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We address a similarity search problem which utilizes a query distribution prepared according to user preference.
We deal with this problem as a range query problem, and solve it by a pivot-based approach. In order to improve the
search efficiency, we formalize the problem, using a newly introduced pivot generation scheme. In our experimental
evaluation using a news article database, we confirmed that our method reasonably improved the search efficiency,
and found that the level of improvement significantly varied depending on the genres of the query distributions.

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
れたクエリから類似したオブジェクトを検索する類似検索研究
の重要性はますます高まっている．類似検索とは，クエリと類
似したオブジェクトをデータベースなどの中から検出する問
題を指す．オブジェクト間の類似度は距離関数から求まり距離
関数は，非負性，対称性，および三角不等式の性質を満たす．
データの多くは高次元で表現されるが，高次元空間に存在す
るオブジェクト間の距離を求めるのには大量の計算が必要とな
る．そのため，類似検索ではこの計算量を削減し，検索を高速
化するために一部のオブジェクトをピボット集合として選定し
て利用する方法が提案されている．
効果的なピボット集合を選択する手法として Bustosらはイ

ンクリメンタル法を提案している [Bustos 03]．このインクリ
メンタル法では，より良いピボット集合の指標として目的関数
を定義し，目的関数を最大化するようなピボットを逐次追加す
ることでピボット集合を得る．これに対し，オブジェクト空間
の任意の点をピボットとして求める一般化ピボット計算法も提
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，オブ
ジェクト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，文献 [Kobayashi 14]において，
実データを用いた実験により，目的関数，ピボット集合構築時
間，レンジクエリによる類似検索性能の観点で一般化法は従来
法よりも優れた性能を示すことが確認されている．
一般に，検索クエリ集合にはユーザの嗜好，トレンドなどに

よって何らかの偏り・分布が存在すると考えられる．例えば，
ある記事データベースにおいて，株に興味のあるユーザは日経
平均・東証等の株価に関する記事は勿論のこと，企業の新作発
表や経営動向に関する記事もよく閲覧するため，ユーザのク
エリ分布はデータベースのオブジェクト分布よりも経済色の強
いオブジェクト分布になると考えられる．そこで，ユーザのク
エリ分布を有する学習データを用いてピボットを構築すれば，

連絡先: 小林 えり，静岡県立大学院経営情報イノベーショ
ン学科，静岡県静岡市駿河区谷田 52-1，054-264-5436，
rili0906@gmail.com

各ユーザに対応したピボットが生成され，さらなる類似検索の
高速化が期待できる．
本研究ではクエリ分布を考慮した一般化ピボット法の類似検

索性能への貢献度を検証する．本稿の構成は以下となる．まず，
類似検索問題について説明する．次に，マンハッタン距離に基
づく一般化ピボット法について述べる．次いで，記事データを
用いて，クエリ分布を考慮した際の一般化法の性能評価を報告
する．最後に，本研究をまとめ今後の課題について述べる．

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 [Zezula 06,

Samet 06]．例えば，与えられた空間に対する解の性質，即ち厳
密解か近似解かの設定や問い合わせ方法，クエリから k番目ま
での近似解にあるオブジェクトを検出するK-NNクエリ，また
はクエリからある一定の距離以内のオブジェクトを検出するレ
ンジクエリかの設定などがある．本稿ではクエリから一定のレ
ンジ内にあるオブジェクトを検出する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．この問題を解くのに要す
る計算時間を短縮するために，本稿ではピボット法を用いる．
ピボット法は，オブジェクト間の距離計算回数を削減し検

索を高速化させるために，一部のオブジェクトを選定してピ
ボット集合を求める．例えば，Bustosらの提案した局所最適選
択法（local optimum selection）や逐次選択法（incremental

selection）は，式 2の目的関数を最大化するピボット集合 P ∗
B

を選択する．

P ∗
B = argmax

P
FB(P ) (1)

FB(P ) =

N−1∑
n=1

N∑
m=n+1

D(xm,xn;P ⊂ X) (2)

D(xm,xn;P ⊂ X)= max
1≤k≤K

|d(xm − pk)− d(xn − pk)| (3)
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ただし，K = |P |, xn,xm ∈X である．∗1 式 3 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界値を
意味する．従って，式 3は p1,p2, · · · ,pK を用いて算出した
最大下界値である．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．即ち，式 3 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．レンジクエリ問題と距離の最
大下界値との関係を明確にするために，最大下界値が r より
大きいオブジェクト集合を E = {xn | D(qm,xn;P ) > r}と
定義する．明らかに，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

3.1 クエリ分布を考慮した目的関数
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次のようになる．　

P ∗ = argmax
P

F(P ) (4)

F(P ) =

N∑
n=1

M∑
m=1

D(qm,xn;P ⊂ X ) (5)

D(qm,xn;P ⊂ X )= max
1≤k≤K

|d(qm − pk)− d(xn − pk)| (6)

ただし，X = {x|x ∈ RH} であり，RH は H 次元のユーク
リッド空間で表現されるオブジェクト空間を指す．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
合の中からピボットを逐次選択するのに対し，一般化ピボット
計算法では，オブジェクト空間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 5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．
文献 [Kimura 09, Kobayashi 14] より，一般化ピボット法

はユークリッド，マンハッタンの２つの距離定義に対応してお
り，本稿ではマンハッタン距離定義に基づく一般化ピボット法
（L1PGM法）を採用する．

3.2 マンハッタン距離を用いた場合の目的関数及び解法
いま，任意のオブジェクト xn とクエリ qm のペア {xn,qm}

に対し，ピボット pk で距離の下界値が最大化されるペアから
なる集合を以下で定義する．

Sk(P ) = {{xn,qm} | k = arg max
1≤k≤K

|d(xn,pk)−d(qm,pk)|}

(7)

∗1 実際には，Bustosらは全てのオブジェクトペアの代わりに sam-
pled pairs を用いて，式 2 の FB(P ) を求めている．

さらに，オブジェクト xn に着目したとき，Sk(P ) において，
xn とペアで出現するクエリの集合 Sk,n(P ) を次のように定義
する．

Sk,n(P ) = {qm | {xn,qm} ∈ Sk(P )} (8)

このとき，|d(xn,pk) − d(qm,pk)| の絶対値を距離の大小で
外すとき，距離 d(xn,pk) がプラス符号で現れる回数 c+n,k(P )

と，マイナス符号での回数 c−n,k(P )を相殺した係数 cn,k(P ) は
以下となる．

cn,k(P ) = c+n,k(P )− c−n,k(P ),

c+n,k(P ) = |{qm ∈ Sk,n(P ) | d(xn,pk) > d(qm,pk)}|,

c−n,k(P ) = |{qm ∈ Sk,n(P ) | d(xn,pk) < d(qm,pk)}|.(9)

また，式 8，9 に関して，xn ではなく qm に着目すれば，
距離 d(qm,pk) がプラス符号で現れる回数とマイナス符号で
の回数を相殺した係数 cN+m,k(P )も求めることができる．x1

に対する係数 c1,k(P ) と q1に対する係数 を区別するため，こ
こでは qm に着目した際の係数を cN,k(P )より後で数えると
する．
ここで，ピボット候補集合を P̄ (P̄ = {p̄1 · · · p̄K})とし，さ

らにオブジェクト集合 X とクエリ集合 Q を結合した集合を
Y = {y1, · · · , yN+M} とすると，式 9 を用いて以下の補助目
的関数を定義する．

F(P |P̄ ) =

K∑
k=1

(

N∑
n=1

cn,k(P̄ )d(xn,pk)+

M∑
m=1

cN+m,k(P̄ )d(qm,pk))

=

K∑
k=1

N+M∑
l=1

cl,k(P̄ )d(yl,pk) (10)

一般化ピボット法は式 10で表される補助関数を最大化するア
ルゴリズムを反復することで最適なピボット集合を構築する．
更新前のピボット集合 P̄ より得られた係数 cn,k(P̄ )を引数に，
新たに目的関数を最大化するピボット集合を反復することで
求める．更新後のピボット集合を P̂ とすると，最大化問題は
P̂ = argmaxP F (P |P̄ )を満たすピボット集合を求める問題と
して定式化される．よって，以下の関係が成立する．

F(P̄ ) = F(P̄ |P̄ ) ≤ F(P̂ |P̄ ) ≤ F(P̂ |P̂ ) = F(P̂ ) (11)

式 11より，目的関数 F(P )は反復によって目的関数値の向上
が保証されていることが分かる．L1PGM法のアルゴリズムに
ついて，詳しくは文献 [Kobayashi 14]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）が 3 回出現すれば，その形態素に対する次元の値
を“ 3”とし，出現しなければ“ 0”とするようなベクトルのこ
とをさす．つまり，類似度の高い記事同士は似たような単語で
構成され，かつ単語の出現頻度も似た傾向を取ることを意味す
る．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，
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国内 経済 エンタメ 生活 地域 サイエンス スポーツ 世界

国内 41.00 22.20 14.18 14.57 25.59 12.78 13.02 17.23

経済 17.76 39.82 12.89 17.04 14.81 19.10 13.19 16.15

エンタメ 12.48 14.49 27.35 10.09 10.46 11.09 9.19 10.76

生活 12.14 16.08 9.63 30.23 12.50 10.64 12.43 10.18

地域 15.93 14.23 9.45 10.16 28.46 9.73 13.67 10.13

サイエンス 14.71 30.49 16.25 18.93 13.95 42.94 13.76 11.64

スポーツ 17.62 20.06 15.79 16.36 18.96 13.55 53.72 16.56

世界 16.86 17.57 10.84 10.64 10.78 10.07 12.43 33.46

全ジャンル 38.00 36.90 27.79 29.40 29.97 38.69 43.55 30.96

最大値と無考慮の差分 3.00 2.93 -0.44 0.83 -1.51 4.25 10.17 2.50

表 1: ジャンルを考慮した枝刈り率による評価

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
本実験では３種のオブジェクト集合を用いて実験を行う．1

つ目はユーザのクエリ分布を考慮した学習クエリ集合 Qi，2

つ目はユーザの今後の検索クエリ分布を考慮して生成した評
価クエリ集合 Sj，3つ目は学習クエリ集合Qi と評価クエリ集
合 Sj を除く，検索対象である総記事データベース {Xij ⊂ X}
（Xi,j = X −Qi − Sj）である．
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す．例えば Qi，Si はジャ
ンル i に該当する記事のみを含む学習クエリ集合，評価クエ
リ集合を表す．学習クエリ集合 Qi と同一のジャンル記事から
評価クエリ集合 Sj を構成する場合，共通の記事がないように
Si ∩Qi = ∅となる記事を選択した．
本実験では，まず，学習クエリ集合Qi とデータベースXi,j

を用いてクエリ分布を考慮したピボット集合 Pi を生成し，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
成したピボットが類似検索性能にどのような影響を与えるのか
を評価する．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．実験では検
索クエリ，評価クエリ数はともに 5000とする．

4.3 評価指標
実験では，学習クエリに関して，8つの単独ジャンルの他に，

全てのジャンルの記事をランダムに含む記事データ集合を学
習クエリ集合とするパターンを加えた．よって，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+1)=72

パターンでのレンジクエリ問題における類似検索性能の観点で
評価する．
評価指標として枝刈り成功率を用いる．式 6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/N 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．

4.4 レンジ距離の設定
レンジクエリ問題はレンジ距離 r内に入るオブジェクトを探

索する問題であり，妥当なレンジ距離を設定する必要がある．
ここで，設定するレンジ距離 r に関して，KNN-Search 法を
用いて設定する．図 1は 8ジャンルそれぞれの 5000個の学習
クエリ qとデータベースX 内のオブジェクトによる k近傍オ

ブジェクトの距離の平均値をプロットした図である．縦軸に k

近傍オブジェクトとの距離の平均値，横軸に kをとり，グラフ
の色がジャンルを表す．ここで，オブジェクトベクトル長は 1

に正規化されており，オブジェクトが単体上に存在するため，
オブジェクトペア間の最大距離は 2.0 であることに注意され
たい．
図 1より，ランク kにもよるが，“国内”，“スポーツ”，“経

済”，“サイエンス”，“世界”，“生活”，“エンタメ”，“地域”
の順に近傍オブジェクトとの距離が大きくなっていることが分
かり，“地域”，“エンタメ”，“生活”ジャンルは他のジャン
ルに比べて記事同士の距離が大きいことが予測される．また，
黒い点線で示す 1.3 < r < 1.5 の範囲において，クエリと類似
する（距離の近い）オブジェクト 5～10 個の発見が期待でき
ると分かる．ジャンルによって近傍オブジェクトとの距離は異
なるが，本実験では，統一してクエリとの距離が 1.3 以下の
オブジェクトを類似オブジェクトとし，レンジ距離は r = 1.3

を採用する．

図 1: クエリに対する KNN距離の平均値

4.5 実験結果
表 1に 72パターン各々のピボット数K = 10での枝刈り成

功率を百分率で示す．行にはピボットの学習クエリのジャンル
を，列には評価クエリのジャンルを用いる．例えば，1行 1列
目の値はピボットの学習クエリは“国内”，評価クエリも“国
内”ジャンルとした場合での枝刈り率を，1行 2列目の値はピ
ボットの学習クエリは“国内”，評価クエリは“経済”ジャン
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図 2: 各ジャンルの出現単語種類数

ルに限定した場合での枝刈り率を示す．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，全ジャンルを除く，各行のどのジャンルでも
学習・評価クエリのジャンルが同じときが最も値が高いことが
分かる．最高で 50%，最低で 27%の成功率を示しており，少
なくとも 4 分の 1 は枝刈りが期待できる．また，学習・評価
クエリのジャンルが異なる場合を見てみると，各行の最高値と
比較して大半が 10～30%近く枝刈り率が低く，ジャンルが類
似検索性能に影響を与えていることが確認できる．
学習クエリのジャンル（ピボットのジャンル）を限定せず，

全てのジャンルを含む学習クエリで生成したピボット（以後
全ジャンルピボットと呼ぶ）での評価を見てみると，“エンタ
メ”，“地域”ジャンル以外は全て学習と評価クエリのジャン
ルが同じ場合が最も枝刈り率が高いことが確認でき，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．

4.6 考察
“エンタメ”，“地域”ジャンルに関し，全ジャンルピボット
を用いた場合よりも枝刈り成功率が低下した原因を考察する．
単語頻度ベクトルの分布を考えた場合，似た単語構成をしたベ
クトル同士が近傍に位置する．ジャンルにはそのジャンル特有
の単語構成があり，そのジャンルでよく出現する単語，つまり
特徴単語（特徴次元）があると考えられる．よって，クエリ分
布を学習データに与えることでジャンルごとの特徴次元を学習
し，各ジャンルに対応したピボットが生成できるようになる．
また，特徴次元により，高次元空間上ではあるジャンルがよく
見られる分布領域（以下，ジャンル領域とする）が存在すると
考えられる．例えば“国内”ジャンルの記事は第 1～100次元
まで値が非常に大きく，その他の次元での値がほぼ 0に近い場
合，“国内”のジャンル領域は第 1～100次元空間となる．ま
た，生成されたピボットは対応するジャンル領域付近に位置す
るようなベクトルとなり，自身と異なるジャンルの記事を効率
的に枝刈りできるようになると期待される．
図 2 は各ジャンルの出現単語種類数をレーダーチャートで

示した結果であり，外側から 1以上，2以上，10以上の記事
に出現する各ジャンルごとの単語の種類数を示す．図 2より，
“地域”，“エンタメ”ジャンルは全てのパターンで出現単語
種類数が最も多いことがわかる．出現単語数が多いということ

は記事間の距離が開きにくくなり，かつ，自身のジャンル領域
が他のジャンルの領域の一部を含んでしまうことにつながる．
つまり，“地域”，“エンタメ”のジャンル領域には他のジャン
ルも含まれ，ピボットがジャンルの特有の特徴を学習し辛かっ
たことが性能低下の原因だと考える．
クエリ分布を考慮したピボットは，そのクエリ分布が明確な

特徴を有する場合に効果的に作用する．例えばユーザの検索履
歴をもとにしたクエリ分布を用いる場合，多様なジャンルの記
事を検索するユーザより，ある一つのジャンルや特定分野の記
事を検索するユーザのほうが，学習により高性能なピボットを
得ることができ，検索の高速化が見込める．

5. おわりに

本研究では，検索クエリにはユーザの嗜好，トレンドなど
によって何らかの偏り・分布が存在すると仮定し，過去の検索
情報を学習データとしてピボットを生成する，クエリ分布に基
づく一般化ピボット法による類似検索の高速化の評価を検証し
た．クエリ分布を学習データとして生成したピボットは各ユー
ザのクエリ分布に対応するため，今後のユーザの検索クエリに
対して効果的な類似検索の高速化が期待できると考えられる．
記事のジャンルをクエリ分布と設定しピボットを生成し，その
性能評価したところ，ジャンルが類似検索性能に影響を与えて
いることが確認でき，検索の高速化を期待できると確認でき
た．また，生成されたピボットは与えたクエリ分布が特徴的で
あるほど高い類似検索性能が期待できることが分かった．今後
は異なるデータでの検証，実際のユーザの閲覧履歴などのジャ
ンル以外をクエリ分布とした際の評価を行う．
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