
 

 

 

 

 

 

 

 

 

はじめに 

本稿では、非階層的クラスタリング手法である k

平均法（k-means 法）について紹介します。階層的

クラスタリングと異なり、k-means 法では事前にクラス

タ数を指定してから解析する必要があります。その

ため、適切なクラスタ数を推察するための手法とし

て、エルボー法とシルエット係数を用いる手法につ

いても併せて紹介します。 

 

k-means 法の手順 

k-means 法は代表的な非階層的クラスタリング手

法であり、事前にクラスタ数を指定してからデータ分

割を行います。以下に k-means 法の流れを示しま

す（図 1）。 

 

1. クラスタ数 k を指定する。 

2. 乱数をもとに、各データにいずれかのクラスタを

割り当てる。 

3. 各クラスタ重心を計算する。 

4. クラスタ重心と各データとの距離を計算する。 

5. 各データに重心が最も近いクラスタを割り当て

直す。 

6. クラスタの割り当てが収束するまで上記ステップ

3～5 を繰り返す。 

 

k-means 法の特徴 

k-means 法は動作原理がシンプルであり、解釈し

やすいクラスタリング手法ですが、事前にクラスタ数

を設定する必要があります。また、得られる結果 

 

 

 

 

 

 

 

 

はステップ 1 における初期値に依存します。そのた

め、実用的には k-means 法によるクラスタリングを

100 回以上実行し、各クラスタにおける重心と各デ

ータ間距離のばらつきが小さくなる実行結果を採

用などの対応が実施されます。 

 

クラスタ数について 

以下、ワインのデータセット 1)を k-means 法により

クラスタリングします。本データセットには、アルコー

ル濃度や色強度などの 13 項目の分析結果が含ま

れています。 

k-means 法の実行にあたり、はじめにクラスタ数を

指定します。今回のデータには、ワインの種類に応

じて 3 つのクラスラベルが割り当てられています。そ

こで、まずはクラスタ数を 3 として k-means クラスタリ

ングを実行します。続いて、データ可視化のため、

主成分分析（PCA）を実行します。実際のワインのク

ラスラベルおよび k-means 法で得られたクラスタリン

グ結果をもとに、PCA のスコアプロットを色分けする

と図 2 が得られます。クラスの境界付近の色の分布

に違いが見られますが、おおむね良好にクラスタリ

ングされているといえます。 

今回の解析例では、3 つのクラスタ数が適切であ

るとわかっていましたが、一般的には適切なクラスタ

数は不明である状況が想定されます。そのため、こ

れまでに適切なクラスタ数を推察するための数多く

の手法が提案されてきました。次頁では、エルボー

法およびシルエット係数を用いた適切なクラスタ数

の推定法について紹介します。 
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図 1 k-means 法の流れ 

図 2 PCA によるスコアプロット 
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2. ランダムにクラスタを割り当てる 3. 各クラスタ重心を計算

4. 各重心との距離を計算 5. 重心までの距離をもとに
クラスタを割り当て直す

6. クラスタが収束するまで
ステップ3～5を繰り返す

1. クラスタ数kを指定



エルボー法 

ここで、改めてクラスタリングの良し悪しについて

考えます。同じクラスタ内のデータは近くに位置し、

異なるクラスタのデータは遠くに位置しているという

状態であれば、クラスタリングは良好であるといえま

す。つまり、同一クラスタにおけるデータの凝集度と

各クラスタの乖離度が高くなるようなクラスタリングが

望まれます。 

エルボー法では、クラスタ内におけるデータの凝

集性に焦点を当て、クラスタ内誤差平方和（SSE）を

指標としてクラスタリングの良し悪しを評価します。

図 3に示すように、クラスタ数を増やしていくと、SSE

は減少していきます。ただし、たとえ SSE が 0 であ

っても、データの数だけクラスタを生成してしまって

は意味がありません。そこで、クラスタ数に対して

SSEをプロットし、SSE とクラスタ数の両者が小さくな

るクラスタ数を探ります。 

今回のデータでは図 3 に示すプロットが得られま

した。クラスタ数が 2 から 3 に変化すると SSE は大

きく減少しますが、クラスタ数が 3 から 4 に増加して

もあまり SSE は減少しません。エルボー法では、こ

のようなひじ（エルボー）のように折れ曲がる点を探

します。SSE のプロットから、クラスタ数は 3 つが適

切であるように思われます。 

なお、エルボー法は代表的なクラスタ数推定手

法として知られていますが、明瞭な折れ曲がりが見

られず、適切なクラスタ数の推定が難しい場合もあ

ります。 

 

 

 

 

 

 

 

シルエット係数 

次に、シルエット係数について紹介します。シル

エット係数は、データの凝集度に加え、クラスタの乖

離度も考慮した指標です。以下にシルエット係数の

算出式を示します。 

 

 (1) 

 

ここで、si、ai、bi はそれぞれ i 番目のサンプルの

シルエット係数、同一クラスタ内のその他すべての

サンプルとの平均距離、最近傍のクラスタのすべて

のサンプルとの平均距離を表します。また、

𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑖 , 𝑏𝑖)は括弧内の変数の最大値を表します。

シルエット係数は、−1 ≤ si ≤ 1 の値をとり、siが 1 に

近くなると良いクラスタリングであるとみなします。 

すべてのサンプルのシルエット係数 si を計算し、

横向きの棒グラフとして並べると図 4が得られます。

なお、クラスタごとに棒グラフを色分けしています。

クラスタ数を 3に設定すると、全サンプルのシルエッ

ト係数の平均値は 0.285 となりました。クラスタ数を 2

～10 とし、k = 2～10におけるシルエット係数の平均

値をプロットすると図 5 が得られます。シルエット係

数のグラフからもクラスタ数を 3 と設定するのがよさ

そうです。 

  

おわりに 

k-means 法自体はシンプルなクラスタリング手法

ですが、より発展的な関連手法も開発されています。

例えば、 k-means 法よりも外れ値に頑健な k-

medoids 法などがあります。なお、k-means 法は球

状のデータ分布を前提としており、複雑なデータ分

布に対応できないことがあるため注意が必要です。

次稿では、密度ベースのクラスタリング手法につい

て紹介します。 
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図 3 エルボー法で用いる SSE のプロット 

図 4 k = 3 におけるシルエット係数 

図 5 各クラスタ数におけるシルエット係数 
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