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1 研究背景・目的
近年，情報技術の発展と共に大規模データからの知識発見

手法の重要性が高まっている．その手法の 1つであるクラス
タリングは，データをいくつかのグループ (以下 クラスタ)

に自動分割する手法である．k-means法などの代表的なクラ
スタリング手法には，探索の初期値に依存してクラスタリン
グ結果の精度が異なるという問題がある．この問題を解決す
るため，Cluster Ensembles [1] (以下 CE)という枠組みが
考案されている．CEは，ベースクラスタと呼ばれる複数回
のクラスタリング結果を混合すること (以下 アンサンブル)

で，コンセンサスクラスタと呼ばれる一意なクラスタリング
結果を得る手法である．
この手法の 1つとして，Wangら [2]はベイズ統計の枠組み

に基づき，ベースクラスタに潜在クラスを導入したBayesian

Cluster Ensembles (以下 BCE) を提案している．ここで，
BCEはベースクラスタのクラスタ数 kを一定としているが，
その決定法は示されていない．もし k が過度に大きい場合，
学習データに対して過適合したクラスタが出来てしまい，こ
れらをアンサンブルしてもその効果が望めない．一方，ベー
スクラスタのクラスタ数 kが小さい場合，クラスタリング結
果が類似したベースクラスタをアンサンブルしてしまう可能
性が高い．しかし，一般的にアンサンブル学習では，多様な
学習器を混合した方が高性能な結果を得られることが知られ
ており [3]，BCEにおいても多様なベースクラスタを用意し
た方が望ましい．そのため，ベースクラスタの多様性を保ち
つつ，適切なクラスタ数 k を選択することが重要となる．
そこで本研究では，モデル選択基準を用いてデータにあて

はまりの良いクラスタ数 k を選びつつ，複数の k によって
得られる多様なベースクラスタを生成してアンサンブルする
BCEを提案する．提案手法をベンチマークデータに適用し，
その有効性を示す．

2 Cluster Ensembles

CE は，クラスタリング対象である p 次元のデータ集合
O = {o1, · · · ,oN}, oi ∈ Rp を K 個のクラスタにクラスタ
リングする際，M 回の適当なクラスタ数 kを用いたベースク
ラスタをアンサンブルする手法である．ここで，j回目のベー
スクラスタを λj = (x1j , · · · , xij , · · · , xNj)

T で表し，λj の
要素 xij ∈ {1, 2, · · · , k}は，i番目のデータに対する j回目の
ベースクラスタの番号を意味するものとする．これらM 回
のベースクラスタの結果λj を各列とするN×M 行列をベー
スクラスタ行列B = (λ1, · · · ,λM )と定義する．このBの i

行目を取り出した横ベクトルを xi = (xi1, · · · , xij , · · · , xiM )

とすると，これは i 番目のデータに対する M 回のベース
クラスタの結果を表している．CE は，ベースクラスタ行
列 B において行または列に着目した上でアンサンブルし，
コンセンサスクラスタ数 K となる単一のコンセンサスクラ
スタ λ∗ = (λ∗

1, · · · , λ∗
N )T を得る手法である．ここで，λ∗

i

は i 番目のデータ oi のコンセンサスクラスタ番号であり，
λ∗
i ∈ {1, 2, · · · ,K}である．
CEを行うことで，個々のクラスタリングでは得がたいク

ラスタリング結果が得られ，データに対する頑健性が高まり，
より高精度なクラスタリングが可能となることが知られてい
る [1]．

3 従来研究
3.1 Bayesian Cluster Ensembles

BCEでは，各ベースクラスタの結果 xij が真のコンセン
サスクラスタ番号を意味する潜在クラス zij から確率的に生
起するという構造を仮定している．具体的には，ベースクラ
スタの結果 xij は，潜在クラスが zij = hのとき βhj をパラ
メータとする多項分布に従って生成される．また，その潜在
クラス zij は，ベクトル θi = (θi1, · · · , θih, · · · , θiK)T をパ
ラメータとする多項分布に従う．さらに，θi はハイパーパ
ラメータ α によるディリクレ分布に従って生成される．以
上の仮定のもと，i番目のデータに対するベースクラスタの
結果である xi の生起確率は式 (1)で与えられる．
P (xi|α,β)

=

∫
θi

P (θi|α)

M∏
j=1

K∑
h=1

P (zij = h|θi)P (xij |βhj)dθi (1)

最終的に，θi と zi の事後確率を式 (2)で求め，θi の事後
確率が最大となるコンセンサスクラスタ番号 hを，θi のコ
ンセンサスクラスタ λ∗

i とする．

P (θi,zi|xi,α,β) =
P (θi, zi,xi|α,β)

P (xi|α,β)
(2)

ここで未知パラメータである α, βは解析的に求めること
が困難なため，変分ベイズ法によって推定する．BCEのグ
ラフィカルモデルは図 1のようになる．i
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図 1.BCEのグラフィカルモデル

3.2 従来手法のBCEアルゴリズム
従来手法の BCEアルゴリズムを以下に示す．

Step1) クラスタ数を kとし，入力データOを k-means法
によりクラスタリングをM 回行い，ベースクラスタ
行列 B を生成する．

Step2) Step1で生成したベースクラスタ行列B を用いて，
式 (1)，(2)により，P (θi, zi)を求める．P (θih)が最
大となる hを λ∗

i とする． �
ここで，従来研究では，ベースクラスタのクラスタ数 kは

k=K で全て一定としている．

4 提案手法
4.1 提案への展開
従来研究ではベースクラスタに用いるクラスタ数 kを全て

一定としてアンサンブルを行っている．一般的にアンサンブ
ル学習では，多様な学習器を混合した方が高性能な結果を得
られることが知られており [3]，BCEにおいても多様なベー
スクラスタを用いた方がアンサンブルの効果が期待できる．



そのため，本研究では異なるクラスタ数 k に対するクラス
タリング結果をベースクラスタとして用いる方法を考える．
ここでベースクラスタに用いるクラスタ数 k が過度に大き
い場合，データに対して過適合したクラスタを生成してしま
い，アンサンブルによる精度向上が望めない．一方，小さい
kを選択した場合，ベースクラスタが類似してしまい多様性
を保つことができない．
そこで，ベースクラスタの多様性を保ちつつ，適切なクラ

スタ数 kを複数選択するためにモデル選択基準を用いる．本
研究では，ベイズ統計の枠組みに基づく BCEと相性の良い
モデル選択基準として，ベイズ情報量規準 (以下 BIC) [4]を
用いる．BICはベイズ統計に基づき，モデルの事後確率を漸
近近似したモデル選択基準である．ベースクラスタに用いる
クラスタ数の絞り込みに BICを適用し，ランダム抽出と組
み合わせることで，多様なベースクラスタを生成してアンサ
ンブルする BCEを提案する．

4.2 ベイズ情報量規準
各クラスタに属するデータがそれぞれ正規分布に従うと仮

定すると BICは式 (3)で与えられる．ここで，nl は l番目
のクラスタに含まれるデータ数，µl は l 番目のクラスタの
平均，Σl は l 番目のクラスタの分散共分散行列を示す．こ
こで BICは周辺尤度とパラメータ数の和で表され，BICの
値が低いモデルの方がデータに対する当てはまりが良いモデ
ル (クラスタ数)であると言える．

BIC =

k∑
l=1

{1

2

nl∑
i=1

(oi − µl)
T Σ−1

l (oi − µl) +
nlp

2
log 2π

+
nl

2
log Σl

}
+

logN

2

(
p (p+ 1)

2
+ p

)
(3)

ただし，Σl が特異行列であると式 (3)における尤度の計
算ができなくなるため，Σl が全て特異とならない範囲の k

が選定対象となる．

4.3 提案手法のBCEアルゴリズム
提案手法の BCEアルゴリズムを以下に示す．

Step1) クラスタ数を k=2とする．
Step2) 入力データOに対し，k-means法によりクラスタ

リングを行い，各クラスタ l に対して µl と Σl を推
定する (l = 1, 2, · · · , k)．

Step3) Step2で推定したΣl のうちに特異行列があった場
合 kmax = k とし，Step4 へ．さもなければ BIC を
式 (3)により求め，k = k + 1とし，Step2へ戻る．

Step4) k = 2, 3, · · · , kmax のうち BICが低い上位 T 個を
τ1, τ2, · · · , τT とする．この集合からランダムに τ を
選択し，k = τ とした k-means 法でクラスタリング
を行う操作を (M − T )回繰り返す．

Step5) Step4で得られた結果と Step2で生成した BICが
低い上位 T 個の結果を合わせてベースクラスタ行列
B を生成する．

Step6) Step5で生成したベースクラスタ行列B を用いて，
式 (1)，(2)により，P (θi,zi)を求める．P (θih)が最
大となる hを λ∗

i とする． �

5 実験
提案手法の有効性を検討するため，UCI機械学習レポジト

リを用いたシミュレーション実験を行った．予め，正解クラ
スが分かっているデータに対してクラスタリングを適用し，

クラスタリング結果と正解クラスの一致度を測ることで，従
来手法とのクラスタリング精度の比較を行う．

5.1 実験条件
実験には，以下の UCIデータセットの Iris，Bal，Digits

を用いた．データセットの内容は表 1の通りである．

表 1.実験データセット
データ数 特徴量 クラス

Iris(アヤメ) 150 4 3
Bal(風船) 625 4 3

Digits(手書き文字) 9298 50 10

比較手法として，アンサンブルを行わない k-means法と
従来手法の BCEを用いた．本実験では，ベースクラスタ数
を 20個 (M=20)，提案手法のベースクラスタに用いるクラ
スタ数 k は BICが低い上位 5件 (T=5)とした．評価指標
は，Micro-Precision (以下MP)を用いた．MPは式 (4)で
表される．ここで，ah は h番目のコンセンサスクラスタ内
の正解数を示す．また，α, β の初期値を変えて，実験を 100

回行い平均をとった．

MP =
1

N

K∑
h=1

ah (4)

5.2 実験結果と考察
図 2の実験結果より，従来手法に比べて提案手法のクラス

タリング精度が向上しており，提案手法が有効であることが
示された．
提案手法では，クラスタリング結果が異なる多様なベース

クラスタをアンサンブルすることができたため，クラスタリ
ング精度が向上したと考えられる．また，データ数が少ない
データセットに対しては，クラスタリング精度が大きく向上
しなかった．これはデータ数が少ない場合，モデル選択基準
を用いてクラスタ数 k を選択しても，小さい k が選択され
易く，ベースクラスタが類似しやすいためと考えられる．
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図 2.提案手法の実験結果

6 まとめと今後の課題
本研究では，BCEにおいて高精度なコンセンサスクラス

タを得るためのベースクラスタの生成法を提案し，実験によ
りその有効性を示した．今後の課題は，ベースクラスタに複
数用いているクラスタ数の最適な組み合わせを一意に定める
手法の検討が挙げられる．
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