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見過ごされてきた現場の問題
―真に有益なクラスタリングを目指して―

宇野　毅明

クラスタリングは，データ解析の中でも著名な問題であり，学術的に多くの研究があり，かつ応用分野でも盛
んに使われている．しかし現実の応用問題では，多くの「見過ごされてきた問題」が存在しており，現場での大
きな問題となっている．本稿では，意味解釈のしやすい小さなクラスタを多数見つける問題と，クラスタリング
を安定的にする，つまり求解するたびに大きく異なる解が見つかることがないようにする問題を紹介し，シンプ
ルで効率的なアルゴリズムを紹介する．学術界で盛んに研究されたアルゴリズムは実用でもよい性能を発揮し，
利便性が高いと思われがちだが，決してそうとは限らないのである．
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1. はじめに

モデル化．現実社会の問題を数理的な手段で解決す
るというプリンシプルをもつオペレーションズ・リサー
チにおいて，モデル化は中核となる概念である．モデ
ル化自体は物理などの自然科学から社会科学に至るま
でさまざまな分野で扱われているものであるが，オペ
レーションズ・リサーチにおけるモデル化は，独自の
質をもっているだろう．現実問題，特に産業界の問題
を相手にしているため，コストや納期など契約やコン
プライアンスとしての明確な要求項目があり，一方で
現場での運用性の高さが求められるなど，ほかの分野
には見られない要件がある．そのため，研究者は現場
の声に耳を傾けながらよりよい解決方法を模索するの
であるが，一方で，ある程度成功が収められた問題に
おいては，以後の研究は学問的動機づけによって展開
が進むものもあり，そのようなところでは，原点であ
る現場での運用性の高さがフォーカスから外れてしま
うこともある．これは学問として大きな問題であろう．
本稿では，データマイニングの代表的な問題であるク
ラスタリングにおいて，長い間見過ごされてきた現場
的な問題を紹介し，それがなぜ起きてしまったのか，そ
の理由を少し考察したい．また，それらの問題に対す
る筆者らが提案した解決方法もあわせて紹介したい．
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2. マイクロクラスタリング

クラスタリングは，いくつか，あるいは大量の項目か
らなるデータを入力し，それをいくつかのグループ（ク
ラスタ）に分ける問題である．このとき，解に対する
なんらかの評価尺度，つまりコスト関数が与えられる
わけではなく，また正解が存在するわけでもなく，「も
しデータが（意味的に同質な）いくつかのクラスタに
分割できるのであれば，その分け方を答えよ」という
あいまいなゴールをもつ問題である．通常は，意味と
関係しそうな距離を項目間に定義し，「意味的に似たも
のはなんらかの距離において似ているだろうから，同
じクラスタに所属するようにする」「二つのクラスタの
間には項目があまりない境界部分があるであろうから，
その境界部分を見つける」といった仮説とアプローチ
を設定し，それを数理的な目的関数として定義するこ
とによって問題を定式化する．距離のモデル化はデー
タ依存であるためユーザーに任せるとして，データと
距離が与えられたときに，どのように「クラスタリン
グのよさ」を評価するか，つまり目的関数を定め，そ
れを最適化するアルゴリズムを構築する，これがクラ
スタリング研究の主要な目的となっている．
ゴールが明確でないため，クラスタリング手法の評

価方法もまた明確ではない．独自の尺度による評価以
外でよく行われる方法は，著名なベンチマーク問題に
おける挙動を示すことである．たとえば 2次元に分布
するデータなど，目で見てわかりやすいもので結果を
示すものがある．所属するクラスタごとに色を変えて
図示することで，どの領域がどのクラスタに所属してい
るかがよくわかる．この方法は結果自体も可視化しや
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すく，挙動の理解が容易であることが利点ではあるが，
高次元のデータでは難しいところが欠点である．一般
にクラスタリングが求められるデータは高次元である
ことがほとんどであり，2次元や 3次元で図示するこ
とはできない．逆に，図示できるのであれば，データ
の分かれ方自体を画像として理解することが可能であ
り，クラスタリングを適用する必要はない．主成分分
析などの手法で特徴量を取り出して 2次元に射影する
手法もあるが，そもそも二つの要因ですべてが説明で
きるデータはあまりなく，あるとしたら，やはりはっ
きりとした特徴をもつデータなので，クラスタリング
が必要なほど全体像を捉えにくいとは思えない．現実
データを基にしたベンチマーク問題も存在するが，多
くの場合は正解が存在しないため，やはり精度を語る
ことは難しい．既存の著名な手法との比較を行うこと
で挙動の違いを見る，ということになる．
このように，現実での有用性を示す効果的な「はかり」

がないとき，多くの場合著名な，k-means や PLSA，
Girvan–Newmanなどのアルゴリズムにおいて人工的
に設定した尺度で評価が行われる．その結果，それを
追い求めることが研究の主流となっていく．その結果
として，現実で起きている問題意識と研究の目標がだ
んだんとずれていく．このようなことが，クラスタリ
ングでも起きている．
クラスタリングの利用場面の一つに，新聞記事のクラ

スタリングによるトピック抽出がある．新聞記事それ
ぞれに対して，その記事が含む単語の集合を作る．この
集合はバッグオブワーズ (bag of words)と呼ばれる．
この集合の類似性を見ることで，新聞記事の，使われて
いる単語の意味での，類似度が測れる．使っている単
語が似ていれば，記事の内容も似ている，つまり両者に
相関があると考えられるので，この類似度で得られた
クラスタは，似た意味をもつ記事の集合になるだろう．
似た意味をもつ記事のクラスタは，なんらかのトピッ
ク，プロ野球の結果や飛行機の事故，企業の経常利益
の報告などに対応すると考えられるため，クラスタを
見つけることで新聞記事が取り上げたトピックを網羅
性高く抽出できるだろう，というものである．しかし，
実際に 100万ほどの新聞記事データに既存のクラスタ
リング手法，k-means，Girvan–Newman，graph-cut，
などを適用すると，トピックに対応するとは思えない
クラスタが大量に生成される．既存手法の詳細や実験
の条件などの詳細は筆者らによる論文 [1, 2]を参照さ
れたいのだが，おおざっぱな特徴を述べると，「1万，
10万記事からなるような巨大なクラスタ」が数個と，

「2, 3個の記事からなる極小のクラスタ」が大量に出て
くる．巨大なクラスタには経済から社会，スポーツま
で多岐にわたる記事が入っており，とてもそのトピッ
クを見いだすことはできない．一方，極小のクラスタ
のトピックは明確ではあるが，同じトピックのクラス
タがほかに多くあるため，トピックごとにまとめてい
ることになっていない．既存手法の多くでは，生成さ
れるクラスタのサイズがべき乗則に従うために起きる
と考えられる．多くのデータでこの傾向が見られるこ
とから，この現象は，モデルのもつ性質と，アルゴリ
ズムの性質が関係する本質的な性質であると考えられ，
より精度の高い最適化を行うことで避けられるとは考
えにくい．クラスタリングは解ける問題だと言われて
いるが，記事分類においては，これが現実である．
ここで着目したいのは，トピック抽出においてはク

ラスタがほしいのではなく，トピックが得たいのだと
いうことである．つまり，クラスタは，そのクラスタ
が対応するトピックを意味解釈して取り出すために使
われているのであり，データを分割したいわけではな
い．意味解釈がしたいのであれば，全体で見たときに
ある程度境目とおぼしきところにそって切り取られた，
数理的に妥当なクラスタであっても，中に意味の異な
る記事が大量に含まれていれば，役に立たない．逆に，
互いに類似する記事だけで構成されたクラスタがあれ
ば，その意味解釈はしやすい．トピックを抽出するだ
けが目的であるなら，類似する記事だけを集めたクラ
スタを，トピックの数だけ提示できればよいはずであ
り，余った項目は捨ててしまえばよいのだが，そのよう
な設定で行われたクラスタリングの研究は存在しない．
一方，このような，類似する記事の集合を見つける，

という目的には，パターンマイニングやコミュニティ
マイニングが用いられることもある．これらの手法は，
類似する物同士を枝で結んだ近接ネットワークを作り
（頂点集合が記事の集合，類似度が閾値以上の記事の間
に枝を張る），その中から極大クリークや極大 2 部ク
リークを列挙することで，似ている記事の集合を直接
的に見つけ出す．ここで列挙を用いているのは，見つ
け損ないをなくすためで，大量のトピックがすべて見
つかるようにしている．しかし，100 万もの記事があ
るようなデータでは，極大クリークの数は数兆以上に
もなり，現実的に列挙することは不可能である．例え
列挙できたとしても，同一トピックに対応するクリー
クが大量にあるはずで，大量のクリークを整理するこ
と自体がクラスタリング問題となってしまい，求解は
不可能である．
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意味解釈は，新聞記事にとどまらずクラスタリング
のさまざまな応用において求められる．自動化が目的
のときは，意味解釈は求められず，データを完全に分
割し，それぞれの要素にラベルを付け，広告などのア
クションをする．これは，既存クラスタリング手法の
価値観に合致する．また，データの性質を表す指標を
算出したい，というような目的でも，クラスタリング
の目的関数自体が意味をもつため，都合がよい．しか
し，マーケティングにおける顧客分析，位置情報から
人流の解析や都市構造の解析をする場合，医療データ
から人間の体質を分析する場合など，多くの場合はク
ラスタから得られる知見の意味や質が重要となり，意
味解釈の重要性が非常に高い．また，このような場合
は，データ中に多くのクラスタが陰に存在し，計算的
なアプローチなしには問題解決ができないことが多い．
しかし，クラスタを網羅的に見つけると大量の解が出
てきてしまう．大きさや禁止ワードなどによって制約
を与え，解数を減らそうというアプローチもあるが，
しょせん 1兆が 100億になってもだめなものはだめで
あり，大量の類似するクラスタは排除できない．
未だに，クラスタリングに対する現場での大きな課

題は，意味解釈がしにくいことである．この難しさに
アプローチする方法はいくつもあるだろうが，クラス
タリング研究の多くが，分野で定番となった評価値に
よる精度の追求に終始しており，このような方向は着
目されてこなかった．さらに言うならば，これらの評
価値は意味解釈においてはまったく注目されていない．
自動化への応用でも，評価値が実際の利便性やコスト
の軽減にどれほど役に立っているかは不明なことが多
い．それでも，学術的に評価されやすい，評価値の意
味での精度向上を目指す研究があまりにも多いことは，
現実の問題を直視した研究が行われていないであろう
ことを暗示している．
本稿の目的はこのような「著名で重要な問題におい

ても，現実を直視しない風潮が強い」ことがしばしば
あることを伝えることが目的であるので，ここでクラ
スタの話をいったん終了してもよいのだが，提言だけ
に終始するのは無責任であるとも考えられる．その意
味で，筆者らのアプローチを少しだけ紹介したい．
筆者らのアルゴリズムは「データ研磨」という．類似

する項目からなるクラスタを見つけるには，近接ネッ
トワークはあまりにもノイズが多い．本来クリークで
あってほしい，クラスタに対応する頂点集合の中には，
枝でつながれていないものがあり，その集合はクリーク
ではなく，密な部分グラフになっている．密な部分グ

ラフには大量の極大クリークが含まれ，これがパターン
マイニングやコミュニティ発見が大量の解を生成する
原因となっている．そこで，密な部分グラフをクリー
クで置き換えることにより，ネットワーク中のクラス
タを「明確に」しよう，というのが，データ研磨のア
イディアである．
しかし，密部分グラフの網羅的発見は非常にコストが

高い．しかし列挙的なアプローチをあきらめてしまっ
ては，見つけ損ないが大量に発生するリスクを抱える
ことになる．そこで，異なるアプローチで，密部分グ
ラフに含まれそうな頂点ペアを直接的に発見する．こ
のアプローチは以下の実行可能仮説に基づいている：
「頂点 A と頂点 B がある密部分グラフに属するなら，
Aと B両方と隣接する頂点が多数ある」．この性質は，
リンクディテクション（Facebookなどにおける友達と
思われる人の紹介）でも使われているものである．こ
の仮説を用いて，与えられた閾値 kに対して新しいグ
ラフを作る．作り方は，すべての二つの頂点の組に対
して，「共通の隣接頂点数が k 以上なら枝をはり，そ
うでなければ枝をはらない」というものである．こう
すると，同一のクラスタに所属していそうな頂点の間
には枝があり，そうでなければ枝がない，というネッ
トワークができる．このグラフではクラスタの形がよ
り明確になっているだろう．この処理を，ネットワー
クの変化がなくなるまで続けることで，クリークとク
ラスタが一対一で対応するであろうネットワークを作
る．最後に極大クリークを列挙することで，クラスタ
を得る．これがデータ研磨の手続きである．
実際にデータ研磨を適用すると，新聞記事はきれい

にトピックごとに分類され，会社の取引関係データか
らは業界の分類が得られ，多数のクラスタをノイズで
隠蔽したベンチマークデータからは元のクラスタがき
れいに復元される．実際に意味解釈のしやすいクラス
タは得られるわけで，つまりはほかにも同様の結果を
得る方法はたくさんあるだろうと考えられる．しかし，
現実にはそのようなアルゴリズムは少なく，いかに現実
問題に目が向けられていなかったかがわかるのである．
ちなみに，データマイニング業界では，昔からパター

ンマイニングやコミュニティマイニングの解の爆発に
ついては議論があった．その中で，解の爆発を解決す
る一つの方法として，ノイズを考慮したモデルが有効
であると言われてきた．近接グラフの中で，クラスタ
はクリークではなく密な部分グラフになる．よって，
極大クリークの代わりに極大な密部分グラフを見つけ
れば，解の爆発は押さえられるだろうというものであ
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る．しかし，現実はまったく逆で，極大な密部分グラ
フの数はむしろ極大クリークよりもはるかに多い．マ
イニング業界において，現実のデータに対する観察や
推察が弱かった，このことは残念である．

3. クラスタリング安定化

現実の課題が直視されていない例の二つ目としてク
ラスタリングの安定化を紹介したい．多くのクラスタ
リングアルゴリズムは，その計算において乱数を利用
している．典型的には，初期解を乱数で生成し，局所
最適解を得るものである．そのため，実行ごとに異な
る解が生成されることになる．これらの局所最適解は，
似たような評価値をもつため，評価値の面からは質に
違いがあるとはみなされない．そのため，研究者の視
点からは，異なる解が出てくるのであれば，好きなも
のを選べばよい，となる．データは本質的に何通りか
の分割の仕方を含有し，それが出てきているのであろ
うという考え方である．
現場では，これが大きな問題となることが多い．た

とえば自然科学の研究において，再現性がない，毎回
異なる解が得られるような実験は，科学的事実として
到底受け入れられない．ほかにも，小売店の顧客行動
分析では，その結果によって経営判断が変わり，たと
えばいくつかの店舗を閉鎖することもありうる．たく
さんある解の中からなぜその解を選んだか，説明責任
が生じる．適当に選んだ，では通用しない．いくつも
の解を生成し，しっかりと意味解釈をして実情と合う
解を選ぶ必要がある．さらには，店舗閉鎖の結果，何
人もの従業員が人生の大きな転機を強制的に迎えるか
もしれない．不幸な道を歩む人もいるかもしれない．
説明が求められなくとも，精神的に大きな重圧である．
このほかにも，同じ会社のデータを 1年後に，1年分
のデータが増えた状態で分析すると，まったく違う解
が出てきてしまい，違いの説明に苦労するという話も
聞く．同じような解を得るのが困難なのである．研究
者の多くは精度が同じならば問題ないと考えがちだが，
現実ではその影響を無視できず，重大な問題を引き起
こすこともあるのである．
たとえばインターネット検索をしてみると，既存研

究ではクラスタリングの安定化がまったく出てこない．
robust clustering のような単語を用いるといくつかの
研究が見つかるが，いずれもバイオ情報学の研究であ
る．これらの研究では，robust clustering は，「仮説
に対応するクラスタが必ず見つかる」という類いの意
味であり，仮説に対応しないクラスタについては何も

気にしていない．全体的な安定性の意味合いとは大き
く異なっている．
ランダムに得られる解を安定させる自然で素直な方

法の一つは，複数の解を得てそれらの平均，あるいは
中央を取ることである．実はこのような研究はすでに
行われており，アンサンブルクラスタリング，あるい
はコンセンサスクラスタリングと呼ばれている．提案
されている多くのアルゴリズムは，クラスタリング間
に距離を定義し，入力したすべてのクラスタリングの
中心となるクラスタリングを求めるものが多い．これ
らは入力サイズの 3 乗以上の時間を必要としており，
現実的に扱われる大きなデータには適用できない．し
かし，数理的な結果は出しやすいために，多くの研究
があるものと考えられる．一方で，現実的な時間で動
くアルゴリズムとして，複数のクラスタリングで得ら
れたクラスタをクラスタリングするメタクラスタリン
グアプローチや，同一クラスタに所属した回数を類似
度として距離を再定義してクラスタリングを行うアプ
ローチなどが提案されているが，計算実験を行ってい
る研究が見当たらないなど，研究が深められている形
跡は少ない．実際のデータでの挙動や現場での手法の
意味などについては注目されてこなかったことがうか
がえる．
実際の買い物データで検証してみると，k-means を

用いた場合，二つのクラスタリング結果の重なり具合
が半分程度であることがわかった．ここでは，重なり
具合を，片方のクラスタリングのクラスタに対して，も
う一つのクラスタリングのクラスタで最も似ているク
ラスタとの共通部分がどれくらいであるか，で定義す
る．計算実験ではその重なりは半分程度であった．こ
れでは，なかなか同じ意味解釈がされるクラスタが生
成されるとは言いがたい状況である．実験や，クラス
タリング間の類似度などの詳細については，筆者らの
研究報告 [3]を参照されたい．一方，データ解析現場で
比較的評判のよい PLSA という手法がある．これは，
クラスタの特徴を抽出しつつ，大きさのバランスを取
りつつクラスタリングを行う手法であるが，これを用
いた場合は結果がよく，重なりは 2/3程度となる．こ
れくらいなら意味解釈である程度類似するものが出て
きそうである．
一方，データ研磨のクラスタリング手法を用いて，

k-means や PLSA の複数の解に対して上記コンセン
サスクラスタリングを適用した場合には，さらによい，
重なりが平均的に 8割程度となる解が得られることが
わかった．これは，複数回クラスタリングを実行して
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も，よく類似する解が得られることを示しており，意
味解釈的にはほぼ同じ意味をもつ解が得られると言っ
てよいだろう．
クラスタリングにおいて，解の精度は現場的にはあ

まり参考になるとは言えず，モデル化も難しい．一方
で安定化の指標化は簡単であり，かつ現実的に大きな
課題となっている．にもかかわらず長い間安定化が着
目されてこなかったことは，研究分野の大きな失点で
あるのではないか．

4. おわりに

以上のように，著名な問題でも，現実と研究の間に目
的意識の大きな乖離がありうる例を紹介させていただ
いた．この例から得られる教訓は，産業界やビジネス，
自然科学などの計算技術を利用する立場の人に対して
は，「盛んに研究されているものが現実で役に立つもの
では限らない」ということと「みんなが困っているこ
とが研究されている，研究者に認知されているとは限
らない」ということであろう．技術の詳細までわから
なくとも，少なくともその技術のもつ意味や振る舞い

は理解する必要があるだろう．研究者に対しては「現
場には今まで着目されてない問題が潜んでいる」「学術
分野の価値観しか見ていないと研究は現実からどんど
ん乖離する」というところであろうか．研究者は，論
文を書くことが生業であり，それゆえに研究として成
果につながりやすい研究課題を選んでしまいがちであ
る．逆に現場の問題は論文になる形で研究するのが難
しい．現場の価値観を取り入れた問題を考える，それ
が難しければ，論文を生産することと，現実社会に貢
献することは別の活動として分けて両方やる．このよ
うな考え方が研究では大事であろう．
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