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あらまし SNSにおけるユーザネットワークから同じ嗜好を持つユーザのコミュニティを発見することや，ECサイ
トにおける購買履歴データから購入する商品の傾向が似ている顧客グループを抽出するといった応用が可能なことか
ら，関係データのクラスタリングは重要視されている．一方で，既存のクラスタリング手法では実世界の関係データ
における多様なノイズが十分に考慮されておらず，データに多様なノイズが含まれている場合クラスタが適切に抽出
できないという問題がある．そこで，関係データにおけるノイズを分離しつつクラスタリングを行うための確率モデ
ルを提案する．人工データと実世界データを用いた実験により提案法の有効性を示す．
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1. は じ め に

近年，関係データの解析に注目が集まっている．関係データ
とは，誰と誰が友達であるかといった SNSにおけるユーザネッ
トワークや，誰が何を買ったかといった ECサイトにおける購
買履歴データに代表される，「ヒトとヒト」や「ヒトとモノ」と
いったオブジェクト間の関係を表現したデータの総称である．
関係データでは個々のオブジェクトの性質が他のオブジェクト
との関係によって表現される．関係データを構成するオブジェ
クト集合を似た性質を持つオブジェクトのグループに分割する
ことは，オブジェクトの性質やデータ全体の概要の把握におい
て重要である．例えば，SNSにおけるユーザネットワークから
仲のいいユーザ同士のグループをコミュニティとして発見する
ことは，同じコミュニティのユーザは嗜好が似ていると仮定す
ると，各ユーザの性質の推定に大きく寄与すると考えられる．
また ECサイトにおける購買履歴データから購入する商品の傾
向が似ている顧客グループを抽出することは，どのような商品
がどのような顧客によって購入されているかの分析に役立つと
考えられる．似た性質を持つオブジェクトのグループはクラス
タ，オブジェクト集合を複数のクラスタへと分割することはク
ラスタリングと呼ばれ，関係データにおいて多くのクラスタリ
ング手法が提案されている．
関係データのクラスタリング手法として確率的生成モデル
である確率的ブロックモデル (SBM) [1] がよく知られている．
SBMでは関係データに潜在的な構造を仮定し，その推定を通
してクラスタリングを行う．具体的には，個々のオブジェクト
間の関係の有無はそれぞれが所属するクラスタによって決定さ
れるという仮定を置いた上で，関係データ全体をよく表現する
ように各オブジェクトをクラスタリングする．SBMではクラス
タリングの過程でデータの潜在的な構造を推定するため，SNS

のユーザネットワークから友達のグループを見つけるといった

コミュニティ抽出のタスクに加えて，購買履歴データからある
ユーザがある商品を買うかどうかを予測するといったリンク予
測のタスクに対しても用いることができる [2] [3]．リンク予測
やコミュニティ抽出における SBMや SBMをクラスタ数を自
動推定するように拡張した無限関係モデル (IRM) [4]の有用性
は多くの研究で示されている [5] [6]．
一方で，SBMや IRMは関係データに含まれるノイズが考慮
されていないという問題がある．ここでのノイズとは関係デー
タ中で構造的な特徴を有さないオブジェクトである．具体的に
は，どの文書にどの単語が出現するかを表現した関係データの
場合，ストップワードと呼ばれるようなほとんどの文書に出現
する単語や，文書ジャンルによらずランダムに出現する記号文
字といった単語などのように．他のオブジェクトとの関係の有
無が相手のクラスタに依存しないようなオブジェクトである．
SBMや IRMでは，このような無関連なオブジェクトでもなん
らかのクラスタへと割り当てるため，クラスタ構造が不明瞭に
なりクラスタが適切に推定できなくなる可能性がある．本研究
ではこのようなオブジェクトを無関連オブジェクト，また無関
連オブジェクトでないオブジェクトを関連オブジェクトと呼称
する．
この問題に対して，IRM の拡張手法であるサブセット無限
関係モデル (SIRM) [7] では各オブジェクトが関連オブジェク
トか無関連オブジェクトかを判定する機構を導入し，無関連オ
ブジェクトと判定されたオブジェクトについてはクラスタリン
グの対象から外すことで頑健なクラスタリングを試みている．
しかし，全ての無関連オブジェクトが同一の確率で関係を持つ
と仮定するため，性質の異なる無関連オブジェクトに対応でき
ない．
一方で，先述した単語と文書の関係データにおいては，ス
トップワードと記号文字のように性質の異なる無関連オブジェ
クトの存在が考えられる．また，SNS におけるユーザネット
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図 1: 提案法の概要図

ワークの関係データについても，ユーザをランダムにフォロー
するような Botユーザや活動を停止しているため誰もフォロー
しないユーザのように，異なる性質を持つ無関連オブジェクト
の存在が考えられる．このように，実世界データには同じ関係
データ内に性質の異なる無関連オブジェクトが含まれることが
考えられる．
そこで本研究では，関係データに多様な無関連オブジェク
トが含まれる可能性を考慮した新たな確率モデルを提案する．
図 1に提案法によるクラスタリングの例を示す．提案法は，関
係データを入力として，関係データを構成するオブジェクト集
合のクラスタリング結果とクラスタ毎の関係確率を出力する．
左端の行列は提案法の入力となる関係データを表しており，行
列の各要素は関係データを構成するデータエントリに対応する．
i行 j 列が黒いときは，オブジェクト iとオブジェクト j 間に
関係が存在することを表し，白いときは両者間に関係がないこ
とを表す．ここで，行方向のインデックスと列方向のインデッ
クスは異なるオブジェクトを指すことに注意する．中央の行列
は，提案法によって推定された各クラスタ間の関係確率であり，
A,B,C,D と a, b, cはそれぞれ行方向と列方向のオブジェクト
のクラスタのインデックスを表している．行列中の各要素の色
の濃淡はクラスタ間の関係確率に対応しており，より黒い色は
より高い関係確率を表す．このようなクラスタ間の関係確率を
推定することにより，提案法は未観測な関係データのデータエ
ントリについてもその関係の有無を予測することができる．こ
こで，クラスタ A,B は相手クラスタによらず関係確率が一定
なクラスタであることに注意する．提案法では無関連オブジェ
クトをこのようなクラスタへと割り当てることで，無関連オブ
ジェクトをクラスタリングの対象から除外する．また性質の異
なる無関連オブジェクトが複数あった場合でも，それらを割り
当てるために必要な数だけこのようなクラスタを生成できる点
が提案法の特徴である．右端の行列は，提案法が出力するクラ
スタリングの結果から，同じクラスタのオブジェクトが隣り合

うように行と列を並び替えた関係データであり，どのオブジェ
クトがどのクラスタへと割り当てられたかを表している．例え
ば，行方向のオブジェクト 3と 5はクラスタ C に，列方向の
オブジェクト 4と 6はクラスタ bに割り当てられていることが
読み取れる．またクラスタの割り当て結果から，各オブジェク
トが関連オブジェクトか否かを読み取ることもでき，例えば行
方向のオブジェクト 1と 6は，クラスタ A,B に割り当てられ
ていることから，提案法により無関連オブジェクトだと推定さ
れたことがわかる．関係データを区切っている赤い線はクラス
タ間の境界であり，赤い線で区切られた各ブロックは同じ関係
確率から生成されたと推定されたことを表している．ここで，
クラスタ間の境界線による関係データの区切りは，推定された
データの潜在構造に対応する．
以下の本文では，まず 2章で関連研究を説明し，3章で本稿

で扱う関係データと提案モデルの基盤となる IRMについて説
明する．4章では提案法における確率モデルと推論について説
明し，5章では人工データと実データによる実験とその結果に
ついて述べる．最後に 6章で結論と今後の展望を述べる．

2. 関 連 研 究

確率的ブロックモデルの枠組みを用いた確率モデルはさか
んに研究されており，様々な手法が提案されている [4] [7] [10]

[11] [12] [11] [13]．これらの中で，特に提案法と類似する手法と
しては，オブジェクトを 1 つのクラスタへと割り当てるモデ
ル [4] [11]とオブジェクトを関連オブジェクトと無関連オブジェ
クトに区分するモデル [7] [10] が挙げられる．IRM [4]や IRM

を拡張した Bayesian Community Detection [11]は，オブジェ
クトをそれぞれの 1 つのクラスタへと割り当てる点で提案法
と類似する．しかしこれらの手法は関連オブジェクトと無関連
オブジェクトを区別せずクラスタリングを行う．一方で提案法
は，関連オブジェクトと無関連オブジェクトを区別し，それぞ
れを異なる種類のクラスタへと割り当てるため，これらの手



法とは位置づけが異なる．また SIRM [7] や Relevance-based

Overlapping Clustering [10]は，オブジェクトを関連オブジェ
クトと無関連オブジェクトに区分した上でクラスタリングを行
うという点で提案法と類似する．しかしこれらの手法では，全
ての無関連オブジェクトに同一の関係確率を仮定するため，異
なる性質を持つ無関連オブジェクトには対応することができな
い．一方で提案法は，無関連オブジェクトをその性質に応じて
異なるクラスタへと割り当てることで多様な無関連オブジェク
トに対応することができるため，これらの手法とは位置づけが
異なる．

3. 準 備

3. 1 関係データ
まずは本稿で扱う関係データについて説明する．一般に関
係データは行列やテンソルとして表現される．今，I 個のオブ
ジェクトからなるオブジェクト集合 D1 = {1, 2, ..., I}と J 個
のオブジェクトからなるオブジェクト集合 D2 = {1, 2, ..., J}
について表現した I × J 行列Xを考える．ここで，Xは要素
xi,j ∈ {0, 1}はオブジェクト iとオブジェクト j の関係の有無
を表現し，値が１のときは関係が存在することを，0のときは
関係が存在しないことを示す．またこのとき，Xをオブジェク
ト集合D1，D2 についての関係データと呼ぶ．購買履歴データ
を例にとると，D1 には客の集合，D2 には商品の集合，Xの
各要素 xi,j には客 i が商品 j を購入したかどうかを 0, 1 で表
した記録をそれぞれ対応させることができる．本稿では 2つの
ドメイン間の関係（D1×D2）を主に扱うが，単一ドメイン間
の関係（D1×D1）や，3ドメイン間の関係（D1×D2×D3）
等，任意の関係データを提案法は扱うことができる．
3. 2 無限関係モデル
本節では提案法のベースモデルとなる無限関係モデル（IRM）
について説明する．IRMは，関係データの生成過程をモデリン
グした確率的生成モデルである SBMの拡張手法であり，ディ
リクレ過程を用いることで分割するクラスタ数を自動で推定で
きる点に特徴がある．IRMは関係データXの各要素 xi,j を以
下のように生成する．

xi,j |Z,Θ ∼ Bernoulli(θz1,i z2,j ) (1)

i = 1, ..., I, j = 1, ..., J, 0 <= θk,ℓ <= 1

z1,i ∈ {1, ...,∞}, z2,j ∈ {1, ...,∞}

ここで，θk,ℓ はクラスタ k, ℓ間の関係確率を，z1,i はドメイン
1 のオブジェクト i が所属するクラスタを，z2,j はドメイン 2

のオブジェクト j が所属するクラスタをそれぞれ表す変数であ
る．式 1 はオブジェクト i, j 間の関係 xi,j がそれぞれの所属
クラスタ z1,i, z2,j 間の関係確率 θz1,i z2,j をパラメータとする
Bernoulli分布から生成されることを示している．

4. 提 案 法

4. 1 提案モデル
提案法は IRM 同様に確率的生成モデルとして表現される．

提案モデルでは，オブジェクトの所属するクラスタとして，相
手クラスタによって関係確率の変わる従来のクラスタに加えて，
相手クラスタによらず関係確率が一定なクラスタを導入する．
本稿では前者を関連クラスタ，後者を無関連クラスタと呼ぶ．
無関連クラスタには無関連オブジェクトを割り当て，関連クラ
スタには関連オブジェクトを割り当てることで，オブジェクト
集合から関連オブジェクトと無関連オブジェクトを分離し，関
連オブジェクトについてのクラスタリングを頑健に行う点に提
案法の特徴がある．また，無関連オブジェクトを割り当てるた
めのクラスタを必要に応じて複数個生成することにより多様な
無関連オブジェクトに対応できる点も提案法の特徴である．以
下の説明では，簡単のためドメイン 1にのみ無関連オブジェク
トを認める場合を扱う．
提案モデルでは，各オブジェクトが関連性を表す潜在変数

r1,iを持つと仮定する．r1,iはドメイン 1のオブジェクト iにつ
いての変数であり，r1,i = 1のときはオブジェクト iが関連オ
ブジェクトであることを，r1,i = 0のときはオブジェクト iが
無関連オブジェクトであることを表す．r1,i = 1のときは IRM

同様，オブジェクト i, j が所属する関連クラスタ z1,i, z2,j 間
の関係確率 θz1,i z2,j をパラメータとする Bernoulli分布から関
係 xi,j を生成する．一方で，r1,i = 0のときはオブジェクト j

の所属クラスタに依存しない関係確率 ϕy1,i をパラメータとす
る Bernoulli分布から関係 xi,j を生成する．ここで y1,i はオブ
ジェクト iの所属する無関連クラスタを表し，ϕm は無関連ク
ラスタmに所属するオブジェクトが他のオブジェクトと関係を
持つ確率を表す．提案モデルではこのように，関連クラスタに
は相手オブジェクトの所属クラスタごとに異なる関係確率 θk,ℓ

を持たせるのに対して，無関連クラスタには相手オブジェクト
の所属クラスタに依存しない一定の関係確率 ϕm を持たせるこ
とで．無関連オブジェクトが含まれる関係データの生成を表現
する．
以下に提案モデルの生成モデル全体を示す．

θk,ℓ ∼ Beta(a, b) 0 <= θk,ℓ <= 1, k, ℓ ∈ {1, ...,∞}

ϕm ∼ Beta(c, d) 0 <= ϕm <= 1, m ∈ {1, ...,∞}

λ1 ∼ Beta(e, f) 0 <= λ1 <= 1

r1,i ∼ Bernoulli(λ1) i = 1, ..., I, r1,i ∈ {0, 1}

z1,i|r1,i = 1 ∼ CRP(α1) i = 1, ..., I, z1,i ∈ {1, ...,∞}

y1,i|r1,i = 0 ∼ CRP(β) i = 1, ..., I, y1,i ∈ {1, ...,∞}

z2,j ∼ CRP(α2) j = 1, ..., j, z2,j ∈ {1, ...,∞}

xi,j |Z,R,Θ,Φ ∼ Bernoulli(θ
r1,i
z1,i,z2,jϕ

1−r1,i
y1,i )

ここで，a, b, c, d, e, f, α1, α2, β はハイパーパラメータ，λ1 は
ドメイン 1のオブジェクトが関連オブジェクトである確率を表
す変数である．また CRPはノンパラメトリックベイズの枠組
みを用いた確率過程である Chinese Restaurant Process [8]で，
任意の個数のオブジェクト集合を分割する際に考えられる各分
割について確率を与える確率分布である．この確率過程を用い
ることで提案法ではクラスタ数をパラメータとして与える必要



(a) IRM (b) SIRM (c) 提案法

図 2: 各モデルで仮定される関係データの潜在構造

なく，関連オブジェクト集合に加えて無関連オブジェクト集合
についても，分割するクラスタ数を自動で推定することができ
る．ここで，CRPからは正の整数が離散値として生成されるも
のとし，y1,i = 0 if r1,i = 1，z1,i = 0 if r1,i = 0とする．なお
上述の生成モデルにおいてはドメイン 1にしか無関連オブジェ
クトの存在を認めなかったが，仮に 2つ以上のドメインに無関
連オブジェクトの存在を認めそれぞれのドメインに異なる無関
連クラスタを認める場合には，無関連クラスタ間の関係確率に
ついて，どれかの関係確率の 1つを採用するといった，新たな
定義を与える必要があることに注意する．
4. 1. 1 既存手法との関係
提案モデルは IRMに無関連オブジェクトと無関連クラスタ
の生成過程を追加したモデルである．無関連オブジェクトと無
関連クラスタの存在を仮定しない場合，すなわち全てのオブ
ジェクトが関連オブジェクトであると仮定するとき，提案モデ
ルは IRMと同等のモデルとなる．具体的には上述の生成モデ
ルにおいて λ1 = 1の場合がそれにあたる．
また，オブジェクト集合を関連オブジェクトと無関連オブ
ジェクトに分割し，関連オブジェクト集合においてクラスタ分
割を行う SIRMについても，無関連クラスタのクラスタ数を 1

に限定した場合の提案モデルとみなすことができる．具体的に
は上述の生成モデルにおいて y1,i = 1 if r1,i = 0の場合がそれ
にあたる．ただし SIRMは無関連オブジェクトを割り当てるた
めのクラスタを 1種類に限定し複数のドメイン間で共有する．
図 2に IRMと SIRMと提案モデルにおいて仮定される関係
データの潜在構造の模式図を示す．IRMでは全てのクラスタの
組についてそれぞれ関係確率が別々に定義されるようなブロッ
ク構造しか仮定されないのに対して，SIRMや提案モデルでは
無関連クラスタを導入することで，相手のクラスタによって関
係確率が変わらないようなクラスタの存在を認める潜在構造を
仮定できる．また SIRMが潜在構造中に無関連クラスタを 1種
類しか仮定できないのに対して，提案モデルでは任意の個数の
無関連クラスタを持つ潜在構造を仮定できるという違いがある．
4. 2 変 数 推 論
本節では，提案モデルによってクラスタリングを行うアルゴ
リズムについて説明する．提案モデルでは，入力となる関係
データXを観測値として，未観測の変数 Y,Z,RをGibbsサン
プリングを用いて推論することによって各オブジェクトのクラ

スタ割り当てを推定する．変数 Φ,Θ, λは未観測であるが，こ
れらは積分消去が可能であるためサンプリングの対象とはしな
い．また Gibbsサンプリングは変数についての事後分布の近似
をサンプリングによる経験分布を用いて求める手法であるが，
本稿ではサンプリングを適当な回数繰り返した時点での変数の
値を推論値としてそのまま用いる．
以下の節では，それぞれのドメインにおいてサンプリングに

用いる条件付き確率について説明する．なお提案モデルは無関
連オブジェクトの存在を認めるドメイン 1と無関連オブジェク
トの存在を認めないドメイン 2で非対称なため，条件付き確率
の式も異なることに注意する．
4. 2. 1 ドメイン 1における変数のサンプリング
ドメイン 1には無関連オブジェクトの存在を認めるため，オ

ブジェクト iについて求めたい変数は，r1,i と所属クラスタを
表す y1,i，z1,i である．本節ではこれらの変数を同時にサンプ
リングすることを考え，これらの変数の同時確率の条件付き確
率について説明する．オブジェクト iについての変数の条件付
き確率は以下のように書ける．

p (z1,i = k, y1,i = m, r1,i = n | X, Z\i, Y \i, R\i)

∝p(X| z1,i = k, y1,i = m, r1,i, Z
\i, Y \i, R\i)

p(X\i| Z\i, Y \i, R\i)

×p(z1,i = k, y1,i = m,Z\i, Y \i| r1,i = n,R\i)

p(Z\i, Y \i| R\i)

p(r1,i = n,R\i)

p(R\i)

右辺の各項はそれぞれ以下のように表せ，これらは容易に計算
できる．

p(r1,i = n,R\i)

p(R\i)
=

 e+
∑

i′ |=i r1,i′ (n = 1)

f +
∑

i′ |=i(1− r1,i′) (n = 0)

p(z1,i = k, y1,i = m,Z\i, Y \i| r1,i = n,R\i)

p(Z\i, Y \i| R\i)

=



β

β +
∑

m′
∑

i′ |=i(1− ri′)I(y1,i′ = m′)
(m = M + 1, k = 0)∑

i′ |=i(1− ri′)I(y1,i′ = m)

β +
∑

m′
∑

i′ |=i(1− ri′)I(y1,i′ = m′)
(1 <= m <= M,k = 0)∑

i′ |=i ri′I(z1,i′ = k)

α1 +
∑

k′
∑

i′ |=i ri′I(z1,i′ = k′)
(1 <= k <= K,m = 0)

α1

α1 +
∑

k′
∑

i′ |=i ri′I(z1,i′ = k′)
(k = K + 1,m = 0)



p(X| z1,i = k, y1,i = m, r1,i = n,Z\i, R\i)

p(X\i| Z\i, R\i)

=


B(c+ U+

m, d+ U−
m)

B(c+ U
+\i
m , d+ U

−\i
m )

(r1,i = 0)

∏
ℓ′

B(a+ T+
k,ℓ′ , b+ T−

k,ℓ′)

B(a+ T
+\i
k,ℓ′ , b+ T

−\i
k,ℓ′ )

(r1,i = 1)

where

T+
k,ℓ =

∑
i

∑
j

r1,ixi,jI(z1,i = k)I(z2,j = ℓ)

T−
k,ℓ =

∑
i

∑
j

r1,i(1− xi,j)I(z1,i = k)I(z2,j = ℓ)

U+
m =

∑
i

∑
j

(1− r1,i)xi,jI(y1,i = m)

U−
m =

∑
i

∑
j

(1− r1,i)(1− xi,j)I(y1,i = m)

ここで，M,K はそれぞれ各時点での関連クラスタ，無関連ク
ラスタの数である．k,m, n の値に応じてこれらの値を求める
ことで，変数の条件付き確率を求めることができる．各変数に
ついて取り得る値のそれぞれについて条件付き確率を求めるこ
とでその変数についての確率分布が求まり，求めた分布から変
数のサンプリングが可能となる．これを全てのオブジェクトの
各変数について繰り返すことで変数のサンプリング列が求まり，
この経験分布を以って事後分布は近似される．
4. 3 ドメイン 2における変数のサンプリング
ドメイン 2のオブジェクトについては求めたい変数が所属ク

ラスタを表す Z だけであるため，オブジェクト j についての変
数 z2,j の条件付き確率は以下のようになる．

p (z2,j = ℓ | X, Z\j , Y,R) =
p (z2,j = ℓ,X, Z\j , Y,R)

p (X, Z\j , Y,R)

∝ p(X| z2,j = ℓ, Z\j)

p(X\j | Z\j)

p(zj = ℓ, Z\j |)
p(Z\j |)

右辺の各項は以下に示すように表せ，これらもまた計算可能で
ある．後の手順はドメイン１におけるものと同様であるため割
愛する．

p(z2,j = ℓ, Z\j)

p(Z\j)

=


∑

j′ |=j I(z2,j′ = ℓ)

α2 +
∑

ℓ′
∑

j′ |=j I(z2,j′ = ℓ′)
(1 <= ℓ <= L)

α2

α2 +
∑

ℓ′
∑

j′ |=j I(z2,j′ = ℓ′)
(ℓ = L+ 1)

p(X| z2,j = ℓ, Z\j)

p(X\j | Z\j)
=

∏
k′

B(a+ T+
k′,ℓ, b+ T−

k′,ℓ)

B(a+ T
+\j
k′,ℓ , b+ T

−\
k′,ℓ)

5. 実 験

5. 1 データセット
実験では人工データと実世界データの両方を用いて提案モデ

ルの有効性を検証する．人工データとしては，ドメイン 1 に
関連オブジェクトを 80，無関連オブジェクトを 720，ドメイン
2に関連オブジェクト 1000を持つ 2ドメイン間の関係データ
を用いる．人工データはドメイン 1に関連クラスタが 4，無関
連クラスタが 12，ドメイン 2 に関連クラスタが 50 あるよう
な潜在構造を持つように生成する．実世界のデータとしては，
20news（注1）のデータセットと Google+のデータセット [9]から
構築した 2ドメイン間の関係データを用いる．20newsのデー
タセットは，20のニュースグループの文書データをおよそ同数
ずつ計約 2万件収集したデータセットである．実験では，この
データセットからランダムに 1000文書を抽出し，それらの文
書中で出現頻度が上位 1000の単語を抽出し，どの文書にどの
単語が出現したかを表現する関係データを作成する．Google+

のデータセットはGoogle+上の 132ユーザについて，そのユー
ザがフォローする全てのユーザについて互いのフォロー関係の
有無を取得したユーザネットワークデータのセットである．実
験ではこのデータセットからユーザネットワークを 1つ選択し，
ネットワークに含まれるユーザについてフォローする側とフォ
ローされる側という 2 側面をそれぞれ別々のドメインのオブ
ジェクト集合として誰が誰をフォローしているかを表現する関
係データを作成する．また Google+の実験データについては，
フォローする側のオブジェクト集合に，相手ユーザをその所属
クラスタによらず一定の割合でフォローするユーザという，仮
想的な無関連オブジェクトを追加したデータも作成する．追加
する無関連オブジェクトはそれぞれ 0.15，0.30，0.45，0.60と
いう関係確率を持つ 4種類の無関連クラスタから 5つずつ生成
する．
5. 2 評 価 方 法
本稿ではリンク予測のタスクを通してモデルの有効性を評価

する．具体的には，各実験データについて全体の 20％のデータ
エントリをテストデータとして隠した状態で，残りのデータを
学習データとしてクラスタリングを行い，クラスタ割り当ての
結果から各データエントリにおける関係の有無をどの程度推定
できるかを評価する．評価指標には ROC(Receiver Operating

Characteristic)曲線の AUC（Area Under Curve）を用いる．
またテストデータに対するモデルの尤度も評価に用いる．比較
手法には提案法の基盤となる IRMと無関連オブジェクトを考
慮した既存手法である SIRMを用いる．各クラスタ間の関係確
率については，クラスタリングの結果得られた変数の値を用い
て，その事後確率を最大化する値として求める．
また Google+の実験データに人為的に無関連オブジェクト

を加えたデータについては，上記の指標に加えて，追加した無
関連オブジェクトのうち無関連クラスタへと割り当てることが
できたオブジェクトの数を評価する．この実験の目的は，提案

（注1）：http://qwone.com/˜jason/20Newsgroups/



表 1: 20newsにおける単語の無関連クラスタ例
クラスタ番号 単語

1 newsgroups: path: from: subject:

message-id:

2 state (usenet thu, tue, tell mon, & 18

3 university, system) ... / institute

wanted center data * article-i.d.: sat,

price mail rec.autos space canada

表 2: AUC

IRM SIRM 提案法
synth 0.9215 0.9218 0.9242†

20news 0.8594 0.8594 0.8603†

Google+ 0.9563 0.9563 0.9566

Google+(w/noise) 0.9510 0.9515 0.9520†

法による無関連オブジェクトの検出性能を評価することと，提
案法が効果的な無関連オブジェクの性質を明らかにすることで
ある．
実験では各データにつき学習データとテストデータの組み合
わせを 10通り作成し，それぞれの組み合わせについて各モデ
ルにつき 10試行クラスタリングを行い，それぞれのモデルに
おいて最も学習データに対する尤度が高くなった試行の結果を
その組み合わせについてのリンク予測に用いる．モデル間の比
較においては，各データにつき 10通りのリンク予測結果を用
いる．また，各データにおける学習データとテストデータの組
み合わせは適用する手法間で共通のため，有意差の検定には対
応ありの t検定を用いる．なお各手法におけるクラスタリング
では，変数推論において Gibbs サンプリングを各変数につき
500回行う．
5. 3 実 験 結 果
まず，図 3，4 に人工データと 20news のデータに対する各
手法によるクラスタリング結果を示す．図中のグラフの見方は
図 1におけるものに順ずる．これらの結果から提案モデルが，
多様な無関連オブジェクトをそれぞれの関係確率に応じて異な
る無関連クラスタへと割り当てることで，比較手法より精緻な
クラスタリングが実現できていることを確認できる．
表 1に，20newsのデータに対して提案法を適用した結果得
られた単語の無関連クラスタの例を示す．表中の左列はクラス
タ番号を，右の列はそのクラスタに割り当てられた単語を示し
ている．表より，クラスタ 1にはネットニュースである 20news

のどの文書にもヘッダとして出現するような単語が，クラスタ
2には曜日を示すような単語などが，クラスタ 3には記号文字
などがそれぞれ抽出できていることが確認できる．ここで抽出
されている単語はいずれも文書の種類と関係なく出現するよう
なものであることから，提案法が狙い通り無関連オブジェクト
の多様性に対応できることが示唆されたと考える．
次に，表 2にリンク予測の実験結果を，表 3にテストデータ
に対するモデルの対数尤度を示す．ここでテストデータ対数尤
度とは，それぞれのモデルにおいて各変数が推論の結果得られ

表 3: テストデータ対数尤度
IRM SIRM 提案法

synth -33977 -33901 -33387†

20news -35422 -35420 -35370†

Google+ -7332 -7296 -7295

Google+(w/noise) -8581 -8546 -8481†

表 4: 無関連オブジェクトの抽出結果
SIRM 提案法

人工 1（0.15） 1 5

人工 2（0.30） 0.5 5

人工 3（0.45） 1 5

人工 4（0.60) 0.5 5

た値をとる場合の，テストデータに対するモデルの対数尤度で
ある．表中で，各行は左端の列に示されるデータセットに対す
る各モデルでの実験結果に対する評価指標の平均値を示す．ま
た，太字となっている値は各行で最も高い値を，その中でも †
が付いている値は他の値よりも，検定により有意水準 5%で，
有意に高いことが示された値を示している．結果より，どの
データセット，どの指標についても提案法が最も高い値を示し．
Google ＋のデータ以外については，提案法が有意に高い値を
示すことを確認した．このことより，今回作成した人工データ
や人為的に無関連オブジェクトを追加した Google＋のデータ
のような，多様な無関連オブジェクトを含むデータにおいては
提案法が有用であることが示されたと考えられる．また無関連
オブジェクトを追加しなかった Google＋のデータについても
有意な差は出なかったものの，提案法が少なくとも比較手法と
同等以上の性能を発揮することを確認できた．このことから，
多様な無関連オブジェクトを含まないようなデータに対しても
提案法が IRMや SIRMと同様に有効性を持つことが示された
と考えられる．
また，表 4にGoogle+のデータに無関連オブジェクトを追加

したデータからの無関連オブジェクトの抽出結果を示す．なお
IRMは無関連オブジェクトを明示的に抽出できないため，比較
をしていない．表中の左端の列はそれぞれの手法で抽出できた
無関連オブジェクトの種類を表しており，括弧内の数字はそれ
らのオブジェクトが持つ関係確率を表している．中央列と右端
の列はそれぞれの手法において抽出できたオブジェクト数の平
均値を表している．結果より，提案法が人為的に付与した全て
の無関連オブジェクトについて，関係確率の大小によらず高い
精度で抽出できていることが確認できる．これは SIRMではほ
とんどの無関連オブジェクトを抽出できていないという結果と
対照的であり，提案法が関係データからの無関連オブジェクト
検出に有効であることを示していると考えられる．

6. お わ り に

本稿では，性質が異なる複数のノイズが含まれるような関係
データに対しても，クラスタを精度よく抽出できる新たな確率
モデルを提案した．提案法は，相手のクラスタに依存しない関



[1] IRM [2] SIRM [3] 提案モデル

図 3: 人工データのクラスタ割り当て結果

[1] IRM [2] SIRM [3] 提案モデル

図 4: 20newsデータのクラスタ割り当て結果

係確率を持つようなオブジェクトを，無関連オブジェクトとし
て性質に応じて異なる無関連クラスタへと割り当てることで，
多様なノイズをクラスタリングの対象から分離できるのが特徴
である．人工データを用いた実験では提案モデルが比較モデル
に対して有意な性能の向上を示し，多様なノイズを含むデータ
における提案モデルの有効性が確認された．また実世界の関係
データを用いた実験においても提案モデルは比較手法に対して
同等以上の性能を示し，提案モデルの汎用的な有効性が確認さ
れた．今後の展望としては，既に SIRMの有効性が確認されて
いるタスク [14]への提案モデルの適用や，時系列データに対応
する IRM [15]同様に時系列データを扱えるよう提案モデルを
拡張することが考えられる．
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