
情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2014 Information Processing Society of Japan 1 
 

データ間の関連性を利用したトラフィックスパイクの波及に	
 

対する予防手法の提案とその評価 
 

尾上裕太郎†1	
 王家宏†1	
 児玉英一郎†1	
 高田豊雄†1 
 

近年，AmazonDynamo や IIJ	
 GIO などシステムにサーバの追加，削除を行うだけで必要に応じた性能の最適化が可能な

動的な分散ストレージサービスが登場してきた．しかし，そのような分散ストレージシステムを用いた場合でも急激

なアクセス増加によりシステムの応答性が低下してしまう可能性が指摘されている．そこで，本研究では，データ間

の因果関連性や共起関連性という概念を用いることによりアクセスの集中が発生するデータをあらかじめ予測して

おき，予測したデータに対するレプリカを別のサーバに配置を行うことで，アクセスの分散を行う手法を提案する．

本提案手法の性能を検証するため，性能評価を行い，有効性を確認した．	
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and Its Performance Study 

 

YUTARO ONOUE†1	
 JIAHONG WANG†1	
 	
  
EIICHIRO KODAMA†1	
 TOYOO TAKATA†1	
 	
 	
  

 
In recent years, dynamic distributed storage services such as Amazon Dynamo and IIJ GIO have been provided, which is 
characterized by dynamically adding and removing servers according to users’ needs to optimize system performance. For these 
storage systems, however, there is the possibility that system responsiveness decreases suddenly for sudden increase in access 
traffic. This paper gives an approach to solving the problem. In the proposed approach, the concepts of causal association and 
cooccurrence association among Web data have been introduced, data that will become system performance bottleneck according 
to the associations are predicted, replicas of the target data will be distributed to some other servers when the associated data 
have become hotly accessed, so that traffic loads could be balanced. We have confirmed the effectiveness of the proposed 
approach by experiments. 

 
 

1. はじめに    

近年，Amazon Dynamo [1]や IIJ GIO [2]など，システムに

サーバの追加，削除を行うだけで必要に応じた性能の拡張

が可能な分散ストレージサービスが登場してきた． しかし，
サーバの増減による性能の拡張だけでは解決できない問題

が指摘されている．それは，特定のデータにユーザからの

アクセスが集中するようなワークロード下において，アク

セスの集中が発生したデータを保持するサーバの応答性が

低下してしまうという問題 [3]である． 
この問題を解決するための研究として， Intelligent 

Workload Factoring機構 [4]や，Adaptive Replication Degree

機構 [5]が提案されている．前者は，アクセス集中による

システム負荷が一定以上になると，アクセスの集中したデ

ータを自動的にパブリッククラウドに移動させることで，

後者は，ユーザからのアクセスをリアルタイムで監視し，

ユーザからの急激なアクセス集中が発生した際に，アクセ

ス集中したデータの複製を別のサーバにも配置することで

この問題を解決している．しかし，これらの研究ではアク

セス集中（トラフィックスパイク）が発生した後に，それ

を検知し対処を行うため，対処より先にシステムの応答性
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能の低下が発生してしまう可能性がある．また，スパイク

の発生したデータと関連する，別のデータにまでアクセス

の集中が波及する可能性があるが，既存の研究では，この

種の発生要因を持つトラフィックスパイクを検知すること

ができない．そこで，本稿では，データマイニングを用い

予めアクセス集中が予測されるデータを探知し，探知した

データの複製（レプリカ）を別のサーバにも配置（レプリ

ケーション）することで，トラフィックスパイク発生時に

おけるサーバの応答性能低下の問題を解決する手法につい

て提案する．また，提案する手法に基づき，システムを実

装し，性能評価を行った．本稿では性能評価の結果，及び

その考察についても述べる． 

2. 関連性によるアクセス集中データの予測  

	
 本提案手法は IIJ GIOや Amazon Dynamo等，Ｗｅｂサー

バとして運用するための大量のローカルデータを保有する

分散ストレージサービスでの利用を想定している．対象サ

ービスに対し，本手法を適用することで，アクセスによる

負荷を分散し，サーバの応答性能低下の問題を解決する．	
 

	
 本提案手法ではトラフィックスパイクが発生したデータ

と関連性の高いデータにもトラフィックスパイクが発生す

る可能性が高いと仮定し，対象サービスが保有するストレ

ージプール内のローカルデータ間の関連性を分析する事で，

アクセスが集中するデータの予測を行う．本稿ではより詳
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細に分析をするため，	
 関連性を因果関連性，	
 共起関連性，	
 

時間的関連性，	
 構造的関連性の４つに分類して考える．以

下，それぞれの関連性について事例を交えて説明する．	
 
	
 

2.1 因果関連性  

因果関連性とは「ストレージプール内の特定のデータの

アクセスが上昇したら，それが原因となり，関連する他の

データにもアクセスが集中する」という考えに基づく関連

性である．以下に，この関連性によりトラフィックスパイ

クが発生した事例を紹介する． 
 

事例１：大規模な災害の発生がＷｅｂニュースで報道され

る.	
 それが原因となり，避難情報を提示しているサイトに

対してアクセスが集中した．	
 

事例２：ある有名アーティストの死去がＷｅｂニュースで

報道される．それが原因となり，アーティストの作品の情

報を提供しているサイトに対し，アクセスが集中した．	
 
	
 

2.2 共起関連性  

共起関連性とは「ストレージプール内の特定のデータへ

アクセスが集中した際，それと共起し，関連する他のデー

タへもアクセスが集中する」という考えに基づく関連性で

ある．以下に，この関連性によりトラフィックスパイクが

発生した事例を紹介する．	
 

	
 

事例１：有名音楽ユニットが解散し，ユニットを構成する

メンバー１とメンバー２のブログに対しアクセスが集中し

た．	
 

事例２：原発問題が社会的ニュースになり，原発について

述べている複数のブログ，ニュースサイトに対しアクセス

が集中した．	
 
	
 

2.3 時間的関連性  

時間的関連性とは「特定のデータにアクセス集中が発生

した一定時間後に，関連する他のデータにもアクセスが集

中する」という考えに基づく関連性である．以下に，この

関連性によりトラフィックスパイクが発生した事例を紹介

する．	
 

 
事例１：スマートフォンの新製品が発表され，その一週間

後に、各キャリアの料金プランを表示するサイトにアクセ

スが集中した． 
事例２：有名政治家が死去し，その一定時間後に，暗殺説

が流布し，その話題を紹介しているＷｅｂサイトにアクセ

スが集中した． 
 
2.4 構造的関連性  

構造的関連性は，上記３つの関連性と異なり，データの

構造に基づく関連性である．以下に，この関連性によりト

ラフィックスパイクが発生した事例を紹介する．	
 

	
 

 
図 1	
 システム構成図 

 
事例１：スパイクが発生したデータのハイパーリンク先に

対して，アクセスが集中した． 
事例２：ある企業が掲載した謝罪文にアクセスが集中，そ

の企業のフロントページにもアクセスが集中した． 

3. システムモデル  

図１に本提案手法のシステム構成図を示す．本システム

は，ユーザからのアクセスの解析や，各種関連性の計算な

どを行うロードバランサと，対象サービスが運用する大量

のデータが格納されているストレージプールにより構成さ

れている．ストレージプールはスケーラブルなサーバクラ

スタにより構成されており，負荷に応じたサーバの増減が

可能となっている．	
 

図２にロードバランサの具体的な処理の流れを表したシ

ステムモデルを示す．ロードバランサは，トラフィックス

パイク検出を行うトラフィックスパイク検出器①と，どの

レプリカを何個配置するか，レプリカをどのサーバに配置

するか等を決定するレプリカ配置装置②，クライアントか

らのアクセスログを保存するアクセス履歴ＤＢ③，データ

間の関連性の計算を行う関連性計算機④，計算された関連

性を格納する関連性ＤＢ⑤の５つの要素により構成される．	
 

	
 以下，本システムの動作について述べる．まず始めに，

関連性によるレプリケーションを行うために必要となる関

連性ＤＢの構築方法について述べる．関連性ＤＢの中には

ストレージプールに保管されているデータ同士の関連性の

情報が格納されている．関連性は，アクセス履歴ＤＢに保

存されているアクセスログデータと，ストレージプール内

に保管されている対象サービスのコンテンツデータを用い，

関連性計算機で計算することにより算出される．算出され

たデータ間の関連性データを関連性ＤＢに格納することに

より，データベースを構築する．	
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図 2	
 システムモデル 

 
	
 次に，トラフィックスパイク発生時のシステムの動作に

ついて述べる．まず，ユーザからのアクセスリクエストを

トラフィックスパイク検出器で監視する．そこで，トラフ

ィックスパイクが観測された際，トラフィックスパイクが	
 

発生したデータのパスをレプリカ配置装置に送る．レプリ

カ配置装置は関連性ＤＢを参照し，トラフィックスパイク

が発生したデータと関連性のあるデータを検索する．その

後，各データに割り当てるレプリカ数の計算を行う．計算

が終了した後，各データのレプリカをストレージプール内

のどのサーバに配置するか決定し，トラフィックスパイク

が発生したデータと，それと関連性のあるデータに対しレ

プリケーションを行う．	
 

	
 以上の動作により，トラフィックスパイクの発生したデ

ータと，	
 それに関連するデータのレプリケーションを行い，

トラフィックスパイクの発生する危険性の高いデータに対

してトラフィックスパイクが発生する前にレプリカを配置

することが可能となる．	
 

4. 関連性の抽出手法  

	
 ２節では，４つの関連性を紹介した．しかし，現在，デ

ータ間の関連性を抽出する方法は存在しない．そこで，本

節では，データ間の関連性を抽出するために，因果関連性

と共起関連性の抽出手法について述べる． 

4.1 因果関連性の抽出手法  
	
 因果関連性は，アクセス履歴ＤＢに保存されている過去

のユーザからのアクセスを解析し，	
 「あるデータへのアク

セスが上昇したら，他のデータへのアクセスも上昇する」

という相関ルールを発見することで抽出を行う．なお，ア

クセス履歴ＤＢにはクライアントからシステムへのアクセ

スログがそのまま格納されている．また，相関ルールの抽

出には Aprioriアルゴリズム [6]を用いた．因果関連性の抽

出アルゴリズムを次に示す． 

	
  

	
 

Algorithm: 因果関連性の抽出アルゴリズム 

Input: 閾値S，時間T，アクセス履歴ＤＢ 

Output: 因果関連性を関連性ＤＢへ格納 

	
 

1. アクセス履歴ＤＢを参照し，ストレージプールに保存

されている全てのhtmlファイルへのアクセスが何回

行われたかをカウントする． 

2. 閾値S以上のアクセスが行われたhtmlファイルを抽出

する． 

3. 抽出したhtmlファイル毎に，該当htmlファイルに対し

て行われた全てのアクセスから，T時間以内に同一ホ

ストにより行われた別のhtmlファイルへのアクセス

を抽出する． 

4. 抽出したデータを用い，htmlのファイル名と，T時間

以内に行われた別のhtmlファイルへのアクセスを一

つのトランザクションとしてまとめ、Aprioriアルゴリ

ズムへの入力データを生成する． 

5. 生成した入力データを用い，Aprioriアルゴリズムによ

り相関ルールの抽出を行う． 

6. 抽出した相関ルールをデータ間の因果関連性と定義
して関連性ＤＢへ格納する．	
 

	
 上のアルゴリズムでは閾値S以上のデータ対してのみ

Aprioriアルゴリズムでの処理を行うようにしている．これ

は，平時のアクセスが少ないＷｅｂページはトラフィック

スパイクが発生する可能性が低いためであり，また，デー

タマイニングによる処理コストを少なくするためでもある．

本提案手法で適用を想定しているサービスではストレージ

プール内に膨大なデータを保持しており，これら全てのデ

ータに対してデータマイニングの処理を行うのは現実的で

はない． 

	
 手順３，４では，あるユーザが特定のページにアクセス

した後に，別のページへアクセスするというアクセス履歴

を基に， Apriori アルゴリズムへの入力データを作成して

いる．そのため，時間 Tはユーザがページ間を推移する平

均時間を基に設定する．これにより， ユーザのページ推移

の情報に基づいた，因果関連性の抽出が可能となる． 手順

６では抽出した関連性を関連性ＤＢへと格納している．関

連性ＤＢへの格納方法は節５を参照． 

4.2 共起関連性の抽出手法  
共起関連性はストレージプール内のデータに対し，クラ

スタリング処理を行う事で抽出する．まず，ストレージプ

ール内に保存されている html ファイルの文章部分に対し

て，クラスタリング処理を施す．処理の結果，同一クラス

タに属するデータ同士を共起関連性のあるものと定義する．

なお，クラスタリング処理には k-means 法 [7]を用いた．

共起関連性の抽出アルゴリズムを以下に示す． 
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Algorithm:共起関連性の抽出アルゴリズム 

Input:クラスタ数，TF の閾値，ストレージプール内のコン

テンツデータ 

Output:共起関連性を関連性 DBへ格納 

 

1. ストレージプール内に保存されている全ての htmlフ

ァイルの文章部分を形態素解析器にかけ，各形態素

に分割する． 

2. 分割した形態素の中で，固有名詞及び一般名詞から

なる単語を抽出する． 

3. 抽出された単語について，TF-IDF法を用い文章全体

における頻度を算出し，各文章に対して文章行列を

作成する． 

4. 文章行列に対し，k-means法によるクラスタリング処

理を施す． 

5. クラスタリング処理の結果，同一クラスタに属する

データ同士を共起関連性のあるものと定義し，関連

性 DBへ格納する． 

	
 上の共起関連性抽出アルゴリズムでは，文章の特徴とな

る語を抽出するために固有名詞と一般名詞を抽出している．

形態素解析器により抽出できる品詞としては固有名詞，一

般名詞の他に，形容詞や動詞，代名詞など，様々な種類が

存在するが，Ｗｅｂページ固有の特徴を表している単語は

一般名詞か固有名詞に多いため，この二つの品詞を抽出す

る．また，文章の特徴をより高い精度で抽出するため，

TF-IDF 法により文章全体における重要な名詞の抽出を行

う．TF-IDF法による処理の後，クラスタリング処理を行う

ために文章行列を作成する．文章行列とは各文章に対して

どの単語が出現しているのかを表した行列であり，この作

成した文章行列に対してクラスタリング処理を行う．本提

案では大量のデータに対し，クラスタリング処理を施すた

め，非階層クラスタリングの代表的な手法であり，かつ精

度が高いと知られている k-means 法の Hartigan-Wong アル

ゴリズム [8]を用いた． 

	
 この k-means 法によるクラスタリング処理により，類似

度の高い文章毎に分類し，同一クラスタに属するデータ同

士を関連性ＤＢへ格納する．関連性ＤＢヘの格納方法は節

５を参照．  

5. システム構築について  

上では関連性によるレプリカ配置手法を提案したが，シ

ステムを構築するためには，これ以外にも，レプリカの配

置や関連性データベースの構築などを行う必要がある． 

	
 レプリカの配置は，htmlファイルと，その中で参照され

ているコンテンツデータ（画像，動画等）を一つのレプリ

カの単位とし，このレプリカをコネクション数が最も少な

い 

 
表 1	
 関連性 DBの例 

RID 関連性の種類 データ１のパス データ２のパス 
001 因果関連性 ./local/17th_century ./local/18th_century 
002 共起関連性 ./local/ad_hoc ./local/routers 
003 共起関連性 ./local/ad_hoc ./local/Wi-Fi 
004 因果関連性 ./local/2004_in_film ./local/Miracle(film) 

 
サーバに割り振ることでアクセスの分散を行う．割り振る

レプリカの数については，発生したトラフィックスパイク

の規模に応じ，段階的に分けることにより決定する．レプ

リカのリリースに関しては，リリース自体にもコストがか

かる事と，今後も時間をおいてスパイクが発生することを

考慮し，能動的に行うことはしない．ただし，後に，別の

トラフィックスパイクが発生した際，過去のレプリカデー

タと現在のレプリカデータを入れ替えることで受動的に削

除を行う． 

関連性ＤＢの構成例を表１に示す．関連性ＤＢは，“レコ

ードＩＤ”，“関連性の種類”，“データ１のパス”，“データ

２のパス”を１つのレコードとして持ち，１つのレコードが

データ１とデータ２との関連性を表すものとする．なお，

ストレージプール内でデータの更新がある度に，関連性デ

ータベースも更新する． 

6. 性能評価  

	
 本提案手法の有効性を検証するため，前述したシステム

モデルに基づき，関連性計算機，関連性ＤＢ，アクセス履

歴ＤＢの実装を行い，性能評価を行った．この節では，評

価に用いた各種環境，及び性能評価の結果と，その考察つ

いて述べる． 

6.1 評価内容  
	
 評価に用いたデータセットは過去にトラフィックスパイ

クが発生した，マイケルジャクソン死亡時（ ２００９年６
月２４日，２５日）の英語版Wikipediaのページビューデ
ータ [9]を基に作成した．また，この内，一時間で１０万
アクセス以上，かつ，２０分間にアクセスが１０倍に上昇

していたＷｅｂページをトラフィックスパイクの発生した

ページと定義した．２００９年の７月２４日の２１時から

２３時の間にトラフィックスパイクの発生していたＷｅｂ

ページのタイトル一覧を表２に示す．トラフィックスパイ

クが発生していたＷｅｂページ１５件の内，１４件につい

てはマイケルジャクソンの家族やリリースしたアルバムに

ついてのページであり，スパイクの発生していたページの

大部分がマイケルジャクソンと直接関連性のあるものであ

った．残りの１件の Elvis Presleyであるが，これについて

も，マイケルジャクソン，エルヴィスプレスリー共に有名

音楽アーティストという繋がりがあり，間接的な関連性が

あると言える． 
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表 2	
 トラフィックスパイクが発生したページ一覧 
番号 Wikipediaページタイトル 
1 Bad (album) 
2 Billie Jean 
3 Dangerous (album) 
4 Elvis Presley 
5 HIStory: Past, Present and Future, Book I 
6 Invincible (Michael Jackson album) 
7 Jackson family 
8 Janet Jackson (musician) 
9 La Toya Jackson 
10 List of best-selling albums worldwide 
11 Michael Jackson album descography 
12 Off the Wall (album) 
13 Randy Jackson 
14 The Jackson 5 
15 Thriller (album) 

 
	
 次に，評価に用いた閾値について述べる．因果関連性抽

出アルゴリズムの閾値 Sは１００００アクセス/１時間，時

間 Tは１８０秒で，Aprioriアルゴリズムの最小支持度，最

小確信度は共に０.８に設定し評価を行った．共起関連性抽

出アルゴリズムのクラスタ数は８０，初期中心値はランダ

ム，クラスタの繰り返し数は１０，TFの閾値は３に設定し 

評価を行った． 

	
 また，今回の実装では，データマイニングの処理に統計

解析ソフトの R [10]を，形態素解析には形態素解析器の

TreeTagger [11]を，各種データベースの構築には，データ

ベース管理システムの MySQL [12]を利用した． 
 
6.2 評価結果  

各種関連性によりトラフィックスパイクが発生するデー

タを予測できるかという観点に基づき評価を行った．具体

的には，過去にトラフィックスパイクが発生した Michael 

Jackson のＷｅｂページと関連性の高いページを前述のア

ルゴリズムにより抽出し，抽出したＷｅｂページに対して

トラフィックスパイクが発生していたかどうかの確認を行

った． 

	
 因果関連性によりMichael JacksonのＷｅｂページと関連

性があると判断されたページの一覧を表３に示す．２１３

６８件中，７件のＷｅｂページに因果関連性があると判断

された．また，抽出された７件のＷｅｂページの内，５つ

のＷｅｂページに対してトラフィックスパイクが発生して

いた．この結果により，因果関連性の適合率は７１.２％で

あることが分かった．また，実際にトラフィックスパイク

が発生していたページは１５件あり，この内，因果関連性

により予測できたＷｅｂページは５件であった．つまり，

トラフィックスパイクの発生していた全Ｗｅｂページの内，

因果関連性により抽出できた割合は３３.３％であった． 

 

表 3	
 因果関連性により抽出されたＷｅｂページ一覧 
番号 Wikipediaページタイトル 最小支持度 最小確信度 
1 Elvis Presley 0.99601593 1 
2 Farrah Fawcett 0.87649403 0.88 
3 Janet Jackson 0.85258964 0.88065843 
4 Randy Jackson 0.85737051 0.85737051 
5 The Beatles 0.82071171 0.84773662 
6 The Jackson 5 0.85737051 0.84 
7 Thriller (album) 0.81274900 0.83950617 

 

表 4	
 共起関連性により抽出されたページ（一部抜粋） 
番号 Wikipediaページタイトル 
1 Australian Football League 
2 Buckmasking 
3 Elvis Presly 
4 Indie rock 
5 Indigo children 
6 Jackson family 
7 Janet Jackson 
8 Janice Dickinson 
9 Kyle Reese 
10 List of best selling albums worldwide 

 

	
 次に，共起関連性により Michael JacksonのＷｅｂページ

と関連性があると判断されたページの一部を表４に示す． 

２１３６８件中，３７件のＷｅｂページに共起関連性があ

ると判断された．この３７件の内，８つのＷｅｂページに

対してトラフィックスパイクが発生しおり，共起関連性の

適合率は２１.６％であると分かった．また，実際にトラフ

ィックスパイクが発生していた１５件のＷｅｂページの内，

８件が抽出されており，トラフィックスパイクの発生して

いた全データの内，共起関連性により抽出できた割合は５

３.３％という結果となった． 

6.3 考察  

今回の評価では，因果関連性の適合率は７１.２％，共起

関連性の適合率は２１.６％という結果となった．また，ト

ラフィックスパイクの発生した全データ１５件の内，予測

できた割合（以下，網羅率と呼称）は因果関連性で３３.

３％，共起関連性で５３.３％であった．因果関連性の適合

率は比較的高い値であり，実際のシステムにおいても適用

可能な精度だと考えられる．反面，網羅率は３３.３％とあ

まり高い値ではなかった．逆に，共起関連性の適合率は２

２.２％と非常に低い値となったが，網羅率は５３.３％と

因果関連性に比べ高い数値となった． 共起関連性の適合率

が低くなった要因として，Michel Jackson のＷｅｂページ

と関連しているページが多数あり，その一部にしかトラフ

ィックスパイクが発生していなかったという点が考えられ

る．今回，共起関連性により抽出されたＷｅｂページの大

多数がMichael Jacksonのページと関連するものであったが，
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その内，トラフィックスパイクが発生していたページは一

部のみであった．関連するＷｅｂページの内トラフィック

スパイクの発生していないページは，平時のアクセス頻度

もあまり高く無いものが多い．つまりは，Ｗｅｂページと

して存在はしていても，ユーザからのアクセスが少なく，

トラフィックスパイクの発生する可能性も低いページであ

ると考えられる．今回の共起関連性による関連データの抽

出では，因果関連性のようにアクセスの頻度については考

慮せず，文章の類似度のみで関連度を測っていたため，関

連度は高いがトラフィックスパイクの発生しづらいデータ

まで抽出してしまった可能性が高い．しかし，トラフィッ

クスパイクの発生したＷｅｂページの内，共起関連性での

み抽出できたものも多く，この二つの関連性を上手く組み

合わせることで，より高い精度での関連データの抽出が期

待できると考えられる． 

また，今回の評価では，因果関連性と共起関連性で，適

合率と網羅率に大きな差があったが，適合率と網羅率の値

は，トレードオフの関係にあり，抽出アルゴリズムの閾値

の設定により大きく変動する．今回の因果関連性による関

連データの抽出では，Apriori アルゴリズムを最小支持度，

最小確信度，共に０.８に設定し評価を行ったが，この最小

支持度，最小確信度の値を高く設定すればするほど，適合

率は高くなる．反面，抽出されるＷｅｂページの数も減り

結果，網羅率も下がる．逆に，低く設定すると抽出される

Ｗｅｂページの数も多くなり再現率は上がるが網羅率は下

がる．また，計算コストも高くなる．共起関連性による抽

出の場合もクラスタ数の増減により結果が変化する．クラ

スタ数を多く設定すればするほど，適合率が高くなる傾向

があるが，網羅率が下がる．逆に，少なく設定すればする

ほど，適合率は低くなり網羅率はあがる．これらの点を踏

まえ，適切な閾値を設定する必要がある． 

また，適合率，網羅率以外の要素においても，閾値によ

る性能の変化は存在する．因果関連性抽出アルゴリズムの

閾値 Sはデータマイニングの処理を行う範囲を示している．

この値を低く設定すると，より多くのデータに対してデー

タマイニングの処理を行う事になり，結果としてシステム

全体の運用コストが高くなってしまう．逆にこの値を高く

設定すると，データマイニングの処理を行うデータの量は

減るが，反面，トラフィックスパイクの発生したデータを

逃してしまう可能性も高くなる．今後は，これらのバラン

スを満たす事のできる最適な閾値を見つける必要がある． 

7. おわりに  

	
 本稿では，データ間の関連性を利用し，トラフィックス

パイクの波及に対する予防手法の提案と，その評価を行っ

た．評価の結果，ある程度の精度でトラフィックスパイク

の発生するデータを予測することができた．よって，この

手法を分散ストレージサービスに適用することで，大規模

なトラフィックスパイク発生時における、サーバの応答性

能の低下の問題の解決が期待できると考えられる． 

	
 しかし，今現在運用されているストレージサービスに対

し，実際に本提案手法を適用するには課題も存在する．本

稿で述べた提案手法では，全てのデータを一元に管理し，

その中のデータに対して関連性の計算を行うことでトラフ

ィックスパイクの発生するデータの予測を行っている． こ

のため，事例で挙げたトラフィックスパイクに対応するた

めには，対象サービスがニュースサイトやブログサイトな

ど多くの種類のサイトを一元に管理している必要がある．

現在ではまだ，単一のクラウド事業者が多くの種類のサイ

トを管理していることは少ない．しかし，今後クラウドサ

ービスが一般に普及するにつれて，一つの事業者が扱うデ

ータの種類，量は多くなっていくと予想でき，それに伴い

本提案も有効に機能するようになると考えられる． 

	
 この手法をより実用的なものにするために，今後は，因

果関連性及び共起関連性抽出アルゴリズムの適切な閾値の

設定方法について検討していく予定である．また，時間的

関連性，構造的関連性についての実装，評価や，レプリカ

の配置速度の評価も行う予定である． 
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