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1.はじめに
近年，Web上には多量のデータが蓄積されており，与えら

れたクエリに類似するオブジェクトをデータベース等から求
める類似検索技術の重要性はますます高まっている．この類
似検索は距離空間を対象とすることが多々ある．距離空間はオ
ブジェクト集合とオブジェクト間の非類似度を表す距離関数
から成る．距離関数とは距離公理（non-negativity，identity，
symmetry，triangle inequality）を満たす関数を指す．また，
検索対象である距離空間は高次元であることが多く，その場
合，オブジェクト間の距離を求めるためには膨大な計算量を
要する．
多量のデータ（オブジェクト集合）の距離空間を高速に検

索するためには，距離計算量を削減する必要がある．この要
請に応える方法の 1つとして，距離空間中の不動点であるピ
ボットを利用する方法がある．効果的なピボット集合を選択
する手法として Bustosらはインクリメンタル法（逐次選択
法）を提案している [Bustos 03]．このインクリメンタル法
は，高効率なピボット生成用に定義した目的関数を最大化す
るピボットをオブジェクトから逐次選択することで，ピボッ
ト集合を生成する方法である．
これに対し，距離空間の任意の点をピボットとして

求める一般化ピボット法も提案されている [Kimura 09,
Kobayashi 14]．一般に，オブジェクト集合の中からピボッ
ト集合を選択する場合と比較し，距離空間の任意の点とし
てピボット集合を求めれば目的関数値の向上が自然に期待で
きる．
距離計算量削減に対して，より効率的なピボット集合を生

成するためには，入力されるクエリに付随する情報を目的関
数に反映することが考えられる．即ち，クエリはユーザの嗜
好やトレンドなどによる偏りや分布を有すると考えられるた
め，クエリ分布を考慮した目的関数を設計し，分布を有する
オブジェクト部分集合で目的関数を最適化することである．
つまり，このようなクエリ分布を学習データとして用いるこ
とにより検索のさらなる高速化が期待できる．
これまでにクエリ分布を考慮した一般化ピボット法による

類似検索高速化法が提案され [Kobayashi 15]，分布考慮の有
効性が確認されている．しかしながら，文献 [Kobayashi 15]
では L1距離定義のみしか評価していなかった．我々は，L1
距離定義で高効率であったこの方法を L2距離定義に適用し
たところ，効率が著しく低くなるという驚くべき結果を得た．
よって，本稿では L1，L2距離定義による結果の違いに着目
し，それぞれの性能を評価する．

2.類似検索問題
類似検索問題には様々な問題設定があるが，本稿ではレン

ジクエリ問題を扱う．レンジクエリ問題は，オブジェクト集
合 X = {x1, · · · ,xN} とクエリ qm ∈ Q={q1, · · · , qM} と
レンジ r が与えられたとき，qm と xn の距離 d(xn,qm) が
r 以下となるようなオブジェクト集合を求める問題である．

Bustusらの提案したピボット法（インクリメンタル法）は，
オブジェクト間の距離計算回数を削減するために，一部のオ
ブジェクトを選定してピボット集合を求める．最適なピボッ
ト集合は P ∗

B = argmaxP FB(P )より求まる．

FB(P ) =

N−1∑
n=1

N∑
m=n+1

D(xm,xn;P ⊂ X) (1)

D(xm,xn;P ⊂ X)= max
1≤k≤K

|d(xm−pk)− d(xn−pk)|(2)
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ただし，K = |P |, xn,xm ∈X である．式 2 の max 関数内
は，オブジェクトペア {xm,xn}の距離に対する，ピボット
pk から各オブジェクトまでの距離を用いて算出した下限値
であり，式 2 は p1,p2, · · · ,pK を用いて算出した最大下限
値である．ここで留意すべきは，Bustosらのピボット選択法
が，検索問題のクエリがデータベースのオブジェクト分布と
独立同分布から生成されるという仮定に基づいている，とい
うことである．ここで，式 2中のオブジェクトの一方はクエ
リ qm とみなすことができる．最大下限値が r より大きいオ
ブジェクト集合を E = {xn | D(qm,xn;P ) > r}とすると，
E に属すオブジェクト集合に対しては距離計算が不要となる
ため，類似検索の計算時間の短縮が期待できる．

3.クエリ分布を考慮した一般化ピボット法
クエリ分布がデータベースのオブジェクト分布とは異なる

と仮定する．この仮定の下，Bustosらの方法を拡張して一般
化ピボット法による目的関数を定義すると以下の式で定義す
る．最適なピボット集合は P ∗ = argmaxP F(P,Q)より求
まる．

F(P,Q) =

N∑
n=1

M∑
m=1

D(qm,xn;P ⊂ X ) (3)

D(qm,xn;P ⊂ X ) = max
1≤k≤K

|d(qm−pk)− d(xn−pk)|(4)

ただし，X ={x|x ∈ RH} であり，RH は与えられた制約に
より限定されたユークリッド空間を指す．ここで，ピボット
集合を X ではなく，X の部分集合としている点に留意され
たい．Bustos らの手法では，与えられたオブジェクト集合
からピボットを逐次選択するのに対し，一般化ピボット法で
は，RH の任意の点をピボットとして構築する．
ここでクエリ集合 Q をユーザのクエリ分布を示す学習ク

エリ集合とすると，式 3で求まるピボット集合 P は，ユーザ
の嗜好に対応したピボット集合になると考えられる．ユーザ
の今後検索するであろうクエリ集合（未知クエリ集合）もま
た，学習クエリと同様なクエリ分布を持つと考えられ，よっ
て，先ほど生成したピボット集合を用いれば，未知クエリ集
合に対して効果的な枝刈りが見込める．
クエリ分布を考慮したL1，L2距離定義に基づく一般化ピボ

ット法のアルゴリズムについて，詳しくは文献 [Kobayashi 15,
Kimura 09]を参照されたい．

4.実験評価
4.1.実験データ
実験データとして，YahooNewsの記事データを用いた．各

記事を形態素解析して得られた単語頻度ベクトルをオブジェ
クトベクトルとする．単語頻度ベクトルとは，記事内にその
形態素（単語）の出現回数を要素とするベクトルを指す．記
事データセットの総オブジェクト数は 324,528，総出現ター
ム数（ベクトルの次元数）は 91,522である．YahooNewsは
“国内”，“経済”，“エンタメ”，“生活”，“地域”，“サイエ
ンス”，“スポーツ”，“世界”の８つのジャンルに分類され，
一つの記事が複数のジャンルを持つことはない．本実験では，
これら 8ジャンル中の一種についてのみ検索を行うユーザを
想定し実験評価を行う．
4.2.実験設定
ピボット性能評価のため，オブジェクト集合を 3つに分割

した．1つ目は，ピボット生成の目的関数を最適化する際に用
いるユーザのクエリ分布を考慮した学習クエリ集合Qi，2つ
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ジャンル 国内 経済 エンタメ 地域 生活 サイエンス スポーツ 世界

L1 59.5 43.4 36.3 73.7 43.8 38.2 46.8 36.8
地域 L2 4.3E-07 4.3E-07 0.0E+00 1.7E-05 0.0E+00 0.0E+00 0.0E+00 1.5E-05

L1 19.1 18.9 17.9 21.8 19.1 19.0 84.7 20.3
スポーツ L2 2.17E-02 2.12E-02 1.92E-02 2.01E-02 2.01E-02 2.21E-02 1.03E-01 2.08E-02

表 1: ジャンルを考慮した枝刈り率による評価 (%表示)

地域 スポーツ

図 1: 下限値 D(qm,xn;P ⊂ X ) の分布

目は検索性能評価用クエリ集合 Sj，3つ目は検索対象データ
ベース（オブジェクト集合）Xi,j ⊂X, (Xi,j =X \{Qi∪Sj})
である．ただし，学習・評価クエリ集合は一種類のジャンル
の記事のみで構成し，添え字 i, j でそのジャンルを表し，同
一ジャンルの学習，評価クエリ集合内での記事の重複はない
ものとする (Si ∩Qi = ∅)．
本実験では，まず，2 つの異なる距離空間，L1 距離定義

と L2距離定義において，学習クエリ集合 Qi とデータベー
ス（検索対象オブジェクト集合）Xi,j を用いてピボット集合
を生成する．次に，あるクエリ分布に基づく評価クエリ集合
Sj を用いて，生成したピボットの類似検索性能（距離計算回
数の削減率）を評価し比較する．Pi は学習クエリのジャンル
に iを使用した，ジャンル iに特化したピボット集合である
ことを示す．実験では学習クエリ数 |Qi|=5, 000, 評価クエ
リ数 |Sj |=5, 000とし，よって検索対象データベースのサイ
ズは |Xi,j |=314, 528となる．
4.3.評価指標
実験では，学習クエリQi，評価クエリ Sj のジャンルを変

化させた，8× 8=64パターンでのレンジクエリ問題におけ
る類似検索性能を評価した．紙面の関係上，最も性能の低い
結果と高い結果となった“地域”，“スポーツ”ジャンルの結
果のみを掲載する．
評価指標として枝刈り成功率（距離計算回数の削減率）を

用いる．式 4で計算される，ピボット集合 Piで距離計算を省
略することができたオブジェクトの集合を Ei とすると，枝
刈り成功率は |Ei|/|Xi,j |で表される．この値が大きいほど，
クエリ分布を考慮して学習したピボット集合 Pi によって効
果的な枝刈りが行えたことになる．
レンジ距離 rは，KNN-Search法を用いて設定した．本稿

では 3 個程度の類似記事が入る距離，r = 0.5 を採用した．
ここで，オブジェクトペア間の距離は 1.0に正規化されてお
り，最大距離は 1.0であることに注意されたい．
4.4.実験結果
表 1 は，ピボット数 K を K = 10 に設定し，L1 距離定

義と L2距離定義との各々の距離空間で検索を実行した場合
の枝刈り成功率を示す表である．行はピボット生成に用いる
学習クエリのジャンルを，列は評価クエリのジャンルを表し
ている．仮定に従えば，学習クエリと評価クエリのジャンル
が同じ (i = j)のときに枝刈り成功率が最も高く，それ以外
(i ̸= j) では低くなることが予想される．表 1 より，距離定
義に関わらず地域，スポーツともに学習・評価クエリのジャ
ンルが同じ場合 (i = j) が最も値が高く，学習・評価クエリ
のジャンルが異なる場合 (i ̸= j)は枝刈り率が低くなる傾向

が見られ，ジャンルが類似検索性能に影響を与え，ジャンル
を考慮したほうが類似検索の高速化が期待できると分かる．
距離定義による違いを見てみると，地域，スポーツ共に L1

距離定義での性能が圧倒的に高く，L2 距離定義の性能はほ
ぼ 0%であった．このように距離定義により検索性能に大き
な相違があり，L1 距離定義を用いた場合に高速化が期待で
きる．
4.5.考察
距離定義による結果の大幅な差について，ピボットによる

距離の下限値 D(qm,xn;P ⊂ X ) の分布の偏りが原因であ
ると考える．図 1は距離の下限値の分布を示したグラフであ
り，横軸に距離の下限値 (0 ≤ D(qm,xn;P ⊂ X ) ≤ 1) を，
縦軸に該当数をとる．なお，図 1の分布の面積（該当数の総
和）は，距離定義，ジャンルに関わらず同一の値であること
に注意されたい．青線が L1 定義，緑線が L2 定義での結果
を示している．

L2定義の下限値の分布はそのほとんどが距離 0.1～0.3に
集中しており，今回設定したレンジ r=0.5 を超える距離の
下限値を有するオブジェクトペア（該当数）がほぼ存在しな
いため，枝刈りがほとんど出来ないことが分かる．一方，L1
定義での分布は最頻値が右側に寄っており，L2 定義よりも
枝刈りが期待でき，より多くの距離計算回数が削減できると
分かる．ジャンル間の性能差についても，最も性能の高いス
ポーツは最頻値が 0.8付近にあり，対し，最も低い地域は最
頻値が 0.6付近にあるため分布の違いが要因の 1つであると
考える．

5.おわりに
本稿では，距離定義に着目し，クエリ分布を考慮した一般

化ピボット法の検索高速化性能を評価した．L1,L2距離定義
両者とも，クエリ分布の考慮が高速化に貢献することを確認
し，さらに，両者の性能差について，距離の下限値の分布の
違いから L1定義の方が L2定義よりも高速化が見込めるこ
とが分かった．今後は他のデータにて検証を行う．
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