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k一寸近隣距離の分布によるクラスター分析法

佐藤　義治　中西　寛子　河1／コ　至商

　　　　　（U召考…［158鳥三g月30　1ヨ’受rmp）

C夏usもering　Meもhoδ凌｝y　the　Distr豊曇｝腰tio難of　the］［）istance

　　　　　　　　ef　k－th　Nearest　Neighbour

Yoshiharu　SATo，　｝一lirol〈o　NAKANIsHI　and　Michiaki　KAwAGuc｝II

　　　　　　　　　　（Received　September　30，　1983）

Abstraet

　　The　purpose　of　this　research　worl〈　is　to　obtain　the　algorithm　wich　can　be　used　iR　whether

the　observed　data　has　clusters　or　net，　and　by　which　clusters　can　be　detected　automatically．

But　it　is　difficult　to　obtain　a　generalized　algorithm．　Thus，　in　this　paper，　the　clustering　method

is　offered　under　a　condition　in　which　the　clusters　are　considered　to　be　some　clumps　incon－

sistent　with　randomness，　which　is　represented　by　a　multidimensional　poisson　set．　As　the

merging　criterion，　the　distribution　of　the　distance　of　k－th　nearest　neighbour　is　used．

According　to　the　level　of　the　test　of　randomness，　it　is　shown　that　this　method　has　a

hierarchical　property．

1．まえがき

　クラスター分析における結果の評価は，データおよびクラスターの定義（アルゴリズムも含め

て）の多様性により，すべて同一の評価基準をもってすることは附難である。したがって種々の

条件に即した評価方式が必要となる。これらに関してはすでに数多くの研究が行われており，

Hartigan3｝・4）・5），　Sokalio），　Sneathg），　Ohsumi8）等により従来の研究の概説および新しい方法論が

詳しく著述されている。

　クラスター分析を行う場合の前提としてつぎの2つのものが考えられる。（1）クラスターの存在

は既知である。②クラスターが存在するか否かは未知である。前者の場合の手法や有意性の評価

に関する研究は数多く兇られるが，後者の場合の研究は少ない。本論文では後者の立場からクラ

スターを構成するとともにその有意性を評価することを酎1勺とする。

　ここでは，分類されるべき燗体の集合がm次元ユークりッiご空間E〃切有限4固の点として表され

る場合のみを扱う。もしその点集合がEm中にランダムに分布しているならば，このようなデータ

にはクラスターは存在しないものとし，クラスターとはランダム性から轟離した部分集合である

と定義する。このとき，ランダムであるとは、Em中の点集合が単純ポアソン点過程1N2）に従って

いる（このような点集合を単にポアソン集合Dと呼ぶ〉と表現する。クラスターを抽出するために，

ポアソン集合におけるランダムな点からん番隣に近い点（le一最近隣と呼ぶ；ん一th　Nearest
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Neighbour）までのユークリッド距離の分布7）・11）を用い，クラスターの有意性をポアソン集合にお

けるそのクラスターの生起確率によって評価する。

　個体間の距離の分布や密度を考慮したクラスター分析の最近の研究として，T6rni2）および脇

本・山本・垂水13）によるものがある。これらの研究では，クラスターのシード点の決定や融合距

離の閾値を定めるために一回分布の下における2点間のユーリッド距離（Random　Distancei3））

の分布や平均密度が用いられている。

　次節においてポアソン集合におけるランダムな点からk一最近隣までのユークリッド距離の分

布について論じ，第3節ではクラスター化のアルゴリズムを提示し，このアルゴリズムにより生

成されるクラスターは検定基準に関して階層的であることを示す。最後に適用例について述べる。

　　　　　　　　　2．多次元ポアソン集合におけるk一最近隣距離の分布

　m次元ユークリッド空聞Em上のポアソン集合（Feller’），　Fisher2）参照）において，正の定数λ

を単位球に含まれる平均個体数とする。このとき，あるランダムな点（個体をE擢中の点と表現す

る）からん一丁近隣までのユークッド距離をrhとし，　Wi、＝（勾窺とすると，　Wkの累積分布関数

は

　　　Fuv（wk）　：！－eTAWh｛！＋（Awi，　）／1！　一i一　（Atv　i，　）2／2！＋…＋（Awi，　）k一’／（fa－！）1｝　（2．　！）

となる。（Thompsonii），　Morisita7））したがってその確率密度関数はつぎのように得られる。

　　　ノモ紛（tVk）＝（Ak　zv　ii，“　un　i　emm　A　u，　ft）／（ん一1）！　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2．2）

すなわちFUt）（Wh）はランダムな点を中心とする半径rhの球が少なくとも屠固の点を含む確率と

考えることができる。

　η個の標本から（2．1）を求めるためにはパラメータλを推定しなければならない。一般にWhの

観測値：がn個与えられたとき，それらの算術平均を轟とすると

　　　A＝（fen－1）／nWlt

がλの不偏推定量であることが証明される。（証明は略すが，Moore6）のk　＝＝1の場合と同様）し

かしこれは標本値の変動に敏感であり，んの決定も困難である。したがってここではn個の標本

を含む最小のm次元立方体の体積Vを求め

　　　　A＝nSm／　V，
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（2．　3）

　　　s．，　＝：　ng’　／r（　eSi＋i）

によってλを推定する。ここでr（・）はガンマ閣数を表わす。

　　　　　　　　　　　　　　3．クラスター化のアルゴリズム

　Em中にN個の点集合O＝｛Oi，02，…，　O。｝が与えられ，それらの座標が｛Xia；i＝1，2，

…，n，　a＝1，2，…，　m｝と表わされているものとする。すなわちXi、は点O，の第a座標の

値を書わす。このn個の点集合に以下のアルゴリズムA1～A7を適用してクラスター化を行う。

　　Al　点集合0をポアソン集合と見なし，（2。3）によりλを推定する。
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　　A2　すべてのO，，　O」（i≠ブ）についてユーリッド距離の2乗

　　　　　　　　　　かユ
　　　　　　　df」＝Σ（Xia－XJ’a）2
　　　　　　　　　α軍蓋

　　　　を計算する。

　　A3　すべてのi（i：1，2，…，　n）についてOiからO，を除いたk一門近隣硫濫1，

　　　　　2，…，n－1）にある点を求める。

　　A4　点O，からの々一最近隣を0ゴとするとき，0適中心として半径砺の球の内部に創固

　　　　　の点（O」は含まない）が存在する確率君ゴ㈲を（2．1）より

　　　　　　　Pf5㈲＝職ん1（ゴ　　η置　　ヒ　　の　　tJ）

　　　　　として，すべてのゴとんについて計算する。

　　A5　ある適当な確率P。（0．01とか0．05など）を与え，各点αについて番号々の集合

　　　　　　　Kio＝｛ん：Pij（k｝≦P。｝

　　　　　を求め，もし島。≠φならば

　　　　　　　鳥。籔maxん
　　　　　　　　　　んεκ幻

　　　　　なる鳥。を決定する。瓦。繍φならば島・驚0　（O，を弧立点として扱うことになる）と

　　　　　おく。

　　A6　n個の点集合上につぎのような関係（Relation）R。を定義する。

　　　　　　　R。：「同一のクラスターに属す」

　　　　　　（a）O，R。O，：O，はO，と詞一のクラスターに属す・。

　　　　　　（b）O，R。O，，　j≦fe　i。：0止飢。番目以内（1番目，2番目，…，んめ番目）に

　　　　　　　　近い点は0之同一のクラスターに属す。

　　A7　関係R。をもとに点集合0をクラスター化するために，　R。を含む最小の同植関係R。＊

　　　　　を求めR。＊により点集合0を類別し，クラスターを決定する。

　このアルゴリズメを適用する場合，λの推定に関してつぎの2つの点に注意しなければならな

い。その／つは，ポアソン集合においては：重複した点が起る確率は無限小であるとするため，デー

ターに全く同一のものがあるときには1個と見なしてλを推定すること。他の1つは，データの

本質的な次元が減少していないかどうかの検討が必要なことである。そのためには，T6rni2＞も指

摘しているように，主成分分析を行ない，次元が減少しているときには適当な部分空間に射影し

てλを推定し，その部分空間内でこのアルゴリズムを適用すべきである。

　ここではアルゴリズムによって得られるクラスターは，つぎのような意味で階層的である。

　　「P。＞Pなる任意のPによって得られるクラスターは，P。で得られるクラスターに等しい

　　か，またはその細分である。」

（証明）

　P。およびPに対応して，アルゴリズムのA5で得られる番号々の集合をそれぞれ編，飢とす

るとP。＜Pよりすべてのiについて

　　　　島。⊇島，（iニ1．　2，…，n）

であるから
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　　　k、。≡maxん≦maxん劫、　　　　　　　　　　　　　　　（3．1）
　　　　　　kEltiO　keki

が成り立つ。一方島。，k，によって得られる関係をそれぞれR。，　Rと表わすと，任意のO，，　O，

に対して（3．1）より

　　　O，／？O，＝＞O，R．O，

となる。したがってR。，Rを含む最小の同値関係をそれぞれR。？R＊とすると，また任意のO，，

0ゴについて

　　　o，R＊　o，oo，Rg　o，

が得られる。すなわちR＊はR。＊より強い同植関係となり，その類別はR。＊により類別より細かい，

つまり細分となっている。すべてのiについて（3．1）の等号が成り立つときR＊とR♂は同等であ

るからそれらによる類別は等しい。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（証明終り）

　　　　　　　　　　　　　　　　　　4．適用　例

　図1に示した2次元データ（n　・＝　30）について，前節のアルゴリズムを適胴した結果について

述べよう。このテ’一山からλの推定値として0．U2が得られた。最：初にP。＝O．Olとしてクラス

ター化を行うと，つぎのようなクラスターが得られる。

　　　　　　クラスターA：｛11，12，13，14，15，16，17，18，19｝

　　　　　　クラスターB：｛2，3，4，5，6，7，8，9｝

　　　　　　他はすべて弧立点

すなわち，データをポアソン集合（ランダムな点集合）と仮定したとき，クラスターAや，クラ

スターBが生起する確率は0，01以下であるということができる。図1の左下のクラスターBのそ

ばにある弧立点｛1｝はP。＝0．045でBに融合され

　　　　　　クラスターB’：｛1＞UB

を形成する。このときクラスターAと他の弧立点は不変である。一方P。を0．75まで大きくすると

つぎの3つのクラスターと2個の弧立点が得ら
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　Yれる。

　　　　　　クラスターA’：｛20｝UA

　　　　　　クラスターB’：不変

　　　　　　クラスターC：｛22，23，24，25，

　　　　　　　　　　　　　26，　27，　28，　29，　30｝

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　10　　　　　　弧立、点　　　　　：｛10｝，｛21｝

これら結果をまとめたものを図1に示してある。

　以上から，クラスターの有意性を評価すると，

部分集合AおよびB’は“クラスターである”とい

うことの危険率が5％以下であるが，部分集合C

をクラスターとする危険率は75％と結論される。

　　　　　＿＿＿c

／⑲28⑨Z7⑳・・ ﾓ爾・・
！㊥、9⑧z5 @ラ．／駅
　　　　　　　⑲　　　／
、　　　　zン　／
　　　　　　　　　　ヱも　　ノ　　　　　ダ

　　軸．．一　　　　　　　　　も　A
　　　　　　　　　　l7膨　　　㊥　　　　’
　　　　　　　　　　　⑩　　㊥　　　19　　　！
　　　　　　　　　　18　⑧　16　　　　　’
　　　　　　　　　　　⑧　15　㊥：4　　ノ
　　　　　　　　　　　　⑧　⑧　　　’　　　　　　　　　　　ΣΣ　　　　　　　　　　　　　｝3　　　　　　　　　　、　　　　　12　　　；t
　　　　　　　　　　＼　　　　　　　　　　　　！

／　・㊥⑪・

＼　　　　　　　盤
＼ミ．ノ’

図一1　個体の2次元配置とクラスター化の結果
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5．あとがき

　2次元平面上に描かれたn個の点の形状を見ながら，互いに近い点を似ているとし，クラスター

を抽出するとき，“クラスターである”との判断にはその確からしさの程度が含まれていよう。例

えば，たぶんこのあたりにクラスターがあるとか，これは確かにクラスターである，ということ

である。ここで提案したアルゴリズムは，複雑な形をしたクラスターは抽出できないにしても，

上で述べた確からしさの程度をより客観的な尺度にこでは確率）で表現することを91的とした

ものである。単に2次元上の点集合ならば直観的な判断で十分であるが，一般に多次元のデータ

を扱う場合には直観（目で晃ること）では判断できず，客観的な基準が必要となる。

　クラスター分析において，たとえその対象にクラスターの存在が明確な場合でも，観測したデー

タに関して，それらのクラスターが得られるかどうかを調べようとするときなどにも，ここで述

べたアルゴリズムが有効であると思われる。

　この手法は，検：定基準（P。）に関して階層的であることを示したが，他の階層的手法との関連

や，クラスター数の検定法（例えばHartigan4）が述でている最：短距離法におけるギャップ検定な

ど）との関連は未解決であり，今後の課題として残されている。
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