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1 はじめに

HadoopをはじめとするMapReduceフレームワー
クは、バッチ処理や機械学習といった様々な分野にお
いてビッグデータ分析に対する非常に有用なフレー
ムワークとして知られている。その一方、スマート
フォンなどのモバイルデバイスの普及によって生成さ
れる空間データはここ最近で爆発的に増加した。こ
れらのことから空間データに関しても Hadoop のよ
うなMapReduceフレームワークによって並列分散し
て効率よく処理することが求められている。しかし、
Hadoopは空間上の性質を考慮していないので、その
処理の効率性が制限されるという問題がある。一方
で、空間データの処理では道路ネットワークなどに関
してグラフ処理が必要になることがある。反復処理が
前提となるグラフ処理に関しては、一回ごとの処理で
HDFSに書き出す必要があるHadoopは効率的とは言
えない。
そこで、本稿では空間データを SpatialHadoop[1] で
扱い、グラフ処理を GraphX[2]で行うことにより効
率的に処理を行うことを提案し、適用事例として最人
気ルート (MPR, most popular route)の探索 [3]を行
う。論文 [3]ではMPRの発見手法が提案されている
が、発見自体が興味の中心であり、処理の効率化は十
分に議論されていなかった。特に、今日の並列分散処
理技術の活用については未検討であり、多くの可能性
が存在する。

2 利用するシステム技術

2.1 SpatialHadoopについて

SpatialHadoop は空間データをネイティブサポー
トする初の MapReduce フレームワークである [1]。
Hadoop上での空間インデックス (グリッドファイル,

R木, R+木)を使用することで、データを複数のファ
イルに分割し、各ファイルのMBR(minimal bounding

rectangle)を保持する。これにより、従来の Hadoop

より高速な空間データ処理の実現をしている。

2.2 GraphXについて

GraphXはグラフ処理を並列分散環境で行うための
Spark APIで、大容量のグラフ構造データを扱うこと
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ができるフレームワークである。グラフ処理中の反復
処理において、繰り返しごとにファイルシステムに書
き出す必要がなく、インメモリで処理を行うので効率
的に実行することが可能である。

3 MPR探索の概要

論文 [3]ではまず、軌跡データベースから移動ネッ
トワークを構築する。この移動ネットワークはノード
が道路上の交差点または軌跡の終点を表し、エッジが
両端のノード間を、他のノードを経由せずに移動で
きることを表す。その後、構築した移動ネットワーク
上で目的地に対する各ノードの人気度を求め、MPR

を発見する。本稿では、移動ネットワークの構築を
SpatialHadoop、ノードの人気度の計算をGraphXに
て、並列分散処理で実現する。これらの行程について
それぞれ簡単な説明と SpatialHadoopまたはGraphX

を適用する方法を 4, 5章で述べる。

4 移動ネットワークの構築

4.1 概要

論文 [3]では、道路ネットワークに関する地図情報
は利用せず、移動軌跡データから直接的に移動情報を
抽出する。その第一歩として、道路上の交差点の検出
を行う。その方法として、coherence (coh)という値
を定義し、DBSCAN[4]に類似したクラスタリングを
行っている。2つの軌跡上の点 p, qが与えられたとき、
coherenceは式 (1)で定義される。

coh(p, q) = exp

[
−
(
dist(p, q)

δ

)α]
· | sin θ|β (1)

なお、式 (1)中の dist(p, q)は p, q 間のユークリッド
距離を、θは pと qの移動方向の角度の差 (0 ≤ θ ≤ π)

を表す。また、α, β は調整用のパラメータで、δはス
ケーリング係数である。DBSCANではユークリッド
距離が閾値以上の点をまとめているのに対して、この
方法では coherenceが閾値 τ 以上であるような点をク
ラスタリングし、大きさが閾値 φ以上であるものを
ノードとしている。

4.2 SpatialHadoopの導入

coherenceについては coh(p, q) ≥ τよりdist(p, q) ≤
δ· α

√
− ln τが成り立ち、空間的な性質を利用することが

できる。実際、このクラスタリングは SpatialHadoop

によって 3ステップのMapReduceで実行することが
でき、その処理手順は以下のようになる。

1. 部分クラスタリング
mapper で各グリッド内の点をそれぞれ抽出す
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る。また、複数のグリッドにまたがるクラスタ
の発見用に、各グリッドの端から δ · α

√
− ln τ 以

内の距離にある (図 1 の灰色部分) 点を抽出す
る。reducerによってそれぞれクラスタリングを
行い、クラスタ IDを付与する。

図 1: クラスタの例

2. 結合するクラスタの発見
mapperでグリッドごとに作成したクラスタ (図
1 では C1, C2) とグリッドの外周部分から作成
したクラスタ (図 1ではC3, C4)を比較して、同
一の点を含むクラスタの ID(図 1では C2と C3)

を検出する。reducer ではその検出結果をまと
める。

3. クラスタの結合
mapperによって手順 2で検出したクラスタ ID

を統一することでクラスタを結合し、reducerで
閾値 φと大きさを比較する。

5 人気関数の計算方法

5.1 概要

論文 [3]では経路の人気度を経由するノードの積と
している。各ノードの人気度は、以下のようにもとま
る。まず、目的地が dであるときのノード niからノー
ド nj への遷移確率 Prd を 式 (2)で定義する。

Prd(ni → nj) =

∑
traj∈(ni,nj)

func(traj, d)∑
traj∈all outgoing edges func(traj, d)

(2)

さらに、ノードの人気度を t 回以内の遷移で d に到
着する確率 (tはグラフの直径)と定義する。ただし、
funcは軌跡と点の最短 (ユークリッド, ネットワーク)

距離 dists を用いて exp (−dists(traj, d))を表す。

5.2 GraphXの導入

ノードの人気度の計算はグラフ上での反復処理とし
て記述できる。よって、GraphXを用いて以下のよう
に求めることができ、その設定は次のようになる。

事前準備
すべてのノードで空のリストを所持
すべてのエッジの遷移確率を計算

初期メッセージ 　
エッジ方向に IDと遷移確率を送信

受信時の処理 　
受信した IDと確率を保存
同時に同じ IDを受信した場合は確率を加算

送信メッセージ
エッジ方向に受信した IDと
それぞれの値と遷移確率の積を送信

また、実際の処理はの流れは以下のようになる。

1. 目的地を dとして事前準備を行い、初期メッセー
ジを送る (図 2)。
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図 2: 初期メッセージの送信

2. メッセージを受信したノードは送信メッセージ
を送る (図 3)。
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図 3: メッセージの送信

3. 2を t回繰り返し行う。

処理後に、目的地が所持するリストが各ノードの人気
度となる (リストにない頂点は 0)。よって、図 3の場合
の人気度は (a, b, c, d, e) = (0.6, 0.8, 0.3, 1, 0)となる。

6 まとめ

本稿では、大規模な空間データやグラフの処理に対
して、それぞれ SpatialHadoop, GraphXを用いるこ
とによって並列分散処理して実行することを提案し、
その適用事例としてMPRの探索手法を開発した。
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