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あらまし   多様なセンサやアクチュエータが遍在するユビキタス社会においては，流通するデータも多様とな

り，各データが含む次元（属性）の数や種類は様々なものになる．そこで我々は，R-tree を拡張し，このような多

種多様なデータに適した新しいインデキシング方式 UBI-Tree を提案してきた．これまでの UBI-Tree では，各ノー

ドに対応するバウンディングボックスの各次元上の幅を検索時のコストとみなし，これを最小化するようデータ挿

入を行っていた．しかしながら，この方式では正しく検索時コストを見積もっておらず，検索効率の低下を招いて

いた．そこで本稿では，より正確なコスト見積もり方式を提案し，実験により検索効率が改善することを示す． 
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1. はじめに  

多数のセンサを搭載したスマートフォンの普及，新

たなセンサネットワーク技術 [1][2]や参加型センシン

グ技術 [3]の進展などにより，実世界にセンサやアクチ

ュエータが遍在し，利用可能となりつつある．来るべ

きユビキタス社会においては，このようなセンサやア

クチュエータを含む，多様かつ大量のデバイス端末が

通信し合い，様々なユビキタスサービスが実現される

と予想される．  

現在，我々はこのようなネットワーク上のセンサ／

アクチュエータが送受信するデータの配信・蓄積を行

うミドルウェアとして，uTupleSpace の研究を進めてい

る [4]．図１に uTupleSpace を含むシステム全体の概要

を示す．様々なデバイスが uTupleSpace に接続し，多

様なデータを蓄積する．また一方で様々なアプリケー

ションが uTupleSpace に接続し，これらの蓄積データ

に対して多様なアクセスを行う．我々が想定するこの

ような状況においては，データ種別を跨る，横断的な

多次元範囲検索が有用であり，そうした検索要求が多

くなると考えられる．例えば，x，y 方向の 2 次元加速

度センサから得られる 2 次元データと，x，y，z 方向

の 3 次元加速度センサから得られる 3 次元データが混

在して蓄積されている場合，x，y 方向の加速度データ

を必要とするアプリケーションはどちらの種類のデー

タも検索できると良い．またセンサデータは多くの場

合連続値であるから，範囲検索できることが望ましい． 

データベースの分野においては，多次元データに対

する範囲検索や近傍検索等を効率化するインデキシン

グ技術の研究が盛んに行われてきた．しかしながら，

上記のような，次元の数や種類が異なるデータ集合か

ら横断的な多次元範囲検索を効率的に行う方式は未だ

確立されていない．XML-DB や，スキーマレスを謳っ

た DB[5][6]もいくつか存在するが，全文検索技術を利

用した完全一致検索や 1 次元の範囲検索に対応するも

のがほとんどである．そこで我々は，このような次元

の数や種類の異なるデータ（異種異数次元データと呼

ぶ）集合に対する横断的多次元範囲検索を可能とする

インデキシング方式，UBI-Tree を提案した [7]．   

しかしながら，これまでの UBI-Tree では，データ挿

入時の挿入先ノード選択やノード分割において検索コ

ストの見積もり精度が低く，これにより検索効率が落

ちてしまう場合があった．そこで本稿では，この問題

に対し，新しい検索コスト見積もり方式の導入により

効率改善を行う新しい UBI-Tree の提案を行う．  

 

図１．システム全体概要  

 

2. 従来の UBI-Tree とその問題  

2.1.  従来の UBI-Tree 

UBI-Tree は，最もシンプルな多次元インデキシング

技術の一つである R-Tree[8] をベースとし，異種異数

次元データ集合を扱えるよう拡張を加えたものである． 

R-Tree と同様に，UBI-Tree は格納すべき多次元デー

タ集合を最小包囲方形（MBR）と呼ばれる方形領域へ
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再帰的に分割する平衡木である．各ノードには，デー

タないし子ノードへのポインタと，それ以下の部分木

に格納されている多次元データ集合に対する MBR 情

報とを対にして格納する（対となった情報をエントリ

と呼ぶ）．検索時には，ルートノードから，検索条件範

囲と重なる MBR をもつ子ノードのみを辿っていくこ

とで，検索条件に合致するデータを発見することがで

きる．データ挿入時には，ルートノードから，挿入先

子ノード選択アルゴリズムにより選択された子ノード

を再帰的に辿り，辿りついたリーフノードへデータを

挿入する．これにより，検索実行時のアクセスノード

数を削減し，検索効率を高めることができる．ノード

が含む子ノードへのポインタ数ないしデータ数には閾

値として最小値 Em in，最大値 Emax が設けられており，

データ挿入により Em ax を超えた場合には，ノード分割

を行う．この分割は，ノード分割アルゴリズムに従っ

て行われる．  

R-Tree は，同種同数次元データ集合と同種同数次元

の範囲検索を前提としており，上記各アルゴリズムに

おいて，各ノードに対応する MBR の超立方体体積を

検索コストとし，これを小さくする戦略をとる．しか

しながら，異種異数次元データ集合においては，各ノ

ードに対応する MBR の次元数が異なるため，それぞ

れの超立方体体積を単純に比較することは意味をなさ

なくなってしまう．また我々が想定する環境において

は，各次元が範囲検索条件に用いられる頻度にも大き

な差があると考えられる．  

そこで UBI-Tree では，ノード間の次元数の違いや各

次元が検索条件に用いられる確率を考慮して「各ノー

ドが検索時にアクセスされる確率」を求め，これを小

さくすることにより検索効率を向上させる．各アルゴ

リズムを以下に示す．  

 

挿入先子ノード選択アルゴリズム：  

挿入しても「検索時にアクセスされる確率」の増

加が最も小さい子ノードを選択する．  

 

ノード分割アルゴリズム：  

分割後の２つのノードの「検索時にアクセスされ

る確率」の和がなるべく小さくなるよう分割する． 

 

このとき，ノードＮが検索時にアクセスされる確率

を，次式で求める．  

∑ ((∏ Ndsi Wdsi⁄
i

)・𝑃𝑐(𝑆))
S

                         (1) 

ただし，Sは全次元集合 V の部分集合を表し（S⊆V），

次元 ds 1, ds 2,…を含む．Nds i はノード N の MBR におけ

る次元 ds i 方向の幅，Wds i は次元 d s i の定義域の幅，ま

た Pc(S)は次元集合 S を用いた検索条件で検索される

確率を示す．次元 ds i を用いた検索条件で検索を行う際，

ノード N がアクセスされる確率を Nds i/Wds iで見積もり，

V の部分集合を用いた検索条件で検索した場合にノー

ド N がアクセスされる確率の期待値を考えれば， (1)

式が得られる．また，Pc(S)は次式で求める．  

𝑃𝑐(𝑆) =
1

𝑀
∑

1

2DTs − 1
                              (2)

Ts

 

TS は次元集合 S を含む蓄積データ，DTs はデータ TS

が含む次元数，M は蓄積データ総数を示す．  

ある次元をもつデータが 1 万個，別の次元をもつデ

ータが数個蓄積されている場合であれば，前者の次元

が検索条件に含まれる確率が高いと予測される．  (2)

式はそうした予測に基づいた式であり，例えば (x=1),  

(x=2), (x=3,y=4), (y=5), (x=6, y=7)という 5 つのデータ

が蓄積されている場合，検索において各検索条件が用

いられる確率は (2)式によってそれぞれ次のように見

積もられる．  

 

x で検索する確率=(1+1+1/3+1/3)/5=8/15 

y で検索する確率=(1/3+1+1/3)/5=5/15 

x,y で検索する確率=(1/3+1/3)/5=2/15 

 

2.2.  従来の UBI-Tree の問題  

従来の UBI-Tree においては， (1)式で得られる値を

検索コストとみなし，これがなるべく増加しないよう

にデータ挿入先の選択やノード分割を行う．あるノー

ドに，それまで当該ノードに存在しなかった新しい次

元 dx をもつデータが挿入された場合，通常当該データ

の値は 1 点であり，Ndx=0 となる．このとき， (1)式か

ら分かるように，次元の増加は検索コストの増加には

ならない．一方，次元 Ndx が既存であり，Nd x が拡大す

る場合には検索コスト増加となる．つまり，各ノード

には新しい次元を持つデータを挿入しやすく，従来の

UBI-Treeでは各ノードの次元数は増加しやすいという

性質がある．特に，我々が扱うセンサデータは，１つ

１つは低次元ながら，全体としては高次元のデータ集

合となるため，各ノードが高次元となりやすい．  

我々が想定する検索は，多種多様な次元を含むデー

タ集合の中から，特定の次元と値を含むデータを検索

するものである．このような場合，値によるデータの

絞込みだけでなく，次元の種類によるデータの絞込み

も検索効率の向上に寄与すると考えられる．しかしな

がら，従来の UBI-Tree では，上記のように各ノードが

多種多様な次元を含むようになり，次元種類によるデ

ータの絞込みの効果が働きにくいという問題がある．

また次元種類数が膨大になってくると，「次元の呪い」

と呼ばれる問題が発生し，木構造構築において最適な



 

 

クラスタリングを行うことが本質的に難しくなり，検

索効率の低下が発生してしまう．  

次元の増加による検索コストの増加を無視する (1)

式を採用していることが，このような問題を引き起こ

す原因と言える．  

 

3. 提案方式  

本節では，まず一般的なアクセスノード数の期待値

の求め方について述べ，次にそれに基づいた UBI-Tree

の新しい検索コスト見積もり方式と，その高速化手法

について述べる．  

 

3.1.  アクセスノード数の見積もり 

n 次元データ集合に対する検索木において，アクセ

スノード数の期待値を求める一般的な考え方について

述べる [9][10]．  

「x=Xst a rt～Xend」を次元 x の値が Xs ta r t 以上 Xend 以下

であるという検索条件を示すこととする．このとき，2

次元平面上に (Xs ta rt, Xend)をプロットすると，次元 x に

対する検索条件は図 2 に示す上三角形内の 1 点に対応

付けることができる．上三角形内に絞られるのは，一

般に検索条件は Xs ta r t≦Xen d として良いこと，また通常

データの定義域 Xm in～Xm ax に対し，Xs ta r t≧Xm in，Xend

≦Xmax であることによる．  

 

図 2．次元 x に対する範囲検索条件  

 

m 次元の範囲問合せ q は，次のように表現すること

ができる．  

q: (x1=X1s ta r t～X1end)∧…∧ (xm=Xms tart～Xm end)  

上記議論を m 次元に拡張して考えると，問合せ q は，

m 個の上三角形の直積空間である 2m 次元空間上の 1

点に対応付けることができる．  

木構造を構成するあるノード p の MBR が次元 x に

ついて α～β までの領域をもつとすると，図 2 中にお

いて斜線で示した領域 τ に含まれる問合せは当該ノー

ドにアクセスする必要がある．つまり，領域 τ の中で

問合せが発生する確率が，そのまま当該ノード p にア

クセスする確率に影響する．ノード p の MBR が含む x

以外の次元やそれらの組み合わせについても同様の領

域を考え，当該領域群の中で問合せが発生する確率を

P(p)とすると，検索時にノード p にアクセスする確率

は P(p)そのものとなる．木構造を構成するノード群を

p1～pM とすると，アクセスノード数の期待値 C は次式

で求められる．  

C = ∑ P(pj)

M

j=1

                             (3) 

 

3.2.  UBI-Tree における新しい検索コスト見積もり方

式  

2.2 節で述べたように，従来の UBI-Tree においては，

あるノードにそれまで存在しなかった新しい次元 dx

をもつデータが挿入された場合，通常当該データの値

は 1 点であるから，検索コストの増分がないと判断し

ていた．ノードの次元増加は異種異数次元データ特有

の現象であり，これにより従来の UBI-Tree においては

検索効率の低下が発生していた．  

そこで，UBI-Tree において，3.1 節で述べたアクセ

スノード数見積もりの考え方を導入する．これにより，

例えば x 次元上の点 D が新たに挿入された場合，図 2

の太線で囲われた領域分が新たに加わる検索コストと

なる．挿入先ノード選択時ないしノード分割時には，

「式 (3)の増分」が尐ないノードあるいは分割方法を選

択する．ただし式 (3)をそのまま求めるのではなく，挿

入や分割によって変化するノード群の P(pj)の増分に

ついてのみ考慮・計算すれば良い．異種異数次元デー

タ集合を扱う UBI-Tree においては各ノードが保持す

る次元の数や種類が異なるが，ノード分割時に P(pj)

の増分を求める際には，当該ノードに含まれる次元に

ついてのみ計算すれば良い．また同様に，データ挿入

時においては，挿入するデータが保持する次元につい

てのみ計算すれば良い．  

次元集合 S を用いた検索条件で検索される確率

Pc(S)を用いて，P(p)は次式で与えられる．  

P(p) = ∑ 𝑃𝑐(𝑆) ∙ P(p, S)
𝑆

                             (4) 

ここで P(p,S)は，次元集合 S を用いた検索条件で検索

した場合に，ノード p がアクセスされる確率である．

新しい検索コスト見積もりでは， (1)式に代わり本 (4)

式を用いる． (4)式について，Pc(S)は (2)式で求め，ま

た計算量を抑えるために要素数が 2 以上の S に該当す

る項を 0 で近似する．実際，要素数が大きい S に対す

る Pc(S)は小さくなりやすい．また要素数が 1 の S に対

する P(p,S)は，単純に当該次元における「領域 τ の面

積／上三角形の面積」で見積もる．  
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3.3.  新しい検索コスト見積もり方式の高速化  

提案する新しい UBI-Tree のデータ挿入／ノード分

割アルゴリズムでは，検索コストとして 3.2 節に記述

したものを用いる．ただし，ノード分割アルゴリズム

において，「検索時にアクセスされる確率」の和がなる

べく小さくなる分割方法を探す際，分割方法は組合せ

の数になるため，総当たり法で探すとノード分割のコ

ストが非常に大きくなってしまう．そのため，最適で

はなくとも，なるべく良い分割方法を効率的に見つけ

出す近似解法が必要となる．そこで，次に示すアルゴ

リズムを導入する．  

 

ノード分割アルゴリズム（NS）：  

NS1．分割後のノードを 2 つ準備し，それぞれ N1，

N2 と呼ぶ．分割対象のノードを N と呼ぶ．  

NS2．初期エントリ選択アルゴリズムを用いて選択

した 2 つのエントリをそれぞれ N1，N2 に挿入す

る．  

NS3．（Em in－ノード N1 のエントリ数）≧ノード N

の未分割エントリ数 であれば，ノード N の未分

割エントリを全て N1 に挿入する．  

NS4．（Em in－ノード N2 のエントリ数）≧ノード N

の未分割エントリ数 であれば，ノード N の未分

割エントリを全て N2 に挿入する．  

NS5．ノード N に未分割エントリがあれば，次回エ

ントリ選択アルゴリズムを用いて選択したエン

トリを，同じく選択した挿入先ノードへ挿入し，

NS3 へ進む．  

 

初期エントリ選択アルゴリズム（ IE）：  

IE1．ノード N の未分割エントリから，「1 つのノー

ドに挿入した場合に，当該ノードが「検索時にア

クセスされる確率」が最も大きくなるエントリペ

ア」を選択する．該当するエントリペアが複数存

在する場合は，そのうちの任意の 1 つを選択する． 

 

次回エントリ選択アルゴリズム（NE）：  

NE1．ノード N の未分割エントリのうち，｜（ノー

ド N1 に挿入した場合の「検索時にアクセスされ

る確率」の増加量）－（ノード N2 に挿入した場

合の「検索時にアクセスされる確率」の増加量）

｜が最も大きいエントリを選択する．該当するエ

ントリが複数存在する場合は，そのうちの任意の

1 つを選択する．またこのとき，挿入先ノードと

して「検索時にアクセスされる確率」の増加量が

小さいノードを選択する．  

 

4. 評価  

提案方式を導入した新しい UBI-Tree について，一次

評価を行った．  

 

4.1.  評価内容  

評価対象を (1) R-Tree，(2)従来の UBI-Tree，(3) 新し

い UBI-Tree とし，それぞれで疑似データをインデキシ

ングした場合の，Tree 内のレベル（木の高さ）毎のノ

ードの平均次元数と，想定クエリで検索した場合のア

クセスノード数を計測した． Em ax，Em in はそれぞれ 10，

5 とした．  

R-Tree は同種同数次元のデータ集合に対してのみイ

ンデキシング可能であるため，R-Tree でインデキシン

グを行う際には，各データが全種類の次元を保持する

よう次元を補完し，インデキシングを行った．補完し

た次元の値は全て 0 とした．  

疑似データは 1 万個，1 データあたり 7 つの次元を

もつものとし，次の 2 種類のデータを用いた．データ

1 では各次元がランダムに出現するのに対し，データ 2

は実際のセンサデータを鑑み，センサ種別によって異

なる種類のデータが出力されることを模擬したもので

ある．  

 

データ 1：  

次元種類は全部で 700（a1～a700）とし，それら

が各データにランダムに出現する．ただし，1 デー

タ内に同じ次元が複数回出現しない．各次元の値は

0～1000 からランダムに選出した．データ 1 の例を

図 3 に示す．  

 

データ 2：  

次元種類は全部で 700 とし，データ種類数は 100

（a1～a100）とする．各データはいずれかのデータ

種類に分類され，同じデータ種類のデータは同じ 7

つの次元をもつ（ aXX_0～aXX_6）．異なるデータ種

類のデータ間では同じ次元をもたない．各次元の値

は 0～1000 からランダムに選出した．データ 2 の例

を図 4 に示す．  

 

[a698=488  a552=213  a417=978  a179=740 

a80=108 a110=298 a671=327] 

[a575=698  a525=317  a104=593  a191=443 

a302=894 a446=19 a637=789] 

[a56=512 a646=100 a617=581 a37=28 a152=130 

a641=983 a461=963] 

図 3．データ 1 の例  

 

 



 

 

[a37_0=655 a37_1=378 a37_2=640 a37_3=450 

a37_4=553 a37_5=83 a37_6=953] 

[a21_0=79 a21_1=200 a21_2=353 a21_3=217 a21_4=62 

a21_5=372 a21_6=346] 

[a37_0=451 a37_1=12 a37_2=796 a37_3=744 

a37_4=201 a37_5=864 a37_6=790] 

図 4．データ 2 の例  

 

また検索条件は 1000 個，各条件は 3 次元の範囲条

件（3 項の AND 条件）とし，次の 3 種類を用いた．デ

ータ１を検索する場合には検索条件 1 を，データ 2 を

検索する場合には検索条件 2－1 または 2－2 をそれぞ

れ用いた．またアクセスノード数としては，1000 回の

検索の総計を計測した．  

 

検索条件 1：  

700 の次元から，ランダムに 3 つを選択し，条件

とする次元とした．値の範囲は， 0～1000 からラン

ダムに 2 点選び，小さい方を範囲条件の始点，大き

い方を終点とした．検索条件 1 の例を図 5 に示す． 

 

[a257=587~768 a328=373~661 a437=271~990]  

[a263=16~154 a611=419~746 a127=238~795]  

[a640=358~757 a546=122~190 a697=429~570] 

図 5．検索条件 1 の例  

 

検索条件 2－1：  

データ 2 の 100 のデータ種類の中からランダムに

1 つ選択し，そのデータ種類に含まれる 7 つの次元

からランダムに 3 つを選び，条件とする次元とした．

値の範囲は検索条件 1 と同様．検索条件 2－1 の例

を図 6 に示す．  

 

[a21_4=19~746 a21_1=641~682 a21_5=278~880]  

[a76_1=394~405 a76_3=504~792 a76_5=42~708]  

[a61_5=50~948 a61_3=129~864 a61_6=363~413] 

図 6．検索条件 2－1 の例  

 

検索条件 2－2：  

条件とする次元の選び方は検索条件 2－1 と同様．

ただし，値の範囲は一律に 0～1000 とした．検索条

件 2－2 の例を図 7 に示す．  

 

[a21_4=0~1000 a21_1=0~1000 a21_5=0~1000]  

[a76_1=0~1000 a76_3=0~1000 a76_5=0~1000]  

[a61_5=0~1000 a61_3=0~1000 a61_6=0~1000]  

図 7．検索条件 2－2 の例  

 

4.2.  評価結果と考察  

まず，データ 1，2 について，各 Tree によってイン

デキシングした場合の，Tree 内のレベル（ lv）毎のノ

ードの平均次元数をそれぞれ図 8，9 に示す．lv0 はリ

ーフノードを意味し，lv4 はルートノードを意味する．  

 

図 8．データ 1 インデキシング時の平均次元数  

 

 

図 9．データ 2 インデキシング時の平均次元数  

 

図 8，9 から分かるように，データ 1，2 のいずれに

おいても，R-Tree では，各データが全種類の次元を保

持するよう次元を補完してインデキシングを行ったた

め，リーフノードでも次元数が大きい．これに対し

UBI-Tree では，リーフノードに近づくにつれて次元数

が減尐している．従来 UBI-Tree でも次元減尐が見られ

るが，これは各ノードが含むエントリが 5～10 である

という制約に起因するものである．例えばリーフノー

ドの場合，5～10 個のデータを含み，各データの含む

次元が全て異なったとしても，高々70 次元である．  

図 8 を見ると，データ 1 では，従来 UBI-Tree に比べ

改良 UBI-Tree では多尐の次元数減尐が見られるもの

の，大きな差はないことが分かる．これは，各次元が

ランダムに出現する場合，各ノードの次元数が減るよ

うデータを分類することが本質的に難しいためである

と考えられる．  

一方，図 9 を見ると，データ 2 では，従来 UBI-Tree
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に比べ，改良 UBI-Tree において，大幅に次元が減尐し

ていることが分かる．実際のセンサデータの場合には，

センサ種別ごとにデータがうまく分類され，このよう

な結果となると考えられる．  

データ 1 に対し，検索条件 1 で検索を行った場合の

総アクセスノード数を図 10 に示す．また，データ 2

に対し，検索条件 2－1，検索条件 2－2 で検索を行っ

た場合の総アクセスノード数をそれぞれ図 11，12 に示

す．なお，図 12 にはスケールの関係で併記していない

が，R-Tree のアクセスノード数は 1997000 であった． 

 

図 10．データ 1 に対する検索条件 1 での検索におけ

るアクセスノード数  

 

 

図 11．データ 2 に対する検索条件 2－1 での検索に

おけるアクセスノード数  

 

 

図 12．データ 2 に対する検索条件 2－2 での検索に

おけるアクセスノード数  

図 10，11 から分かるように，R-Tree に比べ，UBI-Tree

を使った検索においてはアクセスノード数が尐ないこ

とが分かる．アクセスノード数は検索時の処理量に比

例するものであるから，R-Tree に比べ UBI-Tree は優れ

た検索性能をもつと言える．  

図 10 を見ると，データ 1 の場合，従来 UBI-Tree に

比べ，改良 UBI-Tree の方が僅かに検索性能が向上して

いることが分かる．図 8 で確認できるように，データ

1 ではどちらの UBI-Tree においても次元数の減尐度合

いがあまり変わらないため，検索性能にも大差がない

と考えられる．  

これに比べて図 11 を見ると，従来 UBI-Tree と比べ

た場合に改良 UBI-Tree の検索性能向上の度合いがよ

り大きくなることが分かる．図 9 で確認できるように，

各 UBI-Tree における次元数減尐度合いの違いが，この

差を生みだしたものと考えられる．  

さらに，図 12 を見ると，検索条件 2－2 で検索した

場合，従来 UBI-Tree に比べ，改良 UBI-Tree の検索性

能が圧倒的に良いことが分かる．従来 UBI-Tree は，ル

ートノードからリーフノードまでの次元数の減り方が

遅いため，検索条件 2－2 のように範囲条件の幅が大き

い場合には，うまくノードを絞り込めないことを示し

ていると考えられる．逆に，改良 UBI-Tree においては，

次元数の減り方が速いため，検索条件 2－2 の場合でも，

次元種類による絞込み効果により，検索対象とするノ

ードを絞り込めたものと思われる．範囲条件の幅が大

きい検索，あるいは「温度情報を含むデータ」（「温度

＝－∞～∞」という検索条件とみなすことができる）と

いった属性の存在のみを指定する検索に対して，提案

する UBI-Tree が特に有効であると言える．  

 

5. 更なる次元減尐手法  

本節では，本稿での提案手法と，我々がこれまでに

提案してきた改良手法を組み合わせる手法について述

べる．  

2.2 節で述べたように，従来の UBI-Tree には各ノー

ドの次元数が増加しやすいという問題がある．我々は

この問題に対し，「次元の増加量」を直接的に検索コス

トとみなし，データ挿入時のノード選択やノード分割

を行う手法を提案してきた（「直接法」と呼ぶ） [11]．

本稿で提案する検索コスト見積もり方式（「間接法」と

呼ぶ）を直接法と組み合わせることで，更に各ノード

の次元数を低減することが可能である．  

間接法は，各ノードへアクセスする確率を検索コス

トとし，次元の種類や数だけでなく各次元の値を考慮

し，その時点での最適なノード選択やノード分割を行

おうとするものである．しかしながら，R-Tree におい

ても同様に問題とされるように，その時点では最適で
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も，長期的には不利となる場合がある．特に，本稿の

ように多種多様なユビキタスデータを扱う場合には，

不用意な次元の増加は異種データを同じノードに混在

させることに繋がり，検索効率低下の原因となり得る．

つまり，ある時点で最適だからといって，ノードの次

元数を増加させる選択を行うべきではない場合がある．

このような検索効率低下が多発するような場合には，

前述のように「直接法」と「間接法」を組み合わせ，

次元数の増加を極力抑える手法が有効である．組み合

わせた場合の，データ挿入時のノード選択アルゴリズ

ムやノード分割アルゴリズムとしては，例えば以下が

考えられる．  

 

挿入先子ノード選択アルゴリズム：  

1．「直接法」による検索コスト見積もりにより，挿

入先子ノード選択を行う．  

2. 1 では挿入先子ノードを一意に絞れなかった場合，

1 で候補となったノードについて，さらに「間接

法」による検索コスト見積もりを行い，挿入先子

ノード選択を行う．  

 

ノード分割アルゴリズム（概要）：  

1．「直接法」による検索コスト見積もりにより，最

適なノード分割方法を選択する．  

2. 1 では最適なノード分割方法を一意に絞れなかっ

た場合，1 で候補となったノード分割方法につい

て，さらに「間接法」による検索コスト見積もり

を行い，最適なノード分割方法を選択する．  

3. 選択したノード分割方法に従い，ノード分割を実

施する．  

 

ノード分割アルゴリズムの詳細としては，初期エン

トリ選択アルゴリズムや次回エントリ選択アルゴリズ

ムにおいて，それぞれ「直接法」「間接法」をこの順で

適用するものが考えられる．  

4 節で用いた疑似データ 1，2 を用いて，「直接法」

と「間接法」を組み合わせた手法の次元減尐効果を確

認した結果を図 13，14 に示す．図より，組み合わせた

手法では，本稿で提案する「間接法」のみの場合に比

べ，各ノードの平均次元数が小さくなることが分かる． 

 

図 13．データ 1 インデキシング時の平均次元数  

 

 

図 14．データ 2 インデキシング時の平均次元数  

 

6. 関連研究  

現在最も使用されているインデキシング技術は

B-Tree（あるいはその派生技術）であろう．B-Tree は

よく知られているように 1 次元インデックスであるが，

多次元範囲検索に用いられることも多い．その方法の

1つは，検索条件に含まれる 1つの次元について B-Tree

でインデキシングし，多次元範囲検索時には B-Tree を

用いて検索結果の候補を当該次元で絞り込んだ後，さ

らに他の次元の検索条件を満たすかどうかフィルタリ

ングを行い，最終的な検索結果を得る，というもので

ある．また，複数の次元それぞれについて B-Tree でイ

ンデキシングし，多次元範囲検索時には各次元で検索

した結果をマージすることで最終的な検索結果を得る，

という手法もある．しかしながらこれらの手法は，デ

ータが大量になった場合には，フィルタリングやマー

ジの処理コストが大きくなってしまうという問題を有

する．  

これに対し，UBI-Tree のベースとなっている R-Tree

は，B-Tree を多次元化した技術であり，多次元インデ

キシング技術の中で最もシンプルかつよく知られたも

のである．多次元範囲検索を効率的に処理できるもの

の，前述のように同種同数次元のデータ集合に対する
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インデキシングが前提となっており，本稿で扱うよう

な異種異数次元のユビキタスデータを効率的に扱うこ

とはできない．  

R-Tree には R+-Tree[12]や R*-Tree[13]などの派生技

術も多く存在する．これらは MBR の周囲長や重なり

などを加味したコスト見積もり，データの再挿入やエ

ントリ数の下限数制約撤廃などにより，検索効率を向

上させるものである．MBR 間の重なりを削減するこれ

らの改良の多くは，UBI-Tree にも適用できると考えら

れる．  

多次元データの検索においては grid-file[14]など空

間分割を行う手法もあるが，ユビキタスデータは全体

としては高次元でも，各データが含む次元は尐数であ

るため無駄なグリッドが多くなり，また次元の増加に

伴う空間拡張の処理コストも高いと考えられる．  

線形探索を行う VA-file[15]は，高次元データ検索に

おいて，情報圧縮によるデータ入力量の削減により検

索効率を向上させるが，ユビキタスデータのように 1

つ 1 つのデータサイズが小さく，データ数が大量にな

るような場合には，その効果が小さくなると考えられ

る．  

LDR と呼ばれる手法 [16]は，高次元データ集合を局

所的に関係のあるデータごとにクラスタ化し，各クラ

スタに対して次元縮小を行う．特に 5 節で述べた直接

法と間接法を組み合わせた UBI-Tree は，まず次元が同

じもの同士を集め，その後次元毎の値で分類した木構

造となるため，LDR の手法に近い．UBI-Tree では，ユ

ビキタスデータの特性を活かし，より簡単かつシーム

レスに，次元縮小のクラスタ化とインデキシングを行

っていると言える．  

 

7. おわりに  

本稿では，より精度の高い検索コスト見積もり方式

を導入した，新しい UBI-Tree の提案を行った．またそ

の評価の結果，従来の UBI-Tree に比べ，特に範囲条件

の幅が大きい検索，あるいは属性の存在のみを指定す

る検索に対し，良い検索性能を達成することを示した． 

今後は，更なる検索性能向上を目指し，従来から

R-Tree に対して検討されてきた改善方式を適用するな

ど，アルゴリズムの改良を行う予定である．また実ア

プリケーションによる実証実験を通じ，提案手法の有

効性について検証を行っていく．  
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