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Pub/Sub環境におけるkNNデータモニタリングの
分散処理のためのクエリ割当てアルゴリズム
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概要：近年，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を配信するアプリケー
ションが多く存在し，ユーザは自身の興味のある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，単一のワーカですべての処理
を行うとリアルタイム性を保持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．単純にクエリを分散させると，各ワーカの処理量に偏りが生まれ，その結果，新たなデータ
が生成されたとき，処理量の大きいワーカの処理時間が長くなり，全体の処理時間も長くなる．この問題
を解決するため，各ワーカ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クエリを分散するアル
ゴリズムを提案する．実データを用いた実験により，提案手法がベースライン手法と比べて数倍から数十
倍高速に kNNデータを更新できることを確認した．
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Abstract: Recently, in many applications, data objects have been generated based on Publish/Subscribe
(Pub/Sub) model, and users receive only their preferable data objects. Due to the prevalence of smartphones
and SNS, a large numbers of data objects and queries (subscriptions) have been published and registered,
respectively. This makes a single worker difficult to monitor the result of each query. In this paper, we
address the problem of monitoring k nearest neighbor data objects which contain the query keywords in a
distributed Pub/Sub system. A straightforward approach, which assigns the queries to workers randomly,
cannot balance the workloads of the workers. To solve this, we propose an algorithm that assigns queries to
balance the workload of each worker and to minimize the total amount of workload. Our experiments using
real datasets verify that our proposed algorithm can update the kNN results more than several times faster
compared with baseline algorithms
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1. はじめに

近年，GPS機能付きのモバイル端末の普及により，ジ

オタグ付きのツイートなどの位置情報とキーワードを持

つデータが大量に生成されている．それらのデータの中か

ら，ユーザが自身の興味のあるデータを得るための手段と
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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

Fig. 1 Example of kNN data monitoring in Pub/Sub system.

してパブリッシュ/サブスクライブ（Pub/Sub）モデルに基

づくアプリケーションが多く存在する [1], [2], [3], [4], [5]．

Pub/Subモデルでは，ユーザは事前にワーカにクエリを登

録し，ワーカは登録されたクエリに基づいてユーザにデー

タを配信する．また，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]．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．

例 1．図 1 は，Pub/Subモデルにおいて，3人のユーザが

自身の興味のあ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．k = 2と仮定すると，時刻 tにおいて，ユーザ u1

の kNNデータは，「コーヒー」を含み，かつ u1 に最も近

いデータ o2 および o4 である．時刻 t + 1において，o6 が

生成されると，各クエリの kNNデータが更新される．o6

は，「コーヒー」を含み，o4 よりも u1 に近いため，u1 の

kNNデータは，o2 および o6 に変化する．

ここで，スマートフォンや SNSの普及により，生成され

るデータやワーカに登録されるクエリの数は増加している．

データやクエリの数が増加すると，新たに生成されるデー

タに対するワーカの処理量が増加するため，単一のワーカ

ですべ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，複数のワーカで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．複数のワーカ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には，クエリをど

のようにワーカへ分散するかが重要である．単純な方法で

は，同じキーワードを持つクエリを 1 つのワーカで管理

する方法が考えられる．しかし，あるキーワードが多くの

データやクエリに含まれる場合，そのキーワードを持つク

エリを管理するワーカの処理量が大きくなってしまう．ま

た，もう 1つの方法として，クエリが存在する領域をワー

カの数に等分割し，ある領域に含まれるクエリ集合を 1つ

のワーカで管理する方法が考えられる．しかし，ある領域

にデータやクエリが多く存在する場合，その領域に含まれ

るクエリを管理するワーカの処理量が大きくなってしま

う．このように，単純にクエリを分散させると，各ワーカ

の処理量に偏りが生まれる．その結果，新たなデータが生

成されたとき，処理量の大きいワーカの処理時間が長くな

り，全体の処理時間も長くなる．

提案アルゴリズムの概要．各クエリの kNNデータを効率

的にモニタリングするためには，新たなデータが生成され

たときの各ワーカでの処理負荷を均一にし，全体の処理時

間を最小化することが望ましい．そのため，新たなデータ

が生成されたときに予測される各ワーカの処理コスト（負

荷）を定義する．あるワーカの負荷は，そのワーカで管理

するクエリの負荷の合計と定義し，あるクエリの負荷は

データやクエリの位置情報とキーワードに基づいて計算さ

れる．そして，各ワーカの負荷を均一にしつつ，全体の負

荷を小さくするようにクエリを分散するアルゴリズムを提

案する．

具体的には，すべてのクエリの集合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．そして，各

ワーカの負荷が均一になるように，Qi に含まれる各クエ

リを管理するワーカを決定する．これにより，各ワーカの

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．

貢献．以下に本稿の貢献を示す．

• 複数のワーカで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．著者らの知る限り，この問

題はこれまでに取り組まれていない．

• 各ワーカの負荷を均一にしつつ，全体の負荷を小さく
するようにクエリを分散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章で提案アルゴリズムについて説明

し，5章で実データを用いた実験の結果を示す．最後に 6
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章で本稿をまとめる．

2. 関連研究

本章では，位置およびキーワードを考慮した検索に関す

る関連研究，Pub/Subモデルにおけるデータのモニタリン

グに関する関連研究，およびクエリの分散処理の関連研究

を紹介する．

2.1 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

近年さかんに行われている [6], [7], [8], [9], [15], [16], [17],

[18], [19], [20], [21], [22], [23], [24]．文献 [15], [16], [17],

[18], [19], [20]では，位置およびキーワードに基づいて計算

されたスコアの高い上位 k個のデータ（Top-kデータ）を効

率的に検索する手法を提案している．たとえば，文献 [15]

では，データの位置情報とキーワードを管理する IR-tree

というデータ構造を提案している．IR-tree の葉ノード

では，データの集合およびデータ集合のMBR（Minimum

Bounding Rectangle）を保持し，転置ファイルにより，デー

タのキーワードの重みを保持する．中継ノードでは，自身

の子ノードへのポインタと，子ノードの持つMBRを保持

し，転置ファイルにより，子ノードに含まれるデータの

キーワードの重みを保持する．あるクエリの Top-kデータ

を検索するとき，各ノードで保持する情報から，そのノー

ドを根とする部分木で管理されるデータのスコアの上界値

を推定し，上界値の高いノードから順に検索を行う．

文献 [6], [7], [8], [9] では，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*1k 個のデー

タ（kNNデータ）を効率的に検索する手法を提案してい

る．たとえば文献 [7]では，R-treeと B-treeを組み合わせ

た BR-treeというデータ構造を提案している．R-treeによ

りデータの集合およびデータ集合のMBRを保持し，B-tree

によりあるキーワードを含むデータが含まれるノードの

MBRのリストをキーワードごとに保持する．B-treeで管

理するMBRのリストにより，クエリのキーワードを含む

データの中で，クエリに近いデータを効率的に発見できる

ため，高速に kNNデータを検索できる．しかし，これら

の研究は，ストリームデータを対象としていないため，本

研究の問題に対しては効果的でない．

また，ストリームデータを対象とした位置およびキー

ワード検索に関する研究も存在する [21], [22], [23], [24]．

文献 [21]では，位置，キーワードおよび時間の情報から，

coverageおよび diversityのスコアを定義し，そのスコアの

上位 k個を検索する coverage and diversity aware top-kク

エリ，文献 [22]では，ソーシャルネットワーク上での位置

および時間を考慮した Top-kクエリ，文献 [23]では，マイ

*1 本稿では「クエリの指定位置に近い」という表現を単に「クエリ
に近い」と表記する．

クロブログ上での位置，キーワードおよび時間を考慮した

Top-kクエリ，文献 [24]では，指定した時間および空間の

範囲内のデータを検索する spatio-temporal rangeクエリ

を提案している．これらは，Pub/Sub環境における kNN

クエリを対象とした本研究とは問題が異なる．

2.2 Pub/Subモデルにおけるデータモニタリング

様々な研究が，位置およびキーワードを考慮したPub/Sub

モデルにおいて，各クエリの解をモニタリングする問題に

取り組んでいる [1], [2], [3], [4], [5]．たとえば，文献 [1]で

は，Rt 木という新たなデータ構造によりクエリを管理す

ることで，新たなデータが発生したとき，クエリの解を効

率的にモニタリングする手法を提案している．Rt 木の葉

ノードでは，クエリの集合，クエリ集合のMBRおよびク

エリの持つキーワードの集合を管理する．中継ノードでは

子ノードへのポインタ，子ノードの持つ短形のMBRおよ

び子ノードの持つクエリのすべてのキーワードの集合を管

理する．新たにデータが発生すると，ノードで管理する情

報から，発生したデータが解となる可能性があるクエリを

限定し，それらの解の更新を行う．しかし，これらの文献

では，レンジクエリ [1], [3], [4]およびクエリの位置および

キーワードの一致度からデータのスコアを計算し，上位 k

個のデータを検索する Top-kクエリ [1], [2], [5]を対象とし

ているため，kNNクエリを対象とした本研究とは問題が異

なる．

2.3 クエリの分散処理

Pub/Subモデルにおけるクエリの分散．Pub/Subモデ

ルにおいて，複数のワーカ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研究も

存在する [10], [11], [12], [13], [14]．

文献 [11]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 [10], [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．たとえば，文献 [10]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
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図 2 データおよびクエリの例

Fig. 2 Example of data objects and queries.

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 [25], [26], [27],

[28], [29]では，位置情報に基づいて複数のワーカにデータ

を分散するアルゴリズムが提案されている．たとえば，文

献 [25]では，データが含まれる領域を与えられたワーカの

数に分割し，1つの領域に含まれるデータを 1つのワーカ

で管理する．そして，ある kNNクエリの解を計算すると

き，まず，クエリの位置を含む領域の中で kNNデータを

検索する．その後，クエリと k番目のデータの距離の範囲

が，他の領域に重複する場合，その領域に含まれるデータ

も含めて kNN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. 問題定義

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とする．

データモデル．あるデータ o ∈ O は位置（o.loc），および

キーワード集合（o.key）で構成される（o = 〈loc, key〉）．
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，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 = 〈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)．ここで，Oq は Oの中で q.keyに含まれ

るキーワードを 1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 は，本稿を通して用いるデータおよびクエリの

例を示す．ここで，q1.k = 3であると仮定すると，クエリ

q1 の kNNデータは，{o1，o4，o8}である．
問題定義．O，Qおよびワーカ*2集合W が与えられたと

き，複数のワーカ wi ∈ W に各クエリ q ∈ Qを分散し，処
*2 ワーカは 1 スレッド利用可能な CPU コアまたは計算機とする．

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*3．

3.2 最適なクエリの分散

本稿では，複数のワーカ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

wi の負荷 L(wi)を定義する．

定義 1（ワーカの負荷）．あるワーカ 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 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 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節および 4.2節）．

次に，各ワーカ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．

定理 1．クエリ分散問題は NP困難である．

証明. n個の整数 a1, a2, · · · , an を 2つの集合に分けると

き，各集合に含まれる整数の和が等しくなる集合に分け

る問題を分割問題と呼び，この問題は NP完全である．文

献 [30]では，分割問題を拡張し，n個の整数 a1, a2, · · · , an

を，k個の集合に分けるとき，各集合に含まれる整数の和

の中で，最大のものと最小のものの差が最小となる集合に

分ける問題に取り組んでおり，この問題はNP困難である．

クエリ分散問題は，文献 [30]で取り組まれている問題を解

くことと同じである．よって，定理 1が成り立つ．

*3 データの送受信にかかる負荷は考慮しない．
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3.3 ベースラインアルゴリズム

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．まず，べースラインとなるアル

ゴリズムを紹介する．

3.3.1 キーワードに基づくクエリの分散

同じキーワードを持つクエリを 1つのワーカで管理する

方法のように，単純にクエリを分散すると，各ワーカの負

荷に偏りが生まれる．そこで，データに頻出するキーワー

ドを持つクエリから順にワーカに分散することで，各ワー

カの負荷を均一にする．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 [3]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.key にキーワー

ド keyが含まれる確率 Pt(key)は以下の式で計算される．

Pt(key) =
|Okey|
|O| (2)

ここで，Okey はOの中で keyを含むデータの集合である．

このとき，あるクエリ q の kNNデータとなりうるデータ

は，q.key に含まれるキーワードを 1つ以上含むデータで

あるため，L(q)は Pt(key)を用いて，以下のように計算さ

れる．

L(q) =
∑

key∈q.key

Pt(key) (3)

ここから，あるクエリを管理するワーカを決定するアル

ゴリズムを紹介する．まず，すべてのクエリ q ∈ Qに対し

て L(q)を計算する．そして，L(q)の大きいクエリから順

に，クエリを管理するワーカを決定する．あるクエリ qを

管理するワーカは，その時点でワーカの負荷が最も小さい

ワーカ wi とする．この操作を，すべてのクエリに対して

それらを管理するワーカを決定するまで繰り返すことで，

クエリの分散を決定する．

新たなデータ oが生成されたとき，各ワーカで管理する

クエリの kNNデータを更新するアルゴリズムを紹介する．

各ワーカ wは，自身の管理するクエリに対して，キーワー

ドごとにクエリへのポインタを管理する転置ファイル w.I

を保持する．w.I を用いて，oのキーワードを含むクエリ

の集合 Qc を取得し，q ∈ Qc の kNNデータを更新する．

例 3．図 2 に示す 10個のクエリを，キーワードに基づい

て 2 つのワーカ w1 および w2 に分散することを考える．

ここで，各クエリの負荷が図 3 (a)のようになると仮定す

る．このとき，各ワーカで管理されるクエリは，それぞれ

図 3 (b)および図 3 (c)のようになり，各ワーカの負荷は

L(w1) = 0.58および L(w2) = 0.59となる．また，新たに

データ o8 が発生したとき，各ワーカで kNNデータの更新

を行うクエリは w1 では {q1，q4，q5，q8，q10}，w2 では

図 3 キーワードに基づく分散の例

Fig. 3 Example of query distribution with keywords.

{q2，q3，q6，q7}である．
3.3.2 位置情報に基づくクエリの分散

クエリが存在する領域をワーカの数に等分割し，各領域

に含まれるクエリを 1つのワーカで管理する方法のように，

単純にクエリを分散すると，各ワーカの負荷に偏りが生ま

れる．そこで，各領域に含まれるクエリ集合の負荷を考え，

負荷の大きい領域を小さい領域に分割する．そして，負荷

が大きいクエリ集合から順にワーカに分散することで，各

ワーカの負荷を均一にする．

まず，ある領域 r に含まれるクエリ集合を Qr とし，

Qr の負荷 L(Qr) を考える．L(Qr) は，新たに生成され

たデータにより Qr 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，新た

に生成されたデータ o が q の kNN データとなるには，

dist(o.loc, q.loc) < dist(ok.loc, q.loc)が必要である．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データとなり得る．し

たがって，Qr に含まれるすべてのクエリの 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，Qr 内

に含まれるクエリの kNN データとなりうる．たとえば，

図 4 において，ある領域 r 内に 4つのクエリが存在して

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．キーワードに基づくクエリの分散と同様に，

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各ワーカの負荷を計算する．R内

に新たなデータが生成される確率 Ps(R)は以下の式で計算

される．

Ps(R) =
|OR|
|O| (4)
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図 4 kNN データの更新が起こる領域 R

Fig. 4 Region R of update of kNN data.

ここで，ORはRに含まれるデータの集合である．よって，

L(Qr)は，Ps(R)を用いて，以下のように計算される．

L(Qr) = Ps(R) × |Qr| (5)

さらに，各ワーカは，複数のクエリ集合を管理するため，

L(si)は，L(Qr)を用いて，以下のように計算される．

L(wi) =
∑

Qi∈wi.Q

L(Qr) (6)

ここで，wi.Qは，wiが管理するクエリ集合の集合である．

ここから，クエリの分散を決定するアルゴリズムを紹介

する．まず，クエリおよびデータが存在しうる領域を R2

とする．R2を 4つの領域に等分割し，各領域 rに含まれる

クエリ集合 Qr に対して，L(Qr)を計算する．そして，す

べての領域の中で L(Qr)が最も大きい領域を再帰的に分

割する．この処理を，分割された領域の数が，ワーカの数

の αs 倍になるまで行う．その後，L(Qr)の大きいクエリ

集合から順に，その集合を管理するワーカを決定する．あ

るクエリ集合 Qr を管理するワーカは，その時点で管理す

るクエリ集合の負荷の合計が最も小さいワーカ wi とする．

この操作を，すべてのクエリ集合を管理するワーカを決定

するまで繰り返す．

新たなデータ oが生成されたとき，各ワーカで管理する

クエリの kNNデータを更新するアルゴリズムを紹介する．

まず，ワーカ w が管理するクエリ集合 Qi ∈ w.Qの中で，

o.loc ∈ Qi.Rである集合を Qc とする．各ワーカ wは，各

クエリ集合 Qi ∈ w.Qに対して，キーワードごとにクエリ

q ∈ Qi へのポインタを管理する転置ファイル Qi.I を保持

している．よって，Qi ∈ Qc に対して，Qi.I を用いて，o

のキーワードを含むクエリの集合Qc を取得し，q ∈ Qc の

kNNデータを更新する．

例 4．図 2 に示す 10個のクエリを，位置情報に基づいて

2つのワーカ w1および w2に分散することを考える．領域

の分割により，各クエリ集合が図 5 (a)のように得られた

と仮定する．このとき，各ワーカの管理するクエリはそれ

ぞれ，図 5 (b)および図 5 (c)のようになり，各ワーカの負

図 5 位置情報に基づく分散の例

Fig. 5 Example of query distribution with space information.

荷はそれぞれ L(w1) = 0.47および L(w2) = 0.48となる．

また，新たにデータ o8 が発生したとき，各ワーカで kNN

データの更新を行うクエリはw1では {q1，q2，q3，q4}，w2

では {q7}である．

4. 提案アルゴリズム

4.1 提案アルゴリズムの概要

ベースラインアルゴリズムでは，位置情報またはキー

ワードのいずれかに基づいて，クエリ集合を分散した．し

かし，クエリおよびデータの位置およびキーワードの分布

によって，より良い分散の方法は異なる．図 6 に，クエ

リおよびデータの位置およびキーワードの分布の一例を示

す．図 6 (a)の場合，各クエリの Cq は小さいため，位置情

報に基づいてクエリを分散したとき，全体の負荷が小さく

なる．一方，すべてのデータおよびクエリが同じキーワー

ドを含んでいるため，キーワードに基づいてクエリを分散

したとき，全体の負荷が大きくなる．また，図 6 (b)の場

合，各クエリの Cq が大きく，Cq が重複しているため，位

置情報に基づいてクエリを分散したとき，全体の負荷が大

きくなる．一方，データおよびクエリのキーワードがそれ

ぞれ異なるため，キーワードに基づいてクエリを分散した

とき，全体の負荷が小さくなる．よって，図 6 (a)の場合，

位置情報に基づいたクエリの分散，図 6 (b)の場合，キー

ワードに基づいたクエリの分散が適している．
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図 6 2 種類のデータおよびクエリの分布

Fig. 6 Two distribution of data objects and queries.

そこで，提案アルゴリズムでは，あるクエリの集合を分

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

づく分割のうち，負荷の小さくなる分割を選択することで，

全体の負荷がより小さくなるようにクエリを分割する．そ

の後，各ワーカ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を決定する．

4.2 位置，キーワードに基づくワーカの負荷

はじめに，位置およびキーワードに基づく負荷を定義す

る．ベースラインアルゴリズムと同様に，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

基づいて各ワーカの負荷を計算する．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| (7)

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

荷について考えると，Qi に含まれるクエリ qの kNNデー

タとなりうるデータは，R内に含まれ，かつ q.keyに含ま

れるキーワードを 1つ以上含むデータであるため，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) (8)

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) (9)

さらに，各ワーカは複数のクエリ集合を管理するため，

L(wi)は，L(Qi)を用いて，以下のように計算される．

L(wi) =
∑

Qi∈wi.Q

L(Qi) (10)

4.3 クエリ分散のアルゴリズム

ここから，クエリの分散を決定するアルゴリズムを説明

する．

4.3.1 クエリ集合の分割

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およびキーワードに基づく分割のう

ち，より負荷の小さくなる方法で分割を行う．位置情報に

基づく分割およびキーワードに基づく分割は，それぞれ以

下の方法で行う．

位置情報に基づく分割．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．

キーワードに基づく分割．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 に含まれるすべてのクエリに対して行う．

位置情報に基づく分割およびキーワードに基づく分割の

うち，負荷の小さくなる分割方法を決定するため，それぞ

れの分割により得られた集合の負荷の合計を比較する．具

体的には，各集合 Qi の負荷 L(Qi)を計算し，その後，位

置情報に基づく分割によって得られた集合の負荷の合計を

Cs =
∑

1≤i≤4

L(Qri
) (11)

キーワードに基づく分割により得られた集合の負荷の合

計を

Ct =
∑

1≤i≤4

L(Qti
) (12)

とする．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．

Algorithm 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，つねに SpacePartition(Qi)を

実行する（2–3行）．ここで，SpacePartition(Qi)は，Qiを

位置情報に基づいて分割した集合の組を返す関数である．

|Qi| ≤ β である場合，位置情報に基づく分割およびキー

ワードに基づく分割を行い，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（5–7行）．ここ

で，TextPartition(Qi)は，Qiをキーワードに基づいて分割

した集合の組を返す関数である．Cs < Ct ならば，位置情
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Algorithm 1 Queryset-Partition
Input: Qi, β

Output: Q

1: if |Qi| > β then

2: Qs ← SpacePartition(Qi)

3: Q← Q ∪ Qs

4: else

5: Qs ← SpacePartition(Qi)

6: Qt ← TextPartition(Qi)

7: Calculate Ct and Cs

8: if Cs < Ct then

9: Q← Q ∪ Qs

10: else

11: 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}

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（8–11行）．分割されたすべての集

合を Qとすると，|Q|が αpm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．

4.3.2 クエリを管理するワーカの決定

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つのワーカで管理するのではなく，複数のワーカに

分散させることで，各ワーカの負荷が均一になりやすい．

Algorithm 2は各クエリ集合に含まれるクエリを管理す

るワーカを決定するアルゴリズムを示している．Qは分割

されたすべ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

理するワーカは，その時点で負荷が最も負荷が小さいワー

カ wとする（5–6行）．Qi に含まれるすべてのクエリを管

理するワーカを決定するまで，この操作を行う．この処理

を，すべてのクエリ集合に対して行う．

4.4 kNNデータの更新アルゴリズム

新たなデータ oが生成されたとき，各ワーカで管理する

クエリの kNNデータを更新するアルゴリズムを紹介する．

まず，クエリおよびデータが存在しうる領域 R2 を n × n

の領域に等分割する．各ワーカは，それぞれの領域 riに対

図 7 位置情報およびキーワードに基づく分散の例

Fig. 7 Example of query distribution with keywords and space

information.

して，ワーカで管理するクエリ q ∈ s.Qの Cq が ri と重複

するクエリへのポインタをキーワードごとに管理する転置

ファイル ri.I を保持する．新たなデータ oが生成されたと

き，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 を取得し，q ∈ Qc の kNNデータ

を更新する．

例 5．図 2に示す 10個のクエリを位置情報およびキーワー

ドに基づいて 2つのワーカ w1 および w2 に分散すること

を考える．クエリ集合の分割により，各クエリ集合とクエ

リの負荷が図 7 (a)のように得られたと仮定する．このと

き，各ワーカの管理するクエリはそれぞれ図 7 (b)および

図 7 (c)となり，各ワーカの負荷はそれぞれ L(w1) = 0.43

および L(w2) = 0.41となる．また，新たにデータ o8 が発

生したとき，R2 を 2 × 2の 4つの領域に分割したとする

と，各ワーカで kNNデータの更新を行うクエリは w1では

{q7}，w2 では {q4}である．
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5. 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．提案アルゴリズムの性能を評価するた

め，以下のアルゴリズムとの比較を行った．

• ベースライン 1：キーワードのみに基づいてクエリの

分散を行う．

• ベースライン 2：位置情報のみに基づいてクエリの分

散を行う．

5.1 実験環境

本実験は，7台の計算機で構成されるクラスタを用いた．

1台はWindows 10 Pro，3.00GHz Intel Xeon Gold 6154，

および 512 GB RAMを搭載した計算機であり，その他 6

台はWindows 10 Pro，2.40GHz Intel Core i7-8700T，お

よび 32 GB RAMを搭載した計算機である．データの送信

は前者の計算機で行い，kNNモニタリングは後者の計算

機で行った．また，CPUの 1コアを 1つのワーカとした．

すべてのアルゴリズムは C++で実装した．

5.1.1 データセット

本実験では，生成されるデータとして Twitter *4 [31] お

よび Place *5 [32]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 8 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．

各クエリのキーワードは，1つの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．

図 8 データの分布

Fig. 8 Data distribution.

表 1 データセットの詳細

Table 1 Datasets statistics.

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

*4 http://www.ntu.edu.sg/home/gaocong/datacode.htm
*5 https://archive.org/details/2011-08-SimpleGeo-CC0-

Public-Spaces

5.1.2 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 kmax の間の一様乱数とし，

αs = 20，αp = 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 [5]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．

5.2 評価結果

本稿では，頻繁に発生するデータに対して，各ユーザが

自身にとって有用な k個のデータ（kNNデータ）をモニタ

リングしていると仮定し，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，各アルゴリズムで，

• 平均更新時間（1 度に発生するすべてのデータに対

して，kNNデータの更新が完了するまでの平均時間

[msec]）

• ワーカの更新時間のばらつき（各ワーカで管理してい
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．

5.2.1 ワーカ数の影響

図 9 にワーカ数を変えたときの結果を示す．ワーカ数が

増加すると，各ワーカで管理するクエリの数が少なくなる

ため，各アルゴリズムにおいて，平均更新時間は短くなる．

また，分散するワーカの数がどのような場合であっても，提

案手法はつねにベースライン手法よりも高速に kNNデー

タの更新ができる．ベースライン 1では，発生したデータ

のキーワードを含むすべてのクエリの kNNデータの更新

を行うため，平均更新時間は長くなる．ベースライン 2で

は，クエリ集合のRと転置ファイルに基づいて，kNNデー

タの更新を行うクエリを決定する．これにより，ベースラ

イン 1に比べて，更新を行うクエリの数が小さくなるため，

平均更新時間は短くなる．提案アルゴリズムでは，位置と

キーワードに基づく負荷を考慮することにより，ベースラ

イン 2よりも，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．

表 2 パラメータの設定

Table 2 Configuration of parameters.

パラメータ 値

ワーカ数 4, 8, 12, 16, 20, 24

q.k の最大値，kmax 5, 10, 15, 20

クエリの数，|Q|[×106] 1, 1.5, 2, 2.5, 3
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図 9 ワーカ数の影響

Fig. 9 Effect of the number of workers.

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

のワーカで管理するのではなく，複数のワーカに分散させ

ることで，各ワーカ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．

各アルゴリズムにおいて，ワーカの数が増加すると，各

ワーカで更新を行うクエリの数が小さくなるため，更新時

間のばらつきは小さくなる．提案アルゴリズムは，各ベー

スラインに比べて，更新を行うクエリの数がより小さくな

り，各ワーカで更新を行うクエリの数の差が小さくなるた

め，更新時間のばらつきがより小さくなる．

5.2.2 kmax の影響

図 10 に kmaxを変えたときの結果を示す．kmaxが増加

すると，kNNデータが変化するクエリの数が増加するた

め，各アルゴリズムにおいて，平均更新時間が長くなる．

提案アルゴリズムは，kmaxによらず，つねに平均更新時間

が最も短い．ベースライン 2は，kmax が増加すると，ク

エリ集合の Rの範囲が大きくなり，新たに発生したデータ

が kNNデータとなる可能性があるクエリの数が大きくな

るため，平均更新時間が長くなりやすい．

また，提案アルゴリズムは，kmaxによらず，つねに更新

時間のばらつきが小さい．ベースライン 1では，kmax に

よってクエリの負荷が変化することはなく，各ワーカで管

図 10 kmax の影響

Fig. 10 Effect of kmax.

理されるクエリは変化しない．したがって，各ワーカで更

新を行うクエリの数は変化しないため，更新時間のばらつ

きがほぼ一定である．ベースライン 2では，kmax が増加

すると，各クエリ集合の Rの範囲が大きくなり，各ワーカ

で管理されるクエリ集合のRの範囲が重複する可能性が大

きくなる．したがって，あるワーカのRの範囲が重複する

位置にデータが発生した場合，そのワーカで更新を行うク

エリの数が大きくなるため，更新時間のばらつきが大きく

なる．

5.2.3 |Q|の影響
図 11 に |Q|を変えたときの結果を示す．提案アルゴリ
ズムは，|Q|によらず，つねに平均更新時間が最も短い．ま
た，|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，各アルゴリズムにおい

て，平均更新時間は長くなるが，提案アルゴリズムは，各

ベースラインと比べて，1度のデータの発生に対して，更

新を行うクエリの数がより小さいため，クエリの数が大き

いほど，提案アルゴリズムと各ベースラインの平均更新時

間の差が大きくなる．

また，|Q|が増加すると，各アルゴリズムにおいて，更新
時間のばらつきは大きくなる．各アルゴリズムにおいて，

|Q|が増加すると，各ワーカでクエリの更新を行う回数が
大きくなり，各ワーカ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．

5.2.4 負荷の有効性

過去に発生したデータ集合の分布に基づいて負荷を計算

することの有効性を検証するための実験を Twitterを用い

て行った．図 12 は，クエリを分散後，100,000個のデータ

が新たに発生した時の平均更新時間を表し，5,000,000個
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図 11 |Q| の影響
Fig. 11 Effect of |Q|.

図 12 平均更新時間の変化

Fig. 12 Change of average update time.

のデータが新たに発生するまで実験を行った．新たに発生

するデータに対して，更新時間がほぼ一定であるため，過

去に発生したデータ集合に基づいた負荷の計算をすること

は有効である．

6. まとめ

近年，パブリッシュ/サブスクライブ（Pub/Sub）モデル

に基づくアプリケーションが多く存在する．また，スマー

トフォンや SNSの普及により，データやクエリの数が増

加しており，単一のワーカですべての処理を行うとリアル

タイム性を保持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．データ

およびクエリの位置情報およびキーワードに基づいてワー

カの負荷を定義し，クエリ集合を分割する際，位置情報に

基づく分割およびキーワードに基づく分割のうち，全体の

負荷が小さくなる分割を選択することで，各ワーカの負荷

を均一にしつつ，全体の負荷を小さくするようにクエリを

分散するアルゴリズムを提案した．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．

実データを用いた実験の結果から，提案アルゴリズムは，

位置情報に基づく分割およびキーワードに基づく分割のう

ち，分割後の負荷の合計がより少なくなる方法で分割を行

うことにより，位置情報に基づく分割のみを行う手法およ

びキーワードに基づく分割のみを行う手法に比べて，すべ

てのクエリの更新にかかる時間が小さくなり，かつ各ワー

カの更新時間のばらつきも小さくなることを確認した．

今後の課題．本稿では，事前に発生したデータとクエリの

位置情報およびキーワードに基づいてクエリを分散した．

しかし，データの生成によって，クエリの kNNデータが更

新されると，クエリの Cq の大きさが変化し，クエリの負

荷が変化する．その結果，ワーカの負荷が変化し，各ワー

カの負荷に偏りが生まれる可能性がある．また，クエリの

追加および削除によって，ワーカの負荷が変化し，各ワー

カの負荷に偏りが生まれる可能性がある．そのため，デー

タの生成，クエリの追加および削除によって，各ワーカの

負荷が均一でなくなったとき，ワーカが管理するクエリを

動的に変更し，各ワーカの負荷を均一に保つアルゴリズム

を設計することを検討している．
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学会研究開発奨励賞受賞．2008年，2009年本学会論文賞，

2015年日本学術振興会賞，2017年大阪科学賞受賞．モバ

イルコンピューティング，ネットワーク環境におけるデー

タ管理技術に関する研究に従事．

（担当編集委員 井上 潮）
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