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データベースに対し, 高速な ε 近傍検索を行うために, これまで様々な索引構造が提案されてきた.
Yi らは, 1 つの索引構造で多くの距離モデルに対応する多モデル対応という概念を提案し, L1 距離
関数と L∞ 距離関数での検索を可能とする距離変換規則を提案した. 我々は Yi らの距離変換規則を
拡張し, Lv 距離関数を基に構築された索引空間に対し, 任意の Lp 距離関数での検索を可能とする距
離変換規則を提案した. これらの研究は, ある距離関数での検索半径を変換規則により索引構造の構
築時の距離関数に変換することで, 任意の Lp 距離での ε 近傍検索を可能としている.
本稿では, 検索半径の変換を行わず, 1つの索引構造だけで任意の Lp 距離関数による検索を可能と

する索引構造 (mm-GNAT) の提案を行う. この索引構造は, 　 GNAT(Geometric Near-neighbor
Access Tree) を基にしている. まず, 我々はこの索引構造で, 任意の Lp 距離関数による検索が可能
であることを示す. また, 人工データと楽曲データを用いた計算機実験により, 任意の Lp 距離関数に
よる検索が実現されていることを確認し, 有効性の評価を行った.

Index structure for arbitrary Lp norm

Kensuke Onishi ,† Michihiro Kobayakawa ,††
Akihiro Kimura ,††,††† Mamoru Hoshi †† and Tadashi Ohmori ††

For fast ε-similarity search, various index structures have been proposed. Yi et al. pro-
posed a concept multi-modality support, which is an index structure for arbitrary distance
model, and suggested a distance conversion rule by which ε-similarity search by L1 norm and
L∞ norm can be realized. We proposed an extended distance conversion rule by which ε-
similarity search of arbitrary Lp norm by a Lv based index structure can be realized. In these
investigations search radius for a norm is converted into another norm using the conversion
rule.

In this paper, we propose an index structure for arbitrary Lp norm, called mm-GNAT(multi-
modality GNAT), without distance conversion rule. The index structure is based on
GNAT(Geometric Near-neighbor Access Tree) which is a kind of geometric clustering for
data set. We show that ε-similarity search by arbitrary Lp norm is realized by mm-GNAT.
In addition, we perform search experiments by mm-GNAT on artificial data and music data.
From the experiments, we can conclude that the search by arbitrary Lp norm is realized and
the index structure has good search performance for queries.

1. は じ め に

マルチメディアデータや時系列データ等を検索する

場合, 検索目的に応じ, 元のデータから様々な特徴量

を抽出し, 特徴量の空間での検索を行う. 特徴量の空

間は, 多次元ベクトルの空間として表現されることが

多い. また, 特徴量を用いた検索では, 必ずしも問合せ
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と同一のデータが存在するとは限らないため, 類似検

索を行うことが多い. 類似検索には, 問合せ点に近い

k個の点を出力する k近傍検索や問合せ点から半径 ε

以内の距離にある点を全て出力する ε近傍検索などが

ある. 本稿では, ε 近傍検索のためのデータ構造に関

する研究を行う.

ε近傍検索を高速に行うための様々なデータ構造 (索

引構造と呼ぶ) として, R木5), SS木12), SR木7), VP

木14), M木4), GNAT2) 等が提案されてきた. これら

以外にも多くの研究があり, それらは Böhm らによ

るサーベイ1), Chávez らによるサーベイ3) などによ

くまとめられている. これらの索引構造は, 距離に基

づいてデータ集合を部分集合に分割し, 検索の高速化
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を行っている. その基本となる考えは, 検索の出力に

含まれる点を含まない部分集合を決定し, その部分集

合を検索対象から除くということである. 検索する必

要のない部分集合を決定するために, 距離が用いられ

る. すなわち, これまで提案されてきた索引構造は多

くが特徴量空間に導入された距離関数に依存する構造

となっている. ε 近傍検索は問合せ点を中心とする ε

球に入っている点を全て出力するので, この ε球と部

分集合の間に交わりがなければ, その部分集合は検索

する必要がなくなるのである. つまり, 各部分集合に

対し, 距離を基にした索引構造を持たせることで, 高

速な ε近傍検索を行うことが可能となる.

Yi らは, 多モデル対応 (multi-modality support)

と呼ばれる概念を提案した13). この概念は, 特徴量空

間には, 様々な類似度モデルが導入されている可能性

があるが, 各々の類似度モデルに対し, 対応が可能な

索引構造を構築するという考えである. 例えば, 類似

度モデルを用いてパーソナライゼーションを行うこと

を考えてみよう. 類似度モデルを各個人に対応できる

ようにするために, 個人毎に類似度モデルを基にした

索引構造を構築するのは非常に手間のかかる作業であ

り, サーバ上に個人毎の索引構造を持たせるには, 非

常に多くのコストが必要となる. このようなパーソナ

ライゼーションを実現する場合に, 様々な類似度モデ

ルに対して, 検索の可能な索引構造を構築することが

できれば, 多くの索引構造を構築せず, サーバにコス

トをかける必要がなくなるのである.

Yiらは, 類似度モデルを Lp 距離関数 (ミンコフス

キー距離関数)に限定し, 任意の Lp距離関数での検索

を可能とする方法を提案した13). これは, Lp 距離関

数と L2 距離関数の間の関係式 (距離変換規則と呼ぶ)

を提案し, L1 距離関数と L∞ 距離関数による検索実

験を行った. Leeらはこの方法をMinimum distance

という距離に対して適用した8). これら手法では, 検

索半径を拡大することで検索を可能としている. その

ため, 検索を行う Lp 距離によっては, かなり大きな領

域を検索することになってしまう. そこで, 我々は任

意の Lp 距離関数による ε近傍検索を実現するための

最小の検索半径を与える変換規則を提案した15).

これまでの研究では, 検索半径を拡大することで,

Lp 距離関数による ε 近傍検索を実現してきた. 我々

は, 距離変換規則を用いずに索引構造を工夫するだけ

で, 任意の Lp 距離関数による ε近傍検索を実現する

ことを目的とする. このような手法では, 検索半径を

拡大することなく検索を行うことができ, ミンコフス

キー距離だけでなくより多くの距離関数に対応が可能

な手法となる.

本論文の構成を以下に示す. 2 章では, 関連研究と

して, Yiらの手法13), 木村らの手法15), GNAT2)につ

いて説明を行う. 3 章では, 任意の Lp 距離での検索

が可能な索引構造である mm-GNATを提案し, この

索引構造により, 距離変換規則を利用しない任意の Lp

距離による ε近傍検索が可能であることを示す. 4章

では, mm-GNATに対する計算機実験の概要を述べ,

5章で, その実験結果に関する議論を行う.

2. 関 連 研 究

まず, 部分集合への分割を基にした検索の枠組みに

ついて述べる. 検索は基本的に次の 2つのステップに

より, 実現される.

ステップ 1 検索する必要の無い部分集合 (不必要集

合と呼ぶ)の決定

ステップ 2 検索する必要のある部分集合 (必要集合

と呼ぶ)のすべての要素に対する距離計算

ステップ 1において, 不必要集合を決定することによ

り, ステップ 2 での距離計算回数が減り, 検索のコス

トが減ることになる.

以下では, Yiらの手法13), 木村らの手法15), Brinに

よる GNAT2) について述べる.

2.1 Yiらの手法

Yiらは次に示す距離変換規則を導き, 不必要集合の

決定を L2 距離での検索に帰着させた:

dist1(x,y) ≤ dist2(x,y), dist∞(x,y) ≤ d
1
2 ·dist2(x,y)

ただし, distp(x,y)は d次元ベクトル x,y に対して,

次式で定義される距離関数であり, Lp距離と呼ばれて

いる:

distp(x,y) =





{
d∑

i=1

|xi − yi|p
}1/p

(p = 1, 2, · · · )
d

max
i=1

|xi − yi| (p = ∞)

また, Yiらは, 明示的には示していないが, 任意の Lp

距離関数 (p ≥ 2)に対して,

distp(x,y) ≤ d
1
2 · dist2(x,y)

という関係が成立することを知っていたと思われる.

2.2 木村らの手法

木村らは, Yiらの研究を発展させ, 次の距離変換規

則を示した.
distp(x,y) ≤ distv(x,y) (1 ≤ p < v)

distp(x,y) ≤ d
1
v
− 1

p · distv(x,y) (v ≤ p ≤ ∞)
この規則により, Lp距離関数による問い合わせをLv距

離関数を元にして構築された索引空間での問い合わせに

変換することができる.　この変換規則で p = 1, v = 2

または, p = ∞, v = 2 とすると, Yi らの変換規則と
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なる. よって, この手法は Yiらの手法を一般化してい

ることになる. また, Lp 距離に対する漏れのない ε近

傍検索をする場合, 右辺の距離関数の係数は, 最小の

値となっている.

2.3 GNAT

Brinは, GNAT(Geometric Near-neighbor Access

Tree)と呼ばれる索引構造を提案している. GNATと

は, 元のデータ集合の部分集合と, 部分集合の代表点

(分割点)と他の部分集合の存在範囲 (代表点と部分集

合の間の距離の最小値と最大値の組)を保持するデー

タ構造である. このデータ構造は任意の距離関数に対

して, 構築することが可能である.

GNATを構築する際には, まず分割点 (SPiと記す)

と呼ばれる点集合を決定する. 次に, すべてのデータ

点に対し, 各分割点との距離を計算し, 最も近い分割

点をデータ点が属する分割点とする. これは, 分割点

の集合に対するボロノイ図を構築し, それぞれの分割

点に対応するボロノイ領域に含まれるデータ点を 1つ

のクラスタ (DSPj と書く) とすることと等価である.

その上で, 各クラスタの点と分割点の間の距離を計算

し, その最大値と最小値を保持する. つまり, 分割点

SPi からみて, クラスタ DSPj がどれだけの距離の範

囲に存在するかを索引構造内に, 保持していることに

なる. 以下では, この範囲をクラスタ DSPj の存在範

囲と呼ぶことにする. この存在範囲を式で表現すると,

次で表される.

range(SPi, DSPj )

=

[
min

x∈DSPj

dist(SPi,x), max
x∈DSPj

dist(SPi,x)

]

問合せ点 qでの ε近傍検索を行う場合には, SPi か

ら, 問合せ点を中心とする ε球がどの範囲にあるかを

示す次の区間

[dist(SPi, q)− ε, dist(SPi, q) + ε]

と先の存在範囲 range(SPi, DSPj )の交差があるかど

うかを判定し, 交差がない場合は, クラスタ DSPj を

不必要集合と判定することができる. これをすべての

分割点 (クラスタ)の組に適用することで, 不必要集合

となるクラスタを決定することができる. ここまでが

先に述べた枠組みのステップ 1に相当する.

その上で, 残ったクラスタのデータ点に対して, ス

テップ 2を適用することになる.

ここで, ある距離関数 distで構築された GNATに

対して, 他の距離関数 dist′ で ε近傍検索を行う場合

について考える. このとき, 枠組みのステップ 1にお

いて, 必要集合であるクラスタを, 不必要集合である

と判定することがある. 例えば, L1 距離関数による

SPi

q

DSPj

SPj
ε

range(SPi, DSPj) by L1 distance[dist2(SPi , q) -ε, dist2(SPi , q) +ε]

図 1 必要集合が不必要集合と判定される場合
Fig. 1 A case of regarding necessarry set as unnecessary

GNATを構築した場合, その索引構造に保持されるの

は, L1 距離による最小値と最大値となる. このとき,

L2 距離 ε での検索を行おうとすると, 同一点に対す

る距離としては, L1 距離が L2 距離よりも大きいか等

しいという関係が存在するため, L1距離で構築された

存在範囲における最小値で, 必要集合となるべき集合

が不必要集合と判定される可能性がある (図 1参照).

また, L∞ 距離で検索を行う場合にも, 同様の現象が

おこる可能性がある.

3. mm-GNAT

本節では, 任意のLp距離関数での検索を可能とする

mm-GNAT(multi-modality GNAT)について提案を

行う.

前節で述べた現象は, 検索を行う距離関数と索引構

造を構築した距離関数が違うために起こる. 我々は,

必要集合が不必要集合と判定されないために, GNAT

が保持する存在範囲を拡大するという方針を考えた.

本稿では, 用いる距離としては Lp 距離関数だけに絞

り, 1つの索引構造構造で, 任意の Lp 距離関数での検

索が可能な索引構造を提案する.

Lp 距離関数では, 次の関係式が成立する.

補題 1 x,y を d 次元ベクトルとする. このとき,

distp(x,y)に対して, 次の関係が成立する.

dist∞(x,y) ≤ distp(x,y) ≤ dist1(x,y)

証明: x = (x1, · · · , xd),y = (y1, · · · , yd) とする.

zi = |xi − yi| (i = 1, . . . , d)とすると, zi ≥ 0となる.

(I) dist∞(x,y) ≤ distp(x,y)の証明

一般性を失わず, z1 = maxi zi とすることができる.
{distp(x,y)}p−{dist∞(x,y)}p

=(z1
p + z2

p + · · ·+ zd
p)− z1

p

=z2
p + · · ·+ zd

p

≥0
zi ≥ 0なので, 上式が成立する. よって,

dist∞(x,y) ≤ distp(x,y).

(II) distp(x,y) ≤ dist1(x,y)の証明
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SPi

q

DSPj

SPj
ε

range(SPi, DSPj)=[min dist∞(SPi , x), max dist1 (SP1 , x)]

                                                                     x ∈ DSPj

[distp(SPi , q) -ε, distp(SPi , q) +ε]

図 2 mm-GNAT での交差判定
Fig. 2 Intersection test on mm-GNAT

{dist1(x,y)}p − {distp(x,y)}p

=
∑

k1,··· ,kd≥0,
k1+···+kd=p

(
p

k1 · · · kd

)
zk1
1 · · · zkd

d − (zp
1 + · · ·+ zp

d)

=
∑

k1,··· ,kd≥0,ki 6=p,
k1+···+kd=p

(
p

k1 · · · kd

)
zk1
1 · · · zkd

d

≥ 0
多項係数と各 zi は正の値を取るため,

dist1(x,y) ≥ distp(x,y)

が成立する. よって, 上式が証明できた. 2

補題 1を用いて, 存在範囲の拡大を行う. これは, 存

在範囲の最小値を L∞ 距離関数でとり, 最大値を L1

距離関数で保持することで, 任意の Lp 距離関数によ

る検索を可能とする. つまり, クラスタの存在範囲を

次の式で再定義することになる (図 2参照).

range(SPi, DSPj )

=

[
min

x∈DSPj

dist∞(SPi,x), max
x∈DSPj

dist1(SPi,x)

]

(1)
すなわち, mm-GNATとは, 元のデータ集合を分割

したクラスタ, それぞれのクラスタの代表点, 存在範

囲 (1)で定義される索引構造である.

次に, mm-GNATを用いて, 任意の Lp 距離関数に

よる検索が可能であることを示す. これは, 必要集合

が不必要集合と判定されないということを示せば十分

である. すなわち, 元々の Lp 距離関数による範囲と

問合せ点の範囲

[distp(SPi, q)− ε, distp(SPi, q) + ε]

が交差を持つ場合, 範囲 (1)との交差があることを示

せばよい. このためには, 次の 2つの不等式が示せれ

ば十分である.

min
x∈DSPj

dist∞(SPi,x) ≤ min
x∈DSPj

distp(SPi,x)

max
x∈DSPj

dist1(SPi,x) ≥ max
x∈DSPj

distp(SPi,x)

rmin
p,i.j rmax

p,i.j0 d1/p

SPi rmax
p,i.j - r

min
p,i.j +2ε

ε ε

DSPj

図 3 必要集合と判定される確率
Fig. 3 Probability of necessary set

ここでは, 前者の不等式だけを証明する. 後者も同

様に証明ができる. 今, y∞ を dist∞(SPi,y
∞) =

minx∈DSPj
dist∞(SPi,x) を満たす点, yp を distp

(SPi,y
p) = minx∈DSPj

distp(SPi,x) を満たす点と

する. y∞ が L∞ 距離で最小値を与えること, 及び補

題 1を用いると,
min

x∈DSPj

dist∞(SPi,x) = dist∞(SPi,y
∞)

≤ dist∞(SPi,y
p)

≤ distp(SPi,y
p)

= min
x∈DSPj

distp(SPi,x)

が成立する.

以上のことから, 任意の Lp 距離に対し, 存在範囲

(1) により不必要集合を決定することができ, 残りの

必要集合には, ε近傍検索の正答となるデータ点が全

て含まれていることがわかる. この必要集合のデータ

点に対して, 距離計算を行うことで, Lp 距離関数によ

る ε近傍検索が可能となる. よって, 次の定理を得る

ことができた.

定理 1 mm-GNATを用いて, 任意の Lp 距離関数

による ε近傍検索を行うことができる.

次に, mm-GNATを用いることで, 計算コストがど

の程度増加するのかを解析する. まず, クラスタDSPj

を固定する. このクラスタが ε近傍検索において, 必

要集合であると判定される確率を計算する. GNATで

は, 各クラスタが必要集合であるかどうかの判定を分

割点から各クラスタの存在範囲と問合せ点の ε近傍の

交わりの有無により行っている. データが [0, 1]d に含

まれるとすると, この存在範囲は, d次元空間での Lp

距離の最小値 0と最大値 d1/p を端点とする区間内に

含まれる. データ点がこの空間では一様分布をなすと

仮定すると, クラスタ DSPj が必要集合であると判定

される確率は, クラスタの存在範囲の長さに比例する.

さらに, ε 近傍検索を行うことを考慮にいれると, 存

在範囲の長さに 2εを加えた長さを数直線の全体 d1/p

で割ったものが確率となることが分かる (図 3参照).

すなわち, 必要集合となる確率は,
rmax

p,i,j − rmin
p,i,j + 2ε

d1/p

で表される. ただし, rmax
p,i,j , r

min
p,i,j は, ある分割点 SPi
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からクラスタDSPj までの Lp 距離による最大値と最

小値とする. これをすべての分割点に対して繰り返し,

全てに必要集合であると判定された場合にのみ, 最終

的な検索対象となる. つまり, あるクラスタが必要集

合と判定される確率は以下で表される.
k∏

i=1

(
rmax

p,i,j − rmin
p,i,j + 2ε

d1/p

)

通常, εは範囲 rmax
p,i,j − rmin

p,i,j に比べ, かなり小さな値

を取る. そこで, 上式を次で近似する.
k∏

i=1

(
rmax

p,i,j − rmin
p,i,j + 2ε

d1/p

)
∼

(
d̃iffp,j

d1/p

)k

ただし, d̃iffp,j を最大値と最小値の差分の相乗平均と

する. つまり, d̃iffp,j =
{∏k

i=1
(rmax

p,i,j − rmin
p,i,j)

}1/k

で

ある. 結局, 検索対象となる点数の期待値は, 次で表

現される.

E

[
k∑

j=1

(
d̃iffp,j

d1/p

)k

·
∣∣DSPj

∣∣
]

ここで, 次の 2つの条件を仮定する.

• それぞれのクラスタに含まれる点数
∣∣DSPj

∣∣ は,

どのクラスタであっても, ほぼ n/k である. ただ

し, nはデータ集合の総点数である.

• あるクラスタが必要集合となる確率 d̃iffp,j

d1/p は, 他

のクラスタが必要集合となる確率とは独立である.

最初の仮定を用いると,先の期待値は,次式で表される.

n

k
· E

[
k∑

j=1

(
d̃iffp,j

d1/p

)k
]

2つめの仮定を用いると,次の計算をすることができる.

n

k
· E

[
k∑

j=1

(
d̃iffp,j

d1/p

)k
]

=
n

k
·

k∑
j=1

E

[(
d̃iffp,j

d1/p

)k
]

=
n

k
·

k∑
j=1

(
E

[
d̃iffp,j

d1/p

])k

=
n

k
·

k∑
j=1

(
E[d̃iffp,j ]

d1/p

)k

=
n

k
· k ·

(
E[d̃iffp,j ]

d1/p

)k

= n

(
E[d̃iffp,j ]

d1/p

)k

E[d̃iffp,j ]は, d̃iffp,j の期待値であるので, 以下では,

diffp と表記することにする.

この期待値に期待値自身を計算するために必要な距

離計算の回数 k2 を加えると, 最終的に次の距離計算

回数の期待値を得ることができる.

k2 + n

(
diffp

d1/p

)k

同様に, mm-GNAT の場合にも, 評価を行うことが

表 1 実験に用いたデータ集合
Table 1 Data set for experiment

次数 総点数 分布 データの種類
DB1 4 10 万 一様分布 人工データ
DB2 8 10 万 一様分布 人工データ
DB3 16 10 万 一様分布 人工データ

DB4 20 10 万 データ依存 楽曲データ10),16)

可能である. この場合は, 距離の範囲が [0, d]であり,

d̃iffmm,j =
{∏k

i=1
(rmax

1,i,j − rmin
∞,i,j)

}1/k

となる. また,

diffmm は, d̃iffmm,j の期待値である. これらの記号を

用いて, 期待値を表現すると, 次の式が得られる.

k2 + n

(
diffmm

d

)k

(2)

我々は, mm-GNATによりどの程度計算すべきデータ

点の数が増えるのかを推測したいので, これら期待値

の比を計算することで, 次の式を得ることができる.[
k2

n
+

(
diffmm

d

)k
]/[

k2

n
+

(
diffp

d1/p

)k
]

分母と分子の初項が第 2項に比べて十分小さな値とな

る場合には, 分母と分子の初項は無視でき, 総点数 n

に依存しない次の式を得ることができる.(
diffmm

diffp

· d1/p−1

)k

(3)

4. 実 験

本節では, 提案する mm-GNAT がどの程度の検索

性能を持つかを調べるために, 次の 2つの手法による

実験を行い, 比較を行った.

( 1 ) Lp 距離による GNAT を p 毎に構築し, Lp 距

離による検索を行う (標準方法).

( 2 ) mm-GNATを構築し, Lp 距離による検索を行

う (mm-GNAT).

表 1にあげる 4つのデータ集合に対し, 実験を行った.

まず, それぞれの索引構造において保持されている

存在範囲の値を調べる. また, 索引構造に対する検索

実験を行い, 問合せ点の ε 近傍に含まれる点数とそ

のために必要となる距離計算回数を調べる. ただし,

GNATを構築するための分割点として, データ集合の

中から, 無作為に 1000点 (データ点の 1%)を選んだ.

[クラスタ構築] GNAT では, 存在範囲が小さくなれ

ばなるほど検索効率がよくなるので, 通常は検索に用

いる距離が小さくなるようにクラスタを構築する. つ

まり, 分割点の集合に対して, 検索に用いる距離を基

にボロノイ図を構築し, 各ボロノイ領域をそれぞれの

クラスタとすることである. mm-GNATでは, ある特

定の距離関数でクラスタを構築するので, 様々な距離
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表 2 mm-GNAT の構築時間 (秒)

Table 2 Computation time of mm-GNAT (sec)

クラスタ作成 DB1 DB2 DB3 DB4

L1 距離 236 403 708 892

L2 距離 245 415 741 840

L∞ 距離 160 270 514 583

表 3 mm-GNAT の存在範囲
Table 3 Ranges of mm-GNAT

DB1 DB2 DB3 DB4

mm-GNAT(L1) 1.044 2.974 6.447 3.651

mm-GNAT(L2) 1.020 2.941 6.405 3.617

mm-GNAT(L∞) 1.058 3.038 6.460 3.774

GNAT(p = 1) 0.463 1.552 3.200 0.766

GNAT(p = 2) 0.221 0.533 0.777 0.176

GNAT(p = 3) 0.194 0.412 0.520 0.123

GNAT(p = 4) 0.188 0.375 0.441 0.107

GNAT(p = 5) 0.187 0.361 0.407 0.101

GNAT(p = 6) 0.188 0.355 0.390 0.097

GNAT(p = 7) 0.188 0.352 0.381 0.096

GNAT(p = 8) 0.189 0.351 0.375 0.095

GNAT(p = 9) 0.191 0.350 0.372 0.094

GNAT(p = 10) 0.191 0.350 0.370 0.094

GNAT(p = ∞) 0.200 0.361 0.377 0.096

関数を用いて検索を行った時に, 必ずしも検索効率が

よくなるとは考えられない. そこで, 我々は, L1 距離,

L2 距離と L∞ 距離を基準とし, クラスタを構築し, そ

れぞれに対して, mm-GNAT の構築を行った. これ

は, 分割点に対し, L1 距離, L2 距離と L∞ 距離での

ボロノイ図をそれぞれ構築し, 各ボロノイ領域に含ま

れる点をクラスタとすることに相当する. 以下の実験

では, クラスタの違うmm-GNATに対して, 実験を行

い, どのクラスタが mm-GNATに適しているかの検

討も行う.

[索引構造の構築時間] 表 1 の 4 つのデータ集合に対

して, mm-GNATの構築時間を測定した (表 2). 標準

方法では, 検索を考える距離関数毎に索引構造を持つ

必要があるため, 構築時間は, 距離関数の数に比例し

た時間が必要となるばかりか, 索引構造を保持するた

めの記憶領域も距離関数の数に比例した記憶領域が必

要となる. 一方, mm-GNATでは, 1つの索引構造だ

けを構築すればよい. つまり, 表 2に挙げた構築時間

だけでよい. さらに全ての索引構造を保持する場合に

比べ, 索引を保持するための記憶領域も大幅に減少さ

せることができる.

[クラスタの範囲範囲] Lp 距離 (p = 1, . . . , 10,∞)で

の GNAT と mm-GNATを構築した際の存在範囲の

値から, diffp, diffmm の計算を行った. その結果が表

3である.

[検索実験] 次に標準方式とmm-GNATを用いた場合
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図 4 L1 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB1)

の検索効率を調べるために, 選択度 sと距離計算回数

cの関係を求めた. ただし, 選択度 sとは, 問合せ点か

ら Lp 距離で半径 ε以下の点数 C(つまり, 正解数)と

データ集合の総点数との比であり, 距離計算回数は, ε

近傍に含まれる全ての点を出力するまでに要した距離

計算の回数である. この回数は, 式 (2)で近似される

値である.

まず, データベースから無作為に点を選び, 問合せ

点 qとする. 問合せ点 qに対し, ε近傍検索を行い, 正

解数 Cq,ε と距離計算回数 sq,ε を求める. これを 1000

回繰り返し, ε近傍検索での Cq,ε の平均正解数 Cε を

計算する. この Cε とデータベースの点数の比を ε近

傍検索の選択度とする. この選択度を用いることで,

異なる Lp 距離で検索を行った場合の比較が可能とな

る. また, sq,ε の平均値である平均距離計算回数 sε を

計算する.

問合せ半径 εを変化させながら,選択度と平均距離計

算回数を, 4つのデータ集合に対し, 標準方法, Lv 距離

を用いたクラスタで構築したmm-GNAT(v = 1, 2,∞)

を索引空間として実験を行った結果を図 4から図 9に

示す. ただし, ページ数の都合から, 4次元人工データ

と 20 次元楽曲データに対する L1, L2 および L∞ 距

離による検索結果だけを載せている.

Lp 距離での ε 近傍検索を行う場合, 標準方法は最

も平均距離計算回数が少ない. そこで, mm-GNAT

での平均距離計算回数と標準方法の比を取ることで,

mm-GNAT の検索効率を評価することを考える. 以

降では, この比を増加比と呼ぶ. さらに, 検索する Lp

距離と増加比の関係を調べるために, クラスタを構築

するのに用いた Lv 距離と検索する Lp 距離を決めた

場合の増加比の最大値を選択度が 0から 0.05までの

間で調べた. 各 pにおいて, 増加比の最大値をクラス

タの構築方法毎に表示したものが図 10, 図 11である.
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図 5 L2 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB1)
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図 6 L∞ 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB1)
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図 7 L1 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB4)

これらの図では, 検索する Lp 距離の pの値を横軸に

とり, 増加比の最大値を縦軸にとっている.

5. 議 論

本節では, 前節までの, 理論的解析, 実験結果に基づ

き, 次の観点から, 議論を行う.

• 定理 1の検証
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図 8 L2 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB4)
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図 9 L∞ 距離による検索結果 (選択度と距離計算回数, DB4)
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図 10 4 次元人工データ (DB1) に対する検索距離関数 Lp と最
大増加比の関係

• 選択度と距離計算回数の関係
• クラスタの違いによる性能への影響
• 理論的解析との比較

[定理 1の検証] mm-GNATを索引構造として検索実

験を行ったときに得られる正解点は, 全ての場合にお

いて, 標準方法で検索を行ったときに得られた正解点
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図 11 20 次元楽曲データ (DB4) に対する検索距離関数 Lp と最
大増加比の関係

と同じであったことを述べておく. これは, 定理 1が

正しいことを検索実験により検証したことになる.

[選択度と距離計算回数の関係] まず, 人工データであ

るDB1, DB2, DB3 について議論を行う. これらデー

タ集合は, 次元が 4, 8, 16と順に大きくなる. 次元が大

きくなると, どのような Lp 距離での検索を行う場合

でも, 急激に距離計算回数が増え, 小さな選択度で全

てのデータ点と距離計算を行うこと (以下では, 全件

検索と呼ぶ) が起こるのが確認された. DB2(8 次元)

での, Lp による検索は L2 距離の検索以外では, 絞込

みの効果があった. L2 距離の場合には非常に小さな

選択度 (0.001程度)で全件検索となった. DB3(16次

元)での検索では, どの Lp 距離で検索を行っても, 非

常に小さな選択度で全件検索となった. 標準方法でも,

同様の傾向を示したため, これは mm-GNATの問題

というよりは, GNAT自身が高次元ではあまり有効に

働かないためと考えられる. また, これらデータ集合

に対する検索実験では, いずれも選択度を大きくする

と, 距離計算回数が単調に増加していき, 全検検索よ

りも多くの距離計算を行うことになる. これは, 選択

度が大きくなれば, 検索半径も大きくなるためである.

全件検索よりも多くの距離計算回数が必要となるのは,

必要集合の絞込みが十分に行われず, その絞込みに必

要となる距離計算回数だけが大きくなるためである.

次に, 実データである DB4 について議論を行う.

BD4 は 20次元のデータであるため, DB3 と同様に,

非常に小さな選択度で全件検索になるのではというこ

とが予測されたが, 実際の検索結果は, DB1 (4 次元

データ)に近い検索結果となった. DB4 に主成分分析

をかけたところ, 累積寄与率が第 4軸までで 99.07%,

第 5軸までで 99.52%となることが判った. つまり, 20

次元の実データであっても, 4次元のデータとして取

り扱うことが可能であることが判った. これから, 高

次元の実データであっても, そのデータの特性によっ

ては, mm-GNATを用いることで, 十分に検索が可能

となることが考えられる.

[クラスタによる性能への影響] ここでは, どの Lv 距

離関数でクラスタを構築すれば, 検索性能のよいmm-

GNAT を構築できるのかを考察する. まず, 図 4, 図

7 に着目する. これは L1 距離による検索を行った実

験結果である. この両方において, 標準方法, L1 クラ

スタ, L2 クラスタ, L∞ クラスタの順に距離計算回数

が少ないことがわかる. また, L2 距離での検索結果で

ある図 5, 図 8 では, L2 クラスタ, L1 クラスタ, L∞
クラスタの順に, L∞ 距離での検索結果である図 6, 図

9では, L∞ クラスタ, L2 クラスタ, L1 クラスタの順

に距離計算回数が少ない. Lv クラスタと同じ Lp 距

離 (p = v のとき) で検索を行う場合には距離計算回

数がもっとも少ない. vよりも pが大きくなる場合と,

v よりも pが小さくなる場合に, 距離計算回数が増加

していくことが v = 1, 2,∞ の場合には, 検索実験で

確認された. これは, それぞれのクラスタを Lv 距離

で構築しているため, Lv 距離での検索を行う場合に

は, 必要集合の絞込みが適切に行われ, 距離計算の回

数が少なくなるが, それ以外の距離で検索を行うとす

ると, 不必要集合を必要集合と判定するという現象が

起こり, 距離計算回数が増加すると考えられる. また,

実験を行った以外のクラスタを構築した場合にも, 同

様の結果が得られると予測される.

[理論的解析との比較] ここでは, 3節で導いた計算回

数比を示す式 (3)と実際の計算回数比である図 10, 図

11 について述べる. まず, 式 (3)に付いて述べる. こ

の式は, 索引構造から決定される diffmm, diffp, 分割

点数 k, 次元 d, および, 検索を行う Lp 距離の pから

なる距離計算回数比の推測式である. この式で pと表

3の値を代入することで, 図 10, 図 11と同じ横軸, 及

び縦軸を持つグラフを作成することができる. 表 3の

DB1 の値 (次元は d = 4)と k = 1の場合, p = 2で

ピークをもつ図 10, 図 11と同様の形状をしたグラフ

を得ることができた (図 12). 式 (3)は, 式全体を k乗

するので, グラフの形状は k = 1の場合と同様になる.

すなわち, 式 (3) は, DB1 に対しては, 距離計算回数

比の傾向を表す式となっていることが分かる.

以下では, 式 (3) について考察を行う. まず, クラ

スタを固定した場合について考える. クラスタを固定

することで, diffmm が一定の値を取ることになる. つ

まり, d1/p−1/diffp がデータ構造の性能を決定するこ

とになる. 実際のデータを見ると, p = 1の場合には,
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図 12 式 (3) と表 3 から得られるグラフ

diffp の値が大きく全体の値を小さくしている. pが大

きくなるにつれて, diffp の値は小さくなり, 変化も小

さくなっていく. このときは, d1/p−1 の部分により式

全体の傾向が決定される.

次に, データ集合を固定し, どのようなクラスタが

性能がよいのかについて考察を行う. データ集合は固

定されているため, 次元 dも固定される. ここである

特定の p の場合を考えると, クラスタの変更により,

値が変化するのは, diffmm だけである. L1 クラスタ,

L2 クラスタ, L∞ クラスタに対する diffmm の値を比

較すると, 表 3 から

L2クラスタ < L1クラスタ < L∞クラスタ

という関係があることがわかる. この関係が図 12の

全ての p に対しても成立している. すなわち, diffmm

の値の大小が性能を表すことになる. 言い換えれば,

クラスタの直径が小さくなるようにクラスタを構築す

ることで, mm-GNAT の性能を向上させることがで

きると考えられる.

6. ま と め

本稿では, 距離変換規則を用いず, データ構造とし

て, 任意の Lp 距離を用いた検索を実現する手法につ

いて提案を行った. これは, Lp 距離に関する次の関係

を用いて, 実現がなされている.

d∞(x,y) ≤ dp(x,y) ≤ d1(x,y)

この関係と GNATで保持される分割点からの最大距

離を L1 距離に, 最小距離を L∞ 距離に変更すること

で, 任意の Lp 距離による検索を実現している. つま

り, どのような Lp 距離で検索を行おうと考えたとし

ても, その範囲が必ず含まれるように GNAT におけ

る距離の範囲を変更したということである. 我々は,

この考えを導入したデータ構造 mm-GNATを実際に

構築し, 計算機実験を行った. その結果, mm-GNAT

により, 幾つかのデータ集合に対して任意の Lp 距離

関数での ε近傍検索が実現できたことが確認された.

また, この考え方は, 次のように一般化することが

できる.

任意の点 x,yに対して, 次の関係を満たす距

離関数が存在すると仮定する.

d′(x,y) ≤ d(x,y) ≤ d′′(x,y)

ただし, d, d′, d′′ は別の距離関数とする. こ

のとき, GNATでの, 分割点からの最大距離

を d′′ で, 分割点からの最小距離を d′ で保持

することで, 距離関数 dでの ε近傍検索を実

現することができる.

このような視点で, 本研究をとらえると, 検索可能な

Lp距離を制限することで, 性能の向上を目指すことも

可能である. 先の論文15) で示した関係

dp(x,y) ≤ dq(x,y) (p, q は正整数であり, p > q)

を用いて,

d∞(x,y) ≤ dp(x,y) ≤ d2(x,y)

という関係が成立することがわかる. このとき, この

mm-GNATでは, L2 距離から L∞ 距離での検索しか

できないが, L1 距離での検索をサポートしない分だ

け, 性能の向上が期待される. これは, 表 3から, L1距

離での範囲が他の距離よりもかなり大きくなるため,

必要集合の絞込みのを行う際に, 本来ならば不必要集

合である集合を必要集合と判定していることが予測さ

れるためである.

本稿では, GNAT のクラスタを L1 距離, L2 距離,

および L∞ 距離で構築した. これは, どのようなクラ

スタを用いれば, 検索性能, すなわち距離計算回数が減

少するかが判らないためである. 実験結果から, 検索

する距離とクラスタを構築する距離が同じ場合には検

索性能がもっとも良くなることがわかった. また, 階層

化したGNATを用いて, 予備実験を行ったが, どのク

ラスタを用いた場合よりも, 距離計算回数が減少した.

これらの実験から, クラスタ内の点と問合せ点の距離

がどの Lp 距離で計算を行ってもさほど大きな変化が

無いようにクラスタを構成することができれば, 検索

性能の向上がある考えられる. このようなクラスタを

研究することは, データ構造の研究というだけでなく,

様々な距離を用いたクラスタリングの変化についての

研究を行うことである. さらに言うならば, 様々な距

離関数を用いたボロノイ図に関する研究を行うことで

もある. 著者は, 既に任意の Lp 距離でのボロノイ領

域に関する研究を行っている9). この研究では, 同一

点集合に対して, 様々な Lp 距離でのボロノイ領域を

構築した場合, それらのボロノイ領域の交わりは, L1
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距離でのボロノイ領域と L∞ 距離でのボロノイ領域

の交わりで与えられることを示した. このボロノイ領

域の交わりをクラスタとすると, クラスタに含まれる

点は, どのような Lp 距離関数で距離計算を行っても,

分割点から最も近い点となっている. この領域を用い

ることで, さらに mm-GNAT の性能が向上すること

が考えられる.
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