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１．はじめに 
 次元縮約とクラスタリングを同時に行う Reduced k-means 法（RKM）を尺度混在データに適用
することを考える。RKM は基本的に量的データに対する手法であるため，質的データを数量化す
ればよい。本報告では，RKM の次元縮約部分を非計量主成分分析で置き換えた手法の提案を行う。 
２．方 法 
 X を 𝑛 個体 𝑝 変数の中心化されたデータ行列，𝑘 をクラスター数，𝑟（一般に，𝑘 ൒ 𝑟 ൅ 1）を次
元数とする。通常の RKM は，U を 𝑛 ൈ 𝑘 のメンバーシップ行列，A を 𝑝 ൈ 𝑟 の負荷行列，𝐙 ൌ 𝐗𝐀 
を 𝑛 ൈ 𝑟 の主成分得点行列，F を 𝑘 ൈ 𝑟 のクラスター中心行列とすると，最小化する目的関数は， 𝑓 ୏୑(𝐔, 𝐅, 𝐀) ൌ ฮ𝐗 െ 𝐔𝐅𝐀୘ฮଶ         (1) 
であり，この U と F を交互最小二乗法により求めるものである。いわゆる主成分分析（PCA）と 𝑘平均法を同時に行うものである（De Soete and Carroll, 1994）。 
 これに，質的データを最適尺度化して主成分分析を行う非計量主成分分析（MLPCA，Nonlinear PCA）を導入する。NLPCA は，X が質的変数で構成されているとき，最適に尺度変換された 𝐗∗，
すなわち，j 番目の変数を 𝐱௝∗ ൌ 𝐆௝𝐲௝ と表したときの 𝑐௝ ൈ 𝑟 のカテゴリースコア yj を主成分分析
の文脈で求めるもので（Gj は 𝑛 ൈ 𝑐௝ の指標行列，𝑐௝ は j 番目の変数のカテゴリー数）， 𝜎(𝐙, 𝐀, 𝐗∗) ൌ ฮ𝐗∗ െ 𝐙𝐀୘ฮଶ        (2) 
を目的関数として，A と X*（すなわち，𝐆௝ と 𝐲௝）を最小交互二乗法により求めるものである。こ
のアルゴリズムには，PRINCIPALS（Young et al., 1978）や PRINCALS がある。数量化は変数ごとに
行うので，X が尺度混在の場合，量的変数である xj については数量化ステップは必要なく，また，xj が順序尺度の場合，yj を順序制約を満たすように推定する。 
 以上より，尺度混在データに対する RKM の目的関数は， 𝑓 ୏୑/୒୐୔େ୅(𝐔, 𝐅, 𝐀) ൌ ฮ𝐗∗ െ 𝐔𝐅𝐀୘ฮଶ           (3) 
となる。具体的な手順は，次のようになる。 

[Step 1] 初期化: クラスター数 𝑘，主成分数 𝑟 を決め，初期値として Uに乱数を与える。 
[Step 2] 数量化: PRICIPALS により 𝐗(௧ାଵ) を数量化し，
数量化行列 𝐗∗(௧) を求める。  

[Step 3] クラスタリング: 𝑘平均法により，式(3)を最小に
する 𝐔(௧), 𝐅(௧),  𝐀(௧)を求める。 

[Step 4] 終了判定: 𝑡番目と𝑡＋1番目の式(3)の値に差がな
ければ終了，さもなくば，𝑡＝𝑡＋1として Step2へ戻る。  

３．数値例 
 9 科目の成績を 5 段階評価したデータに本手法を適用し
たときの主成分空間におけるクラスター中心，および主成
分得点，負荷量が右図である。元の素点データの RKM を
基準としたとき，5 段階評価データを量的データとしてRKM を実行した結果より付置の再現性などが高くなる。 
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