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1. はじめに 

大量のデータから意味のある情報を抽出し、抽出した情

報をサービスなどに活かす試みは近年盛んに行われるよう

になってきている。一方で、データはあるがどのように分

析・解析してよいか困っているという声も多いようである。

[4] 

 本稿では、データ分析に必要になるであろうデータ分類

の手法を提案する。提案手法では、ディリクレ混合過程モ

デルによるデータ分類機能に代表データ(Exemplar)を使う

メッセージ交換型の Affinity Propagation（AP法）を適用し、

それらを交互に動作させることによって分類を実行する。

AP 法においては、データ間の類似度によって Exemplar に

付属するデータが決まるが、Exemplar となるデータはデー

タ自身の自己相関値と周りのデータの類似度との関係で決

まる。このとき、自己相関値の設定は自由度があり、どの

ような分類結果を求めるかで決まってくる[3]。また、ディ

リクレ混合過程モデルによる分類に関しては、Exemplar に

相当する中心値の個数は、与えられたデータに応じて定ま

るが、ごくごく小さなクラスタとして判断されるようなデ

ータがあれば、ほぼ必然的にそれをクラスタリングしてし

まう傾向にあり[1]、結果として得られるそれぞれのクラス

タは、データ間の類似度による構成の観点から見ると、バ

ラバラなクラスタリング結果となってしまう。 

 本提案手法では、ディリクレ分布により、初期に定めら

れた中心データを AP法の Exemplar候補として取扱い、分

類し、その結果をディリクレ混合過程モデリングに活かす。

この操作を交互に行うことによって、ある程度類似度が共

通したデータが集まったクラスタリングを実現する。 

 提案手法の特徴は、他のクラスタリング手法（k-means

法、k-medoids法）とも比較することにより示される‡。 

 

2. 提案手法 

2.1 ディリクレ混合過程 

ノンパラメトリックベイズモデル[5]であるディリクレ過

程(Dirichlet Process; DP)では、観測データ xi を生成する要

素分布 p(xi|i)のパラメータi が xi 毎に対応づけられてい

る。つまり、データ数分の n 個のパラメータを用いた最大

n 混合モデルまで実現できる。しかしながら、１つのデー

タに１つの要素分布を割り当てるのは非現実的であるので、

DP では、データが観測される毎に必要に応じて要素分布

数が増える柔軟なデータ生成過程となっている。つまり、

1,…,n がすべて異なるのではなく、観測データに適応し

た異なる K個のパラメータ(1),…,(K)からなる。このとき、

観測データ x1,…,xn は有限個（K 個）のクラスタに分割さ

れることになる。DP の場合、K の値は予め固定ではなく、

観測データに応じて定まる。この性質を利用して混合モデ

ルを構成するモデリングがディリクレ混合過程(Dirichlet 

Process Mixture: DPM)モデルである[2]。従って、観測デー

タを用いて DPM モデルを生成することによって、その観

測データに応じたクラスタ分類ができることが分かる。 

2.2 Affinity Propagation 

Affinity Propagation（AP）法は、観測データ間の類似度

s(i,k)に応じて、以下の式を使って代表データ(exemplar)とそ

れに類似する観測データを求めることができるクラスタリ

ング法である。ただし、s(i,k)は観測データ xi と xk の類似

度を表し、類似度が高い程、大きな値を持つように設定さ

れる。 

𝑟(𝑖, 𝑘)  ←  𝑠(𝑖, 𝑘) – max𝑘′𝑠.𝑡.𝑘′≠𝑘{𝑎(𝑖, 𝑘′) + 𝑠(𝑖, 𝑘′)} (1) 

𝑎(𝑖, 𝑘) ← min {0, 𝑟(𝑘, 𝑘) + ∑ max{0, 𝑟(𝑖′, 𝑘)}𝑖′𝑠.𝑡.𝑖′∈𝑖,𝑘 } (2) 

ここで、r(i,k)は exemplar 候補観測データ xk が観測データ

xi の exemplar になるのがどのくらい適切かを示すもので、

観測データ xi から exemplar 候補観測データ xk に送られる

メッセージと考えている。また、a(i,k)は、観測データ xi が

exemplar 候補観測データ xk のクラスタのメンバーになるの

がどれくらい適切かを表すもので、exemplar 候補観測デー

タ xk からクラスタメンバーとなる見込みの観測データ xi

に送られるメッセージとなる。このとき、a(k,k)に関しては、

以下の式を用いて更新する。 

𝑎(𝑘, 𝑘) ← ∑ max{0, 𝑟(𝑖′, 𝑘)}𝑖′𝑠.𝑡.𝑖′∈𝑖,𝑘 }        (3) 

つまり、AP 法は、各観測データ間でメッセージの交換を

繰り返して最終的に r(i,k)+ a(i,k)の値で評価し、exemplarを

決定、クラスタを生成するメッセージ交換型クラスタリン

グ手法である。また、AP 法においても、クラスタ数は、

与えられた観測データに応じて定まる。ここで、a(i,k)の初

期値はゼロに設定される。 

2.3 DPM+AP 

 AP 法では自己相関にあたる s(k,k)の値によってクラスタ

数が変化することが知られている[3]。適切なクラスタ数は

観測データの種類によって異なる。本研究では、DPM モ

デルを生成する過程において、観測データの分布に合った

要素分布のパラメータ(k)を用いて、s(k,k)を決め、AP 法

を動作させ、その結果、得られた exemplar情報を要素分布

のパラメータ(k)を更新する情報に用いて、更新結果を

DPM モデルのモデリングにフィードバックする。これを

繰り返すことにより、できるだけ観測データの分布を顧慮

したクラスタリングを実現するクラスタリング手法を提案

する。 
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3. 実験結果 

 提案手法の有効性をいくつかのクラスタリング手法と比

較することによって示す。クラスタリングを行うデータは、

[-5,5]の範囲の一様分布からランダムに出力される二次元平

面上の値(x,y)を中心に 10 点のデータを１つのクラスタと

し、そのクラスタを 30 個分布させた二次元平面のデータ

を正解のクラスタデータとした（図１参照）。 

3.1 DPMモデルとの比較 

DPM モデルのみで図１のデータをクラスタリングした結

果を図２に示す。図２では、正解のクラスタ数よりも少な

いクラスタ数(19 個)となってしまい、クラスタリングがう

まく実行されていないことが分かる。しかしながら、提案

手法では、正解のクラスタ数に近いクラスタリング結果

(クラスタ数：29 個)となっており、正解クラスタ分布とも

ほぼ類似したクラスタリング結果となっている（図３参

照）。このことから、本提案手法(DPM+AP)は、DPM モデ

ルの特徴である観測データの分布に合った要素分布のパラ

メータ(k)を見つける能力を AP 法のクラスタリング能力

を使うことによって最大限に活かせる手法になっているこ

とが分かる。ここで、この傾向は、正解分布データをいく

つか変更したとしても変わらないことを確認している。 

 

  
図 1正解クラスタ分布   図 2 DPMでのクラスタリング 

 

 
図 3 DPM+AP法でのクラスタリング 

3.2 k-means, k-medoids法との比較 

 k-means 法、k-medoids 法は共に、クラスタ数を予め与え

ることによってクラスタリングが実行される方法である。

このことから、両手法のクラスタリング結果は、本提案手

法で推定したクラスタ数を両手法に与えることによって出

力した。図４、５にそれぞれの結果を示している。図３，

４，５を比較してみると、本提案手法は k-medoids 法と似

たようなクラスタリングが実現できることが分かる。k-

means 法は、クラスタ内のデータと代表点との距離の平均

値を算出した場合、k-means 法の方が長いことから、本提

案手法と比較して効率の良いクラスタリングをしていない

ことが分かる（表１参照）。従って、提案手法は k-

medoids 法と似たようなクラスタリング能力を持っており、

k-means 法よりは効率の良いクラスタリングが実現できる

という特徴を持っていることがいえる。ここで、本提案手

法は、クラスタ数が未知であってもクラスタリングが実行

可能であることから、正解クラスタ数が未知な実データに

対して有効であるということに注意されたい。 

 

表 1 それぞれのクラスタの代表点からのクラスタ内のデータ点ま

での距離の平均値の一例 

本提案手法(DPM+AP) k-means法 k-medoids法 

0.04447 0.060944 0.046031 

 

    
図 4 k-meansでのクラスタリング   図 5 k-medoidsでのクラスタリング 

4. おわりに 

 ディリクレ混合過程モデルと Affinity Propagatoin 法を組

み合わせたクラスタリング手法を提案した。本提案手法で

は、ディリクレ混合過程モデル単独で実行するよりも正解

クラスタ数を推定する能力があり、k-means 法より効率の

良いクラスタリングを実現し、k-medoids 法と類似のクラ

スタリング能力を持っていることが分かった。 

 今後は、実データ(環境音データ)に対してクラスタリン

グを実行し、その結果を音環境理解に用いるモデル作成に

利活用することを考えている。 
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