NHTSA), ਤ 6.6
(kakaku.com), ͓Αͼ, ਤ 6.8 (reuters.com) ʹࣔ͢. άϥϑͷԣ࣠͸ܦա࣌ؒ (୯Ґ͸
ඵ),ॎ࣠͸࢖༻ϝϞϦྔ (୯Ґ͸MB)Ͱ͋Δ.

OLT1Ͱ͸, 4.3.7અͰड़΂ͨํ๏ͰόοϑΝτϥΠʹϝϞϦΛׂΓ౰ͯΔ. ͜ͷ࣮
Ͱ͸,όοϑΝτϥΠ΁ݧ 4ສ݅ͷจྻࣈΛอ࣋Ͱ͖Δ͚ͩͷϝϞϦΛׂΓ౰ͯͨ. ·
ͨ, 4.1અͰड़΂ͨํ๏ͰϋογϡςʔϒϧʹϝϞϦΛׂΓ౰ͯΔ. ϋογϡςʔϒϧ
ʹ͸,ར༻ՄೳͳϝϞϦ͔Β࠷ऴతʹΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ͕શͯͷΩʔΛ
อ࣋͢ΔͨΊʹ͏࢖ϝϞϦΛࠩ͠Ҿ͍ͨ࢒ΓͷϝϞϦΛׂΓ౰ͯͨ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸,
NHTSAͰ͸ 7.7ສ݅, kakaku.comͰ͸ 19ສ݅, reuters.comͰ͸ 36ສ݅ͷจྻࣈΛอ
࣋Ͱ͖Δ͚ͩͷϝϞϦΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯͨ. ͜ΕΒͷਤͷΑ͏ʹσʔλ
ετΞͷ࢖༻ϝϞϦྔΛ࣌ྻܥͰݟΔͱ,࠷ऴతʹϝϞϦΛ͍࢖੾͍ͬͯΔ͜ͱ͕Θ
͔Δ. ͔͠͠, ·ͩ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺͕গͳ͍࣌఺Ͱ͸࢖༻ՄೳϝϞϦ͕ଟ͘͞࢒
Ε͍ͯΔ͜ͱ͕Θ͔Δ.
ਤ 6.5 ͸ਤ 6.4 ͱରԠ͢ΔεϧʔϓοτͷਪҠΛ͍ࣔͯ͠Δ. ͜ͷਤ͸, 1ඵ͝ͱ
ʹ۠੾ͬͨ΢Οϯυ΢಺ͷฏۉεϧʔϓοτΛϓϩοτͨ͠΋ͷͰ͋Δ. ,ޙ։࢝ݧ࣮
LOUDSτϥΠͷ૿Ճʹ൐ͬͯେ͖͘εϧʔϓοτ͕௿Լ͢Δ͕,ͦͷޙ, LOUDSτ
ϥΠͷϚʔδʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷݸ਺͕Ұఆ਺Ҏ্૿Ճ͠ͳ͘ͳΔͱ,ࢹڊత
ʹ͸εϧʔϓοτͷݮਰ͸؇΍͔ʹͳΔ. Ϛʔδ͕ൃੜ͢ΔͨͼʹҰ࣌తʹॲཧ͕ఀ
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ਤ 6.1: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.2: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)

0

1

2

3

4

5

6

0 1 2 3 4 5 6 7

�
�
�
�
�
�

(�
�
/�

)


������� (��),	reuters.com,	�����	
 101	MB

Hash DA Hash+DA Hash+SSD OLT1

ਤ 6.3: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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.Δ͢ࢭ
ਤ 6.7͓Αͼਤ 6.9΋,ͦΕͧΕਤ 6.6͓Αͼਤ 6.8ʹରԠ͢Δεϧʔϓοτͷάϥ
ϑͰ͋Δ. ͲͷσʔληοτͰ΋,όοϑΝτϥΠͷαΠζ͓ΑͼϚʔδΛ͏ߦLOUDS
τϥΠͷݸ਺͕ಉ͡਺ʹઃఆ͞Ε͍ͯΔͨΊ, Ϛʔδͷִؒ͸ಉ͡਺ͷจ͕ྻࣈ put
͞ΕΔ͝ͱʹൃੜ͢Δ͕,άϥϑ্ͰͷεύΠΫͷִؒ͸ҟͳ͍ͬͯΔ.

6.7 OLT1ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ܎
ຊઅͰ͸, OLT1ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ܎Λௐ΂Δ. ೖྗσʔλʹ͸,
ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E2Λ༻͍Δ. ,͸ݧ࣮ OLT1ͷ࢖
༻ՄೳϝϞϦྔΛมԽͤ͞,ͦ͜ʹ, 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍ͯσʔλΛશͯೖྗ͢
Δ. ՄೳϝϞϦྔ͸,ද༺࢖ 6.1Λݩʹ, 1ഒ, 1.5ഒ, 2ഒ,͓Αͼ 2.5ഒʹ͍ͭͯܭଌΛ
.ͨͬߦ
ද .ՌΛࣔ݁͢ݧ࣮ʹ6.3 දͷ֤ྻ͸, σʔληοτ͝ͱʹ, ՄೳϝϞϦ༺࢖ (ϝϞ
Ϧ),ઃఆͨ͠ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ (ϋογϡ),͓Αͼฏۉεϧʔϓοτ (݅/ඵ)
Λද͍ͯ͠Δ.

OLT1͸, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹׂΓ౰ͯͨϝϞϦҎ֎ͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦ
ΛશͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΔ. ͦͷͨΊ,࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͕ଟ͘ͳΔͱ,ε
ϧʔϓοτ͸͘ߴͳΔ. ͜ͷઃఆ͸ੵݟ΋ΓʹΑͬͯखಈͰͨͨͬߦΊ͕͋ࠩޡΔ.
OLT1͕࣮࢖ʹࡍ༻ͨ͠ϝϞϦ͸࢖༻ՄೳϝϞϦͷ໿ 82%͔Β 93%Ͱ͋ͬͨ.
͜ͷ࣮ݧͰ͸,༩͑ΒΕͨ࢖༻ՄೳϝϞϦྔʹରͯ͠εϧʔϓοτ͸΄΅ઢܗʹͳͬ
͍ͯΔ. ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠΛ୯ମͰ࢖༻ͨ͠৔߹ʹ͸, Մ༺࢖
ೳϝϞϦ͕ଟ͘ͳΔͱ,֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ਺͸૿͑Δ͕,εϧʔϓοτ͕େ͖͘૿Ճ
͢Δ͜ͱ͸ͳ͍.

ද 6.3: OLT1ͷ࢖༻ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτͷؔ܎
NHTSA kakaku.com reuters.com

ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ

89 MB 52ສ 269 MB 98ສ 101 MB 197ສ

134 MB 93ສ 404 MB 124ສ 152 MB 273ສ

178 MB 117ສ 538 MB 171ສ 202 MB 342ສ

223 MB 142ສ 673 MB 239ສ 253 MB 422ສ
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ਤ 6.5: OLT1ͷεϧʔϓοτͷਪҠ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.6: OLT1ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷਪҠ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.7: OLT1ͷεϧʔϓοτͷਪҠ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.8: OLT1ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷਪҠ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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ਤ 6.9: OLT1ͷεϧʔϓοτͷਪҠ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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6.8 OLT1ʹΑΔΑΓେ͖ͳσʔλͷॲཧ
ຊઅͰ͸,ΑΓେ͖ͳσʔληοτʹΑΔ OLT1ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ͢. ΑΓେ͖ͳσʔ
ληοτͱͯ͠, dumps.wikimedia.orgʹެ։͞Ε͍ͯΔWikipedia [23]ͷΞʔΧΠϒ
Λجʹͨ͠σʔλΛ༻͍Δ. ར༻ͨ͠σʔλ͸ 2008೥ 1݄࣌఺ͷӳޠ൛Wikipediaͷ
HTMLશϖʔδΛ tarʹΑΓ 1ͭͷϑΝΠϧʹΞʔΧΠϒͨ͠σʔλͰ͋Δ. ͜ͷϑΝ
Πϧ͔Β,ӳ਺ࣈ,εϖʔεͰͳ͍ Unicodeจࣈ, ‘$’͓Αͼ ‘ ’͔ΒͳΔ୯ޠΛશͯந
ग़ͨ͠. จࣈͷ൑ผʹ͸ Character.isJavaIdentifierPart()Λ༻͍ͨ. ͞Β
ʹ,ྡ઀͢Δ 2୯ޠͷ૊Έ߹ΘͤΛจྻࣈͱͯ͠நग़ͨ͠. ͜͏ͯ͠நग़ͨ͢͠΂ͯͷ
จྻࣈΛؚΉσʔληοτΛWikipedia-enͱ͢Δ. ͜ͷσʔληοτͷৄࡉΛද 6.4
ʹࣔ͢.
ՄೳϝϞϦྔΛ༺࢖ 8 GBͱ͠,࣮ڥ؀ݧ E2Λ࢖༻ͯ͠σʔληοτWikipedia-en
Λ OLT1ʹ֨ೲ͢Δ࣮ݧΛߦͳͬͨ. σʔληοτWikipedia-en͸,͜ͷ࢖༻ՄೳϝϞ
ϦྔͰ͸,ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸ѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍. ͜ͷ࣮ݧ
Ͱ͸,σʔληοτͷେ͖͞ͱ࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͔Β,όοϑΝαΠζΛ 32ສ݅,ϋο
γϡςʔϒϧͷαΠζΛ 465ສ݅ͱͨ͠. ͜ͷ࣮ݧͷϝϞϦ࢖༻ྔͷਪҠΛਤ 6.10ʹ
ࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠͸ܦա࣌ؒ (࣌ؒ),ॎ࣠͸ϋογϡςʔϒϧ (Hash),όοϑΝτϥ
Π (Trie)͓Αͼ LOUDSτϥΠ (LOUDS)ͷ֤࢖༻ϝϞϦྔ (GB)ΛੵΈ্͛άϥϑ
Ͱද͍ͯ͠Δ.
ਤ 6.10ͷ݁Ռ͸,ਤ 6.4,ਤ 6.6,͓Αͼ,ਤ 6.8ͱΑ͍ͯ͘ࣅΔ. ͜ͷ݁Ռ͔Β, OLT1
͸,ϋογϡςʔϒϧ΍μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͸ѻ͑ͳ͍Α͏ͳେ͖ͳσʔληοτ
ʹ͍ͭͯ΋ಈ͢࡞Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ.

6.9 όοϑΝτϥΠͷαΠζͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
ͷੑೳ

4.3.7߲Ͱ͸, OLT1ʹ͓͚ΔόοϑΝτϥΠͷαΠζΛܾఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯड़΂
ͨ. ຊઅͰͦͷํ๏ͷଥ౰ੑΛ࣮ݧʹΑΓࣔ͢. ͜ͷ࣮ݧͰ͸,όοϑΝτϥΠͷαΠ
ζΛมԽͤ͞,༩͑ΒΕͨσʔληοτΛ֨ೲ͢Δ·ͰͷฏۉͷεϧʔϓοτΛଌఆ
͢Δ. ͳ͓,όοϑΝτϥΠͷޮՌΛݟΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧ͸ແޮʹ͠
.͏ߦଌΛܭͯ σʔληοτʹ͸,ද 1.1ʹࣔͨ͠ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ͜ͷ
ͷ݁ՌΛਤݧ࣮ 6.11ʹࣔ͢.
ͷ݁Ռ͔Β,͜ΕΒͷσʔληοτͰ͸,όοϑΝτϥΠͷαΠζ͕͓Αͦݧ࣮ 4ສ
,Ҏ্Ͱ͸εϧʔϓοτͷมԽ͸؇΍͔͕ͩݸ 4ສݸҎԼͰ͸εϧʔϓοτ͕ܹٸʹ
௿Լ͢Δ͜ͱ͕Θ͔Δ. ͕ͨͬͯ͠,ϝϞϦ࢖༻ྔΛগͳ͘཈͑Δʹ͸όοϑΝτϥΠ
ͷαΠζΛ 4ສݸఔ౓ʹઃఆ͢Δͷ͕ྑ͍͜ͱ͕Θ͔Δ.
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ද 6.4: ӳޠ൛Wikipedia͔Β࡞੒ͨ͠σʔληοτ
Wikipedia-en

நग़͞Εͨจྻࣈͷ૯਺ 618ԯ݅

நग़͞ΕͨσʔλαΠζ 489 GB

நग़͞Εͨจྻࣈͷฏۉ௕ 8.48όΠτ

ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷ਺ 4.65ԯ݅

ॏෳΛআ͍ͨσʔλαΠζ 7.99 GB

ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷฏۉ௕ 18.43όΠτ
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ਤ 6.10: OLT1ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷਪҠ (Wikipeida-en 618ԯ݅, 8GB)
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ਤ 6.11: όοϑΝτϥΠͷαΠζͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑೳͷؔ܎ (x͸
όοϑΝαΠζ͕ 4ສݸͷͱ͖ͷεϧʔϓοτ)

6.10 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷϝϞϦ಺༁
ຊઅͰ͸, 6.4અͷ࣮ݧͰ࢖༻ͨ͠,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷϝϞϦͷ಺༁
Λଌఆ͢Δ.
͜͜Ͱ͸Ωʔͱ஋ͷϖΞΛ֨ೲͨ͠ޙͷ LOUDSτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠ
ζΛܭଌ͢ΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧ͸ແޮͱ͠,όοϑΝτϥΠͷαΠζ΋
ଌఆର৅֎ͱ͢Δ. ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛೖྗσʔλͱ͢Δ. 6.2અͷ࣮ݧϓ
ϩάϥϜΛ࢖༻ͯ͠ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠΛ࡞੒͠,Ϛʔδͨ͠࢖ʹޙ༻ϝϞϦ
ྔΛଌఆ͢Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷ 1Λ༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E2Λ༻͍Δ.

LOUDS τϥΠʹ͸ LOUDS ࣗ਎ͷଞʹ, ֤ϊʔυͷจࣈΛ֨ೲ͢Δ EDGE ΍, ༿
ϊʔυΛද͢ LEAF, จྻࣈʹରԠ͢Δ੔਺஋Λ֨ೲ͢Δ VAL, খ઀಄ࣙτϥΠͷ࠷
ͨΊʹ࢒Γͷ઀ඌࣙΛ֨ೲ͢Δ TAIL ͳͲ, LOUDS τϥΠʹରͯ͠େ͖ͳׂ߹Λ઎
ΊΔσʔλߏ଄ؚ͕·ΕΔ.
ਤ 6.12ʹଌఆͨ͠ΦϯϥΠϯ LODUSτϥΠͷϝϞϦ࢖༻ྔͷ಺༁Λࣔ͢. LOUDS
ͷϏοτྻ͸͍ߴϝϞϦޮ཰Λ࣋ͭͨΊ, ͦͷαΠζ͸શମͷ 4.0% (NHTSA) ͔Β
4.6% (reuters.com) ʹա͗ͳ͍. Ұํ, EDGE ͷαΠζ͸ 14.6% (NHTSA) ͔Β 16.8%
(reuters.com), VAL͸ 33.5% (reuters.com)͔Β 36.6% (NHTSA), TAIL͸ 27.7% (NHTSA)
͔Β 29.7% (kakaku.com)ͷେ͖͞Λ઎ΊΔ. LEAF͸ LOUDSͱಉ͡αΠζͰ͋ͬͨ.
͜ΕΒͷׂ߹͸,ೖྗσʔλʹؚ·ΕΔจྻࣈͷ௕͞΍όϦΤʔγϣϯʹΑͬͯมԽ
͢Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸, 4.4.1߲Ͱड़΂ͨ௨Γ,ϋογϡଟॏ౓Λ k,Ωʔͷ਺Λ N ͱͨ͠
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ͱ͖,ϒϧʔϜϑΟϧλ (BF)ʹ 1.44kN Ϗοτׂ͕Γ౰ͯΒΕΔ. ͦͷׂ߹͸ 12.1%
(reuters.com)͔Β 13.2% (NHTSA)Ͱ͋ͬͨ.
ਤ 6.13͸,֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ͱϒϧʔϜϑΟϧλͷશମʹ઎ΊΔαΠζͷׂ߹ͷؔ
.Λࣔͨ͠άϥϑͰ͋Δ܎ ͜ͷͱ͖ͷϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ౓͸ 8Ͱ͋Δ.
Ωʔͷ਺͕ଟ͘ͳΔͱଞͷσʔλߏ଄΋ڞʹେ͖͘ͳΔͨΊ,શମʹ઎ΊΔϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷׂ߹ʹ΋େ͖ͳҧ͍͸ແ͘,ͦͷαΠζൺ͸͓Αͦ 9%͔Β 18%Ͱ͋ͬͨ.
֤σʔληοτͷશͯͷจྻࣈΛ֨ೲͨ࣌͠ͷϒϧʔϜϑΟϧλΛؚΉLOUDSτϥΠ
શମͷαΠζ͸, 68 MB (NHTSA), 210 MB (kakaku.com),͓Αͼ 73 MB (reuters.com)
Ͱ͋ͬͨ. ϒϧʔϜϑΟϧλ୯ମͷαΠζ͸, 9.0 MB (NHTSA), 26 MB (kakaku.com),
͓Αͼ 8.8 MB (reuters.com)Ͱ͋ͬͨ.

6.11 ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔੑࡧݕೳͷ্޲
ఏҊख๏ OLT1Ͱ͸ࡧݕ଎౓ͷ্޲ΛૂͬͯϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճ͢Δ. ରࡧݕ
৅ͱ͢΂͖ LOUDSτϥΠͷݸ਺ΛߜΓࠐΉ͜ͱʹΑͬͯ, LOUDSτϥΠͷ਺͕૿
͑ͨ৔߹Ͱ΋, .଴͞ΕΔظ଎౓ͷ௿Լ͕؇΍͔ʹͳΔ͜ͱ͕ࡧݕ ҎԼͰ͸, Ωʔ͕
σʔλߏ଄ʹؚ·Ε͍ͯΔ৔߹ (Existent)ͱ,ؚ·Ε͍ͯͳ͍৔߹ (Non-existent)ʹ෼
͚ͯ, LOUDSτϥΠͷݸ਺ʹର͢Δࡧݕ଎౓ͷมԽΛௐ΂Δ. ͳ͓, LOUDSτϥΠ
΍ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢ΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧ͸ແޮͱ͢Δ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷ 2Λ༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E1Λ༻͍Δ.

4.4.3߲ͷϞσϧʹΑΔ༧ଌʹΑΕ͹,ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔੑࡧݕೳ্޲ͷޮՌ
͸࣌ࡧݕͷΩʔͷ༗ແʹΑͬͯେ͖͘ҟͳΔ. ͕ͨͬͯ͠, ຊઅͷ࣮ݧͰ͸Ωʔ͋Γ
ͷࡧݕͱΩʔͳ͠ͷ͕ࡧݕͰ͖ΔΑ͏ʹ,΋ͱͷσʔληοτΛҎԼͷΑ͏ʹߏ੒͠
௚࣮ͯ͠ݧΛ͏ߦ.

NHTSAͷετϦʔϜ͔ΒॏෳΛআ͍ͨ 640ສݸͷΩʔϫʔυͷ಺, 320ສݸͷΩʔ
Λೖྗͯ͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ. Ωʔؚ͕·ΕΔ৔߹ͷ࣮ݧʹ͸,ೖྗͨ͠ 320
ສݸͷΩʔϫʔυΛ, Ωʔؚ͕·Εͳ͍৔߹ͷ࣮ݧʹ͸, ೖྗ͠ͳ͔ͬͨ 320ສݸͷ
ΩʔϫʔυΛ, ͦΕͧΕࡧݕΩʔͱͯ͠, εϧʔϓοτࡧݕ (Queries/sec)Λܭଌ͢Δ.
,Ίͨ͏ߦΛ͚ͩࡧݕଌ࣌͸ܭ 6.2અͰड़΂ͨϓϩάϥϜΛมͨ͠ߋҎԼͷϓϩάϥϜ
Λ༻͍Δ:

c← 0

for i = 0 to N do
k ← readline(i)
m.get(k)

end for
ࡧݕʹΊΔͨΊ,ϋογϡଟॏ౓͝ͱٻॳʹ,ఏҊख๏ʹదͨ͠ϋογϡଟॏ౓Λ࠷
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ਤ 6.12: ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷϝϞϦ಺༁
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ਤ 6.13: LOUDSτϥΠʹ֨ೲ͢ΔΩʔ਺ͱϒϧʔϜϑΟϧλ͕઎ΊΔׂ߹
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ਤ 6.14: ϒϧʔϜϑΟϧλ෇͖ LOUDSτϥΠͷϋογϡଟॏ౓ͱੑࡧݕೳ

ੑೳΛௐ΂Δ. ର৅ͱ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ෇͖ LOUDSτϥΠͷݸ਺͸ .ͱ͢Δݸ8
ਤ 6.14͸,ͦͷ݁ՌΛࣔ͢άϥϑͰ͋Δ.
Ωʔͷ༗ແʹ͔͔ΘΒͣଟॏ౓ 4Λڥʹେ͖ͳੑೳ্޲͸ݟΒΕͳ͘ͳΔ. ϋογϡ
ଟॏ౓Λ૿΍͢ͱِཅੑ֬཰͸Լ͕Γ,ΑΓਖ਼֬ʹ͢ࡧݕ΂͖ LOUDSτϥΠΛબ୒
Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳΔ. ಛʹ,Ωʔؚ͕·Εͳ͍έʔεͰ͸,ِཅੑ֬཰ͷ௿Լͱڞʹ,΄
ͱΜͲ LOUDSτϥΠʹର͢Δࡧݕ͸ൃੜ͠ͳ͘ͳΔ.
ੑೳͷܭଌʹ༻͍ͨϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮૷ 2Ͱ͸,ϏοτྻͷαΠζΛ 2ͷ΂͖
৐ʹ͢Δ͜ͱͰ,ϋογϡ஋ͷ৒༨Λߴ଎ʹ͏ߦ. ͜ΕʹΑΓ,ϋογϡଟॏ౓ 2͔Β
3ͱ, 4͔Β 7͸,ͦΕͧΕϏοτྻ͕ಉ͡αΠζͰ͋ͬͨ. ϒϧʔϜϑΟϧλ͸,Ϗο
τྻͷαΠζ͕ಉ͡৔߹,ϋογϡଟॏ౓Λ૿΍͢ͱ͑૿͕ྔࢉܭΔ. ਤ 6.14Ͱ͸,ಉ
͡Ϗοτ਺Λ࣋ͭϋογϡଟॏ౓ 4͔Β 7Ͱεϧʔϓοτ͕Լ͕͍ͬͯΔͷ͸͜ͷͨ
ΊͰ͋Δ. ϋογϡଟॏ౓ 8ͷ৔߹͸,ϏοτྻͷαΠζ͕ଟॏ౓ 4͔Β 7ͷ৔߹ͷ 2
ഒʹͳΔ͕,ͦΕʹΑΔِཅੑ֬཰ͷվળ͕ࢉܭίετͷ্ঢʹରͯ͠খ͍ͨ͞Ί,͜
ͷ࣮ݧͰ͸,ੑೳ͸վળ͠ͳ͔ͬͨ.
࣍ʹ, LOUDSτϥΠͷݸ਺͕૿͑ͨ৔߹ʹϒϧʔϜϑΟϧλ͕ͲͷΑ͏ʹޮՌΛ
.Ͱ֬ೝ͢ΔݧΔ͔Λ࣮͢شൃ ͜ͷ࣮ݧ͸, 4.4.3߲ͷϞσϧΛ͢ূݕΔ࣮ݧʹ͋ͨΔ.
ਤ 6.15͸,ϋογϡଟॏ౓ 4ͷ࣌ʹ, LOUDSτϥΠͷݸ਺ͷ૿Ճʹରͯ͠,શମͷݕ
.଎౓͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δ͔Λௐ΂ͨ݁ՌͰ͋Δࡧ LOUDSτϥΠ͸શೖྗ ߦࢼ֤)
ͰҰఆ)Λ౳෼ͨ͠਺ͷೖྗΛอ࣋͠,όοϑΝτϥΠ͸ۭͰ͋ΔͱԾఆ͍ͯ͠Δ. ԣ
࣠͸ࡧݕର৅ͱͳΔ LOUDSτϥΠͷݸ਺Λࣔ͠,όοϑΝτϥΠ͸ݸ਺ʹؚ·Εͳ
͍. ॎ࣠͸ࡧݕ଎౓ΛϩάεέʔϧͰࣔ͢.
ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍৔߹ʹ͸ LOUDSτϥΠͷ਺͕૿͑Δʹैͬͯࡧݕ଎౓͸
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ਤ 6.15: LOUDSτϥΠͷݸ਺ͱࡧݕ଎౓ͷؔ܎ (Ռ݁ݧ࣮)

େ͖͘௿Լ͢Δ. Ұํ,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճͨ͠৔߹Ͱ͸,ࡧݕΩʔؚ͕·ΕΔͱ
͖ʹ͸େ͖ͳ଎౓ͷ௿Լ͸ݟΒΕͳ͍. ·ͨ, ,Ωʔؚ͕·Εͳ͍ͱ͖ʹ͸ࡧݕ ಛʹ
LOUDSτϥΠͷݸ਺͕গͳ͍৔߹ʹࡧݕ଎౓͕͘ߴͳΔ. ͜Ε͸, ϒϧʔϜϑΟϧ
λʹΑͬͯ,͢ࡧݕ΂͖ LOUDSτϥΠΛޮՌతʹબ୒Ͱ͖͍ͯΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δ.
Ωʔؚ͕·Ε͍ͯͳ͍৔߹Ͱ΋, LOUDSτϥΠͷ਺͕ଟ͘ͳΔͱ,ෆཁͳ LOUDSτ
ϥΠͷൃ͕ࡧݕੜͯ͠,ͦͷࡧݕ଎౓͸Ωʔ͕ଘ͢ࡏΔ৔߹ͷ଎౓ʹ͍͍ۙͮͯ͘. ͜
ΕΒͷۂઢ͸ 4.4.3߲ͰࢉܭʹΑͬͯٻΊͨਤ 4.10ͷۂઢͱΑ͘Ұக͢Δ.
͜ΕΒͷ࣮݁ݧՌ͔Β,ఏҊख๏ʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷݸ਺͕૿͑ͨ৔߹Ͱ΋,

LOUDSτϥΠͷݸ਺͕ 1ͭͷ৔߹ʹൺ΂ͯੑࡧݕೳ͕େ͖͘௿Լ͠ͳ͍͜ͱ͕֬ೝ
͞Εͨ. Ωʔ͕Ͳͷࡧݕ,ͨ· LOUDSʹ΋ؚ·Εͳ͍৔߹ʹ͸,୯Ұͷ LOUDSτϥ
Πͷࡧݕ଎౓Λ௒͑ͯੑ͍ߴೳΛࣔ͢͜ͱ͔Β,৽نΩʔʹΑΔ͕ࡧݕଟ͘ൃੜ͢Δ
৔߹ʹ͸શମͷੑೳΛߴΊΔޮՌ΋͋Δ.

6.12 ΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮ
Ռଌఆ

࣍ʹ, 3ষͷΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆ͠, 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜΛ༻͍ͯϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢Δ. LOUDSτϥΠ΍ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢Δͨ
Ί, OLT1 ͷϋογϡςʔϒϧ͸ແޮͱ͢Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E1Λ༻͍Δ. σʔλʹ͸
NHSTAΛ༻͍Δ.
ຊઅͷ࣮ݧͰ͸, LOUDSτϥΠͷݸ਺,͓ΑͼϒϧʔϜϑΟϧλͷ༗ແͱΞϓϦέʔ
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ਤ 6.16: ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔ LOUDSτϥΠߏஙͱࡧݕͷߴ଎Խ (NHTSA)

γϣϯͷॲཧ࣌ؒͷؔ܎Λௐ΂Δ. ͜ͷͨΊ, LOUDSτϥΠͷ࠷େͷݸ਺ (Maximum
Number of LOUDS Tries)Λ 1͔Β 7ʹมԽͤͯ͞, ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δέʔε
(with Bloom Filters)ͱϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍έʔε (without Bloom Filters)ͷͦΕ
ͧΕʹ͍ͭͯ, 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜͷྃ׬·Ͱʹ͔͔Δ࣌ؒΛܭଌ͢Δ. LOUDS
τϥΠͷ࠷େݸ਺͸Ϛʔδ͕࣮͞ߦΕΔ LOUDSτϥΠͷݸ਺ʹΑܾͬͯ·ΔͨΊ,
LOUDSτϥΠͷ࠷େݸ਺͕গͳ͍΋ͷ͸Ϛʔδճ਺͕ଟ͘ͳΔ. ॲཧʹ͔͔Δ࣌ؒ
͸,߹ܭͷ LOUDSτϥΠͷߏஙɾϚʔδ࣌ؒ (Accumulated Build Time)ͱ,߹ܭͷݕ
ؒ࣌ࡧ (Accumulated Query Time)ʹ෼͚ͯܭଌ͢Δ.

6.9 અͰఆΊͨΑ͏ʹ, όοϑΝτϥΠͷαΠζ͸͍ͣΕ΋Ωʔ਺Ͱ 4ສݸͱ͠, 4
ສݸͷೖྗ͝ͱʹ LOUDSτϥΠ͕ߏங͞ΕΔ.
ਤ 6.16͸,͜ͷ࣮ݧͷ݁ՌΛ·ͱΊͨάϥϑͰ͋Δ. ԣ࣠ͷ਺஋͸,ࡧݕର৅ͱͳΔ

LOUDSτϥΠͷ࠷େ਺Λද͠,όοϑΝͱͯ͠༻͍ΔτϥΠͷ਺Λؚ·ͳ͍.
͜ͷ࣮ݧͰ࢖༻ͨ͠ NHSTAͷσʔληοτͰ͸,ࡧݕͱ௥Ճͷ྆ํ͕࣮͞ߦΕΔ
ϢχʔΫͳΩʔͷೖྗ͸શମͷ໿ 2.56%Ͱ͋Γ,ॲཧͷ Δ͢ߦͷΈΛ࣮ࡧݕ97.44%͕
ॏෳͨ͠ΩʔͷೖྗͰ͋ͬͨ.
͜ͷ৚݅ԼͰ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍৔߹ʹ͸, LOUDSτϥΠͷݸ਺͕ 1ͭͷ
৔߹͕࠷΋࣮͕ؒ࣌ߦ୹͍. ,΋௕͍͕࠷ஙɾϚʔδ࣌ؒ͸ߏ LOUDSτϥΠ͕ 3Ҏ্
ͷ৔߹ͷࡧݕ଎౓ͷ௿ԼΛຒΊΔ΄ͲͰ͸ͳ͍. Ұํ, ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ৔߹
Ͱ͸,࠷΋࣮͕ؒ࣌ߦ௕͍ͷ͸ LOUDSτϥΠͷ࠷େ਺͕ 1ͷ৔߹Ͱ͋Γ,සൟʹϚʔ
δΛ࣮͢ߦΔίετ͕ࡏݦԽ͢Δ. ͦΕҎ্ͷ৔߹ʹ͸, ங࣌ؒͷׂ߹͕খ͘͞ͳߏ
ΔͨΊ,࣮ؒ࣌ߦʹେ͖ͳࠩ͸ແ͍. ͜ΕΒͷ݁Ռ͔Β, LOUDSτϥΠͷݸ਺͕૿͑
Δ͜ͱʹΑΔࡧݕ଎౓ͷ௿ԼΛϒϧʔϜϑΟϧλ͕๷͙ޮՌ͕֬ೝͰ͖Δ.
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ਤ 6.17: LOUDSͱϒϧʔϜϑΟϧλͷฒߏߦஙʹΑΔ LOUDSߏஙͷߴ଎Խ

͜ͷ࣮ݧͷதͰ΋ͬͱ΋࣮͕ؒ࣌ߦ୹͔ͬͨͷ͸,ϒϧʔϜϑΟϧλ͋Γ, LOUDS
τϥΠͷ࠷େ਺͕ 5ͷ৔߹Ͱ͋Γ,͜Ε͸,ϒϧʔϜϑΟϧλͳ͠ͷ৔߹ͷ࠷΋࣮࣌ߦ
͕ؒ୹͍৔߹ (LOUDSτϥΠ͕ 1ͭͷ৔߹)ʹରͯ͠໿ 16.4%ͷվળͱͳΔ.

6.13 ϒϧʔϜϑΟϧλߏங࣌ؒͷܭଌ
ϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ੒͢Δࡍʹ͔͔Δ࣌ؒΛ࣮ݧʹΑͬͯௐ΂Δ. ఏҊख๏Ͱ͸,

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ෯༏ઌ૸ࠪ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλͷੜ੒΋ಉ࣌ʹ͜͏ߦͱ
Ͱશମͷߏங࣌ؒΛ୹ॖ͍ͯ͠Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸͜ͷ͜ͱΛ֬ೝ͢Δ.
·ͣ,༧උ࣮ݧͱͯ͠, LOUDSτϥΠΛ୯ମͰߏங͢ΔࡍͷޮՌΛܭଌ͢Δ. ݧ࣮
ʹ͸, NHTSAͷετϦʔϜ͔ΒॏෳΛऔΓআ͍ͨฏۉ௕ 34.5จࣈͷΩʔϫʔυ 640
ສݸΛ࢖༻͠, LOUDSτϥΠߏங༻ͷόοϑΝͱͯ͠࢖༻͢Δೋ෼୳ࡧτϥΠʹೖ
ྗͯ͠, LOUDSτϥΠͱͦͷ LOUDSτϥΠʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλΛͦΕͧ
Ε .ଌ͢ΔܭΔͱ͖ͷ࣌ؒΛ࡞1ͭ ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E1Λ༻͍Δ.
ਤ 6.17͸, LOUDSτϥΠͷߏஙͱϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞੒Λஞ࣍తʹ࣮ͨ͠ߦ৔
߹ (Sequential)ͷ࣌ؒͱ, LOUDSτϥΠΛߏங͠ͳ͕Β, ಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ
߹੒ͨ͠৔࡞ (Concurrent)ͷ࣌ؒΛ, ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ౓͝ͱʹൺֱ
ͨ͠άϥϑͰ͋Δ.
ஞ࣍తʹߏங͢Δ৔߹ͱൺֱͯ͠, LOUDSτϥΠͷߏஙͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ࡞੒͢Δ͜ͱͰ,ϊʔυͷ૸͕ࠪ̍ճͰࡁΉͨΊ,໿ 30%ͷ࣌ؒ୹ॖʹͳΔ.
·ͨ, ͜ΕΒͷσʔλ͔Β, ϋογϡଟॏ౓͕ 4ͷ࣌ͷ֤ॲཧͷׂ߹Λ͢ࢉܭΔͱ,
ϊʔυ૸ࠪʹ 47%, LOUDSτϥΠͷσʔλߏஙʹ 20%, ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞੒ʹ
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ਤ 6.18: LOUDSͱϒϧʔϜϑΟϧλͷฒߏߦஙʹΑΔ LOUDSߏஙͱࡧݕͷߴ଎Խ

33%ͷ͕͔͔͍࣌ؒͬͯΔ͜ͱ͕෼͔Δ. ϋογϡଟॏ౓্͕͕ΔʹͭΕͯϊʔυ͋
ͨΓͷࢉܭճ਺͕૿͑ΔͨΊ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞੒࣌ؒͷׂ߹͸૿Ճ͢Δ.
࣍ʹ,ΞϓϦέʔγϣϯΛ૝ఆͯ͠ 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜΛ༻͍ͯܭଌΛ͏ߦ. ͜
ͷ࣮ݧʹ͸, NHTSAͷσʔληοτʹؚ·ΕΔ 2.4ԯ݅ͷΩʔϫʔυͷετϦʔϜͷ
શମΛ࢖༻͢Δ. ͜͜Ͱ͸, LOUDSτϥΠ΍ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢ΔͨΊ,
OLT1ͷϋογϡςʔϒϧ͸ແޮͱ͢Δ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͱ LOUDSτϥΠͷಉ࣌ߏஙʹΑͬͯ,શମͷੑೳʹͲΕ͘Β͍
ͷӨ͕͋ڹΔ͔Λௐ΂ΔͨΊ,ಉ࣌ߏங͠ͳ͍έʔε (Sequential)ͱಉ࣌ߏங͢Δέʔ
ε (Concurrent)ͷͦΕͧΕʹ͍ͭͯ, ϚʔδΛ͏ߦ LOUDSτϥΠͷݸ਺ΛมԽͤ͞
.Δ͢ߦࢼͯ ͦͷࡍ,ॲཧʹ͔͔Δ࣌ؒΛ,ϒϧʔϜϑΟϧλͱLOUDSτϥΠͷߏஙɾ
Ϛʔδ࣌ؒͷ߹ܭ (Accumulated Build Time)ͱ, ܭ߹ͷؒ࣌ࡧݕ (Accumulated Query
Time)ʹ෼͚ͯܭଌ͢Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ౓͸ 4ͱͨ͠.
ਤ 6.18͸,͜ͷ࣮ݧͷ݁ՌΛ·ͱΊͨάϥϑͰ͋Δ. ԣ࣠ͷ਺஋͸ؚ·ΕΔLOUDS
τϥΠͷ࠷େ਺Λද͢.
͜ͷ࣮ݧͰ࢖༻ͨ͠ NHSTAͷσʔληοτͰ͸,ࡧݕͱ௥Ճͷ྆ํ͕࣮͞ߦΕΔ
ϢχʔΫͳΩʔͷೖྗ͸શମͷ໿ 2.56%Ͱ͋Γ,ॲཧͷ Δ͢ߦͷΈΛ࣮ࡧݕ97.44%͕
ॏෳͨ͠ΩʔͷೖྗͰ͋ͬͨ. ैͬͯ, LOUDSτϥΠͷߏஙɾϚʔδճ਺͸શମʹ
ରͯ͠গͳ͘, LOUDSτϥΠͷߏங͕࣌ؒશମʹରͯ͠઎ΊΔׂ߹΋͘ߴ͸ͳ͍. ݕ
,਺͕૿͑ΔͨΊݸ͸,νΣοΫ͢΂͖ϒϧʔϜϑΟϧλͷؒ࣌ࡧ LOUDSτϥΠͷݸ
਺͕ଟ͍ํ͕Θ͔ͣʹ௕͘ͳΔ͕,શମʹେ͖ͳࠩ͸ͳ͍. Ұํ,ߏங࣌ؒ͸, LOUDS
τϥΠͷݸ਺ʹΑͬͯେ͖͘ҟͳΔ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͷಉ࣌ߏஙʹΑΔޮՌ͕࠷΋͍ߴͷ͸, Ϛʔδճ਺ͷ࠷΋ଟ͍
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LOUDSτϥΠ͕ 1ͭͷέʔεͰ͋Γ, ,Ͱ΋ݧͷׂ߹ͷଟ͍͜ͷ࣮ࡧݕ શମͷॲཧ
࣌ؒΛ .ͨ͠ݮ࡟11% Ϛʔδճ਺ͷগͳ͍ଞͷέʔεͰ΋, 3%͔Β 5%ͷݮ࡟Λୡ੒
ͨ͠.

6.14 OLT2ͷධՁ࣮ݧ
ຊઅͰ͸, ఏҊख๏Ͱ͋Δ OLT2Λ࣮ݧʹΑΓධՁ͢Δ. ͜ͷ࣮ݧ͸, 6.5અͰͬߦ
.ख๏,͓ΑͼσʔληοτΛ༻͍Δݧ࣮,ڥ؀ݧ௨ͷ࣮ڞͱݧ࣮ͨ ൺֱର৅ͱͯ͠༻
͍Δ, OLT1,ϋογϡςʔϒϧ (Hash),μϒϧΞϨΠτϥΠ (DA),ͦΕΒͷ૊Έ߹Θͤ
(Hash + DA),͓Αͼϋογϡςʔϒϧͱೋ࣍هԱͷ૊Έ߹Θͤ (Hash+SSD)ʹΑΔ֤
σʔλετΞͷܭଌσʔλ΋ 6.5અʹࣔͨ͠΋ͷͱಉ͡΋ͷͰ͋Δ.
ՄೳϝϞϦྔΛද༺࢖ 6.1Ͱࣔͨ͠஋ʹઃఆ͢Δ. OLT2Ͱ͸ϋογϡςʔϒϧ,͓
ΑͼόοϑΝτϥΠͷαΠζ͸࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͔Βࣗಈతʹ͞ࢉܭΕΔͨΊ, OLT1
ͷΑ͏ʹࣄલʹׂΓ౰ͯΔඞཁ͸ͳ͍. OLT2ͷࣗ཯తϝϞϦׂΓ౰ͯʹඞཁͳϝϞ
Ϧ࢖༻ྔͷଌఆ͸ 1ඵ͝ͱʹ͏ߦ. ·ͨ,όοϑΝϞʔυ΁ͷ੾Γସ͑͸,࢒Γ࢖༻Մ
ೳϝϞϦ͕౰ॳͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦͷ 50%ʹͳͬͨ࣌ʹ͏ߦ. 5.1અͰड़΂ͨϚʔ
δϯ͸ 5%ͱ͢Δ.
ਤ 6.19,ਤ 6.20͓Αͼਤ 6.21͸,ຊઅͷ࣮݁ݧՌΛσʔληοτ͝ͱʹάϥϑʹࣔ
ͨ͠΋ͷͰ͋Δ.
͜ͷ࣮ݧ΋ 6.5અͰݧ࣮ͨͬߦͱಉ༷ʹ,֤ख๏ʹ͸࢖༻Ͱ͖Δݶքͷจྻࣈ਺͕
͋Δ. ͜ͷ࣮݁ݧՌͰ͸,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ྖҬͰ͸,ൺֱର৅ͷσʔ
λετΞͷதͰ OLT2͕࠷΋εϧʔϓοτ͕͍ߴ. ·ͨ, ಉ͡࢖༻ՄೳϝϞϦྔͷ੍
਺͕ྻࣈͷ΋ͱͰ͸,֨ೲͰ͖Δจݶ OLT1ͱಉ༷ʹଟ͍. ͕ͨͬͯ͠, OLT2͸,֨ೲ
͢΂͖จྻࣈ਺ʹରͯ͠࢖༻ϝϞϦྔ͕গͳ͘,ϋογϡςʔϒϧ͕࢖༻Ͱ͖ͳ͍৔
߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
ਤ 6.20Ͱ͸จྻࣈ਺͕গͳ͍࣌Ͱ΋ϋογϡςʔϒϧΑΓ΋εϧʔϓοτ͕͍ߴ
ൣғ͕͋Δ. ͜Ε͸, OLT2͕࢖༻ՄೳϝϞϦྔΛ͋Β͔͡Ί஌͍ͬͯΔͨΊ,ϋογϡ
ςʔϒϧͷαΠζΛద੾ʹઃఆͰ͖ΔͨΊͰ͋Δ. ͜ΕʹΑͬͯ,࠶ϋογϡͷճ਺͕
ԡ͑͞ΒΕΔ. ͜ͷΑ͏ʹ,͍ߴεϧʔϓοτͷൣғͰ͸,࠶ϋογϡͷճ਺͕ฏۉε
ϧʔϓοτʹӨڹΛٴ΅͢৔߹͕͋Δ.

6.15 ࣗ཯తϝϞϦׂΓ౰ͯͷ؍ଌ
ຊઅͰ͸, OLT2 ͷࣗ཯తͳϝϞϦׂΓ౰ͯͷ༷ࢠΛৄ͘͠ݟΔͨΊ, 6.14 અͷ࣮
,Ͱݧ OLT2͕֤σʔλߏ଄ʹͲͷΑ͏ʹϝϞϦΛׂΓ౰͔ͯͨΛ࣌ྻܥʹԊͬͯ؍
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ਤ 6.19: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.20: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.21: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈ਺ͱεϧʔϓοτͷؔ܎ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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ଌ͢Δ. ਤ 6.22, ਤ 6.24, ͓Αͼਤ 6.26ʹ, ͦΕͧΕ, NHTSA, kakaku.com, ͓Αͼ
reuters.comͷ৔߹ͷ࣮ݧதͷϝϞϦ࢖༻ྔͷਪҠΛσʔλߏ଄͝ͱʹࣔ͢.
ਤதͷϝϞϦ࢖༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰ͸σʔλߏ଄ͷม͍ͯͬ͜ى͕׵Δ. NHTSA
ͷέʔεͰ͸, LOUDSτϥΠ͕ 3൪໨ʹϝϞϦ࢖༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰ࡞੒͞Ε͍ͯ
Δ. ͦΕ·ͰͷϝϞϦ࢖༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰ͸,ϋογϡςʔϒϧ͔Βೋ෼୳ࡧτϥΠ
΁ͷมߦ͕׵ΘΕ͍ͯΔ. ϝϞϦ࢖༻ྔͷԼ͕Δ௚લʹݟΒΕΔҰ࣌తͳϝϞϦ࢖༻
ྔͷ૿Ճ͸,σʔλߏ଄ͷม׵ͷͨΊʹҰ࣌తʹඞཁͳϝϞϦ࢖༻Λද͍ͯ͠Δ. ϋο
γϡςʔϒϧ͔ΒόοϑΝτϥΠ΁ͷม࣌׵͸,Ұ࣌తʹ྆ํͷσʔλߏ଄Ͱσʔλ
Λอ࣋͢ΔͨΊ,Ұ࣌తʹଟ͘ͷϝϞϦ͕࢖༻͞ΕΔ. ·ͨ, LOUDSτϥΠΛ࡞੒͢
Δͱ͖ʹ͸, ྆ํͷσʔλߏ଄ͰσʔλΛอ࣋͢Δ͜ͱʹՃ͑ͯ, ෯༏ઌ૸ࠪΛ͏ߦ
ΩϡʔͳͲͷิॿతͳσʔλߏ଄΋ϝϞϦΛ࢖༻͢Δ. ͦͷͨΊ, ங͞ΕΔσʔλߏ
.଄ΑΓ΋େ͖ͳαΠζͷϝϞϦ͕ඞཁʹͳΔߏ LOUDSτϥΠߏஙʹҰ࣌తʹ࢖༻
͞ΕͨϝϞϦ͸ߏஙޙʹ͙͢ʹղ์͞Ε,ϋογϡςʔϒϧͳͲʹׂΓ౰ͯΒΕΔ.

6.6અͰ؍ଌͨ͠ OLT1ͷϝϞϦ࢖༻ྔͷਪҠͰ͸,͍ͣΕ΋ϝϞϦ࢖༻ྔ͸࣌ؒͱ
ͱ΋ʹ૿Ճ͠, શͯͷจྻࣈΛ֨ೲͨ࣌͠఺͕࠷΋ϝϞϦ࢖༻ྔ͕ଟ͍. Ұํ, OLT2
Ͱ͸։࢝ޙͷૣ͍࣌ؒʹϋογϡςʔϒϧʹΑͬͯ࢖༻ՄೳϝϞϦ͍ͬͺ͍·ͰϝϞ
Ϧ͕࢖༻͞ΕΔ. ॲཧதͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦ͕ϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΒΕΔ
͜ͱͰ,ϝϞϦ͕ޮ཰Α͘࢖༻͞ΕΔ͜ͱ͕Θ͔Δ.
ਤ 6.23͸, OLT2Ͱσʔληοτ NHTSAΛॲཧͨ͠৔߹ͷεϧʔϓοτͷมԽΛ
ද͍ͯ͠Δ. ਤதͷεϧʔϓοτͷ஋͸,ܭଌ͞ΕͨຖඵͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠Δ. εϧʔ
ϓοτͷ஋͸࣮ݧ։࢝࣌,͢΂ͯͷΩʔ͕ϋογϡςʔϒϧͰॲཧ͞ΕΔͨΊ࠷΋ߴ
͘, OLT2͕όοϑΝϞʔυʹ੾ΓସΘͬͨͱ͜ΖͰݮগ͢Δ. σʔλ͕ LOUDSτϥ
Πʹม͞׵ΕΔͱΩϟογϡ͕ͳ͘ͳΔͨΊ, ͍ͬͨΜεϧʔϓοτ͸େ͖͘௿Լ͢
Δ. ͦͷޙ,Ωϟογϡ͕ຬͨ͞ΕΔʹͭΕͯੑೳ͕ճ෮͢Δ.
ਤ 6.25ͱ, ਤ 6.27͸, ͦΕͧΕ kakaku.comͱ reuters.comΛ OLT2Ͱॲཧͨ͠৔߹
ͷεϧʔϓοτͷมԽΛද͍ͯ͠Δ. ͍ͣΕ΋, NHTSAͷέʔεͱಉ༷ͷܗঢ়Λඳ͍
͍ͯΔ. ϋογϡςʔϒϧ͕ഁ͞غΕͨޙͷεϧʔϓοτճ෮ͷ͖܏͸,σʔληοτ
ʹΑΓҟͳΔ.

6.6અͰ؍ଌͨ͠ OLT1ͷεϧʔϓοτͷਪҠͱൺֱ͢Δͱ,Ωʔ͕ϋογϡςʔϒ
ϧҎ֎ͷσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͞Ε࢝Ίͨޙͷεϧʔϓοτͷݮਰ͕ OLT2ͷํ͕؇΍͔
Ͱ͋Δ. ͜Ε͸,ϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΒΕΔϝϞϦྔ͕૿͑ͯΩϟογϡώο
τ཰্͕ͨ͜͠޲ͱʹΑΔ. ΄ͱΜͲͷ࢖༻ՄೳϝϞϦ͕ LOUDSτϥΠʹׂΓ౰ͯ
ΒΕΔ࣮ݧͷऴΘΓۙ͘Ͱ͸,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͸ಉఔ౓Ͱ͋Γ,εϧʔϓο
τ͸ಉఔ౓ͷ஋ʹͳΔ.
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ਤ 6.22: OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷਪҠ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.23: OLT2ͷεϧʔϓοτͷมԽ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.24: OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷมԽ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.25: OLT2ͷεϧʔϓοτͷมԽ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.26: OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷมԽ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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ਤ 6.27: OLT2ͷεϧʔϓοτͷมԽ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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6.16 OLT2ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ܎
ຊઅͰ͸, 6.7અͱಉ༷ʹ, OLT2ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ܎Λௐ΂Δ.
ೖྗσʔλʹ͸,ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ͸ʹڥ؀ݧ࣮ E2Λ༻͍Δ. ࣮
,͸ݧ OLT2ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦྔΛมԽͤ͞,ͦ͜ʹ, 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍ͯσʔ
λΛશͯೖྗ͢Δ. ՄೳϝϞϦྔ͸༺࢖ 6.7અͱಉ༷ʹઃఆͨ͠.
ද .ՌΛࣔ݁͢ݧ࣮ʹ6.5 දͷ֤ྻ͸, σʔληοτ͝ͱʹ, ՄೳϝϞϦ༺࢖ (ϝϞ
Ϧ)ͱฏۉεϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λද͍ͯ͠Δ.

OLT2͸, ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹׂΓ౰ͯͨϝϞϦҎ֎ͷ࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦ
Λશͯߴ଎ͳϋογϡςʔϒϧʹࣗ཯తʹׂΓ౰ͯΔ. ͦͷͨΊ, ՄೳϝϞϦྔ༺࢖
͕ଟ͘ͳΔͱ, εϧʔϓοτ͸ΑΓ͘ߴͳΔ. ʹࡍ࣮ OLT2͕࢖༻ͨ͠ϝϞϦ͸࢖༻
ՄೳϝϞϦͷ 95%͔Β 99%Ͱ͋ͬͨ.
શମͷ޲܏ͱͯ͠,ಉ͡࢖༻ՄೳϝϞϦͷ࣌, OLT2͸ OLT1ΑΓ΋ߴ଎Ͱ͋Δ. ಛ
.େ͖͍͕޲܏ՄೳϝϞϦ͕খ͍͞΄Ͳ͜ͷ༺࢖,ʹ ͔͠͠,σʔληοτʹΑͬͯ͜
ͷࠩʹ͸ҧ͍͕͋Δ. OLT1ʹର͢Δ OLT2ͷεϧʔϓοτͷൺ͸ NHTSAͰ͸ 1.4͔
Β 2.1, kakaku.comͰ͸ 1.6͔Β 4.3, reuters.comͰ͸ 0.96͔Β 1.4Ͱ͋ͬͨ.

6.17 OLT2ʹΑΔΑΓେ͖ͳσʔλͷॲཧ
ຊઅͰ͸, 6.8 અͱಉ༷ʹ, ΑΓେ͖ͳσʔληοτʹΑΔ OLT2 ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ
͢. ՄೳϝϞϦྔΛ༺࢖ 8GB ͱ͠, ڥ؀ݧ࣮ E2 Λ࢖༻ͯ͠ද 6.4 ͷσʔληοτ
Wikipedia-enΛ OLT2ʹ֨ೲ͢Δ࣮ݧΛߦͳͬͨ.
͜ͷ࣮ݧͷϝϞϦ࢖༻ྔͷਪҠΛਤ 6.28ʹࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠͸ܦա࣌ؒ (࣌ؒ),ॎ
࣠͸ϋογϡςʔϒϧ (Hash),όοϑΝτϥΠ (Trie)͓Αͼ LOUDSτϥΠ (LOUDS)
ͷ֤࢖༻ϝϞϦྔ (GB)ΛੵΈ্͛άϥϑͰද͍ͯ͠Δ.
ਤ 6.28͸,࣠ͷεέʔϧҎ֎͸جຊతʹଞͷσʔληοτΛॲཧͨ͠৔߹ͷਤ 6.22,
ਤ 6.24,͓Αͼ,ਤ 6.26ͱಉ༷Ͱ͋Δ. ΞϧΰϦζϜ͔Β, LOUDSτϥΠߏஙճ਺͸࢖

ද 6.5: OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτͷؔ܎
NHTSA kakaku.com reuters.com

ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ

89 MB 79ສ 269 MB 339ສ 101 MB 244ສ

134 MB 158ສ 404 MB 396ສ 152 MB 351ສ

178 MB 182ສ 538 MB 405ສ 202 MB 394ສ

223 MB 201ສ 673 MB 401ສ 253 MB 408ສ
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ਤ 6.28: OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷਪҠ (Wikipeida-en 618ԯ݅,࢖༻ՄೳϝϞϦ 8GB)

༻ՄೳϝϞϦྔͱ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ਺ͷൺ͔Βܾ·Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸ LOUDSτϥΠ
ஙճ਺͸ߏ 7ճͰ͋Γ,ଞͷσʔληοτΛ OLT2Ͱॲཧ͢Δ৔߹ͱେ͖ͳ͕ࠩͳ͍.

6.18 Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹؔ͢Δ࡯ߟ
ຊڀݚͰ͸,ߴස౓গ਺ͷจྻࣈΛߴ଎ͳσʔλߏ଄ʹ,௿ස౓ଟ਺ͷจྻࣈΛίϯ
ύΫτͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δ͜ͱʹΑͬͯ,ίϯύΫτͰ͋Γͳ͕ΒͰ͖Δ͚ͩߴ
͍εϧʔϓοτΛ࣮͠ݱΑ͏ͱ͍ͯ͠Δ. ͔͠͠, ΑΓසൟʹग़͕ྻࣈલʹͲͷจࣄ
.Λબ୒͢Δ͜ͱ͸Ͱ͖ͳ͍ྻࣈස౓ͷจߴʹΔ͔͸Θ͔Βͳ͍ͨΊ,ਖ਼֬͢ݱ
Ͳͷจߴ͕ྻࣈ଎ͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͞ΕΔ͔͸, ೖྗσʔλͱ, ߏ଎ͳσʔλߴ
଄ʹ֨ೲ͢ΔจྻࣈΛબ୒͢ΔΩϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹΑΔ. 4.8 અʹࣔ
ͨ͠Ϟσϧ͸, OLT1ʹ͓͚Δཧ૝తͳΩϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹΑΔੑೳΛ
.Δ͍ͯ͠ࢉܭ ͜ͷཧ૝తͳΩϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜ͸,࣮ݱͱ͸ҟͳΓ,͋
Β͔͡ΊͲͷจྻࣈͷग़ݱස౓͕͔͍ߴΛ஌ͬͯΩϟογϡΛஔ͖͍ͯ͑׵Δ. ·ͨ,
Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͷࢉܭͱϝϞϦͷΦʔόʔϔου͕ͳ͍΋ͷͱͯ͠
͍Δ.
,͸ʹࡍ࣮ Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͷΦʔόʔϔου͸શମͷੑೳʹେ͖
ͳӨڹΛ༩͑Δ. ͦͷͨΊ,Ͱ͖Δ͚ͩΦʔόʔϔουͷখ͞ͳΞϧΰϦζϜ͕ྑ͍.

Least Frequently Used (LFU) ͸, աڈͷग़ݱස౓Λ਺͑ͯ࠷΋ग़ݱස౓ͷগͳ͍จ
.ΞϧΰϦζϜͰ͋Δ͑׵ΔΩϟογϡஔ͖͑׵Λஔ͖ྻࣈ ͦͷ࣮ݱʹ͸,ग़ݱස౓ͷ
Χ΢ϯτ΍࠷খग़ݱස౓ͷจྻࣈΛબ୒͢ΔͨΊ, OLT1͓Αͼ OLT2ʹͱͬͯ͸Φʔ
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όʔϔου͕େ͖͍. ग़ݱස౓ΛۙࣅతʹٻΊΔ Lossy Counting [47] Λ༻͍ͯ LFU
Λ࣮͢ݱΔͱ, Least Recently Used (LRU)ΑΓ΋௿͍ੑೳʹͳͬͨ.
Φʔόʔϔου͕খ͍͞Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͱͯ͠͸ LRU͕஌ΒΕ
͍ͯΔ. LRU ͷ࣮૷ͷதͰ, ࣅٖ LRU ͸ੑೳ΍ϝϞϦͷΦʔόʔϔου͕࠷΋খ͞
͘, OLT1ʹ૊ΈࠐΜͩ࠷ʹࡍ΋ੑ͍ߴೳʹͳͬͨ. ͦͷͨΊ, OLT1Ͱ͸, 4.7અͰड़
΂ͨΑ͏ʹ,Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜʹٖࣅ LRUΛ༻͍͍ͯΔ.

OLT2Ͱ͸, 5.1અͰड़΂ͨΑ͏ʹ, ՄೳϝϞϦྔ͕গͳ͘ͳΔͨͼʹϋο༺࢖Γ࢒
γϡςʔϒϧΛશͯΫϦΞ͢ΔઓུΛͱΔ. ͢ͳΘͪ,ෳࡶͳΩϟογϡஔ͖͑׵Ξϧ
ΰϦζϜΛ༻͍ͣ,୯ʹ,Ұఆؒظͷؒ,ग़ͨ͠ݱจྻࣈΛશͯϋογϡςʔϒϧʹ֨
ೲ͢Δ. ͜ΕʹΑͬͯΩϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͷΦʔόʔϔουΛͳͯ͘͠
͍Δ. ຊڀݚͷର৅ͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ͸, ͜ͷΑ͏ͳ୯७ͳํ๏Ͱ΋͍֬ߴ
཰Ͱߴස౓ͷจྻࣈΛؚΉ. ࣅٖ LRU Λ༻͍ͯҰఆ਺ͷߴස౓ͷจྻࣈΛϋογϡ
ςʔϒϧʹࣜํ͢࢒ͱൺֱ͢Δͱ, Ωϟογϡஔ͖͑׵ΞϧΰϦζϜͳ͠ͷ৔߹ͷํ
.ೳʹͳͬͨੑ͍ߴ͕
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ୈ7ষ ͓ΘΓʹ

ຊڀݚͰ͸จྻࣈΛΩʔͱ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷίϯύΫτͳσʔ
λߏ଄Λ࣮͢ݱΔख๏ΛఏҊͨ͠. จྻࣈΩʔΛओهԱʹ֨ೲͯ͠ॏෳഉআ΍Χ΢ϯ
ςΟϯάΛࡍ͏ߦ,ैདྷͷख๏Ͱ͸,ओʹߴ଎͕ͩϝϞϦޮ཰͕ѱ͍ϋογϡςʔϒϧ
.ΘΕ͍ͯͨ࢖͕ ͦͷͨΊ,ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍৔߹,ೋ࣍هԱΛ༻͍ΔͷͰ,ܹٸ
ʹੑೳ͕௿Լ͢Δͱ͍͏໰୊͕͋ͬͨ. ຊ࿦จͰ͸,ߴ଎ͳσʔλߏ଄ͱͯ͠ϋογϡ
ςʔϒϧͱ,ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ͱͯ͠ LOUDSτϥΠΛ૊Έ߹Θͤͯར༻͢Δ
͜ͱΛఏҊͨ͠. ,ՌʹΑΓ݁ݧ࣮ ΒΕσʔλ͕ϋογϡςʔݶՄೳϝϞϦྔ͕༺࢖
ϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍৔߹ʹ͸,ఏҊख๏͕طଘͷख๏ΑΓ΋͍ߴεϧʔϓοτʹͳΔ
͜ͱΛࣔͨ͠.
ຊ࿦จͷ 1ষͰ͸,ຊڀݚͷഎܠ,ղܾ͢΂͖໰୊,͓Αͼ໰୊Λղܾ͢ΔఏҊख๏
ͷ֓ཁΛࣔͨ͠. ຊڀݚ͸,݅਺ͷଟ͍จྻࣈσʔλʹରͯ͠ॏෳഉআ΍Χ΢ϯςΟϯ
άΛͨ͏ߦΊʹ,จྻࣈΛΩʔͱ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕༻͍ΒΕΔ͜ͱΛഎ
.ͱ͍ͯ͠Δܠ ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ͸,ೋ࣍هԱʹ͸ͳ͍ੑ͍ߴೳ͕ٻΊΒΕΔ
͜ͱʹՃ͑,࢖༻Ͱ͖ΔओهԱͷྔʹ੍͕͋ݶΔ͜ͱ͔Β,͍ߴϝϞϦޮ཰͕ٻΊΒΕ
Δ. ຊ࿦จͰ͸,ॏෳഉআ΍Χ΢ϯςΟϯάΛඞཁͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷଟ͘Ͱจ
଎ͳσʔߴΛྻࣈස౓ͷจߴස౓෼෍ʹภΓ͕͋Δ͜ͱʹண໨͠,গ਺ͷݱͷग़ྻࣈ
λߏ଄ʹ,ଟ਺ͷ௿ස౓ͷจྻࣈΛίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ֨ೲ͢Δ͜ͱͰ,ίϯύ
ΫτͰ͋Γͳ͕Βੑ͍ߴೳΛൃ͢شΔσʔλߏ଄ΛఏҊͨ͠. ͜ͷσʔλߏ଄͸Πϯ
ϝϞϦσʔλετΞͷ಺෦࣮૷ͱͯ͜͠͏࢖ͱ͕Ͱ͖Δ. ίϯύΫτͳσʔλߏ଄ʹ
͸ཧ࿦্࠷খݶʹ͍ۙϝϞϦ࢖༻ྔͰ͋Δ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ. LODUSτϥΠ
ΛಈతͳσʔλετΞͱͯ͠ར༻͢ΔͨΊ,ຊڀݚͰ͸ҎԼͷ 2ͭͷ໰୊Λղ͍ͨ:

໰୊ 1 LOUDSτϥΠ͸੩తͳσʔλߏ଄Ͱ͋Γ஋Λ௥ՃͰ͖ͳ͍.

໰୊ 2 LOUDSτϥΠ,όοϑΝ,ϋογϡςʔϒϧ౳ͷσʔλߏ଄ʹର͢Δ࠷దͳϝ
ϞϦׂ౰͸ೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽ໰୊ͱͯ͠ղ͘
͜ͱ͸೉͍͠.

2ষͰ͸ؔ࿈͢Δڀݚʹ͍ͭͯड़΂ͨ. ଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞͷଟ͘͸,಺ط
෦ͷσʔλߏ଄ͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔ΋ͷ͕ଟ͍. ϋογϡςʔϒϧ͸
ϝϞϦޮ཰͕ѱ͍ͨΊΩʔͷ݅਺͕ଟ͍৔߹ʹ͸࢖༻Ͱ͖ͳ͍. ·ͨ,؆ܿσʔλߏ଄
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͸ϝϞϦޮ཰͕ྑ͍͕ੑࡧݕೳ͸௿͍ͨΊ,εϧʔϓοτͷཁ͍ߴ͕ٻ৔߹ʹ͸࢖༻
Ͱ͖ͳ͍. ೋ෼୳ࡧτϥΠ΍μϒϧΞϨΠτϥΠ͸ͦΕΒͷதؒʹҐஔ͢Δ. SILT΍
LSM-Trie͸ϑϥογϡετϨʔδʹσʔλΛஔ͖,ओهԱʹࡧҾΛ࣋ͭΩʔόϦϡʔ
ετΞͰ͋Δ. ͜ΕΒͷσʔλߏ଄ʹ͸, ར༻ՄೳͳϝϞϦʹԠͯ͡εϧʔϓοτΛ
ௐ੔͢Δػೳ͸ͳ͍.

3ষͰ͸,ຊڀݚͰ૝ఆ͢ΔయܕతͳΞϓϦέʔγϣϯͷྫͱͯ͠, Apache Lucene
Λ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜͱ,ͦ͜ͰٻΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅
Λࣔͨ͠. ςΩετղੳγεςϜͰ͸, ϧʔϧʹΑͬͯ୯ޠͷ૊Έ߹Θ͔ͤΒͳΔϑ
ϨʔζΛநग़͠,จྻࣈΩʔͱͯ͠ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹอ࣋͢Δ. ͦ͜ͰٻΊΒ
ΕΔཁ݅͸,ΠϯλϑΣʔεͱͯ͠จྻࣈΛΩʔͱ͢Δ putͱ getΛ࣋ͪ,ΞϓϦέʔ
γϣϯʹ૊Έࠐ·Εͨϋογϡςʔϒϧͱஔ͖͑׵ՄೳͰ͋Δ͜ͱ,Ωʔ͕஋ʹର͠
ͯ௕͘,࢖༻ϝϞϦͷେ෦෼Λ઎ΊΔ͜ͱ,Ωʔͷग़ݱස౓෼෍͕ߴස౓গ਺ͱ௿ස౓
ଟ਺ʹ෼͔ΕΔ͜ͱ, put͞ΕͨΒ௚ͪʹ getʹ൓ө͞ΕΔ͜ͱ, get͞ΕͨΩʔ͕ଘࡏ
͠ͳ͍࣌ʹ put͞ΕΔ͜ͱ,ࣄલʹΩʔͷ਺,͓Αͼฏۉͷ௕͞Λ஌Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͜
ͱ,ͦͯ͠,੍͞ݶΕͨϝϞϦͰಈߦ࣮,͠࡞தʹϝϞϦͷ࢖༻ঢ়͕گऔಘͰ͖Δ͜ͱ
Ͱ͋Δ.

4ষͰ͸, LODUSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙΛ࣮͢ݱΔఏҊख๏OLT1ʹ͍ͭͯड़΂
ͨ. ຊڀݚͰ͸, 1ষͰ͋͛ͨ໰୊ 1Λղͨ͘Ί,ೋ෼୳ࡧτϥΠΛόοϑΝͱ͢Δϩ
άߏ଄Ϛʔδ໦ʹྨͨ͠ࣅख๏Λ༻͍ͨ. ͜ΕʹΑΓ,੩తσʔλߏ଄Ͱ͋Δ LOUDS
τϥΠΛΦϯϥΠϯߏஙͰ͖ΔΑ͏ʹͨ͠. OLT1͸,ෳ਺ͷ LOUDSτϥΠΛ࡞੒͠
ͯॱʹϦετʹ௥Ճ͠,Ϧετʹؚ·ΕΔLOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ. Ϧετ͕௕͘
ͳΔͱࡧݕର৅ͷ LOUDSτϥΠ͕૿͑ΔͨΊੑࡧݕೳ͕௿Լ͢Δ. ͜Ε͸ϚʔδΛ
ͰߦॲཧͰ͋ΔͨΊසൟʹ͸࣮͍ߴίετͷࢉܭͱͰղফ͞ΕΔ͕,Ϛʔδ͸͜͏ߦ
͖ͳ͍. OLT1Ͱ͸, ֤ LOUDSτϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ෇Ճ͢Δ͜ͱͰ, Ϧετ
௕͕ੑࡧݕ͢΅ٴೳ΁ͷӨڹΛ௿͢ݮΔ. ·ͨ, தؒόοϑΝΛ༻͍ͯϚʔδΛ͏ߦ
ͱ,Ϛʔδ࣌ͷϝϞϦ࢖༻ྔ͕େ͖͘ͳΔ໰୊͕͋Δ.
͔͠͠தؒόοϑΝΛ࢖Θͳ͍ϚʔδΞϧΰϦζϜ͸ෳࡶͰ͋Δ. ຊڀݚͰ͸, Ծ
૝ϊʔυͱ͍͏֓೦Λಋೖ͠,ෳ਺ͷτϥΠ໦Λ 1ͭͷτϥΠ໦ͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ
͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄೳʹ͠,͞ΒʹϒϧʔϜϑΟϧλ
ͷߏங΋ฒߦͰ͏ߦΑ͏ʹͨ͠.

4ষͰ͸, OLT1͕ੑ͍ߴೳΛൃ͢شΔൣғΛௐ΂ΔͨΊ,֨ೲ͢Δจྻࣈ਺ʹର͢
ΔOLT1ͷੑೳͷϞσϧΛཱͯ,ग़ݱස౓෼෍ͱೖྗจྻࣈ਺ΛมԽͤͯ͞ੑೳΛܭ
.ͨ͠ࢉ ͜ͷϞσϧ͔Β, OLT1͸,ग़ݱස౓෼෍͕ߴස౓গ਺ͷจྻࣈͱ௿ස౓ଟ਺
ͷจྻࣈʹେ͖͘ภ͍ͬͯΔ৔߹ʹੑ͍ߴೳʹͳΔ͜ͱ͕෼͔ͬͨ.

5ষͰ͸,ࣗ཯తʹ,ϋογϡςʔϒϧ, LOUDSτϥΠ,͓Αͼೋ෼୳ࡧτϥΠ΁ϝ
ϞϦΛׂΓ౰ͯΔఏҊख๏ OLT2ʹ͍ͭͯड़΂ͨ. OLT2͸, 1ষͰ͋͛ͨ໰୊ 2Λ
ղͨ͘Ί,࢒Γ࢖༻ՄೳϝϞϦΛݟͳ͕Β֤σʔλߏ଄ʹࣗ཯తʹϝϞϦΛׂΓ౰ͯ
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Δ. OLT2Ͱ͸, LOUDSτϥΠͱೋ෼୳ࡧτϥΠ͕࢖༻͢ΔϝϞϦҎ֎Λશͯϋογϡ
ςʔϒϧʹΑΔΩϟογϡʹׂΓ౰ͯΔ. ՄೳϝϞϦྔ͕খ͘͞ͳΔͱ,Ωϟο༺࢖Γ࢒
γϡΛഁͯ͠غLOUDSτϥΠΛߏங͢Δ. ͜ͷΞϧΰϦζϜʹΑͬͯ,͞࢒ΕͨϝϞ
ϦʹԠͯ͡σʔλߏ଄ΛίϯύΫτԽ͠,ग़ݱස౓ͷ͍ߴΩʔΛϋογϡςʔϒϧʹ
ΑΓଟ֨͘ೲͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ.

6ষͰ͸,࣮ݧʹΑΓఏҊख๏ OLT1,͓Αͼ OLT2ΛධՁͨ͠. ՄೳϝϞϦͷα༺࢖
ΠζΛݻఆ͠,ೖྗ͢Δจྻࣈͷ਺ΛมԽͤͯ͞εϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ࣮ݧΛͬߦ
ͨ. ,଄͸ߏଌର৅ͷσʔλܭ OLT1, OLT2, ϋογϡςʔϒϧ, μϒϧΞϨΠτϥΠ,
ϋογϡςʔϒϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷ૊Έ߹Θͤͷ 5छྨͱͨ͠. ·ͨ, ͷߟࢀ
ͨΊʹೋ࣍هԱͱओهԱதͷϋογϡςʔϒϧΛΩϟογϡͱ͍ͯ͠Δख๏ͷεϧʔ
ϓοτ΋ଌఆͨ͠. OLT1͸μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓ΋εϧʔϓοτ͕௿͍͕,μϒϧ
ΞϨΠτϥΠͰ͸ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍৔߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ. OLT2͸,ϋογϡςʔ
ϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍৔߹ʹ 5छྨͷσʔλߏ଄ͷதͰ࠷΋εϧʔϓοτ͕͔ͨͬߴ.
͍ͣΕ΋,ϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ΔൣғͰ͸ೋ࣍هԱΛ༻͍ͨख๏ΑΓ΋εϧʔϓοτ͕
.͔ͨͬߴ ͜ͷ݁ՌΑΓ,࢖༻ՄೳϝϞϦྔ͕ݶΒΕ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ
͍ͱ͖,ର৅ͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ͸,ఏҊख๏͕طଘͷख๏ΑΓ͍ߴεϧʔϓο
τʹͳΔ͜ͱΛࣔͨ͠.

OLT1,͓Αͼ, OLT2͸,࢖༻ϝϞϦྔʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛ࣋ͭϞδϡʔϧͰ͋
Δ. ຊڀݚͰ͸,֎෦͔ΒͦͷϞδϡʔϧ͕࢖༻ՄೳͳϝϞϦྔ͕༩͑ΒΕͨ࣌ʹ,Ϟ
δϡʔϧ಺෦ͷϝϞϦׂΓ౰ͯΛѻͬͨ. 1ͭͷϓϩάϥϜΛ૸ΒͤΔ࣌ʹ,ͦͷΑ͏
ͳ࢖༻ϝϞϦྔʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛ࣋ͭϞδϡʔϧΛෳ਺ಈͤ͞࡞Δ͜ͱ͕͋Δ.
ͨͱ͑͹, Apache LuceneΛ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜʹ͓͍ͯ΋,ຊڀݚͰѻͬͨ
TaxonomyWriterCache͚ͩͰͳ͘,ࡧݕΫΤϦ༻ͷΩϟογϡΛؚΉ IndexSearcher΍,
సஔࡧҾͷॻ͖ࠐΈόοϑΝΛ࣋ͭ IndexWriterͳͲ΋͋Δ. OLT1,͓Αͼ, OLT2͸,
ͷ్தͰϝϞϦΛ૿΍͚ͩ͢Ͱͳ͘,ϋογϡςʔϒϧʹׂΓ౰ͯΒΕ͍ͯΔϝߦ࣮
ϞϦΛݮΒ͢͜ͱ΋ՄೳͰ͋Δ. ,ͷల։ͱͯ͠ڀݚͷޙࠓ ͦͷΑ͏ͳϝϞϦ࢖༻ྔ
ʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛ࣋ͭϞδϡʔϧΛෳ਺ಈ࣌ͨͤ͞࡞ͷϝϞϦׂΓ౰ͯͷ໰୊
Λ͍͖͍ͨͯ͑ߟ. ͜ͷ࣌, OLT2Ͱ༻͍ͨࣗ཯తͳख๏͕ద༻Ͱ͖ΔͷͰ͸ͳ͍͔ͱ
.Δ͍ͯ͑ߟ
ϝϞϦׂΓ౰ͯΛ͞Βʹޮ཰తʹͨ͏ߦΊʹ͸, JavaԾ૝ػࢉܭ΍ΦϖϨʔςΟϯ
άγεςϜͷվม΋ٻΊΒΕΔ. JavaԾ૝ػࢉܭͰ͸, Ϟδϡʔϧ୯ҐͰͷϝϞϦׂ
Γ౰ͯͱΨϕʔδίϨΫγϣϯͷػೳ͕ٻΊΒΕΔ. ΦϖϨʔςΟϯάγεςϜͰ͸,
σʔλߏ଄ͷม࣌׵ʹҰ࣌తʹར༻͢ΔϝϞϦ͕͋ΔͱศརͰ͋Δ. ·ͨ, OLT1 ΍
OLT2͸,ར༻ՄೳͳϝϞϦ࢖༻ྔͷ૿ݮʹ؆୯ʹ௥ਵͰ͖Δ. ͸,ͦͷΑ͏ͳϝޙࠓ
ϞϦ࢖༻ྔͷ૿ݮʹ௥ਵՄೳͳΞϓϦέʔγϣϯΛޮ཰ྑ͘ಈͤ͞࡞ΔΑ͏ͳΦϖ
ϨʔςΟϯάγεςϜ͕ٻΊΒΕΔ.
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ँࣙ

ຊ࿦จͷڀݚ͸,චऀ͕ஜ೾େֶത࢜՝ఔظޙγεςϜ৘ใڀݚֶ޻Պίϯϐϡʔ
λαΠΤϯεઐࡏʹ߈੶த,৽৓༃।ڭतͷ͝ࢦಋͷ΋ͱʹߦΘΕ·ͨ͠.
৽৓।ڭतʹ͸࿦จͷࣥචʹ͋ͨͬͯඇৗʹ͖Ίࡉ΍͔Ͱஸೡͳ͝ࢦಋΛ͍͖ͨͩ
·ͨ͠. ͜ͷಋ͖ͳ͠ʹ͸࿦จͷ׬੒͸͋Γ·ͤΜͰͨ͠. ·ͨ,ւ֎͔ΒϦϞʔτͰ
ത࢜՝ఔΛਐΊΔͨΊʹେม͓ੈ࿩ʹͳΓ·ͨ͠. ͋ΒͨΊͯँײͷҙΛද͠·͢.
ຊ࿦จΛ·ͱΊΔʹ͋ͨΓ, ,तڭݟ෦मݐ ,तڭ༤װຊࢁ தాलڭجत, ఱּढ़೭
।ڭत,͓Αͼླ໦৳ਸ।ڭतʹڀݚͷ಺༰ʹؔ͢Δଟ͘ͷ͝ࢦఠ΍͝ࢦಋΛ͍ͨͩ
͖·ͨ͠. ·ͨ,൘໺໊ࡾߠ༪ڭत,๺઒ത೭ڭत,͓ΑͼՃ౻࿨඙ڭतʹ΋ଟେͳ͝
.ͨ͠·ಋΛ͍͖ͨͩࢦ ஜ೾େֶͷތΔୈҰઢͷઌੜํʹ͝ࢦಋ͍͚ͨͩͨ͜ͱʹײ
ँ͍ͨ͠·͢.

20೥དྷͷઌഐͰ͋ΔதҪԝ।ڭतʹ͸ஜ೾େֶത࢜՝ఔظޙ΁ͷೖֶͷࡍ૬ஊʹ
ͷ͍͖ͬͯͨͩ·ͨ͠. ͋Γ͕ͱ͏͍͟͝·ͨ͠.
ຊڀݚ͸,චऀ͕೔ຊΞΠɾϏʔɾΤϜࣜגձࣾιϑτ΢ΣΞ։ൃڀݚॴʹࡏ੶த
ʹ,ಉ౦ڀݚૅجژॴͷ٢ాҰ੕ࢯ,ւ໺༟໵ࢯ,͓Αͼ Raymond RudyࢯΒͱͱ΋ʹ
.͢·͍ͯ͠ʹݩΛڀݚಉڞͨͬߦ ൴ΒͷΑ͏ͳ࠽ೳ͋;ΕΔऀڀݚͱҰॹʹ͕ࣄ࢓
Ͱ͖ͨ͜ͱΛތΓʹ͍ࢥ·͢.
཰͍Δࢯ։࢝౰্࣌࢘Ͱ͋ͬͨᖛా੣࣏ڀݚ,ͨ· IBMιϑτ΢ΣΞ։ൃڀݚॴͷ
νʔϜʹ͸, .ͨ͠·ΛਐΊΔ͏͑ͰଟେͳαϙʔτΛ͍͖ͨͩڀݚ Δͱͱ΋͢ँײ
ʹ,νʔϜͷ͍ͬͦ͏ͷൃలΛ͓فΓ͍ͯ͠·͢.
ຊڀݚͷࣾ಺ࢽ ProVISON΁ͷͯ͠ࡍʹࡌܝਿຊ࿨හࢦ͝ʹࢯಋ͍͖ͨͩ·ͨ͠.
େม͓ੈ࿩ʹͳΓ·ͨ͠.

I would like to say thank you to Sola Ania, Roman Valiusenko and Yosuke Ozawa for
revising my paper for ICICS 2014. Their proof reading was the great help to be accepted
as the best research paper award.
౻৿ໜ༤ࢯʹ͸ຊ࿦จͷจݙϦετͷमਖ਼Λख఻͍͖ͬͯͨͩ·ͨ͠. ͋Γ͕ͱ͏
͍͟͝·ͨ͠.
ͦͷ΄͔, ଟ͘ͷํͷ͑ࢧͰຊڀݚ͸੒Γཱͪ·ͨ͠. ಋΛ͍͍ͨͩࢦԉ΍͝ࢧ͝
ͨ͢΂ͯͷํʑʹ͍ͨ͠ँײ·͢.
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෇࿥A ଘͷΠϯϝϞϦσʔλεط
τΞ

,ͷͨΊߟࢀ .ଘͷ୅දతͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦޮ཰Λଌఆͨ͠ط ද
A.1ʹ,طଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ༻͍ͯॏෳഉআΛ࣮૷ͨ͠৔߹ͷ࢖༻ϝϞ
Ϧྔ (ϝϞϦ)ͱฏۉͷεϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λࣔ͢. ೖྗ͢Δσʔληοτʹ͸ද 1.1
ʹࣔͨ͠σʔληοτΛ༻͍ͨ. ൺֱͷͨΊ,ද 6.3͓Αͼද 6.5ʹࣔͨ͠ OLT1͓Α
ͼ OLT2ͷ࢖༻ՄೳϝϞϦྔͱεϧʔϓοτ΋ࣔ͢.
,ιϑτ΢ΣΞ͸ͨ͠༺࢖ Memcached (memcached-1.4.4) [49], Redis (redis-3.2.6) [71],
͓Αͼ Infinispan (infinispan-8.2.5-Final) [10]Ͱ͋Δ. ͜ΕΒͷΠϯϝϞϦσʔλετ
ΞͰ͸, ಺෦ͷσʔλߏ଄ʹϋογϡςʔϒϧ͕࢖ΘΕ͍ͯΔ. ॏෳഉআͷϓϩάϥ
Ϝʹ͸,γϯάϧεϨουͰಈ͢࡞Δ 6.2અͷϓϩάϥϜͱಉ౳ͷ΋ͷΛ༻͍Δ͕,ޙ
ʹઆ໌͢ΔΑ͏ʹ,֤ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ߹Θ࣮ͤͨ૷Λ༻͍͍ͯΔ.

MemcachedͱRedisͰ͸, getͷ݁ՌΛΫϥΠΞϯτଆͰಉͯ͠ظ଴ͭͱ,௨৴ͷϨ
Πςϯγ͕εϧʔϓοτʹؚ·Εͯ͠·͏. ૊ܕࠐͷσʔλετΞͱ΋͋Δఔ౓ൺֱ
Ͱ͖ΔΑ͏ʹ,Ͱ͖Δ͚ͩ௨৴ͷϨΠςϯγΛӅณ͢Δඇಉظ APIΛ༻͍ͨ. ͜Ε͸
3ষͰड़΂ͨ, putͨ͠஋Λ௚ͪʹ getʹ൓ө͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻΛຬͨͯ͠
͍ͳ͍͕, Future ύλʔϯͳͲΛ༻͍ͯಉ౳ͷॲཧ͕ՄೳͰ͋Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸؆୯
ͷͨΊ,ॏෳഉআͷΈΛ͏ߦ.
:͍ͨ༺͸ҎԼΛʹڥଌ࣌ͷ؀ܭ

• Intel Core i7-3770 3.40GHz 4Core 6MB L3 Cache

• PC3-12800 16GB DDR3 SDRAM 1600Mhz

• CentOS 6.8 Linux 2.6.32-431.17.1.el6.x86 64

• OpenJDK 64bit version 1.7.0 121

• Java(TM) SE Runtime Environment (build 1.8.0 40-b25)

• Java HotSpot(TM) 64-Bit Server VM (build 25.40-b25, mixed mode)
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Memcached ʹΑΔॏෳഉআͷ࣮૷ʹ͸, ΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦͱͯ͠ Spymem-
cached [70]Λ༻͍ͨ. Spymemcached͸Memcachedͷ৚݅෇͖ APIΛར༻͍ͯ͠Δ.
͜ͷ API Ͱ͸, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱ஋Λॻ͖ࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͷͰ,
ॏෳഉআʹ͓͍ͯ put͢Δલʹ get͠ͳͯ͘΋Α͍. ϝϞϦྔ͸,σʔλ֨ೲલͱ༺࢖
֨ೲޙͷ psίϚϯυͷ Resident Set Size (RSS)஋ͷࠩ෼͔ΒٻΊͨ. αʔό,ΫϥΠ
ΞϯτڞʹಉҰͷػࢉܭ಺Ͱ࣮ͨ͠ߦ.

RedisʹΑΔॏෳഉআͷ࣮૷ʹ͸, JavaʹΑΔΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦͰ͋Δ Jedis
[42]Λ༻͍ͨ. RedisͰ͸ Pipelineͱݺ͹ΕΔίϚϯυΛ࿈ଓͯ͠ॲཧ͢Δ API͕ఏ
,Ε͓ͯΓ͞ڙ ෳ਺ͷΩʔʹؔ͢ΔॲཧΛ·ͱΊͯαʔόʹૹ৴ͯ͠ॲཧͰ͖Δ. ·
ͨ, Redisʹ΋Memcachedͱಉ༷ʹΩʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱ஋Λॻ͖ࠐΉ
.ೳ͕͋Δػ Redis ʹ͓͍ͯ΋ Memcached ͱಉ༷ʹ͜ͷػೳΛ༻͍ͯॏෳഉআΛޮ
཰ྑ࣮͘૷Ͱ͖Δ. ͷޙϝϞϦྔ͸,σʔλ֨ೲલͱ֨ೲ༺࢖ psίϚϯυͷResident
Set Size (RSS)஋ͷࠩ෼͔ΒٻΊͨ. αʔό,ΫϥΠΞϯτڞʹಉҰͷػࢉܭ಺Ͱ࣮ߦ
ͨ͠.

Infinispan ʹΑΔॏෳഉআͷ࣮૷Ͱ͸, Infinispan ΛΩϟογϡஔ͖͑׵ͳ͠ͷ Em-
bedded LocalΩϟογϡͱͯ͠༻͍ͨ. ϓϩάϥϜ͸ 6.2અͷϓϩάϥϜͱಉ౳ͷ΋ͷ
Λ༻͍ͨ. ಉ͡ Java Virtual Machine಺Ͱ InfinispanΛ௚઀ݺͼग़ͨ͢Ί,ωοτϫʔ
ΫͷΦʔόʔϔου͕ͳ͘,αʔόΫϥΠΞϯτܕͷ৔߹ͱൺֱ͍ͯ͠ߴεϧʔϓο
τΛಘΒΕΔ. ,ϝϞϦྔ͸༺࢖ ΩϟογϡʹσʔλΛ֨ೲͨ͠ࡍͷ JavaώʔϓϝϞ
Ϧͷ࢖༻ྔͷ૿Ճ͔ΒٻΊͨ.
͜ͷΑ͏ʹ,͜ΕΒͷΩʔόϦϡʔετΞ͸,ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔͷͰ,
ϝϞϦޮ཰͕ѱ͍. ຊڀݚͰ࣮૷ͨ͠ OLT1,͓Αͼ, OLT2͸,͍ߴϝϞϦޮ཰Λ࣮ݱ
͍ͯ͠Δ͜ͱ͕Θ͔Δ. .ͳΔ͘ߴՄೳϝϞϦ͕૿͑Δͱεϧʔϓοτ͕༺࢖,ͨ·
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ද A.1: ୅දతͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ࢖༻ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

ΠϯϝϞϦσʔλετΞ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ

memcached-1.4.4 349 MB 32ສ 914 MB 36ສ 345 MB 35ສ

redis-3.2.6 756 MB 69ສ 2136 MB 74ສ 638 MB 74ສ

infinispan-8.2.5-Final 861 MB 242ສ 2334 MB 367ສ 740 MB 393ສ

OLT1 89 MB 52ສ 269 MB 98ສ 101 MB 197ສ

134 MB 93ສ 404 MB 124ສ 152 MB 273ສ

178 MB 117ສ 538 MB 171ສ 202 MB 342ສ

223 MB 142ສ 673 MB 239ສ 253 MB 422ສ

OLT2 89 MB 79ສ 269 MB 339ສ 101 MB 244ສ

134 MB 158ສ 404 MB 396ສ 152 MB 351ສ

178 MB 182ສ 538 MB 405ສ 202 MB 394ສ

223 MB 201ສ 673 MB 401ສ 253 MB 408ສ
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෇࿥B Apache Spark

ͷͨΊ,෼ੳॲཧͰΑ͘ར༻͞ΕΔߟࢀ Apache Spark (spark-2.0.2-hadoop-2.7) [88]
[87]ͷϝϞϦޮ཰Λଌఆͨ͠. ଌఆํ๏͸෇࿥ Aͱಉ͡Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͸, Apache
SparkʹΑΔॏෳഉআΛ ScalaΛ༻͍ͯҎԼͷΑ͏࣮૷ͨ͠:

rdd.distinct.zipWithUniqueId.persist(MEMORY ONLY SER)

͜͜Ͱ, rdd ͸ೖྗจྻࣈΛ͢ࢦॳظ RDD Ͱ͋Δ. ͜ͷม׵Ͱ͸, distinct ͱ
zipWithUniqueId ʹΑͬͯ࡞੒͞Εͨ RDD Λ persist(MEMORY ONLY SER)
ʹΑͬͯόΠτ഑ྻʹγϦΞϥΠζ͞ΕͨܗଶͰϝϞϦʹҡ͍࣋ͯ͠Δ. ͜ͷม׵Λ
୯ମͰىಈͨ͠ spark-shellʹ࣮ͤ͞ߦ, JavaώʔϓϝϞϦͷ࢖༻ྔͷ૿Ճ͔Β࢖༻ϝ
ϞϦྔΛٻΊͨ. ·ͨ, σʔληοτʹ͜ͷม׵Λద༻ͨ͠ͱ͖ʹ͔͔ͬͨ࣌ؒΛೖ
ྗจྻࣈ਺ͰׂͬͨΈͳ͠ฏۉεϧʔϓοτΛٻΊͨ. ͜ͷ࣮ߦʹׂΓ౰ͯΒΕͨε
Ϩου਺͸ 4Ͱ͋Δ.
ද B.1ʹ݁ՌΛࣔ͢. ͜ͷදͷ֤ߦ͸,࠷ऴతͳ RDDͷ࢖༻ϝϞϦྔ (ϝϞϦ)ͱε
ϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λ͍ࣔͯ͠Δ. ͜ͷ RDDΛ࡞੒͢ΔͨΊʹதؒతͳ RDD͕࡞ΒΕ
͍ͯΔ͕,ͦͷαΠζ͸ؚ·Ε͍ͯͳ͍. ͜ͷ࣮ݧͰ͸, Apache Spark͸ϚϧνεϨο
υͰಈͨͨ͠࡞Ί,͍ߴεϧʔϓοτʹͳͬͨ. Apache Sparkͷ࢖༻ϝϞϦྔ͸ OLT1
΍ OLT2ͷ࢖༻ϝϞϦྔͷ໿ 3.1ഒ (kakaku.com, reuters.com)͔Β 4.7ഒ (NHTSA)ʹ
ͳΔ. ·ͨ, Apache Sparkʹ͸,ϝϞϦ࢖༻ྔΛ੍໿͢Δػೳ͕ͳ͍. ͜Εʹରͯ͠,ຊ
ͰఏҊͨ͠ڀݚ OLT1,͓Αͼ, OLT2͸,ݶΒΕͨϝϞϦݯࢿͷதͰಈ͢࡞Δ.

ද B.1: Apache Sparkͷ࢖༻ϝϞϦྔͱεϧʔϓοτ
NHTSA kakaku.com reuters.com

ΠϯϝϞϦσʔλετΞ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ ϝϞϦ ݅/ඵ
spark-2.0.2-hadoop-2.7 368 MB 589ສ 772 MB 214ສ 272 MB 249ສ
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