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3. 教師なし学習を使った無線品質のクラスタリン
グ手法 

機械学習手法には大きく分けて教師あり学習と教師なし学習

がある．教師あり学習では，教師データによる入力と出力の正

解ペアを用意することで新しい入力データに対して正しい出力

を得ることができる．教師なし学習は，教師データではなく入力

データのみが与えられ，何らかの基準により最適な出力を得る

手法である．教師なし学習は，教師データを用意する必要が無

いことからシステム構築と運用コストが比較的低く抑えることがで

きる．本研究では，教師なし学習の複数のクラスタリング手法を

用いて無線品質を分類することにより，問題が発生している端

末を特定する手法を比較検討した． 
クラスタリング手法にはこれまで多くの手法が提案されている

[神嶌 2003]．その中でも，本研究では k-means 法，ファジイクラ

スタリング法，混合分布モデル法の 3 種類を比較評価した． 
• k-means 法 

本手法は，分割最適化法の 1 つであり，最も代表的なクラス

タリング手法である．k-means 法では，クラスタの重心を代表点 ܿଵ, ܿଶ,⋯ , ܿ௞  に設定し，式(1) の評価関数を最小化するようなク

ラスタへデータを割り当てる． 
 ෍෍‖ݔ − ܿ௜‖ଶ 		…	(1)௫∈஼೔

௄
௜ୀଵ  

 
• ファジイクラスタリング法 

本手法は，ファジイ k-means 法とも呼ばれ，k-means 法にお

けるクラスタとデータの間にデータがそのクラスタに属する度合݃௜௞を設定し，評価関数においてその度合を考慮する．クラスタܿ௞を式(2)によって算出する． 
 ܿ௞௝ = ∑ (݃௜௞)௠ݔ௜௝ே௜ୀଵ∑ (݃௞)௠ே௜ୀଵ 		… (2) 

 
• 混合分布モデル法 

 複数ある確率モデルのܿ番目でデータݔが発生する確率密度

関数を݂(ݔ) とする．この確率の線形和を式(3)で表し混合分布

と呼ぶ．混合分布モデル法は，観測データが与えられた時にこ

の݂(ݔ) を求める．具体的には，混合分布モデルの構成要素を

2 つの正規分布と仮定し，式(4)のパラメータを推定する。観測

データ ݔଵ, ⋯,ଶݔ , ேݔ  からパラメータߠを求めるには最尤法を使

い式(5)の(ߠ)ܮを算出する． 
(ݔ)݂  =෍ߙ௖ ௖݂(ݔ)௄

௖ୀଵ 	… (3) 
 θ = ,ଵߙ) ,ଵߤ ,ଶߤ ,ଵଶߪ …	(ଶଶߪ (4) 
(ߠ)ܮ  =෍log ൝෍ߙ௖ ௖݂(ݔ௜)௄

௖ୀଵ ൡே
௜ୀଵ … (5) 

 

4. 評価 

4.1 素性の選択 
一般的に，無線通信の問題は次の 3 種類に大きく分けること

ができる．①接続不可，②伝送速度不足，③頻繁に切断である．

これらの問題を解析するためには，接続に関する管理フレーム，

コンテンツのデータフレーム，電波環境を反映するための情報

を利用する必要がある．選択した結果の素性を表 1 に示す．無

線品質を推定する研究では，受信電波強度を用いて電波環境

を評価することが多い．しかし，今回は無線通信のキャプチャを

用いるため，正確に端末での受信電波強度を取得することがで

きない．通常，受信電波強度はデータレートに反映されるため，

データレートを選択した． 
 

表 1. 無線品質の素性 
素性 説明 

MAC アドレス 端末を特定する識別子 
フレーム数 収集した端末毎のフレーム数

Authentication/  
DeAuthentication 
フレーム数 

認証フレームの数 

Association/Reassociation 
フレーム数 

接続フレームの数 

Data フレーム数 データフレームの数 
データレート 通信能力を示す伝送速度 

 

4.2 評価手順 
まず，無線 LAN において接続不可の問題が発生している状

況の端末 2 台を用意した．これらの端末に対して無線通信のキ

ャプチャを行った．両端末は静止状態であり，60 秒間のキャプ

チャを 50 回繰り返した．取得されたキャプチャデータには，対

象の 2 端末以外にも周辺に存在する多くの端末のデータも同

時に取得された．図 2 にサンプル回数毎の取得された端末数

を示す．図からわかるように，接続端末数が時刻によって大きく

変動しており，最小で 191 台から最大で 1,239 台までの端末が

同時に通信していたことがわかる．  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 2. サンプル回数毎の端末数 
 
次に，キャプチャデータから素性を抽出し，ベクトル化した上

で標準偏差を使った正規化を行った．このベクトルを用いて先

に述べた 3 種類のクラスタリング処理を実行した．実行環境に

は R を用いた．ファジイクラスタリングは e1071 パッケージを使

い[Wien 2015]，混合分布モデルは mclust パッケージを使った

[Fraley 2006]．k-means 法における繰り返し回数は 10，アルゴリ
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ズムは Hartigan Wang を用いた．混合分布モデル法における混

合分布の型には EII を用いた． 
クラスタリング手法の評価は，図 2 に示すような多数の端末の

中で同一の問題が発生している当該 2 台の端末が同じクラスタ

に含まれる割合を評価することで行った．つまり，クラスタリング

の結果，当該 2 台の端末が同じクラスタに含まれる場合を正解

として正解率を算出した．式(6)に正解率の定義を示す． 
 

正解率 = 対象端末 2 台が同じクラスタに含まれた回数

総サンプル回数
…(6) 

 

4.3 評価結果 
それぞれのクラスタリング手法におけるクラスタ数と正解率の

関係を図 3 に示す．図の中で，“k-means”は k-means 法，“c-
means”はファジイクラスタリング法，“mclust”は混合分布モデル

法を指す．全体的には混合分布モデル法が最も性能が高い．

次に正解率が高い手法は k-means 法，最後にファジイクラスタリ

ング法と続く．混合分布モデル法が最も高い性能であるのは，

無線キャプチャから得られた観測データが比較的正規分布に

近い特性を持つためと思われる． 
今回は分類されるクラスタ数を 1 から 10 まで変化させて評価

を行った．当然ながら，クラスタ数が多いほどクラスタリングの性

能は下がっている．先に述べた無線通信の 3 種類の問題に正

常な通信状態のクラスタを加えて合計 4 クラスタ程度が無線通

信の問題を分類するには最適なクラスタ数であると考えられる．

そのため，図 3 のグラフからクラスタ数 4 では混合分布モデル

が k-means 法よりわずかに高い性能を示している． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 3. 各クラスタリング手法における正解率 
 

5. おわりに 
本稿では，無線端末の無線通信における問題を早期に解析

するために，教師なし学習のクラスタリング手法を使って問題発

生端末を特定する手法を評価した．実際の無線通信の問題か

ら，クラスタリングに入力する素性は，接続処理に関係する無線

フレーム，データフレーム，電波環境に起因するデータを定義

した．実際にこれらの観測データを用いて 3 種類のクラスタリン

グ手法を評価したところ，問題の分類に最適なクラスタ数 4 にお

いて混合分布モデル法が最も高い性能を示した．これらから，

無線通信の問題が発生している端末を特定するためには，混

合分布モデルによるクラスタリング手法が適していると考えられ

る． 

一方で課題も見えてきた．今回の評価では，ある 1 ヶ所での

ある時間帯における結果であり，いつでも観測データが混合分

布モデルに有利な正規分布に近いとは限らない．電子レンジな

どの干渉源が頻繁に動作しているような状況を含めた評価が必

要である．さらに，今回は端末が静止状態で観測を行った．しか

し，屋外の公衆無線 LAN などを使う利用者は歩行している場

合なども考えられる．そのため，移動状態の端末における評価

も必要である．次に，今回は無線のキャプチャ時間を 60 秒間と

したが，実際の解析現場では時間がかかり過ぎである．問題発

生の頻度が高い場合には多数の端末が対象となり，短時間の

特定が必要である．そのためには，利用する素性に端末に蓄積

された過去の無線通信情報を加えることにより，問題発生時点

で原因までが瞬時にわかるような工夫を検討する必要がある． 
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