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言語則を橋梁とした知識融合最適化によるデータ解析手法の開発と高度化 

代表研究者 遠 藤 靖 典 筑波大学・システム情報系・教授 
 

1 研究調査の要旨 

本研究調査では、人間の知識や推論機構を言語則で表現できるファジィ推論をクラスタリングアルゴリズ

ムに組み込むことによってデータ解析を実現する手法を開発し、その理論的性質の解明および数値例を通し

た有効性の検証を行う． 

2 目的と意義 

近年，情報通信技術等の発展に伴いデータが高度化・膨大化し，クラスタリングを代表とするデータ解析

技術の必要性が高まってきている．ハード c-平均法や階層的クラスタリングといった既存のクラスタリング

手法の多くは，目的関数や更新式といった数理モデルの仮定に基づくモデルベースクラスタリングと呼ぶこ

とができる． 

これらモデルベースクラスタリングでは，そのアルゴリズムに仮定された数理モデルにそぐわないデータ

に対してクラスタリングを行った場合，適切な分類結果を得られない．このためクラスタリングを行う際に

は，データに対する手法の選定が非常に重要になる．この手法の選定には，事前にデータ構造を知ることが

必要となるが，近年データの高度化・膨大化が進み，これは容易に行えることではない． 

このクラスタリングと同様な状況が制御の分野でも起きていた．制御分野では，制御対象であるプラント

などが高度化したため，数理モデルで記述できずモデルベースな自動制御は行えなかった．そのため，人間

が手動で制御を行っていた．この自然言語によって記述される人間の手動制御則を自動処理するために用い

られたのがファジィ推論である．このファジィ推論により，数理モデルを仮定せずに人間の手動制御則をコ

ンピュータ上で処理可能となり，高度化されたプラント等に対しても自動制御が可能となった． 

制御分野での流れを汲んだ上で，ファジィ推論を用いて数理モデルを仮定せずに人間の分類方法を言語的

に記述することにより，データ構造を知らずとも適切なクラスタリング結果が得られるのではないだろうか．

現状，ファジィ推論を用いたクラスタリング手法は存在せず，このような言語を用いたアプローチ方法は用

いられていない．そのような状況下で，このような言語ベースクラスタリング手法を提案することは非常に

難しいだろう．そこで本研究では，言語ベースクラスタリング手法の礎としてファジィ推論を用いた階層型

言語ベースクラスタリング手法を提案する．また本手法の理論的性質の解明や数値例を通した有効性の検証

を行う．  

2 階層型言語ベースクラスタリングの開発 

本章では，提案手法である階層型言語ベースクラスタリング (Hierarchical Linguistic-based Clustering, 

HLC) とそれに用いる推論規則，メンバーシップ関数について述べる．また，提案手法の特性として，クラス

タ代表点のすれ違い，また AHC 重心法との等価性を理論的に明らかにする． 

HLC では，AHC と同様に各個体 ix  ),...,1( ni = をクラスタとみなし，クラスタ同士を結合する．その際，

時刻 t におけるクラスタ iG の代表点を )()(
i

t GM とする．このクラスタ代表点を制御対象とみなし，ある速

度 iv と質量 im を計算する．特に iv はファジィ推論によって求められる．この速度 iv を利用して自身に最も

近 い ク ラ ス タ 代 表 点 に 近 づ い て い き ， ク ラ ス タ 間 非 類 似 度
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を結合し，新たなクラスタを生成する．このクラスタリングプロセスは，AHC と同様に樹形図として表現す

ることも可能である．また本アルゴリズム，規則ではデータ集合 X ，質量 im は正規化を仮定している． 

2-1 アルゴリズム 

HLCのアルゴリズムは，時刻を t ，離散計算幅を t∆ ，個体結合範囲をε ，クラスタ集合をG とすると以下

のように表現される． 

 

アルゴリズム 

Step 1 :以下のように初期状態を設定する． 
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Step 2 :ファジィ推論規則に従い iv を計算する． 
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としG に加える。 1: −= nn とする。 

Step 5 : もし 1=n なら終了．違うのなら ttt ∆+=: とし、Step 2 へ． 

 

このアルゴリズムは比較的少ないステップ数でアルゴリズムが終了するため，推論規則等の差異によるク

ラスタリング結果の差は発生しにくいと考えられる． 

 

2-2 推論規則 
本研究では，数値例による比較のため 5つの推論規則 (Rule Group, RG)を提案する．それぞれの推論規則

では，クラスタ代表点 )()(
i

t GM の次元毎の速度
l
iv  ),...,1( pl = を非類似度

l
i

tl
j

tl
i GMGMd )()( )()( −=  

|))()(|minarg( )()(
k

t
i

t
k GMGMj −= を用いてファジィ推論により求める．また，推論規則内では，下表

の略称を利用する．またデータ集合 X ，質量 im は正規化を仮定しているため， 1,1 ≤≤− l
i

l
i vd , 10 ≤≤ im

となる． 
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表 1：言語変数の省略表 

vPB Very Positive Big 

PB Positive Big 

PM Positive Medium 

PS Positive Small 

vNB Very Negative big 

NB Negative Big 

NM Negative Medium 

NS Negative Small 

 

 (１）推論規則 1 

推論規則 1(RG1)は以下のようになる． 

Rule1: If 
l
id  is PB, then 

l
iv  is PB. 

Rule2: If 
l
id  is NB, then 

l
iv  is NB. 

言語変数に対応するメンバーシップ関数は以下の通りである。 

PB: )0,max()( xxu =  

NB: )0,max()( xxu −=  

これは最も単純な推論規則であるため，非ファジィ化手法との相性が重要になる．例えば，非ファジィ化さ

れた時の出力値の範囲を考慮すると，Min-Max 法で最小絶対法とは相性が良いと考えられるが，重心法との

相性はあまり良くないと考えられる．また，Product-Sum法と最小絶対法の組み合わせでは，常に 1=l
iv が

採用されてしまう． 

 

 (２）推論規則 2 

推論規則 2(RG2)は以下のようになる． 

Rule1: If 
l
id  is PB, then 

l
iv  is PB. 

Rule2: If 
l
id  is PM, then 

l
iv  is PM. 

Rule3: If 
l
id  is PS, then 

l
iv  is PS. 

Rule4: If 
l
id  is NB, then 

l
iv  is NB. 

Rule5: If 
l
id  is NM, then 

l
iv  is NM. 

Rule6: If 
l
id  is NS, then 

l
iv  is NS. 

言語変数に対応するメンバーシップ関数は以下の通りである。 

PB: ))1,24min(,0max()( −= xxu  

PM: )0,1|24|max()( +−−= xxu  

PS: )0,1|14|max()( +−−= xxu  

NB: ))1,24min(,0max()( −−= xxu  
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NM: )0,1|24|max()( ++−= xxu  

NS: )0,1|14|max()( ++−= xxu  

前件部 0=l
id 付近の入力に対するメンバーシップ関数への帰属度の総和は 1 としていない．これは非ファ

ジィ化手法との相性を考慮した上での設計であり， 0=l
id 付近の入力に対するメンバーシップ関数への帰属

度の総和を 1としても，適切な分類結果を得られるわけではない． 

 

 (３）推論規則 3 

推論規則 3(RG3)は以下のようになる． 

Rule1: If 
l
id  is PB and im is Heavy, then 

l
iv  is PS. 

Rule2: If 
l
id  is PB and im is Light, then 

l
iv  is PB. 

Rule3: If 
l
id  is PS and im is Heavy, then 

l
iv  is PS. 

Rule4: If 
l
id  is PS and im is Light, then 

l
iv  is PB. 

Rule1: If 
l
id  is NB and im is Heavy, then 

l
iv  is NS. 

Rule2: If 
l
id  is NB and im is Light, then 

l
iv  is NB. 

Rule3: If 
l
id  is NS and im is Heavy, then 

l
iv  is NS. 

Rule4: If 
l
id  is NS and im is Light, then 

l
iv  is NB. 

言語変数に対応するメンバーシップ関数は以下の通りである。 

PB: )0,max()( xxu =  

PS: 




<
≥+−

=
)0(0

)0)(0,1max(
)(

x
xx

xu  

NB: )0,max()( xxu −=  

NS: 




≤+
>

=
)0)(0,1max(

)0(0
)(

xx
x

xu  

Heavy: )0,max()( xxu =  

Light: )0,1max()( +−= xxu  

 

 (４）推論規則 4 

推論規則 4(RG4)の推論規則は RG3と同じである。言語変数に対応するメンバーシップ関数は以下のように

なる． 

PB: )0,max()( xxu =  
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PS: 




<
≥+−

=
)0(0

)0)(0,1max(
)(

x
xx

xu  

NB: )0,max()( xxu −=  

NS: 




≤+
>

=
)0)(0,1max(

)0(0
)(

xx
x

xu  

Heavy: ))1,25.05.2min(,0max()( −= xxu  

Light: )0,12max()( +−= xxu  

 

 (５）推論規則 5 

推論規則 5(RG5)のみ規則数が多いため，規則表として下表のように記述する．この際，規則前件部の
l
id と

im は RG3と同様に andで繋がれる． 

表 2：RG5規則表 

 
im  

Light Heavy 

 

 
l
id  

PB vPB PM 

PM PB PS 

PS PM vPS 

NB vNB NM 

NM NB NS 

NS NM vNS 

 

また対応するメンバーシップ関数は以下のようになる．RG5 は，前件部
l
id には RG2と同じメンバーシップ関

数を，前件部 im には RG3 と同じメンバーシップ関数を採用している． 

l
id に関するメンバーシップ関数： 

PB: ))1,24min(,0max()( −= xxu  

PM: )0,1|24|max()( +−−= xxu  

PS: )0,1|14|max()( +−−= xxu  

NB: ))1,24min(,0max()( −−= xxu  

NM: )0,1|24|max()( ++−= xxu  

NS: )0,1|14|max()( ++−= xxu  

im に関するメンバーシップ関数： 
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Heavy: )0,max()( xxu =  

Light: )0,1max()( +−= xxu  

l
iv に関するメンバーシップ関数： 

vPB: )0,34max()( −= xxu  

PB: )0,1|34|max()( +−−= xxu  

PM: )0,1|24|max()( +−−= xxu  

PS: )0,1|14|max()( +−−= xxu  

vPS: 




<
≥+−

=
)0(0

)0)(0,14max(
)(

x
xx

xu  

vNB: )0,34max()( −−= xxu  

NB: )0,1|34|max()( ++−= xxu  

NM: )0,1|24|max()( ++−= xxu  

NS: )0,1|14|max()( ++−= xxu  

vNS: 




≤+
>

=
)0)(0,14max(

)0(0
)(

xx
x

xu  

 

3 階層的クラスタリング (AHC)重心法との等価性 

本節では，提案手法 HLC 2と AHC 重心法との理論的等価性を示す． 

HLC2におけるクラスタ間非類似度を
2)()()()( ||)()(||))(),(( j

t
i

t
j

t
i

t GMGMGMGMd −= と変更する．また，

上節と同様な推論規則 RG7とメンバーシップ関数を考える．また合成規則を Product-Sum法，非ファジィ化

手法を最小絶対法とする． 

推論規則 7 (RG7)は以下のようになる． 

Rule1: If 
l
id  is PB, then 

l
iv  is PS. 

Rule2: If 
l
id  is NS, then 

l
iv  is NS. 

言語変数に対応するメンバーシップ関数は以下の通りである。 

PS: 




<
≥+−

=
)0(0

)0)(0,1max(
)(

x
xx

xu  

NS: 




≤+
>

=
)0)(0,1max(

)0(0
)(

xx
x

xu  
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入力であるクラスタ代表点間距離を用いて前件部から適合度を算出し，合成規則 Product-sum 法により計

算すると，後件部のメンバーシップ関数は頂点を 0=l
iv に持つ三角形型メンバーシップ関数が得られる．こ

れより非ファジィ化の最小絶対法を用いると，必ずクラスタ代表点の速度が 0=l
iv となるためクラスタ代表

点が移動しない． 

上で述べた議論と提案アルゴリズム HLCより，必ず非類似度が最小となるクラスタ対のみが順次結合して

いき，個体は全て移動しない．また新たに加えられるクラスタ 'G は， 'G を生成したクラスタ代表点対の重

心となる． 

これよりクラスタの重心を )( iGM とし，生成されたクラスタ 'G とその他のクラスタ iG との非類似度は 

2)()(2)()()()( ||)()'(||||)()(||))(),(( i
tt

j
t

i
t

j
t

i
t GMGMGMGMGMGMd −=−=  

となる．従って AHCの重心法の再計算法と HLCの非類似度の計算方法が一致する． 

このため HLCで RG7および上述のメンバーシップ関数，合成規則として Product-sum法，非ファジィ化手法

として最小絶対法を用いれば，AHCの重心法と等価となる． 

4 数値例 

4-1 準備 
（１）使用データセット 

本研究で実験対象とするデータは，全て教師付きデータで人工データ 2つと実データ１つである．人工デー

タのみ 2 次元である．人工データ 1 は 200 個の正円 3つからなる。人工データ 2はクラスタサイズを大きく

変化させており，それぞれのクラスタは 300個の正円，200個の楕円，100個の正円となる．実データは，UCI 

Machine Learning Repositoryの Breast-Cancer datasetで乳がん患者を陽性 (個体数 444)と陰性 (個体数

239)の 2 クラスタに分類してある．本来の実データは個体数 699だが，欠損データを取り除いたため個体数

は 683となる． 

表 3：実験対象となるデータセットの特徴 

 個体数 次元数 クラスタ数 クラスタサイズ 

人工データ 1 600 2 3 均等 

人工データ 2 600 2 3 不均等 

Breast-Cancer dataset 683 9 2 不均等 

 

 (２）実験パラメータ・比較手法 

本研究では，パラメータを 0001.0=∆t , 001.0=ε と設定した．また提案手法において，非ファジィ化

処理の際に離散処理を行うためのサンプリングが必要となる．そのサンプリング間隔は 0.01 とする．加えて，

簡略化推論法を用いる場合は，シングルトンの値を決定しなければならない．本研究では，下表のように設

定した． 

また本研究で提案手法と比較する手法は，ハード c-平均法(HCM)，AHC(最短距離法)，AHC(重心法)とする．

HCMは初期クラスタ中心をランダムに選択するため，初期値依存性を有している．そのため 1000回試行を行

い，目的関数が最小となる結果を採用している． 
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表 4：簡略化推論法に関するパラメータ設定 

ファジィ集合 vPB PB PM PS vPS vNS NS NM NB vNB 

l
iv  1.0 0.8 0.5 0.2 0.01 -0.01 -0.2 -0.5 -0.8 -1.0 

 

 (３）評価指標 

本研究では，クラスタリング結果に対する定量的評価の指標として Rand Indexとプログラムの実行時間を

用いる．Rand Index は正解の分割とクラスタリング結果の類似性を評価する指標であり，正解分割とクラス

タリング結果が完全に一致する場合，1となる．正解の分割を L，クラスタリング結果を Cとすると，それぞ

れの個体は 4種類に分類される．Lと Cの両方において同じクラスに属する個体対数を A，L において同じク

ラスだが Cにおいて違うクラスに属する個体対数を b，C において同じクラスだが L において違うクラスに属

する個体対数を c，Lと Cの両方において違うクラスに属する個体対数を d とすると，Rand Indexは以下の

ように計算される． 

 
dcba

daRandIndex
+++

+
=  

教師付きデータに対する評価指標は Rand Index以外にも様々なものがあるが，本研究では Rand Indexが

最も一般的な指標であること，多くの指標を用いると結果に対する考察の焦点がぼやけること，この２点の

理由から Rand Indexのみを採用した．Rand Index以外にも Entropyという指標で評価を行ったが，Rand Index

と比べ，かなり低い値が得られた． 

 

4-2 実験結果と考察 
 (１）人工データ 1に対する実験結果・考察 

実験結果の RandIndex の値を表 5に示す．表中の NULLは，プログラムが収束せず結果が得られなかったこ

とを示す．これは RG5 で合成規則に関係なく，非ファジィ化手法として FOM を用いた際に発生する．プログ

ラムが収束しない原因は， RG5の推論結果のメンバーシップ関数が 0=l
iv で頂点を持つことと考えられる．

0=l
iv で頂点を持つメンバーシップ関数に対して FOMを用いた場合， 0=l

iv を出力として採用してしまうた

め，クラスタ代表点が移動せず結合が進まない．このためプログラムが収束せず結果が得られなかったと考

えられる．これは人工データ 2と実データについても同様なことがいえる． 

表 5より，Rand Indexの値が推論規則や合成規則，非ファジィ化手法を変化させたとしてもあまり変動し

ない．これより，提案手法においてはクラスタサイズが等しく，線形なクラスタ境界を持つクラスタが明確

に分離可能なデータセットに対しては，推論規則等が劇的に変化しない限りは結果の変動が少ないと考えら

れる． 

また、RG1および RG2で Min-Maxと FOM を用いた際に実行時間が他と比較してかなり大きくなっている．

これは，後件部メンバーシップ関数の形が原因である．入力に対してメンバーシップ関数の合成を行った際

に， 0=l
iv 付近に最大の帰属度を持つメンバーシップ関数が生成されやすい．そのため，限りなく小さい

0=l
iv が採用されてしまい，クラスタ代表点の位置の変化量が微小になってしまったため，実行時間が長く

なってしまったと考えられる．一方で，RG3および RG4 で Min-Maxと FOM を用いた際は，推論規則を考慮す

るとRule4, Rule8の影響を最も受けやすくなる．そのため，推論結果として得られるメンバーシップ関数は，

比較的大きい
l
iv を頂点に持つ形となり，このため FOM で比較的大きい

l
iv が採用され，実行時間が短くなって

いると考えられる． 

加えて，簡略化推論法を用いた際には，実行時間がモデルベースクラスタリングとほぼ等しくなっている．

これは，ファジィ推論において合成ステップを省略しているからである．簡易な推論法である半面，シング
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ルトンの値がクラスタリング結果に大きく影響してくるため，パラメータ調整を十分に考慮して行う必要が

ある． 

HLC2では HLC1のような実行時間の差は見られない．これは，毎回の結合ステップにおいて AHC と同様に

クラスタ対を必ず結合するためである．このため，HLC1 で見られたクラスタ代表点が移動せず，アルゴリズ

ムが収束しない，といったことはなくなる一方で，推論規則等の差異を結果に反映しにくくなっている．ま

た，推論規則別の実行時間の違いは，推論規則の規則数の増加によるものである．これと同様な傾向は人工

データ 2 と実データにも言うことができる． 

 

表 5：HLC2の人工データ 1に対する RandIndex値 

合成規則 非ファジィ化 RG1 RG2 RG3 RG4 RG5 

Min-Max FOM 0.957719 0.957719 0.951105 0.895785 0.956054 

COG 0.946225 0.985412 0.935110 0.935110 0.957719 

MOM 0.954397 0.985412 0.919889 0.919889 0.957719 

Product-Sum FOM 0.941416 0.985412 0.905440 0.905440 0.922871 

COG 0.947844 0.985412 0.946225 0.935110 0.985412 

MOM 0.941416 0.985412 0.905440 0.905440 0.893096 

Simplified COG 0.941416 0.964457 0.935110 0.911127 0.957719 

 

（２）人工データ 2に対する実験結果・考察 

実験結果の RandIndex の値を表 6に示す．表 5より推論規則，合成規則と非ファジィ化手法の組み合わせ

が重要になることがわかる．この相性の良さは，一般に制御の分野でも言われており，クラスタリングでも

同様の傾向が見られるのではないかと考えられる．また，推論規則等の組み合わせの選定さえ間違えなけれ

ば，人工データ 2のようなクラスタ毎に大きくクラスタサイズが変化するデータに対しても有効なクラスタ

リング手法となる可能性を秘めている． 

 

表 6：HLC2の人工データ 2に対する RandIndex値 

合成規則 非ファ

ジィ化 

RG1 RG2 RG3 RG4 RG5 

Min-Max FOM 0.995570 0.995570 1 1 0.993372 

COG 1 0.993372 1 0.896027 1 

MOM 1 0.993372 0.953723 0.984691 0.993372 

Product-Sum FOM 0.810150 0.993372 1 1 0.921653 

COG 0.896027 0.993372 0.897657 0.875843 1 

MOM 0.810150 0.993372 1 1 0.883383 

Simplified COG 1 0.993372 1 0.886477 1 

 

（３）実データに対する実験結果・考察 

 

実験結果の RandIndex の値を表 7に示す．RandIndexの最大値は 0.948605，最小値は 0.932092となる．前

件部変数として速度のみを用いた RG1, 2 に関して，HRand Index 値が高くなっている．これは，提案アルゴ

リズムの推論規則等への依存が弱いからである．HLCは AHC(重心法)と考えが非常に近いため，AHC(重心法)

の結果と類似した結果が出やすくなる．これにより，HLCでは RG1, 2 でも高い Rand Indexの値を出すこと

ができたと考えられる． 

また、実行時間は人工データ 1と同様な傾向が得られている． 

これまでの実験結果から，必ずしもルール数の増加がクラスタリング精度を向上させるわけではないこと

がわかる．むしろ RG5 と COG の組み合わせのように悪化する傾向になる場合さえあり得る．これは，クラス

タリングに対する制御対象がデータセットであるからである．一般にファジィ制御においては，プラントな

どの制御対象は変化せず，その制御対象に合わせてメンバーシップ関数のチューンアップや合成規則，非フ

ァジィ化手法の選定を行う．一方でクラスタリングでは制御対象がデータセットであるため，クラスタリン
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グをするデータセットを変えるごとにメンバーシップ関数のチューンアップ等を行うのが望ましい．しかし，

これはデータ解析の場で用いられるような正解が無いデータに対しては行えないため，現実的でない．その

ため，推論規則等の組み合わせは特異な形式のものでなく，ある程度のルール数，シンプルなメンバーシッ

プ関数を持つ推論規則が汎用的であると考えられる．実際に数値例からは，差は小さいものの，RG5，

Product-Sum 法，COGの組み合わせが最も良いということができる． 

 

表 7：HLC2の実データに対する RandIndex 値 

合成規則 非ファ

ジィ化 

RG1 RG2 RG3 RG4 RG5 

Min-Max FOM 0.945832 0.943066 0.945832 0.951387 0.948605 

COG 0.948605 0.943066 0.940310 0.940310 0.945832 

MOM 0.948605 0.943066 0.945832 0.948605 0.940310 

Product-Sum FOM 0.943066 0.943066 0.948605 0.948605 0.932092 

COG 0.943066 0.943066 0.948605 0.943066 0.948605 

MOM 0.943066 0.943066 0.948605 0.948605 0.948605 

Simplified COG 0.932092 0.943066 0.945832 0.948605 0.948605 

 

5 おわりに 

本研究ではファジィ推論を用いた階層型言語ベースクラスタリング手法を提案し，理論的な考察，および

数値例を通した有効性の検証を行った．具体的には，階層型言語ベースクラスタリングアルゴリズムを提案

し，それに関する推論規則を 5つ提案した．また，クラスタ代表点のすれ違いや AHC 重心法との理論的等価

性を示した． 

数値例より主に以下の 2点， 1)非類似度だけでなく質量の概念を導入した推論規則の方がより多くのデー

タセットに対しても有効性を示すこと． 2) 推論規則や合成規則，非ファジィ化手法の選定さえ間違えなけ

れば，従来のモデルベースクラスタリングよりも良い結果が得られることを明らかにした．また，本研究で

は推論規則等の組み合わせとして，RG5，Product-Sum法，COGが最善であると考えられる． 

第 5章でも述べたが，提案手法のアルゴリズムでは制御対象がクラスタ代表点となるため，理想的にはデ

ータセット毎にメンバーシップ関数等をチューンアップすることである．しかし，実際に存在する教師なし

のデータセットに対して，それは困難である．今後はより多くのデータセットに有効な汎用的な推論規則等

の組み合わせを提案する必要がある．また，モデルベースクラスタリングと比べて解析が非常に行いにくい

ため，従来より多くの数値例を通してその有効性を示す必要があるだろう． 

本研究はファジィ推論を用いた言語ベースクラスタリング手法の礎と位置づけることができる．そのため，

なるべく簡易な推論規則・アルゴリズムを用いて，その有効性を検証した．また HLCはアルゴリズム内部に

モデルベースと捉えることも可能な更新式が存在している．今後は，ファジィ推論に立脚したより言語ベー

スなアルゴリズムを構築すべきであろう．その際に，クラスタの概形を推論するなど推論の対象は少なくと

も HLC 1 のようなものだけではないと考えている．そのため，多様な角度から言語ベースクラスタリング手

法について，なにを推論すべきか考察を行う必要がある． 
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