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1 はじめに

正解ラベルの付いていない観測データを, その散布
に従っていくつかのクラスタに分類する手法をクラス
タリングと呼ぶ. 正解ラベル, すなわち教師信号がな
いことから「教師なしの学習」,「自己組織化」などと
も呼ばれる.クラスタリング手法は, 線形手法と非線形
手法の２つに大きく類別され, 非線形手法ではカーネ
ル法を用いたカーネル k-meansなどが有名である.

一般に, クラスタリングを行う際にはクラスタ数K
は既知としてK 個のクラスタに分割する.しかしなが
ら, 現実的な問題では K が未知である場合が多いた
め, 線形手法においては最適なクラスタ数を推定する
には, AICなどの情報量基準を用いて評価される. ま
た, カーネル法を用いた非線形手法においては, カーネ
ル関数を用いて標本データを写像するため, カーネル
の設定によりクラスタの構成が大きく変わる傾向にあ
る. そのためカーネル k-meansでは, クラスタ数Kの
推定とカーネル関数のパラメータ調整が問題とされて
いる.
本研究では, カーネル k-meansで非線形クラスタリ
ングを行う際に, カーネルパラメータとクラスタ数K
を適切に選択できる評価基準のひとつを提案する. こ
れは確率分布に基づくものではない評価基準である.

2 カーネル k-means法

カーネルk-means法とは,線形分離不可な非線形デー
タに対応したクラスタリング手法である.カーネル関
数を用いて標本を高次元の特徴空間に写像し, 特徴空
間上で k-means法を実行する.
サンプル点集合 X = {x1, x2, · · · , xn} が与えら
れ, その特徴ベクトルを ϕ(x1), ϕ(x2), · · · , ϕ(xn), 分
類するクラスタを C1, C2, · · · , Cc, クラスタ重心を
µ1, µ2, · · · , µc とする. (|Ck| は k 番目のクラスタ要
素数)

[2.1] 適当に c個のクラスタ重心 µk(k = 1, 2, · · · , c)
を決める.

[2.2] 特徴空間での, 各データとクラスタ重心との
距離をカーネル関数を用いて計算する.∥∥∥∥∥ϕ(xi)− µk
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[2.3] [2.2]に基づいて Ck と µk を以下のように更新
する.

Ck =
{
xi | µk = arg min

µj
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}
,
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[2.4] ステップ [2.3]を収束するまで繰り返す.

なお本研究で扱うカーネルは,ガウスカーネル

k(xi, xj) = exp(−β ∥xi − xj∥2).

である.

3 クラスタ評価基準

線形クラスタリングの評価基準として, 次の変動行
列がある.
サンプル点集合X = {x1, x2, · · · , xn}が与えられた
とき, 分類するクラスタを C1, C2, · · · , Cc, クラスタ重
心を µ1, µ2, · · · , µc とする.
全変動及びクラス内, クラス間もバラツキは n × n
行列で表され, 以下の式のような関係がある.

T = W +B

T =

n∑
i=1

(xi − x)(xi − x)T 全変動行列
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(xi − µk)(xi − µk)
T　 クラスタ内行列

B =
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|Ck|(µk − x̄)(µk − x̄)T　 クラスタ間行列

これらの関係を利用したクラスタ評価基準に,トレー
ス評価基準式 min trW がある. しかしながら, これは
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となるので, クラスタ内のデータ間の平方和を最小に
することと同等になるため, 確定的な方法ではないと
いえる.

4 提案手法と結果

本研究では, 特徴空間上での変動行列をクラスタ評
価基準に用いる.

N=450, 正解クラスタ数 K=3の非線形データに対
し, クラスタ数 k=3でカーネル k-meansを行う. 実行
後, 以下の式から T,W を計算する. (µは全サンプル
の重心)
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図 1: β とW 図 2: β と T/W

図 1, 図 2より βの減少に伴い, W の値は減少, T/W

の値は増加する傾向にあることが分かった. W , T/W
の 2つの値を組み合わせてパラメータの推定を試みる.

4.1 カーネルパラメータ β の推定

提案手法

[A1] “正解クラスタ数K=2のデータ”と “正解クラス
　タK=2のデータ +一様乱数によるノイズ”の２
　種類の標本データを用意する.

[A2] クラスタ数を正解のクラスタ数に固定し,非線形
クラスタリングを行う.

[A3] βとW +T/W の値をグラフにプロットし,これ
らの関係を調べる.

結果

以下は手順 [A1]～[A3]の中でクラスタリングを行っ
た結果と, そのときの β の値である.

β=0.004の結果 β=0.0036の結果

β=9.1× 10−9 の結果 β=8× 10−9 の結果

一様乱数によるノイズの有無に関わらず, 正しくク
ラスタリングが行われたときに T/W は最小値をとる
ことが確認できた. そのため, 適切なクラスタリング
を行うには, T/W を最小値にとるような β を選択す
ればよいと考えられる.

K=2のデータ群 K=2のデータ群と
一様乱数によるノイズ

4.2 クラスタ数 kの推定

提案手法
[B1] 正解クラスタ数K=2～5の非線形データと楕円

型データを用意する.
[B2] 各データに対し, クラスタ数 k=2～6の非線形ク

ラスタリングを実行する.
[B3] クラスタ数 kの評価基式をW + a

k
T
W と仮定し,

k = K のときに評価式が最小になるような aの
範囲を推定する.

[B4] [B1]にない標本データを用意し, クラスタリング
を行う. k=K のとき, [B3]で得られた評価式が
最小値をとるか確認する.

結果
手順 [B1]～ [B4]を行った結果 a=1300と推定でき
たため, 評価式はW + 1300

k
T
W と考えられる.

以下は, 求めた評価式を用いて非線形クラスタリン
グを行った結果である. k=K のとき, 評価式が最小値
になるのを確認できた.

例 1:非線形データに対するクラスタ数 kの推定

例 2:線形データに対するクラスタ数 kの推定

5 まとめと今後の課題

本研究では, データ間距離を用いたクラスタ評価基
準を利用し, カーネル k-meansにおけるクラスタ数 k
とカーネルパラメータ βの推定方法を提案することが
できた.
しかしながら, カーネル k-meansの欠点である初期
依存や局所解, カーネル関数の選択の問題を十分考慮
しなかったため, 本研究結果はそれらの問題を依然含
んでいる可能性がある. 今後は, 初期状態に依存しな
いカーネルDP-means(非線形手法）などを用いたクラ
スタ評価基準を考案していきたい.
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