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1. はじめに
近年，データの大規模化と複雑化が進み, データから仮説や有益な情報を獲得することが課題

となっており, 探索的なデータ解析の中でも教師なし学習の重要性が再認識されている．クラスタ
リング法は, データの背後のクラスタ構造を明らかにするための教師なし学習の方法であり, 様々
な分野で広く応用されている. 最も代表的なクラスタリング法として, k-means法が挙げられる.

k-means法はその簡便性と計算コストの低さから多用されるが, その単純さ故にデータの背後に
ある複雑なクラスタ構造を十分に捉えられない可能性がある. そのため, spectral clustering (von

Luxburg, 2007) など, より柔軟にクラスタ構造を捉えられる方法の利用が望ましい. しかし, これ
らの複雑な方法は, 一般に計算コストが高く, 計算コストの削減が大きな課題となっている.

カーネル法におけるクラスタリング法に対しては,カーネル法に特化したNyström近似やRandom

Fourier Featureなどの計算コスト緩和法が適用出来る. 一方で, Yan et al. (2009) では, spectral

clusteringの k-means法に基づく近似法 (KASP) が提案されている. KASPでは, クラスタ数を
多く設定した k-means法を大規模データに適用し, 得られたクラスタ中心をデータを代表する点
とする. そして, 得られた代表点のみに spectral clusteringなど複雑なクラスタリング法を適用し,

代表点に対するラベルをその代表点に近いデータ点のラベルとする. KASPは, spectral clustering

に限らず任意のクラスタリング法に対して適用することができる. この方法の大きな利点は, 安定
性, 簡便性, 計算コストの低さ, 汎用性である. また, KASPのアルゴリズムとは本質的に異なる
が, 代表点として subsampleを用いる spectral clusteringの近似法が提案されている (Mohan and

Monteleoni, 2017). しかし, Terada and Yamamoto (2019)の理論から, この方法は subsampleに
対する normalized cutと等価であり, 汎用的な近似方法ではない.

本発表では, KASPの問題点を明らかにし, その問題点を解決した汎用的な大規模クラスタリン
グの近似法を提案する.

2. KASPの問題点と提案手法
KASPでは, データの代表点として, k-means法のクラスタ中心を用いる. しかし, k-means法

によって生成した代表点から構成される経験分布は, 母集団分布を代表する点とはならない. 具体
的には, 代表点の経験分布は, 母集団分布よりも裾が重い分布に収束することが示せる. そのため,

KASPを用いて近似を行うと, グラスタリング結果にズレが生じてしまう.

この問題点の最もシンプルな解決法は,各代表点に適切な重みを与えることである. K-means法に
対応するベクトル量子化は,母集団分布とのL2-Wasserstein距離を最小にするような#(supp(Q)) ≤
Kを満たす離散測度を求める問題に対応している. このことから, 代表点に適切な重みを与えるこ
とで, KASPの問題点を解消することができる. 一方で, 代表点の経験分布のズレから, 母集団分
布において密度の低い点も代表点として生成される. それらの代表点には, 低い重みが割り振られ
るため, 効率が悪い.

この問題を解決するために, 新しい代表点の生成方法である Density-Preserving Vector Quanti-

zation (DPVQ)を提案する. DPVQは重み付き k-means法の一種であり, 容易に代表点を生成で
きる. また, DPVQが生成する代表点の経験分布は, 漸近的にデータの背後の分布へ収束すること



Algorithm 1 VQn(µ | r,K)の最適化アルゴリズム
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4: クラスタ平均を以下で更新する.

µ̂
(t+1)
k =

1∑n
j=1 u

(t)
jkw

(t)
jk

n∑
i=1

u
(t)
ik w

(t)
ik xi, w

(t)
ik =


∥∥xi − µ̂

(t)
k

∥∥r−2
if
∥∥xi − µ̂

(t)
k

∥∥ > 0,

δ if
∥∥xi − µ̂

(t)
k

∥∥ = 0.

ここで, δ > 0は小さい正の定数である.

5: 収束判定条件を満たせば停止し, 満たさなければ t← t+ 1とする.

6: end for

が示せる. そのため, DPVQによる代表点には平等な重みが割り振られるため, 効率的な近似が期
待できる. 一方で, DPVQは, 密度推定を必要とするため, 高次元データに対しては不安定となる.

そこで, 本発表では, 以下で定義される order rのベクトル量子化器を用いた近似法も提案する.

VQn(µ | r,K) :=
1

n

n∑
i=1

min
1≤k≤K

∥xi − µk∥r

ここで, r ∈ (0, 2]は定数, ∥ · ∥はRd上のノルム, x1, . . . , xn ∈ Rdは各データ点, µk ∈ Rdは k番目
のクラスタ中心, µ = (µ1, . . . , µK)である. 本発表では, 計算の簡便性のために, ∥ · ∥は Euclidノ
ルムとする. r = 2とすればVQn(µ | r,K)は k-means法と一致するが, rを小さくとることで代表
点の経験分布と母集団分布のズレを小さくすることができる. 本発表では, VQn(µ | r,K)に対す
る最適化問題を高速に解くために, k-means likeなアルゴリズムを提案する. Algorithm 1におい
て, VQn(µ

(t) | r,K) > VQn(µ
(t+1) | r,K) という単調減少性が成り立つため, 停留点への収束性が

保証できる. 提案手法を用いた場合の spectral clusteringの近似方法, 詳細な理論的性質, DPVQ

や r < 2としたベクトル量子化器を用いた提案手法とKASPや subsampleを用いた既存の近似手
法の数値実験による比較は当日報告する.
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