
クラスター分析はどう使われるか
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1.ま えがき

最近,“探査的"あ るいは “手探 り"のデータ解析

という表現がよ く目にとまる.ま た “ダー タロジー

(data10gy)"と いう新造語まで現われまさに多次元デー

タ解析の分野は百花斉放の感がある.

なかでも “ものを分ける"と いう問題はこの多次元デ

ータ解析のあらゆる面で顔を出す.多次元データで扱う

データの形式はあるときは (個体)× (変数)の 形のデー

タ行列であり,ま た解析対象 (個体または変数)間の関

連性を示す類似性の行列であることもある.ま たその種

類も質的あるいはカテゴリカル・データ,量的データ,

さらに両者の混在したものと様々である.さ らに社会調

査,マ ーケテイングの分野のように電子計算機の発達に

伴い取り扱うデータの量が非常に増えている面があるか

と思うと,医学,生物学などのように多量データの収集

は難しいが測定特性項目が多いというデータを扱う場合

もある.こ のように扱うデータの性格が多様化している

ことに対応して分ける対象も複相化する.つまり従来の

多変量解析法の重点が変数側にあったのに対し,データ

解析の利用者は個体,変数の両者に注目したデータ要約

化の方法論を要求するようになっている。そして個から

集団への要約と集団から個への情報還元という繰り返し

が要請されているのである。こうした場面で確かに分類

のはたす役割は大きい.し かもなるべく主観をまじえず

により客観的に “もの"を分ける手続きが必要であろ

う。こうした分類手法の総称がいわゆる “クラスター分

析"である。すでに本誌の Vol.167,1978に 階層的手

法を中心にこの話題を紹介したが, ここで改めて総括す

ることにする.

クラスター分析が多次元データ解析法の新しい研究課
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題として注目を集めるようになったのは主として1960年

以後のことであるから比較的新しい方法論であるといえ

よう.Blashneldら (46)の 最近の報告によると 1960年以

後の急速な進展の理由として,

a)急激な研究発表の増加.こ れは計算機の利用可能

性の進歩と関連していること,

b)ク ラスター分析に対して関心を示す研究分野が学

際的かつ広範であること,

c)計算に必要なプログラム 0ソ フトウェアの増大,

などを指摘している.確かに文献数を追ってみても1970
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年までに現われた数の数倍近 くがそれ以後に集中して現

われているという傾向がみられる。ちなみに著作物に限

っていま筆者の手元にあるものを一覧にしてみるとこの

傾向がよりはっきりする.(表 1)が その一覧であるがこ

れをみると “数値分類法 (Numerical TaxOnOmy)"の

糸口を作った Sokal,Sneathの 1963年の著書が重要な役

割をはたしていることがわかる.ま た年を追って次第に

クラスター分析の包括する内容が多様化し分類の広い総

称として使われるようになってきたことがわかる.こ こ

に挙げた著作物は数値分類, クラスター分析を中心に紹

介した本であって, レビューや本の一節をクラスター分

析の紹介にあてたものまでを含めるとさらに多くのもの

がみられる.

クラスター分析では分類対象 (こ こでは個体と呼ぶこ

とにする)に 潜む類似性または差異性 (非類似性)をあ

る程度定量的に把えて各個体に標識を付与してクラスタ

ー化することであり,分析目的に応じてデータからクラ

スターを生成してみせる一つの道具と考えられる.し た

がって扱う問題の性質,データの性格にあわせてそれぞ

れ固有の使い方が考えられねばならないのであるが,現

状の使い方をみると多くは既存の計算プログラムにデー

タを入力し結果を適当に解釈するとい う傾向がみ られ

る。確かに計算手続きの上からは “自動分類"であって

も扱うデータの種々の付帯条件との絡みでおこる様々の

現象が分析の重大な極め手となる.ク ラスター分析には

しっかりしたモデルの考え方がない,あ るいは理論的裏

づけがないという理由からこれを批判す る向 きもある

が, より単純に考えて,データの要約表示の便利な道具

とみるべきであろう.つ まり分析者の問題に対する専門

的見地にもとづ く裏づけと,データにそれを求める手探

りの部分との接点にあって情報をより見易い形に要約す

る方法なのである。

クラスター分析の手続きの上で,具体的に大切な点は

次のようなことである.

(1)観測特性の選択と数値化 (コ ード化)

これはデータ解析全般にいえることであるが,分析目

的に適した特性 (変数)の選択は重要である。これは単

に選んだ特性の適否の問題だけではなくそれが目的とす

る分析に役立つか否か,つ まり測定項目の代表性の問題

とも関連する.よ リー般的にいえば “データの質"に 関

わることでこれが分類結果を大きく左右することはいう

までもない。

(2)ク ラスターの定義,あ るいは類似性,差異性を

示すものさしの設定 0具体的には分類対象の間に約束す

る類似度,非類似度, クラスターの等質性基準などを定
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めることである.こ れは分析者の立場からみてどのよう

なクラスター化が望ましいのかある程度の仮説設定の用

意が必要であるということに他ならない.何 もわからぬ

から分類するのではなく分類すべき必然性なり意図があ

るから分類するのであるからクラスターに対するある程

度の約束ごとが必要となる.

(3)ク ラスターを生成するクラスター化の技法,つ

まり具体的な算法とその処理を可能にするプログラムの

作成,こ のことだけを取り上げるならば “自動分類"そ

のものといってもよい。ここでは,計算効率や処理手続

きの容易性などが重要な点である。

(4)得られた分類結果の評価方式.

分類したままではどうにもならないわけで,その後ど

うするかが問題である。実は クラス ター分析の多 くは

(3)の段階の手法,算法の提案に終始し, この分類後の

検討方法については分析者の専門知識にもとづく適当な

解釈におわってしまうことが多い.し かし,本来は分類

結果を客観的に比較検討する何らかのものさしが必要で

あって,いたずらに分類してみただけでは解釈に苦しむ

ことになる。社会調査データなどであれば各種のデモグ

ラフィク要因を利用して分類結果を再編集してみる.よ

リー般的には分類に利用した特性以外の副次特性要因を

使ってプロファィル分析を行うなど分類後の処理が大切

である.つまリクラスター分析の性格として計算処理の

結果が一挙に結論にむすびつくのではなく次の分析への

手掛りを得て別の局面へ切り込む手段としての働 きが

大きい.つ まり,(3)の段階がハードな側面とすれば,

(4)の手続きはソフトな側面でありその時点でのデータ

処理はきわめて手作業的である。この意味でも問題ごと

に分類手続きが異なるあるいは工夫が必要であるとみる

のが至当で, この段階で力l用的ということはあまり期待

できないのである.

さてここでクラスター分析の発展の経過をあらためて

追ってみることにしよう.そ こには大きな流れがいくつ

かあるが,その 1つ は前述の Sokalら による数値分類

法の考え方である.本特集の埴原,森島両氏の報告にみ

られるような系統樹 (デ ンドログラム)に よる分類表示

法がその代表的なものである.こ れは系統分類の自動

化,計量化の思想の もとに発展した手法である.生物

学,人類考古学,エ コロジー,博物学,その他の多 くの

分野で盛んに利用されてきた階層的あるいは系統的分類

法の大部分の手法の源流はここにある.

一方,それより早く1940年前後にすでに “クラスター

分析"と いう用語は現われている.こ れは因子分析など
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の分析法に対応させて,変数側情報の集約化の意味で用

いられている。また1960年代半ばから,それまでの統計

理論,と くに多変量解析法,分 散分析法,標 本抽出論

(と くに層別化)な どを裏づけとし,算法上の工夫を主

とする自動分類法が多 く現われる.こ の代表的な考え方

はクラスターの等質性基準としてクラスター内平方和,

非等質性基準としてクラスター間平方和 (平方和のかわ

りに分散としても同じ)を利用するもので, こうした基

準そのものよりもそれを最適化する算法上の工夫に焦点

がある.こ の代表的な手法が MacQueenの k‐ means

法であり,Ball,Hallの ISODATA法 (Iterat市 e self‐

Organizing Data Analysis Techniques一―A)でぁる.

また数量化 I類型のデータを用いてカテゴリカル・デー

タの説明変数群の情報を利用して量的データの外的基準

を自動層別するAID(AutOmatic lnteraction Detector)

法は分散分析のアイディアの利用である。また計量経

済学の分野でクラスタリングを積極的に導入 した W.

Fisherは数理計画法 (線形, 二次計画法, 動的計画法

など)を使って時系列データのクラスター化,産業連関

表の分類などの試みを行っている。このように流れを追

ってみるとこうした現象がほぼ同時期にそれぞれ異なる

分野に現われている点が興味深い。つまり分類という目

的は同じでありながら,それぞれの分野での要請に応じ

た工夫がなされた上で各手法が生まれている。ところが

最近はこれらがクラスター分析の名のもとに統合された

ばかりか利用の形態があらゆる分野に波及したために,

個々の手法が本来扱いうるデータの性格や,制約の範囲

をこえた使い方がなされている。その上計算プログラム

の氾濫がこれに拍車をかけて誤用,乱用が目立つように

なっているのである.

2.手法の概略

以上のようにクラス ター分析の守備範囲は非常に広

い。しかし表 1に あげた文献の中でほぼ共通して使われ

ている分類法の分類手続きに従って整理すると手法をい

くつかに大別できる。その典型的な見方は“階層的手法"

と “非階層的手法"に三分するものであるが, ここでは

さらに細分して次のように整理してみよう。

1)階層的手法 (hierarchical techniques)

2)分割最適化法 (partitiOning‐ optimization techni‐

ques)

3)モード探索型手法,分 布の混合 (mOde― Seeking

techniques,mixture problems)

4)重複を許すクラスタリング (OVerlapping cluster¨

ing)
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5)フ ァジィ・クラスタリング (fuzZy Clustering)

6) 図的表示法 (graphiCal representation, exhibit)

7)そ の他

どのような分類に従っても個々の手法を 1つのカテゴ

リーで代表することはむずかしく,い くつかにまたがる

ことが多い。その意味では上の分け方はあくまで 1つの

目安である.た とえば,階層的手法でデータの一部を利

用して初期分類を行ない,その結果を初期条件として残

りのデータの分類を行うなどがそれであり, この種の手

法の変形が数多 くみられる.

2.1 階層的手法

おそらく最もよく知られまた広 く利用されている手法

群であるがそれだけに利用法や解釈に混乱があることは

否めない.階層的手法はさらに次のように大別できる。

表 2

分 枝 型 li堂景懲li]][il]:[][li
(diViSe type)|[Fi≦

il][言:51τ :夕

の分類
凝集型の手法は,個々の個体を近いもの類似したもの

を逐次寄せ集めて最終的に 1個のクラスターとする,あ

るいは適当な段階で結合を止めてクラスターとする,と

いう点で一致するが,ク ラスターおよびクラスター間 (ま

たは個体間)距離をどう約束するかによって様々の変形

が考えられる。ごく簡単にいえば,こ の種の手法の入カデ

ータは個体間の類似度あるいは非類似度行列 D=(グ ,プ )

(グ :プ は個体 ′,ノ 間の非類似度,ま たは類似度)で あ

り,出力,つまリクラス タリングの解は系統樹 (デ ン

ドログラム)あ るいは,その上に現われた新たな個体間

距離 ∠=(δ ,ノ)で ある。 こうした手法の性質として,

(1)原理が簡単である。

(2)広汎な種類のデータが扱える.

(3)(2)と クラスターの基準との関連が不明確とな

りやすく,結果の判断が難しいことがある.

(4)計算機向きの手法が多い,つ まリプログラム化

が容易である。しかし半面,組み合わせ的要素が強いの



で,大量のデータを扱うことが難しい.

(5)専門的知識に裏づけられた経験を結果に反映し

やすい,な どが挙げられる.

これらの手法の源はやはりSokal,Sneathら にあると思

われるが,同時に全 く同義かほとんど同義とみられる手

法が他の分野にもみられることも特徴の1つである (こ

れについては本誌 '78年 7月 号を参照).こ うした中で

Lance,Williamsら が考えた,手法の統一的表現は算法

上は非常に有益なものといえるが同時に弊害も生んでい

る.彼等の提案した“組み合わせ的手法"と はクラスタ

ー間の距離関係をある回帰的表現で定式化するものでこ

れにより多 くの手法が統一表現できるというものである

があまりにデータ処理志向の考え方であるために誤用の

危険を含んでいる.こ の考え方はきわめて単純で,あ る

結合の段階でクラスター C′,C9が結合して新たに C′

が生成されるとき C′ と の,C.以外のクラスター Cr

との結合距離 グ′″を,

グ″全α′″″十α9″ 9r+β Oグ″+γ lあ″―″9rl(1)

で与えるものである.こ こで ノJJ(グ ,ノ =′ ,9,r)は クラ

スター CJと Cプ との距離を示す.こ の方式によると

αP,α 9,β,γ の各パラメータと類似度あるいは非類似度

行列があれば逐次クラスター化の過程が追跡で きる.

Lanceら の考え方は計算プログラム作成上はきわめて都

合がよい。しかし個々の手法で何をクラスター間距離と

しているかが問題である.た とえば single linkage法

では (1)で,α′=α 9=1/2,β =0,γ -1′2と 与えてグ′r全

min{グ′r,グ9r}と おく.つ まリクラスター間の個体間距

離の最小値を C′ ,C″ 間の距離と定義するものである.

一方,complete linkage法 では α′=α 9=1′ 2,β =0,γ=
1/2, すなわち グ′′皇max{グ′r,グ 9r}と 与える.つ ま り

single linkage法 とは相反する関係にある。またウォー

ド法とはC,Crの クラスター間距離を重みつきセント

ロイド間距離の平方つまリグ′″皇[η
`22rノ

(′Z`+″ r)]‖ ″′―

″r12で定義すると(こ こで
“

ι,“ rは C′ ,Crの平均べ

クトル,η ′=η〃+夕29,η′,η 9は CP,C,,η″ は Crそれぞ

れのクラスター・サイズ,つまリクラス ター内の個体

数), これがやはり (1)式の形式で表わせる。このとき

のグ,プ はもちろん,グ ,ノ =[η′,π′/(衛 +πプ)]‖
“`―“

ブ|12

(′ ,ジ =′,9,r)と なる (こ れらの詳細は(1),(14)な どを

参照).こ の3つは非常に極端な例であるが これらがい

ずれも(1)式で示されることが問題なのである.同 じ距

離行列を入カデータとして与えてパラメータを変えると

何通りもの結果が得られるが実はそこで約束している距

離がそれぞれ異なるからクラスター生成の過程も自ずと

異るし,し かも入力時の行列の制約条件がそれぞれ違っ
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ているのである。つまり得られた解 (系統樹)の上にみ

られる個体間の関連はあくまである約束のもとに生成さ

れた近似表現である (こ れはもともとの個体間の関係に

階層的連結性があるとは考えにくいことからも明らかな

ことである)。 こう考えるともとの個体間の関係 (つ ま

り類似度,非類似度行列)の情報をなるべく損わないよ

うにその関連を表示する,つ まりよく適合する系統樹が

描けることハ 望ましいあるいはうまい算法であるとい

う見方が出てくる。この見地から手法の性質を調べてい

るのが 」ardine,SibsOnぁ るいは Lerman,Roux とぃ

った欧州の研究者達である.生物学の分野でも適合のよ

い系統樹を探すという方法として,Farris,Rohlf,Camin

といった人達が精力的に展開してきた考え方も類似の考

えに基づ くものとみられる (本特集,森島氏の報告にも

これらの一部が紹介 されている).要するに系統樹の上

にみる距離は一種の “擬似距離"でありそこに現われる

情報は数値が強い意味を持つというよりは,連結のパタ

ーン,系統樹間の比較,連結の順位性などの比較的やわ

らかいものである。つまり系統樹とは個体間の関連性を

もとにその集団構造を近似的に階層表現してそれらの間

の意味を理解する道具である。また,階層的手法で利用

される類似度,非類似度には無数のものがあるがこれが

すべてメトリックな性質をもつとは限らない.むしろノ

ンメトリックであることが多い。こうした場合でも多 く

の階層的手法は適用可能であるがそれだけに得られる結

果は大まかな情報であり,手法自体にも限界があること

はいうまでもない。

ところで凝集型とは逆に,与えられた全データを逐次

分割して系続樹を作るという方式も考えられる。これが

分枝型といわれるもので,系統樹を凝集型とは逆の向き

に生成する方法と思えばよい。後述の分割型と異なる点

はクラスターが互いに排反的に分割され階層構造を作る

ことである.代表的な手法として知られているものに

AssOciatiOn Analysis,AIDな どがある.前者は Lance,

Williams,McNaughton‐Smithら の考案によるもので,

0-1型データの自動分類法の 1つである。AIDは Son‐

quist,Morganら の開発した手法で数量化 I類で扱うよ

うな形式のデータを,項目のカテゴリーの情報を利用し

て外的基準にあたる量的なデータを分割し樹木図を作

り,同時に項目の間に潜む交絡情報を検出しようという

もの (そ れゆえ,Interaction Detectorと ぃう)で ある.

国内ではこれらの手法をマーケティングの分野でいち早

く取り入れてライフスタイル分析などに利用したが,そ

こでの用い方はこれらの手法の発案者の本来の意図した
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狙いとはやや異なるためにこれらの手法が誤解されてい

る面もある。とくに Association Analysisは 二値化デ

ータについて変数間の相関を利用して個体間の分類をは

かるもので,一種のソーターとみることができる.数量

化Ⅲ類や,ガ ットマン尺度解析などの事前処理法として

利用して,パ ターンの分布傾向を捕えるときなど大変便

利な方法といえよう.

2.2 非階層的手法とくに分割最適化型手法

少ない個体数に対して変数 (特性)の数が多い,あ る

いは多値データであってそれからえた類似度行列が与え

られるだけである, といった場合には階層的手法による

大まかな情報要約化が有効であろう.し かし計量的デー

タで量が比較的多いとき,特定の加工を経たデータ (主

成分得点,因子得点など)を分類するときなどは分割型

の手法が利用できる。クラスター自体のとらえ方に変化

があった階層的手法に対し,分割型の手法の多くは従来

の多変量解析の応用であり,重点はむしろ算法の工夫に

ある.階層的手法では特殊な場合を除いては,同一算法

を適用すれば同一データを使う限り解は同じである.こ

れに対し,分割型手法ではそうならない上に,階層的手

法とは別の制約がいろいろと起る.分割型の算法の基本

は非常に簡単で次のように要約できる.

(1)全データを適当な個数の群に分割する (初 期分

割)。 あるいはクラス ターの目安とする代表点 (核 とい

う)を データ空間内に与える (初 期代表点の指定).

(2)群ごとの平均ベクトルを算出し個々のデータを

もっとも近い平均ベクトルの群にわ りあて る。あるい

は, もっとも近い代表点に各個体を配置する (所属の決

定,配置)。

(3)各群の平均ベクトル,その他の統計量の更新.

(4)ク ラスターのまとまりをはかる適当な基準を用

意し (最適化基準の設定), これを満たすまで計算を繰

り返す (反復計算)・ 最後に基準の改良がみられな くな

ったら,え られた群をクラスターとして採用する。

この算法にどんな工夫をとり入れるかで, さまざまの

手法が考えられる。たとえば最も代表的な手法として,

k‐ means法があるがこれはクラスター内平方和を上の算

法で最小化する典型的な方法である。こうした手法の共

通の問題として次の点があげられる。

(1)初期分割,初期代表点の選び方

(2)各個体をクラスターに配置,再配置する際の方

法と平均ベクトル更新の時期

(3)ク ラスター・サイズが不均衡であるときの手当

ての方法
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(4)異常値に対する手当ての有無

(5)ク ラスター数の決定法 (固定か,可変か)

(6)最適化の基準とそれを達成する算法

いずれも問題であるが(1),(5),(6)な どがとくに

重要な鍵を握っている.た とえば,初期分割の与え方で

ある.か りにクラスター数をたと定めたとしても,η 個

の個体をた個の空でない互いに重なりのない集団に分け

る仕方,それを S(η ,た )と かくと,そ の総数は大変な数

になる.た =2と して 2分害」を考えて も 2n_1_1通 り

となる.ま た,S(10,5)=179487, S(20,2)=524287,

S(100,3)定 8590× 1046,… …とぃうようにとて も実用の

計算可能な範囲内にはない.そ こで方、つうかりにた個の

クラスターがあるとして計算を始め,反復計算によっ

て, しかるべきクラスター基準の最適化をはかるのであ

る。この最適化基準として最も利用されるものは次のよ

く知られた関係から導びかれるものである.

T=Ty tt B (2)

ここで Tは全データから得られる総平方和・積和行列

であり,Tyは クラスター内平方和・積和行列の総和,す
々

なわち Iy=Σ 17,,そ してたはクラスター数,T/7′ は

クラスターに対する平方和・積和行列である。またBは

クラスター間平方和・積和行列である。ここでTはデー

タが与えられると確定するので結局,3と 1/1/の 関係を

どう定めるかにかかってくる。普通(2)式の トレースま

たは行列式を作ってそれらの組み合わせにより基準を設

定することが多い.た とえば トレース基準 (平方和基

準)と しては try,trB,trT7~lBな ど,行列式基準

として 171,IT7~lβ lな どがある.後者は変数間の相

関まで考慮した基準であり前者はそうした考慮のない変

数ごとのバラツキだけを考えた基準である。これらの基

準をみると従来の多変量解析の考え方と何ら異るところ

はないようにみえるが,決定的な相違点は,分類対象と

なる個体に群の所属を示す標識がないことである。つま

り最適化の基準は同じであってもクラスター分析では算

法の工夫が決め手となる。たとえばクラスター内平方和

trT7の 最小化をはかる方式一つを考えて も山登り法に

より最適化するのか,平方和をクラスター内平方ユーク

リッド距離の総和とおきかえてこの基準を二次計画法に

より最適化するのか,その工夫の仕方は様々である。し

かもこの種の手法の解は一般に局所最適解となるので 1

回の計算結果だけから分類結果の解釈が難しいという問

題が出て くる。また,上の基準からみてクラスターの形

状にある種の制約がある。つまり平方和などのバラツキ

をはかる量でクラスター内のまとまりの度合をみるので

あるからチラバリの形状や向きに大きく左右されること



は明らかである.ま して, こうした基準のどれがよいか

ということはデータの構造によって定まる問題であるか

ら,データに潜む傾向を知ろうとするクラスター分析の

狙いからすると, 1つの矛盾点となり堂々めぐりとなっ

てしまう.こ うしたことから,分割型の手法を利用する

ときは,い きおい試行錯誤的 e実験的要素が強くかかわ

りをもつ.た とえば, 1回の計算で結論をつけるのでは

なく,何回も初期条件をかえては繰り返したり,データ

量が多いときには, これをいくつかにランダム分割し,

各々のわけたデータで分類を行い,それぞれの結果を比

較しあうなどの手続きがいる。あるいは分けた第 1の 群

で判別関数を作り,他の群をそれによって判別してみ

る,と いった方法なども考えられるが, このあたりの工

夫の仕方が,分割型手法を使いこなすコツといえよう.

つまり “分類結果の分類"を行う種 、々の方式が必要と

なってくる。よく因子得点や主成分得点を利用した分類

をこの分割型手法で行うことが多いがこうしたデータは

すでに情報が少数次元内に縮約化されているだけでなく

模型上の制約 (線形モデルである)な どもからんで,得

点の分布は必らずしもはっきりしたクラスターの存在を

示さない (も ちろん上の各種の基準の意味でのクラスタ

ー).こ うした場合には, 1回の分類結果だけか らクラ

スターを確定することはますます危険で何回もの試行が

必要なばかりか,その結果も一般にはっきりした傾向を

示さぬものである。むしろこうした場面では従来散布図

を眺めて主観的に行なっていた仕分けの作業をある程度

客観的に出来るよう自動化したというところにクラスタ

ー分析の利点がある.

3.そ の他の方法

階層的,分割最適化型だけに限らずその他の手法も数

多 くみ られ る。た とえば “モード探索型手法"と して

Do Wishartの モード法や Gitmanら のファジイ集合を

利用したモード検出方法などがある。

この両者は非常に似ており,その算法の骨子は次のよ

うなものである。まず与えられたデータの各個体の近傍

をとりその領域内に含まれる他の個体の数を数えてその

個体の密度とする.こ れをすべての個体について求めそ

の分布状況をみて密度の濃い部分と薄い部分とに仕分け

する。そして濃い部分を仮のクラスターとして残し,他
の部分つまり密度の薄い部分にある個体を最近隣方式で

再配置してクラスターの所属構成を決める,と いうもの

である.

また統計理論を積極的に取り入れてパラメトリック・

モデルの立場からクラスターを捕えようとする方法もあ

数 理 科 学 NO.190,APRIL 1979

る。W01feの 提案した確率分布 (多 変量正規分布)の混

合問題がそれであるが, ここでは実験的に導出したある

統計量にもとづいて検定を行ない,混合されているクラ

スター数を見積るというものである。しかし推定すべき

パラメータ (平均,分散・共分散行列, クラスター数な

ど)の求め方に難点があって必ずしも完全なものとはい

いがたい (こ れに関連した簡単な実験は (63)を参照.)

また個体が複数個のクラスターに所属す ることを許

す,いわゆる “重複のあるクラスタリング法"に ついて

はグラフ理論的なアプローチが多 くみられる。たとえば

」ardine,Sibsonら の B々 法などがそれである (20).こ

うした手法の多 くは組み合わせ的要素が強いので大量の

データを処理することが困難であるという欠点をもつ.

さらに “表示 (exhibit)"と いうことを重視して視覚に

より分類判定を行うという方法が近頃流行である。たと

えば大変はやったものに ChernOIの FACE法がある。

これは多次元データを人の顔の各部分にふりあてて適当

に尺度化した上で表示するというものである。これに類

似のものとして Frithの方法がある (27).

この種の手法は顔の各部への特性のわりあて方によっ

て表示の結果 (顔の表情)がかなり違ったものとなるの

でそれを視覚判定に頼って区分するという使い方はアイ

ディアとしては面白いが結果がきわめて恣意的になると

いう難点がある.ChernOIの利用法の 1つ が化石の時

系列推移を追跡するという使い方であったことをみても

使い方の工夫が難かしい。この他 Andrewsの フーリエ

変換による多次元データの表示法,多次元尺度解析法の

一部の手法,な どに図的表示の方法とみられるものがあ

る (こ れらについては脇本他 (84)に 詳しい).

また系統樹も一種の図的表示であることはいうまでも

ないが, これもその見栄えだけから分類結果を判定する

ととんでもないことになる。すでに述べたように, これ

はある基準のもとに生成されたあるクラスター化の過程

の一つの表現にすぎないのであるから,その系統樹の評

価や比較は別の観点から行なわねばならない.こ れがい

わゆるクラスター分析の評価問題であるが, この種の議

論はいまだ少なく今後の研究課題として重要なものの 1

つといえる.

また筆者が最近注目している分類法にファジイ・クラ

スタリングがある。クラスターは本来明確に定義できる

ものではない,ぼんやりしたあいまいなもの (fuzzy)で

あるから,そ のやわらかな情報を生かしたままに扱うこ

とはできないかという観点に立って問題に接近 しよう

という試みがそれである.Ruspiniは “ファジィ理論

(fuZZy theOry)"を 利用して, 個々のデータが クラスタ
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―に所属する度合を推定する最適化基準と,それを達成

する算法をい^つか提案し, この種の考え方の糸口を作

った.ま た Bezdek,Dunnらは k‐means法にファジィ

理論を取り入れた方式 fuzzy ISODATAを考え出した.

この他グラフ理論の拡張として位置づけられる “ファジ

ィ・グラフ"あ るいは “ファジィ代数"な どを応用した

研究も目立つようになってきた。これらについては本誌

次号 (特集 Fuzzy理論)に 掲載の機会を得たのでそこ

で詳しく述べるつもりである.

4.む す び

主に,実用に結びつ く手法を概観し,種々の問題点を

指摘してきたがその議論は否定的なものばか りにみえ

る.実際クラスター分析は実用に耐える方法がいまだ少

なくデータ解析の道具として未解決の問題が山積してい

る。

たとえば利用者の最も単純な要求である “クラスター

数をいくつとするのか"と いった問題 1つを考えてもそ

の答えはかなり難かしい。もちろんこうしたことは与え

られたデータに大きく依存することであるが,それでも

何かの手掛りが欲しいというのが実用の立場からの希望

であろう.た とえば最近,リ モートセンシングデータの分

類などで盛んに利用されている自動分類法にISODATA

がある。これが誕生してからすでに 10数年も経ている

が,それでもなおこれが利用される要素の 1つとしてこ

の手法が一種の学習過程を取り入れた自動分類法である

ことを指摘できる。原理はきわめて単純で,基本的には

前述の k‐means法である.し か し,ISODATAの 特

徴は, これを基本として,次の諸機能を取り入れている

ところにある。

1)異常値とみられる個体あるいはクラスター・サイ

ズの小さいクラスターの一時除去機能.

2)ク ラスター単位にチラバリの大きさと向きを吟味

した上で分割をはか る,い わゆ る局所分割方式,

(10Ca■y Splitting).

3)ク ラスター間距離表を作りこの中の近いクラスタ

ーは同時連結する (lumping).

4)ク ラスターの個数をある程度可変にできる。それ

も自動的に行なうことができる.

つまリクラスター数をかえたうえで,併合,分割を繰

り返しながらιryの最小化をはかり分割のすべての組

み合わせを総当りせずになるべくいろいろな分割状態を

作り出して最適化しようというのである.し たがって単

純な k‐means法 よりは改良されているし, クラスター

数が可変であるというところに面白さがあるが,や はり
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クラスターの形状に対する制約のあることにはかわりが

ないから計量データ向きであり,パ ターン認識とくに画

像解析などで多 く利用されることもうなずける (た とえ

ば (80))。

また階層的手法でえられた系統樹の上にみられる分割

集合の評価という問題もクラスター数の見積りと関わる

ことである。同一データに複数の手法を適用すると一般

に解の系統樹は同じパターンを示すとは限らない。むし

ろクラスターfヒ の過程が手法によって異るから,つ まり

分割のすべての可能な組み合わせの総当りを行なって求

めた系統樹ではないからこれは当然のことである.し か

し,個体内の関連性の強さがしっかりしたものであれば

系統樹の上の連結順位も保存されるであろうし,個体関

連性がもともと漠然とした類似関係にあるならばクラス

ターの定義をかえることで結果はふらつき,系統樹はお

互いに似ても似つかぬ形となるであろう。つまり同一デ

ータから得た複数個の系統樹の比較評価を行なう方式が

必要であるが, これはクラスターのパターンの同定化の

問題 (ど の個体がどのクラスターに所属するのか)と 関

連して重要な課題となりつつある.

このようにクラスター分析の現状も算法中心の考え方

から次第に評価方式,手法の適用可能性の判定の問題,安

定性0頑健性の検討といった新たな段階に移りつつある。

ところでこれと並行して,各手法をデータ解析の道具

としていかに賞い,勝手をよくするかという問題が起こ

る。つまリプログラム 0パ ッケージの必要性がここに生

じてくる。近頃の汎用統計プログラム・パッケージには

必らずクラスター分析の手法が取り入れられるようにな

ってきている (こ れについては (81),(83)参 照).さ ら

にクラスター分析の計算処理を主とするパッケージもい

くつか現われている.最もよく知られたものがWiShart

の CLUSTAN-lCで ある。1969年に CLUSTAN― I

として公表され,以後 lA,lBと改良を続け 1978年

の CLUSTAN-lCの改良版に至るまでに約 10年近 く

の時をか:ナ ている。最近国内でも日本科学技術研修所が

これを庚った計算サービスを始めている。またSOkalの

流れをくむ Rohlfら の開発した NTSYSは ぃくつかの

多変量解析手法までを合んだクラスター分析用のノヾ ッケ

ージである。

こうしたパツケージは独自の “コマンド(命令語)''を

持つシステム|ヒ されたものであつて単なるる個別プログ

ラムの集合ではない。残念ながら国内では,個別プログ

ラムやサブルーチン集合はあっても,こ うしたパツケー

ジ・スタイルのものはまだないようである.試作の段階

であるが 10種程度の手法を連結利用できるパ ッケージ



を筆者のところで現在作成中であるが,すでにこのため

に2年近 くの時間を費している。このように時と労力が

大変に
`必

要であることと,たぇず改編を続け利用者の要

請を受け入イ1て いかねばならないことがシステム化され

たパ ッケージが誕生しにくい理由の1つ であろう。

以上でクラスター分析の最も基本的な部分をごく大ま

かに総ざらいしたのであるが, こうした方法以外にさら

に興味あるものも数多 くみられる。しかし実用の見地か

ら眺めるとや|ま り上に紹介した各手法が挙げられよう。

これらはいずれも誕生してから10数年を経た ものが多
い.つまりそれ位の時間経過をへて洵汰されて残った手

法であるともいえる。 (ぉ ぉすみ。のぼる.文部省統計数理研究所)
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