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Summary

Learning from cluster examples (LCE) is a composite task of two common classification tasks: learning
from examples and clustering. Learning from cluster examples involves an attempt to acquire a rule that
can be used to partition an unseen object set from given examples. A general method for learning such
partitioning rules is useful in any situation where explicit algorithms for deriving partitions are hard to
formalize, while individual examples of correct partitions are easy to specify. In this paper, to improve
estimation accuracy of LCE, we employ attributes of clusters and propose a method that can handle this
type of attributes. We show improvements of performance by applying this method to artificial data.

1. は じ め に

クラスタ例からの学習（Learning from Cluster Ex-
amples; LCE）[神嶌 97]とは，クラスタリングに例から
の学習の要素を加えた問題で，未知の分類対象集合の正
しい分割を推定するための規則を学習事例集合から獲得

する問題である．ただし，各学習事例は，特徴記述を付
随させた分類対象集合である分類対象集合表現とその集
合の正しい分割との対である．分割とは，分類対象集合

を排他的で網羅的な部分集合に分けたものである．

文献 [Kamishima]では，分類対象集合の特徴の表現形
式として多数の属性ベクトルを用いた形式を採用してい
た．これは，k-means法などのクラスタリング手法で用
いられる表現形式，すなわち，集合中の各分類対象を，そ

れらに関連づけた属性ベクトルで表現する形式を拡張し
たもので，分類対象だけでなく，分類対象対や分割全体
にも属性ベクトルを関連付け，全部で三種類の属性ベク

トルを用いていた．

本論文では，分類対象集合のより多様な特徴を考慮し

て分割を推定できるようにするために，新たに四種類目
の属性ベクトルを導入してこの表現形式を拡張する．こ
のベクトルは，各クラスタ（分割した分類対象集合の各

部分集合）に関連付けたものである．本論文では，この新
たな属性を利用する手法を提案し，これを人工的なデー
タに適用し，その有効性を示す．

以下，2節では LCE問題の定式化ついて，3節では分
割の推定方法と学習方法について，4節では実験の方法
と結果について述べる．5節では計算量と属性に関して
考察し，最後の 6節でまとめを述べる．

2. クラスタ例からの学習

クラスタリングは，全体のポテンシャルや分類対象の
間の類似度のような，事前に定めた規準に基づき分類対

象集合を分割する問題である．よって，このような明確
な規準があって，それを満たす分割を求める場合に適用
すべき手法である．しかし，目標とする分割は明確だが，

その分割を導く規準を明示できないときに，目標分割を
自動的に導く方法としてクラスタリングが用いられる場
合がある．このような適用は，本来の利用法ではないの
で，目標分割を得るのは一般には困難である．だが，こ

のようなときでも，目標分割そのものを示すことは容易
である場合があるので，LCE問題として解くことができ
れば有用である．以下，このような場合の一例である画

像のセグメンテーションについて述べる．

セグメンテーションとは，画像を何らかの意味がある
と考えられる部分ごとに分割する処理である．例えば，

線分の集合で対象を記述するベクトルデータ形式による
論理回路の画像を処理する場合に，図 1(a)の元画像を，
(b)のように点線で示した個所で分離することで，“AND
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(a) 元画像 (b) 分割後の画像

図 1 画像のセグメンテーションの例

ゲート”などの一個の部品を構成している線分の部分集
合ごとに分割する処理である．セグメンテーションは画
像認識の過程でよく利用され，その結果の良否は認識結
果に大きく影響する．この処理は，クラスタリングの手
法を利用して行われることが多いが，人間が分割基準を

明示することが困難であるという上記のような問題が生
じる．図 1の例では，クラスタリングを適用するために
は，線分が同じクラスタに分類されるかどうかを判定す

るための規準を，ポテンシャル関数や類似度関数の形式
で，あらかじめ明示しておく必要がある．しかし，線分
の長さや傾きといった特徴量と，分割の目標である図面

の部品といった抽象的な概念は大きく隔たっているため，
人間が直観的に対応を見いだして，分割の規準を示すこ
とは一般には困難である．ところが，このような場合で

も，適切な分割の具体例を与えることは容易であり，こ
の具体例をもとに LCEによってセグメンテーションを
行う規則が獲得できれば有用である．

2・1 クラスタ例からの学習の定式化

この節では，LCEの定式化について述べる．
図 2は LCEの概略を示したもので，左側には学習段

階，右側には学習結果を利用した分割段階を表す．学習
段階では，学習事例集合から分割用の規則を獲得し，推
定段階では，獲得した規則を用いて，未知の分類対象集

合表現に対する推定分割を求める．
分類対象集合表現は対 (OI ,F (OI))で，OI は分類対

象集合，F (OI)はこの集合 OI の特徴である．分類対象

集合 OI は#OI 個の分類対象 oi の集合で，分類される
対象であり，この集合の特徴が F (OI)である．k-means
クラスタリング [Jain 88]の場合で例を示すと，分類対
象集合Oの特徴 F (O)は，各分類対象の特徴を記述した
#O個の属性ベクトルの集合に相当する．
事例は 〈(OI ,F (O1)) , π∗I 〉で，事例集合EX は#EX

個の事例からなる集合

EX={〈(O1,F (O1)),π∗1〉,. . .,〈(O#EX,F (O#EX)),π∗#EX〉}

である．ただし，π∗I はOI の正しい分割で，分割 πとは
分類対象集合の排他的で網羅的な部分集合であるクラス
タの組 {C1 ,C2 , . . . ,C#π}である．

分類対象集合表現 正しい分割

学習事例集合 : EX

(O#EX,F(O#EX)) π*
#EX

(O2,F(O2)) π*
2

(O1,F(O1)) π*
1

分割用の規則

(OU,F(OU))

分
割
の
推
定

π̂ U

未知の分類対象集合の
推定分割

未知の
分類対象集合表現

分
類
対
象

学
習
事
例

学習段階 分割段階

図 2 クラスタ例からの学習の概要

次に，分類対象集合の特徴 F (O)の記述形式について
述べる．文献 [Kamishima]では，より多様な記述を可能
とするために k-means 法の記述形式を拡張し，以下のよ
うな三種類の属性ベクトルを用いた複合属性ベクトル形

式で，特徴を記述していた．

A(oi):分類対象属性 k-meansと同様に，各分類対象 oi

に関連付けたベクトルで，その分類対象の特徴を表

現する．図 1の例では，線分の長さや中点の位置の
座標値といった属性が考えられる．

A(pij):分類対象対属性 最短距離法によるクラスタリン

グでは，任意の分類対象対の間の非類似度を要素と
する非類似度行列によって，集合の特徴が記述され
ている．分類対象対属性はこれを一般化したもので，
分類対象 oi と oj の対である分類対象対 pij に属性

ベクトルを関連付け，単にその対の間の非類似度だ
けでなく様々な特徴を記述できるようにしたもので
ある．図 1の例では，線分の間の距離や，傾きの差
といった属性が考えられる．

A(π):分割属性 これは厳密にいえば属性とは異なるも
のである．上記二つの属性は，分類対象集合だけの

関数で，分類対象集合が与えられた時点で属性値が
定まる．しかし，この属性の属性値は，任意の分割
を決めたときに定まるもので，分類対象集合と分割
の両方を入力とする関数である．この属性は，分割

全体の特徴を表し，図 1の例では，クラスタの数な
どの属性が考えられる．

これらの属性に加えて，本論文では，新たに以下の属性

を導入し，複合属性ベクトル形式を拡張する．

A(CJ ):クラスタ属性 この属性は分割属性と同様に，分
類対象集合に加えてクラスタをも入力とする関数で

ある．すなわち，分類対象集合を与えられた時点で
は属性値は定まらず，任意の分割を定め，その中のク
ラスタを指定すると値が定まる．この属性は，分割
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点線で囲んだ部分が一つのクラスタを表す

図 3 LCE の適用結果の例

を構成するクラスタの特徴を表すためのもので，図

1の例では，部品の形状の特徴量（例：円形度）な
どが考えられる．

これら四種類の属性を用いた複合属性ベクトル表現では，
分類対象集合の特徴 F (O) は A(π) , {A(C)} , {A(p)} ,
{A(o)}となる．ただし，{A(o)}は，O中の各分類対象
に関連付けられた属性ベクトル全体の集合を表す．{A(p)}
や {A(C)}も同様である．
ここで，クラスタ属性の導入の意図について述べる．

図 3は文献 [Kamishima]の標準的な結果で，手書き図面
を取り込み，それをベクトルデータ画像に変換したもの
を処理している．この画像には，画像ごとに人間が介在

してパラメータを調節するなどの処理をしていないため，
小さなすきまやヒゲが存在している．この結果を観察す
ると，小さな端子などはよく抽出されているが，より大

きな部品である ANDゲートなどはあまりよく抽出され
ていない．これは，すでに導入した分類対象属性や分類
対象対属性は局所的な情報を表すことはできるが，大域
的な情報を表せないためと考えた．そこで，より大域的

な情報を扱うクラスタ属性を導入すれば，推定精度の向
上が期待される．よって，本論文では，クラスタ属性を
扱う手法を提案し，この属性が有効なことが確実な人工

問題に適用することで，提案手法が動作することを実証
することを目的とする．

本手法では，学習アルゴリズムの制限により属性の値
域に次の制限がある．分類対象属性と分類対象対属性で

は，C4.5[Quinlan 93]などで一般に利用されている数値
属性とカテゴリ属性が利用できる．一方，分割属性とクラ
スタ属性では，[0 , 1]の範囲に変換しておく必要がある．

3. 分割用規則の学習と分割推定の方法

学習段階で分割用の規則を獲得し，分割段階ではその
規則を用いて分割を推定するので，この順番で説明する

のが通常だが，説明の容易さのため分割の推定方法を先
に述べる．

3・1 分割の推定方法

分割の推定とは，分割段階で，未知の分類対象集合表
現 (OU ,F (OU )) が与えられると，特徴 F (OU ) に基づ
き，学習により獲得された規則を適用して，OU の推定

分割 π̂U を求めることである．
本論文では，LCE-MAP（LCE-Maximum A Poste-

riori）アプローチによって分割を推定する．これは，事
後確率最大 (MAP)原理に基いた評価関数を学習段階で
獲得し，未知の分類対象集合に対する可能な分割の中か
ら，この評価関数を最大にするものを探索し，それを推

定分割とするアプローチである．
ある分割 π の評価関数は次のとおりである．最初に，

分割 πのときの分割属性とクラスタ属性の属性値を計算
する．MAP原理に基づく評価関数は，分割 πが正しい
分割と一致するという事象と，分割の表現を構成する属
性値ベクトルとの次の結合確率である．

Pr[π=π∗ ,A(π) , {A(C)} , {A(o)} , {A(p)}] (1)

ただし，π=π∗ は πが正しい分割であるという事象であ
る．この結合確率は，非常に多くの属性値に依存し，ま
た，属性値の数も変動するため非常に計算が困難である．
そこで，種類の異なる属性は独立であるとの仮定を用い

て，次の項の積に分解し，それぞれを簡略化する．

定数項: Pr[{A(o)} , {A(p)}] (2)

事前確率: Pr[π=π∗|{A(o)} , {A(p)}] (3)

分割属性密度: Pr[A(π)|π=π∗] (4)

クラスタ属性密度:Pr[{A(C)}|π=π∗] (5)

以後，一般には成立しない独立性をいくつか仮定するが，
できるだけ独立性のある属性を利用することでこの問題

は回避できると考える．また，このような仮定に基づい
ていても，本手法が有効であることを実験により示す．
定数項(2)は，分割の状態には依存しないので最大化

に関しては無視できる．事前確率(3)と分割属性密度(4)
を求める手法は，詳しくは文献 [Kamishima]にあるが，
その概要のみを次節で述べる．本稿では，最後のクラス
タ属性密度(5)の計算方法の詳細を 3・3節で述べる．
次に，学習段階で上記の評価関数が獲得されたとして，

それを最大にする分割の探索方法について述べる．分類
対象集合に対する可能な分割の総数は非常に多く，最適

な分割を実際には求めることができないので，次の方法
で準最適な分割を探索する．
最初に，各クラスタに分類対象が一個ずつだけ含まれ

る初期分割を作成する．この分割に，次の二種類の操作を
行い評価関数を最大にする分割を次の時点の分割とする．
(1) 二個のクラスタを一個のクラスタに併合
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(2) あるクラスタの要素一つを別のクラスタに移動
ただし，分割属性密度(4)が 0の場合を考慮するため若
干の工夫を行った（詳細は文献 [Kamishima]）．そして，
これらの操作では評価関数を大きくする分割を発見でき
なかったときに探索を終了し，そのときの分割を推定分
割とする．

3・2 事前確率(3)と分割属性密度(4)の計算と学習の方法
事前確率(3)と分割属性密度(4)の計算と学習の方法に

ついて文献 [Kamishima]の内容を簡単にまとめる．
事前確率(3)の計算のために，学習段階で学習事例集

合から次の確率分布関数を獲得しておく．

f1(pij , π)=Pr[in(pij, π∗)=1|A(pij),A(oi),A(oj)]

ただし，in(p , π)は，分類対象対 pが分割πの同じクラス
タの要素であるとき 1，そうでないとき 0をとる関数であ
る．ここで，in(pij , π∗) = 1となる事象は，あらゆる可能
な分割のうち分類対象対 pijが同じクラスタ要素となって
いる分割のいずれかが生じる事象と等価であることに注目

する．そして，確率 f1(pij ,π)を，A(pij)，A(oi)，A(oj)
証拠とした，Dempster&Shafer理論での，この事象の基
本確率とみなす．分割の推定段階で，全ての分類対象対
についてこの確率を求め，それらを Dempster&Shafer
理論の確率結合則を用いて統合することで，事前確率(3)
の定数倍が次式で計算できる．∏
p∈P+

f1(p ,π)×
∏

p∈P−
(1− f1(p ,π))

ただし，P+は，分類対象対の集合の要素のうち，in(p ,
π) = 1となるものからなる集合で，P− はそれ以外の要
素からなる集合である．
関数 f1(pij ,π)は，EX を変換した学習事例から，通

常の例からの学習のアルゴリズムを適用して解くことが
できる．
もう一方の分割属性密度(4)の計算と学習の方法につ

いて述べる．
最初に，学習事例集合EX の各要素について，分類対

象集合OI を π∗I に分割したときの分割属性の値を計算す
る．この属性値ベクトルは，分割属性密度(4)の分布か
ら発生したものと見なせる．よって，学習段階では，こ
れら属性値ベクトルから確率密度関数を推定する．分割
段階では，この確率密度関数に，属性値を代入すれば分

割属性密度(4)の値を計算できる．

3・3 クラスタ属性密度(5)の学習と計算の方法
ここでは，クラスタ属性値ベクトルの集合 {A(C)} =

{A(C1) ,A(C2) , . . . ,A(C#π)}の生じる密度を表すクラ
スタ属性密度(5)の学習と計算の方法について述べる．
最初に，クラスタ属性密度(5)のモデルについて述べ

る．属性ベクトル A(C)の各要素は独立に発生するモデ

確
率
密
度

0 1a(CJ)

mθ5
mθ4

mθ3

mθ2mθ1

図 4 Pr[a(CJ )|π=π∗;Θs]の分布

ルを考えると，クラスタ属性密度(5)は次式で表される．

Pr[{A(C)}|π=π∗] =
#A(C)∏

s=1

(
Pr[{as(C)}|π=π∗]

)

ただし，#A(C)は属性ベクトルの要素数で，{as(C)}は
各ベクトル A(C1) ,A(C2) , . . . ,A(C#π) の s 番目の属
性値を取り出した集合である．

この式中の確率密度 Pr[{as(C)}|π=π∗]に次のモデル
を採用した．

Pr[{as(C)}|π=π∗] =
(#π∏

J=1

Pr[as(CJ )|π=π∗;Θs]
)
Pr[Θs;Hs] (6)

これは，超パラメータHs で指定されるパラメータ分布
Pr[Θs;Hs]に従ってパラメータΘs が発生し，このパラ
メータで指定された属性値分布 Pr[as(CJ )|π=π∗;Θs]に
従って #π 個の属性値が独立に発生するモデルである．
以下，s番目の属性値について論じるものとし，添字の
sを省略する．

本論文では，属性値分布 Pr[a(CJ )|π=π∗;Θ]に，図 4
の幅 1/m のビンをもつヒストグラム型の分布を採用し
た．ただし，mはヒストグラムのビンの数で，計算量を
考慮して，実験では 5とした．図のパラメータΘ = (θ1 ,
. . . , θm)は

∑m
k=1 θk = 1 , θk > 0である．また，2章で

述べたように a(CJ )の値域は [0 , 1]である．区間 [0 , 1]
の値の分布では，ベータ分布が代表的だが，0や 1の点
で密度が無限大になることがあり，数値計算時に特別な
扱いを必要とする問題があるため採用しなかった．

このヒストグラム型の分布に従うときのa(C1) , a(C2) ,
. . . , a(C#π)の確率密度は以下のとおりである．属性値
の入るヒストグラムのビンの番号を k(a(CJ ))で表すと，
属性値 a(CJ )の確率密度はmθk(a(CJ ))となる．ここで，
a(C1) , . . . , a(C#π)のうち k番目のビンに入る属性値の
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数を nk で表すと式(6)は次式になる．

(#π∏
J=1

Pr[a(CJ )|π=π∗;Θ]
)
Pr[Θs;Hs]

=
(#π∏

J=1

mθk(a(CJ ))

)
Pr[Θ;H]

=
( m∏

k=1

(mθk)nk

)
Pr[Θ;H]

一方のパラメータ分布 Pr[Θ;H]には，パラメータの総
和が 1になる制約から，このような値の代表的な分布で
ある次の多変量ベータ分布を採用した．

Pr[Θ;H] =
∏m

k=1 θk
ηk−1

B({η})

ただし，H = (η1 , . . . , ηm) , ηk > 0は超パラメータであ
り，B({η})は次の多変量ベータ関数．（式中の Γ(·)はガ
ンマ関数）

B({η}) =
∏m

k=1Γ(ηk)
Γ(
∑m

k=1 ηk)

次に，学習段階で，このモデルの超パラメータΘを獲
得する方法について述べる．このような超パラメータを

獲得する問題は，文献 [Dempster 77] に EMアルゴリズ
ムによる解法が述べられており，これを適用する．学習
事例集合中の各事例 〈(OI ,F (OI)) , π∗I 〉 の OI を π∗I に
分割したときのクラスタ属性の属性値ベクトルの集合は，
Pr[{A(C)}|π=π∗]に従って発生したものなので，この属
性値ベクトルの集合について最尤推定で超パラメータを

求める．学習事例集合 EX の I 番目の事例から得た属
性ベクトルの s番目の属性値の集合を {aI} = {aI(C1) ,
. . . , aI(C#π∗

I )}で表す．ここでも，s番目の属性値のみ
について考えるので，sは省略した．また，{aI}を発生
させた分布のパラメータを ΘI = (θI1 , . . . , θIm)で，そ
して，{aI}のうち k番目のビンに入る属性値の数を nIk

で表す．そして，文献 [Dempster 77]の手法に従い，逐
次的に現在の超パラメータHを次式を最大にするH′に
更新することで超パラメータを求めた．

Q(H′|H) =

EΘ1,... ,Θ#EX
[ln

#EX∏
I=1

Pr[ΘI |H′]|{{a}} ,H] =

#EX∑
I=1

{
(η′k − 1)

m∑
k=1

EΘI [lnθIk|{aI},H]
}

−#EX lnB({η′})

図 5 ドット・パターンの例

ただし，

{{a}} ={{a1} , {a2} , . . . , {a#EX}}

EΘI[lnθIk|{aI},H]=
∫
FI({aI},ΘI|H)
GI({aI}|H)

ln(θIk)dΘI

FI({aI}, ΘI |H) =
m∏

k=1

(mθIk)nIk

∏m
k=1 θIk

ηk−1

B({η})

GI({aI}|H) =
∫
FI({aJ} , ΘI |H)dΘI

実験ではHの初期値を ηk = 1.0 , 1 ≤ k ≤mとした．ま
た，関数Q(H′|H)を最大化するパラメータH′の計算に
は文献 [Press 93]の simplex tabular法を用いた．
学習段階で学習事例から超パラメータHが獲得された

ので，これを用いて，分割段階で，未知の分類対象集合
表現 (OU ,F (OU ))のクラスタ属性密度(5)を計算する方
法について述べる．まず，πU に分割したときの，クラス

タ属性の値 A(C1
U ) ,A(C

2
U ) , . . . ,A(C

#πU

U )を計算する．
この値の確率密度は次式で計算される．

Pr[{A(CU )}|π=π∗]

=
#A(C)∏

s=1

EΘs

[( m∏
k=1

(mθsk)
ns

Uk

)∏m
k=1(θ

s
k)

ηk−1

B({η})

]

=
#A(C)∏

s=1

(
m#πU

∏m
k=1Γ(n

s
Uk + ηk)

Γ(#πU +
∑m

k=1 ηk)
× 1
B({η})

)

ただし，ns
Uk は，a

s(C1
U ) , a

s(C2
U ) , . . . , a

s(C#πU

U )のう
ち k 番目のビンに入る要素の数である．Θs についての
期待値をもってクラスタ属性密度(5)の値とするのは，超
パラメータの計算に EMアルゴリズムを用いたが，この
手法はこの期待値について最尤な超パラメータを求める
手法であるので，それに従い期待値を確率密度とした．

4. 実 験 と 考 察

4・1 実 験 対 象

実験では図 5のような，同じクラスタの点が円周上に
並んだドットパターンを対象にした．
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ドットパターンは以下の手順で，X と Y 軸の座標値
がそれぞれ 0～127の間の整数となるよう生成した．ドッ
トパターンは 50個の点で構成されており，2 から 4 個
のクラスタに分割されている．各クラスタ内の点は半径
1.3rI の円周上に配置した．rI は各クラスタごとに与え
たパラメータで，各クラスタの中心から rI を半径とす

る円を描いたとき，一つ以上の他のクラスタのこの円と
ちょうど接触するような条件のもとでランダムに定めて
いる．

このドットパターンの各点が分類対象 oであり，これ

らの集合の特徴 F (O)のうち，クラスタ属性以外の属性
には，文献 [Kamishima]と同じものを採用した．使用す
る属性として点の位置のX と Y 座標値のみを用いる実

験も行ったが，有意な差はみられなかった．クラスタ属
性には，上記の分類対象集合の特徴を考慮して，以下の
5種類の属性について実験した．
(1) クラスタ中の点のうち凸包の頂点に含まれるもの
の割合

(2) 凸包の円形度（4π×面積/外周長2）
(3) 推定中心の位置の標準偏差
(4) 推定中心からのクラスタ中の各点までの距離の標
準偏差

(5) ドットパターン全体の点のうち，そのクラスタに
含まれるものの割合．

これらの属性を，値 aが [0 , 1]の範囲になり，サンプル
平均がほぼ 0.5となるような変換をして利用した．具体
的に，上記の (1)～(5)のそのままの値を araw とすると，

araw のサンプル平均に近い定数 āraw を用いて，属性値
には a=exp(araw ×− ln(2/āraw))の変換をした値 a を
用いた．

これらの属性について簡単に説明をする．1番目の属
性の凸包とは，クラスタ内の点全てを内部に含む最小の
凸多角形である．この属性は点が外周上に並んでいれば
1となる．2番目は代表的な形状特徴である円形度で，こ
の値は外周が円に近ければ 1となる．推定中心とは，三
点を通る円の中心のことである．この推定中心を，クラ
スタ中の点について，三点の全ての組み合わせに対して

求める．3番目の属性は，これらの位置の X と Y 方向
の分散の和の平方根で，4 番目の属性は，推定中心のセ
ントロイドから各点までの距離の標準偏差である．ただ

し，推定中心の X か Y の座標値が [0 , 128]の範囲にな
い場合は，これらの点を属性の計算から除外した．

実験対象として，このドットパターンを選択した理由
について補足する．この分類対象集合には，局所的な特

徴はなく，クラスタ中の要素全体が集まってその特徴が
明確になる．そのため，クラスタ属性の採用によって，も
し推定精度が向上すれば，この属性の有効性を示せると

考えた．また，上記の属性は，円形のクラスタとの関連
がほぼ自明なものを集めた．これらクラスタの抽出への
寄与が明らかな属性があったとしても，これらの属性の

表 1 クラスタ属性を 1 種類だけ用いた場合の RIL の平均

属性 RIL
なし 0.860
1 0.840
2 0.889

属性 RIL
3 0.829
4 0.863
5 0.870

規則性を，学習手法によって見いだせるかどうかは自明

ではない．本研究は，属性の有効性ではなく，規則の学
習方法の有効性を示すことが目的なので，これら関連が
自明な属性を用いた．

4・2 評 価 方 法

ここでは，学習により獲得された規則を用いて，どれ
だけ真の分割に近い分割が推定されたかを評価する方法

について述べる．ここでは，#EX分割の交叉確認である
leave-one-out法によって，各事例について推定分割と正
しい分割の類似度を求め，それらの平均を評価尺度とした．
類似度には次の情報損失量（RIL; Ratio of Information
Loss）を用いた．真の分割が生じる事象をΠ∗，推定分割
が生じる事象を Π̂と記す．事象 Π∗ の事前エントロピー
H(Π∗) と，推定分割を知ったあとの事後エントロピー
H(Π∗|Π̂)を用いて RILは次式で表される．

RIL =
H(Π∗|Π̂)
H(Π∗)

この値は，0に近いほど真の分割に近い推定分割が獲得
できたといえ，また，推定分割が真の分割とが一致する
ときだけ 0になる．具体的に，H(Π∗)とH(Π∗|Π̂)は次
式で表される．

H(Π∗) =
1∑

x=0

Nx

#P
log

#P
Nx

H(Π∗|Π̂) =
1∑

x=0

1∑
y=0

Mxy

#P
log
M0y +M1y

Mxy

ただし，Nxは分類対象対のうち in(p ,π∗) = xを満たす
ものの数，Mxy は，in(p ,π∗) = xかつ in(p , π̂) = yを
満たすものの数である．

4・3 実験結果と考察

§ 1 クラスタ属性の選択
最初に，有効なクラスタ属性を選択するための以下の

予備実験を行った．
分類対象集合の特徴として，前節の 5種類のクラスタ

属性全てを用いるのではなく，いずれか一つだけを用い

て分割用の規則を獲得した．総事例数が 1000個の場合の
RILの平均を表 1に示す． ただし，属性の項目の “な
し”とは，クラスタ属性を全く用いない場合を示す．ク
ラスタ属性を全く用いない場合と比較して，1番と 3番
の属性を用いた場合に RILが減少したので，これらの 2
種類の属性を次の実験以降では採用することとした．
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図 6 事例数を変えて実験した RIL の平均と標準偏差の変化

ここに示したような属性選択の手法は例からの学習で
は一般的である．しかし，クラスタリングの結果の良否
を定量的に評価できなため，このような属性選択手法は

クラスタリングでは不可能であった．これは，文献 [神嶌
97]の LCEの枠組みを採用し，推定結果を定量的に評価
する方法を確立したことによってはじめて可能となった

ことに注意されたい．

§ 2 クラスタ属性の有効性の検証

前節で選択したクラスタ属性を用いて獲得した分割用

の規則が，クラスタ属性を用いない場合よりも，より正
しい推定分割を導くことを実験により示す．

クラスタ属性を用いないで推定した分割のRILの平均
を図 6(a)に，そのエラーバーで標準偏差を示し，図 6(b)
にはクラスタ属性を用いた場合の RIL の平均と標準偏
差を示した．総事例数が 10，30，50，100，300，500，
1000の場合について実験した．図には正確な数値は記し
てないが，1000事例の値は，クラスタ属性を用いない場
合は平均 0.860，標準偏差 0.0993で，用いた場合は平均
0.815，標準偏差 0.1374である．いずれのサンプル数に
おいても，RILの平均はクラスタ属性を用いた方が小さ

0

2

4

6

8

10

10 30 50 100 300 500 1000

t-値

事例数

※事例数が 1000 個のときの t-値は 13.46

図 7 各事例数での t 値と危険率 1%での有意水準

く，クラスタ属性を採用した方が良い．

さらに，クラスタ属性の有効性を厳密に確認するため

の検定を行った．検定には，対応のある場合の t検定を
用い，クラスタ属性を用いた場合とそうでない場合の間
の t値を求めた．この t値は，自由度#EX − 1の t分布
に従うため，もしこの値が t分布の 99%点より大きけれ
ば，危険率を 1%で，RILの平均に有意な差があるとい
え，クラスタ属性の有効性が検証できる．それぞれの事

例数での t値を図 7に示す． 実線は t値を表し，一点鎖
線は危険率 3%での有意水準，破線は危険率 1%での有
意水準を表す．t-値が有意水準より大きければ，クラス
タ属性を用いた場合の方が，用いない場合よりも有意に
結果が良いことを示している．図では，事例数が 10個と
50の場合では有意な差が見られない．しかし，事例数の
増加にともない，t-値は大きくなる傾向にあり 100個以
上では明らかに有意な差が見られる．この結果から，本
手法によってクラスタ属性を取り扱うことの有効性が示
されている．

この結果は自明のようにも見えるが，3章では，“クラ
スタ属性の属性値ベクトル中の各要素は独立である” な
どの幾つかの独立性の仮定を導入しているため，これら

の独立性が大きく損なわれる場合には，本論文の手法は
有効ではなくなる．しかし，上記の結果は，利用する属
性によっては，これらの仮定があっても，本手法が有効
であることを示している．

§ 3 Hough変換との比較

次に，点集合から関数で表された曲線を抽出する代表
的な方法である Hough変換 [Suetens 92]と，本手法の
比較を行う．本実験の目的は，本手法と Hough 変換の
どちらがより優れているかを示すことではないことに注
意されたい．Hough変換は，与えられたドットパターン
を後に述べる事前に定めた規則に基づき分割する．一方，
クラスタ例からの学習はそのような規則そのものを，学
習事例集合から獲得する問題である．このように，全く
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図 8 Hough変換を用いた場合の RIL の平均

異なる問題を扱う手法であるので，本質的に優劣を論じ
ることは無意味である．この実験では，Hough変換を適
用するにあたり，ドットパターン中にある曲線は円であ
る，そのパラメータの範囲，そして，円の正しい数など
の分割の推定に必要な情報を用いている．ここで，もし

Hough変換と同等の正しさの分割を推定する規則を，学
習事例から獲得できれば，分割用の規則には分割推定に
必要な情報が十分に含まれていると結論づけられる．こ
のことを検証するのが本実験の目的である．

まず，Hough変換について簡単に説明する．Hough変
換とは，点の集まりの中から，曲線を表す関数のパラメー
タを求める手法である．当初は直線を抽出する方法とし
て提案されたが，その後，円や楕円なども抽出できるよう

拡張された．図 5のようなドットパターンから円を抽出
する手順は以下のとおりである．まず，中心 (cx , cy)と
半径Rで構成されるパラメータ空間を考え，各パラメー
タを離散化して空間をセルに分割する．ここでは，cx と

cyは 0から 127の 128個に，Rは 0から 255 までの 256
個のセルに分割した．このセルには，頻度情報をつぎの
ように格納する．まず，全てのセルの頻度を 0とし，あ
る点 (xi , yi) について，セルの表すパラメータ値が，円
を表す式

(cx − xi)2 +(cy − yi)2 = R2

を満たすならば，そのセルの頻度に 1を加える．これを，
全てのセルと全ての点について行う．そして，頻度が上
位 nまでのセル選び出すことで，それらのセルののパラ
メータで表される円が，ドットパターンの中から抽出で

きる．実験では，抽出される円の数 nには，正しいクラ
スタ数#π∗を与えた．そして，ドットパターン中の各点
を，最も近い円に割り当てることで，推定分割を求めた．

図 6の実験と同じ事例集合について，各分類対象集合
表現を上記の方法で分割したものと，事例中の正しい分
割との間のRILを求めた．その平均を図 8に示す．この
実験では，標準偏差は 0.244～0.298もあり，エラーバー

-2
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10 30 50 100 300 500 1000

t-値
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図 9 各事例数での t 値と危険率 1%での有意水準

分類対象数 30 50 100

クラスタ属性有 0.930 0.862 0.821
クラスタ属性無 0.940 0.899 0.843
(t-値) 1.5065 3.8480 2.7788
Hough変換 0.822 0.863 0.821
(t-値) −3.5541 0.0221 −0.0062
表 2 分類対象数に伴う平均 RIL の変化と RIL 間の t-値

をグラフ中に表示できないため，図中には標準偏差を示
さなかった．図 6(b)と図 8を比較すると，平均には明確
な差は見られない．Hough変換は，画像中から図形を抽
出する優れた方法として知られているが，ここでは，全
体的にあまりよい分割は得られていない．これは，画像
に Hough 変換を適用する場合は，少なくとも数万の画
素を対象とするが，ここでは 50個程度しか点がなく，パ
ラメータ空間のセルの頻度に差が小さい．そのため，円
を表さない部分の頻度が，円である部分の頻度を上回る

場合が生じやすいからである．

これらのRILの平均の間に差がないことをより厳密に
示すために t-検定を行った．図 9に，図 6(b)と図 8の
RIL の間の対応のある場合の t-値を示す．実線は t-値，
破線は 1%の有意水準，そして，一点鎖線は 3%の有意
水準である．t-値が，下の有意水準を下回れば，Hough
変換を用いた方が有意にRILが小さく，逆に，上の有意
水準を上回れば，本手法による推定分割のRILが有意に
小さいことを示している．そして，t-値がこれら二つの
有意水準の間であれば，二組のRILの平均に差があると
は結論づけられない．

図 9の実験結果から，いずれの事例数でも，有意水準
をたとえ 3%まで緩めても有意な差があるとはいえない．
よって，本手法によって獲得した分割用の規則は，Hough
変換を用いた場合と同等の分割を推定することができた
といえ，正しい分割の推定に必要な情報を，学習事例集
合から獲得できたといえる．
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§ 4 分類対象数の変化の影響

分類対象集合中の分類対象数の変化の影響について調
べた．分類対象数が 30，50，及び，100である三種類の
事例 100個に対する LCEと Hough変換による RILの
平均を表 2に示す．クラスタ属性を用いた場合，用いな
い場合，及び Hough変換の三つの場合の結果を示して
いる．また，表中に示した t-値は，クラスタ属性がある
場合に対するもので，正であればクラスタ属性を用いた
LCEが優れていることを示し，t0.99 = 2.3646以上の差
があれば，危険率 1%で有意な差がある．
全般に，分類対象数の増加に伴いRILが減少し，より

正確な分割が獲得されている．これは，分類対象数の増
加に伴う情報量の増加の影響と考えられる．クラスタ属
性を用いた場合と用いない場合を比較すると，前述の実

験同様にクラスタ属性を用いる方がより適切な推定がな
されており，分類対象数が 50個以上ではその差は統計
的に有意である．Hough変換と LCEを比較すると，分
類対象数が 30個の場合は有意に LCEが悪いが，50個
以上の場合は有意な差はなく同等の分割が獲得されてい
る．30個のように分類対象数が少ない場合には，情報の
不足により，精度の高い規則が獲得できていないものと
考えられる．

§ 5 ノイズに対する影響

頑健性について調べるために，ドットパターンの円の
半径が，ドットごとに，本来の半径を中心に正規分布に

従って変化する事例集合ついて実験を行った．正規分布
の標準偏差が，円の本来の半径に対して 0%～10%の場
合について実験した結果を表 3に示す．その他の条件は
前節の実験と同じである．

全般的に，変動幅の増加にともないRILが増加し，特
に 10%ではどの手法もほとんど適切な分割が得られてい
ない．クラスタ属性を用いた場合とそうでない場合を比

較すると，変動の増大にともない，t-値が小さくなり，ク
ラスタ属性が有効でなくなっている．これは，クラスタと
しての特徴が曖昧になっていくためであると考えられる．

次に，Hough変換の結果をみると全体としてノイズの増
加にともないRILも増加する傾向がある．t-値を見ると，
LCEの方が若干良い分割を得ている．これは，LCEは，
クラスタ属性以外の属性も利用してが，Hough変換はク
ラスタの属性のみに依存しているため，クラスタの特徴
が明確でない状況では，LCEがより適切にクラスタを推
定できていると考える．

5. 考 察

5・1 計算量に関する考察

学習段階と分割段階の計算量について議論する．

学習段階では EMアルゴリズムを用いて超パラメータ
を計算する．EMアルゴリズムの計算量は関数Q(H′|H)
の計算量を，反復回数だけ掛けたものになるが，この

回数は定数オーダなので，計算量のオーダは関数 Q に
ついてのみ議論すればよい．関数 Q の計算には，期待
値EΘI [lnθIk|{aI} ,H]を#EX 回評価する必要がある．
この期待値の計算量はクラスタ数に比例するため，学
習事例中の平均クラスタ数を #π̄∗ で表すと，全体の
計算量は O(#EX#π̄∗)となる．ところで，関数 f1(p ,
π) の計算のために，平均分類対象数を #Ō で表すと，
O(#EX(#Ō)2)の学習事例を参照するため，必要な計
算量はそれ以上になる．#Ō�#π̄であるので，クラス
タ属性の学習に必要な計算量は，関数 f1の学習より小さ
く，学習全体の計算量に影響しない．

分割段階では，収束までに，少なくとも#OU −#π̂回
（#π̂は最終クラスタ数）併合操作が必要である．移動操
作の回数は不定だが，経験的には，併合操作の数よりはる
かに少ない．#OU �#π̂なので，反復回数はO(#OU )
となる．クラスタ数が#πの状態の反復について考慮す
る．併合操作のために，全てのクラスタ対を調査する必
要があるが，前回の反復で変化したクラスタと他のクラ
スタとを併合した場合だけを再計算すればよいので，計

算量は O(#π)となる．移動操作の場合も，同様に前回
から変化したクラスタについてのみ計算すればよい．変
化したクラスタには平均#OU/#π個の要素があり，そ
れらを残り #π− 1個のクラスタへ移動させる場合を考
えればよいので計算量はO(#OU )となる．まとめると，
全体の計算量はO(#OU

2)となり，これは最短距離法な
どの階層的アルゴリズムと同等の計算量である．さらに，

分割の途中でクラスタ属性を再計算する必要があるため，
その計算量だけオーダが加わる．

計算量のオーダは多項式ではあるが，その次数が大き

い．そのため，分類対象数#Oを大きくすることは難し
い．そこで，文献 [Kamishima] の画像のセグメンテー
ションへの LCEの適用では，幾つかの画素を併合して
線分で表現したベクトル画像に変換する処理をしている．
この併合は，ユーザの意図を反映したものではなく，単
に類似した画素を併合する処理である点が重要な点であ
る．このような併合操作の意図の違いは Pavlidisによっ
ても

It seems that no matter how sophiticated a
surface fitting or step finding algorithm we
use, we cannot improve the results of ob-
ject outlining for a very large class of images
[Pavlidis 92].

のように指摘されている．このように，ユーザの意図に
合わせないような併合操作で分類対象の数を減し，その

後，具体例から学習した規則によって，ユーザの意図を
反映するようにそれらの分類対象を併合をするようにす
れば，実用的な時間で計算が可能である．
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ノイズの標準偏差 0% 1% 3% 5% 10%

クラスタ属性有 0.862 0.827 0.897 0.914 0.950
クラスタ属性無 0.899 0.840 0.899 0.916 0.948
(t-値) 3.8480 1.3168 0.3172 0.5448 −0.5206
Hough変換 0.863 0.829 0.945 0.928 0.975
(t-値) 0.0221 0.0517 3.0738 0.8372 3.3473

表 3 ノイズの大きさ伴う平均 RIL の変化と RIL 間の t-値

5・2 属性に関する考察

クラス分類の学習問題において属性が分類器の性能に
とって重要であるのと同様に，推定分割の精度向上には，

学習手法の改良と共に，分類対象集合表現の属性も重要
である．図 3のような対象を分割するには，より高度な
属性が必要になり，その開発にも困難が予測される．し

かし，LCEの枠組は，次のように，この属性の開発に寄
与すると考える．一つは，4・3・1節のように，クラス分
類で開発された属性選択手法を用いて，既存の属性から

有用なものを定量的な基準に従って選択できること．さ
らに，複合属性ベクトル表現に，多様な属性を導入すれ
ば，それらを組み合わせて規則を生成することもできる．

もちろん，任意の分類対象集合の推定分割を求めるのは
不可能だが，与えられた事例と同じ発生源の分類対象集
合であれば，その推定分割を求める規則を記述する属性
ならば，開発が可能であると考えている．

6. ま と め

本論文では，未知の分類対象集合表現の分割用の規則
を，学習事例集合がら求める LCEの手法の改良につい
て述べた．

従来の手法では，分類対象集合の特徴を三種類の属性
ベクトル用いた複合属性ベクトル形式で記述していた．
本論文では，分類対象集合のより多様な特徴を考慮して

適切な分割を推定できるようにするために，新たにクラ
スタ属性導入してこの表現形式拡張した．
本論文では，このクラスタ属性を利用する手法を提案

し，これを人工的なドットパターンデータに適用した．

実験では，クラスタ属性を用いた場合と用いない場合の
実験結果を比較し，クラスタ属性の利用によって統計的
に有意に，より正しい推定ができることを示した．また，

Hough変換を用いて求めた分割と，本手法で獲得した規
則を適用した分割を比較する実験も行った．これらの分
割に差が無いことから，正しい分割を求めるために必要

な情報を本手法で獲得できていることも示した．
今回は，人工データを用いて手法の有効性の検証を行っ

たが，今後は，文献 [Kamishima]にあるベクトルデータ
画像の分割問題など，より実際の問題に近い対象に適用
する予定である．
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