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1 はじめに

クラスタリングとは, データの集まりをデータ間の
類似度に従って, いくつかの集合（クラスタ）に分類
することである. しかし,実際にはどのクラスにも属さ
ないノイズが含まれていることも有り得るため,すべ
てを明確に判別することは現実的ではない場合もある.
本研究では線形で分けることのできない、複数の群
からなる複雑なデータに、一様ノイズを加えたものを、
スペクトラルクラスタリングを用いて、複数のクラス
タとそれ以外のノイズに分類する手法を検討する。
なお, クラスタリングは線形クラスタリングと非線
形クラスタリングの 2 つに大きく分類され, 線形クラ
スタリングの代表格に k-means法, 非線形クラスタリ
ングの代表格に k-means 法を非線形に拡張した カー
ネル k-means法がある. しかしカーネル k-means 法
は, 反復演算が必要であったり, 収束解が必ずしも目的
関数を最適化するものではない等の欠点があり, 解決
策としてスペクトラルクラスタリングがよく用いられ
ているので, 本研究ではスペクトラルクラスタリング
で検討する.

2 スペクトラルクラスタリング

スペクトラルクラスタリングとは,整数計画問題を
緩和した固有値問題を解くことによってクラスタリン
グを行う手法のことである. サンプル点からなるグラ
フ構造を例に考えると, 各頂点がサンプル点で, 枝に
はサンプル点どうしの近さを表す重みがついていると
する. サンプル点を２つのグループに分けるとすると,
それに伴いグラフも２分割される. 分割されたグルー
プ間を結ぶ枝のことを分割カットと呼び, グループ内
は出来るだけ近いもの同士が集まり, グループ間は遠
く離れていることが望ましいので, このカットの重み
の合計が小さくなるようにグループ分けを行う. 式で
表すと以下のようになる.

min
β

∑

i,j

Kij

(
βi − βj

)2 = βT Pβ, βi = ±1

ここで, P は,対角行列 Λ を Λii =
∑n

j=1 Kij とし
て, P = Λ −K とおく. β が２値ベクトルという制約
があるため, これは整数計画問題と呼ばれ,一般に解く
のが困難である. そこで, 整数という制約を取り払っ
て任意の実数ベクトルに制約を緩め, また, β の大きさ
を制約するために, βT Λβ = 1 の条件のもとで固有値
の推定を行う. この場合, 最小固有値０が存在するが,
これは全てのサンプルを１つにまとめてしまうという
意味のない解なので, 実際には２番目以降の固有ベク
トルの成分符号に基づいてクラスタリングを行う.

3 カーネル法

カーネル法とは、複雑なデータ x, x′ があったとき,
それらの間の関係を k（x, x′）という実数値関数であ

るカーネル関数によって要約し,全てを数値の世界に
置き換えて処理する方法である. カーネル関数は, 2
つの対象 x, x′ の類似度を表していると考えることも
でき,２つの要素 x, x′ に対し,それぞれの特徴ベクト
ルどうしの内積として定義される.式は以下の通りで,
φ(x), φ(x′) は特徴ベクトルを表している.

k(x, x′) = φ(x)T φ(x′)

カーネル関数には様々あり,中でも Gaussカーネル

k(x, x′) = exp(−β‖x − x′‖2)

を用いて特徴空間に写像した行列は,相関行列と同じ
ような振る舞いをし,対応する特徴ベクトルは無限次
元に写像したと考えられるため, 本研究ではカーネル
関数としてガウスカーネルを採用した.

4 データ間距離

カーネル法ではデータを高次元の特徴空間上へ写像
する. 特徴空間の各座標はデータ要素の一つの特徴に
対応し,特徴空間への写像によりデータの集合はユーク
リッド空間中の点の集合に変換される. そのためカー
ネル関数は, 特徴空間における内積を評価し, 計算量が
抑えられる. 特徴空間上でクラスタの重心とサンプル
データ xi の距離を測るため, 距離 di は以下のように
計算される.
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∥∥2

φ
= K(xi, xi) − 2

n
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n∑
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xi は各データの値, µ はクラスタの平均, n はクラス
タのデータの数である. 本研究では, この値が大きい
もの, つまり特徴空間上において, 重心から離れてい
るデータをカットし, ノイズとして推定する手法を用
いる.

5 提案手法

本研究では, 一様なノイズが含まれている複数の群
から成るデータでスペクトラルクラスタリングを実行
すると, 非線形なクラスタリングが一般に困難である
ことから, 事前にノイズを大まかに取り除いたあと,　
スペクトラルクラスタリングを行う手法を提案する.

Step1. まずはデータを 1つのクラスタとみて, Gauss
カーネルによる特徴空間上でのクラスタの重心と
データ間距離を計算する.

Step2. そのデータ間距離がある閾値より大きいデー
タをノイズとみなし, 除去する.

Step3. 抽出されたデータだけでガウスカーネル行列
を構成し, ここでスペクトラルクラスタリングを
行う.
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Step4. クラスタリングされた各クラスタに対し,
データ間距離を計算し, 残りのノイズを抽出する.

6 実験例

図 1 のような, 線形で分けることの出来ない各 150
個からなる 3つの群と,ノイズとして一様乱数 250 個
を加えた, 計 700 個のサンプルデータを用意する. こ
のデータをスペクトラルクラスタリングで, 3 つのク
ラスとそれ以外のノイズに分ける.

図 1: サンプルデータ

6.1 ノイズを抽出

Step1, Step2 の結果が下の図 2 である.

図 2: ノイズの抽出結果

6.2 スペクトラルクラスタリングを実行

図 3: スペクトラルクラスタリングの実行結果

Step3の結果が図 3である. Step2で取り除けなかっ
たノイズを含め, 非線形に 3 つのクラスに分かれた.

6.3 実験結果

Step4 の結果, 以下のように良好な判別結果が得ら
れた.

図 4: 実験結果

図 4 では, 非線形に 3 つのクラスとそれ以外のノイ
ズを分けることができた. また, クラスタが二重の輪
になっているようなデータでも, 以下のようなクラス
タリング結果が得られた.

7 まとめと課題

今回の実験で, 事前にノイズを除去することにより,
スペクトラルクラスタリングの精度を高めることが可
能である場合があることが, 確認出来た.
今後の課題として, カーネル関数のパラメータ β の
適切な値をどのように探し出すか, ノイズを抽出する
基準となる閾値をどこに設定するか, の 2 点が挙げら
れる.
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