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情報生命科学専攻

クラスタリングとは、データ間に距離を定義し、

距離が近いデータ同士をグループ（クラスター）にまとめる作業

例

• 顧客のクラスタリング

• 化学物質のクラスタリング

• 遺伝子のクラスタリング
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階層的クラスタリング

ボトムアップ型
近いクラスター同士を融合するプロセスを繰り返す
クラスター（点の集合）Ci , Cj間の距離に結果が依存

距離の例：
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階層的クラスタリング:  トップダウン分割型の例
S-plus で使われている diana 法 L. Kaufman, P. Rousseuw. "Finding Groups in Data- An 
Introduction to Cluster Analysis. " Wiley Series in Probability and Mathematical Sciences, 1990.

を分離。返し以上のステップを繰り

から分離。と呼び、」を「

終了。に近くなく、追加せずはならば

行。繰り返しステップを実

べるため、に近い要素があるか調他にも

に追加し、に近いのではならば

終了判定：

とする。をを最大にする

繰り返しステップ：

に初期化空集合を初期化ステップ：　

から遠い」と解釈に最も近く「はを最大にする

についてとき、を距離の平均値とする
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他のアプローチ

確率モデル型クラスタリング

複数の（正規）分布が重なり全データが分布していると
仮定し、各分布を予測

k - クラスタリング
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k - クラスタリング

( )
に分解すること。（クラスターと呼ぶ）

個の部分集合、互いに交わらない　かつ

を覆いを、内の点集合次元ユークリッド空間
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S1 S2

diameter(S1) = diameter(S2)

var(S1) >> var(S2)
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誤差二乗平均によるクラスターの評価

と呼ぶ誤差二乗平均を

　　　　　

重心間の距離の分散が属するクラスターのと、の各点

各クラスターの重心は

クラスタリングをの
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誤差二乗平均を最小化する k-クラスタリングを計算する
問題はＮＰ困難(現実的な時間で解けない)

できるだけ小さくすると言われているアルゴリズムとして
k-means 法がある

k-means 法の様々な変形が広く使われている
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プ２と３を繰返すなくなるまで、ステッ誤差二乗平均が改善し
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k-means法による
2-クラスタリング

初期の選択

次ページ

重心を再計算 再クラスタリング
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重心を再計算 再クラスタリング

誤差二乗平均は収束



情報生命科学専攻

クラスターの評価に直径を使う場合

する問題はＮＰ完全存在するか否かを決定

クラスタリングがとなるに対して与えられた

？効率的に計算できるか

をクラスタリングを最小化する

と定義

に対してクラスタリングの
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近似的解法
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点表点との距離が最大の属するクラスターの代

ターに属すると定義を代表点とするクラスは　

と記述の点をに最も近い　

プを実行について以下のステッ各

に追加を選択しから１点

初期化の集合とし、空集合でのクラスターの代表点を
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3cr
1cr

2cr

代表点

代表点以外の点
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以上の任意の２点間距離はつまり、
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ば十分　　となることを示せ　　

個代表点を選択後に　のとき、つまり

1

121

)(

 1 ,,,

−

−

−≤−

−
⎭⎬
⎫

⎩⎨
⎧=•

jjj

j

caccneighbor

jcccT

rrrr

r
K

rr

のとき1)( −= jj ccneighbor rr

jcr

b
r

b
r

arar

1−jcr jcr1−jcr

1

1

−

−

−≤− jj

j

cacb

c
rrrr

r
れたのでが代表点として選択さ

jjj

jj

cbccneighbor

cc

rrrr

rr

−≤−

−

)(

1

のでクラスターに移動した

のがより近い代表点



情報生命科学専攻

ターを移動しないときのとき、つまりクラスbcneighbor j

rr
=)(

jcr

b
r

jcr

b
r

ar ar

1−jcr1−jcr

11 )( −− −≤− jjjj caccneighborc rrrrr
れたのでが代表点として選択さ



情報生命科学専攻

)(2)(  )(
  heuristicspoint farthest  sGonzalez’

optGopt

G

CqCqCkCq
Ck

⋅≤−

−

とすればクラスタリングをが最小の

クラスタリングをが生成する定理　

{ }

{ } )(      1

    
 1

)(
,

,, 

1

11

1

1

optk

opt

kk

k

kG

CqDcTk

kC
Dk

cneighborcD
c

ccTkC

≤∪+

•

+•

−=

•

=•

+

++

+

のうち２点を含むので個の代表点　

かは個のクラスターのどれの最適なクラスタリング

以上はの任意の２点間の距離個の代表点補題より

とおく

点を実行して得られる代表ステップ２をもう一度

個の代表点をの

r

rr

r

r
K

r

Copt

CG



情報生命科学専攻

{ }

{ }

)(2)(2)(

)(     1

   

  1

1

1

optGG

optk

opt

k

CqCqDCq

CqDcTk

kC

DcTk

⋅≤≤•

≤∪+

•

∪+•

+

+

より、

のうち２点を含むので個の代表点　

かは個のクラスターのどれの最適なクラスタリング

　（補題より）

以上はの任意の２点間の距離個の代表点

r

r



情報生命科学専攻

クラスタリング結果や類似性の表現

9 Dendrogram75
6 8

3

1 42 高さが
類似度を
表現高次元の

データと仮定 1 2 3 4 5 6 7 8 9

類似 類似していない

各ノードで部分木の左右を交換しても構わない



情報生命科学専攻

点間の距離をできるだけ保存して
高次元を低次元に埋め込む

Multi-dimensional Scaling

Latent Semantic Indexing

Self-Organizing Maps (SOM)
参考文献 Soumen Chakrabarti. Mining the Web: 
Discovering Knowledge from Hypertext Data.  Morgan-
Kaufmann Publishers, 352 pages, cloth/hard-bound, 
ISBN 1-55860-754-4     4章
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Multi-dimensional Scaling
２点（たとえば文書） i,j間の距離 di,j

点 iを低次元への写像した結果 f(i)

点間の距離をできるだけ保つ写像 fが望ましい
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最急勾配山登り法 （hill climbing） による最適化
FastMap 発見的に射影する次元を見つける方法
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Latent Semantic Indexing
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Latent Semantic Indexing
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