
クラスタリングクラスタリング



クラスタリングとはクラスタリングとは

デ デ• 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

• 塩基配列のクラスタリング塩基配列のクラスタリング

– 何度も同じ遺伝子の配列が部分的に読まれデータベース
に登録される

– マッチ率等により距離を定義

– 例： UniGene（NIH/NCBI） EST配列をクラスタリング例 （ / ） 配列をクラ タリング
ヒト 5,112,666配列 ⇒ 53,032 クラスター



クラスタリングのアルゴリズムクラスタリングのアルゴリズム

階層的クラスタリング• 階層的クラスタリング
– ボトムアップ型

– トップダウン型

• k‐クラスタリング（k個のグループへ分類）k クラスタリング（k個のグル プ 分類）
– k‐means 法

ゴンザレスの最遠点選択法– ゴンザレスの最遠点選択法

• 高次元空間の点を２、３次元へ埋め込みグ
ル プを視覚化する方法ループを視覚化する方法



階層的クラスタリング階層的クラスタリング
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階層的クラスタリング ー 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 （点の集合）C C 間の距離に結果が依存クラスター（点の集合）Ci , Cj 間の距離に結果が依存

距離の例： ,:),( yxyxd rrrr
離　間のユークリッド距　距離の例：
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階層的クラスタリング ー 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 （点の集合）C C 間の距離に結果が依存クラスター（点の集合）Ci , Cj 間の距離に結果が依存

距離の例： ,:),( yxyxd rrrr
離　間のユークリッド距　距離の例：

},|),(max{),(

},|),(min{),(
,),(

max

min

jiji

jiji

CyCxyxdCCD

CyCxyxdCCD
yy

∈∈=

∈∈=
rrrr

rrrr

jj

99
max

5
6

7

8

9
5

6

7

8

9

min

1

3

41

3

4

min

1 2 41 2 4



階層的クラスタリング:  トップダウン型
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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.y y y ,
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階層的クラスタリング:  diana法
初期化 S= {} のとき 他の点から一番離れている点を選らぶ
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階層的クラスタリング:  トップダウン分割型
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階層的クラスタリング:  トップダウン分割型
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問題

クラスタリングの結果に自由度があり、複数クラ タリングの結果に自由度があり、複数
の妥当な候補がありうる例を考えよ



クラスターの評価

:iS 直径の評価クラスター
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問題

直径が同一で、重心からの距離の分散が大き
く異なるクラスターの例 （S1 と S2） を考えよく異なるクラスタ の例 （S1 と S2） を考えよ

diameter(S1) = diameter(S2), var(S1) >> var(S2)diameter(S1)  diameter(S2), var(S1)  var(S2)



k - クラスタリング
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k - クラスタリング
誤差二乗平均によるクラスターの評価

クラスタリングをの },,{ 1 SSkS k− K

誤差二乗平均によるクラスタ の評価
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k - クラスタリング

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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2 4

k-means 法による 2-クラスタリング
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k - クラスタリング クラスターの評価に直径を使う場合

と定義
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近似的解法
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問題問題

においてheuristicspointfarthestsGonzalez’

れが生成される例をつく

クラスタリングとなる

において
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点間の距離をできるだけ保存して高次元を低
次元に埋め込みクラスターを視覚化する

Multi-dimensional Scaling

Latent Semantic Indexing

Self-Organizing Maps (SOM)



Multi dimensional ScalingMulti‐dimensional Scaling

高次元における２点 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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解答例解答例

クラスタリングの結果に自由度があり、複数のクラ タリング 結果 自由度 あり、複数
候補がありうる例を考えよ

円周に等間隔に並んだ点列のクラスタリング円周に等間隔に並んだ点列のクラスタリング

1
2 8

3 73

4 6
1 2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8 1

4
5

6



解答例

直径が同一で、重心からの距離の分散が大き
く異なるクラスターの例を考えよく異なるクラスタ の例を考えよ

diameter(S1) = diameter(S2), var(S1) >> var(S2)diameter(S1)  diameter(S2), var(S1)  var(S2)

S1 S2



解答例解答例

直線上に置かれた４点の 2 クラスタリング直線上に置かれた４点の 2-クラスタリング

0 1+ε 2 3
ε>0 は限りなく 0 に近い数

0 1+ε 2 3

1番目に選択 2番目に選択

近似解
q(C)=2

最適解最適解
q(C)=1+ε



付録 Gonzalez’s farthest point heuristics の証明

クラ タリ グをが生成する定理

付録 Gonzalez s farthest point heuristics の証明
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