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mm-GNATにおける分割点集合の選択手法に関する研究
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1 はじめに

時系列データやマルチメディアデータに対して類

似検索を行う場合，これらのデータから特徴量と呼
ばれる多次元ベクトルを抽出し，この特徴量の空間
で問い合わせ 1こ”近い”点を出力する．近い点を出力
するために行われるのが $\epsilon$ 近傍検索である．$\epsilon$ 近傍

検索とは，問い合わせ点 $q$ と問い合わせ半径 $\epsilon$ を与

えたとき，$q$ から距離が $\epsilon$ 以下の点をすべて出力する

ものである．$\epsilon$ 近傍検索を効率的に行うための索引

構造は，数多く提案されており，それらの索引構造に
関しては，Bohm による概説 [1], Chavez による概説
[2] などがある．これらの索引構造のほとんどは，特
定の距離 (通常はユークリッド距離) を用いての検索
を想定しており，索引もその距離を用いて構築され
ている．したがって，索引構造は使用する距離により
変化することになる．

Yi らは，多モデル対応 (multi-modality support)
という概念を提案した [3]. この概念は，データ空間
には様々な類似度モデル (もしくは，距離) が導入さ
れる可能性があり，その空間での索引構造は，どのモ
デルに対しても，対応が可能であるように索引構造
を構築するという考え方である．最も単純な実現方
法としては，幾つかのモデルに対する索引構造を，そ
れぞれ構築しておくという方法である．しかし，この
方法は，モデルが増える度に索引構造を増やす必要
があり，モデル数に応じた記憶領域や構築時間が必
要となってしまう．もし，ある 1つ索引構造だけで，
多くのモデルでの問い合わせが行える構造が構築で
きれば，索引構造の構築コストや記憶領域の削減が
可能となる． ’:
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Yi らは，$L_{p}$ 距離空間を対象に，多モデル対応のた
めの手法を提案した [3]. この手法は，$\epsilon$ 近傍検索の問

い合わせ半径を拡大することで実現されている．本
論文で対象としている索引構造 mm-GNAT[7] も同

じ機能をもっている．mm-GNAT では，索引構造と
して保持される距離の範囲を拡大することで $L_{p}$ 距

離空間への多モデル対応を実現している．

多くの類似検索の索引構造では，分割点と呼ばれ
る点の集合を使って，全空間をいくつかの部分空間
に分割する．この部分空間をクラスタと呼ぶ．そし

て，問い合わせ点と分割点の距離により，一部のクラ
スタを検索対象から取り除く．この処理を枝刈りと
呼ぶ．最後に，問い合わせ点と残ったクラスタに含ま
れるすべての点との距離を計算し，距離が $\epsilon$ 以下の

点を出力する．つまり，分割点集合の選択方法は，索
引構造の検索性能に大きく影響している．よい分割

点集合を用いることで，検索対象から取り除けるク
ラスタが多くなり，距離計算やディスクアクセスと
いった検索コストを削減できる．
分割点集合の選択手法はいくつか提案されている．

既に決定した分割点から遠い点を分割点としていく

GNAT法 [4], サンプリング点からの最大距離が遠い
点を分割点としていく D-index 法 [5], 点間距離が最
大距離の $\alpha$ 倍 $(0<\alpha<1)$ 以上になるような点集合

を作成す SSS 法 [6], クラスタが規則的になるような
点集合を生成する格子配置法 [8] などがある．本稿で
は，これらの選択手法で作成した分割点集合を用い
て mm-GNAT を構築し，mm-GNAT での $\epsilon$ 近傍検

索の性能，特に距離計算回数を調べる．
本稿の構成は，以下の通りである．第 2節では，関
研究として，索引構造 mm-GNAT と分割点の選択

$\mp$法 GNAT 法，D-index 法，SSS 法と格子配置法に
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ついて説明する．第 3節では，計算機実験の結果を示
す．第 4節では，実験結果についての議論を述べる．
最後の第 5節では，まとめを述べる．

アルゴリズム lGNAT 法
Iput $S$ : データ集合，$k$ : 分割点の数;
Output $T$ : 点数が $k$ の分割点集合;

2 関連研究

本節では，本研究で対象とした索引構造 mm-
GNAT といくつかの分割点集合の選択手法を紹介
する．

2.1 mm-GNAT

mm-GNAT は GNAT[4] を拡張したものである．
GNAT ではすべての点をそれぞれの点が最も近い分
割点 $SP_{i}$ に所属させ，クラスタ $D_{SP_{l}}$ を構成する．索
引構造として分割点からそれぞれのクラスタへの最
小距離と最大距離を range として保存する．GNAT
を用いた $\epsilon$ 近傍検索を行う時，問い合わせ点と分割
点との距離 $r$ を計算し，条件

$[r-\epsilon,r+\epsilon]\cap$ range$(SP_{:},D_{SP_{j}})=\emptyset$

を満たしたクラスタ $D_{SP_{j}}$ を枝刈りすることができ

る．また，$L_{p}$ 距離関数には，次の性質がある．

dist$\infty(x,y)\leq dist_{p}(x,y)\leq dist_{1}(x,y)$ .

mm-GNAT はこの性質を利用し，range の最小距離
を $L_{\infty}$ 距離で，最大距離を $L_{1}$ 距離で計算する．つ
まり，索引構造として保持される range を適切に拡
大することで，任意の $L_{p}$ 距離関数に対応可能として
いる．

22 分割点集合の選択手法

2.2. 1 GNAT 法

この方法は Bin[4] により提案された GNAT のた
めの分割点集合の選択手法である．そのため本稿で
は GNAT法と呼ぶ．GNAT法では，サンプリングを
おこない，大きさ $3k$ の点集合を作る．この点集合か

1. $S$ から $3k$ 個の点を選び，集合 $S_{3k}$ を作る;

2. $Po\in S_{3k}$ をランダムにとる．Po から $S_{3k}$ の中で

最も遠い点を $p_{1}$ とする，$T:=\{p_{1}\}$ ;

3. $i:=2$ ;

while $|T|<k$ do

(a) $p_{\dot{*}}\in S_{3k}$ s.t.
$\max_{S}\sum_{q\in T}$

dist $(p_{i},q)$ ,

$T:=T\cup\{p_{i}\}$ ;

(b) $i:=i+1$ ;

ら決定した分割点との距離和が最大となる点を選出

し，分割点とする手法である．$k$個の分割点を選択す
る GNAT法をアルゴリズム 1に示す．この手法の時
間計算量は $O(k^{3})$ 時間である．

222 D-index 法

Bustos らは [5] で平均値を用いる分割点の選択手
法 D-index 法を提案した．D-index法はサンプリン

グした点集合までの距離の最大値の平均値を元に，分
割点集合に点を追加している．$k$ 個の分割点を選択
する D-index法をアルゴリズム 2に示す．この手法
の時間計算量は $O(mAk)$ 時間である．ただし，$m$ は

サンプリングの点数，$A$ はペアの数である．

[5] では，ペアの数 $A$ を大きく，サンプリング集
合のデータ点の数 $m$ を小さくした分割点集合がよ

いと主張している．また，10万点における検索に，
$A=100000,m=50$ を用いている．そこで本研究の
計算機実験でもこの値を用いた．

223 SSS 法

Brisaboa らは [6] で点集合のすべての点間の最大
距離 $M$ を元にした分割点集合の選択手法 SSS 法を
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アルゴリズム 2D-index 法
Input $S$ : データ集合，$k$ : 分割点の数;
Output $T$ : 点数が $k$ の分割点集合;

アルゴリズム 3SSS 法
Input $S$ : データ集合，$\alpha$ : パラメータ;

Output $T$ : 分割点集合;

1. $S$ からランダムで $A$ ペアのデータ点
$(x_{1}, y_{1}),$

$\ldots,$
$(x_{A},y_{A})$ を選ぶ;

2. for $i:=1$ to $A$ do $D[i]$ $:=0$ ;

3. $i:=0,$ $T:=\{\}$ ;
while $i<k$ do

(a) サンプリングをおこない，$S$ から $m$ 個の

データ点を選び，集合 $S_{m}$ を作る ;

(b) すべての $p_{i}\in S_{m}$ に対して

for $j$ $:=1$ to $A$ do
$DD_{Pi}$ la $]$ $;=$

$\max(|$dist $(p_{i},$ $Xj)$ –dist $(p_{i},yj)|,$ $Db])$ ;

(c) $\mu_{p_{i}}$ $:=(DD_{p:}[1]+\ldots+DD_{p_{i}}[A])/A$ ;

(d) $p_{i}$ : $\mu_{p_{i}}$ が最大のものとする．
$T:=T\cup\{p_{i}\},$ $D:=DD_{Pt}$ ;

(e) $i:=i+1$ ;

提案した．SSS法ではまず $M$ を計算する．その上で，
分割点集合のすべての点との距離が $\alpha M(0<\alpha<1)$

以上となる点を追加していく．この手法は，決めた個
数の分割点を選択することはできないが，パラメー
タ $\alpha$ を用いてある程度は制御できる．SSS 法をアル
ゴリズム 3に示す．この手法の時間計算量は $O(n^{2})$

時間である．ただし，$n$ はデータ集合の点数である．

2.2.4 立方格子配置法 (SQUARE法)

立方格子配置は，点を立方体に配置する手法で，$d$

次元空間では次のように定義される [8].

$\{(^{\frac{d}{2\mathbb{Z}a,2\mathbb{Z}a,\ldots,2Za}})|a>0,$

$Z$ : 整数全体 $\}$ .

図 1は，2次元空間におけるの立方格子配置の例で

1. $S$ において，すべてのペアの距離を計算し，その
最大値を $M$ とする ;

2. $Po\in S$ をランダムでとる．$T:=\{po\}$ ;

3. for $i:=1$ to $|S|$ do

(a) $p_{i}\in S$ ;

(b) if $p_{i}$ と $T$ のすべての点との距離が $\alpha M$ 以

上 then $T:=T\cup\{p_{i}\}$ ;

$\overline{2a}$

図 1:2次元空間における立方格子配置

ある．このように分割点を配置した場合，各クラスタ
は立方体となる．

SQUARE法を使って，分割点集合を作成する方法
を説明する．データ集合から次元の最小値 $\min$ と最

大値 $\max$ を計算し，等分数 $2c$ で，各次元の $\min$ と

$\max$ の間を分割する．このとき，奇数番目の点を分割
点とする．また，作成される分割点の数は $c^{d}$ となる．

SQUARE 法を用いると，mm-GNAT の range の
範囲をおさえることができる．図 1の例を用いて
説明する．図 1の左下にあるクラスタの分割点の
座標を (0,0) とする．この分割点から隣接するクラ
スタへの $L_{\infty}$ 距離での最小距離と $L_{1}$ 距離での最大

距離は点 $(a, 0)$ と点 $(3a, a)$ との距離となるため，そ
れぞれ $a$ と $4a$ となる．つまり，隣接するクラスタ
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最大距離はそれぞれ $\frac{1}{2}a$ と $(d+1)a$ となる．つまり，
range の範囲は $[ \frac{1}{2}a, (d+1)a]$ に収まる．$a$ と $c$ の間

には $a(2c-1)= mx-\min$ の関係が成立する．

図 2:2次元空間における面心立方格子配置

の range の範囲は $[a, 4a]$ に収まる．$d$ 次元で考え

ると，分割点から隣接するクラスタへの最小距離と
最大距離はそれぞれ $a$ と $(d+2)a$ となる．つまり，
range の範囲は $[a, (d+2)a]$ に収まる．$a$ と $c$ の間に

は $2ac= \max-\min$ の関係が成立する．

225 面心立方格子配置法 (FC 法)

面心立方格子配置は次のように定義される [8].

$\{(n_{1},n_{2}, \ldots,n_{d})\sum_{i}n_{i}=(2\mathbb{Z}+1)a,\eta=\mathbb{Z}a\}(1)$

図 2は，2次元空間における面心立方格子配置の例
である．

FC法を使って，分割点集合を作成する方法を説明
する．データ集合から次元の最小値 nin と最大値
$\max$ を計算し，等分数 $2c-1$ で，各次元の mln と

$\max$ の間を分割する．できた点を候補点とし，式 (1)
を満たす点を分割点とする．このとき，作成される分
割点の数は $\frac{(2c)^{d}}{2}$ となる．

このように分割点を配置した場合，検索に用いる
range の範囲をおさえることができる．図 2の例を
用いて説明する．図 2の左下にあるクラスタの分割
点の座標を (0,0) とする．この分割点から隣接する
クラスタへの $L_{\infty}$ 距離での最小距離と $L_{1}$ 距離での

最大距離は点 $( \frac{1}{2}a, \frac{1}{2}a)$ と点 $(a, 2a)$ との距離なので，
それぞれ $\frac{1}{2}a$ と $3a$ となる．つまり，隣接するクラス
タの range の範囲は $[ \frac{1}{2}a,3a]$ に収まる．$d$次元で考え

ると，分割点から隣接するクラスタへの最小距離と

3 計算機実験

我々は，人エデータ集合と楽曲データ集合 (表 1) を

用いて計算機実験をおこなった．人エデータ集合は，
4次元，8次元，16次元の一様分布データである．楽
曲データ集合は，楽曲から抽出した LSP係数をデー
タ点と見なしたものであり，データ依存の 20次元の
データである．これらを順に $DB_{1},\cdot DB_{2},$ $DB_{3},$ $DB_{4}$

とする．

表 1: 実験に用いたデータ集合

それぞれのデータ集合に対して，6つの分割点集合
の選択手法 GNAT 法，D-index 法，SSS 法と格子配
置法の SQUARE法，FC法とデータ集合からランダ
ムに点をとる手法 RAND 法を用いて，分割点集合を
作る．この分割点集合を元に距離関数を用いて，クラ
スタを構成し，索引構造を構築する．索引構造の構
築に用いた距離関数を構築距離と呼ぶ．本研究では，
構築距離が $L_{1}$ 距離，$L_{2}$ 距離，$L_{\infty}$ 距離の 3種類の

mm-GNAT 索引構造を構築した．それぞれの索引構
造を用いて，検索距離が $L_{1}$ 距離，$L_{2}$ 距離，$L_{\infty}$ 距離

の 3種類で検索をおこなった．検索時に問い合わせ
点 $q$ から距離 $\epsilon$ 以下の点の数 (正解数) を求め，これ
らの点をすべて出力するまでに要した距離計算回数
を調べた．ただし，検索を行うための問い合わせ点集
合は，データ集合から無作為に 1000点を選んだ．正
解数をデータ数で割った値を選択率として用いる．
データ集合の点数の 1% を分割点にすると考え，本

研究では，データ集合に対して分割点数を 1000とし
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図 3: $DB_{1}$ (4次元), 分割点数 1000, 構築距離 $L_{\infty}$ 距

離，検索距離 $L_{\infty}$ 距離の実験結果
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図 4: $DB_{1}$ (4次元), 分割点数 1000, 構築距離 $L_{2}$ 距

離，検索距離 $L_{1}$ 距離の実験結果

て実験をおこなった．格子配置法では，分割点数が指
数的に大きくなるため，1000個以上の候補分割点を
作成し，クラスタを構成した上で，クラスタ内の点数
が多い上位 1000点を分割点として採用した．SSS 法

では，分割点数が 1000に近くなるように，$\alpha$ の値を
調整した．実験結果の一部のグラフを図 3から図 10
に示す．

図 5: $DB_{2}$ (8次元), 分割点数 1000, 構築距離 $L_{1}$ 距

離，検索距離 $L_{\infty}$ 距離の実験結果

$0$ $om$ $om$ $om$ $om$ $0\mathfrak{m}$ $om$ $0\infty 1$.
$\infty w$

図 6: $DB_{2}$ (8次元), 分割点数 1000, 構築距離 $L_{1}$ 距

離，検索距離 $L_{2}$ 距離の実験結果

図 7: $DB_{3}$ (16次元), 分割点数 1000, 構築距離 $L_{2}$ 距

離，検索距離 $L_{\infty}$ 距離の実験結果
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4 議論

$r$*\nu$

図 8: $DB_{3}$ (16次元), 分割点数 1000, 構築距離玩距

離，検索距離 $L_{1}$ 距離の実験結果

$0$ $R$ $r$ $0RS$ $R$ $0R$ $0R$ $0ox$
$8\cdot\alpha$.

図 9: $DB_{3}$ (16次元), 分割点数 1000, 構築距離玩距

離，検索距離 $L_{2}$ 距離の実験結果

$0$ $000k0RR0B$ $0K$ $R2$ $0WM6$

図 10: $DB_{4}$ (20次元), 分割点数が 1000, 構築距離が
$L_{\infty}$ , 検索距離が $L_{2}$ の実験結果

格子配置法

人エデータ $DB_{1},$ $DB_{2},$ $DB_{3}$

$DB_{1}$ での実験結果 (図 3) では，SSS 法と格子配置
法の距離計算回数が少ない．それについで RAND法
が少ないことがわかる．この傾向は他の $DB_{1}$ に対す

る実験でも同様である．しかし，図 4のように，格子
配置法のほうが RAND 法より距離計算回数が多い
場合がある (9種類の実験うち 2回). 格子配置法で
作成した分割点は互いに一定の距離以上を離れてい
る．これが，$DB_{1}$ での実験で格子配置法の距離計算
回数が少ない理由として考えられる．

また，FC法の距離計算回数が SQUARE法より多
い場合がある．これは，SQUARE法のクラスタに含
まれる点の数はほぼ一定であるが，FC 法のクラスタ
に含まれる点の数は，ほぼ一定のものと，その半分程
度のもの (境界周辺のクラスタ) があるためと考えら
れる．

$DB_{2}$ での実験結果 (図 5, 図 6) では，格子配置法
は RAND法より距離計算回数が多い場合が多くあっ
た．$DB_{2}$ での実験では，SQUARE法では 6561個か

ら，FC 手法では 32768個から 1000点を選んだ．そ
のため，$DB_{2}$ の場合は $DB_{1}$ の場合よりもクラスタ

に含まれる点の数が大きく変化し，問い合わせ点も
データ集合から選んでいるので，枝刈りの効果があ
まり出ていないためと考えられる．

$DB_{3}$ での実験結果では，検索距離が $L_{\infty}$ 距離 (図

7$)$ , $L_{2}$ 距離 (図 9) の場合，どの方法でもほぼ全件検
索になる．検索距離が $L_{1}$ 距離の場合 (図 8) は，FC
法の距離計算回数が一番少ない．等分数 1の FC 法
で作った候補分割点が互い離れていることと，それ
ぞれのクラスタの形が $L_{1}$ 距離での球に類似してい

ることから，枝刈りの効果が出ていると考えられる．

楽曲データ $DB_{4}$

$DB_{4}$ に格子配置法を適用すると，データ点は 2つ
のクラスタにしか入ってないので，ほぼ全件検索に
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なっている (図 9). 高次元の偏りのあるデータ集合
に対して，この手法はあまり適さないと考えられる．
これは，分割点数が次元の指数的に大きくなるため
である．

GNAT法と D-index法

$DB_{1}$ での実験結果 (図 3, 図 4) では，GNAT 法
と D-index 法の距離計算回数は，他の方法より多い．

$DB_{2},DB_{3},$ $DB_{4}$ での実験結果では，距離計算回数が
他の方法との差が小さくなり，逆転する場合もある
(図 5, 図 8, 図 10). GNAT 法と D-index 法は，離れ
た点を分割点としている．しかし，分割点の数を増や
していくと，選択された分割点が固まり，データ点が
うまく分割されない．そのため，枝刈りがおこなわれ
ない．一方で，次元が高いと，選択された分割点が分
散するので，枝刈りの効果が出るためと考えている．

SSS 法

選択された分割点が互いにある程度の距離以上に
離れると，枝刈りがおこなわれ，距離計算回数が少な
くなる．SSS 法は，分割点が互いに $\alpha M$ 以上に離れ

ている．$DB_{1},$ $DB_{2}$ での実験結果では，図 3から図 6
のように，距離計算回数が最も少ない場合が多く，ほ
かの場合でも距離計算回数が 2番目か 3番目に少な

い．$DB_{3},$ $DB_{4}$ での実験結果 (図 8, 図 10) では，距
離計算回数が 2番目か 3番目に少ない．

RAND 法

RAND 法は，分割点をデータ集合からランダムに
とる．一様分布のデータ集合の場合，4次元，8次元
では，距離計算回数が 4番目に少ない場合が多い (図
3$)$ . 図 4, 図 5のように，2番目に少ない場合もある．
16次元 (図 8) では距離計算回数が多い．しかし，デー
タ依存のデータ集合 DB4(図 10) に対して，他の方法
より距離計算回数が少ないことが分かった．これは，
問い合わせ点をデータ点からランダムにとったため
と考えられる．

5 まとめ

本稿では，GNAT 法，D-index 法，SSS 法，
SQUARE 法，FC 法，RAND 法で分割点集合を構
成し，その分割点集合により，構築距離が $L_{1}$ 距離，
$L_{2}$ 距離と $L_{\infty}$ 距離の mm-GNAT 索引構造を構築し
た．そして，それぞれの索引構造を用いて，検索距離
が $L_{1}$ 距離，$L_{2}$ 距離と $L_{\infty}$ 距離で 1000回の $\epsilon$ 近傍検

索をおこな $\iota\backslash$ , 距離計算回数を調べた．
格子配置法は，低次元の一様分布のデータ集合に対
して，SSS法と同じ程度の距離計算回数が必要となっ
た．この計算回数は他の手法よりも少ない．一方，分
割点集合の構築時の時間計算量から見ると，SSS 法
よりも格子配置法の方が高速である．そのため，4次
元では格子配置法が最もよいと考えられる．高次元

の場合は，分割点数が大きくなるため，クラスタに含
まれる点数の多いものを選んで分割点とした．4次

元では，ある程度の効果があったが，8次元以上の実
験では，あまり効果はなかった．

GNAT 法と D-index 法は，低次元の一様分布の
データ集合では，他の方法より距離計算回数が多い．
高次元のデータ集合では，距離計算回数が他の方法
との差が小さくなり，逆転した場合も出ていること
が分かった．低次元の偏りのあるデータ集合に対し

て，距離計算回数がどうなるかは，今後確認していき
たいと考えている．

SSS 法は，距離計算回数が一番少ない場合が多い
ことが分かった．SSS法では，分割点を選択するに用
いたパラメータ $\alpha$ の値を小さくすると，分割点数が
多くなり，大きくすると，分割点数が少なくなる．$\alpha$

の値をどのように決定すればよいかについても，今
後取り組んでいきたいと考えている．

RAND 法は，分割点集合の構築計算量が最も少な
い．一様分布の 16次元データ集合の場合，距離計算
回数は多いが，4次元，8次元では，4番目に少ない場
合が多く，2番目に少ない場合もあった．また，デー
タ依存の $DB_{4}$ の場合，RAND 法の距離計算回数が
一番少ない．
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