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モバイルセンサデータベースにおける
効率的なTop-k検索結果の多様化手法

横山 正浩1,a) 原 隆浩1,b)

受付日 2016年5月1日,採録日 2016年11月1日

概要：近年のセンサ技術の発展にともない，モバイルセンサ端末が普及しており，これらの端末から収集
されたモバイルセンサデータを活用する研究に注目が集まっている．モバイルセンサデータは，環境属性
値を有する位置情報付きデータであり，たとえば周辺の環境属性値に比べて極端な値を持つデータを取得
することで，ホットスポットの地理的分布に関する知識が得られる．このような応用に対して，地理空間
上の Top-k検索結果の多様化が有効である．しかし，データに対するスコアはユーザごとに異なり，クエ
リごとに計算しなければならない．また，大量のモバイルセンサデータに対して単純な手法を用いると，
計算コストがきわめて大きくなってしまう．本論文では，事前にモバイルセンサデータに対しクラスタリ
ング処理を施すことによる，効率的な Top-k検索結果の多様化手法を提案する．単純な手法では，検索結
果として最適なデータを探索するために，検索範囲内のすべてのデータを走査する必要があるが，提案手
法ではクラスタリング情報に基づき走査するデータの数を削減することで，高速に検索結果が得られる．
評価の結果，提案手法を用いることで，計算時間を短縮でき，かつディスク IOコストを削減できることを
確認した．
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Abstract: Due to recent developments in sensor technologies, mobile sensor device use has become
widespread, and many researchers have been attempting to leverage data collected by these devices. Mobile
sensor data are geo-referenced data with environmental attribute values; and they enable us to determine the
geographical distribution of hot spots by retrieving data with comparatively extreme environmental attribute
values. Top-k result diversification in geographical space is valid for applications of this sort. However, the
preference scores for data items are different from each user’s interest, and must be calculated for each query.
In this case, the computational cost of a naive method is excessively high when the amount of mobile sensor
data is very large. In this paper, we propose an efficient top-k result diversification method for mobile sensor
data. In a naive method, it is necessary to scan all data existing in a given query range when seeking the
best data. Our proposed method, however, can reduce the amount of scanned data by exploiting cluster
information, and the query result can thereby be returned much more rapidly. Experimental results show
that our proposed method involves short computation time and reduces the disk IO cost.
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1. はじめに

近年，スマートフォンをはじめとして，様々なセンサデ

バイスを搭載したモバイル端末が広く普及している．この
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図 1 ホットスポットと検索結果

Fig. 1 Hot spots and query results.

ようなモバイル端末によって，端末保持者付近の物理現象

や環境の変化を観測しデータ収集を行う手法は，参加型セ

ンシング [6], [17]と呼ばれ，現在注目が集まっている．こ

のようにして収集されたデータはモバイルセンサデータと

呼ばれ，多くの研究者によってモバイルセンサデータを利

活用する研究が行われている．モバイルセンサデータは，

騒音や大気汚染指数といった，観測した現象に関する環境

属性値を持った位置情報付きデータである．モバイル端末

は，実世界のセンシング情報を継続的に生成するため，莫

大なデータがモバイルセンサデータベースに蓄積される．

現在，位置情報付きデータに対する検索について，検索

範囲を指定し範囲内のデータを取得する，時空間範囲検索

が主流である．しかし，一般的にユーザはモバイルセンサ

データの時空間分布を事前に知りえないため，単純な時空

間範囲検索では，検索結果にユーザにとって必要のない

データが非常に多く含まれてしまう．ユーザは多くの場

合，町中において高い気温や大気汚染指数を示すデータと

いった，極端なデータに興味があると考えられる．検索範

囲内に多くのデータが存在する場合，分析の目的に応じた

ユーザの注目する環境属性（気温，湿度，騒音指数，大気

汚染指数など）によりデータにスコアを割り当て順位付け

し，上位 k個のデータを取得する Top-k検索が有効であ

る [9], [18]．Top-k検索によって，ユーザはそのときの分

析目的に応じた，有用であると考えられるデータを取得で

きる．しかし，一般的に環境情報は，空間的に近くに位置

するデータは互いに似た属性値をとる確率が高いという，

空間的自己相関と呼ばれる特徴を有する [19]．そのため，

Top-k検索結果に含まれる大部分のデータは，図 1 (a)に

示すように，ある特定の領域から得られたデータである

可能性が高い．ここでは，各円形領域は高いスコアを示す

データが分布する領域であり，ホットスポットであるとす

る．ホットスポットにおけるデータは，その周辺のデータ

と比較して高いスコアを示すため，Top-k検索結果はこれ

らすべてのホットスポットから得られる可能性がある．し

かし，k = 4とした場合，上位 4個のデータは単一のホッ

トスポットからしか取得できない．

図 1 (b)に示すように，ホットスポットにおいて生成さ

れたデータをより効率的に取得するためには，Top-k検索

結果の多様化 [7], [10]が有効である．この処理は，ユーザ

の検索基準に基づいたデータのスコアが高く，かつ検索範

囲内でより分散するようなデータの組合せを取得すること

を目的としている．したがって，このような検索はモバイ

ルセンサデータベースにおいてホットスポット検出に応用

できる．

ここで，モバイルセンサデータに対して Top-k検索結果

の多様化を適用する際の課題について述べる．一般的に検

索結果の多様化は，検索結果として選択されるデータの関

連度および多様性の両者を用いて目的関数がモデル化さ

れ，目的関数を最大化することによって解かれる．既存の

多様化の枠組みをモバイルセンサデータベースに適用する

場合，データの関連度はデータのスコアに，多様性はデー

タ間の空間距離に相当する．Top-k検索とは異なり，空間

距離の計算のためにデータ間の比較が必要であるため，多

様化における目的関数は個々のデータから計算できない．

既存の多様化手法は，検索範囲内のすべてのデータと，す

でに検索結果として選択されているデータを比較し，最適

なデータを繰り返し選択することで最終的な検索結果を算

出する．また，多くの手法はデータのスコアがすでに与え

られている状態を仮定している．これらの既存手法をモバ

イルセンサデータの検索に適用した場合，最適なデータを

取得するためにデータセット全体を走査する必要がある

が，データセットサイズがきわめて大きい場合，計算コス

トも比例して大きくなる．

そこで本論文では，モバイルセンサデータベースにおけ

る効率的な Top-k検索結果の多様化手法を提案する．著者

らが知る限り，モバイルセンサデータベースにおける検索

結果の多様化に関する課題に取り組んでいる研究は，これ

までに存在しない．提案手法は，少数のデータにのみアク

セスすることで計算時間を短縮し，かつデータのスコアお

よびデータ間の空間距離に関して最適な検索結果を保証す

ることを目的とする．提案手法は，オフライン事前クラス

タリング処理とオンラインクエリ処理からなる．オフライ

ン事前クラスタリング処理では，空間位置が近く，かつ環境

属性値が似ているデータどうしをクラスタ化し，クラスタ

内の特定のデータから中心データおよび代表データを 1つ

ずつ選択する．これらのクラスタは構造化してファイルに

格納され，オンラインクエリ処理時に利用される．オンラ

インクエリ処理では，各クラスタの中心データおよび代表

データのみを走査し，中心データのスコアとクラスタ半径

の情報から，クラスタ内のデータがとりうる評価値の上界

を推定する．空間位置および環境属性値の両面から近接性

を考慮してクラスタリングすることで，クラスタ内のデー

タがとりうる評価値の上界をできる限り小さく，短時間で

推定できる．これにより，推定された評価値が十分に小さ

いクラスタ内のデータを走査対象から除外することで，最

適なデータを短時間で探索できる．結果として，走査する
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データ数を大幅に削減しつつ，単純な手法における検索結

果と同一の検索結果を取得できる．また，提案手法は検索

結果の多様化に関する種々の最適化問題に対しても同様に

適用可能である．シミュレーション実験の結果から，提案

手法は単純な手法に比べて計算時間およびディスク IOコ

ストを大幅に削減できることを確認した．

以下では，2章で想定環境を紹介し，本論文の問題を定

義する．3章で単純なグリーディアルゴリズムによるベー

スライン手法を紹介し，4章で提案手法について説明する．

5章でシミュレーション実験の結果を示し，6章で関連研

究について述べる．最後に，7章で本論文をまとめる．

2. 問題定義

モバイルセンサ端末は，周期的に付近の大気汚染指数，

気温，湿度などの物理現象についてセンシングするもの

とする．ユーザの検索クエリを q，検索範囲を q.Rとした

とき，検索範囲内に分布するデータ集合を Oで表す．q.R

は Top-k検索結果の多様化処理を行う時空間範囲であり，

図 1 (a)および (b)における矩形領域が該当する．以降で

は，q.Rの範囲外に存在するデータは無視し，データ集合O

のみを検索対象とする．データ o ∈ Oは，データ ID o.id，

観測時刻 o.t，位置情報 o.loc，環境属性値 o.attを保持し

ている．o.locは，経度 o.locx と緯度 o.locy によって表さ

れる 2 次元平面内の点とし，o.att は m 次元のベクトル

o.atti（i = 1, ...,m）で表される．たとえば，モバイルセン

サ端末が時刻 tn に位置 locの環境属性値 attをセンシン

グしデータ IDが idのデータを生成した後，別の位置 loc′

に移動し時刻 tn+1 にその位置の環境属性値 att′ をセンシ

ングしデータ IDが id′の別のデータを生成したとする．こ

のとき，データベースには 2つのタプル (id, tn, loc,att)

および (id′, tn+1, loc′,att′)が格納され，各カラムの値は

不変で更新は行われない．

各データのスコアは，クエリ q に基づいて決定される．

ユーザはクエリ qに対して，各環境属性に対する興味の度

合いを示す重み付け係数 q.wを付与する．クエリ qにおけ

る，データ oのスコア p(q, o)は，以下の式に従って計算さ

れる．

p(q, o) =
m∑

i=1

q.wi · o.atti (1)

式 (1)中の wiは i番目の環境属性に対する重みを示す．高

いスコアを示すデータは，検索結果に含まれる可能性が高

い．以降では文脈上明らかな場合は，p(q, o)を p(o)のよう

に略記する．

2つのデータ間の多様性は d : O × O → R+ によって表

され，完全に一致する場合には値は 0となる．ここでは，

単純に dを空間距離とし，d(u, v)はデータ u，vの位置情

報から算出される u，v 間のユークリッド距離であり，以

下の式に従って計算される．

d(u, v) =
√

(u.locx − v.locx)2 + (u.locy − v.locy)2.

(2)

上述した環境属性値から算出されるデータのスコア，お

よびデータ間の位置情報から算出される空間距離に基づい

て，モバイルセンサデータベースにおける Top-k検索結果

の多様化を以下のように定義する．

定義. クエリ q = {R, k, λ, w}が与えられたとき，データ集
合 Oを検索範囲内で観測されたデータ集合 O = {oi | oi ∈
q.R}とする．このとき，以下の式で与えられる最適化問題
を解くことによって，最適な検索結果 S∗

k が得られる．

S∗
k = arg max

Sk⊆O,|Sk|=k

f(Sk, q, p(·), d(·, ·)). (3)

ここで，f(Sk, q, p(·), d(·, ·))は目的関数である．以降では
文脈上明らかな場合は，f(Sk, q, p(·), d(·, ·))を f(Sk)のよ

うに略記する．Top-k 検索結果の多様化を達成するため

に，これまで様々な最適化問題が提案されている．たと

えば，Maxmin [8]，Maxsum [3]，Maximal Marginal Rele-

vance（MMR）[2], [7]の目的関数は，それぞれ以下の各式

で示される．

fmin(S) = min
u∈S

p(u) + λ min
u,v∈S

d(u, v) (4)

fsum(S) = (k − 1)
∑
u∈S

p(u) + 2λ
∑

u,v∈S

d(u, v) (5)

fmmr(S) = (1 − λ)
∑
u∈S

p(u) + λ min
u,v∈S

d(u, v). (6)

いずれの目的関数についても，正解集合 S 内のデータの

スコアが大きいほど目的関数の値は大きくなり，また，正

解集合 S 内の任意のデータ間の距離が大きいほど目的関

数の値は大きくなる．目的関数中の λは，ユーザの検索に

おける地理的多様性についての重要性を表しており，λが

大きいほど地理的多様性を重視してデータを要求し，地理

的により分散した結果が得られる．特に，λ = 0のときは

データの地理的多様性を完全に無視し，データのスコアの

みが考慮されるため，最終的な正解集合は純粋な Top-k検

索結果と等しくなる．

上記の組合せ最適化問題を解くことは，NP困難である

ことが示されており，検索範囲内のデータセットサイズN

が大きいときにすべての部分集合候補について総当たりで

探索するのは，計算時間の観点から現実的ではない．そこ

で，本論文が対象とするモバイルセンサデータベースのよ

うな大規模なデータセットにおける最適化問題の解を得

るために，何らかのヒューリスティックな手法を用いる必

要がある．様々なヒューリスティックな手法の中でも，グ

リーディアルゴリズムは得られる正解集合の質および計算

時間の観点から効果的であることが知られており，様々な
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目的関数に応じた手法が提案されている [3]．そこで，本

論文においてもグリーディアルゴリズムをベースラインと

する．

3. ベースライン手法

ベースラインとなる単純なグリーディアルゴリズムを，

Algorithm 1に示す．文献 [3], [7]において，正解集合の初

期化処理は，得られる検索結果の質に対して大きな影響を

与えないことが確認されている．そこで，1，2行目の初期

化処理は文献 [7]に従い，データセット内で最大のスコア

をとるデータを正解集合に追加することとした．3行目か

ら 6行目の反復により，正解集合の大きさが kとなるまで，

繰り返しデータを正解集合に追加する．4 行目の d′(·, S)

は，データのスコアとデータ間の空間距離から算出される

評価値である．評価値は，それぞれの最適化問題について

以下のように定義される．

d′
min(y, S) = min

u∈S

{
1
2
(p(y) + p(u)) + λd(y, u)

}
(7)

d′
sum(y, S) =

∑
u∈S

{p(y) + p(u) + 2λd(y, u)} (8)

d′
mmr(y, S) = min

u∈S
{(1 − λ)p(y) + λd(y, u)}. (9)

以下の式に示すように，4行目で追加されるデータ y∗は，

評価値 d′(·, S)を最大化すると同時に，目的関数 f(S ∪ y)

を最大化する．

y∗ = arg max
y∈O\S

d′(y, S) = arg max
y∈O\S

f(S ∪ y). (10)

このアルゴリズムの計算量は，データセットサイズ N

に依存する．初期化処理は，データのスコアが最大のデー

タを探索するため，単純にデータセット全体の走査が必

要となり，計算量は O(N)である．また，3行目から 6行

目の反復については，反復回数が k，各反復につき最大

k(N − k)回の評価値の計算が必要となるため，全体の計算

量は O(k2N)となる．そのため，データセットサイズが大

きくなると計算時間が長くなってしまう．そこで本論文で

は，効率的な Top-k検索結果の多様化手法，すなわち走査

するデータ数を削減し，かつベースライン手法と同一の正

解集合を取得する手法を提案する．

Algorithm 1 Algorithm for the Optimization Problems
Input: Data set O, k, λ,w

Output: Set S(|S| = k) that maximizes f(S)

1: Initialize the set S = ∅
2: Find x∗ = arg max

x∈O
p(x) and set S = {x∗}

3: while |S| < k do

4: Find y∗ ∈ O\S such that y∗ = arg max
y∈O\S

d′(y, S)

5: Set S = S ∪ {y∗}
6: end while

4. 提案手法

本章では，本論文の提案手法について説明する．ベース

ライン手法では，アルゴリズム中の各反復で最適なデータ

を探索するために，正解集合に含まれない全データ O\S
を走査する必要があり，計算時間が長くなる．この際の計

算コストを削減するために，提案手法では環境属性値に関

する空間的自己相関と呼ばれる特徴 [19]を利用する．この

特徴を考慮すると，空間的に近くに存在するセンサデータ

は，互いに似た環境属性値を有する可能性が高い．そして

そのようなデータは，ユーザの環境属性値に対する関心が

異なる，すなわちスコアリング関数の重み付け係数が異な

る場合でも，互いに似たスコアをとる．また，空間的に近

くに存在するため，正解集合内のデータとの空間距離も近

い値となる．よって，空間的に近いデータは，評価値も互

いに似た値となる可能性が高い．

以上を考慮し，オフライン事前クラスタリング処理では，

空間的に近いデータをクラスタ化し，クラスタ中心のデー

タをそのクラスタの中心データおよび初期代表データとす

る．オンラインクエリ処理では，最初に全クラスタの中心

データと代表データについてのみ，評価値を計算する．こ

の際に走査するデータの数は，全体のデータセットサイズ

N に比べて大幅に少ない．クラスタ内の他のデータの評

価値について，その上界は中心データの評価値およびクラ

スタ半径から推定できる．このとき，中心データの評価値

が十分に小さい場合，そのクラスタ内のデータは正解集合

に追加されえないと判断でき，走査するデータ数を削減で

きる．

まず，4.1 節において，オンラインクエリ処理で利用す

るクラスタを作成するためのオフライン事前クラスタリン

グ処理，作成されたクラスタの管理方法，およびクラスタ

のメンテナンス方法について説明する．次に，4.2 節にお

いて，作成されたクラスタファイルセットを利用したオン

ラインクエリ処理について説明する．

4.1 オフライン事前クラスタリング処理

具体的なクラスタリングアルゴリズムを，Algorithm 2

に示す．3，4行目で，いずれのクラスタにも属していな

いデータを見つけた場合，そのデータを新たなクラスタ

の中心データかつ代表データとする．ここで，5 行目の

retrieveNeighbors(oi, r1, r2)は，データ oi に空間位置が互

いに近く，環境属性値が互いに似ているデータを返す操作

である．具体的には，データ oiの空間位置ベクトル oi.loc

を中心とした半径 r1 の円内に存在し，かつ，データ oi の

環境属性値ベクトル oi.attを中心とした半径 r2 の超球内

に存在するデータを返す操作である．m次元の環境属性値

について，半径 r2 の超球内に存在するデータ集合 Oi は，

ユークリッド距離を用いた以下の式で表される．
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Algorithm 2 Algorithm for Clustering
Input: Data set O, r1, r2

Output: Set of clusters C = C1, C2, ..., Ck

1: clusterLabel = 1

2: for i = 1 to N do

3: if oi is not in any clusters then

4: Mark oi as the center and initial representative

of the current cluster

5: X = retrieveNeighbors(oi, r1, r2)

6: for j = 1 to |X| do

7: if oi,j is not in any clusters then

8: Mark oi,j with current clusterLabel

9: end if

10: end for

11: clusterLabel++

12: end if

13: end for

Oi =

⎧⎨
⎩o |

√√√√ m∑
j=1

(oi.attj − o.attj)2 ≤ r2

⎫⎬
⎭ . (11)

retrieveNeighbors(oi, r1, r2)で取得したデータのうち，い

ずれのクラスタにも属していないデータに対し，現在作成

中のクラスタのラベルを付与する．クラスタ間でのデータ

の共有はないものとし，すべてのデータがいずれかのクラ

スタに割り当てられるまでクラスタを生成する．

ここで，空間位置だけでなく，環境属性値についても

データの近接性を考慮するのは，以下の理由による．セン

サデータは，互いに空間距離が近くても，観測した属性値

に誤差を含んでいる場合や，観測時刻が他のデータと離れ

ている場合がある．そのようなデータは，空間位置は近い

が，環境属性値に差が生じることでスコアが大きく異なり，

互いに評価値も大きく異なる可能性がある．そこで，環境

属性値に関して近接性を考慮することで，このようなデー

タを互いに別々のクラスタに分割できる．

このアルゴリズムで最も計算量の大きい操作は，クラス

タメンバ候補を取得する retrieveNeighbors(oi, r1, r2)であ

る．ここでは，データセットサイズがN で，データが構造

化されていない場合を考える．retrieveNeighbors(oi, r1, r2)

では，oi とそれ以外のデータ間の空間位置に基づく距離

および環境属性値に基づく距離を計算する必要があり，合

計 2(N − 1)回の距離計算が行われる．ここで最悪の場合

は，すべてのデータが別々のクラスタに分離されてしまう

場合である．このとき retrieveNeighbors(oi, r1, r2)はすべ

てのデータ oi ∈ O に対して実行されるため，N 回実行さ

れる．よって，このアルゴリズムの最悪計算量は O(N2)

であり，クエリ到着前にオフラインで実行されることか

ら，あらかじめオフライン事前クラスタリング処理を実

図 2 クラスタリング例

Fig. 2 An example of clustering.

行するための時間は十分確保できると考えられる．また，

retrieveNeighbors(oi, r1, r2)によるクラスタメンバ候補の

取得は，R*木 [1]のような多次元インデックス構造を用い

た範囲検索により，効率化できる．

4.1.1 クラスタリング例

図 2 (a)および (b)に示す具体例を用いて，環境属性の

次元数m = 2の場合の，オフライン事前クラスタリング処

理について説明する．まず，データ o1 を中心としてクラ

スタ C1 を生成する．データ o2 はデータ o1 を中心とした

空間距離 r1 の円内に存在し，かつデータ o1 を中心とした

環境属性値空間で半径 r2の円内に存在する．よって，デー

タ o2 は，データ o1 と同じクラスタに割り当てる．次に，

データ o3を中心としてクラスタ C2を生成する．残りのク

ラスタ未割当てのすべてのデータは，データ o3 を中心と

した空間距離 r1 の円内に存在する．しかし，環境属性値

空間では，データ o3 を中心とした半径 r2 の円内に存在す

るのはデータ o4 とデータ o6 の 2つのみである．よって，

クラスタ未割当てのデータのうち，データ o4 とデータ o6

のみをクラスタ C2に割り当てる．同様に，データ o5を中

心としてクラスタ C3 を生成すると，残りのデータ o7 およ

びデータ o8はクラスタ C3 に割り当てられる．結果，すべ

てのデータはそれぞれ 3つのクラスタのうちのいずれかに

割り当てられる．

4.1.2 クラスタのファイル管理方法

ここで，作成されたクラスタのファイル管理方法につい

て説明する．提案するオンラインクエリ処理アルゴリズム
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に適するようにクラスタファイルを作成することで，アル

ゴリズム全体におけるディスク IOコストを削減できる．

オンラインクエリ処理では，まず最初にクラスタの中心

データおよび代表データのみ走査される．詳細は後述す

るように，クラスタの代表データの評価値が十分に小さ

い場合，そのクラスタは最適なデータを含みえない．その

ため，中心データと代表データを除き，そのようなクラス

タのデータはディスクから読み込む必要はない．一方，初

期状態では中心データと代表データは一致しているため，

ディスクから読み込むデータは各クラスタにつき 1つのみ

となる．

構造化されたクラスタは，図 2 (c)に示されるようなイ

ンデックスファイルと，関連するクラスタ数分のクラスタ

ファイルとして保存される．インデックスファイルは，各

クラスタの中心データ（代表データ）からなる．インデッ

クスファイルの各レコードは，代表データの位置情報，環

境属性値，そして当該クラスタファイルへのポインタから

なる．これらのポインタを用いることで，最適なデータを

含んでいると考えられるクラスタのクラスタファイルを読

み込み，走査できる．

既存手法は，データのスコアを計算するために，検索範

囲内のデータをすべてファイルから読み込まなければな

らない．しかし，提案手法では，上述したファイル管理方

法を用いることで，大部分のクラスタファイルをディスク

から読み込むことなく正解集合が得られる．さらに，検索

対象データセットが一度構造化されれば，たとえユーザご

とに環境属性に関する興味が異なり，クエリのスコアリン

グ関数が変化したとしてもつねに効率的に対応できる．ま

た，クエリの時間範囲内のデータが構造化されていれば，

どのようなクエリも提案するオンラインクエリ手法が適用

できる．

4.1.3 クラスタのメンテナンス方法

オフライン事前クラスタリング処理の後にも新たにデー

タは生成されるが，これらのデータを既存のクラスタに組

み込むことで，クラスタのメンテナンスが可能である．こ

こで，新たに生成されたデータを onewとする．クラスタの

メンテナンスアルゴリズムを，Algorithm 3に示す．4.1 節

で述べたとおり，中心データの空間位置ベクトルを中心と

した半径 r1の円内に存在し，かつ，中心データの環境属性

値ベクトルを中心とした半径 r2 の超球内に存在するデー

タをクラスタメンバとして，各クラスタは構成されている．

よって，既存のクラスタの中から，onew がクラスタメンバ

として適切なクラスタを探索すればよい．このようなクラ

スタ集合は，既存のクラスタの中心データ集合を対象とし

て，Algorithm 2で用いた retrieveNeighbors(onew, r1, r2)

を実行することで取得できる（1行目）．取得したクラスタ

集合 C∗ 内のクラスタは，いずれも onew をクラスタメン

バとすることができるため，集合内でランダムに選ばれた

Algorithm 3 Algorithm for Maintenance of Clusters
Input: Set of clusters C, r1, r2, onew

1: C∗ = retrieveNeighbors(onew, r1, r2)

2: if C∗ is not NULL then

3: C∗ = random(C∗)

4: Mark onew with C∗.clusterLabel

5: else

6: Mark onew as the center and initial representative

of the new cluster

7: end if

表 1 4.2 節で用いる記号のリスト

Table 1 A list of symbols used in Section 4.2.

記号 意味

oi,rep クラスタ Ci の代表データ

oi,cen クラスタ Ci の中心データ

r1 クラスタの空間半径

r2 クラスタの環境属性値半径

C′ 走査対象クラスタ集合

d′(Ci, S) クラスタ Ci の上界

vi クラスタ Ci 内の仮想データ

クラスタ C∗のクラスタファイルに onew を挿入する（3，4

行目）．onew がクラスタメンバとして適切なクラスタが存

在しない場合は，onew を新たなクラスタの中心データか

つ代表データとし，インデックスファイルに挿入する（6

行目）．

一般的に，環境属性値の分布が大きく変化しなければ，

すでに環境属性値が似たデータが存在するため，新たに生

成されたデータは既存のクラスタに組み込まれる．環境属

性値の分布が変化したとしても，次第にその分布に応じた

新しいクラスタが生成されるため，以降に生成されるデー

タはそれらの新しいクラスタに組み込まれる．

この処理では，クラスタ数がM のとき，M 個の中心デー

タとの空間位置に基づく距離および環境属性値に基づく距

離を計算する必要があり，合計で 2M 回の距離計算が行わ

れる．この処理の計算量はO(M)であり，さらにクラスタ

数M はデータセットサイズN に比べて小さいため，新た

に生成されたデータによるクラスタのメンテナンスは短時

間で行うことができる．

4.2 クラスタを利用したオンラインクエリ処理

次に，クラスタを利用したオンラインクエリ処理につ

いて説明する．具体的なアルゴリズムを Algorithm 4に示

し，表 1 に本節で用いる記号をまとめる．ここでは特に，

走査データ数削減の要点である，Algorithm 4の反復部分

について説明する．まず，全クラスタの代表データを走査

し，評価値の最大値をとる代表データ o∗rep を探索する（4
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Algorithm 4 Algorithm for Optimization Problems

Leveraging Clusters
Input: C, k, λ,w, r1, r2

Output: Set S(|S| = k) that maximizes f(S)

1: Initialize the set S = ∅
2: Find x∗ = arg max

x∈O
p(x) and set S = {x∗}

3: while |S| < k do

4: Find o∗rep such that o∗rep = arg max
oi,rep∈Ci

d′(oi,rep, S)

5: Initialize the set C′ = {C | o∗rep ∈ C}
6: for all i = 1 to |C| do

7: Estimate upper bound of each cluster d′(Ci, S) =

maxvi∈Ci
d′(vi, S)

8: if d′(o∗rep, S) ≤ d′(Ci, S) then

9: C′ = C′ ∪ {Ci}
10: end if

11: end for

12: Find y∗ ∈ C′\S such that y∗ = arg max
y∈C′\S

d′(y, S)

13: Set S = S ∪ {y∗}
14: if y∗ is representative data of Ci then

15: Select new representative data for Ci

16: end if

17: end while

行目）．またこのときに，中心データの評価値も計算し，記

憶しておく．これは，本節の後半で説明するように，クラ

スタ内データがとりうる評価値の上界を推定する際に必要

となるためである．評価値が最大の代表データ o∗repを含む

クラスタは，正解集合に追加する最適なデータを含む可能

性が高い．よって，このクラスタを走査対象クラスタ集合

C′ に追加する．次に，全クラスタについて，各クラスタ

内のデータの評価値がとりうる値の上界 d′(Ci, S)を推定

する（7行目）．各クラスタの上界の推定値と，最初に計算

した代表データの最大評価値 d′(o∗rep, S)を比較し，推定値

のほうが大きい場合，C′ に追加する．ここで，以下の定

理が示すとおり，C′ に含まれないデータは最適なデータ

とはならないため，走査する必要はない．

定理. 最適なデータは走査対象クラスタ集合内に存在する．

すなわち，arg max
o∈O

d′(o, S) = arg max
o∈C′

d′(o, S)である．

証明. 背理法により証明する．最適なデータは走査対象ク

ラスタ集合外 O\C′ に存在すると仮定する．最適なデータ

を o∗とし，データ o∗を含むクラスタをC∗とする．データ

o∗は正解集合に追加するデータとして最適であるため，そ

の評価値は少なくとも代表データの最大評価値以上となる．

ゆえに，d′(o∗, S) ≥ d′(o∗rep, S)である．ここで，クラスタ

C∗の評価値の上界について，明らかに d′(C∗, S) ≥ d′(o∗, S)

となる．これらの不等式および Algorithm 4の 8行目から

10行目より，クラスタ C∗ は走査対象クラスタ集合 C′ に

追加される．すなわち，C∗ ∈ C′ である．これは，最適な

データ o∗ が走査対象クラスタ集合外 O\C′ に存在すると

いう仮定に矛盾する．

最後に，走査対象クラスタ集合 C′ に含まれるすべての

データを走査し，最大の評価値をとるデータを最適なデー

タとして，正解集合 S に追加する．追加されたデータがい

ずれかのクラスタの代表データであった場合，クラスタ内

のデータからランダムに新たな代表データを選択する（15

行目）．

4.2.1 クラスタの上界の推定

ここで，Algorithm 4の 7行目における，各クラスタ内

データがとりうる評価値の上界の推定方法について説明す

る．クラスタが含むデータの分布の詳細は不明なため，ク

ラスタ内に存在しうる仮想的なデータ viを考え，データ vi

がとりうる最大の評価値を，可能な限り正確に計算する．

評価値は，データ間の空間距離と，環境属性値に基づくス

コアの 2つの指標から算出される．ここで，それぞれの最

適化問題における評価値を，正解集合内のデータに非依存

の項と依存する項に分解する．

d′
min(vi, S) =

1
2
p(vi) + min

u∈S

{
1
2
p(u) + λd(vi, u)

}
(12)

d′
sum(vi, S) = |S|p(vi) +

∑
u∈S

{p(u) + 2λd(vi, u)} (13)

d′
mmr(vi, S) = (1 − λ)p(vi) + min

u∈S
{λd(vi, u)} (14)

まず，正解集合内のデータに非依存の項（第 1項）がと

りうる最大値を計算する．スコアは，重みベクトル q.wと

環境属性値ベクトル o.attの内積としてとらえると，それ

ぞれのベクトルのなす角を θとしたとき，以下の式で計算

できる．

p(q, o) =
m∑

i=1

q.wi · o.atti

= q.w · o.att

= |q.w||o.att|cosθ. (15)

よって，クラスタ内に存在しうる仮想データ vi(vi.att =

oi,cen.att + ε)を考えたとき，第 1項の最大値は以下の式

で与えられる（図 3 (a)）．

max
vi∈Ci

(p(vi))

= max
|ε|≤r2,0≤θ≤2π

((q.w · (oi,cen.att + ε)))

= (p(oi,cen) + max
|ε|≤r2,0≤θ≤2π

(|q.w||ε|cosθ))

= p(oi,cen) + |q.w|r2. (16)

次に，正解集合内のデータに依存する項（第 2項）がと

りうる最大値を計算する．Maxmin問題およびMMR問題
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図 3 クラスタの上界の推定

Fig. 3 Estimation of upper bounds of clusters.

それぞれについて，クラスタの中心データと正解集合内の

データとの，各データのスコアを加味した距離を計算し，

そのときの正解集合内のデータを uNN ∈ S とする．中心

データとデータ uNN を直線で結んだとき，2つの交点が

存在する（図 3 (b)）．ここで，データ uNN から最も離れ

る位置は，2つの交点のうち，データ uNN から遠い方の点

である．仮想データ viがこの点に位置するとき，正解集合

S からの距離も最大化される．そのため，Maxmin問題お

よびMMR問題における第 2項がとりうる最大値は，以下

の式で与えられる．

max
vi∈Ci

{
min
u∈S

(
1
2
p(u) + λd(vi, u)

)}

=
1
2
p(uNN ) + λ{d(oi,cen, uNN ) + r1} (17)

max
vi∈Ci

{min
u∈S

(λd(vi, u))}

= λ{d(oi,cen, uNN ) + r1}. (18)

また，Maxsum問題において，仮想データ vi の位置とし

て，正解集合内のそれぞれのデータ u ∈ S から最も離れた

点を仮定する．もちろん，このような，仮想データが複数

の位置情報を有する仮定は成り立ちえないが，この場合に

計算される仮想データの評価値は，明らかに上界となる．

よって，Maxsum問題における第 2項がとりうる最大値は，

以下の式で与えられる．

max
vi∈Ci

{∑
u∈S

(p(u) + 2λd(vi, u))

}

=
∑
u∈S

{p(u) + 2λ(d(oi,cen, u) + r1)}. (19)

これらの式から，それぞれの最適化問題におけるクラス

タの上界を計算でき，以下の式で示される．

d′
min(Ci, S)

=
1
2
{p(oi,cen) + |q.w|r2}

+
1
2
p(uNN ) + λ{d(oi,cen, uNN ) + r1}

=
{

1
2
(p(oi,cen) + p(uNN )) + λd(oi,cen, uNN )

}

+
1
2
|q.w|r2 + λr1

図 4 オンラインクエリ処理例

Fig. 4 An example of online query processing.

= d′(oi,cen, S) +
1
2
|q.w|r2 + λr1 (20)

d′
sum(Ci, S)

= |S|{p(oi,cen) + |q.w|r2}
+

∑
u∈S

{p(u) + 2λ(d(oi,cen, u) + r1)}

=

{
|S|p(oi,cen) +

∑
u∈S

(p(u) + 2λd(oi,cen, u))

}

+|S||q.w|r2 + 2|S|λr1

= d′(oi,cen, S) + |S|(|q.w|r2 + 2λr1) (21)

d′
mmr(Ci, S)

= (1 − λ){p(oi,cen) + |q.w|r2}
+λ{d(oi,cen, uNN ) + r1}

= {(1 − λ)p(oi,cen) + λd(oi,cen, uNN )}
+(1 − λ)|q.w|r2 + λr1

= d′(oi,cen, S) + (1 − λ)|q.w|r2 + λr1. (22)

これらの式より，上界の推定はクラスタの中心データの

評価値と，クラスタ半径およびクエリ情報のみで簡単に計

算できる．特に，中心データの評価値はアルゴリズムの上

界推定の前に計算し記憶されている．1，2行目の初期化処

理についても，式 (16)からクラスタ内データのとりうるス

コアの上界が推定できるため，同様の手順で走査データ数

を削減できる．

4.2.2 オンラインクエリ処理例

図 4 を用いて，走査データ数を削減する方法を例示す

る．図 4 (a)は，初期化処理が完了し，|S| = 1となってい

る状態である．評価値が最大の代表データ o∗repは探索済み

で，かつ各クラスタの中心データの評価値は計算済みとす

る．ここでは簡単のために，評価値最大の代表データ o∗rep

を含むクラスタを C1，それ以外のクラスタ IDを中心デー

タの評価値の降順に割り当てている．次に，各クラスタの

中心データの評価値から，クラスタの上界を推定する．

図 4 (b)に，計算されたそれぞれの値の分布を示す．この

とき，クラスタ C4～C8 は，推定された上界がデータ o∗rep
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の評価値を下回っているため，走査対象クラスタ集合 C′

に追加されない．よって，クラスタ C4～C8 内のデータは

走査する必要はない．

5. 評価実験

Top-k検索結果の多様化処理における，提案手法の性能

を評価する．表 2 は各パラメータの値を示し，太字はデ

フォルト値とする．

オフライン事前クラスタリング処理は，クエリ到着前に

一度だけ実行されればよく，データ公開前に十分な時間が

確保できると考えられる．一方，オンラインクエリ処理は

複数のユーザからクエリを受け取るたびに繰り返し実行

されるため，高速化が求められる．そこで本章における評

価では，オンラインクエリ処理にともなう計算時間および

ディスク IOコストを求めた．

5.1 データセット

データの位置情報を，各次元の値が区間 [0, 1]上の一様分

布に従う，2次元ベクトルで与えた．また，データの環境

属性値は，図 5 に示すような空間的自己相関の特徴を有す

る分布に従う値とし，1次元から 4次元まで設定した．図

中の各矩形領域がクエリの検索範囲 q.Rであり，横軸およ

び縦軸がそれぞれデータ位置の x座標，y 座標を表す．具

体的な環境属性値は，データの位置情報から決定される．

また，センシング時の誤差を考慮して，位置情報から決定

される環境属性値に対し，N(0, 0.3)の正規分布に従う正規

乱数を加算した．

5.2 比較手法

提案手法（以降のグラフ中では ‘P-cluster’と表記）を，

3章で説明したベースライン手法（‘Naive’）および空間位

置の近接性のみを考慮して作成されたクラスタを利用する

手法（‘C-cluster’）と比較した．この比較手法は，クエリ

処理のアルゴリズムは提案手法と同じだが，環境属性値空

間における半径が r2 = ∞であり，式 (16)においてクラス

タ内のデータのスコアについて上界を推定するための情報

表 2 パラメータの値

Table 2 Parameter values.

パラメータ 値

データセットサイズ N 1 M, 5 M, 10 M, 50 M

要求データ数 k 5, 10, 15, 20, 25, 30

クラスタの空間半径 r1 0.01～0.15

クラスタの環境属性値半径 r2 0.1～2.0

wの各要素 0.0～1.0

λ（Maxmin, Maxsum） 0.0～5.0

λ（MMR） 0.0～1.0

環境属性の次元数m 1, 2, 3, 4

を持たない．そのため，最初にすべてのデータをディスク

から読み込みすべてのデータのスコアを計算し，クラスタ

ごとに最大のスコアとそのデータを記憶する．以降，評価

値の上界推定にはこの最大のスコアを用いることで，他の

手法と同一の正解集合が取得できる．

5.3 設定

すべてのアルゴリズムを Java7 で実装し，Intel(R)

Core(TM) i7-4790K CPU @ 4.00 GHz with 24.0GB RAM

を搭載するWindows7 Enterpriseで動作する計算機上で実

験した．

実験においては，オンラインクエリ処理でセンサデータ

およびクラスタデータを RAMに読み込んだ時点から，検

索結果を取得するまでの計算時間を測定した．また，RAM

に読み込んだデータ数としてディスク IOコストを示した．

ここで，提案手法以外の手法は，データのスコアを計算す

るためにすべてのデータを RAMに読み込む必要がある．

そのため，これらの手法（以降のディスク IOコストを示

したグラフ中では ‘Others’と表記）におけるディスク IO

コストは，つねにデータセットサイズN に等しくなる．さ

らに，比較手法と提案手法について，それぞれのオフライ

ン事前クラスタリング処理によって生成されたクラスタ数

を示した．

実験で用いたクエリは，q.w と q.λ がそれぞれ表 2 に

示す一定範囲内でランダムに設定されたものである．文

献 [9], [18]に従い，q.wの各要素の値の範囲は 0.0～1.0，か

つ各要素の和が 1.0となるように設定した．Maxmin問題

およびMaxsum問題における q.λについては，文献 [8]に

従い最小値を 0.0とした．一方で最大値は，Maxmin問題

およびMaxsum問題における目的関数（式 (4)，(5)）では，

図 5 環境属性値分布

Fig. 5 Distributions of environmental attribute values.
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図 6 空間半径 r1 の影響

Fig. 6 Impact of spatial radius r1.

図 7 環境属性値半径 r2 の影響

Fig. 7 Impact of environmental attribute radius r2.

データ間の空間距離の項に対してのみ λが乗じられている

ことを考慮して，独自に設定した．上述した q.wの設定の

もとで，データのスコアは図 5 に示す各ホットスポットの

中心で最大 5.0程度の値をとる．一方で，データ間の空間

距離の最大値は検索範囲の対角線の距離である
√

2 ≈ 1.4

である．今回想定するクエリは，ホットスポット検出を目

的とした Top-k検索結果の多様化であり，評価においては

目的関数でデータのスコアと地理的多様性が少なくとも同

程度に重要視される必要がある．よって，Maxmin問題お

よびMaxsum問題における q.λの最大値を 5.0とした．一

方，MMR問題における q.λの範囲は，文献 [2], [7]に従い

0.0～1.0とした．

作成されたランダムな 100個のクエリを処理した際の，

計算時間とディスク IOコストの平均値を調べた．なお，

比較手法と提案手法では，100個のクエリの処理にそれぞ

れ同一のクラスタファイルセットを用いた．そのため，ク

ラスタ数はクエリと無関係であり，用いたクラスタファイ

ルセットのクラスタ数をそのまま示している．

5.4 空間半径 r1 の影響

クラスタの空間半径 r1を変化させた場合の，計算時間を

図 6 (a)に，ディスク IOコストを図 6 (b)に，クラスタ数

を図 6 (c)に示す．図 6 (a)から，空間半径が大きい場合，

比較・提案手法ともに計算時間が長くなっていることが分

かる．これは，クラスタ内データが広い地理範囲に存在し

うるため，クラスタ内データの評価値の上界を過大に推定

しており，走査対象から除外できたクラスタ数が少ないた

めである．このことは，属性値が急激に変化している領域

におけるクラスタで顕著である．特に，0.1 ≤ r1 ≤ 0.15の

場合の比較手法は，クラスタの中心データおよび代表デー

タの評価値計算が余分に必要なため，ベースライン手法

よりも計算時間がわずかに長くなっている．一方，空間半

径が小さい場合も，比較・提案手法ともに計算時間が長く

なっていることが分かる．これは，図 6 (c)に示されるよ

うに，空間半径が小さくなると生成されるクラスタ数が増

加することによる．走査対象クラスタ数を削減できても，

クラスタの上界を計算するためにすべてのクラスタの中心

データを走査しなければならず，結果として全体の計算時

間は長くなってしまう場合がある．

提案手法における最短の計算時間は，すべての最適化問

題に関して，比較手法より短くなっている．また，さらに

注目すべき点として，提案手法はディスク IOコストを最

高 100分の 1に削減できている点があげられる．比較手法

では，中心データから空間半径 r1の円内のデータはすべて

同一のクラスタに割り当ててしまうため，センシング誤差

により周辺のデータの環境属性値と大きく異なるデータが

含まれる場合がある．その結果，クラスタ内の他のデータ

に比べ非常に高いスコアを有するデータがクラスタに含ま

れる場合，そのようなデータによりクラスタの上界が引き

上げられてしまう．よって，最適なデータを探索する際，

このようなクラスタの存在により多くの余分なデータの走

査が必要となり，計算時間が長くなる．

以降の実験では，比較・提案手法それぞれで計算時間を

最短にした r1 を用いている．

5.5 環境属性値半径 r2 の影響

次に，クラスタの環境属性値半径 r2 を変化させた場合

の，計算時間を図 7 (a)に，ディスク IOコストを図 7 (b)
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図 8 データセットサイズ N の影響

Fig. 8 Impact of dataset size N .

に，クラスタ数を図 7 (c) に示す．図 7 (a) から，環境属

性値半径が大きい場合，提案手法における計算時間が長く

なっていることが分かる．これは，空間半径を大きくした

場合と同様に，クラスタ内に存在しうるデータのスコアを

大きく見積もることで評価値の上界も過大に推定してしま

い，走査対象から除外できたクラスタ数が少ないためであ

る．一方，環境属性値半径が小さすぎる場合も，提案手法

における計算時間が長くなっていることが分かる．これも

空間半径を小さくした場合と同様，図 7 (c)に示されるよ

うに，環境属性値半径が小さくなると生成されるクラスタ

数が増加し，走査が必要なデータの数も増加してしまうた

めである．

以降の実験では，提案手法において計算時間を最短にし

た r2 を用いている．

5.6 その他のパラメタの影響

5.6.1 データセットサイズN の影響

一般的に，ユーザはモバイルセンサデータの地理的分布

を事前に知りえない．そのため，検索範囲内に存在する

データ数が大きい場合においても，検索結果を短時間で取

得できることが重要である．そこで，データセットサイズ

N を変化させた場合の，計算時間を図 8 (a)に，ディスク

IOコストを図 8 (b)に，クラスタ数を図 8 (c)に示す．い

ずれのデータ数の場合も，提案手法はすべての最適化問題

に関して，計算時間およびディスク IOコストを大幅に削

減している．図 8 (c)は，比較手法におけるクラスタ数が，

データセットサイズ N が変化してもほぼ一定であること

を示している．このことから比較手法では，データセット

サイズ N が大きい場合，クラスタに含まれるデータの平

均数が大きくなるため，アルゴリズムにおける走査データ

数を削減する効果が小さくなることが分かる．一方，提案

手法は，センシング誤差や環境属性値の変化に応じてクラ

スタを適切に分割できる．よって，データセットサイズN

の増加とともにクラスタ数も増加し追加処理のコストは大

きくなるものの，全体として計算時間およびディスク IO

コストは削減される．

5.6.2 要求データ数 kの影響

ユーザごとに，要求データ数は異なる．そこで，要求

図 9 要求データ数 k の影響

Fig. 9 Impact of answer set size k.

データ数 k を変化させた場合の，計算時間を図 9 (a)に，

ディスク IOコストを図 9 (b)に示す．提案手法の効果は，

検索範囲内に存在するホットスポットの数に依存する．す

なわち，各ホットスポットにおけるデータがすべて探索さ

れるまで，走査データ数削減の効果は大きく働く．ホット

スポットにおけるデータの探索過程においては，提案手法

はすべての最適化問題に関して，計算時間およびディスク

IOコストともに効果的に削減できる．

5.6.3 属性の次元数mの影響

ユーザごとに，注目する環境属性の次元数は異なる．ま

た，次元の増大を考慮すると，最適な環境属性値半径 r2は大

きく変化すると考えられる．そこで，まず最初に，それぞれ

の環境属性の次元数mについて，提案手法における環境属

性値半径 r2を変化させた場合の，計算時間を図 10 (a)に，

ディスク IOコストを図 10 (b)に，クラスタ数を図 10 (c)

に示す．ここではグラフの可読性のため，Maxmin問題の

結果のみを示している．図 10 (a)および (b)より，最適な

環境属性値半径はそれぞれの次元数によって異なることが

分かる．これは，高次元空間においては，データ間の距離

の観点からデータどうしが相似しにくいためである．結果

として，高次元空間で環境属性値半径 r2 を小さくすると

クラスタ数が急激に増加し，性能が低下してしまう．よっ

て，以降の実験では，各次元数mにおいて最適な r2 を用

いている．

次に，環境属性の次元数mを変化させた場合の，計算時

間を図 11 (a)に，ディスク IOコストを図 11 (b)に，クラ

スタ数を図 11 (c)に示す．いずれの次元数の場合も，すべ

ての最適化問題に関して，提案手法が計算時間およびディ

スク IOコストを大幅に削減していることが分かる．
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図 10 環境属性の次元数と環境属性値半径 r2 の影響

Fig. 10 Impact of dimensionality of environmental attribute and environmental

attribute radius r2.

図 11 環境属性の次元数の影響

Fig. 11 Impact of dimensionality of environmental attribute.

6. 関連研究

Top-kクエリ処理は，全体のデータセットの中からスコ

アの最も高い（低い）k個のデータを取得する検索であり，

様々な研究分野において重要な役割を担っている．固定セ

ンサネットワークにおける Top-k 検索は，最も高い（低

い）環境属性値を観測した k個のノードを検索結果として

返す．固定センサネットワークにおける Top-k検索に関し

て，多数の研究が行われており [9], [12], [13]，通信コスト

と消費電力の削減を目的として様々なデータ集約手法が提

案されている．一般的に，固定センサネットワークでは，

設置されているセンサはセンシング間隔が同期して動作し

ており，設置位置も観測範囲内で分散している．一方，モ

バイルセンサネットワークでは，モバイルセンサは非同期

かつ時空間上の任意の位置でセンサデータを生成する．こ

のような環境では，従来の Top-k検索を用いた場合，多く

の冗長なセンサデータが検索結果に含まれてしまう．よっ

て，検索範囲内に存在するホットスポットにおいて生成さ

れたデータを取得するためには，別の手法が要求される．

また，検索範囲内における特定の物理現象に関する知識

を得るために，集約クエリが有効であると考えられる．特

定の領域の環境属性値を集約することで，その領域にお

ける物理現象に関する主要な情報は，平均や合計，分散と

いった代表的な統計量によって表現される．文献 [11], [15]

では，インデックス構造を含む様々なフレームワークが提

案され，このような集約処理を効率化している．しかし，

一般的にユーザはセンサデータの時空間分布を事前に知り

えない．また，集約によって検索範囲内の環境属性値は平

均されてしまい，ホットスポットの検出は非常に難しくな

る．その結果，ユーザは広大な地理空間を，繰り返し検索

せざるをえない恐れがある．そこで本論文では，この問題

に対処するため，著者らが知る限り初めて，Top-k検索結

果の多様化を環境モニタリングを目的としたモバイルセン

サデータベースに適用した．

従来の Top-k 検索では，検索結果はデータの関連度に

のみ基づいて定まるが，ユーザの要求をより満たせるよう

に検索結果の多様性を考慮した研究がさかんに行われて

いる [4], [7], [16]．研究対象は，文書に対するキーワード

検索，ECサイトにおける商品推薦など多岐にわたり，多

くの既存手法では，検索範囲内の対象データに関するデー

タのスコアはすべて既知とした状態を仮定している．しか

し，この仮定を満たすためには，検索範囲内のデータをす

べてファイルから読み込み，さらに初期処理としてすべて

のデータのスコアを計算しなければならない．一方，本論

文における提案手法では，モバイルセンサデータはオフラ

イン事前クラスタリング処理によって構造化して管理され

ている．これにより，たとえ事前にユーザのクエリパラメ

タが入力されなくても，限られたデータのみにアクセスす

ることで検索結果を短時間で取得できる．

7. おわりに

本論文では，モバイルセンサデータベースにおけるTop-k

検索結果の多様化について取り組み，効率的なクエリ処理

手法を提案した．単純なグリーディアルゴリズムでは，す

べてのデータについて評価値を計算し，正解集合のサイズ

が kになるまで最適なデータを正解集合に追加する必要が
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あるため，計算コストが非常に大きい．一方，提案手法で

は，環境属性値の空間的自己相関と呼ばれる特徴を利用し，

グリーディアルゴリズムの評価値が互いに近いデータどう

しを事前にクラスタリングする．評価値計算をクラスタ単

位で行い，クラスタの半径情報を利用することで，最適な

データを含み得ないクラスタを走査対象から除外する．そ

の結果，走査するデータ数を大幅に削減できる．

クラスタ半径，データセットサイズ，要求データ数 k，環

境属性数といった様々な要因を変化させたシミュレーショ

ン実験から，提案手法は単純手法に比べ，計算時間および

ディスク IOコストを大幅に削減できることを確認した．

近年，Maxmin問題や Maxsum問題に基づいた，継続

的な検索結果の多様化問題がさかんに取り組まれてい

る [5], [14]．今後の課題の 1つとして，モバイルセンサデー

タベースにおける，効率的かつ高精度な多様化結果のモニ

タリングの検討があげられる．
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