
一般論文
DBSJ Japanese Journal

Vol. 16-J, Article No. 10, March 2018

不確実データベースにおける
MaxRSクエリ処理手法
MaxRS Query Processing Method over
Uncertain Databases
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本稿では，不確実データベースにおけるMaxRS（Maximiz-
ing Range Sum）クエリについて考える．不確実データベース
は，複数のインスタンスおよびその生起確率の組で表現されるデー
タで構成されるデータベースである．MaxRSクエリは，スコア
をもつ空間データの集合およびユーザが指定した長方形の大きさ
が与えられたとき，その長方形に包含されるデータのスコアの和
が最大となる長方形の位置を検索するものである．これまでに，
不確実データベースを想定したMaxRS検索に関する研究が存在
しないため，本稿で，Probabilistic MaxRS（P-MaxRS）ク
エリを新たに定義する．P-MaxRSクエリは，MaxRSとなる確
率が 0でない位置およびその確率の組の集合を取得するものであ
るが，既存研究のMaxRSクエリ処理アルゴリズムを単純に適用
した場合，非効率的である．そこで，P-MaxRSクエリの解とな
る位置を限定し，その後，限定した位置がMaxRSとなる確率を
効率的に計算するアルゴリズムを提案する．実データおよび人工
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．

In this paper, we consider the problem of MaxRS
(Maximizing Range Sum) query processing in uncer-
tain databases. An uncertain database is a database
of uncertain data consisting of multiple instances and
their occurrence probabilities. Given a set of spatial
data objects with scores and a user-specified rectangle
size, a MaxRS query retrieves a location of the rectan-
gle where the sum of the scores of the data covered
by the rectangle is maximized. So far, this problem
has not been tackled, and, for the first time, we define
a new query, Probabilistic MaxRS（P-MaxRS) query.
This query retrieves a set of tuples of locations and
their probabilities to be MaxRS. Existing algorithms
for MaxRS queries on certain data are not efficient for
our problem. Therefore, we propose an efficient algo-
rithm, which prunes the locations with zero probabil-
ity to be MaxRS and calculates non-pruned locations
along with their probabilities to be MaxRS. Our exper-
iments using both synthetic and real data verify the
efficiency of our algorithm.
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1. はじめに
近年，GPS などの位置情報取得技術の発展や位置情報サービ

スの普及に伴い，空間データベースへの関心が高まっている．ま
た，スマートフォンなどのモバイル端末が普及したことにより，
空間データが爆発的に増加しているため，大量のデータから重要
な情報を検索するクエリ処理に関する研究が盛んに行われている
[10]，[12]．空間データベースに対するクエリ処理の 1つとして，
MaxRS（Maximizing Range Sum）クエリが提案されている [5]．
MaxRSクエリは，スコアを持つ空間データの集合およびユーザ
が指定した長方形の大きさが与えられたとき，その長方形に包含
されるデータのスコアの和が最大となる長方形の位置を検索する
ものである．以下の例を用いて，MaxRSクエリを説明する．

図 1: MaxRSクエリの一例

例 1.1．図 1はMaxRSクエリの一例を表している．最も外側の
太線の長方形は空間データの存在範囲を表しており，点線および
実線の長方形，および黒点は，それぞれユーザが指定した大きさ
の長方形，および空間データを表している．簡単化のため，空間
データのスコアは全て 1とする．この例では，黒点を最も多く包
含している実線の長方形の位置が MaxRS クエリの解（の一つ）
である．

MaxRSクエリは，長方形の大きさを指定するだけで重要な位置
を検索できるため，多くのアプリケーションにとって有用である．
以下に，MaxRSクエリのアプリケーション例を示す．

例 1.2．観光客にとって魅力的な観光場所を提示するシステムを考
える．空間データとして，観光地の位置およびその観光地の評価
点で構成されるデータを想定する．一般的に，観光客がある一定
期間（例えば，一日）に移動できる範囲は限られているため，そ
の範囲をMaxRSクエリで指定する長方形の大きさとする．この
とき，MaxRSクエリにより，観光客が移動できる範囲内に存在す
る観光地の評価点の和が最も高い場所を検索できる．つまり，こ
のシステムでは，観光客が最も満足できると考えられる場所を提
示できる．

例 1.2以外のアプリケーション例として，センサネットワークが
ある．例えば，道路上に設置したセンサにより，交通量を測定し
ている場合を考える．MaxRSクエリは，最も交通量が多い位置
を検索できる．この検索結果は，交通量が多い場所にレストラン
等を出店したい企業にとって有用である．
上記のように有用なアプリケーションが存在するため，これま

でにMaxRSクエリに関する研究は数多く行われている [2]，[3]，
[5]，[6]，[8]，[11]，[14]．しかし，これらの研究は，データの不
確実性を考慮していない．例えば，例 1.2の場合，観光地は様々
な人により評価されており，それらを同時に考えたとき，ある観
光地の評価点は，複数の値とその値の生起確率の組で表現され
る．そこで，本稿では不確実性が存在するデータに対するMaxRS
（Probabilistic MaxRS，P-MaxRS）クエリの効率的な処理方法
を提案する．P-MaxRSクエリは，MaxRSとなる確率が 0でない
位置とその確率の組を検索するクエリである．単純には，空間デー
タの取り得る値の組合せ全てに対して，既存のMaxRSクエリ処
理アルゴリズムを適用することによって P-MaxRSクエリを処理
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できる．しかし，空間データの取り得る値の組合せの数は，デー
タ数に対して指数的に増加するため，データ数が多い場合，非効
率的である．そこで，P-MaxRSクエリの解となる位置（データ
集合）を限定した後，限定したデータ集合がMaxRSとなる確率
を効率的に計算するアルゴリズムを提案する．また，実データお
よび人工データを用いた実験から，提案アルゴリズムがクエリ処
理時間を削減できていることを確認した．
以下では，2.で P-MaxRSクエリを定義し，提案アルゴリズム

で利用する既存アルゴリズムを説明する．また，3.で提案アルゴ
リズムについて述べる．4.で実データおよび人工データを用いた
実験により，提案アルゴリズムの性能を評価する．5.で関連研究
について述べ，最後に，6.で本稿をまとめる．

2. 事前準備
本稿では，不確実データベースにおけるMaxRSクエリについ

て考える．まず，本稿で考えるデータモデルおよび問題を詳細に
定義し，その後，提案アルゴリズムで利用する既存研究のアルゴ
リズムを紹介する．

2. 1 データモデル
不確実データベース．不確実データベース U は，n 個の不確実
オブジェクトで構成される（U = {u1, u2, · · · , un}）．以降，曖昧
性が生じない限り，不確実オブジェクトを単にオブジェクトと記
述する．オブジェクト ui は，m 個のインスタンスで構成される
（ui = {ui,1, ui,2, · · · , ui,m}）．また，インスタンス ui, j は，二次元の位
置，スコア，および生起確率で構成される（ui, j = ⟨loc, s, p⟩）．本
稿では，オブジェクトの位置は決定的であると想定する（ui.loc =
ui,1.loc = ui,2.loc = · · · = ui,m.loc）．また，オブジェクト uiのインスタ
ンス中に同じスコアは存在しない（ui,1.s , ui,2.s , · · · , ui,m.s）．さ
らに，インスタンスのスコアは自然数（ui, j.s ∈ N）とし，各オブジェ
クトを構成するインスタンスの生起確率の和は 1（

∑
ui, j∈ui

ui, j.p = 1）
と想定する．このような不確実データベースの定義は，属性レベ
ルモデルと呼ばれ，不確実データベースの分野では一般的である
[1]．また，本稿では，全ての属性値が決定的であるオブジェクト
で構成されるデータベースを，単にデータベースと記述し，不確
実データベースと区別する．

Possible World．ある Possible World W は，不確実データ
ベース U 中の各オブジェクトからインスタンスを 1 つずつ選
択したものである．つまり，ある Possible World W ∈ Ω は，
W = {u1,α, u2,β, · · · , un,γ} である．ここで，Ω は，U から生成され
る全ての Possible Worldの集合である．また，Wの生起確率を
Pr(W) =

∏
ui, j∈W ui, j.p とする．以上の定義より，|Ω| = mn，およ

び
∑
W∈Ω Pr(W) = 1である．

2. 2 問題定義
MaxRS確率．不確実データベース U，および長方形の大きさを
指定したクエリ qが与えられる．クエリ qで指定された大きさの
長方形に包含される（ただし，長方形の回転は考慮しない）オブ
ジェクトの集合を Rq とする．考えられる全ての Rq の集合を Rq

としたとき，Rq ∈ Rq のMaxRS確率を以下の式で定義する．

Pr[MaxRS q = Rq] =
∑
W∈Ω Pr(W) · δ(MaxRSWq = Rq)

δ(MaxRSWq = Rq) =
{

1, if Rq =R∈Rq fW(R)
0, otherwise (1)

fW(R) =
∑

ui∈R,ui, j∈W ui, j.s

fW(R)は，あるPossible WorldWにおける，オブジェクト集合 R
内の全てのオブジェクトのスコアの和である．よって，δ(MaxRSWq =
Rq)は，Wにおいて，オブジェクト集合 RqがMaxRSであるなら
1，MaxRSでないなら 0となる関数である．ここで，本稿では，

(a) MaxRS クエリ (b) RI クエリ

図 2: MaxRSクエリの変換例

任意の Possible WorldW において，MaxRSとなるオブジェク
ト集合と同じスコアをもつオブジェクト集合は存在しないものと
する．よって，

∑
Rq∈Rq Pr[MaxRS q = Rq] = 1である．しかし，上

記のようなオブジェクト集合が存在する場合でも，同じスコアで
あるオブジェクト集合のうちのいずれか 1つのみをMaxRSとす
ることで，

∑
Rq∈Rq Pr[MaxRS q = Rq] = 1は成り立つ．

MaxRS 確率を用いて，以下に Probabilistic MaxRS（P-
MaxRS）クエリを定義する．

定義 2.1（P-MaxRS クエリ）．不確実データベース U および
長方形の大きさを指定したクエリ qが与えられる．このとき，P-
MaxRSクエリの解は，Rq 中でMaxRS確率が 0でないオブジェ
クト集合およびそのMaxRS確率の組 ⟨R,Pr[MaxRS q = R]⟩の集
合 ANSである．
ユーザの要求によっては，P-MaxRSクエリの解を取得した後，

MaxRS確率が閾値以上であるオブジェクト集合やMaxRS確率が
上位 k番目までのオブジェクト集合のみを取得することもできる．

2. 3 既存研究のアルゴリズム
文献 [9] において，RI（Rectangle Intersection）クエリを効率
的に処理するアルゴリズムが提案されている．RIクエリは，大き
さが等しい長方形集合が与えられたとき，最も多くの長方形が重
なっている領域を求めるものである．また，オブジェクト集合を
長方形集合に変換し，長方形の重みを考慮した RI クエリ処理を
行うことで，MaxRSクエリの解を求められる [5]．図 2より，RI
クエリの解である影の付いた領域（図 2(b)）がMaxRSクエリの
解の長方形の中心（×印）を包含していることが分かる．また，文
献 [1]において，不確実データベースにおける ALL SUMクエリ
を効率的に処理するアルゴリズムが提案されている．ALL SUM
クエリは，スコアをもつ不確実オブジェクト集合が与えられたと
き，取り得る全てのスコアの和およびその確率の組を求めるクエ
リである．提案アルゴリズムにおいて，文献 [9]で提案されてい
るアルゴリズム（以降，PS），および文献 [1]で提案されている
アルゴリズム（DP PSUM2）を利用するため，本節でこれらのア
ルゴリズムについて簡単に説明する．

PS．PSは，平面走査法を基にしたアルゴリズムである．まず，オ
ブジェクト集合と長方形の大きさが与えられたとき，与えられた
オブジェクト集合中の各オブジェクトの位置を中心とする与えら
れた大きさの長方形集合に変換する．また，その長方形集合を RI
クエリの入力とする．その後，水平線を y座標の最小値から最大
値まで走査することにより，RIクエリを処理する．具体的には，
（i）水平線が長方形の下辺に達したとき，および（ii）水平線が長
方形の上辺に達したときにそれぞれ以下の操作を行う．（i）下辺
から構成されるインターバルを 2分木に挿入し，2分木内のイン
ターバルのスコアを更新する．さらに，これまでのスコアの最大
値を超える場合，そのインターバルを途中解とする．（ii）上辺か
ら構成されるインターバルを 2分木から削除する．
図 2(b)を用いて，インターバルのスコアの更新を説明する．図

2(b)は，水平線が u4 を変換した長方形の下辺に達したときを示し
ている．全ての長方形の重みを 1としたとき，インターバル AB，
BC，CD，DE，EF，FG，および GHのスコアはそれぞれ 1，2，
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1，2，3，2，および 1である．よって，インターバル EFを途中
解とする．以上より，水平線が y座標の最大値に達したとき，最
大のスコアを持つインターバルが解と分かる．PSは，オブジェク
ト数が nのとき，2分木に対してインターバルの挿入および削除
をそれぞれ n回行う．そのため，計算量は O(n log n)である．

DP PSUM2．DP PSUM2は動的計画法を基にしたアルゴリズ
ムである．不確実オブジェクト集合 U = {u1, u2, · · · , un} が与えら
れたとする．このとき，逐次的にオブジェクトを追加し，そのス
コアの和および確率を計算する．以下に，この計算方法を示す．

ps(s, 1) =

{
u1, j.p, if ∃ j such that u1, j.s = s
0, otherwise (2)

ps(s, i) =
m∑

k=1

ps(s − ui,k.s, i − 1) · ui,k.p, if i > 1 (3)

ps(s, i)は，i個のオブジェクト u1, u2, · · · , ui で構成されるオブジェ
クト集合のスコアの和が s である確率を表す．まず，式 (2) によ
り，オブジェクト u1 のみを考慮したときの取り得るスコアおよび
確率を計算する．その後，式 (3)により，ps(·, i − 1)を参照して，
オブジェクト ui を追加したときのスコアの和と確率 ps(·, i)を計算
する．表 1および図 3を用いて，具体的に説明する．

表 1: 不確実オブジェクト集合 U の例
オブジェクト インスタンス（⟨スコア,確率 ⟩）

u1 u1,1 = ⟨1, 0.5⟩, u1,2 = ⟨2, 0.5⟩
u2 u2,1 = ⟨2, 0.3⟩, u2,2 = ⟨3, 0.7⟩
u3 u3,1 = ⟨1, 0.2⟩, u3,2 = ⟨2, 0.8⟩

図 3: DP PSUM2の計算例

例 2.1．表 1 は不確実オブジェクト集合 U を表している．また，
図 3は，DP PSUM2により U に対する ALL SUMクエリを処
理する計算過程（ps(s, i)）を表している．まず，u1のみを考慮した
不確実オブジェクト集合 U = {u1}の取り得るスコアおよび確率を
計算する．その結果が ps(1, 1) = 0.5および ps(2, 1) = 0.5である．
次に，不確実オブジェクト集合に u2 を追加する（U = {u1, u2}）．
このとき，ps(·, 1)を利用して，ps(·, 2)を計算する．具体的には，
u2 を追加することによって，ps(3, 2) = ps(1, 1) · u2,1.p = 0.15，
ps(4, 2) = ps(1, 1) · u2,2.p + ps(2, 1) · u2,1.p = 0.5，また ps(5, 2) =
ps(2, 1) · u2,2.p = 0.35となる．u3 を追加したときも同様の計算を
行うことにより，図 3の結果が得られる．このとき，ALL SUM
クエリの解は，sおよび ps(s, 3)の組のリストである．

DP PSUM2は，1つのオブジェクトを追加したとき，取り得
るスコアの数（Ns）×インスタンス数（m）回の計算を行う．また，
n個のオブジェクトを逐次的に追加するため，計算量は O(Ns ·m ·n)
である．

図 4: オブジェクト集合の集合 ARの例

3. 提案アルゴリズム
本章では，P-MaxRSクエリを効率的に処理するアルゴリズム

について説明する．まず，提案アルゴリズムの概要について述べ，
その後，提案アルゴリズムを詳細に説明する．

3. 1 提案アルゴリズムの概要

まず，（I）P-MaxRSクエリの解となるオブジェクト集合を取得す
る．節で定義した RqはMaxRS確率が 0であるオブジェクト集合
を含んでいる．そこで，PSおよび PSを拡張したアルゴリズムに
より，MaxRS確率が 0であるオブジェクト集合を除外する．ここ
で除外されずに残ったオブジェクト集合の集合をARとする．図
4は，ARの例である．長方形および黒点は，それぞれAR中のオ
ブジェクト集合 Riおよび Ri中のオブジェクトを表しており，白点
はARに含まれないオブジェクトを表している．その後，（II）AR
中の各オブジェクト集合のMaxRS確率を計算する．一般的には，
図 4のように，1つのオブジェクトが複数のオブジェクト集合に含
まれる場合がある．この場合，DP PSUM2をそのまま適用でき
ない．そこで，提案アルゴリズムでは，ARをオブジェクトを共有
しているオブジェクト集合同士の集合（独立集合）に分割し，各オ
ブジェクト集合が属する独立集合中でのMaxRS確率（ローカル
MaxRS確率）を計算する．その後，ローカルMaxRS確率を基
に，各オブジェクト集合のスコアを比較することにより，各オブ
ジェクト集合のMaxRS確率を計算する．単純には，独立集合に含
まれるオブジェクトから生成される Possible World毎にMaxRS
となるオブジェクト集合を計算することでローカルMaxRS確率
を求められる．しかし，Possible Worldの数は，独立集合に含ま
れる全てのオブジェクトの数に対して指数的に増加する．そこで，
部分的に DP PSUM2を適用することにより，計算しなければな
らない Possible Worldの数を削減する．

3. 2 解となるオブジェクト集合の取得

アルゴリズム 1に，P-MaxRSクエリの解となるオブジェクト集合
を取得するアルゴリズムを示す．まず，オブジェクト集合がMaxRS
となる場合に必要なスコア（lbscore）を取得する．そのために，各
オブジェクトのスコアを取り得るスコアの最小値（MinS core）と
して，PSを実行する（1–4行）．各オブジェクトのスコアは 1つ
（最小値）であるため，PS をそのまま実行できる．また，PSの
解のスコアを lbscore とする（5行）．このとき，lbscore は，PSの
解であるオブジェクト集合のスコアの和の最小値である．そのた
め，オブジェクト集合のスコアの和の最大値が lbscore より小さい
場合，そのオブジェクト集合のMaxRS確率は 0である．よって，
オブジェクト集合のスコアの和の最大値が lbscore 以上となるオブ
ジェクト集合の集合ARを取得する．まず，各オブジェクトのスコ
アを取り得るスコアの最大値（MaxS core）とする（6–7行）．そ
の後，PSの拡張アルゴリズム（PSextend）を実行する（8行）．
PSextend は，PS と同様に平面走査を実行し，途中解のスコア
が lbscore 以上であるオブジェクト集合を全て取得する．ただし，
R ⊂ R′ であるオブジェクト集合 Rは ARに含めない．そのため，
PSextend では，AR 中に R ⊂ R′ となるオブジェクト集合 R′ が
存在しない場合に，オブジェクト集合 Rを ARに含める．

3 日本データベース学会和文論文誌

Vol. 16-J, Article No. 10, 2018年 3月



一般論文
DBSJ Japanese Journal

Vol. 16-J, Article No. 10, March 2018

Algorithm 1: CalculateAR(U, q)
Input: 不確実データ集合U，長方形の大きさ q = (a, b)
Output: オブジェクト集合の集合AR

1 Omin = ∅，Omax = ∅，I = ∅
2 for ∀ui ∈ U do
3 Omin = Omin ∪ ⟨ui.loc, ui.MinS core⟩

4 I ←PS(Omin)
5 lbscore = I.score

6 for ∀ui ∈ U do
7 Omax = Omax ∪ ⟨ui.loc, ui.MaxS core⟩

8 AR ← PSextend(Omax, lbscore)
9 return AR

(a) 共有オブジェクトが存在しない
場合

(b) 共有オブジェクトが存在する場合

図 5: オブジェクト集合 U′ の例

3. 3 各オブジェクト集合のMaxRS確率の計算
式 (1)より，単純には，オブジェクト集合 U′ = ∪R（R ∈ AR）（図
4の黒点）から生成される Possible World毎に PSアルゴリズム
を実行することで，各オブジェクト集合のMaxRS確率を計算で
きる．しかし，Possible Worldの数は m|U

′ | であるため，|U′|が大
きい場合，非効率的である．そこで，オブジェクト集合が取り得る
スコアの和（以降，オブジェクト集合のスコア）を比較することに
より，各オブジェクト集合のMaxRS確率を計算する．複数のオ
ブジェクト集合に共通しているオブジェクト（共有オブジェクト）
が存在しない場合（図 5(a)），AR中の各オブジェクト集合 Rに
DP PSUM2を適用し，Rのスコアとその確率を計算する．その
後，それらのスコアを比較することにより，RのMaxRS確率を
計算できる．一方，共有オブジェクトが存在する場合（図 5(b)），
上述した方法ではMaxRS確率を計算できない．
図 5(b)，表 2，および表 3により，これを説明する．図 5(b)中

のオブジェクトは，表 2中のインスタンスで構成されているもの
とする．簡単化のため，共有オブジェクト u2 以外のオブジェク
トのインスタンスは 1つとする．このとき，各オブジェクト集合
に DP PSUM2 を適用した結果が表 3 である．表 3 より，オブ
ジェクト集合のスコアを比較したとき，全てのオブジェクト集合
はMaxRSである場合が存在する．例えば，R1のスコアが 14，R2

のスコアが 10，R3 のスコアが 11のとき，R1 がMaxRSである．
しかし，R1 のスコアが 14である Possible Worldを考えた場合，
u1，u2，u3，および u4 のスコアは，それぞれ 5，9，6，および 7
である．そのため，スコアが 16である R3 がMaxRSとなり，R1

はMaxRSでない．
このように，全ての Possible Worldの集合 Ω中に存在しない

インスタンスの組合せを考えているため，各オブジェクト集合に
DP PSUM2を適用し，スコアを比較する方法は，オブジェクト
集合のMaxRS確率を正確に計算できない．そのため，共有オブ
ジェクトが存在する場合，Possible Worldを考慮しなければなら
ない．そこで，提案アルゴリズムでは，Possible Worldの基とな

表 2: 図 5(b)中のオブジェクト
オブジェクト インスタンス（⟨スコア,確率 ⟩）

u1 ⟨5, 1.0⟩
u2 ⟨9, 0.5⟩, ⟨4, 0.5⟩
u3 ⟨6, 1.0⟩
u4 ⟨7, 1.0⟩

表 3: 図 5(b)の DP PSUM2の結果
オブジェクト集合 ⟨スコア,確率 ⟩

R1 ⟨14, 0.5⟩, ⟨9, 0.5⟩
R2 ⟨15, 0.5⟩, ⟨10, 0.5⟩
R3 ⟨16, 0.5⟩, ⟨11, 0.5⟩

るオブジェクト数を削減する．まず，独立集合を定義する．

定義 3.1（独立集合）．AR 中の全てのオブジェクト集合を重複
しないように以下の 2 つの条件を満たす集合 IP1, IP2, · · · へ分割
する．

∀Ri ∈ IPa,∃R j ∈ IPa \ Ri,Ri ∩ R j , ∅ (4)

∀Ri ∈ IPa,∀IPb ∈ IP \ IPa,∀R j ∈ IPb,Ri ∩ R j = ∅ (5)

ここで，IP = {IP1, IP2, · · ·} である．このようなオブジェクト集
合の集合 IPa を独立集合と呼ぶ．

アルゴリズム 2に，ARを独立集合に分割するアルゴリズムを
示す．まず，初期化処理として，オブジェクト集合 1つで構成され
る IP1 を IPに挿入する（1–2行）．次に，各オブジェクト集合 Ri

を，共有オブジェクトをもつオブジェクト集合 R j が属する独立集
合に追加する（6–9行）．Riが既に存在する独立集合に挿入されな
かった場合，自身を新たな独立集合とし，IPに追加する（10–12
行）．図 4の ARは，アルゴリズム 2により，IP1 = {R1,R2,R3}，
IP2 = {R4}，IP3 = {R5,R6} に分割される．次に，オブジェクト集
合のローカルMaxRS確率について考える．

ローカルMaxRS確率．オブジェクト集合 Rが属する独立集合 IP
においてMaxRSとなる確率をローカルMaxRS（LMaxRS）確
率と定義する．Rのスコア S (R)が sである場合の Rの LMaxRS
確率は以下の式で求められる．

Pr[LMaxRS q = R, S (R) = s] = (6)∑
W∈ΩIP

Pr(W) · δ(LMaxRSWq = R) · δ(S (R) = s)

δ(LMaxRSWq = R) =
{

1, if R =R′∈IP fW(R′)
0, otherwise (7)

δ(S (R) = s) =
{

1, if s = fW(R)
0, otherwise (8)

ここで，ΩIP は，オブジェクト集合 UIP = ∪R（R ∈ IP）（図 6の全
ての黒点）から生成される全ての Possible Worldの集合である．

オブジェクト集合のMaxRS確率．オブジェクト集合のローカル
MaxRS確率を用いて，オブジェクト集合 Ri ∈ IPa のMaxRS確
率を以下の式で計算する．

Pr[MaxRS q = Ri] = (9)∑
s≥lbscore

{Pr[LMaxRS q = Ri, S (Ri) = s]∏
IPb∈IP\IPa

(
∑

R j∈IPb

∑
s′<s

Pr[LMaxRS q = R j, S (R j) = s′])}
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Algorithm 2: DivideARintoIP(AR)
Input: AR
Output: 独立集合の集合 IP

1 IP1 ← R1 ∈ AR
2 IP ← IP1

3 for ∀Ri ∈ AR \ R1 do
4 newFlag = 1
5 for ∀IP ∈ IP do
6 if ∃R j ∈ IP|Ri ∩ R j , ∅ then
7 IP = IP ∪ Ri

8 newFlag = 0
9 break

10 if newFlag = 1 then
11 IPnew ← Ri

12 IP = IP ∪ IPnew

13 return IP

図 6: 独立集合の一例∑
R j∈IPb

∑
s′<s Pr[LMaxRS q = R j, S (R j) = s′]は，Ri < IPb である独

立集合 IPb 中の任意のオブジェクト集合がスコア s′(< s)でローカ
ルMaxRSとなる確率の和を意味している．

オブジェクト集合のローカルMaxRS確率の計算．単純には，オ
ブジェクト集合 UIP から生成される全ての Possible World にお
いて，独立集合 IP 内で MaxRS となるオブジェクト集合を計算
することで，オブジェクト集合のローカルMaxRS確率を求めら
れる．しかし，Possible World の数は，|UIP| に対して，指数的
に増加する．そこで，提案アルゴリズムでは，DP PSUM2を部
分的に利用することで，Possible Worldの基となるオブジェクト
数を削減する．UIP 中で DP PSUM2を適用できるオブジェクト
は，（i）1つのオブジェクト集合のみに含まれるオブジェクト（図
6の影付き部の黒点），および（ii）全てのオブジェクト集合で共
有されているオブジェクト（図 6の斜線部の黒点）である．（i）お
よび（ii）に DP PSUM2を適用し，IP中のオブジェクト集合の
ローカルMaxRS確率を計算するアルゴリズムをアルゴリズム 3
に示す．ここで，アルゴリズム 3において，全ての Ψはスコアと
確率のタプルから構成される．

まず，共有オブジェクトの集合 Uα を計算する（1行）．次に，
DP PSUM2を用いて，1つのオブジェクト集合 Rのみに含まれ
るオブジェクトの集合 UR̂ の取り得るスコアの和とその確率 ΨR̂ を
計算する（2–4行）．次に，IP中の全てのオブジェクト集合の共
通要素であるオブジェクトの集合 Uβ を計算する（5行）．そして，
DP PSUM2を用いて，Uβ の取り得るスコアの和とその確率 Ψβ
を計算する（6行）．その後，スコアを計算していないオブジェク
ト集合 Uγ から生成される各 Possible WorldWについて考える．
まず，Wにおいて，各オブジェクト集合が Uβ 以外のオブジェク
ト集合で取り得るスコアの和と確率をスコア fW(R) および先に

Algorithm 3: CalculateLocalMaxRS(IP)
Input: 独立集合 IP

1 Uα = {u|∃Ri,R j ∈ IP, u ∈ (Ri ∩ R j)}
2 for ∀R ∈ IP do
3 UR̂ = R \ (R ∩ Uα)
4 ΨR̂ = DP PSUM2 (UR̂)

5 Uβ = {u|u ∈ ∩R∈IPR}
6 Ψβ = DP PSUM2 (Uβ)
7 Uγ = Uα \ Uβ

8 for ∀W ∈ ΩUγ
do // ΩUγ

は Uγ から生成される全て

の Possible Worldの集合

9 for ∀R ∈ IP do
10 スコア fW(R)を計算
11 ΨWR = ∅
12 for ∀ψR̂ ∈ ΨR̂ do
13 ⟨ fW(R) + ψR̂.score, ψR̂.prob⟩を ΨWR に挿入

14 for ∀Ri ∈ IP do
15 for ∀ψi ∈ ΨWRi

do
16 prob = Pr[LMaxRS q = Ri, S (R) =

ψi.score|W]（式 (10)により計算）
17 if prob , 0 then
18 for ∀ψβ ∈ Ψβ do
19 ⟨ψi.score + ψβ.score, prob · ψβ.prob ·

Pr(W)⟩を ΨLM.
Ri
に挿入

計算した ΨR̂ により計算する（9–13行）．タプル ⟨score, prob⟩を
ΨWR に挿入とは，既に同じスコアをもつタプルが Ψ

W
R に存在する

場合は，そのタプルの確率を ψ.prob = ψ.prob + probとし，同じ
スコアをもつタプルが存在しない場合は，⟨score, prob⟩をそのま
ま ΨWR に挿入する操作である（以降，“Ψに挿入”はこの操作を示
す）．次に，ΨWRi

を利用し，Wにおいて，オブジェクト集合 Ri が
スコア ψi.scoreのときに独立集合 IP中で MaxRSである確率を
以下の式により計算する（16行）．

Pr[LMaxRS q = Ri, S (R) = ψi.score|W] = (10)

ψi.prob
∏

R j∈IP\Ri

(
∑

ψ j∈ΨWR j
,ψ j .score<ψi .score

ψ j.prob)

この確率が 0でない場合，Wにおいて，オブジェクト集合 Riは ψi

であるときにMaxRSである．よって，Uβおよび Possible World
の確率 Pr(W)を考慮して計算したローカル MaxRS スコアおよ
びローカルMaxRS確率を ΨLM.

Ri
に挿入する（18–19行）．

このアルゴリズムで計算した ΨLM.
Ri
は，Ri がローカル MaxRS

となるスコアおよびその確率のタプルのリストである．各オブジェ
クト集合毎の UR̂ および Uβ が取り得るスコアの和を先に計算して
も，ΩIP中の Possible Worldを過不足なく計算できる．そのため，
アルゴリズム 3により，オブジェクト集合のローカルMaxRS確
率を正確に計算できる．また，単純手法において Possible World
の基となるオブジェクトの数は |UIP| であるのに対して，提案ア
ルゴリズムでは，Possible Worldの基となるオブジェクトの数を
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Algorithm 4: PROPOSED ALGORITHM

Input: 不確実データ集合U，長方形の大きさ q = (a, b)
Output: P-MaxRSの解ANS

1 CalculateAR(U, q)
2 DivideARintoIP(AR)
3 for ∀IP ∈ IP do
4 if |IP| = 1 then // IP中の唯一のオブジェクト集

合を Ri とする．

5 ΨLM.
Ri
← DP PSUM2 (Ri)

6 else if |IP| = 2 then
7 共通オブジェクト集合および各オブジェクト集

合のみに含まれるオブジェクトの集合の 3つの
部分に DP PSUM2を適用し，オブジェクト集
合のローカルMaxRS確率を計算

8 else
9 CalculateLocalMaxRS(IP)

10 for ∀Ri ∈ AR do
11 式 (9)により，Pr[MaxRS q = Ri]を計算
12 ANS = ANS ∪ ⟨Ri,Pr[MaxRS q = Ri]⟩

13 return ANS

|Uγ |に削減している．
以上より，アルゴリズム 1，アルゴリズム 2，アルゴリズム 3，

および式 (9)を用いて，各オブジェクト集合のMaxRS確率を正確
に計算できる．P-MaxRSクエリを処理する提案アルゴリズムを
アルゴリズム 4に示す．まず，アルゴリズム 1およびアルゴリズ
ム 2により，ARを計算し，ARを独立集合に分割する（1–2行）．
次に，独立集合毎に，各オブジェクト集合のローカルMaxRS確率
を計算する（3–9行）．このとき，独立集合中のオブジェクト集合
の数が 1または 2の場合，Possible World毎の計算をせずに各オ
ブジェクト集合のローカルMaxRS確率を計算できる（4–7行）．
それ以外の場合は，アルゴリズム 3により，各オブジェクト集合
のローカルMaxRS確率を計算する（8–9行）．最後に，式 (9)に
より，各オブジェクト集合 RiのMaxRS確率 Pr[MaxRS q = Ri]を
計算し，⟨Ri,Pr[MaxRS q = Ri]⟩をANSに挿入する（10–12行）．

4. 評価実験
本章では，評価実験の結果を紹介する．提案アルゴリズムの有効

性を確認するため，CalculateLocalMaxRS内で，Possible World
の基となるオブジェクト集合を UIP としたもの（BASELINE），
およびUαとしたもの（BASELINE+）と比較した．評価結果を示
すグラフ中では，提案アルゴリズムを PROPOSEDと表す．全て
のアルゴリズムは C++で実装されており，実験は 3.00GHz Xeon
E5-2687W v4および 512GB RAMで構成される PC上で行った．

4. 1 設定
データセット．本実験は，2種類の実データ（CAR1 およびNE2）
および人工データを用いて行った．CARおよびNEは，それぞれ
カリフォルニア州およびアメリカ北東部の道路ネットワークから
取得した空間データであり，実データのオブジェクト数は，それ

1http://chorochronos.datastories.org/?q=node/59
2http://www.dis.uniroma1.it/challenge9/download.shtml
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図 7: 実データにおける正方形の一辺の長さ Lの影響
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(a) 正方形の一辺の長さ L の影響
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(b) オブジェクト数 |U | の影響
図 8: 人工データの評価結果

ぞれ 2,249,727および 1,524,453である．実データを用いた実験
では，実データから各オブジェクトの位置を取得し，x軸方向およ
び y軸方向の値を，それぞれ [0, 1000000000]の範囲で正規化し
た．人工データを用いた実験では，各オブジェクトの位置を，[0,
1000000000]2の範囲の一様乱数により生成した．また，実データ
および人工データにおいて，インスタンスのスコアおよびその生
起確率は，以下の方法で人工的に付与した．各オブジェクト毎に，
[1,200]の一様分布から決定した整数値を平均とし，分散を 20と
した正規分布を与え，この正規分布に従い [1,200]の整数値とな
るスコアをもつインスタンスを 2つ生成した．また，各オブジェ
クト中のインスタンスの生起確率の合計が 1となるように，イン
スタンスの生起確率をランダムに与えた．

評価環境．本実験では，クエリで指定する長方形を一辺の長さが
Lである正方形とした．実データによる実験では，各オブジェク
トのインスタンスをランダムに変化させたデータセット 50 組を
作成し，人工データによる実験では，各オブジェクトの位置およ
びインスタンスをランダムに変化させたデータセット 50 組を作
成した．このように作成したデータセット 50 組に対し，クエリ
を発行してから P-MaxRSクエリの解ANSを求めるまでの処理
時間の平均値を調べた．評価結果を示すグラフ中において欠けて
いる点は，開始後 30時間経過しても終了しなかったものである．

4. 2 評価結果
実データによる実験結果．各実データに対して，それぞれ正方形
の一辺の長さ Lを変化させたときの結果を図 7に示す．この図に
おいて，図 7(a)および図 7(b)はそれぞれ CARおよび NEの結
果を表す．
図 7 より，全ての手法において，L が大きくなると処理時間

が大きくなることが分かる．L が大きくなると，1つの正方形中
のオブジェクトの数が大きくなり，1つの独立集合に含まれるオ
ブジェクトの数が大きくなる傾向がある．そのため，ローカル
MaxRS確率の計算時に生成する Possible Worldの数が大きくな
る．PROPOSEDは，ローカルMaxRS確率の計算時に生成する
Possible Worldの数を削減しているため，Lが大きい場合でも他
の手法と比べて処理時間が小さい．

人工データによる実験結果．人工データによる実験結果を図 8に
示す．この図において，図 8(a) は，正方形の一辺の長さ L を変
化させた時の結果，図 8(b)は，オブジェクト数 |U |を変化させた
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時の結果を示す．|U | = 5000000および L = 800000をデフォルト
値とし，正方形の一辺の長さの影響を調べる時は，Lを [500000,
1000000] の範囲で変化させ，オブジェクト数の影響を調べる時
は，|U |を [3000000, 7000000]の範囲で変化させた．
図 7(a) の結果より，L が大きい時，PROPOSED の処理時間

が最も小さいことが分かる．BASELINE および BASELINE+
は L = 1000000 の時の結果がないが，少なくとも 30 時間経過
しているため，BASELINEおよび BASELINE＋の処理時間は
PROPOSEDよりも大きい．これは，Lが大きい時，1つの独立集
合に含まれるオブジェクト数が大きいためである．提案手法では，
限られた部分に存在するオブジェクトのみから Possible Worldを
生成しているため，この影響が小さい．しかし，L = 1000000の
時，PROPOSED の処理時間も大きくなる．これは，Uγ に属す
るオブジェクト数が大きくなる場合，提案手法の処理時間が増加
することを示している．
図 7(b)の結果は，オブジェクト数が大きい時，PROPOSEDの

処理時間が最も小さいことを示している．一方，BASELINEお
よび BASELINE+の処理時間は非常に大きい．これより，提案手
法は計算すべき Possible World の数を削減し，効率的に各オブ
ジェクト集合のMaxRS確率を計算できていることが分かる．

5. 関連研究
MaxRSクエリ．MaxRSクエリを効率的に処理する様々なアルゴ
リズムが提案されている [2]，[3]，[5]，[6]，[8]，[9]，[11]，[14]．
文献 [9]では，全てのデータをメモリ上に配置できる環境におい
て，文献 [5]，[6]では，全てのデータをメモリ上に配置できない
環境において，処理時間の削減を目的とした厳密な解を計算する
アルゴリズムが提案されている．文献 [14]では，インデックスを
構築することにより，さらに処理時間を削減するアルゴリズムが
提案されている．また，文献 [11]では，MaxRSクエリの解のス
コアの精度を保証した近似解を計算するアルゴリズムが提案され
ている．文献 [3] では，MaxRS クエリで与えられる長方形の回
転を考慮したアルゴリズムが提案されている．文献 [2]では，ス
トリーム環境においてMaxRSを効率的にモニタリングするアル
ゴリズムが提案されている．文献 [8]では，分散環境であるアド
ホックネットワークにおいて，トラヒックの削減を目的としたア
ルゴリズムが提案されている．これらの研究は，データのスコア
が確定的であるデータベースを想定しており，これらの研究で提
案されているアルゴリズムを不確実データベースに適用すること
は困難である．

不確実データベース．不確実データベースの分野において，様々な
クエリおよびそれを効率的に処理するアルゴリズムが提案されて
いる [4]，[7]，[13]．文献 [7]および文献 [4]は，それぞれ不確実
データベースにおける Top-kクエリおよび k最近傍クエリを考え
ている．文献 [7]は，Top-kとなる確率が閾値以上であるデータを
取得するクエリを効率的に処理するアルゴリズムを提案している．
また，文献 [4]は，k個のデータ集合がクエリポイントの k最近傍
となる確率が閾値以上であるデータ集合の集合を取得するクエリを
効率的に処理するアルゴリズムを提案している．これら以外にも，
Top-k検索および k 最近傍検索に関して，様々なセマンティック
のクエリが研究されている．また，文献 [13]では，Bichromatic
Reverse Nearest Neighborの数の期待値が高い k 個のデータポ
イントを取得するクエリを効率的に処理するアルゴリズムを提案
している．これらの研究は，本稿で想定する問題とは異なるため，
これらの研究で提案されているアルゴリズムを P-MaxRSクエリ
処理に適用することはできない．

6. おわりに
本稿では，不確実データベースにおけるMaxRSクエリを効率

的に処理するアルゴリズムを提案した．実環境では，センサデータ
などの値が確率的に表されるデータが存在するため，不確実デー

タベースにおけるクエリ処理アルゴリズムを考えることは有用で
ある．提案アルゴリズムは，平面走査法を用いて，P-MaxRSクエ
リの解となるオブジェクト集合を限定し，部分的に DP PSUM2
を利用して，計算しなければならない Possible World の数を削
減することにより，処理時間を削減する．また，実データおよび
人工データを用いた実験から，提案アルゴリズムの有効性を確認
した．
提案アルゴリズムは，Possible Worldの基となるオブジェクト

数に対して，指数的に計算時間が増加する．そこで，さらに処理
時間を削減するために，精度を保証した近似解を計算するアルゴ
リズムを設計することを検討している．
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