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あらまし 本研究では, ウェブ上に大量に存在する様々な文書から抽出された索引語に対し, 高精度な情報検索に必要

となる重み付け計算をGPUを用いて行う. 並列処理のフレームワークであるMapReduceと, MapReduceをGPU上

で実行するためのフレームワークであるMarsを利用し, 重み付け計算を行う既存研究は存在するが, GPUのメモリ

上に格納できない大規模なデータを想定していない. 本研究では, 大規模なデータに対してもデータを分割して効率的

に計算を行うことできる手法を提案し, 評価を行う.
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1. は じ め に

現在, 大量のウェブページが存在し, その中からユーザの要求

に合致するページを正確に抽出する高精度な情報検索が必要と

されている. 高精度な情報検索を実現するために, TF-IDF [1]

や BM25 [2]など，さまざまな索引語重み付け手法が提案され

ている. これらの重み付け手法において用いられる統計量は, あ

る文書内で出現する索引語の統計量から算出される局所的統計

量と, 文書集合全体の索引語の出現統計量から算出される大域

的統計量の二種類に分類される.

上記の索引語重みを高速に計算するために, 文書集合を分割

し, 並列に計算する研究が取り組まれている [3] [4] [5]. 並列処

理を行うための代表的なフレームワークとして Googleが開発

した MapRedece [6]が存在する. MapRedeceはデータセット

をクラスタ内のノードに分散させ, 入力データから Key/Value

ペアを生成するMapステップと, それらを集約し, 結果を算出

する Reduceステップの二つのステップに分けて並列計算を行

う. MapReduceの並列処理をクラスタ上ではなく, マルチコア

CPU上で実装した Phoenix [7]も存在する.

MapReduceで高速にデータを処理するためには, データを分

散した各ノードで高速に処理することが求められる. その解決

方法の一つが, GPUを汎用計算に利用するGPGPU (General-

purpose Computing on Graphics Processing Units) である.

GPUは本来, 画像処理を目的として開発されたが, その並列計

算能力の高さから汎用計算に使用する研究がなされてきた. な

お, 現在では一般用途のマシンにも GPUが搭載されているこ

とが一般的であるため, 多数のマシンにおいて GPU を用いた

並列処理を行うことが可能である. また, GPGPUの一環とし

て, MapReduce を GPU 上で行うためのフレームワークであ

る Mars [8]が存在する. GPUでの並列コンピューティング開

発環境として CUDA [9]が存在するが, 計算能力を十分に引き

出すためには GPUのアーキテクチャに精通している必要があ

る. 一方, Marsは GPUプログラミングの複雑さをほとんど意

識することなく使用することができるよう設計されているため,

GPUプログラミングに精通していない人でも容易に扱うこと

ができる.

森谷ら [10]はMarsを拡張し, 文書から抽出された索引語に

対して上記の高精度検索用の重み付けを高速に行うことを可能

にした. しかし, 一般にグラフィックカード上のメモリである

VRAMは, コンピュータのメインメモリよりも容量が小さいた

め, 一度のMapReduceで扱える文書集合のサイズが限られて

おり, 森谷らの手法では扱うことができる文書集合のサイズに

限界がある.

この問題を解決するために, 本研究では大規模な文書集合を

チャンクと呼ばれる小さな文書集合に分割して計算を行う. そ

の際, チャンクごとの独立した計算結果では大域的統計量を算

出することができない. そこで本研究では, 目的の異なる二種

類のMapReduce を提案し, 1 回目のMapReduce でチャンク

ごとの大域的統計量を集約することで, 文書集合全体における

大域的統計量を算出する. 続く 2 回目のMapReduce で索引語

の重み付けを完了する. これにより大規模な文書集合に対して

も重み付け計算を可能にする.

また, GPUTeraSort [11]は GPUを用いたソートアルゴリズ

ムを提案し, 計算の各ステージをパイプライン処理で行ってい

る. 本研究でも, 計算の各ステージに対してパイプライン処理

を施すことによって, 提案手法の高速化を実現する.

本研究では, 大規模な文書集合における索引語の重み付けと

して, 前述の BM25の計算を行い, その評価実験を行う.

2. 関 連 研 究

本節では, はじめに索引語の重み付け計算である BM25 [2]の

計算式を述べる. また, 既存研究であるGPUを用いた重み付け

計算手法 [10] と, GPU を用いてデータベースの莫大なレコー

ドをソートすることを実現した GPUTeraSort [11]について説
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図 1 既存手法のワークフロー

明する.

2. 1 BM25

まず, BM25の計算式を示す. 文書 dにおける索引語 tの重

み wd,t は下記の式 (1)で算出できる.

wd,t =
(k1+1)tfd,t

k1((1−b)+b
dld
avdl

)+tfd,t
· log N−dft+0.5

dft+0.5
(1)

lwd,t =
(k1+1)tfd,t

k1((1−b)+b
dld
avdl

)+tfd,t
(2)

gwt = log N−dft+0.5
dft+0.5

(3)

式 (1) 中の tfd,t を文書 d における索引語 t の出現頻度, dft

を索引語 t を含む文書数, N を文書集合全体の文書数, dld を

文書 d に含まれる索引語の数, avdl を文書集合全体の平均文

書長である. また, k1, b はパラメータであり, 以降それぞれ

k1 = 1.2, b = 0.75と設定する. また, avdlの値はウェブ文書に

おいては頻繁に変化することはないと考えられるため, 既知と

する.

ここで, 式 (1)の第一項目を以降局所的重みと呼び, 式 (2)に

示し, 式 (1)の第二項目を以降大域的重みと呼び, 式 (3)に示す.

2. 2 GPUを用いた重み付け計算手法

本節では森谷らによる, Marsを用いた BM25を計算する手

法 [10]について述べる. この手法の概要を図 1に示す.

（ 1） 文書データの入力

BM25 の MapReduce を用いた計算手法を述べる. MapRe-

duce は key/value ペアを入力とする. したがって, ここでは

文書 (document)を key, 各文書に 1 対 1 で割り当てられる文

書 ID(documentID) を value とする. すなわち, <document,

documentID>の key/valueペアを入力データとする (図 1中の

1. 入力). この時, 文書数 N と文書長 dld を求める. 入力され

たデータは, 続く Mapステップでそれぞれ並列に処理される.

なお, 入力作業は CPU 上で行われ, 続く Map ステップから

Reduceステップは GPU上で行われる.

（ 2） Map

Mapステップは, 中間データを key/valueペアで出力する (図

1 中の 2.Map). key は, 文書から抽出された索引語 (term) と

文書 IDの組から構成される. この時, 抽出した索引語を数える

ことで dld が求まる. valueは続く Shuffleステップでは必要と

しないため NULL とする. すなわち, Map ステップの出力は

<(term, documentID), NULL>となる.

（ 3） Shuffle

Shuffle ステップは Map ステップの出力をユーザーの定義に

従って並べ替えるステップである (図 1中の 3.Shuffle). ここで

は, key/valueペアを keyの第一要素である索引語 (term)で辞

書順に並べ替え, 索引語が同一のものについては keyの第二要

素である文書 ID(documentID) で昇順に並べ替える. そして,

key に同一の索引語を持つ key/value ペアごとに次の Reduce

ステップで並列に処理する. なお, 文書 IDが異なる key/value

ペアであっても,同一の索引語を持つ keyの場合は, Reduceス

テップでは同一のスレッドで処理することで効率的に処理を

行う.

（ 4） Reduce

Reduceステップは Shuffleステップの結果を集約し, 最終結果

である BM25を算出するステップである (図 1中の 4.Reduce).

Shuffleステップの出力データを 2 回走査することで文書 dに

おける索引語 tの出現頻度 tfd,t と文書集合中における索引語 t

の文書頻度 dft を算出する. 以上で BM25の算出に必要な値を

全て得ることができたため, Reduceステップ内で索引語の重み

wd,t を算出する. 最終的な Reduceステップの出力は<(term,

documentID), BM25>となる.

（ 5） 結果の出力

Reduce ステップで得られた結果を. <term, documentID,

BM25>の形でファイルに出力する (図 1 中の 5. 出力). なお,

この出力作業は CPUにより行われる.

2. 3 GPUTeraSort

本節では Govindarajuら [11]による, GPU上でデータベー

スの莫大なレコードをソートすることを実現した GPUTera-

Sort について述べる. GPUTeraSort はメモリ集約的, 計算集

約的な処理を GPU 上で行い, ディスク I/O やリソース管理

を CPU 上で行うことで高速なソートを実現している. また,

GPUTeraSort は下記の五つのステージから構成される. 入力

データは一度に VRAMに格納できないため, 分割して処理を

行う. 分割された各データをチャンクと呼ぶ. 各チャンクに対

して, 下記 (1)Readerから (5)Writer五つのステージを繰り返

し行う. その際, 高速化のために各ステージはパイプライン処

理で行われる.
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図 2 提案手法のワークフロー

（ 1） Reader

Readerステージでは, ソートする対象のデータの各チャンクを

順にメインメモリに読み込む. この時, 入力データをストライ

ピングされたディスクに書き込んでおくことで, ディスク I/O

のバンド幅が向上する.

（ 2） Key-Generator

Key-Generatorステージでは, ソートする各レコードのポイン

タに対応する Key を用意し, (Key, Record-pointer) ペアを生

成する. このステージは計算集約的ではないが, メモリを多く

使用するためメモリ集約的な処理である.

（ 3） Sorter

Sorter ステージでは, 前のステージで生成したペアを VRAM

へ転送し, ソートを行う. このステージは計算集約的であり, メ

モリ集約的でもある. ソート結果は VRAMからメインメモリ

に転送される.

（ 4） Reorder

Reorder ステージでは, 前のステージでソート済みの (Key,

Record-pointer)ペアにならい, 実際にレコードを並べ替える.

この並べ替えられたデータを runと呼ぶ.

（ 5） Writer

Writerステージでは, 前のステージで生成された runをディス

クに書き込む.

（ 6） runの集約

以上の五つのステージを全てのデータに対して実行した結果,

複数の runがディスクに書き込まれる. これらの runをマージ

することにより, 全データがソートされた最終結果が得られる.

なお, GPUTeraSortのソートアルゴリズムにはバイトニック

ソートを用いている. バイトニックソートは, 昇順のデータ列

と降順のデータ列が交互に出現するバイトニック列を生成しな

がらソートを行うアルゴリズムである. データを分割してソー

トを行うことが可能であるため, GPUの得意とする並列計算と

親和性が高い. また, GPUの苦手する条件分岐を行わない点に

おいても相性が良い. したがって, Marsもソートアルゴリズム

にバイトニックソートを採用している.

GPUTeraSort の性能は様々な要因に左右される. 使用する

GPU の性能はもちろん, メインメモリのバンド幅やディスク

I/O性能にも影響を受ける. また, パイプラインの各ステージの

負荷分散を適切に行うことでスループットが向上する. ソート

対象のデータベースのサイズが極端に小さい場合を除き, デー

タを VRAMへ転送する時間は計算時間と比較して相対的に小

さくなる. また, チャンクサイズを変化させることにより, 全体

の実行時間も変化する. 5ステージから構成されるパイプライ

ン処理を行っているため, チャンクサイズの理論上の最大値は

メインメモリサイズの 1/5となる.

3. 提 案 手 法

本研究は, 既存研究であるMarsを用いて BM25を算出する

手法を拡張し, 既存研究では扱うことができない大規模な文書

集合に対しても効率よく BM25を計算する手法を提案する.

既存研究では, 文書集合全体を一度に VRAMへ転送して計

算を行うが, 本研究では, 文書集合の全体を一度に VRAM に

転送して計算することができないような, 大規模な文書集合を

対象とする. そこで, 文書集合を複数のチャンクに分割して計

算を行う. チャンク一つあたりのサイズを大きくすることで,

中間結果を出力するためのディスク I/Oや, VRAMにデータ

を転送するためのオーバーヘッドは小さくなる. しかし, 一度

に多くのデータをソートするため, 計算量は大きくなる. 一方,

チャンクサイズを小さくすると, オーバーヘッドは大きくなる

が, ソートの計算量は小さくなる. 特に VRAM とメインメモ

リ間でデータを転送するためのオーバーヘッドが相対的に大き

くなる. したがって, 中間結果を出力するためのディスク I/O,

VRAMへのデータ転送のオーバーヘッドとデータをソートす

る計算量にはトレードオフの関係がある. また, 提案手法では役

割の異なる二つのMapReducceを提案し, それぞれ local-MR

と global-MR とする. ここで, 提案手法の概要を図 2 に示す.



local-MRと global-MRはそれぞれ図 2中青枠で囲まれている

処理を指す.

3. 1 local-MR

local-MR は, 全てのチャンクに対して逐次的に 1 回ずつ行

われる. 図 2の 1⃝から 6⃝を 1回の local-MRの入力から出力と

し, 全てのチャンクに対して繰り返す. 1回の local-MRの目的

は, チャンク i内で索引語 tを含む文書数 dft,i とチャンク iに

含まれる文書数 Ni, 更に BM25 を構成する式 (2) の局所的重

み lwd,t を算出することである. 局所的重み lwd,t は局所的統計

量で構成されるため, チャンクごとに独立に計算を行う.

それに対して, 大域的重み gwt は大域的統計量であるため,

文書集合全体に対して計算しなければならない. そのため, 各

チャンクの local-MR が完了する度に dft,i と Ni を集約する.

その結果, 全てのチャンクに対する local-MR が完了した時点

で, 文書集合全体における dft と N の算出が完了する.

以降は, local-MR で上述の dft と N , lwd,t を求める手法を

示す.

（ 1） 文書集合の分割と入力

文書集合を予め設定したチャンクのサイズに分割して計算を行

うため, 読み込む文書のサイズの合計が, 設定したチャンクサイ

ズを上回らない最大の文書ファイル数をメインメモリに読み込

む (図 2中の 1⃝). この時, 読み込んだ文書数をメインメモリ内

の共有領域に保持しておく. これを, チャンク iにおける文書数

Ni とする. 新たにチャンクを生成するたびに Ni を足し合わせ

ていくことで, 全ての local-MRが完了した時点で, 文書集合全

体の文書数 N が求まる (図 2中の 1⃝).

続くMapReduceは key/valueペアを入力とする. 既存手法

と同様, keyを文書, valueを文書に 1対 1で与えられる文書 ID

とする. すなわち, <document, documentID>を MapReduce

の入力とする (図 2中の 2⃝).

（ 2） MapReduce

前のステップで生成したチャンクに対して, dft,i と Ni を算出

するMapReduceを行う (図 2中の 3⃝).

Mapステップは, 文書から索引語を抽出する. 抽出した索引

語を数えることで dld が求まる. そして, 索引語 (term)と文書

ID(documentID)のペアを keyとする. valueは Shuffleステッ

プで必要ないため, NULLとする. すなわち, Mapステップの

出力は<(term, documentID), NULL>となる.

Shuffle ステップは key/value ペアを, key(term, documen-

tID)の第一要素である索引語 (term)で辞書順に並べ替え, 索

引語が等しい keyについては文書 IDで並べ替える.

Reduceステップは同じ索引語を keyに含むペアごとに並列

に行われる. keyを走査し, dcumentIDに重複がないようにカ

ウントすることで, 現在扱っているチャンク iにおける索引語 t

を含む文書数 dft,i が求まる. また, 同一の documentIDを持つ

keyをカウントすることで tfd,t が求まる. 以上で, lwd,t の算出

に必要な値が全て求まったため, Reduceステップで算出する.

こうして, Reduce ステップの出力は<(term, documentID),

(dft,i, lwd,t)>の key/valueペアとなる.

（ 3） 中間結果の出力

本節では, local-MRの結果を保持する方法について述べる.

dft,i は索引語 tを keyとし, dft,i を valueとした key/value

ペアと考えることができる. 本研究では, 計算対象をウェブ文

書とするため, 文書集合に同一の索引語が複数回出現するもの

と考えられる. そこで, 索引語 tと dft,i のペアの集合をメイン

メモリにて保持するためには, 文書集合に出現する全ての索引

語を 1個ずつ格納できるサイズに加え, 索引語の種類と同じ数

の整数値 dft を格納できるサイズが必要となる. 一方, この条

件を満たしておらず, メインメモリにて保持できない場合には,

中間ファイルとしてディスクに出力することで解決できる. 本

研究では, 前述のペアの集合をメインメモリに格納できる状況

を想定し, メインメモリ内に作成するハッシュテーブルにて管

理する (図 2中の 4⃝). ハッシュテーブルに登録されていない索

引語の dft,i については新たに格納する. 既にハッシュテーブル

に登録されている索引語については valueである dft,i を加算す

る. これにより, 全てのチャンクに対して local-MRが完了した

時点で, 文書集合全体における索引語 t を含む文書数 dft が算

出される. また, ハッシュテーブルに dft を格納すると同時に,

チャンク iに含まれる索引語集合を辞書順にテキストファイル

に出力する. これは, 続く global-MRで用いられ, ファイルの

名前を Term-List(i)とする (図 2中の 5⃝).

lwd,t については, 索引語と文書 IDのペア (term, documen-

tID) を key とし, lwd,t を value とした key/value ペアと考え

ることができる. この key/valueペアは文書集合全体における,

索引語とそれを含む文書の組み合わせの数だけ存在するため,

文書集合が大きくなるにつれ, メインメモリに保持するには大

きすぎるサイズになることが想定される. そこで, lwd,t は中間

ファイルとしてテキストファイルに出力する. 出力の形式は１

行に (term, documentID, lwd,t) の組を一つ出力する. ここ

で, global-MR の高速化のために, 中間ファイルは複数に分割

して出力する. このチャンク iにおける j 番目の中間ファイル

の名前を LocalWeight(i)-jとし, ファイル数をmiとする (図 2

中の 6⃝). LocalWeight(i)は global-MRの入力データとなるが

(図 2中の 7⃝), Marsは入力データの数だけ並列にMapステッ

プを行う. そのため, LocalWeight(i)を分割することで並列処

理数を増やすことができ, 効率的にMapReduceを行うことが

できる.

N については, 単一の整数であるため, サイズは極めて小さ

い. したがってメインメモリ内に保持する.

以上で, local-MR による N , dft, lwd,t の算出と Term-List

の作成が完了した.

3. 2 global-MR

global-MRの目的は, local-MRで求めた中間結果からBM25

を算出することである. global-MRは, local-MRで生成された

チャンクの数だけ繰り返し行われる.

（ 1） 中間結果の入力

はじめに, local-MRが生成した中間ファイル LocalWeight(i)-j

を読み込む. ここで, 一度の入力でチャンク i から生成され

た LocalWeight(i)-1 から LocalWeight(i)-mi の mi 個のファ

イルを全て読み込む (図 2 中の 7⃝). 続く索引語の重みを計

算する MapReduceの入力は, keyを LocalWeight(i)-j, value

をファイルに 1 対 1 に割り当てられる ID とする. すなわち,
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図 3 パイプライン処理の概要

<LocalWeight(i)-j, FileID>である.

続いて, Term-List(i)を参照し, チャンク iに出現する索引語

の dft をハッシュテーブルから取り出し<term, dft>ペアの集

合を生成する. この集合を dft(chunki) とする (図 2 中の 8⃝).

dft(chunki) は Reduce ステップの引数として VRAM へ転送

する (図 2中の 9⃝). 同時に, N も VRAMへ転送する.

（ 2） MapReduce

MapReduce を行い, 最終的結果である BM25 を求める (図 2

中の10⃝).

Mapステップは, 入力データの keyである LocalWeight(i)-j

ファイルから索引語, 文書 ID, lwd,t を抜き出し, 出力する. し

たがって, 出力 key/valueペアは, keyを索引語, 文書 ID, value

を lwd,t とする. すなわち, <(term, documentID), lwd,t>で

ある.

Shuffle ステップは key/value ペアを, key(term, documen-

tID)の第一要素である索引語 (term)で辞書順に並べ替え, 索

引語が等しい keyについては文書 IDで並べ替える.

Reduce ステップは同じ索引語を key に含むペアごとに並

列に行われる. global-MR の入力時に, VRAM へ転送された

<term, dft>ペアのリストから, Reduceステップの当該スレッ

ドが担当する索引語の dft 値を探索する. また, N も既に入力

時に VRAM に転送されているので参照可能である. 以上で,

gwt の算出に必要な全ての値が揃ったため gwt を算出し, lwd,t

との積を求めることで BM25による索引語重みとなる. こうし

て, Reduceステップの出力は<(term, documentID), wd,t>の

key/valueペアとなる.

（ 3） 最終結果の出力

以上の global-MR を繰り返すことで, 全ての文書内の全ての

索引語に対する BM25 の算出が完了する. この結果をテキ

ストファイルに出力する (図 2 中の11⃝). 出力の形式は (term,

documentID, wd,t)とする.

3. 3 パイプライン処理

本研究では, 上述の local-MRと global-MRをそれぞれ三つ

のステージに分割し, パイプライン処理を行っている. local-MR

は各チャンクごとに, global-MRは LocalWeight(i)ごとにパイ

プライン処理を行う. その概要を図 3 に示す. ただし, 全ての

チャンクに対して local-MRの処理が完了するまで dft と N の

算出が完了しないため, global-MRを開始することができない.

また, パイプラインの各ステージはそれぞれ独立したプロセス

で行われる. ステージ間のデータの受け渡しは高速に行う必要

があるため, メインメモリ内の共有領域にデータを置くことと

する.

パイプライン処理の構成を述べる. はじめに, local-MR と

global-MRにおいて, パイプライン処理を行うステージをまと

める.

（ 1） Input

（ 2） MapReduce

（ 3） Output

InputステージとOutputステージは local-MR, global-MRそ

れぞれにおけるデータの入出力を行うステージである. MapRe-

duceステージはMapReduce処理と, それに必要な入力や出力

データを VRAMとメインメモリ間で転送するステージである.

本研究では, 上記の 3ステージをパイプライン処理で行うこと

で高速化を行う.

3. 4 コストモデル

以上の議論から, 提案手法の実行時間を見積もるためのコ

ストモデルを立てる. 提案手法の実行時間はチャンクサイズ c

を変数とした関数 AllT ime(c) とみなすことができる. また,

local-MR, global-MRどちらにおいても, Input, Map, Reduce,

Outputステップは計算量O(c)の処理であり, Marsでは Shuffle

ステップ内でバイトニックソートを使用しているため, Shuffle

ステップは計算量 O(c(log c)2)の処理であると考えられる. し

たがって, Input, Map, Reduce, Outputステップの各合計実行

時間は下記式 (4), Shuffleステップの合計実行時間は下記式 (5)

で表すことができると仮定する.

• Input, Map, Reduce, Outputステップの各合計実行時

間 Ti(c), Tm(c), Tr(c), To(c)

Ti(c) =
S

c
(A′c+B′)

= SA′ +
SB′

c

= A+
B

c

(4)

Tm(c), Tr(c), To(c)はいずれも Ti(c)と同様である.

• Shuffleステップの実行時間 Ts

Ts(c) =
S

c
(A′c(log c)2 +B′c)

= SA′(log c)2 + SB′

= A(log c)2 +B

(5)

A′, B′ は式変形中にのみ出現する定数である. A,B は実験から

求めることが可能な各ステップごとに異なる定数であり, S は

文書集合のサイズである. したがって, S
c
は文書集合の分割数,

すなわちチャンク数である. ここで, パイプライン処理におけ

る MapReduce ステージの合計実行時間 Tmr(c) は下記式 (6)

となる.

Tmr(c) = Tm(c) + Ts(c) + Tr(c)

=

(
Am +

Bm

c

)
+

(
As(log c)

2 +Bs

)
+

(
Ar +

Br

c

)
= As(log c)

2 +
Bm +Br

c
+Am +Ar

= A(log c)2 +
B

c
+D

(6)

Am, Bm, As, Bs, Ar, Br はいずれも式変形中にのみ出現する定



数である. また, A,B,Dは実験から求めることができる定数で

ある. 以上より, AllT ime(c)は下記式 (7)となる.

AllT ime(c) =max⟨Ti:l(c), Tmr:l, To:l(c)⟩

+max⟨Ti:g(c), Tmr:g, To:g(c)⟩ (7)

ここで, 実行時間を表す T (c) の添字に含まれる l, g はそれぞ

れ local-MR と global-MR を意味する. また, max⟨a, b, c⟩ は
a, b, cの内, 最大のものを表す.

4. 評 価 実 験

本節では, 提案手法の有効性の検証のための評価実験につい

て述べる. 本研究の提案手法による索引語の重み付け計算の実

行時間を計測した. また, 森谷らの提案した手法 [10]との比較

も行った.

なお, 評価実験には下記の PCを用いた.

• CPU: Intel Core i7-4790 (3. 6GHz, 4コア)

• メインメモリ: 16GB

• HDD: TOSHIBADT01ACA200(2TB)

• OS: CentOS 7

• GPU: NVIDIA GeForce GTX TITAN Z

なお, GPUの VRAMのサイズは 6GBである.

4. 1 実 験 準 備

本実験にはウェブからクローリングした英文文書から, 索引

語のみを抽出したテキストファイルの集合を文書集合とした.

文書集合のサイズは, 50MB, 250MB, 500MB, 1GB, 2GBの 5

種類である.

4. 2 提案手法の実行時間

まず, 提案手法においてチャンクサイズを変更させた時の実

行時間の変化を図 4に示す. チャンクサイズは, 5MB, 10MB,

50MBの 3種類で実験を行った. いずれの文書集合においても,

チャンクサイズが 10MBの場合に最も良い結果が得られた.

図 5, 図 6 に各チャンクサイズにおける, パイプラインのス

テージごとの合計実行時間を示す. いずれも 500MBの文書集

合を使用した. 図 5が local-MR, 図 6が global-MRにおける

結果である. つまり. 最も実行時間の長いステージが local-MR,

global-MRそれぞれの実行時間となり, それらを足した値が全

体の実行時間となる. 例として, 図 3 において, チャンク１の

Outputステージ, チャンク 2のMapReduceステージ, チャン

ク 3の Inputステージは同時に実行が開始されため, その中で最

も実行時間が長いステージが全体の実行時間となる. local-MR

ではチャンクサイズが小さいほどディスク I/Oのオーバーヘッ

ドが大きくなり, Input ステージと Output ステージの実行時

間は長くなる. 一方, MapReduceステージではチャンクサイズ

が小さいほど Shuffleステップで行うソートのオーバーヘッド

は小さくなるが, VRAM とメインメモリ間でのデータ転送の

オーバーヘッドは大きくなる. つまり, ソートにかかるコストと

データ転送にかかるコストはトレードオフの関係にあり, チャ

ンクサイズが 10MBの場合が最良の結果となった. global-MR

においても local-MR と同様の理由により, チャンクサイズが

小さいほど Inputステージと Outputステージの実行時間は長
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図 4 提案手法の実行時間
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図 5 各チャンクサイズにおける local-MR の

パイプラインのステージ合計実行時間

(文書集合サイズ 500MB)

くなる. 一方, global-MRの MapReduceステージの実行時間

はチャンクサイズが大きいほど短くなる. これは, global-MR

の Shuffle ステップでソートするデータ数が local-MR よりも

少なく, チャンクサイズを大きくしても Shuffleステップの実行

時間の変化が小さいためである. 理由を詳述すると, local-MR

でソートするデータ数は, チャンクに含まれる文書の文書長 (=

文書に含まれる索引語数)の合計に等しいのに対し, global-MR

でソートするデータ数は, 索引語とそれを含む文書の重複のな

い組み合わせの数に等しいため, このような結果が得られる.

図 7,図 8に各チャンクサイズにおける,ステップごとの合計実

行時間を示す. いずれも 500MBの文書集合を使用した. 図 7が

local-MR, 図 8 が global-MR における結果である. local-MR

においては, チャンクサイズを大きくするにつれて Shuffle ス

テップの実行時間が増えている. これは, Marsが Shuffleステッ

プで行うソートアルゴリズムに, 計算量 O(N(logN)2)のバイ

トニックソートを使用しているためである. また, Mapステッ

プではチャンクサイズが大きい場合に実行時間が短くなってい

る. Mapステップでは複数の文書が GPUのコアに分散されて

並列に処理されるため, チャンクサイズが小さい場合は並列度

が低くなるためである. global-MRにおいても, Mapステップ

は local-MR と同様の理由により, チャンクサイズが大きい場

合に実行時間は短くなる. global-MR における Shuffle ステッ

プの処理時間は local-MRに比べて短くなっている. これは, 前

述の通り global-MRでソートするデータ数が local-MRよりも

少ないためである.

図 9に, 提案手法においてパイプライン処理を行わず逐次処

理で行った場合の実行時間を示す. 各文書集合において最も処

理時間が短いチャンクサイズを太字で示す. 逐次処理で行う
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図 6 各チャンクサイズにおける global-MR の

パイプラインのステージ実行時間

(文書集合サイズ 500MB)
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図 7 各チャンクサイズにおける local-MR の

各ステップの合計実行時間

(文書集合 500MB)

�

��

��

��

��

��

��

��

	�

��� ���� ����

�

���	��


����

�������

��	

��	��

図 8 各チャンクサイズにおける global-MR の

各ステップの合計実行時間

(文書集合 500MB)
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図 9 パイプライン処理を行わない場合の実行時間

場合, パイプライン処理で行う場合と異なり文書集合 50MB,

250MBではチャンクサイズが 10MB, 文書集合 500MB以上で

はチャンクサイズが 50MBの場合に最も良い結果が得られた.

逐次処理を行う場合とパイプライン処理を行う場合の最も高速

な結果を比較すると, 文書集合 1GB, 2GBではパイプライン処

理を行うことで約 2.1倍の高速化を実現できた.

4. 3 コストモデルの評価

本節では, 4章で設計したコストモデルの評価を行う. 本節で

扱う文書集合のサイズは全て 500MBとする.
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図 10 local-MR におけるコストモデルグラフ

チャンクサイズを 2MBから 50MBの間で 2MBずつ変化さ

せ, ステップごとの合計実行時間を計測する. その結果から, コ

ストモデルの各式中の定数 A,B,D を求めることができる. そ

の際, Shuffle ステップの合計実行時間 Ts において, チャンク

サイズ c が十分小さい値で変化するため, (log c)2 ≒ log c と

した. 図 10 にコストモデルによる各ステージの合計実行時間

Ti:l, Tmr:l, To:l を示す. チャンクサイズが約 9MBの場合を境に

Tmr:l が Ti:l を上回っていることがわかる.

T�:�

T��:�

T�:�

�
�

�
�
��
�
�
�

�����������

図 11 global-MR におけるコストモデルグラフ

同様に global-MRについて, 図 11にコストモデルによる各

ステージの合計実行時間 Ti:g, Tmr:g, To:g を示す. チャンクサイ

ズが約 6MBの場合を境に To:g が Ti:g を上回っていることがわ

かる.

以上より,全体の実行時間AllT ime(c)を求めることができる.

AllT ime(c) =


To:l + Ti:g (2 <= c <=約 6)

To:l + To:g (約 6 < c <約 9)

Tmr:l + To:g (約 9 <= c)

(8)

図 12は, AllT ime(c)をグラフで表した図である. グラフか

ら, AllT ime(c)はチャンクサイズが約 9MBの場合に最小値を

取ることがわかる. 評価実験ではチャンクサイズが 10MBの場

合が最良であったので, コストモデルの結果と概ね一致する.

以上により, 提案したコストモデルの妥当性を示した.
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図 12 AllT ime(c) のグラフ

�

��

��

��

��

��

��

��

	�


�

���

���� �����

�

����

����	


��	


図 13 森谷らの手法と提案手法の実行時間

4. 4 既存手法との比較

続いて, 森谷ら [10]の提案した, チャンクに分割せず一度に全

データに対して処理を行う手法の実行時間と, 提案手法の実行

時間を図 13に示す. 提案手法の実行時間は, チャンクサイズを

10MBとした時のものである. なお, 森谷らの手法では 500MB

の文書集合ではメモリ不足であったため, 50MBと 250MBに

おける比較結果のみを掲載する. 50MB の文書集合に対して

は 1.9倍, 250MBの文書集合に対しては 2.5倍の高速化を実現

した.

5. お わ り に

本研究は, GPU を用いて正確な情報検索のための索引語の

重み付けを行う際に, データの分割を行うことで, 大規模デー

タに対しても処理を行うことを可能とした. また, コストモデ

ルを立て、検証を行うことで提案手法の実行時間の挙動を把握

すると共に, 最適なチャンクサイズを計算により推定すること

が可能となった. その結果, 最適なチャンクサイズは, 一度に

VRAMに転送して計算を行うことができる最大のサイズでは

なく, VRAM へデータを転送するコストやソートに要する時

間の観点から, VRAMのサイズに対して小さな 10MB程度を

チャンクサイズとすることが良いということが判明した. 更に,

計算の各ステージに対してパイプライン処理を施すことで, 効

率よく計算を行うことを実現した.

今後の課題として, 計算を行うマシンを増やすことでスケー

ルアウトを行い, より大規模な文書集合を高速に処理すること

が考えられる. しかし, 文書集合を複数のマシンに分散するこ

とで, BM25による重み算出に必要な文書集合全体における dft

と N を単純には算出することができない. したがって, マシン

間で dft と N を効率的に集約 ·共有する手法を考案する必要が
ある.

更に, 高速化のために文書中の文字列の扱い方を変えること

が考えられる. 本研究の提案手法では, 文字列に対するソート

処理や,　文字列をハッシュテーブルのキーとしている. GPU

上で索引語を文字列のまま扱うことはコストが大きくかかるた

め, 若月ら [12]は文字列である索引語を整数値と紐付ける辞書

をメインメモリ上に構築し, GPUで処理を行う前に文字列を整

数値に変換することで高速化を実現した. この手法を本研究に

も適用することで, 更に効率的に大規模な文書の処理を行うこ

とができると考える.
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