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あらまし データマイニングの分野において，密度ベースクラスタリングが重要な課題となっている．密度ベースク

ラスタリングの手法の 1つに Density Peaks Clustering（DPC）がある．また得られるデータの多様化および大規模

化に伴ってメトリック空間における高速なクラスタリング手法が求められている．本研究ではメトリック空間におけ

る DPCの高速化に取り組む．DPCは類似度を用いて検索を行うが，メトリック空間で類似検索を高速に行うための

木構造としてmulti vantage point tree（MVPT）が知られている．しかし，そのままの構造では DPCを高速に計算

できない．この問題を解決するためMVPTを DPCに適用するためのアルゴリズムを提案する．また，マルチスレッ

ド環境での効率的な並列アルゴリズムを提案する．人工データおよび実データによって，それぞれ異なる距離指標を

用いて評価実験を行い，提案アルゴリズムの有効性を示した．
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1. は じ め に

近年データマイニングの分野において密度ベースクラスタリ

ングが注目されている．密度ベースクラスタリングの手法の一

つに Density Peaks Clustering（DPC）がある [12]．このクラ

スタリングが対象とするデータはクラスタの中心付近の密度

が高く，中心から離れるほど密度が低い分布を持つデータであ

る．実データの多くがこの特徴をもつため，DPCは実データ

の特徴を捉える有用な手法である [12]．また，DPC は，自動

運転 [11]，モーション検知 [20]，顧客セグメンテーション [16]，

文書要約 [14]，コミュニティ検出 [1]，SNSによる社会集団の発

見 [15]，および単語分析 [9] などの幅広い分野での応用が考え

られている．このように取得可能なデータの多様化および大規

模化によってメトリック空間において高速に動作するアルゴリ

ズムが求められている．そのため本研究ではメトリック空間に

おける DPCの高速化に取り組む．DPCは「オブジェクト周り

の密度」ρと「自身よりも密度が高いオブジェクトの中で最も

近いオブジェクトまでの距離」δ を計算することでそれぞれの

オブジェクトのクラスタ上での位置を特徴づけるクラスタリン

グ手法である．ρと δ が大きいオブジェクトは周辺で最も密度

が高いオブジェクトであるためクラスタセンタとし，他のクラ

スタメンバは δ の計算時に参照したオブジェクトと同じクラス

タに所属させることでクラスタを形成する．

課題．DPCによってクラスタを高速に計算することを考える

上で課題となる点をいくつか検討する．1つ目の課題は δ を求

めるための有効な方法が考えられていないことである．単純に

自身から最も距離が近いオブジェクトを求める問題は考えられ

ているが，そこに自身よりも密度が高いという条件を加えた

計算を行う問題は考えられていない．単純な方法として，全て

のオブジェクトの中から近いオブジェクトを探しその上でその

オブジェクトが自身よりも密度が高いか調べる方法が考えられ

る．しかし，この方法は効率的ではない．2つ目の課題は高速

化を実現するために並列処理を用いることが有効であるが，メ

トリック空間における DPCの効率的な並列化の手段が考えら

れていないことである．ユークリッド距離における DPCの並

列化は考えられているが [17] [18] [21]，この手法ではグリッド

分割が用いられているため，メトリック空間で用いることはで

きない．

提案アルゴリズムの概要．これらの問題を解決するため，シン

グルスレッドおよびマルチスレッド環境のそれぞれに対して，

DPCの効率的なアルゴリズムを提案する．シングルスレッド

環境での ρ の計算にはメトリック空間上で ρ の計算が高速な

MVPTを，δの計算にはMVPTの構造に δの計算のための構

造を追加するアルゴリズムを提案する．またマルチスレッド環

境での ρ の計算には計算時間をサンプリングによって推定し，

負荷分散を行うアルゴリズムを，δ の計算にはシングルスレッ

ド環境の δ の計算で行ったMVPTの変更をさらに拡張し，並

列化に適した構造を提案する．

貢献．以下に本稿の貢献を示す．

• メトリック空間における DPCに対する高速アルゴリズ

ムを提案する．

• マルチスレッド環境での効率的なアルゴリズムを提案

する．

• 人工データおよび実データを用いた実験により，提案ア



ルゴリズムの有効性を確認する．

本稿の構成．2章で本稿の予備知識を確認し，3章で関連研究

について述べる．4 章で提案アルゴリズムについて説明し，5

章で実験の結果を示す．最後に 6章で本稿のまとめを述べる．

2. 予 備 知 識

本章では DPC，関連研究，および提案アルゴリズムに必要

な定義を紹介する．

2. 1 Density Peaks Clustering（DPC）

DPCにおいてクラスタセンタは「周辺で最も密度が高いオ

ブジェクト」として特徴付けられる．そこでクラスタを計算す

る上で重要となるのは「あるオブジェクトの密度」と「自身よ

りも密度が高いオブジェクトの中で最も近いオブジェクトまで

の距離」である．それらをそれぞれ次のように定義する．

定義 1 (ρ)．オブジェクト oi の周りの密度 ρi は，oi から距離

dc 以内に存在するオブジェクトの数であり，式 (1)により定義

される．

ρi =
∑
j

χ(d(oi, oj)− dc) (1)

ただし

χ(x) =

1(x <= 0)

0(x > 0)

定義 2 (δ)． δi はオブジェクト oi よりも密度が高いオブジェ

クトの中で最も近いオブジェクトまでの距離であり，式 (2)に

より定義される．

δi = min
j:ρi<ρj

(d(oi, oj)) (2)

ただし，ρが最も大きいオブジェクトの δ はそのオブジェクト

から最も遠いオブジェクトまでの距離とする．

横軸に ρ，縦軸に δ を取り各オブジェクトをプロットしたも

のは decision graph と呼ばれる．ρ と δ が大きいオブジェク

トは自身の周りの密度が高く，かつ周辺で最も密度が高いオブ

ジェクトであるためクラスタセンタであることが分かる．また

ρが大きく δ が小さいオブジェクトは自身の周りの密度が大き

く，近くに自身より密度が高いオブジェクトが存在するためク

ラスタメンバであることが分かる．このときクラスタメンバが

所属するクラスタは δ の計算時に参照したオブジェクトと同様

である．また ρが小さく δ が大きいオブジェクトは周囲にオブ

ジェクトがあまり存在しないためノイズであることがわかる．

閾値を用いてクラスタセンタ，クラスタメンバ，およびノイズ

となるオブジェクトを決めることで最終的な出力であるクラス

タリング結果を得る．

例 1．図 1に 2次元空間におけるオブジェクト集合の decision

graphの例を示す．図 1(a)が 2次元空間におけるオブジェクト

を表しており，図 1(b)がその decision graphである．また，2

つのクラスタをそれぞれ黄色および青色で表しており，黒いオ

(a) オブジェクト集合 (b) decision graph

図 1: 2次元空間での DPC

ブジェクトはノイズである．クラスタセンタであるオブジェク

ト 4およびオブジェクト 10が，decision graph上で ρおよび

δ が大きい右上の部分に現れている．また，ノイズであるオブ

ジェクト 14およびオブジェクト 15は ρが小さく δが大きい左

上の部分に現れている．

時間計算量．DPCの単純な実装の時間計算量を確認しておく．

オブジェクトの数を N とする．まず ρを求める場合は全ての

オブジェクト対の距離が，dc 以下か否かを調べるため O(N2)

である．δ についても同様に O(N2) である．この二つから最

終的なクラスタリング結果を得る部分については十分高速に動

作することが知られているため，これ以降は ρと δ を求める処

理の高速化について議論する．

2. 2 メトリック空間

メトリック空間は距離空間とも呼ばれる，距離関数が与えら

れている空間である．与えられる距離として以下の式を満たす

任意の関数を想定しており，多様なデータ集合に対応できる．

定義 3 (距離関数)． 集合 X 上のオブジェクト o1, o2,および

o3 に対して関数 dが以下を満たすとき，dは X の距離関数で

あるという．

d(o1, o2) >= 0(非負性) (3)

d(o1, o2) = d(o2, o1)(対称性) (4)

d(o1, o2) + d(o2, o3) >= d(o1, o3)(三角不等式) (5)

2. 3 multi vantage point tree（MVPT）

DPCを高速に計算するために類似探索を高速に行うことが

重要である．MVPTはメトリック空間上での範囲検索や kNN

検索を高速に行うためのデータ構造である [2]．

2. 3. 1 MVPTの構造

図 2にMVPTの構造を示す．この木は節点にピボットと呼

ばれるオブジェクトを一つ決め，そのオブジェクトからの距

離によって子を分割することで得られる木である．例えば図 2

では，2と 5はピボット o2 からの距離を表している．つまり，

o2, o4, および o8 は o2 からの距離が 2 以下，o1, o3, および o7

は o2からの距離が 2以上 5未満，o5, o6,および o9は o2からの

距離が 5以上であることを表している．分割を行った後もノー

ドのもつオブジェクトの数が大きい場合は同じようにピボット

を選び分割を行う．そのときに分割の基準となる距離を適切に

選ぶことで全体として平衡木となる．
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図 2: MVPTの構造

2. 3. 2 MVPTの構築

MVPT を構築する手順を示す．まず根ノードに全てのオブ

ジェクトをもたせることを考える．ここで根ノードのもつオブ

ジェクト数が多すぎる場合はそのオブジェクト集合を分割して

子ノードを作る．ピボットからの距離の昇順にもっているオブ

ジェクトをソートし，m個に等分割する．m分割したオブジェ

クトをそれぞれ子ノードに割り当てる．このようにしてできた

子ノードのオブジェクト数もまた多すぎる場合には根ノードに

対して行った処理を同様に繰り返す．この手順を全ノードのも

つオブジェクトの数が一定以下になるまで繰り返す．

2. 3. 3 MVPTを用いた検索

次に，完成した木構造を用いて求めるオブジェクトを検索す

ることを考える．ここではまずオブジェクト oqと距離 dcに対し

て，oq から距離 dc以内のオブジェクトを求める範囲検索問題を

考える．このとき，根ノードから葉の方向に探索することを考え

る．式 (5)の三角不等式より oq とピボット op，opの子孫のある

オブジェクト os に対して，d(op, os) <= d(op, oq) + d(oq, os)が

成立する．またこの os が解となるとき，d(oq, os) <= dc が成立

する．これらから解となるオブジェクトが満たすべき d(op, os)

の範囲が分かるため，それにしたがって不必要な距離計算を枝

刈りできる．

アルゴリズム 1はMVPTによる範囲検索の手順を示してい

る．ここでは構築済みのMVPT t上でオブジェクト oq から距

離 dc 以内のオブジェクトを探す．また距離関数として dを用

いる．このアルゴリズムでは searchNodeで辿るべきノードを

管理する．根ノードから順に辿るため，まず searchNodeに根

ノードを pushする（1行）．次の whileループがこのアルゴリ

ズムのメインとなる部分である．searchNodeからノードを一

つ取り出しそのノードが葉ノードだった場合は葉ノードに格納

されたオブジェクト op.objectsを走査し，解となるオブジェク

トを ansに pushする（3–7行）．逆に節点ノードだった場合

はその子ノード op.childrenのうち，三角不等式に基づいて解

をもつ可能性のあるノードを searchNodeに pushする（8–13

行）．この操作を searchNodeが空になるまで繰り返す．これ

により，oq から距離 dc 以内のオブジェクトを全て見つけるこ

とができる．

次に，オブジェクト oq に最も近いオブジェクトを求める最近

傍探索問題を考える．この問題においても先ほどと同じように

三角不等式による枝刈りを考える．しかしこの問題の場合は検

Algorithm 1: MVPTを用いた範囲検索
Input: t, oq , dc, d

Output: t 上でオブジェクト oq から距離 dc 以下のオブジェ

クトを持つ配列 ans

1 searchNode.push(t.root)

2 while searchNode が空でない do

3 op ← searchNode.pop()

4 if op が葉ノード then

5 foreach os ∈ op.objects do

6 if d(os, oq) <= dc then

7 ans.push(os)

8 else

9 foreach childNode ∈ op.children do

10 dmin ← childNode のピボットからの距離の最小

値

11 dmax ← childNode のピボットからの距離の最大

値

12 if dmin <= d(op, oq) <= dmax または

|dmin − d(op, oq)| <= dc または

|d(op, oq)− dmax| <= dc then

13 searchNode.push(childNode)

14 return ans

索すべき範囲が分からないため探索しながら範囲の変更を行う．

具体的には，まず探索範囲として十分に大きな値をとり，範囲

検索と同じ要領で探索を行う．その過程で今の探索範囲以内に

オブジェクトが見つかればそのオブジェクトを解候補として保

持しておき，そのオブジェクトと oq との距離を新しい探索範

囲とする．

アルゴリズム 2 は MVPT t を用いて，オブジェクト oq に

最も近いオブジェクトを求める手順を示している．2行目で定

義した searchRadiusを探索範囲として，範囲内のオブジェク

トを検索する．その上で範囲内のオブジェクトが見つかれば

searchRadius をそのオブジェクトまでの距離に変更する (8

行)．searchRadiusの更新はこの部分（8行）でしか行われな

い．また，searchRadiusが小さいほど辿る必要のあるノード

の数が減り，探索が高速になる．そのため，可能な限り早い段

階で searchRadius の更新を行うことで，効率的に探索を実

行できる．そこで，whileループ内で可能な限り早く葉ノード

にアクセスするため，searchNodeとして用いる構造は最後に

pushしたノードが優先的に popされるスタックの構造を用い

る．以上によってオブジェクト oq に最も近いオブジェクトを

求めることができる．

3. 関 連 研 究

文献 [12] では初めて DPC を提案している．DPC は任意の

形のクラスタを発見し，自動的にクラスタ数を決定する新しい

クラスタリングアルゴリズムである．類似したクラスタリング

アルゴリズムである DBSCAN [4]と比較して，DPCは必要な

パラメータが少ない．またそのパラメータの決定が容易であ

る．文献 [13]ではグラフ構造を用いた kNNベースの DPCの



Algorithm 2: MVPTを用いた最近傍検索
Input: t, oq

Output: oq に最も近いオブジェクト ans

1 searchNode.push(t.root)

2 searchRadius← 十分大きな値
3 while searchNode が空でない do

4 op ← searchNode.pop()

5 if op が葉ノード then

6 foreach os ∈ op.objects do

7 if d(os, oq) < searchRadius then

8 searchRadius← d(os, oq)

9 ans← os

10 else

11 foreach childNode ∈ op.children do

12 dmin ← childNode のピボットからの距離の最小

値

13 dmax ← childNode のピボットからの距離の最大

値

14 if dmin <= d(op, oq) <= dmax または

|dmin − d(op, oq)| <= searchRadius または

|d(op, oq)− dmax| <= searchRadius then

15 searchNode.push(childNode)

16 return ans

高速化アルゴリズムを提案している．この手法では ρ の定義

に範囲ではなく，kNN を用いた kNN-density を用いている．

kNN-densityの大きいオブジェクトと小さいオブジェクトのそ

れぞれに適した 2 つの δ の計算アルゴリズムを用いることで

高速化な動作を実現している．文献 [17] [18] [21]ではグリッド

ベースの DPCの高速化アルゴリズムを提案している．この手

法ではグリッド分割を行うことで距離計算を行う必要のあるオ

ブジェクトを近くのオブジェクトに限定し，高速な計算を実現

している．しかしこの方法はユークリッド距離のみを対象とし

ており，他の距離指標に適用できない．文献 [6] ではストリー

ミングデータに対する DPCの応用およびその高速化アルゴリ

ズムを提案している．この手法では δ の計算に参照しているオ

ブジェクトを管理するための木構造 DP-Treeを提案している．

データの変更のあった箇所のみに対してこの木を更新すること

で高速化している．この方法はストリーミングデータを対象

としているため本研究とは問題が異なる．文献 [10] では Map

Reduce による並列化を用いた高速化手法が提案されている．

これを用いることで Spark上で高速に DPCを計算することが

できる．文献 [19] では Pre-Screening を用いたアルゴリズム，

PDPCを提案している．この手法では Pre-Screeningの過程で

近似を行っている．文献 [8] では GPU を用いた並列化プログ

ラミングによる高速化が提案されている．この研究では GPU

による高速化が考えられているのに対して，本研究では CPU

による高速化を考えている．

4. 提案アルゴリズム

本章では 1 章で述べた問題を解決する提案アルゴリズムの

詳細を紹介する．まず，シングルスレッド用のアルゴリズムを

紹介し，その後，マルチスレッド用のアルゴリズムについて述

べる．

4. 1 シングルスレッド環境でのDPC

ρの計算．シングルスレッド環境での ρの計算は 2.3.3項で述

べたMVPTにおける範囲検索アルゴリズムを用いればよい．

δ の計算．2章で定義したように δ とは「自身よりも密度が高

いオブジェクトの中で最も近いオブジェクトまでの距離」であ

る．δ を求めるためには「自身よりも密度が高いオブジェクト

のみで構成されたオブジェクト集合に対する最近傍探索問題」

を解けばよい．しかしMVPTは構築済みの木への点の追加が

できないため，そのままでは δ の計算にMVPTを使うことが

できない，

そこで ρの計算に用いたMVPTを δ の計算にも用いること

を考える．具体的にはオブジェクトを ρの大きい順に MVPT

で計算を行い，MVPT上の葉ノードのオブジェクトにフラグを

設け，計算したオブジェクトから順にそのオブジェクトのフラ

グを立てる．これにより自身より密度が高いオブジェクトのみ

にアクセスすることが可能となる．またそれと同時に節点ノー

ドにもフラグを設け，計算したオブジェクトの祖先の節点ノー

ドの全てのフラグを立てる処理を行うことにより，その節点が

子孫に辿るべきオブジェクトをもつかどうかが分かるため無駄

なノードへのアクセスを避けることができる．

4. 2 マルチスレッドでのDPC

ρの計算．MVPT上での範囲検索は各オブジェクトが独立して

実行できるため，単純な並列化が考えられる．しかしこの方法

はそれぞれのオブジェクトに対する ρの計算時間のばらつきが

大きいとき，効率的に並列化できない．そこであらかじめそれ

ぞれのオブジェクトに対する計算時間を推定し，それに基づい

て並列化を行うことを考える．ここで計算時間の推定を行う上

で以下の仮定をおく．

仮定．MVPT上で同じ葉ノードに所属するオブジェクトは，そ

のオブジェクトに対する範囲検索問題の計算時間が似通ったも

のになる．例えば図 2で同じ葉ノードに所属する o1 と o3 に対

する範囲検索の計算時間が同様になりやすい．

この仮定を用いると，それぞれの葉ノードから 1つずつオブ

ジェクトをサンプリングし，そのオブジェクトに対して実行し

た範囲検索の時間を同じ葉ノードに含まれるオブジェクトに対

する範囲検索の時間と推定できる．推定されたコストと貪欲法

を用いて，各スレッドに割り当てるオブジェクトを決定する．

貪欲法では，各スレッドに対して，それに割り当てるオブジェ

クトの推定計算のコストの和を保持する．あるオブジェクトが

与えられた際，コストの和が最小のスレッドに割り当てる．

δ の計算．前節のシングルスレッド環境での δ の計算アルゴリ

ズムは密度が高いオブジェクトから順に計算を行う必要がある

ため，並列化できない．そこでMVPTにもたせる情報を変更

することで並列化を行う．シングルスレッド環境では自身より

も密度が高いかを trueと falseのフラグで扱った．そのフラ

グをもつ目的は「そのオブジェクトもしくはその節点ノードを



表 1: データセット

データセット データ数 距離関数

SS 1,500,000 ユークリッド距離

dictionary 30,916 編集距離

3D road network 434,874 マンハッタン距離

辿るべきか（自身よりも密度が高いオブジェクトを含むか）を

判別すること」である．節点ノードに自身の子孫のうちで最も

ρが大きいオブジェクトの ρの値をもたせておけば，密度が大

きいオブジェクトから順に処理を行う必要なく辿るべきノード

を判別できる．具体的には，δ を求めようとしているオブジェ

クトの密度が節点ノードで管理している ρよりも大きければ，

その子孫を辿る必要がない．この方法は各オブジェクトに対し

て独立して実行できるため，並列化できる．これを実現するた

めに ρの計算の終了後，各ノードの更新を行い，全てのノード

に自身とその子孫の中で最も密度が大きいオブジェクトの ρを

保持させる．

5. 評 価 実 験

本章では提案アルゴリズムの性能評価のために行った実験の

結果を紹介する．本実験はWindows 10 Pro, 3.20GHz Intel

Core i7, コア数 6, 論理スレッド数 12, および 64GB RAM を

搭載した計算機で行い，全てのアルゴリズムは C++で実装を

行った．

5. 1 セッティング

5. 1. 1 実験対象と比較アルゴリズム

本実験ではクラスタリング全体の実行時間を確認し，提案手

法の有効性を確認した．また，マルチスレッド環境での ρの計

算，シングルスレッド環境での δの計算，およびマルチスレッド

環境での δ の計算の 3つについて実験し評価を行った．比較ア

ルゴリズムとしてマルチスレッド環境での δの計算に，MVPT

で推定コストを用いずに並列化を行った simple MVPTを用い

た．シングルスレッド環境での δ の計算には，全てのオブジェ

クトと比較を行う scanとメトリック空間で働く木構造である

M-Tree [3]を用いた．

5. 1. 2 データセット

実験には 3つのデータセットを用いた．データセットの詳細

を表 1に示す．

SSは文献 [5]で提案されているクラスタリング用データセッ

ト生成アルゴリズムを用いて，作成した人工データである．3

次元のデータで，データ数を 100,000から 1,500,000まで変更

して生成した．その他のデータセットの生成に用いるパラメー

タは文献 [5]に従っている．

dictionary（注1）は Moby Project から取得した名詞，接頭語，

および複合語などの文字列のデータセットである．実験ではこ

のうちの人名および地名のデータを用いた．このデータセット

は距離関数として編集距離を使用する．この関数は距離を計算

する 2つの文字列 S1 および S2 に対して計算量が O(|S1||S2|)
であるため，長い文字列に対しては計算時間が大きくなる．そ

（注1）：https://www.gutenberg.org/ebooks/3201

表 2: パラメータの設定

パラメータの設定 値

dc （SS） 50, 100, 150, 200

dc （dictionary） 2,3,4,5

dc （3D road network） 0.5,1.0,1.5,2.0

データ数（SS） 25, 50, 75, 100, 125, 150(×104)
使用スレッド数 2, 4, 6, 8, 10, 12

のため単語ごとの距離計算時間のばらつきが大きくなり，マル

チスレッド環境での ρの分割の際に用いた範囲検索の時間の推

定が上手く働かない．これを解決するため，このデータセット

に関しては推定の計算時間を（サンプルの計算時間）/（サンプ

ルの文字数）×（追加するデータの文字数）としている．
3D road network [7]は，3次元の道路上の座標を表したデー

タである．また，距離関数としてマンハッタン距離を用いる．

5. 1. 3 パラメータ

表 2に本実験で用いたパラメータを示す．太字で表されてい

る値はデフォルトの値である．dc はデータセットごとに適切な

値を選んで用いている．

5. 2 評 価 結 果

図 3に提案手法によるクラスタリングの実行時間を示す．使

用したスレッド数が 1の場合がシングルスレッドの場合を表し

ている．大規模なデータセットに対しても高速に動作している

ことがわかる．またスレッド数の増加に伴って，実行時間が短

くなっている．

5. 2. 1 マルチスレッド環境での ρの計算

図 4 にマルチスレッド環境での ρ の計算時間の結果を示す．

いずれのデータセットに対しても提案アルゴリズムの方が高速

に動作しており，推定コストによるスレッドへの割り当てが上

手く働いていることが分かる．また SSでは中心の密度が高く，

周囲のクラスタとの距離が遠いクラスタが生成されやすい．こ

れによってMVPTで同じ葉ノードに所属するオブジェクトが

似たオブジェクトになる可能性がより高くなり，比較アルゴリ

ズムとより大きな差がついていると考えられる．

スレッド数の影響．図 5に使用スレッド数を変化させたときの

結果を示す．スレッド数を増やすとどちらのアルゴリズムも実

行時間が短くなっているが，いずれの場合も提案アルゴリズム

の方が高速に動作している．またスレッド数の増加に対する実

行時間の減り幅は提案アルゴリズムの方が大きい．これはス

レッド数が増加しても効率的な負荷分散ができているからで

ある．

dc の影響．図 6に dc を変化させたときの結果を示す．どちら

のアルゴリズムも dc が大きくなるにつれて計算時間が大きく

なっている．これは dc の増加に伴って MVPT 上で辿るべき

ノードの数が増加するからである．また提案アルゴリズムの方

が dc の増加による実行時間の増え方が小さい．1つのオブジェ

クトに対する ρの計算にかかる時間が大きくなったことで分割

の単位が大きくなっているため，simple MVPTでは上手く負

荷分散できなくなっている．



(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 3: クラスタリングの実行時間

(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 4: マルチスレッド環境での ρの計算結果

(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 5: マルチスレッド環境での ρの計算におけるスレッド数の影響

5. 2. 2 シングルスレッド環境での δ の計算

図 7 にシングルスレッド環境での δ の計算時間の結果を示

す．データ数が増えるにしたがって実行時間が大きくなってい

ることが分かる．データセット SSと 3D road networkに関し

てはどのデータ数に対してもMVPTを用いた手法が最も高速

に動作した．M-Tree は MVPT とは違い逐次的な更新が可能

であるためより簡単に δ を求める問題に適応可能だが，局所的

にオブジェクトが集まっているようなデータセットに対しては

MVPTの方が効率的に枝刈りができるため，MVPTが最も高

速に動作している．一方 dictionaryに関してはこの傾向が小さ

いためM-Treeの方が高速に動作している．

5. 2. 3 マルチスレッド環境での δ の計算

図 8 にマルチスレッド環境での δ の計算時間の結果を示す．

使用するスレッド数が増えるにしたがって実行時間が小さく

なっていることが分かる．マルチスレッド環境ではこのアルゴ

リズムを用いることで実行時間の短縮が行われることが分かる．

6. ま と め

近年データマイニングの分野において密度ベースクラスタリ

ングが注目されている．また得られるデータの多様化および

大規模化に伴って，メトリック空間上での高速なクラスタリン

グアルゴリズムが重要視されるようになった．本研究ではその



(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 6: マルチスレッド環境での ρの計算における dc の影響

(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 7: シングルスレッド環境での δ の計算結果

(a) SS (b) dictionary (c) 3D road network

図 8: マルチスレッド環境での δ の計算結果

傾向から密度ベースクラスタリング手法の 1 つである desity

peaks clustering（DPC）のメトリック空間における高速に取

り組んだ．DPCによって求めたい 2つの重要な値 ρおよび δ

のそれぞれに対してアルゴリズムを提案した．ρの計算に対し

てはマルチスレッド環境での計算時間のバランスを改善するた

めのサンプリングを用いたコストの推定アルゴリズムを提案し

た．また δ の計算に関してはメトリック空間上で高速に動作す

る木構造であるMVPTを DPCの問題に適応し，効率的な枝

刈りを行うアルゴリズムを提案した．評価実験の結果から提案

アルゴリズムの有効性を確認した．
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