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クエリ長に依存しない多次元時系列データに対する類似問合せ手法の
提案
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あらまし 多次元時系列データにおける類似部分シーケンス問合せとは，クエリとして入力された多次元時系列デー
タに対して類似度の高い部分シーケンスをデータベースから探索する問題であり，医学やスポーツ科学の分野などで
広く利用されている．問合せの効率化として，部分シーケンス長で多次元時系列データを分割することでクラスタリ
ングを行う手法がある．この手法には，部分シーケンス長とクエリ長が異なると問合せを行えないという問題点があ
る．そこで本論文では，クエリ長に依存しない類似部分シーケンス問い合わせ手法を提案する．実データを用いた性
能評価を行い，従来手法と比較して提案手法は高速かつ正確にクエリ長に依存しない類似部分シーケンス問合せを行
えることを示す．
キーワード 時系列データ処理，データ構造・索引，問合せ処理

1 序 論
多次元時系列データとはある現象の時間的な変化を連続的に
観測して得られた多次元の実数値からなる系列（シーケンス）
であり，医学やスポーツ科学の分野において，重要な要素技術
となっている [1]．近年，多次元時系列データ解析において，ク
エリと類似した部分シーケンスを検索する類似部分シーケン
ス問合せ処理技術が注目を集めている．類似部分シーケンス問
合せとは，クエリと多次元時系列データの取りうる全ての部分
シーケンスとの間で類似度を計算し，類似度が高くなった部分
シーケンスを類似部分シーケンスとして出力する処理である．
類似部分シーケンス問合せでは多次元時系列データ内に存在す
る全ての部分シーケンスを検索の対象とするため，長いシーケ
ンスに対して膨大な問合せ処理時間を要する問題がある．
これまで，類似部分シーケンス問合せ手法の様々な研究 [2] [3]

がなされているが，いずれも１次元の時系列データに対する手
法であり，多次元への応用はなされていなかった．また，多次
元時系列データを対象とした研究 [4] [5]もなされてきたが，こ
れらは多次元時系列データから最も類似した部分シーケンスの
ペアを検出するという手法であり，クエリに類似する部分シー
ケンスを検索することはできなかった．
これらの問題を解決するための手法として，局所性鋭敏型ハッ
シュ関数（LSH）を用いた LSH手法が提案された [6]．LSH手
法は，多次元時系列データとクエリが与えられたときに，クエ
リとのピアソン相関が閾値 θ以上の部分シーケンスを高速かつ
正確に出力する．具体的には，天方らによる先行研究 [7]を多
次元時系列データへと拡張し，多次元時系列データとクエリを
事前に次元削減することで，全ての部分シーケンスを探索する
ことなく検索を行う．
しかし，LSH手法にはクエリ長と部分シーケンス長が一致し

ないと検索を行えないという問題がある．LSH 手法では，多
次元時系列データの各部分シーケンスに対して LSHを用いて
ハッシュ値を計算し，ハッシュ値を基にクラスタリングを行っ
ているため，クエリ長と部分シーケンス長が異なるとグループ
検索を行うことができなかった．
そこで，本研究では LSH手法を拡張することで，クエリ長に

依存しない類似部分シーケンス問合せ手法の提案を行う．我々
は，クエリ長と部分シーケンス長が異なる 3つのケースに対し
て対応策を提案する．本論文では実データを用いた提案手法の
評価実験を行い，提案手法が LSH手法と比較して同程度の速
さと精度でクエリ長に依存しない類似部分シーケンス問合せを
行えることを確認した．
本論文の構成は以下の通りである．２節で前提となる知識と

本研究で取り扱う問題について説明し，３節で LSH手法を紹
介する．４節で提案手法について述べ，５節で評価実験結果を
示す．６節で本研究のまとめを行う．

2 事 前 準 備
多次元時系列データT とは z正規化された時系列データの集

合でありT = [T (1), T (2),...,T (d)] と表記する．dは多次元時系
列データ T の次元数，T (i) は長さ nの 1次元時系列データで
あり，T ∈ R(d×n) である．ここで，T (j) において，先頭から i

番目の長さmである部分シーケンスを T
(j)
i,m = [t

(j)
i , t

(j)
i+1, . . . ,

t
(j)
i+m−1]と表す．ただし，t(j)i+kは T

(j)
i,mの i+k番目の実数値を表

す．また，Ti,mはT内に含まれる先頭から i番目の長さmであ
る部分シーケンス集合であり Ti,m = [T

(1)
i,m, T

(2)
i,m, . . . , T

(d)
i,m]で

ある．また，Ti,mを (d×m)行列とみなしたとき，k列目の列ベ
クトルを tki,m とすると tki,m=(t

(1)
i+k−1, t

(2)
i+k−1, . . . , t

(d)
i+k−1)

T と
表すことができる．クエリデータ q とは，次元数 d，長さmの
実数値から構成される多次元時系列データであり，q ∈ R(d×m)
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である．
多次元時系列データに対する類似部分シーケンス問合せとは

T とクエリデータ q が与えられたとき，クエリと類似した部
分シーケンスを T から検出することである．本研究では部分
シーケンス間の類似度としてピアソン相関を採用する．定義は
以下の通りである．
定義１ (ピアソン相関) ．2つの部分シーケンス Ta,m と Tb,m

の間のピアソン相関は以下のように求める．

ρ(Ta,m,Tb,m) = 1− |dist(Ta,m,Tb,m)|2

2m

ただし，dist(Ta,m,Tb,m)は Ta,m・Tb,m 間のユークリッド距
離であり，以下のように計算する．

dist(Ta,m,Tb,m) =

√√√√ m∑
k=1

(tka,m − tkb,m)2

本研究で対象とする類似部分シーケンス問合せ問題を以下の
ように定義する．
定義２（類似部分シーケンス問合せ問題）．多次元時系列デー
タ T，クエリデータ q ，閾値 θ ∈ [0, 1]が与えられたとき，ピ
アソン相関 ρ(Ti,m, q) >= θを満たすような全ての部分シーケン
ス Ti,m を T から検索する．

3 先行研究 LSH手法
本節では LSH 手法 [6] について説明する．LSH 手法の目的
は，多次元時系列データに対して高速かつ正確に類似部分シー
ケンス問合せを行うことである．3.1節から 3.3節で，LSH手
法の詳細な説明を行う．

3. 1 ハッシュ処理
ハッシュ処理では多次元時系列データ T 内の各部分シーケ
ンス Ti,m に LSH を適用し，ハッシュ値を得る．LSH 手法で
は，先行研究 [7]で提案された LSHを拡張し，以下のハッシュ
関数を用いる．
定義 3（LSH）．部分シーケンス Ti,m ∈ R(d×m) に対して，

LSH h(Ti,m)を以下のように定義する．

h(Ti,m) =
(Ti,m · a)T · b+ cw

w

ただし，a ∈ R(d×1)，b ∈ R(m×1) はそれぞれ各要素が正規分
布に従うランダムな値を持つ列ベクトルである．c は [0, w)か
ら選ばれたランダムな実数であり，w は定数である．上式の通
り，LSH h(Ti,m)は最終的に，1つの実数値を出力する．
ここで，ピアソン相関の閾値を θ とおくと，本研究では

ρ(Ta,m, Tb,m) >= θ となるような類似部分シーケンスに注目し，
これらのハッシュ値が類似するようにしたい．そこで先行研
究 [7]に従い，w =

√
2m(1− θ)とする．

LSH 手法は定義 3 に示したハッシュ関数を L 個用意して，
各部分シーケンスに対して L 個のハッシュ値 H=[h1(Ti,m),

h2(Ti,m), ..., hL(Ti,m)] (1 <= i <= n−m+1)を生成する．これ

により，サイズ L×(n − m + 1) の行列であるハッシュ値系列
H を得る．

3. 2 グループ化
グループ化では，ハッシュ値系列H=[h1(Ti,m), h2(Ti,m), ...,

hL(Ti,m)] (1 <= i <= n − m + 1) の各部分シーケンス同士のピ
アソン相関を求め，相関が強い部分シーケンスを同じグループ
に格納する．具体的には H の各列間のピアソン相関を求める．
このとき，2つの部分シーケンスが ρ >= θ となる場合，同じグ
ループに格納していく．この操作を全ての部分シーケンスの組
合せに対して実行し，ピアソン相関の大きな部分シーケンス同
士を同じグループに格納する．グループ化によって作成された
グループの集合を H-group と呼ぶ．

3. 3 検 索
クエリデータ q が到着したら，時系列データと同様のハッシュ

処理を q に行い，Hq=[h1(q), h2(q), ..., hL(q)] とする．Hq と
H-group の各グループとのピアソン相関を求め，閾値 θよりも
大きいグループを検索．検索されたグループの集合を Hq-group

とする．ここで Hq-group 内の各部分シーケンスと Hq を元の
データに復元する．同様に復元したクエリと元の部分シーケン
スのピアソン相関を計算し，ピアソン相関が閾値 θ よりも大き
い部分シーケンスを出力する．

4 提 案 手 法
本節では，LSH手法を拡張した提案手法の説明を行う．提案

手法の目的は，LSH 手法においてクエリ長が部分シーケンス
長と一致しない場合でも，類似部分シーケンス問合せを行える
ようにすることである．クエリ長と部分シーケンス長が異なる
ケースとして，以下の 3つのケースが考えられる．
ケース１：クエリ長が部分シーケンス長より長く，部分シーケ
ンス長を組み合わせることでクエリ長と一致するケース
ケース２：クエリ長が部分シーケンス長より長く，部分シーケ
ンス長を組み合わせてもクエリ長と一致しないケース
ケース３：クエリ長が部分シーケンス長より短いケース
これら 3つのケースそれぞれに対して対応策を提案する．こ

こで，クエリ長を Query-m，部分シーケンス長を Sub-m と表
記することとする．

4. 1 ケ ー ス 1

クエリ長 Query-m が部分シーケンス長 Sub-m より長く，
Sub-m を組み合わせることでQuery-m と一致するケースでは，
クエリを Sub-m に合わせて分割を行い，分割したクエリごと
に検索を行う．具体例として図 1に示す．図のインデックスは，
部分シーケンスが始まる位置を表している．まず，(1)のよう
に到着したクエリを Sub-m で分割して，分割したクエリごと
にグループの検索を行う．次に，(2)のように分割したクエリ
ごとに検索されたグループ内の部分シーケンスのインデックス
間の差を計算する．インデックス間の差が Sub-m と一致する
場合，その 2つの部分シーケンスは連続した位置関係にあるこ
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とがわかる．この性質を利用して部分シーケンスを合成するこ
とで，Query-m と等しい Sub-m の類似部分シーケンスを検索
することができる．クエリに類似した部分シーケンス検索後の
操作は，LSH手法と同じである．

図 1 ケース 1 の例

4. 2 ケ ー ス 2

クエリ長 Query-m が部分シーケンス長 Sub-m より長く，
Sub-m を組み合わせても Query-m と一致しないケースでは，
クエリを Sub-m の部分と余剰部分に分割を行い，余剰部分の
長さに応じて操作を分ける．具体的には，余剰部分の長さが
Sub-m の 1

2
以上のときと 1

2
未満のときで操作を分ける.

余剰部分が Sub-m の 1
2
以上のときは，余剰部分が Sub-m と

等しくなるように余剰部分の平均値で埋める．具体例として図
2の (1)に示す．図のように，余剰部分の長さが 27と，Sub-m

の 1
2
以上のときは，余剰部分の平均値で埋める．この理由は，

余剰部分の特徴を失わせないためである．LSH を用いたハッ
シュ処理を行うため，余剰部分に全く関係のない乱数で埋めて
しまうと，本来の余剰部分と類似していたグループを検索する
ことができない．そこで，余剰部分の平均値で埋めることで，
特徴を最低限残すようにする．余剰部分を埋めた後の操作は，
ケース 1と同じである．
余剰部分が Sub-m の 1

2
未満のときは，余剰部分を除外する．

具体例として図 2の (2)に示す．図のように，余剰部分の長さ
が 10と，Sub-m の 1

2
未満のときは，余剰部分を除外する．こ

の理由は，グループ検索の精度を下げないためである．Sub-m

の 1
2
未満の余剰部分の平均で埋めてしまうと，余剰部分の特徴

を捉えるには不十分な特徴のみが残ってしまい，本来検索され
るであろうグループと異なるグループが検索されてしまう．こ
のことを避けるためにも，余剰部分を除外して検索を行うこと
で，検索時間は長くなってしまうが精度の面では保証すること
ができる．余剰部分を除外した後の操作は，ケース 1と同じで
ある．

4. 3 ケ ー ス 3

クエリ長 Query-m が部分シーケンス長 Sub-m より短いケー
スでは，いかなる場合でもクエリの平均でクエリを埋める必要
がある．与えられたクエリ以外にグループ検索に使える要素は
無いため，精度が下がってしまってもクエリの平均で埋めて検

索を行う必要がある．

図 2 ケース 2 の例

5 評 価 実 験
提案手法の検索時間と処理精度の評価を行うために，比較手

法として３つの手法を用意する．1つ目の手法は，クエリデー
タと多次元時系列データの全ての部分シーケンスとのピアソ
ン相関を計算するという手法である．これをベースライン手法
と呼ぶ．2つ目の手法は，離散フーリエ変換（DFT）を用いて
次元削減を行う手法 [3]を多次元に応用した手法を用いる．文
献 [3]では，1次元の時系列データに対してクエリとの類似度が
高い類似部分シーケンス検索を行っているため，この手法を多
次元に応用する．具体的には，多次元時系列データの各次元に
対して文献 [3]の手法を用いて類似部分シーケンス検索を行い，
各次元から得られる結果を組み合わせることで類似部分シーケ
ンス検索を行う．この手法を DFT手法と呼ぶ．3つ目の手法
は，3章で紹介を行った LSH手法 [6]である．検索時間と処理
精度を評価するために，実データを利用する．データセットの
詳細は 5.1節に述べる．5.2節では提案手法と比較手法の問い
合わせ処理の評価実験の結果を示す．5.3節では提案手法のク
エリ長と部分シーケンス長の関係による，問合せ処理時間と処
理精度の変化について検証を行う．

5. 1 実験データセット詳細
実データセットは論文やデータセットを公開しているサイト

から引用したデータである．実データセットの詳細として，以
下の表 3に示す．

表 1 実データセットの詳細
データセット n d 詳細
Matrix profile Dataset 550 3 Matrix Profile の論文内で

用いられたデータセット [9]

Basket Dataset 10,000 6 バスケットボールの運動
データセット [10]

Smartphone Dataset 152888 9 スマートフォンの位置情報
データセット [11]

Mt.Tsukuba Dataset 158422 11 筑波山の気象データセット [12]
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図 3 ケ ー ス 1 図 4 ケ ー ス 2 図 5 ケ ー ス 3

図 6 問合せ処理時間の変化 図 7 処理精度の変化

5. 2 評価実験結果
本節では，提案手法と比較手法を用いて問合せ処理の評価実
験を行う．評価方法として問合せ処理の実行時間と処理精度の
計測を行う．

5. 2. 1 問合せ処理の実行時間
提案手法と比較手法の問合せ処理時間の検証を行う．実験結
果を図 3,4,5に示す．結果から，ケース 1,2のような LSH手法
よりも計算量が増加するケースにおいては，LSH手法よりも多
くの問合せ処理時間を要するが，計算量が増加しないケース 3

においては，LSH手法と同等の速さで問合せ処理を行えること
がわかる．また，ケース 1,2,3のいずれにおいても，ベースラ
イン手法と DFT手法よりも高速に問合せ処理を行えることが
わかる．これは，提案手法の計算量が，DFT 手法とベースラ
イン手法の計算量よりも少ないことを表している．

5. 2. 2 問い合せ処理の処理精度
提案手法と比較手法の問合せ処理の処理精度の検証を行う．
検証準備として実データの 1 番目の部分シーケンスをクエリ
データ q として抜き出す．1番目の部分シーケンスを抜き出し
た実データに対して，ベースライン手法を用いてクエリとのピ
アソン相関を求め，ピアソン相関係数が閾値 θ 以上の部分シー
ケンスをあらかじめ検索しておく．この実データにおいて提案
手法と比較手法を用いて類似データの検索を行い，処理精度の
検証を行う．提案手法と LSH 手法では L = 10 でハッシュ処
理を行う．また，提案手法ではクエリ長が部分シーケンス長の
2倍であると仮定して検索を行う．本研究では処理精度として，
適合率と再現率を用いる．ベースライン手法によって検索され
た正解データ集合を G，提案手法によって検索された部分シー
ケンス集合を Rとすると，適合率と再現率はそれぞれ以下のよ

うに表せる．

適合率 =
|G ∩R|
|R| ，再現率 =

|G ∩R|
|G|

検証結果を表 2に示すに示す。

表 2 処理精度結果
処理精度 Matrix Profile Basket Smartphone Mt.Tsukuba

提案手法の適合率 100% 100% 100% 100%

提案手法の再現率 100% 100% 100% 100%

LSH 手法の適合率 100% 100% 100% 100%

LSH 手法の再現率 100% 100% 100% 100%

DFT 手法の適合率 100% 97% 91% 92%

DFT 手法の再現率 100% 100% 100% 100%

検証結果から，提案手法，LSH手法ともに 100%の精度で検
索を行えることがわかる．これは，グループ検索の後に元の時
系列データへの復元を行っているためである．一方，DFT 手
法では適合率が下がってしまう場合があった．これは，文献 [3]

にも述べられているように，類似部分シーケンスを見逃すこと
はないが，多く検索してしまうことはあるという性質によるも
のだと考えられる．

5. 3 提案手法の問合せ処理時間と処理精度の変化
本節では，提案手法のクエリ長と部分シーケンス長の関係に

よる，問合せ処理時間と処理精度の変化について検証を行う．
提案手法の余剰部分の除外や平均値で埋めるという操作が，問
合せ処理時間や処理精度にどのような影響をもたらすのかを検
証する．具体的には，実データセットに対して提案手法を用い
て検索を行う際に，クエリ長を部分シーケンス長の 0.6倍から
1.3倍まで変化させて検証を行う．
検証結果を図 6,7 に示す．図 6 は問合せ処理時間の変化を，
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図 7は処理精度の変化を表している．また，図 6,7の x軸はク
エリ長を表している．例えば，x = 0.8のときは，クエリ長が
部分シーケンス長の 0.8倍であることを表している．図 6の y

軸は問合せ処理時間（秒）を，図 7の y軸は処理精度（%）を
表している．
図 6より，クエリ長は問合せ処理時間に大きな影響を与えな
いことがわかる．一方，図 7より処理精度には大きな影響を与
えることがわかる．特に，クエリ長が部分シーケンス長より短
いときは，余剰部分を平均値で埋める操作を行っているからだ
と考えられる．しかし，クエリ長が部分シーケンス長より長い
ときは高い処理精度を出せている．これは，余剰部分を除外す
る操作は処理精度に影響を与えないことを表している．

6 結 論
本研究ではクエリ長に依存しない多次元時系列データに対す
る高速な類似部分シーケンス問合せ手法を提案した．実データ
を用いた評価実験において，比較手法に対し提案手法が有効
であることを確認できた．今後の課題として，クエリ長が部分
シーケンス長よりも短い場合の処理精度の改善が挙げられる．
この部分を改善することで，より多くの多次元時系列データに
対して提案手法を用いることが可能になると考えられる．
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あらまし 現在のスマートデバイスは，利用者自身でも動作状態の把握が難しく，不正な通信や動作が行われている
場合に気づく術がない．そこで，スマートデバイスの状態 (アプリケーションの動作状況，操作内容など)を推定する
システムの実現を目指している．従来の研究では，スマートデバイスの状態推定手法として様々なアプローチが検討
されているが，汎用性や導入コストの面で懸念が残る．本研究では，Wi-Fi電波の通信媒体波及時におけるチャネル
状態情報 (Channel State Information; CSI)を，CSI収集用ファームウェアパッチである Nexmonを用いて収集・分
析し，スマートデバイス状態推定を行う手法を提案する．基礎評価として，6種類のアプリケーションに対して 8種
類の時系列モデルでの試行の結果，最大 87.6%の精度でアプリケーション推定が可能なことを確認した．また，分類
アプリケーションの組み合わせによる精度変化を検証し，最大 100%で推定できることを明らかにした．
キーワード Wi-Fi，CSI，Nexmon，時系列データ，スマートデバイス，アプリケーション推定

1 は じ め に
近年，スマートフォンやパソコンなど多機能 IoT デバイス

(スマートデバイス)が広く普及し，その活用シーンは多岐にわ
たる．世界のスマートデバイスの普及台数は年々増加しており，
2025年には約 440億台に達すると予測されている．スマートデ
バイスの増加に伴って，攻撃者によるスマートデバイスに対し
ての不正操作や情報漏洩が懸念される．しかし，現在のスマー
トデバイスは，利用者自身でも動作状態の把握が難しく，不正
な通信や動作が行われている場合に気づく術がない．
そこで，スマートデバイスにおけるアプリケーションの動作

状況を推定するシステムの実現を目的としている．このシステ
ムを活用することで，利用者自身がスマートデバイスの動作状
況を把握し，第三者による不正な操作や情報漏洩を未然に防ぐ
ことができる．また，スマートデバイスの使用状況を管理する
システムに組み込むことによって，より頑健なスマートデバイ
ス管理システムの実現も期待できる．
従来の研究では，スマートデバイスの通信トラヒックから得

られる統計情報を用いる手法 [1]や，状態遷移モデルと IoTセ
ンサ情報を用いたエッジコンピューティングによる手法 [2] が
検討されている．しかし，通信トラヒックを用いた手法では，
情報量に限界がありスマートデバイスの状態を詳細に捉えるこ
とが難しい．また，状態遷移モデルと IoTセンサ情報を用いた
手法では，状態遷移モデルの汎用性，導入コストの高さが懸念
される．

本研究では，Wi-Fi電波の通信媒体波及時における CSIを，
CSI収集用ファームウェアパッチであるNexmon [3]を用いて収
集・分析し，スマートデバイス状態推定を行う手法を提案する．

2 関 連 研 究
2. 1 通信トラヒック分析による複数のスマートデバイスにお

ける機能推定手法の評価 [1]

ここでは，複数のスマートデバイスが有線・無線でルータに
接続される環境を想定している．接続されるデバイス全てが，
単一のエッジルータを介してインターネット接続を行う環境で
通信トラヒックを収集している．また，通信トラヒックから 32

個の特徴量を算出し，RandomForestへ入力することで推定を
行う手法が提案されている．評価データとして，8機種のスマー
トデバイスで 8種類の機能を実行した際の通信トラヒックを収
集している．結果として，スマートデバイスの機種と機能の 16

通りに対して，88%の精度で分類できることを明らかにした．
しかし，通信トラヒックを用いた手法では，機種や機能によ

る通信トラヒックの差異が小さく，スマートデバイスの状態を
詳細に捉えることが難しい．これは，通信トラヒックによる特
徴量が持つ情報量が少ないことが起因している．そのため，よ
り詳細なスマートデバイスの状態推定を行うためには，通信ト
ラヒック以外の情報を用いる必要がある．

2. 2 状態遷移モデルと IoT センサによるエッジコンピュー
ティングを用いたスマートデバイスの異常検知 [2]

実際の家庭環境に設置されているスマートデバイスの使用状
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図 1 提案手法：概要図

況を，各デバイスに対応する IoTセンサ値とエッジコンピュー
タを用いて収集している．また，家庭の活動状況を考慮した状
態遷移モデルを，IoTセンサ値を用いて構築し，不正操作を検
出する手法が提案されている．
結果として，誤検出率：20.1%未満，検出率：72.3%でスマー

トデバイスの状態推定が可能なことを明らかにした．
しかし，この手法では各スマートデバイスに対して状態遷移

モデルを構築する必要があり，汎用性の観点で懸念が残る．ま
た，スマートデバイスの操作状況を収集するために，各デバイ
スそれぞれに IoTセンサと，エッジコンピュータが必要である
ため，導入コストの高さも懸念される．そのため，より汎用性
が高く，導入コストの低いスマートデバイスの状態推定手法が
必要である．

3 提 案 手 法
Wi-Fi 電波の通信媒体波及時における CSI を，CSI 収集用

ファームウェアパッチである Nexmonを用いて収集・分析し，
スマートデバイス状態推定を行う手法を提案する．CSIは，通
信技術分野において広く使用される通信路の状態情報である．
具体的には，Wi-Fi電波が送受信デバイス間で伝播する際の電
波散乱，フェージング，到来距離・角度による電力減衰などの
複合的な要因を考慮したチャネル状態を表し，振幅・位相情報
を持つ．CSIは，本来は通信品質の評価や通信路推定などに使
用されるが，本研究では，スマートデバイスの動作状況を推
定するための特徴量として利用する．CSIは通信トラヒックや
RSSI(Received Signal Strength Indicator) と比較して取得で
きる情報が多く，スマートデバイスの状態を詳細に捉えること
ができる．CSIを収集するソフトウェアとして Nexmonを使用
する．Nexmonを使用することで，CSI収集不可能な低コスト
デバイスでも CSI収集可能となる．
図 1 に提案手法の概要図を示す．提案手法は，「データ収集

フェーズ」「信号処理フェーズ」「学習・評価フェーズ」の 3つ
のフェーズで構成される．

3. 1 データ収集フェーズ
「データ収集フェーズ」では，CSIを Nexmonを適用したデ

バイスを用いて取得し，Pythonベースの CSI解析プログラム
を用いて，各サブキャリアの振幅・位相情報を取得する．この
とき，スマートデバイスがWi-Fi ルータのクライアントとし
て IEEE802.11n 規格以降の通信方式 (OFDM や MIMO など
のマルチキャリア・アンテナ通信)かつ，帯域：2.4/5[GHz]で
帯域幅：20/40/80[MHz]で通信を行う状況を想定する．
Nexmon適用デバイスは，指定されたチャネルと帯域幅に該

当する通信を観測するため，スマートデバイスが接続している
ネットワークに接続する必要はない．そのため，多様なタスクに
対して適用可能なデータ収集手法であり，システム全体として
汎用性が高くなる．また，新たに導入するデバイスは Nexmon

を適用するデバイスのみであるため，従来手法と比較して導入
コストが低い．

3. 2 信号処理フェーズ
「信号処理フェーズ」では，データ収集フェーズで取得した

CSIデータの前処理を行う．前処理として，ゼロサブキャリア
除去，閾値フィルタ，hampelフィルタ，k-shapeクラスタリン
グを適用する．
ゼロサブキャリア除去は，CSIデータの中で振幅が 0のサブ

キャリアを除去する処理である．IEEE802.11n規格以降で使用
されるマルチキャリア通信では他チャネルとの干渉を抑制する
ため，一部のサブキャリアをデータ通信に使用しない工夫がさ
れている [4]．そのため，それらのサブキャリア情報の除去をす
ることで通信に使用されたサブキャリア情報のみを抽出する．
閾値フィルタでは，振幅情報が一定値を超えるサブキャリア

を除去するフィルタである．ゼロサブキャリアに隣接するサブ
キャリアは他チャネルからの干渉を受けやすく，ノイズが多く
含まれるため，学習には不向きである．具体的には，ゼロサブ
キャリアを除く k個のサブキャリア Sk ∋ sk に対して式 1を適
用し，閾値 αを超えるサブキャリアを除去する．

threshold(Sk) =

{
Sk if sk < α

None otherwise
(α > 0) (1)

hampelフィルタ [5]では，選定されたサブキャリア集合の各
要素に対してノイズ処理を行う．Nexmonによって収取された
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CSI データにはスパイクノイズが多く含まれている．そのた
め，外れ値検知アルゴリズムである hampelフィルタはノイズ
除去として有効に作用する．具体的には，単一サブキャリアに
対して，中央値 X̃i，標準偏差 σi のスライディングウィンドウ
Xi ∋ xi を作成する．その後，全スライディングウィンドウに
式 2を適用し，βσi を超える要素 xi を中央値 X̃i に置換する．

hampel(Xi) =

{
X̃i if |xi − X̃i| > βσi

xi otherwise
(β > 0) (2)

k-shapeクラスタリングでは，形状ベースの時系列クラスタ
リング手法である k-shape [6]を適用し，全サブキャリアクラス
タの重心信号を抽出する．ここで，サブキャリアは変動幅が異
なる程度の差異しか見られず，相関係数が非常に高い．そのた
め，全サブキャリア情報をすべて使用すると学習コストが高く
なり，共線性による過学習に陥る可能性がある．時系列クラス
タリングによって得られる重心信号を代表値として学習に使用
することで，学習コストの低減を図る．

3. 3 学習・評価フェーズ
「学習・評価フェーズ」では，前処理を行った CSIデータを
入力として時系列モデルによる学習・評価を行う．具体的には，
ラベル平滑化 [7]を施した学習データに対して，k-Foldアンサ
ンブル学習モデルを構築し，予測値の統合・補正を行うことで
最終予測値を得る．ラベル平滑化は，K クラスの One-Hotエ
ンコーディングされた目的変数 yk = [y1, ..., yK ]に対して，ノ
イズ γ を加える手法 (式 3)である．これにより，モデルの過学
習を抑制し，類似した特徴量に対する分類精度，汎化性能が向
上する．

smoothing(yi) = yi(1− γ) +
1

K
γ (0 < γ < 1.0) (3)

k-Foldアンサンブル学習時において使用するサブセットはス
ライディングウィンドウ形式で作成され，目的変数の分布はラ
ンダムである．また，スライディングウィンドウは，ウィンド
ウサイズ (入力時点数)が可変かつ，複数の目的変数が含まれな
いように作成する．分割された k個のサブセットそれぞれに対
して，同一パラメータ・アーキテクチャの学習モデルを構築す
る．得られる k個の予測値は，相加平均によって統合する．ま
た，統合された予測値に対して，過去の予測値から妥当性を評
価し，適切な値に補正することで最終予測値を得る．

4 基 礎 評 価
4. 1 データ収集フェーズ
図 2に，基礎評価における CSIデータの収集環境を示す．ス

マートデバイスとして iPhone12，Wi-FiルータとしてWSR-

1800AX4P-WH を使用した．また，スマートデバイス上で動
作するアプリケーションは，TikTok，LINE，パズル&ドラゴ
ンズ (Puzzle)，雀魂 (Mahjong)，YouTube，コミックシーモア

図 2 基礎評価：CSI データ収集環境

表 1 実 行 環 境
CPU Intel Core i9-13900KF

GPU GeForce RTX 3090

OS Ubuntu 22.04.2 LTS

Software Python3.9, tensorflow2.12, CUDA11.8

(Comic) の 6 種類とした．Nexmon を適用する CSI 収集デバ
イスとして，安価かつ入手が容易なことから RaspberryPi4B

を使用した．通信条件は，スマートデバイスとWi-Fiルータ間
の距離を 1.5[m] で配置し，通信規格：IEEE802.11n の帯域：
2.4[GHz]，帯域幅：20[MHz]として通信を行った．収集条件は，
サンプリングレート：5.0[Packet/s]として収集を行った．

4. 2 信号処理フェーズ
収集した CSI は，64 個のサブキャリア情報で構成される．

IEEE802.11n規格では，8つのサブキャリアはデータ搬送には
使用されないため，ゼロサブキャリアとして除去を行った．ま
た，式 1の閾値フィルタ (α = 3000)を適用し，振幅情報が一
定値を超えるサブキャリアの除去を行った．また，抽出された
各サブキャリアに対して，式 2の hampel フィルタ (β = 2.0)

によるスパイクノイズの除去を行い，k-shapeを用いて全サブ
キャリアの代表値を抽出した．

4. 3 学習・評価フェーズ
学習・評価フェーズでは，表 1 に示す実行環境下で学習を

行った．目的変数に対して式 3のラベル平滑化処理 (γ = 0.1)

を施した．また，k-Fold アンサンブル学習モデルに入力する
サブセットの分割数は 3とし，相加平均によって予測値の統合
を行った．補正処理として，分類タスクにおいて誤分類した箇
所がスパイク状に出現することから，式 2の hampelフィルタ
(β = 1.5)を使用した．
4. 3. 1 時系列モデルと入力時点数の選定
k-Fold アンサンブル学習モデルとして，8 種類の時系列モ

デル (RandomForest，TCN，1D-CNN，LSTM-FCN，Trans-
former，1D-ResNet，1D-DenseNet)を試行した．
表 2 に，各時系列モデルによる精度比較を示す．各時系

列モデルに対して，入力時点数を 200，250，300，350，400，
450[Packet] と変化させ，各学習モデルで得られる最大精度を
記録した．各時系列モデルにおける準最大精度を下線，最大
精度を太字で表記した．ラベル数に極端な偏りがないことか
ら，評価指標は Accuracy[%] とした．最良結果として，学習
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表 2 時系列モデルと入力時点数による精度比較 (Accuracy[%])

入力時点数 時系列モデル
RandomForest TCN 1D-CNN LSTM-FCN Transformer 1D-ResNet 1D-DenseNet LSTM

200 67.9 65.9 66.7 63.4 56.7 72.1 57.5 36.7

250 64.0 72.3 70.9 62.3 60.9 67.4 75.4 51.6

300 63.5 84.0 70.2 68.4 59.7 71.1 76.5 41.2

350 60.8 87.6 71.1 68.5 61.6 63.9 73.9 40.9

400 57.1 71.7 72.0 63.1 61.8 68.6 72.1 47.1

450 58.5 60.4 76.0 68.0 62.4 66.3 80.9 39.3

TikTok LINE Pazzle Mahjong YouTube Comic
Predicted

TikTok

LINE

Pazzle

Mahjong

YouTube

Comic

Tr
ue

86.3% 0% 0% 13.7% 0% 0%

0% 80.4% 0% 9.4% 0% 10.2%

0% 0% 100% 0% 0% 0%

0% 0% 0% 78.9% 21.1% 0%

18.3% 0% 6.3% 0% 75.4% 0%

0% 0% 0% 0% 0% 100%

図 3 最良結果における分類結果 (混同行列)

モデル：TCN(Temporal Convolutional Network)，入力時点
数：350[Packet](≃ 70[s])とした時のAccuracy：87.6[%](F値：
0.871)を確認した．
図 3に，表 2で最良結果を確認した条件下での分類結果 (混

同行列)を示す．分類難易度がアプリケーションによって異な
り，誤分類しやすい組み合わせが存在することが確認できる．
4. 3. 2 入力時点数による精度比較
本節の第 1項で最良結果を確認した学習モデル：TCNに対

して，入力時点数を変化させた場合の精度比較を行った．入力
時点数を 100～500[Packet]，hampelフィルタのパラメータを
β = 1.0～3.0として試行した．
図 4に，各入力時点数ごとに得られた最大精度の推移を示す．

⼊⼒時点数[Packet]

A
c
c
u
ra
c
y
[%
]

図 4 入力時点数による精度比較

表 3 アプリケーションによる精度比較 (• 分類対象，◦ 非分類対象)

アプリケーションの組み合わせ
Acc.[%]

TikTok LINE Puzzle Mahjong YouTube Comic

• • • • • ◦ 94.4

• • • • ◦ • 71.9

• • • ◦ • • 90.7

• • ◦ • • • 89.1

• ◦ • • • • 94.1

◦ • • • • • 89.8

• • • • ◦ ◦ 66.5

• • • ◦ ◦ • 66.4

• • ◦ ◦ • • 91.8

• ◦ ◦ • • • 90.3

◦ ◦ • • • • 95.4

◦ • • • • ◦ 100.0

入力時点数が増加するに伴い，分類精度の向上する傾向が確認
できる．しかし，それと同時に入力時点数が 350[Packet]を超
えたあたりで急激な精度低下がみられる．
4. 3. 3 アプリケーションによる精度比較
本節の第 1項で最良結果を確認した学習モデル：TCNに対

して，アプリケーションの組み合わせによる精度比較を行った．
表 3に，分類対象とするアプリケーションの組み合わせに対

する精度比較を示す．分類対象とするアプリケーションの組み
合わせによって，分類精度に差異が生じることが確認できる．

5 考 察
はじめに，図 3における分類結果について考察する．“Puzzle”

と “Comic”はどのアプリケーションとも誤分類することなく，
適切に分類ができている．しかし，“Mahjong”と “YouTube”

は分類精度が 80%を下回っており，基礎評価で対象としたアプ
リケーションの中で分類難易度が高いと言える．“Mahjong”は
“YouTube”との誤分類が目立っているが，これは両者の操作方
法 (横持ち，操作時の指の動きなど)が類似することに起因して
いると考えられる．また，“YouTube”は “TikTok”との誤分類
が目立っており，これは両者の内部特性 (ストリーミング，バッ
ファリングなど)が類似することに起因していると考えられる．
次に，図 4における入力時点数による精度比較ついて考察す

る．一般的に，入力時点数が増加すると入力データの情報量が
増加し，学習モデルの分類精度は増加する．しかし，特定の入
力時点数 (=350[Packet]) を超えると，各アプリケーションが
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持つ特徴量の差異が小さくなり，誤分類を引き起こしている可
能性がある．
最後に，表 3におけるアプリケーションによる精度比較につ

いて考察する．一般的に，分類クラス数の減少に伴って，分類
精度は増加する．しかし，分類対象とするアプリケーション数
が減少した場合に，分類精度が低下する組み合わせが存在して
いる．提案手法における学習・評価フェーズでは，モデルの汎
化性能の向上を目的としたラベル平滑化処理行っている．ラベ
ル平滑化処理は，分類クラス内に類似する特徴量を持つ組み合
わせが存在する場合に有効な手法である．しかし，分類アプリ
ケーション内に特徴量が類似する組み合わせが存在しない場合，
ラベル平滑化はモデルの性能を低下させてしまう可能性がある．
このことから，分類対象とするアプリケーションの組み合わせ
によっては類似した特徴量を持つアプリケーションが少ないた
め，分類精度が低下していると考えられる．

6 議 論
はじめに，スマートデバイス状態推定において使用する CSI

の特徴量に影響を与える要因について議論する．スマートデバ
イス操作によって発生するトラヒックやトランザクション，操
作方法・位置・環境などが挙げられる．それらを明かにするた
めには，トラヒックやトランザクションを可視化し，CSI特徴
量との関連性を検証する必要がある．また，非操作時と操作時
の場合と操作位置に動的な変化を加えた場合の CSI特徴量をそ
れぞれ分析する必要がある．
次に，基礎評価で対象としたスマートデバイス，およびアプ

リケーション以外に対する有効性について議論する．スマート
デバイスに関しては，通信を行う無線通信規格，帯域幅などの
通信条件を一致させた場合は，他のスマートデバイスにも適用
可能であると考えられる．しかし，アプリケーションに関して
は，同様のアプリケーションであってもバージョンや設定によ
る差異が考えられる．それらを解明するには，異なるスマート
デバイスと，異なるバージョンや設定のアプリケーションの組
み合わせによる CSI特徴量の変化を検証する必要がある．
最後に，複数人のスマートデバイスを対象とした場合の有効

性について議論する．複数人が同時に，通信条件の異なるス
マートデバイスを操作する場合，単一の Nexmon 適用デバイ
スで複数の CSI を取得することはできない．そのため，通信
条件が異なる場合は，複数の Nexmon適用デバイスを用いて，
複数人のスマートデバイス状態推定を行う必要がある．通信条
件が同一であっても，複数人を対象とする場合は，CSI特徴量
を分離する必要がある．

7 お わ り に
Nexmonによる CSIを用いたスマートデバイス状態推定手法

を提案し，基礎評価を行った．8種類の時系列モデルを試行し
た結果，学習モデル：TCNによって最大分類精度 87.6%を確認
した．また，入力時点数による精度比較を行うことで，スマー
トデバイス状態推定における最適な入力時点数を明らかにした．

さらには，アプリケーションの組み合わせによる精度比較を行
うことで，アプリケーションによる分類難易度を検証した．
本研究のスマートデバイス状態推定手法は CSI データを用

いるため，通信トラヒックを使用する従来手法 [1]と比較して，
取得できる情報が多く，スマートデバイスの状態を詳細に捉え
ることができる．また，複数の IoTセンサとエッジコンピュー
タを用いる従来手法 [2]と比較して，新たに導入するデバイス
が少なく，導入コストが低いといえる．加えて，ドメイン知識
に基づいた状態遷移モデルを構築する必要がないため，汎用性
が高いといえる．
今後の展望として，スマートデバイス状態推定モデルの精度

向上，結果に起因する内外的要因 (個人差や環境，動作アプリ
ケーションの数・種類など)についての検証を進める．また，時
系列向けの半教師あり学習 [8]や，データ拡張手法 [9]と組み合
わせることで，学習コストが低く，汎用性の高い学習を検討す
る．最終的には，本研究の成果を活用し，スマートデバイスの
動作状態を推定するシステムの実現を目指す．
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LSiX: ストリームデータに関する複数連続的集約
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あらまし ストリームデータ分析の需要が増加するにつれて、ストリーム処理エンジンはいくつかの技術的課題に対
処する必要がある。連続的な windowの集約はさまざまなアプリケーションでデータ分析のパイプラインの一部に使
われており、高い入力レートのストリームデータにおいて大量のクエリを処理するときにスケーラビリティの問題に
直面する。この問題に対処するために LSiX(Longest-shortest-window based indexing)というストリームデータに対
して複数クエリを効率的に集約するアルゴリズムを提案する。この手法は、複数のクエリのうち最長と最短の window

をもとにした２つの配列を利用して、全てのクエリを二つの配列から共有した値から計算することにより、各クエリ
を最大 2回の集約操作で計算することを可能にした。実験により、最新手法であるMCQAを含む比較手法より、3.5

倍以上高速であることが示された。
キーワード ストリームデータ処理、すべり窓集約

1. はじめに
近年、ネットワーク監視や経済など、さまざまな領域で連続
的なデータストリームが普及し、データストリー処理への関心
が強くなっており、データストリーム管理システム (DSMS) [1]

における効率的でリアリタイムに近い処理の必要性が高まって
いる。また、時系列データ [3] の sum, max, min, average な
どの集約計算に対する需要も大幅に増加している。例えば、株
式投資家は連続的な株価に頼るだけでなく、彼ら独自のリアル
タイムな集約 [10]の結果も必要としている。このような場合、
ユーザーはデータストリームにおける最新のデータに関して主
に興味がある。
データストリームを集約するには、一般的に sliding window

aggregation(SWAG) [2], Q[w, s], を使用する。SWAG は、新
しい s 個のレコードが到着するたびに window 内の w 個の最
新のレコードを集約する手法である。SWAGには time-based

と count-basedの２種類が存在する。前者は windowを時間単
位で区切り、後者は window をレコードの数によって区切る。
多くのアプリケーションで、DSMSはデータストリームに対し
て複数のクエリを処理する必要があり、クエリの数は多く、数
千となることもある。その上、DSMSはそのようなクエリを遅
延時間を少なく処理する必要がある。しかし。このようなデー
タストリームを従来の処理する場合、スケーラビリティの問題
に直面する。
この問題を対処するために SWAGのための効率的なアルゴ
リズムが必要となる。単一クエリのための SWAG の研究 [4]は
多くあるが、複数クエリを処理するとき、クエリの数に比例し
て slide毎のレイテンシーが増加する。このオーバーヘッドに
より、これらのアルゴリズムは何千ものクエリを同時に処理す
ることは現実的ではない。

MCQA [9]は複数クエリを処理するための最新のアルゴリズ
ムである。しかし、MCQAは windowサイズと slideサイズの
比が大きい時や異なる windowサイズの差が大きい時などで処
理時間が大幅に増えてしまうという問題がある。
この問題に対処するために、この論文ではデータストリームに

対して、複数クエリの SWAGを効率的に処理するためのアルゴ
リズムである LSiX(longest-shortest-window-based-indexing)

を提案する。LSiXはクエリにおける最長と最短の windowサ
イズを使用して二つの配列 Lo, Shを作成し、それらの集約結
果を全てのクエリに共有することで、安定性を確保し、処理時
間を大幅に短縮する。実験から最新の手法であるMCQAと比
べて少なくても 3.５倍速く、複数のクエリを処理できるように
拡張された L-BiX [4]よりも少なくても 3倍速く処理すること
がわかった。

2. 前提知識
このセクションでは、この後の議論に必要な前提知識を提供

する。

2.1 Sliding Window Aggregatinと部分集約
データストリームが与えられた場合、SWAGは window内の

レコードに対する集約を連続的に計算する。クエリは window

サイズ、slideサイズ、集約関数によって定義される。
複数の SWAGクエリを同時に処理するときに、全ての win-

dowを最初から集約するのは非効率である。第一に同じクエリ
の slideの前後二つの windowは互いに重なる場合があるため、
重なった部分は再利用することができる。第二に異なる SWAG

クエリによって定義された windowも互いに重なる部分がある
ため、一部の結果を再利用することができる。
一つの手法として window を分割して、部分集約を計算す
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図 1: maxを求めるクエリ:Q[12, 5]の部分集約の例.

る方法がある。関連するパーティションによって計算された部
分集約を使用することで各 SWAGクエリの最終結果を求める
ことができる。windowを分割するための技術には、Panes [8],

Pairs [7], Cutty [5] がある。クエリ Q[w, s] が与えられた時、
Pairsは f1 = w%s, f2 = S− f1で求められる 2つのパラメー
タを使って windowを分割する。例えば、Q[12, 5]というクエ
リで集約関数が maxの SWAGを考える（図１）。部分集約を
使わない場合は slideするごとに window全体を集約するため、
11回の集約操作が必要となる、それに対して Pairsを使った場
合、f1 = 12%5 = 2, f2 = 5− 2 = 3となり、w1の集約結果は
9=max(7,5,8,9,3）と求まる。部分集約を使うことで、slideご
との集約は、f1と f2を求めるのに 3回と最終結果を求めるの
に 4回の計７回の集約操作で最終結果を求めることができる。

2.2 集約関数
集約関数 [6]は複数の値を集約することで、生のデータから

高水準な情報を抽出するために頻繁に使用される。多くの集約
関数が存在するが、それらは以下の３つに分類される。

• Distributive: 分散して計算できる集約関数。例）sum,

max, count など。その関数で求めた部分集約の値を使って全
体の集約を求めることができる。

• Algebraic: 固定された有限引数を持つ代数関数によって
計算できる集約関数。例）平均、分散など。平均は distributive

な関数である sumを countで割ることで求めることができる。
• Holistic: 計算するための固定された有限引数を持つ代数

関数がない集約関数。例）中央値、四分位偏差など。つまり、
上記の二つに属さない関数は Holisticな関数となる。
本論文では、DistributiveとAlgebraicな関数を扱うが、Holis-

ticな関数への対処は今後の課題となる。

3. 関連手法
効率的に SWAGを計算するための手法は多く存在する。ま
ずは最も関連した研究に焦点を当てる。
L-BiX [4]は単一の SWAGクエリを効率的に求めるための手
法である。最新のレコードから最古のレコードまでを順に部分
集約値を求める後方集約と最古のレコードから最新のレコード
までを順に部分集約値を求める前方集約を結合することで効率
的に集約計算をする手法となる。L-BiXは平均して 3回の集約
操作で結果を求めることができる。時間計算量はO(1）となり、
現在データストリームに対して単一クエリを処理する最も効率
的な手法である。
Two-Stack [12]と FlatFIT [11]も単一の SWAGクエリを処
理する手法で、部分集約値とポインタを格納する 2 つの配列

を使用し、ポインタを介して必要な部分集約地のインデックス
を取得し、最終結果を得る。FlatFITは window内の部分集約
の数が nc の時、平均して log(nc) 回の集約操作で結果を求め
ることができる。Two-Stacksは時間計算量が O(1)であるが、
L-BiXよりも slideごとの更新回数が多く、より大きなメモリ
を必要とする。
一方、複数の SWAG クエリを同時に処理する必要が多く、

上記の手法は単一のクエリ処理に最適化されているため、複数
のクエリを効率的に処理することができない。MCQA [9]はこ
の問題に対応した手法となる。MCQAは以下の手順で特定の
ストリームに対する複数のクエリを同時に集約することがで
きる：(1)複数のクエリの windowのサイズを昇順に並び替え
る;(2)slideサイズの集約結果を保持する;(3)それを再利用して
小さいwindowサイズのクエリから順に集約を実行する。また、
大きな windowサイズを持つクエリを集約する際にはそれより
小さい windowサイズのクエリの結果を保持し再利用すること
で効率的な集約を行う。
しかし、MCQS の欠点として window サイズと slide サイ

ズによって計算量が変化し、特定のパラメータの組み合わせ
で実行時間が長くなるという不安定さがある。以下の 3 つの
状況で実行時間が長くなる:(1) 連続する 2 つの window サイ
ズの差が大きい,(2)最小の windowサイズと slideサイズの比
率が大きい,(3)全ての windowサイズが互いに倍数でない。例
は図２に示す。レコード:3(最も右のレコード) が到着した時、
w1 は単純に最新の 5 個のレコードを集約することによって
計算される。w2 は w1 を再利用することで 3 回の集約操作
(w2[0] = max(w1[0], 4, 9, 6)で求めることができ, w3は w2を
再利用することで 4回の集約操作 (w3 = max(w2[0], 5, 3, 8, 9)

で求めることができる。しかし、w2 と w3 の差が大きくなる
と集約操作の回数も増加する。
n 個の window サイズ:W1,W2, ...,Wn(W1 < W2 < ... <

Wn) と slide サイズ:Sl が与えられた時、MCQA で slide ご
とに全ての結果を計算するのに必要な集約操作の回数は∑n

i=2(⌊
Wi

Wi−1
⌋+Wi%Wi−1)+ ⌊W1

Sl
⌋+W1%Slとなり、必要な

スペースは ⌈Wmax
Sl

⌉×nとなる。また、単一のクエリを求める最
新の手法である L-BiXの計算量は 3nでスペースは∑n

i=1(
Wi
Sl

)

となる。必要な時間とスペースはテーブル 1にまとめた。L-BiX
の必要な時間は nに依存する。しかし、実際のアプリケーショ
ンで nはとても大きく、⌈Wmax

W2
min

⌉よりも大きな値となる。その
ため、LSiXの必要な時間は L-BiXよりも小さくなる。他にも
L-BiXはクエリごとに配列を持つため、LSiXよりも多くのス

図 2: windowサイズが w1 = 5, w2 = 8, w3 = 12で slideサイ
ズが 1の 3つのクエリを求めるMCQAの例
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表 1: 必要な時間とスペース

Algorithm Time Space

L-BiX 3n
∑n

i=1(
Wi
Sl

)

MCQA
∑n

i=2(⌊
Wi

Wi−1
⌋+Wi%Wi−1) + ⌊W1

Sl
⌋+W1%Sl ⌈Wmax

Sl
⌉ × n

LSiX 2n+ 3 + 3⌈Wmax

W2
min

⌉ Wmax + ⌈Wmax
Wmin

⌉

ペースを必要とする。MCQAは一つずつ windowを checkす
る必要があり、必要な時間は連続する 2つの windowに強く影
響され、非効率である。また、必要なスペースもクエリ数に対
して過大である。これに対して LSiXはWmax をチェックする
だけでよく、全てのクエリで他の window を無視できるため、
必要な時間はMCQAよりも大幅に短い。同様に LSiXの必要
なスペースはMCQAよりも n倍近く小さい。

4. 提案手法
この章では Longest-Shortest-window-based Indexing(LSiX)

という複数クエリの SWAG を効率的に処理する手法を提案
する。

4.1 LSIXの概要
ユーザーに定義された SWAGが与えられた時、最長の win-

dowサイズをWmax, 最短の windowサイズをWmin とする。
この時、LSiXはサイズがWmax となる Loと ⌈Wmax

Wmin
⌉となる

Shの二つの配列のみを使用して部分集約を保持する。
• “Lo” はWmin(< Wmax) 以下で全ての部分集約を保持

する。LoのインデックスがWmin を超えるとサイズWmin の
新しいサイクルが始まり、現在のサイクルの部分集約が更新さ
れていく。あるクエリの結果を計算するときに、Lo の値はそ
のクエリの両端の値として使用される。

• “Sh” は Lo における各サイクルの最大値を集約した値
を保持する。あるクエリの結果を計算するときに、Shの値は
そのクエリの中央の値として使用される。
LSiXでは、Loと Shは新しいレコードが来るたびに更新され
る。そして、各クエリの結果は図３のように Loから両端のた
めに二つの値と Shから中央のための値を集約することによっ
て求めることができる。これは LSiXが windowサイズに関わ
らず、最大 2 回の集約操作でクエリの結果を求めることがで
きることを意味する。これによって、クエリの結果を計算する

図 3: Loと Shを使って、windowサイズ:wのクエリを求める
イメージ図。(⊕は集約関数を表す)

のに必要な集約操作の合計回数はMCQAよりも大幅に少なく
なる。
簡略化のため、以下の議論では全てのクエリが slideサイズ:1

であるとする。しかし、提案手法では上記とは異なるクエリに
も対応しており、これは Section 4.7で説明する。加えて、LSiX
は count-basedな windowと time-basedな windowの両方に
対応している。

4.2 データ構造
LSiXは二つの索引付き配列を使用し、全てのクエリを計算す

るための部分集約を効率的に保持する。LSiXの構造は Def. 1

のように定義する。

Definition 1. n 個のクエリと集約関数 ⊕, 最長の
window:Wmax, 最短の window:Wmin が与えられると LSiX

の構造は以下の二つの配列で構成される：
• “Lo” of size b = Wmax

• “Sh” of size c = ⌈Wmax
Wmin

⌉

windowサイズがWmin = w1 = 5, w2 = 8, Wmax = w3 =

12で maxを求める３つのクエリを集約する LSiXの構造を例
とする。この時、Loのサイズは 12、Shは ⌈ 12

5
⌉ = 3となる。

4.3 Loの集約
まず、Loの集約を説明する前に重要な概念を説明する。

変数 p pは Loの indexを表す変数。pは新しいレコードが到着
するたびに 1ずつ増えていき、最後に 0に戻る。(Lo[Wmax−1]

など)

サイクル Loは複数のサイクルで構成され、各サイクルはDef. 2

で定義されたサイズ:Wmin の部分配列である。

Definition 2. Lo[0]から順にWmin ずつサイクルに分けられ
る（最後のサイクルのみMmin ではない可能性がある）。Loに
含まれる各要素はサイクル内での位置付けによって、以下の 3

つに分類される。
• st: サイクルの始まりとなる要素

図 4: window サイズが w1 = 5, w2 = 8, w3 = 12の 3つのク
エリを求める Loの例
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• en: サイクルの終わりとなる要素
• mi: st,en以外の要素

図 4 は window サイズが Wmin = w1 = 5, w2 = 8,

Wmax = w3 = 12の 3つのクエリを集約する Loの例である。
この例ではWmin = 5のため、Lo[0] ∼ Lo[4], Lo[5] ∼ Lo[9],

Lo[10] ∼ Lo[11]の 3つのサイクルで構成される。また、Loは
pの位置によって以下のように集約される。ただし、Rnew は
最新のレコード, Rpre は一つ前のレコードを指す。
(Rule 1) Lo[p]が stの時、

Lo[p] = Rnew.

(Rule 2) Lo[p]がmiの時、
Lo[p] = Rnew ⊕ Lo[p− 1];

Lo[p− 1] = Rpre.

(Rule 3) Lo[p]が enの時、
Lo[p] = Rnew;

Lo[p− 1]⊕ = Lo[p];

Lo[p− 2]⊕ = Lo[p− 1];
...

Lo[p−Wmin + 1]⊕ = Lo[p−Wmin + 2].

Loは新しいレコードが到着し、pの値が更新されるたびに上記
のような集約を行うことで、部分集約を保持していく。

4.4 Shの集約
Sh は各サイクルの st の値を集約した値が格納される配列
である。Shの indexは Loのサイクルと左から順に 1対 1で
対応している。例として図 4を用いると、cycle0は Sh[0]に、
cycle1は Sh[1]に、cycle2は Sh[2]に対応している。Shでは
pが enに到達したときにのみ、以下のような集約が実行され
る。(式中の kは、k=⌊p/Wmin⌋で、pのあるサイクルと対応
した Shの indexを示す)

(Rule 4) Sh[k] = Lo[k ∗Wmin]

Sh[(k − 1)/c] = Sh[k]⊕ Lo[((k − 1)/c) ∗Wmin]
...

Sh[(k−c+1)/c] = Sh[(k−c+2)/c]⊕Lo[((k−c+1)/c)∗Wmin]

Rule4は pのあるサイクルと対応した Sh[k]から順に Sh全
体を更新する。結果として、Sh[(k− c+ 1)/c]には、Wmax の
クエリを集約した値が格納される。Lo と Sh の集約の詳細は
Algorithm 1のようになる。
LSiXでは、Loと Shから適切な値を使用することで最大２
回の集約操作で各クエリの結果を求めることができる。

4.5 集約の例
Loと Shで集約を行う例として、windowサイズがWmin =

w1 = 5, w2 = 8, Wmax = w3 = 12で maxを求める３つのク
エリを処理する。この例は図 5で示す。
step ０ (p=11) である初期状態では、Lo の各サイクルで

Rule ３が行われ、Sh では Rule4 が行われた結果が格納さ
れている。step1 では新しいレコード (3) が到着し、p=0

となる。Lo[0] は st に分類されるため Rule1 が実行される

Algorithm 1 Aggregation

INPUT: n queries with ⊕ aggregation and slide size Sl, W : all

windows, Wmax: longest window, Wmin: shortest window,

b = ⌈Wmax
Sl

⌉, s = ⌈Wmin
Sl

⌉, Lo and Sh created by Def. 1, and

data stream DS

OUTPUT: result

1: p=0, Ap
slide=””

2: for Aslide from DS do

3: if p%s== s-1 or p == b-1 then

4: agg = Aslide ⊕ Ap
slide

5: Lo[p] = Aslide, i = 0

6: for i = p-1; i%s!=0 do

7: Lo[i] = agg

8: agg = agg ⊕ Lo[i-1]

9: i–

10: end for

11: l = ⌊ p/s ⌋
12: Lo[i] = agg, Sh[l] = agg

13: if Wmax%Wmin == 0 then

14: len = ⌊ Wmax/Wmin ⌋
15: else

16: len = ⌊ Wmax/Wmin ⌋ + 1

17: end if

18: while j = 0; j <len-1 do

19: l = (l+len-1)%len

20: agg = agg ⊕ Lo[l*s]

21: Sh[l] = agg

22: j++

23: end while

24: else if p%s = 0 then

25: Lo[p] = Aslide

26: else

27: Lo[p] = Lo[p-1] ⊕ Aslide

28: Lo[p-1] = Ap
slide

29: end if

30: Ap
slide = Aslide

31: result = CREATE RESULT(p, Sl, W , b, s, Lo, Sh)

32: p++

33: p=0 if p==b

34: end for

(Lo[0]=3)。次に step2 では新しいレコード (1) が到着し、
p=1 となる。Lo[1] は mi に分類されるため Rule2 が実行さ
れる (Lo[1] = max(Lo[0], 1) = 3, Lo[0] = 3)。step3(p=2) と
4(p=3) の時は、miに分類されるため、Rule ２が行われた結
果が格納される。step5では新しいレコード (4)が到着し、p=4

となる。Lo[4]は enに分類されるため Rule3と Rule4が実行
される。
Rule3では Lo[4]の所属する赤色のサイクルが全て更新され、

Lo[4] = 4,

Lo[3] = max(Lo[4], Lo[3]) = max(4, 6) = 6,

Lo[2] = max(Lo[3], Lo[2]) = max(6, 5) = 6,

Lo[1] = max(Lo[2], Lo[1]) = max(6, 1) = 6,
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図 5: w1=5,w2=8,w3=12のクエリを集約する Loと Shの例.

Lo[0] = max(Lo[1], Lo[0]) = max(6, 3) = 6となる。その後、
赤色のサイクルと対応する Sh[⌊4/5⌋] = Sh[0]から Rule4が実
行され、Sh[0] = Lo[0] = 6,

Sh[2] = max(Sh[0], Lo[10]) = max(6, 7) = 7,

Sh[3] = max(Sh[2], Lo[5]) = max(7, 5) = 7 となる。これ以
降でも、新しいレコードが到着したら pが 1追加され、適切な
処理が実行されるというのを繰り返す。
LSiX では、Lo と Sh の部分集約を使用することで win-

dow サイズが Wmin ∼ Wmax のクエリの結果を求め

Algorithm 2 Function that return the results of each query

1: function create result(n, p, Sl, W , b, s, Lo, Sh)

2: if ⌊ qe/s ⌋ b%s = 0 then

3: D = b

4: else

5: D = (⌊b/s⌋+ 1) ∗ s

6: end if

7: for i = 0 ∼ n do

8: qe = (p+ b+ 1− ⌈W [i]
Sl

⌉)%b

9: x = ⌊ [(qe+s)%D]/s ⌋
10: y = ⌊ (p%D)/s ⌋
11: if (p%s = s-1 or p = b-1) and qe%s = 0 then

12: result[i] = Sh[⌊ qe/s ⌋]
13: else if p%s = s-1 or p = b-1 then

14: result[i] = Sh[x] ⊕ Lo[qe]

15: else if qe%s = 0 then

16: result[i] = Sh[⌊ qe/s ⌋] ⊕ Lo[p]

17: else if x = y then

18: result[i] = Lo[qe] ⊕ Lo[p]

19: else

20: result[i] = Lo[p] ⊕ Lo[qe] ⊕ Sh[x]

21: end if

22: end for

23: return result

24: end function

ることができる。例えば step1 の時、Q[12,1] の結果は
max(Lo[0],max(Sh[1], Lo[1])) = 8 と 2 回の集約操作で求め
ることができる。また、step9の時、Q[5,1]の結果は Lo[5] = 8,

Q[8,1]はmax(Lo[2], Sh[1]) = 8と 2回以下の集約操作で求め
ることができる。このように LSiX では、Lo と Sh の最適な
値を使うことで、各クエリの結果を 2回以下の集約操作で求め
ることができる。クエリ処理の詳細は Algorithm 2 のように
なる。

4.6　必要な計算量とメモリ
LSiXに必要な時間とスペースについて詳しく説明する。概

要はテーブル 1の通りである。
最長と最短の windowサイズがWmax とWmin の n個のク

エリが与えられた時、LSiXのコストは以下のようになる。
• Time: 2n+ 3 + 3⌈Wmax

W2
min

⌉
• Space: Wmax + ⌈Wmax

Wmin
⌉.

Proof. Wmax 回の間に Lo と Sh の更新と全てのクエリを計
算するのに必要な集約操作は以下のように求まる。

• 各クエリの結果を計算するには最大で２回の集約操作が
必要となる。そのため、Wmax 回の間に n個のクエリに必要な
集約操作の合計回数は、2nWmax となる

• Loでの後方集約の回数は、2Wmax

• Loでの前方集約の回数は、Wmax

• Shでの後方集約の回数は、3⌈Wmax
Wmin

⌉2

それゆえ、集約操作の合計は、2nWmax + 3Wmax +

3⌈Wmax
Wmin

⌉2。こ れ を Wmax で 割 り 平 均 を 求 め る と 、
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(a) sum (b) max (c) std

図 6: count-based windowに対する windowサイズを変化させた実行時間の結果

(a) sum (b) max (c) std

図 7: count-based windowに対する windowサイズを変化させた処理能力の結果

2nWmax+3Wmax+3⌈Wmax
Wmin

⌉2

Wmax
= 2n+3+3⌈Wmax

W2
min

⌉となり、計算
量が求まる。
LSiXはサイズがWmax の Loとサイズが ⌈Wmax

Wmin
⌉の Shの

二つの配列のみを必要とする。そのため、Wmax + ⌈Wmax
Wmin

⌉と
スペースが求まる。

5.7 異なる slideサイズを持つ windows

もし、slide サイズで割り切れない window サイズを持つク
エリや異なる slideサイズのクエリがある時、slideサイズを 2

つ以上に分割し、同じ部分のレコードが同時に期限切れになる
ようにする必要がある。これにより、期限切れのレコードを効
率的にパージすることができる。
提案する方法は全ての windowと slideの最大公約数 (gcd =

GCD(Windows, Slides) を利用することだ。そして、gcd は
Wmax と Wmin を分割するために使用される。Lo のサイズ
は b = ⌈Wmax

gcd
⌉、Sh のサイズは c = ⌈Wmax

Wmin
⌉ となる。Lo と

Sh を更新する回数は、レコードが到着するたびにではなく、
gcd 個のレコードを集約した値が来るたびに更新されるため、
減らされる。そして、Algorithm 1 と同じ手順でデータスト
リームに対するクエリ処理が行われる。

5. 実 験
5.1 実験環境
提案手法の有効性を比較するために 1slideあたりの平均処理

時間で比較した。比較には、複数クエリを処理する最先端の手
法であるMCQAと単一のクエリを処理する最先端の手法であ
る L-BiXと FlatFitを用いた。
検証には、DEBSデータセットを使用した。DEBS12Grand

Challenge Datatset (DEBS)は同様の研究フレームワークでク
エリ処理負荷評価に広く使用されている標準データセットであ
る。このデータセットは工場内のさまざまな大規模センサーに
よって生成された記録から構成されている。レコードは 51次
元となっていて、実験にはそのうちに１次元を採用した。デー
タセットは約 3200万レコードを含む。
クエリ処理の負荷は SWAG のパフォーマンスに影響を与

える。それゆえ、window サイズを変化させた実験とクエリ
の数を変化させた実験を行った。LSiXは time-based window

と count-based windowを共に処理できるが、実験では count-

based windowのみを使用した。実験の結果はそれぞれのアル
ゴリズムの５回の独立した実行の平均とする。
集約関数としては、Distributive 関数である sum, max と

algebraic関数である標準偏差 (std)を使用した。すべての実験
は Apple M1 Pro、16GBのマシンで行った。

5.2　 windowサイズを変化させた実験
この実験では slide サイズを 10 に固定して、window サイ

ズを変化させて実験を行った。window サイズがW=[35, 65,

75, 100, 110, 160, 205, 220, 235, 280] となる 10 個のクエリ
を 1,2,5,10,50,100 でスケールさせた。実験の結果は図 6, 7に
示す。
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(a) sum (b) max (c) std

図 8: count-based windowに対するクエリの数を変化させた実行時間の結果

(a) sum (b) max (c) std

図 9: count-based windowに対するクエリの数を変化させた実行時間の結果

一般的に、処理能力は windowサイズが増加するにつれて減
少する傾向にある。加えて第３章で説明したように、window

サイズと slide サイズの比が大きくなったり、連続する二つの
windowサイズが大きくなるにつれてMCQAの処理能力は大
幅に減少する。また、windowサイズと共に後方集約の回数が
増えるため、L-BiXと FlatFITの処理能力も軽く減少する。そ
れに対して、LSiXの処理能力は windowサイズが増加するに
つれて増加している。これは、windowサイズが大きくなると
Shを更新する回数である ⌈Wmax

W2
min

⌉が減少するためである。こ
れにより、LSiXと他の手法の処理時間の差は windowサイズ
が増えるにつれて顕著になる。
具体的に比べると、window サイズを 1 倍しているときに、

LSiXはMCQAよりは 4約倍速く、L-BiXよりは約５倍速く、
FlatFITよりは約 9倍速い。次に windowサイズを 100倍して
いるときに、LSiXはMCQAよりは 1000約倍速く、L-BiXよ
りは約 6倍速く、FlatFITよりは約 14倍速い。

5.3　クエリの数を変化させた実験
この実験では slide サイズを 10 に固定して、クエリの数を

n=10,20,50,100,500,1000 と変化させた。window サイズは次
のように決められる。

w1 = 10

wi = wi−1 + a

(aは [10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50]の中のランダムな値)

l

実験の結果は図 8, 9に示す。

全ての手法でクエリの数が増加するにつれて処理時間は増加
し、処理能力は減少している。しかし、LSiXはクエリの数に
依存する集約操作と配列操作の回数が他の手法よりも少ないた
め、最良の結果となっている。
具体的に比べると、n=10のときに、LSiXはMCQAよりは

3.5 約倍速く、L-BiX よりは約 3倍速く、FlatFIT よりは約 8

倍速い。次に n=1000のときに、LSiXはMCQAよりは 4約倍
速く、L-BiXよりは約５倍速く、FlatFITよりは約 11倍速い

6. 結 論
本稿では、単一のデータストリームに対して、複数クエリを

効率的に処理するための手法を提案した。提案手法は最長と最
短の window サイズをもとにした二つの配列 Lo,Sh で集約を
行い、その結果を全てのクエリで共有することで効率的に求め
る。配列 Lo,Sh は前方集約と後方集約の二つを組み合わせる
ことで、最小限の集約操作の回数で範囲内の部分集約を保持す
る。結果として、クエリの数に依存するワークロードを少なく
し、全てのクエリを高速に求めることができる。
実験の結果、提案手法が最新の手法であるMCQAと L-BiX,

FlatFITにスループットで大幅に上回ることがわかった。提案
手法は少なくてもMCQAより 3.5倍早く、L-BiXよりすくな
3倍早く、FlatFitより 8倍早く処理する。
将来の展望としては、(1)LSiX の計算量が Wmax に依存し

ないように拡張する、(2)順不同のデータストリームに対して、
複数クエリを処理できるように拡張する、の二つがある。
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大規模データストリームに対する高速なS-FINCHクラスタリング
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あらまし クラスタリングはデータ集合に内在する性質の類似した部分集合を検出する手法であり，データ分析にお
いて重要な要素技術となっている．その中でも近年注目を集めているのは，データストリームに対して凝集型階層的
クラスタリングを行う S-FINCHである．S-FINCHは時々刻々と到来するデータストリームに対して各データオブ
ジェクトの最近傍や共有最近傍を求める必要があるため，各データオブジェクト間の距離計算が必要となる．そのた
め，S-FINCHはクラスタリングにおいて膨大な計算時間を必要とする．そこで本稿では S-FINCHの高速化手法を提
案する．提案手法は空間索引を利用することで，S-FINCHにおいて生じる距離計算回数を削減する．本稿では実デー
タを用いた評価実験により，提案手法は S-FINCHに対してクラスタリング精度を損なわずに効率的なクラスタリン
グ処理が実行可能であることを示した．
キーワード ストリームデータ処理，空間・時空間・時系列データ処理，データ構造・索引

1 は じ め に
多次元データストリームに対するクラスタリングとは膨大な
データから性質の類似するデータごとのグループ分割を提供す
る手法である．多くの科学の分野において，膨大なデータから
性質の類似するデータのグループを見つけだしラベル付けをす
ることは非常に重要になっている．特に近年では，取り扱われ
るデータのサンプル数や次元数がますます増加し，このような
データに対する高速な解析処理技術への需要が高まっている．
膨大なデータから性質の類似するデータのグループ分割を提供
する手法のひとつとして，クラスタリングが挙げられる．
近年 Sarfraz らによって FINCH [1] というクラスタリング
手法が提案された．FINCHは多次元のデータポイントの集合
を入力として受け取り，その各データポイントの間の距離を計
算し，最も近くにあるデータポイントとの間，または同じデー
タポイントを最も近いとするデータポイント間にエッジを張る
ことで得られるグラフの各連結成分を 1 つのグループとする．
この各グループ内の各データポイントの平均を代表点とし，次
の入力として同じ処理を繰り返す．これにより，異なる粒度の
グループ分けを持つクラスタ階層を出力する．FINCHは従来
の k-means 法 [2] などのクラスタリング手法と比較して，1.)

高い精度で真のクラスタを自動的に決定できる，2.) ハイパー
パラメータを必要としない，3.) 異なるドメインのデータでも
一般的に利用できる，4.)膨大なデータセットに拡張できるなど
のメリットがあり，高次元のデータセットに対してもハイパー
パラメータを必要とせずに高速なクラスタリングが実現可能で
あることから，FINCHは画像や化学などの幅広い分野での応
用 [3–5]に挑戦されている．
しかし，FINCHは静的なデータを対象としたアルゴリズム

であるため，データストリームを処理しようとした場合，デー
タが追加されるとデータ全体に対して最近傍探索を行いクラス
タ構造を再構築する必要がある．そのため，FINCHはデータス
トリームのクラスタリングに膨大な処理時間を必要とする．こ
の問題に対処するために Cunningham によって S-FINCH [6]

が提案された．S-FINCHは，データが追加された時にクラス
タ構造を全て再構築するのではなく，追加されたデータによっ
て変更が生じた部分のみを対象として再計算することによって
処理時間を短縮する．
しかしながら，S-FINCHは FINCHに比べて高速なストリー

ム処理が可能ではあるものの，大規模なストリームデータを対
象としたクラスリングは困難である．S-FINCHでは，追加さ
れたデータと全ての頂点間に対して距離を計算する．そのた
め，n 件目のデータが追加された時に，距離計算のみで O(n)

の時間計算量が生じる．また，S-FINCHは階層的クラスタリ
ング手法であるため，データの追加によって他の階層のクラス
タ構造も変化する．この階層は高々 log2 n であることから，こ
の処理は O(n log n) の時間計算量を要する．N 件のストリー
ムデータを処理するのに O

(
N2 logN

) を要する．したがって，
大規模なストリームデータに対しては膨大な処理時間を要する
ことになる．

1. 1 本研究の貢献
本稿では S-FINCHの高速化手法を提案する．提案手法では

従来手法 S-FINCH の計算コストを削減するために，FINCH

が提供するクラスタ構造が最近傍連結成分という小規模な集合
によって構成されていることに着目する．また，FINCHで生
成されたクラスタは他の最近傍クラスタを持ち最近傍関係にあ
る連結成分が上の階層でのクラスタとなるため，各クラスタの
関係を木構造として表現出来る．最近傍関係にある小規模な集
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合を，特別に構築することなく得られるため，この集合による
空間を空間索引として活用することで，空間索引の構築コスト
を削減できると考えられる．
そこで本稿では各クラスタに対し各データを包含する空間を
求め，最近傍や逆最近傍を求めたいデータポイントとその空間
との最短距離を各クラスタの各データの点との距離の下限とし，
その下限を利用して最近傍・逆最近傍にならないデータポイン
トを特定することで距離計算回数を削減する．その結果として
提案手法は以下の特性を示す．

計算回数
S-FINCHに比べ少ない計算回数で最近傍および被最近傍
探索を行うことができる．
正確性
提案手法で用いるアプローチは，厳密な最近傍を求めるた
め FINCHが提供するクラスタ構造から精度を損わない．

本稿の構成は，次の通りである．2節で本稿の前提となる知
識について概説する．3節にて提案手法の詳細について説明し，
4節において提案手法の評価と分析を行う．5節にて，本稿を
まとめ，今後の課題について論ずる．

2 事 前 準 備
この節では FINCH [1] とストリーム処理を可能にした S-

FINCH [6] について説明する．表 1 に主な記号とその定義を
示す．
FINCH [7] は，d次元のデータポイントが N 件ある多次元
データセット S ∈ RN×d を入力として受け取る．これに対し
て，S-FINCH は入力として d 次元のデータポイントが N 件
連続している多次元データストリームを L = [L1, L2, . . . , LN ]

（ただし，Li ∈ Rd）を受け取る．距離尺度として，FINCHお
よび S-FINCHはユークリッド距離を用いる．すなわち，2つ
のデータポイントのユークリッド距離が小さいとき，それらは
類似したデータポイントであることを意味する．多次元データ
ポイント v, w があるとき，これらの距離を dist(v, w) を表記
する．加えて，多次元空間 X があるとき，v から X までの
距離の最小値を min dist(v,X) を表記する．データポイント
x の最近傍とは，x に最も近いデータポイント y のことを指し
NN(x) = y と表記するこれに対して，データポイント x の被
最近傍とは，x が最近傍であるデータポイント集合 NNset(x)

のことを指し NNset(x) = {y | NN(y) = x} 定義する．
FINCH [7]および FINCHはクラスタリング結果として階層
的なクラスタ構造を出力する．そしてこのクラスタ構造の階層
の数，つまり階層の高さを H とする．本論文ではこのクラス
タ構造の一番下の階層を高さ 1と，一番上の階層を高さ H と
する．それぞれの手法に入力として与えられたデータの各デー
タポイントはまず高さ 1の階層でクラスタを構成することにな
る．ここで入力として与えられた各データポイントは 1 つの
データポイントからなるクラスタとして扱う．これにより，高
さ 1の階層ではクラスタ構造の全てのデータポイントは全てク
ラスタの代表点となる．最上層ではない階層においてデータポ

表 1: 記号と定義
記号 定義
N データポイントの数
n あるステップに与えられたデータポイントの数
d データポイント x の次元数

κ1
i

データポイント i の
最近傍データポイント

L(x) データポイント x のクラスタラベル

parent(x)
高さ i のデータポイント x のクラスタの
高さ i+ 1 での代表データポイント

children(x) {y | parent(y) = x}
dist(v, w) データポイント v, w の距離

min dist(v,W ) データポイント v と空間 w の距離の最小値
NN(x) x の最近傍データポイント

NNset(x) x が最近傍であるデータポイント

Vh,sh,x
高さ h のデータポイント x の子孫のうち，
高さ sh にあるデータポイントを包含する空間

Wh,x
高さ h のデータポイント x を中心とし，
x の最近傍までの距離を半径とする超球

Sh,sh,x

高さ h のデータポイント x の子孫のうち，
高さ sh にあるデータポイント y の
Wh,y を包含する空間

イント x がクラスタ X3 に属するとき，クラスタ X3 のこと
を x の親と呼び，parent(x) = X3 と表記する．また，xはク
ラスタX3 の子となり，x ∈ children(X3)と表記する．データ
ポイント x の子となるデータポイント children(x)や，さらに
children(x) の子となるデータポイント children(children(x))

全てを子孫データポイントと呼ぶ．つまり，データポイント xの
子孫となるデータポイントの集合を descendants(x) とすると
き，children(x) ∈ descendants(descendants)であり，さらに
descendants(children(x)) ∈ descendants(x) となる．データ
ポイント x の親となるデータポイント children(x)や，さらに
children(x) の親となるデータポイント children(children(x))

全てを祖先データポイントと呼ぶ．つまり，データポイント
x の祖先となるデータポイントの集合を ancestor(x) とす
るとき，children(x) ∈ ancestor(ancestor) であり，さらに
ancestor(children(x)) ∈ ancestor(x) となる．

2. 1 FINCH

FINCHは， Sarfraz らによって提案された出力するクラス
タ数やハイパーパラメータの指定を必要とせず，データポイン
トの近傍関係を利用して凝集型階層的クラスタリングを行う手
法である．FINCHは与えられたデータセットからグラフを生
成し，各連結成分を 1つのクラスタとすることを繰り返しクラ
スタ階層を生成する．生成されたクラスタの数が 1ではないと
き，クラスタの構成要素となる各データポイントの平均，つま
り重心を代表点とする．この各クラスタの代表点の集合を次の
処理でのデータセットとする．与えられたデータセットをクラ
スタリングすることを 1つのステップとし，ステップを繰り返
すことで階層的なクラスタ構造を生成する．
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図 1: FINCH でクラスタを生成するときのグラフと対応する
デンドログラム

次に連結成分を求めるために生成するグラフについて説明す
る．データセットの各データポイント間の距離を計算し，最近
傍を求め，式 (1) で求まる隣接行列からグラフを生成する．

A(i, j) =


1 if j = NN(i) or j = NN(j)

or NN(i) = NN(j)

0 Otherwise

(1)

入力例とグラフの例を図 1に示す．AからHは FINCHに入
力として与えられる各データポイント，αから β は次のステッ
プにおいて入力として与えられる各クラスタの構成要素の平均
データポイントである．C, E, F を互いに結ぶ青い線，及び α,

β を結ぶ水色の線は最近傍関係にはないものの同じデータポイ
ントを最近傍に持つデータポイントの間に張られるエッジを示
している．これは式 (1)において NN(i) = NN(j) となる場合
に該当する．
FINCHの時間計算量を解析するために，各ステップでの時
間計算量を求める．あるステップの入力として n 件のデータポ
イントがある場合，最近傍探索に O

(
n2d

)， 連結成分の探索に
O(n) の時間計算量が必要となり，1 ステップに O

(
n2d

) の時
間計算量を要する．各データポイントはそれぞれの最近傍と同
じの連結成分に含まれ 1つのクラスタとなるため，ステップご
とに入力となるデータセットのサイズは半分以下になる．その
ため，FINCHに与えられた N 件の入力データセットに対して
階層の数は高々 ⌈log2 N⌉ となり，全体としての時間計算量は
O
(
N2d logN

) となる．

2. 2 S-FINCH

FINCHにおける逐次的なデータ更新を行うストリーム処理を
達成することを目的に，近年 Cunningham によって S-FINCH

が提案された．FINCHはデータの追加に対応できるクラスタ
リング手法ではないため FINCH を愚直にストリーム処理に
対応させると，データが追加される度に過去のデータも含め
全体のデータセットに対して FINCH を実行する必要があり
O
(
N3d logN

) の 時間計算量を要する．そこで S-FINCHでは，
データが追加される前のクラスタ構造を用いることで時間計算
量を大きく改善する．
S-FINCHは 3つのステージで動作する．新しいデータポイ

ント x が追加されたとする．x の最近傍データポイントを q，
x が追加されたことにより x が最近傍になったデータポイン
ト，つまり x にとっての逆最近傍データポイント集合を S と
する．ステージ 1 で x に対する，q, S を求める．q, S に合わ
せてグラフも更新する．ステージ 2で x のクラスタラベル Lx

を更新する．ステージ 3で連結成分になんらかの更新があった
クラスタの代表点を更新し，次の階層のクラスタの更新を行う．
この 3つのステージを下の階層から順に実行することで新しく
追加されたデータポイントも含めた FINCHと同じクラスタ階
層が得られる．
ここで，ステージ 1では x と直前までに追加された各データ

ポイントとの距離を計算する必要があるため，x が追加される
前までの各データポイントの個数を n− 1 とすると O(nd) の
時間計算量を要する．ステージ 2 では q, S の最近傍の更新に
より連結成分が更新されたクラスタを高々n− 1 個の探索で求
めることができるため，O(n) の時間計算量を要する．ステー
ジ 3 ではステージ 2 で探索したクラスタのラベルを保持して
おくことで解決される．また前述の通り階層構造の高さは高々
log2 n なので，1 つのデータ追加に O(nd log n) の時間計算量
を要する．この手順を図 2に示した．これにより S-FINCHは
O
(
N2d logN

) の 時間計算量を要することになり，FINCHで
愚直にストリーム処理させることに比べ 時間計算量を改善でき
る．しかし，S-FINCHは各データの追加やクラスタが変更後
の更新のときに既存の全各データポイントとの距離を計算する
必要がある．これにより追加されたデータ量が増えるにつれク
ラスタリングに膨大な時間を要することが問題となっている．

3 提 案 手 法
本節では提案手法について概説する．提案手法は，S-FINCH

のクラスタリング精度を損なわずにクラスタリング結果をより
高速に計算することを目的とする．まず提案手法の基本的なア
イデアについて述べ，その詳細について 3. 2節以降で説明する．

3. 1 基本アイデア
S-FINCHでは新しいデータが追加された時に最近傍と逆最

近傍を探索するために，これまでに追加された全てのデータポ
イントとの距離を計算しており，時間計算量の多くを占める．
ゆえに，クラスタリングにかかる時間を短縮するためには距離
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図 2: S-FINCHの詳細

計算回数を減らすことが重要である．そこで本研究ではこの最
近傍と被最近傍をより少ない距離計算回数で求めることを提案
手法の目的とする．
提案手法の基本アイデアは前述した距離計算において空間索
引を用い，距離計算が不要なデータポイントを簡単に特定する
ことで，全体の距離計算コストを削減することである．まず，
空間索引を構築する (3. 2節)．続いて空間索引を用いた最近傍
探索と逆最近傍探索で距離計算コストを下げる (3. 3節)．また，
構築した空間索引はストリーム処理の各データ追加に伴い最新
の状態に更新され続ける．
具体的にはデータポイント x の最近傍を探索するに
あたってデータポイント a, b を包含する空間 V をおく．
dist(a, x), dist(b, x) >= min(dist(x, V )) であることから，V

との最小距離を計算することで V が包含する各データポイン
トの距離の下限を求められる．これにより最近傍を計算するに
あたりデータポイント x との距離が最小距離以下であるデータ
ポイントを既に求めている場合，データポイント x と V が包
含するデータポイントの距離計算を省略できることがある．
データポイント x の逆最近傍を探索するにあたってデータポ

イント a を中心，a の最近傍への距離を半径とする超球 W を
おく．x ∈ W であることと a の最近傍が x になることは必要
十分である．また，データポイント a, b の超球 Wa,Wb を包含
する空間 S があるとする．x /∈ S ならば，a, b /∈ S である．こ
れを利用することで，データポイント x が空間 S に含まれな
いとき空間 S 内の各データポイントは逆最近傍にはならない
ことがわかり，各データポイントとの距離計算を削減できる．
提案手法は，S-FINCH と比較して，クラスタリング精度を

損なわずに大規模なデータに対して高速にクラスタリングが可
能であるという優位性を持つ．これは，データが大規模になる
につれ探索において削減した距離計算コストが空間索引を構築
するコストを大きく上回るようになる点によるものである．

3. 2 空間索引構築
3. 1 節 で述べた空間索引は，空間との最小距離を求めるこ

とと空間への包含の有無を判定する必要がある．これを実現
するための空間として中心 p 半径 r の超球 S を採用する．
超球を用いることでデータポイント x と空間との最小距離は
min dist(x, S) = max(dist(x, p)− r, 0) で求められ，S が x

を内包するかの判定は dist(x, p) <= r であるかどうかを確認
することで実行できる．中心との距離計算は O(d)の時間計算
量で求められるため，空間との最小距離，包含の有無いずれも
O(d)の時間計算量しか必要としない．超矩形など異なる空間
を表現するのに比べ時間計算量が小さく，効率的に空間索引の
構築・利用ができる．1つの空間索引を構築するための時間計
算量と距離計算の時間計算量が同じ程度であるため，空間索引
を 1度用いるごとに 2つ以上の頂点との距離計算が不要である
判定を行うことが出来た場合に空間索引によって距離計算コス
トを削減出来る．また，最近傍探索と逆最近傍探索は同じ空間
索引を使えないため 3. 2. 1節 と 3. 2. 2節 で説明する．
3. 2. 1 最近傍探索
3. 1 節 で述べた通り，提案手法は最近傍探索のための空

間索引として データポイントを包含する超球を求める．高
さ h のデータポイント x の子孫のうち，高さ sh にある
データポイントの全てを包含する超球を Vh,sh,x とする．
h = sh の時， Vh,sh,x は データポイント x の点となる．
また，∀y ∈ children(x), Vh−1,sh,y ⊂ Vh,sh,x と定義できる．
ま た ，x の 全 て の 子 children(x) の 超 球 を 包 含

す る 超 球 Vh,sh,x は 中 心 を 代 表 点 と し ，半 径 を
max {max (dist(Vh,sh,xの代表点, Vh−1,sh,y)) | y ∈ children(x)}
とすることで求められる．
3. 2. 2 逆最近傍探索
逆最近傍探索のための空間索引も 3. 2. 1 節 と同様に構築で

きる．最近傍探索と異なる点は，データポイントではなく，最
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近傍距離を半径とする超球を包含する空間索引を構築すること
である．
高さ sh にあるデータポイント y を中心とし，y の最近傍距
離を半径とする超球を Wsh,y とする．高さ h のデータポイン
ト x の子孫のうち，高さ sh にあるデータポイントを包含す
る超球を Sh,sh,x とする．h = sh の時， Sh,sh,x は Wsh,x と
なる．また，∀y ∈ children(x), Sh−1,sh,y ⊂ Sh,sh,x と定義で
きる．
ま た ，x の 全 て の 子 children(x) の 超 球 を 包 含

す る 超 球 Sh,sh,x は 中 心 を 代 表 点 と し ，半 径 を
max {max (dist(Sh,sh,xの代表点, Sh−1,sh,y)) | y ∈ children(x)}
とすることで求められる．

3. 3 探 索
3. 3. 1 最近傍探索
最近傍探索は，最近傍を探索したい起点データポイント data，

起点データポイントの存在する高さ data h を入力として要求
し，data h における，data の最近傍 NN(data) を出力する．
最近傍探索は，次の処理を再帰的に繰り返すことで実現され
る．探索する高さを height，起点データポイントを data，起
点データポイントの存在する高さを data h，探索するクラス
タ集合を clusters とおく．暫定最近傍とは，その時点までに
探索したデータポイントの中で最も data に近いデータポイン
トのことを指し，暫定最近傍より data に近いデータポイント
new が見つかった場合に new が暫定最近傍へと更新される．
height が data h よりも高い場合，2 つのステージで動作
する．ステージ 1 で，高さ height の clusters に含まれる各
データポイントの超球との最小距離を計算する．ステージ 2

で，最小距離の小さいクラスタ child から順に，クラスタ child

の子のデータポイントが暫定最近傍を更新する可能性がある
か判定する．更新する可能性がある場合，次に探索する高さ
を height − 1，起点データポイントを data，起点データポイ
ントの存在する高さを data h，次に探索するクラスタ集合を
children(child) として次の処理を実行し，返されるデータポ
イント x が暫定最近傍より近い場合，暫定最近傍を x で更新
する．更新する可能性がない場合，残りのクラスタについては
無視をする．この時点での暫定最近傍を最近傍とする．また，
暫定最近傍が空であるとき，暫定最近傍との距離を ∞ とする．
height が data h と同じである場合，height の clusters に
含まれるデータポイント x が暫定最近傍を更新するようであれ
ば，暫定最近傍を x で更新する．全てのデータポイントについ
ての処理後の暫定最近傍を返り値とする．
また，この処理における “クラスタ child の子のデータポ
イントが暫定最近傍を更新する可能性” は次のように判定す
る．child は，height にある子孫に対して最近傍探索するた
めの超球 Vheight,data h,child を持つため，この超球との最小距
離 min(dist(data, Vheight,data h,child)) が暫定最近傍との距離
より小さい場合に更新する可能性があると判定する．以上の処
理を，Algorithm 1 で示した．
Algorithm 1 に疑似コードを示す．最近傍探索の開始時には，

Algorithm 1: 最近傍探索
Input: 起点データポイント data，起点データポイントの存在

する高さ data h， 木の高さ H

Output: data の最近傍
1 Func FIND NN(d, d h, h, cand, c set):

2 distance list←− empty array

3 foreach c ∈ c set do

4 distance list← distance list.append

5
(
pair

(
min dist

(
d, Vh,d h,c

)
, c
))

6 distance list← sort(distance list)

7 foreach (distance, c) ∈ distance list do

8 if distance >= dist(d, cand) then

9 break

10 else

11 if d h < h then

12 cand←
FIND NN(d, d h, h− 1, cand, children(c))

13 else

14 cand← c

15 return cand

16 Func FIND NN entry(data, data h):

17 return FIND NN((data, data h,H, null, children(root)))

最近傍を探索したいデータポイントを x，x の存在する高さを
x hとして処理を開始する．まず，前述の入力で FIND NN entry

関数を呼び出す (line 16)．最上層のデータポイント集合が探索
開始条件が設定され探索が開始される (line 1)．探索対象の各
データポイントとの距離を格納するリストを初期化する (line 2)．
探索対象の各データポイントとの距離を計算し (line 3)．デー
タポイントとともに格納する (line 5)．リストを距離の昇順に
ソートする (line 6)．リストの先頭から確認し，暫定最近傍を
更新する可能性があるかを判定する (line 8)．可能性がない場
合はこのリストの処理を終了する (line 9)．探索中の階層が探
索対象の階層でない場合は，データポイントの子の探索を行う
(line 12)．探索中の階層が探索対象の階層である場合は，暫定
最近傍の更新を行う (line 14)．リストの処理が終了した場合，
暫定最近傍を返り値とする (line 15)．
3. 3. 2 逆最近傍探索
逆最近傍探索は，逆最近傍を探索したい起点データポイント

data，起点データポイントの存在する高さ data h を入力とし
要求し， data h における，data の逆最近傍集合 NNset(data)

を出力する．逆最近傍探索は，次の処理を再帰的に繰り返すこ
とで実現される．また，逆最近傍集合は各再帰において共通の
集合である．探索する高さを height，起点データポイントを
data，起点データポイントの存在する高さを data h，探索す
るクラスタ集合を clusters とおく．
height が data h よりも高い場合，2つのステージで動作す

る．clusters の構成要素となる各クラスタ child の子のデータ
ポイントが逆最近傍を更新する可能性があるか判定する．可能
性がある場合，次に探索する高さを height− 1，起点データポ
イント data，起点データポイントの存在する高さ data h，次
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Algorithm 2: 逆最近傍探索
Input: 起点データポイント data，起点データポイントの存在

する高さ data h， 木の高さ H

Output: data の逆最近傍
1 Func FIND NNset(d, d h, h, cands, c set):

2 foreach c ∈ c set do

3 if d ∈Wh,d h,c then

4 if d h < h then

5 cands← cands.append(

6 FIND NNset(d, d h, h−1, cands, children(c)))

7 else

8 cands← c

9 return cands

10 Func FIND NNset entry(data, data h):

11 return

FIND NNset((data, data h,H, null, children(root)))

に探索するクラスタ集合 children(child) として次の処理を行
なう．可能性がない場合，次のクラスタへと処理をすすめる．
height が data h と同じである場合，height の clusters に
含まれるデータポイント x 最近傍が data になるようであれば，
逆最近傍集合に x を追加する．
また，この処理における “各クラスタ child の子のデータポ
イントが逆最近傍を更新する可能性” は次のように判定する．
child は，height にある子孫に対して逆最近傍探索するための
超球 Sheight,data h,child を持つため，この超球に data が含ま
れる場合，逆最近傍集合を更新する可能性があると判定する．
以上の処理を，Algorithm 2 で示した．
Algorithm 2 に疑似コードを示す．被最近傍探索の開始時
には，被最近傍を探索したいデータポイントを x，x の存在
する高さを x h として処理を開始する．まず，前述の入力で
FIND NNset entryの関数を呼び出す (line 10)．最上層のデー
タポイント集合が探索開始条件が設定され探索が開始される
(line 1)．各データポイントが被最近傍になる可能性があるかを
判定する (line 2)．可能性がない場合は次のデータポイントに
進む．可能性があり，探索中の階層が探索対象の階層でない場
合は，データポイントの子の探索を行い，返り値を被最近傍に
追加する (line 6)．可能性があり，探索中の階層が探索対象の
階層である場合は，被最近傍の追加を行う (line 7)．リストの
処理が終了した場合，被最近傍を返り値とする (line 9)．

4 評 価 実 験
提案手法の有効性を評価するために，我々の提案した高速化
手法および S-FINCHに対し，処理の高速性およびクラスタリ
ング結果の正確性の観点から比較評価を行う．

4. 1 実 験 設 定
4. 1. 1 実 験 環 境
本実験には CPU Intel Xeon E5-2690 2.6 GHz, メモリ 128

表 2: 実験に用いたデータセット
N d 計測範囲

Mice Protein 1,077 77 -

MNIST 10,000 784 -

3D Road Network 434,874 3 [399900, 400000)

GB の Linux サーバを利用する．実験に利用したプログラムは
C++ で実装し，g++ (GCC) 9.2.0 で実行速度の最適化を目
的に O2 オプションをつけコンパイルした．
4. 1. 2 データセット
本実験では，FINCHの評価実験でも利用されていたタンパ

ク質の出現率と，8種類の遺伝子型への分類であるMice Pro-

tein [8] ，手書き数字分類として有名な MNIST [9] で実験を
行った．また新たに，各道路を構成する座標の集合である 3D

Road Network [10] でも実験を行った．3D Road Networkは
道路 ID, 緯度, 経度, 高度 の情報を持つため，道路 ID を除く
緯度,経度,高度 の 3次元を入力として実験を行った．各デー
タセットの詳細は表 2に示す．
本実験では，各データセットをデータストリームであると想

定し，1件ずつ逐次的にデータを追加した際の，データポイン
ト間距離計算を行った回数および実行時間の比較を行う．また，
3D Road Network のように長大なデータセットにおいて実行
が終了しなかったため，データセットの終盤における 100件の
データを対象に評価を行った．対象としてデータの区間に関し
ては表 2に示した．また，3D Road Networkでは全ての階層
に対して空間索引を構築すると性能が悪化していたため階層
1,2のみに対して空間索引を構築し階層 3より上の階層に関し
ては従来手法と同じ全点への愚直な距離計算を行った．

4. 2 高 速 性
本実験では，各データセットをデータストリームであると想

定し逐次的にデータを追加し，データポイント間距離計算を
行った回数の比較及び総実行時間の比較を行う．
距離計算実行回数の実験結果を図 3と 4に示す．横軸がその

データが追加された時点でのデータストリームの長さであり，
縦軸がそれまでに要した累計データポイント間距離計算回数と
その内訳である．Mice Protein, MNIST 共に探索および空間
索引構築および最近傍探索のための距離計算回数は少なくなっ
ている．
3D Road Network の実験結果を 図 5と 6に示した．また，

3D Road Networkは，膨大な実行時間を必要としたため，10k

件で実行を打ち切っている．図 5から提案手法は従来手法に比
べて 28%ほど高速に実行可能であることが分かる．図 6 から
提案手法は空間索引を構築した階層においては距離計算を 90%

以上削減，実行時間に関しては 70%削減を達成した．

4. 3 正 確 性
提案手法と従来手法 S-FINCHの出力するクラスタリング結

果の正確性について評価を行う．
提案手法は S-FINCHにおける最近傍と逆最近傍を探索する
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図 3: MNISTのデータポイント間距離計算の実行回数の比較

図 4: Mice Proteinのデータポイント間距離計算の実行回数の
比較

図 5: 3D Road Network の区間内での累計総実行時間と階層
の高さ

部分について空間索引を導入する手法であり，この空間索引は
愚直に計算を行ったときと同一の厳密解を出力するできる．そ
のため，提案手法は S-FINCHと完全に一致するクラスタリン
グ結果を出力する手法となり，各データポイントが追加された
後に出力される階層的クラスタリングの結果が一致する．この
性質を実験的に検証するために，実行終了後における S-FINCH

図 6: 3D Road Network の区間内での階層別の距離計算回数
(左)と探索時間 (右)

表 3: 各データセットを S-FINCH と提案手法でクラスタリン
グした結果の各階層おける NMI スコア

階層 (高さ) Mice Protein MNIST 3D Road Network

1 1.000 1.000 1.000

2 1.000 0.999 1.000

3 1.000 1.000 0.999

4 1.000 1.000 0.999

5 1.000 1.000 0.999

6 0.999 1.000 1.000

7 - 1.000 1.000

8 - - 0.999

9 - - 1.000

と提案手法のクラスタリング結果を比較する．評価指標とし
て Normalized Mutual Information (NMI) を採用し，評価時
には scikit-learn というライブラリに収録されている NMI 関
数 [11]を利用して計算した．これによって計算される NMI ス
コアは 1 に近いほど性能が良く，1 は完全に一致していること
を示す．その結果の NMI スコアを表 3 に示す．これは各手法
のクラスタリング結果を NMI スコアを階層ごとに計算したも
のである．- は，そのデータセットのクラスタリング結果に存
在しない階層である．その結果，全ての階層で 1.0 に近い値を
出力した．しかし，1.0 を超えているものや，1.0 に限りなく近
いものの 1.0 ではないもの結果も存在した．1.0 を超えること
はないため，実行上の誤差ではないかと推測されるが，確証に
至る根拠はない．そのため，クラスタラベルの出力を直接比較
することにする．S-FINCH と提案手法は，最近傍・逆最近傍
計算以外の処理は同一のものを採用している．そのため，提案
手法の最近傍・逆最近傍探索の結果が正確である場合，クラス
タリング結果のクラスタラベルに関しても同一のものが出力さ
れるはずである．これを確かめるために各データセットにおい
て出力されたクラスタラベルのファイルの差分を diffコマン
ドを用いて確かめた結果，一切の差分がなかった．これにより
データセットの全てにおいて提案手法と従来手法 S-FINCHは
同一のクラスタリング結果を出力していることが分かった．
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5 お わ り に
本稿では，大規模データストリームに対して高速に S-FINCH

する手法を提案し，その概要について示した．提案手法では，
FINCHのもつ最近傍グラフによるクラスタを包含する空間に
よって空間索引を構築し，それを用いて最近傍計算における距
離計算回数を削減した．提案手法は従来手法の貪欲な最近傍計
算と同じ結果を返すことから，提案手法は従来手法の FINCH

で生成されるクラスタリング結果と同様の処理結果をより少
ない距離計算回数で出力する．これにより，本手法は大規模な
データストリームに対してより精度を損なうことなく空間索引
による最近傍探索を可能にした．また，評価実験により低次元
データセットに対しては実行時間を 30%削減出来ることを確認
した．
今後は，高い階層における距離計算回数の削減，高次元にお
ける距離計算回数の削減を通して全体の実行時間の削減を目指
すことや，より多くの低次元データセットでの評価を行いたい．
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