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あらまし 全K 近傍問題を解くことによって得られるK 近傍リスト (有向K 近傍グラフ) は，幅広い技術分野で利

用されているため，この問題を効率良く解くことは重要である．本稿では，データの種類に対する制約がなく，大規

模データに適用可能な発見的方法である NN-descent 法 に着目し，この方法のMapReduceを用いた並列実装法を提

案する．提案法は，データサイズと処理を行う計算機の数とに対してスケーラブルであり，大規模データを対象とす

る全K 近傍問題を効率良く解くことが可能になる．人工データを用いた実験により，提案法がこのスケーラブルな性

質を有することを示す．
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1. は じ め に

全K近傍問題 (All K-nearest neighbor problem; All K-NN

problem) とは，与えられたオブジェクト集合の各要素につい

て，最も類似する (近い) K個のオブジェクトをその集合から見

つける問題である．この問題の解が，各オブジェクトについて

最類似のK個のオブジェクトを列挙したK近傍リスト (K-NN

list)である．このオブジェクトを頂点とし，各オブジェクトに

最も類似する K 個のオブジェクトに有向辺を張る場合，この

問題は有向K 近傍グラフ (directed K-NN graph) を作成する

問題と一致する．K 近傍リスト (有向 K 近傍グラフ) は，コ

ンピュータグラフィックス [1, 2]，データクラスタリング [3, 4]，

次元削減 [5,6]，音声認識 [7]，類似探索 [8,9]，などの幅広い技

術分野で利用されている．また，これらの多くの分野では，取

り扱うデータが大規模な高次元データであることが多々ある．

このため，大規模な高次元データを対象とした全 K 近傍問題

を効率的に解く方法は種々の分野で必要とされている．

全K 近傍問題は総当り法 (brute force，linear scan) で厳密

に解くことができる．この方法は，対象とするオブジェクト集

合の要素数を nとした場合，O(n2)の距離（又は非類似度）計

算回数 (以降，計算コストと呼ぶ) を要するため，大規模デー

タを対象とする場合には適していない．他の厳密解を求める方

法に，距離空間の三角不等式等から得られる距離の下限値を用

いて，探索空間を削減する効率的な方法がある [10, 11]．この

方法は，低次元データには有効であるが，高次元データを対象

とする場合，距離の下限値が小さくなり，探索空間を効率的に

削減することが困難になる．

一方，大規模な高次元データに対しては，この困難を回避す

るため，厳密解ではなく近似解を求めるアプローチが提案され

ている．このアプローチには，分割統治法 [12–14]や locality-

sensitive hashing (LSH) [15, 16]に代表されるハッシングを基

本原理とする方法 [17]がある．これらの方法は対象とするデー

タや非類似度 (又は距離) に強い制約を課す．例えば，オブジェ

クトがユークリッド空間上の点として表現される，オブジェク

ト間の非類似度がユークリッド距離により定義される，などで

ある．このため，多様な種類のデータやそのデータに固有の非

類似度定義を直接扱えないという問題がある．また，近似K 近

傍リストの厳密解に対する再現率を向上させるためには，高い

計算コストが必要になるという問題もある．

データや非類似度定義に対する制約がなく，大規模な高次

元データを対象とした場合であっても，近似 K 近傍リスト

を効率的かつ高再現率で作成する発見的方法 (heuristics) に，

NN-descent法がある [18]．NN-descent法は，K 近傍リストを

有向 K 近傍グラフと捉えたときに，オブジェクト（頂点）間

の関係が「近傍の近傍は近傍になりやすい」という性質を持

つことを前提としている．この性質は，作成する K-NN グラ

フのクラスタリング係数 [19, 20]が大きいという性質に相当す

る．NN-descent法をより大規模なデータに適用する方法とし

て，Hadoop MapReduceフレームワークで並列実装すること

が示唆されている [18]．しかしながら，その具体的な並列実装

方法は示されていない．また，あるアルゴリズムを並列実装す

る場合，その性能は実装方法に大きく依存する [21]．このため，

実際に NN-descent法を並列実装し，その性能を評価し，有用

性を示すことは重要な課題である．

本稿では，Hadoop MapReduce を用いた，NN-descent 法

の効率的な並列実装法を提案する．提案法は，MapReduce処

理を実行する各計算機における少メモリ使用量と計算機間での

少データ転送量とを同時に実現するように設計されたMap関

数と Reduce関数，及び，それらの入出力である key-valueペ

アを用いることを特徴とする．我々は，大規模で多様なデータ

に提案法を適用するための第一歩として，人工データを用いた

実験で提案法を評価し，データサイズと処理を行う計算機の数



図 1 記 号 の 例

(以降，この計算機をノード，ノードの数をノード数と呼ぶ) と

に対してスケーラブルであることを確認した．提案法は，与え

られた大規模な高次元データから，近似 K 近傍リストを効率

的に作成することを可能にする．

2. 準 備

初めに，記号と用語を定義し，次に関連技術である NN-

descent法 [18]と Hadoop MapReduce [22]とを説明する．

2. 1 記号と用語

本稿では，オブジェクトとそれらの関係性を頂点と有向辺を

用いて有向グラフで表現する．そのため，オブジェクトと頂点

とを同一視し，同じ記号を用いて表す．全 K 近傍問題の対象

であるオブジェクト (頂点) 集合を V とし，そのオブジェクト

(頂点) 数を n= |V | とする．頂点集合 V のうち，v∈V からの

非類似度が最も小さいK 個の頂点を v のK 近傍頂点集合と呼

び，V の全ての頂点の K 近傍頂点集合をリスト形式にまとめ

たものをK 近傍リストと呼ぶ．頂点 v の K 頂点集合を B(v)，

v のリバースK 頂点集合を R(v)={u ∈ V | v∈B(u)}，v の隣

接頂点集合を A(v) =B(v) ∪ R(v) とし，v の隣接頂点部分集

合を AS(v)とする (AS(v)⊂=A(v)) ．また，V の全ての頂点の

K 頂点集合及び隣接頂点部分集合をリスト形式にまとめたもの

をそれぞれ B, AS とする．図 1 に V = {1, 2, 3, 4, 5, 6}を用い
た場合の B(v)，R(v)，A(v) を示す．頂点 3 に着目すると，リ

バース K 頂点集合 R(3)は，R(3) ={u∈V | {3}∈B(u)}であ
るため，R(3)= {4} となる．これは，グラフでは頂点 3 へ有

向辺を張っている頂点集合に該当する．頂点 3 の隣接頂点集合

A(3)は，A(3)=B(3) ∪R(3)={5} ∪ {4} = {4, 5}である．表
1 に本稿で用いる記号をまとめる．

2. 2 NN-descent 法

初めに，アルゴリズムの概要把握のため，NN-descent 法の

基本的な考え方と処理手順について簡潔に述べ，次に，効率的

な処理を説明し，最後に処理の流れをまとめる．

NN-descent 法は，式 (1) の目的関数 F (V ) を最小にする

B(v)を求める発見的方法と捉えることができる．

F (V ) =
∑
v∈V

∑
u∈B(v)

σ(v, u) (1)

但し，σ : V ×V → R は近傍性を評価する非類似度関数であ
る．目的関数 F (V )を最小にする B(v)を各 v について総当た

り法で求めるには，σ(v, p), p∈V \ {v}の計算を行う必要があ

表 1 記号の説明

記号 説明

V 頂点集合

n V の頂点数

B(v) v の K 頂点集合 (v∈V )

R(v) v のリバース K 頂点集合．R(v)={u∈V | v∈B(u)}
A(v) v の隣接頂点集合．A(v)=B(v) ∪R(v)

AS(v) v の隣接頂点部分集合 (AS(v)⊂=A(v))

T (v) T (v) = {u | v ∈ AS(p) ∧ u ∈ AS(p), p ∈ V }
C(v) C(v) = B(v) ∪ T (v)

AS AS(v) (∀v ∈ V ) をまとめたリスト

B B(v) (∀v ∈ V ) をまとめたリスト

σ(v, u) v と u の非類似度関数値

ρ Sampling パラメータ

δ Early termination パラメータ

図 2 p を中継点とする local join と T (v) の例

る．一方，NN-descent法は「近傍の近傍は近傍になりやすい」

という性質を利用し，頂点 vと非類似度計算を行う頂点集合を，

次のように絞り込む．まず，各頂点 v について，全頂点から無

作為に選択したK 個の頂点をK 頂点集合 B(v)とする．次に，

頂点 v の全ての隣接頂点集合の隣接頂点集合
∪

u∈A(v) A(u)の

頂点と，v との非類似度計算を行う．そして，現在の B(v)の

頂点より近い頂点が存在する場合，その頂点と v から最も遠い

頂点 z (z ∈ B(v)) とを置換する．以上の操作を全頂点につい

て実行し，更に B(v)に変更がなくなるまで，操作を繰り返し

行う．最終的に得られた各頂点の B(v)をリスト形式にしたも

のを，近似 K 近傍リストとする．基本的な考え方と処理手順

は以上である．

この処理手順を素朴に実行すると，各頂点について「隣接頂

点集合の隣接頂点集合」という空間的に広域な頂点との非類似

度計算を必要とする．局所的かつ効率的な処理を行うために，

NN-descent 法は，local join，sampling, early terminationを

用いている．Local joinとは，頂点 pの隣接頂点部分集合AS(p)

に対し，全ての異なる頂点の組み合わせ v, u ∈AS(p) につい

て非類似度を計算し，B(v) または B(u) の更新を行うことで

ある．例えば，図 2 のグラフが与えられたとき (簡単のため

AS(p) = A(p) とする)，p の隣接頂点 v, u ∈ A(p)の非類似度

計算と更新とを行うことは，v とその隣接頂点の隣接頂点 u と

の非類似度計算と更新とを行うことに相当する．提案法で利用

するため，T (v) = {u | v ∈ AS(p) ∧ u ∈ AS(p), p ∈ V }，即
ち，v∈AS(p) となる pを中継点とした v の隣接頂点 (p)の隣

接頂点を要素として持つ集合を定義する．Local join と T (v)

の関係を図 2 に示す．Local joinは，処理対象を局所的な頂点

のみに限定するため，頂点集合 V を分割して異なる計算機に保

持する Hadoop環境（詳述は 2. 3節）では，頂点間の非類似度



図 3 NN-descent 法の処理とデータの流れ

図 4 NN-descent 法の処理例

計算の際の計算機間のデータ転送量を低減する．Samplingは，

local joinを行う際に，予め設定されたパラメータ ρを用いて，

対象頂点から ρK 個を無作為に選択し，それらの頂点につい

てのみ非類似度計算を行う方法である．これは，処理の効率化

と，Hadoopで処理を行う際に中間出力されるデータ量の大幅

な削減につながる．Early terminationは，予め設定されたパ

ラメータ δを用いて，K 近傍リストの更新回数が δKn 未満に

なったとき，アルゴリズムを終了させる．MapReduce ジョブ

は，ファイル IO とデータ転送とを行うため，処理の繰り返し

回数を減らすことは重要である．このように，NN-descent 法

は，効率的で並列実装に適したアルゴリズムである．

NN-descent 法の全体の流れを例を用いて説明する．図 3 に

NN-descent 法の処理とデータの流れを，図 4 に図 1 のグラ

フを処理した際の B(v) の更新の流れを示す．なお，図 4 で

は，パラメータ K = 1, ρ = 2.0 とした．Step 1 で全頂点

v∈V について，K(= 1)頂点集合 B(v)を頂点集合 V から無

作為に選択し作成する (図 1 のグラフに相当する)．Step 2 で

R(v) から sampling を行い，その結果を用いて AS(v) を作成

する．ここでは，AS(4)の作成を例に説明する．まず，頂点 4

を K 頂点集合に含む B(1), B(2), B(6) から R(4) = {1, 2, 6}
を作成する．次に，R(4) から ρK(= 2.0× 1 = 2) 個の頂点を

無作為に選択する．ここでは，頂点 1, 2 が選択されたものと

図 5 MapReduce の処理の流れ

する．最後に，R(4) の sampling 結果と B(4) との和集合を

AS(4) = {1, 2, 3} とする．以上の処理を全頂点 v ∈ V につい

て行う． 尚，頂点 4 以外の頂点では，|R(v)| <= 2 であるため，

AS(v) = A(v) とする．Step 3 では，各 v∈V で local join を

行う．ここでは，頂点 3 をAS(p)に含む頂点 p で local join を

行い，B(3)を更新することを例に述べる．頂点 3 を AS(p)に

含む頂点 pは，p = 4, 5 である．頂点 4 で local join を行った

ときは，AS(4) = {1, 2, 3} の全組み合わせの非類似度 σ(1, 2)，

σ(1, 3)，σ(2, 3) を計算し，B(1)，B(2)，B(3) の更新を，頂点

5 で local join を行ったときは，AS(5) = {3, 6} の全組み合わ
せの非類似度 σ(3, 6) を計算し，B(3)と B(6)との更新を行う．

即ち，頂点 3 と T (3) = {1, 2, 6} との非類似度を計算し，B(3)

の更新することと同じ操作が行われる．ここでは，頂点 3 に最

も近い頂点を頂点 2 とし，B(3) = {2} に更新されたものとし
た．以上の操作を全ての頂点について行った後，Step 4 では，

B(v) (∀v ∈ V ) の更新回数が δKn 未満であるという条件が満

たされれば，B を近似 K 頂点リストとして出力する．前記以

外の場合は，Step 2 から Step 4 を再度行う．

2. 3 HadoopとMapReduce

Hadoopは Hadoop Distributed File System (以降，HDFS

と呼ぶ) と Hadoop MapReduce（以降，MapReduce と呼ぶ）

とを主構成要素とする分散処理フレームワークである．HDFS

は，大きなファイルを「チャンク」という単位に分割して，複

数の計算機に格納する分散ファイルシステムである．ユーザは，

このチャンクの大きさ (以降，チャンクサイズと呼ぶ) を指定

することができ，デフォルトのチャンクサイズは 64 MB であ

る．ファイルの分割及び計算機への割り当ては，Hadoopが自

動的に行うため，ユーザは 1つのファイルシステムを利用する

のと同じ感覚で HDFSを利用できる．MapReduceは，大規模

データに対するスケーラブルな分散処理を表現するためのプロ

グラミングモデルであり，計算機クラスタ上でデータ処理を行

うための実行フレームワークでもある [22]．ここで，スケーラ

ビリティとはデータサイズの増加に適応できる能力及び度合い

のことを指す．

図 5に MapReduce の処理の流れを示す．MapReduceの処

理はMap, Shuffle, Reduceの 3つのフェーズからなり，各々の

入出力データは key-valueペアのデータ構造で表される．まず，

Mapフェーズでは，key-valueペア表現の入力データ ⟨k, v⟩ を
受け取り，ユーザ定義のMap処理を実行し，中間 key-valueペ

ア ⟨k′, v′⟩ を生成する．この Map 処理は，主に HDFS 上の



ファイルのチャンクを所持している計算機上で非同期に並列実

行される．その際，1つのチャンクにつき，1つのMapタスク

が起動するため，Map 処理全体では，チャンク数に相当する

Map タスクが実行される (以降，このMapタスクの総数を起

動Mapタスク数と呼ぶ)．一方，計算機クラスタ内で同時に並

列実行されるMapタスクの最大数 (以降，最大Mapタスク数

と呼ぶ) はユーザによって決められる．起動 Map タスク数が

最大Mapタスク数より大きい場合，同時処理できないMapタ

スクが発生する．これらのMapタスクは，現在実行中の並列

処理が終了した後，同時並列処理される．次に，Shuffleフェー

ズでは，中間データ ⟨k′, v′⟩ を受け取り，同じ key k′ に対して

value v′ のリスト ⟨v′⟩∗ を生成し，ソートし，Reduceフェーズ

に渡す．最後に Reduceフェーズでは，k′ と対応する v′ のリス

ト ⟨v′⟩∗ を受け取り，ユーザ定義の Reduce処理を行い，最終

出力となる key-valueデータ ⟨k′′, v′′⟩ を生成する．Reduce 処

理は，計算機の数以下の Reduce タスク (通常，ユーザがクラ

スタ内の計算機数かそれより少し小さい値を指定する．以降，

この数を最大 Reduce タスク数と呼ぶ) が起動し，非同期に並

列実行される．このように，MapReduceジョブは，共有メモ

リ領域を必要としないため，潜在的に高いスケーラビリティを

持つ．

MapReduceは，煩雑な分散処理を容易に行うことを可能と

する一方で，実装面では次のような制約がある．入出力デー

タ構造は key-value ペアである．アルゴリズムは Map 処理と

Reduce 処理のみで記述される．Map 処理と Reduce 処理と

は非同期並列で実行されるため，計算機間でのデータの同期

処理は Shuffle フェーズで実行される．これらの制約のため，

アルゴリズムの性能は，key-value ペアのデータ構造の設計と

MapReduce の各処理の実装方法に大きく依存する．

3. 提 案 法

本節では，提案法の概要について簡潔に述べ，2 つの 提

案 MapReduce 処理である，create Adjacency Vertices (以降

createAdjVertices)及び update K Vertices (以降 updateKVer-

tices) について詳細に述べる．

3. 1 提案法の概要

Hadoop MapReduce を用いた NN-descent 法の効率的な

実装法を Algorithm 1 に示す．初めに，各頂点 v ∈ V の K

頂点集合 B(v) を，SAMPLE(V,K) を用いて初期化する．

SAMPLE(V,K) は，頂点集合 V から K 個の頂点を無作為に

選択し，選択した各頂点に v との非類似度 (設定可能な最大値，

例えば，MAX V ALE) を付与する (頂点が持つ情報について

は，この節の最後に述べる)．次に，B の更新回数が δKn 未満

になるまで次の 2 つの MapReduce 処理を繰り返す．1 つ目の

MapReduce 処理である createAdjVertices は，入力として B

を受け取り，AS を生成し出力する．2 つ目の MapReduce 処

理である updateKVerteices は，createAdjVertices の出力結果

(AS) を受け取り，新たな B を求め，更新し出力する．最後に

B の更新回数が δKn 未満であるならば，B を近似 K 近傍リ

図 6 提案法の処理の流れ

ストとし，出力する．

Algorithm 1 NN-Descent with MapReduce

Input: V , K, ρ, δ

Output: B (approximate K-NN list)

1: B(v)← SAMPLE(V,K) ∀ v ∈ V

2:

3: repeat

4: AS ← createAdjVertices(B)

5: B ← updateKVerteices(AS)

6: until the number of B updates < δKn

7:

8: return B

図 6 に 2 つの MapReduce 処理の流れを示す．createAd-

jVerticesと updateKVerteicesとは，各々Map関数と Reduce

関数とから成り，両関数の間に Shuffle フェーズを持つ．cre-

ateAdjVertices では，まず，Map 関数が頂点 v を key，v の

K 頂点集合 B(v) を value とした key-value ペアを入力とし

て受け取り，v を key, u ∈ B(v) を value とした key-value

ペアと，u ∈ B(v) を key, v を value とした key-value ペア

とをそれぞれ生成し出力する．次に，Shuffle フェーズを利用

し，Map 関数の全出力から隣接頂点集合 A(v) を作成する．最

後に Reduce 関数が頂点 v を key, v の隣接頂点集合 A(v) を

value とした key-value ペアを入力として受け取り，A(v) から

AS(v) を生成し，v を key, AS(v) を value とした key-value

ペアを生成し出力する．updateKVerteices では，まず Map 関

数が頂点 v を key, v の AS(v) を value とした key-value ペ

アを受け取り，v を key, B(v) を value とした key-value ペ

アと，AS(v) から重複を許さず構成可能な全 key-value ペア

(⟨ui, uj⟩, ui, uj ∈ AS(v) (ui |= uj)) とをそれぞれ生成し出力

する．次に，Shuffle フェーズを利用し，Map 関数の全出力か

ら C(v)=B(v) ∪ T (v) を作成する．最後に Reduce 関数が頂

点 vを key, C(v)を value とした key-value ペアを入力として

受け取り，C(v) から v と最も近い K 個の頂点を抽出し新たな
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B(v) を作成して，v を key, B(v) を value とした key-value

ペアを生成し出力する．

提案法は，頂点 uを key-value ペアの value として扱う時，

u∈B(v) と u∈R(v)，u∈T (v) (頂点 v は，頂点 u に対応する

key の頂点) を区別するため (詳細は 3. 2, 3. 3 節)，頂点 uに

次の 3 つのシンボルのうちのいずれか 1 つを属性として与え

区別する．

（ 1） ‘b’: u は B(v) の頂点 (u ∈ B(v))

（ 2） ‘r’: u は R(v) の頂点 (u ∈ R(v))

（ 3） ‘t’: u は T (v) の頂点 (u ∈ T (v))

更に，頂点 uには，key の頂点 v との非類似度も付与する．こ

の時，valueの各頂点は，頂点識別子 (ID)， シンボル (b,r,t)，

key 頂点に対する非類似度で表される．次の 2 つの節で cre-

ateAdjVertices 及び updateKVerteices の詳細な実装内容を述

べる．

3. 2 createAdjVertices

Algorithm 2 に createAdjVertices の擬似コードを，例とし

て図 7 に 図 1 のグラフが与えられたときの処理の流れを示す．

2. 2 節の例と同様に，AS(4)の作成を例に説明する．また，頂

点の属性を括弧内に示す．Map 関数は，頂点 v を key，v の

K 頂点集合 B(v) を value とした key-value ペアを入力とし

て受け取り，B(v) の各頂点 uに属性 ‘b’ を付与し，key を v，

value を u とした key-value ペアを出力する．また，v に属性

‘ r ’，非類似度（設定可能な最大値）を付与し，u ∈ B(v) を

key, v を value とした key-value ペアを出力する．

Shuffle フェーズは，Map 関数の全出力から隣接頂点集合

A(v) を作成する．A(v) 作成の過程を図 7 を用いて述べる．

Map 関数の全出力から頂点 4 の隣接頂点集合 A(4) を作成す

る．頂点 4 を Map 関数で処理すると，⟨4, 3(b)⟩ = ⟨4, B(4)⟩
が出力される．また，頂点 4 を B(u) に持つ頂点 u (= 1, 2, 6)

を Map 関数で処理すると，⟨4, 1(r)⟩, ⟨4, 2(r)⟩, ⟨4, 6(r)⟩ が出
力される，即ち ⟨4, R(4)⟩ が出力されたことになる．そし
て，頂点 4 を key に持つ key-value ペアを全て集めると，

図 8 updateKVerteices の処理例

⟨4, ⟨1(r), 2(r), 3(b), 6(r)⟩⟩ = ⟨4, B(4) ∪ R(4)⟩ = ⟨4, A(4)⟩ に
なる．このようにして，Map 関数の全出力から A(v) を作成

する．

Reduce 関数は，頂点 v を key, A(v) を value とした key-

value ペアを入力として受け取り，属性を用いて A(v) から

B(v) と R(v) を作成する．次に，R(v) から ρK 個を無作為に

選択した結果の集合と B(v) との和集合を AS(v) とする．最

後に v を key, AS(v) を value にして出力する．以上のように

して B から AS を生成する．

Algorithm 2 createAdjVertices

Input: B (list of K-vertex sets)

Output: AS (list of adjacency vertex subsets)

1: function MAP(v, B(v))

2: Provide attribute ‘b’ to all vertices in B(v)

3: EMIT(v,B(v))

4:

5: Provide attribute ‘r’ to v

6: for all u ∈ B(v) do

7: EMIT(u, {v(r)})
8: end for

9: end function

10:

11: function REDUCE(v, A(v))

12: B(v)← all vertices with ‘b’ in A(v)

13: R(v)← all vertices with ‘r’ in A(v)

14:

15: AS(v)← B(v) ∪ SAMPLE(R(v), ρK)

16: EMIT(v,AS(v))

17: end function

3. 3 updateKVerteices

Algorithm 3 に updateKVerteices の擬似コードを，図 8 に

図 1 のグラフが与えられたときの処理の流れ (図 7 の例の続

き) を，2. 2 節の例と同様に B(3)の更新を例に示す．図 8 で

は，AS(3), AS(5) を，頂点 3 と 5 とに対して，図 7 の例と



同様の処理を行った後の出力結果とし，AS(3) = {4(r), 5(b)},
AS(5) = {3(r), 6(b)} とする (図 4 参照)．

Map 関数は，まず，頂点 v を key, AS(v) を value とした

key-value ペアを受け取り，属性を用いて AS(v) から B(v) を

作成し，key を v, value を B(v) とした key-value ペアを生成

し出力する．次に AS(v) の全ての頂点に，属性 ‘t’ を付与する．

最後に，AS(v) の全ての頂点 u ∈ AS(v) について key-value

ペア ⟨u,AS(v)\{u}⟩ を生成し出力する．AS(v) \ {u} の全て
の頂点 p ∈ AS(v)\{u} には，非類似度 l (= σ(u, p)) を付与す

る．ここで出力される key-value ペアは，頂点 v を中継点とす

る，隣接頂点の隣接頂点の組みである．

Algorithm 3 updateKVerteices

Input: AS (list of adjacency vertex subsets)

Output: B (list of K-vertex sets)

1: function MAP(v, AS(v))

2: B(v)← all vertices with ‘b’ in AS(v)

3: EMIT(v,B(v))

4:

5: Provide attribute ‘t’ to all vertices in AS(v)

6: for all u ∈ AS(v) do

7: for all p∈AS(v) \ {u} do
8: l← σ(u, p)

9: Replace p′s current dissimilarity with l

10: end for

11: EMIT(u,AS(v) \ {u})
12: end for

13: end function

14:

15: function REDUCE(v, C(v))

16: B(v)← all vertices with ‘b’ in C(v)

17: T (v)← all vertices with ‘t’ in C(v)

18:

19: for all u ∈ T (v) do

20: UPDATE(u, B(v))

21: end for

22: EMIT(v, B(v))

23: end function

Shuffle フェーズは，Map 関数の全出力から C(v) を作成す

る．C(v) 作成の過程を図 8を用いて述べる．この例では，Map

関数の全出力から C(3) を作成する．頂点 3 を Map 関数で

処理すると，⟨3, 5(b)⟩ = ⟨3, B(3)⟩ が出力される．また，頂点
3 を AS(p) に持つ頂点 p (= 4, 5)を Map 関数で処理すると，

⟨3, 1(t)⟩, ⟨3, 2(t)⟩, ⟨3, 6(t)⟩ が出力される，即ち ⟨3, T (3)⟩ が出
力される．そして，頂点 3 を key に持つ key-value ペアを全

て集めると，⟨3, ⟨1(t), 2(t), 5(b), 6(t)⟩⟩ = ⟨3, B(3) ∪ T (3)⟩ =
⟨3, C(3)⟩ になる．このようにして，Map 関数の全出力から

C(v) を作成する．

Reduce 関数は，頂点 v を key, C(v) を value とした key-

value ペアを入力として受け取り，C(v) から属性を利用して

B(v) 及び T (v) を作成する．次に，全ての u ∈ T (v) につ

表 2 実 験 環 境

計算機環境

CPU Intel Xeon E3-1290 v2

4 Core, 3.70-GHz

メモリ 32-GB RAM

OS CentOS 5.8

Java Oracle Java 1.6.0 26

Hadoop 環境

Distribution Cloudera’s Distribution, including

Apache Hadoop 3 (CDH3)（注1）

最大 Map タスク数 3 × ノード数
最大 Reduce タスク数 ノード数

チャンクサイズ 64 MB

NN-descent 法のパラメータ

K 20

ρ 0.5

δ 0.001

いて，B(v) を UPDATE(u,B(v)) 関数を利用して更新する．

UPDATE(u,B(v)) 関数は，v からの非類似度に関して，u の

非類似度よりも大きい非類似度を有する頂点が B(v) の中に存

在した場合，u とその頂点とを置換し，B の更新回数を 1 増加

する．最後に，v を key, 更新を行った新しい B(v) を value と

した key-value ペアを生成し出力する．以上のようにして AS

から新しい B を生成する．

4. 評 価 実 験

提案法のスケーラビリティを文献 [23, 24] に記載の方法と同

様に，sizeup, scaleup, speedup を用いて評価実験を行った．初

めに，実験環境について述べる．次に，評価実験の詳細及びそ

の結果について述べる．最後に，実験結果の考察を述べる．

4. 1 実 験 設 定

初めに，計算機環境について述べる．計算機環境に，1 台の

マスターサーバと 3 台のスレーブサーバとで構成された，4 台

構成の計算機クラスタを用いた．実際に処理を行う計算機はス

レイブサーバである．そのため，ノード数は 3 である．

次に，データと非類似度について述べる．データには，16 次

元ユークリッド空間の単位超球上から一様ランダムに選択され

た 1,000,000 個 (以降，1000K と略す) の点からなる集合を用

いた．非類似度には，ユークリッド距離を用いた．

最後に，実験で利用したプログラムついて述べる．NN-descent

法は，非類似度計算の重複を避けるために，2. 2 節で述べた 3

つの手法の他に incremental search を用いている [18]．3 章

では説明の簡単化のために省略したが，実際には incremental

search を取り入れた実装を行なっており，評価実験ではこの

実装を用いた．また，非類似度計算のために，頂点の属性には

‘b’, ‘r’, ‘t’ のシンボル及び非類似度の他に座標情報も付与して

いる．その他の実験設定及び環境については，表 2 にまとめた．

（注1）：

http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/products/cdh.html



図 9 Sizeup による評価結果

図 10 Scaleup による評価結果

4. 2 スケーラビリティ性能評価

提案法のスケーラビリティ評価結果を示す．初めに，提案法

のデータサイズに対するスケーラビリティを評価するために，

実行時間のデータサイズ依存性を調べた．sizeup を以下に定義

し，100K のデータを処理させたときの実行時間と m×100K

のデータを処理させたときの実行時間とを比較し評価した．

m×100K のデータを処理させたときの sizeup の値が m に近

い程，スケーラビリティが高いと言える．

Sizeup(m) =
データサイズ (m× 100K)時の実行時間

データサイズ 100K 時の実行時間

ノード数を 3にし，mを 1から 10に変化させたときの sizeup

を調べた．評価結果を図 9 に示す．m を増加させると，それに

比例して sizeup の値も増加しており，m と近い値になってい

ることが確認できる．

次に，提案法のデータサイズ及びノード数の両方に対するス

ケーラビリティ評価を行った．scaleup を以下に定義し，ノー

ド数を 1，データサイズを D にして処理を行わせたときの実

行時間と，ノード数を m，データサイズをm×D にして処理

を行わせたときの実行時間とを比較し評価した．ノード数 m，

データサイズ m ×D のときの実行時間が，ノード数 1，デー

タサイズ D のときの実行時間に近ければ近い程 (scaleup が 1

に近い程)，スケーラビリティが高いと言える．

Scaleup(D,m) =
データサイズD，1ノード時の実行時間

データサイズm×D，mノード時の実行時間

図 11 Speedup による評価結果

ノード数mを 1 から 3，データサイズ D を 100K，300K に

したときの scaleup を調べた．評価結果を図 10 に示す．ノー

ド数を増加させると，ノード間の通信コスト及びデータ転送コ

ストなどのオーバーヘッドが増加するため，2 ノード以上の実

行時間は 1 ノードのものとは同じにはならないが，scaleup の

減少具合は緩やかでスケーラブルと言える．

最後に，提案法のノード数に対するスケーラビリティを評価

するために，実行時間のノード数依存性を調べた．speedup に

定義し，ノード数を 1 から m まで増加させたときの実行時間

を調べた．m台のノードで処理を行わせたときの speedup の

値が m に近いほど，スケーラビリティが高いと言える．

Speedup(m) =
1ノード時の実行時間

mノード時の実行時間

mを 1から 3に変化させ，それぞれの場合についての speedup

を調べた．データサイズは 100K に固定したときと 500K に固

定したときとでそれぞれ評価実験を行った．評価結果を図 11

に示す．500K のデータで評価を行った時，m を増加させると，

それに比例して speedup の値も増加しており，mと近い値に

なっていることが確認できる．一方，100K のデータで評価を

行った時は，m = 3の speedup の値は 1.97 となり，3 よりや

や低い値になった．次の節では，この原因についての考察を述

べる．

4. 3 考 察

Sizeup，scaleup，500K のデータを用いた場合の speedupの

評価実験により，提案法がデータサイズとノード数 m に対して

共にスケールすることが確認できた．一方，100K のデータを

用いて speedup 評価実験を行った時には，m = 3 の speedup

は，理想の値である 3 より低い値になった．本節では，この原

因を考察する．

我々は，ノード数に対してデータサイズが小さかったことが

原因であると考える．データサイズが小さい場合に，m = 3の

speedup が 理想の値である 3 よりも小さくなることを，Map

処理と Reduce 処理の処理法に基づき説明する．2. 3 節で述べ

たように，起動 Map タスク数は，チャンク数，即ち，処理対

象のデータの大きさによって決められ，最大 Map タスク数は

ユーザによって決められる．最大 Map タスク数が起動 Map

タスク数より小さい場合は，初めに最大 Map タスク数分並列



に処理を行い，処理終了後に，再び最大 Map タスク数分の並

列処理を，全ての起動 Map タスクを処理し終えるまで繰り返

し行う．このように，最大 Map タスク数が，起動 Map タス

ク数より小さい場合は，いくつかの段に分けて Map 処理を

行う (以降，この段数を Map タスクの段数と呼ぶ)．100Kの

データを処理させた時，Map タスクの段数は，m = 1 のとき

は createAdjVertices 実行時に 2 段， updateKVerteices 実行

時に 3 段，m = 2 のときはそれぞれ 1 段と 2 段，m = 3 の

ときは共に 1 段になったことを確認した．以上から，ノード数

を m = 1 から m = 2 に増加させた時は，両処理の Map タス

クの段数が 1 段減ったことに対し，m = 2 から m = 3 に増加

させた時は，createAdjVertices の Map タスクの段数が減らな

かったことが分かる．このことが速度向上に影響を与えたと考

える．

また，Reduce タスク数は，クラスタのノード数分，並列に

処理を行うことが可能であるが，ノード数が多いとオーバー

ヘッドが増加する．そのため，ノード数が多く，かつ，データ

量が小さい場合は Reduce 処理のうちオーバーヘッドの占める

割合が大きくなる．従って，m = 3 のときは，Reduce 処理も

あまり速度が向上しなかったと考える．以上から，ノード数 3，

データサイズ 100K の時は，ノード数に対してデータが小さ

かったため， Map 処理，Reduce 処理の両方で速度が向上せ

ず，speedup の値が低くなったと考える．前節の実験結果及び

上記の考察より，データサイズが十分大きい場合には，提案法

は，データサイズ及びノード数に対してスケーラブルになると

考える．

5. お わ り に

本稿では，MapReduce を用いた，NN-descent 法の効率的

な並列実装法を提案した．提案法は，データサイズ及びノー

ド数に対してスケーラブルであり，大規模データを対象とする

全 K 近傍問題を効率良く解くことが可能にする．提案法のス

ケーラビリティを評価するため，人工データを用いて，sizeup，

scaleup，speedup の 3 つの指標に関して評価実験を行い，提

案法がデータサイズとノード数とに対してスケーラブルである

ことを確認した．今後の課題として，次の 2 つが挙げられる．

1つは，データサイズ及びノード数を増加した場合の前記評価

実験の実施である．他の 1つは，画像や文書などに代表される

実データを用い，提案法を評価することである．
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