
1. 樹形図の切断とコーフェン相関係数
先月号では、階層的クラスター分析の基本

概念や樹形図の作成などについて説明した。

クラスター分析結果を分析する際には、ど

の個体がどのクラスターに属するかを確認す

ることが必要である。階層的クラスター分析

では、クラスターの数を指定し、樹形図を切

断すると個体が属するクラスが決定される。

� 樹形図の切断

Ｒには個体が属するクラスターの情報を返

す関数cutreeが用意されている。関数cutree

はクラスターの数を指定すると、個体がどの

クラスターに属するかに関する情報を返す。

次にirisデータの51～100行（versicolor品種）

と101～150行（virginica品種）の２品種のデ

ータを用いた関数cutreeの使用例を示す。

クラスター分類の結果の精度を確認するた

め、既知のクラス情報と分類結果のクロス表

を次に示す。

この方法では、14個のvirg in i ca品種が

versicolor品種に誤分類されている。

階層的クラスター分析では、同一の距離測

度を用いても、用いるクラスター分析の方法

によって結果が異なる可能性がある。その際、

どの結果を信頼すべきであるかが１つの問題

である。樹形図は、距離データから求めたコ
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>iris2<-iris[51:150,1:4]
>iris2.hc<-hclust(dist(iris2),”ward”)
>(iris2.cl<-cutree(iris2.hc,k=2))
51  52  53  54  55  56  57  58  59  60
1    1    1    1    1    1    1    1    1    1

＜中略＞
141 142 143 144 145 146 147 148 149 150
2     2     1     2     2     2     1     2     2     1

>iris2.lab<-c(rep(1,50),rep(2,50))
>table(iris2.lab, iris2.cl)

iris2.cl
iris2.lab 1 2

1  50   0
2  14 36
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ーフェン行列の図示である。そこで、与えら

れた距離とコーフェン行列との相関係数（コ

ーフェン相関係数）を用いて結果を評価する

ことが提案されている[1]。

� コーフェン相関係数

Ｒにはコーフェン行列を返す関数cophenetic

が用意されている。前項で求めたiris2.hcのコ

ーフェン行列は次のように返す。

コーフェン相関係数は、距離の行列と用い

た方法で生成したコーフェン行列とのピアソ

ン相関係数である。次にユークリッド距離と

ウォード法によるコーフェン相関係数を求め

る例を示す。

このコーフェン相関係数の値が大きいほど、

距離行列と用いた方法のコーフェン行列との

歪みが小さいと、ある側面から言える。しか

し、歪みが小さいことと分類の結果がより妥

当であることは等価ではない。

ここでは、データir i s 2のユークリッド

（euclidean）距離とキャンベラ（canberra）距

離を用いたコーフェン相関係数と正しく分類

された比率（正確率）を表１に示す。

正確率は、関数cutreeを用いて各個体のク

ラスの属性を求め、既知のクラス属性情報と

のクロス表から次のように求めた。

表１から分かるように、必ずしもコーフェ

ン相関係数が高い方法の分類結果が良いとは

言えない。

データの構造が複雑になると経験上ウォー

ド法は、妥当と思われる結果を返す確率が高

いが、コーフェン相関係数はいつも比較的に

低い。ウォード法によるコーフェン行列の生

成は、最近隣法、群平均法などと異なり、距

離の測度ではなく、群内の分散と群間の分散

の情報を用いて求めているのが１つの原因で

もある。

距離によるクラスター分析を行う際には、

クラスター分析の方法以外に、用いる距離の

測度も結果に大きい影響を与える。どのよう

な距離測度、どのような方法を用いるべきで

あるかは、データに依存するので、経験に頼

るのが現状である。

階層的クラスター分析は、データの構造が

複雑になると少数個の個体を入れ替えるだけ

で、結果が大きく変わるケースも少なくない。

また、用いる方法の違いで大きく異なる結果

が得られることも珍しくない。どの結果を信

じるべきであるかに関しては、階層的クラス

ター分析の結果だけではなく、他のデータ解

析方法をも用いて探索的に様々な角度からデ
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>iris2.cop<-cophenetic(iris2.hc)

>cor(iris2.cop,dist(iris2))
[1]0.6184636

>iris2.ta<-table(iris2.lab,iris2.cl)
>sum(diag(iris2.ta))/100
[1]0.86

キャンベラ距離 ユークリッド距離 
方　　法 

 最近隣法（single） 

正確率 正確率 相関係数 相関係数 

0.510.52 0.4620.575

 最遠隣法（complete） 0.940.24 0.5330.615

 群平均法（average） 0.940.86 0.5480.658

 重心法（centroid） 0.40.52 0.5440.661

McQuitty法（mcquitty） 0.940.85 0.5440.633

メディアン法（median） 0.580.85 0.6160.552

 ウォード法（ward） 0.850.86 0.6050.618

表１　コーフェン相関係数と正確率
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ータを分析して総合的な判断することが必要

である。

2. 非階層的クラスター分析
階層的クラスター法は、個体数が多いと計

算量が膨大になり、大量のデータ解析には向

いていない。大規模のデータセットのクラス

ター分析には、非階層的クラスター法が多用

されている。非階層的クラスター法の代表的

な方法としてｋ平均（k-means）法がある。

� ｋ平均法のアルゴリズム

ｋ平均法も幾つかの方法が提案されている

が、その大まかな流れは同じである。そのア

ルゴリズムを次に示す。

①ｋ個の初期クラスターの中心（seeds）を何

らかの方法で与える。

②すべてのデータとｋ個のクラスターの中心

との距離を求め、最も近いクラスターに分

類する。

③新たに形成されたクラスターの中心を求め

る。

④クラスターの中心がすべて前の段階の結果

と同じになる、あるいは事前に指定してい

る繰り返しの回数に達するまで②、③を繰

り返す。

理解を助けるため、２次元平面上の散布図

を用いて、ｋ平均法のアルゴリズムのイメー

ジを説明する。例えば、図１�のような散布

図があるとする。これを３つのクラスターに

分類する場合、まず図１�のように何らかの

方法で３つの中心（k＝3）を与え、この中心

のクラスターを求める。

次は図１�のように新しく求めたクラスタ

ーの中心を求め、図１�のように新しいクラ

スターを求める。このような作業を、クラス

ターの中心が変わらなくなるまで繰り返す。

ｋ平均法の中で、多く用いられているのは、

Lloyd法、Forgy法、MacQueen法、Hartigan-

Wong法である。
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図１　ｋ平均法のクラスター形成過程
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� 関数kmeansと例

Ｒにはｋ平均法の関数kmeansがある。関

数kmeansの書き式を次に示す。

引数ｘはデータ、centersはクラスターの数

あるいはクラスターの中心、iter.maxは繰り返

しの最大値、nstartは初期中心の与え方を指定

する。centersがクラスターの数である場合、

初期中心値はランダムに与える。引数

algorithmは、４つの方法（"Hartigan-Wong",

"Lloyd", "Forgy", "MacQueen"）から１つ選ん

で指定する。デフォルトには、Hartigan-Wong

が指定されている。

関数kme a n sはクラスターの分類結果

（＄clus t e r）、クラスターの中心ベクトル

（＄centers）、各クラスター内の個体数（＄size）

などを返す。

次にiris2データを用いた関数kmeansの使用

例を示す。

iris2.km＄clusterにクラスターの分類結果が

記録されている。次のコマンドで、クラスタ

ーの精度を確認することができる。

用いたデータのk-means法の正確率は、個体

51～100番は0.96（96％）で、個体101～150番

は0.72（72％）である。

3. モデルに基づいたクラスター分析
モデルに基づいたクラスター分析は、通常

モデルに基づいたクラスタリング（Model-

Based Clustering）、混合分布によるクラスター

分析、潜在クラスター分析とも呼ばれている。

モデルに基づいたクラスター分析は、観測

データが異なる分布の混合分布であると仮定

し、個体が属するクラスのラベルをも隠れ変

数として推定する。混合分布のパラメータお

よびクラスのラベルの推定はEM（expectation

maximization）アルゴリズムが多く用いられ

ている[2]。

パッケージmclustには関数EMclust、hc、

hclassなどモデルに基づいたクラスタリング

に関連する豊富な関数が用意されている。

関数EMclustは、最大尤度推測法を用いた

EMアルゴリズムでパラメータを推定する際に

必要となる、ガウス混合分布モデルの情報量

基準BIC（Bayesian Information Criterion）値

を求める。通常BICの値が大きいモデルを採

用する。

関数hcは、モデルに基づいた階層的クラス

タリングを行う。関数hcでは、混合分布の型

（球、楕円球）、体積、形と軸の向きが同じで

あるかどうかを引数modelName ＝" "で指定す

るようになっている。多変量の場合は次の４

種類から１つを選択できる。

"EII": 球型、同体積

"VII": 球型、異なる体積

"EEE": 楕円球型、同体積・形・向き

"VVV": 楕円球型、異なる体積・形・向き
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kmeans(x, centers, iter.max = 10, nstart = 1,
algorithm = c("Hartigan-Wong", "Lloyd",
"Forgy", "MacQueen"))

>iris2.km<-kmeans(iris2,2)

>table(iris2.lab,iris2.km$cluster)/50
1  2

1  0.96 0.04
2  0.28 0.72

0512_データ解析（金）  06.2.10 10:19 AM  ページ 63    (ブラック 版)



関数hclassは、関数hcの結果に、クラスの

数を指定すると個体が属するクラスの推測結

果を返す。

ここでもiris2のデータを用いて、その使用

例を示すことにする。

パッケージmclustでは、関数plotを用いて関

数EMclustが返すモデルのBIC値の折れ線グラ

フを作成することができる。

図２では、折れ線Ｇのクラスター数２、３

のBIC値が最も大きい。ＧはモデルEEE（楕

円球型、同体積・形・向き）である。モデル

EEEに基づいた階層的クラスタリングは次の

ように求める。

さらに、混合分布EEEモデルに基づいて求

めた結果を、次のように関数hclassにクラス

ターの数を指定することで、個体が属するク

ラスを決めることができる。

クラスタリングの精度を確認するため、既

知のクラスのラベルと推測結果とのクロス表

を次に示す。

関数clPairsを次のように用いることによ

り、推定されたクラスターの対散布図を作成

することができる。
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>library(mclust)
>plot(EMclust(iris2))
EII VII EEI VEI EVI VVI EEE EEV VEV VVV
"A" "B" "C" "D" "E" "F" "G" "H" "I" "J"

>table(iris2.lab,cl)
cl

iris2.lab 1  2
1  49   1
2  15  35

>mhc<-hc(modelName = "EEE", data = iris2)

>cl<-hclass(mhc,2)

図２　クラスター数とモデルのBIC値

図３　混合分布（EEE,k＝2）に基づいたiris2の
クラスタリングの対散布図

>clPairs(iris2,cl=cl)
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4. その他
クラスター分析に関しては、パッケージ

clusterに関数clara、pam、fanny、agnes、

diana、monaなど豊富な関数がある。また、

パッケージamapに関数hclusterがある。

関数clara、pam、fannyはｋ平均法と同じく、

分割化の方法による非階層的クラスター分析

の結果を返す。関数pamは、ｋ平均法よりロ

バストで、距離データを扱うこともできる。

これらの関数の結果は、関数plotを用いると

図４のように散布図にクラスターごとの楕円

が自動的に描かれる。

次のコマンドラインを実行すると３つの選

択項目が返され、「選択：」右に数値１、２、

３いずれか１つを入力し、[Enter]キーを押す

とグラフが作成される。数値２を入力し、実

行すると図４が得られる。作図の終了は、メ

ニューのアイコン[STOP]をクリックする。

関数agnes、diana、monaは階層的クラスタ

ー分析関数である。関数monaは、２値データ

の階層的クラスター分析の専用関数である。

オーソドックスな多変量データ解析の書物

のほとんどは階層的クラスター分析を扱って

いるが、非階層的クラスター分析、モデルに

基づいたクラスタリング法に関する内容を扱

っている書物は比較的に少ない。クラスター

分析の初心者向きには参考文献[3]がある。よ

り深く追求したい方には、クラスター分析全

般に関しては[1]、[4]、[5]が、ｋ平均法につい

ては[6]が、モデルに基づいたクラスタリング

については[2]、[7]が参考になるであろう。
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図４　関数pamの結果の散布図

>plot(pam(iris[,1:4],3),ask = TRUE)
Make a plot selection (or 0 to exit):
1：plot  All
2：plot  Clusplot
3：plot  Silhouette Plot
選択：2
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