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あらまし 近年，多くのアプリケーションでは，パブリッシュ/サブスクライブ（Pub/Sub）モデルに基づいてデータ

が配信されており，ユーザは生成されたデータの中から自身が興味を持つもののみを取得する．また，スマートフォン

やタブレットの普及により，ユーザが移動しながらアプリケーションを利用し，現在地に近いデータを受信するムー

ビングクエリへの関心が高まっている．本研究では，Pub/Subモデルで生成されたデータの中から，ユーザが移動し

ながら自身の興味に合う上位 k個のデータ（Top-kデータ）をモニタリングする問題に取り組む．ユーザが移動する

たび，そのユーザの Top-kデータを再評価し，また，データが発生するたび，全てのクエリの Top-kデータを再評価

する方法は非効率的であり，多くのユーザが存在する環境に対応できない．この問題を解決するため，ユーザの移動

やデータの発生により Top-kデータが変化する可能性のあるクエリに対してのみ，Top-kデータを再評価するアルゴ

リズムを提案する．実データを用いた実験により，提案アルゴリズムの有効性を示す．
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1. は じ め に

近年，GPS を搭載した端末の普及に伴い，位置情報やキー

ワードに基づく検索が多くのアプリケーションにとって必要

不可欠になっている [4], [7]．これらのアプリケーションの多く

は，事前に登録された興味に基づいてユーザにデータを配信す

るパブリッシュ/サブスクライブ（Pub/Sub）モデルに基づい

ている．この Pub/Subモデルではデータの生成は頻繁に行わ

れるため，大量のデータの中から，ユーザの趣向に応じてデー

タのスコアを計算し，ユーザにとって有用な上位 k個のデータ

（Top-kデータ）をモニタリングする Top-kデータモニタリン

グが実用的である [1]．一例として，指定した位置の近くの PoI

（Point of Interest）が発信する情報の中で，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. 図 1 は，Pub/Sub 環境において，3 人のユーザがレス

トランが発信するデータをモニタリングする例を表している．

各ユーザがある位置とキーワードを登録しており，興味に合う

データをモニタリングしている．図 1aにおいて，k = 1 であ

ると仮定し，ユーザ u1 に注目する．u1 は，ラーメンおよび中

華に興味があるため，指定した位置に近く，キーワードが一致

するデータ o1 が Top-k データとなる．同様に，u2 に対する

Top-kデータは o2 であり，u3 に対する Top-kデータは o1 で

ある．さらに，図 1bにおいて，新たに o3 が生成された例を示

す．このとき，u3 に注目すると，指定した位置の近くに，キー

ワードが一致するデータが発生したため，Top-kデータが変化

する．これにより，各ユーザは自身の興味に最も合うデータを

モニタリングできる．

これまでに，位置とキーワードに基づくTop-kパブリッシュ/
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図 1: Pub/Sub環境における Top-kデータモニタリングの一例

サブスクライブに関する研究が数多く行われている [1], [6]．こ

れらの研究は，クエリが指定する位置は固定であることを想定

しており，ユーザが移動することを考慮していない．しかし，

例 1のようなアプリケーションでは，ユーザは指定した位置に

近いデータではなく，現在地に近いデータを要求する [3]．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

のレストランで発信される最新の情報やクーポンを受信すると

いったことが考えられる．本稿では，Pub/Subモデルで生成さ

れたデータに対して，各ユーザが移動しながら位置およびキー

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

組む．

課題．ユーザが移動すると，そのユーザに対する各データのス

コアが変化するため，Top-k データが変化する可能性がある．

例えば，図 1bにおいて，u1 が o3 の近くに移動した場合，o1

よりも o3 のスコアの方が良くなるため，Top-kデータが変化

する．このような環境において，既存研究におけるアルゴリズ

ムを単純に適用した場合，ユーザが移動するたびに新たにクエ



リを再発行し，その都度 Top-kデータの再計算を行う必要があ

る．また，新しくデータが生成されたとき，ユーザの位置が変

化している可能性があるため，すべてのユーザの Top-kデータ

を再計算する必要がある．これは，多くのユーザが存在してい

る環境では多大な時間がかかってしまう．その結果，各ユーザ

の Top-kデータを高速に更新できず，リアルタイム性を保証す

ることが難しい．

提案アルゴリズムの概要．これらの課題を解決するため，Top-k

データが変化する可能性のあるクエリを限定し，それらのTop-k

データのみを更新するアルゴリズムを提案する．ユーザの移

動に対しては，文献 [5]において提案された SR（Safe Region)

を用いる．SRは，ユーザが移動しても Top-kデータが変化し

ない領域であり，SRを用いることで，ユーザが移動したとき

に Top-kデータが変化する場合を把握できる．新たに生成され

たデータに対しては，クエリを SR に基づく木構造で管理し，

Top-kデータが変化する可能性のあるクエリを限定する．ここ

で，データのスコアはクエリとデータとの距離，およびキー

ワードの類似度に基づいて計算される．そのため，クエリを

SRに基づいた木構造で管理した場合，クエリの位置が SR内

のどこであるか不明であるため，スコアを正確に計算できない．

本稿では，この問題を解決し，クエリが SR内のどこに存在し

ても，正確に枝刈りを行う新たなフィルタリング技術を提案す

る．また，新たに生成されたデータによって SRが変化する場

合，インクリメンタルに SRを更新するアルゴリズムを提案す

る．これにより，各ユーザの Top-kデータを効率的にモニタリ

ングする．

貢献と構成．以下に，本研究の貢献を示す．（i）本稿では，

Pub/Sub モデルにおいて，各ユーザが移動しながら Top-k

データをモニタリングする問題に取り組む（2.章）．筆者らの

知る限り，この問題はこれまでに取り組まれていない．（ii）ク

エリを SRに基づく木構造で管理し，ユーザが移動して SRの

外に出た場合，または，新たに発生したデータによって Top-k

データが変化する可能性のある場合のみ，Top-kデータの更新

を行うアルゴリズムを提案する（3.章）．（iii）実データを用い

た実験により，提案アルゴリズムの有効性を確認する（4.章）．

また，5.章において関連研究について議論し，6.章で本稿をま

とめる．

2. 予 備 知 識

本章では，本稿で考えるデータモデルおよび問題を詳細に定

義し，その後，提案アルゴリズムで利用する既存研究のアルゴ

リズムを紹介する．

2. 1 定 義

データモデル．これまでに生成されたデータの集合を O とす

る．あるデータ o ∈ Oは，位置（o.s），およびキーワード集合

（o.t）で構成される（o = ⟨s, t⟩）．o.sは，緯度と経度によって

表される２次元平面上の点とし，時間により変化しないとする．

クエリモデル．位置およびキーワードに基づくムービング Top-

k クエリを定義する．以降，これを MkSK（Moving Top-k

Spatial Keyword）クエリと呼び，発行されたすべてのMkSK

クエリの集合を Qとする．

定義 1 (MkSK クエリ). ある MkSK クエリ q ∈ Q は，位置

（q.s），キーワード集合（q.t），上位何個のデータを要求する

かを指定する変数（q.k），および位置とキーワードに対する重

みを指定する変数（q.α）で構成される（q = ⟨s, t, k, α⟩) ．q.t

は，tmax 個以下のキーワードを指定する．O が与えられたと

き，qは，スコアの優れた上位 k個のデータ集合 A ∈ Oを出力

する．ここで，Aは以下の条件を満たす．

∀oi ∈ A,∀oj ∈ O\A, score(q, oi) <= score(q, oj), |A| = k

ここで，score(q, o) は，q に対するデータ o のスコアであり，

クエリの現在地に基づいて計算される．

今後，特に明記する必要がない場合，q.k，および q.α を単に

k，αと表記する．

スコアリング関数．score(q, o)は，式（1）により定義され，ス

コアが小さいほど優れているものとする．

score(q, o) = α·dist(q.s, o.s)+(1−α)(1−text(q.t, o.t)) (1)

ここで，dist(q.s, o.s) はクエリとデータとの空間距離を表

すスコア（距離スコア），text(q.t, o.t) はクエリとデータの

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．距離スコアはユークリッド距離を用いて計算され，

dist(q.s, o.s) = Edist(q.s,o.s)
Maxdist

である．ここで，Edist(q.s, o.s)

はクエリとデータとのユークリッド距離，Maxdistはクエリと

データが存在し得る領域R2の最大距離である．キーワードスコ

アは Jaccard類似度を用いて計算され，text(q.t, o.t) = |q.t∩o.t|
|q.t∪o.t|

である．

問題定義．O および Qが与えられたとする．本問題は，Qに

含まれるすべての qの Top-kデータをモニタリングすることで

ある．

2. 2 既存研究のアルゴリズム

文献 [5]において，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 SR（Safe Region）を作成するアルゴリズム

が提案されている．まず，SRおよび DR（Dominant region）

を定義する．

定義 2 (SR). O，q，および Aが与えられたとする．このとき，

q の SR（R）は次の条件を満たす．

R = {s′|q.s = s′, ∀oi ∈ A,∀oj ∈ O\A, score(q, oi) <= score(q, oj)}

定義 3 (DR). q および２つのデータ oi, oj が与えられたとす

る．このとき，oi の oj に対する DR（Doi,oj）は次の条件を満

たす．

Doi,oj = {s′|q.s = s′, score(q, oi) <= score(q, oj)}

SRおよび DRの定義から，以下の定理が成り立つ．
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図 2: ASRの例

定理 1. O，q，および A が与えられたとする．このとき，

R＝ ∩oi∈A (∩oj∈O−ADoi,oj )である．

文献 [5]では SRを高速に計算するため，近似的な SR（ASR）

を計算する手法を提案している．提案アルゴリズムは ASRを

使用している．ここで，新たに発生したデータに対して ASR

をインクリメンタルに更新するアルゴリズムを検討するため，

ASRの計算方法について簡単に説明する．

ASRの計算は３ステップで行われる．まず，oi ∈ Aに対し

て，以下の条件を満たす楕円領域 Eoi を計算し，それらの共通

部分 E = ∩oi∈AEoi を計算する．

Eoi = {q.s′|dist(q.s′, oi) + dist(q.s, q.s′) <= γ − roi} (2)

ここで，roi = 1−α
α

(1 − text(q.t, oi.t))，および γ =

max{dist(q, oi) + roi |oi ∈ A}+∆であり，∆は近似率を決め

るパラメータである．また，Eoi は q.sと oi を焦点とする楕円

領域を表す．例えば，図 2において，k = 2であり，o3 および

o6 が Top-kデータであると仮定する．このとき，それぞれに

対する楕円領域 Eo3 および Eo6 を計算し，それらの共通部分

を計算する．次に，q.sを中心とし，半径 rq 内の領域を Cq，お

よび半径 γ 内の領域を Cγ
q とする．また，各データ oj に対し

て，oj .sを中心とし，半径 roj 内の領域を Coj をする．そして，

Cγ
q \Cq 内に Coj が含まれるデータ oj に対して，Doi,oj を計算

し，それらの共通部分D = ∩oi(∩oj∈C
γ
q \Cq

Doi,oj )を計算する．

ここで，Cγ
q \Cq 内に Coj が含まれるデータとは，Coj /∈ Cq か

つ Coj ∈ Cγ
q を満たすデータを指す．図 2において，Cγ

a \Cq 内

に Coj が含まれるデータとは，例えば o7 や o9 である．最後

に，E とDの共通部分を計算する（q.R = E ∩D）．図 2の場

合，影付きの領域が q.Rである．

3. 提案アルゴリズム

提案アルゴリズムは，ユーザが移動した際，または新たに

データが生成された際，Top-kデータが変化する可能性のある

クエリに対してのみ，Top-k データを更新する．具体的には，

SRを用いて，ユーザが移動したときに Top-kデータが変化す

る場合を把握する．また，クエリを SRに基づく木構造で管理

し，Top-k データが変化する可能性のあるクエリを限定する．

このとき，SRの重心をクエリの位置として，重心が含まれる

ノードでクエリを管理する．ここで，SRがノードの領域をは

み出ている場合，クエリがノード内にいることが保証できない．

このような場合において，Top-kデータの更新が起こり得ない

表 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

q MkSK クエリ

Q MkSK クエリの集合

w キーワード

R SR

D DR

Tcom q.t と o.t の間で一致するキーワード集合

λ[i] |Tcom| = i ごとの距離スコアの閾値

n 四分木のノード

Qn 　 n を根とする部分木に含まれるクエリの集合

QList 中継ノードで管理するクエリの集合

Λ[i] Qn に対する |Tcom| = i ごとの距離スコアの閾値

ΛQL[i] QList に対する |Tcom| = i ごとの距離スコアの閾値

クエリを正確に枝刈りできる新たなフィルタリング技術を提案

する．さらに，新たに生成されたデータによって SRが変化す

る場合，インクリメンタルに SRを更新するアルゴリズムを提

案する．表 1は，本稿で用いる記号の概要を示す．

まず，3. 1節において，Top-kデータが変化する可能性のあ

るクエリを限定する新たなフィルタリング技術を紹介し，3. 2

節において，フィルタリング技術を用いて，効率的にクエリを

限定するインデックスを紹介する．そして，3. 3 節において，

Top-kデータ，SR，およびインデックスを更新するアルゴリズ

ムを紹介する．

3. 1 フィルタリング技術

あるクエリ q の k 番目のデータのスコアを scorek とする．

このとき，データ oにより，q の Top-kデータが更新されるた

めには，scorek > score(q, 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 [2]．そこで，提案アルゴリズムでは，クエリとデータの間で

一致するキーワードの数に基づいたフィルタリング技術を提案

する．まず，q.tと o.tの間で一致するキーワード集合（Tcom）

のサイズが iであるとき，キーワードスコアを text[i]と表す．

text[i]の上界値を textUB [i]とすると，textUB [i]は以下で与え

られる．

補助定理 1. textUB [i] =
i

|q.t|

証明. q.tと o.tの間で一致するキーワードの数が i個であると

き，最もキーワードスコアが大きくなるのは，|o.t| = iを満た

すときである．text[i] = i
|q.t|+|o.t|−i

より，textUB [i] =
i

|q.t| で

ある． 2

textUB [i]および式（1）から，q の Top-kデータが更新される

ための距離スコアの閾値 λd[i]が計算できる．

λd[i] =
scorek

α
− 1− α

α
(1− textUB [i])　 (3)

定理 2. λd[i] < dist(q.s, o.s)ならば，oは q の Top-kデータ

になり得ない．



証明. o が q の Top-k データとなるためには，scorek >

score(q, o)を満たす必要がある．しかし，λd[i] < dist(q.s, o.s)

ならば，scorek < α · dist(q.s, o.s) + (1−α)(1− textUB [i])で

ある．また，textUB [i] >= text(q.t, o.t)より，α ·dist(q.s, o.s)+
(1 − α)(1 − textUB [i]) <= α · dist(q.s, o.s) + (1 − α)(1 −
text(q.t, o.t)) = score(q, o)であるため，λd[i] < dist(q.s, o.s)

ならば，scorek < score(q, o)である． 2

定理 2 より，λd[i] < dist(q.s, o.s) ならば，正確性を失うこと

なく q を枝刈りできる．

提案アルゴリズムでは，クエリを SRに基づいて管理するが，

クエリの位置は R内のどこであるか不明である．このとき，ク

エリの位置により scorek が変化し，λd[i]が変化するため，こ

のままでは正確に枝刈りできない．そこで，式（3）を拡張し，

クエリが R 内のどこに存在しても，正確な枝刈りが可能な閾

値を導出する．まず，クエリが R内の任意の位置にいる場合の

scorek の上界値 scoreUB を考える．

補助定理 2. scoreUB = γ·α+scorek
2

証明. Rは，qの各 Top-kデータ oiに対するEoi に必ず含まれ

る．さらに，q が Eoi 内の任意の位置にいるとき，score(q, oi)

の上界値 scoreUB(q, oi) を考える．図 2 における Eo3 に注目

する．クエリが点 pにいるとき最もスコアが大きくなるため，
scoreUB(q, o3)

= α · dist(p, o3) + (1− α)(1− text(q.t, o3.t))

= α · (dist(p, o3) + ro3)

である．また，dist(p, o3) =
γ−ro3+dist(q,o3)

2
で与えられるため，

scoreUB(q, o3) = α · γ + ro3 + dist(q, o3)

2

=
γ · α+ score(q, o3)

2

である．scoreUB = max{scoreUB(q, oi)|oi ∈ A}であるため，
補助定理 2が成り立つ． 2

式（3）および補助定理 2から，クエリが 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

λ[i]が計算できる．

λ[i] =
scoreUB

α
− 1− α

α
(1− textUB [i])　 (4)

ここで，o.s から R までの距離スコアの最小値を dist(R, o.s)

とすると，以下の定理が成り立つ．

定理 3. λ[i] < dist(R, o.s)ならば，oは q の Top-kデータに

なり得ない．

証明. 定理 2と同様． 2

さらに，定理 3から，以下の系が成り立つ．

系 1. λ[i] < dist(R, o.s)ならば，oにより R が変化すること

はない．

定理 3および系 1より，λ[i] < dist(R, o.s)ならば，正確性を

失うことなく q を枝刈りでき，Rを更新する必要もない．

クエリ キーワード集合
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(b) 四分木および n2 に保存される情報

図 3: 四分木の例

3. 2 クエリのインデックス

提案アルゴリズムでは，3. 1節で紹介したフィルタリング技

術を用いて，Top-kデータが変化する可能性のあるクエリを効

率的に限定するため，クエリを SRに基づいて四分木により管

理する．四分木を構築する時点で図 3aに示すようにクエリが

存在していると仮定すると，図 3bの左図に示す四分木が構築

される．提案アルゴリズムにおける四分木は，葉ノードだけで

なく，中継ノードでもクエリを管理し，各ノードで管理するク

エリの集合を QListとする．

また，各ノードは，そのノードを根とする部分木に含まれる

クエリのキーワード集合 T，および |Tcom| = iごとの距離スコ

アの閾値 Λ[i] を保存している．さらに，QList |= ∅ である場
合，QListに含まれるクエリごとにクエリへのポインタを管理

する転置ファイル I，および |Tcom| = iごとの距離スコアの閾

値 ΛQL[i] を保存する．Λ[i] および ΛQL[i] の詳細は後述する．

例えば，図 3bの右図はノード n2 に保存される情報を示してい

る．n2 を根とする部分木には，クエリ q1, q2, q3, q4,および q5

が含まれるため，それらのキーワード集合および Λ[i]を保存し

ている．また，n2.QListには q1 および q3 が含まれるため，そ

れらのキーワード集合の転置ファイルおよび ΛQL[i]を保存し

ている．

まず，四分木の構築方法を紹介し，次に，ノードに保存され

た情報を用いたフィルタリング方法を紹介する．

四分木の構築．クエリ q の位置は，R 内のどこであるか不明

であるため，四分木により管理することが単純にはできない．

そこで，まず始めに，R を包含する多角形 P を生成し，P の

重心 g を計算する．g を q の位置として，g が含まれるノード

で q を管理する．次に，q をあるノード nで管理することを考

える．このとき，図 4 に示すように，P が n に含まれる場合

（図 4a），および P が nからはみ出る場合（図 4b）の 2通り

が考えられる．ここで，o.sから nまでの距離スコアの最小値



𝑛

𝑔

𝑃

𝑅

(a) P ∈ n

𝑛

𝑔

𝑃

𝑅

(b) P /∈ n

図 4: q を nで管理するときの例

を dist(n, o.s)とし，o.sが nに含まれる場合，dist(n, o.s) = 0

とする．詳細は後述するが，提案アルゴリズムでは，あるデー

タ o が発生したとき，dist(n, o.s) <= dist(R, o.s) 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，図 4b の場

合，dist(n, o.s) <= dist(R, o.s)が成り立つとは限らない．そこ

で，P が n からどれだけはみ出ているかを表す距離スコアを

distadd(P, n)とすると，distadd(P, n)は式（5）で与えられる．

distadd(P, n) = max(0, distmax(g, P )− distmin(g, n)) (5)

ここで，distmax(g, P )は，g と P の各頂点の間の距離スコア

の最大値，distmin(g, n)は，gから nの境界までの距離スコア

の最小値である．このとき，以下の補助定理が成り立つ．

補助定理 3. dist(n, o.s)，dist(R, o.s)，および distadd(P, n)が

与えられたとき，dist(n, o.s) <= dist(R, o.s) + distadd(P, n)が

成り立つ．

distadd(P, n)を考慮し，Λ[i]および ΛQL[i]は，それぞれ以

下の式で与えられる．

Λ[i] = max{q.λ[i] + distadd(q.P, n)|q ∈ Qn} (6)

ΛQL[i] = max{q.λ[i]+distadd(q.P, n)|q ∈ n.QList}　 (7)

ここで，Qn は nを根とする部分木に含まれるクエリの集合で

ある．また，|q.t| < iのとき，q.λ[i]＝ q.λ[|q.t|]とする．詳細
は後述するが，distadd(P, n)を考慮し，Λ[i]および ΛQL[i]を

計算することで，図 4bのような場合において正確性を失うこ

となくフィルタリングを行うことができる．

次に，クエリを管理するノードを決定する方法を説明する．

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，

両者を考慮してクエリを分割することが望ましい．しかし，四

分木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，

キーワードに関して効率的に分割を行うことが困難である．提

案アルゴリズムでは，すべてのクエリを葉ノードで管理するの

ではなく，各クエリのキーワードに関する特徴を考慮し，中継

ノードでもクエリを管理する．

ここから，クエリをどのノードで管理するかを決定するアル

ゴリズムについて紹介する．まず，クエリ q をあるノード nで

管理すると仮定し，あるデータ oが発生したとき，nに対して

計算される dist(n, o.s)の期待値を diste(n)
（注1）とする．このと

（注1）：diste(n) = 1
S

∫∫
R2 dist(n, o)dxdy （S は領域 R2 の面積である）

Algorithm 1: Insert(q, n)

Input: q, n

1 if g ∈ n then

2 T ← T ∪ q.t

3 Update n.ie

4 Calculate distadd(P, n)

5 for 0 <= i <= tmax do

6 if Λ[i] < q.λ[i] + distadd(P, n) then

7 Λ[i]← q.λ[i] + distadd(P, n)

8 if n is a leaf node then

9 QList← QList ∪ {q}, I ← I ∪ q.t

10 if |QList| > m //m is node capacity then

11 Subdivide

12 else

13 Disribute

14 Calculate q.ie

15 if n.ie < q.ie then

16 QList← QList ∪ {q}, I ← I ∪ q.t

17 for 0 <= i <= tmax do

18 if ΛQL[i] < q.λ[i] + distadd(P, n) then

19 ΛQL[i]← q.λ[i] + distadd(P, n)

20 else

21 for ∀nc ∈ N //N is n’s children do

22 Insert(q, nc)

き，式（1）および補助定理 2から，Top-kデータが更新され

るために必要なキーワードスコアの期待値 texte が計算される．

texte = 1− scoreUB − α · diste(n)
1− α

(8)

|Tcom| = i のとき，textUB [i] =
i

|q.t| であるため，q の Top-k

データが更新されるために必要な Tcom の数の期待値 q.ie は，

以下の式で与えられる．

q.ie = ⌊texte · |q.t|⌋ (9)

また，過去に発生したデータのキーワードの特徴に基づき，新た

に発生したデータのキーワードと n.T の間で一致するキーワー

ドの数の期待値が n.ieであると仮定する．このとき，n.ie < q.ie

ならば，新たに発生したデータに対して，q を枝刈りできる可

能性が大きい．そのため，このようなクエリは，子ノードへ分

配せず nで管理する．

上で紹介したアルゴリズムを基に，新たに発生したクエリ

q を四分木に挿入するアルゴリズムを紹介する（アルゴリズ

ム 1）．g が n に含まれる場合，まず，T，n.ie，および Λ[i]

を更新し，distadd(P, n)を計算する（2–7行）．次に，nが葉

ノードである場合，QList および I を更新する（9 行）. そ

の後，|QList| > m である場合，４つの子ノードを作成し，

n.ie >= q′.ie（q′ ∈ QList）を満たすクエリを子ノードに分配

し，分配されなかったクエリに対して，n.ΛQL[i]を計算するア

ルゴリズム Subdivideを実行する（11行）．ここで，mは，葉



Algorithm 2: NodeFiltering(o, nc)

Input: o and n// o is a new generated data

1 Qu ← ∅
2 ic ← the number of common keywords between T and o.t

3 if ic >= tmax then

4 ic ← tmax

5 Calculate dist(n, o.s)

6 if Λ[ic] >= dist(n, o.s) then

7 if n is not a leaf node then

8 for ∀nc ∈ N //N is n’s children do

9 Qc ←NodeFiltering(o, nc)

10 Qu ← Qu ∪Qc

11 if |QList| > 0 then

12 QQL ← QueryFiltering(o, dist(n, o.s), ic)

13 Qu ← Qu ∪QQL

14 return Qu

ノードで管理するクエリの数を決めるパラメータである．nが

中継ノードである場合，n.ie の更新により，n.ie >= q′.ie となっ

た q′ を子ノードに分配するアルゴリズム Distribute を実行す

る（13行）．次に，q.ie を計算し，n.ie < q.ie ならば，QList，

I，および ΛQL[i]を更新する（16–19行）．n.ie >= q.ie ならば，

子ノードに再帰的に挿入する（21–22行）．

フィルタリング．提案アルゴリズムにおけるフィルタリングで

は，ノードのフィルタリング，およびクエリのフィルタリング

の２段階のフィルタリングを行う．データ oが生成され，ある

ノード nをチェックしたと仮定し，それぞれのフィルタリング

について説明する．

まず，ノードのフィルタリングについて説明する．アルゴリ

ズム 2は，ノードのフィルタリングを行うアルゴリズムを示し

ている．まず，T と o.tの間で一致するキーワードの数 ic を計

算し，ic >= tmax ならば ic = tmax とする（2–4 行）．このと

き，以下の定理が成り立つ．

定理 4. Λ[ic] < dist(n, o.s)ならば，oは q 　 ∈ Qn の Top-k

データになり得ない．

証明. q.t と o.t の間で一致するキーワードの数を j 個

とすると，明らかに j <= ic であり，q.λ[i] は i の増加に

伴い，単調に増加するため，q.λ[j] <= q.λ[ic] である．ま

た，q.λ[ic] + distadd(q.P, n) <= Λ[ic] であるため，q.λ[j] 　

＋ distadd(q.P, n) < dist(n, os) である．補助定理 3 より，

q.λ[j] ＋ distadd(q.P, n) < dist(R, o.s) + distadd(q.P, n) であ

るから，q.λ[j] < dist(R, o.s) が成り立つ．よって，定理 3 よ

り，定理 4が証明される． 2

定理 4より，Λ[ic] < dist(n, o.s)ならば，正確性を失うことな

く，Qn に含まれるすべてのクエリを枝刈りでき，それぞれの

Rの更新も考えなくてよい．次に，ノードのフィルタリングを

行い，枝刈りされなかったノードに対して，子ノードが存在す

る場合，子ノードに対して，ノードのフィルタリングを再帰的

Algorithm 3: QueryFiltering(o, dist(n, o.s), ic)

Input: n, o, dist(n, o.s), and ic

Output: QQL

1 QQL ← ∅
2 if n is a leaf node then

3 imin ← min{i|Λ[i] >= dist(n, o.s)}
4 else

5 imin ← min{i|ΛQL[i] >= dist(n, o.s)}

6 if imin <= ic then

7 for ∀qj ∈ QList where |qj .t ∩ o.t| >= imin do

8 QQL ← QQL ∪ qj

9 return QQL

に行い，また，QListが存在する場合，QListに含まれるクエ

リに対して，クエリのフィルタリングを行う（6–13行）．

例 2. 図 3 において，データ o1 が発生し，n2 に対してノー

ドのフィルタリングを行う．T と o1.t の間で一致するのは

w2 のみであるため ic = 1 である．dist(n2, o1.s) = 0.6 より，

Λ[ic] < dist(n2, o1.s) であるため，n2 以下に含まれるすべて

のクエリは枝刈りされ，Top-kデータおよび SRの更新を行わ

ない．

ここから，クエリのフィルタリングについて説明する．アル

ゴリズム 3は，クエリのフィルタリングを行うアルゴリズムを

示している．まず，ΛQL[i] >= dist(n, o.s)を満たす最小の iを

imin とする（2行）．このとき，以下の定理が成り立つ．

定理 5. q.t（q ∈ QList）と o.tの間で一致するキーワードの

数を j 個とすると，oにより，Top-kデータが変化する可能性

のあるクエリは imin <= j を満たすクエリのみである．

証明. j < imin であると仮定すると，ΛQL[j] < dist(n, o.s)で

ある．このとき，定理 4の証明と同様に，q.λ[j] < dist(R, o.s)

が成り立つため，oは j < imin であるような q の Top-kデー

タになり得ない．よって，定理 5が証明される． 2

定理 5により，正確性を失うことなく，一致するキーワードの

数が imin に満たないクエリを枝刈りでき，それぞれの Rの更

新も考えなくてよい．また，NodeFilteringの際に計算された ic

よりも imin の方が大きいとき，QListに含まれるクエリの中

で，一致するキーワードの数が imin 以上になるものは存在し

ない．そのため，imin >= ic を満たす場合のみ，転置ファイル

I を用いて，各クエリと o.tの間で一致するキーワードの数を

計算し，imin 以上となるクエリのみ，更新候補に加える（3–5

行）．ノードのフィルタリング，およびクエリのフィルタリン

グを再帰的に行うことにより，Top-kデータが変化する可能性

のあるクエリを効率的に限定することができる．

例 3. 図 3 において，データ o2 が発生し，n2.QList に対し

てクエリのフィルタリングを行う．dist(n2, o2.s) = 0.4 より，

imin = 2である．ここで，I を用いて，o2.tとの間で一致する



キーワードの数を計算すると，q1 は 2個，q3 は 1個である．そ

のため，クエリのフィルタリングの結果，q1 のみを更新候補に

加える．

3. 3 更新アルゴリズム

本節では，フィルタリングにより限定されたクエリの Top-k

データおよび SRを更新した後，インデックスを更新する方法

を説明する．

Top-kデータの更新．まず，ユーザに現在地を要求し，クエリ

の位置を更新した後，各 Top-kデータに対するスコアを更新す

る．その後，発生したデータのスコアを計算し，Top-kデータ

を更新する．

SRの更新．Top-kデータの更新後，Top-kデータとならなかっ

たデータを oとする．ユーザが，R内の任意の位置にいるとき，

o′（o′ ∈ O−A−{o}）は Top-kデータになり得ない．そこで，

提案アルゴリズムでは，R 内で o が Top-k データとなる領域

を取り除くことで，SRの更新を実現する．

具体的には，各 Top-kデータ oi に対して，Doi,o を計算し，

それらの共通部分 Do = ∩oi∈ADoi,o を計算する．Do は，oが

Top-kデータとなる領域を表す．次に，2. 2節で紹介したアル

ゴリズムを用いて SRを計算した時点の q.sを q.soとしたとき，

q.so が Do に含まれるかどうかをチェックする．Do に含まれ

る場合，R ∩Do を新たな SRとする．Do に含まれない場合，

2. 2節で紹介したアルゴリズムを用いて，SRを再計算する．

ここで，既存研究における SRは，q.so を原点とする，極形

式で SR を管理しており，基準線と成す角度に対して一意に

SRを管理する．そして，ユーザが移動したとき，現在地と原

点との距離，および現在地と原点を結ぶ線分が基準線と成す角

度に基づいて，SR の外に出たかどうかをチェックする．しか

し，q.so が Do に含まれない場合，R ∩Do を q.so を原点とす

る極形式で一意に管理することができない．その結果，ユーザ

が SR の外に出たかどうかをチェックすることが困難になる．

また，SRの一部は，q.so を焦点とする楕円曲線で表現される

ため，その他の点を原点とする極形式で表すことが困難である．

以上の理由から，提案アルゴリズムでは，q.so が Do に含まれ

ない場合，SRを再計算する．

クエリインデックスの更新．クエリの Top-kデータおよび SR

が更新されると，四分木に保存された情報を更新する必要があ

る．クエリ qの Top-kデータおよび SRが更新されると，更新

後の SRの重心 gnew を計算する．そして，gnew が q を管理す

るノードに含まれる場合，そのノードおよび上位のノードに保

存された情報を更新する．一方，ノードに含まれない場合，q

を一旦，四分木から取り除き，再度，更新後の SRに基づいて

四分木に挿入する．この操作を，更新が起きたクエリに対して，

同様に行うことにより，四分木の更新を実現する．

4. 評 価 実 験

本章では，提案アルゴリズムの性能評価のために行った実験

の結果を紹介する．提案アルゴリズムの性能を評価するため，

表 2: パラメータの設定

パラメータ 値

　クエリの数，|Q| [×106] 0.25, 0.5, 0.75, 1

q.k の最大値，kmax 5, 10, 15, 20

データの発生頻度，f(/ts) 10, 20, 50, 100

ベースラインアルゴリズムとの比較を行った．ベースラインア

ルゴリズムは，2. 2節で紹介したアルゴリズムを用いて SRを

計算する．そして，ユーザの移動に対しては，提案アルゴリズ

ムと同様の処理を行う．また，新たにデータが生成されると，

すべてのクエリにアクセスしてそのデータのスコアを計算し，

必要があれば Top-kデータおよび SRの更新を行う．

4. 1 セッティング

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．

データセット．本実験では，生成されるデータとしてTwitter [1]

を用いた．各クエリは，1つのツイート中に現れる単語の中か

ら，tmax 個以下の単語をランダムに選び，クエリのキーワー

ド集合とする．また，ユーザのトラジェクトリとして ATC（注2）

および TYO（注3）を用いた．各トラジェクトリは，1秒を 1タイ

ムスタンプ（1ts）として，ATCは 100個の連続する点を含む

トラジェクトリを抽出し，TYOは 1,000個の連続する点を含

むトラジェクトリを作成し，ユーザのトラジェクトリとした．

パラメータ．表 2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．また，tmax = 5

および m = 1, 000 とした．さらに，k は 1 から kmax の間の

一様乱数とし，αは 0から 1の間の一様乱数とした．実験は，

データが 1,000,000個発生した時点から開始する．

4. 2 評 価 結 果

本節では，各アルゴリズムにおける平均更新時間（1タイム

スタンプあたりのユーザの移動（移動），およびデータの発生

（発生）による Top-kデータの更新が完了するまでの平均時間

[msec]）の結果を示す．

|Q|の影響．図 5に |Q|を変えたときの結果を示す．|Q|が増加
すると，各アルゴリズムにおいて，移動および発生に対する更

新時間が大きくなることがわかる．|Q|が大きいとき，ベース
ラインアルゴリズムは更新時間が 1秒以上になっており，次の

データが発生するまでに処理を行うことができない．また，発

生に対する更新時間において，提案アルゴリズムはベースライ

ンアルゴリズムを大きく上回る性能を示していることがわかる．

提案アルゴリズムにおける発生に対する更新時間はベースライ

ンアルゴリズムの 10分の 1以下である．これは，ベースライ

ンアルゴリズムがすべてのクエリに対して Top-kデータの更新

を行うのに対して，提案アルゴリズムは新たに発生したデータ

により Top-kデータが変化する可能性のあるクエリを限定し，

（注2）：http://www.irc.atr.jp/crest2010_HRI/ATC_dataset/

（注3）：https://sites.google.com/site/yangdingqi/home/foursquare-dataset/
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図 6: kmax の影響

それらの Top-kデータのみを更新しているからである．

kmax の影響．図 6に kmax を変えたときの結果を示す．kmax

が大きくなると，各アルゴリズムにおいて，移動および発生に

対する更新時間が大きくなることがわかる．kmax が大きくな

ると，よりスコアの大きいデータが Top-kデータとなる．その

結果，新たに発生したデータにより Top-kデータおよび SRが

変化する可能性が大きくなり，発生に対する更新時間が大きく

なる．また，Top-kデータとなり得るデータの数が増加するた

め，ユーザが SRの外に出る可能性が大きくなる．さらに，ス

コアの大きいデータが Top-kデータとなると，Cγ
q \Cq 内に含

まれるデータの数が多くなるため，SRの計算時間が大きくな

る．その結果，移動に対する更新時間が大きくなる．

5. 関 連 研 究

本章では，Pub/Sub環境における Top-kデータモニタリン

グに関する従来研究，およびムービングクエリに関する従来研

究について説明する．

Pub/Sub 環境における Top-k データモニタリング．文献

[1], [6]において，Pub/Sub環境における Top-kデータモニタ

リング手法が提案されている．これらの研究では，四分木を用

いてクエリを管理し，データの生成に対して Top-kデータの更

新を高速に行う．しかし，これらの研究では，クエリの位置は

固定であることを想定しており，ユーザの移動に対応できない．

ムービングクエリ．これまでに多くの研究がムービングクエリ

の解をモニタリングする問題に取り組んでいる．文献 [5], [8]で

は，ムービング Top-kクエリの解を効率的にモニタリングする

アルゴリズムが提案されている．具体的には，2. 2節において

紹介した，SRを計算することで，ユーザが SRの外に出た場

合のみ Top-kの更新を行う．しかし，これらの研究はストリー

ムデータを対象としておらず，新たにデータが生成された場合，

Top-kデータおよび SRを再計算する必要がある．文献 [3], [7]

では，Pub/Sub 環境においてムービングクエリの解をモニタ

リングする問題に取り組んでいる．しかし，これらの研究はレ

ンジクエリを対象としており，Top-kクエリを対象とした本研

究とは問題が異なる．

6. 終 わ り に

近年，パブリッシュ/サブスクライブモデルに基づくアプリ

ケーションが多く存在する．また，ユーザが移動しながら，現

在地に近いデータを検索するムービングクエリへの関心が高

まっている．本稿では，パブリッシュ/サブスクライブモデル

で生成されたデータの中から，ユーザが移動しながら位置お

よびキーワードに基づく有用な上位 k 個のデータをモニタリ

ングする問題に取り組んだ．提案アルゴリズムでは，クエリを

SRに基づいた木構造で管理し，ユーザの移動やデータの発生

によって Top-k データが変化する可能性のあるクエリに対し

てのみ，Top-kデータの更新を行う．これにより，各ユーザの

Top-kデータの更新を高速に行う. 評価実験の結果から，提案

アルゴリズムの有効性を確認した．

提案アルゴリズムでは，ユーザが移動し SRの外に出た場合，

Top-kデータを更新した後，SRを一から再計算する．これを

インクリメンタルに更新するアルゴリズムに拡張することが今

後の課題として挙げられる．
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