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あらまし  空間データベースにおいて, クエリ点から最も近いオブジェクトを検索するという最近傍検索問題の

中に NNH (Nearest Neighborhood) 問題がある. これは, 指定個数のオブジェクトのグループ (i.e. クラスタ) のコン

パクト性, クエリ点との距離を合わせて比較, 判断し, 最適なグループを検索する問題である. しかし, これまでの

研究では, グループがもつオブジェクトの個数を指定しなければならないため, 例えば指定した数からいくつかオ

ブジェクト数を増減したグループで, ユーザーにとってより望ましいグループが存在していたとしても, それを求

めることができないという課題がある. 本研究では, この課題を解決すべく, グループがもつデータの個数を指定

しない問題を考え, 対応した新しい検索アルゴリズムを提案する. 

キーワード  空間データベース, 検索アルゴリズム, 情報検索 

 

1. はじめに  

 空間データベースにおいて最近傍検索問題は , デー

タマイニングおよび情報検索など多くの分野において

基本的かつ重要な問題であり , パターン認識を用いた

サービスや施設情報 , 位置情報を用いた地図・ナビゲ

ーションサービスといった様々なアプリケーションに

おいて広く利用されている . 近年ではさらに多様な検

索問題に対する需要 , そして , より効率的かつより正

確にデータを検索する必要性が高まり , 様々な研究が

行われてきた .  

その一種である NNH 問題 [1]は、指定個数のオブジ

ェクトのグループのコンパクト性・クエリ点との距離

を合わせて比較・判断し , 最適なグループを検索する

問題である . 応用例としては , 観光客が , 今いる場所

から近く , ある程度密集して食べ歩きができるような

複数の飲食店の一覧を検索したい場合や , SNS で特定

のユーザーに近いコミュニティの検索 , 特定の施設に

近く事故が多数起きている場所を調査するといったデ

ータマイニングが挙げられる . 図 1.1 は NNH 問題の一

例を表す . 黒い点がデータセットの各データ点  (i.e. 

オブジェクト ), q がクエリ点 , k がグループ内データ点

の指定個数 , ρ がグループを表す円の指定半径である . 

そして , これらのパラメータを基に ,半径 ρ の円内に k

個のデータ点を持つ候補グループ C1 , C2 , C3が現れる . 

ここで , d1 , d2 , d3はグループ円 C1 , C2 , C3の中心とク

エリ点との距離を表す . NNH 問題では , ρ でコンパクト

性を , d でクエリ点との距離を表し , この例では , クエ

リ点との距離が最も近いC2が解となる . 

 

 

図 1.1: NNH 問題  

 

 しかし , NNH 問題ではグループのサイズ  (i.e. グル

ープを表す円の半径 ) やグループ内データ個数を指定

しなければならないことから , 解が空となり , ユーザ

ーはパラメータを変更して何度も検索を行わなければ

ならなくなる可能性がある . この課題を解決する拡張

として既に提案されている BNNH (Balanced Nearest 

Neighborhood) 問題 [2]では , グループのサイズを指定

しないが , グループ内データ個数は指定することから , 

応用によっては , 解がユーザーの望むものにならない

可能性がある . そこで , 本研究では , グループ内デー

タ個数も指定しない問題を考え , 対応する検索アルゴ

リズムを提案する . これにより , 既存手法では検出で

きなかった , より望ましいグループを得ることができ

るようになる .  

 

2. 関連研究  

最 近 傍 検 索 問 題 は , 最 も 基 本 的 な NN (Nearest 



 

 

Neighbor) 問題にはじまり , 数多くの効率化 , 拡張の

研究が行われている . NN 問題とは , クエリ点に最も近

い  (指定個数の ) データ点を検索する問題である . デ

ータ量が巨大化したことや多様な応用に対する需要が

高まったことで , グループからデータ点を検索する

ANN (Aggregate Nearest Neighbor) 問題 [3], [4], グルー

プからグループを検索する GNG (Group Nearest Group) 

問題 [5]といった拡張研究が活発に行われている .  

その中で本研究に最も関連するのは NNH 問題で , 

Choi, Chungにより提案された [1]. また , この問題のさ

らなる拡張として Le らによって提案された BNNH 問

題 [2]がある . BNNH 問題では , NNH 問題で指定してい

たコンパクト性を測る指標 , グループのサイズを指定

しないという特徴があり , Le らは最適なグループを測

る指標として以下の式で表される総合近似度を定義し

ている . 

α|qci| + (1 − α)ρi 

ここで , |qci|はクエリ点 qとグループ円 Ciの中心 ciとの

距離であり , ρiはCiの半径を表す . そして , クエリ点と

の距離とコンパクト性のどちらを重視するかについて , 

ユーザー定義のパラメータ  α  (0 α  1, 0 に近いほどコ

ンパクト性を , 1 に近いほどクエリ点との距離を重視 ) 

によって定義する . つまり , BNNH 問題では図 2.1 のよ

うに , サイズが異なるグループを比較し , αが 0 に近い

場合は最もコンパクトな C6を , 1 に近い場合は最もク

エリ点との距離が短いC5を , 0.5 つまりコンパクト性と

クエリ点との距離双方を重視する場合は C4を解とする .  

 

 

図 2.1: BNNH 問題  

 

3. 提案手法  

3.1. 既存手法の課題  

 既存手法の課題は , 応用によっては , ユーザーの望

む結果にならない可能性があることである . いくつか

の例を挙げて説明する . まず , 図 3.1 のC7, C8を比較す

る場合 , クエリ点との距離が等しく , C8のほうが小さ

いサイズであるため , C8が解となる . しかし , C7は 1デ

ータ点が離れているためにサイズが大きくなっている

だけで , 残りのデータ点は明らかにC8より密集してお

り , この密集したデータ点こそ , ユーザーにとって望

ましいグループといえる . 

 

 

図 3.1: 既存手法の課題 (1) 

 

次に , 図 3.2 のC9 , C10を比較する場合 , サイズが等し

いため , クエリ点との距離が小さいC10が解となる . し

かし , それぞれのデータ点の分布をみると , C10のデー

タ点のほとんどはC9のデータ点のほとんどよりも , 明

らかにクエリ点から遠い位置にあり , C9の密集したデ

ータ点こそ , ユーザーにとって望ましいグループとい

える . 

 

 

図 3.2: 既存手法の課題 (2) 

3.2. 問題定義  

 前述した課題の原因は , 一部のデータ点が他のデー

タ点よりも遠く外れた位置にあるグループといった , 

明らかにクラスタと判断できないグループを比較して

しまっていることにある . これは , グループ内データ

個数を指定しなければならないことから発生する問題

であり , 指定しなければ解決できると考える . 例えば , 



 

 

図 3.1 のC7は , 図 3.3 のC7
′のように , 比較するグループ

としてより望ましいものにできる .  

 

 

図 3.3: 改良例 (1) 

 

これは図 3.2 のC9, C10も同様に ,  図 3.4 のC9
′ , C10

′ のよう

になり , より望ましい比較を行うことができるように

なる . 

 

 

図 3.4: 改良例 (2) 

 

そこで , 本研究では , このようにグループ内データ

個数を指定しない , 以下のように表される問題を定義

する . 

 

定義 . (Dense Nearest Neighborhood 問題 , DNNH). 入力

として , データセット P , クエリ点 qを与えたとき ,  

DNNH 問題は出力として , 最も小さい∆(C, q)の値をも

つグループCを出力する .  

 

ここで , ∆は総合近似度を表し , 最適なグループを測

る指標として , 本研究では以下の式により定義する . 

∆(C, q) = |qc| + sd(C) 

(

 sd(C) = √
1

|C|
∑(xi − x̅)

2

|C|

i=1
)

   

C はグループ , c はグループC の重心 , sd(C) はグループ

C の標準偏差である . ここで , |C| はグループ C 内のデ

ータ個数 , xi はC 内の各データ点 , x̅ はC の重心を表す . 

この式において , |qc| によってクエリ点とグループと

の距離を , sd(C) によってグループのコンパクト性を

測る .  

これを図 3.3 の C7
′  , C8の例に適用すれば , 図より  

|qc7
′ | = |qc8|  であり , 明らかに  sd(C7

′ ) < sd(C8)  である

ため  ∆(C7
′ , q) < ∆(C8, q)  , つまり望ましいグループC7

′が

解と な る . 図 3.4 の 例 にお い ても , |qc9
′ | < |qc10

′ | , 
sd(C9

′ ) ≒ sd(C10
′ )であるため , ∆(C9

′ , q) < ∆(C10
′ , q)  となり ,  

こちらも , より望ましいグループC9
′が解となる .  

3.3. 提案アルゴリズム  

 DNNH 問題を解くための近似アルゴリズムとして , 

直感的に , まず , データセットに対しクラスタリング

を行い , その後 , 結果の各クラスタに対し ∆を計算し

最適なクラスタを求める , という方法を考える . ク

ラスタリング手法として Arthur, Vassilvitskii の k-

means++[6]を用い , クラスタ数の推定には Tibshirani, 

Walther, Hastie の Gap 統計量 [7] による方法と , Pelleg, 

Moore により提案され , 石岡により改良された X-

means[8][9]による方法を用いることとした .  

3.3.1. Gap 統計量を用いたアルゴリズム  

 Gap 統計量とは , クラスタ数 kのクラスタリング結

果の評価として , クラスタのコンパクト性を表す指標

W𝑘を用い , 与えられたデータセット Pと , 一様乱数分

布の (つまり , クラスタを持たない ) B 個のデータセッ

ト Pb(b = 1,… , B)の  W𝑘  を比較することで最適なクラス

タ数を推定する手法である . Bはブートストラップ回

数といい , 後の計算において , この B個のデータセッ

トの平均をとることで , 与えられたデータセットとの

対照としてより精度の高い比較を実現する . それゆえ , 

この値が高いほど精度が向上する . 応用にもよるが , 

一般的には 100 前後で用いられ , 500 程度で極めて高

い正確性をもつ [10]. W𝑘は以下のように定義される .  

Wk =∑
1

2nr

(

 
 
∑ ‖pi − pi′‖

2

i,i′∈Cr
i≠i′ )

 
 

k

r=1

 

ここで , Crは各クラスタ , nrはクラスタ Crのデータ個



 

 

数 , pi , pi′はデータセットPの各データ点を示す . また ,  

与えられたデータセットと比較する一様乱数分布のデ

ータセットPbは , 以下のように作成する .  

Pb = (

pb,11 ⋯ pb,1M
⋮ ⋱ ⋮

pb,N1 ⋯ pb,NM
) 

min
i
pij ≤ pb,ij ≤ max

i
pij 

Gap 値は以下のように表される . 

Gap(k) =
1

B
∑ logWb,k

B

b=1

− logWk 

最後に , 最適なクラスタ数として , 以下の式を満たす

最小のkが解となる .  

Gap(k) ≥ Gap(k + 1) − s(k + 1) 

(s(k) = sd𝑘√1 +
1

𝐵
) 

ここで , sd𝑘は {logWb,k}b=1
B
の標準偏差を表す .  

 提案するアルゴリズムは以下の通りである .  

 

Algorithm: DNNH with Gap statistics  

Input: 𝑃,  𝑞 

Output: 𝐶 

 1:  𝐶 ← ∅ 

 2:  Gap(0) ← −∞ 

 3:  𝐟𝐨𝐫 𝑘 in 1 to |𝑃| 𝐝𝐨 

 4:   𝐶𝑠𝑒𝑡
(𝑘)
← 𝑘-𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠++  

 5:   𝐢𝐟 Gap(𝑘-1) ≥ Gap(𝑘) − s(𝑘) 𝐭𝐡𝐞𝐧 

  6:    𝐶𝑠𝑒𝑡 ← 𝐶𝑠𝑒𝑡
(𝑘−1)

 

 7:    𝐛𝐫𝐞𝐚𝐤 

 8:  𝐟𝐨𝐫 each 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑠𝑒𝑡 𝐝𝐨 

 9:   if ∆(𝐶𝑖 , 𝑞) < ∆(𝐶, 𝑞) 𝑡ℎ𝑒𝑛 

10:    𝐶 ← 𝐶𝑖 

11:  𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧 𝐶 

 

3-7 行目がクラスタリング ,  8-10 行目が∆の計算と評価

である . k=1 から k-means++によるクラスタリングを行

い , Gap 統計量の判定基準により最適なクラスタ数で

あると確認された場合は , その最適なクラスタセット

を保持し , クラスタリングを終了する . その後 , 各ク

ラスタに対し ∆を計算していき , その値が最小となる

クラスタを最適グループとして解とする .  

3.3.2. X-means を用いたアルゴリズム  

 X-means は k-means を拡張したものであり , 再帰的

な 2-means による分割と情報量規準 BIC による分割停

止基準を用いることによって , あらかじめクラスタ数

を指定する必要なく , クラスタ数の推定とクラスタリ

ングを同時に行えることが特徴の手法である . 本研究

においては , 石岡により改良されたアルゴリズム [9]を

用いた . これは , 分散がクラスタ毎に異なる可能性を

考慮した点 , 一部の計算に近似計算を用いることで , 

計算速度の向上を図っている点等が Pellog, Moore に

よるもとのアルゴリズム [8]と異なっている . このアル

ゴリズムの大まかな手順は以下の通りである .  

0. データセットとして , 𝑛 個の  𝑝 次元データを用い

る .  

1. クラスタ数の初期値  𝑘𝑜 を指定する . (特に指定が

なければ , 𝑘𝑜 = 2 ) 

2. 𝑘-𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠(𝑘 = 𝑘𝑜) によるデータセットの分割を行

い , 分割後のクラスタを  𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶 𝑘𝑜 とする . 

3. 𝑖 = 1,2,… , 𝑘𝑜として , 手順 4~9 を繰り返す .  

4. 𝐶𝑖  に対して 𝑘-𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠(𝑘 = 2)によるデータセットの

2 分割を行い , 分割後のクラスタを  𝐶𝑖
1, 𝐶𝑖

2 とする . 

5. 𝐶𝑖  に含まれるデータ 𝑥 が 𝑝 変量正規分布 𝑓(𝑥; 𝜃𝑖) =

𝑒𝑥𝑝 {−1

2
(𝑥 − 𝜇𝑖)

𝑇𝑉𝑖
−1(𝑥 − 𝜇𝑖)} √(2𝜋)

𝑝|𝑉𝑖|⁄ に従って分布

していると仮定し , そのときの BIC を以下の通り

定義する . 

BIC = −2 log 𝐿(𝜃�̂�; 𝑥 ∈ 𝐶𝑖) + 𝑞 log|𝐶𝑖| 

ここで , 𝜃�̂� = [𝜇�̂�, 𝑉�̂�]  (𝜇𝑖  𝐶𝑖  の 𝑝 次平均値ベクトル ,  

𝑉𝑖  𝐶𝑖  の𝑝 × 𝑝 分散共分散行列 ) は𝑝 変量正規分布

の最尤推定値である . 𝑞 はパラメータ空間の次元

数であり , 𝑞 = 𝑝 + 𝑝 + (𝑝 ∗ 𝑝 − 𝑝)/2 = 𝑝(𝑝 + 3)/2  (共

分散を考慮しなければ 𝑞 = 𝑝 + 𝑝 = 2𝑝  ) となる . L

は尤度関数であり , 𝐿(𝜃�̂�; 𝑥 ∈ 𝐶𝑖) = ∏𝑓(𝑥 ∈ 𝐶𝑖; 𝜃�̂�)  と

なる . 

6. 𝐶𝑖
1, 𝐶𝑖

2 それぞれに含まれるデータ 𝑥 が𝑝 変量正規分

布𝑓(𝑥; 𝜃𝑖
1), 𝑓(𝑥; 𝜃𝑖

2) に従って分布していると仮定し ,  

2 分割後のモデルにおいてデータの従う確率密度

を以下の通りおく .  

𝑥 ~ 𝛼𝑖[𝑓(𝑥; 𝜃𝑖
1)]

𝛿𝑖
[𝑓(𝑥; 𝜃𝑖

2)]
1−𝛿𝑖

 

(𝛿𝑖 = { 
1 (𝑥 ∈ 𝐶𝑖

1)

0 (𝑥 ∈ 𝐶𝑖
2)
) 

ここで , 𝛼𝑖はこの式を確率密度とするための基準

化定数で , 𝛼𝑖 = 1/∫[𝑓(𝑥; 𝜃𝑖
1)]𝛿𝑖[𝑓(𝑥; 𝜃𝑖

2)]1−𝛿𝑖 𝑑𝑥 であるが , 

計算量削減のため , 以下の通り近似する .  

𝛼𝑖 = 0.5/𝐾(𝛽𝑖) 

(𝛽𝑖 = √
‖𝜇1 − 𝜇2‖

2

|𝑉1| + |𝑉2|
) 



 

 

𝐾は標準正規分布の下側確率である . そして , 2 分

割後のモデルにおけるBIC をBIC’とし , 以下の通り

定義する . 

BIC′ = −2 log 𝐿(𝜃′�̂�; 𝑥 ∈ 𝐶𝑖) + 𝑞′ log|𝐶𝑖| 

ここで , 𝜃′�̂� = [𝜃𝑖
1 , 𝜃𝑖

2]は 2 つの𝑝 変量正規分布の最

尤推定値である . 𝑞′ はパラメータ空間の次元数で

あり , 𝑞′ = 2𝑞 = 𝑝(𝑝 + 3)  (共分散を考慮しなけれ

ば𝑞′ = 4𝑝 )となる .  

7. BIC > BIC′ であれば , 2 分割後のモデルをより好ま

しいと判断し , 𝐶𝑖 ← 𝐶𝑖
1とし , 𝐶𝑖

2をスタックに積ん

で手順 4 へ .  

8. BIC ≤ BIC′ であれば , 分割前のモデルをより好ま

しいと判断し , 分割を停止 . スタックからデータ

を取り出し𝐶𝑖 ← 𝐶𝑖
2とし , 手順 4 へ . スタックが空

であれば次の手順へ .  

9. 𝐶𝑖  における分割がすべて終了 . クラスタ番号等を

整理する . 

 以上を踏まえて , 本研究で提案する DNNH 問題を解

く近似アルゴリズムは以下の通りになる .  

 

Algorithm: DNNH with X-means  

Input: 𝑃,  𝑞 

Output: 𝐶 

 1:  𝐶, 𝐶𝑠𝑒𝑡 ← ∅ 

 2:  𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘0 ← 𝑘-𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠++ (𝑃, 𝑘 = 𝑘0) 

 3:  𝐟𝐨𝐫 each 𝐶𝑖 ∈ {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑘0} 𝐝𝐨 

 4:   splitClusterRecursively(𝐶𝑖) 

 5:  𝐟𝐨𝐫 each 𝐶𝑖 ∈ 𝐶𝑠𝑒𝑡 𝐝𝐨 

 6:   if ∆(𝐶𝑖 , 𝑞) < ∆(𝐶, 𝑞) 𝑡ℎ𝑒𝑛 

 7:    𝐶 ← 𝐶𝑖 

 8:  𝐫𝐞𝐭𝐮𝐫𝐧 𝐶 

 

𝐟𝐮𝐧𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧 splitClusterRecursively(𝐶) 

 f-1:  𝐶1, 𝐶2 ← 𝑘-𝑚𝑒𝑎𝑛𝑠++ (𝐶, 𝑘 = 2) 

 f-2:  𝐢𝐟 BIC(𝐶) > BIC′(𝐶1, 𝐶2) 𝐭𝐡𝐞𝐧 

 f-3:   𝐟𝐨𝐫 each 𝐶𝑖 ∈ {𝐶1, 𝐶2} 𝐝𝐨 

 f-4:    splitClusterRecursively(𝐶𝑖) 

 f-5:  else  

 f-6:   𝐼𝑛𝑠𝑒𝑟𝑡 𝐶 𝑖𝑛𝑡𝑜 𝐶𝑠𝑒𝑡 

 

2-4 行目が X-means によるクラスタリング , 5-7 行目が

各クラスタに対する∆ の計算と評価である . f-1 から f-

6 行目では , 再帰的なクラスタ分割処理を行う関数

splitClusterRecursively の処理を表す . 提案アルゴリズム

では , まず , 入力データセット P に対する最初の分割

をクラスタ数 𝑘 = 𝑘0  (特に指定が無ければ 2)として行

い , 分割結果それぞれのクラスタに対し再帰分割関数

splitClusterRecursively  を適用する . splitClusterRecursively 

では , 入力されたクラスタを 2 分割し , 分割前と分割

後どちらが , より有り得るクラスタモデルであるか情

報量規準BIC を用いて比較する . 分割前のBIC が分割後

のBIC’より大きければ , 分割後のモデルがより好まし

いと判断し , 分割後のクラスタそれぞれに対し再び

splitClusterRecursively を適用していく . もし , そうでな

ければ分割前のモデルがより好ましいと判断して分割

を終了し , 分割前のクラスタを結果クラスタの 1 つと

して確定する . 各クラスタの評価においては , Gap 統

計量を用いたアルゴリズム同様 , 各クラスタに対し∆

を計算していき , その値が最小となるクラスタを保持 , 

最終的に保持していたものを最適グループとする .  

 

4. 実験  

実装は C++で行われ , k-means++はオープンソースの

ライブラリである OpenCV の実装を用いた . 実験は

3.4GHz Intel Core i7 のプロセッサ及び 16GB 2133MHz 

DDR4 のメモリーで構成される PC 上で行った .  

データセットは , 実データと合成データ両方を用意

した . 実データは US Census Bureau の TIGER project ペ

ージで入手可能な座標データであり , 名前を KL (1957

データ )と ML (1510 データ )とする . 合成データは , サ

イズが 1K/3K/5K/7K/9K/10K/50K/100K/150K/200Kの一

様 分 布 の 乱 数 デ ー タ で あ る UN と , サ イ ズ が

1K/3K/5K/7K/9K でクラスタ数が 1/5/10/15/20, サイズ

が 10K/50K/100K/150K/200K で ク ラ ス タ 数 が

1K/2K/3K/4K/5K となるように分布させた RN を用い

た .  

本実験では , Gap 統計量を用いた提案アルゴリズム

に対してはデータサイズ , データ分布 (クラスタ数 ), 

ブートストラップ回数の 3 要素の変更による提案アル

ゴリズムの実行時間の変化を , X-means を用いた提案

アルゴリズムに対してはデータサイズ , データ分布

(クラスタ数 )による変化を計測した .  



 

 

4.1. データサイズによる実行時間の変化  

 

図 4.1: データサイズによる実行時間の変化  

 

 

図 4.2: X-means を用いた提案アルゴリズムにおける  

データサイズによる実行時間の変化  

 

 用いたデータセットは UN データ , RN データであ

る . 図 4.1 は Gap 統計量を用いた提案アルゴリズム , X

-meansを用いた提案アルゴリズム双方における 1K/3K

/5K/7K/9K の UN データを入力としたときの実行時間

の変化を表す . 図 4.2 は 10K/50K/100K/150K/200K の U

Nデータ , 及び , クラスタ数がおおよそ 2Kとなるよう

分布させた RN データを入力としたときの実行時間の

変化を表す .  

 図 4.1 より , Gap統計量を用いた提案アルゴリズムの

実行時間はデータサイズの二乗に比例して増加するこ

とがわかる . これは , Gap 値計算時の評価指標W𝑘を求

める際に , 各クラスタ内サンプル間すべての組み合わ

せ距離を計算することが大きく影響している . また , 

X-means を用いた提案アルゴリズムは Gap 統計量を用

いたものと比較して明らかに高速であり , 図 4.2 より , 

データサイズに対し線形に増加する . ここで , 図 4.2

でクラスタ数固定の RN データを UN データに併せて

用いているのは , データが一様に分散した UN データ

セットすべてに対し Gap統計量を用いたクラスタリン

グが一定のクラスタ数の結果となったのに対し , X-

means では多く分割される傾向にあり , データセット

それぞれに対しデータサイズに比例して増加したクラ

スタ数の結果となったため , クラスタ数の増加による

影響を可能な限り排除して比較できる RN データを用

いる必要があると考えたことによる . 

4.2. データ分布 (クラスタ数 )による実行時間の変化  

 

図 4.3: データ分布 (クラスタ数 )による  

実行時間の変化  

 

 

図 4.4: X-means を用いた提案アルゴリズムにおける  

データ分布 (クラスタ数 )による実行時間の変化  

 

 用いたデータは RN データである . 図 4.3 は Gap 統

計量を用いた提案アルゴリズムにおいて , データサイ
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ズ 1K/3K/5K/7K/9K で ク ラ ス タ 数 が お お よ そ

1/5/10/15/20 となるよう分布させた RN データを入力

として与えた場合と , X-means を用いた提案アルゴリ

ズムにおいて , データサイズ 9K でクラスタ数がおお

よそ 1/5/10/15/20 となるよう分布させた RN データを

入力として与えた場合の実行時間の変化を表す . 図

4.4 は X-means を用いた提案アルゴリズムにおいて , 

データサイズ 50K/100K/150Kでクラスタ数がおおよそ

1K/2K/3K/4K/5K となるよう分布させた RN データを

入力として与えた場合の実行時間の変化を表す .  

 図 4.3 より , Gap 統計量を用いた提案アルゴリズムで

は , データ分布 (クラスタ数 )を変更した場合 , 実行時

間はおおよそ線形に増加することがわかる . また , デ

ータ分布による増加幅よりも , データサイズによる増

加幅が大きく , データサイズほど強い影響はないこと

が読み取れる . また , X-meansを用いた提案アルゴリズ

ムは Gap統計量を用いたものと比較して明らかに高速

であり , 図 4.4 より , クラスタ数に対しゆるやかに増

加している . 増加量が安定でない  (例えば , 150K のデ

ータセットにて , クラスタ数が 3K から 4K に増加する

場合に比べ , 4K から 5K に増加する場合の増加幅が大

きい ) のは , 同じクラスタ数でも , 細かいデータ分布

の違いによって , 分割時の k-means の処理時間に差が

出るためである . なお , Gap 統計量を用いた提案アル

ゴリズムに関して , クラスタ数 20 までしか実験を行

っていないのは , 提案アルゴリズムの Gap 統計量が局

所的な解を求めているため , 20 より大きいクラスタ数

のデータセットに対しては望ましいクラスタ数の結果

とすることが困難であったことによる .  

4.3. ブートストラップ回数による実行時間の変化  

 

図 4.5: ブートストラップ回数による実行時間の変化  

 

 用いたデータは KL, ML, サイズが 3K の UN データ

であり , 図 4.5 は Gap 統計量を用いた提案アルゴリズ

ムにおける , それぞれのデータセットを入力とした場

合の実行時間の変化である . 

図 4.5より , Gap 統計量を用いた提案アルゴリズムで

は , ブートストラップ回数を変更した場合 , 実行時間

は線形に増加することがわかる . なお , サイズ 1957 の

KL の実行時間がサイズ 3K の UN の実行時間より大き

くなっているのは , UN よりも KL のほうが , クラスタ

リング結果のクラスタ数が大きいことが影響している . 

4.4. 考察  

Gap 統計量を用いた提案アルゴリズムの実行時間は

データサイズの 2乗に比例して増加し , データ分布 (ク

ラスタ数 ), ブートストラップ回数の変更による変化

は線形であった . データ分布による実行時間の変化

(4.3 参照 )においても , データサイズが大きいほど実行

時間が急激に増加していることから , データサイズに

よる影響が他の要素による影響よりも大きいことがわ

かる . 一方 , X-meansを用いた提案アルゴリズムの実行

時間はデータサイズ , クラスタ数ともに線形に増加し , 

クラスタ数においては特にゆるやかな増加であり , 双

方において Gap 統計量よりも明らかに高速であった .  

また , X-means では Gap 統計量を用いたアルゴリズム

と比較してクラスタリング結果のクラスタ数が多くな

る傾向があった . Gap 統計量を用いた提案アルゴリズ

ムでは , 大きいクラスタ数のデータセットは正確に処

理できないものの 1 から 20 程度の小さいクラスタ数

のデータセットをほぼ正確なクラスタ数にクラスタリ

ングできたのに対し , X-means を用いた提案アルゴリ

ズムでは少ないクラスタ数のデータセットを正確に分

割することが難しく , 本実験で用いたサイズ 50K から

200K 程度のデータセットにおいては数百から数千の

数の , 多数のクラスタを持つデータセットに対しては

正確なクラスタ数に近いクラスタリングを行えていた

ように感じる .  

以上より , Gap 統計量を用いた提案アルゴリズムは

データサイズの影響を受けやすい一方で , 他の要素に

よる影響は小さく , 小規模かつ少ないクラスタ数のデ

ータセットであれば高速かつ正確な処理を見込めると

思われる . X-meansを用いた提案アルゴリズムでは , 少

ないクラスタ数のデータセットのクラスタリングを正

確に処理することは難しいものの , 多数のクラスタを

もつデータセットに対しては正確で , Gap 統計量によ

るアルゴリズムよりもさらに高速な処理を見込める . 

 

5. まとめ  

 本研究では , グループのサイズだけでなくグループ
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内データ個数も指定せずクエリ点に近いコンパクトな

グ ル ー プ を 検 索 す る DNNH (Dense Nearest 

Neighborhood) 問題を提案した . これにより , ユーザ

ーの望む結果とならない可能性があった既存問題の課

題 が 改 善 さ れ る . ま た ,  Arthur ら の k-means++と

Tibshirani らの Gap 統計量 , Pellog らの X-means を用

いたクラスタリング , そして独自に定義したクラスタ

の評価関数による , DNNH 問題を解く新しい検索アル

ゴリズムを提案した . Gap 統計量を用いた提案アルゴ

リズムは , 小規模かつ少ないクラスタ数のデータセッ

トに対しては高速かつ正確に処理でき , X-means を用

いた提案アルゴリズムは , 多数のクラスタを持つデー

タセットに対しては正確で , 比較的大きな規模のもの

においても高速な処理が見込める . 

 今後の課題としては , アルゴリズムのさらなる効率

化によってデータサイズによる影響を軽減することを

検討している . 本研究の提案手法は , 直感的に考え ,  

データセット全体をクラスタリング後に各クラスタの

評価を行う , という方法をとっているが , 実際に解と

なるクラスタはクエリ点に近い , データセットのほん

の一部である可能性が高く , 全体をクラスタリングす

ることは非効率である . したがって , クエリ点に近い

データから , 所属するクラスタを検索しつつ , そのク

ラスタの評価を行うといったアルゴリズムや , クラス

タリング処理中にフィルタリングを加え , 処理対象の

データを制限しサイズを減らすアルゴリズムなどのほ

うが , この問題の解法として適していると思われる .  
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