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1 は じ め に

近年、多くの人がスマートフォンやタブレットなどのモバイ

ル端末からウェブにアクセスしている。スマートフォンなどの

モバイル端末では、どこにいても情報の送受信が可能であり、

外を歩いている時でもニュースや動画を見ることや、Twitterや

Facebook などの SNS に投稿をすることが可能である。また、

GPS機能を内蔵したモバイルデバイスが普及したことで、ウェ

ブ上にアップロードされる動的データとして、位置情報とキー

ワード情報を持つオブジェクトが増加している。そのため、人

を動的オブジェクトとして捉えたサービスの需要が高まってい

る。位置情報とキーワード情報を持つ動的なデータの活用を考

えるにあたって、以下の例が挙げられる。

図 1 オンラインクーポン推薦システム
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図 1はオンラインクーポン推薦システムの例である。寿司屋

とケーキ屋と JAZZ店が存在する地区に、Amy、Jack、Bobの

三人が訪れている場合について考える。この例では、それぞれ

の店がクーポンを送るために最も適切な人を一人が誰であるか

監視し続けることを目的としている。時刻 t0 において、Bobは

スマートフォンで近くの寿司屋を検索している。Amyは JAZZ

の動画を見ていて、Jackは JAZZについてのニュースを見てい

る。このシステムにおいて、Bobは寿司に興味を持ち、寿司屋

に近いため、寿司屋の Top-1となる。また、Amyは Jackより

も位置的に JAZZ店に近いため、JAZZ店の Top-1は Amyとな

る。誰もケーキについて興味を持っていないため、ケーキ屋の

Top-1はいないものとする。その後、時刻 t1 において、Bobが

ケーキについて調べ始めた。その時 Bobの興味のあるキーワー

ドは「寿司」と「ケーキ」の二つとなった。他により位置的に

及びキーワード的に寿司に興味を持つ人がいないため、寿司屋

は Bobを Top-1として保持し続ける。そして、ケーキ屋がケー

キをキーワードとする Bob を Top-1 のリストに追加した。ま

た、Amyは少し動き、ステーキ店を探し始めた。Jackはその場

にとどまり、Amyより JAZZ店に近くなったため、JAZZ店の

Top-1が Amyから JACKに変更される。

ここで、Top-Kとは、あるデータセットにおいて上位 K個の

スコアを持つデータを取得することを意味する。例の中で使わ

れる Top-1を考える場合、データを評価したいスコアを用いて

降順に並べ、上位 1件のデータを出力することがこれに当たる。

2 関 連 研 究

関連研究として、キーワード空間データにおいて、オブジェ

クトのキーワードおよび位置が動的な場合を考える [1]が挙げ

られる。

キーワード空間データとは、キーワード情報と位置情報を持

つデータを意味し、オブジェクトとクエリの２種類が存在する。

それぞれ位置情報として二次元座標を、キーワード情報として

キーワード集合を持っている。

この研究において、オブジェクトが移動する時、クエリが自

身と位置的、キーワード的に最も近い Top-Kのオブジェクトを

監視し続けることを目標としている。そのため、オブジェクト



が移動する時、クエリは Top-Kを維持するために再計算を行う

必要がある。しかし、全てのクエリがオブジェクトとのスコア

の再計算を行うのではなく、地理的に離れていてオブジェクト

の移動が自身の Top-Kに影響を与えないようなクエリは再計算

を行わない。それにより、再計算の対象を絞るフィルタリング

を行なっている。

図 2 フィルタリングの例

oは動的オブジェクトであり、それぞれ位置情報とキーワード

情報を持つ。qはクエリであり、それぞれの qは Top-Kとなる

K個のオブジェクトを保持する。qを中心とする円は influential

circleと呼び、この円の外部に存在するオブジェクトは地理的

に離れすぎているため q の Top-K を更新することがない。ま

た、cはグリッドのセルを表しており、それぞれの cは自身の

セルに influential circle が被っている場合、その中心の q を保

持する。図の例では、c1 は qi のみを保持し、c2 は q2 および q3

を保持する。また、オブジェクト oは自身が Top-Kに入ってい

る qを保持しており、図の oは q1 を保持しているものとする。

ここで、オブジェクト oが o’に移動した場合を考える。o’は

c2 に位置しており、セル c2 が保持する情報から、o’が Top-K

に入りうるクエリは q2 と q3 のみであることがわかる。また、o

を Top-Kに含む q1 に対しても、o’が q1 の Top-Kから抜けて

いる可能性があるため、o’と q1 の類似度を計算する必要があ

る。これらから、oが o’に移動する際、oが保持する q1、c2 が

保持する q2、q3 に対してのみ位置情報とキーワード情報をもと

に類似度を計算すれば良い。

類似度計算の式は以下のように定義される。

S imS T = q.α · S imS (o.ρ, q.ρ) + (1 − q.α) · S imT (o.ψ, q.ψ)

オブジェクトとクエリの間の類似度は SimST と表す。SimST

は位置類似度 SimSとキーワード類似度 SimTの合計の類似度

を表している。ここで ρは位置情報を、ψはキーワード情報を

表す。

SimS はユークリッド距離の類似度であり、データ領域の最

大距離である maxDistを使用して

S imS (o.ρ, q.ρ) = 1 − Euclidean(o.ρ, q.ρ)
maxDist

と表せる。

また、SimTはキーワード o.ψと q.ψの TF-IDFを用いて Cos

類似度推定法により求められる。

S imT (o.ψ, q.ψ) =
∑

w∈o.ψ∩q.ψ

wt(o.w) · wt(q.w)

wt(w)はキーワード wの TF-IDFの重みベクトルを表しており、

オブジェクトとクエリの重みベクトルは正規化されている。

現状の課題として、位置情報の二次元のみをインデックスと

して使用し、絞り込みにおいてキーワード情報を活用できてい

ない点が挙げられる。しかし、キーワード情報を絞り込みに使

うためには、空間データとキーワードデータが異なる尺度であ

るため、活用が困難という新たな問題が発生する。そのため、

提案手法では位置情報とキーワード情報の尺度を合わせ、位置

情報の二次元のみでなく、キーワード情報を含めた全次元が絞

り込みに参加できるような仕組みを提案する。

3 提 案 手 法

ランキング等価を利用し、キーワード情報と位置情報を同一

空間上に配置する新しい評価式の提案を行う。これにより、ラ

ンキングにおいて空間とキーワードの評価指標の統一が可能と

なる。また、既存研究の絞り込みは二次元のみと低次元だが、

この手法では位置情報の二次元にさらにキーワード次元も追加

され高次元となるため、グリッドインデックスを用いた効率的

なフィルタリングを提案する。

3. 1 ランキング等価

ランキング等価とは、複数のオブジェクトを異なる二つの評

価式においてスコア計算をした場合、それぞれの評価式におい

て作成されるオブジェクトのランキングが二つの式で変化しな

いことを意味する。

以下にランキング等価の定義をあげる。

2つの距離関数 dist1、dist2 がランキング等価である⇔ ∀a, b,

c, dにおいて dist1(a, b) >= dist1(c, d)なら dist2(a, b) >= dist2(c, d)

ランキング等価となる式の例として、二点間のユークリッド

距離とその二乗をあげる。原点から点 (a, b)および点 (c, d)の

距離を考える。距離関数 dist1 = ||(x− y)||、dist2 = ||(x− y)||2 とす
る。これは明らかに ∀a, b, c, d において dist1(a, b) >= dist1(c, d)

なら dist2(a, b) >= dist2(c, d) となっている。よって、二点間の

ユークリッド距離とその二乗はランキング等価と言える。

3. 2 ランキング等価条件で類似度計算式の変形

ランキング等価条件において、類似度計算式を変形させる。

以後、ランキング等価である式変形を =r と表記する。

本研究における類似度計算式を以下のように定義する。

S imS T = q.α · S imS (o.ρ, q.ρ) + (1 − q.α) · S imT (o.ψ, q.ψ)

位置類似度 SimS

S imS (o.ρ, q.ρ) = 1 − Euclidean(o.ρ, q.ρ)2

maxDist

キーワード類似度 SimT



S imT (o.ψ, q.ψ) = cosθ

=
|−−→o.ψ|2 + |−−→q.ψ|2 − |−−→q.ψ − −−→o.ψ|2

2 · |o.ψ||q.ψ|

ここで |−−→q.ψ| = |−−→o.ψ| = 1とすると

=
2 − |−−→q.ψ − −−→o.ψ|2

2

上記の類似度計算式をランキング等価条件で変形させる。

S imS T = q.α · S imS (o.ρ, q.ρ) + (1 − q.α) · S imT (o.ψ, q.ψ)

= q.α · (1 − |o.ρ − q.ρ|2
maxDist

) + (1 − q.α) · 2 − |q.ψ − o.ψ|2
2

=r −q.α · |o.ρ − q.ρ|2
maxDist

− (1 − q.α) · |q.ψ − o.ψ|2
2

以上より、SimSTは
∑

ci|xi − yi|2 の形となり、キーワード情報
と位置情報を同じ空間上に配置する評価式を獲得した。

4 クエリ探索

オブジェクト o が o’ に移動した場合、全てのクエリに対し

て類似度を計算すると非効率的である。そのため、類似度を計

算するクエリを限定することが必要となる。そのクエリとは、

oが Top-Kに入っていたクエリ及び o’が Top-Kに入りうるク

エリの 2種類である。それら 2種類のクエリを探索するアルゴ

リズムを以下に示す。

oが Top-Kに入っていたクエリを探索するため、オブジェク

ト oは自身を Top-Kにもつクエリを OutQとして保持し続ける。

また、o’が Top-Kに入りうるクエリを探索するため、三角不

等式を用いたフィルタリングを行なう。

まず、基準となるクエリを一つ選択する。基準となるクエリ

は standard query(sq)と表し、oに OutQが存在する場合、OutQ

からランダムに選択し、OutQが存在しない場合、全クエリから

ランダムに選択する。d(a, b)を点 a,b間の距離とした場合、図

3より、以下の三角不等式が成り立つ。

図 3 三角不等式により絞り込み

|d(sq, q) − d(sq, o′)| > r ならばクエリ qは o’を Top-Kに持た

ない。

ここで、rとは全てのクエリの中で最大の kScoreであり、o’

から r離れたクエリは o’を Top-Kに持たないと言える。

証明：三角不等式

d(sq, o′) + d(o′, q) >= d(sq, q)より

d(sq, q) − d(sq, o′) > rは

d(o′, q) > r

となり、qは o’を Top-Kに持たないことがわかる。

クエリは静的オブジェクトのため、d(sq, q)及び rは既知のも

のとして、あらかじめ計算する。また、d(sq, o′)は一度計算す

れば良いため、オブジェクトが移動した時、各クエリに対して

類似度を計算する必要がなくなる。

また、sqとして複数のクエリを使用することで、フィルタリ

ングをより効率的に行う。

図 4 三角不等式により絞り込み

図 4に示す通り、sqとして複数のクエリを使用した場合、回

候補の絞り込みが行なえる。

5 Top-K保持

動的オブジェクト oが o’に移動した時、Top-Kを維持する必

要がある。クエリが保持する Top-Kに o’が挿入される場合、問

題は起きないが、o’が Top-Kから抜けた場合、クエリは Top-K

のリストを作り直す必要がある。リストの作り直しにかかる計

算コストは非常に大きいため、リストの作り直しを防ぐため、

Top-K+Nを提案する。

5. 1 Extra object set(EOS)

リストの作り直しは Top-Kからオブジェクトが抜け、Top-K

内の要素が足りなくなった場合に起こる。そのため、オブジェク

トが抜けた場合でも要素が足りなくならないように extra object

set(EOS)を定義する。

Top-Kからオブジェクトが抜けた場合、K+1番目にスコアの

大きかったオブジェクトが新しくクエリの Top-K に追加され

る。そのため、K+1番目のオブジェクトが必ず含まれるような

オブジェクトの集合を EOSとし、オブジェクトが Top-Kから

抜けた場合に EOSの中から K+1番目のオブジェクトを探索し

て Top-Kに追加する。

EOS は初期集合として、クエリが初期の Top-K を獲得する

際に、あらかじめ K+N 番目のオブジェクトまでを計算し、N

個のオブジェクトを EOSとして保存する。

オブジェクト o が o’ に移動した場合のパターンを図 5 に



示す。図中の kScoreは Top-Kの最低スコアを表し、eScoreは

EOSにおける最低スコアを表す。

図 5 オブジェクトの移動パターン

K2K. oと o’が両方 Top-Kに入っている場合、Top-Kの順位

を変更する。

K2E. oが Top-Kから EOSに移動する場合。o’を EOSに追

加し、EOSから k+1番目のオブジェクトを見つけ、Top-Kに追

加する。

K2S. o が Top-K から EOS 以下に移動する場合。EOS から

k+1番目のオブジェクトを見つけ、Top-Kに追加する。EOSが

空の場合、Top-Kの作り直しを行う。

S2S,E2E. EOS内部での移動及び EOS以下での移動の場合、

計算する必要がない。

E2K. oが EOSから Top-Kに移動する場合、Top-Kをソート

し、k+1番目となったオブジェクトを EOSに追加する。

E2S. oが EOSから EOS以下に移動した場合、計算をする必

要がない。

S2K. oが EOS以下から Top-Kに移動した場合、Top-Kをソー

トし、k+1番目となったオブジェクトを EOSに追加する。

S2E. oが EOS以下から EOSに移動した場合、EOSに o’を

追加する。

これにより、Top-Kの作り直しの回数を防ぐことができた。

6 実 験

6. 1 実 験 環 境

提案手法の有用性を示すために、実験を行った。実験環境を

いかに示す。

• OS: macOS 10.13.6

• CPU: 3.1 GHz Intel Core i5

• Memory: 8 GB 2133 MHz LPDDR3

• 開発言語: C++

6. 2 データセット

実データを用いて実験を行った。実データは TWITTERから

ジオタグ付きツイートを取得したデータを用いる。

6. 3 パラメータ

出力結果となるクエリサイズ k のデフォルト値は 100、平滑

パラメータ αは 0.5、EOSの初期要素数は 5である。

6. 4 実 験 結 果

オブジェクト数、クエリ数、Top-K数を変更させた実験を行

う。提案手法との比較手法として、類似度計算を行うクエリの

選定を行っていない base手法を用いる。

オブジェクト数を変更させた結果を図 6に示す。オブジェク

ト数の増加に対する実行時間の減少は base 手法に比べて効率

的とは言い難い。

図 6 query=100, k=100

クエリ数を変更させた結果を図 7に示す。base手法と比較し

て、提案手法はクエリ数の変更に伴う実行時間の増加が抑えら

れていることがわかる。これは、Top-Kを更新しないクエリに

対して類似度計算を行っていないためであると考えられる。

図 7 object=10000, k=100

kの値及び αの値を変更した結果を図 8、図 9に示す。実験

結果から、αの値の変更が実行時間に影響を与えることがない



ことがわかる。これは、位置情報とキーワード情報の評価指標

が統一され、同一空間上に配置されているため、それぞれの類

似度の重みが同じであるからだと考えられる。

図 8 object=10000, query=100

図 9 object=10000, query=100

7 結論と今後の課題

位置情報とキーワード情報を同一空間上に配置し、それら全

てをフィルタリングに利用することは、キーワード空間データ

ベースを考えるにあたって重要な問題である。既存研究では位

置情報のみを用いてフィルタリングを行っていたが、本研究で

はランキング等価を利用し、新たな類似度計算式を定義するこ

とで、キーワード情報を用いたフィルタリングを実現すること

ができた。これにより、実データを用いた実験において、クエ

リ数が増加した場合に効率的なフィルタリングを提案すること

ができたことを示した。

今後の課題として、三角不等式を用いたクエリ探索以外に、

vp-treeや Gridなどを利用したより効率的なフィルタリング手

法を提案することが挙げられる。
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