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位置・ソーシャル関係・キーワードに基づく
Top-kデータモニタリング
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概要：近年，多くのアプリケーションでは，PoI（Point of Interest）がパブリッシュ/サブスクライブ
（Pub/Sub）モデルに基づいてデータを発信しており，ユーザは生成されたデータの中から自身が興味を持
つもののみを取得する．また，位置情報サービスやソーシャルネットワークサービスの普及により，位置
やキーワード，ソーシャル関係を用いた検索への関心が高まっている．本研究では，Pub/Subモデルで生
成されたデータから，ユーザにとって有用な上位 k 個のデータ（Top-kデータ）をモニタリングする問題
に取り組む．この上位 k 個のデータを収集する際，PoIの位置，指定したキーワードとの一致度，および
データを生成した PoIとのソーシャル関係からデータのスコアを計算する．データが発生した際に，すべ
てのクエリに対して Top-kデータの更新をチェックする方法は，多数のクエリが存在する環境に対応でき
ない．この問題を解決するため，クエリを四分木により管理し，発生したデータが上位 k 個となりうるク
エリにのみアクセス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
効性を示す．
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Abstract: Recently, in many applications, PoIs have generated data objects based on Publish/Subscribe
(Pub/Sub) model, and users receive only their preferable data objects. In addition, due to the prevalence of
location based services and social network services, locations, keywords, and social relationships are consid-
ered to be meaningful for data retrieval. In this paper, we address the problem of monitoring k data objects
that are the most relevant to users’ preferences, where the score of a data object is calculated based on the
location of PoI, the user-specified keywords, and the social relationship between the user and the PoI that
generates the data object. If we have a lot of queries, it is time-consuming to access all queries when a data
object is generated. To solve this problem, we propose an algorithm that maintains queries with a Quad-tree
and accesses only queries with possibilities that a generated data object becomes top-k data objects. Our
experiments using real datasets verify the effectiveness of our proposed algorithm.
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1. はじめに

スマートフォンやタブレットなどの GPS を利用可能

な端末の普及にともない，位置情報を考慮した検索が多

くのアプリケーションにとって必要不可欠になってい

る [7], [13], [20]．その一例として，位置依存ソーシャル
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サービスである Yelp *1や Foursquare *2などがあげられる．

これらのサービスでは，位置やキーワードに基づく検索を

ユーザに提供している．また，Facebook *3や Twitter *4に

代表される SNSの急速な発展により，ソーシャル関係を考

慮した検索も注目を集めている [1], [15]．具体的には，SNS

におけるソーシャル関係を用いたソーシャルフィルタリン

グによりユーザの嗜好を抽出し，ユーザの要求に合う検索

が実現できる [4]．たとえば，Facebookにおける “いいね”

など，ユーザは興味のある PoI（Point of Interest）に対し

てソーシャル関係を持つ．この関係は，図 1 におけるユー

ザと PoI間の辺として表現でき，図 1 はユーザ u1 および

u2 のソーシャル関係を表現している．このとき，ユーザ

u2 は PoI p1 とソーシャル関係があるため，p1 が発信する

データを受信する．また，ユーザ u1 と u2 は，ソーシャル

関係がある PoIが類似しており，2人の嗜好は類似してい

るといえる．このとき，p1 は u1 とソーシャル関係はない

が，p1 は u2 とソーシャル関係があるため，u1 の嗜好に合

う可能性は高い．そこで，ソーシャル関係を考慮し，p1 が

発信するデータを u1 が受信しやすくすることにより，u1

は既知でなかった嗜好に合うデータを受信できる．つま

り，ソーシャル関係を考慮することにより，あるユーザに

とって既知でない嗜好に合うデータも検索可能になると同

時に，PoIは広告配信などを効率化できる．

ここで，PoIからデータが与えられたとき，事前に登録

された興味に基づいてユーザにデータを配信するパブリッ

シュ/サブスクライブ（Pub/Sub）モデルに基づくアプリ

ケーションが多く存在する [6], [14]．Pub/Subモデルとは，

ユーザが自身の興味をクエリとして事前にシステムに登録

しておくことで，データ発生源がデータを発信するとクエ

リに合うデータを受信することができるモデルである．こ

の Pub/Subモデルにおいて，ユーザの興味に合うデータ

をすべて配信すると，あるユーザは膨大な量のデータを受

信し，またあるユーザはデータをほとんど受信しないとい

う状況が生じる可能性がある．そのため，ユーザにとって

図 1 ユーザと PoI とのソーシャル関係

Fig. 1 Social relationships between users and PoIs.

*1 http://www.yelp.com/
*2 https://ja.foursquare.com/
*3 https://www.facebook.com/
*4 https://twitter.com/

有用な上位 k個のデータを検索する Top-k検索が実用的で

ある [3]．また，Pub/Subモデルでは，データが頻繁に生

成され，あるユーザに対する上位 k個のデータは頻繁に変

化するため，ユーザに対する上位 k個のデータをつねにモ

ニタリングすることは重要である．

本論文では，Pub/Subモデルで生成されたデータから，

ユーザにとって有用な上位 k 個のデータ（Top-kデータ）

をモニタリングする問題に取り組む．この Top-kクエリで

は，PoIの位置，ユーザが指定したキーワードとの一致度，

およびデータを生成した PoIとのソーシャル関係からデー

タのスコアを計算する．システムには多数の Top-kクエリ

が登録されており，Top-kデータはクエリごとに異なる．

そのため，クエリが多く存在している場合，すべてのクエ

リに対して Top-kデータの更新をチェックする単純な方法

は，多大な時間がかかってしまう．その結果，各ユーザの

Top-kデータを高速に更新できず，リアルタイム性を保証

することが難しい．

この問題を解決するため，クエリを四分木 [17], [19]に

より管理し，生成されたデータが Top-kデータとなりうる

クエリにのみアクセスするアルゴリズムを提案する．四分

木の各ノードには，そのノードを根とする部分木で管理さ

れているクエリの情報を集約したものが保存されている．

そして，ノードに保存された情報から，生成されたデータ

が Top-kデータとなりえない部分木を枝刈りし，アクセス

するクエリの数を削減する．これにより，データが生成さ

れたとき，各ユーザの Top-kデータを高速に更新できる．

その結果，単純なアルゴリズムよりもアクセスするクエリ

の数を削減しつつ，正確に Top-kデータを更新できる．実

データを用いた実験の結果から，提案アルゴリズムの有効

性を確認した．

以下では，2章で本論文の問題を定義する．3章で提案ア

ルゴリズムについて説明し，4章で実データを用いた実験

の結果を示す．5章で関連研究について述べ，最後に 6章

で本論文のまとめと今後の課題について述べる．

2. 問題定義

PoIの集合を P，すべての PoIが生成するすべてのデー

タの集合を O，発行されたすべてのクエリの集合を Qと

する．

2.1 データモデル

あるPoI pが生成するデータ o ∈ Oは，oの id（o.id），oを

生成したPoIの id（o.pid），データの位置情報（o.loc），およ

びキーワード集合（o.key）を保持している．o.locは oを生

成したPoIの位置とし，PoIの位置情報は緯度と経度によっ

て表される 2次元平面上の点とする．データのキーワード

集合は，そのデータを表現（説明）するキーワードの集合

（メタデータの一種）であり，更新はないものとする [14]．
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2.2 Top-kデータモニタリング

あるユーザ u が発行するクエリ qu ∈ Q は，qu の id

（qu.id），uが指定する位置情報（qu.loc），1つ以上の任意

の数のキーワードの集合（qu.key），および上位何個のデー

タを要求するかを指定する変数（qu.k）を保持している．

各クエリの Top-kデータを決定するため，クエリ qu に対

するデータ oのスコア s(qu, o)を計算し，スコアの最も良

い上位 k 個のデータを Top-kデータとする．s(qu, o)を以

下のように定義し，スコアが大きいほど優れているものと

する．

s(qu, o) = dist(qu, o) + key(qu, o) + socio(qu, p) (1)

Top-k検索において，各属性の重みづけは困難であるた

め [5], [9], [16]，本研究では，重みづけを考慮する必要のな

い線形和を用いる．

dist(qu, o)は，式 (2)により，クエリとデータとのユー

クリッド距離 d(qu.loc, o.loc)に基づいて計算される．

dist(qu, o) = 1 − d(qu.loc, o.loc)
MAXloc

(2)

MAXloc はユーザと PoIが存在しうる領域の最大距離であ

り，これによりスコアを [0, 1]の値に正規化している．そ

の値を 1から引くことにより，距離が近いものほどスコア

が大きくなる．

key(qu, o)は，式 (3)により，クエリのキーワードとデー

タのキーワードの一致度を F値を用いて計算する．

key(qu, o) =
2|qu.key ∩ o.key|
|qu.key| + |o.key| (3)

たとえば，qu.key = {w1, w2}で，o.key = {w2, w3, w4}
であるとき，key(qu, o) = 2×1

2+3 = 0.4となる．

socio(qu, p)は，クエリを発行したユーザとデータ oを生

成した PoI pとのソーシャル関係により計算される．本論

文で想定する環境では，ユーザは，Facebookにおける “い

いね”のように，興味のある PoIに対してソーシャル関係

を持つ．この関係は，ソーシャルグラフを用いて図 2 のよ

うに表現できる*5．丸がユーザ，四角が PoIを表し，ソー

シャル関係はグラフにおける辺として表現できる．ここ

で，ソーシャルグラフの辺の集合を E とする．また，eu,p

をユーザ uと PoI p間の辺とする．ユーザ uと pが生成し

たデータ oとのソーシャルスコアは，式 (4)により計算さ

れる．

socio(qu, p) =

{
1 (eu,p ∈ E)

max 2|Pu∩Pu′ |
|Pu|+|Pu′ | (eu,p /∈ E)

(4)

ここで，Pu = {∀p′ ∈ P |∃eu,p′ ∈ E}であり，Pu′ = {∀p′ ∈
P |(∃eu′,p ∈ E)∧ (∃eu′,p′ ∈ E)}である．本論文における想
定では，ユーザは興味のある PoIに対してソーシャル関係
*5 グラフは重みなし無向グラフであり，辺の重みは考慮しない．

図 2 ソーシャルグラフ

Fig. 2 A social graph.

を持つため，eu,p ∈ E である場合，ソーシャルスコアを 1

と定義する．一方，eu,p /∈ E である場合，pに興味のある

ユーザ，つまり，eu′,p ∈ E であるユーザ u′ と uとの PoI

間の辺の一致度を F値を用いて計算する [11]．そして，一

致度の最大値をソーシャルスコアとする．

たとえば，図 2 において p0 が o を生成した場合，

eu0,p0 ∈ E であるため，socio(qu0 , p0) = 1 である．次

に，p4 が oを生成した場合の socio(qu1 , p4)について考え

る．ここで，eu1,p4 /∈ E である．p4との辺が存在するユー

ザは u2，u3，u4 および u6 であるため，それぞれのユーザ

との PoI間の辺の一致度を計算する．u1との辺が存在する

PoIは p1および p2であり，u2との辺が存在するPoIは p1，

p2，および p4であるため，u1と u2との PoI間の辺の一致

度は，2×2
2+3 = 0.8となる．同様にして，u3，u4，および u6

についても一致度を計算すると，u1 と u3 との一致度は 0，

u1 と u4 との一致度は 0.4，また，u1 と u6 との一致度は 0

となる．よって，socio(qu1 , p4) = max{0.8, 0, 0.4, 0} = 0.8

となる．

ここで，実際の環境ではソーシャル関係の更新（辺の追

加および削除）が発生することが考えられる．この更新が

起きると socio(qu, p)が変化する可能性がある．しかし，本

研究ではソーシャル関係の更新は考えないものとし，更新

が起きた場合においても，すでに計算済みの socio(qu, p)

の値を利用するという方針をとる．

2.3 ベースラインアルゴリズム

正確に各クエリの Top-kデータを更新する単純なアルゴ

リズムは，データが生成された際，すべてのクエリにアク

セスし，データのスコアを計算するものである．そして，

クエリが管理している k 番目のデータのスコアと比較し，

新たに生成されたデータが，そのクエリの Top-kデータと

なるかを計算する．クエリが管理している k番目のデータ

のスコアよりも新たに生成されたデータのスコアの方が大

きければ，生成されたデータと k 番目のデータを置き換

える．

このアルゴリズムでは，Top-kデータが更新されないク
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エリにもアクセスし，データのスコアを計算する．そのた

め，クエリが大量に存在している場合，各クエリの Top-k

データを高速に更新できず，リアルタイム性を保証するこ

とが難しい．

3. 提案アルゴリズム

データが新たに生成されたとき，位置およびキーワード

に基づくスコアの計算は生成されたデータに依存し，異な

る PoIから生成されたデータであっても，PoIどうしの位

置が近く，似たキーワード集合を持つデータであれば，位

置およびキーワードに関するスコアは近い値となる．また，

ソーシャルスコアはユーザと PoIの関係のみに依存し，同

じ PoIから生成されたデータに対するソーシャルスコアは

データごとに変化しない．

そこで，クエリの位置情報に基づいてクエリを四分木で

管理し，各ノードにはそのノードに含まれるクエリの id，

キーワード集合，および k 番目のデータのスコアを集約

した情報を保存する．四分木の構築の際，分割が終了した

ノードに対して，ノードの id，そのノードに含まれるクエ

リの id，および根ノードからそのノードまでの経路を表す

数字列をノードリスト（LN）に保存する．四分木が構築

されると，各 PoI pi に対応するソーシャルスコアリスト

（Li
ss）を作成する．Li

ss は，LN に含まれるノードごとに，

ノード idおよびそのノードに含まれるクエリのソーシャル

スコアの最大値を保存したものである．クエリは事前にシ

ステムに登録されており [3], [14]，四分木の構築，および

ソーシャルスコアリストの作成はオフラインで行われる．

データが生成されると，クエリが管理している上位 k個

のデータが更新される可能性があるクエリにのみアクセス

するためのチェックを行う．まず，データを生成した PoI

の Lss と LN を組み合わせて，チェックするノードのソー

シャルスコアを得るために用いるソーシャルスコアテーブ

ル Tss を作成する．そして，四分木の根ノードから順に，

ノードに保存された情報とデータの位置情報およびキー

ワード集合から，生成されたデータが上位 k個となりうる

ためのソーシャルスコアの閾値を計算する．Tss から求め

られるノードのソーシャルスコア ssn をこの閾値と比較す

ることにより，生成されたデータが上位 k個となりえない

部分木を枝狩りする．これにより，アクセスするクエリの

数を削減できる．

まず，3.1節において，クエリを管理する四分木の構築

方法を紹介する．次に，3.2節において，各 PoIに対応す

る Lss の作成方法を紹介する．最後に，3.3 節において，

データが生成されたとき，クエリが管理している上位 k個

のデータを更新するアルゴリズムを紹介する．

3.1 四分木の構築

提案アルゴリズムでは，クエリを四分木を用いて管理す

図 3 四分木の表現方法

Fig. 3 Illustration of a Quad-tree.

る．四分木は，各ノードが 4 個までの子ノードを持つ木

構造である．さらに，線形四分木を用いることにより，各

ノードに対し，根ノードから自身のノードまでの経路を計

算できる．四分木のノードの分割を図 3 のように表現す

る．ノードを 4つに分割する際，図 3 (a)に示すように，

ノードを 4つの象限に分割し，分割されたノードをそれぞ

れ，NW，NE，SW，および SE と名付ける．たとえば，

図 3 (b)のように，4つのクエリが存在し，領域が分割さ

れたとする．この場合，四分木の構造は，図 3 (c)のよう

な木構造をとる．図 3 (c)に示すように，本論文では，葉

ノードと中継ノードを表現するために四角と丸を用い，ク

エリが含まれる葉ノードは黒四角とする．

ここから，提案アルゴリズムにおける四分木の構築方法

を紹介する．四分木を構築する際，クエリがどのノードに

含まれるかはクエリの位置情報のみに依存する．まず，す

べての PoIが存在している領域を根ノードとする．本研究

におけるクエリは，すべての PoIが存在している領域内の

任意の点を検索点とできるため，すべてのクエリが根ノー

ドに含まれる．次に変数 mを用意し，ノードに含まれる

クエリの数がm個を超える場合は，そのノードを分割し，

クエリの位置情報に基づいて各ノードにクエリを振り分け

る．分割されたノード内のクエリの数がm個を超えてい

れば同じ操作を行い，あるノードに含まれるクエリの数が

m個以下になるまで繰り返す．図 2 におけるユーザが，自

身の現在地を検索点とし，何らかのキーワードを指定した

クエリ q を発行したと仮定する．m = 2の場合，図 4 (a)

に示す四分木が構築される．

各ノードには，そのノードに含まれるクエリの id，キー

ワードの集合，およびクエリが管理している k番目のデー

タのスコアを保存する．ここで，クエリ qが管理する k番

目のデータのスコアを q.scorek と表し，その初期値は 0と

する．データの生成によりクエリが管理している k番目の

データが更新されると，そのクエリの情報を持つすべての

ノードの情報が更新される．図 4 (a)では，クエリの idお

よびそのクエリの q.scorek を（id，q.scorek）と表してい

る．ノード 4には，クエリ q6 および q7 が含まれているた

め，それらの id，k番目のデータのスコア，およびキーワー

ドの集合が保存されている．ノード 3には，自身の子ノー

c© 2017 Information Processing Society of Japan 11
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図 4 四分木の構築（m = 2）および LN

Fig. 4 Construction of Quad-tree (m = 2) and LN .

ドであるノード 13，14，15，および 16に含まれるクエリ

q3，q4，および q5 の id，k番目のデータのスコア，および

キーワードの集合が保存されている．

四分木が構築される際，ノードに含まれるクエリの数が

m個以下となったノード（葉ノード）は，ノードの id，そ

のノードに含まれるクエリの id，および根ノードからその

ノードまでの経路を表す数字列（ds）をノードリスト（LN）

に保存する．根ノードからそのノードまでの経路を表す数

字列は，ノード idを用いて計算し，その結果を保存する．

線形四分木では，自身のノード idから 1を引いたものを 4

で除算した商が親ノードのノード idとなり，余りが 0なら

ば自身は親ノードの NW というように，余りによって自

身は親ノードの NW，NE，SW，および SE のいずれで

あるかが分かる．この計算を繰り返し行うことにより順に

求められた余りを 4進数の数字列として保存する．たとえ

ば，ノード 14では余りが 1，2という順に求まるため，12

という数字列を保存する．四分木の構築が完了すると，LN

には，クエリが含まれるすべての葉ノード（図 4 (a)にお

ける黒四角）のノード id，そのノードに含まれるクエリの

id，および経路を表す数字列が保存されている．図 4 にお

いて，ノード 15にはクエリが含まれていないため，LN を

作成する際，ノード 15は存在していないものとして扱う．

3.2 ソーシャルスコアリスト

次に，各 PoI pi に対応するソーシャルスコアリスト Li
ss

の作成について説明する．これは，LN に保存された各ノー

ドに対して，ノード idおよびそのノードに含まれるクエリ

図 5 ソーシャルスコアリストの例

Fig. 5 Example of a social score list.

のソーシャルスコアの中の最大値を保存したものである．

具体的には，ノードに含まれているすべてのクエリに対し

て，各 PoIとのソーシャルスコアを計算する．そして，計

算したソーシャルスコアの中で最大のものを，そのノー

ドのソーシャルスコア ssn として Li
ss に保存する．また，

ソーシャルスコアは PoIごとに異なるため PoIごとに Lss

を作成する．しかし，各 Lss にすべての ssn を保持させる

場合，管理コストが膨大になってしまうため，ソーシャル

スコアが 0となるノードのノード idおよびソーシャルス

コアは保存しない．

図 2 および図 4 をもとに p0 および p3 に対応する Li
ss

を作成すると，図 5 のようになる．たとえば，ノード 1

にはクエリ q0 および q1 が含まれており，p0 のそれぞれの

クエリに対するソーシャルスコアは 1および 0.5であるた

め，L0
ssのノード 1のソーシャルスコアは 1となる．また，

p3 の q2 および q3 に対するソーシャルスコアは 0である

ため，L3
ss はノード 2およびノード 13のノード idおよび

ソーシャルスコアを保存しない．

3.3 Top-kデータの更新アルゴリズム

最後に，データが生成されたとき，クエリが管理してい

る上位 k個のデータを更新するアルゴリズムを説明する．

Tss の作成．新しくデータが生成されると，LN，データを

生成した PoIの Lss，および四分木を用いて，クエリが管

理している上位 k 個のデータが更新される可能性がある

クエリのみにアクセスするためのチェックを行う．まず，

チェックするノードのソーシャルスコアを得るために用い

るソーシャルスコアテーブル Tss を作成する．Tss はデー

タを生成した PoIの Lssと LN を組み合わせて作成し，LN

に保存されたすべてのノードに対して，ノード id，ノード

のソーシャルスコア ssn，および経路を表す数字列を保存

する．あるノードの ssn を得る際，データを生成した PoI

の Lss にそのノードが含まれている場合は Lss に保存され

ている ssn を，含まれていない場合は 0を，そのノードの

ssn とする．同時に，Tss に保存される最大のソーシャル

スコアを計算し，根ノードの ssn とする．

ノードのチェック．Tss が作成され，根ノードの ssn が計

c© 2017 Information Processing Society of Japan 12



情報処理学会論文誌 データベース Vol.10 No.2 8–18 (June 2017)

Algorithm 1: NodeCheck(n, ssn, o, first, last, d, Tss)

Input: n：チェック中のノード，ssn：n のソーシャルスコア，
o：データ，first · last：チェックに用いる Tss の範囲，
d：チェック中のノードの深さ，Tss

1: Calculate threshold

2: if threshold ≤ ssn then

3: if first = last //node is a leaf-node then

4: for ∀q ∈ n do

5: Update(q, o, Tss, first)

6: else

7: for ∀nc ∈ [NW ,NE ,SW ,SE ] do

8: countnc ← 0

9: for i = first to last do

10: if d-th digit of Tss[i].ds = 0 then

11: x← NW

12: else if d-th digit of Tss[i].ds = 1 then

13: x← NE

14: else if d-th digit of Tss[i].ds = 2 then

15: x← SW

16: else

17: x← SE

18: countx ← countx + 1

19: if ssx < Tss[i].ssn then

20: ssx ← Tss[i].ssn

21: d← d + 1

22: for ∀nc ∈ [NW ,NE ,SW ,SE ]

//NW，NE，SW，SE の順に処理を行う do

23: if countnc > 0 then

24: last← first + countnc − 1

25: NodeCheck(nc, ssnc , o, first, last, d, Tss)

26: first← first + countnc

算されると，NodeCheck（Algorithm 1）を用いて，根ノー

ドから順に，クエリにアクセスすべきかどうかを判断して

いく．アクセスすべきかどうかの判断は，ノードに保存さ

れた情報とデータの位置情報およびキーワード集合から計

算された，生成されたデータが上位 k個となり得るための

ソーシャルスコアの閾値と ssn との比較により行われる．

ssn が閾値よりも小さい場合，チェック中のノードに含ま

れるクエリに対して新しく生成されたデータが上位 k個の

データとなる可能性がないため，クエリにアクセスしない．

以下では，あるノードにアクセスした際の具体的な処理に

ついて説明する．

ノードにアクセスすると，まず，閾値を計算する（1行）．

あるデータ oに対するノード nの閾値 thresholdは式 (5)

で計算される．

threshold = scoremin − dist(n, o) − key(n, o) (5)

ここで，scoremin は，ノード nに含まれるクエリのうち

q.scorek が最小のものである．dist(n, o)は，データの位

置とノード nの間の最小距離をMAXlocで割ったものを 1

から引いた値である．ただし，データの位置がノード nの

範囲内に含まれる場合は dist(n, o) = 1である．key(n, o)

は，key(qu, o)を計算する場合と異なり，式 (6)によって計

算される．

key(n, o) =
2|n.key ∩ o.key|

|n.key ∩ o.key| + |o.key| (6)

ここで，n.keyはノード nが保持しているキーワード集合

である．つまり，key(n, o)は，nが保存しているキーワー

ドのうち，データが持つキーワードのみを nが保持してい

ると仮定して，そのキーワードのみで一致度を計算する．

上記により計算される dist(n, o) および key(n, o) は，

チェック中のノードに含まれるすべてのクエリ qu におけ

る dist(qu, o) および key(qu, o) がとりうる上界値となる

ため，あるクエリ qu′ の dist(qu′ , o) および key(qu′ , o) が

dist(n, o)および key(n, o)より大きくなることはない．ま

た，Top-kデータの更新が起こるためには，クエリの k番

目のデータのスコアよりも，新しく発生したデータのスコ

アが大きくなければならない．ここで，以下の定理が成り

立つ．

定理 1. threshold > ssn ならば，チェック中のノードに

含まれるクエリにおいて，Top-kデータの更新は起こりえ

ない．

証明. チェック中のノードに含まれるすべてのクエリ quに

対して，Top-kデータの更新が起きるためには qu.scorek ≤
s(qu, o)とならなければならない．しかし，threshold > ssn

ならば，scoremin > dist(n, o)+key(n, o)+ssnである．ま

た，qu.scorek ≥ scoremin，および dist(n, o) + key(n, o) +

ssn ≥ dist(qu, o) + key(qu, o) + socio(qu, p) = s(qu, o)で

あるため，threshold > ssn ならば，qu.scorek > s(qu, o)

である．以上により，定理 1が証明される． �

つまり，threshold > ssnであるとき，チェック中のノー

ドに含まれるクエリにおいて，Top-kデータの更新は起こ

りえないため，正確性を担保したまま，チェック中のノー

ドを根とする部分木を枝刈りすることができる．

たとえば，図 4 において，q6.scorek = 1.8 および

q7.scorek = 2.2であるとき，図 2における p0がデータ oを

生成したとし，o.key = {w1, w2, w5}とする．また，図 4に

おけるノード 4をチェックしたとする．ノード 4が保存して

いる n.key = {w0, w1, w2, w3, w4}と o.key = {w1, w2, w5}
との共通部分は w1 および w2 である．このとき，ノー

ド 4が w1 および w2 のみを保持していると仮定して，そ

れらのキーワードとデータ o の持つキーワードの一致度

からノード 4 における key(·, o) を計算する．この場合，
key(·, o) = 2×2

2+3 = 0.8 となる．また，PoI p0 とノード 4

の距離のスコアが dist(n, o) = 0.6であるとする．このと

き，新しく生成されたデータに対するノード 4の閾値は，

min{1.8, 2.2} − 0.6 − 0.8 = 0.4となる．

閾値が計算されると，その閾値とチェック中のノードの

ソーシャルスコアが比較される（2行）．閾値の方が大き

い場合は，現在チェックしているノードに含まれるクエリ

において，新しく生成されたデータが上位 k個のデータと
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なる可能性がないため，チェック中のノードを根とする部

分木のチェックを終了し，チェックが終了していないノー

ドのチェックに移る．閾値の方が小さければ，子ノードを

チェックしていく．まず，Tssに含まれる葉ノードであり，

チェック中のノード nを根とする部分木に含まれる葉ノー

ドが，nの NW，NE，SW，および SE のどのノードの経

路上に存在するか計算する．ある葉ノードが n′ の経路上

に存在するとは，nからその葉ノードにアクセスする際に，

n′が中継ノードであることを意味している．この計算は数

字列を用いて行い，子ノードの深さ（depth）の桁を参照す

ることで計算できる．同時に，nの子ノード（NW，NE，

SW，および SE）のソーシャルスコアを計算する（7–18

行）．それらのうち，Tss に含まれる葉ノードである，も

しくは子孫に Tss に含まれる葉ノードを 1つ以上含むノー

ドに対して，NW から順に同様のチェックを行っていく

（20–24行）．チェックしているノードが葉ノードの場合，

閾値の方が小さければ，新しいデータがクエリの上位 k個

のデータとなる可能性がある．そのため，ノードに含まれ

るすべてのクエリに対して，Top-kデータの更新，および

四分木に保存されている情報の更新を行うアルゴリズム

Updateを実行する（3–5行）．このアルゴリズムの詳細は，

後に説明する．

先ほどの例の場合，ノード 4は葉ノードであり，図 5 よ

りノード 4は L0
ss に含まれるため，計算された閾値（0.4）

とノード 4のソーシャルスコア（0.8）を比較すると，閾値

の方が小さい．そのため，ノード 4に含まれるすべてのク

エリに対して Top-kデータの更新を行う．

Top-kデータの更新．葉ノードにおいて Top-kデータの

更新が必要であると判断されると，Updateを用いて，その

ノードに含まれるすべてのクエリに対して，Top-kデータ

の更新，および四分木に保存されている情報の更新を行う．

まず，データのスコアを計算し，クエリの k番目のデー

タのスコアと比較する．新たに生成されたデータのスコア

の方が大きければ，生成されたデータと k番目のデータを

置き換える．提案アルゴリズムでは，Top-kデータの置き

換えが実行されると，四分木に保存されている情報を更新

する必要がある．置き換えが実行されたクエリを含むノー

ドは，Tss に保存された現在の葉ノードの数字列から計算

できる．計算で得られたノードに対して Top-kデータの置

き換えが実行されたクエリの k番目のデータのスコアの情

報を更新する．

4. 評価実験

本章では，ベースラインおよび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紹介する．

4.1 セッティング

本実験は，Windows 7，3.47 GHz Intel Xeon CPU，お

表 1 データセット

Table 1 Dataset statistics.

Yelp Brightkite

ユーザの数 366,715 50,687

PoI の数 60,785 772,631

全チェックインの数 1,521,160 1,072,965

図 6 キーワードの数のヒストグラム

Fig. 6 Histogram of the number of keywords.

表 2 パラメータの設定

Table 2 Configuration of parameters.

パラメータ 値（デフォルト）

各ノードに含まれる
1～30

クエリの数の最大値，m

qu.k の最大値，kmax 5～30（10）

キーワードの数の
1～11（11）

最大値，|qu.key|max

クエリの数，|Q| [K]
50～350（50）（Yelp）

5～50（10）（Brightkite）

よび 192 GB RAMを搭載した計算機で行い，すべてのア

ルゴリズムは C++で実装した．

データセット．本実験では，2つの実データ（Yelp *6および

Brightkite *7）を使用した．表 1 にデータセットの詳細を

示す．それぞれのデータセットにおいて，PoIは位置情報

を保持しており，ユーザと PoIのソーシャル関係はチェッ

クイン情報を用いた．それぞれのデータセットはキーワー

ドを含んでいないため，文献 [15]の評価実験と同様に，別

途用意した Yelpのレビューのデータセットからキーワー

ドセットを抽出し，そのいずれかを o.key として用いた．

このキーワードセットは 1～11個のキーワードが含まれて

いる．キーワードの数のヒストグラムを図 6 に表す．

パラメータ．本実験で用いたパラメータを表 2 に示す．m

のデフォルトの値は，各データセットにおいて最初に最適

な値を求め，その値を使用した．ユーザは 1人 1つのクエ

リを発行するものとし，qu.locは各データセットにおいて

すべての PoIが存在する領域内の任意の点とした．qu.kは

1から kmaxの間でランダムな値を選び，qu.keyは Yelpの

キーワードセットからキーワードの数が |qu.key|max 以下

であるもののいずれかを用いた．

*6 http://www.yelp.com/dataset challenge/
*7 http://snap.stanford.edu/data/loc-brightkite.html
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図 7 m の影響

Fig. 7 Effect of m.

図 8 kmax の影響

Fig. 8 Effect of kmax.

4.2 評価結果

本実験では，各アルゴリズムにおける更新時間（1つの

データの発生に対して Top-kデータの更新が完了するまで

の平均時間 [msec]）の結果を示す．

mの影響．図 7 にmを変えたときの結果を示す．mが小

さいと，1つのノードに含まれるクエリの数が少なくなり

四分木の高さが高くなる．四分木の高さが高くなると，閾

値を計算して比較を行う回数が多くなるため，更新時間が

長くなる．mが大きくなると四分木の高さが低くなり更新

時間は短くなるが，1つのノードに含まれるクエリの数が

多くなり，ノードで計算される閾値が小さくなる．閾値が

小さくなると枝狩りが起きにくくなり，アクセスするクエ

リの数を削減できないため，mがある値よりも大きくなる

と再び更新時間が長くなる．以降，Yelp，Brightkiteとも

にm = 10とした．

kmax の影響．図 8 に kmax を変えたときの結果を示す．

まず，ベースラインアルゴリズムに比べて提案アルゴリズ

ムの方が高速に Top-kデータを更新している．また，ベー

スラインアルゴリズムは，すべてのクエリに対してスコア

を計算するため，kmax によらず一定時間で Top-kデータ

を更新している．一方，kmaxが大きくなると，よりスコア

の低いデータが Top-kデータとなるため，提案アルゴリズ

ムではノードで計算される閾値が小さくなる．そのため，

枝狩りが起きにくくなり，更新時間がわずかに長くなる．

|qu.key|max の影響．図 9 に |qu.key|max を変えたときの

結果を示す．提案アルゴリズムでは，クエリのキーワード

の数が増加すると，四分木の各ノードに保存されるキー

ワードの数が増加する．そのため，チェック中のノードに

図 9 |qu.key|max の影響

Fig. 9 Effect of |qu.key|max.

図 10 |Q| の影響
Fig. 10 Effect of |Q|.

おけるキーワードのスコア key(n, o)を計算する時間がわ

ずかではあるが長くなる．

|Q|の影響．図 10 に |Q|を変えたときの結果を示す．|Q|
を増加させたとき，まだクエリを発行していないユーザが

新たにクエリを発行する．ベースラインアルゴリズムに比

べて提案アルゴリズムの方が高速に Top-kデータを更新し

ている．また，クエリの数が多くなると Top-kデータの更

新が起こりえないクエリも多くなり，提案アルゴリズムで

は，アクセスしないクエリが多くなる．そのため，クエリ

の数が多くなると，どちらのアルゴリズムでも更新時間が

増加するが，提案アルゴリズムはベースラインアルゴリズ

ムよりも増加率が小さい．この結果から，提案したアルゴ

リズムが効果的であることが分かる．

5. 関連研究

本章では，複数の属性を考慮した検索に関する従来研究，

また，Pub/Subモデルにおけるデータのモニタリングに関

する従来研究について紹介する．まず，表 3 において本研

究の位置づけを整理する．

5.1 複数の属性を考慮した検索

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 [17], [19]．これらの文献 [17], [19]では，位置およ

びキーワードに基づく上位 k個のデータを効率的に検索す

るための手法を提案している．たとえば，文献 [17]では，

データを四分木により管理し，キーワードの重みの情報を

四分木の各ノードに保存している．クエリが発行される
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表 3 先行研究との比較

Table 3 The comparison of existing work.

文献 位置 キーワード ソーシャル関係 Top-k クエリ データストリーム

[17] � � �
[2], [21] � �
[1], [15] � � � �
[6], [14] � � �

[3] � � � �
本研究 � � � � �

と，そのクエリに対して上位 k個のデータとなりえない部

分木を枝刈りする．これにより，アクセスするデータの数

を削減し，高速に検索を行うことができる．本研究では，

多数クエリが存在している環境において新たにデータが発

生したとき，各クエリの Top-kデータを高速に更新するた

め，Top-kデータの更新しうるクエリにのみアクセスする

ことが目的である．そのため，本研究の提案アルゴリズム

では，クエリを四分木により管理することで，新たに発生

したデータによりクエリの Top-kデータの更新が起こりえ

ない部分木を枝刈りする．

位置およびソーシャル関係を考慮した検索．位置および

ソーシャル関係を考慮した検索についても様々な研究が行

われている [2], [21]．文献 [2]では，位置およびソーシャ

ル関係を考慮した検索に対して，位置情報に関する処理と

ソーシャル関係に関する処理を分離することにより，デー

タの管理およびアルゴリズムのデザインに柔軟に対応でき

るフレームワークを提案している．文献 [21]は，位置およ

びソーシャル関係を考慮したユーザのグループを検索す

るクエリを提案している．具体的には，ソーシャルネット

ワークと複数のクエリポイントが与えられたとき，各ユー

ザに関連付けられた範囲（一定時間内に移動可能な範囲な

ど）がすべてのクエリポイントを包含するユーザのグルー

プで，そのユーザのグループにより構成されるソーシャル

ネットワークが kコアであるような最小のグループを検索

するクエリ（GSKCGクエリ）を提案している．

位置，キーワード，およびソーシャル関係を考慮した検索．

位置，キーワード，およびソーシャル関係を考慮した検索

についての研究も行われている [1], [15]．文献 [15]では，

上記の 3つの属性に基づく Top-k検索を効率的に行うイン

デックスとして，SNIR木を提案している．SNIR木の各

ノードには，自身を根とする部分木に含まれるデータの位

置情報とデータに興味のあるユーザを保存し，クエリが発

行されると Top-kデータになりうる部分を順に探索してい

く．しかし，本研究では，ソーシャル関係の定義が異なり，

クエリを SNIR木で管理した場合，各ノードでソーシャル

スコアを計算できない．さらに，このデータ構造は Top-k

データのモニタリングに対応しておらず，解の更新を行う

ためにはすべてのデータを再検索する必要がある．同様

に，文献 [1]では，データモニタリングではなくスナップ

ショットクエリを考えており，本研究の問題とは異なる．

5.2 Pub/Subモデルにおけるデータモニタリング

これまでに様々な研究が Pub/Subモデルおけるデータ

モニタリング問題に取り組んでいる．文献 [10], [18]はキー

ワードがマッチするデータをモニタリングするクエリの効

率的な処理手法を，文献 [8], [12]はキーワードの一致度に

基づいて計算されたクエリの解をモニタリングするための

手法を提案している．しかし，これらの手法は位置情報を

考慮していない．文献 [6], [14]では，位置およびキーワー

ドを考慮した Pub/Subにおけるデータモニタリング手法

を提案している．たとえば，文献 [14]では，位置情報およ

びキーワードを考慮し，位置情報がクエリの指定する範囲

に含まれ，キーワードがマッチするデータをモニタリング

するクエリの効率的な処理手法として，AP木という新たな

データ構造を提案している．AP木は，コストモデルに基

づき，位置情報およびキーワードによるノードの分割を効

果的に行う木構造である．しかし，これらの文献は Top-k

検索を考えていない．また，文献 [3]では，Pub/Sub環境

における Top-kデータモニタリング手法を提案している．

この文献では，位置，キーワード，および時間に基づいて

計算された Top-kクエリの解をモニタリングするための

アルゴリズムを提案している．具体的には，四分木の各セ

ルに，新たに発生したデータの位置がそのセルの範囲内に

含まれる場合，解の更新が起こりうるクエリの位置のスコ

アの上界値を保存している．また，各クエリの発生時間，

キーワード集合など位置に依存しない情報は，四分木とは

別に保存している．データが発生すると，キーワードのス

コアの上界値を計算し，保存された情報から得られるキー

ワードのスコアの閾値と比較する．そして，キーワードの

スコアの上界値が閾値より大きいクエリのみ解の更新を行

う．しかし，本研究では，Top-kデータを計算する際に時

間ではなくソーシャル関係を用いる点，およびデータを生

成する PoIごとにソーシャル関係が変化し，各 PoIごとに

情報を保存する必要がある点から，このアルゴリズムを適

用できない．
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6. 終わりに

PoI（Point of Interest）からのパブリッシュ/サブスクラ

イブモデルに基づいたデータの発信，および位置情報サー

ビスやソーシャルネットワークサービスの普及により，位

置やキーワード，ソーシャル関係を用いた検索への関心が

高まっている．本論文では，パブリッシュ/サブスクライ

ブモデルで生成されたデータの中から，位置，キーワード，

およびソーシャル関係に基づき，ユーザにとって有用な上

位 k個のデータをモニタリングする問題に取り組んだ．提

案アルゴリズムでは，クエリを四分木により管理し，発生

したデータが上位 k 個となりうるクエリにのみアクセス

することにより，リアルタイムモニタリングを実現してい

る．評価実験の結果から，提案アルゴリズムの有効性を確

認した．

本論文では，データの発生にのみ着目したが，データ

の削除が起きるアプリケーションも存在する．そのため，

データの削除および 2.2 節で述べたソーシャル関係の更新

への対応が今後の課題としてあげられる．
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