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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，ユーザは自身が興味をもつデータのみを取得する．また，スマートフォンや SNSの普及により，

データやクエリ (サブスクリプション)の数が増加しており，単一のワーカーで全ての処理を行うとリアルタイム性を

保証することが困難になっている．本稿では，Pub/Subモデルにおいて，複数のワーカーにクエリを分散して処理を

分担することにより，各クエリに対して，クエリのキーワードを含むデータの中でクエリの指定位置に最も近い k個

のデータ（kNNデータ）を効率的にモニタリングする問題に取り組む．本稿では，データの追加だけではなく，クエ

リの追加および削除がおきる環境を想定する．また，これらのイベントに対して各ワーカーの処理時間が均一かつ全

体の処理時間が短くなるように kNNデータを更新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

手法が高速に kNNデータを更新できることを確認した．
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1 は じ め に

近年，GPS を搭載した端末の普及により，位置情報やキー

ワードを含むデータが大量に生成されている．それらのデータ

を検索するアプリケーションの多くは，ユーザが自身の興味の

ある位置やキーワードをクエリとして事前に登録し，それらに

基づいてユーザに適切な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 [1]，[2]，[3]，[4]，[5]．

大量にデータが存在する環境では，クエリのキーワードを含

むデータの中で，クエリに最も近い k 個のデータ (kNN デー

タ)を検索する kNNクエリが有用である [6]，[7]，[8]，[9]．また，

Pub/Sub モデルでは頻繁にデータが生成されるため．各クエ

リの kNNデータは頻繁に変化する．そのため，kNNデータの

モニタリングには多大な計算コストがかかる．

例 1．図 1 は，Pub/Sub モデルにおいて，3 人のユーザがレ

ストランが配信するデータをモニタリングする例を示してい

る．各ユーザはクエリ（位置情報およびキーワード）を登録し

ており，クエリに合う k 個のデータをモニタリングしている．

図 1a において，k = 1 と仮定し，ユーザ u1 に注目する．u1

の kNNデータは，日本食またはうどんを含み，かつ u1 に最も

近いデータ o2 である．同様に，u2 の kNNデータは o3，u3 の

kNNデータは o2 となる．図 1bにおいて，新たに o4 が生成さ

れたとする．u1 に注目すると，o4 は，日本食およびうどんを

含み，o2 よりも u1 に近いため，u1 の kNNデータは o4 に変

化する．同様に，u3 の kNNデータが o4 に変化する．

スマートフォンや SNS の普及により，生成されるデータや

ユーザが登録するクエリの数は増加している．データやクエリ
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図 1: Pub/Sub モデルにおける kNN データモニタリングの例

の数が増加すると，新たにデータが生成されたときのクエリの

kNN データを更新するための処理量が増加するため，単一の

ワーカーで全ての処理を行う場合にリアルタイム性を保証する

ことが難しくなる [10]，[11]，[12]，[13]，[14]．そこで，本稿では，

クエリの追加や削除が頻繁に起こる環境において，複数のワー

カーにクエリを分散して処理を分担することにより，各クエリ

の kNNデータを効率的にモニタリングする問題に取り組む．

課題．クエリの追加や削除が頻繁に起こる環境において，複数

のワーカーにクエリを分散して各クエリの kNNデータを効率

的にモニタリングするための課題として，以下の 2つが挙げら

れる：（i）負荷分散が達成されるようにクエリをワーカーに割

り当てること，および（ii）クエリの追加に対して効率的に処

理を行うこと．（i）の課題に対する最も単純な方法として，ワー

カーが持つクエリの数が均等になるようにクエリを割り当てる

方法が考えられる．しかし，kNN データが頻繁に変化するク

エリが特定のワーカーに集中した場合，そのワーカーの処理量



が大きくなってしまい，全体の処理時間も長くなる．（ii）の課

題において，新たに追加されるクエリは kNNデータを持って

いないため，新たに生成されるデータが kNNデータとなりう

る範囲が大きくなる．そのため，事前に分散したクエリと同様

に kNN データを更新すると，クエリの kNN データの更新す

る回数が大きくなり，処理時間が増えてしまう．

本稿では，文献 [15]において著者らが取り組んだ問題に対し

て，クエリの追加や削除を考慮し，各ワーカーの処理時間が均

一かつ全体の処理時間が短くなるように kNNデータを更新す

るアルゴリズムを提案する．

貢献．以下に本稿の貢献を示す．

• クエリの追加や削除を考慮して，各ワーカーの処理時間

が均一かつ全体の処理時間が短くなるように kNNデータを更

新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

性を確認する．

本稿の構成．２章で関連研究について説明し，３章で本稿の問

題を定義する．４章でクエリを分散するアルゴリズム，5章で

クエリの kNNデータを更新するアルゴリズムについて説明し，

6章で実データを用いた実験の結果を示す．最後に 7章で本稿

をまとめる．

2 関 連 研 究

本章では，クエリの分散処理に関する既存研究を紹介する．

Pub/Sub モデルにおけるクエリの分散．様々な研究が

Pub/Sub モデルにおいて，複数のワーカーでクエリを分散

して管理し，クエリの解をモニタリングする問題に取り組んで

いる [10]，[11]，[12]，[13]，[14]．

文献 [10]では，位置情報およびキーワードに基づいてクエリ

を分散するアルゴリズムが提案されている．kdt 木というデー

タ構造により，クエリを複数の部分集合に分割する．kdt 木は

データを位置情報によって分割する kd木にキーワードに基づ

く分割を加えたデータ構造である．ノードに含まれるクエリの

キーワードの類似度を計算し，類似度が低ければ位置情報に

よる分割，類似度が高ければキーワードによる分割を行う．各

ノードに含まれるクエリを１つのワーカーで管理することで，

クエリを分散する．しかし，この研究はレンジクエリを対象と

しており，kNNクエリを対象とした本研究とは問題が異なる．

また，文献 [11]，[12]，[13]，[14]では，Pub/Subモデルにおい

て，キーワードに基づいてクエリを分散するアルゴリズムが提

案されている．例えば，文献 [11]では，データのキーワードの

出現頻度に基づいて，各ワーカーが担当するキーワードを決定

し，担当するキーワードを持つクエリを管理する．これらの研

究では，データおよびクエリの位置情報を考慮していない．

キーワードを用いたクエリの分散処理．文献 [16]，[17]，[18] で

は，キーワードに基づいて複数のワーカーにデータを分散す

るアルゴリズムが提案されている．例えば，文献 [16]では，各

ワーカーの負荷が均等になるが，クエリの実行に多くのメモリ

や追加の処理が必要となる分割と，各ワーカ―の負荷が偏るが，

クエリの処理が高速に行える分割を組み合わせ，各ワーカーの

負荷の偏りを小さくしつつ，クエリの処理を高速に行える分割

手法を提案している．しかし，これらの研究では，データおよ

びクエリの位置情報を考慮していない．

位置情報を用いたクエリの分散処理．文献 [19]，[20]，[21]では，

位置情報に基づいて複数のワーカーにデータを分散するアルゴ

リズムが提案されている．例えば，文献 [19] では，kd 木を用

いてデータが含まれる領域を分割し，一つのノードに含まれる

データを一つのワーカーで処理する．ノードごとにクエリの実

行にかかるコストを計算し，コストの大きいノードを分割して

いくことで，各ワーカーの負荷を均等にする．あるクエリを実

行するとき，クエリの解となりうる領域に重複するノードのみ

探索することで，高速にデータを検索する．しかし，これらの

研究では，データおよびクエリのキーワードを考慮していない．

また，MapReduce環境を想定しており，ストリームデータに

適用できない．

3 予 備 知 識

3. 1 定 義

生成されるストリームデータの集合を O，発行されるクエ

リの集合を Q，および kNNデータのモニタリングを行うワー

カー 1の集合をW とする．

データモデル．あるデータ o ∈ Oは時間 (o.t)，位置（o.loc），お

よびキーワード集合 (o.key)で構成される（o = ⟨t, loc, key⟩）．
o.tは，oが生成された時間であり，o.locは，緯度と経度によっ

て表される 2次元平面上の点である．

クエリモデル．ある kNN クエリ q ∈ Q は，q が登録され

た時間 (q.t)，位置（q.loc），キーワード集合 (q.key)，およ

び何個のデータを受信するかを指定する変数 (q.k) で構成さ

れる（q = ⟨t, loc, key, k⟩）．q.key は，keymax 個以下のキー

ワードを指定する．O が与えられたとき，q の kNN デー

タ A は次の条件を満たす．（i）|A| = k，(ii)∀o ∈ A,∀o′ ∈
Oq − A, dist(o.loc, q.loc) <= dist(o′.loc, q.loc)，（iii）∀o ∈ A，

o.t > q.t．ここで，Oq は O の中で q.key に含まれるキーワー

ドを一つ以上含むデータ集合，dist(·, ·)はデータとクエリとの
ユークリッド距離である．

例 2．図 2に本稿で用いるデータとクエリの例を示す．q1 に注

目し，q.k = 1であるとすると，q1 の kNNデータは o6 となる．

各ワーカー wi ∈ W にデータおよびクエリの送信を行うため

のワーカーをメインワーカーとする，新たなデータが生成され

るとき，メインワーカーはすべてのワーカーにデータを送信す

る．各ワーカーは，受信したデータに基づき，各クエリの kNN

データを更新する．新たなクエリが生成されたとき，メイン

ワーカーは，クエリを追加すべきワーカーを選択し，クエリを

1：ワーカーは 1 スレッド利用可能な CPU コアまたは計算機とする．
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図 2: データおよびクエリの例

送信する．クエリが削除されるとき，削除するクエリを管理す

るワーカーを選択し，クエリの削除要請を送信する．

問題定義．O，QおよびW が与えられたとき，複数のワーカー

wi ∈ W に各クエリ q ∈ Qを分散し，処理を分担することで，

各クエリ q の kNNデータをモニタリングする．2

4 分散アルゴリズム

本章では，各ワーカーにクエリを分散するアルゴリズムを紹

介する [15]．

4. 1 最適なクエリの分散

本稿では，複数のワーカーでクエリを分散して管理すること

で，各クエリの kNNデータを効率的にモニタリングする．新

たなデータ oが生成されたとき，あるクエリ q に対して，q の

キーワードに oのキーワードが含まれ，q の指定する位置に近

い位置に oが生成された場合にのみクエリの kNNデータを更

新する．そのため，複数のワーカーでクエリを分散して管理す

る場合，新たなデータが生成された際の各ワーカ―の処理時間

は更新を行うクエリの数に依存する．各ワーカーの処理時間を

均一にするために，新たなデータが生成されたときの各ワーカ

―の処理コストとしてワーカー wi の負荷 L(wi)を定義する．

定義 1（ワーカーの負荷）．あるワーカー wi の負荷 L(wi)を

以下で定義する．

L(wi) =
∑

q∈Qwi

L(q) (1)

ここで，Qwi はワーカー wi で管理されているクエリの集合で

ある．L(q) はクエリ q の負荷であり，あるデータが生成され

た際に，q の kNNデータを更新する確率を表す．クエリ q が，

あるワーカー wi に割り振られたとき，L(q)は，wi に割り振ら

れたクエリ集合および過去に発生したデータ集合の位置情報お

よびキーワードの分布に基づいて計算される．詳細な計算方法

は後述する（3.3節）．

次に，各ワーカーの負荷を均一にしつつ，全体の負荷を最小

にするクエリの分散を決定するクエリ分散問題を定義する．

定義 2（クエリ分散問題）．O，Q，およびワーカーの数mが与

えられたとき，クエリ分散問題は，Qを以下の条件を満たすm

2：データの送受信にかかる負荷は考慮しない．
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個の集合Q1，Q2，· · ·，Qm に分割する．（i）
∑m

i=1 L(wi)が最

小．（ii）∀i |= j に対して，L(wi) >= L(wj)，L(wi)/L(wj) <= σ．

ここで，σ ≃ 1である．

このとき，以下の定理が成り立つ [15]．

定理 1．クエリ分散問題は NP困難である．

4. 2 クエリ割り当てアルゴリズム

クエリ分散問題は NP困難であるため，貪欲法を用いてクエ

リの分散を決定する．本節では，本研究で用いるワーカーへク

エリを割り当てるアルゴリズムを紹介する．このアルゴリズム

では，全てのクエリの集合Qを，集合の数が一定数以上になる

まで，部分集合 Qi に分割する．あるクエリ集合を分割すると

き，クエリおよびデータの位置およびキーワードの分布に基づ

き，位置に基づく分割およびキーワードに基づく分割の内，負

荷の小さくなる分割を選択する．そして，各ワーカーの負荷が

均一になるように，分割された各クエリ集合に含まれるクエリ

を管理するワーカーを決定する．これにより，各ワーカーの負

荷を均一にしつつ，全体の負荷をより小さくするようにクエリ

を分散する.

まず，あるクエリ集合 Qi の負荷 L(Qi) を考える．L(Qi)

は，新たに生成されたデータにより Qi 内に含まれるク

エリの kNN データが変化する可能性がある確率と考える

ことができる．ここで，クエリ q の k 番目のデータを ok

とすると，q の kNN データが変化する可能性がある場合

は，dist(o.loc, q.loc) < dist(ok.loc, q.loc) となる位置に新た

なデータ o が生成されたときである．つまり，q.loc から

dist(ok.loc, q.loc) の範囲を Cq とすると，Cq 内に生成され

たデータが qの kNNデータとなる可能性があり，Cq の外側に

生成されたデータは q の kNNデータにはならない．したがっ

て，Qi に含まれる全てのクエリの Cq を包含する領域を R と

すると，R 内で生成されるデータが，Qi 内に含まれるクエリ

の kNNデータとなり得る．例えば，図 3において，ある領域

内に 3つのクエリを含むクエリ集合が存在している．このとき，

それぞれのクエリの Cq を包含する領域が Rである．

あるデータが発生したときに，クエリの kNNデータが変化

する確率（クエリの負荷）を計算する際，文献 [1]と同様に，ク



エリと過去に発生したデータ集合の位置情報およびキーワード

の分布に基づいて計算する．各キーワードの出現確率が独立で

あると仮定すると，新たなデータ oが生成されたとき，o.locが

R内に含まれ，かつ o.keyにあるキーワード keyが含まれる確

率 P (R, key)は，以下の式で計算される．

P (R, key) =
|OR,key|

|O| (2)

ここで，OR,key は R内に含まれ，かつ key を含むデータの集

合である．あるクエリ集合 Qi に含まれるクエリ q の負荷 L(q)

について考えると，o.locが R内に含まれ，かつ o.keyが q.key

に含まれるキーワードを一つ以上含むとき，oは qの kNNデー

タとなり得るため，L(q) は P (R, key) を用いて，以下のよう

に計算される．

L(q) =
∑

key∈q.key

P (R, key) (3)

また，Qi の負荷 L(Qi)は，Qi に含まれるクエリの負荷の合計

と考えることができる．よって，L(Qi)は L(q)を用いて，以

下のように計算される．

L(Qi) =
∑
q∈Qi

L(q) (4)

最後に，ワーカーの負荷 L(wi)は，以下のように計算される．

L(wi) =
∑

q∈Qwi

L(q) (5)

Qwi はあるワーカー wi で管理されるクエリの集合である．

ここから，あるクエリを管理するワーカーを決定するアルゴ

リズムを紹介する．あるクエリの集合 Qi を複数の集合に分割

するとき，位置情報に基づく分割 (SpacePartition(Qi))および

キーワードに基づく分割 (TextPartition(Qi))のうち，より負荷

の小さくなる方法で分割を行う．

SpacePartition(Qi)．Qi がある領域 r に含まれるとき，r を 4

つの領域 ri(1 <= i <= 4)に等分割し，それぞれの領域に含まれ

るクエリの集合 Qri に分割する．

TextPartition(Qi)．Qiに含まれるクエリ qを L(q)に基づいて，

4つの集合 Qti(1 <= i <= 4)に分割する．具体的には，L(q)が

大きいクエリから順に，各集合に分配する．あるクエリを分配

するとき，その時点で分配されたクエリの負荷の合計が最も小

さい集合に，クエリを分配する．この処理を Qi に含まれる全

てのクエリに対して行う．

SpacePartition(Qi)で得られたクエリ集合の負荷の合計をCs，

TextPartition(Qi)で得られたクエリ集合の負荷の合計を Ct と

したとき，Cs が Ct より小さければ，位置情報に基づく分割を

選択し，Ct が Cs より小さければ，キーワードに基づく分割を

選択する．

アルゴリズム 1は，クエリの集合Qiを分割するアルゴリズム

を示している．キーワードに基づく分割は，Qi に含まれるクエ

リを 1つずつチェックするため，Qi に含まれるクエリの数が多

Algorithm 1 Queryset-Partition

Input: Q, m, α, β

Output: Q
1: Q← ∅
2: Q← Q

3: while |Q| < αm do

4: Pop Qi from Q
5: if |Qi| > β then

6: Qs ← SpacePartition(Qi)

7: Q← Q ∪ Qs

8: else

9: Qs ← SpacePartition(Qi)

10: Qt ← TextPartition(Qi)

11: Calculate Ct and Cs

12: if Cs < Ct then

13: Q← Q ∪ Qs

14: else

15: Q← Q ∪ Qt

Algorithm 2 Query-Assignment

Input: Q
1: while |Q| > 0 do

2: Pop Qi from Q
3: while |Qi| > 0 do

4: Pop q from Qi

5: w ← arg min
w∈W

L(w)

6: w.Q← w.Q ∪ {q}

いとき，分割に多大な時間がかかる．そのため，|Qi| > βである

場合，常に SpacePartition(Qi)を実行する（5–6行）．|Qi| <= β

である場合，SpacePartition(Qi)および TextPartition(Qi)を実

行し，それぞれによって得られた集合の負荷の合計 Cs および

Ct を計算する（9–11行）．Cs < Ct ならば，位置情報に基づ

く分割を選択し，Cs >= Ct ならば，キーワードに基づく分割を

選択する（12–15行）．分割された全ての集合を Qとし，負荷
の降順でソートされているとすると，|Q|が αm以上になるま

で，負荷の最も大きい集合 Qi を再帰的に分割する．

集合の分割後，各クエリ集合に含まれるクエリを管理する

ワーカーを決定する．同じクエリ集合に含まれるクエリは，位

置が近く，同じような出現頻度のキーワードを持つクエリが多

いため，同じデータによってクエリの更新を行う可能性が高い．

そのため，１つのクエリ集合に含まれるクエリを１つのワー

カーで管理するのではなく，複数のワーカーに分散させること

で，各ワーカーの負荷が均一になりやすい．

アルゴリズム 2は各クエリ集合に含まれるクエリを管理する

ワーカーを決定するアルゴリズムを示している．Qは分割され
た全てのクエリ集合であり，負荷の降順でソートされていると

し，負荷の大きい集合 Qi から順に，管理するワーカーを決定

する（2行）．また，Qi に含まれるクエリが負荷の降順にソー

トされているとする．あるクエリ q を管理するワーカーは，そ

の時点で負荷が最も負荷が小さいワーカー w とする (5–6行)．

Qi に含まれる全てのクエリを管理するワーカーを決定するま
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図 4: ワーカーが保持する情報の例

で，この操作を行う．この処理を，全てのクエリ集合に対して

行う．

5 更新アルゴリズム

本章では，4章のアルゴリズムで各ワーカーに割り当てたク

エリの kNNデータをモニタリングする手法を新たに提案する．

新たに生成されたクエリ q は，kNN データを持っていないた

め，Cq はクエリおよびデータが存在し得る全ての領域となっ

てしまう．そのため，qの kNNデータの更新を事前に分散した

クエリと同様にしてしまうと，ワーカーが保持する全ての転置

ファイルに q が保持される．その結果，q が参照される回数が

増えてしまい，処理時間が増えてしまう．そこで，新たに生成

されたクエリの kNNデータの更新と事前に分散したクエリの

kNNデータの更新を別々に行うことで，この問題を解決する．

データ構造．メインワーカーでは，各ワーカーが管理するクエ

リを転置ファイル Iw で保持する．事前に分散したクエリを管

理するため，各ワーカーでは，クエリおよびデータが存在し得

る領域 R2 を n× nの領域に等分割し，それぞれの領域 ri に対

して，ワーカーで管理するクエリ q ∈ Qwi の Cq が ri と重複

するクエリをキーワードごとに管理する転置ファイル ri.I で管

理する．また，新たに生成されたクエリは各ワーカーでリスト

を用いて管理する．

例 3．図 4に各ワーカーが保持する情報の例を示す．図 2のク

エリを各ワーカーへ分散したとする．q1, ..., q9 を事前に分散し

たクエリ，q10 を新たに生成されたクエリとする．メインワー

カーは転置ファイル Iw により，各ワーカー wi(1 <= i <= m)が

管理するクエリを保持している．w1 に注目すると，w1 が管理

するクエリは，q2，q4，q6，および q10 である．また，各ワー

カーにおいて，各領域 ri(1 <= i <= 4)ごとに転置ファイル ri.I

を保持している．r1 に注目すると，r1 と Cq が重複するのは q2

および q4 であるため，r1.I は q2 および q4 をキーワードごと

に保持する．新たに生成された q10 は事前に分散したクエリと

は別にリストで管理する．

5. 1 クエリの追加・削除に対する処理

新たなクエリ q が生成されたとき，メインワーカーはランダ

Algorithm 3 kNN-Update

Input: o, wi

1: for ∀ri ∈ R2 do

2: if o.loc ∈ ri then

3: Get Qc from ri.I //Qc is a set of querise whose key-

words include o.key.

4: for ∀q ∈ Qc do

5: if dist(o.loc, q.loc) < dist(ok.loc, q.loc) then

6: Update q

7: for ∀qn ∈ QN
wi

do

8: if qn.key include o.key then

9: Update qn

10: if qn gets qn.k data then

11: Pop qn from QN
wi

12: Qwi ← Qwi ∪ qn

13: for ∀ri ∈ R2 do

14: if Cqn ∩ ri |= ∅ then

15: Update ri.I

ムに決定されたワーカー wi に qを送信し，転置ファイル Iw を

更新する．wi に送信された q は，QN
wi
に追加される．

クエリを削除するとき，メインワーカーは，転置ファイル Iw

から削除されるクエリ q を管理するワーカー wi を取得して wi

に qの削除要請を送信し，転置ファイル Iw を更新する．wi は，

q を削除し，Cq が重複する領域 ri の転置ファイル ri.I を更新

する．

5. 2 データの生成に対する処理

アルゴリズム 3は，新たなデータが生成されたとき，各ワー

カーで管理するクエリの kNNデータを更新するアルゴリズムを

示している．あるワーカーwiに事前に分散したクエリの集合を

Qwi，新しく生成され kNNデータの数が k 個未満のクエリの

集合をQN
wi
とする．新たなデータ oが生成されたとき，メイン

ワーカーは全てのワーカーに oを送信する．Qwi に含まれるク

エリに対して，ワーカーは受信した oの o.loc ∈ riとなる領域の

ri.I を用いて，oのキーワードを含むクエリの集合Qcを取得す

る（2–3行）．そして，q ∈ Qcと oとの距離 dist(o.loc, q.loc)と

q の k 番目の kNNデータ ok との距離 dist(ok.loc, q.loc)を比

較し，dist(o.loc, q.loc) < dist(ok.loc, q.loc)の場合，qの kNN

データを更新する（4–6行）．QN
wi
に含まれるクエリに対して，

クエリのキーワードが，受信した o.key に含まれるとき，oが

クエリの kNN データとなる（8–9 行）．このとき，あるクエ

リ qn ∈ QN
wi
の kNN データの数が k 個になったとき，qn を

QN
wi
から削除して Qwi に追加し，Cqn が重複する領域 ri の転

置ファイル ri.I を更新する（10–15行）．

6 性 能 評 価

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

の結果を示す．



6. 1 実 験 環 境

本実験は，Windows 10 Pro，2.40GHz Intel Core i7-8700T，

および 32GB RAMを搭載した 6台の計算機で構成されるクラ

スタを用いた．1 台の計算機はメインワーカーとして用いた．

その他 5台の計算機は kNNモニタリングを行うワーカーとし

て用いた．また，CPUの 1コアを 1つのワーカーとした．全

てのアルゴリズムは C++で実装した．

6. 1. 1 データセット

本実験では，生成されるデータとしてTwitter3 およびPlace4

を用いた．Twitterはアメリカの位置情報付きツイートデータ，

Placeはアメリカの公共スペースについて記述したキーワード

と位置情報を含むデータであり，緯度が北緯 20度から北緯 50

度，経度が西経 60度から西経 125度の範囲に存在するデータ

を使用した．図 5に各データセットの分布，表 1にデータセッ

トの詳細を示す．各クエリの位置情報は，1つのデータの位置

情報をそのまま使用し，キーワードは，データに現れる単語の

中から，5個以下の単語をランダムに選んだものとした．

6. 1. 2 パラメータ

表 2 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．本実験では，あるパラメー

タを変化させる際，その他のパラメータはデフォルトの値を

用いた．k は 1 から 10 の間の一様乱数とし，α = 20 および

β = 100, 000とした．これらの値は，αおよび β は，事前実験

により最も結果が良いパラメータを選択した．実験は，文献 [2]

と同様に，投稿時間が古いものからデータを発生させ，データ

が 1,000,000 個に到達した時点でクエリを分散する．そして，

新たにデータが 1,000,000個発生するまで行う．この際，1度

に 1,000個のデータが発生するとし，1,000回データの更新を

行った．また，1度データが発生し，データの更新を行った後，

Nq 個のクエリが追加され，Nq 個のクエリが削除される．

6. 1. 3 比 較 手 法

比較手法として，2章で紹介した文献 [10]のアルゴリズムを，

kNNクエリ向けに改良した手法を用いた．文献 [10]の研究で

は，レンジクエリを対象としているため，クエリの指定する位

置情報は範囲となる．そのため，本研究では，クエリの Cq を

クエリの指定する範囲とする．kdt 木を用いて，クエリを複数

の集合に分割する．ノードに含まれるクエリのキーワードの類

似度を計算し，類似度が低ければ位置情報による分割，類似度

が高ければキーワードによる分割を行う．各ノードに含まれる

クエリを１つのワーカーで管理することで，クエリを分散する．

新たなデータが生成されたとき，メインワーカーはデータの

位置情報およびキーワードから解となりうるクエリを持つワー

カーにデータを送信する．文献 [10]の研究では，レンジクエリ

を対象としているため，クエリの解となりうる範囲は変化しな

いが，本研究では，kNNクエリを対象としているため，kNN

データの変化により，クエリの解となりうる範囲が変化する．

そのため，新たなデータが生成されたとき，メインワーカーは

3：http://www.ntu.edu.sg/home/gaocong/datacode.htm

4：https://archive.org/details/2011-08-SimpleGeo-CC0-Public-Spaces

(a) Twitter (b) Place

図 5: データの分布

表 1: データセットの詳細

Twitter Place

データ数 20,000,000 9,356,750

キーワード数 2,225,654 53,931

１つのデータの平均キーワード数　 5.51 2.94

表 2: パラメータの設定

パラメータ 値

ワーカー数 4, 8, 12, 16, 20, 24

クエリの数，|Q|[×106] 1, 1.5, 2, 2.5, 3

クエリの更新頻度，Nq 50, 100, 150, 200

全てのワーカーにデータを送信する．各ワーカーは，受信した

データの指定する位置が，ノードの領域に重複しているノード

に含まれるクエリの kNNデータを更新する．本研究では，ノー

ドの領域はノードに含まれるクエリの集合の Rとする．

新たなクエリが生成されたとき，メインワーカーは，kdt 木

にクエリを挿入し，クエリが挿入されたノードを管理するワー

カーにクエリを送信する．本研究では，新たに生成されるクエ

リは kNNデータを持っておらず，クエリの範囲を指定するこ

とができない．そのため，新たなクエリが生成されたとき，メ

インワーカーは，管理するクエリの数が最も小さいワーカーに

クエリを送信する．また，送信されたクエリは，クエリの範囲

を指定できないため，新たに生成されたクエリは一つのクエリ

集合 QN
wi
とみなし，kNNデータの更新を行う．

クエリを削除するとき，メインワーカーは削除するクエリを

含むノードを管理するワーカーに削除要請を送信する．

6. 2 評 価 結 果

本稿では，全クエリの kNNデータの更新が完了するまでの

時間を評価するため，

• 平均更新時間 (1 度に発生する全てのデータに対して，

kNNデータの更新が完了するまでの平均時間 [msec])

• ワーカーの更新時間のばらつき (各ワーカーで管理して

いるクエリの kNNデータの更新が完了するまでの時間の中で

最大の時間と最小の時間の差 [msec])

の 2つの指標を評価した．以下に結果を示す．

6. 2. 1 ワーカー数の影響

図 6にワーカー数を変えたときの結果を示す．ワーカー数が

増加すると，各ワーカーで管理するクエリの数が少なくなるた

め，平均更新時間は短くなる．位置とキーワードに基づく負荷
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図 6: ワーカー数の影響
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図 7: |Q| の影響

を考慮することにより，正確にクエリ集合に含まれるクエリの

kNN データの更新にかかる時間を見積もることができる．ま

た，位置に基づく分割およびキーワードに基づく分割のうち，

より全体の負荷が小さくなるようにクエリ集合を分割すること

で，クエリの更新にかかる時間を短くする．さらに，分割の際

に同じ集合に含まれたクエリは，位置が近く，同じような出現

頻度のキーワードを持つクエリが多いため，同じデータによっ

てクエリの更新を行う可能性が高い．そのため，１つのクエリ

集合に含まれるクエリを１つのワーカーで管理するのではなく，

複数のワーカーに分散させることで，各ワーカーの更新時間の

ばらつきが小さくなり，平均更新時間も短くなる．

また，ワーカー数が増加すると，平均更新時間が短くなるた

め，平均更新時間に対する更新時間のばらつきの割合が大きく

なる．

6. 2. 2 |Q|の影響
図 7に |Q|を変えたときの結果を示す．|Q|が増加すると，平
均更新時間は長くなる．|Q|が増加すると，１度のデータの発
生に対して，更新を行うクエリの数が増加するため，平均更新

時間は長くなる．

また，|Q|が増加すると，各ワーカーでクエリの更新を行う
回数が大きくなり，各ワーカーでクエリの更新を行う回数の差

が大きくなるため，更新時間のばらつきは大きくなる．

6. 2. 3 Nq の影響

　図 8 に Nq を変えたときの結果を示す．新しく生成され，

kNN データが k 個未満のクエリは，位置情報にかかわらず

kNNデータが更新されるため，頻繁に kNNデータが更新され

る．また，kNNデータが k個集まり，QN
wi
から削除され，Qwi

に追加された直後のクエリは，事前に分散したクエリに比べて，

Cq が大きいものが多い．そのため，新たに生成されたクエリ

は kNN データを更新する回数が大きくなる．Nq が増加する
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と，事前に分散したクエリの数が小さくなり，新たに生成され

るクエリの数が大きくなるため，平均更新時間は長くなる．提

案手法は，事前に分散したクエリと新たに生成されるクエリの

kNN データの更新を別々に行うことで，新たなクエリが参照

される回数を小さくしている．そのため，Nq が増加しても平

均更新時間の増加率が小さい．

Nq が増加すると，各ワーカーでクエリの更新を行う回数が

大きくなり，各ワーカーでクエリの更新を行う回数の差が大き

くなるため，更新時間のばらつきは大きくなる．提案手法は新

たに追加されるクエリをランダムなワーカーに割り当てること

により，各ワーカーで管理される新たなクエリの数の差を小さ

くしている．そのため，各ワーカー間における新たなクエリの

kNNの更新にかかる時間の差を小さくできており，Nq が増加

しても更新時間のばらつきの増加率は小さい．

6. 2. 4 比較手法との比較

図 9に提案手法と比較手法を比較した実験の結果を示す．こ

の実験では，新たなデータが 100,000個生成されるごとの更新

時間の平均と更新時間のばらつきの平均を比較した．Og は新

たに生成されたデータの数である．パラメータは全てデフォル

トの値を用いた．

提案手法は，比較手法よりも平均更新時間が短い．比較手法

では，ノードごとにクエリの kNNデータの更新を行うため，実

際には kNN データが変化しないクエリに対しても kNN デー

タの更新処理を行う．そのため，提案手法と比べて，kNNデー

タの更新を行う回数が大きくなり，平均更新時間は長くなる．

また，新たに生成されるクエリは，範囲を指定することができ

ないため，生成されたデータの位置情報から，kNN データが

更新されるクエリを限定できない．そのため，QN
wi
に含まれる

クエリが増えるほど，kNN データの更新を行う回数が大きく



なり，平均更新時間は長くなる．

また，提案手法は，比較手法よりも更新時間のばらつきが小

さい．比較手法では，新たに生成されたクエリは管理するクエ

リの数が最も小さいワーカーに送信される．また，比較手法を

用いてクエリを分散したとき，各ワーカーの管理するクエリの

数の差が大きくなる．そのため，新たに生成されたクエリが送

られるワーカーが一部のワーカーへと集中してしまい，各ワー

カーでクエリの更新を行う回数の差が大きくなるため，更新時

間のばらつきが大きくなる．

7 ま と め

本稿では，Pub/Subモデルにおいて，複数のワーカーでクエ

リを分散管理して処理を分担することにより，各クエリの kNN

データを効率的にモニタリングする問題に取り組んだ．新たに

生成されたクエリは，kNN データを持っていないため，事前

に分散したクエリと同様に kNNデータを更新すると，クエリ

の kNNデータの更新する回数が大きくなり，処理時間が増え

てしまう．そのため，新たに生成されたクエリの kNNデータ

の更新と事前に分散したクエリの kNNデータの更新を別々に

行うことで，処理時間を短くする．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確認した．
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