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効率的な近傍検索のためのピボ ッ ト学習法＊

木村 学

内容梗概

近傍検索 は,与 え られた クエ リオブジェク トに類似 したオ ブジェク トをデー タ

ベース中か ら見つ けるタスクであ る。画像,音 声,ビ デオ ク リップ3次 元 オブ

ジェク トな どのマルチメディアデータの急速な増加 とともに,そ の重要性は高 まっ

てい る。

マルチメディアデータの類似度計算 は高 コス トで あ り,多 くの時間が必要 なた

め,問 い合 わせ時にクエ リと全 データオブジ ェク ト間の類似度計算 を行 うのは現

実的ではない.

ピボ ッ トに基づ くイ ンデキシングは,ピ ボッ トオ ブジェク ト集合 とデータベー

ス内の全 デー タオブジェク ト間類似度 を事前 に計算 しておき,こ れ を利用 して問

い合わせ 時の類似度計算 回数 を減 らす.既 存の ピボッ トインデキシング法は,組

み合わせ最適化技術 を使 い,デ ータベース内のデータオブジェク トか らピボッ ト

を選ぶ.

本論文では,デ ータベース 内には無いオブジェク トか ら,ピ ボ ッ トオブジ ェク

トの集合 を学習す る機械 学習アプローチ を提案 し,そ の有効性 を示す.こ のアプ

ローチに基づ いて二つの アルゴ リズムを提案す る.一 方 はユー ク リッド空間のオ

ブジ ェク トに適用 できるアルゴ リズムである.も う一方 はカーネル関数 によ り生

じる特徴空間のオ ブジェク トに適用で きるアル ゴリズ ムで ある.後 者のアル ゴリ

ズムは,前 に述べたマルチメディアデー タを含む,多 様 な非ベク トルデー タ(構

造 デー タ)に 対 して も効率的な近傍検索 を可能 にす る.

ベ ク トルデー タや構造 デー タ(自 然言語文の構 文解析木)の デー タベースを用

いた実験 を行 い,デ ー タベース内のデータオ ブジェク トか らピボッ トを選ぶ,既

存のインデキシング手法 に比べて,提 案す るアルゴリズムが問い合 わせ時 の類似

度計算回数を大 幅に削減す る ことを示す.

＊奈良先端科学技術大学院大学 情報科学研究科 情報処理学専攻 博士論文 ,NAIS三凹S-DDO761013,

2010年3月17日.



キーワー ド

近傍検索,高 速検索,索 引法,機 械学習

‥
U



Pivot Learning for Efficient Nearest Neighbor Search*

Manabu Kimura

Abstract

  Nearest neighbor search is the task of finding objects in a database that are similar to
a given query object. Its importance is growing iR recent years, with the rapid increase

of multimedia data such as images, voice data, video clips, and 3d objects.

  Computing similarity betweeR multimedia data is time-consumiRg, and this poses
a challenge in nearest neighbor search. For these data, it is impractical to compute

sirnilarity between a query aRd all database objects at query time.

  Pivot-based indexing reduces the number of query-time similarity computations, uti-
lizing pre-computed similarity between a set of pivot objects and all objects in the

database. The existing pivot-based indexing methods choose pivots from database ob-

jects using combinatorial optimization techRiques.

  In this thesis, we present a novel machine leaming approach that leams a set of pivots
from objects not in the database. We propose two algorithms following this approach:

one applicable to objects in Euclidean spaces, and the other for feature spaces induced

by kernel fLmctions. The latter algorithm opens up e{Ificient nearest Reighbor search for

diverse non-vectorial (structured) data ificluding the multimedia data listed above.

  In experiments with databases of vectorial data and structured data (natural language

parse trees), the proposed algorithms sigRificantly reduce the number of query-time
similarity computations, compared with existing pivot-based methods that choose piv-

ots among database objects.

Keywords:

Rearest neighbor search, fast search, indexing method, machine learning

  "Doctoral DissertatioR, Department of Information Processing, Graduate School of Information
Science, NaraInstitute of ScieRce and TechRo}ogy, NAIST-IS-DD0761013, March 17, 20iO.
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1

第1章 は じめに

1.1近 傍 検 索

近傍検索 とは,ク エ リとなるオブジェク トに類似 した(ク エ リとの距離が小 さ

い)デ ー タオ ブジェク トをデータベースの中か ら同定す るタス クを指す.通 僑技

術,電 子機器 の発達 によ り,画 像,音 声,ビ デオ クリッス3次 元オブジェク ト,

文書 な どの高次元のマルチメディアデータが大量 に蓄積 されてお り,こ れ ら大量

のデータの存在 によって,近 傍検索に対す る需要 はます ます高 まってい る.さ ら

に,近 傍検索は,機 械学習,デ ー タマイニング 地理情報 システム,レ コメンデー

シ ョンシステム,バ イオインフオマテ ィクス等,幅 広い分野で使われてい る.

こういった幅広い応用分野 において,近 傍検 索が対象 とするデータオ ブジェク

トはベ ク トルデータだけ とは限 らない.例 えぼ,文 書 は文字列であ り,最 近 は構

文木,係 り受 け木等,木 構造 として扱 われ ることも多 い.こ れ ら構造データの距

離 を測 るには高 いコス トがかか る.例 えば,2つ の文字列の間で編集距離 を計算

す るには,そ の文字列長m,nに 対 し,0(mn)の 計算 コス トが必要である.

この ような距離計算 をクエ リと全てのデー タオブジェク トの間で行 うことが近

傍検索 を実現す る最 も単純 な方法 である,し か しなが ら,1回 あた りの距離計算

が高 コス トで,か つデータベースの規模が大 きい場合,問 い合わせ時 にそのよう

な処理 を行 うのは非現実的である.問 い合わせ時の計算量を減 らし検索 を高速化

す るためには,デ ータベースに対す るイ ンデキシングが必要 となる.近 年 では,

ある程度の不正確性 を許す検索(近 似近傍検索)の ためのインデキシ ング手法が

注 目されている ｛1,20,19,38］.し か しなが ら,ア プリケーシssン に よっては,検

索結果に正確 さを要求する.絶 対に取 りこぼ した くない重要なデータがある場合,

このインデキシング手法 は不 向きであ る.

本研究では,構 造データへの適用 を念頭 にお き,検 索結果 を正確 に返すための

インデキシ ング手法 を検討す る.既 存研究 は,い ずれ も検索時 に距離下界 による

枝刈 りを行 う点で共通 してお り,イ ンデキシングの構造が階層的であるか,無 い

か によって分類 できる.

1付録A参 照



イ ンデ キ シ ング に階 層構 造 を用 い る手法 の 多 くは,低 次元 空 間で は高 速 に検 索

で き るが,10次 元 以上 で線 形 検 索 と同等 の検 索 時 間 にな る性質 が あ る.｛37］ は,

grid-file［29］やK-D-B・ ・tre¢［31］,quadtree［10］,R-tree［11］,R＋-tree［33］,R＊-tree

［2］,X-tree［3］,SR-tree［17］,M-tree［8］,TV-tree［21］,hB.・tree［22］ に対 し,理 論

的,実 験 的 に その性 質 を示 して い る2.

イ ンデ キシ ン グに階層 構 造 を用 い な い方法 に は,全 デー タオ ブジ ェ ク トとの距

離 が記録 された ピボ ッ トと呼 ばれ るオ ブジ ェク トを利用 す る方法 ｛27,6,5,36,321

(ピ ボ ッ ト法〉 が あ る.こ の方 法 は,デ ー タベ ー ス オ ブジ ェ ク トが クエ リか らあ

る距 離 τ以 内 にあ るか ど うか を判 定 す る際 に,ま ず,あ らか じめ計 算 して おい た

ピボ ッ トとオ ブジ ェ ク トとの距 離 を利 用 して クエ リ とデー タオ ブジ ェ ク ト間の距

離 下界 を低 コス トで 求 め る,こ の下 界 が τを上 回 る場合 に は,必 然 的 に実 距 離 も

γよ り大 きい こ とか ら,こ のオ ブジ ェ ク トとクエ リ間 の距 離計 算 を省 略(枝 刈 り)

で き る.オ ブジ ェ ク トを どの程 度 枝刈 りで き るか は ピボ ッ トに依 存 す る.そ の た

め,多 くの枝刈 りを可 能 にす る ピボ ッ ト集 合 を いか に して求 め るかが高 速化 のカ

ギ とな る.

これ まで に提 案 され た ピボ ッ トの構成 方 法 ［27,6,5,36,32］ は,デ ー タオ ブジ ェ

ク ト集 合 か らピボ ッ トを選択 す る点 で共 通 してお り,目 的関数 最 適化 方 法 の観

点か ら整i理で き る.そ の 中で も,Bustosら ［6］は,全 ての デ ー タオ ブジ ェ ク トに

関 す る距 離下 界 の総 和 を 目的 関数 とし,そ の 目的関 数 を グ リー デ ィに最適 化 す る

手法 を提 案 してい る.同 手 法 は,そ れ まで の手 法 よ りも,検 索時 間 が改 善す る こ

とを実証 して い る.

しか しなが ら,デ ー タオ ブジ ェ ク ト集合 を含 む距 離空 間 に は,デ ー タオ ブジ ェ

ク ト集合 と同等 か それ 以上 に探索 効 率 の高 い ピボ ッ ト集 合 が存在 し うる。 これ ま

で に,距 離 空 間全 体 か らピボ ッ トを構 成 す る研 究 は行 われ て いな い、 本研 究 は,

ピ ボ ッ トの探 索 範 囲 をデ ー タベ ー ス上 の オ ブジ ェ ク ト集 合 か ら距離 空 間全体 に拡

張 す る可能 性 を探 る。

1.2研 究 の 目的

本研究 は,ピ ボ ッ トの探索範囲をデー タベース上のオ ブジェク ト集合 か ら距離

空 間全体 に拡大す る。探索範囲 を広 げ ることで,現 実的な時間で ピボッ トを構成

す ることが可能か どうか検証す る必要が ある.研 究の 目的は,そ の ようなピボッ

トを構成 す るためのアルゴ リズムを構築 す ることである.

2［37ユで は
,ク エ リの分布及びデータベースの分布がユー クリッ ド空間の超立方体上 に分布 し

てい るこ とを仮定 した うえで理論的に性質 を示 している.
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1.2.1距 離 空 間全 体 か らの ピボ ッ トの構 成

既存 の ピボ ッ ト選択手法 は,組 み合 わせ最適化のアプローチによ りデータベー

ス内の有限個 のオブジェク ト集合 か らピボ ッ トを選択す る。 このため,一 般 に無

限のピボ ッ ト候補が存在す る距離空間全体か らピボッ トを構成す る問題 にその ま

ま既存手法 を適用 す ることは難 しい.

本論文 では,距 離空間全体か らピボッ トを効率的 に探索す るために機械学習ア

プローチに基づ くアルゴ リズム,ピ ボッ ト学習法 を提案す る,ピ ボッ ト学習法 は,

ユーク リッド距離 を扱 い,ニ ュー トン法,準 ニュー トン法 を用 いることで,距 離

空間内か ら効率的 にピボ ッ トを探索す る.

1.2.2ピ ボ ッ ト学 習 法 の 一 般 化

近傍検索 は様 々なアプ リケーシ ョンに用 い られ る.ア プリーケーシ ョンによっ

て は,オ ブジェク トはベ ク トルデータではない.ま た,ク エ リとデー タベース上

のオ ブジェク トが異なる性質を持つ ことがある.例 えば,検 索エ ンジンにおいて,

クエ リ文字列 の長 さは検索対象であ る文：書,webペ ージに比べて遥かに短い こと

が多い.本 論文では,以 上のよ うな,現 実の検索 タス クが持つ性質 を意識 し,提

案 した ピボ ッ ト学習法 を拡張す る.

様々な非ベ ク トルデータ(構 造データ)を 扱 えるように,適 用可能な距離尺度を

ユーク リッ ド距離か らカーネル関数 に基 いて定義 された特徴空間上の距離 に拡張

す る.カ ーネル関数は,デ ータオ ブジェク トの特徴空間への明示的な写像 を行わ

ずに特徴空 間上の内積 を計算す るための関数 である.様 々な種類のカーネルが提

案 されてお り,ベ ク トルデータだ けでな く文字列,木,グ ラフ といった構造 データ

に対 して適用可能なカーネル も提案 されてい る.拡 張 した手法 をカーネルピボ ッ

ト学習法 と名付 ける.木 構造 デー タ,木 カーネル関数 を対象 に実験 を行 い,カ ー

ネル ピボ ッ ト学 習法の有効性 を確認す る.

さらに,ク エ リとデー タベース上のオブジ ェク トの分布が異な ることを仮定 し

た拡張 も行 う.拡 張 した手法 をクエ リカーネル ピボッ ト学習法 と名付 ける.ノ ー

ド数が少 ない木を クエ リ,ノ ー ド数 が多 い木をデー タベース とし,木 カーネルを

用 い実験 を行 い,ク エ リカーネル ピボ ッ ト学習法の有効性 を確認す る.
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1.3論 文 の構 成

本論文の構成 は以下 とな る.2章 で は,近 傍検索 を高速化 するためにこれ まで

に提案 されたイ ンデキシング手法 をま とめる.ま ず,距 離空間一般 と距離空間の

性質か ら導かれ る距離 の下界 につ いて説明す る.そ して,既 存 のインデキシング

手法 を下界 による枝刈 り条件か ら分類 し,問 題点 につ いて述べ る.3章 では,ピ

ボッ ト学習法 の枠組みを提案 し,ベ ク トル表現 されたデー タを対象 にユー クリッ

ド距離空間で アル ゴリズムを具現化す る.4章 では,構 造データを扱 うため,3章

で提案 したピボッ ト学 習法を,カ ーネル関数 に基づ く特徴空間上の距離 に適用で

きるよう一般化 する.5章 では,ク エ リとデー タベース上のオブジェク トとの分

布が異 なることを仮定 したピボ ッ ト学習法を提案す る.6章 では結論 と今後の課

題 について述べ る.
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5

第2章 近傍検索のためのインデキシ

ング手法

この章では,近 傍検索 を高速化す るインデキシング手法 の既存研究 を調査す る.

まず,高 速化 の対象 とな る近傍検索の種類 を2.1節 で述べ る.次 に,イ ンデ キシ

ング手法 が高速化 のために用 いる,下 界 による枝刈 りの仕組 みを2.2節 で説明す

る.2.3節,2.4節 では既存 のイ ンデキシング手法 を階層構造方式 とそ うで ない方

式(ピ ボ ッ ト法)に 分類 し,そ れぞれの代表的な手法につ いて解説 す る.わ れわ

れが3章 以降で提案す る手法 は,こ の うちピボ ッ ト法(非 階層的インデクシング

法)に 分類 で きる.

2.1近 傍検 索の種 類

近傍 検 索 は クエ リqに 対 し“あ る条件 ”を満 た す オ ブジ ェク トをデー一タ集合Uか

ら同定 す る.こ の “あ る条 件 ”に よって様 々な検 索 が定 義 され る。以下 で は,定 義

され る近 傍 検 索 の種 類 を説 明 す る.た だ し,説 明 の際 導 入 す る ∂(・,うは距 離 尺度

とす る.1

近傍 検 索 の代表 的 な タス ク と して,最 近傍 検 索,K近 傍 検 索,レ ンジ クエ リが

あ る.最 近傍 検 索 は,ク エ リqに 対 しデー タ集 合Uか ら以下 の性 質 を満 たす オ

ブジ ェク トvgNNを 同定 す る。

d(9,UNN)≦d(〈7,tt),∀ve∈U-｛UNN｝(2・1)

つ ま り,Uの 中でqに 最 も近 いオ ブ ジ ェ ク トUNNを 同定 す るタス クで あ る.K近

傍 検 索 は,最 近 傍 検 索 を拡 張 した もので,以 下 の性質 を満 た すK個 の オ ブジ ェ

ク ト集合R(IRI・K)を 同定 す る.

Ltt∈…R⇒d(ノ 促,μ)≦d(4,め,∀U∈U-一 一R (2.2)

1代表的な距離尺度の例については付録Aを 参照.



これは,gと の距離が近 いオ ブジェク ト上位K個 を同定するタスクである.最 近

傍検索やK近 傍検索が決め られた個数 のオ ブジェク トを列挙す るのに対 し,レ ン

ジクエ リは,qか らの距離がある閾値r(≧0)以 下のオブジ ェク トを列挙す る.つ

ま り,以 下 の性質 を満たすオ ブジェク ト集合Rを 同定す る.

R＝ ｛tt：d(4,u)≦ τ,L圧u｝ (2.3)

レンジ クエ リと最近傍検索,K近 傍検索 は密接な関係があ り,K近 傍検 索は,問

い合わせ時にrを 動 的に変化 させ るレンジクエ リとみなす ことがで きる.特 に本

論文で取 り扱 うピボット法及 びピボ ット学習法 における,κ 近傍検索 とレンジ ク

エ リの関連 につ いては付録Bを 参照 されたい。

以上 の検索 にあ る程度の不正確性 を許す検索(近 似近傍検索)が 定義 されてい

る.最 近傍検索 に対する近似近傍検索 は次 の定義 となる。

・ 臼 近 似 最 近 傍 検 索 ：rNN＝min,,d」d(q
,tt),c(≧1)に 対 し て,d(g,u)≦crNNと

な る “EEIUを 返 す

レンジ クエ リに対す る近似近傍検索 は次の定義 とな る。

・c一近 似 ”r一レ ン ジ ク エ リ：d(g,の ≦rと な る バUが 一 っ で も存 在 す る な ら,

c(≧1)に 対 しd(q,u)≦crと な る “GIVを 返 す

この検 索 タス クを扱 う代 表 的 な手 法 は,LocalitySensitiveHashing(LSH)［1］ で あ

る.検 索 条件 が前述 の タス クに比 べ て厳 し くな いた め,効 率 的 な検 索 を実 現 して

い る.

た だ し本 論 文 で は,1.1節 で も述 べ た よ うに,検 索 結果 に正確 さを要 求 す る検

索 を対 象 とす る。 したが っ て,本 論 文 で扱 う近 傍 検 索 は,最 近傍 検 索,κ 近傍 検

索,レ ンジ クエ リの3種 で あ る.

2.2下 界 に よ る枝 刈 り

本研究で は検索結果 に正確 さを要求す る検索(最 近傍検索,K近 傍検索,レ ン

ジ クエ リ)を 扱 う.以 上の検索 を高速化す るために,既 存 のイ ンデキシング手法

は,計 算 コス トが重 い実距離の計算 を可能なかぎ り行 わずに,ク エ リか らの距離

が離れたオ ブジェク トを同定 し,ク エ リに近接 していない もの として枝刈 りする.

この枝刈 りのために,多 くのイ ンデキシ ング手法 は,距 離空間の性質 に基づ いて

計算 した実距離 の下界 を利用 する。本節 は,こ の距離空間の性質 について まず述
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べ,そ の上 で 下 界 に よ る枝 刈 りにつ いて 説 明 す る.下 界 の具体 的 な導 出 方法 は,

各 イ ンデ キシ ン グ手法 に よって異 な り,2.3節 と2.4節 で説 明 す る.

距 離 空 間X及 び 距 離 関数4：X×X→Rは,∀x,y,z∈Xに 対 し,非 負 性

(d(x,y)≧0)と 対称性(d(x,y)＝d(y,x)),同 一性(x＝y⇔d(x,y)＝ ∂(x,y)),三

角 不等 式(d(x,z)≦d(x,y)＋d(y,z))の 性質 が成 り立 っ 空 間及 び 関数 の こ とあ る.

距 離 空 間 を仮 定 す る こ とで,オ ブ ジ ェ ク ト間 の距 離 に対 す る下 界 を推定 で き る.

下 界 の導 出方 法 は,イ ンデ キシ ン グ手 法 に よっ て異 な るが,三 角不 等 式 の性質 が

特 に重要 とな る.

下 界 を利 用 した枝刈 りの様子 を図2.1を 用 い て説 明 す る.ク エ リqか らの距離

が レン ジr以 下 にあ るオ ブジ ェク トを 同定 す る レ ンジ クエ リを考 え る.ク エ リq

か らデ ー タ オ ブ ジ ェ ク トLtへ の距 離 をd(q,u),こ の距 離 に対 す る下 界 を1(q,Lt)と

表記 し,d(q,Lt)は まだ計算 して お らず1(q,の のみ を計 算 して い る状態 を想 定 す る.

も し,下 界/(4,の が レンジrよ りも大 きい,す な わ ち,1(q,Pt)＞rが 成 立 す るな ら

ば,下 界 の定 義d(q,の ≧1(q,∋ に よ り,推 移律 に よ りd(q,u)≧1(q,i｛)＞rが 成 立 す

るた め,デ ー タオ ブ ジ ェ ク トuを クエ リqか らの距 離 がrよ りも大 きい と判 断で

きる.一 方,下 界1(q,∋ が レンジr以 内 に あ る とき,す な わ ち,1(q,の ≦rが 成 立

す る とき,d(q,Lt)がrよ りも小 さ いか大 きいか判 別 つ か な いの で,実 際 にd(q,u)

を計 算 しな けれ ばな らな い.下 界1(q,Lt)がrを 超 えれ ば枝 刈 りで き るの で,イ ン

デ キ シ ン グ手 法 は下 界1(q,u)を 距 離4(q,川 に近 づ け る必 要 が あ る.

さ らに,イ ンデ キシ ング手法 は,下 界 の計 算 コス トを実距 離 の計 算 コス トよ り

小 さ くしな けれ ば な らな い.下 界 計算 に膨 大 な時 間が か か るよ うな ら,こ れ を用

いて実 距 離 計算 の枝 刈 りを試 み る価 値 は な い.

2.3階 層構 造方式 によるインデ キシング

階 層構 造 イ ンデ キシ ン グ ［39,35,29,31,10,11,33,2,3,17,8,21,22］ は,デ ー

タオ ブ ジ ェ ク トの集 合 を階 層化 した イ ンデ クス構 造 を用 い る.こ の階 層構 造 は,

デ ー タ オ ブ ジ ェ ク ト集 合 を各 ノー ドに割 り当 て た木 構 造 とみ な す こ とが で きる.

この際 木構 造 の親 ノー ドの デー タオ ブジ ェ ク ト集合 が,子 ノー ドのデ ー タオ ブ

ジ ェ ク ト集合 を必 ず包 含 す る関係 を保 つ よ うに して い る.

ノー ドに は,デ ー タオ ブジ ェ ク ト集 合 と ともに,ク エ リか らこれ らの デー タオ

ブジ ェ ク トまで の距 離 の下界 を検 索 時 に簡 単 に計 算 す るた めの情報 が 付与 され る.

この情 報 に よ り,ノ ー ドの デー タオ ブジ ェ ク ト集合 を全 て枝 刈 りす る こ とが可 能

とな る。
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図2.1： 下界 に よ る枝 刈 り

階 層 構 造 イ ン デ キ シ ン グ方 式 に は,ノ ー ドに 付 与 す る情 報 に 応 じて さ ま ざ ま

な 手 法 が 提 案 さ れ て い るが,2.3.1節 と2.3.2節 で は,こ の う ち 代 表 的 な2手 法

(vantagepointtreeお よびgeneralizedhyperplanetree)に つ い て 紹 介 す る.

2.3.1Vantagepointtree方 式

Vantagepointtree方 式 ［39］は木構 造 の ノー ドに対 して,2種 類 の情 報 を付与 す

る.(i)“バ ンテ ー ジポ イ ン ト”と呼 ばれ るデ ー タオ ブジ ェク ト集合 内の一 つ の デー

タオ ブ ジェ ク トと,(ii)デ ー タオ ブジ ェク トの集 合 を2つ に分 割 す るバ ンテー ジポ

イ ン トか らの “分割 距 離 ’で あ る.図2.2を 例 に とり,(i)と(ii)を 説 明 す る.図 に

描 か れ て い るオ ブジ ェク ト集 合 を ノー ド内 の全 て のオ ブジ ェ ク トとす る,ρ がバ

ンテー ジ ポイ ン ト,rpが ピボ ッ トオ ブジ ェク トか らの “分 割距 離 ’で あ る.分 割距

ntrpに よって,オ ブジ ェク ト集合 は,rp内 の オ ブジ ェ ク ト集 合,rp外 の オ ブジ ェ

ク ト集合 に分 割 す る.

前 処 理 と して行 うイ ンデ キ シ ン グは,“ バ ンテー ジポ イ ン ト”を選 択 し,“ 分 割

距 離 ’及 び オ ブジェ ク ト集 合 の分割 を決定 す る操作 を トップ ダ ウ ンに行 う.イ ン

デ キ シ ン グの ス ター トとして,デ ー タベ ー ス内 の全 て の デー タオ ブ ジ ェク トに対

し同操 作 を行 い,分 割 した集合 内で も同操 作 を再帰 的 に繰 り返 す.
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検索時に行 う枝刈 りの判定法 を説明す る.ノ ー ド毎 に,分 割距離 内のデータオ

ブジ ェク ト集合,分 割距離外のデータオブジェク ト集合,そ れ ぞれの集合 に対 し

て枝刈 りが可能か どうか調査す る.つ ま り,ク エ リqか らオ ブジェク ト集合への

距離の下界が,ク エ リqか らのレンジrよ りも大 きいか判定す る.分 割距離 内の

データオ ブジェク ト集合 に対 しては図2.2の 状態の ときに枝刈 りで きる。 この状

態の とき枝刈 りで きるのは,

d(q,P)-rp＞r (2,4)

が成 立 す るた めで あ る.こ こで,d(q,p)-rρ が クエ リか ら分 割 距離 内の デー タオ

ブジ ェ ク ト集 合 へ の下界 に対応 す る。下界 を計 算 す るた め に はd(q,P)の み を計 騨

す れ ぱ良 い。

分 割 距 離 外 の デー タオ ブ ジ ェ ク ト集 合 に対 して は図23の 状態 の ときに枝 刈 り

で き る。 この状 態 の とき枝 刈 りで き るの は,

rp--d(q,P)＞r (2.S)

が成 立 す るた め で あ る.こ こで,rp-d(q,p)が クエ リか ら分割 距 離 内の デ ー タオ

ブ ジ ェ ク ト集 合 へ の下 界 に対 応 す る.d(q,P)を 計 算 しさ えすれ ぼ,分 割距 離 内 の

デー タオ ブ ジ ェク ト集 合,分 割距 離 外 のデ ー タオ ブジ ェク ト集 合,両 者 ともに枝

刈 りの判 定 が で き る。

枝 刈 りの判 定 は,ま ず 内側 の ノー ドに対 して行 う.d(t7,P)-rp＞rが 成 立 す

れ ば,内 側 の ノー ドを枝 刈 りし,外 側 の ノー ドを再 帰 的 に調 べ る.成 立 しな けれ

ば,次 に外側 の ノー ドに対 す る枝 刈 りの判 定 を行 う.τ 戸4(g,p)＞rが 成 立 すれ

ば,外 側 の ノー ドを枝 刈 り し,内 側 の ノー ドを再 帰 的 に調 べ る.d(9,P)-rp＞r,

rブ4(9,P)＞r両 者 とも満足 しな けれ ぼ,外 側 の ノー ド,内 側 の ノー ドとも再 帰

的 に調 べ る.

2。3.2Generalizedhyperplanetree

GeneralizedhyperPlanetree方 式 ［35］が木構 造 の ノー ドに付与 す る情報 はデー一タ

オ ブジ ェ ク ト集 合 内の2つ の デー タオ ブジ ェ ク トで あ る.こ の2つ の デ ー タオ ブ

ジ ェ ク トは “サ ポ ー トポイ ン ト”と呼 ばれ る.図2.4と 図25に 描か れ て い るオ ブ

ジ ェ ク ト全 て を ノー一ド内 の全 て のオ ブジ ェ ク ト,そ して,Pi,Prを サ ポ ー トポ イ

ン トとす る.勲 と ρ,と どち らの サ ポ ー トポイ ン トへ の距 離 が 近 い かで デ ー タ集

合 を2つ に分 割 す る.prよ りもPlに 近 い デー タオ ブジ ェク トは,子 ノー ドで はPl

9
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図2.2：Vantagepointtree方 式 で の 内側 ノ ー ドの 枝 刈 り
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図2.3；Vantagepointtree方 式 で の 外 側 ノー ドの枝 刈 り
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側 の ノー ドに属 す る.ρ/よ りも ρ,に 近 いデ ー タ オ ブ ジ ェ ク トは,子 ノー ドで は

居 側 の ノー ドに属 す る.

前 処 理 として行 うイ ンデキ シ ン グは,“ サ ポー トポイ ン ト”を2つ 選択 し,ノ ー

ド内の オ ブジェ ク ト集 合 を分割 す る操 作 を,VantagePointTree方 式 と同様 に トッ

プダ ウ ンに再 帰 的 に行 う.

qと レンジrに 対 して,検 索 時 に行 う枝 刈 りの判 定 を説 明 す る.ノ ー ド毎 に,ρ1

に近 い デ ー タオ ブジ ェ ク ト集 合,ク,に 近 い デー タオ ブジ ェ ク ト集 合,そ れ ぞれ

の集合 に対 して枝 刈 りが 可能 か ど うか調 査 す る.Ptに 近 い デー タオ ブジ ェ ク ト集

合 に対 して は図2.4の 状 態 の ときに枝 刈 りで き る.こ の状 態 の とき枝 刈 りで き る

の は,

d(4,Pl)-r＞d(q,Pr)＋r (2.6)

が成 立 す るた めで あ る.こ こで,Gか らの領域rのPl側 へ の境界 が,PlとPrと の

中間 にあ る超 平 面 を超 えな い として,ρ ～側 の ノー ドオ ブジ ェ ク トを枝 刈 り して い

る.上 記 の式 を変 形 す る と,

d(q,Pi)-d(q,Pr)

＞r2 (2.7)

とな る.(d(q,Pi)-d(q,p,))/2が クエ リか らPlに 近 い デ ー タ オ ブジ ェク ト集 合 に

対 す る下 界 に対応 す る.

prに 近 い デ ー タオ ブ ジ ェク ト集 合 に対 して は図25の 状態 の ときに枝 刈 りで き

る.こ の状 態 の とき枝 刈 りで き るの は,

d(q,Pr)-r＞d(q,Pi)＋r (2.8)

が成 立 す るた めで あ る.こ こで,qか らの領 域rのPr側 へ の境界 が,PlとPrと の

中間 にあ る超 平 面 を超 え な い として,ρ,側 の ノー ドオ ブジ ェク トを枝 刈 り して い

る。 上記 の式 を変 形 す る と,

d(9, 、ρr)-d(9,Pl)
＞r2 (2.9)

とな る.(d(q,p,)一 一d(q,Pg))/2が クエ リか らprに 近 い デー タオ ブ ジ ェ ク ト集 合 に

対 す る下 界 に対応 す る.

クエ リか ら各 ピボ ッ トへ の距 離4(q,Pi),d(q,p。)を 計 算 しさえす れ ば,両 オ ブ

ジ ェ ク ト集合 に対 す る下界 を計算 で き,枝 刈 りの判 定 が で き る.枝 刈 り条件 を満

足 しな けれ ば,そ の枝刈 り条 件 に対 応 す るオ ブジ ェ ク ト集 合 を再 帰 的 に調 べ る.

11



ちL
↓43

蕗

d(q,Pi)-r

d(q,P,)＋r

U4

U5

図2.4：GeneralizedhyperplaneTtee方 式 で のPl側 の ノ ー ド の 枝 刈 り
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図25：GeneralizedhyperPlanetree方 式 で のP,側 の ノ ー ドの 枝 刈 り

2.4ピ ボ ッ ト法 に よる イ ンデ キ シ ング

階 層 構 造 方 式 は,低 次 元 空 間 で は 高 速 に検 索 す るが,高 次 元 空 間 で は その 高 速 化

の 性 能 に 限 界 が あ る.例 え ば,［37］ は,grid-file［29］ やK-D-・Btree［31］ ,quadtree

［10］,R-tree［11］,R＋-tree［33］,R㌔tree［2］,X-tree［3］,SR-tree［17］,M-tree［8］,

TV-tree［21］,hB-tree［22］ に 対 し,IO次 元 以 上 で 線 形 検 索 と同 等 の 検 索 時 間 に な

る こ とを,理 論 上 そ して 実 験 で も示 して い る。
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これ に対 し,イ ンデ キ シ ン グに階層 構造 を用 いな い方法 と して,全 デー タオ ブ

ジ ェ ク トとの距 離 が記録 され た ピボ ッ トと呼 ぼれ るオ ブジ ェ ク トを利 用 す る方法

［27,6,5,36,32］(ピ ボ ッ ト法)が あ る.

検 索時 の 時 間 的計算 コス トにっ いて,ピ ボ ッ ト法 は階層 構造 方 式 よ りも優 れ て

い る.文 献 ［7］のTable1.に よれ ば,階 層構 造 方 式 の 中で はvantagepointtree［39］

が10gIUIで 最 も低 い の に対 し,ピ ボ ッ ト法 のLAESA［27］ がH＋0(1)を 達 成 す る

［27］.さ らに,文 献 ［40］で は,そ れ を裏 付 け る実験 結 果 が報 告 され て い る.

本 節 で は,ピ ボ ッ ト法 にっ い ての概 念 及 び 関連 す るイ ンデ キシ ング手 法 を説 明

す る.

2.4.1ピ ボ ッ トに よ る 枝 刈 り

ピ ボ ッ トPは,検 索 の 前 処 理 の 段 階 でU上 の 全 て の オ ブ ジ ェ ク ト 〃eUと の

距 離 ∂(P,u)を 計 算 して お くオ ブ ジ ェ ク トで あ る.本 節 で は,検 索 時 にH個 の ピ

ボ ッ ト集 合SPH・ ｛Pi,…,Pl,,…,PH；Ph∈U｝ を用 い て,d(g,u)を 計 算 す る こ とな

くd(q,め ＞rを 判 定 す る枝 刈 に つ い て 説 明 す る.

今,図2.6に 示 す よ う に,ク エ リqとteG’(Uに 対 し,2つ の ピボ ッ トP1,P2が 配 置 さ

れ て い る も の とす る.距 離 の 公 理(三 角 不 等 式)よ りd(q,の ≧ld(q,Pl)一 一d(Pl,u)1

が 成 り立 っ.図 よ り,明 らか に,d(q,め ＞rで あ る が,ld(q,Pl)-d(Pl,司1＜r

故,上 記 不 等 式 か らd(q,川 ＞rと 判 定 で き な い.一 方,p2に 対 して は,d(q,司 ≧

ld(q,p2)-d(p2,u)1＞r故,d(q,u)＞rと 判 定 で き る こ とが 分 か る.即 ち,H個 の

ピ ボ ッ トilp.＝ ｛Pi,＿,PH｝ の 場 合,ク エ リqと オ ブ ジ ェ ク トlt間 の 距 離d(q,u)の

下 限 値 は

ぷ 
1(q…)(ρぼ)＝ 農 翻4(q・Ph)-d(Ph・u)1

で得 られ るの で,d(4,u)≦rと な るeteUを 検 索 す る場 合,U’ ＝｛u；ueIUか っ

1(g,ti)(1ρH)＞r｝とす る と,IU’ ▲個 のオ ブジ ェ ク トは,d(q,ii)＞rと して枝 刈 り可 能

で,距 離 計 算4(q,川 が 不要 とな る.

H＜ ＜IUIと す る と,ク エ リqに 対 す る レ ンジ クエ リの場合,全 探 索で は 剛 回

の距 離計 算 が 必要 で あ るの に対 し,上 記枝 刈 り法 で は,qとPiEPと の距 離 計算

(H回)お よび(IUI-lU’1)個 のオ ブジ ェ ク トとの距 離計 算 で済 む.っ ま り,枝 刈

り数 ：IUI-(H＋(｛U日U’1))・ ・IU’1-Hよ り,IU’1＞Hで あ る限 り,ピ ボ ッ ト法 で

は,全 探 索 に比 べIU’1…-H’回 の距離 計 算 を削 減 で き る.明 らか に,IU’1の 数 はH

個 の ピボ ッ トの配 置 に依 存 す る.換 言 す れ ば,IU’1を 最大 化 す るiρHの 決 定 法 が

課題 とな る.ρHの 決定 法 は次節 で述 べ る.
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図2.6： ピボ ッ トを利 用 した枝 刈 り

2.4.2イ ンデ キ シ ング 手 法 の 詳 細

これ まで に提 案 され た ピボ ッ ト集 合1ρH＝ ｛ρ1,…,Pftr；Ph∈IV｝ の構 成 方 法 につ

いて整 理 す る.効 率 的 な探 索 を実 現 す るた め に設 計 され た,ピ ボ ッ ト集 創 ％ に

対 す る目的関 数 そ して,最 適化 方 法,二 っ の観 点か ら整 理 す る こ とがで き る.

最 適化 手 法 に関 して,既 存手 法 は,繰 り返 し計 算 に基 づ き,ル ー プの都 度Uの

中か らピボ ッ トを一 っ ずつ確 定 す るイ ンク リメ ンタル な手段 を とる.す な わち,乃

回 目の ル ー プ時 に,す で に選 んだh--1個 の ピボ ッ トに基 づ き,そ れ ぞれ の手法 の

方針 に よ りh｛固目の ピボ ッ トを選 ぶ.目 的関i数 に関 して は,Bustosら ｛6］,Mic6

ら ［27］,各 々が提 案 した ものが あ る.

Bustosら は,枝 刈 りの た めの条 件1(G ,、、)(SPR)＞」・’を満足 す る μξUの 数 をで きる

限 り増 加 させ るた め に,U全 体 で の1(9,。)(f)H)の和 を表現 す る 目的 関数 を以 下 の よ

うに提 案 して い る.

醐 讐吉か 醐 (2.10)

こ こで,St： ｛(α1,al),…,(αw,dw)｝ はUか らラン ダムに選 ばれ るW個 のオ ブジ ェ

ク トのペ アの集合 で あ る。 この 目的 関数(2.10)を,BNC(BL｛stosNavarroCha’vez)

基 準 と呼 ぶ.BNC基 準 に前述 の最 適化 手 法 を組 み合 わせ,BNCincremental法 ［6］

が提案 され て い る.た だ し,各 ル ー プで選 択 す る ピボ ッ トは,Uか らサ ン プ リン

グす るR個 の デ ー タオ ブ ジ ェ ク トの中 か ら選 ぶ.
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Mic6ら は,ピ ボ ッ ト集合がお互いに離れ た もの にす るた めに,ピ ボ ッ ト集合

が外れ値で ある度合いを表現す る以下 の 目的関数 を提案 して いる.

G(SPH)＝ Σd(u,Ph)・

h・1

(2.11)

加 えて,ル ー プの都 度,こ の 目的 関数(2.11)を 最 大 にす るオ ブジ ェ ク トをUの

中か ら選 ぶ ア ル ゴ リズ ム も提 案 して い る.こ の方法 は,LAESA(Outlier法)［27］

と呼 ばれ る.

目的 関数 を持 た な い手 法 としてBrinが 採用 したMaxMin法 ［5］が あ る.こ れ

は,Mic6ら の 手法 と同様 に お互 い に離れ た ピ ボ ッ ト集 合 を構 成 す る こ とを 目的

とし,以 下 の よ うにル ー プの都 度 新 しい ピボ ッ ト仇 を求 め る.

Ph⇒u＊ ＝argmaxmin｛d(u,1フ1),…,d(u,1フh-1)｝ ・
tS∈u

2.4.3ピ ボ ッ ト法 を用 い た検 索 ア ル ゴ リズ ム

ピボ ッ ト法 に よるイ ンデ クス構造 を用 いて実 際 に どの よ うに近傍検 索 を行 うか,

を具体 的 にア ル ゴ リズ ム を示 して 解説 す る.レ ンジ クエ リ とKNNク エ リの た め

の近 傍 検 索 アル ゴ リズ ム を それ ぞれ,ア ル ゴ リズ ム1,ア ル ゴ リズム2に 示 す.

両者 とも,オ ブジ ェ ク ト集 合Uの 中か ら検 索条 件 を満 た す オ ブジ ェ ク トをUR

として 出力 し,そ の検 索 を高 速 化 す るた め に ピボ ッ ト集合 ρ及 び ピボ ッ ト集合 と

デー タベ ース との距離 の集合 ｛4栖,Ph)｝が イ ンデ キシ ング情 報 と して必要 とな る.

検 索 ス テ ップは,共 通 して,(a)ク エ リqか ら各 ピボ ッ トPhへ の距離4(q,Ph)の

計 算,(b)ク エ リか ら各 オ ブ ジ ェ ク トへ の下 界 ｛1(q,Ui)｝の 計算,(c)各 オ ブジ ェ ク

トに対 し下界 が枝 刈 り条件 を満 た すか の判 定,(d)枝 刈 り条 件 を満 た さな か った

オ ブジ ェ ク トへ の距 離 計 算,を 行 う.

アル ゴ リズ ム1で は,step2-7.が(a),step840.が(b),step12・16.が(c),step

17・22.が(d)に 該 当す る.レ ンジ クエ リで は,検 索 範 囲rが あ らか じめ判 ってい る

ので,(a)で ピボ ッ トへ の距 離4(q,Ph)を 計 算 す る際 に,距 離4(q,Ph)がr以 内で

検 索条 件 を満 た す のか調 べ る.

アル ゴ リズ ム2で は,(a),(b),(c),(d)に 加 え,ア ル ゴ リズ ム1に お け るrを 決

定 す るプwセ ス(e)が 加 わ る.rは,既 に距 離 計算 した オ ブジ ェ ク トの 中で,K番

目に値 が小 さい オ ブジ ェ ク トの距 離 を と る.ア ル ゴ リズ ム 中 でrはd(Cl,LtR。 。kd(κ))

と表 現 す る.Rankd(K)は,引 数 を順位K,出 力 をオ ブジ ェ ク トの イ ンデ ックス と

す る逆 ラ ンキ ン グ関 数 で あ る.既 に計算 済 み の距 離4(9,Lti)を 対象 に,K番 目に
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距 離 が小 さ いオ ブジ ェ ク トの イ ンデ ッ クス を返 す.し たが って,プ ロセ ス(e)は,

未 計 算 の オ ブ ジ ェ ク トUiに つ いてd(q,吋 を計算 し,計 算 ず み のオ ブジ ェク トも

含 め距 離4(9,Ui)を ソー トす る操 作 とな る.

γが小 さ い ほ ど よ り多 くの枝 刈 りが期 待 で き るので,距 離 の下 界 が小 さい オ ブ

ジ ェ ク トか ら,プ ロセ ス(e)を 実 行 しrを 更 新 す る.そ の た め,下 界 の ラン キ ング

が必 要 とな る.ア ル ゴ リズ ム中 で下 界 の ラ ン キ ング はRanki(k)に よ り表 現 す る.

Ro碗(k)も 引数 を順 位,出 力 を オ ブジ ェ ク トのイ ンデ ックス とす る逆 ランキ ング

関数 で あ る.こ の プmセ ス をプ ロセ ス(f)と す る.

以上 の プ ロセス は,ア ル ゴ リズ ム2で は,step1-3.が(a),step4・6.が(b),step

7.が(f),step8・11.とstep17・18.が(e),step1346.が(c)に 該 当 す る
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Algorithm 1 Range query for lower bound pruning

Requirec tPN, {d(eti,ph)}

Ensure: WR :{u:d(g, e{) :s r,uGIV}

 l: '[U7R dsin-- {}

 2; for eaeh ph G 9ff do

 3; Calc"late d(q, ph)

 4: if d(q, ph) S r then

 5: UR fe-F WRVPh
 6: endif

 7: end for

 s: for each e`s (W - SPN) do

 g: l(g, eti) e--- maxk.i,...,K ld(G, ph) ---- d(Lti, ph)I
10: enct for

1l: urN tw･-･ {}

12: for each e{g (W -- fP") do

l3: if l(q, ui) $rthen

14: WN fe--･ "[UNUtti

ls: exd if

16: end for

17: for each t{i es WN do

ls: Calculate d(q, sti)

19: if d(g, s{D Sr then

20; WR t{･-m--･ 'IUR V ui

21: endif

22: end for

23: retum IUK
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Algorithm2KNNqueryf◎rlowerboundpruning

Require：9ff,｛d(Lti,Ph)｝

Ensure：UR＝R；4(9,UR)≦d(4,め,砲EiRsu,IRI＝K,ltG’(u-・-R｝

1：fbreach戸 丸 ∈IPNdo

2：Calculate4(9,Pk)

3：endfbr

4：fbreachμiG(u-¢)ff)do

5：/(9,Pの ←max鳳 …,κld(9,Pヵ)-d(Lti,ρh)1

6：endfbr

7：GetindexRanki(・)satisfンing｛1(4,uRankiぱ))≦/(q,μRα 頑(2))≦ … ≦

1(9㌧URaitki(Iw-SPHI))｝bysorting｛d(9,乙 の ：Ui∈(IU一 ρff)｝

8：fbri＝1toKdo

9：Calculate4(9,tSRank/(i))

10：endfbr

11：GetindexRankd(・)satisfying｛d(9,uRankti(1))≦d(4,uRankd(2))≦ … ≦d(9,LtRaRkd(κ))｝

bysorting｛d(9,URanki(i))：i＝1,・ 一,κ ｝

12： 負)rk： κ ＋1to圃do

3

4

5

〆◎

7
・

Q
Q

1

1

1

1

1

1

if∂(9ラURankd(κ))≦1(9,URanki(え))the】 〔】L

UR← ｛縦 砿d(が 」 叢1,…,κ ｝

re缶mUR

end貰

Calculated(〈7ウuノ ～anki(k))

GぽindexRankd(・)satisfying｛4(4,URankd(1))≦d(9,URankd(2))≦ … ≦

∂(〈7,VSRGnkd(k))｝bysorting｛4(4,μRanki(り)：i＝1,…,κ ｝

19：endfbr

2.4.4既 存 の ピボ ッ ト法 の 問題 点

前節で述べた従来手法は,デ ー タオブジェク ト集合か らピボ ッ トを選択 する点

で共通 している.し か しなが ら,XはUを 包含す るため,Xに はU内 の要素 と同

等かそれ以上に効率的な探索を実現す るピボ ッ トが存在す る.こ れ を説明す るた

めに,以 下の定理 を導入す る。

定理1任 意 の関 数E(う,お よび部分 集tSU、cUに 対 して,E(Xs)≧E(Us)と な る

Xぷ(：Xが 存在 す る.
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証 明U,がX全 体 でE(・)を 最 大 とす る場 合,UcXよ り,E(U、)＝E(Xs)と な

るXs←Us)を 得 る こ とが で きる.UsがX全 体 でE(・)を 最大 と しな い場合,

X-Uす な わ ち,X-Uを 包 含 す るXにE(・)を 最 大 とす るXsが 存在 す る.

したが って,任 意 のUsに 対 して,E(Xs)≧E(Us)と な るXsが 存 在 す る.

定理1よ り,目 的関数が適切であれ ば,Uよ りもXに 効率的な探索 を実現するピ

ボッ トが存在す る といえる.

また,ピ ボ ッ トをインク リメンタル に求める最適化方法 は,並 列処理,新 たに

追加 され るデー タオ ブジェク トへ の対応が容易ではない.並 列処理 に関 しては,

各 ピボッ トを独立 に最適化す ることがで きないため,同 時に複数の ピボッ トへの

最適化が不可能 である.追 加 デー タへの対応 に関 して は,デ ータが追加 された と

きにピボッ トを全データに対 して最適な もの にす るには零か ら再計算す る必要が

あ り,そ れ までの計算が無駄 にな る.

次章で は,こ れ らの問題点を克服 す る,新 たな ピボッ ト構成方法を提案す る.

2.5本 章 の ま とめ

この章では,近 傍検索 を高速化 す るイ ンデキシ ング手法 について既存研究 を調

査 した.ま ず,2.1節 で近傍検索の種類 を述べた.次 に,2.2節 で下界 による枝刈

りの仕組みを説 明 した.最 後の2節,2.3節 と2.4節 でイ ンデキシング手法 につい

て階層構造方式 とそ うでない方式(ピ ボ ッ ト法)を 説明 した.階 層構造方式イ ン

デキシングの応用範囲が低次元空間 に限 られて い るのに対 し,ピ ボッ ト方式は,

高次元空間に対 して より頑健 と報告 されている.し か しなが ら,既 存のピボ ッ ト

法 は,よ り効果的なピボ ッ トが存在 しうる距離空間全体 をピボッ トの探索範囲 に

していない とい う欠点を持 ち,改 良の余地が ある.
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第3章 ピボ ッ ト学習法

2.4.4節 で述べ た通 り,既 存の ピボッ トインデキシング法 には,ピ ボ ッ トオブ

ジェク トをデー タベースU内 のオブジェク トか ら選択 し,オ ブジェク ト空間X全

体 をピボッ トの探索範囲 として考慮 していない,と い う欠点がある。本章で提案

す るピボ ッ ト学習法 は,1(Meansク ラス タリング法 口2］に類似 したアルゴ リズ

ムで,オ ブジェク ト空間Xに 属 す任意 のピボッ トに関す る目的関数を局所最適化

す る.

ピボッ ト学習法は,“各 ピボットにオブジェク トのペアを割 り当て る操作”と,“

各 ピポ ッ トを割 り当て られたオ ブジェク トのペ アに関 して より最適的な位置 に移

動す る操作”とを繰 り返 し実行す る。前者 の操作で は,オ ブジェク トのペアが全

てのピボ ッ トの中か ら最適な ピボッ トを選ぶために,ピ ボ ッ ト間で処理 に依存関

係 が生 じるが,後 者の操作で は,ピ ポ ッ トの移動処理が割 り当て られたオブジェ

ク トのペアの集合 に関 してのみ行われ るために,各 ピボ ッ トご とに独 立に処理で

きる.こ れに よって,2.4.4節 の後半で述べた,既 存手法のインクリメンタルな最

適化方法の問題点1を 克服す る.す なわち,後 者 の操作で ピボッ トを独立 に計算で

きるので,ピ ボッ トを並列 に最適化する ことが可能で ある。新 しいデータの追加

に対 して も,一 度学習 した ピボッ トを次の学 習の初期点 として使用 し,零 か ら最

適化す ることな くより短時間で ピボ ッ トを最適化 で きる.

以下,3.1節 では,変 数空間をXと した ピボッ トに関する目的関数を設計 し,そ

れを前述の後者 の操作が可能 な もの に変形す る.3.2節 で は,ユ ーク リッ ド空間

での実現例 を説明す る.

3.1目 的 関 数

デー タセ ッ トUが 用 意 された ときに,入 力 され るクエ リg,レ ンジrに 対 して

の枝狩 り数 を最大化す るピボッ ト集合 を構成 したい.こ れ に留意 して,枝 狩 り条

1(i)ピボ ッ トを並列 に選択 で きない ,(ii)新 た に追加 され るデータオブジェク トへの対応が容

易ではない



件1(⑭ 伊 の ＞rを 満たすuの 数の見積 も りを目的関数 とする。 クエ リとレンジに

関す る二つの確率分布s(q)とs(r)を 仮定 し,以 下 の形 で 目的関数 を定義す る.

C(i…)瓢

＿i｛ ・・；1(q・et)(SPH)＞r…EU｝1×s(q)s(・)ded・(3・1)

しか しなが ら,s(9)とs(r)は 未 知 で あ るので,直 接C(SDH)を 最大化 す る こ とはで

きな い.(3.1)を 計 算可 能 な もの に変更 す る.ま ず,分 布s(r)に 関係 な く枝 狩 り数

を最大 化 す るた め に,1(q ,tt)伊め を最大 化 す るもの に変更 す る.こ こで,1(仏∋伊 め ≦

d(q,め で あ り,1(e ,。)(9.)の 下 限 と して の精 度 向上 と見 なす こ ともで き る.次 に,

s(q)を 経 験 分 布 に置 き換 え,leave-one-outの 要 領 で各 オ ブジ ェ ク トuを クエ リ9

とみ な し・U上 の 全 て のペ アB： ：｛働,U2),(Ul,〃3),…,倒UH,L細)｝ につ いて 計 算

す る もの にす る.以 上 の修 正 に よ り以下 の関 数F鱗 ρめ を定義 で き る.

ミ トユ く  

Fs(ρ 冴)璽 Σ Σ1(卿(ρ ”)

品 」㌃1

＝ Σ Σ 麗 蕊 ｛4(Ph,Ui)-d(Ph・L・ 」)1・(3・2)

輪1」 訂十1

こ こ で,

ぷべ
Sh(f)H)＝ ｛(ち」)；乃＝arg認 る14(Ph・Ui)一 一d(胸)｜

,(Ui,LO・)EU｝(3.3)

と お く と,

Fs(tl)H)＝ Σ ΣId(Ph,Ui)-d(ρ 晒)1(3.4)

ゐ司(」,ノ)∈Sh(fPh)

を得 る.(3.2)は,各(i,」)で 最適 なhで の和 を求 めてい る.一 方(3.3)の よ うに,

各(○)に 対 し最 適 なhを 定 義 して お けば,(3.4)の 計算 で(3.2)を 求 め る こ とが

で き る.つ ま り等価 な表 現 で あ る.(3.4)の 右辺 でhに 関 す る足 し合 わせ Σ昆 の

内側の項を

F2)(f」DH)dgfΣld(Ph,u・)-d(ρ 晒)1(35)

(i,」)ESh(fPh)

とお く.(35)の 右 辺 は,｛d(Ph,“i)； 匡＝1 ,…,IUI｝ の 線 形 和 の 形 で 書 く こ とが で き

る.線 形 和 の 係 数 を ｛λh(i)；戸1,…,IWI｝ とお く.λh(i)はd(Ph,Ui)と そ れ 以 外 の 項
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の大 小 関係 で計 算 で き る.d(Pk,吋 が他 の項 以 上 に大 きい ときの数 をA差(i),他 の

項 以下 に小 さ い ときの 数 を λπ(り,す な わ ち,

Ix(i)ur｛ ｛(i,」)∈Sh(ρH)；d(Ph,eti)≧d(ρ 力殉)｝1,

λ元(i)＝1｛(i,ノ)∈Sh(ρH)；d(P繊)≦d(ρ 晒)｝1,

とお く と,面(り は

み(i)＝ λ芳@)一 λ；G),

と計 算 で き る。 した が っ て,(3.5)は

 

F2)(il・H)＝ Σfth(i)d(Ph,・ ・、)

仁1

(3.6)

と変形 で きる.

(3.6)に よるFs(f)H)： Σli,Fllh)(9)H)の計算 は,相 殺 され る加 減 算 を抑 え る効果

もあ る.実 際 単純 な加算 回数 に着 目す れ ば,(3.4)を 直接求 め るのに,IUKlUl-1)/2

ペ アの オ ブジ ェ ク トペ ア群 に対 してld(Ph,tti)-d(Ph,U」)1の 和 が必 要で あ る.一 方,

(3.6)に よ るF,B(9)H)の 計 算で は,IUIH回 の必 要 な項 の み の和 で計 算 で き る.ピ

ボ ッ トに基 づ い た ア プ ロー チ は,IUI＞ ＞Hを 仮 定 して るの で大 幅 な 削減 とな る.

この よ うな相 殺 項 の 除去 は,大 規 模 デ ー タ を扱 うの に重 要 と考 え る.

3.2ユ ー ク リッ ド空 間 での 実現 例

n次 元 ベ ク トル 空 間 を想 定 し,オ ブ ジ ェ ク トお よび ピ ボ ッ トを それ ぞれ ｛x、：i；

1,…,IUi｝,｛Ph：h＝1,…,H｝ とす る.距 離 関 数 は,

d(x,y)(竺 ΣZ。1(x,-y,)2

で定義す る通常のユーク リッ ド距離 を用 いる.

計算手順

提案す るアル ゴリズムの手順 を以下に整理す る.

step1.Uか ら ラ ン ダ ム にH個 オ ブ ジ ェ ク トを選 ぶ こ と に よ り,｛Pl,…,PH｝ を 初

期 化 す る.
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step2.以 下 のス テ ップをT回 繰 り返 す.

step2-1.そ れ ぞ れ のPhに つ い て,分 割 式(3.3)でSi,(IPff)を 求 め,Ah(i)を 計 算

して 目的 関 数(3.6)を 定 め る.

step2-2.各 ピ ボ ッ トPh(h・1,...,H)を,pヵ ←p力 ＋ △Ph2に よ り 更 新 す る.△Ph

はス テ ップ幅 で あ り,連 立 方程 式H△Ph＋ ▽Fgh)(Ph)3＝Oを 解 くこ とで 求 め

る4.す な わ ち,ニ ュー トン法 ［23］に よ る更 新 で あ る.こ こで,▽ 櫻)(Ph)

お よびHは,F2)(Ph)に 対 す る勾 配 ベ ク トル お よびヘ ス行 列 で あ り,以 下 と

な る.

 

▽F2)(Ph)＝ Σ

」＝1

田

λん@)(

Phntm一 μi),d(

Ph,zei)

H＝Σ4』)(レ (Ph-一 ・u.i)(Ph-’II,i)T

d(Pi,tl.ei)2
ー

∬,は,η 次元 単位 行 列 を表 す.

この アル ゴ リズ ム はユー ク リッ ド空 間 に特 化 した もので あ るが,各 ピボ ッ トの

更 新 式 を定 義 で き さえす れ ば,他 の距 離 空 間 に も適 用 可能 で あ る.

提案 アル ゴ リズム に よるピボ ッ ト学習過程 の概 要 は以下 とな る.与 え られ たデー

タセ ッ トUと,ユ ー ザが 指定 す る ピボ ッ トの個 数Hとstep2の 反 復 回数Tが ア

ル ゴ リズ ムへ の入力 で あ る.ま ず,step1で 規 定 され るよ うに,H個 の ピボ ッ トの

初 期 値 は,デ ー タセ ッ トか らラ ンダム に選択 され るので,こ の段 階 で は,ピ ボ ッ

ト集 合 はデー タセ ッ トUに 包含 され る.次 いで,step2に よる更 新 を実 行 す る こ

とに よ り,デ ー タセ ッ トUに は限定 され ず,よ り広 いオ ブジ ェ ク ト空 間Xに お

いて,目 的関数 を改 善す る よ うに ピボ ッ トの場所 が 変 わ る.直 感 的 に は,我 々の

行 っ た実験 の範 囲 で は,step2の 反 復 を実 行 す る こ とに よ り,H個 の ピボ ッ ト集

合 の全 体 で デー タセ ッ トUを 外包 す る よ うに各 ピボ ッ トの場 所 が変 化 して い く。

アル ゴ リズ ム は,学 習結 果 の ピボ ッ ト集合 と,各 ピボ ッ トとデ ー タセ ッ トUの オ

ブ ジ ェ ク トとの距 離 を 出力 して 終 了す る.

2△ は変数の前に付 いて,そ の変数の増分 を表す.
3▽はスカラー を出力す る関数の前 に付 くことで,引 数の座標での勾配ベ ク トルを表す.
4連 立方程式 を解 くにあた りLL分 解法 ［26］を利用 した.
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補足

提案 アル ゴ リズ ム は,step24.,step2・2.を 繰 り返 す.そ れ ぞれ の ス テ ップが

Fs(9PH)を 増 加 させ る理 由を述 べ る.

まず,step2・1。 で のSh(SPH)に よる再 分 割 が,17滅 ρH)を 増加 させ る理 由 を述 べ

る・金 ての ピボ ッ トP万 ＝｛Ph：h＝1,…,H｝ をPk＝ ｛P》：h＝1,…,H｝ に更新 後,

オ ブジ ェ ク トの ペ ア(Ui,za」)に関 す るId(Ph,Ui)-d(Ph,“ 」)1を最 大化 させ るピボ ッ ト

は・更 新 前 に最 大 化 して い た 仇 が 同 じ カで の更 新 後 の 巧 で あ る とは 限 らな い。

再 分割 す る こ とで,全 て の オ ブジ ェ ク トのペ アに関 してId(Ui,Ph)-d(Pヵ,9tf)1を 最

大 にす る ピボ ッ トを選 び なお し,同 等 か,そ れ 以上 の値 を得 る こ とが可 能 とな る。

以上 の議 論 は,ユ ー ク リ ッ ド空 間以 外 で も成 り立 つ.

次 に,step2・2。 での ニ ュー トン法 に よ る更 新 の 妥 当性 を議 論 す る。 ニ ュー トン

法 を適用 す る場合,ヘ ス行 列Hが 負 定値 とな る必 要 が あ る.ヘ ス行 列Hが 常 に

負 定値 で あ る こ とは保 証 され な い もの の,Hの トレース が非正 値 で あ る こ とが以

下 の よ うに示 され る.

岡

trace｛H｝＝(n-1)Σ4麗 ‘
)ピベ

Σ(1
＝(n-1)

：一(n-1)

(i,ノ＿)d(Ph,zzi)4ゆ ㍍ 」))

d(ρh,副 一∂(Ph,吻

Σ
(i,ノ),S、(9N)d(φh・ 副4(Pk・uノ)

≦0.

ヘス行 列Hが 負 定値 な ら,ト レー ス は負 にな る.し か し,逆 が 常 に成 り立っ とは

隈 らな い。 しか しなが ら,実 験 で は,ガ2)(fPH)に 対 す るヘス行 列Hは,常 に負定

値 とな って いた。

3.3ピ ボ ッ ト学 習法 を用 いた検 索

ピボッ ト学 習法 を用 いて近傍検 索を行 うためのアルゴ リズムを示す。 アルゴ リ

ズム3は レンジクエ リのためのアルゴ リズ ム,ア ル ゴリズム4はK近 傍検索 を実

行す るためのアル ゴ リズムである.こ れ らはそれぞれ,従 来のピボ ットイ ンデキ

シ ング法 の検 索 アルゴ リズム,ア ルゴ リズム1,ア ル ゴリズム2に 類似 してい る

が,従 来手法が ピボ ッ ト集合 を解 の候補 として考慮す るのに対 し,提 案手法は考

慮 しない.こ れ は,提 案手法で は,ピ ボ ッ トがデータベース中のオブジ ェク トと

は限 らない ことを反映 してい る。
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Algerithm 3 Range query for Pivot learning mehods

Requirec iPM, {d(ui,ph)}

En$ure; WR =: {u : d(q, pt) S r, Lt G W}

 1: for each ph es 9ff do

 2: Calc"late d(g, pk)
 3: enct for

 4; for each ui eVdo

 s: l(q, gti) ew-- maxh,,,i,...,H ld(g, ph) - d(ui, pcbl
 6: end for

 7: WN 〈Y- {}

 s: for each pti ff W do

 9: if g(g, eci) $ r then

lo: W'N e-p WNvui

11: end if

12: end for

13: XVR iv {}

14: for each tti ff WN de

ls: Calculate d(q, ui)

16: if d(q, iti) Srthen

17: 'IVR fe--- '(U"R Vui

 18: end if

 19: end for

2o: return WR
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Algorithm4KNNqueryforPivotlearningmehods

Require：f)ff,｛ ∂(“i,Ph)｝

Ensure：UR＝ ｛R；d(4,u)≦d(9,L｛),u∈R⊆u,IRI：K,Lt∈u-R｝

1：fbreadhPh∈if)ffdo

2：CalCulate4(〔Z,Ph)

3：endfbr

4：fbreachLti∈Udo

5・1(q,Lの ←maXh..1 ,…,万｜4(σ,ρh)-d(L‘ わ ρh)1

6：endfbr

7：GetindexRanki(・)satisfying｛1(9,L4Rα 鰺(1))≦1(9,ltRanki(2))≦ … ≦/(9,LtRankt(Ui))｝

bysorting｛d(4,Lの ：i＝1,…,IUI｝

8：fbri＝lto1(do

9：Calculated(4,乙tRankt(i))

IO：end魚)r

11：GetindexRankd(.)satisfying｛d(q,LtRankd(1))≦d(4,uRankd(2))≦ ＿ ≦d(4,LtRankd(κ))｝

bysorting｛d(4,URankt(i))：i＝1,一 ・,K｝

12：forh： κ ＋1toIUIdo

3

4
-

5

/0

ワ
ノ

8

411

1

1

1
1

41
1

1

ifd(4,URankd(κ))≦1((7,LtRanki㈹)then

UR← ｛etRankd(灼 ：kノ ＝1,…,K｝

re加rnUR

endif

Calculated(9,URankt(k))

GetindexRankd(・)satisfying｛d(q,uRankd(1))≦d(4,μRα 鳩(2))≦ … ≦

d(〈『,URanたd(k))｝bysorting｛d(〈7,URankt(i))：i＝1,…,k｝

19：endfor

3.4ピ ボ ッ ト集合 を構成するための距離計算 回数 の比較

ピボ ッ トを構 成 す るた め に必 要 とな る距 離 計 算 の実行 回数 につ いて,提 案 手法

とBNCincremental法 を比較 す る。

提 案 手 法 は,IUI(IIUI-1)/2個 の ペ ア ワイ ズオ ブジ ェ ク トの距 離 に対 し,そ の下

限値 の近 似 精 度 を最 も向上 させ るよ うにH個 の ピボ ッ ト集 合 で の評価 を行 う.ま

たstep2.で は,τ 回 の反復 処 理 で,ピ ボ ッ トを更 新 す る.し たが って,距 離 計算

の実行 回数 は,THIUI(IUI-1)と な る.BNCincremental法 と同様 に,W個 のペ ア

をサ ンプ リン グす るな らば,IUI(IUI-1)をWに 置 き換 え るこ とにな る.
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表3.1： デー タ名 とそれ らの概 要

名称 内容

8次 元 人工 デー タ

16次 元 人 工 デー タ

NASAデ ー タ

毎 日新 聞 デー タ

ラン ダムベ ク トル8次 元50,000デ ー タ

ラ ンダムベ ク トル16次 元50,000デ ー タ

画 像 アー カイ ブ20次 元40,700デ ー タ

毎 日新 聞5年 分20次 元64,585デ ー タ

表32：16次 元 人 工 デ ー タ にお け る学 習用 デ ー タ とテ ス ト用 デ ー タで の総 近傍 検

索 コス トの比 較(×103)

ピボ ッ ト数 20 40 60 80100

学 習 用 デ ー タ に よ る評 価(総 近 傍 検 索97504.8653.0442.2681.828

コス ト)

テ ス ト用 デ ー タ に よ る評 価(総 近 傍 検97.624.6903.0442.2711.830

索 コ ス ト)

BNCincremental法 は,RWの 計算 コス トが必要 な式(2.10)を,H回 繰 り返 し

評価 す る.し たが って,距 離計 算 の実 行 回数 はRHWと な る.た だ し,Wは サ ン

プ リングされ た オ ブジ ェ ク トの ペ アの数 で あ り,提 案 手法 と同様 に,オ ブジ ェク

トの全 て の ペ ア を対 象 とす るな らば,Wを 問(問 一1)に 置 き換 え る こ とに な る.

オ ブジ ェ ク ト間 の全 て の ペ ア につ いて の計 算 を考 えた場 合,BNCincremental

法 と提 案手法 それ ぞれの距 離計 算 の実行 回数 は,RHIUI(IUI-1),τHIUKIUI-1)

で あ る.両 者 の違 い は,RとTで あ る.前 者Rの 値 は,文 献 ［6］中の評価 実験 で

は,50に 設 定 され て い る.一 方,後 者Tの 値 は,次 節 で述 べ る よ うに10で 十 分

な値 とな る.し たが って,上 述 のRとTを 決 め た な らば,我 々の実験 で は,提 案

手法 は,BNCincremental法 に比 べ て5分 の1ほ どの計 算量 とな る.オ ブジ ェ ク

トのペ ア集 合 をサ ン プ リン グ した場 合 で も同様 の議 論 が成 り立っ.
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3.5実 験

3.5.1デ ー タ

実 験 で は二 種 類 の人 工 デー タ と二種 類 の実 デ ー タを用 いた。 表4.2に 示 す よ う

に,二 種 類 の人 工 デ ー タ は,そ れ ぞれ,8,16次 元 の単 位 立方 体 内 に一様 に分 布

した50,000オ ブジ ェ ク トに よ り構 成 され る.実 デ ー タの一 種 類 目は,40,700枚

か らな るNASAの 画像 デ ー タ5で あ る.詳 細 に は,Bustosら ［6】と同様 に,20次

元 のベ ク トル に変 換 され た画像 オ ブジ ェ ク トを実験 に用 いた.実 デ ー タの二種 類

目は,1993年 か ら1995年 まで掲 載 された64,585文 書 か らな る毎 日新 聞 の国 際面

記事 で あ る.LSA(LatentSemanticAnalysis)［25］ に よ り,20次 元 のベ ク トル に変

換 され た文 書 オ ブジ ェ ク トを用 いた.

3.5.2評 価 基 準

検 索 時 に要 求 され る距 離 計 算 の実 行 回数 は,全 デ ー タオ ブジ ェ ク トの下 限値

1(g,,,)(s7)H)を決 定す るた め共通 に計算 され る ｛d(PI,q),…,d(PH,q)｝ の数Hと,枝 刈 り

条 件(1(9 ,∋(Pff)＞r)を 満 足 しなかったオ ブジ ェク ト群U” ・｛u；uGUか っ1(g,。)(ρ刀)≦

r｝に対 して実 行 され る距 離 計算4(q,u)の 数 との和H刊U”1に よって表 され る.こ

の和 を総 近 傍 検 索 コス トと呼 び,ピ ボ ッ ト構 成 手法 の評価 基 準 と して用 い る.

3.5.3提 案 手 法 の評 価

提 案 手法 で ピボ ッ ト集合 を構成 し,学 習 に用 い た デー タ,そ れ とは異 な る別 途

独 立 なテ ス ト用 の デ ー タ,そ れ ぞれ を クエ リの集合 とみ な し近 傍検 索 を行 い,そ

れ ぞれ の総 近傍 検 索 コス トの平均値 を比 較 評価 した.表3.2は,16次 元 人 工 デ ー一

タを用 いた実 験 にお いて,ピ ボ ッ ト数 を20,40,60,80,100に 設 定 して構 成 し,

その学 習用 デー タ,そ れ とは独 立 に生 成 した16次 元 単 位 立方 体 に一様 に分 布 し

た50,000個 の テ ス ト用 デ ー タを使 い,そ れ ぞれ の総近 傍 検 索 コス トを比 較評 価 し

た結 果 で あ る.ど の ピボ ッ ト数 で も,学 習用 デ ー タ とテ ス ト用 デー タで の総 近傍

検 索 コス トは,ほ ぼ等 しい こ とが 分 か る.し た が って,学 習用 デー タ をテ ス トの

た め に利用 して も,妥 当 な評 価 結果 が 得 られ る と考 え られ る.機 械 学 習 分野 で の

テ ス ト用 デ ー タ に対 す る汎 化性 能(generalizati皿performance)の 概 念 で 言 え ば,

5SixthDIMACSImplementationChaUenge：

http：//www.dimacs.rutgers.edu/Challenges/Sixth/Software.html

AvailableSeftware.
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図3.1： ピボ ッ ト数50で の提 案手 法 の 学 習 曲線

学習用 データのオブジェク ト数が十分 に存在 するため,そ れ らでの性能 と汎化性

能が殆 ど等 しいことを意味す ると考 える.特 に実データで は,オ ブジ ェク ト数が

限 られてい る状況で,よ り大規模 なデータでの比較実験 を行 うため,そ れ ら全て

を学習 とテス トの両方 に利用 して実験 を行 った.

学習性能の評価

提案 手 法 は逐 次 的 に最 適化 を行 うた め,そ れ ぞれ の実験 デー タでの ル ー プ回 数

に対 す る目的 関数(3.2)の 値 の変 化 を評 価 した.詳 細 には4種 類 の デー タセ ッ ト

にお い て,最 大 ル・・p・・プ回数 をT＝20に 設 定 し,ル ー プ毎 にそれ ぞれ の 目的 関数

(3.2)の 値 を求 め た.ピ ボ ヅ ト数50,100で の結果 を,そ れ ぞれ,図3.1,図3.2

に示 す.

人工 デー タで は 目的 関数値 が約10ル ー プで 十分 に安 定 し,実 デー タで は5ル ー

プ程 度で も安 定 した値 となって い る.こ の こ とは,最 初 の数 ルー プで 効率 よ く最

適 化 が 行 われ て い る こ とを示 唆 して い る.以 下 で は,提 案 手 法 の ル ー プ回数 を

T＝10に 設定 し,実 験 を行 った、
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図3.2： ピボ ッ ト数100で の提 案 手法 の学 習 曲線

3.5.4従 来 手 法 との比 較 評 価

既 に述べ た従来 手 法(BNCincremental法,MaxMin法,Outliers法)と の比較

実験 に よ り,提 案 手 法 の性 能 を評価 した.

まず,共 通 の 実験 設 定 につ いて記 述 す る.Bustosら ［6］と同様 に,デ ー タか ら

0.Ol％ の オ ブジ ェク トを同定 す る レ ンジ クエ リで評 価 した.す なわ ち,そ れ ぞれ

の デー タにお いて,1｛u：d(q,“)≦r｝luO.OOO1｛UIと な るrに よ るレ ンジ クエ リで

あ る.K近 傍 検 索 につ いて は,必 要 な距 離 計算 回数 が,K番 目の最近傍 デー タオ ブ

ジ ェク トとクエ リの距 離 をrと す る レンジ クエ リ と同等 で あ る(詳 細 は付 録Bを 参

照)こ とか ら,評 価 は行 わず,レ ンジ クエ リの みで 評価 した.我 々の評価 尺度 は,

総 近傍 検 索 コス トの平 均値 で あ る。つ ま り,leave-one-oWtcross-validationの よ う

に,デ ー タ中 の各 オ ブジ ェ ク トを クエ リとみ な し,そ れ ぞれ の検 索で の総近 傍 検

索 コス トを平 均 した値 で評価 した.ピ ボ ッ トの数 は10,20,30,...,90,100と 変 化

させ た.た だ し,16次 元人 工 デー タの み10,50,100,150,...,400,450と 変化 させ

た.BNCincremental法 のパ ラメー タの値 は,Bustosら が示 唆 す る よ うR＝50に

設 定 した.ま た,実 験 条件 を等 し くす るた め,BNCincremental法 の オ ブ ジェ ク

トの ペ ア集合 詔 をデ ー タ集合Uの 全 て のペ ア とした.
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前述 の4種 類 の デー タで の実験 結 果 を図3.3か ら図3.6に 示 す.す で に指摘 され

て い るよ うに ［61,0utlier法 の性能 はデー タ に大 き く依存 す る。図3.3と 図3.4の

人 工 デー タで は,他 の従 来 法 と比較 して 同等 な性 能 を示 す ものの,図35と 図3.6

の実 デー タで は,ピ ボ ッ トを追 加 して も比較 的 に僅 か な性 能改 善 しか得 られ な い。

MaxMin法 に対 して も,類 似 した傾 向 を指摘 で きる.BNCincremental法 は,実

デ ー タにお いて は,既 存 手法 の 中で 高 い性 能 を示 して い る.

総 近傍 検 索 コス トは,ク エ リ と ピボ ッ ト闇 の類 似 計 算 回数 と,下 界 で枝 狩 り

で きな か ったオ ブジ ェ ク トの数 との和 か らな り,両 者 の 間 に は トレー ドオ フの 関

係 が あ る.ピ ボ ッ ト数 が 少 な い ときは,枝 狩 りで きな いオ ブジ ェク ト数 が多 くな

るため,総 近傍 検 索 コス トが高 くな る.ピ ボ ッ ト数 が 多 い とき は,枝 狩 り数 が増

大 す るが,一 方,ク エ リ とピボ ッ ト間 の総近 傍 検索 コス トが高 くな る.最 適 な ピ

ボ ッ ト数 は,デ ー タの質 に依 存 す る.図3.3の 場 合,巖 適 な ピボ ッ ト数 は30-40

で あ る.図3.4で は,BNCincremental法 の要 求 す る空 間 コス トが0(IUI2)と 大 き

い た め,総 近傍 検 索 コス トが増 大 す るまで プロ ッ トで きなか った が,図3.3と 同

様 に,ピ ボ ッ ト数 を増大 させ る と総 近 傍検 索 コス トは増 大 す る.実 際 ピボ ッ ト

の 数H＝750,H＝1000と した とき,Outlier法 の場 合,1.873×103(H・ ・750)

が1.922×103(H＝1000)と な り,MaxMin法 の 場 合,1.869×103(H＝750)が

1.919×103(H・1000)と な り,総 近 傍 検 索 コス トが増 大 して い る こ とを確 認 して

い る.

提 案 手 法 に関 して は,図3.3と 図3.4と で従 来手 法 との総 近傍 検 索nス トの差

が 顕著 で あ るが,図35と 図3.6で は顕著 で ない.

明 らか に,手 法 の効果 はデ ー タの質 に依 存 す る.デ ー タの質 を定 量評 価 す るた

め に,固 有次 元(C.1)を 計 算 す る.固 有次 元 ρの 数値 は,近 傍 検 索 の難 しさ に比

例 す る.実 験 デ ー タ に対 す る固有 次元 を表3.3に 示 す.表3.3よ り,提 案 手法 は,

既 存手 法 に とって 困難 で あ る固有 次元 が高 い デー タ ほ ど,既 存 手法 よ りも効率 的

に検 索 す る と解 釈 で き る.

また,8次 元 入 工 デ ー タ,16次 元 人 工 デ ー タ,NASAデ ー タ,毎 日新 聞 デー タ

に対 す る,ペ ア ワイ ズ オ ブジ ェ ク トの距 離 の分布 及 び下 界 の分 布 を図3.8,3.9,

3.10,3.11に 示 す。 こ こで,下 界 の分 布 が オ ブジ ェ ク トの分 布 に璽 なって い る面

積 が大 きい ほ ど,問 題 は簡単 で あ る.範 囲 γ以下 のオ ブジ ェク トを検 索 す る とき,

その枝 狩 り条 件 よ り,τ 以上 の下 界 の数 が多 い ほ どよ り多 くのオ ブジ ェ ク トを枝

狩 りで き る.す な わ ち,τ 以上 の下 界 の分 布 の面 積 が増 え る よ うに,下 界 の分布

が 実際 の距 離 の 分布 に よ り重 な るほ うが 良 い.

図38,3.9,3.10,3.11は,表3.3の 固 有次 元 の数 値 が 示 す闇 題 の難 しさの裏

づ け となって い る.表3.3の 値 が示 す よ うに,NASAデ ー一タ と毎 日新 聞 デー タは,
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8,16次 元 人 工 デー タ よ りも問題 が簡 単 で あ るた め,図3.10と 図3」1の よ うに,

既 存 手法 で 選択 した ピボ ッ トに よ る下 界 の分 布 が ペ アオ ブジ ェク トの実距 離 の分

布 と十分 に重 な って い る.逆 に,8,16次 元 人 工 デ ー タ,特 に16次 元 人 工 デ ー タ

は問題 が難 しいた め,図3.8と 図3.9の よ うに,既 存手 法 で選択 した ピボ ッ トに よ

る下 界 の分布 はペ アオ ブジ ェ ク トの実 距離 の分布 にNASAデ ー タ と毎 日新 聞 デ ー

タほ ど重 な って い な い.提 案 手法 で学 習 した ピボ ッ トに よ る下界 の分布 は,既 存

手 法 で選 択 した ピボ ッ トに よる下 界 の 分布 に比 べ,NASAデ ー タ(図3.10),毎

日新 聞 デ ー タ(図3.11)の 場 合小 さ く,8次 元 デ ー タ(図3.8),16次 元 デ ー タ

(図3.9)の 場 合 大 き く右 にシ フ トして い る.こ れ は,表3.3と 同様 に,提 案 手法

が,既 存 手法 に とって簡 単 な問題 で は既 存 手法 を僅 か なが らで も上 回 り,困 難 な

問題 で は既 存 手法 を よ り上 回 る性 能 を もつ こ とを示 して い る.特 に難 しい問題 で

あ る16次 元 人工 デー タで は,よ り顕 著 な もの にな って い る。

3.6本 章 の ま とめ

本章で は,ピ ボッ トを利用 した手法に基づ く近傍検索の高速化 に向けて,連 続

空間上で ピボ ッ トを探索す る問題 を新たに設定 し,機 械学習アプローチによ り効

率 的にピボッ トを構成す る手法を提案 した.特 にユー クリッ ド空間 を対象 とし,
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表3.3： 実験 デー タの固有 次元

デ ー タ 平均 μ 分散 σ2固 有次元 ρ

8次 元 人工 デ ー タ

16次 元人 工 デ ー タ

NASAデ ー タ

毎 日新 聞 デー タ

2.258

3.231

1.478

0.377

O.243

0.238

0.212

0.020

1050

21.90

5.163

3.499

ピボ ッ ト構成 に非線形最適化手法 を逐次 的に適用 す る方法で効率化を実現 した.
二種類 の人工デー タと二種類の実データを使った実験で は,提 案手法が,代 表的

な従 来手法 と比較 して,総 近傍検索 コス トの平均値 を減 らし高速化 を実現で きる

ことを実証 した.

36



x108

1.2

＿1.0

璽ロ
Φ0。8
芒

ぎ0.6

0

0.4

O.2

壇 ×

き×
×

 

鷺
藻

00.511.522.533.544.55

PairwiseDistance/
TheLowerboundby30pivots

図3.8：8次 元人工デー タに対す るペ アワイズオ ブジェク トの距離分布 と既存 ・提

案手法 による下界の分布

8x10

1.6

1.4 

堅t2

歪1.o

oO.8

0

0。6

0.4

0.2

0

Pairwisedistance＋

Pr◎P◎sed×

BNClncreme耐alx

MaxMinm

Outlier昌

12345

PairwiseDistance/

TheLowerboundby450pivots

6

図3.9：16次 元人工データに対す るペアワイズオ ブジェク トの距離分布 と既存 ・提

案手法に よる下界 の分布

37



80

5

1X

4

3

2

 

［畢
］
ω
芒
8

0

1

0

0

鳳
曇

y

ポ世、

＋

＋

0.511522.5

Pairwi$eDistance/

TheLowerboundby100piv◎ts

3

図3.10：NASAデ ー タに対す るペ アワイズオ ブジェク トの距離i分布 と既存 ・提案

手法に よる下界の分布

8xlO

t4

t2
 

堅to
の
芒0.8

き
00.6

0,4

0、2

■

口 × 十
※

十

× ＋

賄

詳 ＋

0

＋

＋

十

：

0.20.40。60.81

PairwiseDistance/

TheLow餅b◎undbylOOpivots

t2

図3.11： 毎 日新聞データに対す るペアワイズオブジェク トの距離分布 と既存 ・提

案手法 による下界の分布

38



39

第4章 カーネル ピボ ッ ト学習法

我 々 の身 の回 りの電 子 デ ー タで は,ベ ク トル デー タだ けで な く文 字 列,木 な ど

の構 造 デ ー タが扱 わ れ て い るが多 い.例 えば,文 章 は文字 列 で あ り,最 近 は構 文

木,係 り受 け木 等,木 構 造 と して扱 わ れ る こ とも多 い.こ れ ら構 造 デー タ を扱 え

る よ うに,ピ ボ ッ ト学 習 法 を拡 張 す る こ とが本 章 の 目的 で あ る.つ ま り,ベ ク ト

ル デー タで検 索 の高 速化 に成 功 した ピボ ッ ト学 習法 を,構 造 デー タも高 速 に検 索

で き るよ うに一般 化 す る.一 般 化 した手 法 をカ ーネ ル ピボ ッ ト学 習法 と呼ぶ.

本 章 で新 た に解 く問題 は,構 造 デー タ等 の離散 オ ブジ ェ ク トにつ いて の ピボ ッ

トを,空 間全体 に配 置 す る問題 で あ る.離 散 オ ブジ ェ ク トの 空間 は,ベ ク トル空

間 の よ うに連 続 で な い.そ のた め,非 線形 最 適 化 手法(ニ ュー トン法 等)に よ る

最適 化 が で きな いの で,3章 の ピボ ッ ト学 習法 を直接 適用 す る こ とはで きな い.

離散 オ ブジ ェ ク トにつ いて の ピボ ッ トを連 続 空 間 に配 置す る問題 に対 し,我 々

は,KernelPrincipalComponentAnalysis［4］ の よ うな カー ネル法 の アイ デ アを適用

す る.つ ま りは,非 線 形 写 像後 の ヒル ベル ト空 間 に ピボ ッ トを定 義 す る.そ うす

る こ とで,ピ ボ ッ トはカ ーネ ル 関数 の 重み 付 き線形 和 で 計算 で き,そ の重 み につ

いて 非線 形 最適 化 手 法 で最 適 化 で きる.

4.1.2節 で説 明す る よ うに カー ネル 関数 の一 部 は,木 や文 字列,グ ラフ等 の構 造

デ ー タ間の類 似 度 を計 算 で き る.カ ーネ ル関 数 を使用 す る こ とで,構 造 デー タ も

十分 に扱 う こ とが で き る.

提 案手 法 の性 能 を確 認 す るた め,人 工 ベ ク トル デー タ,画 像ベ ク トル デー タ,係

り受 け木 デー タ,以 上3種 類 のデ ー タで実験 を行 う.い ず れ のデ ー タにお い て も,

提案 手 法 が既 存 手 法 よ りも高速 に検 索 す る こ とを確 認 す る.

4.1ピ ボ ッ トの 定 義

Xを,木,文 字 列,グ ラ フ 等 が 存 在 す る オ ブ ジ ェ ク ト集 合 の 空 間 とす る.X上

に は,デ ー タ ベ ー ス が あ る と し,そ れ をU・ ｛ul,…,uパ ー一,〃IUピLli∈X｝ とお く.

Xか ら 写 像 関 数 φ(うに よ っ て 写 像 さ れ た ヒ ル ベ ル ト空 間Hに,H個 の ピ ボ ッ

トiρH＝ ｛φ(ρD,…,φ(Ph),…,φ(PH)｝ を 考 え る.具 体 的 に,そ れ ぞ れ の ピ ボ ッ ト



φ(ρヵ)は,Uか ら 選 ば れ た 少 数 ル1個 の オ ブ ジ ェ ク ト ｛〃ξω,…,uξ(m),…,惣M)｝(ξ は,

｛1,...,M｝H｛1,...,問 ｝で あ り 単 射 関 数)を,φ でH上 に 写 像 し,ピ ボ ッ ト各 々 の

パ ラ メ ー タ ｛αh
,1,…,既 。パ ・・,αヵ,M：eVh,n,∈R｝ で 重 み 付 け し た も の と し て 定 め る.

す な わ ち,

φ(ρ力)＝Σ α㎞ φ(蜘)
m・1

(4.1)

とす る.

な お,式(4,1)に お い て,MはM＜ ＜IWと す る.も しUす べ て を基 底 とす る

と,ピ ボ ッ トのた め にデー タベ ー ス上 の全 て のオ ブジ ェ ク トを計算 す る こ とにな

る.こ れ は近 傍検 索 を効 率化 す る本 研 究 の 目的 と反 す る.検 索 を効 率化 す るた め

には,基 底 の数 を抑 え る こ とが必須 とな る.

4.L1カ ー ネ ル

iP(・)を先 述 のXか らHへ の非線 形 写像 関数 とす る.カ ー ネル は,非 線 形 写像 関

数 φ(・)によ る内積 を写 像せ ず に,H上 のLt1,1｛2の 写像 間 の 内積値 を計 算 す る以下

の よ うな関数 で あ る.

K(Ltl,u2)： 〈 φ(ltl),φ(u2)〉 (4.2)

ここで,〈 ・,・〉は 内積 計 算 を表 す.

ベ ク トル デ ー タに対 す る主 な カー ネ ル を次 に列挙 す る.

・ ガ ウシ ア ンカー ネル ［4］

舶 ・賠 ・唄(1｜u一u2H2
σ2)

(4.3)

こ こ で,σ2は,非 負 の 実 数 で あ る.

・多項式 カーネル 聞

κ(u1,u2)＝(L・ILt・ ＋c)a (4.4)

こ こで,aは 実数cは 非 負 の実 数 で あ る.

次 に構造データを扱 うカーネルを説明す る.
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4.L2構 造 デ ー タ を扱 うカ ー ネ ル

木,文 字列,グ ラ フ等 の構 造 デ ー タに対 す る類似 度 を計 算 す るカ ーネ ル が幾 つ

か提 案 され て い る.そ の 多 くは,Hausslerに よって提 案 され たconv◎lutionkemel

［131の 枠 組 み に基 づ く.ま ず,c◎nvolutionkemelに つ いて述 べ る.次 に,木 へ の

応 用 例 で あ る木 カ ー ネル を説 明す る.

Convolutionkerxxel

C◎nv◎luti◎nkemelは,2つ の離 散 的 な構 造 デー タ構 造 に対 す る類 似度 を共通 す

る部 分 構造 数 の総 数 と して定 義 して い る.構 造 デー タをLt,z〆,そ れ ぞれ の部 分

構 造 の集 合 をS(u),.S(u’)と す る と,。c◎nvolutionkerne1は,以 下 の よ うに書 くこ と

が で き る。

κ(仏め ＝ Σ Σ 〆(s,s’)(45)

5認(u)S’ ∈S(tl’)

こ こで,κ ∫(s,s’)は,2つ の部分 構 造 に対 す るカーネ ル関 数で あ る。κf(s,め は,

他 の部 分構 造 を用 い て再 帰 的 に定義 され る.

木カーネル

木 カーネ ル は,2つ の木 に共通 す る部 分木 の数 を数 え上 げ る類 似 度関 数で あ る。

代 表 的 な木 カー ネ ル は,Collinsら に よっ て提案 され た構 文 木 カー ネ ル ［9］,鹿鵬

らに よっ て提 案 され たが ラベ ル付 き順 序 木 カー一ネ ル ［16］が あ る.〃,〆 を木 とす

る。μ,μノに関 す るノー ド数 を 回,湖 とお く。構 文 木 カ ーネ ル,ラ ベ ル付 き順 序

木 カ ーネ ル は,動 的 計画 法 に よ り,時 聞 計算 量,空 間計 算量 ともに0(固lz〆Dで 計

算 され る。 以下 で は,構 文 木 カ ーネ ル とラベ ル付 き順序 木 カ ーネ ル の計算 方 法 を

紹介 す る.

まず,木 カ ーネ ル で共 通 す る計 算 を説 明 す る。 木 μ,〆 に含 まれ る頂 点 の集 合

をそれ ぞれV,V’ とす る。 本 カー ネ ル は,頂 点VGV,〆 ∈V’毎 に,v,v’ を根 と

す る部 分木 につ い て のカ ー ネル 関数 κR(v,ゾ)を 計 算 す る.そ して,v∈V,v’EiiVノ

全 て の組 に関 す る ♂(v,〆)の 合 計値 を 出力 す る.つ ま り,次 の よ うに計 算 す る。

κ(・ちめ ＝ Σ Σ ♂(v,yt)(4.6)

VGVvl馨vノ

これ は,式(45)の 枠 組 み に収 ま る。 この ♂(v,ゾ)の 計算 に よって,様 々 な木 カー

ネル が定義 され る.
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構 文 木 カ ー ネ ル ［9］は,κR(v,v’)の 計 算 を 次 の よ う に行 う.

◆vあ るい はWが 葉 の とき

♂(V,〆)＝ ・1(1(の#1(〆)) (4.7)

・vと ゾ が葉 で な い とき

 みの

〆(9Vノ)＝1(1(V)＝1(Vノ))・n(♂(ch(哺 ・c凧i))＋1)

仁1

(4.8)

式(4.7)一(4.9)に おい て,1(・)は,頂 点 を入 力 に と り,ラ ベル を返 す 関数 で あ る.つ

ま り,1(v)は 頂 点vの ラベ ル を表 す.1(う は,括 弧 内が 成 立す る とき に1,成 立 し

な い ときに0を 返 す 関数 で あ る.式(4.8)に お いて,#ch(v)は 頂 点vの 子 の数 を,

ch(v,i)はvのi番 目の子 の頂 点 を表 す.

ラベル付 き順 序 木 カ ーネ ル ｛16］は,κR(v,〆)の 計算 を次 の よ うに行 う。

・vあ るい は 〆 が葉 の とき

♂(V,V’)二1(低)＝1(∀)) (4.9)

・uと 〆 が葉 で ない とき

♂(V,V’)＝1(/(V)司(ゾ))顧 ゾ(勧 ㊥,#ch(〆))

稔(i,」)＝ 鵬 ゾ(i--1,∫)＋ 鵡(」,ブ ー1)一 鵬 ゾ(i-一 ∫,ブ1)

＋鵬 ゾ(i-1,」 一・1)る ゾ(ch(v,i),ch(v’,」))

(4。10)

(4.U)

式(4.9)(vあ るい は 〆が葉 の ときの計 算)は 式(4.7)と 同 じであ る.vとv’ が葉 で

な い とき,式(4.10)を 計 算 す るため に式(4.11)を 再 帰 的 に計 算 す る.

4.2カ ーネル によるオ ブ ジエク トー ピボ ッ ト間のL2距 離

定 義 した ピボ ッ トを用 い る と,瓢 上の オ ブジ ェク トー ピボ ッ ト間 の ぴ 距離 は,

カ ー ネル関 数 κのみ を用 いて計 算 で きる。 この こ とにつ い て,本 節 で説 明 す る.
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ヒ ル ベ ル ト空 間H上 に定 義 され る距 離 を ㎞ とす る .H上 の 写 像 間 の 距 離 は,ク

エ リー ピ ボ ッ ト間(q--Ph間) ,デ ー タ ー ピ ボ ッ ト間(uりthPh間)で は φで 写 像

後 に 以 下 の 計 算 を す る.

dH(φ(4),φ(Ph))＝llφ(q)一 φ(Ph)ll

-｛ 〈 φ(q)
,φ(q)〉 ＋ 〈 φ(Pk),φ(ρh)〉-2〈 φ(q),鋤 〉｝｝

dH(φ(乙 ノプ),φ(Ph))＝ ‖φ(↓り)一 φ(Ph)ll

＝ ｛〈(z5(U」)
,φω 〉 ＋ 〈 φ(Ph),¢(Ph)〉-2〈ip(t・j),φ(Ph)〉 ｝｛

以 後,dH(φ(q),φ(Ph))をd(q,Ph)に,dH(φ(L/プ),φ(Ph))をd(Uj,Ph)に 簡 略 化 し 話 を す

す め る 。

内 積 〈 φ(q),φ(q)〉 ・ 〈 φ(↓6∫),φ(Llj)〉,〈 φ(q),φ(Ph)〉,〈 φ(L6」),φ(Ph)〉,＜

φ(pヵ),φ(Ph)〉 は,カ ー ネ ル 関 数 κ を 用 い て 以 下 の よ う に 表 す こ と が で き る 。

〈 φ(q),φ(9)〉 ＝ κ(9,9)

〈 φ(Uj),φ(ttプ)〉 ＝ κ(Uj,uノ)

れ
〈 φ(9),φ(Ph)〉 ＝ Σc・k

,mκ(ワ,u｛1：(m))

〃；1

〈 φ(L4ノ),φ(1フh)〉 ＝ Σ αち閲κ(・眺 碗))

〃；’

〈 φ(Ph),φ(Ph)〉 一 Σ αゑ
功κ(uξ(m),L’ξ(川)

m＝1

ルト ルベ

＋2Σ Σcrk ,miαk,m2κ(uξ(ml),L・ ξ〈m、))

mi＝1m2＝ml十1

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)

(4.16)

式(4・14)一(4・16)の 右 辺 の 演 算 を そ れ ぞ れ,κ(4」,ρD,κ(〃 ゾ,Pk),κ(Ph,Ph)と お く と,ク

エ リー ピ ボ ッ ト間 の距 離 関 数d(q ,Ph)及 び デ ー タ ー ピ ボ ッ ト間 の 距 離 関 数d(Ltj,Ph)

は,式(4.12)一(4.16)を 用 い る こ と に よ り,

d(q,Ph)＝ ｛κ(q,q)＋ κ(Ph,Ph)-2κ(q,Ph)｝ ±(4.17)

d(wト ｛剛 ・l」)＋κ(Ph,Ph)一 一2κ(Wゐ)｝9(4.18)

とな る.結 局,d(q,Ph),d(弓,Ph)は,φ(・)に よ る写像 後 の ヒル ベ ル ト空 間で の 内

積計 算 をカ ー ネ ル演算 に置 き換 え る こ とに よ り効 率 的 に計算 で き る形 式 とな る.
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4.3目 的関数 の定義 と最適化手法

写像 関 数 φに よって 写像 された 空間 に存在 す るH個 の ピボ ッ トρHが 最大 化 す

る 目的 関数 は,3章 と同 じ目的関 数Fs(f)H)で あ る.つ ま り,以 下 の 式で あ る.

ミ  ユ く  

FB(f)H)竺 Σ Σ 麗 蚤1∂(Ui,Ph)-d(Wゐ)1・(4・19)

仁1プ ＝匡＋1

カ ーネ ル ピボ ッ ト学 習 法 は,f)Hを 従 来 の ピボ ッ ト学 習法 と同様 に局 所最 適 化 す

る。 まず,デ ー タペ ア集 合 を分 割 式

Sh(ilp.)dgf｛(ちプ)：h＝arg彊1輌)-d(胸)1・(卿)∈U｝

で分 割 し,h毎 にSh(f)H)に 基 づ き

λ；(i)＝1｛1(i,」)∈Sh(ρH)：d(Ph,Ui)≧d(ρ 晒)｝1,

λE(i)：1｛(i,」)∈Sh(ρH)：d(Pヵ,Ui)≦d(Pk,μ ノ)｝1,

(4.20)

を 求 め,Rh(i)＝RX(i)一 λ∂(のを 計 算 す る.こ こ で,λh(i)は,整 数 す な わ ち,

｛場(1),…,Rh(i)…,λ 凶UD：Ah(i)∈Z｝ で あ る.そ して,ピ ボ ッ トPk毎 に 協 σ)｝に

基 づ い た 目的 関 数

 
Ftlh)(f)u)一 Σ λ力(i)d(Lti,Ph)(4・21)

i＝1

を形 成 す る.式(4.21)に よ り目的関数(4.19)は

FB(Pff)＝ ΣF2)(ρH)(4・22)

h＝1

とか け る.式(4.21)を 通常 の ピボ ッ ト学 習法 と同様 に,勾 配法 によ り局 所最適 化 す

る.た だ し,従 来 の ピボ ッ ト学 習法 が 仇 の各 次元 の値 を直接 最適 化 す るのに対 し,

本 論 文 で 紹 介 す る カ ー ネ ル ピ ボ ッ ト学 習 法 は,F2)(ρ め を ｛ah.,：τ・＝1,…,M｝ に

っ い て 局 所 最 適 化 す る.F2)(f)H)をah ..に つ い て 偏 微 分 す る と以 下 の よ うに な る.

∂顎 竺)撒

(λ川ρみμま)〔曇卿 一 ㎞ 」(4・23)
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こ の偏 微 分 か ら,準 ニ ュ ー トン法 ［30］に基 づ きeVh .rの ス テ ッ プ 幅 △eVh.Tを 計 算 し,

αh,。← αhx＋ △ah.。 と し てeVhxを 更 新 す る.｛eVh.。 ：τ ＝1,一,M｝ を 更 新 し,φ に

よ っ て 写 像 され た 空 間 に 存 在 す るPhを 移 動 させ た 後 は,式(4.20)以 下 の 計 算 を

再 び 行 い ｛Ah(i)｝を更 新 す る.そ して,｛ α扁 と ｛Ah(i)｝との 更 新 を 目的 関 数(4.19)が

収 束 す る まで 繰 り返 す.

4.3.1ピ ボ ッ トの 初 期 化

目的 関数 の最 適 化 にお いて前 節 で説 明 しなか った,ピ ボ ッ トを初 期化 す る方法

にっ い て ここで 述 べ る。各 ピボ ッ トを初 期 化 す るには,式(4.1)に 示 す形 で ピボ ッ

トを存在 させ るた め に(a)基 底 とな るオ ブ ジ ェ ク トを デ ー タベ ース の 中か らM個

選 択 し,(b)基 底 とな るオ ブジ ェ ク ト群 に重 み をつ け る,と い う2つ の手順 が必要

が あ る.本 節 で は,効 率 的 な近傍 検 索 を実 現 す る とい う最 終 目標 を念 頭 に置 き,

(a),(b)の 具 体 的 な初 期 化 手順 を提 案 す る.以 後,基 底 とな るオ ブ ジ ェ ク トの こ

とを基 底 ピボ ッ トと呼 ぶ。

検 索 時 に クエ リ との カー ネ ル関数 の値 を計 算 す る基 底 ピボ ッ トの数 はで き るだ

け減 ら した い.そ こで,本 論 文 で はM個 に制 限 され た基 底 ピボ ッ トを全 て の ピ

ボ ッ トで共 有 す る制 約 をお く.こ の制約 の元 で,操 作(a)を 実 現 す る最 も簡 単 な方

法 は,基 底 オ ブ ジ ェク トをデー タ集 合Uか ら ランダ ム に選 択 す る方法 で あ る.た

だ,過 去 に ピボ ッ ト選 択 手法 として,Mic6ら のOutlier法 ［27］,BrinのMaxMin法

［5】,Bustosら のBNCincremental法 ［6］が提 案 され て い る。 これ ら既 存 の ピボ ッ

ト選 択 手法 に よ り選 ぶ ピボ ッ トを基 底 ピ ボ ッ トとして使 用 す る こ とは,ラ ンダム

に選 ぶ基 底 ピ ボ ッ トよ りも効 率 的 な検 索 を実 現 す る可 能性 が あ る。 以上,基 底 ピ

ボ ッ トを選 ぶ た め に実 施 す る こ とが可 能 な方 法 を,表4.1に 要 約 す る.こ れ ら表

4.1に 書 か れ た 手法 を,本 論 文 で提 案 す る 目的 関数 最 適 化 アル ゴ リズ ム の一 部 に

組 み込 む.

ピボ ッ トの 数Hと 基 底 ピ ボ ッ トの数Mと の 関 係 は,同 じ数H＝Mに す る.

H＞M,H＜Mと しな い の は以下 の理 由 に よ る.H＞Mの ときは,各 ピボ ッ ト

の 間で依 存 関係 が生 じ るた め採用 しな い。一 方,H＜Mの とき,ク エ リ と基底 ピ

ボ ッ トとの間 で高 コス トで 計算 した カ ーネ ル値 を全 て活 か す こ とがで きな い.つ

ま り,ピ ボ ッ トの数 が 多 い ほ ど枝 刈 り数 が増 加 す る可能 性 が 高 まる に もか か わ ら

ず,H＜Mと して,ピ ボ ッ トの数 を基底 ピボ ッ トの数 よ り少 な くす るの は非合 理

的 と考 え る。

初 期化(b)は,H個 の各 ピボ ッ トがM←H)個 の基 底 ピボ ッ トの中 か ら異 な る基

底 ピボ ッ トを それ ぞれ 一一つ選 ぶ こ とにす る.具 体 的 に は,重 み ｛αh,1,ah,2,…,eVh,M：
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表4.1：基底 ピ ボッ トの選択方法

本論文での呼称 方法

Rndラ ン ダ ム に選 択

Outlier［27］ の 手 法

Maxmin［5］ の 手 法

BNCincremental［6〕 の 手 法

乃＝1,…,H｝ の うち α抽 ＝1,(hxe1,…,1ゴ)と し,そ れ 以外 を0と お く.こ うす

る こ とで,既 存 手法 に よ り墓 底 ピボ ッ トを選 ん だ場合,既 存 手法 に対 して,提 案

ア ル ゴ リズ ム が どれ くらい の効 率化 を 実現 した のか 確認 す るこ とが容 易 にな る.

4.3.2ピ ボ ッ ト最 適 化 ア ル ゴ リズ ム

提案す るアルゴ リズムの手順 を以下 に整理 す る.

step1.表4.1の い ず れ か の 方 法 に よ りUか らH個 オ ブ ジ ェ ク トを選 ぶ 。 そ して,

｛eVh,1,αh,2,…,αh,M：h＝1,…,H｝ の うちeVh,h＝1,(h・ ・L…,H),そ れ 以 外

を0と お き,ピ ボ ッ トを 初 期 化 す る.た だ し,M・Hで あ る。

step2.以 下 の ス テ ップを収束 す るまで繰 り返 す.

step2・1.そ れ ぞれ のPhに つ い て,分 割 式(4.20)で8h(f)H)を 求 め,λh(i)を 計 算 し

て 式(4.21)お よ び 式(4.22)を 定 め る.

step2・2.eVhx←eVh.＋ △αhxに よ りah,T(τ ＝ ユ,…,A.の を 更 新 す る こ と で,各 ピ

ボ ッ トPi,(h＝1,…,H)を 移 動 さ せ る.ス テ ッ プ 幅 △orhxは 準 ニ ュ ー ト ン 法

［30］に よ り決定 し,式(4.23)に 示 すF2)(SPH)に 対 す る勾配 ベ ク トル の各 要

素 とな る.

4.3.3補 足1正 規 化 し たL2距 離 に 対 す る カ ー ネ ル ピボ ッ ト学 習 法

提案 したアルゴリズムは,正 規化 した距離に も対応で き る.参 考 のた めに ここ

に記す.
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正規 化 した ピボ ッ トーオ ブジ ェク ト聞 の距eed(Ui,Ph)は 以下 の よ うに計 算 され る.

輌)＝Vii｛1一
κ(Lti,Ph)

κ(Lti,Lti) ⊇
こ こ で,κ(Ui,Ph)と κ(Ph,Ph)は,式(4.15)及 び 式(4.16)の 各 右 辺 で あ る.

(4.24)

正 規 化 したd(Ui,Ph)に 基 づ い た 目 的 関 数Fgh)(flρH)をc｝fh..に よ り偏 微 分 した 式

∂F誤 〃)を以下 に示#
.

∂F(h)(SPH)

∂α九τ

＝ξ
卿)2£li＿)

×｛器 曇嚥 卿励 』 〕 (4.25)

正 規化 した ち 距 離 に対 す るピボ ッ ト最適 化 アル ゴ リズ ム は,4.3.2に 示 した ア

ル ゴ リズ ム を少 しだ け修 正 した もの にな る.す な わ ち,オ ブジ ェ ク トー ピボ ッ ト

間 の距 離 関数 を式(4.18)か ら式(4.24)に 変更 す るの に伴 い,step2・2.の 準 ニ ュー

トン法 で用 い るF2)(ρDに 対 す る勾 配 ベ ク トルが(4.23)か ら(4.25)に 変 更 され る.

4.4実 験

4.4.1実 験 セ ッ ト

実験 で は,人 工ベ ク トル デー タ,画 像 ベ ク トル デー タ,係 り受 け木 デー タ,以 上

3種 類 の デ ー タ で カー一ネ ル ピボ ッ ト学 習 法 の性 能 を調 査 す る.表4.2に 実験 デ ー

タの要約 を示 す.

実 験 セ ッ ト1で あ る人 工 ベ ク トル デー タ は,通 常 の ピボ ッ ト学 習法 で検 索 が高

速化 で きた タス クに対 して,カ ー ネ ル ピボ ッ ト学 習 法 の有効 性 を確 認 す るた め導

入 す る.カ ー ネ ル ピボ ッ ト学 習 法 で用 い るカー ネ ル関数 は通常 のベ ク トル の内積

と し,カ ー ネル ピボ ッ ト学 習法 で用 い る距 離 関 数 を通 常 の ピボ ッ ト学 習 法 と同 じ

ユー ク リッ ド距 離 とす る.人 工 ベ ク トル デー タの内容 は,16次 元 の単 位 立方体 内

に一様 に分 布 した20,000オ ブジ ェ ク トに よ り構成 され る.

実験 セ ッ ト2で あ る画 像 ベ ク トル デー タで は,画 像 デ ー タ に対 して カー ネ ル ピ

ボ ッ ト学 習 法 の高速 化 の性 能 を確 認 す るた め に導 入 す る.カ ー ネ ル関数 は画 像 処

理 の分野 で 良 く用 い られ るガ ウ シア ンカ ーネ ル とす る.画 像 ベ ク トルデ ー タの 内
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表4.2： 実験 で使 用 す るデー タセ ッ トとカー ネル

名称 内容 クエ リ数 データ数 カー ネル 正規化

実験 セ ツ ト1 ラン ダムベ ク トル 5,000 15,000 内積 no

16次 元

実 験 セ ッ ト2 画像データ 1.1750 3.5250 ガ ウシ ア ン no

20次 元 カ ーネ ル

実験 セ ツ ト3 PennTreeBank 1,921 1,993 木 カー ネ ル no

係 り受 け木

実験 セ ッ ト4 PennTreeBank 1,921 1,993 木 カ ー ネル yes

係 り受け木

容 は,40,700枚 か らな るNASAの 画 像 デー タ1で あ る.詳 細 に は,Bustosら ［6］

と同様 に,20次 元 のベ ク トル に変 換 され た画像 オ ブジ ェ ク トを実 験 に用 い る。

実験 セ ッ ト3で あ る係 り受 け木 デ ー タは,自 然 言語処 理分野 で用 い る木構造 デー

タで あ る.自 然言 語 処理 分野 及 び構 造 デ ー タで カー ネル ピボ ッ ト学 習法 の高速化

の性 能 を確 認 す るた め に導 入 す る.係 り受 け木 デー タの 内容 は,係 り受 け木変換

ツー ル2に よ り構 文 木 か ら係 り受 け木 に変 換 され たPennTreeBank3,914文 で あ

る.カ ーネ ル関 数 は木 カ ーネ ル ［9］とす る.ま た,類 義 語 を吸収 した検 索 を行 う

ため,PLSI［14］ に よ り単語 毎 に トピック分 布 を求 め,そ の内積値 を単 語 間の類 似

度 とす る.

実験 セ ッ ト4は,実 験 セ ッ ト3と 同様 の設 定 と し,カ ーネ ル に基づ く距離 関数

を正 規化 し,実 験 をす る.

4.4.2学 習 性 能 の 評 価

こ こで は,繰 り返 し毎 に 目的関 数 の値 を プ ロ ッ トし,収 束 の様 子 を観 測 す る.

その プロ ッ ト図 か ら収 束 の早 さを評 価 す る.そ して,繰 り返 しの回数 を決定 す る.

iSixthDIMACSImplementationChallenge：

http：//www.dimacs.rutgers.edu/Challenges/Sixth/Software.htm1

2The㎜Constituent-to-DependencyConversionToolfor

http：//nlp.cs.lth.se/software/treebank-converter

AvailableSoftware.

Penn-styleTreebanks：
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準ニュー トン法の繰 り返 し回数の決定

提 案 す るア ル ゴ リズ ム は,繰 り返 しの都 鹿 準ニ ュー トン法(LBFGS法)［30］

を用 い,F2)(ρ 欝)を収束 させ る.そ の収束の様子 を観測 し,繰 り返 し回数の決定

す る こ とに す る.

全 て の実験 セ ッ トで,準 ニ ュー トン法 の ルー一プ回数 に対す る目的関数値F2)(Sρh)

(式(4.21))の 変 化 を ピ ボ ッ ト仇 毎 に調 べ る.K：M＝10個 の基 底 ピボ ッ トを

ランダ ム に選 択 し,目 的 関数(4.21)の 値 を20回 目の繰 り返 しまで プロ ッ トす る.

実験 セ ッ ト1(ラ ンダ ムベ ク トル)に 関 す るグ ラ フを図4.1(a)に,ff2…10と した

実験 セ ッ ト2(画 像 デー タ)に 関 す るグ ラ フを図4.1(b)に,ト ピ ック数70と した

実験 セ ッ ト3(木 デ ー タ)に 関 す るグ ラ フを図4.1(c)に 示 す.ト ピッ ク数70と し

た実験 セ ッ ト4(木 デ ー タ,正 規 化 距離)に 関す る グラ フを図4.1(d)に 示 す .

全 ての実験 にお いて,20回 圏の繰 り返 しには,目 的関数 は大 幅 に更 新 され て い

な い.そ こで,本 手法 は,準 ニ ュー トン法 の繰 り返 し回数 を20と す る.
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カーネル ピボ ッ ト学習法の繰 り返 し回数の決定

次 は,目 的関数値 み(SPH)(式(4.22))の 収束 を調 査 す る。 その収 束 の様 子 か ら,

ピボ ッ ト最 適化 アル ゴ リズ ム(4.3.2節)がstep2を 繰 り返 す 回数 を決 定 す る.

ラ ンダムに基底 ピボ ッ トを選 択 し,目 的関 数値(4.22)を40回 目の繰 り返 しまで

プ ロ ッ トす る.ピ ボ ッ ト数 は,実 験 セ ッ ト1の み10と50,そ れ 以外 を10と40設

定 した.実 験 セ ッ ト1(ラ ンダムベ ク トル)に 関 す るグ ラフを図42(a)に,σ2＝10

とした実験 セ ッ ト2(画 像 デー タ)に 関 す るグ ラ フを図4.2(b)に,ト ピック数70

とした実験 セ ッ ト3(木 デ ー タ)に 関 す る グ ラフを図4.2(c)に,ト ピ ック数70と

した実験 セ ッ ト4(木 デ ー タ,正 規 化距 離)に 関 す るグ ラ フを図4,2(d)に 示 す？

全 ての実験 にお いて,40回 目の繰 り返 しには,目 的 関数 は大幅 に更 新 され てい

な い.そ こで,本 手 法 は,繰 り返 し回数 を40と す る。
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4.4.3比 較 す る検 索方 法

カ ー ネ ル ピ ボ ッ ト学 習 法 は,イ ン デ キ シ ン グ した 情 報 に よ っ て,3種 類 の 検 索

が で き る.こ こで は,そ の検 索 方 法 と計 算 コス ト,比 較 指 標 に つ い て 説 明 す る.

カ ー ネ ル ピボ ッ ト学 習 法 は,枝 刈 りが 可 能 かId(4,Ph)-4毎,ρ 訓 ＞rを 判 定 す るた

め にd(u、,Ph)を 保 持 し,d(q,Ph)の 計 算 に備 え る必 要 が あ る.そ の た め,｛ κ(“fS’(m＞,tti)：

m＝1,…,M,i＝1,…,IUI｝,｛c｝fh,m：h＝1,…,H,m＝1,…,M｝,｛ κ(1・ti,Lの：

i＝1,…,問 ｝は,イ ン デ キ シ ン グ 情 報 と して 事 前 に 記 録 す る.一 方 で,検 索 時

にd(9,ρh)を 計 算 す る た め に,ク エ リ4と ｛uξ(m)｝との 間 の カ ー ネ ル 値 ｛κ(q,uξ(m))：

m＝1,…,M｝ お よ び κ(g,g)を 計 算 す る必 要 が あ る.以 上 の 計 算 した カ ー ネ ル 値

を 組 み 合 わ せ る こ とで3種 類 の検 索 を 行 う こ とが で き る.

1種 類 目の 検 索 は,基 底 ピ ボ ッ トに よ る検 索 で あ る。 これ は,｛ltg(m)｝を ピ ボ ッ ト

集 合 とみ な す 方 法 で あ る.ク エ リ ー デ ー タ(4一 め 間 の 距 離 下 界 を

2(q ・tt)(｛・・ξ(m)｝)＝ 鶴 齢1∂(q・uξ(m))-d(L・ ・uξ(m))1

ととる方 法 で あ る.こ れ に よ り,従 来 手 法 の検 索 も実 現 で き る.

2種 類 目の検 索 は,式(4.1)に よる ピボ ッ トの検 索 で あ る.本 節 の 冒頭 で述 べ た

検 索 で あ る.4-〃 間 の下 界値 を1(il,、)(SPH)ととる方 式 で あ る.

3種 類 目 の検 索 は,1種 類 目 と2種 類 目 とを組 み合 わせ た検 索 で あ る.つ ま り,

q-“ 間の下 界 値 を

1(,,tl)(｛蜘 ｝∪9’H)＝max｛1(9,tt)(｛uξ(m)｝),1(9,9｛)(司

ととる方式 である.3種 類 目の検索 は,基 底 ピボ ッ トすなわち従来手法 と同等か

それ以上の枝刈 りが実現で きる.

2種 類 目の検 索をprol,3種 類 目の検索 をpro2と す る.基 底 ピボ ッ トの選択方

法 と検索方法 の組み合 わせ によ り,表4.3に 記述 して あるイ ンデキシング ・検 索

方法が可能 となる.

計算 コス ト

カー ネ ル計 算 の多 くは高 コス トで あ る.例 え ば,構 文 木 カー ネ ル ［9］の計 算 コ

ス トが ノー ド数 品,N2に 対 し0(NlN2)で あ る.ゆ えに,検 索 の計算 コス トと して

カ ーネ ル の計算 回数 を考 え る.

検 索全 体 で必 要 なカ ー ネ ル の計 算 回数 を総 カ ー ネル コス トと呼 ぶ こ とに す る.

総 カーネ ル コス トを,総 カー ネル コス ト ＝下界 計 算 の ため のカ ーネ ル コス ト＋枝
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表4.3： カー ネ ル ピボ ッ ト学 習法 が 可能 なイ ンデ キシ ング ・検 索方 法

ξ0の 選択方法 検索方法

(既存法) pro1 pro2

Rnd Rnd＋pro1 Rnd＋pro2

Outlier Outlier＋pro1 Outlier＋pro2

Maxmin Maxmin＋pro1 Maxmin＋pro2

BNCinc. BNCinc.＋pro1 BNCinc.＋pro2

刈 りで き な い オ ブジ ェ ク トに 対 す る カ ー ネ ル コ ス ト と分 解 す る.そ れ ぞ れ の コス

トに 対 す る カ ー ネ ル の 計 算 回 数 を み て い く.

4.3.1節 で 述 べ た よ うに,各 ピ ボ ッ トはM←H)個 の 基 底 ピ ボ ッ トを 共 有 す る.

ク エ リqか らM個 の 基 底 ピ ボ ッ トへ の カ ー ネ ル 値 ｛κ(q,Ue(nz))｝とq自 身 の カ ー ネ

ル 値 κ(g,q)と を 計 算 し,イ ン デ キ シ ン グ情 報 を利 用 す る こ とで,全 て の 距 離 下 界

｛/(Cl,。)(uξ(。,))｝,｛1(g,、、)(ρ万)｝を 算 出 で き る.し た が っ て,距 離 下 界 全 て を 算 出 す る に は

1＋M回 の カ ー ネ ル 計 算 が 必 要 とな る.こ の値 が,下 界 計 算 の た め の カ ー ネ ル コ

ス ト とな る.

一 方
,枝 刈 りで きな い オ ブ ジ ェ ク トLt∈Uに 対 して は,実 際 にd(q,Lt)を 計 算 す

る必 要 が あ る.κ(q,q)は 下 界 の 計 算 で 計 算 済 み な の で,枝 刈 りで き な い オ ブ ジ ェ

ク トuに 対 し κ(q,u)を 計 算 す れ ば,イ ン デ キ シ ン グ情 報 を 利 用 す る こ とでd(q,Lt)

を 計 算 で き る.

前 述 の1,2,3種 類 目の 検 索 は,枝 刈 りで きな い オ ブ ジ ェ ク トの 数 を1｛1(9,t、)(｛uξ(m)｝)

≦r｝1,1｛1(4,の(f)ff)≦r｝1,1｛/(q,。)(｛uξ(m)uf)H｝)≦r｝1とそ れ ぞ れ 書 く こ とが で き る.総

カ ー ネ ル コ ス トをCoM罐,Co5τ 器1,Co3r器2と そ れ ぞ れ 定 義 した とき,以 下 の

よ うに計算 で き る.

・Co5鵜 ㌻ ＝1＋M＋1｛1(q ,の(｛Ltξ(m)｝)≦r｝1

・Coぷ ∫隠 ⊆1＋M＋ 敗4 ,のCρH)≦r｝1

・C・ ・r鴛2＝1＋M＋1｛1(, ,、、)(｛“e(m)∪ ρH｝)≦ ・｝1

計算効率の比較指標

近傍検索 の計算効率 を測 る比較指標 を2つ 導入す る.
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全検 索 に対 す る効 率 を測 る絶対 的 な指標 として,計 算率(Calcrate)を 導入 す る.

計算率 ＝ 間
総 カ ーネ ル コス ト

×100［ ％］

計算率が小 さいほど,そ の手法は検索を高速化 している とわか る.
一方,提 案手法が既存手法(基 底 ピボ ット)の 計算か ら削減す る計算 コス トを

測 る相対的な指標 として以下の削減率(Pruningrate)を 導入する.

削工 『 鴎1コ スト｝×1・・ ［％］

｛提案 コス ト｝の部分にはCoM器1も しくはCoM隠2が 入 る.削 減率が大 きいほど,

提案手法が既存手法 に対 し検索を高速化 してい る とわか る.

4.4.4従 来 手 法 との 比 較 評 価

従来 手 法 とカ ーネ ル ピボ ッ ト学 習 法 との検 索時 の 計算 効率 を比較 す る.比 較 す

る従来 手 法 は,基 底 ピボ ッ ト｛Ug(.)｝に よる検 索 とす る.す なわ ち,4.4.3節 で述べ

た “1種 類 目の検 索 ”とす る。 比 較 す るカ ーネ ル ピ ボ ッ ト学 習 法 は前 述 のpro1と

pro2と す る.従 来 手 法 の ξ(うの選 択 方 法 は,ラ ンダ ム選 択 と,従 来 手法 の中で性

能 が 良 い ことがf18］ で確 認 され てい るBNCincrementalと す る.BNCincremental

法 のパ ラメー タの値 は,［6］ に従 いR・50に 設 定 した.ま た,実 験 条 件 を等 し く

す るた め,BNCincremental法 のオ ブジ ェ ク トの ペ ア集合 を デー タ集合Uの 全 て

のペ ア とした 。

次 に,共 通 の 実験 設 定 につ い て記 述 す る.K近 傍 検 索 のKが1で あ る,1.NN

クエ リで評価 した.評 価 尺 度 に は,計 算 率 お よび削減 率 を導 入 し,ク エ リ全 体 で

とった平 均値 で 評価 した.ピ ボ ッ トの数 は,実 験 セ ッ ト1で は10か ら150,実 験

セ ッ ト2で は10か ら100,実 験 セ ッ ト3,4で は20か ら200と 変化 させ た.

実験 セ ッ ト1で の計算 率,削 減率 に よ るプ ロ ッ トを それ ぞれ,図4.3,図4.4に

示 す.同 様 に,実 験 セ ッ ト2を 図4.5,図4.6,実 験 セ ッ ト3を 図4.7,図4.8,実

験 セ ッ ト4を 図4.9,図4.10に 示す.た だ し,実 験 セ ッ ト2で は σ2＝10と し,実

験 セ ッ ト3,4で は,ト ピ ック数70と して実験 を した.

図4.3か ら図4。10の 結 果 をみ る と,い ずれ の場合 で も提 案 手法 が従 来 手 法 よ り

も効 率 的 な検 索 を実 現 して い る こ とが わ か る。 それ ぞれ詳 細 に みて い く.

ベ ク トル デー タ に基 づ く,実 験 セ ッ ト1,実 験 セ ッ ト2に よ る結 果 は,提 案 手

法(Rnd＋pro1,Rnd＋pro2,BNC＋prol,BNC＋pro2)が ほ とん どの ピボ ッ ト数 で
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既存 手 法(Rnd,BNCincremental)よ りも効 率 的 な検 索 を実現 して い る こ とがわ

か る.実 験 セ ッ ト1で は実験 セ ッ ト2よ りも計 算率 は高 いが,そ の 削減 率 の値 は

ピボ ッ ト数40以 上 の とき70％ と圧 倒 的 に高 い.実 験 セ ッ ト1の よ うに実 験 デ ー

タが一 様 に分 布 し,ピ ボ ッ トがオ ブジ ェ ク ト集合 間 の任 意 の場 所 に配 置 し易 い と

きに,提 案 手法 は既 存 手法 よ りもピ ボ ッ トの質 を 向上 させ る こ とが わか る。 ［18］

で も同様 の結 果 が観 測 され て い る.

係 り受 け木 に基づ く,実 験 セッ ト3,実 験セ ッ ト4に よ る結果 は,BNCincrementa1

法 の結 果 が良 い た め,ベ ク トル デ ー タ に基 づ く結果 とは異 な るもの に な る.BNC

incremtal法 は,ラ ンダム選 択 に基 づ く提 案 手法(Rnd＋pro1,Rnd＋pro2)よ りも

効 率 的 な検 索 を実 現 して い る.こ れ は,基 底 ピボ ッ トを選 ぶ こ との重 要 性を示 し

て い る.そ のBNCincremental法 よ りも,BNCincrementa1法 に基 づ く提 案 手法

(BNC＋pro1,BNC＋pro2)は,効 率 的な検 索 を実現 して い る.カ ー ネル ピボ ッ ト

学 習法 に よ る最適 化 が 上手 くいっ て い る こ とを示 して い る.BNCincremental法

の最 良 の ピボ ッ ト数 は図4、7と 図4.9と もに120で あ るが,BNC＋pro2は,ピ ボ ッ

ト数80で それ よ りも効率 的 な検 索 を実 現 す る.

総 カ ーネ ル コス トは,4.4.3節 で も述 べ た よ うに,1＋Mと,下 界 で枝 刈 りで き

なか ったオ ブジェ ク トの数 との和 か らな る。両 者 の 間 には トレー ドオ フの 関係 が

あ る.ピ ボ ッ ト数Mが 少 な い とき は,枝 刈 りで き ない オ ブジ ェク ト数 が多 くな

るた め,総 カ ーネ ル コス トが 高 くな る.ピ ボ ッ ト数Mが 多 い ときは,枝 刈 り数

が増 大 す るが,一 方,M自 体 負担 にな り総 カ ーネ ルmス トが高 くな る.最 適 な ピ

ボ ッ ト数 は,デ ー タの質 に依 存 す る.例 えぼ,図4.5の 場 合,最 適 な ピボ ッ ト数

は40-60で あ る.

カー ネ ル に関 す るパ ラメー タの影響 を調 べ るた め,実 験 セ ッ ト2,3を 異 な る

パ ラメー タで実験 す る.実 験 セ ッ ト2に 関 して は σ2＝100と し実,験 をす る.図

4.11,図4.12そ れ ぞれ に,計 算 率,削 減 率 に関 す るグ ラ フを プUッ トす る.得 ら

れ るグ ラ フの傾 向 はff2…10と ほ ぼ 同 じ とな る.た だ,図4.11の 場 合,計 算 率 は

全 体 的 に低 下 す る.実 験 セ ッ ト3に 関 して は ピボ ッ ト数 を40に 固定 し,ト ピ ック

数 を変化 させ 実験 をす る.図4.13,図4.14そ れ ぞれ に,計 算 率,削 減率 に関す る

グ ラ フをプ ロ ッ トす る。得 られ るグ ラ フか ら,ト ピ ック数 が少 ない ときに は,計

算 率 が下 が り,提 案 手 法 の既 存 手 法 に対 す る削減 率 が 上昇 す る こ と読 み取 れ る.
一 方

,ト ピ ック数 が多 い とき には,計 算 率 が上 昇 す る.こ れ は,単 語 間 の関係 が

スパ ー ス に近 づ き,無 限次 元 に近 づ くこ とが原 因 で あ る.そ の ため,ノ ー ドの組

み合 わせ に よって構 成 され る部 分 木 の空 間 は超 高 次元 空 間 とな り,枝 刈 りが難 し

い状態 とな る.し たが っ て,計 算 率 が上 昇 す る.
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4。5本 章 の ま とめ

本章では,カ ーネル関数に基づいた距離 関数での ピボッ ト学習法,カ ーネル ピ

ボ ッ ト学 習法 を提案 した.カ ーネル関数 を正規化 させた手法 も提案 し,ピ ボ ット

学習法の応用先 を広 げた.

実験で は,人 工ベ ク トルデータ,画 像ベ ク トルデー タ,係 り受 け木デー タ,以 上

3種 類 のデータを使用 した.カ ーネルには通常 の内積,ガ ウシアンカーネル,木

カーネルを用 いた。その結果 はいずれ も既存手法 よ りも効率的な検索 を実現 した.
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第5章 ク エ リとデ ー タベ ー ス との分

布 とが 異 な る場 合 の カ ー ネル

ピボ ッ ト学 習 法

現実 の検 索 タス クで は,ク エ リ とデ ー タベ ース との分 布 が 異 な る こ とが多 い.

例 えば,キ ー ワー ドか ら文 書 デ ー タベ ース を検 索 す る場合,キ ー ワー ドの分布 と

文書 デ ー タベ ース との分布 は異 な る.本 章 で は,ク エ リ集 合 とデー タ集合 とを異

な るデー タ分 布 と仮 定 しカ ー ネル ピボ ッ ト学 習法 を定式 化 す る.実 験 で は,カ ー

ネル に木 カ ーネ ル を導 入 し,デ ー タ に構 文 木 デ ー タベ ー ス(PennTreeBank)を 用

い る.ク エ リの ノー ド数 を定 数 以下 に限定 し,ク エ リ集合 とデ ー タ集 合 とを異 な

るデー タ分布 に設 定 し実験 をす る.木 カ ーネ ル の性 能 を調整 す るパ ラメー タで あ

る,減 衰係 数 が 小 さい ときに,既 存 手法 に対 して提 案 手法 が 有効 で あ るこ とを確

認 す る.

5.1ク エ リ集合 とデー タ集合 とを異なるデータ分布 と仮

定 した ときのカーネル ピボ ッ ト学習法

5.1.1距 離 空 間,オ ブ ジ エ ク ト,ピ ボ ッ ト等 の 定 義

(X,d)を オ ブ ジ ェ ク トの 空 間Xお よびX上 に定 義 さ れ た 距 離 関 数4に よ っ て 定

ま っ た距 離 空 間 とお く.∂ は 非 負 性,対 称 性,三 角 不 等 式 の 性 質 を 満 た す とす る.

距 離 空 間(X,d)上 に,ク エ リ と な る集 合Q＝ ｛ql,…,qi,…,Ui〈 ｝1：qt∈X｝ とデ ー

タ ベ ー ス ’IV・・｛Ul,…,↓ り,…,乙 棚 ：U」i∈X｝ とが 存 在 す る とす る.

Xか ら 写 像 関 数 φ(・)よっ て 写 像 さ れ た ヒ ル ベ ル ト空 間Hに,H個 の ピ ボ ッ

トρ万 ＝ ｛φ(Pl),…,φ(ρ ん),…,φ(侮)｝ を 考 え る.具 体 的 に,そ れ ぞ れ の ピ ボ ッ ト

は,V： ㌔,…,Vm,…,VIQUUIlv。1∈QUU｝ か ら選 ば れ たM個 の オ ブ ジ ェ ク ト

(Yξ ＝ ｛vξ(1)
,…,Vg(。 、),…,vξ(M)｝(ξ は,｛1,＿,M｝F＞ ｛1,＿,IQUUI｝ で あ り単 射 関 数)



を,ピ ボ ッ ト各 々 の パ ラ メ ー タ ｛αh ,1,…,鰍 仇,…,eVh,M： α励,∈R｝ で 重 み 付 け し

た も の で あ る.

レ
φ(Ph)二 Σ αk,.φ(vξ(m))(5.1)

m・1

Ym、,Vm、 ∈Vに 対 し,写 像 後 の φ(Vm、),φ(VM2)に よ る 内 積 〈 φ(Vm
i),φ(v。,、)〉 は,カ ー

ネ ル κ(VMi,vM2)に よ っ て 計 算 可 能 と す る.

5.1.2最 大 化 した い 目 的 関 数

最大化 したい 目的関数F,B(ρ〃)は以下の定義である.

   むミ

Fs(ρ 刀)誓 Σ Σ1繋614(q・Ph)-d(w力)1・(5・2)

周 」＝1

こ こで ・d(9,ρ ぬd(ttj,Ph)｝ ま・H上 の 写 像 間 の距 離 ∂承 φ(q),φ(ρヵ)),dif(φ(Uj),φ(Ph))

を4.2節 と同 様 に簡 略 化 し て い る.

5.2に 対 し,

   
Sh(ρff)： ｛(ち」)：力 ＝a・g罐14(qi・Ph)-d(W力)1・(4助)∈Q×U｝(5・3)

とお くと,

FB(f)H)＝ Σ Σld(q・,Ph)一 一d(↓wカ)｛(5.4)

h＝1(i,」)∈Sh(fPh)

を得 る.(52)は,各 ぱ,」)で最 適 なhで の和 を求 め てい る.一 方(5.3)の ように,

各(i,」)に 対 し最 適 なhを 定義 して お けば,(5.4)の 計 算 で(5.2)を 求 め る こ とが

で き る.つ ま り等 価 な表 現 で あ る.(5.4)の 右辺 でhに 関 す る足 し合 わせ Σ㌫ の

内側の項を

F2)(fPH)竺 Σld(q・,Ph)-d(wん)1(55)

σ,ノ)GSh(f)h)

とお く.(55)の 右 辺 は,｛d(qi,Ph)： 」＝1,…,IQ｛ ｝の 線 形 和 と ｛d(uノ,Ph)： 」 ＝

1,…,IUI｝ の 線 形 和 と,二 つ の 線 形 和 を 足 し合 わ せ る形 で 書 き直 す こ とが で き る .

そ れ ぞ れ の 線 形 和 の係 数 を,栖(i)： 戸1,…,IQI｝,ぽ(」)： 戸1,…,IUI｝ とお く.
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μヵ(りはd(qi,Ph)と ｛d(砺 ヵカ)：プ＝1,…,IUi｝ 内 の 各 要 素d(tSノ,pah)と の 大 小 関 係 で

計 算 で き,Ah(」)はd(ち,ρ の と ｛∂低,Ph)： 戸1,…,IQI｝ 内 の 各 要 素d(9i,Ph)と の 大

小 関 係 で 計 算 で き る。

d(qi,Ph)がd(uノ,Ph)以 上 に大 き い と き の 数 を 尼 σ),d(〃 ♪pD以 下 に小 さ い と き

の 数 を 砺(i),す な わ ち,

,t｛鵬(i)＝ ｛｛(i,ノ已3ゐ ¢ρ〃)：d(qi,Ph)≧d(L‘ ヵ 疏 ｝1,

μrの ＝ ｛｛(i,」)eSh(Pu)：d(qi,Ph)≦d(〃 ノ,Ph)｝L

とお く と,μ ヵ(のは

μ力(〕)＝ μ差(∫)一μ；(τ),

と計算 で き る.同 様 に,d(〃 ♪ρDがd(qi,Ph)以 上 に大 きい ときの数 をλ叢(ブ),d(9」,Ph)

以下 に小 さい ときの数 を λ∂(j),す なわ ち,

λξ(」)＝1｛(i,j)∈Sh(sρH)：d(翻 ノ,ρヵ)≧d(4」,Pヵ)｝1,

λ夏σ)＝ ｛｛(i,元)eSh(ρ ガ)：d(Uノ,Pk)≦d(qi,Ph)｝1,

とお くと,面(刀 は

Rk(」)＝ λ差(」)一石(」),

と計 算 で き る.し た が っ て,(5.5)は

蘭 期
F2)(SPH)＝ Σ μ力(りd(qi,Ph)＋ ΣRh(ノ)d(w力)

浸 プ司

(5,6)

と変形 で き る.

5.L3計 算 アル ゴ リズ ム

アル ゴ リズ ムの手 順 を以下 に記 す.ピ ボ ッ トの初 期化 につ いて の議 論 は,4.3.1

節 と同様 で あ る.

step1.表4.1の い ず れ か の 方 法 に よ り,ク エ リ集 合Uと デ ー タ ベ ー スUの 和 集

合V＝QUUか らM個 オ ブ ジ ェ ク トを選 び,重 み ｛αh,1,αh,2,…,cyh,M：h・ ・

1,…,H｝ を αh,h＝1,(h＝1,…,H),そ れ 以 外 を0と お く こ とに よ り,ピ

ボ ッ ト ｛頚,＿,勘 ｝を 初 期 化 す る.
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step2、 以下 の ステ ップを収 束 す るまで 回繰 り返 す.

step2・1。 そ れ ぞ れ のPhに つ い て,分 割 式(5.3)でSh(ρil)を 求 め,μ 力(i),λゐ(ノ)

を計 算 して 目的 関 数(5.6)を 定 め る.

step2・2.準 ニ ュ ー ト ン 法 で 重 み ｛α力,1,砲2,…,αh,M：h＝1,…,H｝ を 更 新 し,各 ピ

ボット雇 噺 算す る.こ こでは,準 ニュー トン法に対 し,撒 分 ｛∂際)：

τ ：1,…,M｝ が 必 要 と な る.

翅 鰍 分∂磐)

カ ーネ ル関 数 を保 った ま ま,FEiz)(9ff)を αuTに っ いて偏 微分 す る と以下 の よう

に な る.

∂警)
＝ 曇

4(μ」短Ph,qi)〔曇 刷v⑭ 愉 ｛ 〕

＋ξ4(λ勾
Ph・Uj)〔曇 “ 卿 痴 卿 叫

(5.7)

5.2実 験

こ こで比較 す る検 索方法 や,計 算 コス ト,計 算効 率の比較 指標 は,4,4.3節,4.4.3

節,44.3節 と同 じで あ る,実 験 設 定や 実験 結果 につ いて述 べ る.
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5.2.1実 験 デL夕
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図5.1：Pe皿TreeBank5000文 の ノ ー ド数 の キ ュ ム ラ ン ト

PennTreeBankか らラ ンダム にサ ンプ リング した5000文 を実験 に使 う.参 考 の

た め に,同 デー タ の ノー ド数 の キ ュム ラ ン ト分布 を図5 .1に 示 す.こ の分布 か ら,

5000文 の デー タを,3種 類 の デー タセ ッ トに排 他 的 に分 割 す る.分 割 した デー タ

は,デ ー タベ ー ス用 のデ ー タ集 合,学 習用 の クエ リ集 合,検 索(テ ス ト)用 の ク

エ リ集 合 と して使 わ れ る.

まず,5000文 の デ ー タを,デ ・・一一・タベ ー ス用 の デ ー タ集 合 とそれ 以 外 のデ ー タ

集 合(学 習用 の クエ リ集 合,検 索(テ ス ト)用 の クエ リ集合)に 分 割 す る.デ ー

タベー ス用 の デv-一一タ集 合 は,図5.1の よ うにあ らゆ るノー ド数 を含 む もの にす る.

5000文 の うち,ノ ー ドi数が68以 上 の もの2487個(デ ー タセ ッ トA),ノ ー ド数

が67以 下 の もの2513個(デ ー タセ ッ トB)に 分 割 す る.ノ ー ド数 が67以 下 の

2513個(デ ー タセ ッ トB)を サ ンプ リン グす る こ とで,1257個(デ ー タセ ッ ト

BA),1256個(デ ー タセ ッ トBB)に 分 割 す る.デ ー タセ ッ トAと デ ー タセ ッ ト

BAと を合 わせ た3744個 をデ ー タベ ース用 の デ ー タ集 合 とす る.

デー タベ ー ス用 の デー タ集 合 として使 われ なか っ たデ ー タセ ッ トBBは,ク エ

リ用 の集 合(学 習用 の クエ リ集 合,検 索用 の クエ リ集 合)で あ る.学 習用 の クエ

リ集 合 と検 索用 の クエ リ集合 の間で デー タに重 な りが あ る と,答 え を知 った状 態
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で 学 習 を して しま うこ とに な る.そ こで,デ ー タセ ッ トBBを ランダ ム にサ ン プ

リン グ し,628個 を学 習用 の クエ リ集 合 に,628個 を検 索用 の クエ リ集合 に排他

的 に使 用 す る.

5.2.2実 験 結 果

実験 設 定 は次 の もの とす る.ピ ボ ッ トに関 す るパ ラメ ー タは,基 底 ピボ ッ トの

数 と線 形 結合 ピボ ッ トの数 は同 じ数(H・M)と す る.カ ーネル には構文 木 カ ー

ネ ル ［9］を用 い,減 衰 係 数 を変化 させ 実験 をす る.減 衰 係 数 は,カ ーネ ル の性 能

を特徴 づ け るパ ラメー タで あ る.1に 近づ くほ ど部分構 造 を重視 し,0に 近 づ くほ

ど部 分構 造 で はな くノー ドその もの を重 視 す る.実 験 で は,0.1,0.2,0.3,0.4,

0.7,1.0と 変 化 させ た.O.4は,現 実 の タス ク ［28］に従 う数 値 で あ る.検 索 の タ

ス クは,最 近傍 検 索(1-NN)と す る.

減衰係数の変化に対する計算率 削減率

ピボ ッ トの 数 を固定 し,減 衰 係数 の変 化 に対 す る計 算 率,削 減 率 を調べ る.ピ

ボ ッ ト数H＝M：20の ときの,計 算 率 の グ ラフ を図5.2,削 減 率 の グ ラフを 図

5.3に 示 す.ピ ボ ッ ト数H＝M＝40の ときの,計 算率 の グ ラ フを図5.4,削 減率

の グ ラフを 図55に 示 す.

また,ピ ボ ッ ト数H＝M＝20の とき,基 底 ピボ ッ ト＋線形 和 で導 出 した ピボ ッ

トは,ピ ボ ッ ト数40と み な す こ とが で きる.ピ ボ ッ ト数H＝M＝20の ときの基

底 ピ ボ ッ ト＋線 形 和 で導 出 した ピボ ッ ト,ピ ボ ッ ト数 刀 ＝M＝40の ときの基 底

ピボ ッ ト,ピ ボ ッ ト数H＝M＝40の ときの線 形 和 で導 出 した ピボ ッ トを計 算 率

の比較 の グ ラ フ ：図5.6,削 減 率 の グ ラ フ ：図5.7に 示 す.

図5.3,55,5.7よ り,減 衰 係 数 が 小 さい とき(減 衰 係数0.1-O.4)に,基 底

ピボ ッ トに対 す る削減率 が0よ り大 きい こ とか ら,提 案 手法 が既 存 手法 よ りも高

速 に検 索で き る と言 え る.現 実 の タス ク ［28］に従 う数 値0.4で もそれ を達 成 して

い る.

また,図5.2,5.4,5.6か ら,計 算 率 は,減 衰 係 数 の値 が0.4-O.7の 間 に ピー

クが あ り,そ の ピー クか ら離 れ て い く と,計 算 率 は低 くな る.特 に,減 衰係 数 を

1と した とき,計 算率 が 最 も低 い結 果 が得 られ る.し か しな が ら,そ の とき計算

率 の値 は既 存 手法 と同等 で あ る.次 節 で は,既 存手 法 の みで も有効 な結果 が得 ら

る原 因 を調 査 す るた め,追 加実 験 を行 う.
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5.3追 加 実験

節5.2.2の 結 果 を導 く要 因 を調 査 す るため に,本 節 で は様 々 な実験 を行 う.

5.3.1カ ー ネル の計 算 回 数 に関 す る分 布

本節 で は,カ ーネ ルの 計算 回数 を軸 に,減 衰 係 数 ご との クエ リに関 す る情報 量

の傾 向 をみ て い く.

カー ネ ル の計 算 回数 に関 す る クエ リの キ ュム ラン ト分布 を図5.8,図5.9に プ

ロ ッ トす る。 図5.9は 図5.8の カ ーネ ル の計 算 回数 に関 す る区間 ［O,5001を ズ ー ム

ァ ップ した もので あ る.

図5。8,5.9の キ ュム ラン ト分 布 はカ ーネ ルの 計算 回数 と比例 関係 に近 い.ノ ー

ド数 に関 す るキ ュム ラン ト分 布 の図,図5.1に お いて も,ノ ー ド数67個 以下 で は,

ノー ド数 とキュム ラン ト分布 とは比例 関係 に近 い.こ の こ とか ら,カ ーネ ル の計

算 回数 とクエ リの ノー ド数 の傾 向 をみ て い くこ とにす る.図5.10,5.11に,そ れ

ぞれ,既 存 法(BNC法),提 案 法(BNC法 ＋提案 法2)に よ る,各 ピボ ッ トの 〈

カ ーネ ル計 算 回数,ノ ー ド数 〉の関 係 をプ ロ ッ トす る.

図5.10,5、11を 概 観 す る と,減 衰 係 数 毎 に,分 布 に傾 向 が あ る こ とが わか る.

減 衰係i数0.4の ときに最 も相 関 が強 い傾 向が見 られ,減 衰係 数0.7,0.1は それ よ

りも相 関が 弱 い こ とが わか る.特 に,0.1の ときは,最 も相 関 が弱 い.

次 に,図5.IOと 図5.11と を比較 し,提 案法2を 適用 す る こ とで,プ ’ロッ トの集

団 が どの よ うに変化 す るか観 察 す る.減 衰係 数0.1の とき,図5.llの プWッ トの

集 団 は図5.10よ りも全体 が左 に移動 して い る.例 え ば,プ ロ ッ トの密度 は,カ ー

ネ ル計 算 の 区間 ［0500］で高 くなって い るの に対 し,区 間 ［2500,3000］ で低 くな っ

て い る.一 方,減 衰 係 数0.4の とき,集 団 は あ ま り動 いて いな い.減 衰係 数0.7の

ときは,面 白い傾 向が 出て い る.図5.10で,二 股 の 木 の よ うに,原 点 か ら2っ に

分 かれ て い る集 団 の うち,片 方 の計 算 回数 が少 な い集 団が図5.11で は その分布 に

変化 が な い の に対 し,も う片方 の計 算 回数 が 多 い集 団 は計算 回 数が 少 ない集 団 に

近づ いて い る.
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5.3.2各 減 衰 係 数 の結 果

本 節 で は,各 減 衰 係数 ご とに,以 下 を調 べ る.

1.ク エ リ とクエ リに対 す るデー タベ ー ス の最 近傍 の距 離

2.最 近傍 検 索 を した ときに,ク エ リが デ ー タベ ー ス 内 の 同一 の デ ー タ を最 近

傍 と して参 照 す る回 数

Lに 関 して は,キ ュム ラ ン ト分布 として ま とめ る.2.に 関 して は,横 軸 にデー タ

ベ ー ス内 の各 デ ー タが クエ リか ら最 近傍 として 参照 され る回数 縦 軸 に その頻 度

を とるヒス トグ ラム として ま とめ る.た だ し,2.で は,ク エ リか ら最 近傍 と して

の参 照 回数 が0と な るデ ー タベー ス 内の デ ー タの頻度 は プロ ッ トしない.っ ま り,

2に 関 す る ヒス トグラム の累 積数 は全 クエ リ数 と一 致 す る.

減 衰 係数0.1,0.4,0.7,1Dの 変 化 に対 し,Lに 関 す るキ ュム ラン ト分 布 の変

化 を図5.12に,2。 に関 す る ヒス トグ ラムを 図5.13に ま とめ る.

減 衰 係 数LOの 場 合 を例 に と り,減 衰 係 数 が 高 い とき に基 底 ピボ ッ トの みの検

索(従 来 手法)で さ え,著 しい高 速 化 が 可 能 にな る理 由 を考 察 す る.図5.13(d)

よ り,全 クエ リ625個 の うち約350個 そ して150個 か ら最 近傍 として検 索 され る

デー タベ ー ス 内の デ ー タが一 つ ずつ 存在 す る こ とが わ か る.つ ま り,大 半 の クエ

リは,こ の2つ の デ ー タ を近傍,そ れ 以外 の デ ー タ を遠 方 にあ る もの として分 布

して い る。 最近 傍 に関 す る枝 刈 りは

1クエ リか ら ピボ ッ トへ の距 離 一デー タか らピ ボ ッ トへ の距 醐

〉クエ リか ら最近傍への距離 (5.8)

に よ り行 われ る.減 衰係19(1.oの 場 合,ク エ リか ら最 近傍 へ の距 離 は他 よ りも近

い ため,式(5.8)の 右 辺 は小 さ くな り,左 辺 が近 似 した い,ク エ リーデ ー タ間 の

距 離 は多 くの クエ リーデ ー タペ アで大 き くな る.実 際 基 底 ピボ ッ トとして選 ば

れ るピボ ッ トは ノー ド数 が小 さい もの ばか り選 ばれて いた.ま た,デ ー タベ ー ス

の デ ー タの ノー ド数 は,ク エ リの ノー ド数 の よ りも多 い.そ の た め,多 くの クエ

リーデー タペ アで,ク エ リか らピボ ッ トへ の距離 は必 然 的 に小 さ くな り,一 方で,

デー タか らピ ボ ッ トへ の距 離 も必 然 的 に大 き くな る.以 上,式(5.8)の 条 件 式 を

満 た す,ク エ リーデ ー タの数 が多 い と推 測 され るた め,基 底 ピボ ッ トだ けで 計 算

率 が低 い と考 え られ る.
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5.4本 章 の ま とめ

本章 では,ク エ リ集合 とデー タ集合 とを異な るデー タ分布 と仮定 した ときの

カーネルピボット学習法 を定式化 し,木 カーネルによる構文木データベース(Penn

TreeBank)に 対す る実験結果を示 した。減衰係数が小 さい ときに,既 存手法 に対

して提案手法が有効で あることを示 した.
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第6章 おわ りに

本論文 は,近 傍検索 を高速化する ことを 目的に,ピ ボ ットアプローチによるイ

ンデキシング手法 を研究 した.ピ ボッ トアプローチが検索を効率化する鍵 はピボッ

トの位置 にあ る.ピ ボッ トの探索範囲をデータベース上のオブジ ェク ト集合か ら

距離空 間全体 に拡大す ることを提案 し,近 傍検索 を高速化 す る可能性 を広 げた.

探索範囲 を拡大 した ことで,現 実的な時 間でピボッ トを構成す ることが可能か

どうか検証す る必要があった.そ こで,距 離区間全体か らピボッ トを構成す る問

題 に対 し,ピ ボ ッ ト学習法 を提案 した.ピ ボ ッ ト学 習法が出力 す るピボ ッ トは,

オブジェク ト集合か ら選択 す る既存手法に比べ,効 率的な検索 を実現す ることが

で きた.っ ま り,効 果 的なピボ ッ トを距離空間全体か ら同定す ることが十分 に可

能で あることを示 した.

ピボ ット学習法が とるアプローチは,機 械 学習手法に基づ く.オ ブジェク トの

ペアに関す る距離下界の総和 を目的関数 とし,そ れ をピボ ット集合 について最適

化す る.最 適化 の方法は,K-meansク ラス タ リング法に類似 してお り,以 下の メ

リッ トを持っ.

・並列処理が容易

・追加 データへの対応が容易

両者 は,ピ ボ ッ トをインクリメンタルに選 ぶ既存手法の問題点を克服 す る。並列

化が容易であ ることは,コ ア数が多い現在 の計算機環境に適合す る.実 際 本論

文 に掲載 した実験結果 も並列処理 の結果得 られた もので ある.

ピボ ッ ト学習法 は,ユ ー クリッ ド距 離を扱 い,ニ ュー トン法 準ニュー トン法

を用 いるこ とで,距 離空間内か ら効率的 に ピボッ トを探索す る.さ らに,様 々

な構造データを扱 えるように,適 用可能な距離尺度をユークリッ ド距離か らカー

ネル関数に基 いて定義された特徴空間上の距離に拡張 した(カ ーネル ピボ ット学

習法).両 手法(ピ ボ ッ ト学 習法,カ ーネ ルピボッ ト学習法)と も,実 験 によ り

有効性 を確認 した.

現実の検索 タス クでは,ク エ リとデー タベース との分布が異な ることが多 い.

クエ リとデータベース上のオ ブジェク トの分布が異なることを仮定 した拡張 も行っ



た(ク エ リカー ネル ピボ ッ ト学 習法).ノ ー ド数 が少 ない木 を クエ リ,ノ ー ド数

が多 い木 をデー タベー ス とし,木 カー ネル を用 い実験 を行 い,有 効 性 を確認 した.

今 後 の研 究課 題 につ いて述 べ る.4種 類 の課題 を考 えて い る.
一 つ 目の課題 は

,ア ル ゴ リズ ム を大 域 的最 適 化 す る もの に変 更 す る こ とで あ

る.本 論 文 で提案 した ピボ ッ ト学 習 法 は,局 所 最 適 化 を す るのみ で あ る。通 常 の

K-meansク ラス タ リング法 と同様 に,ピ ボ ッ トの初 期 位置 次第 で結 果 は変 わ って

くる.大 域 的 最適 化 す る アル ゴ リズ ム を提 案 し,こ の 間題 を解 決 してい きたい.

二 つ 目の課題 は,性 能保 証 を与 えて や る こ とで あ る.今 の ところ ピボ ッ ト学 習

法 に は,検 索時 間や 検索 コス トに対 す る理 論 的 な保 証 は ない.ま た,学 習時 の収

束 の早 さに対 す る保 証 もない.後 者 に関 して は,提 案 手法 とアル ゴ リズ ムが類 似

したEMア ル ゴ リズ ム を参考 に保 証 を与 え る定 理 をつ くって い きた い.

三つ 目の課 題 は,近 似 近傍 検 索 手法 ［1,20,19,38］ との 比較 で あ る.そ の 中で

も,カ ーネ ル ピボ ッ ト学 習法 を共通 項 の多 い ［20,19］と比較 実験 した い.［20,19］

は,カ ー ネル ピボ ッ ト学 習 法 と同様 にカ ーネ ル関 数 に特化 し,カ ー ネル 関数 につ

いて の重 み付 き線 形和 を とる.一 方 で,下 界 に よ る枝刈 りを行 って お らず,構 造

デー タ につ いて の実験 を論 文 中で行 って いな い.構 造 デー タ につ いて,［20,19］ と

カー ネル ピボ ッ ト学習 で 比較 実 験 を行 い,実 験 結 果 か らよ り優 れ た 手法 をさ らに

提案 して い きた い.

近傍 検 索 は,様 々 な分野 で使 われ て い る.四 つ 目の課題 は,ピ ボ ッ ト学 習法 の

有 効性 を それ らの分 野 で確認 す る こ とで あ る.以 下 で は,ピ ボ ッ ト学 習法 の有効

性 を確 認 した い分野 につ いて,近 傍 検 索 の適 用例 を説 明 す る.情 報 検 索,機 減 学

習,デ ー タマ イニ ン グ 推薦 シス テ ムに つ いて説 明 す る.

情報 検 索 の分 野 で は,コ ンテ ンツ検 索 スペ ル訂 正 な どで用 い られ る.コ ンテ

ンツ検 索 は,画 像,CAD,文 書,時 系 列情 報,な どを対 象 に,コ ンテ ンツが類 似

したデ ー タ を検 索 す る,画 像 に関 して は,近 年,多 くのサ ー ビス が開始 され て い

る1,ス ペル訂正 は,文 字列 デー タを対 象 に行 う.ユ ーザ書 いた文 字列 に類 似 した

文 字 列 を辞 書 中 の単語 列 か ら同定 す るこ とで 行 う.

機械 学 習 の分 野 で は,K-NearestNeighbor分 類 関 数近似,ク ラス タ リング ス

ペ ク トラル ク ラス タ リン グmanifoldlearning,linkanalysisな どで用 い られ る.

K-NearestNeighbor分 類 は,未 知 の デー タを分 類 す る,機 械 学 習 の分 野 で の標 準

的 な分 類 手 法 で あ る.訓 練 デ ー タの 中 か ら未 知 の デー タ に対 す る近傍 κ 個 同定

し,そ の 近傍K個 の デー タの ラベ ル及 び距 離情 報 を基 に,未 知 の デー タの ラベ ル

を決 定 す る.関 数近 似 は,入 力 変数 に近 い基底 群 を同定 し,そ の基底 群 を基 に出

ITineEye：h仰1//www
.tineye.com/,GazoPa：http：//www.gazopa.com/,Googlesimilarimages｝abs：

http：//similar-images.googlelabs.com/
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力 を計算す る.入 力に近 い基底 を同定 す る際 に用 い られ る。 クラスタ リング 例

えぼ,K-meansク ラス タ リング法 ［12］で は,各 デー タは複数のオブジェク トの

中か ら一番近 いセ ン トPイ ドと呼ばれ るオ ブジェク トを同定す る.セ ン トロイ ド

を同定す る際 に用 い られ るこのセ ン トロイ ドの同定 は,収 束す るまで何度 も行わ

れ る.ス ペ ク トラル クラス タリングmanifoldleaming,linkanalysisな どの分野

で は,K-NNグ ラフを作成す る必要がある。K-NNグ ラフを高速 につ くることは,

これ らの分野の研究で重要な課題 であ る。

データマイニ ングの分野で は,近 傍検索が,複 製の同定,盗 用 の同定,同 義語

の同定に用 い られ る。近似近傍検索手法を,同 義語の同定に行 う研究 も進め られ

ている。

推薦 システムの分野で は,近 傍検索 は商品をユーザ に推薦す るために,商 品に

対す る近傍検索,ユ ーザ に対す る近傍検索 を行 う.商 晶に対す る近傍検索は,前

述 のコンテンツ検索 と同様 の ことを行 う.ユ ーザに対す る近傍検索は,購 買履歴

が類似 したユーザを検 索する。手順 としては,ま ず,推 薦 したいユーザの購買履

歴 を クエ リとして,莫 大な顧客のデータベースの中か ら購買情報が類似 したユー

ザを検索す る.そ して,検 索 したユーザが購入 しているが推薦 したいユーザが購

入 していない商品を,推 薦 したいユーザへの推薦商 品 として決定 する.

以上の分野に限 らず,様 々な分野で ピボット学習法の有効性を確認 していきたい.
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付録A距 離関数

この章で は代表 的な距離尺度につ いて述 べ る.

A.1Minkowski距 離(L、 距 離)

Minkowski距 離(L,距 離)は,ベ ク トル 空 間 の デ ー タ に 対 して 定 義 さ れ る距 離

で あ り,パ ラメ タcに よ り,そ の 形 が 変 化 す る。

2つ のn次 元 ベ ク トル デ ー タ ∀x,y∈Rnを 考 え る.各 ベ ク トル の 要 素 は,x＝

｛κ1,x2,…,x。 ｝,y＝ ｛y1,y2,…,y。 ｝と表 さ れ る もの とす る.xとyのMinkowski

距 離 ∂伝,μ)は 以 下 の よ う に定 義 され る.

d(m・y)＝｛Σ 恒 ザ(AD

c＝1の とき,以 下 の マ ンハ ッタ ン距 離 とな る.

d(x・y)1Σ1・Xi-yil(A.2)

仁1

c＝2の とき,以 下 の ユ ー ク リッ ド距 離 とな る.

卿 コ音 ザ(A3)

ユーク リッ ド距 離は,正 規化 する と以下の形 にな る.

d( )十2
1論1声 ｝ほ(A4)

ア

言瓢 働閣り㌢ ㌘塁㌶議繭曜ぽ鴎鷲 鷲
とい う違 いが あ るが,そ の関 係 に対 応 が とれ る.



c… の と き,以 下 の よ う に,チ ェ ビ シ ェ フ距 離 とな る.

d(x,y)＝ma刈 κr朔
仁 茎,…,η

(A5)

各次元で,瓢 とμの差が最 も大 きい値 を関数の出力 とす る.

A.2マ 八 ラ ノ ビス距 離

2つ のn次 元 ベ ク トル デ ー タ ∀x,y∈ ぽ を考 え る.n×nの 半 正定値 行列Aに 対

して,マ ハ ラ ノビス距 離 は,以 下 の よ うに書 け る.

d。(X,y)＝ ｛(X-y)TA(x-y)｝1/2 (A.6)

近年,マ ハ ラノ ビス距 離 は,機 械 学 習 コ ミュニ テ ィの中 のMetricLeamingと い

う分 野 で,距 離 を学 習す るモ デル と して よ く扱 われ て い る ［15,34］.デ ー タや デー

タ間 の ラベ ル,デ ー タの性 質 か ら,Aを パ ラメ タ とみ な し学 習 す る.

また,Aの 対 角成 分 以外 を0と お くと,重 み 付 きユ ー一ク リッ ド距 離 とな る.

卿 一｛Σ≠ ザ (A.7)

A.3カ ー ネル に基 づ く距 離

カ ーネ ル ［4］とは,写 像 関 数 に よ る内積 を写像 をせ ず に効 率 的 に計 算 す る類 似

度 関数 で あ る.カ ーネ ル は木や 文字 列,グ ラ フ等 の構 造 デ ー タ も扱 うこ とがで き

る.構 造 デ ー タに対 す るカ ーネ ルの定 義 は,4.1.1節 で も説 明 す る.ま ず,カ ー ネ

ル の説 明 を し,次 に,カ ーネ ル に基 づ く距 離 を説 明 す る.

Xを オ ブジ ェ ク トの空 間 とす る.Xか らヒル ベル ト空 間Hへ の写 像 関数 を φ(・)

とお く.オ ブジ ェ ク トx,y∈Xは,H上 に φ(x),φ(y)と 写像 され る.カ ー ネル を

κ(,)とお く.x,yに 対 して,カ ー ネ ル κ(x,y)は,次 の よ うに定 義 され る.

κ(x,y)＝ 〈 φ(x),ip(y)〉 (A.8)

こ こで,〈 φ(x),φ(y)〉 は,φ(x),iP(iy)に 対 す る 内 積 を 表 す.カ ー ネ ル κ(x,y)は,

写 像 φ(x),φ(y)及 び 内 積 〈φ(x),φ(y)〉 を 実 際 に 計 算 せ ず に,効 率 よ くそ の 値 を

計 算 す る.
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H上 でh距eedww(・,う を定 義 す る.次 の よ うに定 義 す る.

4臼(φ(x),φ(y))＝llφ ω 一 φ(y)‖

＝ ｛〈φ(鵬 φω 〉 ＋〈卿 ω 〉-2〈 φ鯨 φぴ)〉 ｝さ(ん9)

dx(φ(x),φ ◎))は カ ー ネ ル κ(・,うを用 い る こ とで 次 の よ うに 計 算 で き る .

dva(ip(x),φ(y))＝ ‖φω 一φ(y)II

＝ ｛κ(x,x)＋ κ(y,y)-2κ(x
,y)｝ ｛(A.1・)

これ をカ ーネ ル に基 づ く距 離 とす る.

また,カ ーネ ル に基づ く距 離 は,マ ハ ラ ノ ビス距離 を一般 化 した もの とみ なせ

る.2つ のn次 元 ベ ク トル デー タ ∀ac,y∈ 脚 に対 し,式(A.6)を 分解 す る と,

dA(m,y)： ｛xTA｛n＋yTAy-2xTAzl｝1/2(A.11)

とな る。x,yに 対 し,mTA：yは,対 称性,半 正 定値 性 を満 た し,カ ーネル κ(x,y)の

性質 を満 たす,っ ま り,〆Ayは カー ネル 関数 とみ なす こ とが で きる.逆 に,カ ー

ネル に基 づ く距 離 はマハ ラノ ビス距 離 を一 般 化 した もの とみ なせ る.

A.4編 集 距 離(Levenshtein距 離)

編集距離は,2つ の文字列 の間での違 いを測 る距離であ る.

編集距離 を計算するには,以 下の操作 を一方 の文字列 に行 い,も う一方の文字

列 と同一 にな るまで繰 り返す.

挿入 文字列に1文 字挿入する

削除 文字列から1文 字削除する

置換 文字列から1文 字別の文字に置き換える

この変換操作 の最小回数が編 集距離であ る.

編集距離は,ス ペル ミス を発見,訂 正 す る際 に用 い られ る.
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A.5Jaccard係 数

Jaccard係 数 は,2つ の集 合 の間 の類似 度 を測 る尺 度 で あ る.㎡ と 瑠 を 集 合 と

す る.Jaccard係 数 は,以 下 の よ うに定 義 され る.

1㎡ ∩瑠i

レゴ∪醐

このJaccard係 数 に対 す る距 離 は,次 の よ うに定 義 され る.

(A.12)

Isu’∩5司d(£〆
,田)＝1-(A.13)1

・げu6劉

Jaccard係 数 は,情 報 検 索 の分野 で よ く用 い られ る ［24］.

バイ ナ リ値 を とるベ ク トルデー タに対 して
,Jaccard係 数 に基づ く距 離(Tanimoto

距離)を 計算 で き る.バ イナ リ値 を とるベ ク トル デ ー タxとyに 対 して,Tanimoto

距離 は以下 の よ うに定義 され る.

¢ ’μd(
x,y)＝1- ｛固12

＋Ilyll2-x・y
(A.14)
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付録B レン ジク エ リとKNNク エ リ

との計 算 コス トの 一致

こ こで は レ ン ジ クエ リの 計 算 コス ト とKNNク エ リの 計 算 コ ス トの 関 係 性 を述

べ る.デ ー タ ベ ー ス 中 の デ ー タ オ ブ ジ ェ ク トで,ク エ リ4か らK番 目の 最 近 傍 及

び それ に 対 応 す る距 離 をLtR。。kd(κ),d(q,URankd(κ))と す る。d(q,t｛R。。kd(κ))をレ ン ジ と

して レ ン ジ ク エ リ に よ る検 索 を す る場 合,そ の 計 算 コス トは,κ 個 の 最 近 傍 を検

索 す るKNNク エ リの 計 算 コス ト と一 致 す る.

そ れ を 示 す た め に 図B.1を 導 入 す る.図B.1に は,ク エ リqか ら デ ー タベ ー ス

上 の オ ブ ジ ェ ク トUiへ の 距 離4(q,LgR、,nkd(う)に つ い て の ヒス トグ ラ ム,ク エ リ4か

らデ ー タ ベ ー ス 上 の オ ブ ジ ェ ク トL｛iへの 距 離 の 下 界d(q,娠 叫(.))に つ い て の ヒ ス

トグ ラ ム が 示 して あ る.そ れ ぞ れ の ヒ ス トグ ラ ム の 図B.］ 中 の 表 記 は,前 者 が

Realdistance：Rankd(・),後 者 がLowerbound：Ranki(・)で あ る.d(q,乙 ‘R叫(1))の 分 布

は,d(q,ltRank、(i))の 下 界 で あ る の でd(q,LtR。 。k、(i))の分 布 よ り左 に シ フ ト して い る .

図 中 の 太 い縦 の 黒 い 線 が,ク エ リqか らK番 目の 最 近 傍 へ の 距 離4(q,LtRankd(κ))で

あ る.

レ ン ジ ク エ リの 検 索 に 必 要 な 計 算 コ ス トは レ ン ジ γに 対 して 枝 刈 りで き な い

オ ブ ジ ェ ク ト,す な わ ち,ld(q,ρD-4(Lti,ρ 副 ≦rを 満 足 す る オ ブ ジ ェ ク トで あ

る.r＝d(q,UR。nkd(κ))で 検 索 した とす る.図B.1で は,斜 線 部 の 面 積 がld(q,Ph)-

d(Ui,Ph)1≦d(g,URankd(K))を 満 足 す る オ ブ ジ ェ ク トで あ る。 レ ン ジ ク エ リで は,斜

線 部 の 面 積 が 計 算 コス ト と して 必 ず 必 要 とな る.

KNNク エ リの 場 合 を説 明 す る.KNNク エ リの ア ル ゴ リズ ム に よ り,下 界 が 小 さ

い オ ブジ ェク トか ら実 距 離 を計 算 し,ア ル ゴ リズ ムの 終 了条 件 で あ るd(q ,URankd(κ))(＝

り 以 下 とな る オ ブ ジ ェ ク トまで 計 算 した とす る.こ の と き,検 索 の 間 に 計 算 した

全 て の オ ブ ジ ェ ク トは,｛URankl(パ1(q,URankt(i)))≦d(q,URankd(κ))｝ を満 足 す る オ ブ ジ ェ

ク トで あ り,図B,1で は 斜 線 部 の 面 積 で あ る.し た が っ て,KNNア ル ゴ リズ ム

に よ る検 索 に 必 要 な 計 算 コ ス トは,レ ン ジ ク エ リでr・d(q,L｛Rankd(κ))以 下 の オ ブ

ジ ェ ク トを検 索 す るの に 必 要 な 計 算 コ ス ト と一 致 す る。



＞
O
⊂
Φ
⊃
σ
Φ
亡

Realdistance二Ranκd(●)

Lowerbound：Rank1(・)

/へ

↑

r＝d(q・uRank
d(κ)

Distance/Lowerboundfromquery

図B.1： レ ン ジ ク エ リ とKNNク エ リ との 関 係 性

88



89

付録c 固有次元1近 傍探索問題の困

難 さの指標

近傍 検 索 を高 速 化 で き るか ど うか は,デ ー タペ ース 内の デ ー タオ ブジ ェ ク トの

分布 に結 局 は依 存 す る.デ ー タオ ブジ ェ ク トの分 布 を定 量評 価 す る尺 度 と して,
“距 離空 間 の 固有 次元(intrinsicdimensionality)” が提 案 され て い る(7］

.“ 距 離空

間 の 固有 次 元”とは,既 存 の近 傍検 索 手法 の難 しさを表 す指標 で あ り,図C.1の

よ うな オ ブジ ェ ク ト対 の距 離 の分 布 に対 して,次 式 で定 義 され る.

μ2
ρ ＝ 露 (C1)

ここで,μ,σ は,ペ アワイズオブジェク トの距離の分布 に対す る平均 と分散で

あ る.固 有次元 ρの数値 は,近 傍検索 の難 しさに比例 す るとされてい る ［7］。
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図C.1： 固 有 次 元
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