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Abstract: 本研究では，多次元ガウス混合分布に対する正規化最尤符号 (NML)の計算法を

提案し，クラスタリングへの応用を考える．そこでMDL (Minimum Description Principle)

原理に基づいたクラスタリングの構造変化を検出するアルゴリズムを提案する．これはMDL

原理に基づいて，逐次的に記述長が最小となるクラスタリング構造変化を抽出するものであ

る．これによりクラスターの統合・分割・生成・消滅などを符号長の観点から統一的に扱う

ことができる．さらに人工データを用いた検証において AICや BICといった既存の規準を

用いた方法と比較し，クラスタリングの変化をより正確にとらえることができることを示す．

また，以上の手法を実際のマーケティングデータに適用し，商品の購買パターンのクラスタ

リングや購買パターンの時間的変化の検出において本手法が有効であることを示す．

1 序論

1.1 問題設定

この予稿は我々の直近の論文 (KDD2012)の要点を抽

出したものである [3]．本研究では多次元データのクラス

タリング問題において，データが逐次的に変化するときに

クラスタリングの構造の変化を検出する問題 (クラスタリ

ング構造変化点検出)を考える．本研究ではクラスタリン

グのモデルとしてガウス混合分布 (GMM:Gaussian Mix-

ture Model)を導入し，記述長最小化 (MDL:Minimum

Description Length)原理を用いたクラスタリング構造

変化点検出アルゴリズムを提案する．このアルゴリズム

では，クラスタリングの記述長と変化の記述長の合計を

最小とするような構造を逐次的に追跡する．

1.2 本研究の意義

本研究の新規性は以下の 3点に要約される：

• DMSアルゴリズムの逐次的クラスタリング構造

変化点検出への応用

静的なモデルの変化点検出手法として，動的モデ

ル選択 (DMS:Dynamic Model Selection) が Ya-

manishi and Maruyama [10, 11] によって提案さ
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れている．このアルゴリズムを逐次的なモデル選

択問題に応用した．データが逐次的に生成すると

き，データの記述長とクラスタリング構造変化の

記述長の総和が最小となるようなモデルを逐次的

に導出していくことを考える．これによって動的

にクラスタリングの追跡が可能となり，また「ク

ラスターの結合」や「クラスターの分解」，「クラ

スターの消失」や「クラスターの生成」を MDL

原理に基づいて統一的に扱うことが可能となる．

• 正規化最尤符号 (NML:Normalized Maximum Like-

lihood)を逐次的 DMSに新しく適用した：

逐次的 DMSアルゴリズムでは，クラスタリング

の指標の選択が大変重要な問題である．そこで，

Shtarkovのminimax [8] の意味で最適なNMLを

用いた逐次的DMSアルゴリズムを提案する．NML

をGMMに適用すると正規化項が無限に発散して

しまう，また計算量が非常に多いという問題があ

るが，Hirai and Yamanishi は NML を解析的・

効率的に計算する方法を提案している [2]．これ

は Kontkanen and Myllim”aki [5] が提案してい

る手法を応用したものである．しかし NMLは符

号長がパラメータに大きく依存してしまうという

問題があるため，再正規化のテクニック [6]を用

いてパラメータ依存度の小さい再正規化最尤符号

(RNML:Re-normalized Maximum Likelihood)を

提案した [4]．

• 人工データ・マーケティングデータを用いた提案



手法と既存手法との比較

人工データを用いた実験においては，Song’s and

Wang’sの手法 [9]，AIC (Akaike’s information cri-

teria) [1] / BIC (Bayesian information criteria)

[7]に基づく変化点検出手法との比較を行った．ま

た，ビールの消費行動のマーケティングデータを

用いて消費者の嗜好の変化などの構造変化の検出

を行った．

2 RNMLを用いたクラスタリング構

造変化点検出
クラスタリング構造変化点検出手法として，動的モデ

ル選択 (Dynamic Model Selection : DMS)[11] をクラ

スタリング構造変化点検出に適用し，RNMLに基づく

逐次的な DMS手法を提案する．RNMLの詳細は次節

で説明する．これはMDL原理に基づいて，逐次的に記

述長が最小になるクラスタリング構造変化を抽出するも

のである．本手法の特徴は以下のようになる：

1. 各時刻で以下のようなクラスタリングの符号長と

変化の符号長の合計を最小化するようなクラスタ

リング構造を選択する：

L(Xt, Zt,Kt|Xt−1, Zt−1,Kt−1)

= l(Xt, Zt|Xt−1, Zt−1 : Kt · K̂t−1)

+l(Kt|K̂t−1).

ただし，Xt, Zt,Ktは各時刻 tでのデータ，クラス

ターインデックス，クラスター数を表す．

2. 各時刻 tにおけるクラスターインデックスは時刻

t − 1 のクラスターインデックスを初期値として

EMアルゴリズムによって推定する．

3. 1時刻経過につき高々1個のクラスターの増減 (ク

ラスターの分割・統合を含む)しかないという制

限を与えている．この限定は，クラスター構造に

ある程度の時間的継続性を考慮したものになって

いる．

3 連続値分布における正規化最尤符

号
この節ではガウス分布に対する正規化最尤符号の近似

的計算法を提案し，ガウス混合分布の混合数決定問題に

適用する．

3.1 ガウス分布におけるNML

以下ではデータ xn = (x1, · · · ,xn) ∈ Xn , xi =

(xi1, · · · , xim)T (i = 1, · · · , n) に対するガウス分布を
扱うこととする．このガウス分布に対するNML分布は

fNML(x
n)

def
=

f(xn; θ̂(xn))∫
yn∈Xn f(yn; θ̂(yn))dyn

(1)

のように表せる．しかし，式 (1)の分母の正規化項はこの

まま計算すると無限に発散してしまうという問題がある．

そこで本研究では，パラメータ η = (R, λmin) (λmin =

λ
(1)
min, · · · , λ

(m)
min) を用いて積分範囲を制限することで，

NMLの正規化項を近似的に計算できる以下のような定

理を導いた：

定理 3.1. 正規化項の値は，∫
Y (η)

f(yn; θ̂(yn))dyn = B(m, η)×
( n

2e

)mn
2 1

Γm(n−1
2

)

となる．ただし，Y (η)は以下のように定義される：

Y (η)
def
= {yn| ||µ̂(yn)||2 ≤ R, λ

(j)
min ≤ λ̂j(y

n),

j = 1, · · · ,m, yn ∈ Xn}

3.2 ガウス分布におけるRNML

前項の正規化最尤符号はパラメータ依存度が大きいと

いう問題がある．この項では，パラメータ依存度を小さ

くした再正規化最尤符号 (RNML)を提案する．

ここではR, λminを最尤推定し，ハイパーパラメータ

として γ = (λ1, λ2, R1, R2)を導入して再正規化最尤分

布を以下のように定める：

fRNML(x
n; γ) =

fNML(x
n; η̂(xn))∫

Y (γ)
fNML(yn; η̂(yn))dyn

.

この正規化項に対して以下のような定理を示した：

定理 3.2. 正規化項は以下のように計算できる：∫
Y (γ)

fNML(y
n; η̂(yn))dyn =

(m

2

)m+1
· log

R2

R1
·
(
log

λ2

λ1

)m
.

3.3 GMMにおけるRNMLの効率的計算法

ここではガウス混合分布 (GMM)における RNMLの

効率的計算法について述べる．本研究では，クラスター

インデックス zn = z1 · · · zn がデータ xn と共に与えら

れた下で以下のように RNML符号長を計算する：

定理 3.3. GMMでのRNML符号長は以下のようになる：

SC(xn, zn; γ,M(K))

= − log f(xn, zn;M(K), θ̂(xn, zn)) + log C1(M(K), n)

+ log C2(M(K), n) + logB(xn, zn) +K log I(m, γ),

C2(M(K), n)

=
∑

h1+···+hK=n

n!

h1! · · ·hK !

K∏
k=1

(hk

n

)hk · J(hk). (2)



また，式 (2)で表される C2(M(K), n)を直接計算し

ようとするとO(nK)かかってしまうという問題がある．

そこで以下の定理は C2(M(K), n)が O(n2 ·K)で計算

可能であることを示す：

定理 3.4. 式 (2)で与えられる C2(M(K), n)に対して，

以下のような漸化式が成り立つ：

C2(M(K + 1), n)

=
∑

r1+r2=n

nCr1

(r1
n

)r1(r2
n

)r2
C2(M(K), r1)J(r2).

これによって，式 (2)は O(n2 ·K)で計算可能である．

3.4 実験

クラスター数を人工的に変化させたデータを生成し，

クラスタリング構造を追跡する実験を行った．クラスター

数を K = 3 (t = 1, · · · , 50), K = 4 (t = 51, · · · , 100)
と変化させたときの実験結果が図 1 となる．この図で

は，縦軸が複数回実験を行ったときの平均クラスター数

を表している．このグラフから，RNMLによるクラス

タリング構造変化点検出ではクラスター数を正確に追跡

できていることが分かる．

4 マーケティングデータへの応用
ここでは提案手法をマーケティングデータ (ビールの

購買行動データQPR，株式会社マクロミル提供)のデー

タに適用した場合の結果について述べる．このデータで

は，各消費者が購買した商品のブランドや商品を購買し

た日時や流通チャネルなどが示されている．

このデータに対してクラスタリング構造変化点検出実

験を行った結果が図 2となる．このグラフから，RNML

を用いた実験では年末需要の変化をクラスター数の変化

として捉えられていることが分かる．また，BICでは購

買の変化に過剰に反応してしまう傾向があると言える．
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図 1: 時間と平均クラス

ター数
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図 2: クラスター数の変化

5 結論
本研究では，ガウス混合分布に対する正規化最尤符号

(NML)の近似的計算法を示し，クラスタリングにおけ

るクラスター数決定問題に適用した．また，動的モデル

選択に正規化最尤符号を適用し，クラスタリング構造が

動的に変化する場合に構造変化点をオンラインで検出す

る新たな手法を提案した．そしてこれらの手法を実際の

マーケティングデータに適用し，有効性を検証した．
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