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あらまし 本論文では，逆最遠傍 (Reverse Furthest Neighbors, RFN)検索という新たな問合せ問題に対して，与

えられた任意位置のクエリ q に対応できる効率的な検索手法を提案する。先行研究では，従来手法の高い計算量

を大幅に削減できたが，任意位置，特にデータセットに遠く離れたクエリに有効的ではない。本研究では，位置

に依存しないクエリ qの特別な性質を発見し，効率的な検索アルゴリズムを提案する。さらに，合成データと実

データを用いて提案手法の効率とスケーラビリティを検証する。
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1. は じ め に

過去十年間，類似検索の科学研究・開発への応用が急増して

いる。例として，パターン認識や [1], [2]，画像検索 [3]，時系

列マッチング [4]などが挙げられる。これらの応用に伴って，

類似検索に関する研究は活発にされている。類似検索に関する

問い合わせ処理は，k近傍 (k-Nearest Neighbors, k-NN)や，

範囲問い合わせ (Range Query)，逆最近傍 (Reverse Nearest

Neighbors)などの変形である。これらに対するオンライン問

い合わせ処理の要求が急増しており，様々な処理技術が提案

された。それらは主に，空間分割法 (例：grid-file [5])，デー

タ索引法 (例：R-tree [6])，連続スキャン法 (例：VA-file [7])

との三種類に分けられる。
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図 1 RFN の問い合わせ例.

しかし，近傍の反対，

すなわち，遠傍に対す

る問い合わせ処理はこ

れまで今後の課題とさ

れ，特に逆最遠傍 (Re-

verse Furthest Neigh-

bors, RFN) の問い合わ

せ処理は未着手となって

いた。しかし，実世界の

応用では，効率的な逆最

遠傍の問い合わせ処理

は有意義である。Yaoた

ち [8] は，初めて逆最遠

傍問題に関する正式な定義を示し，R-treeに基づく問い合わ

せ処理方法をともに提案した。あるデータセット Oと任意の

クエリ qが与えられたとき，Oの中から qを最遠傍とする全

てのオブジェクトの集合を，qの逆最遠傍 (RFN)と言う。ま

た，この問題を解くことを逆最遠傍検索と言う。

例として，図 1を用いて説明する。図 1では，RFNの問い

合わせ処理を示している。オブジェクト集合 O及びクエリ q

を与えられたとき，q の逆最遠傍は集合 {o3, o4}になる。単
純な方法でこれを求めるには，各オブジェクト oi において，

oi と q の距離，及び oi と他の oj(i |= j)の距離を算出し，oi

は q を最遠傍とするかどうかを確認すればよい。o3 と o4 の

みが qをそれぞれの最遠傍 (それぞれの距離は破線で表す)と

するので，q の逆最遠傍の解になることが分かる。

次に，逆最遠傍問題を求めるのが有意義であることを示す

ため，我々の先行研究 [9] に基づき，以下に具体的な応用例

を示す。

応用例１：　逆最遠傍問題は観光産業において応用するこ

とができる。例えば，東京都にある全ての観光地をデータ

セット O とする。観光地のあたりにある様々なお店に対し

て，普段，観光客はその観光地に近い店を利用する。特別な

理由がなければ，より遠くの店へは行かない。店の経営者の

立場からすれば，遠くてもより多くの顧客に来店してほしい

と考える。したがって，経営者にとっては，自分の店を最遠

傍 (あるいは観光客が最も行きたくない) とする観光地にお

いて，店の宣伝の力を入れるべきである。この場合，宣伝を

するべきの観光地はこの店 (q)の逆最遠傍となる。

応用例２：　都市計画の分野でも応用例が挙げられる。例

えば，自治体の都市計画部門では，建築申請を審査する際，

市民への影響や自治体の計画などを含めていろいろ検討す

る。例えば，ある化学工場を建築する提案がなされたときに，
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自治体が一番考慮するのは，その化学工場の建築候補地は住

民にどのぐらい影響するかということである。もちろん，影

響しないあるいいは影響の最も少ない候補地のほうが建築す

る場所として好ましい。このような候補地の選択は，逆最遠

傍問題によって行うことができる。この例の場合，建設候補

地と住宅との距離が遠ければ遠いほど，住民への影響が少な

いと言える。化学工場の建築候補地集合をQとして，住宅の

所在地集合を O とすると，候補地 q ∈ Q の逆最遠傍になる

o ∈ O の数が一番多い q は最適な候補地となる。

本論文では，逆最遠傍問題に対して，与えられた任意位置

のクエリ q に対応でき，先行研究 [9]で提案された方法より

効率的な検索手法を提案する。本論文の構成は以下の通りで

ある。第 2章で関連研究及び先行研究を紹介する。第 3章で

は，本研究の提案手法の基本定理を詳しく説明する。続いて，

第 4 章で本研究のアルゴリズムを提案し，第 5 章で評価実

験によって本提案手法が効率向上であることとスケーラビリ

ティを示す。最後に，本論文での内容を簡単にまとめ，今後

の課題を述べる。

2. 関 連 研 究

類似検索に関する技術はこれまでにもよく研究されていた。

本研究と最も関連のある問い合わせタイプは主に 3つのタイ

プに分けられる。すなわち，(k-)最近傍検索 (NN,あるいは

k-NN)，逆 (k-) 最近傍検索 (RNN, あるいは RkNN)，逆最

遠傍 (RFN)である。

最近傍検索 については，早期に R-tree [6]を用いる深さ優

先探索法 [10], [11] と最良優先探索法 [12] が提案された。近

年，Athitsosたちは距離に基づくハッシュ手法を用いた近似

最近傍検索を提案した [13]。また，Tao たちは LSB-tree に

よる高次元データにおける最近傍検索を提案した [14]。

逆最近傍検索 に関しては，Kornと Muthukrishnanが初

めて逆最近傍の問い合わせを提案した [15]。それ以降，様々

な問い合わせ処理手法が提案されておいる。例えば，RdNN-

Tree [16]，TPL [17]，MRkNNCop-Tree [18]などがある。こ

れらには，大量なデータに対する RNN 応用例も示されて

いる。

逆最遠傍検索について，本研究と最も関連するものは [8]で

ある。Yaoたちは初めて逆最遠傍検索RFNを定義した。RFN

の問い合わせを処理するため，彼らは Progressive Furthest

Cell(PFC)と Convex Hull Furthest Cell(CHFC)とのアル

ゴリズムを提案した。これらのアルゴリズムでは，R-treeと

ともに，最遠ボロノイセル (furthest Voronoi cell, fvc)を利

用して，あるデータオブジェクト o ∈ Oが q の RFNになる

かどうかを判断する。ここで，fvc(q, O) は，データセット

O における，クエリ q に関する凸多辺形を表す。fvc(q, O)

を計算するには，q と o(o ∈ O) の全てのペアの垂直二等分

線を引いて，データ空間を２つ部分空間に分けて，q と離れ

ている部分空間をそれぞれの交差を取ったものがクエリ q に

関する凸多辺形領域になる。この領域が q の逆最遠傍になる

o ∈ O を厳密に囲むことが証明されている。この性質を利

用するため，PFCアルゴリズムでは，R-treeにおける走査

をしながら，fvc(q, O)を構築する。同時に，fvc(q, O)を用

いて，各MBRあるいはデータオブジェクトが解になるかを

チェックする。しかし，このアルゴリズムでは，解にならな

いものはそのまま捨てられない。解にならないものを用いて，

より狭い fvc(q, O)領域を再構築することは可能であるため，

この後処理は非常に非効率的である。PFCを改善するため，

彼らはさらに CHFCアルゴリズムを提案した。CHFCでは，

逆最遠傍問題に対する特有な凸包特徴を示し，この特徴をさ

らに利用して fvc(q, O)を構築することで，より効率のよい

検索を行う。CHFCアルゴリズムは PFCより速いが，効率

の悪い処理も実際には含まれている。例えば，凸包を計算す

ることと，R-treeを用いた範囲問い合わせを実行することは

計算コストが高い。

これらの高価な計算コストを削減するため，先行研究では

新たなアプローチを提案した。先行研究において効率向上の

ための目標は，1) 凸包の計算を避けたること，2)R-tree を

使った範囲問い合わせの計算を避けること，3)検索するとき

に高価な距離計算をなるべく削減すること，であった。先行

研究で提案したアルゴリズムは Yao たちの従来手法より計

算の高速化が実現できたが，任意位置，特にデータセットに

遠く離れたクエリに有効ではないという問題がある。この場

合にも，先行研究の手法はそのままフィルタリングをかけて

検索を行う。しかし，この際にフィルタリングが不要であり，

データセット内の全てのオブジェクトが逆最遠傍の解になる

ような区域が存在する。よって，より完全なフィルタリング

条件を発見するのは必要になる。このため，本研究では，位

置に依存しないクエリの特別な性質を発見し，フィルタリン

グ条件の理論定義及び証明を行い，効率を向上させるアルゴ

リズムを提案する。

3. 任意位置に適用したフィルタリング

本章では，第 2章に述べたチャレンジに向け，本研究のア

プローチの理論的な根拠となる概念と結論を詳しく説明す

る。本稿は先行研究の改良を行うため，先行研究で提案した

定理と補題，及びピボット（凸包）の構成と距離索引の構造

を利用する。詳しくはもとの論文 [9]にて確認ができる。本

稿では，クエリ q の位置を任意にすると考えられる。問い合

わせの処理を行うときに，この「任意位置」を 2つの場合に

分けて討論する。1)データセットとの近い範囲にクエリ qが

与えられたときに，先行研究の手法をそのまま利用する。2)

データセットに遠く離れたクエリ q が与えられたときに，本

稿で定義する「安全区域」とフィルタリングの条件及びアル

ゴリズムを使う。よって，本章では，q がデータセットに遠
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く離れている場合のみに対して，本研究で特有する定義，定

理と証明を述べる。
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図 2 凸包による定義：直径 d，頂点円 vc(p)，安全区域 Ω

まず，図 2で表すようにデータセットに遠く離れたクエリ

q に適用するため，凸包の直径，頂点円，安全区域について

の定義を説明する。

［定義 1］（凸包の直径） データセット O 及びその凸包 CO

に関して，凸包の任意 2つ異なる頂点の最大距離を凸包の直径

という。凸包の直径を記号 dを用い，d = max{dist(u, v)|u |=
v ∧ u, v ∈ CO}で表す。
図 2 では，指定したデータセットとその凸包 CO に関し

て，破線で引いて d で表しているのは凸包 CO の直径であ

る。この定義によって，dはデータセットの中に任意の 2つ

のオブジェクトの距離より大きい，距離の上界になることが

分かる。すなわち，[19]の証明により，dはデータセットの直

径であることも成り立つ。直径 d を定義するには，逆最遠

傍問題を解くときに，あるクエリ q がデータセットにおいて

∀o, |oq| > dが成り立てば，データセットの全体は q の逆最

遠傍の解になる。直径 dに関する特徴を利用することで，条

件 |oq| > d(∀o) を保証できる安全区域を構築するために必要

な頂点円の定義を次に説明する。

［定義 2］（頂点円） 与えられた凸包CO に対して，凸包の任

意 1つの頂点 p (∀p ∈ CO)を中心として，dを半径として描

いた円は頂点円という。頂点 pに関する頂点円を記号 vc(p)

で表す。

図 2では，頂点 pを円心として，dを半径として描いた頂

点円 vc(p)の例を示している。

［定義 3］（安全区域） データセット O及びその凸包 CO と，

任意位置のクエリ q が与えられたときに，次の手順で作成し

た区域を安全区域という。

• 凸包 CO に対して，クエリ qの最近傍になる頂点 pを

探す。

• 凸包CO上に頂点 pと隣接する 2つの頂点 u, vを探す。

• 頂点 pに関する頂点円 vc(p)を描く。

• 線分 up, vpとそれぞれ平行する頂点円 vc(p)の接線を

引く。

• 線分 up, vpに対して，それぞれの垂直二等分線を引く。

接線と二等分線で分割した q に向け空間，vc(p)の外部であ

る交差区域を安全区域 Ωという。

具体例を挙げると，図 2 では，赤線で引いて Ω で表す外

側の領域が安全区域を示している。この安全区域の定義によ

り，我々は任意位置のクエリ q に適応できる逆最遠傍判定条

件を発見した。下記の定理を記述する。

［定理 1］ 与えられたデータセット O に対して，その凸包

CO の外側にある任意位置のクエリ q について，q が安全区

域 Ωに属するとき，データセット O の全てのオブジェクト

は q の逆最遠傍の解になる。

［証明 1］ 定理 1を証明するため，クエリ qの位置によって，

次の 2つ場合に分けて議論する。

（ 1） クエリ qが安全区域 Ωの弧の垂直方向にあるとき。

（ 2） クエリ qが安全区域Ωの接線の垂直方向にあるとき。
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図 3 定理の証明：場合 1；　弧
_

t2t4 の垂直方向

.

[場合 1] 図 3にデータセット中の任意のオブジェクト oに

対して，クエリ q が安全区域 Ωの弧
_

t2t4 の垂直方向にある

ときに，下記の前提は成り立つ。

線分t1t2 ‖ up (平行)，

線分pt2が頂点円 vc(p)の半径である (r = d)。

かつ，線分t1t2が頂点円 vc(p)の接線である。

⇒ t1t2 ⊥ pt2，角∠pt2t1 = ∠upt2 = 90◦となる。

次に，三角形 4opq について，角 ∠opq >= 90◦ であるため，

次のことは成り立つ。
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∠opq + ∠pqo + ∠qop = 180◦　

⇒ ∠opq >= 90◦ >= ∠pqo + ∠qop > ∠qop

三角形の正弦定理により

⇒ |oq| > |pq| = d + ε > d (ε > 0)

したがって，場合 1では，データセット内部の任意のオブ

ジェクト o と q の距離 |oq| は凸包の直径 d より大きい。o

と o 以外のどのオブジェクトとの距離と比べても，当然に

dist(o, q)は最大になる，すなわち，q は oの最遠傍になる。

oはデータセット中の任意オブジェクトなので，逆最遠傍の

定義によって，この場合にデータセットの全体は q の逆最遠

傍の解になる。
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図 4 定理の証明：場合 2；　接線 t1t2 または t3t4 の垂直方向

.

また，図 4 のように，クエリ q が安全区域 Ω の接線 t1t2

または t3t4 の垂直方向にあるときに，頂点円の円心 pによっ

て，pに隣接する凸包の頂点 u, v の 2つある。それぞれに対

応する接線の方向が異なるが，q に関する性質は変わらない

ので，証明を簡単にするため，左側に隣接する頂点 uと pの

組のみ証明する。

[場合 2] データセット中の任意オブジェクト o に対して，

クエリ qが安全区域 Ωの接線の垂直方向にあるときに，下記

のことが成り立つ。

∵ 線分t1t2 ‖ up，t1t2 ⊥ pt2

Aと B は線分oqと平行線との交点とすれば，

d = pt2 が平行線間の垂直距離である。

⇒ AB >= d

∵ ε1 >= 0, ε2 > 0

⇒ oq = oB + AB + Aq = ε1 + d + ε2 > d

したがって，場合 1と同様に，場合 2では，データセット

の全体が q の逆最遠傍の解になる。また，特別のケース，q

は場合 1と 2の境界線上にあるとき，例えば，q が pt2 また

は pt4 上に頂点円 vc(p) の外側にあるときに，場合 1，2 の

どちらにも適用可能であり，定理 1の結論にも成り立つ。

以上の証明により，安全区域 Ωに入ってくる q にとって，

データセット全体が q の逆最遠傍の解になるのが分かる。

4. アルゴリズム

第 3章で述べた「安全区域」に関する結論に基づいて，本

章では任意位置のクエリ q に適用できるかつ効率的なアルゴ

リズムを提案する。先行研究 [9]の距離索引とPIVアルゴリ

ズムの改良版として，PIV+ と呼ぶ。

PIV+ アルゴリズムでは，まず，与えられた任意位置のク

エリ q に対して，入力した凸包 (ピボット)Spiv を用い，定

義 3によって，安全区域 Ωを求める (1行目)。次に，定理 1

を条件と扱い，クエリ q が安全区域 Ω に入っているかどう

かを判断する (2行目)。入ってあれば，データセットの全体

を q の逆最遠傍の解として問い合わせ処理を終了する (3行

目)。これ以外の場合 (4行目)は，引数をそのまま先行研究

のPIVアルゴリズムに渡して，PIVの計算結果を戻り返す

(5行目)。

任意位置のクエリ q を与えると考える場合，先行研究の

PIVアルゴリズムでは，ピボットと距離索引を利用していた

フィルタリングが，データセットに遠く離れたクエリに有効

的ではないので，フィルタリングの効率が著しく低下する。

一方，PIV+アルゴリズムでは，定理を利用することにより，

フィルタリングのための無駄な計算を有効に避けることが分

かる。

Algorithm 1 : PIV+(Query q, Pivots Spiv, Dataset O)

Require: q, query object; O, dataset; Spiv , convex hull of O.

1: Compute safe area Ω; { Definition 3 }
2: if q ∈ Ω then

3: return O; { Theorem 1 }
4: else

5: return PIV(q, Spiv , O); { Previous algorithm [9] }
6: end if

5. 実験と評価

本論文の提案手法の有効性を確認するため，実験を行った。

実験環境は以下の通りである。
• CPU: Intel(R) Xeon (R) 2.83 GHz

• 主記憶: 16 GB

• 実装言語: C++

実験データには，合成データと実データを用いた。合成

データは一様分布 (UN)とランダムクラスタ分布 (RC)との

2種類のデータを使った。実データはアメリカの道路ネット
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ワーク図 (Map)を利用した。（注1）.

上記の環境で合成データと実データのそれぞれについて，

先行研究 [9] の PIV 法と，関連研究 [8] の計算方法 CHFC

と，力まかせ探索 BFSと，本研究のアルゴリズム PIV+ と

の比較実験を行った。計算コストを比較項目として評価を

行った。以下にその結果を示す。
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図 5 フィルタリングのコスト：(a) 合成データ，(b) 実データ.
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図 6 アルゴリズム全体コスト：(a) 合成データ，(b) 実データ.

まず，図 5では，合成データ (RC)および実データ (Map)

において，先行研究の PIV法と本論文の PIV+ 法とのフィ

ルタリング段階での計算コストの比較を示す。ここで，PIV+

法は PIV法よりフィルタリングの計算効率を 2倍ほど速く

なることが分かった。スケーラビリティと言えば，データセッ

トに関わらずにデータオブジェクトの数 (N)が増えるほど，

フィルタリングでかかる計算時間は線形に増加することが見

られた。

また，BFS 法，CHFC 法及び PIV 法とのアルゴリズム

の全体計算コストを比較して，図 6より本研究の提案手法の

効率とスケーラビリティを評価した。図 6の (a)では，合成

データを用い，(b)では実データを用いた。それぞれのデー

タにおける計算コストを示す。結果によって，逆最遠傍問題

に対して，本提案の PIV+ 法が最も速い問い合わせ処理を

することが実証された。CHFC法に比べると，処理速度で約

10倍の向上が見られた。先行研究の PIVよりも，処理速度

は約 2倍で向上させた。さらに，データセット Oのサイズの

（注1）：http://www.cs.fsu.edu/˜lifeifei/SpatialDataset.htm

変化により，CHFC法と BFS法より，PIV 法と PIV+ 法

のほうがより安定的であることが分かった。

6. ま と め

本論文では，逆最遠傍 (RFN)という新たな問合せ問題に

対して，与えられた任意位置のクエリ q に対応できる効率的

な検索手法を提案した。本稿の基本定義・定理を導入したこ

とで，任意位置，特にデータセットに遠く離れたクエリに対

して，先行研究で提案された PIV 手法が有効的ではない問

題を解決するとともに，効率をさらに向上させる検索アルゴ

リズム PIV+ を示した。また，合成データと実データを用

いて提案手法の効率とスケーラビリティの検証から，先行研

究の手法と従来手法より顕著に効果があることを示した。

今後の課題として，本提案手法をさらに汎用的なものとす

るため，I/Oコストの考慮も含めた手法の改良や拡張などを

行うとともに，より詳細な評価実験の実施を行うことを検討

している。
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