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あらまし 近年，大規模化したデータを処理するため，計算機による機械学習が大きな注目を集めている．一般的な

機械学習の手法として，多数のクラスラベル付き訓練事例 (以下，ラベルデータ)を用いる教師あり学習が挙げられる．

しかし，教師あり学習では多数のラベルデータが必要になり，人力でラベルを付与するコストは非常に大きい．この

ため，ラベルデータとクラスラベル無し訓練事例 (以下，未ラベルデータ)を併用して学習する半教師あり学習が研究

されている．グラフ構造を用いた半教師あり学習では，各事例を頂点とするグラフをもとに，ラベルを伝播すること

で未ラベルデータにラベルを付与する．グラフ構造を用いた半教師あり学習で用いるグラフは一般的に k近傍グラフ

であるが，k近傍グラフの構築にかかる計算量はO(dn2)となる．このため，事例の数が増えると計算量は増大し，処

理時間は長大化する．本研究では，グラフ構造を用いた半教師あり学習において，k近傍グラフと比較して計算量を

削減するとともに分類精度を維持する近似 k近傍グラフの提案を行い，評価する．

キーワード グラフ構造，半教師あり学習，近似 k近傍グラフ

1. は じ め に

近年，大規模化したデータを処理するため，計算機による機

械学習が大きな注目を集めている．一般的な機械学習の手法と

してニューラルネットに代表される教師あり学習が挙げられる

が，クラスラベル付き訓練事例 (以下，ラベルデータ) が必要

となり，人力でラベルを付与するコストは非常に大きい．一方

で，クラスラベル無しの事例 (以下，未ラベルデータ)は，イン

ターネットやセンサを介して自動で収集できる．そこで，ラベ

ルデータと未ラベルデータを併用して学習する半教師あり学習

が研究されている．

半教師あり学習は，分類器を用いる手法，生成モデルを用い

る手法 [1]，Support Vecter Machine (以下，SVM) を用いる

手法 [2]，およびグラフ構造を用いる手法の 4 種類に分類され

る．このうち，グラフ構造を用いる手法では，各事例を頂点と

するグラフをもとに，ラベルが既知の頂点からラベルが未知の

頂点にラベルを伝播することで，未ラベルデータにラベルを付

与する．

グラフ構造を用いる手法におけるラベルの伝播方法に関する

研究は多く行われている一方で，グラフの構築方法については

研究が進んでいない．論文 [3]では，伝播方法だけでなくグラ

フ構造が大きく影響を与えることが示されている．既存研究で

は，グラフ構造として k 近傍グラフを用いることが一般的で

あるが，k近傍グラフの構築にかかる計算量は O(dn2)である．

このため，事例の数が増えると計算量は膨大になり，処理時間

は長大化する．そこで本研究では，グラフ構造を用いた半教師

あり学習において，グラフの構築にかかる処理時間を短縮する

とともに，分類精度を維持する手法を提案する．

2. 半教師あり学習

2. 1 定 義

本節では，半教師あり学習を定義する．d (d >= 1)次元空間上

に存在する n (n >= 1)個の事例の集合を X = {x1, ..., xn}，お
よび n個の各事例に対応するラベルの集合を Y = {y1, ..., yn}
とする．ここで，y1, ..., yl (1 <= l <= n)は既知であり，残りの

yl+1, ..., yn は不明である．半教師あり学習では，ラベルが既知

である y1, ..., yl を用いて，ラベルが不明である yl+1, ..., yn を

予測する．

2. 2 グラフ構造を用いる手法

グラフ構造を用いた半教師あり学習は，グラフ構築とラベル

伝播の二段階に分解できる．グラフ構築の段階では，すべての

事例を頂点とし，各事例間の距離をもとにグラフを構築する．

次に，ラベル伝播の段階では，構築したグラフをもとに，ラベ

ルデータから未ラベルデータにラベルを伝播してラベルを付与

する．

2. 3 SVMを用いる手法

Transductive Support Vector Machine (以下，TSVM)は，

SVMを半教師あり学習に拡張した手法である．SVMでは，2

種類のクラス間の距離を最大化することで分離平面を決定する．

一方，TSVMでは，事例が密な空間では，分離平面が存在しな

いという仮定で，事例が疎な空間で分離平面を作成する．通常

の SVMと異なり，事例の分布が仮定を満たす場合，TSVMの

性能は未ラベルデータの分布を考慮することで向上する．

2. 4 EMアルゴリズムの拡張手法

EMアルゴリズムは，事例に対する対数尤度を最大化する確

率分布のパラメータを反復法で求める手法である．EM アル

ゴリズムを半教師あり学習に拡張した手法 (以下，半教師あり



EMアルゴリズム)では，既知となる一部のラベルデータの情

報を用いて，EMアルゴリズムによる学習を行う．この手法で

は，ラベルデータを用いることで精度が上昇する場合がある一

方で，事例の分布によっては大幅に精度が低下する場合がある．

3. グラフの定義と探索方法

3. 1 定 義

本節では，グラフを定義する．d次元空間上に存在する事例

を x1, x2, ..., xn とし，各事例から構築したグラフを Gとする．

Gは，各事例を頂点とするため，頂点数は n個となる．このグ

ラフに対する隣接行列を A とする．各頂点は，自身に対して

ループする辺をもたない．

二次元空間上に事例 x1, ..., x5 が存在する場合，ランダムに

構築したグラフの例を図 1に示す．また，図 1に対応する隣接

行列 Aを式 (1)に示す．式 (1)の各行は，行番号に対応する事

例がもつ辺を示す．例えば，式 (1)の 1行 2列目の値が 1であ

ることは，図 1において事例 x1 と事例 x2 との間に辺をもつこ

とに対応する．

A =


0 1 0 0 0

1 0 1 0 0

0 1 0 1 0

0 0 1 0 1

0 0 0 1 0

 (1)

3. 2 最近傍探索

最近傍探索では，問い合わせ元となる事例 (以下，クエリ)

からもっとも距離が近い事例を探索する．もっとも単純な最近

傍探索である線形探索では，クエリとすべての事例との間の距

離を計算するため，探索にかかる計算量は O(n)となる．この

ため，計算量を削減する手法として，kd-tree [4]が提案されて

いる．

3. 3 近似最近傍探索

近似最近傍探索では，クエリからもっとも近い事例を厳密に

計算せず，近似的な事例を探索する．近似最近傍探索による探

索結果は，最近傍探索と異なり厳密な解ではない．しかし，最近

傍探索と比較して高速に探索できる．近似最近傍探索を行うた

めの手法として，Locality Sensitive Hashing (以下，LSH) [5]

がある．

3. 4 最 良 探 索

本節では，作成したグラフ上で近似最近傍探索を行う方法の

一つである最良探索 [6]を説明する．最良探索では，はじめに

ランダムに探索を開始する頂点を選択する．次に，選択した事

例，および選択した事例と隣接する事例の二種類で構成される

集合を作成し，クエリと作成した集合との間で，事例間の距離

を計算する．このとき，クエリからの距離がもっとも短い事例

が選択した事例と異なる場合，この事例を選択した事例として

更新し，同じ処理を繰り返す．一方，クエリからの距離がもっ

とも短い事例が選択した事例と同じである場合は処理を終了し，

選択した事例を探索結果とする．

隣接行列が式 (1)となる図 1のグラフにおいて，クエリ q に

図 1 二次元空間上でランダムに構築したグラフの例

対して最良探索を行う例を説明する．はじめに，ランダムに頂

点を選択し，探索を開始する．今回は x2 を選択する．次に，選

択した頂点 x2，および x2 と隣接している事例 x1, x3 の合計 3

個で構成される集合を作成する．クエリ q と集合に含まれる事

例 x1, x2, x3 との距離をそれぞれ計算し，クエリからの距離が

もっとも短い事例である x3 を選択する．次に，x3 および x3

に隣接する x2,x4 で構成される集合を作成する．x2, x3, x4 の

うち，クエリとの距離がもっとも小さい事例は x3 となり，現

在選択している事例と同じとなる．この場合，探索を終了し，

探索結果は x3 となる．

最良探索の探索結果は局所解になる可能性があるため，近似

近傍探索となる．また，最良探索を用いて近似 k近傍探索を行

う場合，長さが k のヒープを用いて最良探索を行う．

4. 近傍グラフ

本章では，代表的な近傍グラフについて，k 近傍グラフ [7]，

ϵグラフ [8]，および b-matchingグラフ [8]を説明する．この他

の近傍グラフとして，Anchor グラフ [9]，および LSH を用い

る手法 [10]が挙げられる．

4. 1 k近傍グラフ

k 近傍グラフ [7]は，各事例が自身の k 近傍となる他の事例

との間に辺をもつことで作成するグラフである．このとき，事

例間で作成する辺は無向辺とする．

4. 1. 1 k 近傍グラフの作成例

二次元空間上で事例 x1, ..., x5 が存在する場合に k 近傍グラ

フ (k = 2)を作成した例を図 2に示す．事例間の距離はユーク

リッド距離で求める．k 近傍グラフでは，ある事例からの距離

が短い順番に選択した k個の事例との間にそれぞれ辺を作成す

る．図 2では，x1 からの距離が短い順番に二つの事例 x2 およ

び x3 を選択し，x1 と x2，および x1 と x3 との間に辺をそれ

ぞれ作成する．同様に，各事例に対して k近傍となる他の事例

との間に辺をもつことで，図 2に示す k近傍グラフを作成でき

る．また，k 近傍グラフで作成する辺は無向辺であるため，k

近傍グラフの頂点は k個以上の辺をもち，正則なグラフとはな

らない．図 2において，事例 x3 の場合，x3 の近傍は x4 およ

び x5 となるため，x3 と x4，および x3 と x5 との間に辺をそ

れぞれ作成する．また，x3 は二つの事例 x1 および x2 それぞ

れに対する近傍となり辺を作成するため，x3 は合計 4本の辺を

もつ．k近傍グラフを構築する場合の計算量は O(dn2)となる．



図 2 k 近傍グラフの作成例 (k = 2)

図 3 ϵ グラフの作成例

4. 1. 2 定 式 化

k 近傍グラフを数学的に定式化する．無向辺で作成した隣接

行列を Aとしたとき，有向辺で作成した隣接行列を Âとする．

また，i番目の事例と j 番目の事例との距離を Dij とする．こ

のとき，k 近傍グラフは以下の制約付き最小化問題となる．

min
Â

n∑
i=0,j=0

ÂijDij (2)

制約条件は，以下の式となる．
n∑

j=0

Âij = k, Âii = 0 (3)

ここで，Aは，Aij = max(Âij , Âji)となる．

4. 2 ϵ グ ラ フ

ϵグラフ [8]では，事例間の距離が閾値 ϵ (ϵ >= 0)以下の場合

に辺をもつ．二次元空間上に事例 x1, ..., x5 が存在する場合に ϵ

グラフ (ϵ = 1.0)を作成した例を図 3に示す．事例間の距離は

ユークリッド距離で求める．図 3において，各事例間の距離が

1.0以下となる組み合わせは，x1 と x2，および x4 と x5 とな

るため，x1 と x2，および x4 と x5 の間で辺をもつ ϵグラフと

なる．

図 3から分かるように，ϵグラフは，事例間の繋がりがない

事例が増える点，および適切な ϵの値を推定することが難しい

点により，実用的でない．

4. 3 b-matchingグラフ

b-matchingグラフ [8]は，k近傍グラフに対称性の制約条件を

追加したグラフである．半教師あり学習において，b-matching

グラフは高い分類精度を実現でき [8], [11], [12]，以下の制約付

き最小化問題となる．

min
A

n∑
i=0,j=0

AijDij (4)

図 4 逐次添加型による近似近傍グラフの作成例

制約条件は，以下の式となる．

n∑
j=0

Aij = b, Aii = 0, Aij = Aji (5)

b-matching グラフは，k 近傍グラフと異なり，制約条件と

して Aij = Aji が追加されるため，正則なグラフとなる．し

かし，対称性の制約を追加するため，計算量が大きくなる．

b-matchingグラフの構築における計算量は O(bn3)となる．

4. 4 相互 k近傍グラフ

相互 k 近傍グラフ [3] は，k 近傍グラフと異なり，互いが k

近傍となる事例に対して辺を作成するグラフである．k 近傍グ

ラフと同様に，式 (2), (3) に示した最適化問題を解いた後に，

Aij = min(Âij , Âji) となる Aij を求めることで作成できる．

相互 k 近傍グラフは，k 近傍グラフと同じ計算量となり，k 近

傍グラフと比べて精度が向上する．

5. 近似 k近傍グラフ

4.1.1項で説明したように，k 近傍グラフの計算量は O(dn2)

となるため，大規模なデータをもとに k近傍グラフを構築する

場合，膨大な時間が必要となる．このため，k近傍グラフの構築

にかかる計算量を削減する近似 k近傍グラフが提案されている．

以下で，逐次添加型 [6]，分割統治型 [13]，および NN-Descent

法 [14]による 3種類の近似 k 近傍グラフを順番に説明する．

5. 1 逐次添加型

逐次添加型の近似 k近傍グラフでは，逐次的に事例をグラフ

に追加する．このとき，作成中のグラフを用いて近似最近傍探

索を行うことで，グラフの構築にかかる計算量を削減する．

逐次添加型の近似 k 近傍グラフを作成する例を図 4に示す．

逐次添加型の近似 k 近傍グラフでは，初期状態における事例

として x1 を選び，他の事例を一つずつ順番に追加する．次に，

事例 x2 を追加する．空間上に存在する事例は x1 のみであるた

め，x1と x2との間に辺を作成する．さらに，事例 x3 を追加す

る場合，x1 および x2 で構成されるグラフを用いて近似最近傍

探索を行うことで，x3 との間に辺を作成する頂点を決定する．

図 4では，クエリを x3 とした場合，最良探索の結果は x2 とな

るため，破線で示す x2 と x3 との間に辺を作成する．この処理

を繰り返して，近似 k近傍グラフを作成する．逐次添加型の近

似 k 近傍グラフの作成にかかる計算量は，ほぼ線形となる．

5. 2 分割統治型

分割統治型の近似 k近傍グラフ [13]では，初期状態の空間を



図 5 分割統治型による近似近傍グラフの作成例

図 6 NN-Descent 法による近似近傍グラフの作成例

もとに重なりを許容する複数の部分空間に分割し，部分空間ご

とに k近傍グラフを作成することで，グラフの構築にかかる計

算量を削減する．

分割統治型の近似 k 近傍グラフを作成する例を図 5に示す．

図 5では，初期状態の空間を二つの部分空間である S1 と S2 に

分割する．次に，部分空間 S1 および S2 それぞれで k 近傍グ

ラフを作成することで，空間全体に対する近似 k近傍グラフを

作成する．分割統治型の近似 k近傍グラフの作成にかかる計算

量は O(dnt)(1 <= t <= 2)である．

5. 3 NN-Descent法

NN-Descent法 [14]では，はじめに，事例間でランダムに辺

を追加したグラフ (以下，ランダムグラフ) を作成する．ラン

ダムグラフの更新では，更新の対象となる頂点は，自身から隣

接する頂点に隣接する頂点までの範囲に限定して探索すること

で，計算量を削減する．

NN-Descent法で近似 k近傍グラフを作成する例を図 6に示

す．はじめに，図 6において実線で示す辺を引きランダムグラ

フを作成する．次に，ランダムグラフの更新について，事例 x1

に隣接する頂点となる事例 x3 に隣接する頂点となる事例は，

x2 および x4 である．このとき，x1 と x2，および x1 と x4 と

の間の距離をそれぞれ計算する．x1 と x2 との間の距離は x1

と x3 との間の距離より短いため，x1 と x3 との間の辺を削除

し，破線で示す x1 と x2 との間で実線の辺を引き，グラフを更

新する．辺の更新が無くなるまでこの処理を繰り返し行い，近

似 k 近傍グラフを作成する．このとき，NN-Descent法による

近似 k 近傍グラフの作成にかかる計算量は O(dn1.14)である．

6. ラベル伝播手法

グラフ構造を用いた半教師あり学習において，ラベルを伝

播する手法は数多く提案されている．ここでは，Local and

Global Consistency [15](以下，LGC)を説明する．LGCでは，

3.1節で述べた隣接行列を用いて，未ラベルデータにラベルを

付与する．

はじめに，ラベルの伝播に用いる行列 D および S を計算す

る．Dは式 (6)で，S は式 (7)でそれぞれ表される行列である．

Dii =
∑
j

Aij (6)

S = D− 1
2AD− 1

2 (7)

このとき，ラベルの予測値を行列 F とする．行列 F の初期

値 F (0)は，F (0) = Y とする．ラベルを予測する計算式を以

下に示す．

F (t+ 1) = αSF (t) + (1− α)Y (8)

式 (8)が収束するまで反復して，ラベルの伝播は終了する．論

文 [15]では，F (t)が最終的に式 (9)に収束することを証明して

いる．

lim
t→∞

F (t) = (1− α)(I − αS)−1Y (9)

また，LGC以外の手法として，Label Propagation [16] [17]

がある．

7. 提 案 手 法

7. 1 概 要

グラフ構造を用いた半教師あり学習において，逐次添加型の

近似 k近傍グラフおよび NN-Descent法を組み合わせて計算量

を削減する手法を提案する．提案手法では，NN-Descent法に

おいて初期状態で用いるランダムグラフの代わりに逐次添加型

の近似 k 近傍グラフを用いる．これにより，k 近傍グラフを構

築する場合に比べて計算量を削減するとともに，k 近傍グラフ

と同程度の分類精度を維持できる．

7. 2 処 理 手 順

提案手法の処理手順は，以下の通りである．

（ 1） 逐次添加型の近似 k 近傍グラフを作成する．

（ a） ランダムに事例を一つ選択する．

（b） 選択した事例をクエリとし，最良探索を行い辺を作

成する事例を探索する．

（ c） 選択した事例と探索結果の事例との間に辺を作成

する．

（d） すべての事例を選択するまで (a)∼(d)を繰り返す．

（ 2） NN-Descent法を使用して (1)で作成したグラフを更

新する．

（ a） ランダムに事例を一つ選択する．

（b） 選択した事例に隣接する頂点に隣接する頂点を探索

し，選択した事例との距離を計算する．

（ c） 選択した事例と自身からの辺で結ばれた事例との距

離を計算する．



図 7 提案手法による近似 k 近傍グラフの例

（d） (b)で求めた距離について，(c)で求めた距離より短

い事例が存在する場合，この事例と選択した事例との間に辺

を作成し，(c)のうちもっとも距離の長い辺を削除する．

（ e） 辺の更新が無くなるまで (a)∼(d)を繰り返す．

7. 3 作 成 例

提案手法の作成例を図 7 に示す．図 7 では，x1, x2, x5, x4

および x3 の順に事例を追加し，k = 2とする．x1 のみが空間

上に存在する初期状態において．x2 を追加して，x1 と x2 との

間に辺を作成する．ここで k = 2であるが，x2 以外の事例が一

つであるため，辺は一つとなる．次に，x5 を追加する場合，x5

以外の事例は二つであるため，x1 と x5，および x2 と x5 との

間に辺を作成する．x4 を追加する場合，x4 をクエリとし，空

間上に存在する x1, x2, x5 からなるグラフを用いて最良探索を

行うことで，辺を作成する事例を決定する．この場合，最良探

索の結果は x1, x5 となるため，x4 と x1，および x4 と x5 との

間に辺をそれぞれ作成する．x3 についても同様に，x3 と x4 お

よび x3 と x5 との間に辺をそれぞれ作成して，逐次添加型の近

似 k 近傍グラフを作成した後に，NN-Decent法を用いてグラ

フを更新する．

x2 に注目する．x2 に隣接する頂点は x1 および x5 であり，

x1 および x5 に隣接する頂点はどちらも x3 および x4 となるた

め，x2 と x3 および x4 と x2 との距離をそれぞれ計算する．こ

のとき，x2 からの距離のもっとも短い事例は x3 であり，x2 と

x3 との距離は，x2 と辺をもつ事例のうち x2 との距離がもっと

も長い x5 との距離より短い．このため，x2 と x5 との間に作

成した辺を削除し，x2 と x3 との間に破線で示す辺を作成する．

更新する辺が無くなるまでこの処理を繰り返し，近似 k近傍グ

ラフを作成する．

8. 評 価

8. 1 グラフ構築にかかる処理時間

事例数に応じて近似 k近傍グラフの作成にかかる処理時間の

変化について，結果を図 8に示す．今回の評価では，空間上に

存在する事例数は 100, 1000, 10000, 100000の 4種類，特徴空

間は 128次元とする．横軸は空間上に存在する事例数，縦軸は

近傍グラフの作成にかかる処理時間である．評価では，提案手

法，逐次添加型の近似 k近傍グラフ，および NN-Descent法で

作成した近似 k 近傍グラフの 3種類の処理時間に加えて，k 近

傍グラフの作成にかかる処理時間を示して比較する．

図 8 空間上の事例数と処理時間

図 9 digit データの画像例

図 8より，k近傍グラフでは，事例数が増加すると処理時間は

長大化することが分かる．一方，提案手法を用いた近似 k近傍

グラフ，逐次添加型の近似 k 近傍グラフ，および NN-Descent

法で作成した近似 k近傍グラフでは，空間上の事例数が増えた

場合，k 近傍グラフと比較して処理時間は短くなる．空間上の

事例が 100000の場合，提案手法における近似 k 近傍グラフの

作成にかかる処理時間は約 2985.42秒，k 近傍グラフの作成に

おける処理時間は約 11712.29秒となり，処理時間を約 74.5%短

縮する．

8. 2 digitデータセットを用いた分類精度

digitデータセットを用いた分類における精度を表 1に示す．

digitデータセットは，0から 9までの数字を手書きしたデータ

の集合であり，データの大きさは 8×8ピクセル，画像は 1797

枚である．digit データセットの画像例を図 9 に示す．クラス

ラベルは 0から 9の 10種類で構成され，このうち一つの数字

を画像としてデータセットに格納する．図 9の場合，クラスラ

ベルは 0である．表 1では，digitデータ全体のうち 5%をラベ

ルデータ，残り 95%を未ラベルデータとした．評価では，提案

手法，k 近傍グラフ，逐次添加型の近似 k 近傍グラフ，および

SVMの 4種類について，分類精度を比較した．

表 1より，提案手法における分類精度は k近傍グラフの次に

高い．また，近似 k近傍グラフと比較して，提案手法の分類精

度は大幅に向上した．以上より，提案手法は高い精度で k 近傍

グラフを近似できる．

8. 3 MNISTを用いた分類精度

Mixed National Institute of Standards and Technology

database (以下，MNIST) を用いた分類における精度を表 2



表 1 digit データを用いた分類精度

手法 分類精度

提案手法 93.1%

k 近傍グラフ 93.8%

近似 k 近傍グラフ (逐次添加型) 88.6%

SVM 88.4%

図 10 MNIST データの画像例

表 2 MNIST を用いた分類精度および処理時間

手法 分類精度 処理時間 (秒)

提案手法 87.1% 6075.75

k 近傍グラフ 87.6% 16810.91

近似 k 近傍グラフ (逐次添加型) 81.9% 5336.21

SVM 79.4% 0.851538

に示す．MNISTは，0から 9までの数字を手書きしたデータの

集合であり，データの大きさは 28×28ピクセル，画像は 70000

枚である．MNISTデータセットの画像例を図 10に示す．クラ

スラベルは 0から 9の 10種類であり，このうち一つの数字を

画像としてデータセットに格納する．表 2では，データ全体の

うち，0.5%をラベルデータ，残りの 95.5%を未ラベルデータと

する．提案手法，k 近傍グラフ，逐次添加型の近似 k 近傍グラ

フ，および SVMの 4種類について分類精度を比較した．

表 2より，提案手法における処理時間は，k 近傍グラフと比

較して約 63.8%短縮する．また，提案手法におけるMNISTを

用いた分類精度は k 近傍グラフとの間で次に精度が高く，提

案手法と k 近傍グラフの精度の差は 0.5%であることが分かる．

また，SVMでは，処理時間がもっとも短くなる一方で，分類

精度がもっとも低い．以上より，提案手法を用いて作成する近

似 k近傍グラフは，他の手法と比べてグラフの作成にかかる処

理時間を短縮するとともに，k 近傍グラフと比べて分類精度を

維持できる．

9. ま と め

本研究では，グラフ構造を用いる半教師あり学習において，

逐次添加型の近似 k 近傍グラフおよび NN-Descent 法を組み

合わせて近似 k近傍グラフの構築にかかる計算量を削減する手

法を提案した．提案手法では，NN-Descent法において初期状

態で用いるランダムグラフの代わりに逐次添加型の近似 k近傍

グラフを用いる．これにより，既存の近似 k 近傍グラフの作成

手法と比較してグラフの構築にかかる処理時間を短縮するとと

もに，k 近傍グラフと比較してデータの分類精度を維持する．

MNISTを用いた評価において，提案手法を用いて作成する近

似 k 近傍グラフは，k 近傍グラフと比較してグラフの構築にか

かる処理時間を約 63.8%短縮するとともに，分類精度の低下は

0.5%であった．

今後の予定として，提案手法と TSVM [2] との比較評価を

行う．
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