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1 はじめに

一般的に数理的意思決定問題の大半は単–の評価基準を利用することが非常に多く, そ
れはクラスタリングについても同様の状況であるといえる. 特に, クラスタリングにおい
ては, 単–の評価基準としてデータと中心との距離の最小化を採用することは非常に典型
的な方法である. 従来のクラスタリングアルゴリズムは, 基本的なクラスターの様々な形
に従わないかもしれない唯–の評価基準が利用されている [1]. しかし, 実際には本質的
に複数の評価基準を持つことが多いと考えられ, –元的な価値基準で評価することができ
る場合のほうがむしろ稀である. そこで, クラスタリングにおいても同時に多数のクラス
タリング評価関数を用いることが可能な新しいクラスタリングの方法を考えることが必
要とされる. そのアプローチの–要素として, クラスターを再抽出する技法を用いて多数
のクラスターの効用を評価するクラスターの適合度関数を用いている.
複数の評価基準をもつ場合として, クラスター中心と各点との偏差を利用するクラス
ターのコンパクト性に関する評価基準, および近傍データ同士がどの程度同じクラスター
グループに属しているかを測定するデータ点の連結性に関する評価基準が用いられた. ま

た, 多目的クラスタリングでもクラスター内のデータの所属度について検討する必要があ
るといえる. Wang and Wu[2] は, ファジィ $\mathrm{c}$-平均法 (FCM :Fuzzy $\mathrm{c}$-means) を 2目的最
適化クラスタリングに変更する方法を提案したり, M.Sato and Y.Sato[3] らは状況に依存
したデータのファジィクラスタリングを多目的最適化として定式化を行い, そのパレート
最適解を考察する方法を提案している.
我々は, 新しい方法としてクラスターの選択方法を導入するが, 0-1整数計画問題とし
て定式化されるので整数緩和も兼ねてクラスター選択をファジィ化する. さらにクラス
ター内のデータの所属にあいまいさを導入した多目的性を伴うファジィクラスタリングモ
デルを定式化し, パレート最適解法に依らない非線形最小化を行う方法を提案する.

2 多目的クラスタリングとファジィC-平均法

多目的クラスタリングの目標は, 幾つかの異なる目的関数に対応するクラスタリングア
ルゴリズムを適用することによってデータ集合内でのクラスターを見つけることである.
我々は 1つの分割へと異なるクラスタリングアルゴリズムの出力を統合するファジィ c-平
均クラスタリングアルゴリズムを提案する. 正確に言えば, 異なるクラスタリング目的関
数が与えられ, 我々はデータ空間の異なる部分に対して適切な目的関数を利用して分割を
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求める.
適合陰関数に対する 1つの可能な候補は, データ集合の再抽出のもとでクラスターの安

定性があるものであり, 多目的クラスタリングではしばしば発見されたクラスターが互換
性のない感覚の中で矛盾する基準に遭遇する.

2.1 問題の状態

我々はデータ集合 $D=\{x_{1}, \cdots, x_{m}\}$ と $L$個のクラスタリングアルゴリズムが与えられ
たと仮定して, 各アルゴリズムんは対応する目的関数轟を最大にする D の分割 P(i) へ
戻すものである. 正式には,

$P^{(i)}= \{S_{1}^{(i)}, S_{2}^{(i)}, \cdots, S_{C}^{(l)}.\cdot\}=\arg\max_{P(D)}f_{i}(P(D))$ (1)

である. ここで, P(D) は Dの任意分割を表し, Slのは P(i) における c番目のクラスター
である. $S \equiv\bigcup_{i}P^{(i)}$ を候補のアルゴリズムによって, 発生させた全てのクラスターの集
まり

$S=\{S_{1}^{(1)}, \cdots, S_{C_{1}}^{(1)}, \cdots, S_{1}^{(L)}, \cdots, S_{C_{L}}^{(L)}\}$ (2)
である. 目標は, 分割 $\{P^{(:)}\}$ に基づいて「合意形成な」分割 $T$を見つけることである. 換
言すると, クラスターの集まりの目標は, T は S におけるクラスターから得られる.
実際に, 我々は全ての特徴空間に適用したクラスタリングアルゴリズムによって得られ
たクラスターの比較および選択をしなければならない. このため, 我々はクラスタリング
アルゴリズムによって使用される評価基準に外部の付加的な目的関数を導入する必要があ
る. 目的関数を調和する方法においてクラスターの特性を測定する適合度関数gj(C,,D)
とする. 適合度関数 9i(Ci , D) を比較することによって, 我々は異なるデータの部分集合
(クラスター) に対する最も近似的なクラスタリング評価基準轟を間接的に採用すること
ができる.

2.2 適合度関数

適合度関数 $g_{j}(C_{i}, D)$ はクラスター $C_{\mathfrak{i}}$ と単に $C_{i}$ の代わりに, 全体のデータ集合 $D$の両方
に依存する. なぜなら–般的にクラスターの適合度は全てのデータ点との関連でその重要
性を必要とするからである. 正当な適合度関数は次の性質を持つべきである.

性質 1: クラスターの評価基準轟または $f_{j}$ を最適にするクラスタリングアルゴリズム $A_{j}$

と関係を持つべきである. 適合度関数 $g_{j}(C,, \mathcal{D})$ の値が大きければ, さらに $f_{j}$ または
同等に $A_{j}$ と関係がある.

性質 2: 異なるクラスタリング目的関数に対して比較するべきである. 換言すると, $g_{j}(C_{i}, D)>$

$g\iota(C_{1}, D)$ならば, クラスター $C_{1}$の特性はみよりも $f_{j}$ と関係がある. 例えば, $g_{j}(C_{1}, D)=$

$g_{j}(C_{l}, D)$ はクラスター $C_{i}$ と $C_{\iota}$ は同等に良く, 評価基準 $f_{j}$ と関係があることを意味
する.
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マーチンらによって, 適合度関数はクラスターの安定性を基にするべきだと提案されて
いる [1]. クラスターの安定性はデータの摂動の下でクラスタリング解法における変化を
反映し, 異なるクラスタリングアルゴリズムが使える. 摂動は, 置換の有無にかかわら
ず, 再抽出しているデータによって生じる. 安定したクラスターはたいてい選ぶに値する
ものである. なぜなら同じクラスターがデータ集合における軽微な変化に関係なく形成さ
れるからである. 安定したクラスターは良い分離の結果またはクラスターの緊密さをも
つ. gj(Ci, D) を計算するための擬似コードはアルゴリズム l によって与えられる.
[アルゴリズム 1]

I) 以下の操作を $M$ 回行う.

’
$\bullet$ 摂動を与えるデータ集合 D’を得るための交換の有無に関わらず D を再抽出
$\bullet$ 入力として $A’$ を用いて $A_{j}$ を実行して $P(D’)$ を求める.
$\bullet$ $P(D’)$ はクラスターの意味に従って $D/D’$におけるデータを分類することによっ
て $P(\mathcal{D}’)$ に変換

$\bullet$ $\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{m}(C_{1}, D)$ を計算

II) スコアー $l$ の平均を $g_{j}(C_{i}, D)$ とする.

ここで, $\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{m}$($C_{i}$ , D) は任意のデータ分割 P(D) を伴うクラスター C‘ を比較する類似度で
ある.

2.3 クラスターの選択

統合されたクラスター $S=\{C_{1}, \cdots,C_{M}\}$ のリスト与えられ, 我々は適合度関数を用い
て, 目標のクラスター集合 $T=\{C_{1}^{*}, \cdots, C_{M}^{*}\}$ を見つける. $u$ はクラスターの選択に関す
るメンバシップで構成されるベクトルである. ここでもしメンバシップが 1ならば選択に
おいて 1つのクラスターが Tの中で選ばれ, そうでなければ O である. 集合 T は最適な
メンバシップを求めることによって構築される.

w,, は C, および Cj が集合 T 丁で選ればれたならば, 非対立な性質に反していることに
よるペナルティーを示しており, 行列 W を定義する. 従って u に対する非対立な性質に
$\text{反している全体のペナルティ^{ー}は}2\text{次項}\frac{1}{2}u^{\mathrm{T}}Wu\text{として考えることができる}$ . nij を Ci お
よび $C_{j}$ の両方に入るデータ点のメンバシップ

$n_{ij}=( \sum_{k}q_{k:})\backslash \wedge(\sum_{k}q_{kj})$ (3)

とする. ここで, qkc はクラスター Cのデータ集合 D における xk のメンバシップである.
$w_{ij}$ の 1つの妥当な定義は,

$w_{ij}= \frac{n_{ij}}{\max(|C_{1}|,|C_{j}|)}.=\frac{n_{1j}}{\mu}$ (4)

である. 直観的に言えば, w,, はまたより大きなクラスターへ割り当てられ, より小さな
クラスターからのデータ点の比率を表す. \xi (u) は u において現在のクラスターによって
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割り当てられずに残っているデータ点と全体の比とする. もし, 完全な分布範囲のペナル
ティーが満たされれば, $\xi(u)=0$ である. さらに, ファジィ $c$-平均クラスタリング法 [?]
の目的関数

$J_{\mathrm{F}\mathrm{C}\mathrm{M}}^{\theta}= \sum_{k}\sum_{c}(q_{kc})^{\theta}||x_{k}-v_{c}||^{2}$ (5)

も付加する. \xi (u) および uTWuを最小化したいのであるが, これはクラスターの適合度
関数の和を最大化することと同様であるので, ファジィC-平均クラスタリング法の目的関
数 [4] も追加し, 3個の正の変数\mbox{\boldmath $\omega$}1, \mbox{\boldmath $\omega$}2, \mbox{\boldmath $\omega$}3を導入して, 最小化目的関数を次のように定義
する.

$J=-\epsilon^{\mathrm{T}}\mathrm{u}+\omega_{1}u^{\mathrm{T}}W\mathrm{u}+\omega_{2}\xi(u)+\omega_{3}J_{\mathrm{F}\mathrm{C}\mathrm{M}}^{2}$ (6)
ここで, s は適合度関数値で構成されるベクトルであり, $\epsilon_{i}=g_{j}(C_{i}, D)$ , flは G を創生す
るアルゴリズム $A_{j}$ を記す. 関数 $\xi(u)$ は

$\xi(u)\approx\frac{1}{m(d^{T}u-\frac{1}{2}u^{\mathrm{T}}Nu)}$ (7)

として近似され, $d$ は $C_{i}$ の大きさ $d_{:}$ を要素とし. $N$ は $n_{1j}$ を要素とする行列である. 制
約条件

$\sum_{i}u:=1$ , $u_{1}\in[0,1]$ (8)

$\sum_{c}q_{k}$。
$=1$ , $q_{kc}\in[0,1]$ (9)

の下で, (6) 式をラグランジュ未定乗数法により以下の目的関数

$L$ $=$ $- \epsilon^{T}u+\omega_{1}u^{T}Wu+\omega_{2}\{-m(d^{T}u-\frac{1}{\mathit{2}}u^{T}Nu)\}+\tau(1^{\mathrm{T}}u-1)$

$+ \omega_{3}\sum_{k}\sum_{\mathrm{c}}(q_{kc})^{2}||x_{k}-v_{\text{。}}||^{2}+\sum_{k}\eta_{k}(\sum_{\mathrm{c}}q_{kc}-1\text{ノ}$ (10)

を最小化する. ここで, \xi (u) を 2種類に場合分けして用いることによって, メンバシップ
の更新式も 2種類考えなければならない. ファジィ\sim 平均法を融合した不動点反復アルゴ
リズム $[6, 7]$ を示す.

Step 1: 以下に示すパラメータの初期値を与える

$\bullet$ $C$ : クラスター数
$\bullet \mathrm{t}’v_{1},$ $\omega_{2},$ $\omega_{3}$

$\bullet$ (7) 式における $m$

$\bullet$ 2つの小さな正数 $\epsilon_{1},$ $\epsilon_{2}$

2つのメンバシップ (u,, qk。), クラスター中心 v。の初期値は乱数を用いる

Step 2: クラスター中心 v。を更新する
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Step 3: 2つのメンバシップ $(u_{i}, q_{k\text{。}})$ を更新する

Step 4: もし以下の条件

$\max|u^{\mathrm{N}\mathrm{E}\mathrm{W}}-u^{\mathrm{O}\mathrm{L}\mathrm{D}}|<\epsilon_{1}$ (11)
$\max|q_{kc}^{\mathrm{N}\mathrm{E}\mathrm{W}}-q_{k\mathrm{c}}^{\mathrm{O}\mathrm{L}\mathrm{D}}|<\epsilon_{2}$ (12)

を満足すれば終了, そうでなければ Step 2へ戻る

3 むすび

我々は, 多目的クラスタリングおよびファジィC-平均法を融合したモデルの定式化を示
した. 従来のクラスタリングの評価基準にクラスターの選択に関する評価基準を付加し
て, さらにクラスターの選択指標をファジィ化するとともに 0-1整数条件を緩和したファ
ジィひ平均法を融合した不動点反復アルゴリズムを提案した.
今後の課題として, 関数\xi (u) の近似方法の改善や新たな sim(G, D) の定義などが残さ

れる.
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