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֓ཁ

World Wide Web (WWW), ιʔγϟϧωοτϫʔΫ, ަ௨ނࣄใͳͲ, ςΩετ
σʔλ͔Βจ͕ྻࣈநग़͞ΕΔ࣌,ͦͷग़ݱස͕গߴසͷͷͱଟස
ͷͷʹ͔ΕΔྫ͕ଟ͋͘Δ. ຊจͰ, ͦͷΑ͏ͳग़ݱසʹେ͖ͳภ
Γͷ͋ΔจྻࣈΛΩʔͱͯ͠ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ֨ೲ͢ΔͨΊͷख๏ʹ͍ͭͯ
ड़Δ. ͦͷಛ, ͷߏͱίϯύΫτͳσʔλߏͳσʔλߴ 2छྨΛΈ߹
Θͤ,ίϯύΫτͰ͋Γͳ͕Β͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮ͨ͠ݱʹ͋Δ. ۩ମతʹ,ߴ
ͳϋογϡςʔϒϧʹগߴසͷΩʔΛ,ίϯύΫτͳ Level-Order Unary Degree
SequenceʹΑΔτϥΠ (LOUDSτϥΠ)ʹଟසͷΩʔΛ֨ೲ͢Δ.

LOUDSτϥΠίϯύΫτͰ͋Δ͕,੩తͳσʔλߏͰ͋ΔͨΊσʔλΛՃͰ
͖ͳ͍͕͋Δ. ຊڀݚͰϩάߏϚʔδͱྨࣅͷख๏ʹΑͬͯ͜ͷΛղ
ܾ͢Δ. ͜ͷख๏Λ Online LOUDS Trie Version 1 (OLT1)ͱݺͿ. OLT1Ͱ,ೖྗ͞Ε
ΔΩʔͱΛೋ୳ࡧτϥΠʹΑΔόοϑΝʹ͑,ͦΕ͕ຬͨ͞ΕΔͨͼʹ LOUDS
τϥΠΛ࡞͢Δ.

OLT1ͰจྻࣈΩʔΛ͢ࡧݕΔ࣌, LOUDSτϥΠͷϦετΛॱʹௐΔඞཁ͕͋
Δ. Ϧετ͕͘ͳΔͱ͕ࡧݕ͘ͳΔͨΊ,ෳͷ LOUDSτϥΠΛ 1ͭʹϚʔδ
ͯ͠ϦετΛ͘อͭ. ͔͠͠,සൟͳϚʔδٯʹੑΛԼͤ͞Δ. ຊڀݚͰ֤
LOUDSτϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛՃ͢Δ͜ͱͰ͜ͷΛղܾ͢Δ.

OLT1Ͱ͍ߴϝϞϦޮΛୡ͢ΔʹϚʔδ࣌ʹதؒόοϑΝͷ༻Λආ͚Δඞཁ
͕͋Δ. ͔͠͠தؒόοϑΝΛΘͳ͍ϚʔδͷΞϧΰϦζϜෳࡶͰ͋Δ. ຊڀݚͰ
,Ծϊʔυͱ͍͏֓೦Λಋೖ͠,ෳͷ LOUDSτϥΠΛԾతʹ 1ͭͷ LOUDS
τϥΠͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, ؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄʹ
͠,͞ΒʹϒϧʔϜϑΟϧλͷߏஙฒߦͰ͏ߦΑ͏ʹ͢Δ.
ຊڀݚͰ,ϋογϡςʔϒϧͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͱ͍͏ 2छͷσʔλߏ
ΛΈ߹ΘͤΔ. ·ͨ,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷதͰ,ೋ୳ࡧτϥΠΛ LOUDS
τϥΠΛߏங͢ΔͨΊͷόοϑΝͱͯ͠༻͍Δ. ͜ΕΒͷσʔλߏʹରͯ͠ͲͷΑ
͏ʹϝϞϦΛ͢Δ͔Λ࠷దԽͱͯ͠ΦϯϥΠϯͰղ͘͜ͱ͍͠. ຊڀݚ
Ͱ͜ͷΛࣗతͳϝϞϦׂΓͯʹΑΓղܾ͢Δ. ͜ͷख๏Λ, Online LOUDS
Trie Version 2 (OLT2)ͱݺͿ. OLT2Ͱ,͞Εͨ༻ՄϝϞϦͷαΠζΛݟͳ͕
Β,ೋ୳ࡧτϥΠ,͓Αͼ LOUDSτϥΠʹׂΓͯΔϝϞϦΛܾఆ͢Δ. Γͷϝ
ϞϦશͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯ,શମͷੑΛ্ͤ͞Δ.
ຊڀݚͰ, JavaޠݴʹΑΓఏҊͨ͠ํࣜʹै͍ΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷ
ίϯύΫτͳσʔλߏΛ࣮ͨ͠ݱ. ΤϯδϯApacheࡧݕ,શจߏσʔλͨ͠ݱ࣮
LuceneʹΈࠐΜͰར༻ՄͰ͋Δ. ,ʹߏσʔλͨ͠ݱ࣮ 3ͭͷσʔληοτ (ަ
௨ނࣄใ,ຊͷՈిʹؔ͢Δࣔܝ൘,͓ΑͼӳࠃͷχϡʔεαΠτ)͔Βந
ग़ͨ͠σʔλΛೖྗ͠ੑΛଌఆͨ͠. ੑଌఆʹ༻͍ͨϓϩάϥϜ, શจࡧݕΤ



ϯδϯͷͨΊʹࡧҾΛͭ͘ΔΞϓϦέʔγϣϯΛఆͨ͠ͷͰ͋Δ. ͦͷ݁Ռ,ఏҊ
ख๏ OLT1Ͱ,طଘͷදతͳख๏Ͱ͋ΔϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠ
ΑΓίϯύΫτͰ͋Γ,ΑΓଟ͘ͷΩʔͱΛอ࣋Ͱ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠. ͞Βʹ,
ఏҊख๏ OLT2Ͱ,μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖
ͨ. ͜ΕʹΑΓ,ఏҊख๏ OLT2,ݶΒΕͨϝϞϦͰϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ
͍Α͏ͳଟ͘ͷ݅ͷΩʔΛอ࣋͠ͳ͚ΕͳΒͳ͍࣌ʹ,͜ΕΒطଘͷͲͷख๏Α
Γ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮ݱͰ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠.
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ୈ1ষ ͡Ίʹ

ۙ,େنͳจྻࣈσʔλΛղੳ͢Δधཁ͕ߴ·͍ͬͯΔ. World Wide Web (WWW),
ιʔγϟϧωοτϫʔΫ,খചΓͷόεέοτσʔλ,ަ௨ނࣄใͳͲ,ଟ͘ͷ
Ͱจ͔ྻࣈΒͳΔେنͳσʔλ͕࡞Γग़͞Ε͍ͯΔ [46]. ྫ͑ɺGoogle Bing
ͳͲͷେखࡧݕαΠτʹࡧҾ͞ΕΔWebϖʔδ૯ 2015 ʹ࣌9݄ 470ԯ݅
ͱਪఆ͞Ε͍ͯΔ [81]. ϚΠΫϩϒϩάαʔϏεʹ 2015ʹຖ 5ԯ݅ͷϝο
ηʔδ͕͞ߘΕͨ [76]. খചΓେख Wal-Martͷσʔλϕʔεʹ, ങ͍٬ͷό
εέοτσʔλ͕ Γͨ͋ؒ࣌1 100ສ݅Ճ͞Ε͍ͯΔ [46]. WikipediaWeb্Ͱ
ฤू͞Ε͍ͯΔڊେͳඦՊࣄయͰ͋Γ, ͦͷϖʔδ૯ 2015 ʹ 3,600 ສ݅Λ
͑ͨ [79]. ถߴࠃಓ࿏҆શہ (NHTSA) [57]ͷऩू͢Δަ௨ނࣄσʔλϕʔεʹ,
ຖ 3ສ݅ͷނࣄσʔλ͕Ճ͞Ε͍ͯΔ. ͜ΕΒͷσʔλࣗવޠݴʹΑΔใ
Ͱ͋Γ,্ػࢉܭͰจྻࣈͱͯ͠ॲཧ͞ΕΔ.
͜ͷΑ͏ͳେنͳจྻࣈσʔλͷղੳʹσʔλετΞ͕ॏཁͳׂΛՌͨ͢.
ͦͷΑ͏ͳσʔλΛղੳ͢Δͱ͖ʹ,Ұ,ԿΒ͔ͷσʔλετΞʹ֨ೲ͠,ࡧݕ
.ΔΑ͏ʹ͢Δ͑ߦΛܭू จྻࣈσʔλͷղੳͰ, ΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽ
༷ͨ͠ʑͳछྨͷσʔλετΞ͕࣮͞Εར༻͞Ε͖ͯͨ. ͨͱ͑খചͷόεέο
τσʔλͷղੳͰදͷΧϥϜ͝ͱʹεΩϟϯͯ͠ू݁ܭՌΛಘΔॲཧ͕ߦΘΕΔ
͜ͱ͔Β, Amazon RedShift [3] ͷΑ͏ͳྻࢦσʔλϕʔε͕༻͞ΕΔ. Apache
Lucene [22]ͷΑ͏ͳશจࡧݕΤϯδϯͰ,จॻ൪߸ʹؔ͢Δू߹ԋࢉΛߴʹ͏ߦ
ඞཁ͕͋ΔͨΊ,సஔΠϯσΫεͷΑ͏ͳू߹ԋࢉʹಛԽͨ͠ͷ֨ೲํ๏͕༻͍Β
Ε͍ͯΔ. XML JSONͷΑ͏ͳߏσʔλΛѻ͏߹ʹ, MongoDB [51]ͷΑ
͏ͳจॻࢦσʔλϕʔε͕ར༻͞ΕΔ. จྻࣈͷॏෳഉআΧϯςΟϯάͰ,ଟ
ͷจྻࣈΛ֨ೲͯ͠,ࢦఆ͞ΕͨจྻࣈʹରԠ͢ΔΛߴʹऔΓग़͢ػʹಛԽ
ͨ͠ΩʔόϦϡʔετΞ͕Α͘༻͍ΒΕΔ. ຊڀݚͰจྻࣈΛΩʔͱ͠, get(key)ͱ
put(key, value)ͷૢ࡞Λఏ͢ڙΔΩʔόϦϡʔετΞΛѻ͏.
ຊڀݚͰ࣍ͷΑ͏ͳςΩετղੳΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽͨ͠ΩʔόϦϡʔ
ετΞΛ࣮͢ݱΔ͜ͱΛ͢ࢦ. ςΩετղੳͰ,ࡧҾΛ࡞͢Δࡍ,ੳରͱ͢
ΔΩʔϫʔυΛநग़͢ΔϧʔϧΛ༩͑Δ. ͜ͷϧʔϧੳ͝ͱʹม͞ߋΕΔ. ͦ͠
ͯ,มߋͷͨͼʹࡧҾ͕࡞࠶͞ΕΔ. நग़͞Εͨจྻࣈ,ΩʔόϦϡʔετΞʹҰ
.র͞ΕΔࢀʹ࣌࡞Ҿࡧ,తʹ֨ೲ͞Ε࣌ ͜ͷ࣌,͢Ͱʹಋೖ͞Ε͍ͯΔػࢉܭΛ܁
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Γฦ͠ར༻͠,ͦͷओهԱͷαΠζݻఆͰ֦ு͠ͳ͍.
ຊڀݚͰ, ۩ମతʹҎԼͷΑ͏ͳΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻʹಛԽͨ͠Ωʔό
ϦϡʔετΞΛ࣮͢ݱΔ:

ͷΠϯλϑΣʔεͱҙຯ࡞ૢ ֨ೲ (put)͞Εͨจ͕ྻࣈଈ࠲ʹऔಘ (get)ՄʹͳΔ,
ಈతߋ৽͕ՄͰ͋Δ.

Ωʔͱͷ͞ Ωʔ͕͘ (ेόΠτ),͕͍ (4όΠτͷ).

Ωʔͷग़ݱස Ωʔͷग़ݱස͕গͷߴසͷͷͱଟͷසͷͷʹภͬ
͍ͯΔ. ͨͩ͠,ͲͷΩʔͷग़ݱස͕͔͍ߴࣄલʹෆ໌Ͱ͋Δ.

.ΞϓϦέʔγϣϯͷཁ͔݅Βདྷ͍ͯΔ͏ߦ,ॏෳഉআΛٻ৽ͷཁߋͷಈతه্ ॏ
ෳഉআͰ,ͯ͢ͷจྻࣈΛอ࣋͢Δࣙॻ͕࡞͞Ε,֤จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ׂ͕Γ
ͯΒΕΔ. จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ΛׂΓͯΔʹ, ग़͢ݱΔͯ͢ͷจྻࣈʹର͠
ͯ,͢ͰʹׂΓ͕ͯߦΘΕ͔ͨͲ͏͔ΛௐΔ getͷૢ࡞Λ͏ߦ. ·ׂͩΓ͕ͯߦ
ΘΕ͍ͯͳ͍৽ͨͳ୯ޠͰ͋ͬͨݶʹ࣌Γ, ৽͍͠൪߸ΛׂΓͯΔૢ࡞Ͱ͋Δ put
.ΘΕΔߦ͕
ຊڀݚͰఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ,ΩʔͷܕʹจܕྻࣈόΠτྻ͕ܕ
༻͍ΕΒΕΔ. ·ͨ,൪߸Λ֨ೲ͢ΔͨΊʹ,ͷܕʹ 4όΠτͷͳͲͷΩʔͱ
ൺֱ͍ͯ͠ͷ͕༻͍ΒΕΔ. ͜ͷͱ͖, શମͷαΠζʹରͯ͠ΩʔͷΊΔׂ߹
্͢,ΩʔΛ֨ೲ͢ΔϝϞϦޮΛʹࡍΔ͑ߟେ͖͍ͨΊ,ίϯύΫτ͞Λ࠷͕
Δ͜ͱ͕࠷ॏཁͰ͋Δ.
ຊڀݚͰఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ,σʔλετΞʹॏෳΛؚΉจ܁͕ྻࣈ
Γฦ͠ get͞ΕΔ͕,ͦͷग़ݱසจྻࣈʹΑͬͯҟͳΔ. ಄ʹ͋͛ͨଟ͘ͷจࣈ
ྻσʔλͰ, ͜ΕΒจྻࣈͷग़ݱස͕େ͖͘ภ͍ͬͯΔ͜ͱ͕ΒΕ͍ͯΔ. ຊݚ
සͷͷͱ,ଟͷߴස͕গͷݱͷग़ྻࣈͰѻ͏ΞϓϦέʔγϣϯͰ,จڀ
සͷͷʹ͔ΕΔ͜ͱΛԾఆ͢Δ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱසͷ 1ͭʹδοϓͷ๏
ଇ [89]ʹै͏ (δοϓ)͕͋Δ.
.͏ैʹසඇৗʹΑ͘δοϓͷ๏ଇݱͷग़ྻࣈͷจॻ͔Βநग़͞ΕΔจࡍ࣮
ྫ͑, ද 1.1 ʹࣔ͢σʔλ͔Βநग़ͨ͠จྻࣈͷग़ݱස (ྦྷੵ)Λਤ 1.1
ʹࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠จྻࣈΛग़ݱසॱʹฒͨࡍͷϥϯΫ, ॎ࣠ग़ݱසͷ
ྦྷੵΛද͍ͯ͠Δ. ͦΕͧΕͷ୯Ґ,ԣ࣠࠷େϥϯΫ (ॏෳΛআ͍ͨจྻࣈͷ
) Λ 1ͱ͢Δൺ, ॎ࣠શจྻࣈͷग़ݱͷ߹ܭ (ॏෳΛؚΉೖྗจྻࣈ) Λ 1
ͱ͢ΔൺͰ͋Δ. ͜ΕΒͷσʔλͦΕͧΕੑ࣭நग़ϧʔϧҟͳΔ͕,ͦͷΑ͏
ͳ݅ͷҧ͍ʹ͔͔ΘΒͣ΄΅δοϓͷ๏ଇʹैͬͨग़ݱසΛࣔ͢. ද 1.1ͷ
σʔληοτͷ༰ҎԼͷ௨ΓͰ͋Δ:

NHTSA ถߴࠃಓ࿏҆શہ (National Highway Traffic Safety Administration)ͷऩू
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ਤ 1.1: 3ͭͷσʔληοτ͔Βநग़͞Εͨจྻࣈͷग़ݱස (ྦྷੵ)

ͨ͠ަ௨ނࣄσʔλϕʔε [57]͔ΒࣗવޠݴॲཧʹΑͬͯநग़͞ΕͨΩʔϫʔ
υͷྻ.

kakaku.com େنใίϯςϯπ࣌ͷߴ ICTઐ৬ۀਓҭۀࣄ (DCON) [75]
ʹΑΓఏ͞ڙΕͨ,ຊͷՈిʹؔ͢Δࣔܝ൘ͷHTMLσʔλ͔Βܗଶ
ૉղੳʹΑͬͯநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ.

reuters.com ಉ͘͡DCONʹΑͬͯఏ͞ڙΕͨ,ӳࠃͷχϡʔεαΠτͷHTMLσʔ
λ͔ΒۭനΛ۠Γͱͯ͠நग़͞Εͨ୯ޠͷྻ.

ຊจͰ,͜ͷΑ͏ͳग़ݱසΛࣔ͢จྻࣈσʔλΛ֨ೲ͢Δ͜ͱʹಛԽ͠
ͨίϯύΫτͳσʔλߏΛఏҊ͢Δ. ͜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. ຊจͰ, ΩʔόϦϡʔετΞ
ͷ͏ͪओهԱ্ʹશͯͷσʔλΛ֨ೲ͢ΔͷΛΠϯϝϞϦσʔλετΞͱݺͿ. Π
ϯϝϞϦσʔλετΞओهԱͷ͍ߴͭ࣋ϥϯμϜΞΫηεੑΛഎܠʹඇৗʹ͍ߴ
εϧʔϓοτΛ࣮ݱͰ͖Δ. ͔͠͠, ͕͋ݶԱͷαΠζʹ੍هΔओ͢ࡌͷػࢉܭ
ΔͨΊ,ҰఆҎ্ͷͷจྻࣈΠϯϝϞϦσʔλετΞʹೖΓ͖Βͳ͍.
,ଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞʹط Memcached [49], Redis [71],͓Αͼ Infinispan

[10] ͳͲ͕͋Δ. ͍ͣΕϋογϡςʔϒϧΛ෦ͷσʔλߏͱͯ͠༻͍, ε͍ߴ
ϧʔϓοτͰಈ͢࡞Δ. ͔͠͠ͳ͕Β,ͦΕΒͷϝϞϦޮ͘ߴͳ͍. ྫ͑,ද 1.1
ͷσʔληοτΛ֨ೲͨ͠߹, ͦΕΒͷσʔλαΠζͷ 1.5ഒ͔Β 7ഒͷϝϞϦ
Λ༻͢Δ. ৄ͘͠ Aʹࣔ͢.
ΠϯϝϞϦσʔλετΞ,શจࡧݕΤϯδϯϥΠϒϥϦ Apache Lucene [22]Ͱ
ར༻͞Ε͍ͯΔ. Apache LuceneओهԱ্ʹϋογϡςʔϒϧΛ࡞ͯࣙ͠ॻΛ֨
ೲ͢Δ. ͔͠͠,ϋογϡςʔϒϧશମΛओهԱʹอ࣋Ͱ͖ͳ͍΄Ͳจྻࣈͷ͕݅ଟ
͍߹, ೋه࣍ԱʹࣙॻΛஔ͖, ϋογϡςʔϒϧ Least Recently Used (LRU)Ξ
ϧΰϦζϜʹΑΔΩϟογϡͱͯ͠༻͢Δ. ͨͩ͠,ೋه࣍ԱΛར༻͢Δͱੑஶ
͘͠Լ͢Δ.
ಉ༷ͷྫʹ, Apache Spark [88]͕͋Δ. Apache Spark Resilient Distributed Dataset

(RDD) [87]ͱݺΕΔநσʔλߏΛ༻͍ͯMapReduce [15]ͳͲͷॲཧΛ͏ߦ
.γεςϜͰ͋Δࢄ ͜ΕΒͷॲཧΛߴʹͨ͏ߦΊ, RDD݁ࢉܭՌΛओهԱʹอ࣋
͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ,֨ೲ͢Δσʔλʹ࣌Ռ͕ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍݁ࢉܭ,͔͠͠
ͷҰ෦,͘͠શ෦Λೋه࣍Աʹอ࣋͢Δ. ͨͩ͠,ೋه࣍ԱΛར༻͢Δͱੑஶ
͘͠Լ͢Δ.
ຊจͰ, 1ͷ্ػࢉܭͰಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦޮʹͭ
͍ͯٞ͢Δ. ֨ೲͰ͖ΔจྻࣈͷΛ૿ͨ͢ΊʹࢄΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ
༻͍Δ͜ͱ͕͑ߟΒΕΔ͕,ຊจͰٞ͠ͳ͍. ͨͩ͠,ࢄΠϯϝϞϦσʔλε
τΞΛ༻͍Δ߹Ͱ, .ΓͷϝϞϦޮͷॏཁ͞มΘΒͳ͍ͨ͋ػࢉܭ Ωʔͷू
߹Λׂͯ͠ෳͷػࢉܭʹ͢ࢄΕ, 1ͷػࢉܭʹࡌͰ͖ΔओهԱྔʹ੍ݶ
͞Εͣ,༻͢ΔػࢉܭʹԠͨ͡ΩʔͷΛ֨ೲͰ͖ΔΑ͏ʹͳΔ. ͜ͷͱ͖,ϝ
ϞϦޮͷ͍ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ༻͢Δͱ,ػࢉܭ 1͋ͨΓʹ֨ೲͰ͖
ΔΩʔͷ͕গͳ͘ͳΓ,ඞཁͳػࢉܭଟ͘ͳΔ. ͜Εʹର͠,ԾʹϝϞϦޮ
͕ 10ഒͷΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ༻͍Ε, ػࢉܭ 10ͷ ,Γݮʹ1 ίε
τ 10ͷ 1ʹͳΔ. ͜Ε, Amazon Elastic Computing Cloud (EC2) [73] Google
Compute Engine [29]ͳͲ,ଟ͘ͷΫϥυίϯϐϡʔςΟϯάαʔϏε͕,Πϯελϯ
εʹൺྫͨ͠ྉۚମܥʹͳ͍ͬͯΔ͜ͱ͔Β,ݯࢿػࢉܭΛΫϥυίϯϐϡʔ
ςΟϯάαʔϏε͔Βௐୡ͢Δ߹ͰΓཱͭ.
Ұൠʹ, ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔσʔλߏίϯύΫτ͞ͱεϧʔ
ϓοτͷ͞ߴͷτϨʔυΦϑʹͳ͍ͬͯΔ. ΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλٻ͕͞ߴ
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ετΞͷ࣮ʹ, ΘΕ͍ͯΔଟ͘࠷Մͳϋογϡςʔϒϧ͕͕ࡧݕͳߴ
[16–18, 44, 45, 49, 62, 71]. จྻࣈΛΩʔͱͯ͠ѻ͏ͰτϥΠ [24]Α͘Θ
ΕΔ [40] [86]. τϥΠจྻࣈͷ಄ࣙΛڞ༗͢ΔߏΛͭ࣋ͷͰ,Ұൠʹϋογϡ
ςʔϒϧΑΓϝϞϦޮ͕͕͍ߴ, .ͳ͍ٴʹϋογϡςʔϒϧੑࡧݕ τϥ
Πͷ࣮ͱͯ͠, ,τϥΠࡧΛ༻͍Δೋ୳ࡧͷબʹೋ୳ࢬ μϒϧΞϨΠτϥ
Π [5]ͳͲ͕͋͛ΒΕΔ.
σʔλΛ֨ೲ͢Δࡍ,ϝϞϦޮΛ্͛ΔͨΊʹϋϑϚϯූ߸ͳͲͷΤϯτϩϐʔ
ѹॖ, Lempel-Ziv [90]ͳͲͷࣙॻࣜѹॖ͕ΘΕΔ͜ͱ͋Δ. ͔͠͠,͜ΕΒͷख
๏Ͱѹॖͨ͠··ࡧݕ (get)͕Ͱ͖ͳ͍. Λׂͯͦ͠ΕͧΕѹߏσʔλ,ʹࡍ࣮
ॖ͠, getͷͨͼʹ৳͢Δख๏Λ༻͍Δͱ,εϧʔϓοτஶ͘͠Լ͢Δ.
ϝϞϦޮ͕͘ߴ, ,ͷ֨ೲखஈͱͯ͠ྻࣈՄͳจࡧݕ τϥΠͷ࣮ʹ؆ܿ
σʔλߏ [31] Λ༻͍Δํ๏͕͋Δ. ؆ܿσʔλߏཧ্࠷খݶʹ͍ۙϏοτ
Ͱද͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ੩తσʔλߏͰ͋Δ. ॱংΛද͢؆ܿσʔλߏ (؆ܿॱ
ং)ʹ, Level-Order Unary Degree Sequence (LOUDS) [32] ׅހදه (Balanced
Parentheses, BP) [53], Depth-First Unary Degree Sequence (DFUDS) [8]ͳͲ͕͋Δ. ؆
ܿॱংΛ༻͍Δ͜ͱͰ,σʔλߏͱͯ͠ཧ্࠷খݶʹ͍ۙϝϞϦ༻ྔͰจ
.Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͢ݱͷΩʔͱΛ֨ೲ͢ΔτϥΠΛ࣮ྻࣈ ྫ͑, Google IME [30]
ͰຊޠมࣙॻͷαΠζΛখ͑͘͞ΔͨΊʹ LOUDSΛ༻͍͍ͯΔ. ѹॖٕज़
ͱҟͳΓ,؆ܿσʔλߏʹର͢Δૢ࡞σʔλΛݩͷࣜܗʹల։͢Δ͜ͱͳ࣮͘
.Ͱ͖Δݱ ͜ͷͨΊ,؆ܿσʔλߏѹॖٕज़ͱൺֱͯ͠ߴͳ͕ࡧݕՄͰ͋Δ.
؆ܿσʔλߏ,ϋογϡςʔϒϧಈతτϥΠʹࡧݕٴͳ͍͕,͍ߴ
ϝϞϦޮΛ࣮ݱͰ͖Δٕज़Ͱ͋Δ. ͔͠͠, ֨ೲ͖͢σʔλ͕શͯଗ͏·Ͱσʔ
λߏΛ࡞Ͱ͖ͳ͍ͨΊ, ಈతߋ৽ΛٻΊΔຊڀݚͷ༻్ʹ༻Ͱ͖ͳ͍. ಈత
؆ܿॱং [68]ͱݺΕΔಈతߋ৽ΛՄʹ͢Δख๏͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ. ͔͠͠,ಈ
త؆ܿॱংͷجͱͳΔ BP LOUDSͳͲͷଞͷ؆ܿॱংͱൺֱ͢Δͱ getͷੑ
͕͍. ͦͷͨΊ,ಈత؆ܿॱংಉ༷ʹ getͷੑ͕͘,͍ߴεϧʔϓοτ͕
.ʹద͞ͳ͍ߏΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷσʔλٻ
͜ͷΑ͏ʹ,ैདྷεϧʔϓοτͱϝϞϦޮͷؔτϨʔυΦϑʹͳ͍ͬͯΔ. ͜
ͷ༷ࢠΛਤ 1.2ʹࣔ͢. ਤͷԣ࣠֨ೲ͢Δจྻࣈͷ,ॎ࣠εϧʔϓοτΛදͯ͠
͍Δ. ֨ೲ͖͢จྻࣈͷ͕গͳ͍߹ϋογϡςʔϒϧ͕༻Ͱ͖Δ͕,จྻࣈ
ͷ͕ଟ͍߹ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͘ͳΔͷͰ,εϧʔϓοτΛ٘ਜ਼ʹͯ͠,μϒϧ
ΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳ,ΑΓίϯύΫτͳσʔλߏΛબ͢Δ. ͨͩ͠,μϒϧΞϨ
ΠτϥΠͰϋογϡςʔϒϧͷ 2ഒఔͷจྻࣈͷ͔֨͠ೲͰ͖ͳ͍. ͦͷͨΊ,
จྻࣈͷ͕ͦͷ্ݶΛ͑Δ߹ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛར༻͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖
ͳ͍. ͦͷ߹,ओهԱ LRUͳͲͷΞϧΰϦζϜΛ༻͍ͯΩϟογϡͱͯ͠ར༻͠,
σʔλΛೋه࣍Աʹ֨ೲ͢Δ͜ͱʹͳΔ. ͦͷ݁Ռεϧʔϓοτஶ͘͠Լ͢Δ.
ຊڀݚͰ,ೖྗ͞ΕΔจ͕ྻࣈ,গͷඇৗʹग़ݱසͷ͍ߴจྻࣈͱ,ଟͷඇ
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Fig 2.1: Fixing the available memory size, faster wins
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ਤ 1.2: ϝϞϦ͕ݶΒΕ͍ͯΔ߹,֨ೲ͖͢จྻࣈͷͱεϧʔϓοτ࠷େͷσʔ
λߏͷؔ (ैདྷํࣜ)

ৗʹग़ݱසͷ͍จྻࣈͷ 2௨Γʹ͚ΒΕΔ͜ͱΛར༻͢Δ. ۩ମతʹ, গ
ͷඇৗʹग़ݱසͷ͍ߴจྻࣈΛඇৗʹߴͳσʔλߏʹ,ଟͷग़ݱසͷ͍
จྻࣈΛ, ඇৗʹϝϞϦޮͷ͍ߴ, ίϯύΫτͳσʔλߏʹ֨ೲ͢Δख๏ΛఏҊ
͢Δ.
͜ͷख๏ʹΑΓ,ਤ 1.2,ਤ 1.3ʹॻ͖͑ΒΕΔ. ͱίϯύΫߏͳσʔλߴ
τͳσʔλߏͷׂ߹Λ֨ೲ͖͢จྻࣈͷʹԠܾͯ͡ΊΔ͜ͱͰ,શͯͷจྻࣈ
ΛओهԱʹอ࣋Ͱ͖ΔൣғΛ͛Δ. ͦͯ͠, ʹΑΓଟ͘ͷϝϞϦߏͳσʔλߴ
ΛׂΓͯΔ͜ͱͰ, ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ. จྻࣈͷ͕ίϯύΫτͳ
σʔλߏͰϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ͳ͍΄Ͳଟ͍߹,ఏҊख๏ར༻Ͱ͖ͳ͘ͳΔ.
ຊڀݚͰ,ߴͳσʔλߏͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͢Δ. ϋογϡςʔϒ
ϧߴ͕ͩϝϞϦޮͷ͍σʔλߏͰ͋Δ.
ຊڀݚͰ,ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠, LOUDSΛ༻͍ͯτϥΠΛ࣮ͨ͠ݱ

LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ͜ͱΛఏҊ͢Δ. LOUDSτϥΠҰߏங͢ΔͱมߋͰ͖ͳ
͍੩తσʔλߏͰ͋Δ. ͦͷͨΊ,ຊڀݚͰ,ϓϩάϥϜͷ࣮ߦதʹ,৽͍͠จࣈ
ྻͱͷΛؚΉ LOUDSτϥΠΛ܁Γฦ͠ߏங͢Δํ๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ͋
͔ͨ LOUDSτϥΠʹ৽͍͠จྻࣈͱͷΛՃͰ͖Δ͔ͷΑ͏ʹ͚͔ͤݟΔ.
ຊڀݚͰ,͜ͷߏஙख๏Λ LOUDSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙͱݺͿ. LOUDSτϥΠ
ͷΦϯϥΠϯߏஙͰ,Ճ͞ΕΔจྻࣈͱΛόοϑΝʹ͑, 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߹,֨ೲ͖͢Ωʔͷͱεϧʔϓοτ࠷େͷσʔλ
ͷؔߏ (ఏҊํࣜ)

Trie Version 1 (OLT1) [37]ͱݺͿ. OLT1Ͱ, LOUDSτϥΠߏஙʹඞཁͳ෯༏ઌ
ࠪʹదͨ͠ೋ୳ࡧτϥΠΛόοϑΝʹ༻͍Δ. ॱߏ࣍ங͞ΕΔ LOUDSτϥΠϦ
ετʹՃ͞Ε, ,ʹ࣌ࡧݕ ͦͷϦετͷ৽͍͠ͷ͔Βॱʹ࠷ͯ͠ࡧݕॳʹͭݟ
͔ͬͨཁૉ͕ฦ͞ΕΔ. Ϧετ͕͘ͳΔͱ͕ؒ࣌ࡧݕ͘ͳΔ. ͦ͜Ͱ, OLT1Ͱ
Ϧετதͷ LOUDSτϥΠΛϩάߏϚʔδ [58]ͱಉ༷ͷख๏ͰϚʔδ͢Δ. ैདྷ
ͷϩάߏϚʔδͱҟͳΓ, OLT1Ͱ,σʔλͷॻ͖ࠐΈઌ͕ओهԱͰ͋Γ,ॻ
͕ߏΕΔ·ࠐ͖ LOUDSτϥΠͰ͋Δ.

OLT1ͰϚʔδճΛݮΒ͢͜ͱੑ্ʹॏཁͰ͋Δ. ड़ͨʹط,ͩͨ͠
Α͏ʹ, LOUDSτϥΠΛ֨ೲ͢ΔϦετ͕͘ͳΔͱੑࡧݕ͕མͪΔͨΊ,୯ʹΑ
Γଟ͘ͷ LOUDSτϥΠΛҰʹϚʔδ͢Δ͜ͱͰϚʔδճΛݮΒ͢ํ๏Ͱੑ
͕Լͯ͠͠·͏. ͜ͷΛղܾ͢ΔͨΊ, OLT1Ͱ֤ LOUDSτϥΠʹରԠͨ͠
ϒϧʔϜϑΟϧλ [9]Λ࡞ͯ͠,͍֬ߴͰٻΊΔจؚ͕ྻࣈ·ΕΔ LOUDSτϥ
Π͚ͩΛબͯ͠ࡧݕͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ [37].

LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ୯७ͳํ๏, ରͷτϥΠ͔Βͯ͢ͷΩʔΛऔ
Γग़͠,͏Ұ,ೋ୳ࡧτϥΠͳͲͷதؒόοϑΝʹՃͯ͠શମΛ࡞Γ͢͜ͱ
Ͱ͋Δ. ͔͠͠,͜ͷ୯७ͳํ๏ͯ͢ͷΩʔΛϝϞϦ༻ྔͷେ͖͍தؒόοϑΝ
ʹ֨ೲ͢Δඞཁ͕͋Γ,શମͱͯ͠େ͖ͳϝϞϦྖҬΛඞཁͱ͢Δ. ͔͠͠,தؒόο
ϑΝΛΘͣʹ,Ϛʔδ͞ΕΔͯ͢ͷτϥΠΛॱʹͨͲΓͳ͕Β,৽͍͠ LOUDS
τϥΠΛߏங͢ΔΞϧΰϦζϜෳࡶͰ͋Δ.

OLT1ͰෳͷτϥΠΛԾతʹ߹͞Εͨ 1ͭͷτϥΠͱͯ͠ѻ͏ख๏ (Ծ
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ϊʔυ)Λ༻͍Δ͜ͱͰ,؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄʹ͢Δ [38]. Ծϊʔ
υʹΑͬͯ,தؒόοϑΝΛΘͣʹ,୯ҰͷτϥΠ͔Β LOUDSτϥΠΛ࡞͢Δ
ΞϧΰϦζϜͱશ͘ಉ͡ͷΛ༻ͯ͠ LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
ԾϊʔυʹΑͬͯ, Ϛʔδޙͷ LOUDS τϥΠʹରͯ͠, దͳαΠζͷϒϧʔϜ
ϑΟϧλΛ࡞͢Δͷ,୯ҰͷτϥΠ͔Β࡞͢ΔΞϧΰϦζϜͱશ͘ಉ͡ͷ
.Δ͕͑ OLT1Ͱ,ԾϊʔυΛར༻ͯ͠Ϛʔδͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ
͠,Ϛʔδؒ࣌ͷॖ࣮͢ݱΔ.

OLT1Ͱ, LOUDS τϥΠͷ΄͔, ϋογϡςʔϒϧ, LOUDS τϥΠߏஙͷதؒ
όοϑΝͱͯ͠༻͢Δೋ୳ࡧτϥΠ͕༻͍ΒΕΔ. ͔͠͠, ͦΕΒͷσʔλߏ
ʹର͢Δ࠷దͳϝϞϦׂೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽ
ͱͯ͠ղ͘͜ͱ͍͠.
͜ͷΛղܾ͢ΔͨΊʹ,ຊڀݚͰ, OLT1ʹՃ͑ͯ,༩͑ΒΕͨ༻ՄϝϞ
ϦΛݟͳ͕ΒࣗతʹϝϞϦΛ͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ͷख๏Λ Online LOUDS
Trie Version 2 (OLT2) [39]ͱݺͿ. OLT2,Γ༻ՄϝϞϦྔ͔Β,தؒόοϑΝ
ʹׂΓͯΔϝϞϦྔΛܾఆ͠,ΓΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΔ. ϋογϡςʔ
ϒϧ͕͍ͬͺ͍ʹͳͬͨΒ,ͦͷ༰ΛதؒόοϑΝʹ֨ೲ͠,ϋογϡςʔϒϧΛഁ
.Δ͢غ ϋογϡςʔϒϧͷۭ͖ྖҬʹ LOUDSτϥΠΛ࡞͠,தؒόοϑΝΛഁغ
͢Δ.
ຊڀݚͰ,ఏҊख๏ʹ͖ͮج, JavaޠݴʹΑΓΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷί
ϯύΫτͳσʔλߏΛ࣮ͨ͠ݱ. Τϯδϯࡧݕ,શจߏσʔλͨ͠ݱ࣮ Apache
LuceneʹΈࠐΜͰར༻ՄͰ͋Δ. ʹ,දߏσʔλͨ͠ݱ࣮ 1.1ʹࣔͨ͠ 3ͭͷ
σʔληοτΛೖྗ͠ੑΛଌఆͨ͠. ੑଌఆʹ༻͍ͨϓϩάϥϜ, Apache Lucene
ͰࡧҾΛͭ͘ΔΞϓϦέʔγϣϯΛఆͨ͠ͷͰ͋Δ. ͦͷ݁Ռ,ఏҊख๏ OLT1Ͱ
,طଘͷදతͳख๏Ͱ͋ΔϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠΑΓίϯύΫτͰ
͋Γ,ΑΓଟ͘ͷΩʔͱΛอ࣋Ͱ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠. ͜ͷ࣌,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ
ϝϞϦ༻ྔεϧʔϓοτͷ্Λ֬ೝͨ͠. ͞Βʹ,ఏҊख๏ OLT2Ͱ,طଘख
๏Ͱ͋ΔμϒϧΞϨΠΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛಘΔ͜ͱ͕Ͱ͖ͨ. ͜ΕʹΑΓ,ఏҊ
ख๏ OLT2,ݶΒΕͨϝϞϦͰϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍Α͏ͳଟ͘ͷ݅
ͷΩʔΛอ࣋͠ͳ͚ΕͳΒͳ͍࣌ʹ,͜ΕΒطଘͷͲͷख๏ΑΓ͍ߴεϧʔϓο
τΛ࣮ݱͰ͖Δ͜ͱΛ֬ೝͨ͠.
ຊจͷߏΛҎԼʹࣔ͢. 2ষͰ,ؔ࿈͢ΔڀݚΛࣔ͢. 3ষͰ,ఏҊํࣜͷయ
,తͳΞϓϦέʔγϣϯͱͯ͠ܕ Apache LuceneΛ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜͱ,ٻ
ΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅Λࣔ͢. 4ষͰ, LODUSτϥΠͷΦϯϥΠ
ϯߏஙΛ࣮͢ݱΔఏҊख๏ OLT1ʹ͍ͭͯड़Δ. 5ষͰ,ࣗతʹϋογϡςʔϒ
ϧ, LOUDSτϥΠ,͓Αͼೋ୳ࡧτϥΠͷϝϞϦΛܾΊΔఏҊख๏ OLT2ʹͭ
͍ͯड़Δ. 6ষͰ,ఏҊख๏ͷޮՌΛ͢ূݕΔ࣮ݧΛ͏ߦ. 7ষͰ,ຊจͷ݁
Λ·ͱΊΔ.
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ୈ2ষ ؔ࿈͢Δڀݚ

͜ͷষͰ,ຊڀݚʹؔ࿈͢Δڀݚʹ͍ͭͯड़Δ.

2.1 ΠϯϝϞϦσʔλετΞ
.Ε͍ͯΔ͞ڙଶͰఏܗଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞ༷ʑͳط େ͖͘, ΞϓϦ
έʔγϣϯͷϓϩάϥϜʹΈࠐΜͰ༻͢Δͷͱ,ಠཱͨ͠αʔό,͘͠Ϋϥ
ελΛߏͯ͠ϓϩηεؒ௨৴ʹΑͬͯೖग़ྗΛ͏ߦͷʹྨ͞ΕΔ.

Memcached [49] ಠཱͨ͠αʔόͱͯ͠ಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋
Δ. σʔλϕʔεͷෛՙΛ͢ݮΔͨΊʹ, ෳͷWebαʔό͔Βར༻͞ΕΔڞ༗
Ωϟογϡͷ༻్Ͱଟ͘༻͍ΒΕ͍ͯΔ. ෦Ͱ༻͞ΕΔओͳσʔλߏϋογϡ
ςʔϒϧͰ͋Δ. Brad FitzpatrickʹΑͬͯ 2003ʹ։ൃ͕࢝·ͬͨ. Memcachedʹ
, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱΛॻ͖ࠐΉػ͕ఏ͞ڙΕ͍ͯΔ. ·ͨ,
Spymemcached [70]ͳͲͷϥΠϒϥϦʹΑΓ,ඇಉظͰॻ͖ࠐΈΛ͏ߦAPI͕ఏ͞ڙ
Ε͍ͯΔ. ͜ΕΒΛΈ߹ΘͤΔ͜ͱʹΑͬͯ, ΫϥΠΞϯτଆͰݺͼग़͠ͷؼΓΛ
ͭ͜ͱͳ͘ॏෳഉআΛ࣮Ͱ͖Δ.

Redis [71]ಠཱͨ͠αʔόͱͯ͠ಈ͢࡞ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋Δ. Մߴ
༻ੑΫϥελ (Redis Sentinel) σʔλࢄΫϥελ (Redis Cluster) ͱͯ͠ߏͰ͖
Δ. ෳͷWebαʔό͔Βར༻͞ΕΔڞ༗Ωϟογϡͷ༻్Ͱଟ͘༻͍ΒΕ͍ͯΔ. 
෦Ͱ༻͞ΕΔओͳσʔλߏϋογϡςʔϒϧͰ͋Δ. ʹϦετϚοϓͳͲ,
͍͔ͭ͘ͷσʔλߏΛ༻Ͱ͖Δ. Salvatore SanfilippoʹΑͬͯ 2009͔Β։ൃ͕
.ͨͬ·࢝ PipelineͱݺΕΔίϚϯυΛ࿈ଓͯ͠ॲཧ͢Δ API͕ఏ͞ڙΕ͓ͯΓ,ෳ
ͷΩʔʹؔ͢ΔॲཧΛ·ͱΊͯαʔόʹૹ৴ͯ͠ॲཧͰ͖Δ. ·ͨ, RedisʹΩʔ
͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱΛॻ͖ࠐΉػ͕͋Γ, PipelineͱΈ߹ΘͤΔ͜
ͱͰ,ΫϥΠΞϯτଆͰΩʔ͝ͱͷॲཧͷؼΓΛͭ͜ͱͳ͘ॏෳഉআΛ࣮Ͱ͖Δ.
ΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦʹ Jedis [42]ͳͲ͕͋Δ.

Infinispan [10], JavaʹΑΔࢄΠϯϝϞϦσʔλετΞͰ͋Δ. ಠཱͨ͠αʔό
͔Ϋϥελ, ͘͠, ΞϓϦέʔγϣϯʹΈࠐ·ΕͨܗଶͰ༻Ͱ͖Δ. Ϋϥε
λߏͰϨϓϦέʔγϣϯσʔλׂͳͲͷػ͕ఏ͞ڙΕΔ. ΞϓϦέʔγϣ
ϯαʔόͰ͋Δ Wildfly [61] ʹؚ·Ε͓ͯΓ, ΞϓϦέʔγϣϯαʔόͷڞ༗Ωϟο
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γϡͱͯ͠༻͞ΕΔ. ෦Ͱ༻͞ΕΔओͳσʔλߏϋογϡςʔϒϧͰ͋Δ.
JBoss Cacheͷܧޙͱͯ͠ Red HatʹΑͬͯ 2009͔Β։ൃ͕࢝·ͬͨ. InfinispanΛ
ΞϓϦέʔγϣϯαʔόʹΈࠐΜͰΠϯϓϩηεͷΩϟογϡͱͯ͠ߏͨ͠߹
ʹ,ωοτϫʔΫͷΦʔόʔϔουΛճආͰ͖ΔͨΊ,αʔόΫϥΠΞϯτܕͷ߹
ͱൺֱͯ͠ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛಘΒΕΔ.
ຊจͰఏҊ͢Δσʔλߏ,ػͱͯ͠ putͱ getΛఏ͠ڙ,ΞϓϦέʔγϣϯ
ͷϓϩάϥϜʹΈࠐΜͰ༻͞ΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ෦࣮ͱͯ͠༻
͞ΕΔ͜ͱΛఆ͍ͯ͠Δ. ຊڀݚͰ, ͷΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕෦࣮ه্
ͱͯ͠༻͢ΔϋογϡςʔϒϧΑΓίϯύΫτͳσʔλߏΛఏҊ͢Δ.

2.2 ϋογϡςʔϒϧ
ΩʔͱͷؔΛอ࣋͢Δσʔλߏ,ϓϩάϥϛϯάޠݴͰ,࿈ྻϚο
ϓ,ࣙॻͳͲͱݺΕΔ. ͦͷ࣮ʹϋογϡςʔϒϧ͕࠷Α͘༻͞ΕΔ. Ωʔ
όϦϡʔετΞͷଟ͘Ͱ෦ͷ࣮ʹϋογϡςʔϒϧ͕༻͍ΒΕ͍ͯΔ [10, 16–
18,44,45,49,62,71]. ͦͷ΄͔,ςΩετղੳγεςϜͰ༻͞ΕΔ Apache Lucene [22]
෦ͰϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔ.
ϋογϡςʔϒϧಛʹࡧݕ͕͍͕,εύʔεͳྻʹΑ࣮ͬͯ͞ݱΕΔͨ
ΊҰൠʹϝϞϦޮ͕͍. Χοίʔϋογϡ [59]ϗοϓείονϋογϡ [28]Ͱ
,ෳͷϋογϡදΛ༻͍ͯিಥ֬ΛԼ͛Δ͜ͱͰσʔλߏͷີΛ্͛ͯϝ
ϞϦޮΛվળ͍ͯ͠Δ. ͔͠͠, ຊڀݚͷରͰ͋ΔจྻࣈΩʔ͕͍ΞϓϦέʔ
γϣϯͰ,ΩʔͷαΠζ͕શମͷαΠζͷଟ͘ΛΊΔͨΊ,͜ΕΒͷվળ͕ϝϞϦ
ޮʹد༩͢Δׂ߹খ͍͞.
ຊڀݚͰ,ߴͳσʔλߏͱͯ͠,εύʔεͳྻʹΑ࣮ͬͯ͞ݱΕΔϋογϡ
ςʔϒϧͷ࣮Λ༻͍Δ.

2.3 ߏ
ϋογϡςʔϒϧͱฒͼ,࿈ྻΛ࣮͢ݱΔͨΊʹΑ͘༻͞ΕΔσʔλߏʹ
ฏߧೋ୳ࡧ͕͋Δ. ͨͱ͑ฏߧೋ୳ࡧͷͻͱͭͰ͋Δࠇ LinuxΧʔ
ωϧ [21]ͷ࣮ͳͲͰ͘ΘΕ͍ͯΔ. ฏߧೋ୳ࡧΩʔΛߏʹॱংʹԠ
ͯ͡ஔ͠ͳ͕Β, ೋͷࠨӈͷϊʔυͷόϥϯεΛอͭख๏Ͱ͋Δ. ฏߧೋ
୳ࡧൣғࡧݕΛޮΑ࣮͘ݱͰ͖, .ʹ༏ΕΔੑࡧݕͷ࣌ѱ࠷ όϥϯεΛอͭ
ͨΊͷϊʔυͷҠಈ͕ඞཁͳ͜ͱ,จ͕ྻࣈΩʔͷ࣌ࢬ֤ʹ࣌ࡧݕͰจྻࣈͲ͏͠
ͷൺֱΛ܁Γฦ͢ඞཁ͕͋Δ͜ͱͳͲʹΑΓ,Ωʔ͕͍߹ޙड़ͷτϥΠ 2.2
અͰड़ͨϋογϡςʔϒϧͷํ͕ੑࡧݕ͕͍ߴ.
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จྻࣈΛΩʔͱͯ͠ѻ͏߹τϥΠ .ΘΕΔ͜ͱ͋Δ͕[24] ྫ͑,ܗଶ
ૉղੳΤϯδϯͰ͋ΔMeCab [40]ͰτϥΠͷ࣮ͷ 1ͭͰ͋ΔμϒϧΞϨΠτ
ϥΠ .ΘΕ͍ͯΔ͕[5] τϥΠจྻࣈͷ಄ࣙΛڞ༗͢ΔߏΛͭ࣋ͷͰ,Ұൠ
ʹϋογϡςʔϒϧฏߧೋΑΓϝϞϦޮ͕͍ߴ. ͦͷΑ͏ͳτϥΠͷྫͱ
ͯ͠,ೋ୳ࡧτϥΠμϒϧΞϨΠτϥΠ͕͋͛ΒΕΔ.
τϥΠࢬʹจࣈΛରԠ͚, ͷ͔ࠜΒॱʹ, ΩʔͷΞϧϑΝϕοτʹରԠ͢
ΔࢬΛ͚ͭݟͳ͕ΒϊʔυΛͨͲΔ͜ͱͰࡧݕΛ͏ߦ. ͜ͷࢬΛ୳͢ࡧΔૢ࡞ͷ͞
ʹΑͬͯτϥΠͷࡧݕ͕ܾ·Δ. ྫ͑, ֤ϊʔυʹΩʔʹ༻͢ΔΞϧϑΝ
ϕοτͱಉͷཁૉΛͭ࣋ྻΛ༻ҙ͠,ΞϧϑΝϕοτͱྻͷఴ͑ࣈΛରԠ͚,
ྻͷʹࢬͷใΛ֨ೲ͢Ε,͋Δϊʔυʹ͓͚Δࢬͷ୳͕ࡧఆؒ࣌Ͱ࣮ߦͰ
͖Δ. ͕ͨͬͯ͠ΩʔΛ͢ࡧݕΔؒ࣌Ωʔͷ͞ʹൺྫͨؒ࣌͠ʹͳΔ. ͜Εʹର
͠,ϋογϡςʔϒϧͷࡧݕ,จྻࣈΩʔͷϋογϡͷࢉܭʹΩʔͷ͞ʹൺྫ
.ͱͳΔؒ࣌ࡧݕΔͨΊ,Ωʔ͕͍߹,Ωʔͷ͞ʹൺྫ͔͔͕ͨؒ࣌ͨ͠͠ ϋο
γϡςʔϒϧʹϋογϡͷিಥ͕͋Δ߹ʹޮࡧݕ͕མͪΔ͕͋ΔͨΊ,
িಥ͕සൃ͢Δ߹ϋογϡςʔϒϧͷํ͕τϥΠΑΓࡧݕ͕͍߹͕
͋Δ. ௨ৗ࠶ϋογϡͳͲʹΑΓ,ϋογϡͷিಥ͍֬ʹ͑ΒΕΔͨΊ,
ϋογϡςʔϒϧͷํ͕τϥΠΑΓߴʹࡧݕͰ͖Δ.
μϒϧΞϨΠτϥΠ [5] ࢬͷߏʹྻΛ༻͍ΔτϥΠͷ࣮ͷҰछͰ͋Δ.
μϒϧΞϨΠτϥΠͰࢬͷߏʹ୯७ͳྻΛ༻͍Δํ๏ͷϝϞϦޮͷѱ͞Λվ
ળ͢Δ. ߴ͕ࡧݕͳΓʹؒ࣌ఆࡧͷ୳ࢬΒ͔ࣈΛྻͰද͢ͱ֤ϊʔυͷจࢬ
ʹͳΔ. ͔͠͠, ͱʹͳΓϝϞͭ࣋͜গͳ͍ϊʔυͰଟ͘ͷۭͷཁૉΛ͕ذͷࢬ
Ϧޮ͕ѱ͍. μϒϧΞϨΠτϥΠͰ͜ΕΒͷྻͷۭͷཁૉͷ෦Λଞͷྻͷ
ཁૉͱͯ͠༻͢Δ͜ͱͰϝϞϦޮΛߴΊΔ. ॏͶ߹Θͤͨྻ 1ຊͷྻͱͳ
Γ, ͜ͷྻ͚ͩͰ֤ཁૉ͕Ͳͷϊʔυʹଐ͢Δ͔͔Βͳ͍. ͦͷͨΊ֤ཁૉ͕
Ͳͷϊʔυʹଐ͢Δ͔Λදͨ͢Ίʹ͏ 1ຊͷྻ͕࡞͞ΕΔ. ͜ΕʹΑΓϝϞϦ
ޮ͕ࡧݕ͘ߴͷ͍σʔλߏ͕ಘΒΕΔ.
τϥΠͷϝϞϦޮΛߴΊΔ Directed Acyclic Word Graph (DAWG) [13, 84]͕ఏ
Ҋ͞Εͨ. DAWG [13],τϥΠΛܾఆੑ༗ݶΦʔτϚτϯ (DFA)ͷҰछͱͯ͠ݟ
ͯϊʔυΛ࠷খԽͨ͠σʔλߏͰ͋Δ. τϥΠͱಉ༷ʹจྻࣈΛ֨ೲ͠, ߴ
ͳ͕ࡧݕՄͰ͋Δ. τϥΠͷ࣮Ͱڞ௨͢ΔΩʔͷ಄ࣙΛ࠷খ಄ࣙʹ֨
ೲ͠,ͦΕҎ߱ͷ෦จྻࣈΛ TAILͱݺΕΔผͷσʔλߏʹ֨ೲ͢Δ. ௨ৗͷτ
ϥΠͰ TAILྻ͕ͩ, TAILͷσʔλߏΛผͷτϥΠϋογϡςʔϒϧ
ʹ͢Δ͜ͱͰ,ڞ௨ͷ෦จྻࣈΛ·ͱΊͯϊʔυΛݮͰ͖Δ.
ຊจͰఏҊ͢Δσʔλߏ,μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲ͠,
ಉ͡จྻࣈͷΛ֨ೲ͢Δ߹ʹ,ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ.
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2.4 ؆ܿσʔλߏ
؆ܿσʔλߏཧతʹ࠷খݶʹ͍ۙϏοτͰද͞ΕΔσʔλߏͷ૯শͰ͋
Δ [31]. ؆ܿσʔλߏ,σʔλѹॖͱҟͳΓ,৳Λඞཁͱͤͣʹ༷ʑͳૢ࡞Λ
.ͱ͕Ͱ͖Δ͜͏ߦ ͦͷΑ͏ͳૢ࡞Λ࣮͢ݱΔͨΊ,උࣙॻ [36]ͳͲͷશମͷαΠ
ζͱൺֱͯ͠খ͞ͳαΠζͷࡧҾΛՃ͢Δ. ͜ͷࡧҾͷαΠζ؆ܿσʔλߏʹ
֨ೲ͢Δཁૉ n͕େ͖͍ͱ͖ʹۙతʹఆͱΈͳͤΔ. ͜ͷΑ͏ʹ, n͕େ͖͍
ͱ͖ۙతʹఆͱΈͳͤΔؔΛ o(n)ͱද͢هΔ. ྫ͑,ϊʔυ nͷॱংΛ
ද͢࠷খݶͷϏοτ 2nͰ͋Γ,ͦͷ؆ܿσʔλߏ 2n+ o(n)ϏοτΛඞཁͱ
͢Δ. ͜ͷͱ͖,ϊʔυͷ n͕େ͖͘ͳΔͱ,ॱংͷ؆ܿσʔλߏͷαΠζ
ۙతʹ 2nʹ͍͍ۙͮͯ͘.
ओͳॱংͷ؆ܿσʔλߏʹ LOUDS (Level Order Unary Degree Sequence) [32],

BP (Balanced Parenthesis) [53], DFUDS (Depth-First Unary Degree Sequence) [8] ͕͋
Δ. ͜Ε·Ͱʹ,ॱংͷଞ,ॱྻ [52]άϥϑ [20]ͳͲͷ؆ܿσʔλߏ͕ఏҊ͞
Εͨ. ؆ܿॱং LOUDS, BP,͓Αͼ DFUDSʹΑΔτϥΠͷ C++ޠݴʹΑΔ࣮
͕͋Δ [85].

LOUDS؆ܿσʔλߏͰ͋Γ, nݸͷϊʔυΛͭ࣋ॱংΛ 2n+ 1ϏοτͰද
.Δ͢ݱ ͜ΕʹՃ͑ͯ O(log n) Ϗοτͷඋࣙॻ [36] Λͭ࣋͜ͱͰ, ͋Δϊʔυͷ
Ͱ͖ΔݱͰ࣮ؒ࣌Λఆ࡞ͷϊʔυ,ΞϧϑΝϕοτΛऔΓग़͢ૢྡ,ࢠॳͷ࠷ [60].
LOUDSʹΑΔτϥΠͷ࣮Ͱ͋Δ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δͱ, ཧ্࠷খݶʹ͍ۙ
ϝϞϦ༻ྔͰจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ. LOUDS τϥΠ, ੩తσʔλߏͰ͋ΔͨΊ,
Ұߏங͢ΔͱσʔλΛՃ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍.
ॱংʹ͍ͭͯ, .Ε͍ͯΔ͞ڀݚ๏ํݱͷ࣮࡞৽ΛؚΉΑΓ๛ͳૢߋ ಈత؆
ܿॱং [68] [69], ηάϝϯτʹׂ͞Εͨ BPͱ, ׂ͞ΕͨηάϝϯτΛࡧݕ
͢Δख๏ΛΈ߹ΘͤΔ͜ͱͰ,ଟ͘ͷૢ࡞Λ O(log n log log n)ؒ࣌Ͱ࣮ߦͰ͖,͔ͭ
ಈతߋ৽ؒ࣌͠ۉͰ O(log n)Ͱ͑ߦΔ؆ܿσʔλߏͰ͋Δ. BPͷࢬΛਂ͞
༏ઌॱͰฒͨϏοτྻͰ͋ΔͨΊ,ڞ௨಄ࣙΛͭ࣋෦͕ྡͨ͠Ϗοτྻʹ
.ΕΔݱ ಈత؆ܿॱংͰ,͜ͷ͜ͱΛར༻ͯ͠಄ࣙΛڞ༗͢Δ෦Λׂ͠,
ͦͷ୯ҐͰߏ࠶ங͢Δ͜ͱͰಈతߋ৽Λ࣮͍ͯ͠ݱΔ. ׂ͞Εͨ෦ͦͷ෦
ʹؚ·ΕΔϊʔυ൪߸ͷ࠷େͱ࠷খΛอ࣋͢Δ۠ؒͷҰछͰ͋Δ۠ؒ࠷େ࠷
খ [63]ͷ༿ʹϦϯΫ͞Ε,ޮΑ͘ϊʔυͷߦ͕ࡧݕΘΕΔ.

LOUDSτϥΠͷੑࡧݕͱൺֱͯ͠, BPʹΑΔτϥΠͷੑࡧݕஶ͍͘͠.
Αͬͯ, BPͷੜͰ͋Δಈత؆ܿॱং BPͱಉ༷ʹੑࡧݕ͕͍. ͦͷͨΊ,ಈ
తߋ৽͕ٻΊΒΕΔέʔεͰੑࡧݕʹ༏ΕΔ LOUDS τϥΠͷ༻͕·ΕΔ
͕,෯༏ઌࠪͰ࡞͞ΕΔ LOUDSͷϏοτྻڞ௨಄ࣙΛͭ࣋෦ʹׂ͢
Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ͨΊ,ಈత؆ܿॱংͱಉ༷ͷߋ৽ํ๏༻Ͱ͖ͳ͍.
ఏҊख๏Ͱ,ಈత؆ܿॱংͱҟͳΓ, 2.6અͰઆ໌͢ΔϩάߏϚʔδͱಉ
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༷ͷํࣜΛ༻͍ͯ LOUDSτϥΠΛΦϯϥΠϯߏங͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, ΑΓੑͷྑ
͍ LOUDSτϥΠΛಈతߋ৽͕ඞཁͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ෦࣮ͱͯ͠༻
Ͱ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ.

2.5 ϒϧʔϜϑΟϧλ
ϒϧʔϜϑΟϧλ [9],ΩʔࣗΛอͣͤ࣋ʹ,ͦͷΩʔ͕ू߹ʹؚ·ΕΔ͔Ͳ͏
͔ͷਅِΛఆ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ΔσʔλߏͰ͋Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮Ͱ·
ͣ “0”ͰॳظԽ͞ΕͨϏοτྻΛ༻ҙ͢Δ. ΩʔΛՃ͢Δͱ࣌, ͦͷΩʔʹରͯ͠
ෳͷಠཱͨ͠ϋογϡΛ͠ࢉܭ, ͦΕΒ͕ࣔ͢ҐஔͷϏοτΛ “1” ʹ͢Δ. Ωʔ
ͷଘࡏΛௐΔ࣌,ಉ༷ʹϋογϡΛ͠ࢉܭ,ͦͷҐஔͷϏοτ͕ͯ͢ “1”ͳΒ
ଘ͢ࡏΔ, 1ͭͰ “0”ͳΒଘ͠ࡏͳ͍ͱఆ͢Δ. ϋογϡিಥͷՄੑΛ࣋
ͭͨΊ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷԠʹ,ଘ͠ࡏͳ͍Ωʔʹରͯ͠ਅΛฦِ͢ཅੑ (false
positive)ؚ͕·ΕΔ. ϋογϡͷݸΛ k,ΩʔͷݸΛ N ͱ͢Δͱ,ِཅੑ֬Λ
খͷ࠷ (1/2)k ʹ͢ΔϏοτྻͷ͞ 1.44kN Ͱ͋Δ [19]. Ҏ߱Ͱ,ϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷϋογϡͷݸΛϋογϡଟॏͱݺͿ.
ϒϧʔϜϑΟϧλ,ίϯύΫτͰ,ࡧݕߴͰ͋Γ,తͷཁૉͷ༗ແΛ࣮ࡍʹ
ௐΔલʹ;Δ͍ʹ͔͚ΔతͰྑ͘ར༻͞ΕΔ. ͔͠͠,อ࣋͢ΔΩʔͷ N ʹൺ
ྫͨ͠͞ͷϏοτྻΛ͋Β͔͡Ί֬อ͠ͳ͚Εਫ਼ͷ͍ߴ;Δ͍ͱͯ͠ಇ͔ͳ͍
͕͋Δ. ຊจͰ,ϒϧʔϜϑΟϧλΛࡧݕʹ࣌ࡧݕ,ͯͬΩʔؚ͕·Εͳ͍
LOUDSτϥΠΛআ֎ͯ͠ࡧݕΛ͏ߦ. ͜ͷͱ͖,֤ LOUDSτϥΠͷΩʔͷݸʹԠ
ͨ͡αΠζͷϒϧʔϜϑΟϧλΛ࡞͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ.

2.6 ϩάߏϚʔδ
ຊڀݚͰϩάߏϚʔδ (Log Structured Merge TreeɼLSM-Tree) [34,58,72]Ͱ
༻͍ΒΕ͍ͯΔख๏ͱྨࣅͷख๏Λ༻͍ͯΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔ. ϩά
.Ͱ͋ΔߏՄͳσʔλ͕هʹߴඞཁͳσʔλʹର͕ͯ͠ࡧݕϚʔδߏ
ϩάߏϚʔδͰ, HDD (Hard Disk Drive) SSD (Solid State Drive)ͷΑ͏ͳ
ϒϩοΫσόΠεʹ,͍ߴεϧʔϓοτͰσʔλΛॻ͖ࠐΉͨΊʹओهԱ্ʹߏ
ͷόοϑΝΛઃ͚,ͦͷόοϑΝ͕༻ՄϝϞϦ͍Δͨͼʹೋه࣍Աʹॻ͖ࠐ
ΈΛ͏ߦ. ͜ͷࡍ, ෳͷߏΛϚʔδ͢ΔΞϧΰϦζϜ͕ඞཁʹͳΔ. ͦͷͨΊ,
ϩάߏϚʔδ͕ߏங͢Δσʔλߏͱͯ͠,Ϛʔδ͕ൺֱత༰қͰϒϩοΫσ
όΠεͰͷར༻ʹదͨ͠ B [7]ͦͷѥछ͕Α͘༻͞ΕΔ.
ϩάߏϚʔδͷϚʔδΞϧΰϦζϜͰ͋Δ Stepped MergeΞϧΰϦζϜ [33],
શ෦ͷΛҰʹϚʔδͤͣ,ੈ͝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༻͍ΒΕ͍ͯΔϩάߏϚʔδ Stepped
MergeΞϧΰϦζϜΛར༻͍ͯ͠Δ.

Stepped MergeΞϧΰϦζϜͰ,ೋه࣍Ա্ʹߏͷϦετΛอ࣌ࡧݕ,࣋͠
શͯͷΛ݁ͨ͠ࡧݕՌΛ߹ΘͤͯԠ͢Δ. ͦͷͨΊ, Ϧετ͕͘ͳΔͱੑࡧݕ
མͪΔ. ͜ΕΛආ͚ΔͨΊ, ओهԱ্ʹ࡞ͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλΛ༻͍ͯෆཁ
ͳࡧݕΛආ͚Δख๏͕ΘΕΔ [2, 14].
ຊڀݚͰ LOUDSτϥΠʹదͨ͠όοϑΝϦϯά, Ϛʔδख๏, ͓ΑͼϒϧʔϜ
ϑΟϧλߏஙख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,ϩάߏϚʔδͱྨࣅͷख๏Ͱ LOUDS
τϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙΛ͏ߦ. ఏҊख๏,ߏங͢Δର͕ LOUDSτϥΠͰ͋Γ,
ϝϞϦ্Ͱશͯͷૢߦ͕࡞ΘΕΔ͜ͱ͕ϩάߏϚʔδͱҟͳΔ. LOUDSτϥ
ΠΛޮΑ͘ߏங͢ΔͨΊ,όοϑΝʹ෯༏ઌૢߴ͕࡞ͳೋ୳ࡧτϥΠΛ༻͍Δ
ͳͲ,ϩάߏϚʔδʹͳ͍ಛΛͭ࣋.

2.7 ϑϥογϡετϨʔδ্ͷΩʔόϦϡʔετΞ
ΩʔόϦϡʔετΞʹ͓͍ͯ, SSDͳͲͷϑϥογϡετϨʔδͷण໋ͷظԽ
ޮతͳར༻ͷͨΊʹ,ओهԱ্ʹϝϞϦޮͷࡧ͍ߴҾΛߏங͢Δٕज़͕͞ڀݚΕ
͍ͯΔ [4,16,17,44,82]. ͜ΕΒͷख๏Ͱ,ओهԱ্ʹϋογϡςʔϒϧΛஔ͠,ϩ
άߏʹΑͬͯϑϥογϡετϨʔδͷॻ͖ࠐΈΛ͏ߦ. ͜ΕʹΑͬͯϑϥογϡ
ετϨʔδͷॻ͖ࠐΈճ͕େ෯ʹ͞ݮΕΔ.
͜ͷͱ͖࡞ΒΕΔϋογϡςʔϒϧΛࡧҾͱͯ͠ओهԱʹอ࣋͠,ϑϥογϡετ
Ϩʔδ্ͷϒϩοΫͷ୳ࡧʹར༻͢ΔͱࡧݕΛߴԽͰ͖Δ. ·ͨ, ϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ༻͍ͯϒϩοΫʹର͢ΔෆཁͳࡧݕΛ͙ [16]ͳͲͷߦΘΕ͍ͯΔ. ͜ͷ
Α͏ͳख๏ΛධՁ͢Δ߹,ॻ͖ࠐΈࡧݕͷੑྀ͕͞ߟΕΔ͜ͱͪΖΜ͕ͩ,
Աʹ͍͔ʹෛ୲ه༗͢Δओڞ͞ΕΔͨΊ,ΞϓϦέʔγϣϯͱ࡞ʹԱ্هҾ͕ओࡧ
Λ͔͚ͳ͍͔ॏཁͳ؍ʹͳΔ.

SILT (Small Index Large Table) [44]ʮϚϧνετΞʯͱݺΕΔ 3ͭͷσʔλߏ
͔ΒͳΔࡧҾΛͭ࣋. ೖྗ͞ΕͨΩʔͱͷΈ,࠷ॳʹ,ओهԱʹΧοίʔϋο
γϡʹΑΔࡧҾΛͪ࣋,ϑϥογϡετϨʔδʹߴʹهͰ͖ΔϩάߏΛͭ࣋
LogStoreʹ֨ೲ͞ΕΔ. Ұఆσʔλ͕ೖྗ͞ΕΔͱ, LogStoreΛϋογϡॱʹιʔ
τ͢Δ͜ͱͰओهԱ্ͷϙΠϯλΛഉআͯ͠ίϯύΫτԽͨ͠ HashStore ΒΕ࡞͕
Δ. HashStore੩తσʔλߏͰ͋Γ, ੜޙม͞ߋΕͳ͍. ͞Βʹ HashStore͕Ұ
ఆͭ͘ΒΕΔͱ, ѹॖ͞ΕͨߏʹΑΔࡧҾΛͭ࣋ SortedStoreʹϚʔδ͞ΕΔ.
SortedStoreͰશͯͷΩʔ͕ΞϧϑΝϕοτॱʹιʔτ͞Ε͍ͯΔ. ͜ͷΑ͏ʹ,ϩ
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άߏϚʔδͱྨͨ͠ࣅόοϑΝϦϯάͱίϯύΫτԽͷ܁Γฦ͠ʹΑͬͯओهԱ
্ͷࡧҾͷϝϞϦޮ͕͘ߴอͨΕΔ. ओهԱ্ͷࡧҾʹΑΓ,Ωʔ͋ͨΓฏۉ 1.01
ճͷϑϥογϡετϨʔδͷΞΫηεͰΛऔΓग़͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
ϩάߏΛ༻͍ͯΑΓίϯύΫτͳσʔλߏʹม͢Δ SILTͷख๏ఏҊख๏

OLT1, ͓Αͼ OLT2 ͱྨ͍ͯ͠ࣅΔ. ͔͠͠, SILT ͰϑϥογϡετϨʔδ্ͷ
1024όΠτͷϒϩοΫʹΩʔͱΛอ࣋͠,ΩʔΛओهԱʹอ࣋͠ͳ͍. ओهԱ্ͷ
.খ಄ࣙʹ͋ͨΔ෦͚ͩΛ֨ೲ͢Δ࠷ҾϋογϡτϥΠͷࡧ Ҿͷϝࡧ
ϞϦ༻ྔ͕খ͑͘͞ΒΕ͍ͯΔͷ͜ͷͨΊͰ͋Δ. σʔλαΠζͷ΄ͱΜͲ
͜ͷ 1024όΠτͷϒϩοΫͰ͋Γ,ຊڀݚͷΑ͏ʹ,ΩʔࣗΛओهԱʹ͍͔ʹίϯ
ύΫτʹ֨ೲ͢Δ͔ʹྀ͍͍ͭͯͯ͠ߟͳ͍.
·ͨ,ఏҊख๏ͱൺֱ͢Δͱεϧʔϓοτʹ 20ഒҎ্ͷ͕ࠩ͋Δ. ͜ͷεϧʔϓο
τͷࠩͷཁҼʹҎԼ͕͋͛ΒΕΔ:

• Γͨ͋ࡧݕ 1.01ճͷϑϥογϡετϨʔδͷΞΫηε͕͋Δ͜ͱ

• SortedStoreͷΩʔϋϑϚϯූ߸ʹΑͬͯѹॖ͞Ε͍ͯΔͨΊ࣌ࡧݕʹ৳͕
ඞཁͰ͋Δ͜ͱ

• SortedStoreͷߏஙʹιʔτ͕ඞཁͰ͋Γ, ͦͷؒ࣌ࢉܭ O(n log n)Ͱ͋Δ
͜ͱ

• HashStore ͱͷϚʔδݻఆͷΩʔ͝ͱʹߦΘΕ͓ͯΓ, ͦͷճશମͰ
O(n2)Ͱ͋Δ͜ͱ

LSM-Trie [82],ೋه࣍ԱΛલఏͱ͠,τϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧλΛࡧҾͱͯ͠
ओهԱʹஔ͢ΔσʔλετΞͰ͋Δ. ຊڀݚͱಉ༷ʹͷΊΔׂ߹͕શମͷσʔ
λαΠζʹରͯ͠খ͍͜͞ͱΛલఏͱ͍ͯ͠Δ.

LSM-Trie,ओهԱ্ͷτϥΠͷ֤ϊʔυ͔Β,ೋه࣍Ա্ͷϋογϡςʔϒϧ
Λߏ͢ࢦΛͭ࣋. τϥΠΩʔͷϋογϡͷ࠷খ಄ࣙͰ͋Γ, ֤ϊʔυͷ
ϋογϡςʔϒϧʹ,ͦͷϊʔυͷද͢಄ࣙͰ࢝·ΔϋογϡΛͭ࣋Ωʔ͕֨
ೲ͞ΕΔ. ϋογϡςʔϒϧ͕طఆͷαΠζʹୡ͢Δͱ,ࢠϊʔυʹόέοτΛҠಈ͠,
ͦͷϊʔυͷϋογϡςʔϒϧۭʹ͢Δ. ͜ͷૢ࡞, LevelDB SILTͷίϯύΫ
τԽʹ͏σʔλߏͷߏ࠶ஙͱൺֱ͢Δͱ,ߋ৽͋ͨΓͷॻ͖ࠐΈճ͕গͳ͍.
ॱʹϋογϡςʔϒϧΛௐͯΩʔΛ,͔ͯͬʹτϥΠΛϧʔτ͔Β༿࣌ࡧݕ
୳͢ࡧΔ. ·ͨ,֤ϊʔυʹϒϧʔϜϑΟϧλΛͪ࣋,Ωʔؚ͕·Ε͍ͯͳ͍ϋογϡ
ςʔϒϧͷΞΫηεΛ΄ͱΜͲεΩοϓͰ͖Δ. ͜ΕΒͷΈʹΑΓ, Ωʔ͋ͨΓ
 1.01ճͷೋه࣍ԱͷಡΈऔΓͰΩʔ͔ΒΛऔಘͰ͖Δ. ͨͩ͠,શͯͷϒϧʔϜ
ϑΟϧλΛओهԱʹஔ͢Δͱ,࠷ԼͷϒϧʔϜϑΟϧλ͕༻ϝϞϦͷେ෦Λ
ΊΔ͜ͱʹͳΔ. ͦͷͨΊ, LSM-Trie Ͱ, τϥΠͷ࠷ԼͷϒϧʔϜϑΟϧλ
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Λೋه࣍Աʹஔ͢Δ (Bloom Cluster). ͜ΕΒͷΈʹΑΓ,  2ճڧͷೋه࣍Ա
ͷΞΫηεͰΛऔಘͰ͖Δ.

LSM-Trie͕༻͢Δٕज़ຊڀݚͷ༻͢Δٕज़ͱྨ͍ͯ͠ࣅΔ͕,༻ϝϞϦྔ
ͷʹର͢Δղ๏͕ೋه࣍ԱΛલఏͱ͍ͯ͠Δ͕େ͖͘ҟͳΔ. LSM-Trieͷ༻
ϝϞϦྔ͕গͳ͍ओͳཧ༝,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ΄ͱΜͲΛೋه࣍Աʹͨͭ࣋ΊͰ
͋Γ, ओهԱʹஔ͞ΕΔτϥΠࣗͷίϯύΫτ͞ʹ͍ͯ͠ٴݴͳ͍. ͦͷͨ
Ί, LSM-Trieͷख๏७ਮͳΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ༗ޮͰͳ͍.

2.8 Apache Spark
Apache Spark [88] , MapReduce [15] ͷΑ͏ͳࢄॲཧΛͨ͏ߦΊͷॲཧܥͰ͋
Δ. σʔλΛओهԱʹΩϟογϡ͢ΔػΛͭ࣋. σʔλ͕ओهԱʹೖΓ͖Βͳ͍߹
ʹσʔλͷҰ෦શମΛೋه࣍Ա্ʹஔ͢Δ͜ͱͰ͖Δ. 2014ʹΧϦϑΥϧ
χΞେֶόʔΫϨΠߍͷ AMPLabͰ։ൃ͕࢝·ͬͨ.

Apache SparkɹResilient Distributed Dataset (RDD) [87]ͱݺΕΔಡΈऔΓઐ༻
ͷநσʔλߏΛ༻͍Δ͜ͱΛಛͱ͢Δ. RDD map reduceByKeyͷΑ͏ͳ
σʔλมͷૢ࡞Λఏ࡞ૢ,͠ڙͷݺͼग़͠ͷ݁Ռผͷ RDDΛੜ͢Δ. ͜͏ͯ͠ੜ
͞ΕΔ RDD,มʹΑͬͯੜ͞ΕΔ͖σʔλͷΘΓʹ,ద༻͞Εͨมͷ
ཤྺΛอ࣋Ͱ͖Δ. ͜ΕʹΑΓ, σʔλͷมॲཧΛ݁ՌΛऔΓग़͢·ͰԆ͢Δ͜
ͱ͕Ͱ͖Δ. োʹΑࣦͬͯΘΕͨύʔςΟγϣϯΛݩͷσʔλ͔Βࢉܭ࠶Ͱ͖Δͨ
Ί,͍ߴোੑΛ࣮ݱͰ͖Δ.

Apache Spark ຊจͰ͍͏ΠϯϝϞϦσʔλετΞͱҟͳΔ͕, RDD ͷഎޙ
ʹΠϯϝϞϦσʔλετΞΛͪ࣋,ੜ͞ΕͨσʔλΛओهԱʹอ࣋͢ΔΦϓγϣϯ
Λఏ͍ͯ͠ڙΔ. RDD ͷ persist ϝιουʹ MEMORY ONLY Λࢦఆͯ͠ݺͼग़͢
͜ͱͰ, σʔλΛओهԱ্ʹอ࣋͢Δ. ·ͨ, ಉ༷ʹ MEMORY ONLY SER Φϓγϣϯ
Λࢦఆͯ͠ݺͼग़͢͜ͱͰ,όΠτྻʹγϦΞϥΠζ͞ΕͨίϯύΫτͳࣜܗͰओ
.Ͱ͖Δ࣋Աʹอه ͔͠͠ͳ͕Β, ͦΕͰຊڀݚͰ࣮͢ݱΔσʔλߏΑΓϝϞ
Ϧޮ͍. ৄ͘͠ Bʹࣔ͢.

2.9 Succinct
Apache Spark Tachyon [43]ʹΈࠐ·ΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͱͯ͠, Suffix

Array [27, 64–67]ͷੜΛ༻͍Δ Succinct [1]͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ. Suffix Arrayจࣈ
ྻͷඌࣙͷू߹ΛޮΑ֨͘ೲ͢ΔσʔλߏͰ͋Γ,ύλʔϯϚονϯάͷૢ
.Δ͢ڙΛఏ࡞ Suffix ArrayʹΑΓ,ίϯύΫτͳσʔλߏͰ͋Γͳ͕Β,σʔλΛల
։͢Δ͜ͱͳ͘ޮͷྑ͍ΫΤϦΛ࣮ݱͰ͖Δ. SuccinctͰ,ޮΑ͘ Suffix Array
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Λ࡞͢ΔͨΊ, 3ஈ֊ (LogStore, SuffixStore, SuccinctStore)ͷϚϧνετΞߏΛऔ
Δ. ͜ͷΑ͏ͳϩάߏͷੜ, 2.6અʹ͋͛Δଟ͘ͷσʔλετΞ 2.7અͰड़
ͨ SILT LSM-Trieʹڞ௨͢Δ.

Succinct,ύλʔϯϚονϯάͷෳࡶͳૢ࡞Λఏ͢ڙΔσʔλߏͰ͋Δͷʹ
ରͯ͠,ຊڀݚͰ,୯७ͳΩʔόϦϡʔετΞΛఏ͢ڙΔ. ͞Βʹ,ຊڀݚͰ,ར༻
ՄͳϝϞϦ͕ଟ͍࣌ʹߴ,গͳ͍࣌ʹΛ٘ਜ਼ʹͯࣗ͠ಈతʹίϯύΫτ
ʹͳΔΑ͏ͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷ࣮ํ๏Λࣔ͢.

2.10 ϩάߏʹΑΔϝϞϦׂΓͯͷޮԽ
ΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦׂΓͯΛޮԽ͢ΔͨΊʹϩάߏΛ༻͍ͨݚ
Δ͕͋ڀ [62]. ैདྷͷ mallocʹΑΔϝϞϦׂΓͯ,σʔλΛআͨ͠ࡍʹϝϞϦ
அยԽΛҾ͖͢͜ى͕͋ͬͨ. σʔλΛ࠶ஔͯ͜͠ͷʹରॲͰ͖Δ͕,ΑΓ
͍ఀؒ࣌ࢭͰ࠶ஔΛ͏ߦʹΑΓେ͖ͳۭ͖ϝϞϦ͕ඞཁͰ͋Δͱ͍͏τϨʔυ
Φϑʹͳ͍ͬͯͨ. ͜ͷڀݚͰ,ϋογϡςʔϒϧͷ࣮ʹඞཁͳϝϞϦׂΓͯΛ
ҰఆαΠζͷηάϝϯτ͝ͱʹ·ͱΊͯ͑ߦΔΑ͏ʹϩάߏΛ༻͍Δ. ͜ΕʹΑΓ,
ηάϝϯτΛ୯Ґͱͯ͠ہॴతʹ࠶ஔΛ࣮͠ߦ,ͦΕͧΕͷఀؒ࣌ࢭΛ͘Ͱ͖Δ.
ຊڀݚͰ,ϋογϡςʔϒϧ͓ΑͼΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠʹඞཁʹԠͯ͡ϝϞ
ϦΛׂΓͯΔඞཁ͕͋ΔͨΊ,͜ͷΑ͏ͳ୯७ͳख๏͚ͩͰϝϞϦׂΓͯͷ
Λղ͘͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍.

2.11 σʔλѹॖʹΑΔϝϞϦޮͷվળ
σʔλѹॖٕज़,༻ϝϞϦྔͷݮ,σΟεΫΞΫηεݮʹΑΔੑͷվળ
ʹར༻Ͱ͖Δ. ಛʹ,ϖʔδϑΥʔϧτΛ͢ݮΔͨΊʹ,ΦϖϨʔςΟϯάγες
ϜͷόʔνϟϧϝϞϦͷػͱΈ߹Θͤ,ϖʔδ୯ҐͰσʔλΛѹॖ͢Δख๏͕ݚ
.Ε͍ͯΔ͞ڀ ͦͷΑ͏ͳख๏ͷҰͭͱͯ͠, ϝϞϦதʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔΞυϨεΛ
ޮΑ͘ѹॖ͢Δख๏͕ఏҊ͞Ε͍ͯΔ [80]. ·ͨ, ͮجʹΕΔύλʔϯݱΓฦ͠܁
͘ͷ,θϩ෦ͷআͳͲఏҊ͞Ε͍ͯΔ [50]. ͜ΕΒͷख๏,ѹॖΞϧΰϦ
ζϜΛϖʔδʹҰൠతʹݟΒΕΔಛੑʹಛԽ͍ͯ͠ΔͨΊ,ຊڀݚͷจྻࣈΛ֨ೲ͢
Δతʹద͞ͳ͍.

NakarΒͷख๏ [54]Ͱ,ϓϩάϥϜͷϝϞϦΞΫηεͷہॴੑ͕࣮ߦͷϑΣʔζ
ʹΑͬͯมΘΔ͜ͱʹண͠,ϑΣʔζʹΑͬͯͲͷϖʔδΛѹॖ͢Δ͔Λબͯ͠
͍Δ. ຊڀݚͰจྻࣈͷ֨ೲΛҰ؏ͯ͠͏ߦΞϓϦέʔγϣϯΛରͱ͍ͯ͠Δͨ
Ί,͜ͷΑ͏ͳख๏ద༻Ͱ͖ͳ͍.
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YangΒ [83],ࠐΈγεςϜ͚ʹओهԱʹѹॖ͞ΕͨεϫοϓྖҬΛׂΓͯ
Δ͜ͱΛఏҊ͍ͯ͠Δ. ͜ͷख๏ͰѹॖΞϧΰϦζϜͱͯ͠ bzip2, zlib, LZRW1-A,
LZO (Lempel-Ziv-Oberhumer [55]),͓Αͼ RLEΛൺֱ͠,ѹॖ͍͕ߴͳ LZO
Λબ͍ͯ͠Δ. LZOΦϯϥΠϯͰ༻͢ΔͨΊʹ,ѹॖͦΕ΄Ͳ͘ߴͳ͍͕,
ల։͕͍͜ͱΛಛͱ͢Δ. LZOͱͨࣅΞϧΰϦζϜʹ Snappy [74]͕͋Δ.
ຊڀݚͷΞϓϦέʔγϣϯͰ͋ΔจྻࣈͷॏෳഉআͰ,ಡΈग़͕͠ଟ͘,ΦϯϥΠ
ϯͰσʔλͷల։Λ܁Γฦͨ͢Ί, ѹॖ͢Δσʔλͷཻ͕͍͔ࡉ. ͔͠͠, LZO 
SnappyͷΑ͏ͳѹॖΞϧΰϦζϜཻࡉͰ༗ޮͰͳ͍. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰ
σʔλѹॖٕज़ͷ༻ආ͚,ίϯύΫτͳߏͷ··͕ࡧݕՄͳ؆ܿσʔλߏ
Λ༻͍Δ.
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ୈ3ষ ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͱ࣮
ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ͢ݱ
ͷཁ݅

ຊষͰ,ఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͱ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅ʹ
͍ͭͯड़Δ. ·ͣ,ຊڀݚͷओཁͳΞϓϦέʔγϣϯͷ 1ͭͰ͋ΔςΩετղੳγε
ςϜʹ͍ͭͯड़Δ. ,ʹ࣍ Apache LuceneΛ༻͍ͯςΩετղੳγεςϜΛ࣮͢Δ
߹ʹൃੜ͢Δʹ͍ͭͯड़Δ. ,ʹޙ࠷ ͦͷΛղܾ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλ
ετΞʹٻΊΒΕΔཁ݅Λࣔ͢.

3.1 ςΩετղੳγεςϜ
ຊڀݚͰఆ͢ΔओཁͳΞϓϦέʔγϣϯͷ 1ͭςΩετղੳγεςϜͰ͋Δ.
ςΩετղੳͱ,ࣗવޠݴͰॻ͔ΕͨςΩετσʔλΛղੳ͠,༗ӹͳσʔλΛநग़
͢Δ͜ͱͰ͋Δ. ςΩετղੳͷରͱͳΔσʔλ, Webιʔγϟϧωοτϫʔ
Ϋ,͋Δ͍ۀاͷφϨοδϕʔεʹੵ͞Ε͍ͯΔେྔͷςΩετσʔλͰ͋Δ. ͦ
ͷଟࣗ͘વޠݴͰॻ͔Ε͓ͯΓ,σʔλྔGB͔Β TBʹͷ΅Δ.
ςΩετղੳγεςϜͷॲཧେ͖͘ҎԼͷ 3ͭͷϑΣʔζʹ͚ΒΕΔ:

1. ൃੜ͔ݯΒσʔλΛऔಘ͢Δॲཧ

2. σʔλ͔ΒࣗવޠݴղੳͳͲʹΑͬͯΩʔϫʔυΛநग़͢Δॲཧ

3. நग़͞ΕͨΩʔϫʔυ͔ΒࡧҾΛ࡞͢Δॲཧ

ϑΣʔζͷه্ 2൪Ͱநग़ͨ͠ΩʔϫʔυΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹ,จྻࣈΛΩʔͱ͢Δ
ΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕༻͞ΕΔ. ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹେྔͷΩʔϫʔ
υ͕ೖྗ͞ΕΔͨΊ,ͦͷੑϝϞϦޮ͕શମͷੑʹେ͖ؔ͘ΘΔ.
ςΩετղੳ,ϑΝηοτػࡧݕΛͭ࣋શจࡧݕΤϯδϯʹΑΓ࣮͞ݱΕΔ͜
ͱ͕ଟ͍. ϑΝηοτࡧݕͱϢʔβʹରͯ͋͠Β͔͡Ί༗༻ͳߜΓࠐΈͷͨΊͷ
݅Λఏࣔ͢ΔࡧݕͰ͋Δ. ͨͱ͑, Amazon.comͷΑ͏ͳిࢠۀαΠτͰ,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,͋Β͔͡ΊΧςΰϦϒϥϯυͷߜΓࠐΈʹ༗༻ͳϑϨʔζ͕
ఏࣔ͞ΕΔ. Ϣʔβఏࣔ͞ΕͨϑϨʔζΛબ͢Δ͜ͱͰͷߜΓࠐΈΛͨ͏ߦ
Ί,ࡧݕͷͨΊͷΩʔϫʔυΛ͓ͬͯ͘ඞཁ͕ͳ͍. ͜ͷ༗༻ͳϑϨʔζΛϑΝηο
τͱݺͿ. ϑΝηοτػࡧݕΛͭ࣋શจࡧݕΤϯδϯͱͯ͠, Apache Lucene͕
͋Δ.
ςΩετղੳγεςϜΛϑΝηοτػࡧݕΛͭ࣋શจࡧݕΤϯδϯͰ࣮͢ݱΔ
߹,ղܾ͖͢՝͕͋Δ. ͦΕ,ϑϨʔζͷ͕େʹͳΔ͜ͱͰ͋Δ. ௨ৗͷి
.αΠτͰϑϨʔζͷສ݅Ͱ͋Δۀࢠ ςΩετղੳγεςϜͰ, ϑϨʔ
ζΛਓ͕ؒ༩͑ΔͷͰͳ͘ϧʔϧʹ͖ࣗͮجಈతʹநग़͢Δ. ϧʔϧʹΑΓ, 100
ສ͔Β 1ԯ݅ͷϑϨʔζ͕ࣗಈతʹՃ͞ΕΔ͜ͱ͕͋Δ. ྫ͑, ҩֶจݙσʔλ
ϕʔεͰ͋ΔMEDLINE [56]Λղੳ͢ΔMedTAKMI [77]ͰҎԼͷΑ͏ͳϧʔϧ͕
:Εͨ͞༺

• Ҩࢠ,ϓϩςΠϯ,Խֶ໊ͳͲͷݻ༗໊ࢺ

• ʮA inhibits BʯʮA activates BʯͳͲ,্ݻه༗໊ࢺΛؔ࿈͚ͮΔϑϨʔζ

MedTAKMIͰ 1100ສ݅ͷੜҩֶܥจͷΞϒετϥΫτ͔Βநग़͞Εͨ
27ສݸͷϑϨʔζ͕ΘΕͨ. ͦͷଞʹ,ಉ༷ͷγεςϜͰ, NHTSA [57]Λରͱ
ͨ͠ςΩετղੳͰ 70ສ݅ͷނࣄใσʔλϕʔε͔Βநग़͞Εͨ 640ສݸ
ͷϑϨʔζ͕ΘΕͨ. ਤ 3.1ʹ NHTSA͔Βநग़͞ΕͨϑϨʔζͷྫΛࣔ͢. ߦ֤
͕ 1ͭͷϑϨʔζΛҙຯ͢Δ.
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3.2 Apache LuceneʹΑΔςΩετղੳγεςϜͷ
Apache LuceneͰϑΝηοτͷࡧҾΛޮΑ͘࡞ΔͨΊʹ, ϑΝηοτ͝ͱʹϢ
χʔΫͰ࿈ଓͨ͠ ID (ϑΝηοτ ID)Λ༩͍ͯ͠Δ. ϑΝηοτͷࡧҾจॻ͝ͱ
ʹιʔτ͞ΕͨϑΝηοτ IDͷϦετʹͳΔ.
ϑΝηοτ IDΛ༻͍Δख๏,ࡧҾαΠζࡧݕͷ໘Ͱ༏Ε͍ͯΔ͕,ࡧҾ࡞
࣌ʹϑΝηοτͱ ID ͷରԠදΛ࡞͠, ͦΕΛҾ͍ͯϑΝηοτΛ෮ʹ࣌ࡧݕ
.ͳ͚ΕͳΒͳ͍͠ݩ Apache Lucene, IDͱϑΝηοτͷରԠΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹ
TaxonomyIndexͱݺΕΔࡧҾΛ࡞͢Δ. ,ϑΝηοτ͔Βʹ࣌࡞Ҿࡧ IDΛಛఆ
͢Δॲཧ͕සൟʹ܁Γฦ͞ΕΔͨΊ,σΟεΫ্ʹ࡞ΒΕͨ TaxonomyIndexΛҾ͘ͱ
ޮ͕ѱ͍. Apache LuceneͰσΟεΫΞΫηεΛݮΒͨ͢Ί TaxonomyWriterCache
ͱݺΕΔΩϟογϡ͕ߏػ༻͍ΒΕΔ. TaxonomyWriterCacheͱͯ͠,શ݅ΛϝϞ
Ϧʹ֨ೲ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ (Cl2oTaxynomyWriterCache)ͱ, Least Recently
Used (LRU)ΞϧΰϦζϜʹΑΓग़ݱසͷ͍ߴϑΝηοτ͚ͩΛϝϞϦʹ֨ೲ͢Δ
ͷ (LruTaxonomyWriterCache)ͷ 2छྨ͕༻ҙ͞Ε͍ͯΔ.

TaxonomyWriterCacheͷΠϯλϑΣʔεΛ, ਤ 3.2ʹࣔ͢. ͜ͷΠϯλϑΣʔε,
୯७ͳΩʔόϦϡʔετΞͱͯ͠ͷϝιουΛͭ࣋. put(key, value) , จྻࣈ (ϑΝ
ηοτ)ͷΩʔ (key)ͱͦͷ ID (ਖ਼ͷ)Λ (value)ͱͯ͠ҾʹऔΓ,ΩʔόϦϡʔ
ετΞʹొ͢ΔϝιουͰ͋Δ. ొʹޭ͢Δͱ true Λฦ͢. get(key) , จࣈ
ྻ (ϑΝηοτ)ΛΩʔ (key) ͱͦ͠ͷ ID Λͱͯ͠ฦ͢ϝιουͰ͋Δ. clear() ͱ
close(),ΩʔόϦϡʔετΞͷ༰Λશͯഁ͢غΔϝιουͰ͋Δ. close()ͷ߹,
Ҏޙͷ put() get()ͷૢ࡞Λड͚͚ͳ͘ͳΔ. isFull(),ΩʔόϦϡʔετΞ͕ϑ
ϧ͔Ͳ͏͔Λฦ͢ϝιουͰ͋Δ. ͠,ϑϧͰ͋Ε,ΩϟογϡʹೖΓ͖Βͳ͍Ωʔ
͕͋ΔͱΈͳ͠,Ωʔ͕ TaxonomyWriterCacheͰ͔ͭݟΒͳ͔ͬͨ߹ʹ,σΟεΫ
্ͷ TaxonomyIndex͢ࡧݕΔ.

Apache Lucene, TaxonomyWriterCacheΛ࣍,͍ͷΑ͏ͳखॱͰࡧҾΛߏங͢Δ.

1. ֤จॻΛղੳ͠,ϑΝηοτͱͳΔจྻࣈΛநग़͢Δ.

2. ֤จྻࣈΛ, TaxonomyWriterCache͔Β get͢Δ. ͦͷͱ͖ null͕ฦ͞ΕΔ, ͢
ͳΘͪͦͷจ͕ྻࣈॳΊͯग़ͯ͘ΔͷͰ͋Ε, ID ΛׂΓͯ, Taxonomy-
WriterCacheʹ put͢Δ.

3. ֤จॻʹจྻࣈͷ IDΛؔ࿈͚ͮΔ.

4. ֤จॻʹؔ࿈͚ΒΕͨจྻࣈΛιʔτ͠, ѹॖͯ͠σΟεΫ্ʹࡧҾͱͯ͠
ॻ͘.

5. σΟεΫ্ͷ TaxonomyIndexʹจྻࣈͱͦͷ IDΛॻ͘.
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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 LuceneͰςΩετղੳγεςϜΛ࣮͢Δ߹, ςΩετղੳγεςϜ͕
ѻ͏ϑΝηοτͷʹҙ͢Δඞཁ͕͋Δ. ௨ৗͷϑΝηοτࡧݕͰ, Amazon.com
ͷΑ͏ͳిࢠۀαΠτʹݟΒΕΔφϏήʔγϣϯػͷΑ͏ʹ,ଟͯ͘ສͷϑ
ϨʔζΛϑΝηοτͱͯ͠༻Ͱ͖ΕेͰ͋Δ͕,ςΩετղੳγεςϜͷநग़
͢ΔϑϨʔζ୯ޠͷΈ߹Θ͔ͤΒͳΓ,ϧʔϧʹ༻͢ΔύλʔϯʹΑΓ, 100
ສ͔Β 1ԯ݅ͷҟͳΔϑϨʔζΛϑΝηοτͱͯ͠ग़ྗ͢Δ.

Apache LuceneͷCl2oTaxonomyWriterCacheϋογϡςʔϒϧΛ༻͍࣮ͨͰ͋
ΔͨΊ,ςΩετղੳγεςϜͰར༻͢Δʹେ͖ͳϝϞϦ͕ඞཁʹͳΔ. ·ͨ, LRU
Λ༻͍ͨ߹ʹ,Ωʔͷ͕ଟ͘ͳΓ,ϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ͳ͍ʹͳͬͨ࣌Ͱ,σΟ
εΫΞΫηε͕ൃੜ࢝͠ΊΔ. զʑͷ࣮ݧͰ, LRUΛͨͬ߹,ಉ͡จॻྔʹର͢
ΔࡧҾߏஙؒ࣌ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛͨͬ߹ͷ 2ഒҎ্ʹͳΔ͜ͱ͕͋ͬ
ͨ. ͜ͷͱ͖ͷจॻ 100ສ݅,Ωʔ (ϑΝηοτ) 2100ສ݅Ͱ͋ͬͨ.

3.3 ຊڀݚͰ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅
จྻࣈσʔλΛղੳ͢Δࡍ, σʔλʹؚ·ΕΔจྻࣈΛநग़͠, ͦͷॏෳΛഉআ͠
.൪͢Δॲཧ͕ଟ༻͞ΕΔ࠾ͯ จྻࣈͷॏෳΛഉআͯ͠൪߸ΛׂΓͯΔࡍ, ͯ͢
ͷจྻࣈΛ 1ͭͣͭอ࣋͢Δࣙॻ͕࡞͞ΕΔ. จྻࣈʹҰҙͷ൪߸ΛׂΓͯΔʹ
, ग़͢ݱΔͯ͢ͷจྻࣈʹରͯ͠, ͢ͰʹׂΓ͕ͯߦΘΕ͔ͨͲ͏͔ΛௐΔ
get(key)ͷૢ࡞Λ͏ߦඞཁ͕͋Δ. จ͕͢ྻࣈͰʹొ͞Ε͍ͯΕ,݁ࡧݕՌׂΓ
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ͯΒΕͨ൪߸ͱͳΔ. ·ͩొ͞Ε͍ͯͳ͍৽ͨͳ୯ޠͷ߹, Ռۭͱͳ݁ࡧݕ
Γ,৽͍͠൪߸ΛׂΓͯΔૢ࡞ put(key, value)͕ߦΘΕΔ.
ຊڀݚͰ,ΩʔόϦϡʔετΞʹอଘ͢Δͱ͍ͯ͠ݻఆͷ͚ͩΛఆ
͢Δ. ेԯ݅ͷจྻࣈΛॲཧ͢Δ߹Ͱ, ॏෳഉআΧϯςΟϯάͷॲཧͰ
.ఆͷͰेରԠͰ͖Δݻ ·ͨ,Մมͷ͍σʔλ͕ඞཁͰ͋ͬͨͱͯ͠,
ΦʔόʔϑϩʔྖҬͷΠϯσοΫεΛอ࣋͢Δ͜ͱͰରԠͰ͖Δ.
Ωʔͱͯ֨͠ೲ͞ΕΔจྻࣈͷͦ͞ΕͧΕҟͳΓ,ฏۉͰेόΠτʹٴͿ.
ׂΓͯͨ൪߸Λอ࣋͢Δ 4όΠτͷݻఆͰ͋Δ. ͕ͨͬͯ͠,φΠʔϒͳ
ํ๏Ͱ֨ೲ͢Δͱ,ΩʔΛ֨ೲ͢ΔͨΊͷϝϞϦྖҬ͕Λ֨ೲ͢ΔϝϞϦྖҬΑΓ
Δ͔ʹେ͖͘ͳΔ. ຊڀݚͰৗʹ 4όΠτͷݻఆͱ͠, ओʹΩʔͰ
͋Δจྻࣈͷ֨ೲํ๏ʹ͍ͭͯٞ͢Δ.
σʔλετΞʹೖྗ͞ΕΔจྻࣈ,σʔλੳதʹॏෳͯ͠܁Γฦ͠ݱΕ,ͦͷग़
.ΑͬͯҟͳΔʹྻࣈසจݱ ຊڀݚͰѻ͏ΞϓϦέʔγϣϯͰ, จྻࣈͷग़ݱ
ස͕গͷߴසͷͷͱ, ଟͷසͷͷʹ͔ΕΔ͜ͱΛԾఆ͢Δ. ͦͷ
Α͏ͳग़ݱසͱͳΔྫʹδοϓͷ๏ଇ [89]͕͋Δ. δοϓͷ๏ଇ,ग़ݱස
ॱҐ kͷཁૉ͕શମʹΊΔׂ߹͕ 1/kʹൺྫ͢Δͱ͍͏ݧܦଇͰ͋Δ. δοϓͷ๏
ଇʹै͏ΛδοϓͱݺͿ. δοϓͷ๏ଇͱͱจॻதʹݱΕΔ୯ޠͷग़
ΒݟσʔλղੳͰΑ͘ྻࣈΕͨ๏ଇͰ͋Γ,δοϓจ͞ݟൃͯؔ͠ʹසݱ
ΕΔͰ͋Δ. ଞʹ༷ʑͳࣄ͕δοϓͷ๏ଇʹै͏͜ͱ͕ൃ͞ݟΕ͍ͯΔ. ྫ
͑,ࢢͷਓޱͷϥϯΫͱࢢͷਓޱͷؔ [26],ҨࢠͷൃݱͷϥϯΫͱͦ
ͷҨࢠͷൃݱͷؔ [25] ,ιʔγϟϧωοτϫʔΫͳͲͷεέʔϧϑϦʔωοτ
ϫʔΫ [78]ͷϊʔυͷϦϯΫͷϥϯΫͱϦϯΫͷؔ, WebαΠτͷΞΫηε
ͷϥϯΫͱΞΫηεͷؔ [11]ͳͲͷස͕δοϓͷ๏ଇʹै͏͜ͱ͕Β
Ε͍ͯΔ.
ຊڀݚͰɺ࣍ͷཁ݅Λຬͨ͢ΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ࣮͢ݱΔ.

• จྻࣈͷΩʔ k ͱͷ v ΛऔΔϚοϓܕͷΠϯλϑΣʔεΛͭ࣋. ͦͷૢ
,ΩʔʹΛରԠ͚Δʹ࡞ put(k, v)ͱ,ΩʔΛࢦఆͯ͠ΛऔΓग़͢ get(k)

͕͋Δ. ϋογϡςʔϒϧͱஔ͖͑ՄͰ͋Δ. ΞϓϦέʔγϣϯʹΈࠐΜ
Ͱར༻͞ΕΔ.

• Ωʔ͕͘,͍ݻఆͷ (Apache LuceneͰ 4όΠτ)Ͱ͋Δ. ඞཁ
ͳϝϞϦͷେ෦ΩʔͰ͋Δจ͕ྻࣈΊΔ.

• getͷҾ kͷ,ߴසগͷΩʔͱසଟͷΩʔʹ͔Ε,ͲͷΩʔ
͕ͲͪΒʹྨ͞ΕΔ͔ࣄલʹෆ໌Ͱ͋Δ.

• put͞ΕͨΩʔͱͷ,ͪʹ getʹө͞Εͳ͚ΕͳΒͳ͍.
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• get͞ΕͨΩʔ͕Ϛοϓʹଘ͠ࡏͳ͚Ε,ͦͷΩʔޙʹ put͞ΕΔ.

• Ωʔͷ,͓Αͼ,ฏۉͷΩʔͷ͞Λ࣮ߦʹઌཱͪΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

• ,͠࡞ΕͨϝϞϦͰಈ͞ݶ੍ ,ʹதߦ࣮ ,ར༻͍ͯ͠ΔϝϞϦࡏݱ ͓ΑͼΓͷ
ϝϞϦΛΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

ຊڀݚͰ,͜ͷΑ͏ͳཁ݅Λຬͨ͠ͳ͕Β,࣍ͷΑ͏ͳੑΛͭ࣋ΠϯϝϞϦσʔ
λετΞΛ࣮͢ݱΔ.

• .ϝϞϦޮ͍ߴ ϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠͰϝϞϦʹೖΓ͖
Βͳ͍Α͏ͳଟͷΩʔΛอ࣋Ͱ͖Δ.

• .εϧʔϓοτ͍ߴ μϒϧΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳطଘͷϝϞϦޮ͕͍ߴσʔ
λߏΑΓ͍ߴεϧʔϓοτΛ࣮͢ݱΔ.

Apache Lucene͕ఏ͢ڙΔ Cl2oTaxonomyWriterCacheͰ, WikipediaશจॻͳͲ,
1000ສ݅Λ͑ΔจॻྔΛॲཧ͢ΔͨΊʹඞཁͳ TaxonomyWriterCacheͷϝϞϦ
10GBΛ͑ͯ͠·͏. ͦͷͨΊ,ࡌϝϞϦྔͷগͳ͍ (16GBఔ)҆ՁͳγεςϜ
Ͱ,ͦͷΑ͏ͳจॻΛॲཧ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍. ຊڀݚͰ,ͦͷΑ͏ͳେྔͷจॻ
ͷॲཧΛ҆ՁͳγεςϜͰՄʹ͢Δ. ·ͨ,ςΩετղੳͰ༻͢ΔϋʔυΣΞ
؆୯ʹมߋͰ͖ͳ͍͜ͱ͕ଟ͍. ϧʔϧͷมߋจॻͷ૿ՃʹΑͬͯ֨ೲ͖͢
Ωʔ૿Ճ͢Δ. ಉ͡༻ՄϝϞϦྔͰΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖ΔΠϯϝϞϦ
σʔλετΞ͕·ΕΔ.
ςΩετղੳγεςϜͰ͠͠ϧʔϧΛߋ৽ͯ͠จॻશମͷॲཧΛ͕͢͠,
͜ͷॲཧ͍ؒ࣌΄Ͳྑ͍. ͨͱ͑,શମͷॲཧʹ͔͔Ε,ϧʔϧΛߋ৽͢
Δͷ͍͍ͤͥिʹ 1ͱͳΔ. શମͷॲཧ͕ؒ࣌ؒ࣌Ͱ͋Ε, ຖϧʔϧΛߋ
৽͢Δ͜ͱՄʹͳΔ. શମͷॲཧؒ࣌, ར༻͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷੑ
ʹґଘ͍ͯ͠Δ. ͕ͨͬͯ͠, ΠϯϝϞϦσʔλετΞ͍ߴεϧʔϓοτͷͷ
͕·ΕΔ.
ຊڀݚͰ࣮͢ݱΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ, ਤ 3.2 ʹࣔͨ͠ Apache Luceneͷ

TaxonomyWriterCacheͱஔ͖͑ՄͰ͋Δ. ͦͷଞʹ,࣍ͷΑ͏ͳΞϓϦέʔγϣϯ
Ͱར༻ՄͰ͋Δ.

• ॏෳഉআͱࡧҾੜ. Apache LuceneͱྨࣅͷશจࡧݕΤϯδϯͰඞਢͷॲཧ
Ͱ͋Δ.

• ΧϯςΟϯά. MedTAKMIͷΑ͏ͳςΩετղੳ, খചͷϚʔέςΟϯά
Ͱ༻͞ΕΔόεέοτੳͳͲ,ݱͯ͠ىڞΕΔࣄΛൃ͢ݟΔͨΊͷॲཧͰ
Α͘༻͞ΕΔ.
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ୈ4ষ ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏங
ख๏ OLT1

ຊষͰ Online LOUDS Trie Version 1 (OLT1)ʹ͍ͭͯड़Δ.

4.1 OLT1ͷجຊ֓೦
OLT1 Ͱ, จྻࣈΛগͷߴසͷू߹ͱଟͷසͷू߹ʹ͚, ͦΕͧΕ,
.ʹ֨ೲ͢ΔߏͱίϯύΫτͳσʔλߏͳσʔλߴ ίϯύΫτͳσʔλߏʹ
ΑͬͯͰ͖Δ༨ͳ༻ՄϝϞϦΛશͯߴͳσʔλߏʹׂΓͯΔ͜ͱ͕Ͱ͖
ΔͨΊ,ίϯύΫτͳσʔλߏͷϝϞϦޮ͕͍ߴ΄Ͳ,ΑΓଟ͘ͷจߴ͕ྻࣈͳ
σʔλߏʹ֨ೲ͞Εͯεϧʔϓοτ্͕͢Δ.
ՄϝϞϦྔΛM༺ ͱ͢Δ. ʹׂΓͯΔϝϞϦͷྔΛܾΊΔߏͳσʔλߴ
ʹ,ίϯύΫτͳσʔλߏ͕༻͢ΔϝϞϦྔML ΛੵݟΔඞཁ͕͋Δ. OLT1
Ͱ, ՄϝϞϦྔ༺ M ͔ΒίϯύΫτͳσʔλߏ͕༻͢ΔϝϞϦྔͷੵݟ
ΓML ΛҾ͍ͨΓΛ,ߴͳσʔλߏʹׂΓͯΔϝϞϦMH ͱ͢Δ (ࣜ 4.1).

MH = M −ML (4.1)

ਤ 4.1ʹ OLT1Ͱ༻͍ΔσʔλߏͷΈ߹Θͤํ๏ͷ֓ཁΛࣔ͢. ৽͘͠ put͞
Εͨจྻࣈ,͡Ίߴͳσʔλߏʹ֨ೲ͞ΕΔ. ଟͷจ͕ྻࣈՃ͞Εͯ,ߴ
ͳσʔλߏͷ༻ϝϞϦྔ͕ఆΊΒΕ্ͨݶʹୡ͢Δͱ, LRUͳͲͷΩϟογϡ
ஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯબ͞Εͨ,Ұ෦ͷจ͕ྻࣈίϯύΫτͳσʔλߏ
ͱҠ͞ΕΔ. Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯ, จྻࣈͷҰ෦͕྆ํͷ
σʔλߏʹॏෳͯ͠อ࣋͞ΕΔͨΊ,͋Δจྻࣈʹର͢ΔಡΈग़͠ʹରͯ͠,ۙ࠷ॻ
.͏ߦ͔ΒߏͳσʔλߴΈඞͣࠐΕͨΛฦ͢ʹ,ಡΈग़͠ॻ͖·ࠐ͖
ҎԼͰ,؆୯ͳΛ༻͍ͯ,ఏҊख๏ʹظ͞ΕΔޮՌΛઆ໌͢Δ. ೖྗʹΊΔ
จྻࣈͷग़ݱճʹେ͖ͳภΓ͕͋Δͱ͢Δ. ͜͜Ͱ,ग़ݱස্Ґ 25%ͷจࣈ
ྻ͕,શମͷग़ݱͷ 99%ΛΊΔͱ͢Δ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱසͰೖྗ͞ΕΔจࣈ
ྻΛॏෳΛআ͍ͯϝϞϦʹ֨ೲ͢Δ. ֤จྻࣈΛอ࣋͢ΔͷʹඞཁͳϝϞϦྔස
ͷϥϯΫʹΑΒͳ͍ͱ͢Δ.
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ਤ 4.1: ͷΈ߹Θͤํ๏ߏͱίϯύΫτͳσʔλߏͳσʔλߴ

·ͣ,ൺֱରͱͯ͠,୯ҰͷσʔλߏΛ༻͍ͨ߹ͷΛਤ 4.2,͓Αͼਤ 4.3
ʹࣔ͢. ͦΕͧΕ, ্ͷۣܗೖྗ͞ΕΔจྻࣈͱͦͷग़ݱසΛநԽͯ͠ද
͓ͯ͠Γ,ۣܗͷࠨʹ͍ۙ΄Ͳग़ݱස͕͘ߴ,ӈʹ͍ۙ΄Ͳग़ݱස͕͍จࣈ
ྻΛද͢.
ɾ֨ೲͰ͖ࡧݕΛྻࣈεϧʔϓοτͰจ͍ߴ,ͳϋογϡςʔϒϧΛ༻͍Εߴ
Δ͕,ਤ 4.2ͷΑ͏ʹ,จྻࣈͷ͕ଟ͍߹ʹશͯΛϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍. μ
ϒϧΞϨΠτϥΠϋογϡςʔϒϧΑΓϝϞϦޮ͕͍ͨߴΊ,ਤ 4.3ͷΑ͏ʹ,
ಉ͡༻ՄϝϞϦʹΑΓଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ͕, ϝϞϦʹ༨͕͋Δ. ε
ϧʔϓοτϋογϡςʔϒϧͷ 3ͷ 2ఔʹͱͲ·Δ (ϋογϡςʔϒϧͷεϧʔ
ϓοτΛ 1.00ͱͨ࣌͠ 0.66ఔ).
͜ͷΑ͏ʹ,୯ҰͷσʔλߏΛσʔλετΞʹ༻͍Δͱ,༩͑ΒΕͨ༻ՄϝϞ
ϦΛ༨ΒͤΔ͔,͘͠աͯ͠ೖΓ͖Βͳ͍͜ͱ͕͋Δ.
,ʹ࣍ OLT1ͷϝϞϦ༻ྔͱεϧʔϓοτͷྫΛਤ 4.4ʹࣔ͢. ߏͳσʔλߴ
ͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍,ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠ LOUDSτϥΠΛ༻
͍Δ. ϋογϡςʔϒϧͱൺֱͯ͠, LOUDSτϥΠͷεϧʔϓοτ͓Αͦ 0.05 (20
ͷ ϝϞϦྔ༺,(1 4ͷ 1ఔͰ͋Δ. OLT1Ͱ,શͯͷจྻࣈΛ LOUDSτ
ϥΠʹ֨ೲ͠,Γͷ༻ՄϝϞϦΛશͯͯͬ,ग़ݱසͷ͍ߴจྻࣈΛϋογϡ
ςʔϒϧʹ֨ೲ͢Δ. ྫ͑, ग़ݱස্Ґ 25%ͷͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ
֨ೲͰ͖Δͱ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,ೖྗͷ 99%͕ϋογϡςʔϒϧͰॲཧ͞ΕΔ. ͜Ε
Βͷ͔Β OLT1ͷεϧʔϓοτΛ͢ࢉܭΔͱ 1/(0.99/1 + 0.01/0.05) ∼ 0.84ͱͳ
Δ. ͜Εैདྷख๏Ͱ͋ΔμϒϧΞϨΠτϥΠͷεϧʔϓοτ 0.66ΑΓ͍ߴ.
ग़ݱසʹେ͖ͳภΓ͕͋Δ࣌,͜ͷΑ͏ͳσʔλߏͷΈ߹ΘͤʹΑͬͯ
ैདྷख๏ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτ͕ಘΒΕΔ͜ͱ͕͔Δ. ·ͨ, ೖྗ͞ΕΔจྻࣈ
ͷʹΑͬͯϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕ௐ͞ΕΔͨΊ,ϝϞϦͷ༨͕গͳ͘,Α
Γଟ͘ͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δ.
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4.2 ίϯύΫτͳσʔλߏͷੑͱબఆ
OLT1 ͷੑ, ೖྗ͞ΕΔจྻࣈͷग़ݱසͷภΓͷେ͖͞ͱ, Δί͢༺
ϯύΫτͳσʔλߏͷϝϞϦޮ, ͓ΑͼεϧʔϓοτʹΑΓܾఆ͞ΕΔ. ຊઅͰ
,༷ʑͳσʔλߏͷ࣮ࡍͷϝϞϦ༻ྔͱεϧʔϓοτΛଌఆͨ݁͠ՌΛͱʹ,
OLT1Ͱ༻͢ΔσʔλߏΛબఆ͢Δ. ϋʔυΣΞ,͓Αͼιͨ͠༺ʹڥଌܭ
ϑτΣΞΛҎԼʹࣔ͢:

• 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)

ॏෳഉআͳͲͷΞϓϦέʔγϣϯΛఆ͠,֤σʔληοτʹؚ·ΕΔΩʔΛॏෳΛ
আ͍ͯ֨ೲͨ͠߹ͷϝϞϦ༻ྔ (size,୯ҐMB)ͱ,ॏෳΛؚ·ͳ͍Ωʔू߹Λ
͢هΔ߹ͷશମͷεϧʔϓοτ (put,୯Ґඦສ/ඵ),ΩʔΛ֨ೲͨ͠ϋογϡςʔ
ϒϧʹରͯ͠ॏෳΛؚΉσʔληοτͷΩʔϫʔυΛ getͨ͠ࡍͷશମͷεϧʔϓο
τ (get, ୯Ґඦສ/ඵ)Λܭଌͨ͠. σʔληοτʹද 1.1ͷ NHTSA, kakaku.com,
͓Αͼ reuters.comͷ 3ͭΛ༻͍ͨ. ͜ΕΒਤ 1.1ʹࣔ͢Α͏ʹδοϓͷ๏ଇʹै͏
සΛͭ࣋.
ද 4.1ʹ, Javaͷඪ४ϥΠϒϥϦͰఏ͞ڙΕ͍ͯΔ java.util.HashMap (Java HashMap),

Apache Lucene [22]Ͱ༻͞Ε͍ͯΔ CompactLabelToOrdinal (CompactL2O),ຊڀݚ
Ͱ࣮ͨ͠ίϯύΫτͳϋογϡςʔϒϧ (Koyanagi HT),จݙ [18]Λͨ͠ݱ࠶Χο
ίʔϋογϡͷ࣮ (Cuckoo HT)ͷ 4ͭͷϋογϡςʔϒϧͷ࣮ͷඞཁϝϞϦαΠ
ζͱՃ/ࡧݕͷੑΛࣔ͢.
ද 4.1ͷ putͷॲཧʹ,ϝϞϦׂΓͯͷ΄͔,ϋογϡͷিಥ֬Λ͘อͭ
ͨΊʹϋογϡදΛ৳ͯ͠ΩʔΛஔ͠ͳ͓͢࠶ϋογϡͷॲཧؚ͕ؒ࣌·Ε͍ͯ
Δ. ͜ͷͨΊ, putͷॲཧ getΑΓεϧʔϓοτ͕͍. CompactL2Oจࣈίʔ
υͷ෦දݱʹ Java Ͱඪ४తʹ༻͞Ε͍ͯΔ 16ϏοτͷΤϯίʔσΟϯάΛ༻
͍͍ͯΔͨΊαΠζ͕େ͖͍. Koyanagi HTͱ Cuckoo HT UTF-8Λ༻͍ͯ͠Δ
ͨΊ, ಛʹΩʔ͕ ASCIIจࣈͷଟ͍ӳจ͔Βநग़͞ΕΔͱ͖ϝϞϦޮ͕͍ߴ. Java
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HashMap Ͱ, ௨ৗจྻࣈΛΩʔͱ͢Δ߹ java.lang.String ΫϥεΛ༻͢Δ͕,
͜ͷ࣮ݧͰଞͷσʔλߏͱΩʔͷܕΛଗ͑ΔͨΊʹ UTF-8ΤϯίʔσΟϯά͠
ͨόΠτྻΛ༻͍ͨ. ຊڀݚͰ,࠷ߴͳ Koyanagi HTΛ OLT1ͷߴͳσʔ
λߏͱͯ͠༻͍Δ.
ද 4.2ʹ,μϒϧΞϨΠτϥΠͷ࣮ (DA Trie),ೋ୳ࡧτϥΠͷ࣮ (BS Trie),μ
ϒϧΞϨΠτϥΠͷඌࣙΛϋογϡςʔϒϧΛ༻ͯ͠·ͱΊΔ࣮ (DA DAWG),
ೋ୳ࡧτϥΠͷඌࣙΛϋογϡςʔϒϧΛ༻ͯ͠·ͱΊΔ࣮ (BS DAWG)ͷ
4ͭͷಈతτϥΠͷ࣮ͷඞཁϝϞϦαΠζͱՃ/ࡧݕͷੑΛࣔ͢.
μϒϧΞϨΠτϥΠ,ද 4.1ʹࣔͨ͠ϋογϡςʔϒϧͱಉఔͷߴͳࡧݕ (get)
͕ՄͰ͋Δ. Ұํ, ΩʔΛՃ͢Δͱ͖ʹߋ৽͞ΕͨϊʔυΛ֨ೲ͢ΔॴΛ୳ࡧ
͢Δඞཁ͕͋ΔͨΊ putͷεϧʔϓοτ͍. ೋ୳ࡧτϥΠϊʔυͷ֨ೲํ๏
͕୯७Ͱແବ͕গͳ͍ͨΊ,ϝϞϦޮͱ putͷεϧʔϓοτͰμϒϧΞϨΠτϥ
ΠΑΓ༏Ε͍ͯΔ. ͜ͷ࣮݁ݧՌ͔ΒಈతσʔλߏͰ DAWGʹ͢ΔޮՌ͕খ
͍͜͞ͱ͕Θ͔Δ.
ຊڀݚͰಈతτϥΠΛόοϑΝͱͯ͠༻͍,෯༏ઌࠪ͢Δ͜ͱʹΑͬͯ LOUDS
τϥΠΛߏங͢Δ. NHTSAͷΩʔΛશͯ֨ೲͨ͠෯༏ઌࠪͷεϧʔϓοτ (ඵ͋ͨ
Γͷ๚ϊʔυ), μϒϧΞϨΠτϥΠͰຖඵ 1100ສϊʔυ, ೋ୳ࡧτϥΠ
Ͱຖඵ 1200ສϊʔυͰ͋ͬͨ. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰೋ୳ࡧτϥΠΛ LOUDS
τϥΠߏஙͷͨΊͷόοϑΝͱͯ͠༻͢Δ. ͜ͷόοϑΝΛόοϑΝτϥΠͱݺͿ.
؆ܿॱং LOUDS, BP,͓Αͼ DFUDSʹΑΔτϥΠͷ C++ޠݴʹΑΔ࣮͕
͋Δ [85]. ͜ͷ࣮Λ༻͍ͯ͜ΕΒͷ؆ܿॱংͷαΠζͱੑࡧݕΛௐͨ. ͦͷ
݁ՌΛද 4.3ʹࣔ͢.
αΠζͱ getͷੑʹ͍ͭͯද 4.1, 4.2ͱಉ༷ͷ߲Λ, putͷੑʹ͍ͭͯ,ॏ
ෳΛؚ·ͳ͍Ωʔͷू߹ΛόοϑΝ͠,؆ܿσʔλߏʹม͢Δࡍͷεϧʔϓοτ
(୯Ґඦສ/ඵ)Λܭଌͨ͠. σʔληοτද .ͨ͠༺ͷΛͨ͠ࡌܝʹ1.1 OSʹ
CentOS 6.5 Linux 2.6.32-431.17.1.el6.x86 64 SMPΛ,ίϯύΠϥʹGcc 4.4.7Λ༻
͍ͨ.
͜ΕΒͷ݁Ռ͔Β,͜ͷར༻ํ๏Ͱ࠷εϧʔϓοτ͕,͘ߴ༻ϝϞϦ͕গͳ͍؆
ܿॱং, LOUDSτϥΠͰ͋Δ͜ͱ͕͔Δ. ·ͨ, BPτϥΠੑࡧݕ͕ଞͷ 2
ͭͱൺֱͯ͠ஶ͍͘͠. ͜ͷ݁ՌΛड͚,ຊڀݚͰ؆ܿσʔλߏͱͯ͠ LOUDS
τϥΠΛ༻͢Δ.

4.3 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
ຊઅͰ,ຊڀݚͰఏҊ͢ΔίϯύΫτͳσʔλߏ,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷ
.ங๏ʹ͍ͭͯड़Δߏ 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: ಈతτϥΠͷඞཁϝϞϦαΠζͱ 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: ؆ܿॱংʹΑΔτϥΠ (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 LOUDSτϥΠͷೖྗ,จྻࣈͷΩʔͱͷͷΈΛཁૉͱ͢
ΔྻͰ͋Δ. όοϑΝτϥΠͷαΠζͷ্ݶΛ w ͱ͢Δ. S  LOUDSτϥΠΛอ࣋
͢ΔϦετͱ͢Δ.

4.3.1 όοϑΝϦϯάͱߏங

ೖྗͨ͠ΩʔͱͷΈόοϑΝτϥΠ B ʹ֨ೲ͞ΕΔ. ͜ͷ B ೋ୳ࡧτ
ϥΠΛ༻͍࣮ͯ͞ΕΔಈతͳτϥΠͰ͋Γ,ೖྗͨ͠ΩʔͱͷΛͪʹࡧݕ
ʹөͤ͞Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
wݸͷΩʔͱͷΈ͕Bʹ֨ೲ͞ΕΔͱ, Bʹର͢Δ෯༏ઌࠪʹΑͬͯ LOUDS
τϥΠ͕ߏங͞Ε,Ϧετ S ʹՃ͞ΕΔ. ͦͷޙ B Λۭʹ͢Δ.
શମΛίϯύΫτʹ͢ΔͨΊʹ, wશମͷαΠζʹରͯ͠ेখ͘͞ͳΔΑ͏ʹ
ઃఆ͢Δ. ͨͩ͠,όοϑΝτϥΠͷαΠζΛখ͗͘͢͞͠ΔͱੑʹӨ͕͋ڹΔ. όο
ϑΝτϥΠͷαΠζͷઃఆํ๏ʹ͍ͭͯ 4.3.7અͰৄ͘͠ड़Δ.

4.3.2 ࡧݕ

ෳͷσʔλߏ͔ΒͳΔΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠʹ,ಉ͡Ωʔ͕ෳ֨ೲ͞
Ε͍ͯΔՄੑ͕͋Δ. Ωʔͷࡧݕཁٻʹରͯ͠,ରԠ͢Δͷ͏ͪ,ۙ࠷ೖྗ͞Ε
ͨΛԠ͠ͳ͚ΕͳΒͳ͍.
·ͣ,όοϑΝτϥΠ B ͰΩʔΛ͢ࡧݕΔ. ͜͜Ͱ͔ͭݟΒͳ͚Ε,Ϧετ S ͷ
৽͍͠ॱʹ LOUDSτϥΠΛ͢ࡧݕΔ. Ωʔ͕͔ͭݟΕ, ͦͷΛ݁ࡧݕՌͱͯ͠
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 ͷ͕อ࣋͞ΕΔ. S ʹಉ
͡Ωʔؚ͕·ΕΔ߹ʹ࠷৽ͷ LOUDSτϥΠʹؚ·ΕΔ͕อ࣋͞ΕΔ. S ͷ
༰ϚʔδʹΑͬͯ࡞ΒΕͨ LOUDSτϥΠʹΑͬͯஔ͖͑ΒΕΔ.
͜ͷϚʔδํ๏Ͱ,શମͷΩʔͷݸΛ N ,ҰʹϚʔδ͢ΔݸΛ f ͱ͢Δͱ,
Ϛʔδͷճ ⌊N/(wf)⌋ͱͳΔ.

4.3.4 τϥΠͷ෯༏ઌࠪ

όοϑΝτϥΠ͔Β LOUDSτϥΠΛߏங͢Δʹ,όοϑΝτϥΠΛ෯༏ઌࠪ
͢Δඞཁ͕͋Δ. ·ͨ,Ϛʔδͷࡍ LOUDSτϥΠͷ෯༏ઌ͕ࠪߦΘΕΔ.
τϥΠ T Λ෯༏ઌࠪ͢Δʹ,ϊʔυ nΛ๚Εͨޙ,ͦͷࢠͷ͏ͪ࠷ॳͷࢠΛ
๚Ε,ଓ͍ͯͦͷܑఋΛॱʹ๚ΕΕྑ͍. ͕ͨͬͯ͠,ϊʔυ nʹରͯ͠࠷ॳͷࢠΛ
ฦ͢ firstChild(n), ྡͷϊʔυΛฦ͢ sibling(n), ͦͯ͠, τϥΠͷϊʔυʹׂΓ
ͯΒΕͨจࣈΛฦ͢ alphabet(n)͕࣮͞ݱΕΕ෯༏ઌ͕ࠪՄʹͳΔ. τϥΠ
ͰࢠͷϊʔυΞϧϑΝϕοτॱʹྻ͍ͯ͠ΔͨΊ, firstChild(n)Ͱ, nʹଓ͘
ϊʔυͷ͏ͪ, จࣈͷ࠷খ͍͞ϊʔυ͕ฦ͞Ε, sibling(n) Ͱ, n ͷ࣍ʹখ͍͞จ
.ϊʔυ͕ฦ͞ΕΔͭ࣋Λࣈ nʹଓ͘จ͕ࣈͳ͍ͱ͖, firstChild(n) = ∅ͱ͠, n͕ڞ
௨಄ࣙʹରͯ͠࠷େͷจࣈΛͭ࣋ͱ͖, sibling(n) = ∅ͱ͢Δ. ͜ΕΒͷૢ࡞Λ༻͍
ͯ,τϥΠͷϧʔτϊʔυ r͔Β,෯༏ઌࠪΛ͏ߦΞϧΰϦζϜ, n, cΛϊʔυ
ͱ͢Δͱ,Ωϡʔ qΛ࣍,ͯͬ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
τϥΠͷϊʔυ n visit(p, n)ʹΑͬͯ,ͦͷϊʔυ pΛͬͯ෯༏ઌॱʹࠪ
͞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, LOUDSΛͨͬߏ෦ʹ࠷খڞ௨಄ࣙΛอ
ͨͬΛϋογϡςʔϒϧΛྻࣈΓͷจ,࣋͠ TAILͱݺͿσʔλߏʹ֨ೲ͢Δ.
ߏ෦, LOUDSΛ֨ೲ͢ΔϏοτྻ LOUDSͱ,ϦʔϑΛࣔ͢Ϗοτྻ LEAF,֤
ϊʔυͷจࣈΛ֨ೲͨ͠ EDGE,Λ֨ೲ͢Δͷྻ VALͷ 4ͭͷσʔλ͔Β
.͞ΕΔߏ τϥΠͷੑ࣭͔Β,֤จྻࣈʹͻͱͭͷϦʔϑ͕ରԠ͠,Ϧʔϑ
ʹରԠͯ֨͠ೲ͞ΕΔ.

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δࡍʹ࣍ͷૢ࡞Λ࣮͢ߦΔ. ·ͣ,Ϗοτྻ “10”ΛϏοτ
ྻ LOUDSʹՃ͢Δ. ଓ͍ͯ, 4.3.4߲ʹࣔͨ͠෯༏ઌࠪΛ࣮͠ߦ, visit(p, n)Ͱ, n
ͷࢠͱಉ͡ݸͷ “1”ͱଓ͘ “0”ΛϏοτྻ LOUDSʹՃ͢Δ. ͷ͕ࢠ 0ͷ߹
 “0”͚͕ͩՃ͞ΕΔ. EDGEʹ alphabet(n)ΛՃ͢Δ. LEAFʹ, nʹ͕ࢠ
ແ͚Ε “1”Λ͋Ε “0”ΛՃ͢Δ. ਤ 4.6ʹ,จྻࣈ “ape”, “cat”, “cattle”, “scale”,
“scope”ΛؚΉ LOUDSτϥΠͷߏஙྫΛࣔ͢.
จྻࣈʹରԠ͢ΔΛ͢ࡧݕΔʹ, ϧʔτ͔ΒϦʔϑʹ͔ͯͬ, จྻࣈͷ֤จ
.ඞཁͰ͋Δ͕࡞ରԠ͢ΔϊʔυΛॱʹऔΓग़͢ૢʹࣈ LOUDSͰϊʔυͷॱҐΛ
෯༏ઌʹऔΔ͜ͱͰ,ϊʔυͷ,ࢠ,ܑఋͷॱҐ͕ࢉܭͰ͖Δ [32]. ͜ΕΒͷࢉܭ,
LOUDSϏοτྻΛϒϩοΫ୯Ґʹׂ͠, 2ஈ֊Ͱ “1”ͷݸΛอ࣋͢Δඋࣙॻͱ
ΕΔΠϯσΫεݺ [36]Λ࡞Δ͜ͱͰߦΘΕΔ. ࢉܭඋࣙॻʹΑΔॱҐͷ O(1)

ͷؒ࣌Ͱ࣮͞ݱΕΔ. ·ͨ, EDGEʹ,ϊʔυͷॱҐʹैͬͯจࣈΛ֨ೲ͠,ϊʔυ
ͷॱҐ͔ΒจࣈΛऔಘͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ. LEAFʹ LOUDSͱಉ༷ͷΠϯσΫεΛ
,Δ͜ͱͰ࡞ LEAFͱϊʔυͷॱҐ͔ΒϦʔϑ͚ͩΛ͑ͨॱҐ͕ࢉܭͰ͖Δ. ͜ͷॱ
Ґʹैͬͯ VALʹΛ֨ೲ͢Δ͜ͱͰରԠ͢ΔϦʔϑ͕ಛఆ͞Εͨͱ͖ʹͦͷΛ
ฦ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

LOUDS τϥΠΛߏ͢Δ֤σʔλͷαΠζࢉܭͰٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖, ͦͷϏο
τϊʔυͷ nʹۙతʹൺྫ͢Δ. τϥΠʹؚ·ΕΔΩʔͷ N ϊʔυ
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ਤ 4.7: ೋ୳ࡧτϥΠͷྫ

ͷ nҎԼͰ͋Δ. ॱংͷ؆ܿσʔλߏͰ͋Δ LOUDS 2n+1ϏοτΛফඅ͢
Δ. ·ͨ, LEAFϊʔυͷͱಉͰ͋ΔͨΊ nϏοτ, EDGEϊʔυͱಉͷ 1
όΠτจࣈΛ֨ೲ͢ΔͨΊ 8nϏοτΛফඅ͢Δ. ΩʔʹରԠ͢ΔΛ֨ೲ͢Δ VAL
Ωʔͷ N ʹൺྫ͢Δ.  32ϏοτͷͰ͋ΔͨΊ, 32N ϏοτΛফඅ͢Δ.
LOUDSͱ LEAFʹରͯ͠උࣙॻ͕࡞͞ΕΔ. 2.4અͰड़ͨΑ͏ʹ,͜ΕΒͷα
Πζ n͕େ͖͍ͱ͖ʹఆͱΈͳͤΔαΠζͰ͋ΔͨΊ, ຊڀݚͰ, τϥΠ
ͷϊʔυΩʔ͋ͨΓͷϝϞϦαΠζͷࢉܭͰແ͢ࢹΔ. Ҏ্͔Β, LOUDSτϥΠ
ͷϊʔυ͋ͨΓͷϏοτ 43ϏοτҎԼͰ͋Δ.

4.3.6 ೋ୳ࡧτϥΠʹΑΔόοϑΝτϥΠͷ࣮

όοϑΝτϥΠͷओͳత LOUDSτϥΠΛߏங͢ΔͨΊʹಈతʹτϥΠΛ࡞
͢Δ͜ͱͰ͋Δ. ਤ 4.5ʹࣔͨ͠Α͏ʹ, LOUDSτϥΠʹΈࠐΉจྻࣈͷू߹,
ҰಈతʹߏஙՄͳτϥΠʹ֨ೲ͠,ͦͷϊʔυΛ෯༏ઌࠪͯ͠ϏοτྻΛ࡞
͢Δ. ෯༏ઌૢ࡞ 4.3.4߲Ͱࣔͨ͠ํ๏Ͱ͏ߦ.

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ෯༏ઌࠪΛߴʹͨ͏ߦΊ, ͷΞϧϑΝϕοτΛࢬ֤
࿈ଓͨ͠ϝϞϦྖҬʹอ࣋͢ΔͱΑ͍. 2.3અͰड़ͨΑ͏ʹ,ೋ୳ࡧτϥΠΞϧ
ϑΝϕοτΛ࿈ଓͨ͠ϝϞϦྖҬʹอ࣋͢ΔͨΊ,෯༏ઌ୳ࡧΛߴʹ͜͏ߦͱ͕Ͱ
͖Δ. ͕ͨͬͯ͠,ຊڀݚͰόοϑΝτϥΠͷ࣮ʹೋ୳ࡧτϥΠΛ༻͍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 .τϥΠͷྫΛࣔ͢ࡧͷΩʔΛؚΉೋ୳ݸ ͜ͷྫͰτϥ
Πͷ༿ʹ TAILͱΛ֨ೲ͍ͯ͠Δ. จࣈΛ֨ೲ͢Δϊʔυ “abc”, “ory”, “ahlo”,
“st”, “n”,͓Αͼ “st”,ͷ 6͕ͭ͋Γ,֨ೲ͞ΕΔจࣈϊʔυ͝ͱʹΞϧϑΝϕοτॱ
ʹιʔτ͞Ε͍ͯΔ. ΞϧΰϦࡧΔͱ͖ʹೋ୳͢ࡧΛ֤ϊʔυͰ୳ࣈΩʔͷจࡧݕ
ζϜ͕༻͍ΒΕΔ.

4.3.7 όοϑΝτϥΠͷαΠζͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷੑ

ΦϯϥΠϯ LOUDS τϥΠͰ, όοϑΝτϥΠͷαΠζ͕ੑʹӨڹΛ༩͑Δ.
όοϑΝτϥΠͷαΠζΛେ͖͘͢Δͱ, ΑΓେ͖ͳ, ΑΓগͷ LOUDS τϥΠ͕
.ங͞ΕΔߏ ͜ͷͱ͖,͢ࡧݕ͖ LOUDSτϥΠݮΓ,Ϛʔδճগͳ͘ͳΔ.
Αͬͯ, ੑ͘ߴͳΔ͕, ίϯύΫτͳσʔλߏΛ࣮͢ݱΔͱ͍͏తͱ͢
Δ. Ұํ,όοϑΝτϥΠͷαΠζΛখ͘͢͞Δͱ,ΑΓখ͞ͳ,ΑΓଟ͘ͷ LOUDSτ
ϥΠ͕ߏங͞ΕΔ. ͖͢ࡧݕ,͕ͯͬͨ͠ LOUDSτϥΠͱϚʔδճ͕૿͑Δ.
Αͬͯ,ੑ͘ͳΔ͕ϝϞϦ༻ྔ͑ΒΕΔ.
όοϑΝαΠζͱεϧʔϓοτͷؔ,֓Ͷਤ 4.8ͷΑ͏ʹͳΔ. ਤͷԣ࣠όο
ϑΝαΠζΛද͠,ॎ࣠εϧʔϓοτΛද͢. όοϑΝαΠζΛେ͖͍ͯ͘͘͠ͱ,
εϧʔϓοτ্͢Δ͕,ͦͷޮՌ࣍ୈʹ؇͔ʹͳΔ. Ұํ,όοϑΝαΠζΛ
খ͍ͯ͘͘͞͠ͱ,͋ΔॴͰܹٸʹεϧʔϓοτ͕Լ͢Δ. ͦ͜Ͱ, ຊڀݚͰ, ͜
ͷܹٸʹεϧʔϓοτ͕Լ͢ΔલͷόοϑΝαΠζΛ༻͍Δ (ਤͷ xۙ).

4.3.8 Ϛʔδ࣌ʹҰ࣌తʹ༻͞ΕΔϝϞϦ

Ϛʔδ࣌ʹ,Ϛʔδલޙͷ LOUDSτϥΠ͕ಉ࣌ʹଘ͢ࡏΔͨΊ,Ұ࣌తʹશମͷ
2ഒʹ͍ۙྔͷϝϞϦ͕ΘΕΔ. ຊষͱ 6ষͷܭଌʹ͜ͷҰ࣌తʹ༻͞ΕΔϝ
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ਤ 4.9: ϒϧʔϜϑΟϧλ͖ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ

ϞϦؚ·Ε͍ͯͳ͍. ͔͠͠, γεςϜ͕Ұ࣌ར༻ՄͳϝϞϦΛ͍ͯ͠ͳ͍
߹ʹ,͜ΕՃຯͯ͠OLT1ͷϝϞϦׂΓͯΛܾఆ͢Δඞཁ͕͋Δ. ͜ΕʹΑΓ,
จྻࣈΛ༻ՄϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍߹,ʹͳΔ.
͜ͷΛճආ͢ΔͨΊʹ, OLT1Ͱ,ϚʔδͰ͖ͳ͍΄Ͳେ͖͘ͳͬͨ LOUDS
τϥΠΛ,Ϛʔδର͔Βআ͘ख๏ΛऔΔ. Ϛʔδ͔Βআ͘αΠζखಈͰઃఆ͢Δ.

5ষͰड़ΔOLT2,Ϛʔδ͕ൃੜ͠ͳ͍ΞϧΰϦζϜͰ͋ΔͨΊ,͜ͷΛࠜ
ຊతʹղܾ͍ͯ͠Δ.

4.4 ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔࡧݕͷߴԽ
LOUDSτϥΠΛ 4.3અʹࣔͨ͠ख๏ͰΦϯϥΠϯͰߏங͢Δ߹, LOUDSτϥΠ
ͷ૿Ճʹͬͯੑࡧݕ͕Լ͢Δ. ϚʔδʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷΛ͑Δ
͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕,සൟͳϚʔδʹେ͖ͳ͔͔͕ؒ࣌ࢉܭΔ.
ຊڀݚͰ, ֤ LOUDS τϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛՃ͠, ΩʔΛؚ·ͳ͍ࡧݕ

LOUDSτϥΠͷࡧݕΛࣄલʹεΩοϓ͢Δ͜ͱͰ, LOUDSτϥΠͷ૿Ճʹ͏ݕ
.ͷԼΛ͑Δੑࡧ ͜ͷվળʹΑͬͯ, Λམͱͣ͞ʹϚʔδͷසΛੑࡧݕ
͑Δ͜ͱ͕ՄʹͳΔ. ਤ 4.9ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛؚΉఏҊख๏ͷ֓ཁΛࣔ͢.
όοϑΝτϥΠ B ͔Β LOUDSτϥΠ͕ߏங͞ΕΔͱ͖,ಉ࣌ʹ, B ͷؚΉΩʔͷ
ू߹ʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕ੜ͞ΕΔ. ·ͨ, S ͕Ϛʔδ͞ΕΔͱ͖,ಉ࣌ʹ,
S ͷؚΉΩʔͷू߹ʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕ੜ͞ΕΔ. LOUDSτϥΠͱର
Ԡ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλΈʹͯ͠ཧ͞ΕΔ.
,࣌ࡧݕ LOUDSτϥΠͷࡧݕʹઌཱͬͯ,ରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͕νΣοΫ
͞Ε, ݁Ռِ͕ͳΒ LODUSͷࡧݕεΩοϓ͞ΕΔ. ݁Ռ͕ਅͰ͋ΕΩʔؚ͕
·ΕΔՄੑ͕͋ΔͷͰ LOUDSτϥΠͷࡧݕΛ͏ߦ.
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4.4.1 ϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζ

ϒϧʔϜϑΟϧλͦͷαΠζͱਫ਼ͷؒʹτϨʔυΦϑͷ͕ؔ͋Δ. Ωʔͷ
ΛN ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷϏοτྻͷαΠζΛm,ϋογϡଟॏΛ kͱ͢Δͱ, mΛ
ఆΊͨͱ͖ʹ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷِཅੑ֬Λ࠷খʹ͢Δ kΛٻΊΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
Li FanΒ [19]ʹΑΔͱ,ϋογϡؔͷিಥ͕ಠཱͰ͋ΔͱԾఆ͢Δͱ͖,ِ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)

ຊจͰ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏͷύϥϝʔλ k͔Β,ࣜ 4.2ʹΑͬ
ͯΩʔʹର͢ΔϏοτྻͷαΠζΛܾఆ͢Δ. ·ͨ,ࣜ 4.3ʹΑΓِཅੑ֬ pΛٻ
Ί,ੑࡧݕΛੵݟΔ.
Δ͢ߦ࣮,ͷࣜʹैͬͯϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζΛܾఆ͢Δͱه্ CPUʹΑͬͯ
༨ͷ͕ࢉܭॏͨ͘ͳΔ͜ͱ͕͋Δ. ͦ͜ͰຊڀݚͰ,࣮ڥߦʹԠͯ࣍͡ͷ 2छ
ྨͷ࣮Λબͯ͠ར༻͢Δ.

࣮ 1 ϏοτྻͷαΠζΛࣜ 4.2Λͦͷ··༻͍Δ.

࣮ 2 ϏοτྻͷαΠζΛࣜ 4.2ͰٻΊͨΑΓେ͖͍,࠷খ͞ͳ 2ͷ͖ʹ
͢Δ. ϋογϡͷ༨Λ 1ճͷϏοτԋࢉͰࢉܭͰ͖Δ.

4.4.2 ϒϧʔϜϑΟϧλͷੑ

ද 4.4ʹϒϧʔϜϑΟϧλͷඞཁϝϞϦαΠζͱՃ/ࡧݕͷੑΛΛࣔ͢. ϒϧʔ
ϜϑΟϧλͷ࣮ 1Λ༻͍,ϋογϡଟॏ 8ͱͨ͠. ͜ͷܭଌ݁ՌͰ,ϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷࡧݕද 4.1ʹࣔͨ͠ϋογϡςʔϒϧͷ͏ͪ, ͳߴ࠷ Koyanagi HT
ΑΓ͞ΒʹߴͰ͋Δ. ·ͨ,ͦͷαΠζද 4.3ʹࣔͨ͠ LOUDSτϥΠΑΓখ
͍͞. ຊڀݚͰ,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ LOUDSτϥΠͷࡧݕͷߴԽʹ༻͍Δ.

4.4.3 ϞσϧʹΑΔϒϧʔϜϑΟϧλͷੑࡧݕͷੵݟΓ

ϒϧʔϜϑΟϧλΛՃ͢Δ͜ͱͰಘΒΕΔޮՌ,ࡧݕͷ্Ͱ͋Δ. ಛʹ,
ରͱ͖͢ࡧݕ LOUDSτϥΠͷݸΛߜΓࠐΉ͜ͱʹΑͬͯ,શମͷ LOUDSτ
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ϥΠͷ͕૿͑ͨ߹Ͱ,ࡧݕͷԼ͕؇͔ʹͳΔ͜ͱ͕ظ͞ΕΔ. ͦͷޮ
ՌΛΔͨΊʹ,·ͣ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍߹ͱ͋Δ߹ͷͦΕͧΕʹ͍ͭͯ,
Ωʔؚ͕·ΕΔ߹ͱؚ·Εͳ͍߹ʹ͚ͯؒ࣌ࡧݕΛٻΊΔ. ҎԼͰ, LOUDS
τϥΠͷݸΛM ͱ͠,͋ΔΩʔจྻࣈ q ͷࡧݕΛ͏ߦͱ͢Δ. ·ͨ,ΩʔҰͩ
͚ग़͠ݱ,Ͳͷ LOUDSτϥΠʹॏෳؚ·Ε͍ͯͳ͍ͱ͢Δ.
·ͣ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍߹, q͕͍ͣΕ͔ͷΩʔू߹ʹؚ·Ε͍ͯͯ,Ͳͷू
߹ʹؚ·ΕΔ͍֬͠ͱ͢Δͱ,Ωʔ͕͔ͭݟΔ·Ͱʹ͢ࡧݕΔ LOUDSτϥΠ
ͷ ΒM͔ݸ1 .Ͱ͍֬͠Ͱൃੜ͢Δ·ݸ ͜ͷͱ͖,͢ࡧݕΔ LOUDSτϥΠ
ͷͷظ 1͔ΒM ·Ͱͷ߹ܭΛM Ͱׂͬͨ, (M + 1)M/2M = (M + 1)/2

Ͱ͋Γ,ͦΕͧΕͷ LOUDSτϥΠΛ͢ࡧݕΔؒ࣌Λ CLͱ͢Δͱ,ؒ࣌ࡧݕͷظ
 CL(M + 1)/2ͱࢉܭͰ͖Δ.
q ͕ͲͷΩʔू߹ʹؚ·Ε͍ͯͳ͍߹ʹ,ৗʹશͯͷ LOUDSτϥΠ͕୳ࡧ
͞Ε,͞ࡧݕΕΔ LOUDSτϥΠͷͷظM ͱ͘͠ͳΔ. ؒ࣌ࡧݕ,ͯͬै
ͷظ CLM Ͱ͋Δ.
ϋογϡଟॏ,ʹ࣍ kͷϒϧʔϜϑΟϧλ͖ LOUDSτϥΠͷؒ࣌ࢉܭΛٻΊ
Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ߹ʹ, qؚ͕·Ε͍ͯͳ͍Ωʔू߹ΛௐΔ߹ͷِ
ཅੑ֬ pΛՃຯ͢Δඞཁ͕͋Δ.
q ͕͍ͣΕ͔ͷΩʔू߹ʹؚ·ΕΔͳΒ, ΕΔϒϧʔϜϑΟϧλ͞ࡧݕʹޙ࠷
ඞͣਅΛฦ͢. ͦͷલʹ͞ࡧݕΕΔϒϧʔϜϑΟϧλͷِཅੑ֬ (1/2)k Ͱ
͋Γ, ͜ͷ֬Ͱ LOUDS τϥΠ͕͞ࡧݕΕΔՄੑ͕͋Δ. ैͬͯ, ΕΔ͞ࡧݕ
LOUDSτϥΠͷͷظ ((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,͜͜Ͱແ͍ͯ͠ࢹΔ. ͜ΕΒ
ͷܭଌ,ҎԼͷڥͰଌఆͨ͠:

• 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: LOUDSτϥΠͷݸͱࡧݕͷؔ (Ϟσϧ)

• Windows 2003 Server Standard x64 Edition Service Pack 2

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

q ͕ͲͷΩʔू߹ʹؚ·Ε͍ͯͳ͍߹, ΕΔ͞ࡧݕ LOUDSτϥΠͷͷظ
M(1/2)k Ͱ͋Δ. ِཅੑ͕֬খ͍͞ͱ,͜ͷظ͕ඇৗʹখ͍͞߹͕͋Δ
ͨΊ,͜͜Ͱ,ϒϧʔϜϑΟϧλΛ͢ࡧݕΔؒ࣌ࡧݕ CF ΛՃຯ͢Δ. ৗʹશͯͷϒ
ϧʔϜϑΟϧλ͕͞ࡧݕΕΔͨΊ, CFM ͷؒ࣌ࡧݕ,Ε͞ࢉʹՃظͷؒ࣌ࡧݕ͕
ظ CLM(1/2)k + CFM ͱͳΔ.
ਤ 4.10,͜͜·ͰʹٻΊͨܭ,ʹࣜࢉܭଌͯ͠ٻΊͨ CL ͱ CF ΛͯΊͯ,ݕ
.ΛऔͬͯάϥϑΛඳ͍ͨ݁ՌͰ͋Δࡧݕ,,͢ͳΘͪٯͷؒ࣌ࡧ Existent, Non-
existentͦΕͧΕϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͘,Ωʔ͕ू߹ʹؚ·ΕΔ߹ͱؚ·Εͳ͍
߹, Existent/BFͱ Non-existent/BFϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ߹ͷΩʔؚ͕·ΕΔ
߹ͱؚ·Εͳ͍߹Ͱ͋Δ. LOUDSτϥΠશೖྗ Λͨ͠(ͰҰఆߦࢼ֤)
ͷೖྗΛอ࣋͠,όοϑΝۭͰ͋ΔͱԾఆ͍ͯ͠Δ. ԣ࣠ࡧݕରͱͳΔ LOUDS
τϥΠͷݸΛࣔ͠, όοϑΝݸʹؚ·Εͳ͍. ॎ࣠ࡧݕΛϩάεέʔϧ
Ͱࣔ͢.
͜ͷϞσϧ͔Β,ࡧݕΩʔ͕͍ͣΕ͔ͷ LOUDSτϥΠʹؚ·ΕΔ࣌ʹ,ఏҊख๏
ʹΑͬͯ, LOUDSτϥΠͷݸ͕૿͑ͨ߹ʹࡧݕͷԼ͕͑ΒΕΔ͜ͱ͕
.͞ΕΔظ Ωʔ͕Ͳͷࡧݕ,ͨ· LOUDSʹؚ·Εͳ͍߹ʹ,୯Ұͷ LOUDS
τϥΠͷࡧݕΛ͑ͯੑ͍ߴΛࣔ͢͜ͱ͔Β,৽نΩʔʹΑΔ͕ࡧݕଟ͘ൃੜ
͢Δ߹ʹ,શମͷੑΛߴΊΔՄੑ͍ࣔࠦͯ͠Δ.
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4.4.4 ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡͷํࢉܭ๏

ຊઅͰ෯༏ઌࠪʹΑͬͯϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ͢Δํ๏Λࣔ͢. ຊख๏
LOUDSτϥΠΛߏங͢Δࡍͷ෯༏ઌࠪʹΈࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
·ͣ, Ωʔจྻࣈ s ͷϋογϡͷํࢉܭ๏ΛఆΊΔ. si Λ s ͷ i ൪ͷจࣈ, P
Λจࣈͷछྨͷʹ͍ۙૉ (ྫ͑ 131)ͱͯ͠,ϋογϡ hΛҎԼͷΑ͏ʹࢉܭ
͢Δ:

h← 0

for i = 0 to i < |s| do
h← h · P + si

end for
෯༏ઌࠪͰ, τϥΠʹؚ·ΕΔจྻࣈͷϋογϡΛ͢ࢉܭΔʹ, ϊʔυΛ
๚ΕΔͨͼʹ,ͦΕͧΕͷจྻࣈͷϋογϡதؒ hΛߋ৽͢Εྑ͍. ͨͩ͠,શͯ
ͷจྻࣈͷϋογϡΛฒ͢ࢉܭͯ͠ߦΔ͜ͱʹͳΔͨΊɼࢬ͔Ε֤ͨ͠ϊʔυʹ
ϋογϡதؒΛอ࣋͢Δม n.hΛ༻ҙ͢Δඞཁ͕͋Δ. τϥΠͷߏ͔Β, ڞ
௨಄ࣙͷϋογϡதؒڞ༗͞ΕΔ.
ங͢Δߏ LOUDSτϥΠʹ͍ͭͯ, “0”ϏοτͰॳظԽ͞Εͨ͞ lͷϏοτྻ BF
Λ༻ҙ͠,෯༏ઌࠪͷ visit(p, n)ͰҎԼͷࢉܭΛ͏ߦ: n.h← p.h ·P +alphabet(n).
ͨͩ͠, n͕ϧʔτϊʔυͷ߹, n.h← 0ͱ͢Δ. ·ͨ, n͕ࢠΛͨ࣋ͳ͍ͳΒ, n.h
ٻΊΔϋογϡͱͳΓ, BFͷ n.h mod l൪ͷϏοτΛ “1”ʹ͢Δ. ࡞ͯ͠͏͜
ΒΕΔϏοτྻ BF͕ߏங͢Δ LOUDSτϥΠͷϒϧʔϜϑΟϧλͱͳΔ.
Ε͞ࢉܭͷϒϧʔϜϑΟϧλͰ,ͻͱͭͷΩʔʹରͯ͠ෳͷϋογϡ͕ࡍ࣮
Δ. Ռ݁ࢉܭΔʹ,தؒͷ͢ݱΞϧΰϦζϜͰ,ෳͷϋογϡؔΛ࣮ه্ n.hΛ
ྻʹ͠, ҟͳΔ P Λ༻͍ͯ, ͦΕͧΕϋογϡΛ͢ࢉܭΕྑ͍. จྻࣈͷϋο
γϡʹ͞·͟·ͳํࢉܭ๏͕͋Δ͕,จྻࣈͷઌ಄ͷจ͔ࣈΒஞ࣍తʹϋογϡ
Λ͢ࢉܭΔํ๏Ͱ͋Ε,ຊख๏ͱಉ༷ʹ෯༏ઌࠪͰશΩʔͷϋογϡΛࢉܭ
Ͱ͖Δ.

4.5 ԾϊʔυʹΑΔLOUDSτϥΠͷϚʔδ
͜ͷઅͰ,ఏҊ͢Δ LOUDSτϥΠͷߏஙͱϚʔδͷΞϧΰϦζϜΛࣔ͢. ·ͨ,
ͦΕΒͱಉ͞ߦ࣮ʹ࣌ΕΔϒϧʔϜϑΟϧλͷߏஙํ๏ʹ͍ͭͯड़Δ.

2ͭͷ LOUDSτϥΠΛϚʔδ͢ΔͨΊʹ,ͦΕΒͷͭ࣋Ωʔͷू߹ΛٻΊ,ͦ
ͷΩʔू߹͔Β৽ͨͳ LOUDSτϥΠΛ࡞Δ͜ͱ͕ඞཁʹͳΔ. Ωʔͷू߹ΛٻΊ
ΔͨΊͷૉͳํ๏ͱͯ͠,Ұ,྆ऀͷΩʔΛதؒόοϑΝͱͳΔτϥΠ Bmʹ
֨ೲ͠, Bm Λࠪͯ͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢ΕΑ͍.
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͔͠͠,͜ͷํ๏Ͱ,தؒόοϑΝBmʹେ͖ͳྔͷϝϞϦ͕ඞཁʹͳΓ, LOUDS
τϥΠʹΑΔϝϞϦઅͷޮՌΛଧͪফͯ͠͠·͏. ·ͨ, શͯͷΩʔΛͦΕͧΕͷ
LOUDSτϥΠ͔ΒऔΓग़ͨ͠ޙ, தؒόοϑΝͱͳΔτϥΠ Bm Λࠪ͢Δؒ࣌
͕ඞཁʹͳΔ. ͔͠͠தؒόοϑΝΛΘͳ͍ϚʔδͷΞϧΰϦζϜෳࡶʹͳΔ.
ຊڀݚͰ,ԾϊʔυʹΑͬͯ,ෳͷ LOUDSτϥΠΛԾతʹ 1ͭͷ LOUDS
τϥΠͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ͠, ؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄʹ͢Δ. ͞Βʹ,
4.4.4߲ʹࣔͨ͠ख๏Λ,ϚʔδͷࠪʹΈࠐΈ,Ϛʔδͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλ
Λੜ͢Δ.

4.5.1 தؒόοϑΝΛ༻͍ͳ͍ෳࡶͳϚʔδ

ԾϊʔυΛ༻͍ͨϚʔδख๏Λઆ໌͢Δ४උͱͯ͠, ຊ߲Ͱ, ͱͳΔதؒ
όοϑΝΛ༻͍ͳ͍ෳࡶͳϓϩάϥϜͷྫΛࣔ͢.
தؒόοϑΝΛ༻͍ͣʹ,ෳͷτϥΠΛϚʔδ͢Δʹ,Ϛʔδ͢Δෳͷτϥ
Π͔Βಉ࣌ʹϊʔυΛऔΓग़͠,ͦΕΒΛιʔτॱΛྀͯ͠ߟൺֱ͠ͳ͕ΒࠪΛ
.ඞཁ͕͋Δ͏ߦ ͦͷͨΊ, ෳͷτϥΠΛϚʔδ͢ΔϓϩάϥϜඇৗʹෳࡶʹ
ͳΔ.
ͦͷΞϧΰϦζϜΛҎԼʹࣔ͢. ͜ͷΞϧΰϦζϜͰ, T1, T2Ϛʔδ͢Δ 2ͭͷτ
ϥΠ, n1, p1,͓Αͼ r1 T1ͷϊʔυ, n2, p2,͓Αͼ r2, T2ͷϊʔυΛද͢. ·ͨ,
⟨n1, n2⟩ 2ͭͷτϥΠ͔ΒऔΓग़ͨ͠ϊʔυ n1, n2 ͷΈΛද͢.
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 ԾϊʔυʹΑΔϚʔδ

ຊڀݚͰ,Ϛʔδ͞ΕΔ 2ͭͷ LOUDSτϥΠΛ͔͋ͨ 1ͭͷ LOUDSτϥΠ
Ͱ͋Δ͔ͷΑ͏ʹૢ࡞Ͱ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ. ͜ͷΑ͏ͳૢ࡞Λ࣮͢ݱΔͨΊʹ, 2 ͭͷ
LOUDSτϥΠʹڞ௨͢ΔϊʔυΛ·ͱΊΔԾతͳϊʔυΛಋೖ͢Δ. ຊจͰ,
͜ͷϊʔυΛԾϊʔυͱݺͿ. ԾϊʔυM(n1, n2)ͱ, 2ͭͷτϥΠͷڞ௨ͷ
಄ࣙΛͭ࣋ϊʔυ n1, n2 Λอ࣋͠,ͦΕΒΛϚʔδͨ͠ϊʔυΛද͢ΦϒδΣΫτ
Ͱ͋Δ.
ԾϊʔυM ,Ϛʔδ͞Εͨϊʔυʹରͯ͠,௨ৗͷϊʔυͱಉͷΠϯλϑΣʔ
εΛఏ͢ڙΔͨΊ, M ʹΑͬͯϚʔδ͞ΕͨτϥΠʹରͯ͠,Ωʔͷࡧݕ෯༏ઌ
ࠪΛ୯ಠͷτϥΠͱಉ༷ʹ͜͏ߦͱ͕Ͱ͖Δ. LOUDSτϥΠͷϚʔδ, M ʹ
ΑΔԾతͳϚʔδʹର͢Δ෯༏ઌࠪʹΑͬͯ,৽͍͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢
Δ͜ͱͰߦΘΕΔ.

4.5.1߲Ͱࣔͨ͠ 2ͭͷτϥΠΛϚʔδ͠ͳ͕Β෯༏ઌࠪΛ͏ߦϓϩάϥϜ
35 εςʔτϝϯτͰ͋ͬͨ. ͜ͷϓϩάϥϜͰ 2 ͭͷτϥΠΛѻ͕ͬͨ, ҙ
ͷͷτϥΠΛϚʔδ͢ΔϓϩάϥϜ͞Βʹෳࡶͳهड़Λཁ͢Δ. ఏҊख๏ͷԾ
ϊʔυΛར༻͢Δ߹,Ϛʔδͨ͠τϥΠʹରԠ͢Δ෯༏ઌࠪͷϓϩάϥϜ,
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4.3.4߲ͷϓϩάϥϜͱಉ͡ʹͳΓ, 11εςʔτϝϯτͰදݱͰ͖Δ. ͜Ε,ҙͷ
τϥΠΛϚʔδ͢Δ߹Ͱಉ༷Ͱ͋Δ. Ծϊʔυ͕௨ৗͷϊʔυͱಉͷΠϯ
λϑΣʔεΛఏ͢ڙΔͨΊ,෯༏ઌࠪ, LOUDSτϥΠͷߏங,͓Αͼ,ϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷߏஙϓϩάϥϜ,Ϛʔδ͔൱͔ʹ͔͔ΘΒͣશͯڞ௨ԽͰ͖Δ.

4.5.3 Ծϊʔυͷૢ࡞

4.3.4߲Ͱड़ͨΑ͏ʹ, LOUDSτϥΠΛࠪ͢ΔͨΊʹ firstChild(n), sibling(n),
͓Αͼ alphabet(n)ͱ͍͏ 3ͭͷجຊૢ࡞Λఏ͢ڙΕΑ͍. ͜ΕʹՃ͑ͯ,τϥΠ
ͱͯ͠ͷ݅Λຬͨͨ͢Ίʹ,શͯͷϊʔυͷࢠͷྻ͕ΞϧϑΝϕοτॱʹιʔτ͞
Ε͍ͯΔඞཁ͕͋Δ.

2 ͭͷτϥΠ T1, T2 ͷڞ௨಄ࣙΛͭ࣋ϊʔυ n1, n2 ΛϚʔδͨ͠ϊʔυΛ
M(n1, n2)ͱ͢Δͱ͖,ΞϧϑΝϕοτॱͷ݅Λຬͨ͢ʹ, n1ͷࢠͷྻͱ, n2ͷࢠ
ͷྻΛϚʔδιʔτͯ͠, M(n1, n2)ͷࢠͷྻͱ͢Εྑ͍. ͜ΕΛ,ϧʔτΛؚΉશ
ͯͷڞ௨಄ࣙΛͭ࣋ 2ͭͷϊʔυʹ͍ͭͯ͏ߦͱ, T1, T2 ΛϚʔδͨ͠ Tm ͕ಘ
ΒΕΔ.
ϚʔδιʔτͷৼΔ͍Λ, M Λͯͬ෯༏ઌࠪʹΈࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. 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: Ծϊʔυͷૢ࡞
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 LODUSτϥΠ୯ମͷੑ
͜͜Ͱ, 4.3અ, 4.4અ, ͓Αͼ 4.5અͰઆ໌ͨ͠, ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠
ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑΛܭଌ͢Δ. 4.2અͰࣔͨ͠ଞͷσʔλߏ
ͱൺֱ͢ΔͨΊʹ, JavaͰ࣮Λ͍ߦ,ಉ݅͡ͱख๏ͰܭଌΛ͏ߦ.
·ͨ, 4.3.4߲͓Αͼ 4.3.5߲ͷख๏Λ༻͍࣮ͯͨ͠੩తͳ LOUDSτϥΠͷੑ
ܭଌ͢Δ. ੩తͳ LOUDSτϥΠͷϝϞϦ༻ྔʹόοϑΝʹඞཁͳϝϞϦؚ
·ͳ͍.
ද 4.6 ʹͦͷܭଌ݁ՌΛࣔ͢. ΦϯϥΠϯ LOUDS τϥΠ୯ମ (ΦϯϥΠϯ) ͱ੩
తͳ LOUDS τϥΠ (੩త) ͱൺֱ͢Δͱ, ϝϞϦྔ༺ 123% (NHTSA) ͔Β
126% (kakaku.com), ·ͨ, putੑ 33% (kakaku.com)͔Β 84% (reuters.com), get
ੑ 97% (kakaku.com)͔Β 113% (NHTSA)Ͱ͋Δ.
ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ, LOUDSτϥΠͷαΠζʹՃ͑ͯϒϧʔϜϑΟϧ
λόοϑΝτϥΠͷ༻ϝϞϦ͕Ճ͞ΕΔͨΊ,੩తͳ LOUDSτϥΠΑΓ
༻ϝϞϦྔଟ͘ͳΔ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌʹΑΓ, getʹؔͯ͠੩తͳ LOUDS
τϥΠͷੑʹରͯ͠େ͖ͳ͕ࠩͳ͍. LOUDSτϥΠͷϚʔδͳͲʹΑΓ, putੑ
੩తͳ LOUDSτϥΠΑΓ͘ͳΔ.
ಉ༷ʹϋογϡςʔϒϧͱൺֱ͢Δͱ,༻ϝϞϦྔ 21% (reuters.com)͔Β

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

4.7 ࡞ͱΈ߹ΘͤͨOLT1શମͷಈߏͳσʔλߴ
4.1અͰड़ͨΑ͏ʹ, OLT1ͰߴͳσʔλߏͱίϯύΫτͳσʔλߏΛ
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

.ͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍Δߏͳσʔλߴ ίϯύΫτͳσʔλߏͱ
ͯ͠ 4.3અ͔Β 4.5અͰड़ͨϒϧʔϜϑΟϧλ͖ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
Λ༻͍Δ. ϋογϡςʔϒϧΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷΩϟογϡͱͯ͠ಈ͢࡞
Δ. ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ, 4.1અࣜ 4.1ʹࣔͨ͠Α͏ʹ,༻ՄϝϞϦྔM

Λͪΐ͏Ͳ͍ΔΑ͏ʹܾఆ͢Δ.
ϋογϡςʔϒϧΛΈ߹Θͤͨ OLT1શମͷࡧݕखॱҎԼͷΑ͏ʹͳΔ. ·ͣ,
ϋογϡςʔϒϧΛ͢ࡧݕΔ. ͜͜ͰΩʔ͕͔ͭݟΕ,ͦͷΛ݁ࡧݕՌͱͯ͠ฦ͢.
,Βͳ͚Ε͔ͭݟ 4.4અʹࣔͨ͠खॱʹैͬͯࡧݕΛ͏ߦ. Ωʔ͕͔ͭݟΕ,Ωʔ
ͱͷΛϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͠, Λ݁ࡧݕՌͱͯ͠ฦ͢. Β͔ͭݟͰ·ޙ࠷
ͳ͚Ε,݁Ռ͕ͳ͍͜ͱΛࣔ͢ ∅Λฦ͢.
·ͨ,ϋογϡςʔϒϧΛؚΉ OLT1શମʹର͢ΔจྻࣈͱΛ֨ೲ͢ΔखॱҎ
ԼͷΑ͏ʹͳΔ. ΑΔ݁Ռ͕ʹࡧݕ ∅Ͱ͋ͬͨ࣌,ೖྗ͞Εͨจྻࣈͱͷ,৽ن
ΤϯτϦͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͞ΕΔ. ϋογϡςʔϒϧʹจྻࣈͱͷ
Λ֨ೲͨ݁͠Ռ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕ࣄલͷੵݟΓʹͮ͘جMH ʹۙͮ͘ͱ,
Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹΑͬͯϋογϡςʔϒϧ͔Βจ͕ྻࣈഉআ͞ΕΔ
(Evict). ৽نΤϯτϦ͕ഉআ͞Εͨ߹ʹ, 4.4અͷखॱʹैͬͯόοϑΝʹ֨ೲ͞
Ε,Ұఆͷೖྗ͝ͱʹ LOUDSτϥΠʹมɾϚʔδ͞ΕΔ.
ຊڀݚͰ,Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͱٖͯ͠ࣅ LRUΛ༻͍Δ. ͜Ε,࠷
ΕͨΩʔʹϑϥάΛཱͯ,ΩʔΛഉআ͢Δͱ͖ʹϑϥάͷͳ͍ͷΛબ͢͞༺ۙ
ΔͷͰ͋Δ.
ຊڀݚͷఆ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷΑ͏ʹ,ग़ݱසʹେ͖ͳภΓͷ͋Δσʔ
ληοτΛ֨ೲ͢Δ߹ʹ,ٖࣅ LRUͷΑ͏ͳ୯७ͳΞϧΰϦζϜͰ͍ߴώοτ
͕ಘΒΕΔ. ͜ͷΑ͏ͳ߹, 2Q [35] ARC [48]ͳͲͷෳࡶͳΩϟογϡஔ͖
͑ΞϧΰϦζϜΛ༻͍ΔΑΓ,ٖࣅ LRUͷΑ͏ͳϝϞϦޮ͕ྑ͘,ࢉܭෛՙͷখ
͞ͳΞϧΰϦζϜ͕ద͍ͯ͠Δ.
ϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΔϝϞϦͷαΠζ, 4.1અͰड़ͨΑ͏ʹ,ར༻Մ
ϝϞϦͷαΠζ͔Β LOUDS τϥΠͰඞཁͳϝϞϦαΠζΛࠩ͠Ҿ͘͜ͱͰܾఆ͢
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Δ. 3ষͰड़ͨΑ͏ʹ,ຊ͕ڀݚରͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯ,܁Γฦ࣮͠͞ߦΕ
Δ͜ͱ͕ଟ͍. ͦͷ߹, LOUDSτϥΠͰඞཁͳϝϞϦαΠζ,લͷ࣮݁ߦՌ͔
Βਪ͢ܭΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ,ʹ࣌Δ͢ߦ࣮ʹॳ࠷ ϋογϡςʔϒϧʹอकతͳα
ΠζͷϝϞϦΛׂΓͯΔ. ͦͷଞʹ, ϥϯμϜαϯϓϦϯάͰ LOUDSτϥΠΛߏ
ங͠,ඞཁͳϝϞϦαΠζΛੵݟΔํ๏͑ߟΒΕΔ.

4.8 ϞσϧʹΑΔ OLT1ͷੑධՁ
ຊઅͰ, OLT1ͷεϧʔϓοτΛ͢ࢉܭΔϞσϧΛࣔ͠,ͦΕΛ༻͍ͯ OLT1ͷε
ϧʔϓοτΛੵݟΔ. OLT1ͷεϧʔϓοτ༻͢Δσʔλߏͷੑ࣭ͱॲཧ͢
Δσʔληοτͷੑ࣭ͷ྆ํ͕ܾؔͯ͠·Δ. ͜ͷઅͰ,࣍ͷ 2ͭͷؔΛϞσϧ
Λ༻͍ͯ໌Β͔ʹ͢Δ:

1. Έ߹ΘͤΔσʔλߏͷੑ࣭ͱεϧʔϓοτͷؔ

2. ೖྗจྻࣈͷग़ݱසͱεϧʔϓοτͷؔ

͜ΕΒͷؔ,֨ೲ͢Δจྻࣈͷʹରͯ͠εϧʔϓοτΛฦؔ͢Ͱද͞ΕΔ.
͜ͷؔσʔλߏσʔληοτʹؔ͢ΔύϥϝʔλΛऔΔ. ͜ͷؔʹ OLT1
ͱൺֱରͱͳΔσʔλߏͷύϥϝʔλ,͓Αͼ,ਓతͳग़ݱසΛͭ࣋σʔ
ληοτͷύϥϝʔλΛͯΊ,֨ೲ͢ΔจྻࣈͷΛมԽͤͨ࣌͞ͷεϧʔϓο
τͷมԽΛൺֱ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ OLT1ͷੑΛௐΔ.

4.8.1 εϧʔϓοτͷϞσϧ

ຊ߲Ͱઆ໌͢ΔεϧʔϓοτͷϞσϧҎԼͷཁૉΛೖྗύϥϝʔλͱ͢Δ:

1. ͷϝϞϦޮߏͳσʔλߴ (Ωʔ͋ͨΓͷฏۉ༻ϝϞϦྔ) mH

2. ίϯύΫτͳσʔλߏͷϝϞϦޮ (Ωʔ͋ͨΓͷฏۉ༻ϝϞϦྔ) mL

3. εϧʔϓοτۉͷฏߏͳσʔλߴ θH

4. ίϯύΫτͳσʔλߏͷฏۉεϧʔϓοτ θL

5. ॲཧ͢Δσʔληοτͷग़ݱස f(k) (kจྻࣈͷग़ݱසॱͷϥϯΫ)

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

8. ՄϝϞϦྔM༺

ग़ݱස f(k)ʹै͏ॏෳΛؚΉ N ͷσʔληοτΛॏෳΛআ͖ͳྻࣈͷจݸ
͕ΒσʔλετΞʹ֨ೲ͢Δ. σʔλετΞʹ࠷ऴతʹ֨ೲ͞ΕΔॏෳΛؚ·ͳ͍จ
ͷ͕ྻࣈ nͰ͋Δ. ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ n = max k,ೖྗจྻࣈ N =

∑n
k=1 f(k)

Ͱ͋Δ.
֤σʔλߏͷΩʔ͋ͨΓͷฏۉ༻ϝϞϦmH ͓ΑͼmL֨ೲ͢Δରͷσʔ
ληοτʹΑͬͯҟͳΔʹͳΔͨΊ,σʔληοτ͝ͱʹੵݟΔඞཁ͕͋Δ. 4.2
અͰ,σʔλߏͷεϧʔϓοτΛ putͱ getʹ͚ͯͨ͡. ͜ͷઅͰ,ͦΕΒΛ
݁߹ͨ͠ฏۉεϧʔϓοτ θH ͓Αͼ θLΛ༻͍Δ. ͜ΕΒͷฏۉεϧʔϓοτ֨ೲ
͢ΔରͷσʔληοτʹΑͬͯҟͳΔͨΊ,σʔληοτ͝ͱͷੵݟΓ͕ඞཁͰ
͋Δ. ͞Βʹ͜ΕΒฏۉεϧʔϓοτͷ,ॏෳഉআͷॲཧ͔Β,ରͷσʔληο
τͷ getͷճ (N )ͱ putͷճ (n)ͷൺʹΑܾͬͯ·ΔͰ͋Δ. ಛʹ,ίϯύΫ
τͳσʔλߏͷ get/putൺ,ߴͳσʔλߏͷώοτʹΑͬͯมΘΔͨΊ,Α
Γਖ਼֬ͳΛٻΊΔʹ,Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜ·Ͱੵݟྀͨ͠ߟΓ
͕ඞཁͰ͋Δ. ͜͜Ͱ୯७Խͯ͠, ͜ΕΒͷΛ͋Δσʔληοτ͕༩͑ΒΕͨ࣌
ͷσʔλߏݻ༗ͷͱͯ͠ѻ͏.
:Δ͢ࢉܭͷύϥϝʔλ͔ΒҎԼͷΛه্

• σʔλߏΛΈ߹Θͤͯ֘σʔληοτΛॲཧͨ͠߹ͷεϧʔϓοτ θ

f(k)ΛมԽͤ͞Δ͜ͱʹΑͬͯ,༷ʑͳग़ݱසʹର͢Δ OLT1ͷεϧʔϓο
τΛੵݟΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ·ͨ, θH  θL ΛมԽͤ͞Δ͜ͱͰ, ҟͳΔੑ࣭Λͭ࣋
σʔλߏΛΈ߹Θͤͨ߹ͷεϧʔϓοτΛੵݟΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ຊ߲Ͱ,ಛ
ʹ,֨ೲ͢Δจྻࣈ nΛมԽͤͨ࣌͞ͷεϧʔϓοτ θ ͷมԽΛݟΔͨΊ,ଞͷύϥ
ϝʔλΛఆͱΈͳ͠, θΛ nͷؔͱͯ͠ಋग़͢Δ.
:ͼؔΛಋೖ͢ΔٴύϥϝʔλʹՃ͑ͯ,ҎԼͷมه্,ͷͨΊࢉܭ

1. f(k)ͷྦྷੵؔΛ fc(k)ͱ͢Δ

2. θL = νθH ͱͳΔεϧʔϓοτൺ ν Λಋೖ͢Δ

3. mL = µmH ͱͳΔϝϞϦޮൺ µΛಋೖ͢Δ

4. r (r ≤ 1)Λߴͳσʔλߏʹ֨ೲ͢Δจྻࣈͷͷׂ߹ͱ͢Δ

5. ϝϞϦྔΛMH༺ͷߏͳσʔλߴ ͱ͢Δ
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6. ίϯύΫτͳσʔλߏͷ༻ϝϞϦྔΛML ͱ͢Δ

7. Λؒ࣌ͷྦྷੵॲཧߏͳσʔλߴ EH ͱ͢Δ

8. ίϯύΫτͳσʔλߏͷྦྷੵॲཧؒ࣌Λ EL ͱ͢Δ

ྦྷੵϥϯΫ k·Ͱͷग़ݱසͷͰ͋ΔͷͰ, 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.
ίϯύΫτͳσʔλߏͷੑ࣭,εϧʔϓοτͷ νͱϝϞϦ༻ྔͷ µʹ
Αͬͯද͞ΕΔ. εϧʔϓοτͷࣜ 4.10ʹҟͳΔ ν, µͷΛೖ͢Δ͜ͱͰ, LOUDS
τϥΠҎ֎ͷσʔλߏΛίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠༻͍ͨ߹ͷεϧʔϓοτ
Λ֓ࢉͰ͖Δ.
ද 4.7ʹൺֱ͢ΔͨΊͷ 4ͭͷҟͳΔσʔλߏΛఆͨ͠ύϥϝʔλΛࣔ͢. ද
தͷ OLT1 OLT1Λఆͨ͠ύϥϝʔλΛ͍ࣔͯ͠Δ. Hash+DAϋογϡςʔϒ
ϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷΈ߹ΘͤΛఆͨ͠߹ͷύϥϝʔλͰ͋Δ. ͜ΕΒͷ
ύϥϝʔλද 4.1ද 4.2Λߟࢀʹ͍ͯ͠Δ. Hash+SSDϋογϡςʔϒϧͱߴ
ͳೋه࣍Ա (ྫ͑ SSD)ͷΈ߹ΘͤΛఆͨ͠߹Ͱ͋Δ. Hash+HDDϋο
γϡςʔϒϧͱͳೋه࣍Ա (ྫ͑ HDD) ͷΈ߹ΘͤΛఆͨ͠߹Ͱ͋Δ.
4.2અʹࣔͨ͠,ຊڀݚͷ࣮ڥݧͰ, SSD 4793 IOPS, HDDͰ 122.8 IOPS
(Crystal Disk Mark 5.1.2 x64)Ͱ͋ͬͨ. Ұํ,ϋογϡςʔϒϧද 4.1ΑΓ,ඵ͋ͨ
ΓඦສճͷΞΫηε͕ՄͰ͋Δ. ͜ΕΒͷΛߟࢀʹ, Hash+SSD, Hash+HDD
ͷ ν Λ 1/1000, ͓Αͼ, 1/10000ͱͨ͠. ·ͨ, ೋه࣍ԱΛ༻͍Δ߹ίϯύΫτ
ͳσʔλߏʹओهԱΛׂ͘ඞཁ͕ͳ͍ͨΊ,֨ೲ͢Δจྻࣈͷʹ͔͔ΘΓͳ͘,શ
ͯͷ༻ՄϝϞϦΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ͜ΕϞσϧͰ
 µ = 0ͱ͢Δ͜ͱͰද͞ΕΔ.
mHྔ༺ΓͷϝϞϦͨ͋ྻࣈͷจߏͳσʔλߴ Ͱ͋ΔͷͰ, n ≤M/mHͷ
ൣғͰ, จྻࣈΛશͯߴͳσʔλߏʹ֨ೲͰ͖Δ. ఏҊख๏ͰίϯύΫτͳ
σʔλߏʹϝϞϦΛׂΓͯΔඞཁ͕͋ΔͨΊ,ߴͳσʔλߏʹશͯͷจࣈ

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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ྻΛ֨ೲͰ͖Δൣғ͜ΕΑΓ͘ڱͳΔ. Λ֨ೲྻࣈʹશͯͷจߏͳσʔλߴ
͢Δ࣌ʹఏҊख๏ͷεϧʔϓοτ࠷େͱͳΓ,ͦͷߴͳσʔλߏͷεϧʔ
ϓοτͱಉ͡ θH ʹͳΔ.
Λ֨ೲ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍ൣғͰ,ίϯύΫτͳσʔྻࣈʹશจߏͳσʔλߴ
λߏʹશͯͷจ͕֨ྻࣈೲ͞Ε,ߴͳσʔλߏʹ,Γ༻ՄϝϞϦΛͬ
ͯग़ݱසͷ͍ߴจ͕֨ྻࣈೲ͞ΕΔ. ྻࣈʹ֨ೲ͞Ε͍ͯͳ͍จߏͳσʔλߴ
ͷࡧݕίϯύΫτͳσʔλߏͰߦΘΕΔ. ྻࣈʹ֨ೲ͞ΕΔจߏͳσʔλߴ
ͷͷׂ߹ r͔Β,ߴͳσʔλߏʹ֨ೲ͞ΕΔจྻࣈͷ rnͰ͋Δ. จ͋ྻࣈ
ͨΓͷϝϞϦ༻ྔmH Ͱ͋ΔͷͰ,ߴͳσʔλߏͷϝϞϦ༻ྔMH ҎԼ
ͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

MH = rn ·mH (4.4)

ίϯύΫτͳσʔλߏʹ n ,શ͕ͯ֨ೲ͞ΕΔͨΊྻࣈͷจݸ ίϯύΫτͳ
σʔλߏͷ༻ϝϞϦྔML ҎԼͷΑ͏ʹ͞ࢉܭΕΔ:

ML = n · µmH (4.5)

ՄϝϞϦྔM༺ ݻఆͰ͋ΔͷͰ, 4.1અͷࣜ 4.1Ͱࣔͨ͠Α͏ʹ,ߴͳσʔ
λߏͷ༻ϝϞϦྔMH ,શͯͷจྻࣈΛίϯύΫτͳσʔλߏʹ֨ೲͨ͠ޙ
ͷΓ༻ՄϝϞϦͰ͋Δ. ࣜ 4.1ΛҎԼʹࣔ͢:

MH = M −ML

͜ͷࣜ 4.1ʹࣜ 4.4ͱࣜ 4.5Λೖ͢Δͱ,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)

ՄϝϞϦྔM༺ ͱߴͳσʔλߏͷจͨ͋ྻࣈΓͷϝϞϦ༻ྔmH ͱ
 µఆͰ͋ΔͷͰ,ࣜ 4.7͔Β rจྻࣈͷ nͷؔͰ͋Δ.
ͷྻࣈʹ֨ೲ͞ΕΔจߏͳσʔλߴ,ʹ࣍ rnΛ༻͍ͯ OLT1ͷεϧʔϓοτ

θ ΛٻΊΔ. ͦͷͨΊʹ, จྻࣈͷग़ݱස f(k) Λ༩͑ͯ, ߏͳσʔλߴ
ʹ͓͚Δจྻࣈͷൃݟճ (ώοτճ)ΛٻΊΔඞཁ͕͋Δ. ͜ͷώοτճʹͮج
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͖,Έ߹ΘͤΔσʔλߏͷͦΕͧΕͷੑ θH , θLͷ߹͔ࢉΒ, OLT1શମͷεϧʔ
ϓοτ θΛ͢ࢉܭΔ.
Ξ͑ʹ֨ೲ͢ΔཧతͳΩϟογϡஔ͖ߏͳσʔλߴΛྻࣈසͷจߴ࠷
ϧΰϦζϜΛԾఆ͢Δͱ, ͷαΠζߏͳσʔλߴ rn ͱ͍͠ϥϯΫͷྦྷੵग़ݱ
ස͕ώοτճͰ͋ΔͱΈͳͤΔ. ༩͑ΒΕͨग़ݱස f(k)ʹର͢Δྦྷੵ
 fc(k)Ͱ͋ΔͷͰ,ϥϯΫ rnͷྦྷੵ fc(rn)Ͱ͋Δ. ͜ΕΛߴͳσʔ
λߏͷώοτճͱΈͳ͢. ୯ମͷεϧʔοϓοτΛߏͳσʔλߴ θH ͱ͢Δ
ͱ,্هώοτճʹ͓͚Δߴͳσʔλߏͷྦྷੵॲཧؒ࣌ EH ҎԼͷࣜ 4.8Ͱ
ද͞ΕΔ:

EH = fc(rn)/θH (4.8)

ίϯύΫτͳσʔλߏͷΞΫηεߴͳσʔλߏʹώοτ͠ͳ͔ͬͨ߹
ʹൃੜ͠, ͦͷྦྷੵ N − fc(rn)Ͱද͞ΕΔ. ͕ͨͬͯ͠, ίϯύΫτͳσʔλ
ؒ࣌෦ͷྦྷੵॲཧߏ 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 ͷؔͰ͋ΔͷͰ, ࣜه্ 4.10 ͔Β θ

 nͷؔͰ͋Δ. සͷྦྷੵݱΔͱ,ग़͍͑ݴ fc(k)͕͔͍ͬͯΔ
σʔλΛ,ݻఆͷ༻ՄϝϞϦM ʹ OLT1Λ༻͍ͯ֨ೲ͢Δ࣌,ͦͷεϧʔϓοτ
θ,ೖྗ͞ΕΔจྻࣈͷ n͓Αͼग़ݱස f(k)Ͱද͞ΕΔ. ͜ΕʹΑΓ,༷ʑ
ͳग़ݱසΛͭ࣋σʔλʹର͢Δ OLT1ͷੑͷಛੑ,ԣ࣠ʹೖྗจྻࣈ n

ΛͱΓ,ॎ࣠ʹͦͷ࣌ͷεϧʔϓοτ θΛͱΔάϥϑʹΑͬͯද͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
ࣜ 4.7,͓Αͼ,ࣜ 4.10,ίϯύΫτͳσʔλߏͷϝϞϦޮΛද͢ύϥϝʔλ

µͱεϧʔϓοτΛද͢ύϥϝʔλ ν ΛؚΜͰ͍Δ. ͜ΕΒΛม͢ߋΔ͜ͱʹΑͬͯ,
OLT1ͷϋογϡςʔϒϧͱ LOUDSτϥΠͷΈ߹ΘͤʹݶΒͣ, ༷ʑͳσʔλߏ
ΛΈ߹Θͤͯ༻͍ͨ߹ͷεϧʔϓοτΛੵݟΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.
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4.8.2 OLT1͕શͯͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖Δൣғ

ͷࣜ࣍ 4.11ͷΑ͏ʹ,ࣜ 4.7ͷࠨล rΛ 1ͱͯ͠ nʹ͍ͭͯղ͘ͱ,ఏҊख๏ʹ͓
͍ͯશͯͷจྻࣈΛߴͳσʔλߏʹ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ 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߹ΛͯΊ, 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 ϋογϡςʔϒϧΛͯ͠༺༻ՄϝϞϦ M ʹ֨ೲͰ͖Δ
จྻࣈͷ࠷େͰ͋Δ. ͔͜͜Β, OLT1 ͷϋογϡςʔϒϧʹશͯͷจྻࣈΛ֨ೲ
Ͱ͖Δͷ, ϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ࠷େͷ 80% ҎԼ, ͢ͳΘͪ
n ≤ 0.8 ·M/mH ͷൣғͰ͋Δ. ͜ͷൣғͰ OLT1ͱϋογϡςʔϒϧͷεϧʔϓο
τಉ༷ͱΈͳ͢͜ͱ͕Ͱ͖Δ͕, 0.8 ·M/mH < n ≤M/mH ͷൣғͰ, OLT1Ͱ
LOUDSτϥΠͷΞΫηε͕ൃੜ͢ΔͨΊ, ϋογϡςʔϒϧΛ୯ମͰ༻͍ͨํ͕
.ʹͳΔߴ

4.8.3 OLT1ͱଞͷσʔλߏ͓Αͼೋه࣍ԱΛ༻͍Δํ๏ͱͷൺֱ

ຊ߲Ͱ, ߲ͰٻΊͨࣜ 4.10 Λ༻͍ͯ, OLT1 ͱଞͷ 3ͭͷख๏Λൺֱ͢Δ. ͍ͣ
Ε, .ʹϋογϡςʔϒϧΛԾఆ͢Δߏͳσʔλߴ ͦΕͧΕ, ίϯύΫτͳ
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σʔλߏͱͯ͠,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ OLT1,μϒϧΞϨΠτϥΠΛ
༻͍Δ Hash+DA, ೋه࣍Աͱͯ͠ SSD Λ༻͍Δ Hash+SSD, ͓Αͼ, HDDΛ༻͍Δ
Hash+HDDͷ 4ͭͷ߹ʹ͍ͭͯࢉܭΛ͍ߦൺֱ͢Δ. ͦΕͧΕͷσʔλߏΛද͢
ύϥϝʔλ µ͓Αͼ ν ͷΈ߹Θͤʹ,ද 4.7ͷΛ༻͍Δ.
·ͣ, OLT1Ͱఆ͍ͯ͠ΔภΓͷ͋Δग़ݱසͷయྫܕͱͯ͠,δοϓͷ๏ଇ
සݱग़ͮ͘جʹ (δοϓ)ΛऔΓ্͛Δ.
nݸͷจྻࣈͷग़ݱස͕δοϓͷ๏ଇʹͮ͘جͱ͖,ϥϯΫ k ͷจྻࣈͷग़
සݱ f(k)ࣜ 4.13ͷΑ͏ʹද͞ΕΔ. ͜͜Ͱ sग़ݱසͷภΓͷେ͖͞Λ
ද͢Ͱ͋Γ,͕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๏ଇʹͮ͘جग़ݱසΛࣔ͢.
ԣ࣠සॱͷϥϯΫ (શจྻࣈʹΊΔॱҐͷׂ߹),ॎ࣠ྦྷੵ (શग़ݱʹ
ΊΔׂ߹)Λද͢. ਤ 4.12ͱਤ 1.1Λൺֱ͢Δͱ,࣮ࡍͷσʔληοτ s = 1.5ʹ
͍ۙग़ݱසͰ͋Δ͜ͱ͕͔Δ. ͕ͨͬͯ͠,ൺֱʹ s = 1.5ͷ߹Λ༻͍Δ.
ਤ 4.13ʹ,δοϓͷ߹ͷจྻࣈʹର͢ΔεϧʔϓοτͷάϥϑΛࣔ͢. ͜
ͷάϥϑ, nΛมԽͤ͞, k = rnΛࣜ 4.14ʹೖͯ͠͠ࢉܭ,ͦͷ݁ՌΛࣜ 4.10ʹ
ೖͯ݁ͨ͠͠ࢉܭՌΛϓϩοτͨ͠ͷͰ͋Δ. ԣ࣠ͷ,ϋογϡςʔϒϧΛ
ՄϝϞϦM༺ʹ࣌ͨ͠༺ ʹ֨ೲͰ͖Δ࠷େͷจྻࣈͷ (M/mH)Λ 1ͱͨ࣌͠
ͷೖྗจྻࣈ nΛද͢. ॎ࣠ͷ,ϋογϡςʔϒϧͷεϧʔϓοτ θH Λ 1ͱ͠
ͷ֤σʔλετΞͷεϧʔϓοτ࣌ͨ θΛද͢.
ͳμϒϧΞϨΠτϥΠͱͷΈ߹ΘͤΛఆͨ͠ߴ Hash+DAͷ߹,ϋογϡ
ςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ൣғͰ͍ߴεϧʔϓοτΛҡ࣋͢Δ͕, n = 2ͷपลͰϋο
γϡςʔϒϧͷϝϞϦׂ͕΄ͱΜͲ 0 ʹͳΔͨΊܹٸʹεϧʔϓοτ͕Լ͢
Δ. ·ͨ, n > 2 ͷൣғͰϝϞϦෆͷͨΊ༻Ͱ͖ͳ͍. OLT1 Λఆͨ͠߹
Ͱ n < 2ͷൣғͷੑ͕ Hash+DAͷ߹ΛԼճΔͷͷ,ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͘
ͳΔ n = 4 ʹۙͮ͘·ͰશମʹੑͷԼ؇͔Ͱ͋Δ. Hash+HDD ͷ߹
Hash+SSDͱಉ༷ʹ n = 1ۙͰੑͷେ͖ͳԼ͕ݟΒΕΔ. Hash+SSDͷ߹,
ϋογϡςʔϒϧͱͷੑ͕ࠩେ͖͍ͨΊ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ n = 1

ۙͰੑ͕ܹٸʹԼ͢Δ. ͔͠͠,ϋογϡςʔϒϧͷϝϞϦׂ͕͋ΔͨΊ,
n͕େ͖͍ൣғͰੑͷԼ͕؇͔Ͱ͋Δ.
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4.8.4 Ұ༷ʹର͢Δ OLT1ͷੑ

OLT1,ग़ݱසͷภΓ͕গͳ͍߹ʹੑ͕͍͜ͱ͕༧͞ΕΔ. ͦͷΑ
͏ͳग़ݱසͱͳΔయܕతͳ֬ʹҰ༷͕͋Δ. Ұ༷Ͱ, Ͳͷ
จྻࣈग़֬ݱ͕ಉ͡Ͱ͋Δ. ͕ͨͬͯ͠, ग़ݱසϥϯΫʹ͔͔ΘΒͣಉ
͡ͱ͢Δ. ͜Ε, C Λఆͱͯ࣍͠ͷࣜ 4.15Ͱද͞ΕΔ:

f(k) = C (4.15)

ਤ 4.14ʹҰ༷ͷྦྷੵΛࣔ͢. ॎ࣠ͱԣ࣠ͷਤ 4.12ͱಉ༷Ͱ͋Δ.
ਤ 4.15 , 4.8.3 ߲ͱಉ༷ʹͯ͠ٻΊͨ, Ұ༷ͷ߹ͷจྻࣈ n ʹର͢Δε
ϧʔϓοτ θ ͷάϥϑͰ͋Δ. จྻࣈͷग़ݱසʹภΓ͕ͳ͍ͨΊ, ͲͷΈ߹
ΘͤͰ͋ͬͯ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ڥքۙͰେ͖ͳੑͷԼ͕ݟ
ΒΕΔ. ͍ͣΕ֨ೲ͢Δจྻࣈ͕૿͑Δͱੑ͕ίϯύΫτͳσʔλߏͷੑ
ʹۙ͢Δ. ͜ΕภΓͷͳ͍ग़ݱසҰൠʹݟΒΕΔੑ࣭Ͱ͋Δ. ͦͷΑ͏ͳ
ग़ݱසͰ,μϒϧΞϨΠτϥΠʹೖΓ͖Βͣ,༻ՄϝϞϦʹ֨ೲͰ͖Δൣ
ғͰ, OLT1͕࠷ߴͳσʔλετΞͱͳΔ.

4.8.5 εςοϓʹର͢Δ OLT1ͷੑ

ද 4.7ͷΈ߹ΘͤͷதͰ,֨ೲ͢Δจྻࣈͷ n͕େ͖͍࣌ʹ, OLT1͕࠷ߴ
ͳσʔλετΞͰͳ͍Α͏ͳग़ݱසΛਓతʹ࡞Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. ຊ߲Ͱ,ͦ
ͷΑ͏ͳग़ݱසΛࣔ͢͜ͱͰ, OLT1ͷ༗ޮͳൣғΛΑΓ໌֬Խ͢Δ.

OLT1શͯͷจྻࣈΛओهԱʹ֨ೲ͢ΔͨΊ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ n͕
େ͖͘ͳΔʹͭΕখ͘͞ͳΓ,શͯͷߴසͷจྻࣈΛϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖
ͳ͘ͳΔ. ͜ͷ࣌Ͱ,ೋه࣍ԱʹจྻࣈΛ֨ೲ͢Δख๏Ͱ,શͯͷߴසͷจྻࣈ
Λϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲՄͳ͜ͱ͕͋Δ. ͜ͷΑ͏ͳ࣌ʹ, OLT1ͷεϧʔϓοτ
͕ೋه࣍ԱΛ༻͍Δ߹ΑΓ͘ͳΔՄੑ͕͋Δ.
ҎԼͰ, ͦͷΑ͏ͳྫΛਓతʹ࡞͢Δ. ֊ஈঢ়ʹߴසͷจྻࣈͱසͷ
จྻࣈʹ͔Ε͍ͯΔग़ݱසΛ͑ߟΔ. ͦͷΑ͏ͳग़ݱසΛ͜͜Ͱε
ςοϓͱݺͿ. 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 4.16ʹεςοϓͷྦྷੵ
Λࣔ͢. ॎ࣠ͱԣ࣠ͷਤ 4.12ͱಉ༷Ͱ͋Δ.
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ਤ 4.17, ࣜ 4.16Ͱࣔͨ͠εςοϓͷ߹ͷจྻࣈʹର͢Δεϧʔϓοτ
ͷάϥϑͰ͋Δ. ͜ͷਤͰ, Hash+DAͱ OLT1֨ೲ͢ΔจྻࣈʹΑͬͯ 3ͭͷ
߹ʹ͚ΒΕΔ. ୈҰͷ߹શจ͕ྻࣈϋογϡςʔϒϧʹೖΔ߹Ͱ͋Γ, ੑ
ϋογϡςʔϒϧࣗͱಉ͡ θ = 1 ͱͳΔ. ୈೋͷ߹, શจྻࣈϋογϡ
ςʔϒϧʹ֨ೲ͞Ε͍ͯͳ͍͕,ߴසͷจྻࣈશͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͞Ε
Δ߹Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌ϋογϡςʔϒϧ͕͍ߴώοτΛҡ࣋͢ΔͨΊ,େ͖ͳੑ
ͷԼݟΒΕͳ͍. ୈࡾͷ߹, ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Β͕ྻࣈසͷจߴ
ͳ͍߹Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌,Ұ༷ͱಉ༷ʹ,ϋογϡςʔϒϧͷώοτ͕େ͖͘
Լͯ͠ੑ͕ίϯύΫτͳσʔλߏͷੑʹۙ͢Δ.

OLT1 Ͱୈࡾͷ߹͕ൃੜ͢Δཧ༝, ίϯύΫτͳσʔλߏʹ༻ՄϝϞ
Ϧ͕ѹഭ͞Ε, ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ͕খ͘͞ͳ͔ͬͨΒͰ͋Δ. Hash+SSD 
Hash+HDD Ͱ, ίϯύΫτͳσʔλߏͷ༻ϝϞϦྔ͕ 0Ͱ͋ΔͨΊ, ϋογϡ
ςʔϒϧʹߴසͷจྻࣈΛ֨ೲͰ͖Δൣғ͕͍. ͕ͨͬͯ͠, OLT1Ͱߴසͷ
จ͕ྻࣈϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍͕, Hash+SSDͰͦΕ͕Ͱ͖ΔൣғͰ
Hash+SSD͕࠷ߴͳσʔλετΞͱͳΔ͜ͱ͕͋Δ.
T Λେ͖͘͢Δͱ,εςοϓͷߴසͷจྻࣈͷ͕૿͑Δ. ਤ 4.18 T = 0.4

ͷ࣌ͷεςοϓͷจྻࣈʹର͢ΔεϧʔϓοτͷάϥϑͰ͋Δ. ͜ͷʹ
ؚ·ΕΔߴසͷจྻࣈ,༩͑ΒΕͨ༻ՄϝϞϦΛશͯͯͬϋογϡςʔ
ϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍ͨΊ, ਤதͷͯ͢ͷσʔλߏͰୈࡾͷ߹͕ݱΕΔ. ͜
ͷਤͰ, OLT1 ͷୈࡾͷ߹͓Αͦ n ≥ 1.54 ͷൣғͰ͋Δ. Hash+SSD ͓Αͼ
Hash+HDDͷୈࡾͷ߹͓Αͦ n ≥ 2.50ͷൣғͰ͋Δ. άϥϑͷަ͔Β,͓Αͦ
1.58 ≤ n ≤ 2.52ͷൣғͰ Hash+SSDͷεϧʔϓοτ͕࠷͘ߴ,͓Αͦ 2.52 < n

ͷൣғͰ OLT1ͷεϧʔϓοτ͕࠷͘ߴͳΔ.

4.8.6 OLT1ͷ༗ޮͳൣғ

OLT1͕ޮ͍ߴՌΛൃ͢شΔͷ,δοϓͷΑ͏ʹ,ߴසগͷจྻࣈͱස
ଟͷจ͔ྻࣈΒͳΔೖྗ͕༩͑ΒΕͨͱ͖Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣌,จྻࣈͷग़ݱස
ͷภΓ͕େ͖͚Εେ͖͍΄Ͳ,ϋογϡςʔϒϧͷϝϞϦ͋ͨΓͷώοτ͕͘ߴ
ͳΓ,ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτʹͳΔ. ภΓ͕খ͍͞, ͋Δ͍,Ұ༷ͷΑ͏ʹภΓ
ͷͳ͍ग़ݱසͷ߹,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ൣғͰશମͷεϧʔ
ϓοτ͕ίϯύΫτͳσʔλߏͷεϧʔϓοτʹۙ͢Δ. LOUDSτϥΠ͕ೋ࣍
,ͱ͖ͭ࣋εϧʔϓοτΛ͍ߴԱΑΓه OLT1ภΓͷͳ͍ग़ݱසͷ࣌Ͱ
ೋه࣍ԱΑΓߴͰ͋Δ.
ਤ 4.17ਤ 4.18ͷΑ͏ʹ, ਓతʹ OLT1ͷεϧʔϓοτ͕ྑ࠷Ͱͳ͍߹Λ࡞
Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ. εςοϓͰ, ΛશྻࣈසͷจߴͯͬՄϝϞϦΛશͯ༺
ͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲͰ͖,ͦͷ࣌ͷೋه࣍Աͷੑ͕ LOUDSτϥΠΑΓߴ
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͍ͱ͖,͔ͭ, OLT1ͰߴසͷจྻࣈΛશͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍ͱ
͖, OLT1͕༻Ͱ͖Δ͕ྑ࠷Ͱͳ͍ൣғ͕ଘ͢ࡏΔ. ͕ͨͬͯ͠, OLT1͕࠷ੑ͍ߴ
Λൃ͢شΔൣғ,ग़ݱස͕ߴසগͷจྻࣈͱසଟͷจྻࣈʹେ
͖͘ภ͍ͬͯΔ߹ʹݶΒΕΔ. ภΓ͕গͳ͍߹ʹଞͷσʔλߏͷΈ߹Θͤ
ೋه࣍ԱΛ༻ͨ͠ख๏͕ΑΓੑ͍ߴΛൃ͢شΔՄੑ͕͋Δ.
ҎԼʹ,ϞσϧʹΑͬͯ, OLT1ͱ,ଞͷσʔλߏ,͓Αͼೋه࣍ԱΛ༻͍Δํ๏ͷ
ੑΛൺֱͨ݁͠ՌΛ·ͱΊΔ:

• ೖྗ͕δοϓͷ߹ͱҰ༷ͷ߹ͷ݁ՌΛൺֱ͢Δͱ, OLT1ग़ݱස
͕ߴසগͷจྻࣈͱසଟͷจྻࣈʹେ͖͘ภ͍ͬͯΔ߹ʹ
.ʹͳΔੑ͍ߴ ภΓ͕ͳ͍߹ʹ LOUDSτϥΠͷੑʹ͍ۙ.

• LOUDSτϥΠͷΘΓʹμϒϧΞϨΠτϥΠΛར༻͢Δํ๏ྑ͍ํ๏Ͱ͋
Δ. ͨͩ͠,ѻ͑Δจྻࣈ LOUDSτϥΠͷఔͱͳΔ.

• ೖྗͷภΓ͕ͳ͍߹ (Ұ༷)Ͱ, OLT1ೋه࣍Ա (SSD HDD)Λ͏
ํ๏ΑΓ͍ೖྗจྻࣈͷൣғͰੑ͍ߴΛൃ͢شΔ.

• OLT1ΑΓ Hash+SSD͕ੑ͍ߴΛࣔ͢Α͏ͳೖྗΛਓతʹ࡞͢Δ
͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

4.9 ϚϧνεϨουԽʹؔ͢Δߟ
4.7અͰࣔͨ͠ OLT1,୯ମͰฒݺʹߦͼग़͞ΕΔ͜ͱΛલఏͱ͍ͯ͠ͳ͍. ͨ
ͩ͠,σʔλΛෳͷγϟʔυʹׂ͢Δ͜ͱͰϚϧνεϨουԽͰ͖Δ. ਤ 4.19,
ೖྗΛจྻࣈΩʔ͝ͱʹ 4ͭͷγϟʔυ S0, S1, S2, S3 ʹׂ͢Δ߹Λ͍ࣔͯ͠Δ.
͜ͷਤͰ, OLT1Λ 4ͭͷίΞΛඋ͑ͨγεςϜͰॲཧ͢Δ͜ͱΛఆ͠,γϟʔυ
͋ͨΓ 1ͭͷεϨουׂ͕ΓͯΒΕΔ࠷୯७ͳέʔεΛ͍ࣔͯ͠Δ. ֤εϨου
ʹۉʹϝϞϦׂ͕ΓͯΒΕΔ.
γϟʔυ͋ͨΓ 1ͭͷϒϩοΩϯάΩϡʔ,͓Αͼ 1ͭͷOLT1ׂ͕ΓͯΒΕΔ.
ೖྗ͞ΕΔจྻࣈ,ͦͷจྻࣈͷϋογϡΛγϟʔυ 4Ͱׂͬͨ͋·Γͱಉ͡
ఴࣈͷγϟʔυʹׂΓͯΒΕΔ. ೖྗΛड͚औΔεϨου TR จ͔ྻࣈΒγϟʔ
υͷఴࣈΛ͠ࢉܭ,γϟʔυ͝ͱʹ࡞ΒΕΔόοϑΝʹจྻࣈΛ֨ೲ͢Δ. όοϑΝ͕
͍ͬͺ͍ʹͳΔͱ,όοϑΝ֘ͷγϟʔυʹׂΓͯΒΕͨϒϩοΩϯάΩϡʔ
ʹ֨ೲ͞ΕΔ. ϒϩοΩϯάΩϡʔͷ֨ೲΛόοϑΝ͝ͱʹ͏ߦཧ༝, Ωϡʔͷ
ϩοΫऔಘճΛݮΒͯ͠িಥΛগͳ͘͢ΔͨΊͰ͋Δ.
γϟʔυ SiʹׂΓͯΒΕͨεϨου TiΩϡʔQi͔ΒจྻࣈΛऔΓग़͠ OLT1
ʹ֨ೲ͢Δ. จྻࣈΩʔͷϋογϡʹΑׂ͍ͬͯͯ͠ΔͷͰ,֤γϟʔυͷOLT1
ʹ͍ޓʹॏͳΓͷͳ͍ಛఆͷจྻࣈΩʔͷू߹͕֨ೲ͞ΕΔ.

58



TR Reader	R

Buffer

���
���

T0 Shard	S0 OLT1

T1 Shard S1 OLT1

T2 Shard S2 OLT1

T3 Shard S3 OLT1

Q0

Q1

Q2

Q3

ਤ 4.19: OLT1ͷϚϧνεϨουԽ

γϟʔυͷׂʹ༻͍Δϋογϡ͕ؔΑ͘Ұ༷ʹ͍ͯ͠Δͱ͖,֤ OLT1ʹ
֨ೲ͞ΕΔจྻࣈΩʔͷݸಉఔʹͳΔ. ϋογϡͷ͕จྻࣈͷ͞ʹର
ͯ͠Ұ༷Ͱ͋Ε,ͦΕͧΕಉఔͷϝϞϦ༻ྔʹͳΔ.
͔͠͠ͳ͕Β, ຊڀݚͰରͱ͢Δσʔληοτɺೖྗʹେ͖ͳภΓ͕͋Δ. ͜
ͷ߹,֤γϟʔυͷೖྗจྻࣈʹภΓ͕ݱΕΔ. ͜͏ͳΔͱ,࠷ೖྗจྻࣈ
ͷଟ͍εϨου͕શମͷ࣮ؒ࣌ߦΛܾఆ͢ΔΑ͏ʹͳΔ. ͷΑ͏ͳ୯७ͳ͜ʹࡍ࣮
ํ๏Λ࣮࣮ͨ͠͠ݧॴ,ภΓ͕؍ଌ͞Εͨ.
ͦͷ݁Ռ, 4 CPU ίΞͷγεςϜͰੑ ͕ 2 ഒఔʹ͔͠ͳΒͳ͔ͬͨ. ͷࡍ࣮
γεςϜͰΠϯϝϞϦσʔλετΞҎ֎ͷॲཧଘ͢ࡏΔͷͰ,͜ͷߴԽͰ༗
༻ੑ͕͋Δ. ΠϯϝϞϦσʔλετΞ୯ମͰ͞ΒʹߴԽ͢ΔͨΊʹ,εϨουΛ,
CPUίΞҎ্ʹ૿͢ํ๏͑ߟΒΕΔ. ͔͠͠ͳ͕Β,͜ͷ߹ϝϞϦࡉ
Խ͞Ε, OLT1୯ମͷੑ͕Լͯ͠͠·͏.
͜ͷΛղܾ͢Δʹ, εϨουʹจྻࣈΛׂ͢Δ࣌ʹ, ୯७ʹγϟʔυͰ
ׂͬͨ༨ΓΛ͏ͷͰͳ͘, ෛՙ͕ۉʹͳΔΑ͏ʹׂ͢ΕΑ͍. ͔͠͠ͳ͕
Β, ͦͷΑ͏ͳׂํ๏Λ࣮ߦલʹΔ͜ͱͰ͖ͳ͍. தʹεϨουͷෛՙΛߦ࣮
.ΒΕΔ͑ߟଌ͠,ಈతʹεϨουΛׂ͢Δํ๏؍ ͔͠͠,୯७ʹεϨουΛׂ
͢Δͱ,ͦͷεϨουʹׂΓͯͨϝϞϦΛׂ͢Δ͜ͱʹͳΓ,໌Β͔ʹϝϞϦׂΓ
ͯͷޮ͕Α͘ͳ͍. ຊདྷ,ଞͷεϨουؚΊͯϝϞϦׂΓͯΛݟ͠,ෛՙ
.ॴʹϝϞϦΛׂΓͯͳ͚ΕͳΒͳ͍͍ߴ͕ ͔͠͠, ͜ͷΑ͏ͳεϨουؒͷϝ
ϞϦͷׂ࠶ΓͯΛ࣮͢Δ͜ͱ,͍͠ΛؚΜͰ͍Δ.
Ҏ্ͷ͜ͱ͔Β,ຊڀݚͰ,εϨουͷׂํ๏ϝϞϦׂΓͯͷ࠷దԽޙࠓ
ͷ՝ͱ͠,୯ҰεϨουͰͷੑΛධՁ͢Δ.
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ୈ5ষ ࣗతϝϞϦׂΓͯػΛ࣋
ͭΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏ
ஙख๏ OLT2

4ষͰ, LOUDSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙख๏ OLT1ʹ͍ͭͯड़ͨ. OLT1Ͱ,
LOUDSτϥΠͷ΄͔,ϋογϡςʔϒϧ, LOUDSτϥΠߏஙͷதؒόοϑΝͱͯ͠
.τϥΠ͕༻͍ΒΕΔࡧΔೋ୳͢༺ ͔͠͠, ͦΕΒͷσʔλߏʹରͯ͠, Ͳͷ
Α͏ʹϝϞϦΛ͢Δ͔ೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽ
ͱͯ͠ղ͘͜ͱ͍͠. ຊڀݚͰ, ༩͑ΒΕͨ༻ՄϝϞϦʹରͯࣗ͠త
ʹϝϞϦΛ͢Δख๏ΛఏҊ͢Δ. ͜ͷఏҊख๏Λ Online LOUDS Trie Version 2
(OLT2) [39]ͱݺͿ. ͜ͷষͰ, OLT2ʹ͍ͭͯड़Δ.

5.1 OLT2ͷࣗతϝϞϦׂΓͯΞϧΰϦζϜ
ਤ 5.1ʹ OLT2 ͷ֓ཁΛࣔ͢. OLT2 , OLT1 ͱಉ༷ʹ, ͱͯ͠ߏͳσʔλߴ
ϋογϡςʔϒϧ,ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠όοϑΝτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧ
λ͖ LOUDSτϥΠΛͭ࣋.

OLT1Ͱ, 4.1અͰࣔͨ͠ํ๏,͓Αͼ, 4.3.7߲Ͱࣔͨ͠ํ๏ʹ͕ͨͬͯ͠,ར༻ऀ
͕ϝϞϦׂΓͯΛखಈͰ͍ͨͯͬߦ. OLT2ϝϞϦׂΓͯΛࣗతʹ͏ߦ. ࣗ
తͳϝϞϦׂΓͯ,ҎԼʹࣔ͢ಈ࡞ϞʔυΛΓସ͑ΔΞϧΰϦζϜʹΑͬͯߦ
ΘΕΔ:

ϋογϡϞʔυ ॳظঢ়ଶ. put͞ΕͨΩʔͱΛϋογϡςʔϒϧʹೖΕΔ. ॳͷ
ՄϝϞϦΛ༺Γ Rinit ͱ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧ͕࣍ୈʹ֦େ͠, Γ
༻ՄϝϞϦ R͕ݮগ͢Δ. R͕ RinitͷX %ʹͳͬͨ࣌,όοϑΝϞʔυʹભ
Ҡ͢Δ.

όοϑΝϞʔυ put͞ΕͨΩʔͱΛόοϑΝτϥΠʹೖΕΔ. όοϑΝτϥΠ͕࣍
ୈʹ֦େ͠, ՄϝϞϦ༺Γ R ͕গͳ͘ͳΔ. R ͕ LOUDS τϥΠΛ࡞
͢Δͷʹ࠷খݶͷαΠζʹͳͬͨ࣌,มϞʔυʹભҠ͢Δ.
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ਤ 5.1: ࣗతϝϞϦׂΓͯػΛͭ࣋ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠߏஙख๏ OLT2

มϞʔυ ϋογϡςʔϒϧͷ༰ΛόοϑΝτϥΠʹҠಈ͠,ϋογϡςʔϒϧͷ
ϝϞϦΛ։์͢Δ. όοϑΝτϥΠ͔Β,ʹ࣍ LOUDSτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ࡞͠, όοϑΝτϥΠͷϝϞϦΛ։์͢Δ. ,ʹޙ࠷ ϋογϡϞʔυʹભ
Ҡ͢Δ.

OLT2Ͱ্هͷύϥϝλ X ,ϋογϡςʔϒϧͱόοϑΝτϥΠͷϝϞϦޮΛ
.Ҋܾͯ͠ΊΔצ ͜ͷ,༻ՄϝϞϦʹόοϑΝτϥΠΛׂΓͯ,ϋογϡςʔ
ϒϧʹؚ·ΕΔશͯͷΩʔͱΛόοϑΝτϥΠʹೖΕͨͱͯ͠,ඞͣશͯͷΩʔ
͕֨ೲͰ͖ΔΑ͏ͳʹઃఆ͢Δ. ͯݟͷॴ,༨༟Λࡏݱ 50 %ʹઃఆ͍ͯ͠Δ. OLT2
ϞʔυΛΓସ͑ΔͨΊʹ༻ϝϞϦྔΛҰఆͷִؒؒ࣌Ͱ͢ࢹΔ. ϝϞϦ༺
ྔͷܭଌʹؚ·ΕΔΨʔϕʔδίϨΫγϣϯͷසൟͳ࣮ߦΛආ͚ΔͨΊʹ,ࡏݱͷॴ,
ଌִؒܭ 1ඵͱ͍ͯ͠Δ.
ਤ 5.2, OLT2ͷϞʔυΓସ͑Λ͏ಈ࡞εςοϓͷ֓ཁΛද͍ͯ͠Δ. ਤͷ֤
εςοϓͷਖ਼ํܗશମ༻ՄϝϞϦΛද͠,֤ྖҬҎԼʹࣔ͢Α͏ʹ֤σʔλ
:Λද͍ͯ͠Δߏ

• ന৭ͷྖҬΓ༻ՄϝϞϦΛද͢

• ੨৭ͷྖҬϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΒΕͨϝϞϦΛද͢

• ԫ৭ͷྖҬόοϑΝτϥΠͷফඅ͢ΔϝϞϦΛද͢

• ৭ͷྖҬ LOUDSτϥΠͷফඅ͢ΔϝϞϦΛද͢

ਤதͷεςοϓ 1͔Β 6ͷઆ໌ΛҎԼʹࣔ͢:

1. ϋογϡςʔϒϧ͕ೖྗΩʔΛ֨ೲ֦ͯ͠େ͢Δ (ϋογϡϞʔυ).
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ਤ 5.2: OLT2ͷࣗతͳϝϞϦׂΓͯͷεςοϓ

2. όοϑΝτϥΠ͕ೖྗΩʔΛ֨ೲ֦ͯ͠େ͢Δ (όοϑΝϞʔυ). ϋογϡςʔ
ϒϧΩϟογϡͱ֦ͯ͠େ͢Δ.

3. ඞཁͳαΠζʹۙͮ͘ͱOLT2ʹՄϝϞϦ͕LOUDSτϥΠͷม༺Γ
มϞʔυʹભҠ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧΛόοϑΝτϥΠʹม͢Δ.

4. ϋογϡςʔϒϧΛϝϞϦ͔Βআ͢Δ.

5. όοϑΝτϥΠΛ LOUDSτϥΠʹม͢Δ.

6. όοϑΝτϥΠΛϝϞϦ͔Βআ͢Δ. ϋογϡϞʔυʹΔ.

͜ΕΒͷ 6ͭͷεςοϓʹΑΓ, OLT2ೖྗ͞ΕΔจྻࣈΩʔ,ϋογϡςʔϒ
ϧͱόοϑΝτϥΠΛͯܦ LOUDSτϥΠม͞ΕΔ. ͯ͢ͷσʔλ͕ॲཧ͞Ε
Δ·Ͱ͜ΕΒͷεςοϓ͕܁Γฦ͞ΕΔ.

5.2 Putૢ࡞
ϋογϡςʔϒϧΛ H , όοϑΝτϥΠΛ B, όοϑΝτϥΠ B ͔Βม͞ΕΔ

LOUDSτϥΠΛ L, Lʹఴ͞ΕΔϒϧʔϜϑΟϧλΛ F , LOUDSτϥΠͷϦετ
Λ Sͱ͢Δ. ϋογϡςʔϒϧH ͷॏෳΛআͯ͘͢ͷΩʔͱΛBʹίϐʔͨ͠
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ΓΛE(Hੵݟಉ͡Ωʔͱͷू߹͕B্Ͱফඅ͢ΔϝϞϦྔͷʹࡍ → B)ͱ͢Δ.
·ͨ,όοϑΝτϥΠB͔Β LOUDSτϥΠLΛ࡞ΔͨΊʹඞཁͱͳΔ༻ϝϞϦྔ
ͷੵݟΓΛE(B → L)ͱ͢Δ. E(B → L)ʹ, LͱͦͷϒϧʔϜϑΟϧλ F ͷα
Πζͷଞ, BΛ෯༏ઌࠪ͢ΔͨΊʹඞཁͳΩϡʔͷϝϞϦؚ͕·ΕΔ. E(H → B)

ͱE(B → L)ΛੵݟΔํ๏ʹ͍ͭͯ 5.4અͰड़Δ.
ϋογϡϞʔυͰ,ೖྗ͞ΕͨΩʔͱͷϖΞϋογϡςʔϒϧHʹ֨ೲ͞Ε
Δ. όοϑΝϞʔυͰ,ϋογϡςʔϒϧHʹΩʔؚ͕·Εͳ͍߹ͷΈ,όοϑΝ
τϥΠBʹΩʔͱ͕֨ೲ͞ΕΔ. ͠,͢ͰʹϋογϡςʔϒϧHʹΩʔ͕ଘ͢ࡏ
Δ߹, Hʹ͕ॻ͖ࠐ·ΕΔ.

5.3 Getૢ࡞
OLT2ͷ෦Ͱ,ΩʔͷมߋΩϟογϡͷҠಈʹΑͬͯ,ಉ͡Ωʔ͕ෳอ࣋
͞Ε͍ͯΔ͜ͱ͕͋Δ. ͕ͨͬͯ͠,Ωʔʹରͯ͠,֨ۙ࠷ೲ͞ΕͨΛฦͨ͢Ίʹ,
ܾΊΒΕͨॱংͰσʔλߏΛ͢ࡧݕΔඞཁ͕͋Δ.
Ωʔ,·ͣ,࠷ॳʹϋογϡςʔϒϧHͰ͞ࡧݕΕΔ. ͠,Ωʔ͕HͰ͔ͭݟΕ
,ͦͷΩʔʹؔ࿈͚ΒΕ͕ͨฦ͞ΕΔ. ͠,Ωʔ͕H ʹؚ·Ε͍ͯͳ͚Ε,
.ΕΔ͞ࡧݕόοϑΝτϥΠB͕ʹ࣍ ͠,Ωʔ͕BͰ͔ͭݟΕ,ͦͷΩʔʹؔ࿈
͚ΒΕ͕ͨฦ͞ΕΔ. ͠,Ωʔ͕Bʹؚ·Ε͍ͯͳ͚Ε,࣍ʹ LOUDSτϥΠͷ
ϦετSʹؚ·ΕΔLOUDSτϥΠL͕Ϧετͷ͔ޙ࠷Β߱ॱʹ͞ࡧݕΕΔ. LOUDS
τϥΠ͕͞ࡧݕΕΔલʹ,ϒϧʔϜϑΟϧλ F ʹΑͬͯΩʔͷଘ͕֬ࡏೝ͞ΕΔ. 
͠, F ِ͕Λฦͨ͠Β, LͷࡧݕεΩοϓ͞ΕΔ. ͦ͏Ͱͳ͍ͳΒ, L͕͞ࡧݕΕΔ.
Ωʔ͕όοϑΝτϥΠ͔ LOUDSτϥΠͰൃ͞ݟΕͨ߹ʹ,ͦͷΩʔͱͷ͕
ϋογϡςʔϒϧʹίϐʔ͞Ε,ॏෳΛࣔ͢ϚʔΫ͕༩͞ΕΔ. Εͨ͞ݟൃ,ͯͦ͠
͕ฦ͞ΕΔ. ͜ͷखॱͰΩʔ͕͔ͭݟΒͳ͔ͬͨ߹, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍͜ͱΛ
ࣔͨ͢Ίʹ, ∅͕ฦ͞ΕΔ. ॏෳΛࣔ͢ϚʔΫϋογϡςʔϒϧ͔ΒόοϑΝτϥΠ
ʹม͢Δʹࡍ༻͞ΕΔ. ϚʔΫΛͭ࣋ཁૉόοϑΝτϥΠͷม͔Βআ֎͞
ΕΔ.

5.4 มϞʔυͷભҠ݅ͱϝϞϦੵݟΓ
มϞʔυͰϋογϡςʔϒϧHͱόοϑΝτϥΠBʹؚ·ΕΔσʔλΛ͢
ͯ LOUDSτϥΠLʹม͢Δ. มʹH͔ΒB, B͔ΒLͷ 2ͭͷஈ֊ؚ͕
·ΕΔͨΊ, OLT2 2ͭͷભҠ݅Λͭ࣋. H ͔ΒBͷભҠ݅ (ભҠ݅ 1), B
͔Β LͷભҠ݅ (ભҠ݅ 2)ΛҎԼʹࣔ͢:

ભҠ݅ 1 ΓE(HੵݟϝϞϦ༺ՄϝϞϦͷྔ͕༺Γ → B)ʹ͍ۙͮͨ࣌
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ભҠ݅ 2 H ͔Β B ͷมޙ, ΓੵݟϝϞϦ༺ՄϝϞϦͷྔ͕༺Γ
E(B → L)ʹ͍ۙͮͨ࣌

ભҠ݅ 1Λఆ͢ΔࣜΛભҠ݅ఆࣜ 1ͱ͢Δ. ભҠ݅ 2ͷఆ H ͔Β
B ͷมલʹߦΘΕΔͨΊ, E(H → B) ͷੵݟΓࠩޡʹΑΔఆޡΓؚ͕·Ε
Δ. ͦͷͨΊ, H Λআ͠,༻ϝϞϦྔΛଌఆͨ͠ޙ,͏ҰભҠ݅ 2͕ධՁ͞
ΕΔ. 1ճͷભҠ݅ 2Λఆ͢ΔࣜΛભҠ݅ఆࣜ 2.1, 2ճͷભҠ݅ 2ͷ
ఆࣜΛભҠ݅ఆࣜ 2.2ͱ͢Δ. ભҠ݅ఆࣜ 2.1Ͱ༻͢ΔϝϞϦੵݟΓ
Λ E ′(B → L)ͱ͢Δ. ·ͨ,ͦͷ࣌ͷΓ༻ՄϝϞϦͷੵݟΓΛ R′ ͱ͢Δ.
ΩʔͱͷϖΞ͕Ճ͞Εͨ݁Ռ, ભҠ݅ 1ͷఆ͔ࣜભҠ݅ఆࣜ 2.1ͷ͏
ͪ,ͲͪΒ͔ 1͕ͭਅͷ߹ʹOLT2มϞʔυʹભҠ͢Δ. มϞʔυͰ,ϋο
γϡςʔϒϧH͔ΒόοϑΝτϥΠBͷσʔλͷҠಈ͕ߦΘΕ, H͕আ͞ΕΔ.
ભҠ݅ఆࣜ 2.2͕ਅͳΒ,όοϑΝτϥΠB͔Β LOUDSτϥΠL͕࡞͞Ε, S
ͷඌʹՃ͞ΕΔ.

OLT2Ͱ, E(H → B)ͱE(B → L)ͷ 2ͭͷϝϞϦྔͷੵݟΓ͕Ұఆͷؒؒ࣌
ִͰ͞ࢉܭΕ,ભҠ݅ 1ͱભҠ݅ 2͕νΣοΫ͞ΕΔ.
RΛΓ༻ՄϝϞϦྔ, M(H), M(B), M(L)Λ,ͦΕͧΕ,ϋογϡςʔϒϧH ,
όοϑΝτϥΠB, LOUDSτϥΠLͷ༻ϝϞϦྔͱ͢Δ. M(L)ʹLʹؔ࿈͚
ΒΕͨϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠζΛؚ·ͳ͍. M(F )ΛLʹؔ࿈͚ΒΕͨϒϧʔϜ
ϑΟϧλ F ͷ༻ϝϞϦྔͱ͢Δ.
͜͜Ͱ, |H|ͱ |B|Λ,ͦΕͧΕHͱBͷ֨ೲ͢ΔΩʔ, dΛB͘͠ Sʹؚ·
Ε,͔ͭHʹؚ·ΕΔॏෳͨ͠Ωʔͷݸͱ͢Δ.
ϋογϡςʔϒϧH ,όοϑΝτϥΠBͷΩʔ͋ͨΓͷ༻ϝϞϦྔͷൺΛఆͱ
Έͳ͠,ͦͷఆΛCBͱ͢Δ. όοϑΝτϥΠͱ LOUDSτϥΠͷΩʔ͋ͨΓͷ༻
ϝϞϦྔͷൺఆͱΈͳ͠,ͦͷఆΛCLΛͱ͢Δ. ఆ αΛ α|B|͕BΛ෯༏ઌ
ࠪ͢ΔࡍʹඞཁʹͳΔҰ࣌ϝϞϦͷྔͱͳΔΑ͏ʹఆΊΔ. |H|, d,͓Αͼ |B|֤
σʔλߏͰܭ͠, CB, CL,͓Αͼ αࣄલʹܭଌ͞ΕΔ. M(H), M(B),͓Αͼ
R࣮ܭʹ࣌ߦଌ͞ΕΔ.
ϋογϡςʔϒϧH͔ΒॏෳΛআ͘Ωʔ͕όοϑΝτϥΠBʹίϐʔ͞ΕΔͨ
Ί,ॏෳΛআ͍ͨΩʔͷൺ (|H|− d)/|H|Λ༻͍ͯ,ϝϞϦྔͷੵݟΓE(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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ભҠ݅ 2ͷ 1ճͷఆ࣌ʹ,কདྷ͜ىΔ H ͔Β B ͷมʹΑͬͯ૿͑Δ
ϝϞϦྔͷੵݟΓE(H → B)Λ,ఆܭʹ࣌ଌ͞ΕΔM(B)ʹՃ͑Δඞཁ͕͋Δ.
͕ͨͬͯ͠, E ′(B → L),ࣜ 5.2ͷM(B)Λ E(H → B) +M(B)Ͱஔ͖ͨ͑ҎԼ
ͷࣜ 5.3Ͱ͞ࢉܭΕΔ:

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

ಉ༷ʹ, .ΓྔΛөͤ͞Δඞཁ͕͋ΔੵݟՄϝϞϦྔʹ͍ͭͯ༺Γ ભ
Ҡ݅ఆࣜ 2.1Ͱ༻͞ΕΔΓ༻ՄϝϞϦͷੵݟΓ R′ ,ҎԼͷࣜ 5.4ʹ
ΑΓ͞ࢉܭΕΔ:

R′ = R +M(H)− E(H → B) (5.4)

2ͭͷมΛͯܦ৽͘͠࡞ΒΕΔ LOUDS τϥΠʹؚ·ΕΔΩʔͷ, ϋογϡ
ςʔϒϧͷΩʔ͔ΒॏෳΛআ͍ͨΩʔͷͱόοϑΝτϥΠʹ͢Ͱʹ֨ೲ͞Ε͍ͯΔ
Ωʔͷͷ |H|− d+ |B|Ͱ͋Δ. ͜ͷͱ͖, F ͷϋογϡଟॏ͕ kͷͱ͖,ϒϧʔ
ϜϑΟϧλͷِཅੑ֬Λ࠷খʹ͢ΔαΠζ͔Β, M(F ) = 1.44k · (|H|− d+ |B|)ͱ
͢Δ.
.Ε͍ͯΔ·ؚ͕ࠩޡΓʹ༷ʑͳੵݟͷه্ ΑΔϝϞϦաΛ͙ͨΊʹࠩޡ
.ՄϝϞϦྔʹର͢ΔϚʔδϯΛઃ͚Δ༺,ʹ OLT2ͷϝϞϦׂΓͯͰ,࣮ࡍ
ͷ༻ՄϝϞϦྔ͔Β͜ͷϚʔδϯΛҾ͍ͨϝϞϦྔΛ্ݶͱׂͯ͠ΓͯΛ͏ߦ.
ຊڀݚͰ,ඞཁͳϚʔδϯΛ༻ՄϝϞϦྔM ʹରͯ͠Ұఆͷׂ߹ zͱ͢Δ. ͢
ͳΘͪ,ϚʔδϯͷϝϞϦྔ zM Ͱ͋Δ. 6.14અͰ͏ߦOLT2ͷධՁ࣮ݧͰ,Ϛʔ
δϯ zΛ 5%ͱͨ͠. ͜ͷͱ͖,มϞʔυͷભҠ݅Λఆ͢Δ 3ͭͷࣜ࣍ͷΑ
͏ʹද͞ΕΔ:

ભҠ݅ఆࣜ 1 R− E(H → B) ≤ zM

ભҠ݅ఆࣜ 2.1 R′ − E ′(B → L) ≤ zM

ભҠ݅ఆࣜ 2.2 R− E(B → L) ≤ zM

ϋογϡςʔϒϧH ,όοϑΝτϥΠBͷ͍ͣΕ͔ʹର͢Δ putͷޙ,ϝϞϦׂΓ
ͯΛؚΉҎԼͷखଓ͖͕࣮͞ߦΕΔ:

1. ,ϝϞϦྔM(H)༺,ՄϝϞϦR༺Γ M(B)͕ܭଌ͞ΕΔ

2. ભҠ݅ఆࣜ 1ِ͕,͔ͭ,ભҠ݅ఆࣜ 2.1ِ͕ͳΒ,͜ͷखଓ͖Λऴྃ
͢Δ
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3. ભҠ݅ఆࣜ 1͕ਅ,·ͨ,ભҠ݅ఆࣜ 2.1͕ਅͳΒ,มϞʔυʹભ
Ҡ͢Δ

4. HͷॏෳΛআͯ͘͢ͷཁૉ͕Bʹίϐʔ͞ΕΔ

5. H͕ϝϞϦ͔Βআ͞ΕΔ

6. ,ϝϞϦྔM(H)༺,ՄϝϞϦR༺Γ M(B)͕ܭଌ͞ΕΔ

7. ભҠ݅ఆࣜ 2.2ِ͕ͳΒ,มϞʔυ͔ΒϋογϡϞʔυʹભҠ͠,͜ͷ
खଓ͖Λऴྃ͢Δ

8. ભҠ݅ఆࣜ 2.2͕ਅͳΒ, B͔Β LOUDSτϥΠLͱϒϧʔϜϑΟϧλF

͞ΕΔ࡞͕

9. L͕ SͷඌʹՃ͞Ε, B͕আ͞ΕΔ
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ୈ6ষ ධՁ࣮ݧ

ຊষͰ, ఏҊख๏ OLT1, ͓Αͼ, OLT2 ΛධՁ͢Δ. ·ͣ, OLT1 Ͱ༻͍͍ͯΔί
ϯύΫτͳσʔλߏͰ͋ΔΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ͕,طଘͷදతͳख๏
ΑΓίϯύΫτʹͳΔ͜ͱΛࣔ͢. ,ʹ࣍ 3ষͰड़ͨΞϓϦέʔγϣϯΛ༻͍ͯ
OLT1શମͷεϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ. ͜ͷ݁Ռ͔Β, OLT1͕ͲͷΑ͏ͳέʔεͰ༗
༻ੑ͕͋Δ͔Λ໌֬ʹ͢Δ.

OLT1ϒϧʔϜϑΟϧλ, όοϑΝτϥΠ, ϋογϡςʔϒϧΛؚΈ, ͦΕΒͷα
ΠζϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏͳͲͷύϥϝʔλΛઃఆ͢Δඞཁ͕͋Δ.
͜ͷষͰ,ຊڀݚͰઃఆͨ͜͠ΕΒͷύϥϝλͷଥੑΛ࣮ݧʹΑΓࣔ͢.
,ʹޙ࠷ OLT2 ͷੑΛࣔ͢. OLT1 ͷධՁ࣮ݧͱಉ༷ʹ, 3ষͰड़ͨΞϓϦέʔ
γϣϯΛ༻͍ͯ OLT2ͷεϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ. ͜ͷ࣮ݧʹΑͬͯ OLT2ʹ༗༻ੑ
͕͋Δ͜ͱΛࣔ͢. ·ͨ, OLT2ͷϝϞϦׂͷ༷ࢠΛࣔ͠,ࣗతͳϝϞϦׂΓͯ
͕༗ޮʹػ͢Δ͜ͱΛࣔ͢.

6.1 ڥݧ࣮
ຊষͰҎԼʹࣔ͢ E1,͓Αͼ E2ͷ 2ͭͷܭଌڥͰ࣮ݧΛͨͬߦ. ϋʔͨ͠༺
υΣΞ,͓ΑͼιϑτΣΞΛҎԼʹࣔ͢:

• ڥݧ࣮ 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)

• ڥݧ࣮ 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)

ڥݧ࣮ E1Ͱ 4.4.1߲Ͱઆ໌ͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮ 2Λ༻͍Δ. ͦΕҎ֎
ͰϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮ 1Λ༻͍Δ.
ຊষͰ 1ষͷਤ 1.1ͱද 1.1ʹࣔͨ͠σʔληοτΛ༻͍࣮ͯݧΛ͏ߦ. ֤σʔ
ληοτͷ໊લͱ֓ཁΛҎԼʹࣔ͢:

NHTSA ถߴࠃಓ࿏҆શہͷऩूͨ͠ަ௨ނࣄσʔλϕʔε [57]͔Βࣗવޠݴॲ
ཧʹΑͬͯநग़͞ΕͨΩʔϫʔυͷྻ

kakaku.com େنใίϯςϯπ࣌ͷߴ ICTઐ৬ۀਓҭۀࣄ (DCON) [75]
ʹΑΓఏ͞ڙΕͨ,ຊͷՈిʹؔ͢Δࣔܝ൘ͷHTMLσʔλ͔Βܗଶ
ૉղੳʹΑͬͯநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ

reuters.com ಉ͘͡DCONʹΑͬͯఏ͞ڙΕͨ,ӳࠃͷχϡʔεαΠτͷHTMLσʔ
λ͔Βநग़͞Εͨ୯ޠͷྻ

6.2 ๏ํݧ࣮
ຊষͷ࣮ݧͰ, 3ষͰड़ͨΞϓϦέʔγϣϯͰͷ༻Λఆͨ͠ϓϩάϥϜΛ
༻͍ͯ,σʔλߏͷੑΛଌఆ͢Δ. ͜ͷϓϩάϥϜ୯ҰεϨουͰ࣮͞ߦΕΔ.
ೖྗσʔλ࣮ڥݧͰࣔͨ͠ SSD্ͷϑΝΠϧʹ֨ೲ͞ΕΔ. ਤ ࣜܗͨࣔ͠ʹ3.1
ͱಉ༷ʹ,ϑΝΠϧʹ ͖ͭʹߦ1 1ͭͷจ͕֨ྻࣈೲ͞ΕΔ. จྻࣈΛσʔλߏʹ
֨ೲ͢Δͱ͖,ͦͷจྻࣈͷग़ݱॱҐΛ IDͱׂͯ͠Γͯ,จྻࣈΛΩʔ,ͦͷ IDΛ
ͱͯ͠อଘ͢Δ. ϓϩάϥϜͰ, N ΛϑΝΠϧͷߦ, readline(i)ΛϑΝΠϧͷ i

,ΛಡΉؔߦ mΛσʔλߏͱ͠, mʹΩʔ kؚ͕·Εͳ͍߹ʹm.get(k)
∅Λฦ͢ͱ͢Δ. ͜ͷͱ͖,࣮ݧ༻ϓϩάϥϜҎԼͷٖࣅίʔυͰද͞ΕΔ:

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,σʔλߏmͷϝϞϦܭ͕ྔ༺ଌ͞ΕΔ. ·
ͨ,͜ͷϓϩάϥϜͷ forจΛඵ͋ͨΓԿճ࣮͢ߦΔ͔Λεϧʔϓοτͱͯ͠ܭଌ͢
Δ. forจ 1ճʹ͖ͭ ͷΩʔ͕ॲཧ͞ΕΔͨΊ,άϥϑதͰ͜ͷεϧʔϓοτΛݸ1
ඵ͋ͨΓʹॲཧ͞ΕΔΩʔͷݸͱͯ͠දࣔ͢Δ.

6.3 ධՁ࣮ݧͰ༻͍Δ༻ՄϝϞϦྔ
ఏҊख๏ OLT1,͓Αͼ OLT2ʹ༗༻ੑ͕͋Δͷ,༻ՄϝϞϦྔ͕গͳ͍߹
Ͱ͋Δ͜ͱ͕༧ଌ͞ΕΔ. ͦ͜Ͱ,·ͣϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠͰ,
ͯ͢ͷΩʔΛ֨ೲ͖͠Εͳ͍ఔͷϝϞϦྔ͔͠ͳ͍ঢ়گͰͷੑΛଌఆ͢Δ. ؚ
·ΕΔจྻࣈͷσʔληοτʹΑܾͬͯ·͍ͬͯΔͨΊ,༻ՄϝϞϦྔσʔ
ληοτ͝ͱʹҟͳΔΛ༻͢Δ.

5.4અͰड़ͨΑ͏ʹ, OLT2༻ՄϝϞϦͷ 5%ΛϚʔδϯͱͯ͠औΔͨΊ,ಉ
͡σʔλΛ֨ೲ͢Δͱ͖ OLT1ΑΓϝϞϦ༻ྔ͕ଟ͍. ͦͷͨΊ,֤σʔληοτ
Λ OLT2ʹͪΐ͏Ͳ֨ೲͰ͖ΔϝϞϦྔΛ༻ՄϝϞϦྔͱ͢Δ. ද 6.1ʹσʔλ
ηοτ͝ͱͷ༻ՄϝϞϦྔΛࣔ͢.
ՄϝϞϦྔʹରͯ͠,σʔληοτ͔Β֨ೲ͢༺ఆ͞ΕͨݻͰ,͜ΕΒͷݧ࣮
ΔจྻࣈʹԠͨ͡෦ू߹ΛऔΓग़ͯ͠ೖྗ͢Δ. ͜ΕʹΑΓ, OLT1 OLT2ʹର
ͯ͠,ϋογϡςʔϒϧʹେ͖ͳϝϞϦΛׂΓͯΒΕΔέʔε͔Β,΄ͱΜͲׂΓ
ͯΒΕͳ͍έʔε·Ͱ࣮ݧରͱ͢Δ͜ͱ͕Ͱ͖Δ.

6.4 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑ
OLT1Ͱ,ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠, 4.3અͰड़ͨΦϯϥΠϯ LOUDSτ
ϥΠΛ༻͍Δ. ຊઅͰ,͜ͷΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷੑΛࣔ͢. ຊσʔλ
ʹ,දߏଘͷදతͳσʔλطͱߏ 1.1ʹࣔͨ͠σʔληοτΛೖྗͯ͠࠷ऴత
ͳαΠζΛൺֱ͢Δ. ຊσʔλߏσʔλೖྗͷ్தͰϚʔδʹ͏ϝϞϦΛফඅ

ද 6.1: ධՁ࣮ݧͰ༻͍Δ༻ՄϝϞϦྔ
NHTSA kakaku.com reuters.com

ՄϝϞϦྔ༺ 89 MB 269 MB 101 MB
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͢Δ͕,Ұ࣌తͳͷͰ͋ΔͨΊ͜͜Ͱྀ͠ߟͳ͍. ʹݧ࣮ 6.2અͷϓϩάϥϜΛ
༻͍Δ. ʹڥݧ࣮ E2Λ༻͍Δ.
ද .ͷ݁ՌΛࣔ͢ݧ࣮ʹ6.2 ͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Β,ಉ͡ͷΩʔΛ֨ೲ͢Δ࣌,ຊσʔ
λߏϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠͷΑ͏ͳදతͳطଘͷσʔλߏ
ΑΓίϯύΫτͰ͋ͬͨ. ͢ͳΘͪ,ಉ͡༻ՄϝϞϦྔͰ,ຊσʔλߏͦΕΒ
ͷσʔλߏͱൺֱͯ͠ΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ.
ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ,ཧ্࠷খݶͷϏοτͰσʔλΛද͢ LOUDSτ
ϥΠʹ΄ͱΜͲͷΩʔΛ֨ೲ͢ΔͨΊ,͍ߴϝϞϦޮͰΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ. ͨͩ͠,
ຊσʔλߏ LOUDSτϥΠΛΦϯϥΠϯߏங͢ΔͨΊʹϒϧʔϜϑΟϧλೋ
୳ࡧτϥΠͷόοϑΝͳͲΛ༻͢ΔͨΊ, LOUDSτϥΠͦͷͷͱൺֱ͢Δͱϝ
ϞϦ༻ྔ͕େ͖͍. ද 6.2ʹ, LOUDSτϥΠʹಉ͡σʔληοτΛ֨ೲͨ͠߹ͷ
αΠζܭଌͯ͠ซͨ͠ه (੩త LOUDSτϥΠ). ͜Εͱൺֱ͢Δͱ, ຊσʔλߏ
 30.5%͔Β 62.2%ϝϞϦ༻ྔ͕ଟ͔ͬͨ. ͜ͷ༁ 6.10અͰৄ͘͠ݟΔ.

OLT1ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑͬͯੑࡧݕΛߴΊ͍ͯΔ. 6.11અͰϒϧʔϜϑΟ
ϧλͷޮՌΛௐΔ.
ද 6.2ͷׅހʹ͜ͷ࣮ݧͷ࣮࣌ߦͷฏۉεϧʔϓοτΛࣔͨ͠. OLT1,ଞͷख
๏ͱൺֱͯ͠εϧʔϓοτ͕͔ͬͨ. 6.5અͰϋογϡςʔϒϧΛؚΉ OLT1શମ
ͷੑΛଌఆ͢Δ.

6.5 OLT1ͷධՁ࣮ݧ
ຊઅͰ,ఏҊख๏Ͱ͋Δ OLT1ΛධՁ͢Δ. ͦͷͨΊ,༷ʑͳσʔλετΞͱੑ
Λൺֱ͢Δ. ੑΛଌఆͨ͠σʔλετΞҎԼͷ 5छྨͰ͋Δ:

• OLT1

ද 6.2: ఏҊͨ͠ίϯύΫτͳσʔλߏΦϯϥΠϯ 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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• ϋογϡςʔϒϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷΈ߹Θͤ (Hash+DA)

• ϋογϡςʔϒϧ (Hash)

• μϒϧΞϨΠτϥΠ (DA)

• ϋογϡςʔϒϧͱೋه࣍Ա (SSD)ͷΈ߹Θͤ (Hash+SSD)

OLT1ʹ, จྻࣈΛ֨ೲ͢ΔͨΊʹඞཁͳϝϞϦΛআ͍ͨΓ༻ՄϝϞϦΛ
શͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΔ. OLT1֨ೲ͢Δจྻࣈͷ͕૿͑Δʹैͬͯ
ඞཁͱ͢ΔϝϞϦྔ͕ઢܗʹ૿͑Δ. ,ͷ͔݅Βݧ࣮ શମͷ༻ՄϝϞϦྔ֨
ೲ͢ΔจྻࣈʹؔΘΒͣҰఆͰ͋ΔͷͰ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ֨ೲ͢Δจࣈ
ྻͷ͕૿͑Δͱݮগ͠,ͦΕʹͬͯεϧʔϓοτ͕ݮগ͢Δ͜ͱ͕༧͞ΕΔ.

Hash+DA, OLT1ͱಉ͡ख๏Λ༻͍ͯ,ߴͳσʔλߏʹϋογϡςʔϒϧ,ί
ϯύΫτͳσʔλߏʹμϒϧΞϨΠτϥΠΛஔͨ͠σʔλετΞͰ͋Δ. 4.2અͷ
ଌ͔Β,μϒϧΞϨΠτϥΠͦͷϝϞϦޮͱੑ͕ϋογϡςʔϒϧͱLOUDSܭ
τϥΠͷதؒʹͨΔσʔλߏͰ͋Δ. ͦͷͨΊ, ΒΕΔݶՄϝϞϦྔ͕༺
߹, Hash+DA֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ࠷େ OLT1ΑΓগͳ͍ͷͷ,จྻࣈΛશ
ͯϋογϡςʔϒϧʹ֨ೲ͖͠Εͳ͍࣌ʹ OLT1ΑΓߴʹಈ͢࡞Δ͜ͱ͕༧͞
ΕΔ.

Hash+SSD , ೋه࣍ԱΛ༻͍ͨσʔλετΞͰ͋Δ. ՄϝϞϦશͯΩ༺
ϟογϡͱͯ͠ར༻͢Δ. Ωϟογϡʹ Apache Lucene ʹؚ·ΕΔ 3 ষͰࣔͨ͠
TaxonomyWriterCacheͷϋογϡςʔϒϧʹΑΔ࣮Λ༻͍Δ. Ωϟογϡஔ͖͑Ξ
ϧΰϦζϜ Least Recently Used (LRU)ΞϧΰϦζϜ͕༻͞Ε͍ͯΔ. ͜ͷΩϟο
γϡʹจྻࣈΛ֨ೲ͠,ϝϞϦʹ֨ೲ͖͠Εͳ͘ͳΔͱ,ೋه࣍Ա্ͷΠϯσΫεʹจ
.ΛҠಈ͢Δྻࣈ ͜ͷ࣮ݧͷ݁Ռ OSͷΩϟογϡΛؚΉੑͰ͋ΔͨΊ,γεςϜ
શମͷओهԱ༰ྔ͕ΑΓগͳ͍έʔεͰ͞Βʹεϧʔϓοτ͕͍ʹͳΔՄੑ
͕͋Δ. ͜ͷσʔλετΞͷੑ OLT1͕༗༻ੑΛͭ࣋εϧʔϓοτͷԼݶͱͯ͠
.ͨ͠ࡌܝʹߟࢀ ओهԱͷΈΛར༻͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͱൺֱͯ͠, ೋه࣍
ԱΛ༻͍ΔσʔλετΞ֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ͕ଟ͍. ैͬͯ, ΠϯϝϞϦσʔλ
ετΞͰ͋Δ OLT1,ೋه࣍ԱΛ༻͍Δ Hash+SSDͷΑ͏ͳσʔλετΞΑΓߴ
͍εϧʔϓοτΛൃ͢شΔ߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
σʔληοτʹද 1.1ʹࣔͨ͠ NHTSA, kakaku.com,͓Αͼ reuters.comͷ֤σʔ
ληοτΛ༻͍Δ. ՄϝϞϦʹද༺ 6.1ʹࣔͨ͠Λ༻͢Δ. ֤σʔληοτ
ʹରͯ͠ઃఆ͞Ε࣮ͨํݧ๏ʹ 6.4અͱಉ͘͡ 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍Δ.
ϋογϡςʔϒϧͷ࣮ʹද 4.1ʹࣔͨ͠ Koyanagi HTΛ༻͍Δ. ʹڥݧ࣮
༧උ࣮ݧͱಉ༷ʹ E2Λ༻͍Δ.
ຊ࣮ݧͷ݁ՌΛσʔληοτ͝ͱʹਤ 6.1 (NHTSA),ਤ 6.2 (kakaku.com)͓Αͼਤ

6.3 (reuters.com)ʹࣔ͢. άϥϑͷԣ࣠֨ೲ͢Δจྻࣈͷ (୯Ґඦສ)Λ,ॎ࣠
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εϧʔϓοτ (୯Ґඦສ/ඵ)Λද͍ͯ͠Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ,༻ՄϝϞϦྔ੍͕ݶ
͞Ε͍ͯΔͨΊ,֨ೲ͖͢Ωʔ͕ଟ͍ྖҬͰϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠ
τϥΠͳͲ༻Ͱ͖ͳ͍σʔλετΞ͕͋Δ. άϥϑͷઢ్͕தͰ్Ε͍ͯΔͷ
͜ͷͨΊͰ͋Δ.
͜ͷ࣮݁ݧՌ͔Β, OLT1ϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠΑΓεϧʔ
ϓοτ͕͍͕,ΑΓଟ͘ͷΩʔΛ֨ೲͰ͖Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ. OLT1,࣮ʹݧ
༻ͨ͠ͲͷσʔληοτͰ,ೋه࣍ԱΛ༻͢Δ Hash+SSDσʔλετΞΑΓߴ
͍εϧʔϓοτΛࣔͨ͠. ͕ͨͬͯ͠, OLT1,֨ೲ͖͢จྻࣈʹରͯ͠༻Մ
ϝϞϦྔ͕গͳ͘,μϒϧΞϨΠτϥΠͳͲͷଞͷσʔλߏͰओهԱʹ֨ೲ͠
͖Εͳ͍߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
·ͨ, Hash+DA,σʔληοτʹΑͬͯ,μϒϧΞϨΠτϥΠࣗ OLT1ΑΓ
εϧʔϓοτͷൣ͍ߴғ͕͋Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ. ͔͠͠,ͦͷൣғ͘ͳ͘,
reuters.comͷΑ͏ʹ,ग़ݱසʹΑΓۃͳภΓͷ͋ΔσʔληοτͰ΄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. άϥϑͷԣ࣠ܦաؒ࣌ (୯Ґ
ඵ),ॎ࣠༻ϝϞϦྔ (୯ҐMB)Ͱ͋Δ.

OLT1Ͱ, 4.3.7અͰड़ͨํ๏ͰόοϑΝτϥΠʹϝϞϦΛׂΓͯΔ. ͜ͷ࣮
Ͱ,όοϑΝτϥΠݧ 4ສ݅ͷจྻࣈΛอ࣋Ͱ͖Δ͚ͩͷϝϞϦΛׂΓͯͨ. ·
ͨ, 4.1અͰड़ͨํ๏ͰϋογϡςʔϒϧʹϝϞϦΛׂΓͯΔ. ϋογϡςʔϒϧ
ʹ,ར༻ՄͳϝϞϦ͔Β࠷ऴతʹΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମ͕શͯͷΩʔΛ
อ࣋͢ΔͨΊʹ͏ϝϞϦΛࠩ͠Ҿ͍ͨΓͷϝϞϦΛׂΓͯͨ. ͜ͷ࣮ݧͰ,
NHTSAͰ 7.7ສ݅, kakaku.comͰ 19ສ݅, reuters.comͰ 36ສ݅ͷจྻࣈΛอ
.Ͱ͖Δ͚ͩͷϝϞϦΛϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯͨ࣋ ͜ΕΒͷਤͷΑ͏ʹσʔλ
ετΞͷ༻ϝϞϦྔΛྻܥ࣌ͰݟΔͱ,࠷ऴతʹϝϞϦΛ͍͍ͬͯΔ͜ͱ͕Θ
͔Δ. ͔͠͠, ·ͩ֨ೲ͢Δจྻࣈͷ͕গͳ͍࣌Ͱ༻ՄϝϞϦ͕ଟ͘͞
Ε͍ͯΔ͜ͱ͕Θ͔Δ.
ਤ 6.5 ਤ 6.4 ͱରԠ͢ΔεϧʔϓοτͷਪҠΛ͍ࣔͯ͠Δ. ͜ͷਤ, 1ඵ͝ͱ
ʹ۠ͬͨΟϯυͷฏۉεϧʔϓοτΛϓϩοτͨ͠ͷͰ͋Δ. ,ޙ࢝։ݧ࣮
LOUDSτϥΠͷ૿Ճʹͬͯେ͖͘εϧʔϓοτ͕Լ͢Δ͕,ͦͷޙ, LOUDSτ
ϥΠͷϚʔδʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷݸ͕ҰఆҎ্૿Ճ͠ͳ͘ͳΔͱ,ࢹڊత
ʹεϧʔϓοτͷݮਰ؇͔ʹͳΔ. Ϛʔδ͕ൃੜ͢ΔͨͼʹҰ࣌తʹॲཧ͕ఀ
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ਤ 6.1: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.2: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.3: OLT1ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (reuters.com 10ԯ݅, 101MB)
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.Δ͢ࢭ
ਤ 6.7͓Αͼਤ 6.9,ͦΕͧΕਤ 6.6͓Αͼਤ 6.8ʹରԠ͢Δεϧʔϓοτͷάϥ
ϑͰ͋Δ. ͲͷσʔληοτͰ,όοϑΝτϥΠͷαΠζ͓ΑͼϚʔδΛ͏ߦLOUDS
τϥΠͷݸ͕ಉ͡ʹઃఆ͞Ε͍ͯΔͨΊ, Ϛʔδͷִؒಉ͡ͷจ͕ྻࣈ put
͞ΕΔ͝ͱʹൃੜ͢Δ͕,άϥϑ্ͰͷεύΠΫͷִؒҟͳ͍ͬͯΔ.

6.7 OLT1ͷ༻ՄϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ
ຊઅͰ, OLT1ͷ༻ՄϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔΛௐΔ. ೖྗσʔλʹ,
ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ʹڥݧ࣮ E2Λ༻͍Δ. ,ݧ࣮ OLT1ͷ
༻ՄϝϞϦྔΛมԽͤ͞,ͦ͜ʹ, 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍ͯσʔλΛશͯೖྗ͢
Δ. ՄϝϞϦྔ,ද༺ 6.1Λݩʹ, 1ഒ, 1.5ഒ, 2ഒ,͓Αͼ 2.5ഒʹ͍ͭͯܭଌΛ
.ͨͬߦ
ද .ՌΛࣔ݁͢ݧ࣮ʹ6.3 දͷ֤ྻ, σʔληοτ͝ͱʹ, ՄϝϞϦ༺ (ϝϞ
Ϧ),ઃఆͨ͠ϋογϡςʔϒϧͷαΠζ (ϋογϡ),͓Αͼฏۉεϧʔϓοτ (݅/ඵ)
Λද͍ͯ͠Δ.

OLT1, ίϯύΫτͳσʔλߏʹׂΓͯͨϝϞϦҎ֎ͷΓ༻ՄϝϞϦ
ΛશͯϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΔ. ͦͷͨΊ,༻ՄϝϞϦྔ͕ଟ͘ͳΔͱ,ε
ϧʔϓοτ͘ߴͳΔ. ͜ͷઃఆੵݟΓʹΑͬͯखಈͰͨͨͬߦΊ͕͋ࠩޡΔ.
OLT1͕࣮ʹࡍ༻ͨ͠ϝϞϦ༻ՄϝϞϦͷ 82%͔Β 93%Ͱ͋ͬͨ.
͜ͷ࣮ݧͰ,༩͑ΒΕͨ༻ՄϝϞϦྔʹରͯ͠εϧʔϓοτ΄΅ઢܗʹͳͬ
͍ͯΔ. ϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠΛ୯ମͰ༻ͨ͠߹ʹ, Մ༺
ϝϞϦ͕ଟ͘ͳΔͱ,֨ೲͰ͖Δจྻࣈͷ૿͑Δ͕,εϧʔϓοτ͕େ͖͘૿Ճ
͢Δ͜ͱͳ͍.

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

74



0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

	
�
�
�
�
�

(M
B)

��
� (�)
NHTSA,	OLT1	(LRU	7.7�),		������ 89	MB

LOUDS Trie Hash

ਤ 6.4: OLT1ͷ༻ϝϞϦྔͷਪҠ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)

0

0.5

1

1.5

2

2.5

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

�
	
�
�
�
�

(�
�
/�

)

��� (�)
NHTSA,	OLT1	(LRU	7.7��),	��
���� 89	MB

ਤ 6.5: OLT1ͷεϧʔϓοτͷਪҠ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)

75



0

50

100

150

200

250

0 250 500 750 1000 1250 1500

	
�
�
�
�
�

(M
B)

��
� (�)
kakaku.com,	OLT1	(LRU	19�),		������ 269	MB

LOUDS Trie Hash

ਤ 6.6: OLT1ͷ༻ϝϞϦྔͷਪҠ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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6.8 OLT1ʹΑΔΑΓେ͖ͳσʔλͷॲཧ
ຊઅͰ,ΑΓେ͖ͳσʔληοτʹΑΔ OLT1ͷ࣮݁ݧՌΛࣔ͢. ΑΓେ͖ͳσʔ
ληοτͱͯ͠, dumps.wikimedia.orgʹެ։͞Ε͍ͯΔWikipedia [23]ͷΞʔΧΠϒ
Λجʹͨ͠σʔλΛ༻͍Δ. ར༻ͨ͠σʔλ 2008 ൛Wikipediaͷޠͷӳ࣌1݄
HTMLશϖʔδΛ tarʹΑΓ 1ͭͷϑΝΠϧʹΞʔΧΠϒͨ͠σʔλͰ͋Δ. ͜ͷϑΝ
Πϧ͔Β,ӳࣈ,εϖʔεͰͳ͍ Unicodeจࣈ, ‘$’͓Αͼ ‘ ’͔ΒͳΔ୯ޠΛશͯந
ग़ͨ͠. จࣈͷผʹ Character.isJavaIdentifierPart()Λ༻͍ͨ. ͞Β
ʹ,ྡ͢Δ 2୯ޠͷΈ߹ΘͤΛจྻࣈͱͯ͠நग़ͨ͠. ͜͏ͯ͠நग़ͨͯ͢͠ͷ
จྻࣈΛؚΉσʔληοτΛWikipedia-enͱ͢Δ. ͜ͷσʔληοτͷৄࡉΛද 6.4
ʹࣔ͢.
ՄϝϞϦྔΛ༺ 8 GBͱ͠,࣮ڥݧ E2Λ༻ͯ͠σʔληοτWikipedia-en
Λ OLT1ʹ֨ೲ͢Δ࣮ݧΛߦͳͬͨ. σʔληοτWikipedia-en,͜ͷ༻ՄϝϞ
ϦྔͰ,ϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠͰѻ͏͜ͱ͕Ͱ͖ͳ͍. ͜ͷ࣮ݧ
Ͱ,σʔληοτͷେ͖͞ͱ༻ՄϝϞϦྔ͔Β,όοϑΝαΠζΛ 32ສ݅,ϋο
γϡςʔϒϧͷαΠζΛ 465ສ݅ͱͨ͠. ͜ͷ࣮ݧͷϝϞϦ༻ྔͷਪҠΛਤ 6.10ʹ
ࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠ܦաؒ࣌ ॎ࣠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
,ϋογϡςʔϒϧμϒϧΞϨΠτϥΠͰѻ͑ͳ͍Α͏ͳେ͖ͳσʔληοτ
ʹ͍ͭͯಈ͢࡞Δ͜ͱ͕֬ೝ͞Εͨ.

6.9 όοϑΝτϥΠͷαΠζͱΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ
ͷੑ

4.3.7߲Ͱ, OLT1ʹ͓͚ΔόοϑΝτϥΠͷαΠζΛܾఆ͢Δํ๏ʹ͍ͭͯड़
ͨ. ຊઅͰͦͷํ๏ͷଥੑΛ࣮ݧʹΑΓࣔ͢. ͜ͷ࣮ݧͰ,όοϑΝτϥΠͷαΠ
ζΛมԽͤ͞,༩͑ΒΕͨσʔληοτΛ֨ೲ͢Δ·ͰͷฏۉͷεϧʔϓοτΛଌఆ
͢Δ. ͳ͓,όοϑΝτϥΠͷޮՌΛݟΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧແޮʹ͠
.͏ߦଌΛܭͯ σʔληοτʹ,ද 1.1ʹࣔͨ͠ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ͜ͷ
ͷ݁ՌΛਤݧ࣮ 6.11ʹࣔ͢.
ͷ݁Ռ͔Β,͜ΕΒͷσʔληοτͰ,όοϑΝτϥΠͷαΠζ͕͓Αͦݧ࣮ 4ສ
,Ҏ্ͰεϧʔϓοτͷมԽ؇͔͕ͩݸ 4ສݸҎԼͰεϧʔϓοτ͕ܹٸʹ
Լ͢Δ͜ͱ͕Θ͔Δ. ͕ͨͬͯ͠,ϝϞϦ༻ྔΛগͳ͑͘ΔʹόοϑΝτϥΠ
ͷαΠζΛ 4ສݸఔʹઃఆ͢Δͷ͕ྑ͍͜ͱ͕Θ͔Δ.

78



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 LOUDSτϥΠ୯ମͷੑͷؔ (x
όοϑΝαΠζ͕ 4ສݸͷͱ͖ͷεϧʔϓοτ)

6.10 ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠͷϝϞϦ༁
ຊઅͰ, 6.4અͷ࣮ݧͰ༻ͨ͠,ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷϝϞϦͷ༁
Λଌఆ͢Δ.
͜͜ͰΩʔͱͷϖΞΛ֨ೲͨ͠ޙͷ LOUDSτϥΠͱϒϧʔϜϑΟϧλͷαΠ
ζΛܭଌ͢ΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧແޮͱ͠,όοϑΝτϥΠͷαΠζ
ଌఆର֎ͱ͢Δ. ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛೖྗσʔλͱ͢Δ. 6.2અͷ࣮ݧϓ
ϩάϥϜΛ༻ͯ͠ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠΛ࡞͠,Ϛʔδͨ͠ʹޙ༻ϝϞϦ
ྔΛଌఆ͢Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮ 1Λ༻͍Δ. ʹڥݧ࣮ E2Λ༻͍Δ.

LOUDS τϥΠʹ LOUDS ࣗͷଞʹ, ֤ϊʔυͷจࣈΛ֨ೲ͢Δ EDGE , ༿
ϊʔυΛද͢ LEAF, จྻࣈʹରԠ͢ΔΛ֨ೲ͢Δ VAL, খ಄ࣙτϥΠͷ࠷
ͨΊʹΓͷඌࣙΛ֨ೲ͢Δ TAIL ͳͲ, LOUDS τϥΠʹରͯ͠େ͖ͳׂ߹Λ
ΊΔσʔλߏؚ͕·ΕΔ.
ਤ 6.12ʹଌఆͨ͠ΦϯϥΠϯ LODUSτϥΠͷϝϞϦ༻ྔͷ༁Λࣔ͢. LOUDS
ͷϏοτྻ͍ߴϝϞϦޮΛͨͭ࣋Ί, ͦͷαΠζશମͷ 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)ͷେ͖͞ΛΊΔ. LEAF LOUDSͱಉ͡αΠζͰ͋ͬͨ.
͜ΕΒͷׂ߹,ೖྗσʔλʹؚ·ΕΔจྻࣈͷ͞όϦΤʔγϣϯʹΑͬͯมԽ
͢Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ, 4.4.1߲Ͱड़ͨ௨Γ,ϋογϡଟॏΛ k,ΩʔͷΛ N ͱͨ͠
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ͱ͖,ϒϧʔϜϑΟϧλ (BF)ʹ 1.44kN Ϗοτׂ͕ΓͯΒΕΔ. ͦͷׂ߹ 12.1%
(reuters.com)͔Β 13.2% (NHTSA)Ͱ͋ͬͨ.
ਤ 6.13,֨ೲ͢ΔจྻࣈͱϒϧʔϜϑΟϧλͷશମʹΊΔαΠζͷׂ߹ͷؔ
.Λࣔͨ͠άϥϑͰ͋Δ ͜ͷͱ͖ͷϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ 8Ͱ͋Δ.
Ωʔͷ͕ଟ͘ͳΔͱଞͷσʔλߏڞʹେ͖͘ͳΔͨΊ,શମʹΊΔϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷׂ߹ʹେ͖ͳҧ͍ແ͘,ͦͷαΠζൺ͓Αͦ 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 ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔੑࡧݕͷ্
ఏҊख๏ OLT1Ͱࡧݕͷ্ΛૂͬͯϒϧʔϜϑΟϧλΛՃ͢Δ. ରࡧݕ
ͱ͖͢ LOUDSτϥΠͷݸΛߜΓࠐΉ͜ͱʹΑͬͯ, LOUDSτϥΠͷ͕૿
͑ͨ߹Ͱ, .͞ΕΔظͷԼ͕؇͔ʹͳΔ͜ͱ͕ࡧݕ ҎԼͰ, Ωʔ͕
σʔλߏʹؚ·Ε͍ͯΔ߹ (Existent)ͱ,ؚ·Ε͍ͯͳ͍߹ (Non-existent)ʹ
͚ͯ, LOUDSτϥΠͷݸʹର͢ΔࡧݕͷมԽΛௐΔ. ͳ͓, LOUDSτϥΠ
ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢ΔͨΊ, OLT1ͷϋογϡςʔϒϧແޮͱ͢Δ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮ 2Λ༻͍Δ. ʹڥݧ࣮ E1Λ༻͍Δ.

4.4.3߲ͷϞσϧʹΑΔ༧ଌʹΑΕ,ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔੑࡧݕ্ͷޮՌ
࣌ࡧݕͷΩʔͷ༗ແʹΑͬͯେ͖͘ҟͳΔ. ͕ͨͬͯ͠, ຊઅͷ࣮ݧͰΩʔ͋Γ
ͷࡧݕͱΩʔͳ͠ͷ͕ࡧݕͰ͖ΔΑ͏ʹ,ͱͷσʔληοτΛҎԼͷΑ͏ʹߏ͠
࣮ͯ͠ݧΛ͏ߦ.

NHTSAͷετϦʔϜ͔ΒॏෳΛআ͍ͨ 640ສݸͷΩʔϫʔυͷ, 320ສݸͷΩʔ
Λೖྗͯ͠ LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ. Ωʔؚ͕·ΕΔ߹ͷ࣮ݧʹ,ೖྗͨ͠ 320
ສݸͷΩʔϫʔυΛ, Ωʔؚ͕·Εͳ͍߹ͷ࣮ݧʹ, ೖྗ͠ͳ͔ͬͨ 320ສݸͷ
ΩʔϫʔυΛ, ͦΕͧΕࡧݕΩʔͱͯ͠, εϧʔϓοτࡧݕ (Queries/sec)Λܭଌ͢Δ.
,Ίͨ͏ߦΛ͚ͩࡧݕ࣌ଌܭ 6.2અͰड़ͨϓϩάϥϜΛมͨ͠ߋҎԼͷϓϩάϥϜ
Λ༻͍Δ:

c← 0

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

end for
ࡧݕʹΊΔͨΊ,ϋογϡଟॏ͝ͱٻॳʹ,ఏҊख๏ʹదͨ͠ϋογϡଟॏΛ࠷
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ਤ 6.12: ΦϯϥΠϯ LOUDSτϥΠ୯ମͷϝϞϦ༁
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ਤ 6.13: LOUDSτϥΠʹ֨ೲ͢ΔΩʔͱϒϧʔϜϑΟϧλ͕ΊΔׂ߹
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ਤ 6.14: ϒϧʔϜϑΟϧλ͖ LOUDSτϥΠͷϋογϡଟॏͱੑࡧݕ

ੑΛௐΔ. ରͱ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλ͖ LOUDSτϥΠͷݸ .ͱ͢Δݸ8
ਤ 6.14,ͦͷ݁ՌΛࣔ͢άϥϑͰ͋Δ.
Ωʔͷ༗ແʹ͔͔ΘΒͣଟॏ 4Λڥʹେ͖ͳੑ্ݟΒΕͳ͘ͳΔ. ϋογϡ
ଟॏΛ૿͢ͱِཅੑ֬Լ͕Γ,ΑΓਖ਼֬ʹ͢ࡧݕ͖ LOUDSτϥΠΛબ
Ͱ͖ΔΑ͏ʹͳΔ. ಛʹ,Ωʔؚ͕·Εͳ͍έʔεͰ,ِཅੑ֬ͷԼͱڞʹ,΄
ͱΜͲ LOUDSτϥΠʹର͢Δࡧݕൃੜ͠ͳ͘ͳΔ.
ੑͷܭଌʹ༻͍ͨϒϧʔϜϑΟϧλͷ࣮ 2Ͱ,ϏοτྻͷαΠζΛ 2ͷ͖
ʹ͢Δ͜ͱͰ,ϋογϡͷ༨Λߴʹ͏ߦ. ͜ΕʹΑΓ,ϋογϡଟॏ 2͔Β
3ͱ, 4͔Β 7,ͦΕͧΕϏοτྻ͕ಉ͡αΠζͰ͋ͬͨ. ϒϧʔϜϑΟϧλ,Ϗο
τྻͷαΠζ͕ಉ͡߹,ϋογϡଟॏΛ૿͢ͱ͑૿͕ྔࢉܭΔ. ਤ 6.14Ͱ,ಉ
͡ϏοτΛͭ࣋ϋογϡଟॏ 4͔Β 7Ͱεϧʔϓοτ͕Լ͕͍ͬͯΔͷ͜ͷͨ
ΊͰ͋Δ. ϋογϡଟॏ 8ͷ߹,ϏοτྻͷαΠζ͕ଟॏ 4͔Β 7ͷ߹ͷ 2
ഒʹͳΔ͕,ͦΕʹΑΔِཅੑ֬ͷվળ͕ࢉܭίετͷ্ঢʹରͯ͠খ͍ͨ͞Ί,͜
ͷ࣮ݧͰ,ੑվળ͠ͳ͔ͬͨ.
,ʹ࣍ LOUDSτϥΠͷݸ͕૿͑ͨ߹ʹϒϧʔϜϑΟϧλ͕ͲͷΑ͏ʹޮՌΛ
.Ͱ֬ೝ͢ΔݧΔ͔Λ࣮͢شൃ ͜ͷ࣮ݧ, 4.4.3߲ͷϞσϧΛ͢ূݕΔ࣮ݧʹ͋ͨΔ.
ਤ 6.15,ϋογϡଟॏ 4ͷ࣌ʹ, LOUDSτϥΠͷݸͷ૿Ճʹରͯ͠,શମͷݕ
.͕ͲͷΑ͏ʹมԽ͢Δ͔Λௐͨ݁ՌͰ͋Δࡧ LOUDSτϥΠશೖྗ ߦࢼ֤)
ͰҰఆ)Λͨ͠ͷೖྗΛอ࣋͠,όοϑΝτϥΠۭͰ͋ΔͱԾఆ͍ͯ͠Δ. ԣ
࣠ࡧݕରͱͳΔ LOUDSτϥΠͷݸΛࣔ͠,όοϑΝτϥΠݸʹؚ·Εͳ
͍. ॎ࣠ࡧݕΛϩάεέʔϧͰࣔ͢.
ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍߹ʹ LOUDSτϥΠͷ͕૿͑Δʹैͬͯࡧݕ
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ਤ 6.15: LOUDSτϥΠͷݸͱࡧݕͷؔ (Ռ݁ݧ࣮)

େ͖͘Լ͢Δ. Ұํ,ϒϧʔϜϑΟϧλΛՃͨ͠߹Ͱ,ࡧݕΩʔؚ͕·ΕΔͱ
͖ʹେ͖ͳͷԼݟΒΕͳ͍. ·ͨ, ,Ωʔؚ͕·Εͳ͍ͱ͖ʹࡧݕ ಛʹ
LOUDSτϥΠͷݸ͕গͳ͍߹ʹࡧݕ͕͘ߴͳΔ. ͜Ε, ϒϧʔϜϑΟϧ
λʹΑͬͯ,͢ࡧݕ͖ LOUDSτϥΠΛޮՌతʹબͰ͖͍ͯΔ͜ͱΛ͍ࣔͯ͠Δ.
Ωʔؚ͕·Ε͍ͯͳ͍߹Ͱ, LOUDSτϥΠͷ͕ଟ͘ͳΔͱ,ෆཁͳ LOUDSτ
ϥΠͷൃ͕ࡧݕੜͯ͠,ͦͷࡧݕΩʔ͕ଘ͢ࡏΔ߹ͷʹ͍͍ۙͮͯ͘. ͜
ΕΒͷۂઢ 4.4.3߲ͰࢉܭʹΑͬͯٻΊͨਤ 4.10ͷۂઢͱΑ͘Ұக͢Δ.
͜ΕΒͷ࣮݁ݧՌ͔Β,ఏҊख๏ʹΑͬͯ LOUDSτϥΠͷݸ͕૿͑ͨ߹Ͱ,

LOUDSτϥΠͷݸ͕ 1ͭͷ߹ʹൺͯੑࡧݕ͕େ͖͘Լ͠ͳ͍͜ͱ͕֬ೝ
͞Εͨ. Ωʔ͕Ͳͷࡧݕ,ͨ· LOUDSʹؚ·Εͳ͍߹ʹ,୯Ұͷ LOUDSτϥ
ΠͷࡧݕΛ͑ͯੑ͍ߴΛࣔ͢͜ͱ͔Β,৽نΩʔʹΑΔ͕ࡧݕଟ͘ൃੜ͢Δ
߹ʹશମͷੑΛߴΊΔޮՌ͋Δ.

6.12 ΞϓϦέʔγϣϯΛఆͨ͠ϒϧʔϜϑΟϧλͷޮ
Ռଌఆ

,ʹ࣍ 3ষͷΞϓϦέʔγϣϯΛఆ͠, 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜΛ༻͍ͯϒϧʔϜ
ϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢Δ. LOUDSτϥΠϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢Δͨ
Ί, OLT1 ͷϋογϡςʔϒϧແޮͱ͢Δ. ʹڥݧ࣮ E1Λ༻͍Δ. σʔλʹ
NHSTAΛ༻͍Δ.
ຊઅͷ࣮ݧͰ, LOUDSτϥΠͷݸ,͓ΑͼϒϧʔϜϑΟϧλͷ༗ແͱΞϓϦέʔ
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ਤ 6.16: ϒϧʔϜϑΟϧλʹΑΔ LOUDSτϥΠߏஙͱࡧݕͷߴԽ (NHTSA)

γϣϯͷॲཧؒ࣌ͷؔΛௐΔ. ͜ͷͨΊ, LOUDSτϥΠͷ࠷େͷݸ (Maximum
Number of LOUDS Tries)Λ 1͔Β 7ʹมԽͤͯ͞, ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δέʔε
(with Bloom Filters)ͱϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍έʔε (without Bloom Filters)ͷͦΕ
ͧΕʹ͍ͭͯ, 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜͷྃ·Ͱʹ͔͔Δؒ࣌Λܭଌ͢Δ. LOUDS
τϥΠͷ࠷େݸϚʔδ͕࣮͞ߦΕΔ LOUDSτϥΠͷݸʹΑܾͬͯ·ΔͨΊ,
LOUDSτϥΠͷ࠷େݸ͕গͳ͍ͷϚʔδճ͕ଟ͘ͳΔ. ॲཧʹ͔͔Δؒ࣌
,߹ܭͷ LOUDSτϥΠͷߏஙɾϚʔδؒ࣌ (Accumulated Build Time)ͱ,߹ܭͷݕ
ؒ࣌ࡧ (Accumulated Query Time)ʹ͚ͯܭଌ͢Δ.

6.9 અͰఆΊͨΑ͏ʹ, όοϑΝτϥΠͷαΠζ͍ͣΕΩʔͰ 4ສݸͱ͠, 4
ສݸͷೖྗ͝ͱʹ LOUDSτϥΠ͕ߏங͞ΕΔ.
ਤ 6.16,͜ͷ࣮ݧͷ݁ՌΛ·ͱΊͨάϥϑͰ͋Δ. ԣ࣠ͷ,ࡧݕରͱͳΔ

LOUDSτϥΠͷ࠷େΛද͠,όοϑΝͱͯ͠༻͍ΔτϥΠͷΛؚ·ͳ͍.
͜ͷ࣮ݧͰ༻ͨ͠ NHSTAͷσʔληοτͰ,ࡧݕͱՃͷ྆ํ͕࣮͞ߦΕΔ
ϢχʔΫͳΩʔͷೖྗશମͷ 2.56%Ͱ͋Γ,ॲཧͷ Δ͢ߦͷΈΛ࣮ࡧݕ97.44%͕
ॏෳͨ͠ΩʔͷೖྗͰ͋ͬͨ.
͜ͷ݅ԼͰ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͕ແ͍߹ʹ, LOUDSτϥΠͷݸ͕ 1ͭͷ
߹͕࠷࣮͕ؒ࣌ߦ͍. ,͍͕࠷ؒ࣌ஙɾϚʔδߏ LOUDSτϥΠ͕ 3Ҏ্
ͷ߹ͷࡧݕͷԼΛຒΊΔ΄ͲͰͳ͍. Ұํ, ϒϧʔϜϑΟϧλ͕͋Δ߹
Ͱ,࠷࣮͕ؒ࣌ߦ͍ͷ LOUDSτϥΠͷ࠷େ͕ 1ͷ߹Ͱ͋Γ,සൟʹϚʔ
δΛ࣮͢ߦΔίετ͕ࡏݦԽ͢Δ. ͦΕҎ্ͷ߹ʹ, ͷׂ߹͕খ͘͞ͳؒ࣌ஙߏ
ΔͨΊ,࣮ؒ࣌ߦʹେ͖ͳࠩແ͍. ͜ΕΒͷ݁Ռ͔Β, LOUDSτϥΠͷݸ͕૿͑
Δ͜ͱʹΑΔࡧݕͷԼΛϒϧʔϜϑΟϧλ͕͙ޮՌ͕֬ೝͰ͖Δ.
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ਤ 6.17: LOUDSͱϒϧʔϜϑΟϧλͷฒߏߦஙʹΑΔ LOUDSߏஙͷߴԽ

͜ͷ࣮ݧͷதͰͬͱ࣮͕ؒ࣌ߦ͔ͬͨͷ,ϒϧʔϜϑΟϧλ͋Γ, LOUDS
τϥΠͷ࠷େ͕ 5ͷ߹Ͱ͋Γ,͜Ε,ϒϧʔϜϑΟϧλͳ͠ͷ߹ͷ࠷࣮࣌ߦ
͕͍ؒ߹ (LOUDSτϥΠ͕ 1ͭͷ߹)ʹରͯ͠ 16.4%ͷվળͱͳΔ.

6.13 ϒϧʔϜϑΟϧλߏஙؒ࣌ͷܭଌ
ϒϧʔϜϑΟϧλΛੜ͢Δࡍʹ͔͔Δؒ࣌Λ࣮ݧʹΑͬͯௐΔ. ఏҊख๏Ͱ,

LOUDSτϥΠΛߏங͢Δ෯༏ઌࠪ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλͷੜಉ͜͏ߦʹ࣌ͱ
Ͱશମͷߏஙؒ࣌Λॖ͍ͯ͠Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ͜ͷ͜ͱΛ֬ೝ͢Δ.
·ͣ,༧උ࣮ݧͱͯ͠, LOUDSτϥΠΛ୯ମͰߏங͢ΔࡍͷޮՌΛܭଌ͢Δ. ݧ࣮
ʹ, NHTSAͷετϦʔϜ͔ΒॏෳΛऔΓআ͍ͨฏۉ 34.5จࣈͷΩʔϫʔυ 640
ສݸΛ༻͠, LOUDSτϥΠߏங༻ͷόοϑΝͱͯ͠༻͢Δೋ୳ࡧτϥΠʹೖ
ྗͯ͠, LOUDSτϥΠͱͦͷ LOUDSτϥΠʹରԠ͢ΔϒϧʔϜϑΟϧλΛͦΕͧ
Ε .ଌ͢ΔܭΛؒ࣌Δͱ͖ͷ࡞1ͭ ʹڥݧ࣮ E1Λ༻͍Δ.
ਤ 6.17, LOUDSτϥΠͷߏஙͱϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞Λஞ࣍తʹ࣮ͨ͠ߦ
߹ (Sequential)ͷؒ࣌ͱ, LOUDSτϥΠΛߏங͠ͳ͕Β, ಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧλΛ
߹ͨ͠࡞ (Concurrent)ͷؒ࣌Λ, ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ͝ͱʹൺֱ
ͨ͠άϥϑͰ͋Δ.
ஞ࣍తʹߏங͢Δ߹ͱൺֱͯ͠, LOUDSτϥΠͷߏஙͱಉ࣌ʹϒϧʔϜϑΟϧ
λΛ࡞͢Δ͜ͱͰ,ϊʔυͷ͕ࠪ̍ճͰࡁΉͨΊ, 30%ͷؒ࣌ॖʹͳΔ.
·ͨ, ͜ΕΒͷσʔλ͔Β, ϋογϡଟॏ͕ 4ͷ࣌ͷ֤ॲཧͷׂ߹Λ͢ࢉܭΔͱ,
ϊʔυࠪʹ 47%, LOUDSτϥΠͷσʔλߏஙʹ 20%, ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞ʹ
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ਤ 6.18: LOUDSͱϒϧʔϜϑΟϧλͷฒߏߦஙʹΑΔ LOUDSߏஙͱࡧݕͷߴԽ

33%ͷ͍͔͔͕ͯͬؒ࣌Δ͜ͱ͕͔Δ. ϋογϡଟॏ্͕͕ΔʹͭΕͯϊʔυ͋
ͨΓͷࢉܭճ͕૿͑ΔͨΊ,ϒϧʔϜϑΟϧλͷ࡞ؒ࣌ͷׂ߹૿Ճ͢Δ.
ΞϓϦέʔγϣϯΛఆͯ͠,ʹ࣍ 6.2અͷ࣮ݧϓϩάϥϜΛ༻͍ͯܭଌΛ͏ߦ. ͜
ͷ࣮ݧʹ, NHTSAͷσʔληοτʹؚ·ΕΔ 2.4ԯ݅ͷΩʔϫʔυͷετϦʔϜͷ
શମΛ༻͢Δ. ͜͜Ͱ, LOUDSτϥΠϒϧʔϜϑΟϧλͷޮՌΛଌఆ͢ΔͨΊ,
OLT1ͷϋογϡςʔϒϧແޮͱ͢Δ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͱ LOUDSτϥΠͷಉߏ࣌ஙʹΑͬͯ,શମͷੑʹͲΕ͘Β͍
ͷӨ͕͋ڹΔ͔ΛௐΔͨΊ,ಉߏ࣌ங͠ͳ͍έʔε (Sequential)ͱಉߏ࣌ங͢Δέʔ
ε (Concurrent)ͷͦΕͧΕʹ͍ͭͯ, ϚʔδΛ͏ߦ LOUDSτϥΠͷݸΛมԽͤ͞
.Δ͢ߦࢼͯ ͦͷࡍ,ॲཧʹ͔͔Δؒ࣌Λ,ϒϧʔϜϑΟϧλͱLOUDSτϥΠͷߏஙɾ
Ϛʔδؒ࣌ͷ߹ܭ (Accumulated Build Time)ͱ, ܭ߹ͷؒ࣌ࡧݕ (Accumulated Query
Time)ʹ͚ͯܭଌ͢Δ. ϒϧʔϜϑΟϧλͷϋογϡଟॏ 4ͱͨ͠.
ਤ 6.18,͜ͷ࣮ݧͷ݁ՌΛ·ͱΊͨάϥϑͰ͋Δ. ԣ࣠ͷؚ·ΕΔLOUDS
τϥΠͷ࠷େΛද͢.
͜ͷ࣮ݧͰ༻ͨ͠ NHSTAͷσʔληοτͰ,ࡧݕͱՃͷ྆ํ͕࣮͞ߦΕΔ
ϢχʔΫͳΩʔͷೖྗશମͷ 2.56%Ͱ͋Γ,ॲཧͷ Δ͢ߦͷΈΛ࣮ࡧݕ97.44%͕
ॏෳͨ͠ΩʔͷೖྗͰ͋ͬͨ. ैͬͯ, LOUDSτϥΠͷߏஙɾϚʔδճશମʹ
ରͯ͠গͳ͘, LOUDSτϥΠͷߏங͕ؒ࣌શମʹରͯ͠ΊΔׂ߹͘ߴͳ͍. ݕ
,͕૿͑ΔͨΊݸ,νΣοΫ͖͢ϒϧʔϜϑΟϧλͷؒ࣌ࡧ LOUDSτϥΠͷݸ
͕ଟ͍ํ͕Θ͔ͣʹ͘ͳΔ͕,શମʹେ͖ͳࠩͳ͍. Ұํ,ߏஙؒ࣌, LOUDS
τϥΠͷݸʹΑͬͯେ͖͘ҟͳΔ.
ϒϧʔϜϑΟϧλͷಉߏ࣌ஙʹΑΔޮՌ͕࠷͍ߴͷ, Ϛʔδճͷ࠷ଟ͍
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LOUDSτϥΠ͕ 1ͭͷέʔεͰ͋Γ, ,Ͱݧͷׂ߹ͷଟ͍͜ͷ࣮ࡧݕ શମͷॲཧ
Λؒ࣌ .ͨ͠ݮ11% Ϛʔδճͷগͳ͍ଞͷέʔεͰ, 3%͔Β 5%ͷݮΛୡ
ͨ͠.

6.14 OLT2ͷධՁ࣮ݧ
ຊઅͰ, ఏҊख๏Ͱ͋Δ OLT2Λ࣮ݧʹΑΓධՁ͢Δ. ͜ͷ࣮ݧ, 6.5અͰͬߦ
.ख๏,͓ΑͼσʔληοτΛ༻͍Δݧ࣮,ڥݧ௨ͷ࣮ڞͱݧ࣮ͨ ൺֱରͱͯ͠༻
͍Δ, OLT1,ϋογϡςʔϒϧ (Hash),μϒϧΞϨΠτϥΠ (DA),ͦΕΒͷΈ߹Θͤ
(Hash + DA),͓Αͼϋογϡςʔϒϧͱೋه࣍ԱͷΈ߹Θͤ (Hash+SSD)ʹΑΔ֤
σʔλετΞͷܭଌσʔλ 6.5અʹࣔͨ͠ͷͱಉ͡ͷͰ͋Δ.
ՄϝϞϦྔΛද༺ 6.1Ͱࣔͨ͠ʹઃఆ͢Δ. OLT2Ͱϋογϡςʔϒϧ,͓
ΑͼόοϑΝτϥΠͷαΠζ༻ՄϝϞϦྔ͔Βࣗಈతʹ͞ࢉܭΕΔͨΊ, OLT1
ͷΑ͏ʹࣄલʹׂΓͯΔඞཁͳ͍. OLT2ͷࣗతϝϞϦׂΓͯʹඞཁͳϝϞ
Ϧ༻ྔͷଌఆ 1ඵ͝ͱʹ͏ߦ. ·ͨ,όοϑΝϞʔυͷΓସ͑,Γ༻Մ
ϝϞϦ͕ॳͷΓ༻ՄϝϞϦͷ 50%ʹͳͬͨ͏ߦʹ࣌. 5.1અͰड़ͨϚʔ
δϯ 5%ͱ͢Δ.
ਤ 6.19,ਤ 6.20͓Αͼਤ 6.21,ຊઅͷ࣮݁ݧՌΛσʔληοτ͝ͱʹάϥϑʹࣔ
ͨ͠ͷͰ͋Δ.
͜ͷ࣮ݧ 6.5અͰݧ࣮ͨͬߦͱಉ༷ʹ,֤ख๏ʹ༻Ͱ͖Δݶքͷจྻࣈ͕
͋Δ. ͜ͷ࣮݁ݧՌͰ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍ྖҬͰ,ൺֱରͷσʔ
λετΞͷதͰ OLT2͕࠷εϧʔϓοτ͕͍ߴ. ·ͨ, ಉ͡༻ՄϝϞϦྔͷ੍
͕ྻࣈͷͱͰ,֨ೲͰ͖Δจݶ OLT1ͱಉ༷ʹଟ͍. ͕ͨͬͯ͠, OLT2,֨ೲ
͖͢จྻࣈʹରͯ͠༻ϝϞϦྔ͕গͳ͘,ϋογϡςʔϒϧ͕༻Ͱ͖ͳ͍
߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ.
ਤ 6.20Ͱจྻࣈ͕গͳ͍࣌ͰϋογϡςʔϒϧΑΓεϧʔϓοτ͕͍ߴ
ൣғ͕͋Δ. ͜Ε, OLT2͕༻ՄϝϞϦྔΛ͋Β͔͡Ί͍ͬͯΔͨΊ,ϋογϡ
ςʔϒϧͷαΠζΛదʹઃఆͰ͖ΔͨΊͰ͋Δ. ͜ΕʹΑͬͯ,࠶ϋογϡͷճ͕
ԡ͑͞ΒΕΔ. ͜ͷΑ͏ʹ,͍ߴεϧʔϓοτͷൣғͰ,࠶ϋογϡͷճ͕ฏۉε
ϧʔϓοτʹӨڹΛٴ΅͢߹͕͋Δ.

6.15 ࣗతϝϞϦׂΓͯͷ؍ଌ
ຊઅͰ, OLT2 ͷࣗతͳϝϞϦׂΓͯͷ༷ࢠΛৄ͘͠ݟΔͨΊ, 6.14 અͷ࣮
,Ͱݧ OLT2͕֤σʔλߏʹͲͷΑ͏ʹϝϞϦΛׂΓ͔ͯͨΛྻܥ࣌ʹԊͬͯ؍
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ਤ 6.19: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (NHTSA 2.5ԯ݅, 89MB)
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ਤ 6.20: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (kakaku.com 15ԯ݅, 269MB)
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ਤ 6.21: OLT2ͷ֨ೲจྻࣈͱεϧʔϓοτͷؔ (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༻ྔͷਪҠΛσʔλߏ͝ͱʹࣔ͢.
ਤதͷϝϞϦ༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰσʔλߏͷม͍ͯͬ͜ى͕Δ. NHTSA
ͷέʔεͰ, LOUDSτϥΠ͕ 3൪ʹϝϞϦ༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰ࡞͞Ε͍ͯ
Δ. ͦΕ·ͰͷϝϞϦ༻ྔ͕Լ͕ΔՕॴͰ,ϋογϡςʔϒϧ͔Βೋ୳ࡧτϥΠ
ͷมߦ͕ΘΕ͍ͯΔ. ϝϞϦ༻ྔͷԼ͕ΔલʹݟΒΕΔҰ࣌తͳϝϞϦ༻
ྔͷ૿Ճ,σʔλߏͷมͷͨΊʹҰ࣌తʹඞཁͳϝϞϦ༻Λද͍ͯ͠Δ. ϋο
γϡςʔϒϧ͔ΒόοϑΝτϥΠͷม࣌,Ұ࣌తʹ྆ํͷσʔλߏͰσʔλ
Λอ࣋͢ΔͨΊ,Ұ࣌తʹଟ͘ͷϝϞϦ͕༻͞ΕΔ. ·ͨ, LOUDSτϥΠΛ࡞͢
Δͱ͖ʹ, ྆ํͷσʔλߏͰσʔλΛอ࣋͢Δ͜ͱʹՃ͑ͯ, ෯༏ઌࠪΛ͏ߦ
ΩϡʔͳͲͷิॿతͳσʔλߏϝϞϦΛ༻͢Δ. ͦͷͨΊ, ங͞ΕΔσʔλߏ
.ΑΓେ͖ͳαΠζͷϝϞϦ͕ඞཁʹͳΔߏ LOUDSτϥΠߏஙʹҰ࣌తʹ༻
͞ΕͨϝϞϦߏஙޙʹ͙͢ʹղ์͞Ε,ϋογϡςʔϒϧͳͲʹׂΓͯΒΕΔ.

6.6અͰ؍ଌͨ͠ OLT1ͷϝϞϦ༻ྔͷਪҠͰ,͍ͣΕϝϞϦ༻ྔؒ࣌ͱ
ͱʹ૿Ճ͠, શͯͷจྻࣈΛ֨ೲ͕ͨ࣌͠࠷ϝϞϦ༻ྔ͕ଟ͍. Ұํ, OLT2
Ͱ։ޙ࢝ͷૣ͍ؒ࣌ʹϋογϡςʔϒϧʹΑͬͯ༻ՄϝϞϦ͍ͬͺ͍·ͰϝϞ
Ϧ͕༻͞ΕΔ. ॲཧதͷΓ༻ՄϝϞϦ͕ϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΒΕΔ
͜ͱͰ,ϝϞϦ͕ޮΑ͘༻͞ΕΔ͜ͱ͕Θ͔Δ.
ਤ 6.23, OLT2Ͱσʔληοτ NHTSAΛॲཧͨ͠߹ͷεϧʔϓοτͷมԽΛ
ද͍ͯ͠Δ. ਤதͷεϧʔϓοτͷ,ܭଌ͞ΕͨຖඵͷฏۉΛ͍ࣔͯ͠Δ. εϧʔ
ϓοτͷ࣮ݧ։࣌࢝,ͯ͢ͷΩʔ͕ϋογϡςʔϒϧͰॲཧ͞ΕΔͨΊ࠷ߴ
͘, OLT2͕όοϑΝϞʔυʹΓସΘͬͨͱ͜ΖͰݮগ͢Δ. σʔλ͕ LOUDSτϥ
Πʹม͞ΕΔͱΩϟογϡ͕ͳ͘ͳΔͨΊ, ͍ͬͨΜεϧʔϓοτେ͖͘Լ͢
Δ. ͦͷޙ,Ωϟογϡ͕ຬͨ͞ΕΔʹͭΕͯੑ͕ճ෮͢Δ.
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֎ͷσʔλߏʹ֨ೲ͞Ε࢝Ίͨޙͷεϧʔϓοτͷݮਰ͕ OLT2ͷํ͕؇͔
Ͱ͋Δ. ͜Ε,ϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΒΕΔϝϞϦྔ͕૿͑ͯΩϟογϡώο
τ্͕ͨ͜͠ͱʹΑΔ. ΄ͱΜͲͷ༻ՄϝϞϦ͕ LOUDSτϥΠʹׂΓͯ
ΒΕΔ࣮ݧͷऴΘΓۙ͘Ͱ,ϋογϡςʔϒϧͷαΠζಉఔͰ͋Γ,εϧʔϓο
τಉఔͷʹͳΔ.
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ਤ 6.24: OLT2ͷ༻ϝϞϦྔͷมԽ (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༻ՄϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔ
ຊઅͰ, 6.7અͱಉ༷ʹ, OLT2ͷ༻ՄϝϞϦͱεϧʔϓοτͷؔΛௐΔ.
ೖྗσʔλʹ,ද 1.1ͷ 3ͭͷσʔληοτΛ༻͍Δ. ʹڥݧ࣮ E2Λ༻͍Δ. ࣮
,ݧ OLT2ͷ༻ՄϝϞϦྔΛมԽͤ͞,ͦ͜ʹ, 6.2અͷϓϩάϥϜΛ༻͍ͯσʔ
λΛશͯೖྗ͢Δ. ՄϝϞϦྔ༺ 6.7અͱಉ༷ʹઃఆͨ͠.
ද .ՌΛࣔ݁͢ݧ࣮ʹ6.5 දͷ֤ྻ, σʔληοτ͝ͱʹ, ՄϝϞϦ༺ (ϝϞ
Ϧ)ͱฏۉεϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λද͍ͯ͠Δ.

OLT2, ίϯύΫτͳσʔλߏʹׂΓͯͨϝϞϦҎ֎ͷΓ༻ՄϝϞϦ
ΛશͯߴͳϋογϡςʔϒϧʹࣗతʹׂΓͯΔ. ͦͷͨΊ, ՄϝϞϦྔ༺
͕ଟ͘ͳΔͱ, εϧʔϓοτΑΓ͘ߴͳΔ. ʹࡍ࣮ OLT2͕༻ͨ͠ϝϞϦ༻
ՄϝϞϦͷ 95%͔Β 99%Ͱ͋ͬͨ.
શମͷͱͯ͠,ಉ͡༻ՄϝϞϦͷ࣌, OLT2 OLT1ΑΓߴͰ͋Δ. ಛ
.େ͖͍͕ՄϝϞϦ͕খ͍͞΄Ͳ͜ͷ༺,ʹ ͔͠͠,σʔληοτʹΑͬͯ͜
ͷࠩʹҧ͍͕͋Δ. 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
͢. ՄϝϞϦྔΛ༺ 8GB ͱ͠, ڥݧ࣮ E2 Λ༻ͯ͠ද 6.4 ͷσʔληοτ
Wikipedia-enΛ OLT2ʹ֨ೲ͢Δ࣮ݧΛߦͳͬͨ.
͜ͷ࣮ݧͷϝϞϦ༻ྔͷਪҠΛਤ 6.28ʹࣔ͢. ͜ͷਤͷԣ࣠ܦաؒ࣌ ॎ,(ؒ࣌)
࣠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,༻ՄϝϞϦ 8GB)

༻ՄϝϞϦྔͱ֨ೲ͢Δจྻࣈͷͷൺ͔Βܾ·Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ LOUDSτϥΠ
ஙճߏ 7ճͰ͋Γ,ଞͷσʔληοτΛ OLT2Ͱॲཧ͢Δ߹ͱେ͖ͳ͕ࠩͳ͍.

6.18 Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹؔ͢Δߟ
ຊڀݚͰ,ߴසগͷจྻࣈΛߴͳσʔλߏʹ,සଟͷจྻࣈΛίϯ
ύΫτͳσʔλߏʹ֨ೲ͢Δ͜ͱʹΑͬͯ,ίϯύΫτͰ͋Γͳ͕ΒͰ͖Δ͚ͩߴ
͍εϧʔϓοτΛ࣮͠ݱΑ͏ͱ͍ͯ͠Δ. ͔͠͠, ΑΓසൟʹग़͕ྻࣈલʹͲͷจࣄ
.Λબ͢Δ͜ͱͰ͖ͳ͍ྻࣈසͷจߴʹΔ͔Θ͔Βͳ͍ͨΊ,ਖ਼֬͢ݱ
Ͳͷจߴ͕ྻࣈͳσʔλߏʹ֨ೲ͞ΕΔ͔, ೖྗσʔλͱ, ߏͳσʔλߴ
ʹ֨ೲ͢ΔจྻࣈΛબ͢ΔΩϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹΑΔ. 4.8 અʹࣔ
ͨ͠Ϟσϧ, OLT1ʹ͓͚ΔཧతͳΩϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹΑΔੑΛ
.Δ͍ͯ͠ࢉܭ ͜ͷཧతͳΩϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜ,࣮ݱͱҟͳΓ,͋
Β͔͡ΊͲͷจྻࣈͷग़ݱස͕͔͍ߴΛͬͯΩϟογϡΛஔ͖͍ͯ͑Δ. ·ͨ,
Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͷࢉܭͱϝϞϦͷΦʔόʔϔου͕ͳ͍ͷͱͯ͠
͍Δ.
,ʹࡍ࣮ Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͷΦʔόʔϔουશମͷੑʹେ͖
ͳӨڹΛ༩͑Δ. ͦͷͨΊ,Ͱ͖Δ͚ͩΦʔόʔϔουͷখ͞ͳΞϧΰϦζϜ͕ྑ͍.

Least Frequently Used (LFU) , աڈͷग़ݱසΛ͑ͯ࠷ग़ݱසͷগͳ͍จ
.ΞϧΰϦζϜͰ͋Δ͑ΔΩϟογϡஔ͖͑Λஔ͖ྻࣈ ͦͷ࣮ݱʹ,ग़ݱසͷ
Χϯτ࠷খग़ݱසͷจྻࣈΛબ͢ΔͨΊ, OLT1͓Αͼ OLT2ʹͱͬͯΦʔ
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όʔϔου͕େ͖͍. ग़ݱසΛۙࣅతʹٻΊΔ Lossy Counting [47] Λ༻͍ͯ LFU
Λ࣮͢ݱΔͱ, Least Recently Used (LRU)ΑΓ͍ੑʹͳͬͨ.
Φʔόʔϔου͕খ͍͞Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͱͯ͠ LRU͕ΒΕ
͍ͯΔ. LRU ͷ࣮ͷதͰ, ࣅٖ LRU ੑϝϞϦͷΦʔόʔϔου͕࠷খ͞
͘, OLT1ʹΈࠐΜͩ࠷ʹࡍੑ͍ߴʹͳͬͨ. ͦͷͨΊ, OLT1Ͱ, 4.7અͰड़
ͨΑ͏ʹ,Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜʹٖࣅ LRUΛ༻͍͍ͯΔ.

OLT2Ͱ, 5.1અͰड़ͨΑ͏ʹ, ՄϝϞϦྔ͕গͳ͘ͳΔͨͼʹϋο༺Γ
γϡςʔϒϧΛશͯΫϦΞ͢ΔઓུΛͱΔ. ͢ͳΘͪ,ෳࡶͳΩϟογϡஔ͖͑Ξϧ
ΰϦζϜΛ༻͍ͣ,୯ʹ,Ұఆؒظͷؒ,ग़ͨ͠ݱจྻࣈΛશͯϋογϡςʔϒϧʹ֨
ೲ͢Δ. ͜ΕʹΑͬͯΩϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͷΦʔόʔϔουΛͳͯ͘͠
͍Δ. ຊڀݚͷରͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ, ͜ͷΑ͏ͳ୯७ͳํ๏Ͱ͍֬ߴ
ͰߴසͷจྻࣈΛؚΉ. ࣅٖ LRU Λ༻͍ͯҰఆͷߴසͷจྻࣈΛϋογϡ
ςʔϒϧʹࣜํ͢ͱൺֱ͢Δͱ, Ωϟογϡஔ͖͑ΞϧΰϦζϜͳ͠ͷ߹ͷํ
.ʹͳͬͨੑ͍ߴ͕
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ୈ7ষ ͓ΘΓʹ

ຊڀݚͰจྻࣈΛΩʔͱ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷͨΊͷίϯύΫτͳσʔ
λߏΛ࣮͢ݱΔख๏ΛఏҊͨ͠. จྻࣈΩʔΛओهԱʹ֨ೲͯ͠ॏෳഉআΧϯ
ςΟϯάΛࡍ͏ߦ,ैདྷͷख๏Ͱ,ओʹߴ͕ͩϝϞϦޮ͕ѱ͍ϋογϡςʔϒϧ
.ΘΕ͍͕ͯͨ ͦͷͨΊ,ϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍߹,ೋه࣍ԱΛ༻͍ΔͷͰ,ܹٸ
ʹੑ͕Լ͢Δͱ͍͏͕͋ͬͨ. ຊจͰ,ߴͳσʔλߏͱͯ͠ϋογϡ
ςʔϒϧͱ,ίϯύΫτͳσʔλߏͱͯ͠ LOUDSτϥΠΛΈ߹Θͤͯར༻͢Δ
͜ͱΛఏҊͨ͠. ,ՌʹΑΓ݁ݧ࣮ ΒΕσʔλ͕ϋογϡςʔݶՄϝϞϦྔ͕༺
ϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍߹ʹ,ఏҊख๏͕طଘͷख๏ΑΓ͍ߴεϧʔϓοτʹͳΔ
͜ͱΛࣔͨ͠.
ຊจͷ 1ষͰ,ຊڀݚͷഎܠ,ղܾ͖͢,͓ΑͼΛղܾ͢ΔఏҊख๏
ͷ֓ཁΛࣔͨ͠. ຊڀݚ,݅ͷଟ͍จྻࣈσʔλʹରͯ͠ॏෳഉআΧϯςΟϯ
άΛͨ͏ߦΊʹ,จྻࣈΛΩʔͱ͢ΔΠϯϝϞϦσʔλετΞ͕༻͍ΒΕΔ͜ͱΛഎ
.ͱ͍ͯ͠Δܠ ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ,ೋه࣍Աʹͳ͍ੑ͍ߴ͕ٻΊΒΕΔ
͜ͱʹՃ͑,༻Ͱ͖ΔओهԱͷྔʹ੍͕͋ݶΔ͜ͱ͔Β,͍ߴϝϞϦޮ͕ٻΊΒΕ
Δ. ຊจͰ,ॏෳഉআΧϯςΟϯάΛඞཁͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷଟ͘Ͱจ
ͳσʔߴΛྻࣈසͷจߴසʹภΓ͕͋Δ͜ͱʹண͠,গͷݱͷग़ྻࣈ
λߏʹ,ଟͷසͷจྻࣈΛίϯύΫτͳσʔλߏʹ֨ೲ͢Δ͜ͱͰ,ίϯύ
ΫτͰ͋Γͳ͕Βੑ͍ߴΛൃ͢شΔσʔλߏΛఏҊͨ͠. ͜ͷσʔλߏΠϯ
ϝϞϦσʔλετΞͷ෦࣮ͱͯ͜͠͏ͱ͕Ͱ͖Δ. ίϯύΫτͳσʔλߏʹ
ཧ্࠷খݶʹ͍ۙϝϞϦ༻ྔͰ͋Δ LOUDSτϥΠΛ༻͍Δ. LODUSτϥΠ
ΛಈతͳσʔλετΞͱͯ͠ར༻͢ΔͨΊ,ຊڀݚͰҎԼͷ 2ͭͷΛղ͍ͨ:

 1 LOUDSτϥΠ੩తͳσʔλߏͰ͋ΓΛՃͰ͖ͳ͍.

 2 LOUDSτϥΠ,όοϑΝ,ϋογϡςʔϒϧͷσʔλߏʹର͢Δ࠷దͳϝ
ϞϦׂೖྗσʔλʹґଘ͍ͯ͠ΔͨΊ,ΦϯϥΠϯͰ࠷దԽͱͯ͠ղ͘
͜ͱ͍͠.

2ষͰؔ࿈͢Δڀݚʹ͍ͭͯड़ͨ. ଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞͷଟ͘,ط
෦ͷσʔλߏͱͯ͠ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔͷ͕ଟ͍. ϋογϡςʔϒϧ
ϝϞϦޮ͕ѱ͍ͨΊΩʔͷ͕݅ଟ͍߹ʹ༻Ͱ͖ͳ͍. ·ͨ,؆ܿσʔλߏ
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ϝϞϦޮ͕ྑ͍͕ੑࡧݕ͍ͨΊ,εϧʔϓοτͷཁ͍ߴ͕ٻ߹ʹ༻
Ͱ͖ͳ͍. ೋ୳ࡧτϥΠμϒϧΞϨΠτϥΠͦΕΒͷதؒʹҐஔ͢Δ. SILT
LSM-TrieϑϥογϡετϨʔδʹσʔλΛஔ͖,ओهԱʹࡧҾΛͭ࣋ΩʔόϦϡʔ
ετΞͰ͋Δ. ͜ΕΒͷσʔλߏʹ, ར༻ՄͳϝϞϦʹԠͯ͡εϧʔϓοτΛ
ௐ͢Δػͳ͍.

3ষͰ,ຊڀݚͰఆ͢ΔయܕతͳΞϓϦέʔγϣϯͷྫͱͯ͠, Apache Lucene
Λ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜͱ,ͦ͜ͰٻΊΒΕΔΠϯϝϞϦσʔλετΞͷཁ݅
Λࣔͨ͠. ςΩετղੳγεςϜͰ, ϧʔϧʹΑͬͯ୯ޠͷΈ߹Θ͔ͤΒͳΔϑ
ϨʔζΛநग़͠,จྻࣈΩʔͱͯ͠ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹอ࣋͢Δ. ͦ͜ͰٻΊΒ
ΕΔཁ݅,ΠϯλϑΣʔεͱͯ͠จྻࣈΛΩʔͱ͢Δ putͱ getΛͪ࣋,ΞϓϦέʔ
γϣϯʹΈࠐ·Εͨϋογϡςʔϒϧͱஔ͖͑ՄͰ͋Δ͜ͱ,Ωʔ͕ʹର͠
ͯ͘,༻ϝϞϦͷେ෦ΛΊΔ͜ͱ,Ωʔͷग़ݱස͕ߴසগͱස
ଟʹ͔ΕΔ͜ͱ, put͞ΕͨΒͪʹ getʹө͞ΕΔ͜ͱ, get͞ΕͨΩʔ͕ଘࡏ
͠ͳ͍࣌ʹ put͞ΕΔ͜ͱ,ࣄલʹΩʔͷ,͓Αͼฏۉͷ͞ΛΔ͜ͱ͕Ͱ͖Δ͜
ͱ,ͦͯ͠,੍͞ݶΕͨϝϞϦͰಈߦ࣮,͠࡞தʹϝϞϦͷ༻ঢ়͕گऔಘͰ͖Δ͜ͱ
Ͱ͋Δ.

4ষͰ, LODUSτϥΠͷΦϯϥΠϯߏஙΛ࣮͢ݱΔఏҊख๏OLT1ʹ͍ͭͯड़
ͨ. ຊڀݚͰ, 1ষͰ͋͛ͨ 1Λղͨ͘Ί,ೋ୳ࡧτϥΠΛόοϑΝͱ͢Δϩ
άߏϚʔδʹྨͨ͠ࣅख๏Λ༻͍ͨ. ͜ΕʹΑΓ,੩తσʔλߏͰ͋Δ LOUDS
τϥΠΛΦϯϥΠϯߏஙͰ͖ΔΑ͏ʹͨ͠. OLT1,ෳͷ LOUDSτϥΠΛ࡞͠
ͯॱʹϦετʹՃ͠,Ϧετʹؚ·ΕΔLOUDSτϥΠΛϚʔδ͢Δ. Ϧετ͕͘
ͳΔͱࡧݕରͷ LOUDSτϥΠ͕૿͑ΔͨΊੑࡧݕ͕Լ͢Δ. ͜ΕϚʔδΛ
ͰߦॲཧͰ͋ΔͨΊසൟʹ࣮͍ߴίετͷࢉܭͱͰղফ͞ΕΔ͕,Ϛʔδ͜͏ߦ
͖ͳ͍. OLT1Ͱ, ֤ LOUDSτϥΠʹϒϧʔϜϑΟϧλΛՃ͢Δ͜ͱͰ, Ϧετ
͕ੑࡧݕ͢΅ٴͷӨڹΛ͢ݮΔ. ·ͨ, தؒόοϑΝΛ༻͍ͯϚʔδΛ͏ߦ
ͱ,Ϛʔδ࣌ͷϝϞϦ༻ྔ͕େ͖͘ͳΔ͕͋Δ.
͔͠͠தؒόοϑΝΛΘͳ͍ϚʔδΞϧΰϦζϜෳࡶͰ͋Δ. ຊڀݚͰ, Ծ
ϊʔυͱ͍͏֓೦Λಋೖ͠,ෳͷτϥΠΛ 1ͭͷτϥΠͱͯ͠ѻ͑ΔΑ͏ʹ
͢Δ. ͜ΕʹΑΓ,؆ܿͳΞϧΰϦζϜͰϚʔδΛՄʹ͠,͞ΒʹϒϧʔϜϑΟϧλ
ͷߏஙฒߦͰ͏ߦΑ͏ʹͨ͠.

4ষͰ, OLT1͕ੑ͍ߴΛൃ͢شΔൣғΛௐΔͨΊ,֨ೲ͢Δจྻࣈʹର͢
ΔOLT1ͷੑͷϞσϧΛཱͯ,ग़ݱසͱೖྗจྻࣈΛมԽͤͯ͞ੑΛܭ
.ͨ͠ࢉ ͜ͷϞσϧ͔Β, OLT1,ग़ݱස͕ߴසগͷจྻࣈͱසଟ
ͷจྻࣈʹେ͖͘ภ͍ͬͯΔ߹ʹੑ͍ߴʹͳΔ͜ͱ͕͔ͬͨ.

5ষͰ,ࣗతʹ,ϋογϡςʔϒϧ, LOUDSτϥΠ,͓Αͼೋ୳ࡧτϥΠϝ
ϞϦΛׂΓͯΔఏҊख๏ OLT2ʹ͍ͭͯड़ͨ. OLT2, 1ষͰ͋͛ͨ 2Λ
ղͨ͘Ί,Γ༻ՄϝϞϦΛݟͳ͕Β֤σʔλߏʹࣗతʹϝϞϦΛׂΓͯ
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Δ. OLT2Ͱ, LOUDSτϥΠͱೋ୳ࡧτϥΠ͕༻͢ΔϝϞϦҎ֎Λશͯϋογϡ
ςʔϒϧʹΑΔΩϟογϡʹׂΓͯΔ. ՄϝϞϦྔ͕খ͘͞ͳΔͱ,Ωϟο༺Γ
γϡΛഁͯ͠غLOUDSτϥΠΛߏங͢Δ. ͜ͷΞϧΰϦζϜʹΑͬͯ,͞ΕͨϝϞ
ϦʹԠͯ͡σʔλߏΛίϯύΫτԽ͠,ग़ݱසͷ͍ߴΩʔΛϋογϡςʔϒϧʹ
ΑΓଟ֨͘ೲͰ͖ΔΑ͏ʹ͢Δ.

6ষͰ,࣮ݧʹΑΓఏҊख๏ OLT1,͓Αͼ OLT2ΛධՁͨ͠. ՄϝϞϦͷα༺
ΠζΛݻఆ͠,ೖྗ͢ΔจྻࣈͷΛมԽͤͯ͞εϧʔϓοτΛܭଌ͢Δ࣮ݧΛͬߦ
ͨ. ,ߏଌରͷσʔλܭ OLT1, OLT2, ϋογϡςʔϒϧ, μϒϧΞϨΠτϥΠ,
ϋογϡςʔϒϧͱμϒϧΞϨΠτϥΠͷΈ߹Θͤͷ 5छྨͱͨ͠. ·ͨ, ͷߟࢀ
ͨΊʹೋه࣍ԱͱओهԱதͷϋογϡςʔϒϧΛΩϟογϡͱ͍ͯ͠Δख๏ͷεϧʔ
ϓοτଌఆͨ͠. OLT1μϒϧΞϨΠτϥΠΑΓεϧʔϓοτ͕͍͕,μϒϧ
ΞϨΠτϥΠͰϝϞϦʹೖΓ͖Βͳ͍߹ʹ༗༻ੑ͕͋Δ. OLT2,ϋογϡςʔ
ϒϧʹೖΓ͖Βͳ͍߹ʹ 5छྨͷσʔλߏͷதͰ࠷εϧʔϓοτ͕͔ͨͬߴ.
͍ͣΕ,ϝϞϦʹ֨ೲͰ͖ΔൣғͰೋه࣍ԱΛ༻͍ͨख๏ΑΓεϧʔϓοτ͕
.͔ͨͬߴ ͜ͷ݁ՌΑΓ,༻ՄϝϞϦྔ͕ݶΒΕ,ϋογϡςʔϒϧʹೖΓ͖Βͳ
͍ͱ͖,ରͱ͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͰ,ఏҊख๏͕طଘͷख๏ΑΓ͍ߴεϧʔϓο
τʹͳΔ͜ͱΛࣔͨ͠.

OLT1,͓Αͼ, OLT2,༻ϝϞϦྔʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛͭ࣋ϞδϡʔϧͰ͋
Δ. ຊڀݚͰ,֎෦͔ΒͦͷϞδϡʔϧ͕༻ՄͳϝϞϦྔ͕༩͑ΒΕͨ࣌ʹ,Ϟ
δϡʔϧ෦ͷϝϞϦׂΓͯΛѻͬͨ. 1ͭͷϓϩάϥϜΛΒͤΔ࣌ʹ,ͦͷΑ͏
ͳ༻ϝϞϦྔʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛͭ࣋ϞδϡʔϧΛෳಈͤ͞࡞Δ͜ͱ͕͋Δ.
ͨͱ͑, Apache LuceneΛ༻͍ͨςΩετղੳγεςϜʹ͓͍ͯ,ຊڀݚͰѻͬͨ
TaxonomyWriterCache͚ͩͰͳ͘,ࡧݕΫΤϦ༻ͷΩϟογϡΛؚΉ IndexSearcher,
సஔࡧҾͷॻ͖ࠐΈόοϑΝΛͭ࣋ IndexWriterͳͲ͋Δ. OLT1,͓Αͼ, OLT2,
ͷ్தͰϝϞϦΛ૿͚ͩ͢Ͱͳ͘,ϋογϡςʔϒϧʹׂΓͯΒΕ͍ͯΔϝߦ࣮
ϞϦΛݮΒ͢͜ͱՄͰ͋Δ. ,ͷల։ͱͯ͠ڀݚͷޙࠓ ͦͷΑ͏ͳϝϞϦ༻ྔ
ʹԠͨ͡εϧʔϓοτΛͭ࣋ϞδϡʔϧΛෳಈ࣌ͨͤ͞࡞ͷϝϞϦׂΓͯͷ
Λ͍͖͍ͨͯ͑ߟ. ͜ͷ࣌, OLT2Ͱ༻͍ͨࣗతͳख๏͕ద༻Ͱ͖ΔͷͰͳ͍͔ͱ
.Δ͍ͯ͑ߟ
ϝϞϦׂΓͯΛ͞Βʹޮతʹͨ͏ߦΊʹ, JavaԾػࢉܭΦϖϨʔςΟϯ
άγεςϜͷվมٻΊΒΕΔ. JavaԾػࢉܭͰ, Ϟδϡʔϧ୯ҐͰͷϝϞϦׂ
ΓͯͱΨϕʔδίϨΫγϣϯͷػ͕ٻΊΒΕΔ. ΦϖϨʔςΟϯάγεςϜͰ,
σʔλߏͷม࣌ʹҰ࣌తʹར༻͢ΔϝϞϦ͕͋ΔͱศརͰ͋Δ. ·ͨ, OLT1 
OLT2,ར༻ՄͳϝϞϦ༻ྔͷ૿ݮʹ؆୯ʹਵͰ͖Δ. ,ͦͷΑ͏ͳϝޙࠓ
ϞϦ༻ྔͷ૿ݮʹਵՄͳΞϓϦέʔγϣϯΛޮྑ͘ಈͤ͞࡞ΔΑ͏ͳΦϖ
ϨʔςΟϯάγεςϜ͕ٻΊΒΕΔ.
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ँࣙ

ຊจͷڀݚ,චऀ͕ஜେֶത࢜՝ఔظޙγεςϜใڀݚֶՊίϯϐϡʔ
λαΠΤϯεઐࡏʹ߈੶த,৽༃।ڭतͷ͝ࢦಋͷͱʹߦΘΕ·ͨ͠.
৽।ڭतʹจͷࣥචʹ͋ͨͬͯඇৗʹ͖Ίࡉ͔Ͱஸೡͳ͝ࢦಋΛ͍͖ͨͩ
·ͨ͠. ͜ͷಋ͖ͳ͠ʹจͷ͋Γ·ͤΜͰͨ͠. ·ͨ,ւ֎͔ΒϦϞʔτͰ
ത࢜՝ఔΛਐΊΔͨΊʹେม͓ੈʹͳΓ·ͨ͠. ͋ΒͨΊͯँײͷҙΛද͠·͢.
ຊจΛ·ͱΊΔʹ͋ͨΓ, ,तڭݟ෦मݐ ,तڭ༤װຊࢁ தాलڭجत, ఱּढ़೭
।ڭत,͓Αͼླ৳ਸ।ڭतʹڀݚͷ༰ʹؔ͢Δଟ͘ͷ͝ࢦఠ͝ࢦಋΛ͍ͨͩ
͖·ͨ͠. ·ͨ,൘໊ࡾߠ༪ڭत,ത೭ڭत,͓ΑͼՃ౻ڭतʹଟେͳ͝
.ͨ͠·ಋΛ͍͖ͨͩࢦ ஜେֶͷތΔୈҰઢͷઌੜํʹ͝ࢦಋ͍͚ͨͩͨ͜ͱʹײ
ँ͍ͨ͠·͢.

20དྷͷઌഐͰ͋ΔதҪԝ।ڭतʹஜେֶത࢜՝ఔظޙͷೖֶͷࡍ૬ஊʹ
ͷ͍͖ͬͯͨͩ·ͨ͠. ͋Γ͕ͱ͏͍͟͝·ͨ͠.
ຊڀݚ,චऀ͕ຊΞΠɾϏʔɾΤϜࣜגձࣾιϑτΣΞ։ൃڀݚॴʹࡏ੶த
ʹ,ಉ౦ڀݚૅجژॴͷ٢ాҰࢯ,ւ༟ࢯ,͓Αͼ Raymond RudyࢯΒͱͱʹ
.͢·͍ͯ͠ʹݩΛڀݚಉڞͨͬߦ ൴ΒͷΑ͏ͳ࠽͋;ΕΔऀڀݚͱҰॹʹ͕ࣄ
Ͱ͖ͨ͜ͱΛތΓʹ͍ࢥ·͢.
͍Δࢯ࣏Ͱ͋ͬͨᖛా্࢘࣌࢝։ڀݚ,ͨ· IBMιϑτΣΞ։ൃڀݚॴͷ
νʔϜʹ, .ͨ͠·ΛਐΊΔ͏͑ͰଟେͳαϙʔτΛ͍͖ͨͩڀݚ Δͱͱ͢ँײ
ʹ,νʔϜͷ͍ͬͦ͏ͷൃలΛ͓فΓ͍ͯ͠·͢.
ຊڀݚͷࣾࢽ ProVISONͷͯ͠ࡍʹࡌܝਿຊහࢦ͝ʹࢯಋ͍͖ͨͩ·ͨ͠.
େม͓ੈʹͳΓ·ͨ͠.

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.
౻ໜ༤ࢯʹຊจͷจݙϦετͷमਖ਼Λख͍͖ͬͯͨͩ·ͨ͠. ͋Γ͕ͱ͏
͍͟͝·ͨ͠.
ͦͷ΄͔, ଟ͘ͷํͷ͑ࢧͰຊڀݚΓཱͪ·ͨ͠. ಋΛ͍͍ͨͩࢦԉ͝ࢧ͝
ͨͯ͢ͷํʑʹ͍ͨ͠ँײ·͢.
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A ଘͷΠϯϝϞϦσʔλεط
τΞ

,ͷͨΊߟࢀ .ଘͷදతͳΠϯϝϞϦσʔλετΞͷϝϞϦޮΛଌఆͨ͠ط ද
A.1ʹ,طଘͷΠϯϝϞϦσʔλετΞΛ༻͍ͯॏෳഉআΛ࣮ͨ͠߹ͷ༻ϝϞ
Ϧྔ (ϝϞϦ)ͱฏۉͷεϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λࣔ͢. ೖྗ͢Δσʔληοτʹද 1.1
ʹࣔͨ͠σʔληοτΛ༻͍ͨ. ൺֱͷͨΊ,ද 6.3͓Αͼද 6.5ʹࣔͨ͠ OLT1͓Α
ͼ OLT2ͷ༻ՄϝϞϦྔͱεϧʔϓοτࣔ͢.
,ιϑτΣΞͨ͠༺ Memcached (memcached-1.4.4) [49], Redis (redis-3.2.6) [71],
͓Αͼ Infinispan (infinispan-8.2.5-Final) [10]Ͱ͋Δ. ͜ΕΒͷΠϯϝϞϦσʔλετ
ΞͰ, ෦ͷσʔλߏʹϋογϡςʔϒϧ͕ΘΕ͍ͯΔ. ॏෳഉআͷϓϩάϥ
Ϝʹ,γϯάϧεϨουͰಈ͢࡞Δ 6.2અͷϓϩάϥϜͱಉͷͷΛ༻͍Δ͕,ޙ
ʹઆ໌͢ΔΑ͏ʹ,֤ΠϯϝϞϦσʔλετΞʹ߹Θ࣮ͤͨΛ༻͍͍ͯΔ.

MemcachedͱRedisͰ, getͷ݁ՌΛΫϥΠΞϯτଆͰಉͯ͠ظͭͱ,௨৴ͷϨ
Πςϯγ͕εϧʔϓοτʹؚ·Εͯ͠·͏. ܕࠐͷσʔλετΞͱ͋Δఔൺֱ
Ͱ͖ΔΑ͏ʹ,Ͱ͖Δ͚ͩ௨৴ͷϨΠςϯγΛӅณ͢Δඇಉظ APIΛ༻͍ͨ. ͜Ε
3ষͰड़ͨ, putͨ͠Λͪʹ getʹө͢ΔΞϓϦέʔγϣϯͷཁٻΛຬͨͯ͠
͍ͳ͍͕, Future ύλʔϯͳͲΛ༻͍ͯಉͷॲཧ͕ՄͰ͋Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ؆୯
ͷͨΊ,ॏෳഉআͷΈΛ͏ߦ.
:͍ͨ༺ҎԼΛʹڥͷ࣌ଌܭ

• 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 ʹΑΔॏෳഉআͷ࣮ʹ, ΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦͱͯ͠ Spymem-
cached [70]Λ༻͍ͨ. SpymemcachedMemcachedͷ͖݅ APIΛར༻͍ͯ͠Δ.
͜ͷ API Ͱ, Ωʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱΛॻ͖ࠐΉ͜ͱ͕Ͱ͖ΔͷͰ,
ॏෳഉআʹ͓͍ͯ put͢Δલʹ get͠ͳͯ͘Α͍. ϝϞϦྔ,σʔλ֨ೲલͱ༺
֨ೲޙͷ psίϚϯυͷ Resident Set Size (RSS)ͷ͔ࠩΒٻΊͨ. αʔό,ΫϥΠ
ΞϯτڞʹಉҰͷػࢉܭͰ࣮ͨ͠ߦ.

RedisʹΑΔॏෳഉআͷ࣮ʹ, JavaʹΑΔΫϥΠΞϯτϥΠϒϥϦͰ͋Δ Jedis
[42]Λ༻͍ͨ. RedisͰ PipelineͱݺΕΔίϚϯυΛ࿈ଓͯ͠ॲཧ͢Δ API͕ఏ
,Ε͓ͯΓ͞ڙ ෳͷΩʔʹؔ͢ΔॲཧΛ·ͱΊͯαʔόʹૹ৴ͯ͠ॲཧͰ͖Δ. ·
ͨ, RedisʹMemcachedͱಉ༷ʹΩʔ͕ଘ͠ࡏͳ͍ͱ͖ʹ͚ͩΩʔͱΛॻ͖ࠐΉ
.͕͋Δػ Redis ʹ͓͍ͯ Memcached ͱಉ༷ʹ͜ͷػΛ༻͍ͯॏෳഉআΛޮ
ྑ࣮͘Ͱ͖Δ. ͷޙϝϞϦྔ,σʔλ֨ೲલͱ֨ೲ༺ psίϚϯυͷResident
Set Size (RSS)ͷ͔ࠩΒٻΊͨ. αʔό,ΫϥΠΞϯτڞʹಉҰͷػࢉܭͰ࣮ߦ
ͨ͠.

Infinispan ʹΑΔॏෳഉআͷ࣮Ͱ, Infinispan ΛΩϟογϡஔ͖͑ͳ͠ͷ Em-
bedded LocalΩϟογϡͱͯ͠༻͍ͨ. ϓϩάϥϜ 6.2અͷϓϩάϥϜͱಉͷͷ
Λ༻͍ͨ. ಉ͡ Java Virtual MachineͰ InfinispanΛݺͼग़ͨ͢Ί,ωοτϫʔ
ΫͷΦʔόʔϔου͕ͳ͘,αʔόΫϥΠΞϯτܕͷ߹ͱൺֱ͍ͯ͠ߴεϧʔϓο
τΛಘΒΕΔ. ,ϝϞϦྔ༺ ΩϟογϡʹσʔλΛ֨ೲͨ͠ࡍͷ JavaώʔϓϝϞ
Ϧͷ༻ྔͷ૿Ճ͔ΒٻΊͨ.
͜ͷΑ͏ʹ,͜ΕΒͷΩʔόϦϡʔετΞ,ϋογϡςʔϒϧΛ༻͍͍ͯΔͷͰ,
ϝϞϦޮ͕ѱ͍. ຊڀݚͰ࣮ͨ͠ OLT1,͓Αͼ, OLT2,͍ߴϝϞϦޮΛ࣮ݱ
͍ͯ͠Δ͜ͱ͕Θ͔Δ. .ͳΔ͘ߴՄϝϞϦ͕૿͑Δͱεϧʔϓοτ͕༺,ͨ·
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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]ͷϝϞϦޮΛଌఆͨ͠. ଌఆํ๏ Aͱಉ͡Ͱ͋Δ. ͜ͷ࣮ݧͰ, Apache
SparkʹΑΔॏෳഉআΛ ScalaΛ༻͍ͯҎԼͷΑ͏࣮ͨ͠:

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

͜͜Ͱ, rdd ೖྗจྻࣈΛ͢ࢦॳظ RDD Ͱ͋Δ. ͜ͷมͰ, distinct ͱ
zipWithUniqueId ʹΑͬͯ࡞͞Εͨ RDD Λ persist(MEMORY ONLY SER)
ʹΑͬͯόΠτྻʹγϦΞϥΠζ͞ΕͨܗଶͰϝϞϦʹҡ͍ͯ࣋͠Δ. ͜ͷมΛ
୯ମͰىಈͨ͠ spark-shellʹ࣮ͤ͞ߦ, JavaώʔϓϝϞϦͷ༻ྔͷ૿Ճ͔Β༻ϝ
ϞϦྔΛٻΊͨ. ·ͨ, σʔληοτʹ͜ͷมΛద༻ͨ͠ͱ͖ʹ͔͔ͬͨؒ࣌Λೖ
ྗจྻࣈͰׂͬͨΈͳ͠ฏۉεϧʔϓοτΛٻΊͨ. ͜ͷ࣮ߦʹׂΓͯΒΕͨε
Ϩου 4Ͱ͋Δ.
ද B.1ʹ݁ՌΛࣔ͢. ͜ͷදͷ֤ߦ,࠷ऴతͳ RDDͷ༻ϝϞϦྔ (ϝϞϦ)ͱε
ϧʔϓοτ (݅/ඵ)Λ͍ࣔͯ͠Δ. ͜ͷ RDDΛ࡞͢ΔͨΊʹதؒతͳ RDD͕࡞ΒΕ
͍ͯΔ͕,ͦͷαΠζؚ·Ε͍ͯͳ͍. ͜ͷ࣮ݧͰ, Apache SparkϚϧνεϨο
υͰಈͨͨ͠࡞Ί,͍ߴεϧʔϓοτʹͳͬͨ. Apache Sparkͷ༻ϝϞϦྔ OLT1
 OLT2ͷ༻ϝϞϦྔͷ 3.1ഒ (kakaku.com, reuters.com)͔Β 4.7ഒ (NHTSA)ʹ
ͳΔ. ·ͨ, Apache Sparkʹ,ϝϞϦ༻ྔΛ੍͢Δػ͕ͳ͍. ͜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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