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多次元デー タの処理介析 No.5 

クラスター分析

1. 概 観

数量化理論、 多次元尺度解析法と続いた本連載

の最後の話題としてクラスタ ー分析を取り上げよ

う口 これに関連した話題は、 すでに本誌の ’77. 12 

月号で紹介したが、 今月は利用上の注意、 手法の

限界、 扱うデー タの性格との関連など、 主として

使用上の問題に焦点をあてて考えようD

クラスタ ー分析が多次元デー タ解析の新しい手

法として注目を集めるようになったのは1960年代

以後である。 とくに国内では70年代に入ってから

のことでその利用の範囲も限られていた。 たとえ

ば、 1つにLance, Williamsらの組み合わせ的

な手法を中心とする代表的な階層的手法を取り上

げたD. Wishartの作成になるプログラムCL

USTAN-lAの紹介と適用例がある。 また、 マ
ー ケティング分野での調査デー タ分析、 とくにラ

イフスタイノレ分析やマ ー ケテイング・ セグメンテ
ーνョンの 分析 などに積極的 に 利用 さ れ てま

たAID(Automatic Interaction Detector）、

Association Analysisなども同じ 枠組の中に入

れてよい。 そしてSokal,Sneath に代表 される

生物学の分野の研究者の提案になる数値分類法の

術語で代表される一群の手法、 それは主として系

統的あるいは階層的分類法であるが、 を適用した

生物学、 生態学、 医学などの 分野での応用例も

多く見られるo さらに、 気象衛星、 資源探査衛星

などから送信された画像デー タを扱うリモ ー ト・

センνングの分野のデー タ解析の手法として、 い

まやクラスタリングは欠かせないものとなってい

る。
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このように 国内に限っても 次第にその 適用分

野、扱う問題の性格、分析の目的は多様となりつつ

あるD これはとりも直さず ミクラスタ ー分析ミ と

いう用語の解釈が幅広いものであることを示して

いる。 いわゆる ミクラスタ ー分析ミ とは主観をま

じえずなるべく客観的に ミもの、 を分けることを

目的とする手法の総称といえるo そこではコンピ

ュ ー タ ーの役割は不可欠で、 クラスタ ー分析の歴

史的変遷はまさにコンビュ ー タ ーのそれと並行し

ているという事実に何ら不思議はなし、。 コンビュ
ー タ ーとの関連で単なる計算法としてクラスタ ー

分析をとらえるならば ミ 自動分類ミ とでもいいか

えてもよいD 事実現在のクラスタ ー分析の手法と

称しているものの大部分は算法中心である。 しか

し現実はデー タとの絡みでおこる手探りの部分が

相当にあることが問題なのである。 とくに昨今の

ように取り扱うデー タ量が増大するとコンビュ ー

タ ーを使って分類の情報を瞬時に提供することが

要請されるo そしてあまりにも容易に情報が手に

入ることから、 ともするとクラスタリングそのも

のによって何か高度の情報、 結論が引き出せると

錯覚して、 この新しい未熟な手法に過大の期待を

かける向きも少なくない。 またクラスタ ー分析を

多変量解析の手法、 たとえば因子分析、判別分析、

主成分分析などと 同列に置いて論ずる人も多い

が、 デー タ構造の解釈に対してこうした手法より

もずっと柔軟な姿勢で臨む、 あるいははっきりし

たモデルがない場合が多い、 という点でこれらの

方法論とは多少趣ぎを異にするO

データ解析という大きな枠組の中で考えると、
ミものを分けるミ という問題は分析過程のあらゆ

る場面で顔を出す。 これに臨機応変に立ち向かう
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には、 算法、 技法（ハ ー ドな側面〉の取り扱いに

とどまらず、 それらを状況に応じて有効に使いこ

なす、 つまりデ ー タの手探りの道具としての使い

方〈ソフトな側面〉の比重がはるかに高い。 にもか

かわらず、 クラスタ ー分析の現状は、 算法（また

はプログラム〉が先行し、 これを利用するソフト

の技術が未熟である。 もちろんコンビュ ー タ ーの

支援は不可欠であるから、 これを自由に使いこな

せる技術と環境も大切であるD しかし一般には湯

水のごとく利用することは難しいので自然にある

限られた範囲内の処理に終わることが多い。 とこ

ろがクラスタ ー分析は試行錯誤的、 発見的な部分

が多い上に、 理論、 応用面とも発展過程にあるた

め活用 する上でさまざまの支障が生ずるのであ

るo

2. クラスタ ー とは

ミクラスタ ー（cluster ＝ 集落、 集塊の意入 と

はそもそも何か、 ごく常識的な表現をすれば、 似

ているもの、 等質なものの集まりであるD そして

この ミ
似ている、 、 ミ

等質なミ という言葉の解釈

をめぐってさまざまの算法が生まれたといってよ

い。 等質なものを考えることは相対的に非等質な

ものが存在することであり、この似てし、る こ と（類

似性〉 と離れていること（差異性〉を定量的に把

握しようという方法の 1 つがクラスタ ー分析であ

（表1)
(A) 

日・ 曜日｜時 間 理ニ
号

跡 幻苫者数（人／時）
日 コ ー ド｜時間コ ー ド x, 

I�制｝

%仕）

I 0 
II 
12 

I 13 
I 14 
I 15 

I 16 
I 17 

2 11 
2 12 
2 13 
2 14 
2 15 
2 16 
2 17 
2 18 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 刊I

t I I 
11 2 
12 3 
13 4 ’
14 5 

16 7 
17 8 
18 9 

平均

2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 

9 
10 
II 

12 
13 
14 
15 
16 
17 

18 
19 
20 
21 
22 
23 
24 
25 
26 

標準偏差

変動係数
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524 
900 

1728 
1254 
1211 
1287 

938 
329 

566 
759 

11 14 
1421 

1577 
1500 
1146 

336 
173 

609 
888 

1724 
1207 
1222 
1291 
914 
312 
225 

m, = 967.5 
s, =468.96 
CV, = 0.4 8 5  

売上金額（千円／時）
X, 

1343 
1998 
2525 
1971 
2491 
2494 
2375 
1369 

1489 
2624 
17 L5 
3454 
31 10 
3683 
3303 

837 
804 

1138 
1508 
2370 
2152 
3103 
2460 
2080 

826 
651 

m, =2072.0 
s,= 866.4 
CV, =0.418 

金銭出納機回数（回／時）
x, 

332 
456 
964 
676 
8 1 9 
730 
714 
379 

318 
514 
694 
929 
962 

1049 
932 
292 
260 
317 
446 
919 
712 
806 
892 
655 
282 
198 

m, =624.9 
S, = 269.1 
CV, =0.431 

るロ クラスタ ー分析では次の点が重要である。

(1) 観測特性の数値化〈コ ー ド化〉。

(2) クラスタ ーの定義、 あるいは類似性、 差異

性を 表すものさしの作成〈具体的には類似

度、 距離、 等質性基準といったもの〉。

(3) それを使ってクラスタ ーを生成するクラス

タ ー 化の技術（いわゆる算法〉。

(4) 具体的な計算プログラムo

これに加えて、 実用上は手法をどのように使い

こなすかという使い方が重要であり、 本連載の意

図もこの点にあると思うので、 個々の手法の話は

類書にゆずり、 ミニチュアなデ ー タによる実験を

通してクラスタ 一 分析の性質の一端を紹介するこ

とにしたい。

3. 階層的分類法の特徴

（表1）は都心の某商店の調査デー タである。

測定項目として、 年末のある 3 日聞に、 1 時間ご

とに入店者数 X1 （人／時〉、売上金額 X2C 千円／時〉、

金銭出納機の使用回数Xs C回／時〉を記録してあ

るo 日、 時は数値化されカテゴリカノレ・デ ー タと

なっている。 これに対し入店者数、 金額などは計

量的データである。 まず分析の常套手段としてヒ

ストグラム、 散布図などの図的表示、 簡単な統計

量の算出などを行うであろう。 また、 日、 時など

の情報も積極的に利用するであろうから、 こ れを

( 8) 

U,= (X,-m，） ’S, U,= (X,-m，）
’
s, U,= (X,-m，）

’
s 

-0.96 -0 86 一｜｜｜
-0. 15 -0.09 -0 64 

I 65 0. 53 I 29 
0. 62 -0. 12 0. 19 
0. 53 0. 49 0.74 
0. 69 0. 50 0. 40 

-0.06 0. 36 0. 34 
一I.39 -0 83 -0.93 

-0.87 -0.69 -I 16 
-0.45 0. 65 -0.42 

0. 32 -0.42 0. 26 
0. 99 I 63 I 15 
I .33 I 22 I 28 
I. 16 I. 90 I 61 

0. 39 I .45 I. 16 
-I 37 一I.45 - 1.26 
- I 73 -I 49 - I 38 

-0. 78 -I 10 一I 17 
-0. 17 -0 66 -0.68 

I .65 0. 35 I II 
0. 52 0. 09 0. 33 
0.55 I .21 0. 69 
0. 70 0.46 I. 01 

-0.12 0.01 0. 11 
-1.43 -I 47 -1.30 
-I 61 - I 67 -I 62 

( C) 
Xi -X，、x，をカテゴリ ー化し たデ ー タ

X, X, x, 

2 2 2 
3 2 4 
2 2 3 
2 2 4 
2 2 3 
2 2 3 

2 2 2 
2 2 3 
3 3 4 
3 3 4 
3 3 4 
2 3 4 

2 2 2 
3 2 3 
2 2 3 
2 3 4 
2 2 4 
2 2 3 

(X，孟400)=1
（瓦1孟650)=1 2�1�1�rlく）

）！
；

�
O)

(400くx,:,;Go同 ＝2

t1�主
く

1�0�／2�0)= ,2 (600くX,<800)=3
( Xよ脚1)=4
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i(図1-1）入店者数（X1）と売上金額（X2）の散布図（日別）
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考慮して X1 と X2 などの散布図 を表示すると

〈図 1-1、 1-2）がえられる o また、 X1とXaに

ついても同様の散布図を書くことができょう。 こ

れを観察すると、

( 1) 「X1が増えるとX2、 Xaがふえる」という

常識的な傾向；（2) 日、 時の組み分けの情報から

a）日別にみると、 第 1 、 3 日と第 2 日はやや傾

向が異なる、 b）時間別にみると各日とも類似し

ている；などが指摘できるので、 取りあえず回帰

分析などによりこうした傾向を定量的に確かめる

というのが定石であろう。 上のように事前に与え

られた日、 時の情報を利用する考え方はいわゆる

ミ層別化、 に相当する。 社会調査デ ー タなどを、

個有、 属性〈性、 年齢、 学歴、 … …〉により仕分

けして観察するなどもそれである D しかし、 こう

した標識情報の利用が難しい、 あるいは積極的に

取り入れて分析するだけの根拠が稀薄である。 さ

らには、 それらを分析過程で 一時伏せておいてし

かるべき段階で改めて取り出して照合比較したい

・・・・・など、 分析の段階に応じてさまざまの局面が

ありうる o こうした場合に、 ある程度客観的にも

のを分けて観察を容易にする方法が必要となる D

いま、 特性の数をmとし、 大きさがnの観測

デ ー タの第 i個体の観測デ ー タ ・ ベクトノレをお＝

(x山 Xiz， … …Xim）で表す。 このとき分けるも

の〈対象〉は個体、 特性、 あるいはその両者と

召的に応じていろいろであるが、 ここでは個体側
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（図1-2）入店者数（X1）と売上金額（X2）の散布図（時間別）

X，（千円 ’ E寺）

乙000 ・

3500・

3000 

2500 

2000 

1500 ・

1000・

500 

I HH 
I 

A 

日

日

0 

E � 

C 

300 6GO 900 1200 I SC C 

cc 

し（人笥）
1eoo 

の分類を中心に話を進める。 イ匡体問の 3豆離あるい

は類似度を考えるという点ではM D Sと類似する

が、 手法との関連で若干の注意がいる O クラスタ

一分析では MD Sのように単にだ象間の関連の度

合を表す数値であれば何でもよい場合から、 必ず

ある種の距離でなければ手法の適用が意味を持た

ない場合まで幅が広し、。 しかも、 デ ー タの種類が

質的か量的かによっても軽重があることに、 十分

注意がいるのである O

いわゆる階層的手法は若干の例外注あるが、 多

くは個体X;, Xj閣の類似度Sij、 または距離dij

が与えられたものとして計算に入るコ たとえば、

凝集型の階層的手法と名づけられた典型的な方法

の算法はきわめて簡単である。

（算法〕

S 1) n個の全個体をn個のクラスタ ー とみなして、 こ

の個体に 1 からnまでの番号を付与する。
S 2）距離行 列D= (dij) （または、類似度行列S=(Sij))

を計算して、 最も近い（あるいは似ている）クラス
ター（または個体）の組をさがす。 いまこうして選
ばれたクラスタ ー のラベノレがρと q（ρくq）であっ

たとする。 そしてその距離〈または類似度〉をのq

（または Spq） とする。

S 3） クラスタ ー CρとCqとを結合して、 クラスタ ー

の数を1だけ減らす。 このとき、 クラスタ ー Cpと
それ以外のすべてのクラスタ ーとの聞の距離（類似

度） を更新する。 そしてクラスタ ー q に属するD

広告月報 ’78.2



（図2）樹木図（デンドログラム）

7. 

6. 

ITe 5. 
離

I 00 
.___, 3 .0 

2.0 

I .0 

0 .0 4 21 11 2 24 10 7 6 23 3 20 

（個体番号）

（また は 5） の行と列 を消去する。
S 4) S 2）、 S 3）を（n-1）回（または適当に決めた回

数）だけ繰り返す。 各ステップで結合したクラスタ
ーの組み合わせ、 それらの距離 といった情報をリ
ストに とる。

S 5）必要があれば、 結果をデンドログラム（dendro­

gram （樹木図）、 phenogramなど とも呼ばれる） と
して図的表示する。

似ている、 あるいは距離の近い 個体同士を、 逐

次結合させながら寄せ集めるので凝集型という。

手順S 3）でクラス タ ー 聞の距離の更新を行うと

きの規則が要であって、 それが個々の手法に相当

する o 数多くの手法があるが、 その多くは数値分

類法を源とすることも 特徴であるo この種の手法

の主な性 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o

(4) 計算機向きの手法が多い、 つまりプログラム

化が容易である O 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 D

(5) 専門的知識に裏づけされた経験を結果に反映

しやすい、 などが挙げられる O

では
－
実際にこの方法で計算した結果はどうなる

か。 答えの 1つが（図 2 ）樹木図である O ここで

は個体聞の距離として次のユ ークリッド距離を使

広告月報
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nHJ
 

n6
 

no
 

nuJ
 

円hu

5
h
 

nノ』

14 12 13 22 15 

った D

d ( X;, Xj）三dij= {I;(Xik- Xjk)} 

(i, )= 1, 2, .... ", 26) 

たとえば、 個体番号16と25の3次元デ ー タの間

の離れ具合を距離、

d ( X15, X25)= {(336-312)2 +(877-826) 2 

+ c292-2s2)2} = vm キ28 .231

で表す D この手法では図にみるように、 特に指定

のない限りは全個体が 1個のクラス タ ーになるま

で結合を繰り返す。 そして、 何がクラス タ ーかそ

の判断は利用者に委ねられるのである。 つまり3

個のクラス タ ーが欲しいならば3個と考えてみる

のである D 樹木図の結合距離をみて、 これが大き

く増大するところで切断してクラス タ ーを決める

とよいとされているが、 むしろクラス タ ーの 個数

を何 個にしたいという目安を分析の初期段階で決

めて取り組むほうがよいように思う。 それは手法

によって樹木図の見映えが変わるのが 常で、 単に

視覚だけに頼つては危険であることによる O もち

ろん多少は客観的に、何らかの指標を算出し、それ

を目安にクラス タ ー数の見当をつける方法もいく
つか考えられてはいる（次回に解説予定〉。 〈図 2 )

の樹木図からかりに4 個のクラス タ ーを作るとし

よう 0 4 つのクラス タ ーをC1, C2, Ca, C4で表

し、 それぞれのクラス タ ーの構成を偲体番号によ
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り 示すと、

C1 = { 2, 4, 5, 6 ,  7, 10, 1 1 , 21 , 23, 24 L 

C2 = { 3, 20 } ,  

Cs = { 1 2, 13, 14, 15, 2 2 } ,  

C4 = { l ,  8 ,  9 ,  16, 17 , 18 , 1 9 , 25 , 26 } ,  

とな る D 個 々 のクラスタ ー 内の個体数 をクラスタ
ー・ サイ ズとい。 う こ の例ではクラスタ ー ・ サイ

ズはそれぞれ10, 2 ,  5 ,  9 個であ る。

クラスタ リ ングの計算は こ こで終わ るが、 分析

はさらに進めね ばならない。 よくクラスタ ー分析

をやってみ たが結果がさっぱ り 解釈で きない。 あ
る いは理解に苦 しむとい う 意見があ る 。 し か し 、何

事にも打ち出の小槌のよ う な方法はあ り えないの
であ る o デー タ解析は、たとえ る ならば 、粘土細工

のよ う なもので初めに何を 作 ろ う かとい う 大 ま か

な狙いがあっても、 途中の製作過程で へラやコテ

を使ってあれこれ細工 をす る こ とによってはじめ

て構想に近いものが出来 る のであ る。 狙いは同じ

であっても途中の過程はそれぞれ異な る わけで、

途中の味つけ 、 細工の段階の へラやコテに当た る

ものが個 々 の手法であろ う 。 し かもクラスタ ー分

析の性格と して、 計算処理の結果が一挙に結論に

結びつく情報を提供す るのではなく、 む し ろ分析

の新 たな局面に切 り 込む手がか り を得 る手段と し

ての働 きが大 さい。 ま た、 計算処理は 自動的にで

き る がその前後の処理は き わめて泥臭い手作業と

な る のがつね で、あ る O
こ のためには、 利用可能な

（ 図3）分類の結果
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情報は総動員 してかか るとい う 姿勢が大切であ ろ

っ 。

例の場合、 日 、 時の情報があ るので 、 こ れによ

り 〈 日 ま たは曜 日 〉 × （時間〉 の二元表を 作 り 各、

セノレ内にクラスタ 一番号を書 き 込 んでみ る D そ し

て適当に行と列を並べかえ る。 同時に 4 つのクラ

スタ ーに対応させて個体 を 仕分け し た 散布 図 （図

3 ） を 作 り 〈表 2 ） と比較す る。 す る と、

1) 平 日 と週末の違いがわか る 。

2 )  昼休み時は特殊な時間帯であ る D

3) 開店、 閉 店 間 際は平 日 、 週末とも差はな い

4) 平 日 の昼休み時は、 週末の同時刻 よ り 入店

者数、 金銭出納機使用回 数とも多いが売上金

額のの びには結びつかない。 1人当た り の売

上金額は週末のほ う が高い。

などの傾向がみえ る。 入店者数が多ければ売 り 上

げも多いとい う 情報 だ けではなく、 曜 日 、 時間の

間にあ る 種の関連がみられ、 し かも客穫が違 う こ

と ま で予想させ る 。と こ ろ で 、 通常はこの例のよ う

に単純で当た り 前とは限らずデー タの量も多く構

造も複雑化とな る 。 こ のよ う に、クラスタ ー分析の

結果 を 他の情報と対比させ、 デー タ を吟味す る 情

報集約化の過程の考え方、 理想的には 自動化が、

これからのクラスタ ー分析の課題の 1つであ る 。

4. 手 法 に よ っ て解が異な る こ と

1つの 手法 － W P G 法 （Weig ht ed P ai red 

G roup） とい う がー を適用 して上の例にみたク ラ

スタ ー を得たが、 手法がかわ る と結果 （解〉はど う

変化す るのであ ろ う か oW P G法に加えて、 S L 法

(Singl e-l inkag e） 、 C L 法 （C ompl et e-li nkag e） 、

（ 表2） クラス タ ー と 日 ・ 時の関係

I O  1 7  1 8  

昼
休
み

時

（ 畳 か ら 午 後 ） （自2:) 

く注〉 ＊ 印 はデー タ な し
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G A 法 （Group-average）、 Ward 法の 4 つの方法

を取 り 上 げ る ロ たとえば、 S L 法の結果を示すと

〈表 3 ） とな る D 個 体番号16と 25が最も近い ので

最初 に結合す る。 その時の距離は 28, 231で あり、

25 は 16 に吸収 さ れた と みて、 番 号 25 を 削 除する

〈以後の反復の中に 25の数字は現れな し 、 ）o 以下

同じよう に結合が進む。 これを順 につないで樹木

図がえられ る 〈読者は試すとよい〉。 他 の手法 に

ついて も 同 じ計算を行い、 ク ラスタ ー 数をか り に

4 個と定 めて各手法で作られるクラスタ ーの構成

を表 にまと めるo C表 4 ） をみると、 少 し ず つ 各

ク ラスタ ーの構成が異なる。 事前 に与えられた所

属の標識 （名 札〉 をもってい ない、 む し ろ 名 札を

（ 表3)5 L法の計算結果

反復 p q d pq 

1 6  25 28 . 23 1  
2 5 23 1 1 2 .  550 
3 5 6 1 1 7 . 073 
4 1 6  1 7  1 4 2 .  439 
5 ヨ 1 52 .  565 
6 3 20 1 6 1  450 
7 1 6  26 1 73 .  08 1 
8 4 2 1  1 90 . 436 
9 8 202 .  262 

1 0  2 24 2 1 5 . 687 
I I  1 8  222 . 430 
1 2  1 5  22 248 .  298 
1 3  1 2  1 4  270 . 337 
1 4  4 ｜ ｜  292 .  335 
1 5  2 7 30 I 798 
1 6  2 4 307 .  054 
1 7  1 2  1 5  3 1 3 . 743 
1 8  2 5 3 1 4 . 658 
1 9  1 9 34 7 .  029 
20 2 I 0 366 . 1 1 7 
2 1  1 2  1 3  379 . 1 58 
22 2 394 . 245 
23 1 6  407 . 1 30 
24 3 443 .  078 
25 1 2  604 .  1 77 

つ け る こ と がクラスタ ー分析 で あ る が、 この名 札

の番号のつ け 方は 1通 り と は限 ら な い。 したがっ

て手法 ごと に解が異なるという こ と は付与 したク

ラスタ ーの番 号が必ず しも対応 し て い ないこと に

も な る ので、 比較すると きに約束 を決 めてお く 必

要が あ る D か り に、 手法 ご と のク ラ ス タ ーを順次

重 ね あわせて 、 共通の個体番号が 多 い も のに、 同 じ

ク ラスタ 一番号を 付与す る と い う 方式で整 合 し た

結果が （表 4 ）で ある。 （ し た がっ て 、 必ず番 号の整

合が可能 と は限 らない。 クラ ス タ ーを同 定化する
方法 は一般に面 倒である）。 Ward 法 と C L 法、

W P  G 法 と G A 法の結果が大体一致 し ているが、

一般には必ず し も同じ結果には なら な い D も ち ろ

ん、 4 つ の ク ラ ス タ ーの個体構 成が 同 じで あって

も 結合の距離 は異なるO

で は、 どれ が正 しいのかD そ れ ぞれ の 手法 で約

束 し たクラ ス タ ーを作 り 出す よ う に計算 したので

あ る から、 答 え はいずれも正 しいの で あ る O つ ま

り 、 利用者 は計算の初 め に ど んな ク ラ ス タ ーを望

むか構造 に対す る あ る 程支の 仮 説 を 用 意 してお く

こ と が必要で あ る o

た と え ば、 な る べく個体聞の 隣接状況があい ま

い な部分 は積極的に結合 し、 とび離れ た 個 体を検

出 し たい 、 大勢 は大 きくま と め 仲間はずれを切 り

離 し て よ く観察 し たい、 という方針でクラスタ ー

を作 り たい と き に は S L 法が向いて いる。 ま た、

国 体 を あ る 手呈 受 同 じ ク ラスタ ー ・ サ イ ズ になる よ

う に 仕分け し 塊状の 団子型のクラス タ ー を 作る の

で あ れ ば C L 法 、 Ward法などが よ い。 さ ら に、

何 は と も あ れ ど う 見てもよく 似 て い る と いう群を

（表4） 各 クラスターの所属構成 （メ ンバーシッフ
。
． リスト）

二》ご
去

s L 法 、 c L �去 、 Wa r d �去 WPG ：去 、 G A ：去

C 1  
I ,  9 ,  8 ,  1 8 ,  1 9  2 , 24 , 4 , 2 I , I I , I 9 5 , 23 , 6 , 7 , I 0 

2 ,  24 , 7 ,  4 ,  2 1 , 1 1  , 5 ,  23 , 6 ,  I 0 2 , 24 , 4 , 2 I , I I 

3, 20 3 , 20 3 , 20 
C 2  5 , 2 3  , 6 , 7 , I 0 

c3 1 2 ,  1 4 , 1 5 , 2 2 ,  1 3  1 2 ,  1 4 , 1 5 , 22 ,  1 3  1 2 ,  I 4 ,  1 5 , 22 ,  1 3  

c4 
1 6 , 25 , 1 7 , 26 I ,  9 ,  8 ,  1 8  I ,  9 ,  8 ,  1 8 , 1 9  

1 6 , 25 ,  1 7 , 26 1 6 , 2 5 ,  1 7 , 26 
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の よ う に距離が 計算で きる。また 次の よう に （0, 1) 

型 デ ー タに 変換するとたくさ んの類 似度、 非類 似

度が利用で きる。

4 

X； で 1、 Xi 1 と なる 組 （ これ を 1, 1 とかく 〉 の

数 を α、 同様 に く1, 0） の 数 を b、 （0, 1 ） を c、

(0, 0） をdとする。 例の デ ー タ でXi、 X3 をと

ると、 α ＝ O、 b = 3、 c= 3、 d= 4、 P ＝ α ＋ b + c+ d

= 10 C カ テ ゴ リ ーの 総 数〉 と なる o このと き、

C i ) α、d に注目して、

α ＋d 0 + 4  一一一一 ＝ 一一一 ＝ O. 4 C 一致率〉
p 10 

C ii) b、 c の 差異 に 注目し て、

b + c  3 + 3 一一一 二 一一 ＝ 0. 6（不一致率、 1 － ［一致率］ 〉
p 10 

ハu
nU
唱i
nU
句i
・・・：・

X3 
1 2 3 

ハU
ハu
nu
ti
nu
－－・・
：

ハU
唱i
nu
nU
ハu
・・・・
；

ーょ
nu
nU
ハu
nu
－－－－－－

X2 
1 2 3 

ハU
nu
nU
ハu
nu

O
I
l
－
－
－－－－－－

 

ti
nu
nu
nU
ハU
・・・・・
・

Xi 
1 2 3 

nu
nu
’i
ハU
ハU
：
：
：

ハU
1ム
ハU
τi
可i

ーム
ハU
nu
nu
nu
－－－－－－

Xi X2 X3 

ーム
つ白
4・
qu
A吐
・・・・・・

ti
qr－
ヮ“
q4
qL
・・・・・・

14
qL
nd
qL
q4
・・・・：

個体
番号

tA
。，白
、，d
a－z
Ru

x
x
x
x
vA

 

さがした いのであれ ば、 複数個の 手法、 そ れ も 相

当に性 質の異なる もの、 に よって何 通 りかの 解 を

作 り、 どの 方法 で もある 群となる O つま り 非 常 に

よく 似て いる こと を 確かめて クラス タ ーとする D

（表4）で い え ば、 クラス タ ー c3 などが そ れ にあた

る。 そして 手法 に よってあちらの クラス タ ーこち

らの クラス タ ーと 移動するあ いま い な 個 体は クラ

ス タ ー聞の 境目 （間隙〉 が 明確でな いと考 える 口

例 で いえ ば { 19｝、 ｛ l , 9, 8, 18 ｝、 ｛5, 23, 6, 7, 

10｝などが そ れである。 それ ぞれある程 度のまとま

り を もった 群 を構成しては いるが 、 手法 次第で ど

ん な クラス タ ー に 成長するかふら つくの で ある D

そして、 た い ていの 手法はこうした 境界部分の 仕
分 け は にが 手であることが多 い。 結局、 利 用者は

試行錯誤の 上 に立って デ ー タの クセ を読みとる 手

間 をお ろ そか にはで まず、 ま さ に手探 り の デ ー タ

解析と なる D

α だ け を 強 調し て、

_E_一一 ＝ _Q一一 ＝ 0. O (Russel と Raoの 係 数〉
ρ 10 

(iv) d は無 視し て、 α を 強 調 する、

一一ι一 ＝ 一旦ー ＝ 0. 。
α ＋ b 十 ι 6

(ii i)  

条 件 っ き 確率の 平均値、

す－ぽτ＋ 託子）
＝

（づー イ－） ／2

( v ) 

計 量デ ー タ を 扱 う 手法や類 似度は比 較 的 豊 富 で
あるo しか し、 カ テ ゴ リ カ ノレ ・ デ ー タの 扱 い は一

般 に クラス タ ー 分析 は不得手である。 そ の 理 由 の

1 つとして、 分析の目的にあった 適切 な類 似度、

距離が 作 り に く い、 ある いは 種類はたく さ ん あっ

て も その 性質と 手法と の関連があま り 明 確で な い

こと を指摘で きる D 形式的に はたく さ んの 類 似度

を 使って、 数多くの算 法で計算が 可能で あっ て も

結果の 解釈で 苦 し む こと になる D

（表 1 ） の デ ー タで、 X 1, X2, X3 を それ そ．れ

〈表 1 ) -C C ） の よ う に カ テ ゴ リ ー 化 し て、 こ れ

を 例 に考 え よ う。 こ う し た 処理は社会調査 デ ー タ

な どで、 年齢、 所 得、 な との 特 性 を 扱 う 場合 に よ

く 行 われる D むし ろ 初 めから カ テ ゴ リ カ ノレデ ー タ

である 場合の ほ う が はるか に多 し 、。

距離の 例 として、 平均偏差

デー タ の 種類 と の 関 連5 .  

など、 この 手の指標 は無 数 にあるが、 どれ を使 う

か は、 利 用者が 特 性の どの 点 を 強 調して 採用する

か に よる。 数値分類 法で は階 層 的手法、 それ もあ

る 範 囲に 限定 された 手 法 に、 利 用が 集 中 して い

る O それ は生物分野で扱 う デ ー タ に は カ テ ゴ リ カ

ノレ ・ デ ー タが多く、 しか も 個 体数 にくらべて 特性

の 数が多 いこと や、 距 離 その ものの大 き さ より も

広告月報 ’78. 2

め j ＝ι乞 I X;k -Xjk i を考 え よ う。
Ill k " l  

すると、

個 体X1 とX3 の 距離 は、

d13 ＝ ÷ ｛ 1 1 ー 3 1 十 1 1 ー 2 1 + 1 1 - 4 I } = 2. o 

個体 的 とX5 の 距離は、
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デ ン ド ロ グラムの連結情報、 比較、 距離 の大小関

係 （順位〉 な どに主な 関心がある こ となどにそ の

理 由がある。 し たがって こ の 種 の方法は、 も と も

と情報量が少ない、 量 も 少ない デ ー タ の 中か ら ぼ

ん や り とでは あるが何か を つかむといった場合 に

有効な、 非常 に柔軟な使い方に向いているO

次 に デ ー タ がすでに加工ずみであるか どうか も

重 要なところであるD 特性値 の 測定単位が異なる

ので適当な方法で尺 度化、 無 次元化する、 特性数

〈次元〉 が多い ので主成分分析、 数量化分析など

を事前 に行い、 え られた主成分得点な ど を使って

クラスタ リンク
ー
する ・ ・ ・ ・ ・ ・、 な どがそれであるo 測

定 単 位 の 尺 度変換 を 例にとると、 変 換 の 方法に よ

っては、 変換前 の 距 離 関 係が変換 後 に 保存 さ れる

とは限 らないD 最 も単純 に、 平均 0 、 分 散が 1 と

なる よ うな正規化を例にとるD （表 1 ） の デ ー タ

で X2 を例に と ると、 平 均 は m2 = 207 2 C 千 円 〉、

標準偏差 －＂2 = 84 9 . 6 （千 円 ） で あるか ら、 第1 の デ
ータ は、 U1 = ( 1343 - 207 2) / 84 9 .  6 キ ー0. 858、

第 2 の デ ータ は、 U2 = (1 9 98 - 207 2) / 84 9 .  6 キ －

0. 087、 － － － － － － となる （距離 の 丸めなどに よ る計算

誤差 の 介入 も 当然 おこる入 こ の 方法では、 特性聞

の 相関の情報まで考慮に入っていないか ら、 変換

前 の 距離 の関係は変換後 に保存 さ れない。 つ ま り 、

同じ手法で分類 して も 結果が違ってくる口 も し 、

そ う いう距離が必要であれ ば、 それ に見合った変

換をすれ ば よ い くたと え ば マ ハラ ノ ビス 距離 な

ど 〉 。 たと え ば正 規化 し た デ ー タ に S L 法 を適用

し 4 1固 のクラスタ ーを イ乍ると、

Ci ' = { l ,  8, 9, 18 , 16, 17, 2:5 , 26 ｝ 、

C2' = { 10 ｝ 、

C / = { 3 ,  20 ｝ 、

C/ = { C1 ＇ ～ Cピ 以 外 の 個 体）

となるo （図 3 ） と の 比較 の 結果 は 説 明 する ま で

もなか ろ う 。

次に主成分分 析、 数 量 化分析な と の解 析 手 法 の

処理を経た デ ー タ を利用 す るとどうなるか。 仔iJ の

デ ータ の 3 つ の 特性 （X1、 X2 、 Xa ） を 使って形

式 的に主成分分 析 を行い、 え られた主成分得点に

W P  G 法を適用 した。計算するまで も なく、散布 図

の 傾向か ら 1 つ の 主 成分で 大部分 の 説 明がつくこ

と は 明 らかであるD 事実、 相 関 行列の第1 固 有値

が ん ＝ 2. 7 25 となるか ら 寄与率は 90. 83 ( %) Oil 

3 与0. 9083） に達するD つま り 1 成分で原 デ ー タ
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の 9096以上の情報 を抽出 している こ とになるO 前

にな らっ て、 4 つ のクラスタ ーを作ると、

C i' = { 4 ,  7 ,  2 1 , 5 ,  6 ,  2 2 , 23 ｝ 、

C2' = { 1 1 , 24 , 10 , 2 ,  1 9 ｝ 、

Cピ ＝ { 1 2 , 13 , 14 , 15 , 3 ,  20 ｝ 、

C/ = { L 18 , 9 ,  8 ,  16 , 25 , 17 , 26 } 

を得る。 前 の結果とく らべるとクラスタ ー の 構 成

が若干違う。 たと え寄与率で 90%以上の情報を ひ

ろい出 していて も 、 模 型 の 制 約 （線型モ デノレであ

る〉、 失 われた J情報など の 影響は無視できない。

ふ つうこう した処理を行うと、 期待するほ と 高い

寄与率や相関比を 少数次元内で得ること は難 しい
か ら、 加工 デ ー タ の情報量はかな り 失 われている

とみるのが妥当で あるD したがって、 こ の 加工 デ

ータを使っ てクラスタ ー 分 析を行うと、 そ の 制約
さ れた 中で の 分 類 を 行う のであって、 結果は 自ず

とぼん や り した も の になる。 原 デ ータ の 別の情報

〈属性 な と 〉 を求めたクラスタ ーとつきあわせて

も はっ き り し た傾向と い える も のが見 つ か らなく
て も 当然 で ある し 、 そう いう も のな のである口 む

し ろこう した場面 に お けるクラスタ ー 分 析 の 役割

は、 従来散布 図を眺め て主観的に仕分けを行なっ

ていた手閣をある程度客観的 に出来る よ う 自動化

するという点 にあるo

む し ろ場合に よ っては、 分 析に よ って変数 閣 の

関連を よ く吟味 して、 少数 個 の 特性を選択 し、 こ

の 特性の も と の デ ータ を使っ てクラスタ リン グ す

ると し、 ぅ 方法が好ま しいと思われる。

お も ち ゃ の よ うな デ ー タ に よ る経験を通 じ て、

主 に 凝集型 の 階層的分類 手法 の 特徴 を眺め て を

た。 いずれ も 注意深くみれ ば当た り 前 の 現象であ
る口 しか し 、 デ ータ 量が増大 しコン ビ ュ ータ ーで

簡単 に計算結果が手 に入る よ うになると、 おいそ

れと簡単に目を通すことが 困難にな り 、 しか も そ

れが情報 のすべてで あると錯覚 し、 当た り 前 の こ

と も見落と しがちで あるo また、 計算 の結果 だけ

に目を奪 われて分 析 の 全体の 流れを見失うこと に

も なるO 要は、 コン ビ ュ ータ ーに分担 さ せるべき

役 割と、 分析者が創意工夫すべき部分と を は つ ま

り 頭 に描い て 、 問題に取 り 組む こ とである。

〈つ づく〉

（第 6 研究部 ・ 第 l 研究室研究員〉
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