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内容梗概

インターネット上では様々なデータが生成されており，近年では，飲食店が発信

する広告など，位置情報が付加されたデータが大量に生成されている．これらの

大量に生成されるデータ群の中から有用なデータをユーザへ配信するには，ユー

ザが事前に登録したキーワードなどの条件（サブスクリプションと呼ぶ）に合致す

るデータを配信するパブリッシュ・サブスクライブモデルが有用であり，このモデ

ルを位置情報付きのデータに応用した位置依存型Pub/Subシステムが注目を集め

ている．また，データが大量に生成される環境では，ユーザに対して有用な上位

k個のデータ（Top-kデータと呼ぶ）を検索するTop-k検索を行い，その結果のみ

を配信することが実用的である．位置依存型Pub/Subシステムでは，データが頻

繁に生成および削除され，各サブスクリプション（ユーザ）に対する Top-kデー

タは時々刻々と変化するため，システムにおいて継続的に Top-k検索を行い，最

新の Top-kデータをユーザへ配信することが有用である．本論文では，位置依存

型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側と情報配信側それぞれに対して，新た

な付加価値を付けたサービスを提供するためのTop-k検索手法について論じる．

情報受信側のユーザに対して，ユーザ個々のニーズに合わせてTop-kデータを計

算することで，情報受信側は自身の要求により合致したデータを受信可能になる．

これを実現するためには，ソーシャル関係に基づくユーザの潜在的な興味を考慮

したり，ユーザの移動に伴うユーザの現在地の変化を考慮した上で Top-kデータ

を計算する必要がある．そこで，本論文ではまず，ソーシャル関係を考慮した上で

の継続的なTop-k検索，およびユーザの移動を考慮した上での継続的な Top-k検

索を効率的に行う手法をそれぞれ提案する．

一方，情報提供側に対して，あるデータを Top-kデータに含むユーザを検索す

る逆 Top-k検索を行えるサービスを提供することで，情報提供側は自身のデータ

に興味をもつ潜在顧客を把握することが可能になる．潜在顧客を把握し，それら

の統計的な特性を分析することで，情報提供側は，ユーザのニーズにより合わせ

たデータの発信や新たな顧客の獲得などが可能になる．そこで，本論文では，逆

Top-k検索を効率的に行う手法を提案する．
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本論文は，5章から構成され，各章の内容は次の通りである．まず，第 1章では，

序論として研究の背景と目的について述べる．

第 2章では，位置，キーワード，およびソーシャル関係に基づく継続的なTop-k

検索手法を提案する．提案手法は，データの生成および削除に対して，各サブス

クリプションの Top-kデータを高速に更新できる．提案手法の性能評価のために

行ったシミュレーション実験の結果を示すことにより，提案手法の有効性を示す．

第 3章では，ユーザの移動を考慮した位置およびキーワードに基づく継続的な

Top-k検索手法を提案する．提案手法は，ユーザの移動，データの生成および削除

に対して，各サブスクリプションの Top-kデータを高速に更新できる．提案手法

の性能評価のために行ったシミュレーション実験の結果を示すことにより，提案

手法の有効性を示す．

第 4章では，位置およびキーワードに基づく逆Top-k検索手法を提案する．提案

手法は，逆Top-k検索の解に含まれないユーザに対する処理を途中で中断すること

で，高速に解を計算できる．また，複数の逆Top-k検索を同時に行うとき，重複す

る処理を削減し高速に検索を行うため，バッチ処理およびマルチコア環境でバッチ

処理を行う手法を提案する．提案手法の性能評価のために行ったシミュレーショ

ン実験の結果を示すことにより，提案手法の有効性を示す．

最後に，第 5章では，本論文の成果を要約し，今後の研究課題について述べ，本

論文のまとめとする．
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第1章 序論

1.1 研究背景

情報通信技術（ICT）の発展により，パソコンやスマートフォンなどのモバイル

端末を用いて，誰もが場所や時間を問わずに簡単にネットワーク上にある多様な

コンテンツにアクセス可能になった．それに伴い，ICTを活用した情報配信が盛

んに行われ，インターネット上では様々なデータが大量に生成されている．特に，

企業や商品に関する宣伝や広告，ニュース記事など人々の生活に役立つ情報を含

むデータが大量に生成されており，Googleなどの検索エンジンや Facebookなど

の SNS（Social Networking Service）などを用いて，それらの中から自身にとって

有用な情報を含むデータを得ることは，人々が日常生活を送るうえで必要不可欠

になっている．例えば，外出先で訪れる飲食店を探す際，飲食店検索サイトによ

る検索だけでなく，SNSにおけるユーザの投稿やアプリによるクーポンなどの配

布も，行き先を決定する上で重要な要素になっている．情報配信側は，ユーザに

とって有用な情報を含むデータを発信したり，閲覧履歴やユーザの属性情報を活

用して嗜好性の高い情報や商品を推薦することにより，売り上げの向上や市場規

模の拡大を図っている．

情報配信や情報推薦の分野において，それぞれのユーザが必要とする情報を含む

データをリアルタイムに配信することは非常に重要な課題である．近年では，企

業だけでなく，ブログや SNSを用いて一般のユーザも多くの情報を発信しており，

多種多様なデータが生成されている．それに伴い，有用な情報を得たいユーザの

数も爆発的に増加している．例えば，2019年には，世界中で月間約 24億人の人々

が Facebookを利用しており1，膨大な数の人々が，情報の発信および収集を行っ

1https://investor.fb.com/investor-events/default.aspx

1
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ている．それぞれのユーザの検索要求も多様化しているため，データの発信者が

すべての要求を把握し，要求を満たすデータを配信することは困難である．その

ため，各ユーザの要求を満たすデータを効率的に配信できる情報配信システムが

必要である．加えて，データは次々と生成されており，各ユーザにとって有用な情

報を含むデータは時々刻々と変化する．そのため，システムは，生成されたデー

タをそれらに興味のあるユーザへリアルタイムに配信できる必要がある．

大量に生成されるデータ群の中から有用な情報を含むデータをユーザへリアルタ

イムに配信するための方法の 1つとして，ユーザが事前に登録したキーワードなど

の条件を満たすデータのみを配信するパブリッシュ・サブスクライブ（Pub/Sub）

モデルが挙げられる．以下，パブリッシュ・サブスクライブモデルと，それを位置

情報付きのデータの配信に応用した位置依存型Pub/Subシステムについて述べる．

1.1.1 パブリッシュ・サブスクライブモデル

パブリッシュ・サブスクライブ（Pub/Sub）モデルは，データの発信者（情報

提供側）が特定の受信者（情報受信側）を指定せずにデータを発信する非同期型

のメッセージングモデルである．このモデルでは，情報提供側から情報受信側へ

のデータの配信をPub/Subシステムと呼ばれるシステムが仲介する．情報受信側

は，自身の興味のあるトピックやキーワードなどの条件（以降，サブスクリプショ

ンと呼ぶ）をシステムに登録しておく．情報提供側が，ニュース記事や広告など

のデータを特定の受信者を指定することなく発信すると，システムは，それらに

興味のある受信者へデータを配信する．具体的には，登録されているサブスクリ

プション群の中から，発信されたデータのトピックやキーワードと合致するサブ

スクリプションを特定するフィルタリングという処理を行う．その後，得られた

サブスクリプションを登録したそれぞれの受信者へデータを配信する．

パブリッシュ・サブスクライブモデルでは，情報提供側および情報受信側の双方

に利点が存在する．情報提供側は，特定の受信者を指定する必要がないため，ユー

ザ個々の要求を把握することなくデータを発信できる．情報受信側は，登録した

サブスクリプションに合致するデータが生成されたとき，システムがそのデータ
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𝑜 : データ
𝑢 : ユーザ

（サブスクリプション）

𝑜 𝑡𝑠 キーワード

𝑜1 1 うどん

𝑜2 1 日本酒

𝑢 キーワード

𝑢1 うどん

𝑢2 寿司，日本酒

𝑢3 日本酒

𝑢4 寿司，天ぷら

情報受信側情報提供側 Pub/Subシステム

データ

図 1.1: パブリッシュ・サブスクライブモデルの例

をリアルタイムに配信するため，能動的に検索を行う必要はなく，自身の興味の

あるデータを受信できる．この際，システムに多数のサブスクリプションが登録

されている場合，リアルタイムにデータを配信するためには，システムはフィル

タリングを効率的に行う必要がある．

例 1.1. 図 1.1は，パブリッシュ・サブスクライブモデルの例を示している．情報

受信側のユーザは，自身の興味のあるキーワードをサブスクリプションとして登

録している．例えば，ユーザ u1は “うどん”というキーワードを登録している．そ

して，ある企業が “うどん”というキーワードに関するデータ o1を発信すると，シ

ステムがフィルタリングを行い，登録されたサブスクリプションに合致する u1に

o1が配信される．同様に，o2は u2および u3に配信される．

1.1.2 位置依存型Pub/Subシステム

近年では，レストランなどが発信する広告や SNSにおけるユーザの投稿など，

位置情報が付加されたデータが大量に生成されている．これらのデータは，位置に

関連したイベントや広告など，ユーザにとって有用な情報を多く含んでいるため，

位置に依存した情報推薦や情報配信などの対象として注目を集めている [36, 61]．
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そのため，パブリッシュ・サブスクライブモデルを位置情報付きのデータに応用

したシステム（以降，位置依存型Pub/Subシステムと呼ぶ）に関する研究が盛ん

に行われている [7, 8, 26, 71, 72, 73]．位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情

報受信側のユーザは，興味のあるキーワードに加えて，興味のある位置や範囲を

サブスクリプションとしてシステムに登録している．情報提供側の PoIやユーザ

が，e-クーポンや位置情報付きツイートといったデータを発信すると，システムは

フィルタリングを行い，それらが合致するサブスクリプションを登録したユーザ

へデータを配信する．

位置依存型Pub/Subシステムでは，情報受信側は興味のあるキーワードだけで

なく，興味のある位置や範囲もサブスクリプションとして登録できるため，より

自身の興味に合うデータを受信することが可能である．一例として，指定した範

囲内のレストランが発信するクーポンの中で，自身の興味に合うものを受信する

アプリケーションが考えられる．

例 1.2. 図 1.2は，位置依存型 Pub/Subシステムの例として，PoI（レストラン）

が生成するデータ（クーポン）をそれらに興味のあるユーザに配信する例を表して

いる．各ユーザは，サブスクリプションとして興味のあるキーワードや範囲を指

定している．右下の図は，各ユーザが指定する範囲および各データを発信するPoI

の位置を表している．時刻 ts = 1では，データ o1および o2が生成される．o1は

u1が指定した範囲内に含まれキーワードが一致しているため，u1に配信される．

一方，o1は u2が指定した範囲内に含まれるがキーワードが一致していないため，

u2には配信されない．同様に，o2は u2にのみ配信される．

1.1.3 Top-k検索の利用

上述した位置依存型Pub/Subシステムに関する既存研究の中で，文献 [7, 26, 73]

では，例 1.2と同様に，データが生成された位置がサブスクリプションの指定する

範囲に含まれ，キーワードが一致するデータを配信するBooleanサブスクリプショ

ンを対象としている．しかし，サブスクリプションに合致するデータをすべて配

信すると，あるユーザは膨大な量のデータを受信し，またあるユーザはデータを
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𝑜 : データ 𝑢 : ユーザ（サブスクリプション） 𝑢 : サブスクリプションの範囲

𝑜 𝑡𝑠 キーワード

𝑜1 1 うどん

𝑜2 1 日本酒

𝑜3 2 天ぷら

𝑜4 2 寿司

𝑜5 2 日本食，うどん

𝑜6 3 寿司，日本酒

𝑜7 3 天ぷら

𝑢 キーワード

𝑢1 うどん

𝑢2 寿司，日本酒

𝑢3 日本酒

𝑢4 寿司，天ぷら

𝑜5𝑜1

𝑢4

𝑢3

𝑢2

𝑢1

𝑜6𝑜4

𝑜7𝑜2

𝑜3

情報受信側情報提供側 Pub/Subシステム

データ

図 1.2: 位置依存型 Pub/Subシステムの例

ほとんど受信しないという状況が生じる可能性がある．例えば，図 1.2において，

時刻 ts = 2までに，u2は o2，o4，および o5の 3つのデータを受信するのに対し，

u3や u4はデータを受信できない．

このような環境では，大量のデータ群の中から，ユーザにとって有用な上位 k個

のデータ（以降，Top-kデータと呼ぶ）を検索するTop-k検索が実用的である．位

置依存型Pub/Subシステムにおいて，ユーザは，サブスクリプションとして位置

情報およびキーワードを指定する．そのため，これらに基づいて各データのスコ

アを計算し，データを順位付けすることが可能である．これにより，各サブスク

リプション（ユーザ）に対するTop-kデータを計算できる．

例 1.3. 図 1.2において，各ユーザがそれぞれの位置をサブスクリプションとして

指定したと仮定する．時刻 ts = 2までに，5つのデータが生成されており，u1の

Top-1データは，位置が最も近くキーワードが最も類似した o1である．同様に，

u2，u3，および u4のTop-1データは，それぞれ o4，o2，および o3である．

加えて，近年では，レストランなどの PoIだけでなく一般のユーザも多くの情報
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を発信しており，データは頻繁に生成および削除される．それに伴い，各ユーザ

（サブスクリプション）に対する Top-kデータは時々刻々と変化する．そのため，

システムは，各サブスクリプションに対する Top-kデータが変化した時点で，最

新のTop-kデータをリアルタイムに配信できる必要がある．

例 1.4. 図 1.2において，時刻 ts = 3に，新たにデータ o6および o7が生成される．

このとき，u2に注目すると，o6は o4と比べてよりキーワードが一致しているため，

u2のTop-1データは o6に変化する．同様に，u4に注目すると，o7は o3と比べて

より位置が近いため，u4のTop-1データは o7に変化する．

このような背景から，文献 [8, 71, 72]では，位置依存型Pub/Subシステムにおけ

るTop-k検索に関する研究に取り組んでいる．リアルタイムに最新の Top-kデー

タをユーザへ配信するためには，システムにおいて，データの生成および削除によ

り，各サブスクリプションに対する Top-kデータが変化するかどうか把握する必

要がある．これを把握するため，データが生成または削除される度に，システム

において各サブスクリプションに対して Top-k検索を実行する単純な方法は，多

大な時間がかかり，サブスクリプションが多く存在する環境に対応できない．そ

こで，これらの研究では，システムにおいて継続的にTop-k検索を行い，各サブス

クリプションに対する Top-kデータを常に管理（モニタリング）する手法が提案

されている．具体的には，各サブスクリプションに対する Top-kデータを効率的

にモニタリングするため，データの生成および削除それぞれに対する処理を高速

に行う．データの生成に対して，生成されたデータが Top-kデータとなるサブス

クリプションの Top-kデータを更新する必要がある．これを高速に行うため，サ

ブスクリプションを木構造で管理する．そして，生成されたデータが Top-kデー

タとなる可能性のあるサブスクリプションの候補を高速に限定し，それらのTop-k

データのみを更新する．データの削除に対して，削除されたデータを Top-kデー

タに含むサブスクリプションの Top-kデータを更新する必要がある．Top-kデー

タを高速に更新するため，k-スカイバンドなどを用いて，Top-kデータになる可能

性のあるデータのみチェックを行う．
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1.2 研究動機

位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側と情報配信側の双方に対し

て，新たな付加価値を付けたサービスを提供するため，情報受信側と情報提供側

のそれぞれの要求について議論する．

1.2.1 情報受信側の要求

情報受信側であるユーザは，自分自身の興味により合うデータを受信すること

を要求する．各ユーザの興味により合うデータを配信するためには，各ユーザの

ニーズに合わせてデータを順位付けし，Top-kデータを計算する必要がある．具体

的には，事前にサブスクリプションとして指定した位置やキーワードといった条

件に加えて，ユーザの潜在的な興味といった明示的に指定できない新たな条件を

考慮した上でデータを順位付けしたり，ユーザの現在地のように指定する条件が

動的に変化する環境でデータを順位付けする必要がある．以下では，潜在的な興

味を考慮したTop-k検索手法およびユーザの現在地を考慮したTop-k検索手法に

ついて議論する．

潜在的な興味を考慮したTop-k検索手法

近年，FacebookやTwitterに代表される SNSの急速な発展により，ソーシャル

関係を考慮した検索への関心が高まっている [1, 76]．ソーシャル関係を考慮する

ことで，検索結果をユーザごとの潜在的な興味に合わせたものにすることが可能に

なる．具体的には，SNSおけるソーシャルリンクを用いたソーシャルフィルタリ

ング [24]によりユーザの潜在的な興味を抽出できる．この潜在的な興味を考慮し

た上でデータを順位付けすることで，ユーザの嗜好に合う結果を出力できる．例

えば，Facebookにおける “いいね” など，ユーザは興味のある PoIに対してソー

シャル関係（リンク）を持つ．このとき，リンクを持つ PoI群が類似したユーザ

同士は，嗜好が類似している可能性が高い．そのため，リンクを持たない PoIに

対しても，ユーザ間のリンクの類似度に基づいて潜在的な興味の度合いを計算で
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きる．これらを考慮した上でデータを順位付けすることで，ユーザは自身とって

既知でない嗜好に合うデータを受信しやすくなる．

いくつかの研究が，位置およびキーワードに加えて，ソーシャル関係を考慮し

た上での Top-kデータを検索する問題に取り組んでいる [1, 76]．しかし，これら

の研究は，スナップショットクエリを対象としており，データの生成および削除

を考慮していない．Top-kデータをモニタリングするためには，データが生成また

は削除される度に Top-k検索を実行する必要があり効率的でない．一方，上述し

た位置依存型 Pub/SubシステムにおけるTop-k検索に関する既存研究 [8, 71, 72]

では，ソーシャル関係を考慮していない．考慮した場合への拡張は自明ではなく，

データの生成に対して，Top-kデータが変化する可能性のあるサブスクリプション

の候補を限定できない．

そのため，ソーシャル関係に基づく潜在的な興味を考慮した上で，システムに

おいて，データの生成および削除に対して，各サブスクリプションの Top-kデー

タを効率的にモニタリングできる手法を設計する必要がある．具体的には，デー

タの生成に対して，ソーシャル関係を考慮した上で，サブスクリプションの候補

を高速に限定でき，データの削除に対して，新たに Top-kデータとなるデータを

高速に発見できる手法を設計する必要がある．

ユーザの現在地を考慮したTop-k検索手法

近年，スマートフォンやタブレットなどGPSを搭載した端末を使用し，ユーザ

が移動しながらアプリケーションを利用する機会が増加している．そのため，ユー

ザが事前に指定した位置に近いデータだけではなく，現在地に近いデータを配信す

ることが有用となるアプリケーションも存在する．例えば，観光客が歩きながら

レストランを探しているとき，近くのレストランが発信するクーポンを受信する

ようなアプリケーションである．ユーザの移動を考慮し，現在地に基づいてデー

タを順位付けし Top-kデータを計算することで，ユーザは今現在の状況において

有用なデータを受信できる．

いくつかの研究が，ユーザの移動に対して，位置およびキーワードに基づくTop-k

データをモニタリングする問題に取り組んでいる [33, 77]．しかし，これらの研究
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では，データの生成および削除を考慮しておらず，考慮した場合，効率的にTop-k

データをモニタリングできない．一方，位置依存型Pub/Subシステムにおいても，

ユーザの移動，つまりサブスクリプションの指定する位置が変化することを考慮

した上で，サブスクリプションに合致するデータをモニタリングする手法が提案

されている [26, 74]．しかし，これらの研究では，Booleanサブスクリプションを

対象としており，Top-k検索に対応できない．上述した位置依存型Pub/Subシス

テムにおけるTop-k検索に関する既存研究 [8, 71, 72]では，ユーザの移動を考慮し

ていない．考慮した場合，サブスクリプションを単純に木構造で管理できず，デー

タの生成に対して，Top-kデータが変化する可能性のあるサブスクリプションの候

補を限定できない．

そのため，システムにおいて，ユーザの移動，データの生成および削除に対し

て，各サブスクリプションの Top-kデータを効率的にモニタリングできる手法を

設計する必要がある．具体的には，ユーザの移動に対して，Top-kデータが変化す

る場合を把握できる手法，データの生成に対して，指定する位置が動的に変化す

るサブスクリプションを管理し，生成されたデータが Top-kデータになる可能性

のあるサブスクリプションの候補を高速に限定できる手法，およびデータの削除

に対して，新たに Top-kデータとなるデータを高速に発見できる手法をそれぞれ

設計する必要がある．

1.2.2 情報提供側の要求

情報提供側は，市場分析やマーケティング調査を行い，自身の生成したデータ

に興味を持つユーザである潜在顧客を把握することを要求する．潜在顧客の統計

的な特性を分析することによって，新たな製品の開発，新たな顧客の獲得，およ

びアップセリングやクロスセリングを行うことが可能となる [14, 70]．例えば，類

似した製品に関するそれぞれの広告などのデータに対する潜在顧客の特性を比較

することで，新製品の設計方針を決定したり，新生児の衣類に関する情報を含む

データに対する潜在顧客に対して，ミルクやおむつといった関連する商品を推薦

するといったことが可能になると考えられる．
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あるデータに対する逆Top-k検索の解は，そのデータに対する潜在顧客とみなす

ことができる．逆 Top-k検索では，データ集合およびサブスクリプション集合が

与えられ，クエリとしてあるデータ（クエリオブジェクト）を指定したとき，クエ

リオブジェクトをTop-kデータに含むサブスクリプション（ユーザ）を検索する．

例 1.5. 図 1.2において，時刻 ts = 2では，u1のTop-1データは o1である．つま

り，u1は o1の潜在顧客である．同様に，o4，o2，および o3の潜在顧客は，それぞ

れ u2，u3，および u4である．

Pub/Subシステムにおいて，逆Top-k検索を行い，潜在顧客を高速に把握でき

るサービスを提供することで，情報提供側は，情報配信や情報推薦を効率化でき，

売り上げの向上や市場規模の拡大が期待できる．

1.3 本論文の構成

本論文では，位置依存型Pub/SubシステムにおけるTop-k検索問題について論

じる．本論文は，5章から構成され，本章以降の内容は以下の通りである．

第 2章では，位置，キーワード，およびソーシャル関係に基づく継続的なTop-k

検索手法について述べる．まず，ソーシャル関係に基づく潜在的な興味を考慮した

Top-kデータを計算するため，ユーザのPoIに対する興味の度合いを表すソーシャ

ルスコアを定義し，ソーシャルスコアを加えたスコアを定義する．そして，シス

テムにおいて，データの生成および削除に対して，各サブスクリプションのTop-k

データを効率的にモニタリングする手法を提案する．データの削除に対して，新

たに Top-kデータとなるデータを高速に発見するため，提案手法では，各サブス

クリプションに対して後にTop-kデータになり得るデータの集合である k-スカイ

バンドを管理する．データの生成に対して，ソーシャルスコアを加えたスコアに

基づいて高速にサブスクリプションの候補を限定するため，提案手法では，各サブ

スクリプションを木構造を用いて管理し，木構造に対応したリストを用いてソー

シャルスコアを管理する．提案手法の性能評価のために行ったシミュレーション

実験の結果を示し，その有効性について検証する．
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第 3章では，ユーザの移動を考慮した位置およびキーワードに基づく継続的な

Top-k検索手法について述べる．ユーザの移動，データの生成および削除に対し

て，各サブスクリプションの Top-kデータを効率的にモニタリングする新たなシ

ステム Lampsを提案する．ユーザの移動に対して，Top-kデータが変化する場合

を把握するため，Lamps では，各サブスクリプションに対して Safe Regionを計

算する．データの生成に対して，ユーザの移動を考慮した上でサブスクリプショ

ンを管理し，サブスクリプションの候補を高速に限定するため，Safe Regionに基

づく新たな木構造 SQ-treeを提案する．データの削除に対して，新たにTop-kデー

タとなるデータを高速に発見するため，Lampsでは，Kd木およびキーワードごと

の転置ファイルおよび四分木を組み合わせた新たなインデックス（KIQF）を用い

てデータを管理する．Lampsの性能評価のために行ったシミュレーション実験の

結果を示し，その有効性について検証する．

第 4章では，位置およびキーワードに基づく逆Top-k検索手法について述べる．

まず，近似的な潜在顧客を検索する近似逆Top-kクエリ（ARTクエリ）を新たに

定義する．ARTクエリの解を求める際，各サブスクリプションに対して，クエリ

オブジェクトが Top-kデータに含まれるかどうかのみ判断できれば良い．この特

徴を考慮し，Top-kデータに含まれないと判断されたサブスクリプションに対す

る処理を途中で中断することで高速に解を求める手法を提案する．さらに，複数

のARTクエリが与えられたとき，重複する処理を削減し高速に処理を行うため，

バッチ処理およびマルチコア環境でバッチ処理を行う手法を提案する．提案手法

の性能評価のために行ったシミュレーション実験の結果を示し，その有効性につ

いて検証する．

最後に，第 5章では，本論文の成果を要約し，今後の展望について述べ，本論文

のまとめとする．

第 2章は文献 [53, 54, 55, 56]で公表した結果に，第 3章は文献 [57, 58, 59]で公

表した結果に，第 4章は文献 [60]で公表した結果に基づき論述する．





第2章 位置・キーワード・ソーシャ

ル関係に基づく継続的な

Top-k検索手法

2.1 まえがき

近年では，飲食店や観光スポットなどが発信する広告や SNSにおけるユーザの

投稿など，位置情報が付加されたデータが大量に生成されている．これらのデー

タは，位置に関連したイベントや広告など，ユーザにとって有用な情報を多く含ん

でいるため，位置に依存した情報推薦や情報配信などの対象として注目を集めて

いる [36, 61]．これら大量に生成されるデータ群の中から有用な情報を含むデータ

をユーザへリアルタイムに配信する方法の 1つとして，1.1.2節で述べた位置依存

型Pub/Subシステムが挙げられる．このとき，大量にデータが存在する環境では，

大量のデータ群の中から，ユーザにとって有用な上位 k個のデータ（以降，Top-k

データと呼ぶ）を検索するTop-k検索が実用的である．

このような背景から，文献 [8, 71, 72]では，位置依存型Pub/Subシステムにおけ

るTop-k検索に関する研究に取り組んでいる．Pub/Subシステムにおいて，デー

タは頻繁に生成および削除されるため，各ユーザ（サブスクリプション）に対す

るTop-kデータは時々刻々と変化する．最新のTop-kデータを配信するためには，

システムにおいて，データの生成および削除により，各サブスクリプションに対

するTop-kデータが変化するかどうか把握する必要がある．これを把握するため，

データが生成または削除される度に，システムにおいて各サブスクリプションに

対して Top-k検索を実行する単純な方法は，多大な時間がかかり，サブスクリプ

ションが多く存在する環境に適さない．そこで，これらの文献では，システムに

13
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おいて継続的に Top-k検索を行う手法が提案されている．具体的には，データの

生成または削除により，Top-kデータが変化するサブスクリプションを高速に限定

する．そして，限定されたサブスクリプションの Top-kデータのみを更新するこ

とで，各サブスクリプションに対する最新の Top-kデータを常に管理（モニタリ

ング）する．

位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側であるユーザは，自分自身

の興味により合うデータを受信することを要求する．各ユーザの興味により合う

データを配信するために有効な方法の 1つとして，事前にサブスクリプションとし

て指定した位置やキーワードといった明示的に指定された条件に加えて，ユーザ

の潜在的な興味といった明示的に指定できない新たな条件を考慮した上で Top-k

データを計算し，その結果を配信することが挙げられる．ユーザの潜在的な興味

を考慮した上でデータを順位付けし，Top-kデータを特定することで，ユーザの嗜

好に合う結果を出力できる．

ユーザの潜在的な興味を抽出するため，本章では，SNSにおけるソーシャル関係

に注目する．文献 [24]で提案されているソーシャルフィルタリングなどを用いる

ことにより，ソーシャル関係からユーザの潜在的な興味を抽出できる．ソーシャル

関係には，Twitterにおけるフォロー関係などのユーザ間の関係に加え，Facebook

における “いいね”などユーザとPoI間の関係も含まれる．本章では，ユーザとPoI

間の関係に注目する．例えば，Facebookにおける “いいね”では，ユーザは興味の

あるPoIに対してソーシャル関係（リンク）を持つ．このとき，リンクを持つPoI

群が類似したユーザ同士は，嗜好が類似している可能性が高い．そのため，リン

クを持たない PoIに対しても，ユーザ間のリンクの類似度に基づいて潜在的な興

味の度合いを計算できる．計算された興味の度合いを考慮した上で Top-kデータ

を検索することで，ユーザは自身とって既知でない嗜好に合うデータを受信しや

すくなる．

例 2.1. 図 2.1は，ユーザとPoIとのソーシャル関係の例を示している．ソーシャ

ル関係（リンク）はユーザと PoI間の辺として表現でき，図 2.1はユーザ u1およ

び u2のリンクを表現している．ユーザ u1はPoI p1に対してリンクを持つため，p1

に興味を持っている．一方，u2は p1に対してリンクを持たないが，u1と u2は同
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𝑢1 𝑢2

𝑝1

𝑝3𝑝2 𝑝4

: PoI : ユーザ

図 2.1: ユーザと PoIとのソーシャル関係の例

じPoI p2，p3，および p4に対してリンクを持っており，二人の嗜好は類似してい

ると考えられる．そのため，u2の p1に対する潜在的な興味の度合いは大きいと言

える．

このような背景から，いくつかの研究が，位置およびキーワードに加えて，ソー

シャル関係を考慮した上でのTop-kデータを検索する問題に取り組んでいる [1, 76]．

しかし，これらの研究は，データの生成および削除を考慮しておらず，Top-kデー

タを効率的にモニタリングできない．一方，上述した位置依存型Pub/Subシステ

ムにおけるTop-k検索に関する既存研究 [8, 71, 72]では，ソーシャル関係を考慮し

ておらず，考慮した場合への拡張も自明ではない．

本章では，位置依存型Pub/Subシステムにおける位置，キーワード，およびソー

シャル関係に基づく継続的な Top-k検索手法を提案する．具体的には，ソーシャ

ル関係に基づく潜在的な興味を考慮した上で，システムにおいて，各サブスクリ

プションに対するTop-kデータを効率的にモニタリングする手法を提案する．

以下では，2.2節で，本章で扱う問題を詳細に定義し，2.3節で関連研究につい

て述べる．2.4節で提案手法について述べ，2.5節で評価実験の結果を示す．最後

に 2.6節で本章のまとめを行う．
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2.2 問題定義

本節では，まず，位置およびキーワードに基づくデータと位置，キーワード，お

よびソーシャル関係に基づくTop-kサブスクリプションを定義する．本章では，既

存研究 [71, 72]と同様に，時々刻々と生成されるデータ群の中で，直近に生成され

たデータ群のみを Top-kデータの対象とするため，カウントベースのスライディ

ングウィンドウを用いる．そのため，カウントベースのスライディングウィンド

ウを定義し，その後，Top-kデータを定義する．そして，ソーシャル関係に基づく

潜在的な興味を考慮した上で，各サブスクリプションに対する Top-kデータを計

算するため，潜在的な興味の度合いを表すスコア（ソーシャルスコア）を考慮し

たスコアを定義する．最後に，本章で扱う問題を詳細に定義する．

データを生成する PoIの集合を P，システムにサブスクリプションを登録する

ユーザの集合を U とする．まず，位置およびキーワードに基づくデータと位置，

キーワード，およびソーシャル関係に基づく Top-kサブスクリプションを定義す

る．以降，GSK（Geo-Social Keyword Top-k）サブスクリプションと呼ぶ．

定義 2.1 (データ). ある PoI p ∈ P が生成するデータは，o = (p, l,W , ts)と定義

される．ここで，o.pはデータ oを生成したPoI，o.lは緯度と経度によって表され

る 2次元平面上のPoI pの位置，o.Wはデータ oが持つキーワードの集合，o.tsは

データ oの生成時刻である．

定義 2.2 (GSKサブスクリプション). あるユーザ u ∈ U の発行するGSKサブス

クリプションは，s = (u, l,W , k)と定義される．ここで，s.uはサブスクリプショ

ン sを発行したユーザ，s.lはサブスクリプション sの位置，s.Wはサブスクリプ

ション sが持つキーワードの集合，および，s.kはユーザが要求するデータの個数

である．

今後，特に明記する必要がない場合，s.kを kと表記する．

次に，カウントベースのスライディングおよびあるサブスクリプションに対す

るTop-kデータを定義する．

定義 2.3 (スライディングウィンドウ). 大きさが |SW |のカウントベースのスライ

ディングウィンドウ SW には，直近に生成された |SW |個のデータが含まれる．
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カウントベースのスライディングウィンドウでは，ある PoIが新たにデータを生

成すると，ウィンドウがスライドし，最も古いデータが SW から取り除かれ，新

たに生成されたデータが SW に挿入される．

定義 2.4 (Top-kデータ). スライディングウィンドウSW が与えられたとき，ある

サブスクリプション sのTop-kデータ T は次の条件を満たす．（i）T ⊆ SW，（ii）

|T | = s.k，（iii）∀o ∈ T, ∀o′ ∈ SW\T, score(s, o) ≤ score(s, o′)．ここで，score(s, o)

は sに対するデータ oのスコアである．

次に，あるサブスクリプション sに対するあるデータ oのスコア score(s, o)を，

文献 [1]で提案されている定義に基づき，以下のように定義する．スコアは小さい

ほど優れているものとする．

定義 2.5 (score(s, o)). あるサブスクリプション sに対するあるデータ oのスコア

score(s, o)は，以下の式で与えられる．

score(s, o) = dist(s.l, o.l) + text(s.W , o.W) + socio(s.u, o.p)1 (2.1)

ここで，dist(s.l, o.l) は s.l と o.l との空間距離を表すスコア（距離スコア），

text(s.W , o.W)は s.W と o.W とのキーワードの類似度を表すスコア（キーワー

ドスコア），socio(s.u, o.p)は s.uの o.pに対する興味の度合いを表すスコア（ソー

シャルスコア）である2．

距離スコアは，文献 [11, 19, 26, 33, 48, 71, 74]で用いられている式と同様に，

ユークリッド距離を用いて計算され，dist(s.l, o.l) = Edist(s.l,o.l)
Maxdist

である．ここで，

Edist(s.l, o.l)は，s.lと o.lとのユークリッド距離，Maxdistはサブスクリプショ

ンと PoIの存在し得る領域R2内の任意の 2点間の最大距離である．

1文献 [29, 83, 52]などで，Top-k検索において，ユーザが各属性の重み付けを行うことは困難

であり，自身の望む結果を得ることが困難であるという問題が指摘されている．そのため，本章で

は重みづけを考慮する必要のない線形和を用いてスコアを計算する．なお，各属性に重みづけをし

た場合においても，本章の提案手法は軽微な修正で対応可能である．
2本章では，dist(·, ·)，text(·, ·)，および socio(·, ·)として，[0, 1]に正規化できるものを用いるた

め，score(s, o)は [0, 3]である．
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キーワードスコアは，Dice類似度を用いて計算され，text(s.W , o.W) = 1 −
2|s.W∩o.W|
|s.W|+|o.W| である

3．

ソーシャルスコアは，位置，キーワード，およびソーシャル関係に基づいてTop-k

データを検索する既存研究 [1, 76]で用いられている定義とは異なり，ユーザとPoI

間のソーシャル関係に基づいて計算される．本章で想定する環境では，ユーザは，

Facebookにおける “いいね”のように，興味のある PoIに対してソーシャル関係

（リンク）を持つ．この関係は，ソーシャルグラフを用いて図 2.2のように表現で

きる．三角がユーザ，四角がPoIを表し，ソーシャルリンクはグラフにおける辺と

して表現できる．このとき，リンクを持つPoI群が類似したユーザ同士は，嗜好が

類似している可能性が高い．そこで，あるユーザ uがあるPoI pに対してリンクを

持たない場合，文献 [66]で用いられているリンクの類似度の定義に基づき，ソー

シャルスコアを計算する．具体的には，pに対してリンクを持つユーザの中で，リ

ンクを持つPoI群が最も類似したユーザとのリンクの類似度に基づいて，ソーシャ

ルスコアを計算する．ソーシャルグラフの辺の集合を SE，ユーザ uとPoI p間の

辺を eu,pとしたとき，ソーシャルスコア socio(u, p)を，以下の式で定義する45．

socio(u, p) =

 0 (eu,p ∈ SE)

1−maxu′∈Up

2|Pu∩Pu′ |
|Pu|+|Pu′ |

(eu,p /∈ SE)
(2.2)

ここで，Puは uがリンクを持つPoIの集合，つまり，Pu = {∀p′ ∈ P |∃eu,p′ ∈ SE}

である．また，Upは pに対してリンクを持つユーザの集合，つまり Up = {∀u′ ∈

U |∃eu′,p ∈ SE}である．

例 2.2. 例えば，図 2.2において，eu1,p1 ∈ SEであるため，socio(u1, p1) = 0であ

る．次に，socio(u6, p5)について考える．ここで，eu6,p5 /∈ SEである．p5に対し

3本章の提案手法は，Jaccard類似度や Cosine類似度といった集合同士の類似度を計算するた

めに用いられる他の指標にも容易に拡張可能である．
4実環境では，ソーシャルリンクの更新（辺の追加および削除）が発生することが考えられる．

この更新が発生するとソーシャルスコアが変化する可能性がある．しかし，本章ではソーシャルリ

ンクの更新は考えないものとし，更新への対応は今後の課題とする．
5ソーシャルスコアの定義として SimRank[34]やPersonalized PageRank（PPR）[21, 35]といっ

たものも考えられる．提案手法は，スコアが [0, 1]に正規化できるものであれば，任意の定義を用

いることが可能である．
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図 2.2: ソーシャルグラフの例

てリンクと持つユーザは u3，u4，u5，および u8であるため，それぞれのユーザと

のリンクの類似度を計算する．u6がリンクを持つPoIは p1，p4および p6であり，

u5がリンクを持つPoIは p1および p5であるため，u6と u5とのリンクの類似度は，
2×1
3+2

= 0.4となる．一方，u3，u4，および u8との類似度はそれぞれ 0，0，および

0.67である．よって，socio(u6, p5) = 1−max{0, 0, 0.4, 0.67} = 0.33となる．

問題定義．GSKサブスクリプションの集合 S およびスライディングウィンドウ

SW を考える．本問題は，システムにおいて，Sに含まれるすべてのサブスクリ

プションに対して，継続的に Top-k検索を行うことである．具体的には，データ

の生成および削除に対して，Sに含まれるすべてのサブスクリプションの最新の

Top-kデータを常に管理（モニタリング）する．本章は，位置およびキーワードに

加えてソーシャル関係を考慮した上で，大量のサブスクリプションの Top-kデー

タをモニタリングする問題に取り組んだ初めての研究である．

2.3 関連研究

本節では，複数の属性を考慮した検索に関する従来研究，およびPub/Subシス

テムにおけるデータモニタリングに関する従来研究について述べる．また，スラ
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イディングウィンドウ上でのデータモニタリングに関する従来研究についても述

べる．

2.3.1 複数の属性を考慮した検索

位置およびキーワードを考慮した検索．位置およびキーワードを考慮した検索に

関する研究が近年盛んに行われている [29, 52, 83, 86, 88]．これらの文献では，位

置およびキーワードに基づく上位 k個のデータ（Top-kデータ）を効率的に検索す

る手法が提案されている．例えば，文献 [86]では，データを四分木により管理し，

キーワードの重みの情報を四分木の各ノードに保存する．そして，クエリが発行

されると，そのクエリに対して Top-kデータとなり得ない部分木をフィルタリン

グする．これにより，チェックするデータの数を削減でき，高速に検索を行える．

本章の提案手法では，この文献のアイデアに基づき，サブスクリプションを四分

木により管理する．そして，新たに生成されたデータに対して，Top-kデータの更

新をチェックするチェックするサブスクリプションの数を削減する．

位置およびソーシャル関係を考慮した検索．位置およびソーシャル関係を考慮し

た検索についても様々な研究が行われている [3, 42, 45, 50, 79, 92]．文献 [3]では，

位置およびソーシャル関係を考慮した検索に対して，位置情報に関する処理とソー

シャル関係に関する処理を分離することにより，データの管理およびアルゴリズ

ムのデザインに柔軟に対応できるフレームワークが提案されている．また，文献

[42, 45, 50, 79, 92]では，位置およびソーシャル関係を考慮したユーザのグループ

を検索するクエリが提案されている．例えば，文献 [92]は，ソーシャルネットワー

クと複数のクエリポイントが与えられたとき，各ユーザに関連付けられた範囲（一

定時間内に移動可能な範囲など）がすべてのクエリポイントを包含するユーザの

グループで，そのユーザのグループにより構成されるソーシャルネットワークが

kコアであるような最小のグループを検索するクエリ（GSKCGクエリ）が提案さ

れている．しかし，これらの文献は，キーワードを考慮しておらず，ソーシャル

関係としてユーザ間のソーシャル関係を用いている．そのため，これらの文献で

提案された手法は本章における問題に適用できない．
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位置，キーワード，およびソーシャル関係を考慮した検索．位置，キーワード，お

よびソーシャル関係を考慮した検索についての研究も行われている [1, 76]．文献

[76]では，上記の 3つの属性に基づく Top-k検索を効率的に行うインデックスと

して，SNIR木が提案されている．SNIR木の各ノードには，自身を根とする部分

木に含まれるデータの位置情報およびそれらのデータに興味のあるユーザの情報

を保存する．そして，クエリが発行されると Top-kデータとなる可能性の大きい

データを管理するノードから順に検索を行う．しかし，これらの文献はスナップ

ショットクエリを対象としており，Top-kデータのモニタリングに対応していな

い．Top-kデータのモニタリングを行うためには，データが生成または削除される

たびにTop-k検索を実行する必要があり効率的でない．

2.3.2 Pub/Subシステムにおけるデータモニタリング

キーワードに基づくデータモニタリング．これまでに様々な研究がPub/Subシステ

ムおけるデータモニタリング問題に取り組んでいる．文献 [2, 11, 20, 48, 65, 75, 87]

では，各サブスクリプションに対して，サブスクリプションのキーワードを含む

データを効率的にモニタリングする手法，文献 [51, 67]では，サブスクリプション

とデータのキーワード集合の類似度に基づいて計算された各サブスクリプション

の解をモニタリングする手法が提案されている．しかし，これらの研究では位置

情報を考慮していないため，本章における問題とは異なる．

位置およびキーワードに基づくデータモニタリング．文献 [7, 32, 41, 73]では，

Pub/Subシステムにおいて，位置およびキーワードに基づくサブスクリプション

の解をモニタリングする手法が提案されている．例えば，文献 [73]では，各サブス

クリプションに対して，データの位置がサブスクリプションの指定する範囲に含

まれ，サブスクリプションのキーワードを含むデータをモニタリングする手法と

して，サブスクリプションを効率的に管理するAP-treeという新たなインデックス

が提案されている．AP-treeは，木構造を構築する際，管理するサブスクリプショ

ンの位置情報およびキーワードに基づいて，位置またはキーワードによるノード

の分割を柔軟に行う．しかし，これらの文献はTop-k検索を考えていない．
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一方，文献 [8, 71, 72]では，Pub/Subシステムにおいて，位置およびキーワード

に基づく Top-kデータをモニタリングする手法が提案されている．文献 [8]では，

位置，キーワード，および時間に基づいて計算された Top-kデータをモニタリン

グする手法，文献 [71, 72]では，スライディングウィンドウ上で，位置およびキー

ワードに基づいて計算された Top-kデータをモニタリングする手法がそれぞれ提

案されている．これらの手法では，四分木を用いてサブスクリプションを管理す

る．そして，生成されたデータが Top-kデータになる可能性のあるサブスクリプ

ションの候補を高速に限定する．限定されたサブスクリプションの Top-kデータ

のみを更新することで，データの生成に対して，各サブスクリプションの Top-k

データを効率的にモニタリングする．

しかし，本章における問題では，位置およびキーワードに加えてソーシャル関

係に基づいて Top-kデータを計算する．ソーシャルスコアは，データの生成元で

ある PoIに依存する．そのため，四分木の各ノードでサブスクリプションの候補

を限定するために用いるフィルタリングの条件は，PoIごとに異なる．その結果，

ソーシャル関係を考慮した場合，データの生成に対して，サブスクリプションの

候補を限定できない．Top-kデータをモニタリングするためには，データを生成す

るすべての PoIに対して異なる四分木を管理する必要があり，これらの手法を単

純に適用できない．

2.3.3 スライディングウィンドウ上でのTop-kデータモニタリング

これまでにスライディングウィンドウ上での Top-kデータモニタリングに関す

る様々な研究が行われている [49, 63, 71, 72, 82]．ウィンドウがスライドし，古い

データがウィンドウから取り除かれると，そのデータを Top-kデータに含むサブ

スクリプションの Top-kデータを更新する必要がある．このとき，ウィンドウ内

のすべてのデータに対してスコアを計算し，Top-kデータを更新する方法は計算コ

ストが非常に大きい．これらの文献では，この問題を解決する手法が提案されて

いる．

文献 [82]では，kmaxというアプローチにより，Top-kデータを効率的にモニタ
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リングする．具体的には，サブスクリプションに対して，上位 k個のデータでは

なく，上位 k′個のデータを管理する．ここで，k′は kからあるパラメータ kmax

までの間のランダムな値である．これにより，Top-kデータに含まれるデータが削

除されたとき，高速にTop-kデータを更新できる．しかし，kmaxはTop-kデータ

になる可能性のないデータを管理してしまう可能性があり，効率的でない．

一方，文献 [49]では，k-スカイバンドと呼ばれる，データが削除されたとき，後

にTop-kデータとなる可能性のあるデータを管理しておくことで，Top-kデータを

効率的にモニタリングする手法が提案されている．しかし，サブスクリプション

が多く存在する環境では，各サブスクリプションに対して正確な k-スカイバンド

を管理すると管理コストが大きい．この問題を解決するため，文献 [63, 71, 72]で

は，k-スカイバンドの一部である，確率的な k-スカイバンドやコストベースの k-

スカイバンドを保持する手法が提案されている．

2.4 提案手法

文献 [72, 73]と同様に，サブスクリプションはシステムに事前に登録されている

と仮定する．カウントベースのスライディングウィンドウでは，あるPoIが新たに

データを生成すると，ウィンドウ SW がスライドし，最も古いデータが SW から

取り除かれ（データの削除），新たに生成されたデータが SW に挿入される（デー

タの生成）．ウィンドウがスライドすると，各サブスクリプションのTop-kデータ

が変化する可能性がある．そのため，各サブスクリプションの Top-kデータを効

率的にモニタリングするためには，データの削除および生成それぞれに対して，高

速に処理を行う必要がある．データの削除に対して，削除されるデータを Top-k

データに含むサブスクリプションの Top-kデータを更新する必要がある．高速に

Top-kデータを更新するためには，Top-kデータになる可能性のあるデータのみ

チェックを行うことが望ましい．一方，データの生成に対して，生成されたデー

タがTop-kデータになるサブスクリプションのTop-kデータを更新する必要があ

る．高速に Top-kデータを更新するためには，生成されたデータがTop-kデータ

となる可能性のあるサブスクリプションの候補を限定し，それらの Top-kデータ
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のみを更新することが望ましい．

そこで，データの削除および生成に対して高速に処理を行うため，提案手法を以

下のよう設計する．データの削除に対して高速に処理を行うため，提案手法では，

既存研究 [71, 72]と同様に，k-スカイバンド [18]を用いる．k-スカイバンドは，古

いデータが削除されたとき，新たにTop-kデータとなる可能性のあるデータの集合

である．各サブスクリプションに対して k-スカイバンドを管理することで，Top-k

データに含まれるデータが削除されたサブスクリプションに対して，新たにTop-k

データとなるデータを高速に発見できる．一方，データの生成に対して高速に処

理を行うため，生成されたデータが Top-kデータになる可能性のあるサブスクリ

プションの候補を高速に限定する手法を提案する．既存研究 [8, 71, 72]では，位置

情報に基づいてサブスクリプションを木構造で管理することで，高速にサブスク

リプションの候補を限定する手法が提案されている．これらの文献のアイデアに

基づき，ソーシャル関係を考慮した上で，サブスクリプションの候補を高速に限

定できる手法を提案する．具体的には，既存手法と同様にサブスクリプションを

木構造で管理する．そして，ソーシャル関係を考慮した上で正確にフィルタリン

グを行うため，ソーシャル関係に基づく情報を新たに管理する．木構造の各ノー

ドでは，ソーシャルスコアを含めたスコアに関する情報を新たに管理する．さら

に，各 PoIに対して，木構造に対応したリストを用いてソーシャルスコアを管理

する．これらを用いることで，生成されたデータが Top-kデータとなる可能性の

ないサブスクリプションをまとめてフィルタリングできる．

以下では，まず，2.4.1項において，提案手法で適用する k-スカイバンドを説明

する．次に，2.4.2項において，サブスクリプションを管理するインデックスにつ

いて説明する．最後に，2.4.3項において，ウィンドウのスライドに対して，各サ

ブスクリプションのTop-kデータを更新するアルゴリズムについて述べる．表 2.1

に，本章で用いる記号の概要を示す．
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表 2.1: 記号の概要

記号 意味

o データ

SW スライディングウィンドウ

s GSKサブスクリプション

S GSKサブスクリプションの集合

w キーワード

n 四分木のノード

Sn nまたは nを根とする部分木で管理されるサブスクリプションの集合

Wn s ∈ Snに含まれるキーワード集合の和集合

SLp PoI pに対するソーシャルスコアリスト

ds 根ノードからの経路を表す数字列

2.4.1 k-スカイバンド

ウィンドウSW のスライドにより，あるデータ o′がSW から取り除かれたとき，

o′を Top-kデータに含むサブスクリプションの Top-kデータを更新する必要があ

る．高速にTop-kデータを更新するため，位置依存型Pub/Subシステムにおける

Top-k検索に関する既存研究 [71, 72]では，k-スカイバンド [18]を用いている．提

案手法でも，同様に k-スカイバンドを用いる．以下に，支配および k-スカイバン

ドを定義する．

定義 2.6 (支配). あるサブスクリプション sに対して，データ oおよび o′が以下の

条件を満たす場合，sに対して oは o′に支配されるという．

(score(s, o) ≥ score(s, o′)) ∧ (o.ts < o′.ts)

定義 2.7 (k-スカイバンド). スライディングウィンドウSW が与えられたとき，あ

るサブスクリプション sに対する k-スカイバンドは，SW に含まれるデータ群の

中で，最大 k − 1個のデータに支配されるデータの集合である．
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あるサブスクリプションに対する k-スカイバンドとは，古いデータが削除された

とき，Top-kデータとなり得るデータの集合である．また，あるサブスクリプショ

ンの Top-kデータは，k-スカイバンドに含まれるデータのうちスコアの小さい上

位 k個のデータである．以降，あるサブスクリプション sに対する k-スカイバン

ドを SKY とし，SKY に含まれるデータ oに対して，oを支配するデータの数を

o.domと表す．

新たにデータが生成されると，k-スカイバンドに含まれる各データ oの o.domが

変化する可能性がある．しかし，データが生成されるたびに，すべてのサブスクリ

プションの k-スカイバンドを正確に更新すると多大な時間がかかる．この問題を

解決するため，文献 [71, 72]では，Top-kデータに影響を及ぼす可能性の高いデー

タでのみ k-スカイバンドを更新する手法が提案されている．提案手法では，これ

らの文献で提案された手法のアイデアに基づき，生成されたデータのスコアが j番

目（j ≥ k）のスコアより小さくなる可能性のあるサブスクリプションのみ k-スカ

イバンドの更新を行う．

2.4.2 サブスクリプションのインデックス

新たにデータ oが生成されたとき，各サブスクリプションに対する Top-kデー

タおよび k-スカイバンドを高速に更新するため，oのスコアが j番目（j ≥ k）の

スコアより小さくなる可能性のあるサブスクリプションの候補を高速に限定する

必要がある．これを実現するため，既存研究 [8, 71, 72]で提案されている手法のア

イデアに基づき，ソーシャル関係を考慮した上で，高速にサブスクリプションの

候補を限定できる手法を提案する．この際，ソーシャルスコアの以下の特徴に注

目する．あるサブスクリプションに対するソーシャルスコアは，データの生成元

である PoIに依存する．そのため，ある PoIが複数のデータを生成したとき，各

データのあるユーザに対するソーシャルスコアはすべて同じ値を取る．

提案手法では，既存手法と同様にサブスクリプションを四分木で管理する．そ

して，ソーシャル関係を考慮した上で正確にフィルタリングを行うため，ソーシャ

ル関係に基づく情報を新たに管理する．四分木の各ノードでは，ソーシャルスコ
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図 2.3: 四分木の表現方法

アを含めたスコアに関する情報を新たに管理する．加えて，各PoIに対して，ソー

シャルスコアを管理するソーシャルスコアリストを作成する．ある PoIに対する

ソーシャルスコアリストは，四分木の葉ノードごとに，そのノードで管理される

サブスクリプションに対するソーシャルスコアの最小値を管理する．

以下では，提案手法におけるインデックス（四分木およびソーシャルスコアリ

スト）の詳細を説明し，その後，これらを用いたフィルタリング手法について述

べる．

インデックス

四分木．提案手法では，文献 [86]で用いられている線形四分木のアイデアに基づ

き，GSKサブスクリプションをそれぞれの位置に基づいて管理する．線形四分木

は，各ノードが 4個までの子ノードを持つ木構造である．四分木のノードの分割

を図 2.3のように表現する．左図に示すように，ノードを分割した際，分割された

ノードをそれぞれ，nw，ne，sw，および seと名付ける．例えば，中央図のよう

に，4つのサブスクリプションが存在し，領域が分割されたとする．この場合，四

分木の構造は，右図のような木構造をとる．本章では，葉ノードと中継ノードを

表現するために四角と丸を用い，サブスクリプションが含まれる葉ノードは黒四

角で表現する．また，各ノードの idはモートン順序に基づいて決定する．
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ここから，四分木の構築方法を説明する．四分木を構築する際，サブスクリプ

ションがどのノードに含まれるかはサブスクリプションの位置のみに依存する．ま

ず，サブスクリプションおよびPoIが存在し得る領域を四分木の根ノードとする．

各ノードで管理できるサブスクリプションの数をmとし，ノードに含まれるサブ

スクリプションの数がm個を超える場合は，子ノードを作成し，サブスクリプショ

ンを子ノードに分配する．分割されたノード内のサブスクリプションの数がm個

を超えていれば同じ操作を再帰的に行い，各ノードに含まれるサブスクリプショ

ンの数がm個以下になるまで繰り返す．

ソーシャル関係を考慮した上でフィルタリングを行うために，提案手法におけ

る四分木の各ノード nでは以下の情報を管理する．

• Sn：nが，葉ノードである場合，nで管理するサブスクリプションの集合，中

継ノードである場合，nを根とする部分木で管理されるサブスクリプション

の集合．

• Wn：Snに含まれるサブスクリプションのキーワード集合の和集合．

• jscoremax：Snに含まれる各サブスクリプション sに対する j番目のデータ

のスコア jscore(s)の中で最大の値

さらに，nが葉ノードである場合，Snに含まれる各サブスクリプション sに対す

る jscore(s)を管理する．

例 2.3. 図 2.2におけるユーザが，自身の現在地を検索点とし，何らかのキーワード

を指定したサブスクリプション sを発行し，m = 2であると仮定した場合，図 2.4

の中央に示す四分木が構築される．例えば，中継ノードn3は，Sn3 = {s4, s5, s6}で

あるため，それらのキーワード集合および jscoremaxを管理する．同様に，葉ノー

ド n4は，Sn4 = {s7, s8}であるため，それらのキーワード集合および jscoremaxに

加えて，jscore(s7)および jscore(s8)を管理する．

ソーシャルスコアリスト．四分木の葉ノードごと把握するため，四分木が構築され

る際，ノードに含まれるサブスクリプションの数がm個以下となったノード（葉
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𝑠5

𝑠7

𝑠4

𝑠1

: サブスクリプション

𝑛1 𝑛2 𝑛3 𝑛4

𝑛13 𝑛14 𝑛15 𝑛16

𝑛1 𝑛2

𝑛4𝑛13 𝑛14

𝑛15 𝑛16

0.3
…
𝑆𝑛3 = {𝑠4, 𝑠5, 𝑠6}

𝒲𝑛3 = {𝑤1, 𝑤2}

𝑗𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥 = 1.5

0.3
…
𝑆𝑛4 = {𝑠7, 𝑠8}

𝒲𝑛4 = {𝑤2, 𝑤3, 𝑤4}

𝑗𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚𝑎𝑥 = 2.2

𝑗𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑠7) 1.0

𝑗𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑠8) 2.2

𝑠2

𝑠3

𝑠6

𝑠8

{𝑤1, 𝑤2}
{𝑤1}

{𝑤2, 𝑤4}{𝑤2}

{𝑤2}

{𝑤1, 𝑤5}
{𝑤3, 𝑤4}

{𝑤2, 𝑤3, 𝑤4}

図 2.4: 四分木の構築の例

ノード）に対して，根ノードからそのノードまでの経路を表す数字列（ds）をノー

ドリストNLとして管理する．根ノードからそのノードまでの経路を表す数字列

は，ノードの idを用いて計算し，その結果を保存する．提案手法における四分木

では，モートン順序に基づいてノードの idを決定しているため，自身の idから 1

を引いたものを 4で除算した商が親ノードの idとなり，余りが 0ならば自身は親

ノードの nwというように，余りによって自身は親ノードの nw，ne，sw，および

seのいずれであるかが分かる．この計算を繰り返し行うことにより順に求められ

た余りを 4進数の数字列として保存する．例えば，n14は余りが 1，2という順に求

まるため，12という数字列を保存する．四分木の構築が完了すると，NLには，サ

ブスクリプションが含まれるすべての葉ノード（図 2.4における黒四角のノード）

に対する数字列が管理されている．図 2.5は，図 2.4における木構造に対するNL

の例を示している．n15はサブスクリプションを管理していないため，NLを作成

する際，n15は存在していないものとして扱う．

ここで，あるPoI pに対する四分木のノードnのソーシャルスコア socio(n, p)を

以下の式で定義する．

socio(n, p) = mins∈Snsocio(s.u, p) (2.3)

各PoI pに対するソーシャルスコアリストSLpは，NLで管理する各ノード（サ
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ノード 数字列

𝑛1 0

𝑛2 1

𝑛13 02

𝑛14 12

𝑛16 32

𝑛4 3

図 2.5: NLの例

ノード 𝑠𝑜𝑐𝑖𝑜(𝑛, 𝑝)

𝑛1 0

𝑛2 0

𝑛13 0.5

𝑛14 0.6

𝑛4 0.67

図 2.6: SLp3の例

ブスクリプションを管理する葉ノード）に対して，そのノードのソーシャルスコア

を管理する．さらに，各 SLpに対してNLで管理するすべてのノードのソーシャ

ルスコアを管理する場合，管理コストが膨大になってしまうため，socio(n, p) = 1

となるノードはソーシャルスコアリストに含めない．図 2.6は，図 2.2におけるPoI

p3に対するソーシャルスコアリストSLp3の例を示している．socio(n16, p3) = 1で

あるため，n16は SLp3に含めない．

フィルタリング手法

ここから，四分木の各ノードで管理されるサブスクリプションをフィルタリン

グする方法を説明する．あるPoI pがデータ oを生成し，ノード nをチェックした

と仮定する．このとき，Snに含まれる各サブスクリプション sに対する oのスコ

アの下界値 scorelb(n, o)が以下の式で計算される．

scorelb(n, o) = dist(n, o.l) + text(Wn, o.W) + socio(n, o.p) (2.4)

ここで，dist(n, o.l)はnと o.lとの距離スコアの最小値，text(Wn, o.W)はnと oと

の間のキーワードスコアであり，それぞれ以下の式により計算される．

dist(n, o.l) =

0 （o.l ∈ n）

dist(l∗, o.l) （o.l /∈ n）
(2.5)

ここで，o.l ∈ nは，o.lが nの領域内に含まれることを表し，l∗は，nの境界線上
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で o.lに最も近い点である．

text(Wn, o.W) = 1− 2|Wn ∩ o.W|
|Wn ∩ o.W|+ |o.W|

(2.6)

つまり，text(Wn, o.W)は，nが管理しているキーワードのうち，データが持つキー

ワードのみを nが管理していると仮定した場合のキーワードスコアである．

dist(n, o.l)および text(Wn, o.W)は，Snに含まれるすべてのサブスクリプション

sに対して，常にdist(n, o.l) ≤ dist(s.l, o.l)および text(Wn, o.W) ≤ text(s.W , o.W)

を満たす．同様に，pに対するソーシャルスコアリストSLpから得られるsocio(n, o.p)

も，socio(n, o.p) ≤ socio(s.u, o.p)を満たす．（SLpから socio(n, o.p)を得る詳細な

アルゴリズムは，後述する．）あるサブスクリプションのTop-kデータの更新が起

こるためには，サブスクリプションの k番目のデータのスコア kscore(s)よりも，

oのスコアが小さくなければならない．そのため，以下の定理が成り立つ．

定理 2.1. jscoremax < scorelb(n, o)ならば，新たに生成されたデータ oは，Snに

含まれるすべてのサブスクリプションのTop-kデータになり得ない．

証明. あるサブスクリプション sに対して，Top-kデータの更新が起こるためには

kscore(s) > score(s, o)が必要である．しかし，jscoremax < scorelb(n, o)ならば，

jscoremax < dist(n, o.l)+text(Wn, o.W)+socio(n, o.p)である．また，kscore(s) ≤

jscore(s) ≤ jscoremax，および dist(n, o.l) + text(Wn, o.W) + socio(n, o.p) ≤

dist(s.l, o.l) + text(s.W , o.W) + socio(s.u, o.p) = score(s, o)であるため，∀s ∈

Sn, kscore(s) < score(s, o)である．よって，定理が成り立つ． □

定理 2.1より，jscoremax < scorelb(n, o)ならば，正確性を失うことなく，nを根と

する部分木をフィルタリングでき，Snに含まれるすべてのサブスクリプションの

Top-kデータおよび k-スカイバンドを更新する必要がない．

2.4.3 アルゴリズム

最後に，データの生成および削除に対して，各サブスクリプションのTop-kデー

タを更新するアルゴリズムについて述べる．以下では，データの生成および削除

に対する処理をそれぞれ説明する．
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データの生成

新たにデータ oが生成されると，四分木，ノードリストNL，および oを生成し

たPoI o.pのソーシャルスコアリスト SLo.pを用いて，oのスコアが jscore(s)より

小さくなる可能性があるサブスクリプション，つまり，k-スカイバンドを更新する

必要があるサブスクリプションの候補を限定する．

ST の作成．まず，チェックするノードのソーシャルスコアを得るため，ソーシャ

ルスコアテーブル ST を作成する．ST は，NLと SLo.pを組み合わせて作成し，

NLで管理するすべてのノードに対して，ノードの経路を表す数字列およびノー

ドのソーシャルスコアを保存する．あるノード nのソーシャルスコア socio(n, o.p)

を得る際，n ∈ SLo.pならば，保存されているソーシャルスコア，n /∈ SLo.pなら

ば，socio(n, o.p) = 1とする．同時に，ST に保存される最小のソーシャルスコア

を計算し，根ノード nrootのソーシャルスコア socio(nroot, o.p)とする.

ノードのチェック．ST が作成され，socio(nroot, o.p)が計算されると，根ノード

nrootから順にノードをチェックし，k-スカイバンドを更新すべきサブスクリプショ

ンを発見する．アルゴリズム 1は，あるノード nをチェックするアルゴリズムを

示している．

まず，nのソーシャルスコア socio(n, o.p)などに基づいて，scorelb(n, o)を計算

する（1行）．定理 2.1より，jscoremax < scorelb(n, o)ならば，新たに生成された

データ oにより，チェックを行っているノード nの Snに含まれるすべてのサブス

クリプションの k-スカイバンドを更新する必要がないため，nを根とする部分木

のチェックを終了し，チェックが終了していないノードのチェックに移る．その

際，Snに含まれる各サブスクリプションに対して，s.scoref > scorelb(n, o)なら

ば s.scorefを更新する（19–22行）．ここで，s.scorefは sがフィルタリングされた

ときの scorelb(n, o)の最小値を保存したものである．s.scoref の詳細は後述する．

jscoremax ≥ scorelb(n, o)であり，nが葉ノードである場合，Snに含まれる各サブ

スクリプションに対して，k-スカイバンド，Top-kデータ，および四分木に保存さ

れている情報を更新するアルゴリズムUpdateResultを実行する（3–5行）．（このア

ルゴリズムの詳細は，後述する．）一方，nが中継ノードである場合，nの子ノー
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Algorithm 1: CheckNode(n, o, socio, begin, end, depth)

Input: n, o, socio, begin, end, depth

1 Calculate scorelb(n, o)

2 if jscoremax ≥ scorelb(n, o) then

3 if begin = end //n is a leaf node then

4 for ∀s ∈ Sn do

5 UpdateResult(s, o, ST [begin].ds)

6 else

7 digit← 0, socio←∞, count← 0

8 for i = begin to end do

9 if depth-th digit of ST [i].ds = digit then

10 count← count+ 1

11 if socio > ST [i].socio then

12 socio← ST [i].socio

13 else

14 if count > 0 then

15 nc ← n.Nc[digit]

16 CheckNode(nc, o, socio, begin, begin+ count− 1, depth+ 1)

17 digit← digit+ 1, begin← begin+ count

18 socio←∞, count← 0

19 else

20 for ∀s ∈ Sn do

21 if s.scoref > scorelb(n, o) then

22 s.scoref ← scorelb(n, o)

ドを再帰的にチェックする．このとき，nを根とする部分木に含まれる葉ノード

のソーシャルスコアは，ST の beginから endで管理されている．ここで，ST の

beginから endで管理される葉ノードは，nの nwを根ノードとする部分木に含ま

れる葉ノードから順に，ne，sw，および seの順にソートされてる．そのため，n

の子ノードの集合をNc[·] = [nw, ne, sw, se]とし，nwから順に処理を行う．ST に

含まれる葉ノードが，nの nw，ne，sw，および seのどのノードの経路上に存在
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ノード 数字列 𝑠𝑜𝑐𝑖𝑜(𝑛, 𝑝)

𝑛1 0 0

𝑛2 1 0

𝑛13 02 0.5

𝑛14 12 0.6

𝑛16 32 1

𝑛4 3 0.67

図 2.7: ST の例

するかは，ST で管理する数字列の中で子ノードの深さ（depth）の桁を参照する

ことで計算できる（9–12行）．ここで，ある葉ノードがノード n′の経路上に存在

するとは，ノード nからその葉ノードにアクセスする際に，n′が中継ノードであ

ることを意味している．このとき，同時に，子ノードのソーシャルスコアを計算

する．チェックを行う子ノードを根とする部分木に含まれる葉ノードのソーシャ

ルスコアを管理するST の範囲およびソーシャルスコアが計算されると，そのノー

ドに対して再帰的にノードのチェックを行う（14–18行）．

例 2.4. 図 2.2における PoI p3がデータ oを生成し，o.W = {w1, w3, w4}である

と仮定する．このとき，図 2.7に示すソーシャルスコアテーブル ST が作成され，

socio(nroot, o.p) = 0である．そして，ノードn3をチェックしたとし，dist(n3, o.l) =

0.6であると仮定する．Wn3 = {w1, w2}と o.W = {w1, w3, w4}の共通部分はw1で

あるため，text(Wn3 , o.W) = 1 − 2×1
1+3

= 0.5である．さらに，socio(n3, o.p) = 0.5

であるため，scorelb(n3, o) = 0.6+0.5+0.5 = 1.6である．つまり，n3.jscoremax <

scorelb(n3, o)が成り立つため，n3を根とする部分木をフィルタリングできる．同様

に，ノード n4 をチェックしたとし，dist(n4, o.l) = 0.3 であると仮定する．

text(Wn4 , o.W) = 1−2×2
2+3

= 0.2およびsocio(n4, o.p) = 0.6であるため，scorelb(n4, o)

= 0.3 + 0.2 + 0.6 = 1.1である．つまり，n4.jscoremax < scorelb(n4, o)は成り立た

ないため，n4に含まれるすべてのサブスクリプションに対してUpdateResultを実

行する．

k-スカイバンドおよびTop-kデータの更新．葉ノードにおいて k-スカイバンドの

更新が必要であると判断されると，そのノードに含まれる各サブスクリプションに
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Algorithm 2: UpdateResult(s, o, ds)

Input: s, o, ds

1 Calculate score(s, o)

2 for ∀o′ ∈ s.SKY do

3 if score(s, o) ≤ score(s, o′) then

4 o′.dom← o′.dom+ 1

5 if o′.dom ≥ s.k then

6 s.SKY ← s.SKY − {o′}

7 s.SKY ← s.SKY + {o}
8 if score(s, o) ≥ kscore(s) then

9 Update s.T from s.SKY

10 N ← A set of nodes that are calculated by ds

11 for ∀n ∈ N do

12 Update n.jscoremax

対してUpdateResultを実行する．アルゴリズム 2は，k-スカイバンド，Top-kデー

タ，および四分木に保存されている情報を更新するアルゴリズムを示している．

まず，データのスコアを計算し，s.SKY に含まれるデータ o′の o′.domを更新す

る（1–4行)．o′.domが k以上となったデータは s.SKY から取り除き，生成された

データを s.SKY に追加する（5–7行）．次に，score(s, o)がサブスクリプションの

k番目のスコア kscore(s)より小さければ，oと k番目のデータを置き換える（8–9

行）．k-スカイバンドが更新された場合，四分木に保存された情報を更新する必要

がある．更新されたサブスクリプションを含むノードはST で管理する数字列から

計算できる．これにより得られた各ノード nに対して，必要があれば n.jscoremax

を更新する（10–12行）．

データの削除

新たに生成されたデータに対する処理が終了すると，SW から取り除かれるデー

タ o′に対する処理を行う．アルゴリズム 3は，o′を k-スカイバンドに含むサブスク

リプション sの k-スカイバンドおよびTop-kデータを更新するアルゴリズムを示
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Algorithm 3: ReevaluateTopk(s, o)

Input: s, o′

1 s.SKY ← s.SKY − {o′}
2 if o′ ∈ s.T then

3 if |s.SKY | ≥ s.k then

4 Extract s.T from s.SKY

5 if s.scoref ≤ kscore(s) then

6 Extract s.SKY, s.T from SW

7 else

8 Extract s.SKY, s.T from SW

している．まず，o′を k-スカイバンド s.SKY から取り除く（1行）．そして，Top-k

データ s.Aに o′が含まれる場合，o′を取り除き，s.SKY に含まれるデータの中で，

スコアの良い上位 k個のデータを新たな Top-kデータとする．ここで，新たに生

成されるデータ oに対する処理において，oのスコアが j（j ≥ k）番目のスコア

jscore(s)より小さくなるサブスクリプション sのみ，k-スカイバンドおよびTop-k

データの更新を行う．そのため，|s.SKY | < s.kまたはスコアが s.scoref 以上の

データがTop-kデータとなるとき，SW 内のデータにおいて s.SKY に含まれない

データがTop-kデータとなり得る．ここで，s.scoref は，自身を含むノードがフィ

ルタリングされたときの scorelb(n, o)の最小値をサブスクリプションごとに保存

したものである．つまり，スコアが s.scoref 以上のデータが Top-kデータとなる

とき，過去に k-スカイバンドに追加しなかったデータがTop-kデータになり得る．

よって，この場合，SW 内のすべてのデータに対してスコアを計算し，k-スカイバ

ンドおよびTop-kデータを更新する（5–8行）．

2.5 評価実験

本節では，提案手法の性能評価のために行った実験の結果を述べる．提案手法

の有効性を検証するため，サブスクリプションが指定する kの最大値，サブスク

リプションの数，およびウィンドウサイズに対するスケーラビリティを評価した．
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本実験は，Windows 10 Pro，3.20GHz Intel Core i7，および 64GB RAMを搭

載した計算機で行い，すべてのアルゴリズムはC++で実装した．コンパイルには

最適化オプションとして-O2を使用した．既存のPub/Subシステムに関する研究

[72, 73]と同様に，リアルタイム性を保証するため，メインメモリ上で各インデッ

クスの管理を行った．

2.5.1 評価環境

位置，キーワード，およびソーシャル関係に基づいて，大量のサブスクリプショ

ンのTop-kデータをモニタリングする問題に取り組んだ初めての研究であるため，

本問題に適用できる既存手法は存在しない．そのため，本実験では，ベースライン

となる手法に提案手法のいくつかの機能を適用した手法との比較を行った．ベー

スラインとなる手法では，データの生成および削除に対して以下のように処理を

行う．データが生成されたとき，すべてのサブスクリプションの Top-kデータを

更新する．データが削除されたとき，SW 内のすべてのデータをチェックしTop-k

データを更新する．提案手法の機能を適用したそれぞれの手法の詳細は，以下の

通りである．

• ベースライン 1（b1）．k-スカイバンドを用いる手法．データが生成された

とき，すべてのサブスクリプションの k-スカイバンド（Top-kデータ）を更

新する．データが削除されたとき，k-スカイバンドを用いてTop-kデータを

更新する．

• ベースライン 2（b2）．サブスクリプションのインデックス（四分木および

ソーシャルスコアリスト）を用いる手法．データが生成されたとき，インデッ

クスを用いてサブスクリプションの候補を限定し，それらのTop-kデータの

みを更新する．データが削除されたとき，SW 内のすべてのデータをチェッ

クしTop-kデータを更新する．

• ベースライン 3（b3）．サブスクリプションのインデックス（四分木および

ソーシャルスコアリスト）を用いる手法．データが生成されたとき，インデッ
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表 2.2: データセットの詳細

データセット YELP BRIGHTKITE

ユーザの数 366,715 50,687

PoIの数 60,785 772,631

チェックインの数 1,521,160 1,072,965

クスを用いてサブスクリプションの候補を限定し，それらのTop-kデータの

みを更新する．データが削除されたとき，SW 内のすべてのデータをチェッ

クする際に，ソーシャルスコアリスト SLを利用し，Top-kデータを更新す

る．具体的には，サブスクリプション sに対してあるデータ oのソーシャル

スコアを計算する際，sを管理するノードが SLo.pに含まれる場合は保存さ

れたソーシャルスコアを，含まれない場合は 1とする． そして，計算された

スコアと k番目のデータのスコアを比較し，Top-kデータになり得るかどう

かを評価する．oがTop-kデータになり得る場合のみ正確なソーシャルスコ

アを計算し，Top-kデータを更新する．

評価結果を示すグラフ中では，提案手法を Proposalと表す．

データセット．本実験では，PoIおよびソーシャル関係（リンク）に関するデータ

セットとして，2つの実データ（YELP6およびBRIGHTKITE7）を用いた．表 2.2

に，データセットの詳細を示す．それぞれのデータセットにおいて，PoIは位置情

報を保持しており，ユーザと PoI間のリンクはチェックイン情報を用いた．

データ．各データセットにおける PoIが複数のデータを生成すると仮定し，デー

タを作成した．各データの位置は，データを生成したPoIの位置とした．また，そ

れぞれのデータセットはキーワードに関する情報を含んでいないため，別に用意

したYelpのレビューに関する実データ（REVIEW）を用いた．各レビューには 1

～11個のキーワードが含まれており，各レビューに含まれるキーワードの数のヒ

ストグラムを図 2.8に表す．各データは，１つのレビューをランダムに選び，その

6http://www.yelp.com/dataset challenge/
7http://snap.stanford.edu/data/loc-brightkite.html
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図 2.8: REVIEW の 1つのレビューに含まれるキーワードの数のヒストグラム

表 2.3: パラメータの設定

パラメータ 値

s.kの最大値，kmax 5, 10, 15, 20, 25, 30

サブスクリプションの数，|S| [×103]
50, 100, 150, 200, 250, 300, 350 （YELP）

10, 20, 30, 40, 50 （BRIGHTKITE）

ウィンドウサイズ，|SW | [×106] 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3

レビューに含まれるキーワードをデータのキーワードとする．

サブスクリプション．ユーザは一人ひとつのサブスクリプションを発行するもの

とし，各データセットに対して，GSKサブスクリプションを作成した．各サブスク

リプションは，１つのレビューに含まれるキーワードの中から 1～5個のキーワー

ドをランダムに選び，サブスクリプションのキーワードとする．各データセット

においてユーザは位置情報を保持していないため，サブスクリプションの位置と

して，各データセットにおいて PoIが存在する領域内のランダムな点とした．さ

らに，s.kは 1から kmaxの間の一様乱数とした．

パラメータ．表 2.3に，本実験で用いたパラメータを示す．太字で表されている値

はデフォルトの値である．また，j = 2kをデフォルトの値として用いた．

本実験は，|SW |個のデータが生成された時点から開始し，新たに 100,000個の
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データが生成されるまで行う．そして，各手法における平均計算時間（ウィンド

ウのスライドに対して，各サブスクリプションの Top-kデータの更新が完了する

までの時間）の結果を述べる．

2.5.2 評価結果

kmaxの影響．図 2.9にサブスクリプションの指定する kの最大値 kmaxを変えたと

きの結果を示す．提案手法は他の手法と比較して，常に高速に Top-kデータを更

新できており，計算時間が少なくとも 3分の 1に抑えられている．また，kmaxの

増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加することがわかる．kmaxが増加

すると，各サブスクリプション sに対する kscore(s)が大きくなるため，新たに生

成されたデータが Top-kデータになり得るサブスクリプションの数が増加し，計

算時間が増加する．ここで，各データセットにおいて，BRIGHTKITEを用いた

場合のベースライン 2とベースライン 3の計算時間の差よりも，YELPを用いた場

合の差の方が大きいことがわかる．YELPはユーザの数に比べて PoIの数が少な

く，各ユーザが同じPoIにチェックインしている可能性が大きい．その結果，ソー

シャルスコアの計算により多くの時間が必要であるため，すべてのデータに対し

て，ソーシャルスコアリストを利用せずにソーシャルスコアを計算するベースラ

イン 2は大きく性能が低下する．

|S|の影響．図 2.10にサブスクリプションの数 |S|を変えたときの結果を示す．提

案手法は他の手法と比較して，常に高速にTop-kデータを更新できることがわかる．

また，|S|の増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加することがわかる．

|SW |の影響．図 2.11にウィンドウサイズ |SW |を変えたときの結果を示す．提案

手法は他の手法と比較して，常に高速にTop-kデータを更新できることがわかる．

また，|SW |の増加に伴い，各ベースライン手法の計算時間は一定または増加する

のに対して，提案手法の計算時間は減少する．ここで，計算時間はデータの生成

および削除それぞれに対する計算時間（GTおよび ET）の合計である．|SW |が

増加すると，よりスコアの小さいデータのみが Top-kデータとなり，新たに生成

されたデータがTop-kデータになり得るサブスクリプションの数が減少するため，
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図 2.9: kmaxの影響
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図 2.10: |S|の影響

ベースライン 2，ベースライン 3，および提案手法ではGTが減少する．一方，ベー

スライン 1では常にすべてのサブスクリプションをチェックするため，GTはほぼ

一定である．また，|SW |が増加すると，SW から削除されるデータをTop-kデー

タに含むサブスクリプションの数が減少し，Top-kデータの更新を行う頻度が小さ

くなる．しかし，ベースライン 2およびベースライン 3において，Top-kデータを

更新する際，SW 内のすべてのデータを再評価するため，|SW |が増加すると再評

価するデータの数が増加し，ETが増加する．一方，ベースライン 1および提案手
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図 2.11: |SW |の影響

法では，k-スカイバンドを用いており，データの削除に対する Top-kデータの更

新を高速に行える．以上の理由から，提案手法のみ |SW |の増加に伴い，計算時間

が減少する．

2.6 むすび

位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側であるユーザは，自分自身

の興味により合うデータを受信することを要求する．ソーシャル関係に基づくユー

ザの潜在的な興味を考慮した上で Top-kデータを計算することで，各ユーザの興

味により合うデータを配信することが可能になる．

本章では，位置，キーワード，およびソーシャル関係に基づき，各サブスクリプ

ションに対して有用な上位 k個のデータ（Top-kデータ）をスライディングウィン

ドウ上でモニタリングする問題に対し，効率的に Top-kデータをモニタリングす

る手法を提案した．提案手法では，各サブスクリプションに対して，k-スカイバ

ンドを管理することで，あるデータが削除されたとき，そのデータを Top-kデー

タに含むサブスクリプションの Top-kデータを高速に更新する．また，サブスク

リプションを四分木を用いて管理し，PoIごとにソーシャルスコアリストを用いて

ソーシャルスコアを管理する．新たにデータが生成されたとき，四分木およびソー
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シャルスコアリストを用いて，生成されたデータが Top-kデータとなる可能性の

あるサブスクリプションの候補を限定し，それらの k-スカイバンドおよび Top-k

データのみを更新する．実データを用いた実験の結果から，データの生成および

削除に対して，高速に各サブスクリプションの Top-kデータを更新できることを

確認した．

本章における今後の課題として，3つの課題が考えられる．

1つ目は，PoIの密度分布やサブスクリプションの密度分布の影響の評価である．

本章における評価実験では，データセットに含まれる全ての PoIがデータを生成

し，サブスクリプションは領域内のランダムな点を指定すると仮定した．提案手

法は，サブスクリプションを位置情報に基づき木構造で管理するため，それぞれ

の密度分布が手法の性能に影響を及ぼすことが予想される．これらの影響を評価

し，提案手法の有効性を検証する必要がある．

2つ目は，タイムベースのスライディングウィンドウへの対応である．本章で

は，カウントベースのスライディングウィンドウ上で Top-kデータをモニタリン

グすると想定した．しかし，アプリケーションによっては，カウントベースでは

なくタイムベースのスライディングウィンドウも考えられる．タイムベースのス

ライディングウィンドウを考慮した場合，複数のデータが同時に生成および削除

されることが考えられる．このような環境に効率的に対応するため，手法の拡張

を行う必要がある．

3つ目は，ソーシャル関係の更新（リンクの追加および削除）への対応である．

本章では，ソーシャル関係の更新を想定しなかった．ソーシャル関係を更新を考

慮することで，ユーザの最新の興味に合う Top-kデータをモニタリングできるこ

とが期待されるため，更新に対応できるように手法を拡張する必要がある．





第3章 ユーザの移動を考慮した位置・

キーワードに基づく継続的な

Top-k検索手法

3.1 まえがき

第 2章では，事前にサブスクリプションとして指定した位置やキーワードといっ

た明示的に指定された条件に加えて，ソーシャル関係に基づくユーザの潜在的な興

味といった明示的に指定できない新たな条件を考慮した上で，位置依存型Pub/Sub

システムにおいて，各サブスクリプションの Top-kデータを効率的にモニタリン

グする手法を提案した．一方，近年，スマートフォンやタブレットなどGPSを搭

載した端末を使用し，ユーザが移動しながらアプリケーションを利用する機会が

増加している．そのため，ユーザが事前に指定した位置に近いデータではなく，現

在地に近いデータを配信することが有用となるアプリケーションも存在する．例

えば，車を運転している際に，近くで空きのある駐車場の情報を受信するような

アプリケーションや観光客が歩きながらレストランを探しているとき，近くのレ

ストランが発信するクーポンを受信するようなアプリケーションである．ユーザ

の移動を考慮し，現在地に基づいてデータを順位付けし Top-kデータを計算する

ことで，ユーザの現在地に応じて有用なデータを配信できるサービスを提供する

ことが可能になる．

例 3.1. 図 3.1は，ユーザの移動を考慮した位置依存型Pub/Subシステムの例を示

している．時刻 ts = 2において，u1，u2，u3，および u4のTop-1データは，それぞ

れ o1，o4，o5，および o3である．時刻 ts = 3において，各ユーザが矢印の先へ移

45



46第3章 ユーザの移動を考慮した位置・キーワードに基づく継続的なTop-k検索手法

𝑜 : データ 𝑢 : ユーザ（サブスクリプション）

𝑜 𝑡𝑠 キーワード

𝑜1 1 うどん

𝑜2 1 日本酒

𝑜3 2 天ぷら

𝑜4 2 寿司

𝑜5 2 日本酒

𝑜6 3 寿司，日本酒

𝑜7 3 天ぷら

𝑢 キーワード

𝑢1 うどん

𝑢2 寿司，日本酒

𝑢3 日本酒

𝑢4 寿司，天ぷら

𝑜5𝑜1

𝑢4

𝑢3

𝑢2

𝑢1

𝑜6𝑜4

𝑜7𝑜2

𝑜3

情報受信側情報提供側 Pub/Subシステム

データ

図 3.1: ユーザの移動を考慮した位置依存型 Pub/Subシステムの例

動すると仮定する．このとき，u3に注目すると，移動後の位置では，o5より o2の

方がより位置が近く，キーワードが類似しているため，u3のTop-1データは o2に

変化する．同様に，u4のTop-1データは，o7が生成されても o3から変化しない．

このような背景から，いくつかの研究が，ユーザの移動に対して，位置およびキー

ワードに基づく Top-kデータをモニタリングする問題に取り組んでいる [33, 77]．

これらの研究では，ユーザが移動してもTop-kデータが変化しない領域である Safe

Regionを計算することで，効率的にTop-kデータをモニタリングしている．しか

し，これらの研究では，データの生成および削除を考慮していない．データが生成お

よび削除されると，Safe Regionが変化する可能性があるため，効率的にTop-kデー

タをモニタリングできない．一方，位置依存型Pub/SubシステムにおけるTop-k

検索に関する既存研究 [8, 71, 72]では，ユーザの移動を考慮していない．ユーザ

が移動すると，サブスクリプションの位置が変化する．そのため，サブスクリプ

ションを木構造で単純に管理するためには，ユーザが移動する度に，新たなサブ
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スクリプションが発行されたと仮定し，木構造に挿入する必要がある．その結果，

データの生成に対して，Top-kデータが変化する可能性のあるサブスクリプション

の候補を効率的に限定できない．

本章では，位置依存型Pub/Subシステムにおける，ユーザの移動を考慮した位置

およびキーワードに基づく継続的なTop-k検索手法を提案する．具体的には，ユー

ザの移動，データの生成および削除に対して，各サブスクリプションのTop-kデー

タを効率的にモニタリングする新たなシステム Lamps（Location-Aware Moving

Top-k Pub/Sub）を提案する．

以下では，3.2節で，本章で扱う問題を詳細に定義する．3.3節で提案手法につ

いて述べ，3.4節で評価実験の結果を示す．3.5節で関連研究について述べ，最後

に 3.6節で本章のまとめを行う．

3.2 問題定義

本節では，まず，位置およびキーワードに基づくデータおよびムービングTop-k

サブスクリプションを定義する．その後，あるサブスクリプションに対するTop-k

データを定義し，Top-kデータを計算するために必要なスコアについて述べる．最

後に，本章で扱う問題を詳細に定義する．

まず，位置およびキーワードに基づくデータおよびムービング Top-kサブスク

リプションを定義する．以降，MkSK（Moving Top-k Spatial Keyword）サブス

クリプションと呼ぶ．

定義 3.1 (データ). ある PoIが生成するデータは，o = (l,W)と定義される．こ

こで，o.lは緯度と経度によって表される２次元平面上のデータ oの位置，o.Wは

データ oが持つキーワードの集合である．

定義 3.2 (MkSKサブスクリプション). あるユーザの発行するMkSKサブスクリ

プションは，s = (l,W , k, α)と定義される．ここで，s.lはサブスクリプション s

を発行したユーザの現在地，s.W はサブスクリプション sの持つキーワードの集

合 (1 ≤ |s.W| ≤ Wmax)，s.kはユーザが要求するデータの個数，および s.αは sに
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対するデータのスコアを計算するためのスコアリング関数において用いられる重

み係数 (0 < s.α < 1)である．

今後，特に明記する必要がない場合，s.kおよび s.αをそれぞれ kおよび αと表記

する．

生成されたデータの集合をOとし，あるサブスクリプションに対するTop-kデー

タを定義する．

定義 3.3 (Top-kデータ). データ集合Oが与えられたとき，あるサブスクリプショ

ン sの Top-kデータ T は次の条件を満たす．（i）T ⊆ O，（ii）|T | = s.k，（ii）

∀o ∈ T, ∀o′ ∈ O\T, score(s, o) ≤ score(s, o′)．ここで，score(s, o)は sに対する

データ oのスコアである．

本章では，あるサブスクリプション sに対するあるデータ oのスコア score(s, o)

として，文献 [33, 72]で用いられている以下の式を用いる．

score(s, o) = s.α · dist(s.l, o.l) + (1− s.α) · text(s.W , o.W)1 (3.1)

ここで，dist(s.l, o.l) は s.l と o.l との空間距離を表すスコア（距離スコア），

text(s.W , o.W)は s.W と o.W とのキーワードの類似度を表すスコア（キーワー

ドスコア）である2．

距離スコアは，第2章と同様にユークリッド距離を用いて計算され，dist(s.l, o.l) =
Edist(s.l,o.l)
Maxdist

である．キーワード集合同士の類似度を計算するために広く用いられるも

のとして，Jaccard，Dice，およびCosine類似度が存在する [17]．本章では，キーワー

ドスコアとして Jaccard類似度を用いる．つまり，text(s.W , o.W) = 1− |s.W∩o.W|
|s.W∪o.W|

である．また，3.4.3項において，Diceおよび Cosine類似度を用いた際の Lamps

の性能を評価する．

問題定義．MkSKサブスクリプションの集合 Sおよびデータの集合Oを考える．

PoIは，新たなデータをOに挿入することができ（データの生成），自身が生成し
1Lampsは，第 2章におけるソーシャル関係を考慮したスコアを用いた場合にも対応できる．

3.3.5項において，ソーシャル関係を考慮したときの処理について議論する．
2本章では，dist(·, ·)および text(·, ·)として，[0, 1]に正規化できるものを用いるため，score(s, o)

は [0, 1]である．
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新たに生成される．

図 3.2: サブスクリプションおよびデータの位置およびキーワードの例

たデータをOから取り除くことができる（データの削除）．また，ユーザは，任意

の時間にランダムに移動することができる（ユーザの移動）．本問題は，システム

において，Sに含まれるすべてのサブスクリプションに対して，継続的にTop-k検

索を行うことである．具体的には，データの生成，データの削除，およびユーザ

の移動に対して，Sに含まれるすべてのサブスクリプションの Top-kデータを常

に管理（モニタリング）する．本章は，ユーザの移動を考慮した上で，大量のサブ

スクリプションの Top-kデータをモニタリングする問題に取り組んだ初めての研

究である．

例 3.2. 図 3.2は，本章を通して用いる例を示している．この例では，10個のサブ

スクリプション {s1, · · · , s10}が存在し，8個のデータ {o1, · · · , o8}がこれまでに生

成されている．さらに，2つのデータ o9および o10が新たに生成され，s1.k = 2お

よび s1.α = 0.5であると仮定する．このとき，s1のTop-kデータは，距離が近く

キーワードが類似した o2および o5である．
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3.3 提案手法

3.3.1 フレームワーク

図 3.3は，Lampsのフレームワークを示している．文献 [72, 73]と同様に，サブ

スクリプションは Lampsに事前に登録されていると仮定する3．Lampsへの入力

として，データの生成，データの削除，およびユーザの移動が含まれる．Lamps

では，ユーザの移動に対して，Top-kデータをモニタリングするため，既存研究

[33, 77]と同様に，Safe Region[64]を用いる．ここから，それぞれの入力に対する

処理について簡単に述べる．高速に処理を行うため，Lampsは，サブスクリプショ

ンを管理するサブスクリプションインデックス，Top-kデータを管理するTop-kイ

ンデックス，およびデータを管理するデータインデックスを保持する．

データの生成

新たにデータ oが生成されたとき，oによってTop-kデータが変化するサブスク

リプションのTop-kデータおよび Safe Regionを更新する必要がある．まず，デー

タインデックスを更新した後，サブスクリプションインデックスを用いて Top-k

データが変化する可能性のあるサブスクリプションの候補を限定する．その後，

各候補の Top-kデータおよび Safe Regionを更新する．Top-kデータおよび Safe

Regionが変化した場合，その結果をユーザに配信すると同時に，サブスクリプショ

ンおよびTop-kインデックスを更新する．

データの削除

あるデータ o′が削除されたとき，o′をTop-kデータに含むサブスクリプション

のTop-kデータを更新する必要がある．まず，データインデックスを更新した後，

Top-kインデックスを用いて o′を Top-kデータに含むサブスクリプションの集合

を発見する．その後，各サブスクリプションに対して，データインデックスを用

3Lampsはサブスクリプションの更新（発行や削除）に対応できる．3.3.5項において，サブス

クリプションが新たに発行または削除されたときの処理について議論する．
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PoI

ユーザ Safe RegionTop-kデータ

データの生成 データの削除
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Top-kデータおよび
Safe Regionの再計算

更新

更新

図 3.3: Lampsのフレームワーク

いて新たなTop-kデータおよび Safe Regionを再計算する．それらをユーザに配信

すると同時に，サブスクリプションおよびTop-kインデックスを更新する．

ユーザの移動

各ユーザは，自身のTop-kデータに加えて，Safe Regionを管理している．その

ため，各ユーザは自身が移動したとき，Safe Regionの外に出たかどうかを判断で

きる．あるユーザが移動し Safe Regionの外に出たとき，Lampsに現在地を送信す

る．このとき，Lampsはデータの削除の際と同様に，新たなTop-kデータおよび

Safe Regionを再計算する．

以下では，まず，Lampsで用いる Safe Regionについて述べる．その後，データ

の生成および削除に対する処理の詳細について述べる．（上述した通り，あるユー

ザが Safe Regionの外に出たとき，Lampsではデータの削除と同様の処理を行う．）

表 3.1は，本章で用いる記号の概要を示す．
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表 3.1: 記号の概要

記号 意味

o データ

O これまでに生成されたデータの集合

s MkSKサブスクリプション

S MkSKサブスクリプションの集合

w キーワード

Wmax |s.W|の最大値

R Safe Region

c Rの重心

λ(s, o|·) sに対する距離スコアの閾値

n SQ-treeのノード

Sr
n nを根とする部分木に含まれるサブスクリプションの集合

Sn nで管理されるサブスクリプションの集合

Wr
n s ∈ Sr

nに含まれるキーワード集合の和集合

In 転置ファイル

Λn[·],Λr
n[·] Sn, S

r
nに対する距離スコアの閾値

3.3.2 Safe Region

本項では，まず，Safe Regionおよび関連する概念であるDominant Regionを定

義する．その後，Safe Regionを効率的に計算する既存手法，および既存手法を拡

張し，より効率的に Safe Regionを計算する提案手法について述べる．

まず，Safe Regionおよび関連する概念であるDominant Regionを定義する．

定義 3.4 (Safe region). データの集合O，サブスクリプション s = (l,W , k, α)，お

よび sのTop-kデータ T が与えられたとき，sの Safe Region Rを次の条件を満た

す領域として定義する．

R = {l′|∀o∗ ∈ T, ∀o′ ∈ O\T, score(s′, o∗) ≤ score(s′, o′)} (3.2)



3.3. 提案手法 53

ここで，s′は sが新たな位置 l′に移動した後のサブスクリプションを示し，s′ =

(l′,W , k, α)である．

つまり，sの Safe Regionは，sのTop-kデータが変化しない領域を表す．

定義 3.5 (Dominant Region). サブスクリプション s = (l,W , k, α)および 2つの

データ o∗，o′が与えられたとき，o∗の o′に対するDominant Region Do∗,o′を次の

条件を満たす領域として定義する．

Do∗,o′ = {l′|score(s′, o∗) ≤ score(s′, o′)} (3.3)

ここで，s′は sが新たな位置 l′に移動した後のサブスクリプションを示し，s′ =

(l′,W , k, α)である．

つまり，o∗の o′に対するDominant Regionは，score(s, o∗) ≤ score(s, o′)を満た

す領域を表す．これらの定義から，以下の定理が成り立つ [33]．

定理 3.1. データの集合O，サブスクリプションs，およびsのTop-kデータTが与え

られたとき，sのSafe RegionRについて次の式が成り立つ．R = ∩o∗∈T (∩o′∈O\TDo∗,o′)．

Local Safe Region

定理 3.1より，Safe Regionを正確に計算するためには，Top-kデータに含まれる

各データに対して，Top-kデータに含まれない各データに対するDominant Region

を計算し，それらの共通部分を計算する必要があるため，計算コストが非常に大

きい．そこで，文献 [33]では，Safe Regionを効率的に計算するため，Safe Region

の部分領域である Local Safe Region（LSR）を計算する手法が提案されている．

ユーザ（サブスクリプション）が LSRの外に出たときのみ，Top-kデータを再計

算することで，正確なTop-kデータをモニタリングできる．各データ oに対して，

o.lを中心，ro = 1−α
α
· text(s.W , o.W)を半径とする円を Co とする．このとき，

score(s, o) = α(dist(s.l, o.l) + ro)と表現できる．LSRは以下の 3ステップで計算

される．
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ステップ 1．各データ o∗ ∈ T に対して，以下の条件を満たす楕円領域 Eo∗ を計算

し，それらの共通部分 E = ∩o∗∈TEo∗を計算する．

Eo∗ = {l′|dist(s′.l′, o∗.l) + dist(s.l, s′.l′) ≤ γ − ro∗} (3.4)

ここで，γ = max{dist(s.l, o∗.l) + ro∗|o∗ ∈ T}+∆であり，∆は近似率を決める変

数である．また，Eo∗は s.lと o∗.lを焦点とする楕円領域を表す．

ステップ 2．s.lを中心，γを半径とする円を Csとする. s′.l′ ∈ E であるとき，あ

るデータ oに対してCoがCsに含まれないならば，oは s′のTop-kデータになり得

ない．CoがCsに含まれないならば，γ ≤ dist(s.l, o.l) + roであるため，各データ

o∗ ∈ T に対して score(s′, o∗) < score(s′, o)である．ここで，sの Top-kデータに

含まれないデータの中で，CoがCsに含まれるデータの集合をOsとする．各デー

タ o′ ∈ Osは，s′のTop-kデータになり得るため，o′により sのTop-kデータが変

化しない領域を計算する必要がある．そこで，各データ o′ ∈ Osに対して，Do∗,o′

を計算し，それらの共通部分D = ∩o∗∈T (∩o′∈OsDo∗,o′)を計算する．

ステップ 3．E とDの共通部分 E ∩Dを計算する．

例 3.3. 図 3.4は，LSRの例を示している．ステップ 1において，s1.k = 2および

s1のTop-kデータは o2および o5であるため，Eo2と Eo5の共通部分を計算する．ス

テップ 2において，Co1およびCo3はCs1に含まれないため，o1および o3は s′1の

Top-kデータになり得ない．Os1には o4および o6のみ含まれるため，o4および o6

に対してDominant Regionを計算し，それらの共通部分Dを計算する．ステップ

3において，それぞれの共通部分を計算するため，s1の LSRは，Eo2 ∩ Eo5 ∩Dで

ある．

定理 3.2. LSRの計算の時間計算量はO(µk|Os|)である．ここで，µは，2つの多

角形（Dominant Region）の共通部分を計算するコストである．

証明. ステップ 1は，k個の楕円領域およびそれらの共通部分を計算するため，時間

計算量はO(k2)である．次に，頂点の数がそれぞれ v1および v2である 2つの多角形

が与えられたとき，それらの共通部分を計算する時間計算量はO((a+b) log2(a+b))
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図 3.4: LSRの例．s1の LSRは黒く塗りつぶされた領域 Eo2 ∩ Eo5 ∩Dである．

である．ここで，a = v1 + v2であり，bは多角形の辺同士の交点の数である [85]．

よって，µ = (a+ b) log2(a+ b)とすると，ステップ 2の時間計算量はO(µk|Os|)で

ある．ステップ 3の時間計算量はO(µ)である．したがって，定理が成り立つ．□

Approximate Safe Region

LSRの計算には，Osに含まれる各データ o′に対して，Dominant Region Do∗,o′を

計算する必要がある．システムに多くのデータが存在する場合，Osに多くのデー

タが含まれるため，LSRの計算コストは非常に大きくなる．この問題を解決する

ため，既存手法を拡張し，データの分布によらず近似的な Safe Region（ASR)を

計算する手法を新たに提案する．LSRと同様に，ASRは正確な Safe Regionの部

分領域であるため，ユーザ（サブスクリプション）がASRの外に出たときのみ，

Top-kデータを再計算することで，正確なTop-kデータをモニタリングできる．

sのSafe Regionを計算するとき，sに対する (k+1)番目のデータを ok+1とする．

ASRの計算では，o∗ ∈ Tに対して，楕円領域Eo∗を計算する際，γ = dist(s.l, ok+1.l)+

rok+1
とする．このとき，以下の定理が成り立つ．

定理 3.3. γ = dist(s.l, ok+1.l) + rok+1
ならば，Os = ∅である．
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証明. 各データ o′ ∈ O\T に対して，score(s, ok+1) ≤ score(s, o′) であるため，
score(s,ok+1)

α
= dist(s.l, ok+1.l) + rok+1

≤ score(s,o′)
α

= dist(s.l, o′.l) + ro′ が成り立

つ．よって，Co′はCsに含まれない．したがって，定理が成り立つ． □

定理 3.3より，ASRを計算する際，Dominant Regionを計算する必要がない．つ

まり，楕円領域およびそれらの共通部分を計算するだけで Safe Regionを計算で

きるため，Safe Regionの計算コストを削減できる．さらに，ASRは常に LSRの

部分領域であるとは限らない．例えば，max{dist(s.l, o∗.l) + ro∗|o∗ ∈ T} + ∆ <

dist(s.l, ok+1.l)+ rok+1
ならば，ASRはLSRの上位領域（スーパーセット）である．

詳細は後述するが，ASRを高速に計算するため，Top-kデータの更新と同時に ok+1

を検索しておく．今後，Safe Regionは ASRを指すものとする．つまり，R = E

である．

例 3.4. 図 3.5は，s1のASRの例を示している．時刻 ts = 1において，s1のTop-k

データは o2および o5であり，ok+1は o4である．よって，γ = dist(s1.l, o4.l) + ro4

として，s1.Rを計算する．次に，ts = 2において，s1が s1.Rの外に出るため，s1.R

を再計算する必要がある．各データのスコアが変化するため，Top-kデータは o2

および o4，ok+1は o3に変化する．よって，o2，o4，および o3に基づいて s1.Rを

再計算する．

定理 3.4. ASRの計算の時間計算量はO(k2)≪ O(µk|Os|)である．

証明. ASRの計算は，k個の楕円領域およびそれらの共通部分を計算するのみであ

る．よって，定理が成り立つ． □

3.3.3 データの生成に対する処理

新たなデータ oが生成されたとき，oが Top-kデータになるサブスクリプショ

ンの Top-kデータを更新する必要がある．Top-kデータを高速に更新するために

は，oによりTop-kデータが変化する可能性のあるサブスクリプションの候補を限

定し，それらのTop-kデータおよび Safe Regionのみを更新することが望ましい．
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図 3.5: ASRの例．各時刻において，s1のASRは黒く塗りつぶされた領域である．

これを実現する方法として，既存手法では，R木や四分木のような空間インデッ

クスでサブスクリプションを管理する手法が提案されている．しかし，MkSKサ

ブスクリプションは現在地が常に変化するため，これらのインデックスで単純に

MkSTサブスクリプションを管理できない．

この問題を解決するため，MkSKサブスクリプションの現在地を把握すること

なくサブスクリプションの候補を限定できる手法を提案する．これを実現するた

め，MkSTサブスクリプションを管理できる新たなインデックス（SQ-tree）を提

案する．SQ-treeは，MkSTサブスクリプションを Safe Regionに基づいて管理す

る新たな四分木である．新たにデータ oが生成されたとき，oによりTop-kデータ

が変化しないサブスクリプションをそれらの現在地を要求することなくまとめて

フィルタリングできる．

以下では，まず，新たなフィルタリング手法を提案する．その後，SQ-treeの詳

細，データの生成に対する詳細なアルゴリズムの順に述べる．最後に，SQ-treeの

更新方法について述べる．
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フィルタリング手法

新たにデータ oが生成されたとき，各サブスクリプションに対して oによりTop-k

データが変化するかどうか判断する必要がある．あるサブスクリプション sの k番

目のデータのスコアを kscore(s)と表記する．このとき，oにより sのTop-kデー

タが更新されるためには，kscore(s) > score(s, o)が必要である．ここで，位置お

よびキーワードを考慮した検索において，キーワードを優先したフィルタリング

は，高速化に大きく貢献することが知られている [9]．そこで，s.Wと o.Wの間で

一致するキーワードの数に基づいた新たなフィルタリング手法を提案する．

まず，s.lが既知であると仮定する．（この仮定は後に取り除く．）また，s.Wと

o.W の間で一致するキーワードの数を iとする．つまり，|s.W ∩ o.W| = iであ

る．このとき，|s.W ∩ o.W| = iであるような sに対して，text(s.W , o.W)の下界

値 textlb(s.W , o.W|i)が計算できる．

補助定理 3.1. textlb(s.W , o.W|i) = 1− i
|s.W|

証明. s.Wとo.Wの間で一致するキーワードの数が i個であるとき，text(s.W , o.W)

が最も小さな値を取るのは，|o.W| = iを満たすときである．text(s.W , o.W) =

1− i
|s.W|+|o.W|−i

より，定理が成り立つ． □

補助定理 3.1および式（3.1）より，|s.W∩o.W| = iであるような sに対して，Top-k

データが更新されるための距離スコアの閾値 λ(s, o|i)が計算できる．

λ(s, o|i) = kscore(s)

α
− 1− α

α
· textlb(s.W , o.W|i) (3.5)

式（3.5）より，以下の定理が成り立つ．

定理 3.5. λ(s, o|i) < dist(s.l, o.l)ならば，新たに生成されたデータ oは sのTop-k

データになり得ない．

証明. oが sの Top-kデータとなるためには，kscore(s) > score(s, o)が必要で

ある．しかし，λ(s, o|i) < dist(s.l, o.l)ならば，kscore(s) < α · dist(s.l, o.l) +

(1 − α) · textlb(s.W , o.W|i)である．また，textlb(s.W , o.W|i) ≤ text(s.W , o.W)

より，α · dist(s.l, o.l) + (1 − α) · textlb(s.W , o.W|i) ≤ α · dist(s.l, o.l) + (1 − α) ·

text(s.W , o.W) = score(s, o)である．よって，定理が成り立つ． □
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定理 3.5より，λ(s, o|i) < dist(s.l, o.l)ならば，正確性を失うことなく sをフィルタ

リングできる．

ここまで，s.lが既知であると仮定していた．しかし，本章では，ユーザは常に

移動しているため，s.lは常に変化する．このとき，s.lにより ksocre(s)が変化し，

λ(s, o|i)が変化するため，正確にフィルタリングできない．この問題を解決する

ため，s.lがR内の任意の位置であるとき，正確にフィルタリングが可能になるよ

うにフィルタリング手法を拡張する．まず，s.lがR内の任意の位置であるとき，

kscore(s)の上界値 kscoreub(s)は以下で与えられる．

補助定理 3.2. kscoreub(s) =
γ·α+kscore(s)

2

証明. Rは，sの各Top-kデータ o∗ ∈ T に対する Eo∗の共通領域であり，Eo∗は s.l

と o∗.lを焦点とする楕円領域である．Eo∗ と s.lおよび o∗.lの 2点を通る直線が与

えられたとき，Eo∗と直線の 2つの交点のうち，o∗から遠い方の交点を p′とする．

s.l = l′であるとき，score(s, o∗)は最も大きな値を取るため，score(s, o∗)の上界値

scoreub(s, o
∗)は以下の式で与えられる．

scoreub(s, o
∗) = α · dist(p′, o∗.l) + (1− α) · text(s.W , o∗.W)

= α · (dist(p′, o∗.l) + ro∗)

一方，dist(s.l, p′) = dist(p′, o∗.l)−dist(s.l, o∗.l)であるため，式（3.4）よりdist(p′, o∗.l)

= γ−ro∗+dist(s.l,o∗.l)
2

である．よって，以下の式が成り立つ．

scoreub(s, o
∗) = α · (γ − ro∗ + dist(s.l, o∗.l)

2
+ ro∗)

=
γ · α + score(s, o∗)

2

kscoreub(s) = max{scoreub(s, o∗)|o∗ ∈ T}であるため，補助定理が成り立つ． □

式（3.5）および補助定理 3.2より，s.lがR内の任意の位置にいるとき，Top-kデー

タが更新されるための距離スコアの閾値が計算できる．

λ(s, o|i) = kscoreub(s)

α
− 1− α

α
· textlb(s.W , o.W|i) (3.6)

式（3.6）より，以下の定理が成り立つ．
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図 3.6: SQ-treeの例

定理 3.6. λ(s, o|i) < dist(s.R, o.l)ならば，新たに生成されたデータ oは sのTop-k

データになり得ない．ここで，dist(s.R, o.l)は o.lと s.R内の任意の点との距離ス

コアの最小値である．

証明. 定理 3.5と同様． □

定理 3.6より，λ(s, o|i) < dist(s.R, o.l)ならば，正確性を失うことなく sをフィル

タリングでき，s.Rの更新も考えなくてよい．

SQ-tree

SQ-treeの構造．SQ-treeは，図 3.6に示す通り，MkSTサブスクリプションをSafe

Regionに基づいて管理する新たな四分木である．上述したフィルタリング手法を

適用することで，新たに生成されたデータ oにより，Top-kデータが変化しないサ

ブスクリプションをそれらの現在地を要求することなくまとめてフィルタリング

できる．SQ-treeの各ノードは，Safe Regionの重心がノードの領域内に含まれる

サブスクリプションを管理する．さらに，SQ-treeは，既存の空間インデックスと

は異なり，葉ノードだけでなく中継ノードでもサブスクリプションを管理する．

SQ-treeのあるノード nは以下の情報を管理する．

• Sn：nで管理するサブスクリプションの集合．
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• In：Snに含まれるサブスクリプションのキーワード集合の転置ファイル．

• Λn[·]：Snに含まれるサブスクリプションの集合をフィルタリングするため

の距離スコアの閾値（式（3.9））．

nを根とする部分木で管理されるサブスクリプションの集合を Sr
nとする．nが中

継ノードである場合，nは以下の情報も管理する．

• W r
n：Sr

nに含まれるサブスクリプションのキーワード集合の和集合．

• Λr
n[·]：Snに含まれるすべてのサブスクリプションをフィルタリングするた

めの距離スコアの閾値（式（3.10））．

例 3.5. 図3.2に示すようにサブスクリプションが存在し，三角形がSafe Regionの重

心を表すと仮定すると，図 3.6に示すSQ-treeが構築される．例えば，Sn = {s1, s3}

であるため，n2はそれらのキーワード集合の転置ファイルおよび Λn[·]を管理す

る．さらに，Sr
n2

= {s1, s2, s3, s4, s5}であるため，n2はそれらのキーワード集合の

和集合およびΛr
n[·]を管理する．

ここから，距離スコアの閾値Λn[i]およびΛr
n[i]の詳細について説明する．まず，

o.lと nとの距離スコアの最小値 dist(n, o.l)は以下の式で計算される．

dist(n, o.l) =

0 (o.l ∈ n)

dist(l∗, o.l) (o.l /∈ n)

ここで，o.l ∈ nは，o.lが nの領域内に含まれることを表し，l∗は，nの境界線上

で o.lに最も近い点である．

新たにデータが生成されたとき，dist(n, o.l) ≤ dist(s.R, o.l)が成り立つことに

基づいてフィルタリングを行う．しかし，あるサブスクリプション sが nで管理

される場合，Rが完全に nに含まれる（R ⊆ n），または，Rの一部が nに含まれ

る（R ⊈ n）という 2つの場合が考えられる．Rの重心を cとすると，図 3.7の右

図の場合では，R ⊈ nであり，このとき，dist(n, o.l) ≤ dist(R, o.l)が常に成り立
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図 3.7: nで sを管理するときの例

つとは限らない．この問題を解決するため，Rが nからどれだけはみ出ているか

を表す追加の距離スコア add(R, n)を考える．add(R, n)は以下の式で与えられる．

add(R, n) =

0 (R ⊆ n)

distf (c, R)− distn(c, n) (R ⊈ n)
(3.7)

ここで，distf (c, R)はcからRの境界線上の最も遠い点までの距離スコア，distn(c, n)

は cから nの境界線上の最も近い点までの距離スコアである．このとき，以下の

不等式が成り立つ．

dist(n, o.l) ≤ dist(R, o.l) + add(R, n) (3.8)

式（3.8）より，Λn[i]およびΛr
n[i]はそれぞれ以下の式で定義される．

Λn[i] = max{λ(s, o|i) + add(s.R, n)|s ∈ Sn} (3.9)

Λr
n[i] = max{λ(s, o|i) + add(s.R, n)|s ∈ Sr

n} (3.10)

ここで，|s.W| < iならば，λ(s, o|i) = λ(s, o||s.W|)である．

SQ-treeの構築．スコアは，位置，およびキーワードに基づいて計算されるため，

両者を考慮して，サブスクリプションを分散するのが望ましい．しかし，R木や四

分木といった空間インデックスは，位置に基づいて領域を分割していく木構造で

あるため，キーワードの特徴に基づいてサブスクリプションを分散できない．こ

の問題を解決するため，SQ-treeは，各サブスクリプションのキーワードに関する
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特徴を考慮し，すべてのサブスクリプションを葉ノードで管理するのではなく，中

継ノードでもサブスクリプションを管理する．ある中継ノード nでサブスクリプ

ションを管理すると，nの各子ノード n′ に対して， n′を根とする部分木に含ま

れるサブスクリプションの数 |Sr
n′|が減少する．その結果，n′が管理する距離スコ

アの閾値Λr
n[·]がタイトになり，n′をフィルタリングできる可能性が大きくなる．

ここから，サブスクリプションを管理するノードを決定するアルゴリズムにつ

いて述べる．あるサブスクリプション sをノード nで管理すべきかについて考え

る．ここで，あるデータ oが生成されたとき，nに対して計算される dist(n, o.l)の

期待値をE[dist(n, o.l)]4とする．このとき，sのTop-kデータが更新されるために

一致する必要のあるキーワードの数 pnum(s, n)は，以下のように計算される．

pnum(s, n) = ⌊(1− scoreub(s)− α · E[dist(n)]

1− α
) · |s.W|⌋ (3.11)

さらに，データに含まれるキーワードの分布が時間の経過とともに変化しないと

仮定すると，in = |Wr
n ∩ o.W|の期待値E[in]は，以下の式で与えられる．

E[in] =
∑

w∈Wr
n

|Ow|
|O|

(3.12)

ここで，Owはキーワードwを含むデータの集合である．また，E[in] ≥ Wmaxな

らば，E[in] = Wmaxとする．あるデータが生成されたとき，E[in] < pnum(s, n)

ならば，sがフィルタリングされる可能性が大きい．そのため，この条件を満たす

サブスクリプションは，nが葉ノードでない場合においても，nで管理する．3.4.3

項において，E[in]の正確性について評価を行う．

アルゴリズム4は，あるサブスクリプション sをSQ-treeのノードnに挿入するア

ルゴリズムを示している5．まず，Sr
n，Wr

n，E[in]，およびΛr
n[·]を更新する（1–2行）．

nが葉ノードである場合，Sn，In，およびΛn[·]を更新する（3–5行）．さらに，|Sn|が

SQ-treeの葉ノードが管理できるサブスクリプションの数の最大値を超えていれば，

子ノードを作成し，pnum(s, n) ≥ E[in]を満たすサブスクリプションを子ノードに分

4E[dist(n, o.l)] = 1
A

∫∫
R2 dist(n, o.l)dxdy（A：領域 R2 の面積）

5SQ-treeを 1から構築するとき，サブスクリプションおよびデータの存在し得る領域を SQ-tree

の根ノードnrootとする．そして，各サブスクリプション s ∈ Sに対して，InsertSubscription(nroot, s)

を実行する．
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Algorithm 4: InsertSubscription(n, s)

Input: n and s

1 Sr
n ← Sr

n ∪ {s}
2 Update T r

n , E[in], and Λr
n[·]

3 if n is a leaf node then

4 Sn ← Sn ∪ {s}
5 Update In and Λn[·]
6 if |Sn| is larger than the node capacity then

7 Create child nodes, distribute subscriptions to child nodes, and

recompute Λn[·].

8 else

9 Distribute subscriptions with pnum(s, n) ≥ E[in] to child nodes.

10 if E[in] < pnum(s, n) then

11 Sn ← Sn ∪ {s}
12 Update In and Λn[·]
13 else

14 for ∀n′ ∈ N //N is n’s children do

15 if s.c ∈ n′ then

16 InsertSubscription(n′, s)

配する．その後，分配されなかったサブスクリプションに対してΛn[·]を再計算する

（6–7行）．一方，nが中継ノードである場合，E[in]の更新により，pnum(s, n) ≥ E[in]

となったサブスクリプションを子ノードに分配する（9行）．E[in] < pnum(s, n)

ならば，Sn，In，およびΛn[·]を更新する．一方，E[in] ≥ pnum(s, n)ならば，s.c

が含まれる nの子ノード n′に対して，InsertSubscription(n′, s)を再帰的に実行する

（10–16行）．

SQ-treeによるフィルタリング手法

ここから，SQ-treeの各ノードで管理するサブスクリプションをフィルタリング

する方法について述べる．このフィルタリングは，ノードフィルタリングおよび



3.3. 提案手法 65

サブスクリプションフィルタリングの 2段階で行われる．あるデータ oが生成さ

れ，ノード nをチェックしたと仮定する．

サブスクリプションフィルタリング．まず，nに含まれるサブスクリプション中で

Top-kデータが変化しないサブスクリプションをフィルタリングする方法について

述べる．Λn[i] ≥ dist(n, o.l)を満たす iの最小値を iminとする．このとき，iminは，

oが Snに含まれる各サブスクリプションのTop-kデータになるために少なくとも

一致する必要のあるキーワードの数を表す．そのため，以下の定理が成り立つ．

定理 3.7. 新たに生成されたデータ oおよび iminが与えられたとき，|s.W∩o.W| <

iminならば，oは s ∈ SnのTop-kデータになり得ない．

証明. |s.W∩o.W| = j < iminならば，Λn[j] < dist(n, o.l)である．また，λ(s, o|j)+

distadd(s.R, n) ≤ Λn[j]であるため，λ(s, o|j)+distadd(s.R, n) < dist(n, o.l)である．

さらに，式（3.8）より，λ(s, o|j)+ distadd(s.R, n) < dist(s.R, o.l)+ distadd(s.R, n)

である．したがって，λ(s, o|j) < dist(s.R, o.l)であるため，定理 3.6より，定理が

成り立つ． □

定理 3.7より，正確性を失うことなく，|s.W ∩ o.W| < iminを満たすサブスクリプ

ションをフィルタリングでき，それらのTop-kデータおよび Safe Regionを更新す

る必要がない．

例 3.6. 図 3.2および 3.6において，o9が生成され，n2をチェックしたと仮定する．

Λn2 [1] < dist(n2, o9.l) < Λn2 [2]であるため，imin = 2である．したがって，Snに含

まれる各サブスクリプション s1および s3のTop-kデータは，|s.W ∩ o.W| ≥ 2で

ある場合のみ，o9により更新される可能性がある．図 3.2より，|s1.W∩ o9.W| = 2

および |s3.W ∩ o9.W| = 1であるため，s1のみTop-kデータを更新するサブスクリ

プションの候補に追加する．

ノードフィルタリング．次に，nを根とする部分木に含まれるすべてのサブスクリ

プションをフィルタリングする方法について述べる．in = min{|Wr
n∩o.W|,Wmax}

が与えられたとき，以下の定理が成り立つ．
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定理 3.8. Λr
n[in] < dist(n, o.l)ならば，新たに生成されたデータ oは，Sr

nに含まれ

るすべてのサブスクリプションのTop-kデータになり得ない．

証明. 各サブスクリプション s ∈ Sr
nに対して |s.W ∩ o.W| = jならば，j ≤ inであ

る．よって，λ(s, o|i)は，iの増加に伴い単調に増加するため，λ(s, o|j) ≤ λ(s, o|in)

が成り立つ．Λr
n[in] < dist(n, o.l)ならば，定理3.7の証明と同様にして，λ(s, o|in) <

dist(s.R, o.l)が導かれる．したがって，λ(s, o|j) < dist(s.R, o.l)であるため，定理

3.6より，定理が成り立つ． □

定理 3.8より，Λr
n[in] < dist(n, o.l)ならば，正確性を失うことなく，nを根とする部

分木をフィルタリングでき，Sr
nに含まれるすべてのサブスクリプションのTop-k

データおよび Safe Regionを更新する必要がない．

例 3.7. 図 3.2および 3.6において，o10が生成され，n2をチェックしたと仮定す

る．Wr
n2
と o10.W との間で一致するキーワードはw2のみであるため，in2 = 1で

ある．また，dist(n2, o10.l) = 0.6より，Λr
n2
[in] < dist(n2, o10.l)である．したがっ

て，n2を根とする部分木はフィルタリングされ，Sr
n2
に含まれるすべてのサブス

クリプションのTop-kデータおよび Safe Regionは，o10により更新されない．

アルゴリズム

アルゴリズム 5は，SQ-treeに基づいたデータの生成に対するアルゴリズムを示

している．このアルゴリズムは，まず，SQ-treeを用いて，新たに生成されたデー

タが Top-kデータになり得るサブスクリプションの候補を発見し（1–15行），そ

の後，各候補の Top-kデータおよび Safe Regionを更新する（16行）．具体的に

は，サブスクリプションの候補 Sgおよびフィルタリングされていないノードを管

理するヒープHを初期化し，Hに SQ-treeの根ノードを挿入する（1–2行）．その

後，以下の処理をH が空になるまで繰り返し実行する．まず，inを計算する（5

行）．nがノードフィルタリングによりフィルタリングされず（6行），中継ノード

であった場合，nの各子ノード n′の中で Sr
n′ ̸= ∅を満たすノードをH に挿入す

る（7–10行）．さらに，Sn ̸= ∅である場合，Snに含まれるサブスクリプションに
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Algorithm 5: HandleGeneratedData(o)

Input: o

1 Sg ← ∅,H ← ∅ //Sg is a set of candidate subscriptions

2 Push root node of SQ-tree into H

3 while H ̸= ∅ do

4 n← the node popped from H

5 in ← min(|Wr
n ∩ o.W|,Wmax)

6 if Λr
n[in] ≥ dist(n, o.l) then

7 if n is not a leaf node then

8 for ∀n′ ∈ N //N is n’s children do

9 if Sr
n′ ̸= ∅ then

10 Push n′ into H

11 if Sn ̸= ∅ then

12 imin ← min{i|Λn[i] ≥ dist(n, o.l)}
13 if imin ≤ in then

14 for ∀s ∈ Sn where |s.W ∩ o.W| ≥ imin do

15 Sg ← Sg ∪ {s}

16 UpdateTopk(Sg)

対してサブスクリプションフィルタリングを実行する（12–15行）．まず，iminを

計算する（12行）．in < iminならば，Snに含まれる各サブスクリプションに対し

て |s.W ∩ o.W| < iminが成り立つため，Snに含まれるすべてのサブスクリプショ

ンをフィルタリングできる．そのため，imin ≤ inを満たす場合のみ，Snに含まれ

るサブスクリプション sの中で，|s.W ∩ o.W| ≥ iminを満たすものを Sgに加える

（13–15行）．Hが空になった後，Sgに対してUpdateTopk(Sg)を実行する（16行）．

具体的には，Sgに含まれる各サブスクリプションを発行したユーザに現在地を要

求する．そして，それぞれの現在地に基づいて，現在の Top-kデータのスコアの

更新および score(s, o)の計算を行う．score(s, o) < kscore(s)ならば，sの Top-k

データが変化し（oが新たなTop-kデータとなる），変更前の k番目のデータが ok+1

となる．一方，score(s, o) ≥ kscore(s)ならば，sの Top-kデータは変化が，Safe
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Regionを更新する必要がある．しかし，oは ok+1であるとは限らないため，デー

タのインデックスを用いて ok+1を検索する．（詳細は後述する．）その後，ok+1に

基づいて新たな Safe Regionを計算する．

SQ-treeのメンテナンス

あるサブスクリプション sの Top-kデータおよび Safe Regionが更新されたと

き，sを管理するノードに保存された情報が変化する可能性があるため，SQ-tree

を更新する必要がある．更新された sの Safe Regionの重心 cが sを管理するノー

ド nに含まれている場合，単純に nおよび nの親ノードで管理する情報を更新す

る．一方，cがnに含まれない場合，sを一旦 SQ-treeから取り除き，更新後の Safe

Regionに基づいて SQ-treeに再度挿入する．

3.3.4 データの削除に対する処理

あるデータ o′が削除されたとき，o′をTop-kデータに含むサブスクリプションの

Top-kデータおよび Safe Regionを再計算する必要がある．あるサブスクリプショ

ン sのTop-kデータおよびSafe Regionを再計算するとき，sに対する k番目および

k+1番目のデータ（ok，ok+1）を検索する必要がある．ここで，あるデータ oが s

のTop-kデータであるとき，oは次の条件のいずれかを満たす．（i）o ∈ OkNN，（ii）

o ∈ Os.W．ここで，OkNNは s.lから近いk個のデータ集合，Os.Wは s.W∩o.W ̸= ∅

を満たすデータの集合である．

これらの条件を満たすデータを効率的に検索するため，KIQFと呼ぶ新たなイン

デックスを提案する．以下では，KIQFの詳細およびKIQFを用いて okを検索す

るアルゴリズムの詳細について述べる．

KIQF

KIQFは，図 3.8に示すように，Kd木，転置ファイル（Inverted file），および

頻出なキーワードに対する四分木（Quad-tree for each Frequent keyword）を組
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𝑜5

𝑜4𝑜8

𝑜1 𝑜7 𝑜2 𝑜6

Kd木 転置ファイル

𝑤1 𝑤2 𝑤3 𝑤4 …

𝑜2, 𝑜3, … 𝑜2, 𝑜4, … 𝑜1, … 𝑜1, … …

頻出キーワード

: 中継ノード

: 葉ノード

𝑜6

四分木

・・・

𝑜3

𝑜5, 𝑜7

𝑜2 𝑜4𝑜3

図 3.8: KIQFの例

み合わせたインデックスである．条件（i）を満たすデータを高速に検索するため，

Kd木を用いてすべてのデータの位置情報を管理する．条件（ii）を満たすデータ

を効率的に検索するため，転置ファイルを用いてキーワードごとにデータを管理

する．しかし，あるキーワードw ∈ s.W が多くのデータに含まれている場合，w

のポスティングリスト PL[w]に含まれるすべてのデータをチェックするには多大

な計算コストが必要である．この問題を解決するため，文献 [86]で提案されてい

る Inverted linear Quad-treeのアイデアを適用する．Inverted linear Quad-treeは，

各キーワードに対して，そのキーワードを含むデータの位置を管理する四分木を

作成する．この手法は，位置およびキーワードに基づく Top-k検索における最新

の手法である．しかし，すべてのキーワードに対して四分木を作成すると膨大な

メモリコストが必要である．そのため，KIQFでは，すべてのキーワードのうち，

出現頻度の大きいキーワード（頻出キーワード）wに対してのみ四分木を作成す

る．ここで，頻出キーワードは，すべてのキーワードのうち，出現頻度が上位 x%

以上のキーワードと定義する．（xが大きい場合，頻出でないキーワードw′に対し

て四分木を作成するため，メモリコストが大きくなる．そのため，評価実験では

事前実験の結果に基づいて xを決定する．）
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アルゴリズム

KIQFを用いて ok を効率的に検索する方法を説明する．（ASRを計算する際，

ok+1が必要であるが，okと同様の方法で検索すればよい．）

s.Wに含まれるキーワードを1つ以上含むデータの集合をOs.Wとする．各データ

o ∈ Os.W\s.T に対して，|s.W ∩ o.W| = i ならば，score(s, o) の下界値

scorelb(s, o, |i, onn)が以下の式で計算される．

scorelb(s, o|i, onn) = α · dist(s.l, onn.l) + (1− α) · (1− i

|s.W|
)．

ここで，onnは，O\s.T に含まれるデータの中で s.lに最も近いデータである．こ

のとき，これまでにチェックされたデータの中で最もスコアの良いデータを obを

すると，以下の定理が成り立つ．

定理 3.9. scorelb(s, o|i, onn) ≥ score(s, ob)ならば，Os.W\s.T に含まれるデータの

中で |s.W ∩ o.W| ≤ iを満たすデータは，okになり得ない．

証明. Os.W\s.T に含まれるデータの中で |s.W ∩ o.W| ≤ iを満たすデータ oに

対して，dist(s.l, o.l) ≥ dist(s.l, onn.l)および text(s.W , o.W) ≥ 1 − i
|s.W| より，

score(s, o) ≥ scorelb(s, o|i, onn) が成り立つ．よって，scorelb(s, o|i, onn) ≥

score(s, ob)ならば，score(s, o) > score(s, ob)であるため，定理が成り立つ． □

定理 3.9より，scorelb(s, o|i, onn) ≥ score(s, ob)ならば，正確性を失うことなく，

|s.W ∩ o.W| < iを満たすデータをフィルタリングできる．

アルゴリズム 6は，okを検索するアルゴリズムを表している．まず，Kd木を用

いて，O\s.T の中で s.lに最も近いデータ返すRetrieveNearestDataにより，onnを検

索する．そして，暫定的に onnを okとする（1–2行）．|s.W∩ o.W|の大きいデータ

が okになる可能性が大きいため，Os.W\s.T に含まれるデータを |s.W∩o.W| = iの

降順にチェックする．i > 1ならば，|s.W∩o.W| = iを満たすデータ o ∈ Os.W\s.T

に対して，score(s, o) < score(s, ok)ならば，oを okとする（8–10行）．一方，i = 1

ならば，各キーワードw ∈ s.Wに対して，wが頻出キーワードであれば，SearchQF

を実行し，そうでなければ，PL[w]に含まれるすべてのデータ oをチェックし，



3.3. 提案手法 71

Algorithm 6: RetrieveData(s)

Input: s,O

1 onn ← RetrieveNearestData(s.l, s.T )

2 ok ← onn

3 for ∀o ∈ Os.W\s.T do

4 Compute |s.W ∩ o.W| by using Inverted file

5 i← |s.W|
6 while i > 0 ∧ scorelb(s, o, |i, onn) < score(s, ok) do

7 if i > 1 then

8 for ∀o ∈ Os.W\s.T such that |s.W ∩ o.W| = i do

9 if score(s, o) < score(s, ok) then

10 ok ← o

11 else

12 for ∀w ∈ s.W do

13 if w is a frequent keyword then

14 SearchQF(w, s, ok)

15 else

16 for ∀o ∈ PL[w]\s.T do

17 if score(s, o) < score(s, ok) then

18 ok ← o

19 i← i− 1

20 return ok

score(s, o) < score(s, ok)ならば，oを ok とする（11–18行）．ここで，SearchQF

は，wに対する四分木に含まれるデータ oを s.lから近い順にチェックし，o /∈ s.T

かつ score(s, o) < score(s, ok)ならば，oを okとする関数である．チェック済みで

ないデータのスコアが score(s, ok)を下回ることがないと判断された時点で，検索

を終了する．

例 3.8. 図 3.2に示すようにデータが存在し，w1およびw2が頻出キーワードであ

ると仮定する．そのとき，図 3.8に示すように KIQFが構築される．さらに，o1
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が削除され，s2のTop-kデータを再計算すると仮定する．まず，Kd木を用いて，

O\s2.T に含まれるデータの中で s2に最も近いデータ o3を得る．s2.W = {w1, w4}

であるため，まず，w1およびw4を共に含むデータである o3や o5のチェックを行

う．これらのデータをチェックした後，scorelb(s2, o|1, o3) < score(s2, ok)ならば，

w1またはw4のどちらか一方を含むデータをチェックする必要がある．w1を含む

データをチェックするとき，w1に対する四分木に含まれるデータを s2.lから近い

順にチェックする．一方，w4を含むデータをチェックするとき，PL[w4]に含まれ

るすべてのデータをチェックする．最後に，チェックされたデータの中で最もス

コアの良いデータを，s2の新たなTop-kデータとする．

3.3.5 議論

キーワードスコア．本章では，キーワードスコアとして Jaccard類似度を用いた．

DiceおよびCosine類似度を用いる場合，補助定理 3.1をぞれぞれの定義に従って

変更することにより対応可能である．3.4.3項において，それぞれの類似度関数を

評価する．

サブスクリプションの発行及び削除に対する処理．新たにサブスクリプション s

が発行されたとき，アルゴリズム 6と同様の方法で，sのTop-kデータおよび ok+1

を計算できる．その後，ok+1に基づいて，Safe Regionおよびその重心を計算し，

最後に，SQ-treeに挿入する．あるサブスクリプション s′が削除されたとき，s′を

SQ-treeから取り除き，必要があれば，s′を管理していたノード nおよび nの親

ノードで管理する情報を更新する．

ソーシャル関係の考慮．本章において，第 2章におけるスコアを用いる場合，ま

ず，スコアの定義に従ってSafe Regionを計算する．そして，SQ-treeのノードのう

ち，サブスクリプションを管理するノードに対してソーシャルスコアリストでソー

シャルスコアを管理する．あるデータが生成され，SQ-treeのあるノードをチェッ

クしたとき，ソーシャルスコアリストに基づいてそのノードのソーシャルスコアを

計算し，アルゴリズム 5の 6行目および 12行目においてソーシャルスコアを考慮

した上でフィルタリングを行うことで，ソーシャル関係の考慮に対応可能である．
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3.4 評価実験

本節では，Lampsの性能評価のために行った実験の結果を述べる．Lampsの有

効性を検証するため，LSRとASRの計算時間，期待値E[in]の精度，各パラメータ

に対するスケーラビリティ，およびキーワードスコアの影響を評価した．スケー

ラビリティに関する実験では，サブスクリプションが指定する kの最大値，サブ

スクリプションの数，事前に生成されるデータの数，データの更新頻度，および

データの更新の中でデータの削除が占める割合について評価した．

本実験は，Windows 10 Pro，3.20GHz Intel Core i7，および 64GB RAMを搭載し

た計算機で行い，すべてのアルゴリズムはC++で実装した．コンパイルには最適

化オプションとして-O2を使用した．Pub/Subシステムに関する既存研究 [72, 73]

と同様に，リアルタイム性を保証するため，メインメモリ上で各インデックスの

管理を行った．

3.4.1 評価環境

本章は，位置およびキーワードに基づく大量のMkSKサブスクリプションに対

して，各サブスクリプションの Top-kデータをモニタリングする問題に取り組ん

だ初めての研究であるため，本問題に適用できる既存手法は存在しない．そのた

め，本実験では，ナイーブな手法 (Naive)および Lampsのいくつかの機能を適用

した 3つの手法：Lamps w/o ASR，Lamps w/o SQ-tree，Lamps w/o KIQFとの

比較を行った．

Naiveでは，ユーザの移動，データの生成および削除に対してそれぞれ以下のよ

うに処理を行う．ユーザの移動に対して，各サブスクリプションに対して LSRを

管理し，LSRから出たユーザのTop-kデータおよび Safe Regionを更新する．デー

タの生成に対して，MkSKサブスクリプションを管理する既存のインデックスは

存在しないため，すべてのサブスクリプションのTop-kデータおよび Safe Region

を更新する．データの削除に対して，IQ-treeを用いて，新たにTop-kデータにな

るデータを発見する．IQ-treeとは，IR-tree[91]のように，転置ファイルと四分木

を組み合わせたインデックスである．
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表 3.2: データセットの詳細

データセット TWEETS PLACES

データの数 20M 9.4M

キーワードの種類 2.1M 54K

1つのデータに含まれるキーワードの数の平均 5.2 2.9

Lamps w/o ASR，Lamps w/o SQ-tree，および Lamps w/o KIQFは，ASR，

SQ-tree，およびKIQFをそれぞれ用いない手法であり，用いない部分はNaiveと

同様の処理を行う．

データセット．本実験では，生成されるデータとして 2つの実データを用いた．

TWEETSは，アメリカ合衆国において投稿された 20万個の位置情報付きツイー

トである [8]．PLACESは，アメリカ合衆国における 9.4万個の公共施設のエント

リであり，各エントリは位置情報とキーワード集合を含んでいる [48]．表 3.2に，

データセットの詳細を示す．

また，ユーザのトラジェクトリとして，実トラジェクトリ OSM および人工ト

ラジェクトリ SUSを用いた．OSM6は，Open Street MapのGPSレコードを用い

た．SUSは，アメリカ合衆国における道路ネットワークのデータセット7に基づい

て，1,000,000個のトラジェクトリを作成した．各トラジェクトリは，1秒を 1タ

イムスタンプ（ts）として，OSM は，100個の連続する点を含むトラジェクトリ

を抽出し，SUSは，1,000個の連続する点を含むトラジェクトリを作成した．

サブスクリプション．データのデータセットに基づいて，|S|個のMkSTサブスク

リプションを作成した．各サブスクリプションは，1つのツイートまたはエントリ

の中に現れるキーワードの中から i個のキーワードをランダムに選び，サブスクリ

プションのキーワードとする（1 ≤ i ≤ 5）8．トラジェクトリとして，抽出または

6https://planet.openstreetmap.org/gps/
7https://www.cs.utah.edu/~lifeifei/SpatialDataset.htm
8文献 [8, 72]と同様に，Top-kデータがキーワードに基づく解であることを保証するため，サブ

スクリプション sの Top-kデータになり得るデータは s.W に含まれるキーワードを少なくとも一
つ含む．
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表 3.3: パラメータの設定

パラメータ 値

s.kの最大値，kmax 5, 10, 15, 20

サブスクリプションの数，|S| [×106] 0.25, 0.5, 0.75, 1

事前に生成されるデータの数，|Oinit| [×106] 1, 2, 3, 4, 5

データの更新頻度，f 100, 200, 300, 400, 500

データの削除の割合，ϵ 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5

作成したトラジェクトリの中からランダムに選び，サブスクリプション（ユーザ）

のトラジェクトリをする．さらに，各サブスクリプション sに対して，s.αは 0か

ら 1の間の一様乱数とし，s.kは 1から kmaxの間の一様乱数とした．

データ．本実験は，|Oinit|個のデータが生成された時点から開始する．各タイムス

タンプにおいて，f 個のデータの更新（データの生成または削除）が発生する．ま

た，各タイムスタンプにおけるデータの削除の割合を ϵとする．つまり，各タイム

スタンプにおいて，f · (1− ϵ)個のデータが生成され，f · ϵ個のデータが削除され

る．ここで，3.1節において述べたような実アプリケーションでは，データの削除

の頻度は，データの生成の頻度に比べて小さい [68]．そのため，ϵは小さな値を取

り，ϵ = 0.1をデフォルトの値とする．

パラメータ．表 3.3により，本実験で用いたパラメータを示す．太字で表されてい

る値はデフォルトの値である．

本実験では，各手法における平均計算時間（各 tsにおけるデータの生成/削除お

よびユーザの移動に対して，各サブスクリプションの Top-kデータの更新が完了

するまでの時間）の結果について述べる．平均計算時間には，データの生成に対

する処理時間（GT），データの削除に対する処理時間（ET），およびユーザの移動

に対する処理時間（MT）が含まれる．
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図 3.9: xの影響

3.4.2 準備実験

まず，xの値を決めるために行った準備実験の結果について述べる．ここで，x

はデータに含まれるすべてのキーワードのうち頻出キーワードとするキーワードの

パーセンテージである．3.3.4項で述べた通り，Lampsにおけるデータのインデッ

クス（KIQF）では，頻出キーワード（出現頻度が上位 x%のキーワード）に対し

て位置情報を管理する四分木を作成する．

図 3.9に，xを変えたときの平均検索時間（あるサブスクリプションに対して，

okを検索する時間）およびメモリ使用量の結果を示す．xの増加に伴い，メモリ

使用量が増加するのに対し，x ≥ 0.5では，平均計算時間はほぼ一定である．そこ

で，平均検索時間とメモリ使用量のトレードオフが取れているため，以降の実験

では，xの値として 0.5を用いる．

3.4.3 評価結果

LSRとASRの計算時間の比較．図 3.10に，各データセットを用いた際のLSRお

よびASRの計算時間（tsあたりの，Safe Regionの外に出たユーザのSafe Regionを

計算する時間）の結果を示す．ASRはLSRより小さくなる傾向にあるため，tsあ

たりに Safe Regionの外に出るサブスクリプションの数は多くなる．しかし，ASR

は，Dominant Regionおよびそれらの共通領域を計算する必要がないため，LSRと

比較して非常に高速にSafe Regionを計算できる．そのため，Safe Regionの外に出
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るサブスクリプションの数が増加しても，ASRを用いた場合，高速に Safe Region

を計算可能である．

E[in]の精度．図 3.11に，|S|を変えたときの平均誤差（ノードフィルタリングに

おいて計算される |E[in]− in|の平均）の結果を示す．|S|に関わらず，平均誤差が

1を下回っており，式（3.12）により，E[in]を十分な精度をもって求めることがで

きている．

各手法の性能の比較

表 3.4に，各手法における平均計算時間の結果を示す．使用したデータおよびト

ラジェクトリのデータセットによらず，すべての手法の中で，Lampsは最も高速

にTop-kデータを更新できることがわかる．また，TWEETSを使用した場合より

もPLACESを使用した場合の方が平均計算時間が大きくなる．これは，TWEETS

に比べてPLACESの方がキーワードの種類が少なく，各データおよびサブスクリ

プションが同じキーワードを含みやすくなる．その結果，新たに生成されたデー

タによりTop-kデータが変化する可能性のあるデータの数やKIQFの各キーワー

ドに対するポスティングリストのサイズが大きくるため，平均計算時間が大きく

なる．また，上述した通り，ASRは LSRと比較してより優れた性能を持つため，

Lamps w/o ASRと比較して，Lampsはより高速にTop-kデータを更新できる．さ

らに，Lampsは，新たにデータが生成されたとき，SQ-treeを用いてTop-kデータ
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表 3.4: 各手法における平均計算時間 [ms]

TWEETS PLACES

手法 OSM SUS OSM SUS

Naive 6657.9 5858.8 11242.1 9666.6

Lamps w/o ASR 2124.8 1746.1 2616.7 3399.3

Lamps w/o SQ-tree 2436.6 2424.7 2366.2 2320.5

Lamps w/o KIQF 155.3 158.0 215.1 210.1

Lamps 80.0 75.2 156.3 141.2

表 3.5: 各手法におけるメモリ使用量 [GB]

method TWEETS PLACES

Lamps w/o SQ-tree 0.84 0.31

Lamps w/o KIQF 1.63 0.57

Lamps 1.03 0.42

が変化しないサブスクリプションをフィルタリングするため，Lamps w/o SQ-tree

より高速にTop-kデータを更新できる．

LampsはLamps w/o KIQFと比較して高速にTop-kデータを更新できるだけで

なく，メモリ使用量の観点でも優れている．表 3.5に，OSM を用いたときの各手

法におけるメモリ使用量の結果を示す．Lampsは，Lamps w/o KIQFと比較して

メモリ使用量を抑えることができていることがわかる．これは，Lamps w/o KIQF

はKIQFの代わりに IQ-treeを用いているためである．IQ-treeは，各ノードにお

いて，そのノードを根とする部分木に含まれるデータのキーワード集合の転置ファ

イルを管理するため，より多くのメモリを必要とする．

各パラメータの影響

以降の実験では，LampsとLamps w/o SQ-treeとの比較を行った．また，データ

の更新頻度 fおよびデータの削除の割合 ϵの影響を評価する際，Lamps w/o KIQF
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図 3.12: kmaxの影響

との比較も行った．さらに，各トラジェクトリにおける平均計算時間に大きな差

は存在しないため，トラジェクトリとしてOSM を用いた．

kmaxの影響．図 3.12にサブスクリプションの指定する kの最大値 kmaxを変えた

ときの結果を示す．Lampsは Lamps w/o SQ-treeと比較して，常に高速にTop-k

データを更新できることがわかる．また，kmaxの増加に伴い，両手法において平

均計算時間が増加することがわかる．kmaxが増加すると，あるデータが削除され

たとき，そのデータを Top-kデータに含むサブスクリプションの数が増加するた

め，ETが増加する．また，kmaxが増加すると，各サブスクリプション sに対する

kscore(s)が大きくなるため，新たに生成されたデータがTop-kデータになり得る

サブスクリプションの数が増加するため，LampsにおけるGTは増加する．一方，

Lamps w/o SQ-treeは，常にすべてのサブスクリプションの Top-kデータの更新

をチェックするため，Lamps w/o SQ-treeにおけるGTは，kmaxによらず一定で

ある．その結果，両手法の平均計算時間の差は，kmaxの増加に伴い僅かに小さく

なる．

|S|の影響．図 3.13にサブスクリプションの数 |S|を変えたときの結果を示す．

Lampsは Lamps w/o SQ-treeと比較して，常に高速にTop-kデータを更新できる

ことがわかる．また，|S|の増加に伴い，両手法において平均計算時間が増加し，

さらに，両手法の平均計算時間の差が大きくなることがわかる．新たにデータが生
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図 3.13: |S|の影響

成されたとき，Lamps w/o SQ-treeは，常にすべてのサブスクリプションのTop-k

データの更新をチェックするのに対し，Lampsは，Top-kデータが変化しないサ

ブスクリプションをフィルタリングし，チェックを行わない．その結果，|S|の増

加に伴い，Top-kデータの更新をチェックするサブスクリプションの数の差が大き

くなるため，平均計算時間の差が大きくなる．

|Oinit|の影響．図 3.14に事前に発生するデータの数 |Oinit|を変えたときの結果を

示す．Lampsは Lamps w/o SQ-treeと比較して，常に高速にTop-kデータを更新

できることがわかる．また，|Oinit|の増加に伴い，両手法において平均計算時間が

僅かに減少することがわかる．|Oinit|が増加すると，Safe Regionの外に出るユー

ザの数やTop-kデータおよび Safe Regionを再計算する際にチェックするデータの

数が増加する．一方，新たに生成されたデータがTop-kデータになり得るサブスク

リプションの数や，削除されたデータを Top-kデータに含むサブスクリプション

の数が減少する．後者の影響の方が大きいため，平均計算時間が僅かに減少する．

f の影響．図 3.15にデータの更新頻度 f を変えたときの結果を示す．Lampsは他

の手法と比較して，常に高速にTop-kデータを更新できることがわかる．また，f

の増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加することがわかる．これは，各

手法は新たに生成または削除されるデータに対して順に処理を行うため，各手法

におけるGTおよび ETが線形に増加するためである．
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図 3.14: |Oinit|の影響
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ϵの影響．図 3.16にデータの削除の割合 ϵを変えたときの結果を示す．本実験で

は，各タイムスタンプにおいて，f個のデータの更新が発生し，f · (1− ϵ)個のデー

タが生成され，f · ϵ個のデータが削除される．Lampsは他の手法と比較して，常に

高速にTop-kデータを更新できることがわかる．Lampsおよび Lamps w/o KIQF

は SQ-treeを用いてデータの生成に対して効率的に Top-kデータを更新できるた

め，それぞれの手法におけるGTは ETより小さい．そのため，ϵの増加に伴い，

ETが増加するため平均計算時間が増加する．一方，Lamps w/o SQ-treeは，常に
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図 3.17: キーワードスコアの影響

すべてのサブスクリプションの Top-kデータの更新をチェックするため，Lamps

w/o SQ-treeにおけるGTはETより大きい．そのため，ϵの増加に伴い，GTが減

少するため平均計算時間が減少する．

キーワードスコアの影響．図 3.17に各キーワードスコア（Jaccard，Dice，および

Cosine類似度）を用いたときの結果を示す．いずれの類似度関数を用いた場合で

も，平均計算時間に大きな差はなく，Lampsの性能に影響を及ぼさないことを確

認した．
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3.5 関連研究

2.3節において，Pub/Subシステムにおけるデータモニタリングに関する従来研

究について述べた．本節では，ムービングサブスクリプションに関する従来研究

について述べる．

これまでに様々な研究が位置およびキーワードに基づくムービングサブスクリ

プションの解をモニタリングする問題に取り組んでいる [26, 33, 39, 40, 73, 77]．

文献 [26, 33, 39, 40, 77]では，Safe Regionと呼ばれるユーザが移動しても解が変

化しない領域を計算することで，効率的にムービングサブスクリプションの解を

モニタリングする手法を提案している．しかし，文献 [33, 39, 40, 77]では，新たに

データが生成および削除されることを考慮していない．新たにデータが生成また

は削除されると，Safe Regionが変化する可能性がある．そのため，データが生成

および削除されるたびに Safe Regionを再計算する必要があり非常に計算コストが

大きい．また，文献 [26, 73]では，データが新たに生成および削除される環境にお

いて，ムービングサブスクリプションの解をモニタリングする問題に取り組んで

いる．例えば，文献 [26]では，ユーザが Safe Region内の任意の位置にいるとき，

新たに生成されるデータが解となる可能性がある領域（Impact Region）を計算す

ることで，効率的にムービングサブスクリプションの解をモニタリングする手法

を提案している．しかし，これらの文献では，サブスクリプションの指定した範

囲内に含まれるデータをモニタリングするレンジクエリを対象としており，本章

における問題と異なる．文献 [33, 77]では，ムービングTop-kサブスクリプション

の解をモニタリングする問題に取り組んでいる．しかし，上述した通り，これら

の文献では新たにデータが生成および削除されることを考慮していない．

3.6 むすび

位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側であるユーザは，自分自身

の興味により合うデータを受信することを要求する．ユーザの移動に伴うユーザ

の現在地を考慮した上で Top-kデータを計算することで，各ユーザの現在地に応

じて有用なデータを配信することが可能になる．
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本章では，Pub/Subシステムにおいて，サブスクリプション（ユーザ）の移動

を考慮しながら，位置およびキーワード基づく Top-kデータをモニタリングする

問題に対して，ユーザの移動，データの生成および削除に対して，効率的に各サブ

スクリプションの Top-kデータをモニタリングするシステム Lampsを提案した．

Lampsでは，ユーザの移動に対して，Top-kデータが変化する場合を把握するた

め，各サブスクリプションに対して Safe Regionを計算する．このとき，既存手法

を拡張し，近似的な Safe Region（ASR)を計算する手法を提案した．データの生

成に対して，Top-kデータが変化するサブスクリプションの Top-kデータおよび

Safe Regionを高速に更新するため，計算されたASRに基づいてサブスクリプショ

ンを管理する新たなインデックス（SQ-tree）を提案し，SQ-treeを用いて，生成

されたデータにより Top-kデータが変化する可能性があるサブスクリプションの

候補を限定する手法を提案した．データの削除に対して，サブスクリプションの

Top-kデータおよび Safe Regionを再計算する際，新たにTop-kデータとなり得る

データを効率的に発見できるインデックスKIQFを提案した．実データを用いた

実験の結果から，Lampsは，ユーザの移動，データの生成および削除に対して，高

速に各サブスクリプションのTop-kデータを更新できることを確認した．

本章における今後の課題として，サブスクリプションが指定するキーワードの動

的な変化への対応が考えられる．本章では，各ユーザが自身の興味のある位置や

キーワードなどの条件を指定し，有用なデータを受信しようとするが，検索対象と

なるデータは大量に存在するため，自身の要求を満たす検索条件を指定することは

難しい．この問題を解決するため，文献 [10, 12, 13, 44]では，位置およびキーワー

ドに基づくWhy-Notクエリの解を計算する手法を提案している．Why-Notクエ

リは，あるサブスクリプション，サブスクリプションの解，および解に含まれな

かったデータの集合Oが与えられたとき，Oに含まれるデータが解に含まれるよ

うに指定する条件を変化させた新たなサブスクリプションを計算する．各サブス

クリプション（ユーザ）に対して，これらの研究で提案されている手法を適用す

ることで，ユーザは自身の要求を満たすサブスクリプションを登録することが可

能になる．しかし，本章の提案手法は，サブスクリプションの指定するキーワー

ドが動的に変化することを想定しておらず，キーワードが変化する度に，新たに
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サブスクリプションが発行されたとして処理を行う必要があるため効率的でない．

このような環境において，各サブスクリプションの Top-kデータを効率的にモニ

タリングできる手法を実現する必要がある．
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Top-k検索手法

4.1 まえがき

情報配信や情報推薦の分野において，情報提供側が自身が生成したデータに興

味を持つユーザ（潜在顧客）を把握することは，市場分析やマーケティング調査

を行う上で重要な課題である [14, 70]．潜在顧客の統計的な特性を分析することに

よって，新たな製品の開発，新たな顧客の獲得，およびアップセリングやクロスセ

リングを行うことが可能となる．ここで，Pub/Subシステムにおいて，あるデー

タに対する逆 Top-k検索の解は，そのデータに対する潜在顧客とみなすことがで

きる．逆Top-k検索では，データ集合およびサブスクリプション集合が与えられ，

クエリとしてあるデータ（クエリオブジェクト）を指定したとき，クエリオブジェ

クトを上位 k個のデータ（Top-kデータ）に含むサブスクリプション（ユーザ）を

検索する．Pub/Subシステムにおいて，逆Top-k検索を行い，潜在顧客を高速に

把握できるサービスを提供することで，情報提供側は，情報配信や情報推薦を効

率化でき，売り上げの向上や市場規模の拡大が期待できる．

市場分析などへの応用では，潜在顧客を厳密に把握する必要のない場合も多く

存在する．あるサブスクリプション sに対する k番目のデータ oと k + 1番目の

データ o′のスコアが近い値を取る場合，それらの有用度は同程度であると考えら

れる．このとき，sは o′に対する逆 Top-k検索において近似的な解とみなすこと

ができる．このようなサブスクリプションを検索可能になれば，より高度な市場

分析への応用が期待できる．

本章では，近似逆Top-kクエリ（ARTクエリ）を新たに提案する．ARTクエリ

の解を求める最も単純な方法は，クエリの解となる可能性のあるすべてのサブスク

87
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リプションに対してTop-k検索を行うものである．これは，サブスクリプションが

多く存在する環境では多大な時間がかかる．Pub/Subシステムにおける逆 Top-k

検索の応用では，ある時刻に複数の PoIが同時にクエリを発行することが考えら

れる．例えば，複数のレストランが，正午時点での潜在顧客を把握するために，逆

Top-k検索を行うことが考えられる．そのため，各クエリの解を高速に検索できる

ことが望ましい．

そこで，ARTクエリの解を高速に検索する手法を提案する．さらに，複数のART

クエリが与えられたとき，重複する処理を削減し高速に処理を行うため，バッチ

処理およびマルチコア環境でバッチ処理を行う手法を提案する．

以下では，4.2節で，本章で扱う問題を詳細に定義する．4.3節でARTクエリに

対する処理手法について述べ，4.4節でARTクエリの集合に対するバッチ処理手

法について述べた後，4.5節で評価実験の結果を示す．4.6節で関連研究について

述べ，最後に 4.7節で本章のまとめを行う．

4.2 問題定義

本節では，まず，位置およびキーワードに基づくデータおよびユーザがシステ

ムに登録するサブスクリプションを定義する．そして，あるデータが各サブスク

リプションに対して有用であるかどうか判断するため，サブスクリプションに対

して有用な k個のデータとして Top-kデータを定義する．その上で，位置および

キーワードに基づく逆Top-kクエリおよび近似逆Top-kクエリを新たに定義する．

最後に，本章で扱う問題を詳細に定義する

まず，位置およびキーワードに基づくデータおよびサブスクリプションを定義

する．

定義 4.1 (データ). ある PoIが生成するデータは，o = (l,W)と定義される．こ

こで，o.lは緯度と経度によって表される２次元平面上のデータ oの位置，o.Wは

データ oが持つキーワードの集合である．
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定義 4.2 (サブスクリプション). あるユーザの発行するサブスクリプションは，

s = (l,W)と定義される．ここで，s.lはサブスクリプション sの位置，s.W はサ

ブスクリプション sが持つキーワードの集合 (1 ≤ |s.W| ≤ Wmax)である．

データの集合をO，サブスクリプションの集合をSとし，あるサブスクリプショ

ンに対するTop-kデータを定義する．

定義 4.3 (Top-kデータ). データの集合Oが与えられたとき，あるサブスクリプ

ション s ∈ SのTop-kデータ T は次の条件を満たす．（i）T ⊆ Os.W，（ii）|T | = k，

（iii）∀o ∈ T, ∀o′ ∈ Os.W\T,Edist(s.l, o.l) ≤ Edist(s.l, o′.l)．ここで，Os.W は，O

に含まれるデータの中で s.Wに含まれるキーワードを 1つ以上含むデータの集合

である．

次に，位置およびキーワードに基づく逆Top-kクエリおよび近似逆Top-kクエリ

を新たに定義する．以降，これらをそれぞれRT（Reverse spatio-textual Top-k）

クエリおよびART（Approximate Reverse spatio-textual Top-k）クエリと呼ぶ．

定義 4.4 (RTクエリ). データ集合Oおよびサブスクリプション集合 Sが与えら

れたとき，RTクエリ q = {oq, k}（oq ∈ O）は，クエリオブジェクト oqを Top-k

データに含むサブスクリプションを検索する．つまり，qの解であるサブスクリプ

ションの集合RT は次の条件を満たす．q.RT = {s ∈ S|oq ∈ s.T}．

定義 4.5 (ARTクエリ). データ集合Oおよびサブスクリプション集合 Sが与えら

れたとき，ARTクエリ q = {oq, k, δ}（oq ∈ O, δ ≥ 1）の解であるサブスクリプショ

ンの集合を ART とする．RTクエリ q′ = {oq, k}の解であるサブスクリプション

の集合をRT とすると，各サブスクリプション s ∈ Sは，以下の 3つの場合に分類

される．

1. s ∈ RT ならば，s ∈ ART である．

2. s /∈ RT かつEdist(s.l, oq.l) ≤ δ · Edist(s.l, ok.l)ならば，sはART に含まれ

てもよい．

3. s /∈ RT かつ δ · Edist(s.l, ok.l) < Edist(s.l, oq.l)ならば，s /∈ ART である．
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𝑠 キーワード

𝑠1 𝑤1, 𝑤2

𝑠2 𝑤1

𝑠3 𝑤2, 𝑤3

𝑠4 𝑤1, 𝑤4, 𝑤5, 𝑤6

𝑠5 𝑤1, 𝑤5

𝑠6 𝑤1, 𝑤6

𝑠7 𝑤1, 𝑤4, 𝑤5

𝑠8 𝑤2

𝑠9 𝑤1, 𝑤3

𝑠10 𝑤1

𝑜 キーワード

𝑜1 𝑤1, 𝑤4

𝑜2 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3

𝑜3 𝑤1, 𝑤2

𝑜4 𝑤1, 𝑤4, 𝑤5

𝑜5 𝑤2, 𝑤3

𝑜6 𝑤3, 𝑤6, 𝑤7

𝑜7 𝑤1, 𝑤2

𝑜8 𝑤1, 𝑤3

𝑜9 𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, 𝑤5

𝑜10 𝑤1, 𝑤7, 𝑤8

: サブスクリプション : データ

𝑠1

𝑠2

𝑠4

𝑠3

𝑠5

𝑠6 𝑠9

𝑠10

𝑠7

𝑜1

𝑜2

𝑜4

𝑜7

𝑜6

𝑜9

𝑜3

𝑠8

𝑜5

𝑜10

𝑜8

図 4.1: サブスクリプションおよびデータの位置およびキーワードの例

ここで，okは，sに対する上位 k番目のデータである．

今後，特に明記する必要がない場合，q.kおよび q.δをそれぞれ kおよび δと表記

する．

例 4.1. 図 4.1は，本章を通して用いる例を示している．この例では，10個のサブ

スクリプション {s1, · · · , s10}および 10個のデータ {o1, · · · , o10}が存在している．

このとき，ARTクエリ q = {o5, 1, δ}が与えられたとする．まず，o5は s8のTop-1

データであるため，s8は q.ARTに含まれる．次に，s3および s9のTop-1データはそ

れぞれ o3および o8である．しかし，o5は δ ·Edist(s3.l, o3.l)の範囲内（点線の範囲

内）に含まれているため，s3は q.ART に含まれてもよい．一方，δ ·Edist(s9.l, o8.l)

の範囲内には含まれないため，s9は q.ART に含まれない．

本章では，4.3節において問題 1，4.4節において問題 2に取り組む．

問題定義 1．データ集合O，サブスクリプション集合 S，およびARTクエリ qが

与えられたとき，qの解を高速に計算する．

問題定義 2．データ集合O，サブスクリプション集合 S，およびARTクエリの集

合Qが与えられたとき，各ARTクエリ q ∈ Qの解を高速に計算する．
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4.3 ARTクエリ処理手法

本節では，ARTクエリの処理手法について述べる．

4.3.1 ベースラインアルゴリズム

本章は，ARTクエリの解を求める問題に初めて取り組む．そのため，本項では，

ベースラインとなるアルゴリズムBLについて述べる．以下では，RTクエリの解

を単純に検索する手法について述べた後，その手法をARTクエリに適用する方法

について説明する．

まず，RTクエリの解を単純に検索する手法を考える．あるRTクエリ q = (oq, k)

が与えられたとき，解となり得るサブスクリプションは，oq.Wに含まれるキーワー

ドを少なくとも 1つ含むすべてのサブスクリプションの集合 Soq .W である．ここ

で，qの解を計算する際，s ∈ Soq .Wの正確なTop-kデータを求める必要はなく，oq

が sの Top-kデータに含まれるかどうかのみ判断できれば良い．oq が sの Top-k

データに含まれないと判断された時点で，sは qの解に含まれないと判断できるた

め，sのチェックを終了できる．具体的には，sに対して oqより近い位置に存在す

るデータが k個以上発見された時点で，oqは sの Top-kデータに含まれないと判

断できる

これを実現するため，sのTop-kデータになり得るデータ集合の中から，oqより

sに近い位置に存在するデータの集合O+を検索する．sのTop-kデータになり得

るデータは，s.Wに含まれるキーワードを少なくとも 1つ含むデータの集合Os.W

に含まれるデータである．そのため，Os.W に含まれるデータの中で，s.lから距

離Edist(s.l, oq.l)以内の範囲に含まれるデータがO+である．そして，|O+|が kを

超えたとき，sは qの解に含まれないと判断できるため，sのチェックを終了でき

る．O+に含まれるデータを効率的に検索可能するため，ベースライン手法では，

各キーワード wに対して，wを含むデータの位置情報をKd-tree[4]を用いて管理

する．

アルゴリズム 7は，BLの詳細を示す．各サブスクリプション s ∈ Soq .W に対し

て，s.lから距離 Edist(s.l, oq.l)以内の範囲に含まれるデータの集合O+を検索す
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Algorithm 7: BL

Input: q = (oq, k)

1 RT ← ∅
2 for ∀s ∈ Soq .W do

3 O+ ← ∅
4 for ∀w ∈ s.W do

5 o←GetNearestData(w, s.l)

6 while |O+| < k ∧ Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l) do

7 O+ ← O+ ∪ {o}
8 o←GetNextData(w, s.l, o)

9 if |O+| ≥ k then

10 break

11 if |O+| < k then

12 RT ← RT ∪ {s}

13 return RT

る．具体的には，各キーワードw ∈ s.Wに対して，wを含むデータを sから近い

順に評価する．まず，GetNearestDataにより，wを含むデータの中で sに最も近い

データ oを取得する（5行）．|O+|が k未満かつ oが oqよりも sに近い場合，oを

O+に加え，GetNextDataにより，wを含むデータの中で oの次に sに近いデータを

取得する（6–8行）．この操作を，|O+|が k以上または条件を満たすデータが無くな

るまで繰り返す．最後に，|O+|が k未満であれば sを解RT に加える（11–12行）．

次に，BLをARTクエリ q = (oq, k, δ)に適用する方法を考える．まず，定義 4.5

より，以下の定理が成り立つ．

定理 4.1. ARTクエリ q = (oq, k, δ)およびサブスクリプション s ∈ Soq .Wが与えら

れたとき，Edist(s.l, oq.l) ≤ δ · Edist(s.l, o.l)を満たすデータ o ∈ Os.W は，sに対

して qの解ART の正確性に影響を与えない．

証明. Edist(s.l, oq.l) ≤ δ · Edist(s.l, o.l)を満たすデータ o ∈ Os.W が，s.T に含ま

れる場合でも，定義 4.5の条件（2）を満たすため，sは qの解ART に含まれても

よい．よって，定理が成り立つ． □
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定理 4.1より，δ ·Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l)を満たすデータ oの数が k以上

であるとき，sはART に含まれず，k未満であるとき，ART に含まれてもよい．

つまり，δ ·Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l)を満たすデータの数を把握することで，

ARTクエリの解ART を求めることが可能である．よって，BLをARTクエリに適

用するためには，アルゴリズム 7の 6行目において，Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l)

ではなく，δ · Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l)を満たす場合のみそれ以降の処理を

行う．

4.3.2 PART

本項では，ARTクエリの解を高速に求める新たなアルゴリズムPART（Processing

of ARTクエリ）について述べる．RTクエリと同様に，ある ARTクエリ q =

(oq, k, δ)が与えられたとき，解となり得るサブスクリプションは，Soq .W に含まれ

るすべてのサブスクリプションである．ここで，あるキーワードw ∈ oq.Wを含む

サブスクリプション s1および s2の位置が近い場合，s1および s2は，同じデータ

がTop-kデータになりやすい．

PARTは，この特徴およびクエリオブジェクトが Top-kデータに含まれるかど

うかのみ判断できれば良いという 2つの特徴に基づいて，ARTクエリの解を高速

に計算する．1つ目の特徴を考慮し，PARTでは，同じデータがTop-kデータにな

りやすいサブスクリプションのチェックを同時に行う．これを実現するため，サ

ブスクリプション集合をキーワードごとに管理し，あるキーワードwを含むサブ

スクリプションの集合を互いに位置が近いもの同士で複数のグループに分割して

管理する．このとき，wを含むサブスクリプションのグループの集合を SG[w]と

し，各サブスクリプションのグループ Sgは，そのグループに含まれるサブスクリ

プションの位置を包含する最小外接矩形 Sg.mbrを保持する．PARTは，分割され

たサブスクリプションのグループごとにチェックを行う．2つ目の特徴を考慮し，

各サブスクリプションのグループSgに対して，BLと同様に，クエリオブジェクト

oqより近い位置にあるデータの集合を検索する．これを実現するため，文献 [86]

で提案された Inverted linear Quad-treeのアイデアに基づき，データ集合をキー
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𝑠1

𝑠2

𝑠5

𝑠6 𝑠9
𝑠10

: サブスクリプション

𝑠7

𝑆𝑔1

𝑆𝑔3

𝑆𝑔2

𝑆𝑔4

𝑠4

(a) サブスクリプションのインデックス

: データ

𝑜3

𝑜1

𝑜2

𝑜4

𝑜7

𝑜8

𝑜9

𝑜10

(b) データのインデックス

図 4.2: w1を含むサブスクリプションおよびデータ集合に対するインデックスの例

ワードごとにR木を用いて管理する．

例 4.2. 図 4.1に示すようにサブスクリプションおよびデータが存在するとき，キー

ワードw1を含むサブスクリプションの集合およびデータの集合は，図 4.2に示す

ように管理される．サブスクリプション集合は 4つのグループに分割されており，

SG[w1] = {Sg1 , Sg2 , Sg3 , Sg4}である．

以下では，提案したインデックスを用いたフィルタリング手法を説明し，その

後，PARTの詳細について述べる．

フィルタリング手法

PARTでは，ARTクエリ q = (oq, k, δ)が与えられたとき，キーワードw ∈ oq.W

を含む各サブスクリプションのグループSg ∈ SG[w]に対して順に処理を行う．Sg

に対する処理において，Sgに含まれるすべてのサブスクリプションに対して，oq

より近い位置に存在するデータの集合 Sg.O
+を検索する．つまり，∀s ∈ Sg, ∀o ∈

Sg.O
+, Edist(s.l, o.l) < Edist(s.l, oq.l)が成り立つ．そのため，|Sg.O

+|が k以上と

なった時点で，Sgに含まれるすべてのサブスクリプションは，q.ART に含まれな

くてよい．
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ここで，あるサブスクリプションまたはサブスクリプションのグループとある

データまたは R木のノード間の距離の上界値および下界値を Edistub(·, ·)および

Edistlb(·, ·)とし，nを根とする部分木で管理されるデータの集合をOnとする．こ

のとき，あるサブスクリプションのグループ Sg ∈ SG[w]および wに対するR木

のあるノード nに対して，2つの定理が成り立つ．

まず，以下の定理が成り立つ．

定理 4.2. Edistub(Sg.mbr, oq.l) < δ ·Edistlb(Sg.mbr, n)ならば，∀o ∈ Onは∀s ∈ Sg

に対して q.ART の正確性に影響を及ぼさない．

証明. ∀s ∈ Sg,∀o ∈ On, Edistlb(Sg.mbr, n) ≤ Edist(s.l, o.l) かつ ∀s ∈ Sg,

Edist(s.l, oq.l) ≤ Edistub(Sg.mbr, oq.l) より，Edistub(Sg.mbr, oq.l) <

δ ·Edistlb(Sg.mbr, n)ならば，∀s ∈ Sg,∀o ∈ On, Edist(s.l, oq.l) < δ ·Edist(s.l, o.l)

である. 定理 4.1より，定理が成り立つ． □

定理 4.2より，Edistub(Sg.mbr, oq.l) < δ · Edistlb(Sg.mbr, n)ならば，Onに含まれ

るすべてのデータは Sg.O
+に含まれなくてもよい．そのため，ノード nを根とす

る部分木をフィルタリングできる．

次に，以下の定理が成り立つ．

定理 4.3. Edistub(Sg.mbr, n) < Edistlb(Sg.mbr, oq.l)ならば，∀o ∈ On, o ∈ Sg.O
+

である．

証明. ∀s ∈ Sg,∀o ∈ On, Edist(s.l, o.l) ≤ Edistub(Sg.mbr, n) かつ ∀s ∈ Sg,

Edistlb(Sg.mbr, oq.l) ≤ Edist(s.l, oq.l)より，∀s ∈ Sg,∀o ∈ On, Edist(s.l, o.l) <

Edist(s.l, oq.l)である. よって，定理が成り立つ． □

定理 4.2より，Edistub(Sg.mbr, oq.l) < δ · Edistlb(Sg.mbr, n)ならば，Onに含まれ

るすべてのデータを Sg.O
+に追加できる．そのため，ノード nを根とする部分木

をチェックする必要はない．これらの定理に基づいてR木をチェックすることで，

Sg.O
+に含まれるデータを高速に検索できる．　　
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Algorithm 8: PART
Input: q

1 ART ← ∅
2 for ∀w ∈ oq.W do

3 for ∀Sg ∈ SG[w] do

4 Nc, O
+ ← GetCandidates(q, w, Sg)

5 if |O+| < q.k then

6 ART ← ART ∪ Verification(q, w, Sg, Nc, O
+)

7 return ART

アルゴリズム

アルゴリズム 8は PARTの概要を示している．ある ARTクエリ qが与えられ

たとき，キーワード w ∈ oq.W を含むすべてのサブスクリプションのグループ

Sg ∈ SG[w]に対して以下の処理を行う．まず，GetCandidatesにより，wを含む

データの中で，oq より Sg に近い位置に存在するデータの集合 O+および oq より

Sgに近い位置に存在するデータを含む可能性のあるノードの集合Ncを検索する．

その後，|O+|が k未満である場合，Verificationにより，Sgに含まれるサブスクリ

プション sの中で，q.ART に含まれるサブスクリプションを得る．

以下では，GetCandidatesおよび Verificationの詳細について述べる．

GetCandidates．アルゴリズム 9は，キーワードwを含むあるサブスクリプションま

たはサブスクリプションのグループSに対して，wを含むデータの中で，oqより近

い位置に存在するデータの集合O+および oqより近い位置に存在するデータを含

む可能性のあるノードの集合Ncを検索するアルゴリズムを示している．wに対す

るR木の根ノードから順に以下の操作を実行する．チェックを行うノード nが葉

ノードである場合，nをNcに加える（5–6行）．一方，中継ノードである場合，nの

子ノード n′に対して以下の処理を行う．Edistub(S.mbr, n) < Edistlb(S.mbr, oq.l)

である場合，定理 4.3より，∀o ∈ On′は ∀s ∈ Sに対して oqより近い位置に存在す

るため，O+に追加する．さらに，|O+|が k以上となった場合，Sは，qの解に含

まれなくてもよいためチェックを終了する（9–13行）．ここで，S.mbrは，Sがサ
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Algorithm 9: GetCandidates(q, w,S)
Input: q = (oq, k, c), w,S // a subscription or a group of subscriptions

1 O+ ← ∅, Nc ← ∅,H ← ∅
2 Push root node of R-tree for w into H

3 while H ̸= ∅ do

4 n← the node popped from H

5 if n is a leaf node then

6 Nc ← Nc ∪ {n}
7 else

8 for ∀n′ ∈ N //N is n’s children do

9 if Edistub(S.mbr, n′) < Edistlb(S.mbr, oq.l) then

10 for ∀o ∈ On′ do

11 O+ ← O+ ∪ {o}

12 if |O+| ≥ k then

13 return O+, Nc

14 else

15 if δ · Edistlb(S.mbr, n′) ≤ Edistub(S.mbr, oq.l) then

16 Push n′ into H

17 return O+, Nc

ブスクリプションのグループ Sgならば Sg.mbr，サブスクリプション sならば s.l

を表す．一方，δ ·Edistlb(S.mbr, n′) > dub(S.mbr, oq.l)である場合，定理 4.2より，

n′を根とする部分木に含まれるすべてのデータは qの解に影響を及ぼさないため

チェックを行う必要はない．そこで，δ ·Edistlb(S.mbr, n′) ≤ Edistub(S.mbr, oq.l)

を満たす場合のみ，再帰的に処理を行うため，n′をHに挿入する（14–16行）．

Verification．アルゴリズム 10は，Sgに含まれるサブスクリプション sの中で，ART

に含まれるサブスクリプションを検索するアルゴリズムを示している．Sgに含ま

れる各サブスクリプション sに対して以下の処理を実行する．まず，Sgに対して

検索されたO+およびNcから，GetCandidatesと同様の処理を行い，s.O+および

s.Ncを得る（3–10行）．その後，wを除く sの各キーワードw′ ∈ s.W\{w}に対し
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Algorithm 10: Verification(q, w, Sg, Nc, O
+)

Input: q, w, Sg, Nc, O
+

1 ART ← ∅
2 for ∀s ∈ Sg do

3 s.O+ ← O+, s.Nc ← ∅
4 for ∀n ∈ Nc do

5 if Edistub(s.l, n
′) < Edistlb(s.l, oq.l) then

6 for ∀o ∈ On′ do

7 s.O+ ← s.O+ ∪ {o}

8 else

9 if δ · Edistlb(s.l, n
′) ≤ Edistub(s.l, oq.l) then

10 s.Nc ← s.Nc ∪ {n}

11 for ∀w′ ∈ s.W\w do

12 if |s.O+| ≥ k then

13 break

14 s.O+, s.Nc ← s.O+, s.Nc ∪ GetCandidates(q, w′, s)

15 if |s.O+| < k then

16 ART ← ART ∪ CheckSubscription(q, s, s.O+, s.Nc)

17 return ART

て，GetCandidatesを実行し，s.O+および s.Ncを得る．このとき，|s.O+|が k以上

となった場合，sは q.ART に含まれなくてもよいため処理を終了する（11–14行）．

最後に，各キーワードに対する処理が終了した時点で，|s.O+|が k未満である場

合，sはART に含まれる可能性があるため，CheckSubscriptionにより，sがART

に含まれるかどうかチェックする（15–16行）．ここで，CheckSubscriptionは，s.O+

および s.Ncに含まれるすべてのデータの中で sに対して oqより近い位置に存在す

るデータの数が，k未満であれば sを返し，k以上であればNULLを返す関数で

ある．

ここで，PARTは |s.O+|が k未満となるサブスクリプション sをクエリの解と

するため，oq ∈ s.T である sは必ず解に含まれる．また，δが大きくなると，アル
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ゴリズム 9の 15行目およびアルゴリズム 10の 9行目の条件を満たすノードの数が

減少し，それ以降の処理を行う回数が減少する．そのため，PARTは，δが大きい

ほど，より高速に処理を行うことが可能である．

4.4 バッチ処理手法

本節では，ARTクエリの集合に対するバッチ処理手法について説明する．

4.4.1 B-PART

本項では，与えられたARTクエリの集合Qに対して，各クエリの解を高速に求

める新たなアルゴリズムB-PART（Batch Processing of ARTクエリ）について

述べる．ここで，Qに含まれるクエリ q1および q2に対して，oq1 .Wおよび oq2 .W

が共通するキーワードwを含んでいると仮定する．このとき，PARTを単に適用

すると，Qに含まれる各 ARTクエリの解を順に計算するため，wを含むサブス

クリプションのグループ Sg ∈ SG[w]に対して，複数回チェックを行ってしまう．

B-PARTでは，複数のクエリに共通するサブスクリプションのグループのチェッ

クを同時に行うことにより，実行時間の削減を図る．これを実現するため，ART

クエリの集合Qが与えられたとき，Qに含まれるすべてのクエリオブジェクト oq

が持つキーワードの集合WQを計算する．そして，各キーワードw ∈ WQに対す

る処理を順に行い，wを含む各サブスクリプションのグループを 1度だけチェッ

クする．

アルゴリズム 11はB-PARTの概要を示している．まず，与えられたARTクエ

リの集合 Qに対して，Qに含まれるすべてのクエリオブジェクト oq が持つキー

ワードの集合WQおよび各キーワード w ∈ Wqを含むクエリの集合Qwを計算す

る．そして，各キーワードw ∈ WQに対して順に処理を行う．具体的には，wを

含むすべてのサブスクリプションのグループSg ∈ SG[w]に対して以下の処理を行

う．まず，BatchGetCandidatesにより，wを含むデータの中で，Qwに含まれるす

べてのクエリオブジェクトより Sgに近い位置に存在するデータの集合O+および
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Algorithm 11: B-PART
Input: Q

1 WQ ← ∅, Q· ← ∅
2 for ∀q ∈ Q do

3 q.ART ← ∅
4 for ∀w ∈ oq.W do

5 WQ ← w,Qw ← q

6 for ∀w ∈ WQ do

7 for ∀Sg ∈ SG[w] do

8 Nc, O
+ ← BatchGetCandidates(Qw, w, Sg)

9 if |Qw| > 0 ∧ |O+| < kmax //kmax = max{q.k|q ∈ Qw} then
10 Qw.ART ← Qw.ART ∪ BatchVerification(Qw, w, Sg, Nc, O

+)

11 return each q.ART

Sgに近い位置に存在するデータを含む可能性のあるノードの集合Ncを検索する．

その後，|O+|が kmax未満である場合，BatchVerificationにより，Sgに含まれるサ

ブスクリプション sの中で，Qwに含まれる各クエリ qの解 q.ART に含まれるサ

ブスクリプションを得る．ここで，kmaxは，Qwに含まれる各クエリ qの q.kの中

で最大の値であり，Qw.ART は，q.ART（q ∈ Qw）の集合を表す．

以下では，BatchGetCandidatesおよび BatchVerificationの詳細について述べる．

BatchGetCandidates．アルゴリズム 12は，wを含むデータの中で，Qw に含まれ

るすべてのクエリオブジェクトに対して，S に近い位置に存在するデータの集合

O+ および S に近い位置に存在するデータを含む可能性のあるノードの集合 Nc

を検索するアルゴリズムを示している．GetCandidatesと同様に，w に対する R

木の根ノードから順に操作を実行する．ある子ノード n′ に対する処理では，ま

ず，Edistub(S.mbr, n′)とEdistminを比較する（12行）．ここで，Edistminは，Qw

に含まれる各クエリオブジェクト oq に対する Edistlb(S.mbr, oq.l)の最小値であ

るため，Edistub(S.mbr, n′) < Edistmin ならば，∀q ∈ Qw, Edistub(S.mbr, n′) <

Edistlb(S.mbr, oq.l)が成り立つ．よって，On′に含まれるすべてのデータをO+に

追加する．さらに，kmax = max{q.k|q ∈ Qw}であるため，|O+|が kmax以上なら
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Algorithm 12: BatchGetCandidates(Qw, w,S)
Input: Qw, w,S

1 Sort Qw in descending order of Edistub(S.mbr, oq.l)

2 O+ ← ∅, Nc ← ∅,H ← ∅, kmax ← max{q.k|q ∈ Qw}, δmin ← min{q.δ|q ∈ Qw}
3 Edistmin ← min{Edistlb(S.mbr, oq.l)|q ∈ Qw}
4 Push root node of R-tree for w into H

5 q′ ← the first query of Qw

6 while H ̸= ∅ do

7 n← the node popped from H

8 if n is a leaf node then

9 Nc ← Nc ∪ {n}
10 else

11 for ∀n′ ∈ N //N is n’s children do

12 if Edistub(S.mbr, n′) < Edistmin then

13 for ∀o ∈ On′ do

14 O+ ← O+ ∪ {o}

15 if |O+| ≥ kmax then

16 return O+, Nc

17 else

18 while

|O+ ∪On′ | ≥ q′.k ∧ Edistub(S.mbr, n′) < Edistlb(S.mbr, oq′ .l) do

19 Qw ← Qw\{q′}
20 if Qw = ∅ then

21 return O+, Nc

22 q′ ← the first query of Qw

23 if δmin · Edistlb(S.mbr, n′) ≤ Edistub(S.mbr, oq′ .l) then

24 Push n′ into H

25 return O+, Nc

ば，Sは，∀q ∈ Qwの解に含まれなくてもよいためチェックを終了する（15–16行）．

一方，Edistub(S.mbr, n′) < Edistmin でない場合，以下の処理を行う．Qw は

Edistub(S.mbr, oq.l)の降順にソートされているため，先頭のクエリ q′ほど，Sに対し
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て，oq′より近い位置に存在するデータが多く存在する．そこで，|O+∪On′ | ≥ q′.kで

ある場合，Edistub(S.mbr, n′)とEdistlb(S.mbr, oq′ .l)を比較する．Edistub(S.mbr, n′) <

Edistlb(S.mbr, oq′ .l)ならば，oq′より近い位置に存在するデータが q′.k個以上存在

するため，Sは q′の解に含まれなくてもよい．そのため，q′をQwから取り除き，

次のクエリに対して同様の処理を行う（18–22行）．一方，|O+ ∪ On′| ≥ q′.kでな

い場合，δmin ·Edistlb(S.mbr, n′) ≤ Edistub(S.mbr, oq′ .l)ならば，n′をHに挿入す

る（23–24行）．ここで，δmin = min{q.δ|q ∈ Qw}である．

BatchVerification．アルゴリズム 13は，Sg に含まれるサブスクリプション sの中

で，Qw.ART に含まれるサブスクリプションを検索するアルゴリズムを示してい

る．Verificationと同様に，Sgに含まれる各サブスクリプション sに対して処理を

実行する．s.O+および s.Ncを得る際，Edistmin，Edistmax，および δminに基づ

いて処理を行う（7–13行）．wを除く sの各キーワードw′ ∈ s.W\{w}に対する処

理が終了した後，|s.O+|が kmax未満である場合，Qwに含まれる各クエリに対し

て，CheckSubscriptionを実行する（18–20行）．

4.4.2 PB-PART

本項では，与えられたARTクエリの集合に対する処理をより高速に行うため，B-

PARTをマルチコア環境で行うアルゴリズムPB-PART（Parallel Batch Processing

of ARTクエリ）について述べ，効率的に並列処理を行うために各コアに対して

負荷分散を行う方法について議論する．アルゴリズム 11の 6行目以降，B-PART

は，各キーワードw ∈ WQに対して順に処理を行う．これらの処理は互いに独立

しているため，並列して行うことが可能である．各キーワードwに対する処理で

は，wを含むサブスクリプションのグループに対して，クエリオブジェクトより

近い位置に存在するデータを検索する．そのため，各キーワードwに対する処理

時間はそのキーワードを含むデータの分布に依存する．wが多くのデータに含ま

れる場合，またはwを含むデータがある領域に密集している場合，処理時間が大

きくなる．wが多くのデータに含まれる場合，検索するデータの数が単純に増加

するため，処理時間は大きくなる．wを含むデータがある領域に密集している場
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Algorithm 13: BatchVerification(Qw, w, Sg, Nc, O
+)

Input: Qw, w, Sg, Nc, O
+

1 Qw.ART ← ∅
2 kmax ← max{q.k|q ∈ Qw}, δmin ← min{q.δ|q ∈ Qw}
3 for ∀s ∈ Sg do

4 s.O+ ← O+, s.Nc ← ∅
5 Edistmin ← min{Edist(s.l, oq.l)|q ∈ Qw}
6 Edistmax ← max{Edist(s.l, oq.l)|q ∈ Qw}
7 for ∀n ∈ Nc do

8 if Edistub(s.l, n
′) < Edistmin then

9 for ∀o ∈ On′ do

10 s.O+ ← s.O+ ∪ {o}

11 else

12 if δmin · Edistlb(s.l, n
′) ≤ Edistmax then

13 s.Nc ← s.Nc ∪ {n}

14 for ∀w′ ∈ s.W\w do

15 if |s.O+| ≥ kmax then

16 break

17 s.O+, s.Nc ← s.O+, s.Nc ∪ BatchGetCandidates(Qw, w
′, s)

18 if |s.O+| < kmax then

19 for ∀q ∈ Qw do

20 q.ART ← q.ART ∪ CheckSubscription(q, s, s.O+, s.Nc)

21 return Qw.ART

合，提案手法におけるR木では，データが多く存在する領域を再帰的に分割する

ため，データが密集している領域ほど木の深さが深くなる．その結果，その領域

を検索するとき，処理時間が大きくなる．

これらの特徴の特徴を考慮し，各コアにおける処理時間が均一になるように，

キーワードを分散する手法を提案する．以下では，各キーワードwに対する処理

時間を予測するため，wに対する処理のコスト cost(w)を定義する．そして，コス

トに基づいて，各キーワードを処理するコアを決定する方法について説明する．
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まず，wに対する処理のコスト cost(w)を以下のように定義する．

cost(w) =
∑

∀n∈LNw

ϕn.depth · |On| (4.1)

ここで，LNwは wに対するR木に含まれる葉ノードの集合，n.depthはノード n

の深さ，および ϕはノードの深さに対する重みである．

式（4.1）により計算されるコストに基づき，各キーワードを処理するコアを決

定する方法を説明する．まず，以下の定理が成り立つ．

定理 4.4. WQが与えられたとき，各コア間の処理時間の差を最小化するキーワー

ドの分散を決定することは，NP困難である．

証明. WQに含まれる各キーワードwのコアへの最適な分散を決定することは，以

下の問題を解くことと同値である．m個の整数a1, a2, · · · , amを考える．これらを，

互いに素な |T |個の集合に分割したとき，各集合に含まれる整数の和を
∑

(ti)とす

る．ここで，tiは i番目のコアを表す．このとき，maxti∈T
∑

(ti)−minti∈T
∑

(ti)

を最小化する．この問題は，multi-way number partitioningと呼ばれ，NP困難な

問題である [37]． □

最適なキーワードの分散を決定することはNP困難であるため，PB-PARTでは，

WQが与えられたとき，貪欲法を用いて分散を決定する．

4.5 評価実験

本節では，提案手法および拡張手法の性能評価のために行った実験の結果につ

いて述べる．提案手法の有効性を検証するため，シングルコア環境において，ク

エリの指定する kの最大値，サブスクリプションの数，データの数，クエリの指

定する近似率，および一度に与えられるクエリの数に対するスケーラビリティを

評価した．拡張手法の有効性を検証するため，マルチコア環境において，スレッ

ドの数に対するスケーラビリティを評価した．

本実験は，Windows 10 Pro，36 core Intel Xeon Gold 6154 (3.0GHz)，および

512GB RAMを搭載した計算機で行い，すべてのアルゴリズムはC++で実装した．
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コンパイルには最適化オプションとして-O2を使用し，マルチコア処理を行うた

め，OpenMPを用いた．

4.5.1 評価環境

本実験では，シングルコア環境での性能を評価するため，以下の手法の性能を

評価した．

• B-PART．4.4.1項で提案した手法．

• PART．4.3.2項で提案した手法．

• BL．4.3.1項で述べた手法．

• RG．文献 [89]で提案された手法を本問題に適用したもの．この手法を本問

題に適用した場合，データ集合を 1つの IR木 [43]で管理する．そして，ART

クエリ q = {oq, k, δ}が与えられたとき，oqが Top-kデータになり得るすべ

てのサブスクリプションに対して，Top-k検索を実行する．Top-k検索の途

中で，oqをTop-kデータに含む可能性が無いと判断された時点で検索を終了

する．

• SF-SEP．文献 [15]で提案された手法を本問題に適用したもの．この手法を

本問題に適用した場合，データ集合を 1つの IR木で管理する．そして，ART

クエリ q = {oq, k, δ}が与えられたとき，oqが Top-kデータになり得るすべ

てのサブスクリプションに対して，Top-k検索を実行する．

また，マルチコア環境での性能を評価するため，以下の手法の性能を評価した．

• PB-PART．4.4.2項で提案した手法．

• PB-PART-naive．4.4.2項で提案した手法において，計算されたWQに含

まれる各キーワードをハッシュパーティションして処理を行う手法．
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表 4.1: パラメータの設定

パラメータ 値

q.kの最大値，kmax 5, 10, 15, 20, 25, 30

サブスクリプションの数，|S| [×106] 0.25, 0.5, 0.75, 1

データの数，|O| [×106] 1, 2, 3, 4, 5

近似率，δ 1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4

一度に与えられるクエリの数，|Q| [×103] 1, 2.5, 5, 7.5, 10

スレッドの数，|T | 1, 3, 6, 9, 12, 15, 18

• P-PART-naive．4.3.2項で提案した手法において，与えられたQに含まれ

るクエリをハッシュパーティションして処理を行う手法．

データセット．本実験では，3章の評価実験において用いたデータセットと同じも

のを用いて，同様の方法でサブスクリプションを生成した．このとき，サブスク

リプションの位置は選ばれたデータの位置とした．

クエリ．あるARTクエリ qは，データ集合に含まれるデータをランダムに選びク

エリオブジェクト oqとする．また，q.kは 1から kmaxの間の一様乱数とし，s.δは

δを平均とする正規分布に従うとする．

パラメータ．表 4.1により，本実験で用いたパラメータを示す．太字で表されてい

る値はデフォルトの値である．

4.5.2 評価結果

本実験では，ARTクエリの集合が 100回与えられたときの各手法における平均

計算時間（与えられたARTクエリの集合に対して，各クエリの解の計算が完了す

るまでの時間の平均値）の結果について述べる．B-PARTを除いた各手法におけ

る各ARTクエリの平均処理時間は，平均計算時間を |Q|で割ったものである．
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表 4.2: 各手法における平均計算時間 [sec]

手法 TWEETS PLACES

SF-SEP 8094.601 9750.082

RG 30.168 38.185

BL 15.516 25.762

PART 1.453 1.748

B-PART 0.777 0.856

シングルコア処理

各手法の性能の比較．表 4.2に，各手法における平均計算時間の結果を示す．使

用したデータセットによらず，すべての手法の中で，提案手法（PARTおよびB-

PART）は高速に解を計算できることがわかる．また，各サブスクリプションのグ

ループに対する重複するチェックを削減するため，B-PARTはPARTと比べて高

速に解を計算できる．ここで，TWEETSを使用した場合よりもPLACESを使用

した場合の方が平均計算時間が大きくなる．これは，TWEETSに比べてPLACES

の方がキーワードの種類が少なく，各データおよびサブスクリプションが同じキー

ワードを含みやすくなる．その結果，与えられたクエリに対して，チェックを行う

サブスクリプションの数および各サブスクリプションのチェックにおいて評価す

るデータの数が多くなるため，平均計算時間が大きくなる．さらに，SF-SEPは，

チェックを行うすべてのサブスクリプションに対して正確な Top-kデータを計算

するため，他の手法と比較して，平均計算時間が非常に大きくなる．各パラメー

タの影響を評価した実験では，SF-SEPとの比較は行わず，その他の 4つの手法の

比較を行った．

kmaxの影響．図 4.3にクエリの指定する kの最大値 kmaxを変えたときの結果を示

す．提案手法は，RGおよびBLと比較して，常に高速に解を計算できることがわ

かる．また，kmaxの増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加するが，提

案手法の平均計算時間の増加率の方が小さく，kmaxが大きい場合，提案手法はよ

り有用であることがわかる．さらに，BLは kmaxの増加による影響が最も大きい
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図 4.3: kmaxの影響

ことがわかる．BLは，与えられたクエリオブジェクトよりもチェックするサブス

クリプションに近いデータを順に探索していく．kmaxが大きくなると，探索を行

うデータの数が多くなるため，平均計算時間が増加する．

|S|の影響．図 4.4にサブスクリプションの数 |S|を変えたときの結果を示す．提

案手法は，RGおよび BLと比較して，常に高速に解を計算できることがわかる．

また，|S|の増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加し，さらに，提案手

法の平均計算時間の増加率はRGおよびBLと比較して小さいことがわかる．RG

およびBLは評価を行う必要のあるサブスクリプションを順にチェックするのに対

し，提案手法は，サブスクリプションをグループに分割し，グループ単位でチェッ

クを行う．その結果，チェックを行う回数を削減できるため，|S|の増加による影

響が小さくなる．

|O|の影響．図 4.5にデータの数 |O|を変えたときの結果を示す．提案手法は，RG

およびBLと比較して，常に高速に解を計算できることがわかる．また，|O|の増

加に伴い，各手法において平均計算時間がわずかに増加することがわかる．|O|が

増加すると，RGでは，IR木のノードの数が増加するため，各サブスクリプショ

ンに対するTop-k検索の実行時間がわずかに増加する．BLでは，GetNearestData

の実行時間が増加する．また，提案手法では，解となり得るサブスクリプション

の数が減少するため，Verificationおよび CheckSubscriptionを実行する回数は減少
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図 4.4: |S|の影響
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図 4.5: |O|の影響

するが，各サブスクリプションのグループに対して評価するR木のノードの数が

増加するため，平均計算時間がわずかに増加する．

δの影響．図 4.6に近似率 δを変えたときの結果を示す．提案手法は，RGおよび

BLと比較して，常に高速に解を計算できることがわかる．また，δが増加すると，

RGおよびBLの平均計算時間はほぼ一定であるのに対し，提案手法の平均計算時

間は減少することがわかる．これは，δが増加すると，定理 4.2の条件を満たすノー

ドの数が増加し，より多くのノード（そのノードを根とする部分木に含まれるデー
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図 4.6: δの影響

タ）をチェックする必要がなくなるためである．

|Q|の影響．図 4.7に一度に与えられるクエリの数 |Q|を変えたときの結果を示す．

提案手法は，RGおよびBLと比較して，常に高速に解を計算できることがわかる．

また，|Q|の増加に伴い，各手法において平均計算時間が増加することがわかる．

さらに，|Q|が増加すると，B-PARTとPARTの平均計算時間の差が大きくなるこ

とがわかる．|Q|が増加すると，与えられたクエリ集合の中で，共通するキーワー

ドを持つクエリオブジェクトの数が増加する．そのため，B-PARTはPARTと比

較して，各サブスクリプションのグループに対するチェックの回数をより多く削

減できるため，平均計算時間の差が大きくなる．

マルチコア処理

図 4.8に，使用するCPUコアの数 |T |を変えたときの結果を示す．PB-PARTお

よび PB-PART-naiveを比較すると，PB-PARTの方が |T |の増加に対して，平均

計算時間が減少することがわかり，提案したコストモデルに基づくキーワードの

分散が有効であることを示している．また，PB-PARTおよびP-PART-naiveを比

較すると，PB-PARTは常に高速に解を計算できることがわかる．

さらに，図 4.9に，各手法のシングルコア処理に対する計算速度の増加率を示す．
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図 4.7: |Q|の影響
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図 4.8: |T |の影響（計算時間）

PB-PART-naiveおよびP-PART-naiveを比較すると，PB-PART-naiveの方が増加

率が小さいことがわかる．P-PART-naiveは，与えられたクエリ集合に含まれるク

エリをハッシュパーティションして処理を行う．このとき，各クエリに対する処

理時間が大きく異なることは少ないため，各コアにおける処理時間が大きく異な

ることは少ない．一方，PB-PART-naiveは，計算されたキーワード集合に含まれ

るキーワードをハッシュパーティションして処理を行う．このとき，各キーワー

ドに対する処理時間はそのキーワードを含むデータおよびサブスクリプションの
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図 4.9: |T |の影響（計算速度）

数に依存して大きく異なる．そのため，処理時間の大きいキーワードを多く処理

するコアにおける処理時間が大きくなる．その結果，PB-PART-naiveの計算時間

の増加率は小さくなる．PB-PARTは，PB-PART-naiveにおける問題を解決する

ため，コストモデルに基づいてキーワードを分散する．これにより，各コアにお

ける処理時間の差を小さくできるため，P-PART-naiveと同程度の計算時間の増加

率を達成できる．

4.6 関連研究

本節では，逆 Top-k検索に関する従来研究，および近似逆最近傍検索に関する

従来研究について述べる．

4.6.1 逆Top-k検索

これまでに，多くの研究が逆 Top-k検索に関する問題に取り組んでいる．文献

[5, 6, 23, 38, 69, 78, 80, 81, 84]では，位置情報に基づき逆 k最近傍検索を行う問題

に取り組んでいる．しかし，これらの研究はキーワードを考慮していないため，本

章における問題とは異なる．一方，様々な研究が位置およびキーワードに基づく
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逆Top-k検索に関する問題に取り組んでいる [16, 22, 46, 47, 89, 90]．例えば，文

献 [89]では，位置情報およびキーワードに加えてソーシャル関係に基づく逆Top-k

検索の解を検索する問題に取り組んでいる．具体的には，ユーザ集合およびデー

タ集合をGIM-treeと呼ばれる木構造で管理し，クエリの解となり得るユーザの集

合を限定することで，効率的に解を計算する．しかし，この研究では，距離関数

として道路ネットワーク上での距離を想定しているため，本章における問題とは

異なる．

4.6.2 近似逆最近傍検索

文献 [30, 31]において，近似逆最近傍検索に関する問題に取り組んでいる．これ

らの文献では，各サブスクリプション sに対して最近傍であるデータまでの距離

をEdistnn(s)をしたとき，あるクエリオブジェクト oqに対してEdist(s.l, oq.l) ≤

δ ·Edistnn(s)（δ > 1）を満たすすべてのサブスクリプションを検索する．しかし，

これらの文献は，Top-k検索を対象としていない．さらに，キーワードも考慮して

いないため，本章における問題とは異なる．

4.7 むすび

情報配信や情報推薦の分野において，情報提供側が自身のデータに興味を持つ

ユーザである潜在顧客を把握することは，市場分析やマーケティング調査を行う

上で重要な課題である．Pub/Subシステムにおいて，あるデータをTop-kデータ

に含むユーザを検索する逆 Top-k検索の解は，そのデータに対する潜在顧客とみ

なすことができる．

本章では，Pub/Subシステムにおいて，位置およびキーワードに基づいて近似

的に逆 Top-k検索を行う近似逆 Top-kクエリ（ARTクエリ）を新たに提案した．

そして，ARTクエリの解を高速に検索する手法を提案した．提案手法では，サブ

スクリプション集合をキーワードごとに位置が近いもの同士で複数のグループに

分割して管理し，データ集合をキーワードごとに木構造を用いて管理する．これ
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により，あるクエリが与えられたとき，クエリの解となり得るサブスクリプショ

ンのグループに対して処理を行い，クエリの解となり得ないと判断された時点で

そのグループに対する処理を中断することで，計算時間を削減する．また，提案

手法を拡張し，複数のクエリが同時に与えられたとき，それらに対してバッチ処

理を行う手法を提案した．さらに，マルチコア環境で処理を行う手法も提案した．

実データを用いた実験の結果から，提案手法は，高速に解を計算できることを確

認した．

本章における今後の課題として，継続的な逆Top-k検索への対応が考えられる．

本章では，ある時刻において逆 Top-k検索を行う問題に取り組んだ．しかし，ア

プリケーションによっては，継続的に逆 Top-k検索を実行し，データの生成およ

び削除による潜在顧客の変化を市場分析やマーケティング調査に利用することも

考えられる．このような環境に適応するために，手法の拡張を行う必要がある．
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5.1 本論文のまとめ

本論文では，位置依存型Pub/SubシステムにおけるTop-k検索手法について議

論した．位置依存型Pub/SubシステムにおけるTop-k検索手法は，位置情報が付

加されたデータをそれらに興味を持つユーザに効率的に配信するために有用な手

法である．ここで，近年では，飲食店や観光スポットなどの PoIだけでなく，一

般のユーザも多くのデータを発信しているため，多種多様なデータが大量に生成

されている．それに伴い，データを受信するユーザ側の要求も多様化しているた

め，事前に指定した位置情報およびキーワードのみに基づいてデータを配信する

だけでは，各ユーザの興味に合わせたデータを配信することは困難である．そこ

で，本論文では，位置依存型Pub/Subシステムにおいて，情報受信側と情報配信

側の双方に対して，新たな付加価値を付けたサービスを提供するため，ユーザ個々

の興味により合うデータを効率的に配信できる手法や，情報配信側が潜在顧客を

高速に把握できる手法を提案した．

まず，第 1章では，位置依存型Pub/Subシステムにおいて，各ユーザのニーズ

により合わせたデータの配信を実現するため，情報受信側と情報提供側のそれぞ

れの要求について議論し，それらを達成することの重要性について述べた．

第 2章では，システムにおいて，位置，キーワード，およびソーシャル関係に基

づく，各サブスクリプションの Top-kデータをカウントベースのスライディング

ウィンドウ上でモニタリングする手法を提案した．カウントベースのスライディ

ングウィンドウでは，新たにデータが生成されると，ウィンドウがスライドし，最

も古いデータがウィンドウから削除され，生成されたデータがウィンドウに挿入

される．データが生成および削除されると，各サブスクリプションの Top-kデー
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タが変化する可能性があるため，効率的に Top-kデータをモニタリングするため

には，データの生成および削除に対して高速に処理を行う必要がある．データの

削除に対して，削除されたデータを Top-kデータに含むサブスクリプションにつ

いて新たな Top-kデータになるデータを高速に発見するため，提案手法では，各

サブスクリプションに対して，後に Top-kデータとなり得るデータの集合である

k-スカイバンドを管理する．一方，データの生成に対して，生成されたデータが

Top-kデータになる可能性のあるサブスクリプションの候補を限定し，それらの

Top-kデータのみを更新するため，提案手法では，サブスクリプションを木構造で

管理し，木構造に対応したリストでソーシャルスコアを管理する．提案手法の有

効性を示すために，シミュレーション実験による性能評価を行った．その結果よ

り，提案手法は，ウィンドウのスライドに対して，高速に各サブスクリプション

のTop-kデータを更新できることを確認した．

第 3章では，ユーザの移動を考慮した上で，位置およびキーワードに基づく，各

サブスクリプションのTop-kデータをモニタリングする新たなシステム Lampsを

提案した．ユーザの移動，データの生成および削除により，各サブスクリプション

のTop-kデータが変化する可能性がある．そのため，効率的にTop-kデータをモ

ニタリングするためには，ユーザの移動，データの生成および削除それぞれに対し

て高速に処理を行う必要がある．ユーザの移動に対して，Top-kデータが変化する

場合を把握するため，Lampsでは，各サブスクリプションに対して，ユーザが移

動してもTop-kデータが変化しない領域である Safe Regionを計算する．データの

生成に対して，ユーザの移動を考慮した上でサブスクリプションを管理し，生成

されたデータが Top-kデータになり得るサブスクリプションの候補を高速に限定

するため，Lampsでは，計算された Safe Regionに基づく新たな木構造（SQ-tree）

を用いてサブスクリプションを管理する．データの削除に対して，新たに Top-k

データとなるデータを高速に発見するため，Lampsでは，Kd木およびキーワード

ごとの転置ファイルおよび四分木を組み合わせた新たなインデックス（KIQF）を

用いてデータを管理する．Lampsの有効性を示すために，シミュレーション実験

による性能評価を行った．その結果より，Lampsは，ユーザの移動，データの生

成および削除に対して，高速に各サブスクリプションの Top-kデータを更新でき
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ることを確認した．

第 4章では，位置およびキーワードに基づく近似逆Top-kクエリ（ARTクエリ）

を新たに提案し，ARTクエリの解を高速に計算する手法を提案した．高速にクエ

リの解を計算するため，以下の 2つの特徴に注目した．1つ目は，指定する位置や

キーワードが類似したサブスクリプション同士は，同じデータが Top-kデータと

なりやすい．2つ目は，クエリの解を計算する際，各サブスクリプションの正確な

Top-kデータを求める必要はなく，クエリとして指定したデータ（クエリオブジェ

クト）がTop-kデータに含まれるかどうかのみ判断できれば良い．クエリオブジェ

クトよりスコアの良いデータが k個以上発見された時点で，Top-kデータに含まれ

ないと判断できる．1つ目の特徴を考慮し，類似したサブスクリプションのチェッ

クを同時に実行するため，提案手法では，サブスクリプション集合をキーワード

ごとに互いに近いもの同士で複数のグループに分割して管理する．2つ目の特徴を

考慮し，サブスクリプションのグループに対して，指定したデータよりスコアの

良いデータを高速に発見するため，提案手法では，オブジェクト集合をキーワー

ドごとに木構造を用いて管理する．また，複数のクエリが同時に与えられること

を想定し，それらに対してバッチ処理を行う手法およびマルチコア環境でバッチ

処理を行う手法も提案した．提案手法の有効性を示すために，シミュレーション

実験による性能評価を行った．その結果より，提案手法は，与えられたクエリの

解を高速に計算できることを確認した．

本論文で提案した手法は，ソーシャル関係という新たな要素を考慮した上での

検索結果やユーザの現在地のように動的に条件を考慮した上での検索結果を，シ

ステムにおいて高速に更新することができる．例えば，あるサービスシステムが，

スコアリング関数を限定してPub/Subサービスを展開する際，百万規模のサブス

クリプションであれば，100個のデータの更新（データの生成および削除）に対し

て，1秒かかることなく各サブスクリプションのTop-kデータを更新し配信するこ

とができる．さらに逆 Top-k検索手法は，各ユーザが必要としているデータ（情

報）に関する知識を，情報提供側が高速に得ることができる．従って本論文で提

案した手法は，情報推薦や情報配信の分野において，各ユーザの求めるデータ（情

報）のリアルタイムな配信を実現することに向けて，大きな進展をもたらすもの
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である．

5.2 今後の展望

近年，ICTを活用した情報配信は盛んに行われており，企業から一般の人々まで

が多種多様な情報を含むデータを発信している．その結果，配信対象となるデー

タに含まれる要素やユーザの検索要求は，今後さらに多様化することが予想され

る．このような環境では，同一のスコアリング関数を用いて Top-kデータを計算

するだけでは，各ユーザ（サブスクリプション）にとって有用なデータを出力す

ることは難しい．そのため，対象とするデータに含まれる要素やユーザの検索要

求（指定する条件やスコアリング関数など）がそれぞれ異なる場合でも，各ユー

ザにとって有用なデータを効率的に検索・配信できる枠組みが必要である．

そこで，本論文の内容をより発展させ，多種多様なデータおよび検索要求を対象

とした場合でも，各ユーザに対して有用なデータ（情報）を配信可能なインデック

スやアルゴリズムを実現することが今後の重要な研究課題として挙げられる．例

えば，ユーザ（サブスクリプション）ごとに異なるスコアリング関数を指定すると

いう想定の下で，システムにおいて，各サブスクリプションの Top-kデータをモ

ニタリングすることを考える．このとき，同一のスコアリング関数を指定するサ

ブスクリプションごとにインデックスを作成するのではなく，任意のスコアリン

グ関数に対応できるインデックスによりサブスクリプションを管理し，データの

生成や削除に対して，まとめて処理を行うことが可能なアルゴリズムを設計する

ことが考えられる．これにより，ユーザのいかなる要求にも対応できるPub/Sub

システムを実現することが可能になるため，情報配信や情報推薦の分野のさらな

る発展が期待される．
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