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1 はじめに
自然言語処理において、単語N-gram頻度は単語の共

起関係を調べる他に、単語 N-gram言語モデルを用いる
仮名漢字変換 [1]や音声認識 [2]、機械翻訳 [3]などといっ
た応用技術に使われている。単語N-gram言語モデルは、
直前の (N − 1)個の単語列を状態とした (N − 1)次の
マルコフモデルにより、次の単語の条件付き確率を計算
していくといった、確率的言語モデルの一つであり、文
の出現しやすさを数学的なモデルで表したものである。
日本語においては、単語の境界が曖昧であり、短い助詞
の連続などによって長い N が頻出してしまう場合があ
るため、短い N で固定するより、文脈に応じて必要な
長さを用いるような可変長単語 N-gramモデルが求めら
れている。実際に提案されている可変長単語 N-gramモ
デルでは、N が最大、すなわち最も長い文の単語数とな
るN-gramをまず最初に作る必要がある [4]。ここで計算
対象となる単語の組み合わせはN が大きくなるほど指
数的に増えていく。また、単語 N-gram頻度を計算する
対象、例えば、日本全国の地方議会録などといった言語
コーパスは年々大規模化しており、限られた計算資源に
おいて扱う場合、主記憶容量が足りないことや、計算時
間が莫大になるなどといった問題がある。そのため、大
規模な言語コーパスに対して、特に N が大きい場合の
単語 N-gram頻度を計算する際に効率的な手法が求めら
れている。
Nの大きさが決められている固定長の単語N-gramは、

大規模な文章に対しては近似的に計算していく手法 [5]
が主流となっているが、N を最大のオーダーまで計算
するような可変長単語 N-gramの頻度を計算する方法と
しては、Suffix Arrayを用いて行う手法 [6]が提案され
ている。しかし、この手法では、Suffix Arrayを大規模
な文章に対して構築することについては述べられておら
ず、Suffix Arrayを構築する手法について考える必要が
ある。単純に Suffix Arrayを構築する手法では文字列の
長さを nとした計算量がO(n2 log n)となっており [7]、
本稿にて扱うような非常に大きなnに対しては非効率的
であると言える。このため、まず大規模な文章に対して
Suffix Arrayを構築することが必要である。
そこで、本稿では大規模日本語コーパスに対して可変

長単語 N-gram頻度の計算を行う手法として、主記憶容
量に収まらないような大規模なデータを扱うため、処
理を分散させることを考えた。そのため、本稿では、効
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率的に分散処理することが可能となるHadoopを用いて
Suffix Arrayを並列分散して構築し、可変長単語N-gram
頻度を計算することを目的とする。Hadoop[8][9]を用い
るためにはMapReduceモデルでアルゴリズムを設計し
なければならないため、本稿では、Suffix Arrayの構築
をMapReduceのモデルに則って並列分散化する。その
ために、並列化して Suffix Treeを構築できるMansour
ら [10] のアルゴリズムを利用することを考えた。しか
し、彼らはDNA配列を対象にアルゴリズムを設計して
おり、本稿で扱う日本語の単語に対しアルゴリズムをそ
のまま適用すると処理が低速になってしまう問題がある。
これについて、低速な処理を並列分散化することで解決
を試みた。つまり、本稿で提案する手法では、Mansour
ら [10]の手法について、MapReduceのモデルに則って
アルゴリズムを設計しなおす。MapReduceモデルに適
用する際に、後に述べるように 1)Mapによる分割が並
列化できない、2)Reduceによる集約の活用がされない、
3)処理を並列化する単位の見積もりにおいて、元文章を
数多く走査しなければならず、ファイル入出力が多い、
という問題がある。これらについて、1)サンプリング
によって語の頻度を近似計算することで並列化を行う、
2)Mapにおいて先頭語の位置情報を出力する、3)分割
する語の長さを事前に与えることでファイル入出力を削
減する、とすることにより解決を試みた。
最後に、本論文の構成について説明する。第 2章では

Suffix Arrayを構築するための方法として、Suffix Tree
の並列構築法についての詳細を述べる。第 3章では並列
分散するために用いる Hadoopの詳細について述べる。
第 4章ではHadoopを用いることによってどのように並
列分散化を行うかについて検討し、第 5章で、第 4章で
の議論を踏まえて、分散処理によって Suffix Arrayを構
築し、可変長単語 N-gram頻度を求める手法について説
明する。第 6章では、提案手法の評価実験を行い、その
結果を考察する。最後に第 7章で結論を述べる。

2 Suffix Treeの並列構築法
可変長のN-gram頻度を求める研究としては、Nagao

らによる方法 [11] や Yamamoto ら [6] による方法があ
る。Yamamotoら [6]は Suffix Arrayを用いて任意の長
さに対して、N-gramを求める方法を提案した。
しかし、長さがnである文字列TについてSuffix Array

を構築する場合、全体の計算量は O(n2 logn)となる [7]
ことから、入力文章が大規模になると Suffix Arrayの構
築が難しい。そのため、事前に大規模な Suffix Arrayに
ついて構築する方法について考える必要がある。ここで、
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Suffix の分割

主記憶容量内のトライ構造
（トライ構造の各葉が個々の
S-prefix に対応する）

部分木
の構築グループ分け

Tp1 Tp2 Tp3

図 1: ERAアルゴリズムでの Suffix Tree分割

Suffix Treeを構築することができれば Suffix Arrayを
構築することができることが知られているので、大規模
な文章について Suffix Treeを構築することを検討する。

2.1 Suffix Tree構築法の概要
Suffix Treeを構築する手法として、Mansourら [10]は

大規模な文字列に対して効率良く構築できるERAアル
ゴリズムを提案している。ERAアルゴリズムでは構築す
る Suffix Treeを主記憶容量に収めることを考え、Suffix
Treeを構成する Suffixについて分割を行い、その Suffix
に対して部分木構造を構築する。ERAアルゴリズムで
の Suffix Tree構築においてどのように部分木に分割す
るか示した図を図 1に示す。
まず、部分木に分割するため、部分木の先頭部分に対応

する S-prefixに応じて Suffixの集合を分割し、グループ
化を行う。なお、ある文字列 Sについての Suffixの先頭
単語列の各々を S-prefixと呼ぶ。次に、決定した S-prefix
から部分木を構築しマージすることで全体の Suffix Tree
を構築している。

2.2 入力文の Suffixへの分割
ERAアルゴリズムでは Suffix Treeを構築する際に、

まず主記憶容量に収まるように対象文章に対応する全
Suffixからなる集合を、同じ S-prefixで始まるものに分
類して部分集合に分割する。これを、ERAアルゴリズ
ムでは VerticalPartitionigと名づけている。
ある S-prefixから始まる文字列がN 個存在する場合、

その S-prefixを根とする部分木の葉の数はN となるこ
とから、文章中に現れる文字の頻度を計算する。
ここで、部分木の大きさが主記憶容量に収まらない場

合は、部分木が主記憶容量に収まる大きさになるまで、
S-prefixの長さを増やしていけば良い。これは S-prefix
の長さが長いほど文章内での頻度が小さくなる、すなわ
ち、部分木の大きさが小さくなるためである。S-prefix
の長さを増やして調整する操作を文章内に出現するすべ
ての S-prefixに対して行い、各 S-prefixで始まる Suffix
が主記憶容量に収まるようにする。
最後に、主記憶容量を最大まで利用するため、グルー

プ分けを行う。これは、先ほど分割した S-prefixを別々
のグループとして割り当てた時、頻度が少ない S-prefix

がある場合、主記憶容量を活用できないため、複数の S-
prefixを一つのグループとして割り当てることを指す。
グループ内にある全ての S-prefixの頻度の合計が、主記
憶容量に収まる大きさになるようにまとめ上げる作業を
行う。
なお、本稿では S-prefixとして単語を扱う。Mansour

ら [10]では文字で扱っているが、単語を一つの単位とし
ても文字列の比較、頻度の計算についても、文字の場合
と同様の方法で行うことができる。

2.3 部分 Suffix Treeの構築
ERAアルゴリズムではある S-prefixを先頭にもつSuf-

fixに対し、部分 Suffix Treeを構築する。これを ERA
アルゴリズムでは SubTreePrepareと名づけている。
まず、第 2.2節で説明した方法により調整された文字

列 (S-prefix)を入力とし、この文字列が入力文章のどこ
に出現するのかを全て枚挙する。
当該文字列を S-prefixに持つ部分 Suffix Treeを構築

するためには、全ての枝情報の決定が必要となる。つま
り、木を構成する葉がすべて辞書式順序となっている必
要がある。これは、枚挙した全ての位置から始まる文字
列を辞書式順序にソートすることに相当する。このため、
出現位置の次の位置から始まる文字列 (Suffix)を配列に
読み込み、辞書式順序にソートすることを行う。
しかし、大規模な文章を対象とする場合、文章の最後

まで文字列を読み込むと主記憶容量に収まらない場合が
発生する場合がある。そのため、読み込む文字列の長さ
は、すべての配列に文字列を読み込んだ時に、主記憶容
量に収まる一定の長さに制限する必要がある。
ここで、読み込んだ文字列の長さが短い場合を考える

と、読み込まれている範囲では同じ文字列に見えても、
それよりも後方で文字列が異なることがあるので、その
配列に対してソートを行っても、すべての配列の要素が
辞書式順序になっているとは限らない。そのため、読み込
まれている範囲において同じ文字列となっているSuffix
集合に対しては、読み出す文字列の範囲を後方にずらし、
再度文字列を一定の長さだけ読み取り、辞書式順序にな
るまで繰り返し行う。また、辞書式順序となっている要
素に対しては Suffix Treeの枝情報を決定することがで
きる。
部分 Suffix Treeの枝情報が全て決定され、全ての要

素が辞書式順序となった時、部分 Suffix Treeが完成し
ていることになる。

3 Hadoopによる分散処理
Hadoop[8][9]は Apache Software Foundationにより

開発, 運用されているオープンソースソフトウェアの一
つである。Hadoopを用いると、MapReduce モデルに
より、大規模データを効率的に分散処理、および管理す
ることができる。
この章では第 2 章で説明した Suffix Tree 構築法を

Hadoop上で扱うための技術について述べる。

3.1 MapReduceとジョブ
MapReduceは、データ処理のためのプログラミング

モデルである。MapReduceにおいてクライアントが実
行を要求する作業単位をジョブという。ジョブは、入力
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データ、MapReduceのプログラム、設定情報から構成
される。Hadoopはジョブをタスクに分割して実行する。
タスクにはmapタスクと reduceタスクという 2種類が
ある。mapタスクの中では入力を分割して出力する役割
を持つMapperが、reduceタスクの中では入力を集約し
て出力する Reducerが内部で実行される。
ジョブへの入力は、入力スプリットと呼ばれる固定長

の断片に分割され、各スプリットに対して 1 つの map
タスクが生成される。mapタスクではユーザが設定した
Mapper クラス内の map関数を、スプリット中の各レ
コードに対して実行する。mapタスクの出力は reduce
タスクが実行されているノード上へコピーされ、一つの入
力としてマージされたものがユーザが設定したReducer
クラス内の reduce関数に渡される。
mapおよび reduce関数は、以下のように入力と出力

にそれぞれキーと値を持つ。� �
map: (K1, V1) → list(K2, V2)
reduce: (K2, list(V2)) → list(K3, V3)

� �
Hadoop 上で分散処理を動作させるにはこのような

MapReduceのプログラミングモデルに沿って処理を記
述する必要がある。

3.2 シャッフルとソート
mapタスクの出力はソートされ、ソートされた map

タスクの出力は reduceタスクが実行される計算ノード
へネットワークを通じてコピーされる。この動作をシャッ
フルという。複数のReducerがある場合、mapタスクは
その出力をパーティション化し、それぞれの reduceタス
クに対して 1つのパーティションを生成する。同じキー
の対するレコードは単一のパーティションに格納される。
しかし、複数の reduceタスクがある場合、各 reduceタ

スクの出力は Reducer内ではソートされるが、Reducer
間を含めた全体としての順序は保証されない。

3.3 全体ソートにおけるサンプリング
Partitionerは、Hadoopにおいて複数の reduceタス

クがある場合、どの reduceタスクへ渡すかどうかを決定
する役割を担っている。Hadoopを利用して、全体とし
てソートされたファイルを出力することを考えた時、出
力の全体としての順序を尊重するような Partitionerを
利用する必要がある。
map 関数の入力のキーの集合に対して、ある一定の

数値を固定してパーティション分けを行うと、特定の
パーティションに値が偏ることが想定される。しかし、
Partitionerはジョブを実行する際に、map関数や reduce
関数同様、複数の処理が実行される計算ノード上にコピー
されてから実行される。そのため、どの reduceタスク
に割り振るかどうかという情報は、どの計算ノードから
でも同じ情報が事前に共有されている必要がある。つま
り、均等なパーティションの集合にするためには、入力の
キーの空間の分布を推定する必要がある。本稿では、入
力のキーをサンプリングし、キーの分散状況を近似的に
推定する。この情報は、Hadoop上のファイルシステム、
あるいはHadoop上の分散キャッシュに追加しておくこ
とで、どの計算ノードからでも参照できるようにする。

3.4 入力フォーマット
Hadoopでは、多様なデータ形式に対して処理を行う

ことができる。本節ではHadoopが利用できる形式につ
いて述べる。
入力スプリットは入力の断片であり、1つのmapによっ

て処理される。各mapは 1つのスプリットを処理する。
各スプリットはレコード、つまりキーと値のペアに分割
され、mapはそれらのレコードを順番に処理する。多く
の場合、各スプリットとレコードはファイルに結び付け
られている。例えば、本研究でも扱うTextInputFormat
では、Hadoop上のファイルシステムにある文章を、あ
る大きさの入力スプリットに分割し、キーをファイルの
先頭バイトオフセット、値をキーに該当する行とするよ
うなレコードに分割される。ここでのスプリットの大き
さは通常、Hadoop上のファイルシステムのブロックサ
イズの大きさとなっている。
1つのmapperが入力ファイル全体を処理させるには、

ファイルを分割させないようにする必要がある。既存の
ファイルが分割されないようにする方法としては、最小
スプリットサイズをファイルサイズより大きくする方法
と、使いたい InputFormatクラスを継承して分割しな
いようにする方法がある。
3.5 複数処理の連結
MapReduceモデルでは、1つのジョブにおいて、キー

と値を用いて入力データ、map関数、reduce関数、出
力データと繋げている。しかし、実際の Hadoop アプ
リケーションでは、1つ以上のMapReduceジョブから
なる。したがって、抽象化して考えた場合、キーと値は
mapと reduceに結びつけるだけではなく、reduceから
次のmap、などといった結びつけを行うことになる。
このように複数の map や reduce の結びつけを行う

APIとしてCascading[12]といったものがある。Cascad-
ingはキーと値を抽象化し、対応するフィールド名を持つ
タプルというものに置き換えることによって複数の map
や reduceの結びつけを簡単に行えるようにしている。
しかし、CascadingなどのAPIを用いても、外から 1

つのジョブを繰り返し行うような処理を記述することは
出来ない。そのため、ループ構造を含む記述を行う場合
はその処理をmap関数、あるいは reduce関数の中に内
包する構造にするか、ループ構造そのものを無くすよう
なアルゴリズムを変更する必要がある。

4 Hadoopを用いたSuffix Array構築の並
列分散化に関する検討

本章では第 2章で説明した手法をHadoopを用いて分
散処理する方法について検討する。
4.1 基本的な考え方
第 1章で説明したように、可変長単語N-gram頻度を

求めるためには、最大オーダーのN まで頻度を求める必
要がある。これを行うには、Yamamotoら [6]の手法を
用いれば良い。Yamamotoらの手法で頻度を求めるには
Suffix Arrayが必要となるので、本稿で対象とするよう
な大規模な文章で Suffix Arrayを構築することについて
考えてみる。Suffix Arrayは文字列中のすべての Suffix
について文字列比較を行い、辞書式順序でソートを行う
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ことで構築することができる。ここで、文字列の長さを
nとすると、O(n2 logn)という計算量になる。そのため、
文字列の長さが長くなるにつれ、構築にかかる時間が長
くなる。また、文字列をソートする際に文字列を主記憶
装置へと読み込むが、主記憶容量に収まる大きさでなく
なることが考えられる。
ここで、Suffix Arrayは Suffix Treeの葉を辞書式順序

に辿って行くことでも構築することが可能であるので、
Suffix Tree を構築するという問題に置き換えることが
できる。Suffix Tree を大規模な文章について構築する
手法としては、第 2章で説明したMansourら [10]によ
る ERAアルゴリズムが存在する。ERAアルゴリズムで
は、構築する Suffix Treeを分割することでメモリ使用
量を抑えつつ、並列に Suffix Treeを構築している。しか
し、この ERAアルゴリズムでは、単語種類数が多い場
合、第 2.2節で説明したような入力文を Suffixへと分割
する際に行う Suffixの文章内に出現する頻度の計算が多
くなることから計算する時間が長くなるという問題と、
第 2.3節で説明したような文字列の長さを主記憶容量に
収まる長さに制限して文字列を読み込む際に、最終的な
順序を決定できなかった場合、元の文章へ再度アクセス
して読み込む位置をずらして文字列を読み込み比較する
ためファイル入出力の回数が増えるといった、効率面で
の問題が発生する。
そこで、このERAアルゴリズムを効率的に大規模デー

タを扱うことのできる Hadoopで実現することにする。

4.2 入力文の Suffix分割における並列分散化
入力文の Suffix分割の詳細な方法は第2.2節で述べた。

入力文の Suffix分割において、出力すべきデータについ
て考えてみると、主記憶容量に収まるような大きさの
Suffix Treeを後に作れるような S-prefixが必要である。
そのため、このような S-prefixを切り出すためにどのよ
うな処理をMapReduceで記述すれば良いかを考えてみ
る。ここで一番計算するのに時間がかかる処理は、文章
内のある S-prefixの頻度を求めることである。S-prefix
が主記憶容量に収まる大きさの木を生成するかどうかを
調べるために頻度を計算する際にファイル入出力が発生
する。これを文章に含まれるすべての S-prefixに対して
実行するため処理に時間がかかる。つまり、この部分を
分散化することができれば、処理全体の高速化につなが
ることが考えられる。
まず、ある長さ N の全ての S-prefixの頻度を計算す

るという処理について、以下の様なジョブを定義し、行
うことを考えてみた。
map関数では入力で対象文章を一行ごと読み込み、S-

prefixの長さと同じ単語列を生成し、そして、それぞれの
単語列について頻度数 1という情報を出力する。つまり、
map関数では S-prefixと頻度 1という情報が出力され
る。reduce関数では入力でキーをS-prefix、値を S-prefix
の頻度数の情報を受け取り、入力キーとその値の合計と
いう情報を出力することで、全ての長さ S-prefixについ
て頻度を求めるという処理を実現することができる。
しかし、このジョブの計算結果である頻度から主記憶

容量より大きい大きさの木が生成される場合は繰り返し
このジョブを実行する必要がある。そのため、このジョ

ブを用いて 1 つの単語を計算するという処理を行う場
合は、ジョブを繰り返し実行するという処理を記述する
必要がある。しかし、ジョブの繰り返し構造を記述する
ことはHadoopの枠組みでは困難であるため、このよう
なジョブを定義しない方法として、map関数で繰り返
しを内包して指定頻度となるまで S-prefix の長さを加
えていくことを考える。この場合はMansourら [10]の
Vertical Partitioningアルゴリズムがそのまま map関数
となる。MapReduceのプログラミングモデルにおいて
は、各Mapperが実行している自身以外のMapperの情
報を共有することができないことから、Mapper数を 1
つに限定して、Vertical Partitioningを実行することに
なる。しかし、この場合、分散することができておらず、
Hadoopで実行することによる恩恵をあまり受けること
ができないと考えられる。
そのため、Mapperの数を複数に増やすことができる

ような方法を考える必要がある。ここで、出力すべき
データは主記憶容量に収まるような長さの S-prefixの集
合であった。つまり、事前に主記憶容量に収まるような
S-prefixとなるように単語をどの程度の長さになるまで
連結すればよいかを与えれば、Mapperでは S-prefixに
切り出すというタスクのみを実行するように考えれば良
いことになる。また、切りだしたS-prefixを全体の結果に
おいて辞書式順序でソートするためには、どのReducer
へ割り当てると良いかを決定するグループ分けについて
は、Mapperに入力に対してサンプリングを行うことを
考える。つまり、サンプリングした S-prefixの集合から
全体の集合の近似を得ることにより、ジョブの実行結果
全体として辞書式順序でソートされつつ、各Reducerに
割り当てるすべての S-prefixの合計頻度が均等になるよ
うに分散することが可能となると考えられる。

4.3 部分 Suffix Arrayの構築の並列分散化
部分Suffix Tree構築の方法は第 2.3節で述べた。Suffix

Arrayを構築する場合は Suffix Treeの葉の情報のみを
出力すれば良いので、ここでは Suffix Array の情報に
ついて出力できれば良いことになる。ここでも時間のか
かる処理はファイルの入出力であるので、入力文章の読
み込みが発生する箇所について並列分散化することを考
える。
部分 Suffix Treeを構築するためには、構成する葉は

すべて辞書式順序でソートされている必要があるので、
ERAアルゴリズムでは配列に一定数の単語をファイル
から読み込み、ソートを行っていた。
ここで、配列に一定数の単語を格納する際のファイル

入出力について考える。この場合、単語を格納する時点
での文字列読み込みだけでなく、その後のソートと枝情
報の更新を一つのジョブとして実現できるかを考えてみ
る必要がある。つまり、ジョブの繰り返しを発生させず
に 1回の処理で枝情報をすべて決定するということを行
う必要がある。このような処理を行うジョブを、map関
数では文字列を読み取り、出力を全体の順序を保証する
Partitionerを利用して、reduce関数で枝情報を決定す
ることとしてみる。文字列の読み取りについては、単語
の位置情報、読み取る開始位置と読み取る単語数が分か
れば該当する文字列を出力できる。ここでは、map関数
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を入力のキーについては入力単語の位置情報、値を読み
取る開始位置と単語数のペアとし、出力のキーを該当す
る文字列、値を入力単語の位置情報とする。次に、ソー
トについてはキーの単語に対し、辞書式順序でソートさ
せる必要がある。ここではキーについて全体としての順
序を保証させるような Partitionerを実装することにす
る。最後に、reduce関数は入力のキーを文字列、値を入
力単語の位置情報として考えると、キーについて辞書式
順序になって出力されていることが保証されていれば良
いことになる。Hadoopでは各Reducerの出力について
はキーによってソートされるので、reduce関数では何も
処理を行わなくても、Hadoop側がソートしてくれるこ
とになる。しかし、一度で枝情報が決定するには、入力
文章によっては、非常に長い文字列をmap関数で出力
する必要があるため、あまり効率が良い方法とは考えら
れない。
そのため、配列に一定数の単語を格納する際のファイ

ル入出力については繰り返しを排除して一度で決定する
ような処理にはしないほうが良いと考えられる。つまり、
ERAアルゴリズムの部分 Suffix Tree構築のアルゴリズ
ムを Reduce関数で内包するような方法を取れば良いと
考えられる。
また、ファイル入出力が発生する箇所として、単語に

ついての出現位置も列挙する必要があり、この部分に関
しても処理が低速化する要因となっていると考えられる
ため、この部分についても削減する方法を取るように考
えてみる。ここで、reduce関数は、map関数の出力の
キーについてすべての値をリストとしてまとめることを
考えてみると、map関数にて単語の出現位置を値として
出力してやれば、出現位置をすべて列挙するためのファ
イル入出力を削減できるのではないかと考えられる。

5 提案手法
本章では、可変長な単語 N-gramについて頻度を計算

するために、分散処理によって Suffix Arrayを構築する
手法について述べる。
5.1 全体の流れ
図 2に提案手法の概要を示す。本稿では、入力とする

日本語の文章に対して、一文ごとに形態素解析器によっ
て空白記号を用いて分かち書きを行う。Hadoop上では、
改行区切りで一行を認識するため、一文を改行で区切る。
このように処理した文章をHadoop上のファイルシステ
ムに配置する。Hadoopを用いて Suffix Arrayを分散処
理を行い構築する。Hadoop上で Suffix Arrayを構築す
る際に、行うべき処理としては以下のようなものがある。

• Hadoopのファイルシステムから受け取った一文を
Suffixへと分割

• 全体として出力が辞書式順序となるようにソート
• 各Reduceフェーズで Suffixをソートし、部分 Suffix
Arrayを構築

これらの処理を一つのジョブとして Suffix Arrayを構
築する。Hadoop上で構築された Suffix Arrayを用いて、
第 2章で説明したYamamotoら [6]の手法によって単語
N-gram頻度を計算する。

5.2 Suffixへの分割と Suffixの位置情報枚挙
まず、第 4.2節で述べたように、主記憶容量に収まる

大きさの木を構築するために Suffixへ分割する。提案手
法では、これをmap関数で実行することを考えた。
Mansourら [10]の手法ではDNA配列を入力文章とし

て Suffix Treeを構築していた。しかし、本稿で扱う文
章は日本語であり、単語についての異なり数はDNA配
列と比較すると非常に多い。そのため分割する Suffixが
1単語、つまり、1-gramであったとしても、入力文章が
非常に大規模ではなかった場合については主記憶容量に
収まる大きさになると考えられる。
そのため、map関数での入力文については単語 1-gram

として切り出して出力してみることにする。
また、第 4.3節で述べたように、部分木の構築につい

て、単語が入力文章中のどこに出現するのかを決定する
際にファイル入出力が発生する。提案手法では、これに
ついても map関数で行うように改善することができる
と考えた。
map関数の入力について、Hadoopの入力フォーマッ

トの 1つである TextInputFormatを用いることによっ
て、入力のキーにファイルのバイト数オフセット、値に
はキーを先頭バイト数とした該当行を割り当てる。次に、
単語 1-gramについて分割する際、その行の何単語目に
なるかという数値とともに出力する。つまり、出力につ
いては、キーに単語、値にファイルのバイト数オフセッ
トと該当行の何単語目かの情報のペアとして出力する。
これによって、map関数にて単語が入力文章中のどこ

に出現するのかについて出力され、reduce関数の入力に
て、同一キーに対して値がまとめられ、文章内のすべて
の出現位置について枚挙することができる。

5.3 サンプリングされた語の頻度に基づく Suffixの概
算ソート

同一のReducerに渡される Suffixについては、順序付
けがきちんとされているが、異なるReducerに渡される
Suffix についてはまだされていない状況である。「概算
ソート」の意味として、異なるReducerについてもジョ
ブの実行結果全体から見てソートされるようにすること
を言う。
map関数の出力として単語がキーとなるが、このキー

に対して全体としての順序が辞書式順序になっていな
ければならない。ここで、全体の順序を保証するような
Partitionerを用いることを考える。
Partitionerでは、あるキーと値が与えられた時に、ど

のReducerへ割り当てるかを決定する。そのため、全体
の順序を保証するような Partitionerを使う場合、与え
られたキーと値があるデータに対して比較した際の大小
によって決定する。この比較対象となるデータを決定す
るために、Partitionerでは、入力に対して文字列をサン
プリングする。サンプリングした結果より、全体の分散
を近似によって求め、データがどの部分で区切ればよい
かを決定する。
今回の場合は Mapper の出力である Suffix について

辞書式順序になっていれば良い。そのため、本提案手法
ではサンプリングは単語に対して行うようにした。ま
た、サンプリングについてはランダムに入力文章から一
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図 2: 提案手法の概要

行を取り出すという処理を一定数行い、それらに対して
単語を切り分けて行うことにした。また、サンプリング
された単語の頻度がわかるので、それを S-prefixに持つ
Suffixの頻度が相対的にわかったことになる。これによっ
て Suffixをどの Reducerへ渡すかを決めることができ
る。また、サンプリングをするだけでは、すべての Suffix
の S-prefixとなる語を得ることができないが、分割する
境界となる語が得られることから、この語と辞書式順序
でどちらが大きいかを計算することで、サンプリングか
ら漏れている語を S-prefixに持つ Suffixについても適切
に Reducerの割り当てを行うことができる。
5.4 各Reducer内での詳細 Suffix Arrayの構築
reduce 関数の入力については、第 4.3 節について述

べたとおり、キーについては map関数にて分割された
Suffix、値については単語の出現位置のリストである。
第 4.3節で述べたとおり、部分 Suffix Tree を生成す

る際、枝情報決定のために配列に一定数の単語を読み込
む際に発生するファイル入出力を分散させることは難し
い。そのため、この部分では分散はせず、reduce関数の
中で繰り返し、枝情報が決定できるまで配列に文字列を
読み込み、Suffixをソートすることを行う。
この処理を行うことで reduce関数の出力はソートさ

れた位置情報の値リストとすれば、部分 Suffix Arrayを
出力することができる。

6 評価実験
6.1 実験目的と方法
第 5 章にて説明した提案手法について、分散処理に

よってどの程度の時間が短縮できたか、またファイル入
出力を削減したことによる時間に対する寄与を調べる実
験を行った。
第 5章で説明した提案手法で並列分散させる方式と、

ベースライン手法について比較を行う。ベースライン

表 4: ベースライン手法と提案手法の比較
ベースライン 提案手法

S-prefixの集合の分割を
partitionerに任せ、 × ◦
Map分割を並列化
Reduceで S-prefix
の出現位置列挙 ◦ ×

手法は、ほぼそのまま実装したものである。すなわち、
ERAアルゴリズムと同様に S-prefixのグループ化を行
い、MapReduceの枠組みによる S-prefixのグループ分け
を行わない。また、S-prefixの出現位置を枚挙をReduce
での集約を利用せずに、ERA アルゴリズムと同様に、
元文書から探索を行うことで、枚挙する。つまり、map
関数では、第 4.2節の手法の通り、文章内のすべての S-
prefixについて枚挙し、その S-prefixに対して主記憶容
量に収まらない場合に単語を S-prefix に対して加える
ようにし、どの Reducerにどの S-prefix を割り当てる
かのグループ分けを行う。reduce関数では、第 4.3節の
手法の通り、入力された S-prefixに対して、文章内での
S-prefixの出現位置をすべて枚挙し、その位置からはじ
まる単語について読み取り、すべての S-prefixについて
辞書式順序になるようにソートすることを行う。表 4に
提案手法とベースライン手法の比較について示す。ベー
スライン手法と提案手法を比較すると、提案手法により
ファイル入出力がどれくらい削減され、その結果として、
処理時間がどれくらい短くなるのかがわかる。
実験に用いる入力文章は、横浜の地方議会の会議録

コーパスより、40,000行を切り出した文章とした。これ
は、約 10MB程度のサイズである。40,000行の入力文
章内に含まれる単語の異なり数は 16,345である。
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表 1: 実行時間

ベースライン 提案手法 (手法 A) 提案手法 (手法 B)

全体的な処理時間 211分 39秒 14分 31秒 19分 50秒
M0 24秒

Map処理時間 146分 0秒 M1 57秒 22秒
M2 61秒

Reduce処理時間 65分 18秒 13分 45秒 19分 09秒

表 2: ベースライン手法における各Reducerでの実行結果

ベースライン手法 R0 R1 R2 合計
入出力グループ数 1,287 4,889 10,169 16,345
入力レコード数 1,287 4,889 10,169 16,345
処理時間 18分 56秒 42分 33秒 65分 18秒 -

表 3: 提案手法における各 Reducerでの実行結果

提案手法 R0 R1 R2 合計
入出力グループ数 1,286 4,303 10,756 16,345
入力レコード数 555,363 555,046 551,046 1,661,455
処理時間 12分 29秒 13分 45秒 13分 01秒 -

ベースライン手法では、Mapper 数を 1, Reducer 数
を 3とした。提案手法では、分散処理を行うことによっ
てどれほど時間が変わってくるのかについて検証するた
めに、Mapper数を 3, Reducer数を 3とした手法 Aと、
Mapper数を 1, Reducer数を 1とした手法 Bの 2つに
ついて実験を行った。
評価尺度は分散が均等に行われたかどうかを考察する

ために Reducerの入力グループ数と処理レコード数を
調べる。また、ファイル入出力や分散によってどの程度
効率化できたかを調べるために、Map処理、Reduce処
理、MapReduce全体での実行時間を調べる。

6.2 実験結果
処理時間については表1に示す。各Reducerでの入出

力グループ数、入力レコード数、処理時間は表 2、表 3
に示す。表 2がベースライン手法に対応する。一方、表
3は、Mapper数が 3、Reducer数が 3である手法 Aに
対応する提案手法である。
表 1より、提案手法のほうがベースライン手法に比べ

て実行時間が短くなっていることがわかる。つまり、ファ
イル入出力の回数を減らした提案手法のほうが、全体の
速度が向上したと言える。また、手法Aと手法Bを比較
すると、全体の処理時間は手法 Aのほうが短いが、Map
処理は手法 Aよりも手法 Bのほうが処理時間が短いこ
とがわかる。

6.3 考察
map関数でのファイル入出力は、ベースライン手法で

は、単語集合を得る時、1単語についての頻度を得る時の
2箇所において発生する。そのため、map関数では入出

力レコード数と単語集合を得る 1回のファイル入出力が
少なくとも発生する。つまりこの実験においては16,346
回のファイル入出力が削減できていることになる。また、
reduce関数においても、単語の出現位置について調べる
際のファイル入出力が削減できていることになる。その
ため、Reducer全体で見ても 16,345回のファイル入出力
が削減できたことになる。その後の処理についてのファ
イル入出力数についてはベースライン手法、提案手法と
もに同じ回数となる。各 Reducer について、入出力グ
ループの数だけファイル入出力が発生することについて
着目すると、表 2と、表 3の結果より、1グループあた
り 300ミリ秒程度ファイル入出力に時間が発生している
ことが考えられる。このため、ファイル入出力を減らす
ことには大きな意義があることがわかった。提案手法に
おいて、他にファイル入出力が発生する箇所として、辞
書順に並び替える際に、一定数文字列を読み込む箇所が
ある。この部分についてはランダムアクセスで読み取り
に行くため、ファイルの先頭からのバイトオフセットが
大きくてもあまり関係しない。
次にレコード数を均等にできているかについて確認す

ると、表 3においてどの Reducerについてもレコード
数は 550,000件程度となっており、Partitionerについて
は均等に各 Reducer へレコードを分けていることがわ
かる。しかし、実際の処理時間について見ると、入力レ
コード数については R0よりも R1のほうが若干程度だ
が遅いにもかかわらず、レコード数は R1のほうが小さ
い。このため、入力グループの数も処理時間に関係があ
るのではないかと考えられる。MapReduceのReduceへ
の入力の際に、ある程度のオーバーヘッドが生じている
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可能性も考えられる。
また、表 1の結果より、提案手法の手法 Aと手法 B

の処理時間から、分散したことによる効果が少ないよ
うに見える。手法 AのMap処理時間について見ると、
Mapperによって処理時間が大幅に違っているように見
える。本来、Mapperへの入力に対して用いられている
TextInputFormatでの分割は、Hadoop上のファイルシ
ステムのブロックサイズであることから、今回の入力文
章が 40,000レコードという小さな単位で実行したこと
にもかかわらず、3分割して分散処理を行ったため、こ
こでもある程度のオーバーヘッドが生じている可能性が
あると思われる。

7 結論
7.1 まとめ
本稿では、Hadoopを用いて Suffix Arrayを並列分散

計算することで構築し、可変長 N-gramの頻度を求める
手法を検討した。提案手法として、従来の並列計算可能
な Suffix Tree構築法を MapReduceのプログラミング
モデルに沿って並列分散化を行い、さらにファイル入出
力を削減することによって、効率的に Suffix Arrayを構
築した。そしてこれを用いて可変長単語 N-gramの頻度
について計算を行った。これを従来の方法のまま Suffix
Arrayを構築した場合と比較し、評価実験を行った結果、
提案手法はファイル入出力の削減および並列分散化によ
り効率的に Suffix Arrayを構築できたと言える。

7.2 今後の課題
最後に今後の課題について述べる。

各Reducerへのキー割当数の改善 本稿では、MapRe-
duceプログラミングモデルに沿って、Suffx Array
をまず構築した。Mapperでの出力をReducerへ割
り当てる際に、各Reducerでの頻度数の合計が均等
になるように実装した。この Reduceへの入力の際
に、ある程度のオーバーヘッドが生じている可能性
も考えられる。このオーバーヘッドについて、原因
を含め調査する必要があると考えられる。

Mapper部分の連結する単語数の自動決定 本稿では、
map 関数の処理において、ファイルアクセスを削
減するために、入力文から分割する Suffix の単語
数は 1と仮定している。今後、入力文章について、
Suffixの単語数が 2以上になる場合を考えた時、連
結する単語数は自動的に決定できることが望ましい。

Suffix Array構築以外についての並列分散化 本稿で
の手法は主に Suffix Arrayの構築について並列分
散化を行った。今後、入力文章に対して形態素解析
を行う部分や、出力された Suffix Arrayを用いて
可変長単語 N-gram の頻度を計算する部分につい
ても入出力される文章が大規模であればあるほど
時間がかかると考えられるため、これらの部分につ
いても並列分散化することを検討すべきであろう。
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