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演習問題

1:親子丼 2:牛丼 3:海鮮丼 4:カツ丼

1:山田 1 3 * 3
2:田中 * 1 3 *
3:佐藤 2 1 3 1
4:鈴木 1 3 2 *
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上の表は， とする評価値行列 である． 1:山
田の3:海鮮丼に対する推定評価値を求めよ．

演習問題

• 協調フィルタリングの例において，1:山田の3:海鮮丼に対す
る推定評価値を求めよ．

• 1:山田と2:田中の相関ߩଵ,ଶは，共通に評価しているアイテム

が2:牛丼だけなので， ଵ,ଶߩ ൌ 0である．

• 次に，1:山田と3:佐藤の相関を計算する．この二人がともに
評価しているアイテムは1:親子丼，2:牛丼，4:カツ丼なので，ଵܻ,ଷ ൌ 1,2,4 となる．これらのアイテムについての ଵܻ,ଷ上の平
均評価値はそれぞれ以下の通りである．̅ݏ′ଵ ൌ ∑ ଵ,௞௞ୀଵ,ଶ,ସ3ݏ ൌ 1 ൅ 3 ൅ 33 ൌ ଷ′ݏ7/3̅ ൌ ∑ ଷ,௞௞ୀଵ,ଶ,ସ3ݏ ൌ 2 ൅ 1 ൅ 13 ൌ 4/3
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演習問題

• したがって相関はߩଵ,ଷ ൌ ∑ ሺݏଵ,௞ െ ଷ,௞ݏଵሻሺ′ݏ̅ െ ∑ଷሻ௞ୀଵ,ଶ,ସ′ݏ̅ ሺݏଵ,௞ െ ଵሻଶ௞ୀଵ,ଶ,ସ′ݏ̅ ∑ ሺݏଷ,௞ െ ൌ	ଷሻଶ௞ୀଵ,ଶ,ସ′ݏ̅ 1 െ 7/3 2 െ 4/3 ൅ 3 െ 7/3 1 െ 4/3 ൅ 3 െ 7/3 1 െ 4/3ሺ1 െ 7/3ሻଶ൅ሺ3 െ 7/3ሻଶ൅ሺ3 െ 7/3ሻଶ ሺ2 െ 4/3ሻଶ൅ሺ1 െ 4/3ሻଶ൅ሺ1 െ 4/3ሻଶൌ െ1
• 同様に計算すると1:山田と4:鈴木の相関はߩଵ,ସ ൌ ∑ ሺ௦భ,ೖି௦̅ᇱభሻሺ௦ర,ೖି௦̅ᇱరሻೖసభ,మ∑ ሺ௦భ,ೖି௦̅ᇱభሻమೖసభ,మ ∑ ሺ௦ర,ೖି௦̅ᇱరሻమೖసభ,మ	ൌ 1 െ 2 1 െ 2 ൅ 3 െ 2 3 െ 2ሺ1 െ 2ሻଶ൅ሺ3 െ 2ሻଶ ሺ1 െ 2ሻଶ൅ሺ3 െ 2ሻଶൌ 1
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演習問題

• 次に推定評価値を計算する．まず，1:山田の全評価済み
アイテム上の平均評価値を求める．̅ݏଵ ൌ ∑ ଵ,௞௞ୀଵ,ଶ,ସ3ݏ ൌ 1 ൅ 3 ൅ 33 ൌ 7/3

• したがって，̂ݏଵ,ଷ ൌ ଵݏ̅ ൅ ∑ ௜,ଷݏଵ,௜ሺߩ െ ∑௜ሻ௜ୀଶ,ଷ,ସ′ݏ̅ ଵ,௜௜ୀଶ,ଷ,ସൌߩ 7/3 ൅ 0 3 െ 1 ൅ ሺെ1ሻ 3 െ 4/3 ൅ 1ሺ2 െ 2ሻ0 ൅ െ1 ൅ |1|ൌ 1.5
よって1:山田は3:海鮮丼がそれほど好きでないと予測され
る．
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情報集約

• インターネット上には膨大な量の情報が存在
し，その整理が必要である．

• その整理のための手法として情報集約
(clustering，クラスタリング)と情報分類
(classification)がある．

• クラスタリングは同じようなアイテムをグルー
プ化する過程を指す．

• 例えば，本のリストを著者毎にグループ化す
ること．
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クラスタリングの必要性

• ニュース記事の集約．インターネット上にある
同様のニュース記事をグループ化する．例：
Google検索のニュース
(http://www.google.co.jp/)

• ユーザの集約．ショッピングサイトに訪問する
ユーザをグループ化し，それに応じたマーケ
ティング（広告メールの配信など）を行う．
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具体例
名前 年齢 収入 学歴 スキル 社交性 常勤

Albert 23 0 0 3 3 0
Alexandra 25 1 2 4 2 0
Athena 24 0 1 3 4 0
Aurora 23 1 2 5 2 0
Babis 21 0 0 3 4 0
Bill 31 1 2 4 2 0
Bob 32 1 1 3 1 1
Carl 30 0 2 4 2 0
Catherine 31 1 1 3 3 0
Charlie 30 1 2 3 2 0
Constantine 37 1 1 3 2 0
Dmitry 35 2 2 1 1 1
Elena 38 1 1 3 2 0
Eric 37 2 2 2 2 0
Frank 39 3 1 3 1 1
George 42 2 2 2 1 1
Jack 43 3 1 1 1 1
John 45 4 2 1 1 1
Lukas 45 3 2 1 1 1
Maria 43 2 1 3 1 0
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上記の利用者をどのようにグループ化するか？



ソーティング(1/2)
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年齢でソーティングを行い，同年齢は収入でソーティングする．
ただし，二つの属性しか考慮していない．

名前 年齢 収入 学歴 スキル 社交性 常勤

Babis 21 0 0 3 4 0
Albert 23 0 0 3 3 0
Aurora 23 1 2 5 2 0
Athena 24 0 1 3 4 0
Alexandra 25 1 2 4 2 0
Carl 30 0 2 4 2 0
Charlie 30 1 2 3 2 0
Bill 31 1 2 4 2 0
Catherine 31 1 1 3 3 0
Bob 32 1 1 3 1 1
Dmitry 35 2 2 1 1 1
Constantine 37 1 1 3 2 0
Eric 37 2 2 2 2 0
Elena 38 1 1 3 2 0
Frank 39 3 1 3 1 1
George 42 2 2 2 1 1
Maria 43 2 1 3 1 0
Jack 43 3 1 1 1 1
Lukas 45 3 2 1 1 1
John 45 4 2 1 1 1

ソーティング(2/2)
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原点からの距離 ∑ ܽ௜ଶ௡௜ୀଵ でソーティングを行う．

ただし，ܽ௜は݅番目の属性値で，属性の数は݊とする．

名前 年齢 収入 学歴 スキル 社交性 常勤 距離

Babis 21 0 0 3 4 0 21.58703
Albert 23 0 0 3 3 0 23.38803
Aurora 23 1 2 5 2 0 23.72762
Athena 24 0 1 3 4 0 24.53569
Alexandra 25 1 2 4 2 0 25.4951
Charlie 30 1 2 3 2 0 30.29851
Carl 30 0 2 4 2 0 30.39737
Catherine 31 1 1 3 3 0 31.32092
Bill 31 1 2 4 2 0 31.40064
Bob 32 1 1 3 1 1 32.20248
Dmitry 35 2 2 1 1 1 35.15679
Constantine 37 1 1 3 2 0 37.20215
Eric 37 2 2 2 2 0 37.21559
Elena 38 1 1 3 2 0 38.19686
Frank 39 3 1 3 1 1 39.26831
George 42 2 2 2 1 1 42.16634
Jack 43 3 1 1 1 1 43.1509
Maria 43 2 1 3 1 0 43.17407
Lukas 45 3 2 1 1 1 45.17743
John 45 4 2 1 1 1 45.25483

階層併合的クラスタリング(1/2)

• Agglomerative Hierarchical Clustering (AHC)
• 入力：事例の集合 ଵ ଶ ௡ ，クラスタଵ ଶ ௡
1. 全ての事例 iに対して，初期クラスタを݅ ݅ ，各事例間の類似度をi j i j ( )（あるいは非類

似度を ݅ ௝ ݅ ௝ ）．クラスタの数：

，クラスタの番号： .
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階層併合的クラスタリング(2/2)

2. 類似度最大（非類似度最小）のクラスタ対を結
合する．つまり， ݍ ௥ ௜,௝ ݅ ௝ （ま

たは ݍ ௥ ݅, ݆	 ݅ ௝ ）となる ݍ ௥
について， ݔ݁݀݊݅ ݍ ，としݎ から qと rを
除き， indexを加える． .

3. もし ならば，終了． ならば， な
るすべての iについて， index i
（ index i ）を再計算し，ステップ2へ．
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最短距離法

• 併合後の類似度（非類似度）を併合されたク
ラスタ内の事例と，他のクラスタ内の事例との
類似度の最大値（非類似度の最小値）とする．

• 併合された新しいクラスタを ௜௡ௗ௘௫とすると，
併合されて除去された番号以外の
なるクラスタについて௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔
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最短距離法の例

属性a 属性b

x1 5 1

x2 4 2

x3 1 5

x4 5 4

x5 5 5
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G1 G2 G3 G4 G5

G1 0 2 32 9 16

G2 2 0 18 5 10

G3 32 18 0 16 16

G4 9 5 16 0 1

G5 16 10 16 1 0

データ 非類似度行例ݏ௜௝ ൌ ௜௔ݔ െ ௝௔ݔ ଶ ൅ ௜௕ݔ െ ௝௕ݔ ଶ
ただし，ݔ௜௔はݔ௜の属性aの値を表す．

最短距離法の例

• 最小非類似度を示す ସと ହが併合され，଺ ସ ହを作る．଺ ௜ ௫∈ீల,௬∈ீ೔
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G1 G2 G3 G6

G1 0 2 32 9

G2 2 0 18 5

G3 32 18 0 16

G6 9 5 16 0

最短距離法の例

• 最小非類似度を示す ଵと ଶが併合され，଻ ଵ ଶを作る．଻ ௜ ௫∈ீళ,௬∈ீ೔
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G7 G3 G6

G7 0 18 5

G3 18 0 16

G6 5 16 0



最短距離法の例

• 最小非類似度を示す ଺と ଻が併合され，଼ ଺ ଻を作る．଼ ௜ ௫∈ீఴ,௬∈ீ೔
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G8 G3

G8 0 16

G3 16 0

樹状図(dendrogram)
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x1

x2

x4

x5

x3

2グループに分けるなら：{x3},{x1,x2,x4,x5}
3グループに分けるなら：{x3},{x1,x2},{x4,x5}
4グループに分けるなら：{x3},{x1},{x2},{x4,x5}

ソーティング
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x1(5,1)

x2(4,2)

x3(1,5)

x4(5,4)

x5(5,5)属性a 属性b 距離

x1 5 1 5.09

x2 4 2 4.47

x3 1 5 5.09

x4 5 4 6.40

x5 5 5 7.07

階層併合的クラスタリング
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x1(5,1)

x2(4,2)

x3(1,5)

x4(5,4)

x5(5,5)属性a 属性b 距離

x1 5 1 5.09

x2 4 2 4.47

x3 1 5 5.09

x4 5 4 6.40

x5 5 5 7.07



最長距離法

• 併合後の類似度（非類似度）を併合されたク
ラスタ内の事例と，他のクラスタ内の事例との
類似度の最小値（非類似度の最大値）とする．

• 併合された新しいクラスタを ௜௡ௗ௘௫とすると，
併合されて除去された番号以外の
なるクラスタについて௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔
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群間平均法

• 併合後の類似度（非類似度）を併合されたクラスタ内
の事例と，他のクラスタ内の事例との類似度（非類似
度）の平均値とする．

• 併合された新しいクラスタを ௜௡ௗ௘௫とすると，併合され
て除去された番号以外の なるクラスタにつ
いて௜௡ௗ௘௫ ௜ ௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔

௜௡ௗ௘௫ ௜ ௜௡ௗ௘௫ ௜ ௫∈ீ೔೙೏೐ೣ,௬∈ீ೔
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K‐means法

• あらかじめクラスタの数を指定し，事例を与えられた
基準に基づいて，クラスタ内に割り当てる方法である．

1. 初期値として，クラスタ数と初期の事例の分割（クラ
スタ）を与える．

2. データの分割に基づいて各分割の重心を求め，重心
と各事例との距離を求める．

3. 各事例を最も近いクラスタに割り当てる．

4. もし上記割り当てが前回の割り当てと同じであれば
終了．更新があれば，ステップ2へ．

• 初期分割によって結果は変わることがある．
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K‐means法の例1
属性a 属性b

x1 5 1

x2 4 2

x3 1 5

x4 5 4

x5 5 5
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C1 C2
X1 2.36 3.5

x2 0.94 2.69

x3 3.29 4.03

x4 2.13 0.5

x5 2.86 0.5

クラスタ数を2，初期データ分割を
C1={x1,x2,x3}, C2={x4,x5}とする．

C1とC2の重心はそれぞれ5 ൅ 4 ൅ 13 , 1 ൅ 2 ൅ 53 ൌ 3.33,2.675 ൅ 52 , 4 ൅ 52 ൌ 5,4.5

移動する事例がないので，この
分割で終了となる．



K‐means
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x1(5,1)

x2(4,2)

x3(1,5)

x4(5,4)

x5(5,5)属性a 属性b 距離

x1 5 1 5.09

x2 4 2 4.47

x3 1 5 5.09

x4 5 4 6.40

x5 5 5 7.07

K‐means法の例2(1/3)
属性a 属性b

x1 5 1

x2 4 2

x3 1 5

x4 5 4

x5 5 5
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C1 C2
X1 2.82 2.69

x2 1.41 1.79

x3 2.82 3.90

x4 2.23 0.46

x5 2.82 1.37

クラスタ数を2，初期データ分割を
C1={x1,x3}, C2={x2,x4,x5}とする．

C1とC2の重心はそれぞれ5 ൅ 12 , 1 ൅ 52 ൌ 3,34 ൅ 5 ൅ 53 , 2 ൅ 4 ൅ 53 ൌ 4.67,3.67

x1はC2へ，x2はC1へ移動させる．

K‐means法の例2(2/3)
属性a 属性b

x1 5 1

x2 4 2

x3 1 5

x4 5 4

x5 5 5
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C1 C2
X1 5.44 12.5

x2 2.78 4.5

x3 18.78 4.5

x4 0.44 6.5

x5 2.78 8.5

データ分割はC1={x2,x3}, C2={x1,x4,x5}とな
る．

C1とC2の重心はそれぞれ4 ൅ 12 , 2 ൅ 52 ൌ 2.5,3.55 ൅ 5 ൅ 53 , 1 ൅ 4 ൅ 53 ൌ 5,3.33

x4 ,x5はC1へ，x3はC2へ移動させ
る．

K‐means法の例2(3/3)
属性a 属性b

x1 5 1

x2 4 2

x3 1 5

x4 5 4

x5 5 5
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C1 C2
X1 2.01 5.65

x2 1.25 4.24

x3 4.25 0

x4 1.03 4.12

x5 2.01 4

データ分割はC1={x1, x2,x4,x5}, C2={x3}となる．

C1とC2の重心はそれぞれ5 ൅ 4 ൅ 5 ൅ 54 , 1 ൅ 2 ൅ 4 ൅ 54 ൌ 4.75,31,5
移動する事例がないので，これ
で終了する．

初期データの分割によって，結
果が異なる．



K‐means
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x1(5,1)

x2(4,2)

x3(1,5)

x4(5,4)

x5(5,5)属性a 属性b 距離

x1 5 1 5.09

x2 4 2 4.47

x3 1 5 5.09

x4 5 4 6.40

x5 5 5 7.07
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