
空間類似結合におけるK近傍グラフ作成の効率化
On Constructing a KNN graph under STSjoin

今井健太郎 ∗ 大森匡∗ 新谷隆彦∗ 藤田秀之∗

Kentaro Imai Tadashi Ohmori Takahiko Shintani Hideyuki Fujita

1 はじめに

現実世界を表すデータは位置情報とテキスト両方を持つ

ものが多い．例えばFlickrでは，個々の写真データは撮影場

所の緯度経度と内容を表すタグを持つ．このようなデータ

集合Dから距離 ϵ以下で内容類似度 θ以上となる組 (x, y)

を全て求める演算が空間類似結合 (STSjoin)[1]である．一

方，STSjoinで各 x ∈ Dについて類似度の高い順に k個の

y ∈ D(KNN 解)を求める，K近傍 (KNN)グラフ計算も情

報抽出には重要である．本稿はこの計算の効率化を扱う．

一般にKNN解は非対称なため，従来の類似結合用の全

解計算手法 PPjoin[2]を単純に KNN解用に修正すると解

が脱落する [4, 5]．発表者らは STSjoinで Prefix Filtering

法 [3]など古典的な技法の戦略を計算中に強化する技法など

も試してきたが，STSjoinでは特に空間分割したセル間で

の計算時の照合処理とインデックス量削減が課題であった

[5]．本稿では，類似結合のKNNグラフ計算法 L2Knng[4]

を空間類似結合の枠組みに合わせて変形適用した技法を述

べ，上記の課題を解決できることを示す．

2 問題の定義と従来技法

2.1 空間類似結合 (STSjoin)の定義

データ集合Dのレコード xは 3つ組 (x.id, x.loc, x.text)

とする．ここで x.id, x.locはそれぞれレコードの識別番号,

位置情報である．x.textは xの持つテキスト情報であり，

そのテキストに出現する項 (タグ，単語)の集合で表す．ま

た x, y ∈ Dについて，dist(x, y)を x, y間のユークリッド

距離，simO(x, y)を x.text, y.text間の overlap類似度 (各

項 tに重み w(t)が与えられているとして，overlap類似度

simO(x, y) =
∑

t∈x.text∩y.text w(t))とする．この時 D上

の STSjoinとは，距離閾値 ϵ，類似度閾値 θを与えたとき，

dist(x, y) ≤ ϵ ∧ simO(x, y) ≥ θ を満たす組 (x, y)を全て

求める演算である．本稿では STSjoinのK近傍 (KNN)グ

ラフ計算，すなわち各 xについて STSjoinの制約を満たす

y のうち，類似度上位 k 個の y(KNN解)を求める問題を

扱う．以下，類似度閾値 θを θ0とし，xから見て類似度上
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位 k番目の yとの類似度を θx,k と記す．(重み w(t)は idf

を用いる．)

STSjoinの全解計算手法に，空間をグリッド分割し高速

化する手法があり [1]，空間データを ϵ× ϵのセルに分割し，

左下隅から順にセルRをスイープしながら，R自身と，R

の左下,下,右下,左の隣接セル S1, S2, S3, S4との間で距離

制約下での類似結合を行う．本稿もこの枠組みに従う．

2.2 類似結合の全解計算の従来技法

Prefix Filtering法 (PF法) データ集合D上の類似結

合とは，類似度閾値 θを与えた時，simO(x, y) ≥ θを満たす

組 (x, y)を全て求める演算である．類似結合の戦略の一つに

Prefix Filtering(PF)法 [3]がある．Dに出現する各項 tに

重みw(t)を与える．重みの昇順にソートされた x.textの項

tx1, tx2, ..., txv について，β(θ) = argmink(
∑k

j=1 w(txj) ≥
θ)番目から末尾までの項 tβ(θ), tβ(θ)+1, ..., txvを xの probe

prefix(ppref(x))と呼ぶ．simO(x, y) ≥ θを満たす x, yは

ppref(x)の項を一つ以上共有する．PF法ではこれを用い，

各項 txjのインデックス I[txj ]の登録データ数を減らし，か

つ，xによるインデックスのプローブ範囲も削減する．（本

稿では xの末尾から順に ppref(x)の範囲の項でインデッ

クスをプローブする場合で述べる．）

PPjoin 類似結合の全解計算法の代表に PPjoin[2]があ

る．PPjoin は各レコード x の重さ (=x の全項の重み和)

の昇順に，各 xについてインデックス登録済みレコードと

の間でプローブ（探索照合）による解候補生成と検証を行

い，その後で xをインデックスへ登録する．プローブ処理

は ppref(x)を用いて行い，途中見つけた解候補 yについ

て position filterなどのフィルタを用いて候補削減した後

に検証する．x のインデックス追加の際は，index prefix

ipref(x)(⊆ ppref(x))を用いてインデックス量を減らす．

3 STSjoinのKNNグラフ計算手法

PF/Knng STSjoinで KNN解を求める時の自明な戦

略の 1つは，xからのプローブ中に見つかる暫定的なKNN

解候補との類似度 θx,k を使って ppref(x)を短縮修正して

プローブ範囲を狭めていくことである．これを probe prefix
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図 1: L2KnngSimple0のセル間プローブ．自セル Rの位

置をスイープしながら，R → Rプローブ，R → S プロー

ブ，S → Rプローブを順に行う．

の実行時短縮処理と呼ぶ．しかし，PPjoinは解の対称性

を前提とした手続きだが，KNN解は非対称のため，この

短縮処理を PPjoinの候補生成部に直に組み込むと解が脱

落する [4, 5]．そこで，PPjoin ではなく PF法にのみ基づ

き，初めに θ0により全 xをインデックス登録した後，各 x

からインデックス I[txj ]の探索・候補生成を行い，候補 y

が見つかるたびに検証 (simO()の計算)と θx,kの修正をや

り，I[txj ]処理終了の度に θx,k により ppref(x)を短縮す

る，という非対称型の計算方法ができる．本稿ではこの手

法をPF/Knngと呼んでおく．1　先行して試した評価 [5]で

は，PF/Knngでは解の非対称性により，グリッド分割した

時の隣接セル間プローブが R ↔ S の双方向で必要なこと

と，θ0を下げると探索・候補生成時の照合コスト（simO()

の計算回数)が膨大になる点が課題だった．

PPjoin/Knng PF/Knngの課題を受け清水・今井らは，

対称型計算を使う PPjoinを基に，position filterを KNN

解用に強化し解候補を削減する方式 (PPjoin/Knngと呼ぶ)

を試みた [5]．PPjoin/Knngは PF/Knngに比べ，隣接セ

ル間プローブに伴う simO の計算回数コストを最大 1/10

に削減できた．一方，計算時間自体は PF/Knngと同程度

であり，効率化にはインデックス量の削減自体が必要なこ

とが分かっている．

4 STSjoinへのL2Knngの適用

類似結合で KNN グラフを効率的に計算する手法に

L2Knng[4]がある．L2Knngでは予め初期解を計算してお

き，データ集合 Dを初期解の θx,k の昇順にソートし，こ

の順に各レコード xにつき次の (i)から (iii)を行う：

(i) x からインデックスへのプローブ処理（＝候補生

成）．(ただし，プローブする範囲 ppref(x)は，初期解の

min(θz,k)(z ∈ D)対応で作る, posfilter等もあり)，

1本稿のPF/Knngでは，さらに，PPjoinの position filter(posfilter)
を KNN 解計算用に修正したフィルタも用いて解の候補削減を行うこと
と，I[t]のエントリを posfilterの降順ソートして可能性のないスキャン
の打ち切りも入れた．また，本稿を通して，２点間距離制約等による候
補削減は候補生成時に行っている．

図 2: L2KnngSimple0の R → S プローブ処理

(ii)KNN解候補検証 (xからインデックスへのプローブで

見つかった yについて，xからのKNN解に yが入るか，y

からのKNN解に xがなるか，について，適当なフィルタ

条件の下で類似度 simO(x, y)を計算し KNN解を更新)，

(iii) xのインデックス登録 (ipref(x)は初期解の θx,k 対応

で作る)．

以上により，L2Knngは KNN解を落とさずにインデック

ス量を削減できる．そこで以下では，L2Knngを STSjoin

に変形適用する方法を案出して，それによる STSjoin下の

インデックス量削減と効率改善の効果を調べる．

以下，L2Knngを STSjoinに合わせて変形適用する方法

として，L2KnngSimple0(以降は Simple0 と略記) を述べ

る．Simple0の手順を以下の (1)～(3.3)で与える：

——

(1) データ集合Dの初期解を求める．本稿では，各 xにつ

いて simO(x, y) ≥ θ0を満たす yが k個見つかった時点で

xからのプローブを終了する，という条件で PF/Knngを

動かし初期解を求めた．(この方法でKNN解となる相手が

k個いない xは正解確定であり，以後の処理からは削除．)

(2) Dを，初期解の θx,k の昇順にソートした後，幅 ϵのグ

リッド分割を行い，各セルにレコードを割り当てる．（図 1

を参照）

(3) セル Rを左下端のセルから（図 1に従い)スイープし

ながら，自セルRとその隣接セル S1，S2，S3，S4につい

て以下の (3.1)～(3.3)を行う．

(3.1) R → Rプローブ: Rのデータ集合に L2Knngを用

いる．x ∈ Rからのプローブで用いる ppref(x)は，Rの

初期解のmin(θz,k)(z ∈ R)によって決める．（Rに閉じた

範囲での距離制約下の KNN解の候補生成と検証になる）

(3.2) R → Sプローブ: Rの各レコードxからSのインデ

ックスへ L2Knngのプローブ (と候補生成，検証処理)を行

う．このとき，ppref(x)は Sの初期解のmin(θz,k)(z ∈ S)

に応じて作り，(3.3)との重複を避けるため，x ∈ Rから

は，S に含まれる y のうち θy,k ≤ θx,k の範囲の y のみを
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図 3: simO(x, y)計算回数 (k=1), 横軸:θ0, 縦軸:計算回数 (回)

プローブの対象とする．（図 2参照)

(3.3) S → Rプローブ: Sの各レコード xからRのイン

デックスへL2Knngのプローブ (と候補生成・検証処理）を行

う．このとき，ppref(x)はRの初期解のmin(θz,k)(z ∈ R)

に応じて作り，(3.2)との重複を避けるため，x ∈ S から

は，Rに含まれる y のうち θy,k < θx,k の範囲の y のみを

プローブの対象とする．

———

Simple0の特徴は，セル Rのインデックス作成と Rに

閉じたKNN解計算をした後で L2Knngにおけるレコード

の θz,k の大小関係順を守った隣接セル間の結合（＝照合

と KNN解候補生成）を行い，STSjoinに特有なセルあた

りのレコードのインデックス作成を 1回だけ行う設計にし

たことである．また，元の L2Knng自体はレコード xに

よるプローブをインデックス側のデータ集合のKNN 解の

閾値の最小値min(θz,k)に応じた ppref(x)まで行うため，

ブロック分割を使ってプローブ範囲を削減する工夫を入れ

る [4]が，Simple0はこのブロック分割を行なっていない．

STSjoinにおける L2Knngの初期解を利用したインデック

ス削減の効果，特に simOの計算回数の削減と計算時間削

減の効果を知ることが Simple0の目的である．

また，この他に，Simple0の改良版として，(3-1)のR-R

間の照合処理直後にその時点の θz,k(x ∈ R)によってRを

再ソートしてインデックスを再作成する処理を入れること

と，(3.2)(3.3)の ppref(x)をその時点のインデックス側の

セルのmin(θz,k)に応じて決めるように修正する，の 2点

の改良を行った L2KnngSimple2(Simple2 と略記) も作成

した．

評価には，位置情報と写真内容を表すようにその写真の

所有者=ユーザが付与したタグ集合を持つ Flickr写真共有

データサービス (www.flickr.com)から，2011 年 1月から

2016年 3月までの東京・神奈川を含む領域指定でデータ

収集（243890 件）し，そこからランダムに選んだ 10万件

を用いた．Flickrでは，レコード１つが写真 1つを表し，

図 4: 計算時間 (k=1), 横軸:θ0, 縦軸:時間 (秒)

レコードあたり所有者であるユーザ id，座標，タグ集合，

写真 url，等がある．このレコード集合 10万件に，同一座

標で同一ユーザのレコード群を 1レコードに集約する処理

をかけて，結果，67572件のレコード集合を用いた．また，

相異なるユーザ間のレコードのみをKNN解の対象とする

ように設定した．（全方式で，距離制約と同一ユーザ判定に

よる候補の削減は候補生成部で行うよう統一している．）出

現タグ総数は 47221種類，1タグを 1項として扱い，出現

頻度 1%のタグが 1点になるよう係数調整した idf値でタ

グを重みづけした．レコードあたりのタグ重み総和の平均

値は 7.19，中央値は 3.81である．ϵ = 4kmに固定し，θ0

は有用なKNNグラフを求められる範囲を意図して θ0 = 3

から 1までとして，k = 1と 5を試した．各方式の作成と

実行は 3.0GHzの Intel Core i7-9700上の Python3.6.8で

統一し，Simple0, Simple2, PF/Knng, PPjoin/Knng，の

各手法について，R-Rセル内の処理コスト，Rから隣接セ

ル S を照合するときの計算コスト，S から Rを照合する

計算コスト，を調べた．計算コストは，検証フェーズにお

ける simO(x, y)の計算回数と，CPU計算時間の 2つを用

いる．

k = 1の場合の θ0 =3から 1までに変えた場合につい

て，図 3に simO(x, y)計算回数を，図 4に計算時間を示

す．(図中のNativePFは，全解計算法として PF法をその

まま対称解計算方式で用いた方式であり，θ0 ≤ 1.5では計

算不能．）

図 3 の simO 計算回数で見ると，PF/Knng に比べて

PPjoin/Knng は 50%程度削減できているが，図 4 では

PPjoin/Knng と PF/Knng は計算時間ではほとんど変わ

らない．これは，3節で述べたように，PPjoin/Knngでも

θ0 = 1.5付近の小さい値ではそれに応じた項のインデック

スの登録レコード数が多くなりすぎ，posfilterなどで simO

計算不要と判定できる組は多くても，プローブ処理時のイン

デックスのスキャン処理が主要計算時間になるからである．
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一方，図 3における Simple0と Simple2各々の simO計

算回数は，特に低い θ0（=1.5から 1.0）では，初期解計算

のコストと合わせても PPjoin/Knngと同程度に削減でき

ており，しかも，Simple0（と Simple2）の計算時間は初期

解計算の時間と合わせても PPjoin/Knngのそれより 4割

程削減できている（図 4）．この結果は，インデックス量

の削減が直接的な処理コスト＝計算時間の削減になること

を示しており，PPjoin/Knngで現れたインデックス量削減

という課題を解決できたと言える．

他に，Simple2は，全体としては Simple0とほぼ同じ計

算コストだが，S → Rプローブの計算回数は k=1,θ0=1で

33万回から 19万回と，最大 42%削減できたことが図 3から

わかっている．ただし，初期解計算後の Simple0, Simple2

それぞれの θ0 = 1でのR−R内とR−S 間の simO計算

回数の合計は 680万回程度なので，Simple0からの改良効

果は微小である．

5 まとめ

本稿では空間類似結合におけるK近傍グラフ作成の効率

化を扱った．PPjoin/Knngで判明したインデックス量を削

減したいという課題に対し，類似結合の手法であるL2Knng

を空間類似結合に合わせて変形適用した L2KnngSimple0,

Simple2でインデックス量削減を試みた．これにより simO

計算回数をPPjoin/Knngと同程度に抑えつつ，計算時間を

4割削減し効率化することができた．これにより，STSjoin

で特に問題であった隣接セル間の照合処理コストを，対称

解計算方式の枠組みを使う L2Knngの戦略によってほぼ解

決できることがわかった．R → Rの計算コストと初期解

計算のコストがオーバーヘッドとして残っており，これら

の削減が今後の課題である．
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