
DEIM Forum 2018 A7-2

GPU上で辞書を利用したN-gramクエリ尤度の効率的な事前計算
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あらまし 情報検索で利用される文書処理である，Nグラムクエリ尤度モデルに基づいた文書中の Nグラムのクエリ

尤度を，GPU上で効率的に動作する簡潔データ構造による辞書を用いた語の整数値 IDへの変換およびデータ並列プ

リミティブを用いることで，効率的に計算する手法について述べる．計算に必要となる Nグラムの頻度をデータ並列

プリミティブを用いてスレッド間の負荷分散を考慮して求めるとともに，ボトルネックとなりうる文字列操作を辞書を

導入することで削減する．評価実験ではMapReduceフレームワークを利用したマルチコア CPUによる並列計算手法

と，提案手法を比較し性能の評価を行った．マルチコア CPUによる計算と比べて提案手法は性能が優れており，辞書

による高速化の効果として，辞書を用いないGPU上での提案手法と比べて，3倍から 4倍程度の性能向上がみられた．
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1. は じ め に

情報検索システムにおいて，ユーザの情報要求に的確に応え

るために，クエリと文書の適合度を測る指標が研究されてきた．

クエリ尤度モデル [1]はこれに対して言語モデルからアプロー

チする手法である．特に Nグラムモデルによる言語モデルを用

いる場合には各文書中の N グラムに対して確率値を計算する

必要があり，計算に必要な統計量として Nグラムの出現頻度等

を必要とする．こうした適合度を用いて大量の文書から高速に

検索するためには，これらの統計量を大量の文書から効率よく

求めなければならない．

一方で，昨今のハードウェアの並列性や分散コンピューティ

ングにより大量のデータを高速に処理することが可能になって

きている．それを実現する並列プログラミングモデルとして

MapReduce [2]が広く用いられており，転置インデックスの構

築や，言語モデルの推定に利用されている [3]．

GPUは高い並列性と広いメモリバンド幅を備えたメニーコ

アプロセッサで，これを汎用的な用途に活用することが取り組

まれている．数値計算だけでなく，例としてグラフ処理 [4]や文

字列マッチング [5]，接尾辞配列構築 [6]といった用途を目的と

した研究がなされている．それらを実現するために提案された

GPU 上での汎用的で効率的な処理が，データ並列プリミティ

ブとして活用されている．

GPUを用いてクエリと文書の適合度を測る指標の一つであ

る Okapi BM25 [7] を，簡潔データ構造を用いた辞書 [8] によ

る GPU上での語の IDへの変換 [9]を新たなデータ並列プリミ

ティブとして導入し，効率的に GPU用いて計算する手法 [10]

が提案されている．本稿では，これを拡張し N グラムクエリ

尤度モデルによる確率値を，効率的に計算する手法を提案す

る．また辞書により変換され，IDの並びで表される Nグラム

を prefix-doubling を用いて効率的にソートする手法について

述べる．評価実験ではMapReduceフレームワークを利用した，

マルチコア CPUによる並列計算手法と，提案手法を比較し性

能を評価する．

2. 関 連 研 究

2. 1 クエリ尤度モデル

クエリ尤度モデル (query likelihood model, QLM) [1] は，

文書に関する言語モデル θd がクエリを生成する確率である

P (Q|θd)を適合度として用いて，文書のランキングを行う情報
検索手法である [11]．ベクトル空間モデルの TF-IDF や古典的

確率モデルである BM25 と比較して，高精度な検索モデルと

して広く用いられている [12]．P (Q|θd)を用いる根拠は，文書
dがクエリ Qに適合する確率 P (d|Q)がベイズの定理を用いて

式 (1)のように変形できることに基づく．

P (d|Q) =
P (Q|d)P (d)

P (Q)
∝ P (Q|d) (1)

ここで，文書 dの生起確率 P (d)は一様と仮定している．また，

検索の際に P (Q) は文書によらず一定であるため定数とみな

せる．

当初は確率の推定にユニグラム言語モデルを用いていたが，

語の並び順に関する依存性をとらえることのできる N グラム

言語モデルを用いることが可能である [13]．このときのクエリ

尤度は，n− 1個の語の並び tn−1
1 の後に語 tn が現れる条件付

き確率 P (tn|tn−1
1 , θd)の積を用いて表される．

また，大域的な統計量として文書コレクション C に関する

言語モデル θC を用いることにより，クエリ語が頻度ゼロの文

書の適合度がゼロになることを回避する効果や IDF と同様の

効果をもたらす，スムージング手法が広く用いられている [11]．

線形補間法によるスムージングを施した条件付き確率は式 (2)

を用いて推定される．

P (tn|tn−1
1 , θ̂d, λ) = λ

f(tn1 , d)

f(tn−1
1 , d)

+ (1− λ)
f(tn1 , C)

f(tn−1
1 , C)

(2)

ここで f(tn1 , d)は文書 d中に現れる tn1 の個数とする．



2. 2 Suffix-σ

語数が σ 以下の N グラムの頻度を一度の MapReduce ジョ

ブのみで効率的に求める手法として Suffix-σ [14]が提案され

ている．基本的なアイデアとして以下の三つが挙げられており，

過度なデータの転送やメモリの消費を抑える工夫がなされて

いる．

（ 1） Mapステップにおいて suffix (ある語から末尾までの

語の並び) を出力する．出力する suffixは前から σ 語までで打

ち切ってよい．

（ 2） 各 suffixを最初の語を用いて Reducerに分配する．一

度のMapReduceジョブで数えるために必須である．

（ 3） suffixを辞書順の逆順にソートする．Reduceステップ

で順次 suffix を読む際に，確定した N グラムの頻度を残りの

suffixを見る前に出力できる．

Suffix-σ はナイーブな手法や，アプリオリ法 [15]に基づく手

法と比べて同等以上の性能を示している．

図 1は σ = 3のときの例を表している．各Mapperにはそれ

ぞれ文書が割り当てられている．たとえば d2 の 2語目からの

suffix a x b xを考えると，2語目から始まるすべての Nグラ

ム a, a x, a x b, a x b xが prefixに現れている．Reduce

ステップではこれを考慮して N グラムの頻度を数えるため，

Map ステップでは suffix のみを出力すればよい．また a x b

x 等の σ = 3 語より多い N グラムの頻度は数えないため，最

長 σ = 3語に切り詰め a x bを出力する．Mapステップで出

力された suffix は辞書順の逆にソートされ，最初の語により

Reducerに分配される．Reducerは逐次的に suffixを読みなが

ら，スタックを用いて prefix で表されている N グラムの頻度

を記録し，頻度が確定した Nグラムを順次出力する．

2. 3 GPUによる BM25計算の高速化手法

GPU上で効率的に実行可能な，簡潔データ構造を用いた辞

書 [9]およびデータ並列プリミティブを用いて BM25を求める

手法 [10]が提案されている．データ並列プリミティブとはアル

ゴリズムの構成要素となる，効率的で汎用的な並列処理のこと

を指す．この手法は以下の大きく三つのステップに分けられ，

それぞれがデータ並列プリミティブの組み合わせにより実装さ

れている．

（ 1） 各文書から語を抽出する．

（ 2） 語をソートすることで集約する．

（ 3） 隣接する語の個数から出現頻度を求め，BM25の計算

を行う．

辞書を用いる場合には，辞書を用いて (2)のソートを行う前に

語を IDに変換し，以降の文字列比較コストを削減している．

ソート済みの語のリストからそれぞれの語の出現頻度を求め

る count操作の例を次に示す．

{a a b b b x} *0

↓ 前の要素と異なる要素を compact操作により抽出．

{(a,0) (b,2) (x,5)} *1

↓ 次の要素との距離を計算．
{(a,2) (b,3) (x,1)} *2

またリスト中の各語について求めた頻度を用いて計算を行いた

いときに，*2を用いると 3スレッドがそれぞれ 2回，3回，1

回と計算を異なる回数繰り返すことになり負荷の偏りが生じる．

これは load balancing search (lbs) [16] 操作により回避するこ

とができ，以下のように各語に対応する頻度の配列を生成する

ことで，元の語数である 6スレッドで等量の計算を行うように

できる．

{0 2 5} *1 のセグメント

↓ lbs操作によりセグメントから配列を生成．

{0 0 1 1 1 2}

↓ {2 3 1} *2 を参照

{2 2 3 3 3 1}

このようにして，GPU上で辞書とデータ並列プリミティブ

を用いて，各文書中の語の出現頻度や語の出現する文書数等を

効率的に求め，BM25の計算を行う手法となっている．

3. GPUを用いた確率値の推定

本稿では 2. 3節で述べた手法 [10]を拡張し Nグラムの統計

量算出に対応することでクエリ尤度の推定を行うアルゴリズム

を提案する．提案手法のフローを図 2に示す．各文書中の Nグ

ラム tn1 について，線形補間法によるスムージングが施された

式 (2)による条件付き確率を推定するアルゴリズムを考える．

入力となる文書コレクションは前処理が済んでおり，文書と

文書の区切りは空行で示され，1行 1単語の形式となっている

データを仮定する．

3. 1 ステップ 1

Suffix-σ のアイデアから，すべての suffixの開始位置が分

かっていれば，すべての N グラムの頻度を数えることができ

る．これはすべての語の開始位置と一致するため変更の必要は

ない．

3. 2 ステップ 2

Nグラムとして比較を行いソートする必要がある．すなわち

語の開始位置から最大 σ個の語を比較する．そのためソートの

コストは σ に応じて増加する．また，文書をまたぐ Nグラム

を compact [16]操作により除去する．

3. 3 ステップ 3

ソート済みの Nグラムと文書 IDから，与式 (2)を計算する

ために必要な 4 種類の統計量を，それぞれ以下の条件による

count操作により求める．図 3に σ = 2のときの実行例を示す．

• f(tn1 , d):σ 語一致かつ文書 ID一致

• f(tn1 , C):σ 語一致

• f(tn−1
1 , C):σ − 1語一致

• f(tn−1
1 , d):σ − 1語一致かつ文書 ID一致

f(tn−1
1 , d)については σ − 1語一致かつ文書 ID一致の Nグ

ラムを数える必要があるが，tn−1
1 で始まる Nグラム全体を見

たときに文書 IDがソートされていないため，count操作を適

用できない (表 1)．そのため f(tn−1
1 , C)を求める際に用いたセ

グメントごとに文書 IDをソートしてから count操作を適用す
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図 1 σ = 3 のときの Suffix-σ による頻度計算の例

(Nグラム，文書ID)のリスト（出現順）

文書コレクション

ステップ1

(Nグラム，文書ID)のリスト（辞書順）

ステップ2

ステップ3

(Nグラム，文書ID，確率値)のリスト

図 2 GPU を用いた確率値の推定フロー

る．このソートには複数のセグメントについて，それぞれソー

トを行う segmented sort [6]を用いる．count操作適用後に求

めた頻度をソートする前の順に並べ替える．

なお，このステップでは繰り返し同じ Nグラム同士の単純な

比較を行うことを防ぐために，あらかじめ隣接する Nグラムに

ついて，先頭から一致する語の数を記録した配列を用意する．

この配列を利用して，隣接する N グラム同士が各 count 操作

の条件を満たしているかどうか判定している．

表 1 N グラムの頻度を求める例 (σ = 3)．

d′ はセグメントごとにソートされた d，

a, b 等は一つの語を示す．

wn
1 d f(wn

1 , d) f(wn
1 , C) f(wn−1

1 , C) d′ f(wn−1
1 , d′)

b w z 7 · · · · · · · · · · · · · · ·
b x a 2 2 3 6 2 3

b x a 2 2

b x a 5 1 2

b x b 7 1 1 5 2

b x c 2 1 2 5

b x c 5 1 7 1

b y a 3 · · · · · · · · · · · · · · ·

以上により計算に必要な統計量が求まったため，条件付確率

を計算する式 (2)の計算を行う．各統計量は lbs操作により対

応する N グラムへ分配され，各 N グラムと文書 ID の組につ

いて並列に計算される．

4. 辞書による高速化

従来手法では辞書により語を整数値 ID に変換することで，

高速な整数値ソートを用い文字列比較コストを削減し高速化を

達成していた．Nグラムクエリ尤度の計算においても同様に辞

書による変換を行うことで高速化が見込まれるが，Nグラムと

してソートする必要があるため σが 2以上の場合では，すべて

の Nグラムの長さは同一ではあるものの，文字列ソートと同様

の課題が生じる．

そこで，ソート対象が suffixであり，ソートに用いる prefix

長が σ と一定であることに着目すると，接尾辞配列構築に用

いられてきた prefix-doublingを適用することができる．Karp

ら [17]により考案され，Manberら [18]により接尾辞配列構築

に導入された prefix-doubling は，suffix の prefix を反復毎に

prefix長を 2倍にしながらソートする手法である．原理として

は，suffixが長さ k の prefix ck1 で既にソートされているとき，

同じ prefix ck1 を持つ suffixのなかでの，長さ 2k の prefix c2k1

を用いた順序関係は，それぞれの suffixの開始位置から k文字

後の suffixが既に長さ k の prefix c2kk+1 を用いてソート済みで

あることから，これらの suffixの順序関係から得られることに

基づいている．なお通常の接尾辞配列構築では文字が最小単位

であるが，ここでは整数値 IDの語を最小単位としている．

本研究では，GPU上で高速に接尾辞配列を構築するアルゴ

リズム [6]の一部である segmented sortによる prefix-doubling

アルゴリズムを用いる．完全な接尾辞配列の構築はせず，ソー

ト済み prefix 長が σ に達した時点でソートステップを完了す

る．擬似コードをアルゴリズム 1に示す．T は語の IDの並び

で表された文書コレクションとなり，出力として T 上での整数

値座標で示された σ グラムが辞書順に並んだ V が得られる．

辞書に含まれていない語には未知語として共通の IDを与え

る．未知語を含む Nグラムについては意味をなさない値が出力

されるが，他の Nグラムの値には影響を及ぼすことはない．

これまでのクエリ尤度モデルについての提案手法をまとめた

擬似コードをアルゴリズム 2に示す．



図 3 σ = 2 のときのクエリ尤度モデル，ステップ 3 の実行例．

文書は d0: a b a b b, d1: a b a, d2: a a

Algorithm 1 prefix-doubling アルゴリズム
Require: T, σ

K ← T

n← K.size()

V ← [0, 1, 2, · · · ]
sort(K, V )

k ← 1

p← 1 // ソート済み prefix 長

while p < σ do

for i = 1 to n− 1 do

if K[i− 1] |= K[i] then

F [i]← 1

else

F [i]← 0

end if

end for

S ← segment(K)

G← prefix sum(F )

for i = 0 to n− 1 do

I[V [i]]← G[i]

end for

for i = 0 to n− 1 do

K[i]← I[V [i] + k]

end for

segmented sort(K, V , S)

p← p+ k

k ← k × 2

// ちょうど σ 分でソートされた結果にするため，次の比較に用

いる差分 k を補正する

if p+ k > σ then

k ← σ − p

end if

end while

return V

Algorithm 2 提案手法の擬似コード
Require: T, σ

// ステップ 1

W,Dhead ← compact(T ) // 語の先頭の位置をWに抽出，文書の

最初の語は Dhead に 1 を立てる

D ← prefix sum(Dhead)

// ステップ 2

if 辞書を用いる then

W ← dict(W )

SA← prefix-doubling(W , σ)

else

sort(W,D) // W から σ 個語を比較

SA←W

end if

S ← compact(SA) // 異なる文書 ID を含む N グラムを除去

// ステップ 3

X ← lbs(count(S, D)) // f(tn1 , d)

Z ← lbs(count(S)) // f(tn1 , C)

W ← lbs(count(S)) // f(tn−1
1 , C)

D′ ← D

P ← [0, 1, 2, · · · ]
segmented sort(D′, P , segment(W ))

Y ′ ← lbs(count(S, D′)) // f(tn−1
1 , d′)

for i = 0 to Y ′.size()− 1 do

Y [P [i]]← Y ′[i]

end for

V ← QLM(X,Y, Z,W )

return (S,D, V )



5. 評 価 実 験

5. 1 実 験 準 備

本節では次の 3種類の手法について比較し評価を行う．次の

提案手法を PP, PPDと表記する．

Parallel Primitives (PP)

データ並列プリミティブ による GPU上で実行する提案手法．

Parallel Primitives with Dictionary (PPD)

PP に辞書による変換処理を加え，prefix-doublingによるソー

トを行う手法．

また，次の比較手法をMRPと表記する．

MapReduce Phoenix++ (MRP)

マルチコア CPU 向けの MapReduce フレームワークである

Phoenix++ [19] 上での MapReduce による並列計算手法．ス

レッド数は実験に用いる CPUが持つ論理コア数の 8とする．

実行時間の計測範囲は，文書が CPUのメモリ上に読み込ま

れている状態から，計算結果が CPUのメモリ上に書き込まれ

るまでとした．そのためデータの転送時間 (HtoD: CPU から

GPU, DtoH: GPU から CPU) を含む．辞書データ構造は実

験の前にあらかじめ構築されており，文書と共に GPUへ転送

する．

実験に用いる語彙と文書コレクションは次の方法で用意した．

英文 Web 文書約 5,000万ページからなる TREC ClueWeb09

Category B（注1）から，辞書に登録する 1,000万種類の語彙とし

て英文字のみで構成される単語から出現頻度が高いものを採用

した．入力となる文書コレクションは英文字のみで構成される

単語を抽出した文書を，それぞれ 100MB，200MB，300MBに

達するまでランダムに集め，三つの文書コレクション作成した．

そのため文書中には辞書に登録されていない未知語が含まれて

いる．未知語を含む tσ1 の割合を表 2に示す．

表 2 未知語を含む tσ1 の割合

σ 1 2 4 8

100MB 0.57% 1.40% 4.48% 15.8%

200MB 0.51% 1.30% 4.26% 15.0%

300MB 0.55% 1.36% 4.38% 15.5%

以降の実験は Intel Core i7-6700K (4.0GHz, 4コア), DDR4

16GB, NVIDIA GeForce GTX 970 (1.05GHz, 1664CUDAコ

ア, 4GB), Ubuntu 14.04, CUDA 7.5. を用いて行った．seg-

mented sortなどのソートアルゴリズムや，compact操作など

のデータ並列プリミティブはmoderngpu 2.0 [16]に実装されて

いるものを用いた．

5. 2 実 験 結 果

σ = 2，σ = 8のときの各手法の実行時間を図 4に示す．ま

た図 5 に 300MB を入力として，σ を変化させたときの実行

時間を示す．今回の条件では σ によらず，辞書を用いた GPU

による PPD，辞書を用いない GPU による PP，CPU 上の

MapReduceによるMRPの順に実行時間が短い結果となった．

（注1）：http://trec.nist.gov/

 0

 5

 10

 15

 20

 25

100MB 200MB 300MB

�

MRP(�=2)
PP(�=2)

PPD(�=2)
MRP(�=8)

PP(�=8)
PPD(�=8)

図 4 各手法の実行時間．
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図 5 σ を変化させたときの各手法の実行時間 (300MB)．

入力となる文書コレクションのサイズによる変化としては，サ

イズが大きいほど PPおよび PPDはMRPに対する実行時間

の差が縮まり，PP と PPD の間ではサイズが大きいほど実行

時間の差が広がる傾向が見られる．MRPでは σ が大きくなる

ほど実行時間が増加している．PPと PPDに関しても実行時

間への影響は小さいが同様に増加傾向にある．PPDについて

は表 2に示したように，σが大きいときには未知語を含む Nグ

ラムの割合が大きくなっていることに注意する必要がある．

PPと PPDのステップごとに分けた実行時間を図 6に示す．

図中の Dictは，辞書により語を IDに変換するために要した時

間に対応する．ステップ 2は主にソートが占めており，ステッ

プ 3には隣接する Nグラム間の比較が含まれている．PPDで

はそれらのステップにおいて文字列の代わりに整数値 IDを用

いることで，実行時間が削減されていることが見て取れる．

PPD手法では辞書を用いることで高速化を達成した．その

対価として，未知語を含む Nグラムについての計算ができなく

なる点，辞書による変換に要する処理時間が発生する点があげ

られるが，高速な辞書を用いたことで，全体の実行時間が大幅
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図 6 実行時間の内訳 (300MB, σ = 4)．

に削減にされ，辞書による変換に必要なコストの増加よりも，

ソートや文字列比較にかかるコストの減少の効果の方が高く

なっている．高速かつコンパクトな辞書を利用することは，情

報検索のように大量の語を扱う上で重要であると言える．

6. お わ り に

本稿では Nグラムクエリ尤度を GPUを用いて効率的に事前

計算する手法を提案した．GPU上でデータ並列プリミティブ

を組み合わせた提案手法は，マルチコア CPUによる計算と比

べて高い性能であることが判明した．σ = 2の場合では，マル

チコア CPUによる計算と比べて，辞書を用いた手法が 5.5倍

から 6.0倍，辞書を用いない手法でも 1.4倍から 1.7倍高速と

いう結果となった．

GPU上で簡潔データ構造による辞書を新たなデータ並列プ

リミティブとして導入することで，ネックとなる文字列比較の

削減やソートコストの prefix-doubling による削減といった効

果により辞書を用いない GPU上での手法と比べて 3倍から 4

倍程度の性能向上を達成した．

評価実験の結果からデータ並列プリミティブを組み合わせる

ことで，GPU上で効率的にクエリ尤度モデルに基づく語の重

み計算といった文書処理を行うことが可能であることが判明し

た．辞書は文書処理を GPU上で効率的に行うためのデータ並

列プリミティブとして有効であることが判明し，コンパクトか

つ高速な辞書の重要性が明らかとなった．

今後の課題として，GPUのメモリにすべてが載りきらない

大規模な文書コレクションに対する計算法の考案や，より精緻

な言語モデルの推定法に基づく計算アルゴリズムなどの考案が

考えられる．
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