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GPGPUに適したXMLインデクス生成とキーワード検索手法
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あらまし XMLはWebとの親和性に優れ，データの蓄積・共有の標準フォーマットとして広く普及している．Web

上のシステムは多数のユーザからの並列同時アクセスを効率良く処理する事が求められる．並列処理に関して，GPU

を汎用計算に用いる GPGPUが注目されている．GPUによる処理では，処理単位を効率的に細分化し，多数のコア

を有効活用することが課題である．本論文において GPGPUに適した XMLのインデクス手法を提案する．提案手法

は GPUを用いて多数のクエリを並列処理する場合に処理が高速化されることを目的とする．また，CPUでクエリか

ら検索条件を作成し検索処理に GPUを用いる．GPUを用いた検索処理が有効であることを示すために検索処理に

CPUのみと GPUと CPUの両方を用いた場合と提案手法を実装した場合の比較を行う．実験により，一部データ構

造において提案手法が有効であることを確認した．また，データサイズを変更した場合の実行時間について実験を行

い，実行時間が線形的な増加を示すことを確認した．
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1. は じ め に

XMLはデータ蓄積・共有の標準フォーマットとして普及し

ている．例えば，Open Directory Project (ODP)は，ウェブ

ディレクトリを XMLフォーマットで公開している．Web上に

おいて，クエリ処理を行うシステムには多数のユーザから同時

にクエリが入力される可能性がある．そのため，クエリ処理を

行うシステムは多数のクエリを効率的に並列処理する性能が必

要である．

近年，GPUの高性能化とともに，GPUが持つ高い演算能力

を汎用的な処理に利用するGPGPUが普及している．GPGPU

は GPU の並列処理能力を有効に活用することが課題である．

GPGPUに関する多くの研究は，GPUの並列処理能力を有効

に活用した処理の高速化である．例として，高速フーリエ変

換 [1], ソーティング [2]，k 近傍探索 [3] などの高速化が研究さ

れている．GPUのコアは CPUのコアと比較して，動作周波数

が低く，1プロセッサ当たりのコア数が多いという特徴がある．

また，GPUのメモリは CPUと比較してメモリバンド幅が広い

という特徴がある．GPUを用いて処理の高速化を行うために

は，処理を細かい並列単位に分割し多数のコアを有効に活用す

ることが必要である．また，GPUのメモリの特性（注1）を考慮し

たデータ配置やデータアクセスを行うことで，広いメモリバン

ド幅を有効に活用することが必要である．データアクセスの効

率化により多数のコアによる並列処理とメモリレイテンシの隠

蔽が可能である．一方で，GPUのメモリは CPUのメモリと比

較して容量が少ないという欠点がある．そのため，多くのデー

タを処理対象とする場合には，メモリ特性を考慮したデータ配

置とともにメモリ領域の有効活用も大きな課題となる．GPU

を用いた並列処理はデータの読み込みの効率化が処理性能に大

きく影響する．一方で，CPU を用いた並列処理はキャッシュメ

モリを有効活用できるかが処理性能に大きく影響する．そのた

め，CPUを用いて検索処理を行う場合，並列に処理するクエ

リ数，検索対象の XMLデータのサイズによりキャッシュミス

が増大し処理性能が低下する可能性がある．

（注1）：連続した番号を持つスレッドがアクセスするデータが連続した番地に格

納されている場合，メモリにアクセスする回数を削減可能 (CUDA [4] ではコア

レスアクセス)



GPUを用いて処理することの利点として，CPUの負荷軽減

もあげられる．CPUの負荷軽減は，多数のシステムがクライ

アントからの問い合わせを処理するサーバ環境で有効であると

考えられる．GPGPUの普及により，スーパーコンピュータの

設計も従来の CPUの多重化による演算能力の向上から，CPU

と GPUを併用したものに変化している [5]．

本研究は，GPGPUに適した XMLキーワード検索手法を提

案する．提案手法においては 1 つのクエリに対して 1 つのブ

ロック（注2）を生成し，複数のブロックを並列して実行するクエ

リ単位での並列化を行う．また，1つのブロックを複数のスレッ

ドで処理する検索単位での並列化を行う．さらに，データ配置

を工夫し GPUが持つ広いメモリバンド幅を利用する．XPath

を用いて記述されたクエリを処理する．

提案手法が多数のクエリを処理する場合に有効であることを

確認するために，評価実験を行う．また，データサイズと実行

時間についての関係を測定し，提案手法の有効性について評価

をする．

2. 関 連 研 究

2. 1 VLCA探索

小林ら [6]は，XML文書に対して VLCA(Valuable LCA)の

探索を高速化する手法を提案している．XML文書に出現する

全てのタグ名にユニークなビット列を割り当て，ビット列同士

の論理和を用いて，タグ名の重複を判定している．また，キー

ワード検索は XML 文書に出現するテキストノードの単語で

B+木を構成して高速化をしている．小林らが VLCA探索の高

速化にビット演算や B+木を用いるのに対して，本研究はGPU

を用いた処理に適したデータ構造の提案による XPathクエリ

処理の高速化を目指している．

2. 2 XML検索

Arroyueloら [7]は，XPathクエリ処理をキーワードの検索

を高速化することで効率的に行う手法を提案している．キー

ワード検索を高速に行うために，テキストノードの内容を並び

変えて保存し高速に検索する手法を提案している．また，対象

の XMLファイルが巨大であってもメモリ上で処理可能である

ことを目的としている．Arroyueloらがキーワード検索の高速

化による XPathクエリを行っているのに対して，本研究は検

索処理を並列処理することによる高速化を目指している．

2. 3 XPathクエリ処理の並列化

野村ら [8] は，スケルトン並列プログラミングを用いて，

XPath クエリを並列に処理する手法を提案している．XPath

クエリのパス表現について，木スケルトンを用いて処理する手

法を提案している．本研究とは並列処理をする手段，パス表現

を処理する手段が異なる．本研究は GPU で並列処理を行い，

パス表現にビット列同士の AND演算を用いることを提案して

いる．

2. 4 GPGPUによるデータ検索

GPGPUをデータ検索に適用する研究として，Garciaら [3]

（注2）：CUDA における並列度の単位．複数スレッドのまとまり
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図 1 処理の手順

は，k近傍探索を GPUを用いて高速に処理する手法を提案し

ている．GPUを用いた k近傍探索において GPUが有する多

数のスレッドで総当たり的に要素間の距離を計算している．提

案手法と CPU を用いた ANN(k 近傍探索のための C++ライ

ブラリ)，C 言語で実装した CPU による総当たり k 近傍探索

の実行時間を比較し，提案手法が有利であることを確認してい

る．本研究とは高速化する対象が異なる．Garcia らは k 近傍

法の高速化を対象としているのに対して，本研究は XMLに対

するデータ検索の高速化を対象としている．

3. 提 案 手 法

本研究で提案する処理の手順を図 1 に示す．提案手法は，

XMLから検索処理のためのインデクスを作成するインデクス

作成フェイズとクエリを処理する検索フェイズの 2つのフェイ

ズがある．インデクス作成フェイズは，XMLファイルからタ

グの出現位置を記録したインデクスとテキストノードの内容と

出現位置を記録した転置インデクスを作成する．作成したイン

デクスと転置インデクスは GPUのメモリに転送する．転送し

たデータを検索フェイズで検索処理に用いる．検索フェイズは

入力されたクエリに基づいて検索処理を行い，結果を出力する．

検索フェイズでは XMLファイルを参照せず，インデクス作成

フェイズで作成したインデクスと転置インデクスを用いて処理

を行う．また，インデクス作成フェイズでは作成したインデク

スと転置インデクスの全データを GPUのメモリに転送する．

3. 1 インデクス作成フェイズ

インデクス作成フェイズは，XMLデータを読み込み，イン

デクスと転置インデクスを作成し GPUのメモリに転送する．

作成するインデクスおよび転置インデクスの例を図 2に示す．

インデクスとは，XMLファイル内の各タグの出現位置の情報

を持つデータである．転置インデクスとは，XMLファイル内

のテキストノードの内容と出現位置の情報を持つデータである．

インデクス作成フェイズの概要をアルゴリズム 1に示す．イ

ンデクスは，SAXイベントの先頭から順番に XMLの 1要素

を 1ビットととして作成する．本研究は，XMLファイル内の



(name,level)

(Book,0) 1111111111111111111110

(Title,1) 0110000000000000000000

(Author,1) 0000110110000000000000

(Section,1) 0000000000111111111100

<Book>

<Title>Database</Title>

<Author>Alice</Author>

<Author>Bob</Author>

<Section>

<Title>Database</Title>

<Title>normalize</Title>

<Title>SQL</Title>

</Section>

</Book>

インデクス

(Section,1) 0000000000111111111100

(Title,2) 0000000000011011011000

Text 出現位置
“Database” 3 12

“Alice” 5

“Bob” 8

“normalize” 12

“SQL” 15

転置インデクス

図 2 XML データからインデクスと転置インデクスを作成する例

開始タグ，テキストノード，終了タグを要素とする．開始タグ

から終了タグの直前までのビットを 1にし，各タグの出現範囲

を記録する．インデクスをビット列で作成することでビット演

算を用いた並列処理を可能にする．また，XMLファイル内の

タグ要素の名前を格納したテーブルと深さを格納したテーブル

を作成する．提案手法は，2つのタグ Aと B に i番目の要素で

先祖子孫関係があるかどうかを式 (1)を用いて判定する．

ABi = Ai ∩Bi (1)

ABi =

1 先祖子孫関係がある

0 先祖子孫関係がない

Ai，Bi はタグ A，B の i番目のビットデータを示している．

また，ABi は，Ai と Bi が先祖子孫関係にあるかを判定すると

ともに，タグ同士の部分木を求めるのに用いる．

転置インデクスは，XMLファイル内のテキストノードの内

容に基づいて作成し，テキストノードの出現位置を格納する．

ノードの出現位置を管理する領域の大きさは，事前にXMLファ

イルを走査して決定する．

並列処理に GPUを用いるため，適切にテキストのデータを

配置した転置インデクスを作成する．GPUでのキーワード検

索では，転置インデクス中の各テキストデータをテキスト単位

でスレッドに割り当て並列処理を行う．そのため，テキスト A

の i文字目を text[i][A]に格納しキーワード検索において連続

した番号を持つスレッドが連続したメモリ番地にアクセス可能

なデータ配置を行う．textは転置インデクスのテキストデータ

を格納するテーブルである．

Algorithm 1 インデクス作成処理
sp← 0

node← 0

tag num← 0

text num← 0

while Parse(element, name, value)! = EOF do

if element = StartTag then

search← tagtable search(tag num, name, sp)

if search = −1 then

tag registry(tag num, name, sp)

search← tag num++

end if

stack[sp++]← search

end if

if element = EndTag then

sp−−
end if

if element = Text then

search← texttable search(text num, value)

if search = −1 then

text registry(text num, value)

search← text num++

end if

node registry(search, node)

end if

for i = 0 to sp do

index[stack[i]][node]← 1

end for

node++

end while

3. 2 検索フェイズ

本研究で提案する検索フェイズの詳細を図 3に示す．解釈処

理は，CPUでクエリを解釈しクエリ内のパスが記述された部

分とキーワード検索の条件が記述された部分を抽出する．CPU

は抽出したクエリの内容から検索条件を作成する．並行して実

行するクエリが複数存在する場合，全てのクエリの解釈が終了

した時点で検索条件を GPUのメモリに転送する．検索処理は

GPUを用いてパス式が示す部分木の抽出処理 (以降パス式処理

とする)，キーワード検索処理，集約処理を行う．並行して実行

するクエリが複数存在する場合，GPUを用いた検索処理は複

数のブロックによる並行処理によって行う．検索処理に必要な

データであるインデクスおよび転置インデクスは，インデクス

作成フェイズで GPUのメモリに転送されている．検索処理終

了後に CPUは GPUのメモリから検索結果をメインメモリに

転送し検索結果の出力を行う．



3. 2. 1 クエリの解釈

クエリの解釈処理は，入力されたクエリから，パス式とキー

ワード検索条件を作成する．

パス式の作成処理はロケーションステップに記述された軸と

タグ名を条件として，インデクスデータのタグ名と深さを検索

する．ロケーションステップに記述された条件と一致するタグ

が存在する場合，パス式にタグの番号を追加する．ロケーショ

ンステップに記述された条件と一致するタグが複数存在する場

合，パス式を複数作成する．ロケーションステップに記述され

た条件と一致するタグが存在しない場合，パス式を無効にする．

タグの検索は，インデクスに保存されたタグ名とクエリのノー

ドテストに記述されたタグ名が一致するか判定する．タグ名が

一致する場合，タグの深さが適正であるかを判定する．タグの

深さの判定は，クエリの軸，1つ前のロケーションステップで

追加したタグの深さ，タグ名が一致したタグの深さを用いて行

う．ロケーションステップの軸が child軸の場合，タグの深さ

が直前のロケーションステップで追加したタグの深さ+1と等

しければ条件に一致していると判定する．descendant 軸の場

合，タグの深さが直前のロケーションステップで追加したタグ

の深さ+1以上であれば条件に一致していると判定する．

キーワード検索条件の作成処理はクエリからキーワード検索

に関連する部分を抽出する．抽出する内容は一致条件と検索

キーワードである．一致条件として，前方一致 (starts-with)，

後方一致 (ends-with)，中間一致 (contains)を処理対象とする．

作成したパス式とキーワード検索条件を検索処理のために，

GPUのメモリに転送する．また，クエリの条件から複数のパ

ス式を作成した場合，いくつのパス式を作成したかについても

GPUのメモリに転送を行う．

3. 2. 2 パス式処理

パス式処理の例を図 4に示す．パス式処理は，クエリから作

成したパス式に対応する XMLの部分木を抽出する．複数のス

レッドを生成しビット列を分割して並列に処理する．各スレッド

はLENGTH/THREAD個の要素を処理する．LENGTHは

インデクスデータの長さであり，THREADは生成するスレッ

ド数である．スレッド Tid は loop ∗ THREAD+ Tid 番目の要

素について処理を行う．loopは 0から LENGTH/THREAD

まで変化する変数である．Tid はスレッド識別子であり，生成

するスレッドの数が 1024の場合，0から 1023の値である．Tid

を差分値とすることで，連続したメモリ番地へのアクセスを可

能にし，インデクスデータの読み出しをコアレスアクセスによ

り行う．パス式処理の結果は GPUのメモリのパス式処理の結

果を格納する変数に保存する．

3. 2. 3 キーワード検索処理

キーワード検索処理のため，クエリから作成したキーワー

ド検索条件に対するポインタを作成する．ポインタとはキー

ワード検索条件に一致したテキストノードの出現位置を 1 と

したビット列であり，インデクスと同じビット長を持つ．複

数のスレッドを生成しテキストを並列に検索する．各スレッ

ドは PATTERN/THREAD 個のテキストについて検索処

理とポインタ作成処理を行う．PATTERN は転置インデク

GPUのメモリ

CPU GPU

図 3 検索フェイズの詳細

/Book/Title 0110  0000  0000  0000  0000  00

(Book,0) 1111  1111  1111  1111  1111  10

(Title,1) 0110  0000  0000  0000  0000  00

AND

例：/Book//Title

/Book/*/Title 0000  0000  0001  1011  0110  00

(Book,0) 1111  1111  1111  1111  1111  10

(Title,2) 0000  0000  0001  1011  0110  00

AND

図 4 パス式処理の例

スに格納されたテキストの種類数である．スレッド Tid は

loop ∗ THREAD + Tid 番目の要素について処理を行う．loop

は 0 から PATTERN/THREAD まで変化する変数である．

Tid はスレッド識別子であり，生成するスレッドの数が 1024の

場合，0から 1023の値である．Tid を差分値とすることで，連

続したメモリ番地へのアクセスを可能にし，インデクスデータ

の読み出しをコアレスアクセスにより行う．キーワード検索の

結果，キーワード検索条件に一致するテキストの出現位置を転

置インデクスから取得する．取得した出現位置に対応するビッ

トを 1に変更することでポインタを作成する．ビットを 1に変

更する処理は，並列して動作する他のスレッドが同一のメモリ

番地のデータを更新する可能性がある．そのため，atomic 命



/Book//Title 0110  0000  0001  1011  0110  00

/Book/Title 0110  0000  0000  0000  0000  00

/Book/*/Title 0000  0000  0001  1011  0110  00

例：/Book//Title[text()=“Database”]

Result 0010  0000  0001  0000  0000  00

/Book//Title 0110  0000  0001  1011  0110  00

[text()=“Database”] 0010  0000  0001  0000  0000  00

OR

AND

図 5 集約処理の例

表 1 DBLP から生成したデータの概要

ファイルサイズ (MB) 要素数 テキストノード数

4.93 273,344 136,672

9.88 556,598 278,299

24.72 1,396,052 698,026

49.49 2,810,560 1,405,280

98.51 5,471,472 2,735,736

197.01 10,944,690 5,472,345

令（注3）を用いて同期制御を行う．キーワード検索の結果は GPU

のメモリのキーワード検索処理の結果を格納する変数に保存し

ておく．

3. 2. 4 集 約 処 理

集約処理の例を図 5 に示す．集約処理は，クエリに基づい

て複数作成されたパス式について，パス式処理の結果を集約

を OR 演算を用いて集約する．キーワード検索結果の反映

は，集約したパス式とキーワード検索処理の結果について，

AND演算を用いて行う．パス式処理と同様にスレッド Tid は

loop ∗ THREAD + Tid 番目の要素について処理を行う．集約

処理の結果は GPUのメモリの検索処理の結果を格納する変数

に保存しておく．

3. 2. 5 結 果 出 力

GPUのメモリに保存された検索処理の結果をメインメモリ

に転送し，検索の結果とする．検索の結果はクエリの条件に一

致するノードの出現位置を 1としたビット列であり，インデク

スと同じビット長を持つ．

4. 実 験

GPU を用いたクエリの並列処理の有効性を実験より示す．

実験はクエリ数を増加させた場合の CPUとの比較実験とデー

タサイズと実行時間の関係を比較する実験を行う．クエリは

XPath で記述されたクエリを用いる．クエリ処理の結果とし

て検索条件に合致するテキストノードの出現位置を出力する．

実行時間を計測する処理の範囲は検索条件をメインメモリから

GPUのメモリに転送する処理の開始時点から検索結果をGPU

（注3）：CUDA で利用可能な同期制御命令で更新しているメモリ番地に対する

他のスレッドのアクセスを禁止する

表 2 xmlgen から生成したデータの概要

ファイルサイズ (MB) 要素数 テキストノード数

5.6 151,649 68,116

11.32 305,082 137,217

28.35 758,082 340,922

56.29 1,512,877 679,966

113.06 3,027,035 1,360,720

226.79 6,062,204 2,724,555

のメモリからメインメモリに転送する処理が終了した時点ま

で (以降検索処理とする)とする．その検索処理を 100回繰り

返す．その処理を 10回行い平均実行時間をその手法の実験結

果とする．実験のデータセットは異なる 2種類のデータセット

を用いる．1 つ目のデータセットは XML 文書生成器 [9] を用

いて生成した DBLP [10]に近い構造を持つ XMLファイル (以

下 DBLPとする)である．生成された XMLファイルは，同一

の内容を持つテキストノードが多数存在するため，転置インデ

クスのメンバ領域を大きく設定している．生成したファイルの

データサイズ，要素数，テキストノード数を表 1に示す．2つ

目のデータセットとしては XMarkベンチマーク [11]のために

提供されている XML文書生成器である xmlgenを用いて生成

した XMLファイル (以下 xmlgenとする)である．生成された

XMLファイルは，テキストノードの内容の多様性が高いため，

転置インデクスのメンバ領域を小さく設定している．生成した

ファイルのデータサイズ，要素数，テキストノード数を表 2に

示す．実験に利用するデータセットは，avg-depthが DBLPは

2.90，xmlgenは 5.55と異なる特徴をもつデータである．また，

データサイズに対するテキストノードの数も異なる．キーワー

ド検索の対象となるテキストノードは，同一の内容を持つテキ

ストノードが多数存在する DBLP のほうが数が少なく，テキ

ストノードの内容の多様性が高い xmlgenのほうが多い．

4. 1 実行時間比較

4. 1. 1 目的および条件

表 3 に実験に使用した装置およびコンパイラを示す．GPU

を用いた検索処理は前述したインデクスと転置インデクスを用

いて行う．GPUと Opteronを用いた検索処理，Opteronを用

いた検索処理，Core i7を用いた検索処理は，転置インデクス

をテキストノードの親要素のタグごとに作成しキーワード検

索に用いる．これは，メモリ領域が限定された GPUと比較し

て CPUのメインメモリが豊富にあることを考慮した実装であ

り，キーワード検索における計算量は，処理に GPUを用いた

場合のほうが大きくなっている．パス式処理および集約処理を

GPUを用いた検索処理，GPUと Opteronを用いた検索処理

では，GPUを用いて行う．一方で，Opteronを用いた検索処

理，Core i7を用いた検索処理では CPUを用いて行う．GPU

での処理の並列化が有効であることを確認するために，高い

演算能力を持つ Core i7を比較対象とする．また，提案手法が

GPGPUに適していることを確認するために，GPUを用いた

検索処理でデータの読み込みの効率化 (コアレスアクセス)を行

わない場合 (結果の凡例では non coalesced accessとする)を比



表 3 実験に用いた装置

GPU GPU+Opteron Opteron Core i7

CPU AMD Opteron 1222 dual-core Intel Core i7 975 quad-core

GPU NVIDIA GTX 460 7SM 768MB

Memory 8GB 12GB

OS Windows 7 Fedora 12

コンパイラ (C++) C/C++ Optimizing Compiler Version 15.00.21022.08 for x64 GNU コンパイラ (v2.4)

コンパイラ (GPU) CUDA toolkit 3.2
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較対象として検索時間を比較する．GPUを用いた検索処理では

1クエリに対して 1ブロック，1ブロックに対して 1024スレッ

ドを生成する．GPUと Opteronを用いた検索処理のキーワー

ド検索と Opteron を用いた検索処理では beginthread を用い

て 1クエリに対して 1スレッドを生成する．GPUと Opteron

を用いた検索処理のパス式処理および集約処理は 1クエリに対

して 1 ブロック，1 ブロックに対して 1024 スレッドを生成す

る．Core i7を用いた検索処理は pthreadを用いて 1クエリに

対して 1スレッドを生成する．

並行して実行するクエリの数を 1～40まで変化させ，40回実

行時間を計測する．実験に利用するデータは DBLP を用いる

場合表 1に示したデータサイズが 98.51MBの XMLファイル，

xmlgenを用いる場合表 2に示したデータサイズが 113.06MB

の XMLファイルである．

4. 1. 2 DBLPを用いた場合の結果

DBLP を対象にクエリ数を変化させて検索を行った結果を

図 6に示す．並行して処理するクエリ数に関わらず，GPUを用

いた検索処理の実行時間が最も短くなっている．また，並行し

て処理するクエリ数の増加に対して，提案手法の実行時間の増

加率が最も小さくなっている．GPUと Opteronを用いた検索

処理と Opteron を用いた検索処理の結果より，GPU と CPU

による協調処理が有効であることがわかった．また，提案手法

と GPUを用いた検索処理でコアレスアクセスを行わない場合
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の結果より，提案手法は GPUの特性を有効に活用できている．

4. 1. 3 xmlgenを用いた場合の結果

xmlgenを対象にクエリ数を変化させて検索を行った結果を

図 7 に示す．並行して処理するクエリ数に関わらず，Core i7

を用いた検索処理の実行時間が最も短くなっている．一方で，

並行して処理するクエリ数の増加に対して，提案手法の実行

時間の増加率が最も小さくなっている．GPUと Opteronを用

いた検索処理と Opteronを用いた検索処理の結果の比較より，

GPUと CPUによる協調処理が有効であることがわかった．ま

た，提案手法と GPUを用いた検索処理でコアレスアクセスを

行わない場合の結果より，提案手法は GPUの特性を有効に活

用できている．提案手法の結果は並行実行クエリ数が 7の倍数

で大きく増加する傾向がみられた．これは今回の実装で 1クエ

リを 1SM（注4）で処理していること，実験に用いたGPUが 7SM

であることより，7の単位で処理が直列化されているためと考

えられる．そのため，提案手法はクエリ数の増加に対してクエ

リの内容に関わらず実行時間が規則的に増加する，並列処理に

適した手法であると考えられる．一方で，提案手法以外の結果

について実行時間が並行実行クエリ数が 7の時点で大きく増加

しているのは，入力したクエリから作成した検索条件が多くの

（注4）：GPU のプロセッサに内蔵されたコアの集合の単位．1 ブロックは 1SM

で実行される



テキストデータをキーワード検索の対象としていたことが影響

していると考えられる．また，キーワード検索に Opteron を

用いている GPUと Opteronを用いた検索処理と Opteronを

用いた検索処理の場合，並行して実行するクエリ数が 34を超

えた時点から実行時間が非常に大きく増加している．これは，

CPUのキャッシュメモリ不足の可能性が考えられ，キャッシュ

ミスの増大によって処理性能が悪化したことが原因となってい

ると考えられる．

4. 1. 4 結果および考察

提案手法が並行して処理するクエリ数の増加に対して，実行

時間の増加率の面で有利であることがわかった．また，GPUと

Opteron を用いた検索処理と Opteron を用いた検索処理の結

果より，GPUを用いて処理の一部を行うことの有効性がわかっ

た．提案手法と GPUを用いた検索処理でコアレスアクセスを

行わない場合の結果より，提案手法が GPUの特性を有効に活

用できる手法であるとわかった．実行時間の面では，DBLPを

用いた場合提案手法が最も高速に，xmlgenを用いた場合 Core

i7 を用いた検索処理が最も高速に処理をしている．実験に用

いた 2 つのデータのノード数には大きな差が存在しないため，

ビット長に処理時間が依存するパス式処理や集約処理にかかる

実行時間の差は大きくないと考えられる．一方で，2つのデー

タはテキストノードの内容に偏りに差があり，キーワード検索

にかかる時間に影響していると考えられる．xmlgenについて

は，テキストノードの内容の多様性が高いため，キーワード検

索にかかる時間が大きくなっていると考えられる．また，転置

インデクスの作成方法がキーワード検索に CPUを用いる場合

と GPUを用いる場合で異なり，キーワード検索に GPUを用

いる場合のほうが検索対象となるテキストの数が多く，計算量

が大きくなったと考えられる．

xmlgen を用いた実験の Opteron を用いてキーワード検索

を行った場合に大きく性能が悪化している．これは，CPUの

キャッシュメモリが不足しメモリアクセスが増加したことが原

因であると考えられる．並列に処理するデータの増加による

キャッシュメモリの不足は CPUが持つ課題であるため，並列

して実行するクエリ数の増加や処理対象 XMLデータの増加に

よって Core i7を用いた場合でも同様に処理が悪化する可能性

は考えられる．

4. 2 データサイズ変更実験

4. 2. 1 目的および条件

表 3に示した GPUの列の装置およびコンパイラを実験に用

いる．データサイズと実行時間の関係は提案手法についてのみ

実験する．GPUを用いた検索処理は，前述したインデクスと

転置インデクスを用いて行う．検索処理は 1クエリに対して 1

ブロック，1ブロックに対して 1024スレッドを生成する．提案

手法がスケーラブルであることを示すためにデータサイズのみ

を変更した実験を行う．

並行して実行するクエリの数は 5, 15, 25 の 3種類とする．

4. 2. 2 DBLPを用いた場合の結果

DBLPを対象にデータサイズを変更させて並列に検索処理を

行った結果を図 8に示す．グラフ中のマーカーで示された部分
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が実際に計測された結果である．3種類のクエリ数の結果すべ

てで，データサイズの増加に対して実行時間が線形的な増加を

示した．したがって，GPUを使って検索処理を行った場合，ク

エリ数に関わらずデータサイズの影響は線形的であると考えら

れる．

4. 2. 3 xmlgenを用いた場合の結果

xmlgenを対象にデータサイズを変更させて並列に検索処理

を行った結果を図 9に示す．グラフ中のマーカーで示された部

分が実際に計測された結果である．3種類のクエリ数の結果す

べてで，データサイズの増加に対して実行時間が線形的な増加

を示した．したがって，GPUを使って検索処理を行った場合，

クエリ数に関わらずデータサイズの影響は線形的であると考え

られる．

4. 2. 4 考 察

提案手法はクエリ数に関わらずデータサイズの増加に対して，



線形的に実行時間が増加することがわかった．並列処理は並列

単位の設定方法により処理時間が大きく増加する可能性がある

が，提案手法はデータサイズの影響が線形的でありスケーラブ

ルであると考えられる．

5. お わ り に

本研究では，GPGPUに適した XMLキーワード検索手法を

提案した．実験より，GPUを用いた検索処理が多数のクエリ

を並列に処理する場合に有効となる場合があることを示した．

また，提案手法が GPUのメモリ特性を有効に活用する GPU

に適した手法であることを示した．

今後の課題として，CPU と GPU の性能や対象 XML の構

造によってクエリの処理方法を変更するアルゴリズムについて

も検討をする．処理対象のファイルの大きさは転置インデクス

の必要メモリ量と密接に関係するためキーワード検索に CPU

を用いるなどの CPUと GPUによる協調処理が必要であると

考えられる．協調処理では，CPU と GPU にどのように処理

を割り振るかが重要であり，適切なパラメータ設定について検

討を行う．

また，限られた GPUのメモリをどのように有効活用するか

についても検討をする．GPUのストリーム処理の活用により，

検索に必要なデータが GPUのメモリ領域に収まらない場合に

データを転送しながら検索処理を行う手法についても検討する．

実験評価として，既存の XMLDB，XPath 処理系等との比

較実験を行い，提案した手法が有効であることを確認したい．
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