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あらまし データ工学で研究されている分野、類似検索のバリエーションの一つに、逆最遠方検索がある。これはデー

タセット O及びクエリ qが与えられたとき、Oの中から qを最遠方とするような全てのオブジェクトを求めるという

検索手法である。逆最遠方検索は施設配置に関する最適化問題などに非常に有用であるが、最遠方のみを考えるため、

尺度として問題がある。そこで本研究では、一般的な逆遠方検索を提案し、新たに 2つの検索アルゴリズム (RFarN,

RkFN)を考案する。さらにその効率的な検索手法を提案し実験を行い、それらの有用性を検証する。
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1. は じ め に

近年、著しい増加の一途をたどるデータに対する類似検索が

注目され、科学研究、開発への応用がなされている。例として、

パターン認識 [1], [2]や、画像検索 [3]、時系列マッチング [4]な

どが挙げられる。これらの応用に伴い、類似検索に関する研究

は活発にされている。

各分野において、しばしばデータはベクトルとして表され

る。例えば、地図データの座標や、画像データのピクセル・色

情報などを多次元の浮動小数点型で表す。このようなデータの

数値を座標系に置いて、ベクトル間の距離を計算することで、

データの類似度を求めることができる。一般的に、距離の小さ

いデータほど類似度が高いといえる。

これまで、様々な距離検索が提案されており、それぞれの手

法に意義がある。ここで、それらの検索手法の紹介とともに、

実世界での実用例を挙げる。

近傍検索 (Nearest Neighbors, NN Search)は類似度が

高いデータの検索であり、例えば GPS情報を用いて現在地か

ら近い店を検索するといった例がある。これまで、類似度の高

い一定の数のデータを検索する k近傍 (k-NN)や、一定の類似

度をもつデータを探す範囲検索 (Range Query) といった手法

が研究されてきた。

遠方検索 (Furthest Neighbors, FN Search)は近傍検索

とは逆に類似度の低いデータの検索である。

逆近傍検索 (Reverse NN, RNN Search)は相手から見

て自分が近傍となるようなデータの検索であり、近傍検索とは

異なる。例えばスーパーなど店舗を配置するときは、そのスー

パーが他の店より近いと思う客が多いほどよい。すなわち多く

の客にとってスーパーが近傍になるような場所を検索したい。

このような場合に逆近傍検索は有用である。

逆遠方検索 (Reverse FN, RFN Search)は相手から見て

自分が遠方となるようなデータの検索であり、同じくスーパー

を配置するときには、なるべく競合を避けるために他のスー

パーから見て遠くに配置したいといった場合に用いられる。

他の例では、Twitter において、あまり自分に感心がなく、

たとえフォローしてもあまりフォロー返しは期待できないユー

ザを見つけることができる。一般ユーザにとってはあまり意義

がないように思えるが、例えば政治家にとっては自分の支持が

薄い層、すなわち特に力を入れて宣伝すべきユーザ層を見つけ

ることができるなど、ビジネスでの応用の可能性をもつ検索で

あるといえる。

ビジネス業務においては、顧客の要求を数値化しベクトルで

表し、同じく商品データもベクトルにすることで、要求ベクト

ルとの距離を計算できる。その距離が小さいほど、商品が顧客

の要求に相応しいことがわかる。顧客にとっては自分の要求に

合った商品を探したいため、近傍検索が必要となる。一方で商

品を扱うメーカー側は製品の”顧客受け”を知りたい状況にあ

り、特に”顧客受け”がよくない製品を探すことは改善作業の役

に立つ。ゆえにメーカーにとっては遠方検索も重要であるとい

える。

これらの検索手法のうち NN, FN, RNNに関してはこれまで

盛んに研究され様々な効率的なアルゴリズムが提案されてきた

のに対し、RFNは歴史が浅く、2009年に初めて逆最遠方検索

が提案された [5]。

逆最遠方検索はその名の通り、クエリを最も離れた点とする

データの集合を求める検索である。しかし、最も離れた点とい

う条件が厳しく、実世界での応用には不都合な場合がある。例

えばデータが図 1のような場合は、q を最遠方とする点は存在

せず解は見つからない。o8 のようなデータの存在の影響で、本

来見つけたい o3 や o4 のようなデータも発見できなくなってし

まう。このような少数の外れ値データの存在で、有用性が大き

く損なわれてしまうという問題点がある。

逆遠方検索が有用な例には、施設の配置問題や商品の人気傾

向調査といった、度合いが関わるものが多い。本質的にそれら

は、クエリと十分離れているデータを探したい。しかし、逆最

遠方検索では実際にクエリとデータが十分遠い位置にあっても

解にならず、意図した検索結果にならない場合がある。このこ

とから逆最遠方検索は時として尺度として問題があるといえる。



図 1 逆最遠方検索

そこで本研究では、逆遠方検索において解の条件を緩和する

という着想で、新たな 2つの問い合わせ問題を提案し、アルゴ

リズムを考案する。さらに、提案した検索問題に対する効率的

な検索手法を考える。

本稿では、続く第 2章で逆最遠方検索の効率的なアルゴリズ

ムを紹介し、第 3章で新たな検索問題を提案し、その効率的な

検索アルゴリズムを考える。第 4章で実験を行い提案したアル

ゴリズムの有用性を示し、第 5章で結論を述べる。

2. 関 連 研 究

類似検索は一般的に計算コストが高い。それゆえにこれまで

効率化を目的とした研究が多く行われてきた。また、逆最遠方

検索は、近傍検索の研究で提案された手法や効率化の技術を多

く受け継いだ。本章では、これまで研究された逆最遠方検索の

手法を紹介する。

近傍検索には、R-tree [6]を用いる深さ優先探索法 [7], [8]と、

最良優先探索法 [9]が早期に提案された。近年には距離に基づ

くハッシュ法を用いた近似最近傍検索 [10]や、LSB-treeによっ

て高次元データに対応した最近傍検索手法 [11]が提案された。

逆最遠方検索には、2009 年に初めて RFN 問題を定義した

Yaoらは Convex Hull Furthest Cell(CHFC)アルゴリズムを

提案した [5]。これは R-treeによる空間分割索引法や、凸包定

理・ボロノイセルを用いたフィルタリングを行うことで効率化

が実現した。これに対して、Liu らは 2010 年に距離索引と凸

包定理・三角不等式よるフィルタリングを用いた PIVアルゴリ

ズムを提案し、更なる効率化を実現した [12]。

ここで、これらのアルゴリズムに共通して根拠となる理論、

凸包定理について説明する。図 2のように、データセットの外

周を線分でつなぎ、全オブジェクトを包囲するような区域 (凸

包)をつくる。このとき、クエリの逆最遠方解が空ではないた

めの必要十分条件は、クエリが凸包の外側あるいは境界線にあ

ることである。この定理の厳密な証明は [5]で示されている。

Liuらの PIVアルゴリズムでは、R-treeは使わず、代わりに

事前にデータの距離情報を索引表 (Metric-Index)に保存する。

凸包と索引表の作成は前処理で一回のみ実行する。検索クエリ

が与えられると索引表に基づいた走査を繰り返す。検索時は凸

図 2 凸包定理により、q1 の逆最遠方解は存在せず、q2, q3 の逆最遠

方解は存在する。

包定理と三角不等式を利用したフィルタリングを行う。

3. 提 案 手 法

これまでの逆遠方検索に関する研究は、逆最遠方を探すこと

のみに焦点をあてて効率化が検討されてきた。しかし、先に

述べたとおり、逆最遠方だけでは条件が厳しく実世界での応用

が極めて限定されてしまう。そこで本研究では、一般的な逆遠

方問題を 2つ提案し、その検索アルゴリズムを考案した。1つ

目は逆最遠方から距離 dの範囲を許容する「逆遠方範囲検索」

(RFarN)、そして 2つ目は k番目まで遠くにクエリを持つデー

タを全て許容する「k逆最遠方検索」(RkFN)である。これら

の概要を説明し、検索アルゴリズムを提案し効率化を検討する。

3. 1 逆遠方範囲検索 (RFarN)

クエリ q に対し、あるデータオブジェクト oから oの最遠方

FN(o)までの距離と、oから q までの距離の差がパラメータ d

以内の場合 oを解とする。

図 3 例えば、o2 は q の逆最遠方ではないが、許容する範囲を d とす

ると、o2 からその最遠方 o5 までの距離と、o2 から q までの距

離の差が d 以下のため、o2 も解に含まれ、RFarN(q, d) の解

は {o2, o3, o4}。



以下に、RFarNの定義を示す。式中の dist(a, b)は点 a,b間

の距離を表し、許容する範囲を dとする。またオブジェクト o

の集合を O とする。

[定義] (RFarN)

RFarN(q, d) = {o|o ∈ O ∧ dist(o, q) >= dist(o, FN(o))− d}

ただし FN(o) は o の最遠方である

RFarN検索では、従来の逆最遠方検索よりも柔軟な逆遠方検

索が可能と考えられる。具体的な例では、施設配置において競

合を「なるべく」避けたい場合に、他店から十分離れているも

のの逆最遠方検索では解にならないような場所を見つけること

ができる。しかし、Algorithm 1で示すように RFarN検索の

ナイーブなアルゴリズムの計算コストは、データセットのサイ

ズを nとすると O(n2)と処理効率が悪い。そこで本研究では

RFarNを効率的に検索するアルゴリズムを提案する。

Algorithm 1 RFarN(Dataset O, Query q, Range d)

1: ans ⇐ ϕ

2: for o ∈ O do

3: δ = 0

4: for v ∈ O do

5: if dist(o, v) > δ then

6: δ ⇐ dist(o, v)

7: end if

8: end for

9: if dist(o, q) >= δ − d then

10: ans ⇐ ans ∪ {o}
11: end if

12: end for

13: return ans

3. 2 RFarNの効率的な検索アルゴリズム

RFarN の効率化にあたり、既存の逆最遠方検索のアルゴリ

ズムの利用を検討する。先に述べたとおり、逆最遠方検索には

Yaoらの CHFCアルゴリズムや Liuらの PIVアルゴリズムが

存在している。このうち CHFCアルゴリズムで用いられた空

間分割索引法は、RFarN では広範囲が解の候補となるため適

していない。一方 PIVアルゴリズムでは距離索引とともに、凸

包定理と三角不等式によるフィルタリングを行う。このうち、

RFarNでは範囲 dを許容するため凸包定理は利用できないが、

距離索引と三角不等式によるフィルタリングは利用できると考

えられる。

RFarNに PIVアルゴリズムを適応した場合の処理を説明す

る。データセットをO、許容する範囲を dとする。前処理であら

かじめそれぞれのデータ間の距離を計算し距離索引に保存する。

同じく前処理で O の凸包を作成し、頂点をそれぞれ pとする。

クエリ q が与えられた時、オブジェクト o ∈ O が q の RFarN

解になるかを判定する。しかし、実際に dist(q, o)を計算し比較

せずとも oが解となるかを三角不等式フィルタリングによって

判定できる場合がある。そのような場合を補題 1,2として以下

に示す。なお以下の式において、dist(p, o), dist(o, FN(o)) は

前処理であらかじめ計算され距離索引に保存されている。

[補題 1] oが解であるための必要条件

dist(p, o) + dist(p, q) < dist(o, FN(o))− d ならば

o は q の RFarN ではない

[補題 1の証明] 補題 1の条件と三角不等式により、以下の不等
式が成り立つ。

dist(q, o) <= dist(p, o) + dist(p, q)

< dist(o, FN(o))− d

すなわち、oによって q は最遠方の範囲 dよりも近くにあり、

定義より解ではないことがわかる。(図 4)

図 4 補題 1 について、三角不等式により dist(q, o) <= dist(p1, o) +

dist(p1, q) が成り立つため、dist(p1, o) + dist(p1, q) <

dist(o, p3)− dならば dist(q, o) < dist(o, p3)− dとなり、oは

RFarN 解から排除される。

[補題 2] oが解であるための十分条件

|dist(q, p)− dist(o, p)| >= dist(o, FN(o)) ならば

よって o は q の RFarN である

[補題 2の証明] 補題 2の条件と三角不等式により、以下の不等
式が成り立つ。

dist(q, o) >= |dist(q, p)− dist(o, p)|

>= |dist(q, p)− dist(o, p)| − d

>= dist(o, FN(o))− d

すなわち、oによって q は最遠方の範囲 dよりも遠くにあり、

定義より解であることが断定できる。

ナイーブなアルゴリズムでは、オブジェクト一つ一つに関し

て、実際にクエリとの距離を計算し、他のオブジェクトとの距

離と比較する必要があるのに対し、このアルゴリズムではオブ

ジェクトから各凸包頂点までの距離を比較するだけで、そのオ

ブジェクトが RFarNの解であるかどうかを判定することがで

きる。



Algorithm 2 RFarN(Dataset O, Pivot Spiv, Query q, Range

d)

1: cand ⇐ ϕ, ans ⇐ ϕ

2: Compute each distance pair dist(q, p), p ∈ Spiv

3: for o ∈ O do

4: if minpi∈Spiv
{dist(o, pi)+dist(pi, q)} < dist(o, FN(o))−d

then

5: Discard o //補題 1

6: else

7: if maxpi∈Spiv
{|dist(o, pi)−dist(pi, q)|} > dist(o, FN(o))

then

8: ans ⇐ ans ∪ {o} //補題 2

9: else

10: cand ⇐ cand ∪ {o} //実距離計算が必要

11: end if

12: end if

13: end for

14: for o ∈ cand do

15: Compute real distance dist(o, q)

16: if dist(o, q) < maxpi∈Spiv
{dist(o, pi)} − d then

17: Discard o

18: else

19: ans ⇐ ans ∪ {o}
20: end if

21: end for

22: return ans

アルゴリズムを Algorithm 2に示す。Pivotは凸包の頂点を

表し、その数を mとする。4,5行目において補題 1、6-8行目

において補題 2のフィルタリングを行う。フィルタリングが出

来なかったオブジェクトに関しては 14行目からクエリとの実

距離の計算をすることになる。結果として計算コストは 3, 4, 7

行目から O(nm)となり、ナイーブなアルゴリズムと比べ大幅

な効率化が期待できる。

3. 3 k逆最遠方検索 (RkFN)

RFarN が逆最遠方からの距離で許容するのに対し、RkFN

は逆最遠方からの数を許容する。あるデータオブジェクト oが

クエリ q の逆最遠方でなくても、oから見て遠い k個の点に q

が含まれる場合も oを解とする。以下に定義を示す。

[定義] (RkFN)

RkFN(q, k) = {o|o ∈ O ∧ dist(o, q) >= min
v∈kFN(o)

dist(o, v))}

ただし kFN(o) は o から遠い k 個のデータである

RkFN検索も逆最遠方に準じた点を検索できると考えられる。

Algorithm 3に示すように、ナイーブなアルゴリズムの計算コ

ストは RFarNと同様 O(n2)である。しかし、効率化に関して

は、逆最遠方検索で用いられた凸包定理や三角不等式による

フィルタリングが適応できなくなるため、アルゴリズムを利用

することができない。

3. 4 RkFNの効率的な検索アルゴリズム

そこで効率化のために考えられるのは、逆最遠方解のフィル

Algorithm 3 RkFNナイーブアルゴリズム (DatasetO, Query

q, Number of Answer k)

1: ans ⇐ ϕ

2: for o ∈ O do

3: count = 0

4: for v ∈ O do

5: if dist(o, q) < dist(o, v) then

6: count ⇐ count+ 1

7: end if

8: end for

9: if count < k then

10: ans ⇐ ans ∪ {o}
11: end if

12: end for

13: return ans

タリングである。RkFNは逆最遠方検索のの条件を緩和した検

索であるため、当然逆最遠方も解に含まれる。そこで、逆最遠

方検索の解の部分を [12]の高速なアルゴリズムでフィルタリン

グし、残る点だけをナイーブなアルゴリズムで計算することで、

全ての点をナイーブなアルゴリズムで計算するより高速化が期

待される。

4. 実 験

本稿の提案手法の有用性を示すため、速度・フィルタリング

率の観点から検証実験を行った。本実験の環境は以下の通りで

ある。

• CPU：Intel R⃝COREi5 650 3.20GHz

• メモリ：4GB

• 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

はランダムクラスタ分布 (rc)と一様分布 (un)の 2種類を、実

データはアメリカの道路ネットワーク図 (map)を利用した。

これらのデータセットは 2次元ベクトルで表される点の集合

であり、値域はそれぞれ [0, 120000]とする。

4. 1 RFarN

3.2節の提案手法による RFarNの効率化の検証のため、Al-

gorithm 2 に示される提案手法と、Algorithm 1 に示される

RFarN のナイーブなアルゴリズムのプログラムを実装し、そ

れぞれのデータセットにおいて検索を行い、計算コストと検索

結果の評価を行った。許容する範囲を d = 10000としたときの

結果とその計算コストをそれぞれ図 5, 6に示す。

図 5はmapのデータセットを用いて RFarNと逆最遠方検索

(RFN)の解を比較した結果である。RFarNでは、RFNの解以

外にもクエリが十分遠くと判断できる点も解となっていること

がわかる。dを変化させることによって尺度を調整でき、とく

に d = 0のときは RFN そのものになるため、RFN に比べ柔

軟な検索手法であるといえる。

図 6 の横軸はデータセットのサイズ、縦軸はクエリ 1 つあ

たりの平均計算コストを示す。データセットの数が大きくなる

につれ、ナイーブなアルゴリズムは著しく計算コストが増大



図 5 RFN と RFarN の比較 (d=10000)

図 6 RFarN 提案手法 VS ナイーブアルゴリズム

しているのに対し、提案手法では安定して高速に処理を行って

いることがわかる。図 6は mapのデータセットの場合である

が、unや rcでも同等な結果が出た。結果として、提案手法は

ナイーブなアルゴリズムに比べ大幅な効率化が可能なことを実

証できた。

また、RFarN の解として許容する範囲 d に応じた計算コス

トの変化を検証した。データサイズ 10000のそれぞれのデータ

セットにおける結果を図 7に示す。

図 7の結果から、合成データ・実データともに許容する範囲

dが大きいほど計算コストがかかることがわかる。これは dが

大きくなるほど、効率化アルゴリズムのフィルタリングで解か

ら排除できる点が少なくなってしまうためであり、妥当な結果

といえる。

4. 2 RkFN

RkFNにおいても同様に 3.4の提案手法とナイーブなアルゴ

リズムの速度と検索結果を比較した。結果を図 8, 9に示す。

図 8は許容する解の個数は k = 100としたときのRkFNの解

を RFNと比較した結果である。こちらも RFarNと同様に、尺

度が調整できるため、RFNに比べ柔軟な検索であるといえる。

図 7 d に応じた計算コスト

図 8 RFN と RkFN の比較 (K=100)

図 9の結果から、提案手法はナイーブなアルゴリズムに比べ

2,3倍程度の速度の向上がみられる。しかし、データ数の増大

とともに計算コストも大きく増えているため、更なる改良の余

地があるといえる。

また、許容する解の個数 kを変化させることによる計算コス

トを検証した。データサイズは 10000とし、それぞれのデータ

セットにおける結果を図 10に示す。

データセットの種類によってばらつきがみられるが、基本的

にはこちらも RFarNと同様に、許容量を大きくするほど計算

コストがかかることがわかる。

4. 3 考 察

以上の実験結果から、RFarNに関しては十分な速度の向上が

みられている。一方で、RkFNに関してはさらなる速度の向上

が見込まれる。スケーラビリティの観点からも、実世界では更

に大きなデータを扱うことが考えられるため、RkFNはさらな

る効率化のために今後新たなアルゴリズムの考案が検討される。

5. 結 論

本研究では、類似検索の一つ、遠方検索において、従来の逆



図 9 RkFN提案手法VSナイーブアルゴリズム

図 10 K に応じた計算コスト

最遠方検索の問題点を指摘し、新たに 2つの逆遠方検索手法を

提案した。1つは範囲での許容 (RFarN)、もう 1つは個数での

許容 (k逆最遠方)である。

また、それぞれの逆遠方検索手法に関する効率的なアルゴリ

ズムを実装し、ナイーブなアルゴリズムに比べて効率的である

ことを示した。

今後の課題として、更なる速度の向上のための RkFNの効率

的な検索アルゴリズムの改良と、本提案手法をより実用的なも

のとするために、I/Oコストの考慮も含めた手法の改良が挙げ

られる。
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