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あらまし 膨大な空間データに対する高速な分析処理のために，空間データ分析に特化した並列分散処理フレーム
ワークが開発されている．データパーティショニング技術は，並列分散処理におけるクエリの実行時間に大きく影響
するため様々な技術が提案されている．しかし，既存の空間データパーティショニング手法は汎用的な利用のために
設計されたアルゴリズムであり，データ分布やクエリワークロードの特性に合わせたパーティションの最適化は実現
できない．そのため，本研究では深層強化学習を用いた空間データパーティショニング手法を提案する．データ分布
とクエリワークロードの両方に適応するように学習を行い，最適なパーティションを生成することで空間クエリの高
速化を図る．評価実験より，提案手法では一部クエリにおける実行時間を削減できることを示す．
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1 は じ め に
IoT 技術の進歩や SNS の普及に伴い，街中のセンサデータ
やジオタグ付き投稿など，日々膨大な空間データが生成されて
いる．これら空間データの高速な分析は，ビジネスの成長や企
業のロケーションインテリジェンスには不可欠であり，ビッグ
データ社会を支えるための必要要件である．膨大な空間データ
に対する複雑な空間分析の必要性が高まり，Spark や Hadoop

などの並列分散処理コンピューティング技術を拡張した Apache

Sedona [1]，SpatialHadoop [2], Simba [3] などの空間データ
に特化させた並列分散フレームワークが開発されている．
これらの並列分散処理システムでは，計算処理をスケール
アウトできるようにマシン間でデータを分割する必要があり，
データパーティショニングが用いられる [4]．データパーティ
ショニングは，データの特性や利用目的に合わせてデータ全体
をパーティションと呼ばれる小さな単位に分割し，各マシンに
パーティションを割り当てる．これにより，各マシンに割り当
てられたパーティションに対するクエリの並列処理が可能とな
るためスループットが向上する．さらに，パーティショニング
が効果的に行われていれば，参照が必要となるパーティション
は限られるため I/O が大幅に削減される．パーティション単
位での処理が可能となることで，大規模データセットの管理性
や可用性の向上が期待できる．
しかしながら，一般的なデータベースシステムで用いられる
ハッシュなどのパーティショニング手法 [5]は空間データには
適していない．例えば，カラムに緯度や経度の位置情報を含む
空間データを持つテーブルにハッシュパーティショニングを適
用する場合を考える．空間分析においては特定の地域や区域な
ど，まとまった範囲を対象とする処理が多いが，ハッシュでは
各レコードが持つ位置情報に関係なく分割されるため，検索時
には参照が必要なパーティションが多くなりアクセスの効率が
低下する．そのため，空間データパーティショニングにおいて

は以下の課題が挙げられている [6, 7]．第一に，位置的に近い
データ同士を同じパーティションに分割することで効率的なア
クセスを可能にする．第二に，パーティション毎のデータ数を
同程度に分割することでマシン間のワークロードバランスを
保つ．第三に，境界オブジェクトを最小化することでオーバー
ヘッドを削減する．境界オブジェクトとは，ポリゴンやライン
ストリングなどの範囲を持つジオメトリタイプにおいて，複数
のパーティションにまたがる位置に存在するデータのことを指
し，境界オブジェクトに対する追加処理により，全体的なクエ
リ性能が低下する．
上記の課題を解決するために，データ分布を考慮した様々な

空間データパーティショニング手法が提案されている．しかし，
データセットやクエリワークロードに応じて，最適なパーティ
ショニング手法は異なる．そこで，データセットの一部を用い
てデータ分布などの特徴を分析し，既存手法の中から適切なも
のを自動的に選択する方法が提案されている [6]．ただ，既存
の空間データパーティショニング手法は汎用的な利用を目的と
して設計されたものであり，入力されたデータやクエリに対し
て最適とはいえない．実際は，データ分布やクエリの特性に合
わせて特化させた方がクエリ性能が高いことは容易に想像でき
る．一方で，データベース技術に機械学習を応用する研究が盛
んに行われており，データベースやクエリに応じて最適化を図
る学習型の手法が多く提案されている．クエリの高速化という
観点では，データパーティショニングだけでなく，インデック
ス技術などにも広く機械学習技術が応用されている [8–15]．し
かし，筆者らの知る限りでは空間データパーティショニングを
学習する研究は存在しない．
そこで，本稿では深層強化学習を用いた空間データパーティ

ショニング手法を提案する．まず，空間データパーティショニ
ングを新たに強化学習問題として定式化する．データ分布やク
エリワークロードの情報を状態に含め，矩形パーティションを
構築するような行動を定義する．さらに，クエリ実行時間を報
酬として与えることで，クエリ実行時間を最小化するような



学習設計を行う．学習には，Deep Q Network (DQN) アルゴ
リズムを用いた深層強化学習 (DRL) を採用することで，複雑
な問題設定における膨大な状態数や行動パターンを処理する．
DRL エージェントはデータセットとクエリワークロードの両
方に適応するように行動ルールを学習し，入力に応じた最適な
パーティションを構築することで空間クエリの高速化を図る．
予備実験では，既存の空間パーティショニング手法を比較し，
分析の結果から提案手法の必要性を示した．評価実験では，提
案手法を用いた空間パーティショニングの学習を行うことで一
部のクエリに対するクエリ実行時間を短縮した．
本稿の構成は以下の通りである．2章にて関連研究について
説明し，3章にて事前知識について説明する．4章にて深層強
化学習における空間パーティショニング問題を定義し，5章に
て提案手法について説明する．6 章にて実験について述べ，7

章で本稿をまとめる．

2 関 連 研 究
関連研究として既存の空間パーティショニング手法とデータ
ベース技術への機械学習の応用研究について説明する．

2. 1 空間データパーティショニング
空間データパーティショニング手法には，データ分布を考慮
した様々なアルゴリズムがある．最も基本的なアルゴリズムは
Uniform Grids と呼ばれ，二次元空間に存在するデータに対
して均一サイズのグリッドセルを用いて分割するため，一様な
分布を持つデータに適している．しかし，多くの場合データ分
布には偏りが存在するため, Uniform Grids では効果的な分割
は期待できない．そこで，データ分布に合わせて不均一なサイ
ズのグリッドセルを用いて分割する方法として，R-Tree [16]，
Quad-Tree [17]，KDB-Tree [18]などがある．例えば，R-Tree

は位置の近いデータ群の最小外接矩形を階層的に入れ子になる
ように二次元空間に分割し，Quad-Tree は指定したデータ数
に至るまで二次元空間を再帰的に四つの領域に分割する．これ
により，データが多く集まる空間はより細かく分割され，パー
ティション間でのデータ数のばらつきが抑えられる．

2. 2 データベース技術への機械学習の応用
データパーティショニングやインデックスといったクエリの
高速化を図るデータベース技術に機械学習を応用する多くの研
究がある．データパーティショニングへの応用として，[8]は深
層強化学習を用いて OLAP スタイルのワークロードに向けた
ハッシュパーティショニングを学習する．異なるデータベース
スキーマやワークロードの変化に対応できるように複数のエー
ジェントを用意することで，最適なパーティショニングを自動
的に構築する. [9]ではパーティショニングタスクを強化学習タ
スクとして定式化し，ワークロードに適切な垂直分割スキーム
を発見するように深層強化学習を行うことで，いくつかの最先
端のアルゴリズムを上回る性能を達成している．
インデックスへの応用では，[10]において B-Treeなどの従
来のデータベースインデックスを一次元キーに対応するデー

タ格納位置を予測するニューラルネットワークモデルに置き換
えることで，大幅な検索速度の向上と省メモリを達成してい
る．それ以降，学習型インデックスを空間データのような二次
元，さらには多次元データに拡張する研究が取り組まれている．
LISA [12] は，ディスクベースの学習型空間インデックスであ
り，範囲クエリ，最近傍クエリ，挿入・削除をサポートする．
ZM-index [13,14]では，Z-order 曲線を用いた多次元データの
1次元空間へのマッピングと [10]の Recursive-Model Indexes

(RMI) を組み合わせている．多くの学習型の多次元インデッ
クスでは，特定のデータセットやワークロードに対してイン
デックスを自動的に最適化するというアイデアが導入されてい
る．Kraskaら [15]は自身の Flood [11]を拡張し，実際のアプ
リケーションでよく見られる相関のあるデータや歪んだクエリ
ワークロードを新たに考慮することで，これまでの学習型の多
次元インデックス以上の性能を達成している．
しかしながら，空間データパーティショニングを対象とする

研究は少ない．深層強化学習を用いて適切な空間データパー
ティショニング手法を選択するなどの応用 [6]がされているが，
これまでのところ空間パーティショニングそのものを学習する
よう手法は存在しない．

3 事 前 知 識
提案手法では，深層強化学習の学習アルゴリズムである Deep

Q-Network (DQN) を用いる．以下では，強化学習の理論と
DQN の関連技術を説明する．

3. 1 強 化 学 習
強化学習では，エージェントが環境との相互作用を繰り返す

ことで，教師データとなる情報を自律的に獲得しながら最適な
行動ルールを導き出すものである [19]．相互作用とは，離散的
な時間ステップ t毎に，エージェントは状態 st を観測し，行動
a ∈ Aを選択することで，新しい状態 st+1 に遷移し，報酬 rt

を得ることをいう．このとき，将来的により高い報酬を獲得す
るようにエージェントの行動ルールを最適化することが強化学
習の課題である．

3. 2 Q-learning

Q-Learning は強化学習手法の一つである [20]．状態 sにお
いて可能な行動 a ∈ Aの中から行動価値関数 (Q関数) の値が
最も高い行動を選択するように学習を行う．この値は Q値と呼
ばれ，ある状態とその状態下においてエージェントが可能な行
動を対にした行動ルールに対する有効性を示す．エージェント
は行動毎に Q値の更新を行い，状態 st でエージェントが行動
aを選択し，状態が st+1 に遷移するとき，Q関数は以下のよう
に更新される．

Q(st, a)← Q(st, a) + α[rt+1 + γmaxQ(st+1, a)−Q(st, a)]

(1)

ここで，αと γはそれぞれ学習率と割引率である．α(0 <= α <= 1)

は現在の Q 値に反映させる更新量の大きさを決定する．



γ(0 <= γ <= 1) は 1 に近づけると将来の報酬まで考慮し，
0 に近づければ目先の即時的な報酬を優先させることになる．
この更新式は現在の状態から次の状態に遷移したとき，その Q

値を次の状態で最も Q値の高い状態の値に近づけることを意味
する．すなわち，高い報酬を得た場合にはその状態に到達する
ことが可能な過去の状態に対しても，その報酬が更新ごとに伝
播することになる．これにより，最適な状態遷移が学習される．

3. 3 Deep Q Network

Deep Q-Network (DQN)とは，Q関数をパラメータ θ を持
つニューラルネットワークで近似し強化学習を行う手法であ
る [21]．Q(s, a) はすベての状態とすべての行動の組み合わせ
で定義する必要がある．しかし，状態 sが非常に多くなるよう
な問題設定では，すべての組み合わせを定義することが不可能
である．そこで，深層学習の技術を導入することにより高次元
な状態空間や行動空間を持つ問題に対しても強化学習を適用す
ることを可能とした．
DQN において損失関数 Lは以下の式で定義される．

L =
∑
B

(rt + γmaxQ(st+1, a; θ
−)−Q(st, a; θ))

2 (2)

rt + γmaxQ(st+1, a; θ
−) の部分は Q(st, a; θ) に対する教師

データの役割を果たしているため target と呼ばれ，特に
Q(st+1, a; θ

−) の部分は target Q-network と呼ばれる．B は
エピソードデータであり，エージェントの試行錯誤の結果の組
(st, at, st+1, rt)の集合により表現される．DQN を用いた学習
では学習精度を向上させるための様々な工夫が取り入れられて
おり，以下では代表的な 3つを説明する．　
3. 3. 1 ϵ-greedy

ϵ-greedy は強化学習において広く利用される行動選択手法で
ある．エピソードデータはある Q関数にしたがったエージェン
トの行動歴である．学習初期では Q 関数を適当に初期化しエ
ピソードデータを蓄積するが，偶然に特定の行動を取りやすい
初期 Q関数であった場合には同じ行動を繰り返し，エピソード
データが偏るため局所解に陥いるという問題がある．そこで，
ϵ-greedyでは確率 ϵで学習者が完全にランダムな行動を選択し，
あらゆる可能性の探索を可能とすることで問題に対処する．
3. 3. 2 Experience Replay

学習に用いるエピソードデータはエージェントが蓄積した
時系列データである．しかし，ステップ毎にそのエピソード
データを用いて Q 関数の更新を行う場合，時間的にデータ間
の相関が高く上手く学習できないという問題がある．これは，
類似するエピソードデータで更新を行うことで局所解に陥り
やすいためである．そこで，Experience replay では観測した
(st, at, st+1, rt)をメモリに蓄積し，学習時にメモリからランダ
ムにデータを取り出して学習することで問題に対処する．
3. 3. 3 Fixed Target Q-Network

式 (2)において教師データとなる Q(st+1, a; θ
−) の値は一つ

前のパラメータ θ− に依存する．しかし，Q関数が更新される
度に教師データが変動すると，学習が安定しないという問題が
発生する．そこで，Fixed Target Q-Network では，main Q-

図 1: 空間データパーティショニング学習環境の例

network とは別に Q(st+1, a; θ
−)の値を計算するための target

Q-network を用意する． target Q-network ではパラメータ θ−

を一定期間更新させずに教師データを固定させることで学習
を安定させる．そして，一定期間ごとに target Q-network と
main Q-network を同期させる.

しかし，target Q-network の更新間隔が大きいほど，ステッ
プが進んだ際に教師データに含まれる誤差が大きくなることで
学習精度に影響を与える．そのため， [22]で提案されているア
ルゴリズムでは τ により更新の度合いを調整し，以下のよう
に緩やかな更新をより小さな間隔で繰り替えすことによりパラ
メータの安定性が向上する．

θ′t+1 = (1－τ)θ′t + τθt (3)

4 問 題 定 義
本章では空間データパーティショニングを新たに強化学習問

題として設計する．以下では，本強化学習問題における環境，
状態，行動，報酬をそれぞれ定義する．状態の定義には，入力
として与えられるデータセットとクエリワークロードに対し
て，データ分布やワークロードに含まれている各種クエリの情
報が明らかであるものとする．また，本稿では学習および実験
において空間データ用の並列分散処理フレームである Apache

Sedona1 を利用する．Sedona における空間パーティショニン
グでは矩形パーティションをサポートしているため，本稿では
矩形パーティションを生成するように行動を設計する．図 1に
は学習環境と状態遷移の例を示す．

定義 1 (Environment) エージェントが配置される強化学習
環境として，図 1の左上のように二次元空間上にデータ全体を
覆う一つのマップを初期状態として形成する．マップは均一な
大きさのグリッドセルに分割されており，エージェントは各グ
リッド線上に新たな境界線を追加していくことでパーティショ
ンを構築していく．

1：https://sedona.apache.org/.



定義 2 (State) 状態 S として s(P )と s(Q)の二種類の状態
を定義する．s(P ) ではグリッドセルの状態を以下のように定
義し，全てのグリッドセルに対して適用する．

sij(P ) = (h, v, pdata , prange , pknn) (4)

i, j はグリッドセルの左上座標を指定する．hおよび v は各座
標においてそれぞれ水平と垂直の境界線の有無を表す 0か 1で
ある．pdata は全データに対してグリッドセル内に存在するレ
コード数の割合である．prange および pknn はクエリワークロー
ド内の Range Query と kNN Query のそれぞれで指定される
範囲および位置に各グリッドセルが含まれている確率である．
学習中は，pdata，prange，pknn の値は固定である．
s(Q)ではクエリワークロードの状態を以下のように定義する．

s(Q) = (f1, f2, f3, ..., fn) (5)

fn(0 <= fn <= 1)はワークロードに含まれる n種類のクエリに
対して，各クエリが含まれる頻度の割合である．

定義 3 (Action) 一つ一つの行動 a ∈ Aはある座標点から新
たな境界線を追加することを指す．そこで，各座標から取り得
る行動を以下のように定義する．

a = (i, j, d) (6)

iと j は行動の開始点として座標を指定する．dは追加する境
界線の向きを指定し，右向きであれば 0，下向きであれば 1と
する．

定義 4 (Reward) 現在ステップにおけるパーティション Pt

に対して，入力したクエリワークロードからサンプルされたク
エリ qi ∈ Q の実際の実行時間 C(Pt, q) を測定する．ただし，
エージェントは報酬の最大化を目標とするため，報酬の定義に
は負の符号を与える．

r = −
∑
q∈Q

C(Pt, q) (7)

問題定義 学習における目標は，入力されたデータセットやク
エリワークロードに対して，クエリ実行時間を最小化するよう
なパーティショニングを見つけることである．

5 提 案 手 法
本章では，4章で設計した強化学習問題をもとに DQN アル
ゴリズムを用いた空間データパーティショニングの学習を行う．
図 2 には提案概要として学習全体の流れを示す．指定された
データセット，クエリワークロード，マシン台数の情報を含め
た状態を学習モデルに入力する．学習モデルはパーティション
を構築するように行動を繰り返しながら行動価値を学習し，入
力に対して最適なパーティションを推論することが目的である．
以下では，5.1節で提案手法の学習方針について説明する．続
いて，5.2節で学習手順について説明する．

図 2: 提案概要

図 3: DQN ニューラルネットワーク

5. 1 学 習 方 針
データセットとクエリワークロードの両方に最適な空間パー

ティショニングを学習するために，4章ではそれらの情報を状
態の一部として定義した．高精度な学習を行うためには初期
マップにおいてグリッドセルをより細かく形成しておく必要が
ある．しかし，状態および行動の定義よりグリッドセル数が多
くなるほど，状態空間および行動空間が膨大になる．そこで，
DQN を用いた深層強化学習を採用し，学習に用いるニューラ
ルネットワーク モデルのイメージを図 3 に示す．ニューラル
ネットワークの入力次元，出力次元はそれぞれ状態空間と行動
空間の大きさとなる．ただし，二つの状態 s(P )と s(Q)を使用
するため，DQN には 2 種類の入力を与えることを想定する．
しかしながら，本問題設定においては膨大な状態空間および

行動空間による学習時間の増大が懸念される．特に学習初期で
は境界線をランダム的に追加するだけでパーティションを構築
するような行動を選択することが困難である．そこで，学習の
収束性を高めることを目的として，行動 aは境界線が存在する
座標，すなわち状態 s(P )において hもしくは v が 1である座
標からのみ行動可能とし，さらに既に境界線が存在する方向へ
の行動は選択できないように制限を与える．これにより，各ス
テップで新たなパーティションが生成される．
また，過剰なパーティションの生成は空間クエリにおける

処理効率を悪化させるため，本稿ではパーティション数はマ
シン台数の 2倍という設定で学習を行う．このとき，main Q

Network の更新は一定のステップ間隔で式 (2)の損失関数を用
いた学習を行う．また，Target Q-Network の更新は main Q



Network の更新よりも細かなステップ間隔で，式 (3)の方法を
用いた更新を行う．
報酬には現在のパーティションにおけるクエリ実行時間を測
定する．ここで，本問題設定では最終的なパーティションの報
酬値を最大化させることが目標である．しかし，行動毎に生成
されたパーティションに対する報酬を測定した場合，最終的な
パーティションではなく，ステップ毎の各状態における最適な
行動の価値が高くなるように学習が進む．すなわち，ステップ
毎に最適な行動を取ることが最終的なパーティションにとって
良い行動ではない可能性がある．そこで，報酬は各エピソード
において行動を繰り返した後，指定のパーティション数に達し
たときに一度だけクエリの実行時間を測定することで求める．
そこで得られた報酬値をこれまでにとった行動全てに対して与
える．さらに，過去に同じ状態遷移をした経験がメモリに存在
する場合，報酬値の高い方を保持するように更新を行う．
提案する DQN モデルでは，エージェントが行動を繰り返す
ことで，あらゆるパーティションの状態において取り得る行動
の価値を学習し経験を蓄積する．これにより，各グリッドセル
に含まれるレコード数や各種クエリの割合などに適応した行
動ルールが形成されることで，入力したデータセットとクエリ
ワークロードに最適なパーティションの生成を可能とする．

5. 2 学 習 手 順
Algorithm1 に DQN アルゴリズムに基づく提案手法の学習
手順を示す．まず，与えられたデータセットおよびクエリワー
クロードから，マップを初期化し状態を取得する (5行目)．次
に，ϵ-greedy 法による行動選択を繰り返しながら状態を更新す
る (7–9行目)．エージェントは指定数のパーティションが構築
されるまで行動を繰り返し (10行目)，s(P )の境界線の有無か
ら現在のステップ tのパーティション Pt を生成してマシンに割
り当てる (11 行目)．その後，クエリワークロードからサンプ
ルしたクエリに対して実行時間 C(Pt, q)を測定し，報酬 rを求
める (12–13行目)．ここで，ステップ毎の経験 (sc, ac, r, sc+1)

をメモリに保持する (15–17行目)．また，一定間隔ごとにメモ
リに保存した経験 (si, ai, ri, si+1) からサンプルしたデータで
main Q-networkの学習を行う (20–25行目)．その後，ϵを減衰
させる (24行目)．target Q-networkのパラメータの更新は定
期的に行う (26–27行目)．ここまでを 1エピソードとし，指定
したエピソード数 emax だけ繰り返す．最終的な DQNモデル
の出力は，学習中に保持しておいた報酬が最大となるパーティ
ションの矩形座標の集合 Pbest である．

6 実 験
本章では，6.1節にて予備実験として既存の空間パーティショ
ニング手法の性能比較を行う．さらに，6.2では提案手法に対
する評価実験を行う．

6. 1 データセット
実験では [23]で公開されている Open Street Maps (OSM)

データセットを利用する．データセットは，Nodes (Point)，

Algorithm 1 Learning using DQN

Input: Dataset D, Query Workload Q, The number of machines

M

1: Randomly initialize Q-Network Qθ

2: Randomly initialize target Q-network Qθ′

3: for e = 1, · · · , emax do ▷ Episodes

4: for t = 1, · · · , tmax do ▷ Steps in Episode

5: Initialize map: Reset to state s0

6: partitions ← 1

7: Choose at = arg max
at∈A

Qθ(st, a) with probability 1 －ϵ,

otherwise random action

8: Execute action at

9: Update state st

10: if partitions >= 2 ∗M then

11: Distribute partitions Pt to machines

12: Compute reward:

13: r = −
∑

q∈Q C(Pt, q)

14: Update best partitions Pbest

15: for c = 1, · · · , partitions do

16: Store transition (sc, ac, r, sc+1) in B

17: end for

18: break

19: end if

20: if Step interval of train then

21: Sample minibatch (si, ai, ri, si+1) from B

22: Train Q-network with loss:

23: L =
∑b

i=1(ri+γ arg max
a∈A

Qθ′ (si+1, a)−Qθ(si, ai))
2

24: Decrease ϵ

25: end if

26: Update weights of target Q-network:

27: θ′t+1 = (1 －τ)θ′t +τθt

28: end for

29: end for

Output:Coordinate of Partitions Pbest

表 1: データセット
データセット ジオメトリタイプ レコード数
OSM Nodes Point 10 million

OSM Roads LineString 10 million

OSM Polygons Polygon 10 million

OSM Rectangles Rectangle 10 million

Roads (LineString)，Buildings (Polygon), Rectangles (Rect-

angle) から構成されている．Rectangles は Polygons データか
ら矩形データを抽出して作成されている．予備実験には OSM

データセットから一部をサンプルし，表 1に使用したデータセッ
トの詳細を示す．以降では，各データセットをジオメトリタイ
プ別に Point, LineString, Polygon, Rectangle と表記する．

6. 2 実 験 環 境
並列分散処理環境には Intel Celeron G4930T CPU @

3.00GHz，32GB の RAM を搭載したコンピュータ 9 台を
利用し，Spark クラスタとして 1台のマスターノードと 8台の
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(d) Rectangle

図 4: Range Query
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図 5: kNN Query
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図 6: Distance Join
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図 7: Spatial Join

スレーブノードを配置する．ただし，予備実験は 3台のスレー
ブノードで実施している．

6. 3 予 備 実 験
6. 3. 1 実 験 設 定
予備実験では既存の空間パーティショニング手法から Uni-

form Grids，R-Tree，Quad-Tree，KDB-Treeの 4種類のパー
ティショニング手法を用いる．それぞれの手法に対して，Range

Query，kNN Query，Distance Join，Spatial Join の 4 種類
のクエリを実行する．ただし，Spatial Join は 2 種類のデータ
間で包含されるものを結合する処理である．手法毎に各クエリ
の 10回の実行時間を測定し，その平均時間を用いて評価する．
6. 3. 2 実 験 結 果
本項では予備実験の結果について述べる.クエリ毎の比較結果
を図 4–7に示す．図 4の Range Queryでは Point, LineString,

Polygon に対して KDB-Tree のクエリ実行時間が比較的小さ
い．しかし，Rectangle では R-Tree や Quad-Tree の方が優
れている．図 5の kNN Queryでは Quad-Tree がどのクエリ
においても安定しているが，近傍数 kの値により優れている手
法も変化している．これは，10回のクエリ実行で指定される位
置のランダム性も影響していると考えられる．しかし，ランダ
ム性によるクエリの偏りのように，実際の分析においても目的

に応じて偏りが生じることが予想できる．そのため，より高速
なクエリ処理の実現にはパーティションの最適化は必要である．
図 6の Distance Join では全体的に Quad-Tree と KDB-Tree

のクエリ実行時間が小さく，特に LineString では KDB-Tree，
Polygon では Quad-Tree が優れている．図 7の Spatial Join

では Distance Join と同様に KDB-Tree と Quad-Tree のクエ
リ実行時間が小さい．また，使用したデータセットの組み合わ
せにより優れている手法は異なっている．
Range Query と kNN Query の二つは元々高速であり，特

に Range Query ではパーティション間のシャッフルを必要と
しない処理である [1]．そのため，実行時間的には手法間で顕
著な差は見られなかった．その一方で， Distance Join および
Spatial Join においては，空間パーティショニングがクエリ実
行時間にも大きく影響している．以上の実験を通してデータ
セットやクエリごとに適切なパーティショニング手法が異なる
ことが証明された．

6. 4 評 価 実 験
6. 4. 1 実 験 設 定
評価実験では，提案手法のクエリの高速化について実験を行

う．評価には Range Query，kNN Query，Distance Join の
3 種類のクエリが含まれるワークロードに対する実行時間を
測定する．比較対象には，既存の空間パーティショニング手法
から Uniform Grids，R-Tree，Quad-Tree，KDB-Tree を用い
て，学習設定と同じく 16個のパーティションを生成した場合
の結果を比較する．
ただし，学習および実験評価にはポイントデータセットから

100 万件のみをサンプルした同一のデータセットを利用する．
そのため，ワークロードに含まれるクエリについてもポイント
データのみを対象とする．また，学習時の報酬測定で用いるク



表 2: クエリワークロード
Quantity Range kNN Distance

10 0.4 0.4 0.2

表 3: 学習設定
Parameter Value

Learning Rate 0.001

τ (Target network update) 0.001

Optimizer Adam

Experience Replay Buffer Size 3000

Batch Size for Experience Replay 32

Epsilon Decay 0.9997

Episode 2000

Network Layout (600,300)

γ (Reward Discount) 0.97

Machines 8

Grid Size 10 × 20

エリにはワークロード全体を用いる．クエリワークロードに含
まれるクエリの総数と各クエリの割合を表 2 に示す．ここで，
Range Query における範囲はランダムに指定し, kNN Query

の近傍数は 1, 5, 10, 30, 50, 100, 300, 500, 1000，Distance

Join の距離 (m) は 10, 50, 100 からランダムに選択する．ま
た，学習に用いたハイパーパラメータを表 3に示す．
6. 4. 2 実 験 結 果
本項では評価実験の結果について述べる．各手法に対するク
エリワークロード実行時間の比較結果を表 4 に示す．これは，
各クエリの実行時間の総和およびクエリワークロード全体の合
計時間を示す．Range Query および kNN Query に対する実
行時間は提案手法が最短であった．しかし，クエリワークロー
ド全体での実行時間は Distance Join の占める割合が大きく，
それが最短である KDB-Tree が最も優れる結果となった．
図 8には各手法で生成されたパーティションを示す．ここで，
緑矩形は Range Query で指定される範囲，青点は kNN Query

で指定される位置を示している．パーティションの比較より，
それぞれの手法で分割が異なっていることがわかる．ただし，
R-Tree に関してはどのグリッドにも当てはまらないオブジェ
クトを収容するためのオーバーフローパーティションが必要と
なる．それ以外の手法では，データセットの空間全体から分割
を開始するため，オーバーフローパーティションは必要ない．
提案手法の結果について，Range Query ではパーティション
間のシャッフルが発生しないため，指定範囲が多くのパーティ
ションにまたがるように分割することで，並列的に処理を行い
短縮されていると考えられる．一方で，kNN Query による指定
位置は，他手法に比べて境界線から遠くに位置しており，一つ
のパーティション内で処理が完了することでシャッフルを回避
していると考えられる． Distance Join では，パーティション
間のデータ数の均等性が大きく影響しており，特に Quad-Tree

や KDB-Tree では全てのパーティションでおおよそ均等に分
割されていたのに対し，提案手法ではデータ数に偏りがあった

ため短縮されなかった．

7 お わ り に
本稿では, 深層強化学習を用いた空間データパーティショニ

ング手法を提案した．汎用的な利用のために設計されている既
存の空間パーティショニング手法に対して，提案手法ではデー
タ分布やクエリの特性に合わせてパーティショニングを学習し，
最適なパーティションを生成することで空間クエリの高速化を
図る．評価実験では，提案手法による空間パーティショニング
が一部クエリに対して実行時間を短縮することを示した．
今後の展望として，より効果的な設計および学習を行うこと

でクエリの高速化の実現を目指す．そのために，行動パターン
の追加などの新たなパーティション構築方法の考案に取り組む．
さらに，現在の学習ではポイントデータのみを状態に与えてお
り，境界オブジェクトに対する学習が不十分であるため，他の
ジオメトリタイプの追加が必要である．ただし，報酬計算時の
クエリ実行にはジオメトリタイプやクエリの種類別に RDD の
生成が必要となり，学習時間の増加が懸念される．そこで，実
際にクエリ実行時間を測定せずにコストを近似する仕組みを追
加することで収束性の向上を図る必要がある．また，パーティ
ション数は処理効率にも影響を与えるが，現在はパーティショ
ン数を手動で設定しているため，学習により自動的に決定する
ことを今後の課題とする．
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Distance Join 23.19 23.75 9.55 9.21 14.63

Total 25.83 26.19 14.13 11.65 16.15

(a) Proposal (b) Uniform Grids (c) R-Tree

(d) Quad-Tree (e) KDB-Tree

図 8: パーティションの比較
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