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半教師付きスペクトラルクラスタリングの高度化            

～特に、ソーシャルデータの解析を目的として～ 

代表研究者 濵 砂 幸 裕 近畿大学 理工学部情報学科 講師 

1 はじめに 

クラスタリングとは対象とするデータ集合を複数のクラスタに分割するデータ解析手法である。クラスタ

とは複数のデータの集まりを意味し、類似した特徴や性質を持つデータが同じクラスタに含まれるよう分類

し、そうでないデータは異なるクラスタに含まれるよう分類を行うことがクラスタリングの目的である。ク

ラスタリングの応用分野は検索エンジン・遺伝子解析などの自然科学分野をはじめとし、マーケティングや

社会科学など多岐にわたる。特に近年では、計算機・記憶メディアの性能向上・低コスト化、センサー機器・

ネットワークの普及などの情報通信技術の発達により、様々な自然現象や社会現象が観測・数値化され、大

規模・複雑なデータベース上に蓄積されている。現状では蓄積した膨大なデータを解析し、特徴的な構造や

有用な規則性を発見することが、先に述べた領域をはじめ様々な分野で求められている。そのような分野の

1つに Twitter や Facebook などのソーシャルメディア上に蓄積されるソーシャルデータが挙げられる。ソー

シャルデータは行動予測や SNS 上のコミュニティ発見における宝庫と言えるが、多様かつ大規模・複雑であ

り、絶えず更新されているため、高い処理能力を持つ解析ツールの開発が強く望まれている。しかしながら、

ソーシャルデータは「年齢や性別」といった個体の情報に加えて、「SNS 上の友人関係」といった個体間に与

えられる情報など多様な形式のデータを含んでいるため、データの種類・量・曖昧さ・更新頻度などの点で、

これまでとは比較にならないほどの大規模・複雑化が進んでいる。現状では、これまでと様相の異なるソー

シャルデータを対象とした有効なデータ解析のツールは未だ開発されていない。 

そこで本研究では、大規模・複雑なデータに対して、データの事前情報やユーザの意図といった先験的知

識を活用した解析を行う半教師付きクラスタリングを開発する。特に、Twitter や Facebook などのソーシャ

ルメディア上に蓄積されるソーシャルデータが持つネットワーク構造などの特徴を半教師として活用するこ

とを考える。それらの半教師と従来手法および関係データに対するクラスタリング手法に加えて、グラフの

分割問題として定式化されるスペクトラルクラスタリング[12]との融合を図り、新たなデータ解析の方法論

を構築する。半教師付きクラスタリングの高度化により、得られる半教師のモデルと数理的な方法論は、ク

ラスタリングに限らず、他のデータ解析手法にも適用可能であると考えられる。そのため、データ解析手法

の研究者・利用者の両者にとって非常に有益である。さらに、ユーザの意図を反映したデータの可視化など、

クラスタリングを用いた応用分野の発展も期待される。 

本研究課題の遂行を目的とし平成 25 年度は、（１）逐次抽出型クラスタリングの新規開発、（２）関係デー

タに対するクラスタリング手法の構築、（３）データの事前情報やユーザの意図を活用する半教師付きクラス

タリングの開発の 3点に取り組んだ。本研究課題において対象とするスペクトラルクラスタリングはデータ

をグラフ構造で表し、その行列に対して固有値問題を解く過程が必要となるため、データサイズが大きくな

ると、膨大な計算時間が必要となる。また、ノイズや外れ値を含むことで、固有値問題の対象となる行列が

巨大になり、計算時間が著しく増大するため、個体間の情報のみで表される関係データからノイズや外れ値

の影響を削減することも必要となる。そのような観点から、ノイズや外れ値の影響を受けにくい手法の構築

および逐次抽出型アルゴリズムの開発を進めた。次に、多用な形式で表されるソーシャルデータを柔軟に扱

うことを目的とし、関係データに対するクラスタリング手法の検討を行った。特に、関係データに対する従

来のクラスタリング手法はノイズや外れ値の影響を考慮せずに分類を行う手法がほとんどであるため、構築

した可能性クラスタリングのモデルを拡張し、関係データに対する可能性クラスタリングおよび逐次抽出型

アルゴリズムを複数構築した。ここまでの検討により、ノイズや外れ値の検出および関係データに対する逐

次抽出型クラスタリングの考えを援用することで、スペクトラルクラスタリングの計算時間を削減すること

が可能であると考えている。以上の検討をもとに、データの事前情報などの先験的知識を活用する半教師付

きクラスタリングの開発を進めている。現状では、データの事前情報を個体間の類似性に反映させることで、

任意のデータ対を意図したクラスタに分類することを可能とする手法の構築を進めている。以降、本申請課

題の関連研究および実施内容を述べ、最後に今後の展望と自己評価を述べる。 
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2 関連研究 

2-1 クラスタリング 
代表的なクラスタリング手法である k-means[10,13]やファジィ c-平均法[2,15,16]（以下、FCM）は対象と

するデータ個体を p次元の実ベクトル
p

k Rx  で表し、各クラスタの代表点を意味するクラスタ中心 iv と所

属する個体間の非類似度が最小になるようにデータを分類する。このとき、各個体の各クラスタへの所属す

る度合いを帰属度 kiu で表す。また、各個体と各クラスタ中心間の類似性を示す尺度として、ユークリッド

距離の自乗やマハラノビス距離などの非類似度 kid を用いる。最も古典点なクラスタリング手法である

k-means は、帰属度を個体がクラスタに属すとき 1 とし、属さないとき 0 とするクリスプな分割を行う。一

方、FCM は帰属度が 0 から 1 の連続値を取るようにファジィな分割を行う。これらをはじめ、多くのクラス

タリング手法は、各個体と各クラスタ中心間の類似性を示す非類似度を用いて構成した目的関数を最小化す

ることでクラスタの分割を行う。以下に代表的なクラスタリング手法である k-means[10,13]、標準型 FCM[2]、

エントロピー型 FCM[15]の目的関数を示す。 

 

式(1)、（2）、（3）はそれぞれ、k-means、標準型 FCM、エントロピー型 FCM の目的関数である。また、式（2）

の 1m 、式（3）の 0 はファジィ化パラメータである。上記の目的関数を帰属度 kiu に関する以下の制

約条件の下で交互最適化し最小化することで、n個のデータを c個のクラスタに分割する。 

 

式（4）は k-means における制約条件であり、帰属度 kiu は 0 もしくは１の 2 値を取る。一方、式（5）は

標準型 FCM、エントロピー型 FCM における制約条件であり、帰属度 kiu は 0から１の連続値を取る。これらの

手法をベースとし、様々なクラスタリング手法が開発され、実データの分析やアプリケーションへの応用な

ど様々な面で実用に供されている。 

 

2-2 可能性クラスタリングと逐次抽出型アルゴリズム 
従来のクラスタリング手法の多くは式（4）、（5）で表される帰属度に関する制約条件を満たしながら、ク

ラスタ分割を行う必要がある。そのため、クラスタとなるデータの集まりから外れたノイズや外れ値と考え

られる個体についても帰属度の総和が 1 となるようにクラスタ分割を行うこととなる。つまり、k-means や

FCM などのクラスタリング手法の分類結果はノイズや外れ値に大きく影響を受けることとなる。そのような

問題の解決を目的とし、式（4）、（5）の制約条件を取り除き、代わりに帰属度に関する正則化項を目的関数

に付加することで、クラスタ代表点の近くでは帰属度が大きな値を取り、クラスタから離れたノイズや外れ

値に対しては帰属度が小さな値を取るように修正した可能性クラスタリング[11]が提案されている。可能性

クラスタリングは目的関数に付加される帰属度に関する正則化項により分類特徴が大きく異なるため、様々
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な正則化手法が提案されている[9,16]。代表的な可能性クラスタリングの目的関数を以下に示す。 

 
 式（6）、（7）はそれぞれ、べき乗正則化、エントロピー正則化を用いた可能性クラスタリングの目的関数

である。また、 010   、、mi は可能性クラスタリングのためのパラメータである。可能性クラス

タリングでは、式（4）、（5）で表される帰属度の総和が 1となる制約条件は考慮されないため、クラスタか

ら大きく外れたデータに対しては小さな帰属度を示す。 

 ノイズや外れ値の影響を受けにくいクラスタリング手法として、クラスタを１つずつ逐次的に抽出する逐

次抽出型アルゴリズムがある[5,14]。逐次抽出型アルゴリズムは個体が密集した領域からクラスタを逐次的

に抽出することで、通常のクラスタとノイズや外れ値のみで構成されるノイズクラスタとの 2つのクラスタ

への分割を繰り返す手法である。逐次抽出型アルゴリズムには様々な変種が存在するが、本研究課題では分

類特徴を数理的に考察しやすいことおよび従来手法との比較を考え、可能性クラスタリングに基づく逐次抽

出型アルゴリズムを用いる。可能性クラスタリングでは分類するクラスタ数を 1つに設定し、データの分割

を行うことが可能である。このとき、全ての個体のクラスタへの帰属度は 0から 1の数値を取る。そのため、

帰属度にしきい値を定めることで、抽出するクラスタとノイズクラスタの 2つに分割するクラスタリング手

法とみなすことができる。本研究課題では、新たな可能性クラスタリング手法を提案し、それを基に逐次抽

出型アルゴリズムを構築する。さらに、構築したアルゴリズムを通常のベクトルデータのみならず関係デー

タを扱えるように拡張することで、様々な形式で表されるソーシャルデータを解析する分類手法の土台を構

成する。 

 

2-3 関係データに対するクラスタリング 
従来のクラスタリング手法は p次元の実ベクトルで表されたデータを対象としている。しかしながら、ク

ラスタリングの対象となるデータには様々な形式のデータが存在する。そのようなデータの 1つに個体間の

類似性のみで表される関係データがある。関係データとは、国家間の輸出入額、Web サイト上のページ遷移

などのように、クラスタリングの対象となる個体間の類似度あるいは非類似度のみが与えられたデータを指

す。このような関係データに対するクラスタリング手法として、ファジィノンメトリックモデル[6,18]（以

下、FNM）、リレーショナルファジィ c-平均法[8]（以下、RFCM）、AP アルゴリズム[20]（以下、AP）など様々

なクラスタリング手法が提案されている。スペクトラルクラスタリングもそのような関係データに対するク

ラスタリング手法の 1つであり、データ分類の性能・数理的な特徴など様々な理由から近年大きな注目を集

めている。関係データに対するクラスタリング手法では、個体間の類似性 ktr を用いた行列を距離行列あるい

は非類似度行列などと呼び、その行列を対象にクラスタ分割を行う。このとき、n個のデータに対して、n×

ｎの距離行列が生成される。一般にクラスタリングで対象となるデータ対には対称性が成り立つが、関係デ

ータの中には非対称となるものも数多く存在するため、非対称データの扱いも重要な課題の一つである。 

FNM、RFCM、AP などのクラスタリング手法では、k-means などのようにクラスタ内の代表点を決めることな

く、上記の行列で示された個体間の類似性を用いて定式化された目的関数を最小化することでクラスタ分割

を行う。一方スペクトラルクラスタリングは、上記の行列の固有値問題を解く過程が必要となる。固有値問

題はデータサイズが大きくなると計算時間も増大することが知られている。そのため、より実用的な解析を

行うには関係データに含まれるノイズや外れ値などの不要なデータを削減し、計算時間の短縮と意味のある

データで構成されるようなクラスタへの分割が必要となる。しかしながら、関係データに含まれるノイズや

外れ値の検出は、通常のベクトルデータほど盛んに研究されていない。そのため、今後の増大が予想される

ソーシャルデータの解析が求められる現状においては、ベクトルデータや関係データに含まれるノイズや外

れ値の検出を統一的なアプローチで行うことが重要であると考えられる。そのような観点から、上記の可能

性クラスタリングや逐次抽出型アルゴリズムをスペクトラルクラスタリングへ援用あるいは前処理に用いる

ことで、ノイズや外れ値を検出し、意味のあるソーシャルデータに対してクラスタ分割を行うことが必要不
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可欠であると考えている。 

3 スパース性を示す可能性クラスタリング 

3-1 L1 正則化可能性クラスタリング 
はじめに、本研究課題で取り組んだ逐次抽出型アルゴリズムの基となる L1 正則化可能性クラスタリングに

ついて説明する。先に述べたとおり、ノイズや外れ値の影響を受けにくいクラスタリング手法である可能性

クラスタリングは、目的関数に正則化項を付加することで構成される。本研究課題では、ノイズや外れ値と

いったクラスタから遠く離れた個体からの影響を可能な限り軽減し、意味のあるデータ集合をクラスタとし

て分類する新たな手法として、L1 正則化可能性クラスタリング[7]を提案した。L1 正則化は機械学習などの

分野で盛んに研究が進められている正則化手法であり、不要な特徴を 0とすることで解の一部あるいは大部

分が 0 となるスパースな解を得る手法である[3]。L1 正則化を用いたクラスタリング手法として、小さな帰

属度を 0とするように正則化項を加えたスパース可能性クラスタリングが以前に提案されている[9]。本研究

課題では、それとは逆のアプローチを取り、帰属度の大きな個体に対して、帰属度を 1とするように正則化

項を加えることで蜜なデータ構造を持つクラスタを形成する手法を提案した。本手法のアプローチは可能性

クラスタリングをベースにしているため、ノイズや外れ値に対しては帰属度が小さく、クラスタの代表点に

近いデータに対しては帰属度が 1となるようにクラスタ分割を行う手法である。L1 正則化を用いた可能性ク

ラスタリング（以下、L1PCM）の 2種類の目的関数を以下に示す。 

 

ここで、 001 ＞、、  m は L1PCM に対するパラメータである。上記の目的関数において、帰属度 kiu

は絶対値項を含んでいるため、通常のようにラグランジュ関数の偏微分より解を導出することはできない。

そこで、可能性クラスタリングにおける帰属度は各クラスタについて独立であることから、差分法を用いて

絶対値項を置き換えることで偏微分可能な以下の関数が得られる。 

 

ここで、
  、 は次の制約条件を満たすパラメータである。 

 

 上記の目的関数と制約条件から、ラグランジュ乗数 0  、、、 を導入することで、以下のラ

グランジュ関数が得られる。 

 

上記のラグランジュ関数を最適性の必要条件から導かれる関係式を用いて式を整理し、再び最適性の必要

条件を用いることで、帰属度 kiu に対する解が求まる。その解を主問題に代入し、ラグランジュ双対問題と

解が満たす条件を考慮することで、最適解が導出される。以上の手順を用いて導出した目的関数(8)、(9)に

おける最適解を以下に示す。 
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式(10)、(11)は各個体とクラスタ中心間の非類似度がパラメータ内に収まる場合には帰属度 1を示し、そ

うでない場合にはクラスタから離れるほど小さな帰属度を示すことを表している。本手法はパラメータ の

値により、帰属度が大きな値を示す領域が変化する手法となっており、これまでの可能性クラスタリングと

は異なる特徴を持つ分類規則を示す手法である。L1PCM のアルゴリズムは最適解の必要条件から導かれた解

を用いて交互最適化を行い、目的関数の最小化を行うことで構成される。 

 

3-2 逐次抽出型アルゴリズム 
次に、提案した L1PCM を用いた逐次抽出型アルゴリズムについて説明する。逐次抽出型アルゴリズムは目

的関数をベースとした手法、アルゴリズムをベースとした手法など様々な手法が提案されている[5,14]。本

研究課題では、提案した L1PCM を用いて、ノイズや外れ値の影響を受けにくい逐次抽出型アルゴリズムを構

築した。構築した逐次抽出型アルゴリズムは分類するクラスタ数を 1 と設定し、L1PCM を用いてクラスタ分

割を行い、クラスタを逐次的に抽出するアルゴリズムとなっている。特に、本アルゴリズムはクラスタ代表

点の付近では帰属度が 1となる領域が広く、ノイズや外れ値などのクラスタから離れたところでは帰属度が

かなり小さな値を取るように構成されている。そのため、これまでの逐次抽出型アルゴリズムよりも複雑な

分類境界を示すことが可能である。以下に提案手法を用いた逐次抽出型アルゴリズムを示す。 

 

 
図 1 提案手法を用いた逐次抽出型アルゴリズム 

 

本研究課題で構築する逐次抽出型アルゴリズムは、L1PCM の正則化パラメータを用いて、帰属度が大きな

値を取る領域を調節することで、任意の大きさのクラスタを抽出するようにアルゴリズムを実行することが

可能である。表 1 から 3 に提案手法を用いた逐次抽出を行った結果を示す。数値実験に用いたデータは UCI 

Machine Learning Repository（http://archive.ics.uci.edu/ml/）上で公開されているベンチマークデータ

の 1つである Breast Cancer Wisconsin data set（以下、BCW）である。BCW データは 569 個体、9次元のベ

クトルとして表され、2 クラスタに分類される。表 1 中の sL1PCM は目的関数(8)による提案手法、表 2 中の

eL1PCMは目的関数(9)による提案手法、表3中のSHCMは比較に用いた逐次抽出型ハードc-平均法[5]である。

表 1、2、3で用いている、Rand Index[17]は 2 つのクラスタ分割の一致度を表す指標であり、分類が既知の

データセットとクラスタリングによる分類結果を用いて、クラスタ分割の精度を評価するのに用いられる。

値が 1に近いほど 2つのクラスタ分割は一致しており、0に近いほどクラスタ分割は一致していない。また、

Num. of clusters は抽出したクラスタ数を示している。Ave、SD、Max、Min はそれぞれ、平均値、標準偏差、

最大値、最小値を意味している。表 1、2 と表 3を比較すると、提案手法を用いた場合に Rand Index の平均

値が大きいことが確認できる。また、抽出するクラスタ数は表1のsL1PCMが最も安定しており、次にeL1PCM、



 

6 

電気通信普及財団 研究調査報告書 No.29 2014 

SHCM となっていることが確認できる。これらの結果より、BCW データセットに対しては提案手法を用いた逐

次抽出型アルゴリズムが有効であることがわかる。 

 

3-3 関係データに対する逐次抽出型アルゴリズム 
上記の検討を基に、FNM、RFCM、AP などの関係データに対するクラスタリング手法に対して、L1 正則化を

用いた新たなクラスタリング手法を構築した。それぞれの手法の目的関数に式(8)、(9)と同様に L1 正則化項

を付加し、最適解の導出を行い、分類アルゴリズムを提案した。さらに、提案したアルゴリズムを用いて関

係データに対する逐次抽出型アルゴリズムを構築した。構築したアルゴリズムはノイズや外れ値の影響を低

減し、関係データから多くのデータが含まれる密なクラスタを抽出することが可能であり、計算時間におい

ても、従来手法と同程度で実行可能であるため、膨大なソーシャルデータの解析を行う実用的な手法である

と考えている。また、これまでの検討により、関係データに対する逐次抽出型アルゴリズムが構築できたこ

とから、外れ値検出および逐次抽出の考えを援用することで、スペクトラルクラスタリングの計算時間を削

減し、より実用に適した手法の構築が可能であると考えている。現状では、手法の構築が完了した段階であ

るため、今後の計画として複数のベンチマークデータや実データを用いた評価・検証を引き続き継続し、提

案手法がどのようなデータの分類に適しているかを明らかにする。さらに、従来手法との比較および数理的

なつながりを明らかにすることでソーシャルデータ解析のみならず、ネットワーク構造を持つデータを扱う

他の分野への応用を進めたいと考えている。 
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4 関係データの半教師モデルを用いたクラスタリング 

これまでの検討をもとに、データの事前情報などの先験的知識を活用する半教師付きクラスタリングを開

発した。半教師付きクラスタリングはデータの事前情報やユーザの意図をクラスタリングの枠組みで扱うこ

とで、膨大なデータを柔軟に処理する手法である。半教師の代表的な例として、「２つのデータ対は同じクラ

スタに属する」という must-link、「２つのデータ対は違うクラスタに属する」という cannot-link といった

対制約が知られている[1,4,19]。項目（２）の遂行により得られた知見をもとに、関係データの半教師モデ

ルを構築し、エントロピー型ファジィ c-平均法の正則化項として扱う手法を提案した。提案手法の目的関数

を以下に示す。 

 

式（12）において、 tiw は prototype weight と呼ばれる関係データの代表点に対する重みであり、 wu  、

は帰属度および prototype weight のファジィ化パラメータである。また、 ktkt  、 は個体間の半教師を反

映させるための正則化項であり、以下で定義される。 

 

式（13）、（14）はそれぞれ、must-link、cannot-link の定義式となっている。上記の目的関数と帰属度お

よびprototype weightに対する制約条件から、新たな半教師付きクラスタリングのアルゴリズムを構築した。

本手法はデータの事前情報などの先験的知識を半教師として扱い、対制約として個体間の類似性に反映させ

ることで、任意のデータ対を意図したクラスタに分類することが可能である。本手法はベクトルデータある

いは関係データを扱うクラスタリング手法のモデルをもとに構成しており、従来手法の拡張が容易に行える

という点に特徴がある。 

構築した半教師付きクラスタリング手法を用いた数値実験の結果を表 4、5に示す。数値実験に用いたデー

タは UCI Machine Learning Repository 上で公開されているベンチマークデータの 1つである Iris data set

である。Iris データは 150 個体、4次元のベクトルとして表され、3クラスタに分類される。Iris データは

分類結果が既知であるため、その情報を用いて 100、300、500 個の対制約をランダムに発生させ、実験を行

った。また、 clml  、 は半教師の影響度合いを定めるパラメータであり、その値が大きいほど対制約は満た

されやすくなり、そうでない場合には制約を違反することもある。表 4、5の結果から、多くの対制約を与え、

パラメータの値を大きくすることで分類結果が大きく向上していることが確認できる。また、Iris データに

対しては must-link の方が cannot-link よりも効果的であることが Rand Index、制約違反の 2つの結果から

確認できる。この他にも同様のアプローチにより構築された複数の半教師付きクラスタリングを比較したと

ころ、本項で示した手法がデータの事前情報を半教師として扱うのに適した手法であることが確認された。 

今後の計画として、データに関する先験的知識が明らかでない場合、つまり少数の半教師のみが対象とな

る際に、局所的な対制約を大域的に波及することで、全体の分類結果を向上させる推論型の半教師付きクラ

スタリング手法の構築が必要であると考えている。実問題のデータに対して半教師を付与することは人的・

時間的コストが必要となるため、大量の半教師を与えることは現実的な手法とは言い難い。そこで、少量の

半教師が持つ局所的な情報を大域的に波及することで、データ集合全体の分類性能向上を行う手法を構築す

ることが、実用的な解析を行う上で重要となると考えている。また、それらの検討で得られたデータの事前

情報をスペクトラルクラスタリングに活用することで、ネットワーク構造などの付加情報を持つソーシャル

データを柔軟に処理し、有効な解析を行う半教師付きクラスタリング手法が開発できると考えている。 
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5 まとめ 

 本研究課題では、大規模・複雑なデータに対して、データの事前情報やユーザの意図といった先験的知識

を活用した解析を行う半教師付きクラスタリングの開発を目的とし、（１）逐次抽出型クラスタリングの新

規開発、（２）関係データに対するクラスタリング手法の構築、（３）データの事前情報やユーザの意図を活

用する半教師付きクラスタリングの開発の 3点に取り組んだ。以上の検討で得られた知見をスペクトラルク

ラスタリングなどのクラスタリング手法に援用することで、膨大なソーシャルデータやネットワーク構造な

どの特徴を持つデータを柔軟に処理する新たなクラスタリング手法が構築できると考えている。 

 本研究課題の最終的な自己評価は、 

（１） 膨大なソーシャルデータを解析する半教師付きクラスタリングの開発 

（２） 関係データに対するクラスタリングの高度化 

以上の 2点から行うこととなる。項目（１）の半教師付きクラスタリングの開発については、平成 25 年度の

検討により一定の成果が得られたと考えている。また、項目（２）については、関係データからのノイズ検

出や非対称データの扱いなど、今後のデータ解析分野の重要な課題が残されていると考えている。上記項目

のいずれか 1つでも達成できれば十分な成果と考えているが、本研究課題の成果を実問題に適用し、より波

及させることが現代の情報通信分野における本研究課題の意義と考えている。そのため、本研究課題の遂行

により得られた関係データのクラスタリングに関する知見を、それに留まらず、より高次のレベルに発展さ

せることを目標として設定している。 
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