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あらまし 外れ値検出は，データ集合中で他の大多数のデータから大きく離れた値を抽出する技術で，クレジッ

トカードの不正利用やセンサの異常値の検出など，様々な分野で応用されている．一方で，実世界において，セ

ンサの測定の誤差により，測ったデータが曖昧性を含む「不確実データ」になる状況がしばしば生じる．その 「不

確実データ」集合に対して外れ値検出を行う必要がある．そこで本研究では不確実データ集合に対する，距離に

基づく手法を拡張した手法を提案し，実験により有効性を評価する． 
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Abstract  Outlier detection is an important data mining technique, and it discovers outliers which have 

features that differ profoundly from other objects or values. On the other hand, the new ways of collecting 

data such as the development of sensor devices have resulted in enormous amounts of uncertain data. The 

uncertainty added to the data points may make true outliers masked. This paper introduces a distance- 

based approach to outlier detection for uncertain datasets. We present experimental results suggesting the 

effectiveness of the method.      
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1. はじめに 

近年，巨大なデータから知識や有用な情報を発見するデータ

マイニングの技術が注目されている．中でも，オブジェクト集

合中において，他のオブジェクトから大きく異なる特徴や値を

もつオブジェクトを検出する「外れ値検出」の技術は，クレジ

ットカードの不正利用の検出，ネットワークの不正行為の検出，

医療や保険業界における不正請求検出など様々な分野での応

用が期待されている．これまでにも、統計に基づく外れ値検出

[1],[2],距離に基づく外れ値検出[5]、クラスタリングによる外れ

値の検出[6],[7]等、様々な手法が確定データ集合に対する外れ

値検出手法として、提案されている。 

一方で，近年、センシングデバイスの普及や GPS 応用の進

展により、曖昧性を含む「不確実なデータ」に対する処理の要

求が高まっている．実世界において不確実データを扱う状況と

しておおまかに次の二つが考えられる．一つはそもそも正確な

値を測ることが不可能な場合である．例えば，モバイルデータ



ベースでは，移動位置を知るために GPS が一般に利用される

が，必ずしもすべての状況において GPS が正しい現在位置を

測定できるとは限らない．そのような状況で，GPS で測定され

た情報は曖昧なものとなる．二つめは正確なデータを公開した

くない場合である．例えば，インターネットで自分のプライバ

シーを保護するために，一部の情報を隠すなど，意図的に不確

実性を含ませた上で，情報提供を行うことがある． 

不確実データが大量に存在しているため，このようなデータ

集合に対する処理の要求が高まっている．そこで本研究は不確

実性を有するデータ集合に対して外れ値検出を行う手法を提

案する．具体的には基本的な外れ値検出手法である，距離に基

づく外れ値検出（Distance-based outlier，DB 外れ値）[3]～[5]

を基に不確実性を扱うための手法を提案する． 

本稿の構成は次の通りである。2.で関連研究について述べる。

3.で準備として DB 外れ値の定義と DB 外れ値検出アルゴリズ

ムについて述べる。4．で提案手法を示し、5．で提案手法の有

用性を示した実験とその結果を示す。最後に 6．で本稿をまと

める。 

2. 関連研究 

 本節では既存の外れ値検出の研究について述べる。 

確定データ集合に対する外れ値検出手法として様々な手法

がこれまでに提案されている．代表的な手法としては，本研究

で用いるDB 外れ値検出手法の他[6]に，統計に基づく手法[1]，

クラスタリングによる手法[2]，密度を基にした手法[3]等があ

る．本研究でベースとする DB 外れ値検出は，他の手法に比べ

て，より単純で一般性のある手法である． 

不確実データに対する外れ値検出手法としては，次のような

手法が提案されている．Aggarwal ら[4]は，各オブジェクト値

の出現確率が確率密度関数（PDF）で与えられる場合の密度に

基づく外れ値検出手法を提案した．Wang らは，各オブジェク

トの存在が確率的に決まる場合の距離に基づく外れ値検出手

法を提案している[5]． 

本研究ではオブジェクトの各属性値の取り得る値の不確実

性を考慮した場合を対象に，最も基本的な外れ値検出手法であ

る距離に基づく外れ値検出手法の拡張した手法を提案する． 

3. 距離に基づく外れ値検出手法 

 本節では、本研究で用いる外れ値の定義と、既存の確定デー

タに対する DB 外れ値検出アルゴリズムを説明する。 

3.1. DB 外れ値 

本研究では、Edwin M. Knorr らにより提案された DB 外れ

値を外れ値の定義として用いる[6]． 

[定 義 １] 

N個のk次元オブジェクトO1…ON からなるオブジェクト集

合Sにおいて，オブジェクトOiがDB(p, D)外れ値であるとは，

Oiからの距離が D より大きい範囲に，S 中の   個以上のオ

ブジェクトが存在するということである． 

以下では，オブジェクトOiから距離がD以下の範囲をOiのD

近傍と呼ぶ．M = N(1−p)を用いると，OiがDB(p, D)外れ値であ

るとは，オブジェクトOiのD近傍内のオブジェクト数（Oiを含

む）がM個以下ということと等価である． 

k = 2 の場合の DB 外れ値の例を図 1 に示す．各点はオブジ

ェクトを表す．図 1 の左上の円，右下の円はそれぞれオブジェ

クト O1，O2の D 近傍を表す．p = 0.9，N = 30 とする．従っ

てもしあるオブジェクトのD近傍内のオブジェクト数がM = 3

（M = 30 ∗ (1 – 0.9)）以下であれば，そのオブジェクトは DB

外れ値である．図 1 では，O1の D 近傍内のオブジェクト数は

3（ ≤ M ）であるので，O1は DB 外れ値である．一方，O2の

D 近傍内のオブジェクト数は 9（ > M ）であるので O2は DB

外れ値ではない． 

 

図１ DB 外れ値の例：N=30, p=0.9 

3.2. セルに基づく外れ値検出アルゴリズム 

N 個の k 次元オブジェクトO1…ONからなるオブジェクト集

合 S 中の DB 外れ値を検出する最も単純な方法は，各オブジ

ェクト Oi(1 <= i <= N) に対して Oiと Op(1 <= p <= N, i ≠p)の

距離 d(Oi, Op)を順次計算し，Oiの D 近傍のオブジェクト数を

数えて判断する方法である．しかし，このような単純な方法で

外れ値検出を行うと，O(N2) 回の距離計算が必要となり，全体

の計算量は膨大になる. 

距離計算の回数を減らし，全体の計算量を削減するために，

セルを用いたアルゴリズム(Cell-Based Algorithm) が Knorr

らにより提案された[5]．セルを用いたアルゴリズムでは，距離

計算の回数を減らすために，オブジェクトが存在する空間をセ

ルで分割して計算を行う． 

 pN



3.2.1 セル構造 

N 個の k 次元オブジェクト O1…ONは，X1,…,Xk軸からなる 

k 次元空間中の点として表現できる．この k 次元空間中を一辺

の長さが       （対角線の長さが   ）のセルに分割する．X1

軸について x1番目, …, Xk軸について xk番目のセルを       

と表す．なお以降は，特にセルの各軸に対する添字を明記する

必要がない場合は，セルを単に Cx と略記する．なお，隣接す

るセルの境界線にあるオブジェクトは，x1, …, xkの値の小さい

方のセルに含まれると見なす． 

この時，次の性質 1 が成り立つ． 

[性 質 1] 

同一セル中のすべての 2 オブジェクト間の距離は   未満で

ある． 

セル Cx 内に存在する 2 つオブジェクト Oi，Op間の距離が

最も長くなるのは， Oi，Op間の距離 d(Oi, Op)がセルの対角線

の長さ   と等しくなる場合である．従って性質 1 が成り立つ． 

次に，   の L1近傍範囲を定める． 

[定 義 2]    

    の L1近傍 L1(      )を，以下のように定義する． 

 

 

定義 2 から，次の性質 2 が成り立つ． 

[性 質 2] 

kuuC ....1
∈L1(

kxxC ...1
)，Oi∈

kxxC ...1
，Op∈

kuuC ....1
の時， 

d(Oi, Op) < D． 

セル Cx に含まれるオブジェクト Oi、Cx の L1近傍のセル

Cuに含まれるオブジェクト Op間の距離が最大になるのは、Oi,  

Op 間の距離 d(Oi, Op)がセルの対角線長の 2 倍と等しくなる場

合である。従って性質 2 は成り立つ． 

[定 義 3] 

kxxC ...1
の L2 近傍 L2(

kxxC ...1
) を，以下のように定義する． 

 

 

 

定義 3 から，次の性質 3 が成り立つ． 

[性 質 3] 

は   の L1、L2 近傍以外のセルとする．このと

き    ≠   であり，それぞれのセルに含まれるオブジ

ェクトを Op ∈   ，Oi∈   の時，d(Oi, Op) > D． 

 Cx 内オブジェクト Oiと Cx，Cx の L1 近傍のセル，L2近傍

のセルに含まれないオブジェクトOpの距離が最小になるのは，

定義 3 から必ず d(Oi, Op) >    が成り立つ．従って                                                                                                     

                であることにより，性質 3 

は成り立つ． 

 内のオブジェクト数をn0，L1 (
       

) 内のオブジ

ェクト数をn1，L2 (
       

) 内のオブジェクト数をn2とする．

性質1～3 から次の性質4 が成り立つ． 

[性 質 4] 

（１） n0 > M ならば，
kxxC ....1
内の全オブジェクトはDB外れ値

ではない． 

（２） n0 + n1 > M ならば，
kxxC ....1

内の全オブジェクトはDB外

れ値ではない． 

（３） n0 + n1 + n2 ≤ M ならば，
kxxC ....1

 内の全オブジェクト

はDB外れ値である． 

ここで，(1) が成り立つ場合はred，(1) が成り立たず(2) が

成り立つ場合は pink，(1)，(2)が成り立たず (3) が成り立つ場

合は yellow とセル       を色付けする．各セルに対してこ

のような方法で色付けする処理を行った後に，未だ色付けされ

ていないオブジェクトが存在するセルがある場合，そのセルを

white に色付けする． 

3.2.2 アルゴリズム 

アルゴリズム 1 はセルを用いたアルゴリズムである．セル

Cx の n0，n1，n2 の値をそれぞれ n0(x)，n1(x)，n2(x) と表す．

1-2 行目で各セル Cx の n0(x)の値を初期化する．3-4 行目でオ

ブジェクト Oiが含まれるセルを特定する．5-7 行目では n0 > M 

であるセルを red とする(性質 4(1))．8-11 行目では L1 近傍に 

red セルが存在するセルを pink とする．これは，任意のセル

Cx の L1 近傍に red セルが存在する場合，Cx は必ず性質 4(2)

を満たすからである．14-15 行目で red もしくは pink と判定

されなかったセルで,かつ，性質 4(2)を満たすセルを pink とす

る．18-19 行目で性質 4(3)を満たすセルを yellow とし，yellow 

とされたセル内の全オブジェクトを外れ値とする（性質 4(3)）．

最後に 20-27 行目で，19 行目までの処理で red，pink，もしく

は yellow と判定されなかったセル Cw を white とし，white

と判定されたセルに対して22-27行目にてセルに含まれる各オ

ブジェクト Oiに DB 外れ値判定を行う．  

アルゴリズム 1：セルを用いたアルゴリズム 

1. for each セルCx do 

2.   n0(x) ← 0 

3. for each オブジェクトOi do 

4.   Oi を含むセルCx を特定し，n0(x) を１増やす． 
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5. for each セルCx do 

6.   if n0(x) > M then 

7.    Cx をred とする． 

8. for each red セルCr do 

9.    for each Cr のL1 近傍のセルCu 

10.     if Cuがred でない場合then 

11.      Cu をpink とする． 

12． for each セル内にオブジェクトが存在し， 

色がついていないセルCw do 

13.  n1(w) ←   

14.  if n0(w) + n1(w) > M then 

15.    Cw をpink にする． 

16.  else 

17.   n2(w) ←  

18.   if n0(w) + n1(w) + n2(w) ≤ M then 

19.   Cwをyellowとし,Cw内の全オブジェクトを外れ値とする． 

20.    else 

21.      Cw をwhite とする． 

22.      for each オブジェクトOi ∈Cw do 

23.      Count ← n0(w) + n1(w) 

24.      for each オブジェクトOp ∈ Cu,Cu ∈L2(Cw) do 

25.        if dist(Oi,Op) ≤ D then 

26.          Count を1増やし，Count > MになったらOiは 

外れ値ではないと判断し，次のオブジェクトの 

処理(22 行目) を開始する． 

27.      Oiを外れ値とする． 

 

4．提案手法 

本節では，我々が提案する不確実データ集合に対する外れ値

検出の手法を示す．まず，提案手法で使われる定義について述

べ，次にアルゴリズムについて説明する． 

4.1 不確実領域 

本研究で扱うオブジェクトは不確実性を含むため，測定され

た位置に実際のオブジェクトが存在するとは限らない．ここで

はオブジェクトが存在しうる範囲を不確実領域と定義する． 

[定 義 4] 

オブジェクトが存在する可能性のある領域を不確実領域と

呼ぶ．逆に，オブジェクトはこの領域外に存在する確率は０で

ある． 

本研究では，不確実領域を測定されたオブジェクトが中心点

としてからの距離が ε の範囲とする．さらに，本研究において

は，簡単化のため，オブジェクトはその不確実領域内に最も基

本的な一様に分布するものとする．2 次元の時，不確実領域は

半径 ε の円形になる． 

2 次元の不確実データの例を図 2 に示す．点 O にあるオブジ

ェクトに対して，半径 εの円内の領域がOの不確実領域である．

他のオブジェクトも同様に円形の不確実領域を持つ．オブジェ

クト O の不確実領域の中心点を，オブジェクト O の観測値と

以下では呼ぶ． 

 

図 2 2 次元の不確実データ集合の例 

4.2 PDB (Probabilistic Distance-Based) 外れ値 

不確実領域を持つオブジェクト集合に対して，外れ値を以下

のように定義する． 

[定 義 5] 

オブジェクト A がオブジェクト O のＤ近傍内に存在する確

率を Pr(D: O, A)で表す．このとき， 

 

を満たすときオブジェクト O が PDB 外れ値である． 

ここで，       オブジェクト O の D 近傍内に存在

するオブジェクト数の期待値を計算している． 

PDB 外れ値の例を図 3 に示す．それぞれの小さい円は各オ

ブジェクトの半径 ε の不確実領域を表す．オブジェクトの観測

値が中心にあるが，その値は ε の範囲の不確実性を有する．オ

ブジェクトO1とO2の真の値はそれぞれ O1´と O2´にあるとす

る．大きい円は中心点O1´とO2´のD近傍を表す．ただし，ε=0.3，

D=2.0，p=0.714, N=7 とする．もし D 近傍内のオブジェクト

数の期待値が M = 2（M = 7×(1 - 0.714)）以下であれば，オブ

ジェクトは PDB 外れ値である．いま，左上のオブジェクト O1

の D 近傍のオブジェクト数の期待値は 1.075（ < M ）である

ので，O1は PDB 外れ値である．一方，下のオブジェクト O2

の D 近傍のオブジェクト数の期待値は 5.535（ >= M ）であ

るので PDB 外れ値ではない． 

 

図 3 2 次元 PDB 外れ値の例 
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4.3 セルベースの PDB 外れ値検出手法 

不確実データに対する外れ値検出では，期待値を導出するた

め確率計算が必要であり，単なる距離計算であった通常の外れ

値検出処理よりも高コストである．このため各オブジェクトに

対してナイーブな処理を行うのは極めて効率が悪い．ここでは

Cell-based アルゴリズムを不確実データに拡張し，検出処理の

効率化を図る． 

4.3.1 セル構造 

各次元をX1,…,Xｋ軸とするｋ次元空間中に存在する半径 εの

不確実領域を持つオブジェクトを考える．このとき k 次元空間

を一辺の長さが     のセルに分割する．各セルを c 各次

元 Xiの原点からの位置 xiを用いて
   

と表す．このとき各

セルは以下の性質を満たす． 

[性 質 5] 

観測値を同じセル中に持つ任意の２オブジェクト間の距離

は D 未満である． 

2 次元の例を図 4 に示す．中央のセルに着目すると，観測値

を同一セルに持つ時オブジェクト間の距離が最大になるのは

対角の位置にある時であり，その時の観測値同士のセルの対角

線の長さ    となる．従って 2 オブジェクト間の距離は D

未満となるため性質 1 は明らかである． 

次にc xx k
,...,

1
の L１，L２近傍について説明する． 

[定 義 6]  

L1近傍は 3.2.1 節における定義と同じである． 

 

                                                                    

[性 質 6]  

kuuC ....1
を

kxxC ....1
L1 近傍のセルとし，オブジェクト

Q∈
kuuC ....1
，O∈

kxxC ....1
を考える．このとき任意の OQ 間の距

離は D 未満である． 

2 次元の例を図 5 に示す．中央のセルについて 2 つのオブジ

ェクト間の観測値が L1近傍内で最大になるのはオブジェクト

の観測値が O と Q に場合である．これはセルの対角線の 2 倍

と等しい．この時，O と Q の真値の間の最大距離は D 未満で

ある． 

[定 義 7]  

L2近傍を定義する式は以下のように変わる． 

 

 

 

[性 質 7]  

kuuC ....1

は
kxxC ....1

の L1，L２近傍以外のセルとする．このとき

kk xxuu CC ........ 11
 であり，それぞれのセルに含まれるオブジェ

クトを R∈
kuuC ....1

，O∈
kxxC ....1

を考える．このとき任意の O R

間の距離は D より大きい． 

2 次元の例を図 6 に示す．O と R の観測値間の距離が最小に

なるのが図の状態であり，L１, L2層の厚さを n とすると，     

 

である．この時，O と R の真値の最小距離は D より大きい． 

[性 質 8]  

（１） C 内に観測値を持つオブジェクト数が M より多けれ

ば，観測値を C 内に持つ全てのオブジェクトは PDB 外

れ値ではない． 

（２） C∈L1(C) に観測値を持つオブジェクト数が M より

多ければ，観測値を C 内に持つ全てのオブジェクトは

PDB 外れ値ではない． 

（３） C∈L1(C) ∈L2(C) に観測値を持つオブジェクト数

が M 以下であれば,C 内に観測値を持つ全てのオブジェ

クトは PDB 外れ値である． 

       

図 4 性質 5                   図 5 性質 6 

 

図 6 性質 7 

4.3.2 セルと用いたアルゴリズム 

アルゴリズム2はセルを用いたアルゴリズムである．セルCx 

のn0，n1，n2の値をそれぞれn0(x)，n1(x)，n2(x)と表す．1-2行

目で各セルCx のn0(x)の値を初期化する．3-4行目でオブジェク
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トOiが含まれるセルを特定する．5-7行目ではn0 > Mであるセ

ルをredとする(性質8(1))．8-11行目ではL1近傍にredセルが存

在するセルをpinkとする．これは，任意のセルCxのL1近傍に 

redセルが存在する場合，Cxは必ず性質8(2)を満たすからである．

14-15行目でredもしくはpink 判定されなかったセルでかつ，

性質8(2)を満たすセルを pinkとする．18-19行目で性質8(3)を

満たすセル内の全オブジェクトを外れ値とする（性質8(3)）．

最後に20-27行目で，19行目までの処理でred，pink，もしくは

判定されなかったセルCw をwhiteとし，whiteと判定されたセ

ルに対して22-27 行目にてセルに含まれる各オブジェクトOi 

にPDB外れ値判定を行う．まず22 行目にて，Cw中のOiのD近

傍内のオブジェクト数Countにn0(w) + n1(w)を代入する．これ

は，CwのL1近傍のセルに含まれるオブジェクトは必ずOiのD近

傍内に存在することが保障されているからである（性質5）．

次に，Oi とL2近傍のセルに含まれるオブジェクトOpとの距離

を計算し，OpがOiのD近傍内に存在する確率を計算し，OiのD

近傍内にあるオブジェクト数の期待値（CountとOpがOiのD近

傍内に存在する確率の和）がMを超えた時点でOiは外れ値では

ないと判定する．L2近傍の全オブジェクトを走査しても，Oi

のD近傍のオブジェクト数の期待値がM個以下であれば，Oiは

外れ値であると判断する． 

アルゴリズム2: セルを用いたアルゴリズム 

1. for each セルCx do 

2.   n0(x) ← 0 

3. for each オブジェクトOi do 

4.   Oi を含むセルCx を特定し，n0(x) を１増やす． 

5. for each セルCx do 

6.   if n0(x) > M then 

7.    Cx をred とする． 

8. for each red セルCr do 

9.    for each Cr のL1 近傍のセルCu 

10.     if Cuがred でない場合then 

11.      Cu をpink とする． 

12． for each セル内にオブジェクトが存在し， 

色がついていないセルCw do 

13.  n1(w) ←  

14.  if n0(w) + n1(w) > M then 

15.    Cw をpink にする． 

16.  else 

17.    n2(w) ←  

18.    if n0(w) + n1(w) + n2(w) ≤ M then 

19.      Cw 内の全オブジェクトを外れ値とする． 

20.    else 

21.      Cw をwhite とする． 

22.      for each オブジェクトOi ∈ Cw do 

23.      Count ← n0(w) + n1(w) 

24.      for each オブジェクトOp ∈ Cu,Cu ∈L2(Cw) do 

25.        if dist(Oi,Op) ≤ D then 

26.         オブジェクトOp がオブジェクトOiのD近傍に 

存在する確率を計算し，計算した結果とCount 

の和がM以下であれば，Oi は外れ値ではないと 

判断し，次のオブジェクトの処理(22 行目) を開 

始する． 

27.      Oi を外れ値とする． 

4.3.3 D 近傍内のオブジェクトの確率計算 

まず，性質 6 により，観測値が L1近傍内に存在するオブジ

ェクトが D 近傍に含まれる確率は 1 である．さらに性質 7 に

より，観測値が L２近傍外に存在するオブジェクトが D 近傍に

含まれる確率は 0 である．このため，観測値が L２近傍に存在

するオブジェクトについてのみ D 近傍に存在する確率を計算

する． 

2 次元の例を図 7 に示す．それぞれの小さい円はオブジェク

ト O，A の不確実領域である．一番大きい円は O の不確実領域

の中心に対する D 近傍を表す．二つの円が重なっている黒い部

分はＡの不確実領域のうち，D 近傍に入る部分を表す．この際，

A が O の D 近傍に存在する確率を，この重なっている部分の

面積とオブジェクト A の不確実領域の面積の割合を用いて計

算する．計算する一般式は次のようになる． 

dxdyyxP
A

yxS
AOD

O
),(

),(
),:Pr(

)(  の不確実領域の面積
 

ただし，ε(O)はオブジェクト O の半径 ε の不確実領域，S(x,y)

はオブジェクト A の不確実領域のうち，O の D 近傍に入る部

分の面積、 P(x, y)はオブジェクト O が x, y に存在する確率を

表す確率密度関数を表す． 

 

図 7 Ｄ近傍に存在する確率 

実際には，O の位置は不確実領域内で不定である．一般の k

次元の場合について，オブジェクト A がオブジェクト O の D

近傍内に存在する確率を計算する一般式は次のようになる。 

 

 

 

ただし，D は D 近傍を与える距離，        は O の真値と
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時 0 を返す関数，            ，            はそれぞれオブ

ジェクト O と A が，          ,           に存在する確率を

表す密度関数である 

5. 実験 

本章は提案手法の評価実験について述べる。まずは、提案手

法により検出されたデータを評価する実験について述べる．次

は、不確実性を考慮した時の処理時間への影響の実験について

述べる。 

実験に使用したのは，AMD Athlon™64 × 2 Dual Cure 

Processor 3800+2GHz の CPU と 1982MB のメインメモリを

持つ Microsoft Windows XP マシンであり，すべてのアルゴリ

ズムの実装は Java1.6.0 02 で行った． 

5.1 実験データ 

使用した人工データ 1 は，各オブジェクトの現在位置情報（x

座標と y 座標の値）をオブジェクトの状態として持つ不確実デ

ータとした．オブジェクトの分布は，オブジェクトの x 座標，

y 座標がそれぞれ一様分布に従うように制定し，幅 50 の枠の

外側が密に，幅 150 の枠の内側が疎になるように設定し，基本

的に内側に存在するオブジェクトが外れ値オブジェクトとし

て検出しやすいように設定した．なお，全オブジェクト数は

1300であり，幅50の枠の外側に 1200個オブジェクトと幅 150

の枠の内側に 100 個オブジェクトである．範囲は 1000×1000

である． 

使用した人工データ 2 は，各オブジェクトの現在位置情報（x

座標と y 座標の値）をオブジェクトの状態として持つ。オブジ

ェクトの分布は，オブジェクトの x 座標，y 座標がそれぞれ正

規分布に従うように制定し，中央分布が密に，周辺部分が疎に

なるように設定した． 

5.2 提案手法により検出されるデータ 

5.2.1  実験概要 

提案手法（データの不確実性を考慮した手法）を用いた場合

と従来手法（データの不確実性を考慮しない手法）を用いた場

合について外れ値検出されたオブジェクトの比較を行った． 

具体的には以下の通りである． 

まず，元データにεに基づく 0 から δ の範囲でゆらぎを与え

て生成した 10 組のランダムデータセットに対して，従来手法

を用いて，外れ値を検出する．次に，元データに対して，提案

手法を用いて，外れ値を検出する． 

5.2.2 実験結果 

表 1、表 2は人工データ 1と人工データ 2それぞれに対して、

従来手法と提案手法により検出された外れ値の比較を示して

いる．外れ値 ID は検出されたオブジェクトの ID である．検出

率は，その ID を持っているオブジェクトが 10 組のデータ集合

において外れ値として検出された割合を表している． 

表 1 は D=120, M=5, δ=20 をパラメータとした．従来手法

では 10 個オブジェクトを外れ値として検出した．提案手法で

は 7 個オブジェクトが検出された．また，提案手法は検出率 0.9

以上のオブジェクトのみ検出した．表 2 は D=16, M=20, δ=6 

をパラメータとした．従来手法では 6 個オブジェクトを外れ値

として検出した．提案手法では5個オブジェクトが検出された．

また，提案手法は検出率 0.7 以上のオブジェクトのみ検出した． 

結果をみると，提案手法により，検出回数が多いオブジェク

トがより多く検出された．逆に，従来手法では検出回数が多い

オブジェクトだけではなく，検出回数が低いオブジェクトも検

出された．すなわち，データの不確実性を考慮しない従来手法

よりデータの不確実性を考慮した本研究の提案手法の方が，よ

り安定な外れ値の検出が実現できる． 

表 1 人工データ 1 の実験結果 

 

表 1 人工データ 2 の実験結果 

 

5.3 不確実性を考慮した時の処理時間への影響 

5.3.1 実験概要 

D, M の値を変化させて，不確実性を考慮した場合と不確実性

を考慮しない場合に対して処理時間を計測した． 

5.3.2 実験結果と考察 

図 8、図 9 は，人工データ 1 に対して、D の値と M の値と処
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理時間の関係を表している．図 10、図 11 は、人工データ 2 に

対して、D の値と M の値と処理時間の関係を表している． 

 

図 8 人工データ 1: Ｄの値と処理時間の関係 

           

図 9 人工データ 1: Ｍの値と処理時間の関係 

 

図 10 人工データ 2: Ｄの値と処理時間の関係 

 

図 11 人工データ 2:Ｍの値と処理時間の関係 

図 8～11 の結果から、近傍の大きさ D が小さい程，セルの数

が増えるため，処理時間が増加することが分かる． また，不

確実領域の半径 ε が大きい程，その影響は大きい． 

近傍にはオブジェクト数 M が増加に伴い，確率計算が必要な

オブジェクトペアが増加するため，処理時間が増加する． 

また，不確実領域の半径 ε が大きい程，その影響は大きい． 

6. まとめと今後の課題 

本研究は不確実データ集合に対する距離に基づいた外れ値検

出手法を提案した．さらに人工データを用いた実験を行い，提

案手法の有効性を評価した．また不確実性が大きい程，処理時

間を増加することが示された． 

今後の課題として，計算処理の効率化について，検討して予

定である． 
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