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1. クラスタリング界の若きヒロイン

昨年の 9月にベルリンで開催された機械学習・データ
マイニングの分野での国際会議 ECML/PKDD 2006 ∗1

に参加した．名前上は二つの会議の併催のようになって
いるが，実質的に両者は不可分である．論文の競争率も
なかなか高く∗2，この分野での権威ある国際会議のひと
つになっている．

この会議で私は，時系列データのクラスタリングに関
する若干の結果を発表した [Idé 06]．私のセッションで
は 4件の発表があり，私以外の 3件が半教師つきクラス
タリングに関するものであった．

このセッションでひときわ光彩を放っていたのが，“Mea-
suring constraint-set utility for partitional clustering
algorithms”と題された講演であった [Davidson 06]．登
壇したのは第 2著者の Kiri Wagstaffである．事例レベ
ルの拘束付きクラスタリングの創始者として，クラスタ
リング業界では彼女を知らぬ者はない．大げさに言えば，
クラスタリング界の若きヒロインといってよいかもしれ
ない．研究の中心地アメリカで，そうやって活躍してき
たという自負もあるのだろう，自信に満ち溢れた彼女の
様子が，場を彼女の招待講演の会場のように変えるのを，
私は軽い羨望と共に眺めた．

2. ふたつのベストペーパー

さて，先に掲げた彼女の発表の題目をあえて日本語に
訳すと，「クラスタリングにおいて拘束条件の “使い甲斐”
を測る」とでもなろうか．機械学習の伝統的な分類では，
クラスタリングは，教師なし学習の代表的なタスクとし
て知られている．しかし，ここ数年のトレンドは，クラ
スタリングを「半教師つき学習」として定式化すること，
すなわち，ある種の事前知識を使ってクラスタリングの
性能を向上させようとする試みである．

∗1 The 17th European Conference on Machine Learning and
the 10th European Conference on Principles and Practice
of Knowledge Discovery in Databases.

∗2 2006年の投稿論文数は 685本，受理率はフルとショートあ
わせて 16.5%の由．

このアイディアに先鞭をつけたのがWagstaffらであっ
た [Wagstaff 00, Wagstaff 01]．彼女らは，既存の階層
型クラスタリングや k平均クラスタリングを，事例の対
についての事前知識を取り込めるように拡張した．すな
わち，クラスタリングの対象とする標本の一部に，「この
対は必ず同じクラスタに属する」「この対は同じクラス
タにはならない」というような拘束条件が付いていると
考え，たとえば k平均アルゴリズムの近傍標本を探すス
テップに，拘束条件をチェックする部分を入れ込む．こ
れはクラスタリングの正解が，標本の一部において事前
にわかっているということを意味するから，直感的に考
えて，拘束条件を入れれば入れるほど，クラスタリング
の質は上がるはずである．Wagstaffらは，同一クラスタ
に属するという制約を必須結合（must-link），属さな
いという制約を禁則結合（cannot-link）と呼んだ．
半教師つきクラスタリングは，目的関数に直接拘束を
入れ込むもの（拘束式）と，距離計量の任意性を利用し
て事前知識を入れ込むもの（距離式）に 2 大別される．
前者の代表例がWagstaffらの拘束つき k平均法： COP
(constraint-partitioning) k-meansであり，後者につい
ての最初期の仕事のひとつが，Xing らの距離計量学習
法 [Xing 03]である．2000年以降になって急速に発展し
てきたこれらの 2つの方向を，確率的枠組みに統合する
ことを目指したのが，共著者 Basu らの 2004 年の仕事
[Basu 04]で，これはKDD ’04のBest Research Paper
に輝いている．一方，もうひとりの共著者Davidsonは，
拘束つき k平均アルゴリズムを計算量的に検討し，新た
なクラスのアルゴリズムを提案した [Davidson 05]．こ
の論文は SDM ’05 のベストペーパーになっている．
これら二つのベストペーパー，特にBasuの仕事は，半

教師つきクラスタリングのその後の研究の流れに大きく
影響を及ぼしただけでなく，クラスタリングという古典的
なタスクが，半教師つきという場面設定を得て，機械学習
の中心的なテーマのひとつになっていることを強くコミュ
ニティーに印象付けた．このセッションでのWagstaffの
講演は，その立役者 3名の共著であり，注目度満点だっ
たのである．セッションに参加した大部分の人間は，彼
女の講演を目当てに来たはずである．
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表 1 COP k 平均クラスタリング [Wagstaff 01] において精度が
悪化した試行の割合（原論文の Table 2 の一部を転載）．

Glass Ionosphere Iris Wine
28% 26% 29% 38%

3. 事前知識がクラスタリングの質を悪くする

著者らはまず，（正解ラベル既知の）いくつかの標準デー
タセットについて，拘束つきクラスタリングを 1000回
繰り返した．各回において拘束は，25ペアの標本を無作
為に取り出し，ラベルを確認することで生成する．

その結果，なんと，少なからぬ試行において，拘束を
入れることによってクラスタリングの質（Rand Indexで
測る）が悪化していることがわかった．表 1に結果例を
載せる．もちろん，1000回の平均でクラスタリング精度
を比べれば，拘束つきの方がよい結果を出すのだが，実
用上のシナリオでは，拘束のセットを無作為に生成する
などということは不可能で，ひとつ確定した拘束条件が
与えられるわけであるから，表 1の結果は深刻に捉える
べきである．

こうして著者らは問題をこのように述べる．なぜある
種の拘束条件は（それが正解そのものであるにもかかわ
らず）クラスタリング精度を下げる方向に働くのだろう
か．拘束つきクラスタリングが真に有用なものであるた
めには，拘束条件の「使い甲斐」とでも言うべきものの
を調べなければならない．その評価尺度を確立しなけれ
ばならない．

4. 評価尺度：「珍しさ」と「一貫性」

やや天下り的な仕方で，著者らは，拘束を特徴付ける
尺度として，珍しさ（informativeness）と，一貫性（co-
herence）という 2 つの量を定義する．珍しさというの
は，拘束がない時のクラスタリング結果を前提にした時，
それに比べて意外だという意味である．その場合，拘束
を与えることによって，より有効な正解情報を得られる
ということであるから，珍しさの高い拘束は結果の改善
に有効なはずである．式として表すと，クラスタリング
手法 Aの下での，拘束の集合 C の珍しさ IA(C)は

IA(C) =
1
|C|

∑

c∈C

unsat(c,PA)

のようになる．ここで，PA はAによる無拘束下でのク
ラスタリングの結果を表し，unsat は，ひとつの拘束 c

が，PA における結果と異なっていた場合に 1をとる関
数である．

一方，一貫性の方は，Aによらずに拘束の集合C だけ
から決まる量で，必須結合と禁制結合の干渉の少なさを
定量化したものである．たとえば図 1のように，禁制結
合と必須結合が，ある重なりを持って存在しているとす

c

m

overmc

xq

xr

xtxs

図 1 禁制結合 cと必須結合 mとの重なりの定義．丸が標本を表
す．4つの標本に対し 2つの拘束がある状況が描かれている．

る．著者によれば，両者の重なりは拘束同士に矛盾があ
ることを示唆する．したがって，一貫性の高い拘束集合
とは，この種の重なりが少ない集合のことである．

C に含まれる必須結合の集合を CML と表し，禁制結
合の集合をCCLと表す．図 1のようにして，互いの重な
り overmcを定義する（同様にして overcmも定義でき
る）．この時，拘束集合C の一貫性は，重なりのないも
のの割合として

COH(C) =
1

|CCL||CML|
∑

c∈CCL

∑

m∈CML

δ(c,m)

と定義される．ただし δ(c,m)は，overmc = overcm = 0
の時に 1となり，それ以外は 0となる関数である．

5. 実 験 的 検 証

珍しさと一貫性による特徴づけと，クラスタリング結
果の関係を調べるために，著者らは大きく分けて 3種類
ほどの実験を行っている．ひとつは，表 1同様に，25個
の拘束を無作為に取り出すことを 1000回行い，その際，
拘束の一貫性の高い上位 500番までの結果について議論
したものである．論文では 4種類の拘束付きクラスタリ
ング手法が比較されているのだが，表 1と同じく COP
k 平均の結果だけを表 2に記す．表に示されているよう
に，一貫性の高い拘束を課されたものはクラスタリング
の精度が良いことがわかる．

もうひとつの実験は，3つの拘束を無作為に取り出し，
珍しさや一貫性をコントロールしながらクラスタリング
結果を議論したものである．著者らは，一貫性が 1の（つ
まり禁則結合と必須結合に全然重なりがない）拘束集合
については，珍しさが高いほどクラスタリング精度が高
いという一般的な傾向があると主張している．ただし実
験結果には例外もあり，著者らの特徴づけが必ずしも完
璧ではないことを示唆している．

最後の実験は，顔写真のデータを使って拘束同士の相
互作用を視覚的に論じたものであるが，ここでは説明を
省略する．
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表 2 一貫性が高い拘束とそうでない場合との比較（原論文の Ta-
ble 6 において COP k 平均の結果のみを転載）．

Glass Ionosphere Iris Wine
all 69.4 58.6 87.8 70.9

Top 500 70.4 59.3 88.3 71.5

6. む す び

残念ながら，著者らの実験結果は，総合的に見てかな
り微妙である．珍しさと一貫性で拘束を特徴付けられる
という著者らの結論は，実験により十分裏付けられてい
るとは思えない．そもそも彼らの指標の定義自体に検討
の余地は大いにある．「珍しさ」の方はある程度許せると
しても，「一貫性」については突込みどころ満載である．例
えば，図 1におけるクラスタ分けが {{xr},{xq,xs,xt}}
となっている場合と，{{xq},{xr,xs,xt}}となっている
場合を区別しないことの妥当性など，正直，疑問は尽き
ない．拘束つきクラスタリングに潜む魔物を，まだ十分
に追い詰められていないということであろう．
論文自体は若干腰砕けになっている感が否めないもの

の，学習アルゴリズムを半教師つき学習の方向に拡張す
る際，何らかの危険の萌芽があるという主張は，十分面
白いと思う∗3．一歩先に進むために，不可思議な現象の
「なぜ」を問おう——この論文のトーンはそういうもの
である．極端な実用主義者の中には，「なぜ」を問うこと
に意味を認めない者もいるが，研究をヒューリスティッ
クスの塊にしてしまっては，学会を退屈にさせるばかり
だと私は思う．このヒロインの（実質的に未完の）論文
は私に，ある種の勇気も与えてくれた．むしろその意味
で思い出に残る講演であった．
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