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1. はしがき

クラスター分析の変遷推移を追うと1960年代半ばから

急速に発展したことがわかる。一方,フ アジイ理論は同

時期に Zadehに より提唱され, その後著しい進展をみ

た概念である。このように両者はほぼ同時期にそれぞれ

独自に広い分野に浸透していったとい ういきさつがら

る。そして両者の間には実に密接な関係がみられるのだ

が (と くに後述の 5節 にみられ るような種々の性質),

それより早く,すでに1966年 に Bellman,Kalaba,Zadeh

によるファジイ理論の分類問題への適用に関する示唆が

みられる。

その後,フ ァジイ理論と統計理論とをたくみに取り入

れた Ruspiniの方法が現われ (1969),こ れが “ファジイ

・クラスタリング''の はしりとなった.こ れに続いて,

Zadehの 精力的な研究の一部 として,“ ファジイ関係

(fuZZy relation)"や “ファジイ・グラフ"が現われ, こ

の中に若干ではあるが “数値分類法"と 関連した意見が

みられる (1971)。 これは系統樹 (デ ンドログラム)を

作る分類手法である “階層的分類法"と きわめて密接な

関係にあり,彼の示唆はクラスター分析の研究の上で大

変重要な意味を持っている。これと同時期に田村らの類

似の考え方が現われるが (1971),実 lま こうした考え方

が,数値分類法の分野で利用されてきた数多くの発見的

な手法を体系的に説明する場合に大変便利な道具となる

のである。さらに1970年代に入ってからいくつか目立っ

た研究報告が現われる.Gitmanら の “モード探索法"

や,従来の反復分割最適化型手法とファジイ理論の考え

方を結びつけたBeZdek,Dunnら の “ファジイ た‐means

法"な どがそれである。その後 Leeの染色体の分類問

題への応用 (1975,1976)ゃ ,BaCker(1977),Rosen‐
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feld(1974),Halpern(1975)な ど多くの報告が現れて

いる。

2。 Rusplnlの 方法

前述のようにファジイ・クラスタリングのきっかけを

作った 1人が Ruspiniで ある。彼の方法は次のような

ものである。

いまπ個の分類対象 (個 体と呼ぶことにする)を ,

E={01,02,… ,0」 ,… ,Oπ}ま たは {1,2,… ,′,… ,η }

(1)

で表わす。また第 J置体の 夕変量観測ベクトルを,

″ :=(″ ,1,″ 12,・・・,″ j′

'…
・,″ :′ )

で表わし多変量データ行列全体を ,

X=(″ 1,″ 2,… ,″′,… ,″")      (2)
と書 く.い ま個体の集合 Eを適当に分割して互いに排

天な空でないσEの クラスター (つ まリファジイ部分集

合)が与えられたものとする。これを,

P={Sl,S2,… ,S′ ,・・・,S夕 } (3)

で表わす。次にある Sプ 内にある個体の割合の見積 り

(一種の事前確率)を P(S′)と 書きその全体を,

τ={P(Sl),P(S2),… ,P(S′ ),・・・,P(Sa)} (4)

で表わす。この τ lま次のようにして作る.い ま,″ :の

確率分布が与えられたものとしてそれを ′J=P(″′)と

かき,こ れをまとめて,

p=(′ 1,′ 2,…・,′′,… 。,′″)        (5)
とする.つぎに ″′が S」 に所属する度合,すなわち所

属関数を μJブ =P(SJI″′)で表わしその全体を行列で

〃=(′ιJプ)(′ =1,2,… ,2;ノ =1,2,… ,σ)(6)

とかく.こ のときτ=p〃 (つ まりP(SD=′盈P(″ f)・

P(Sプ |″ :))と 与えられる。ところですべての″:と S′ に

昇隅大



対 して,ベ イズの定理から

P(″ ′ISJ)=P(S′ |″ F)・ P(″ J)/P(S′ )  (7)

となるので, これを行列 0=(9′ J)と書 く。このとき p

=τ@がなりたつ。

次に個体間の距離 ′(″ ち″た)を求め距離行列 D=
{グ(″ ら″力)}を作る.さ らに次の重み関数を用意する。

π(″ :)=Σ P(″ )々グ (″ ′,″ヵ)
た

これはまとめて
“
=pDとかける.さ らに,

νJ(″ :)=皇 P(″たls′ )グ (″九″た)
た

を作る。ここで π(″ ′)は ″:の まわりの分布の平均密

度であり,yプ (″ :)は ″′のまわりのクラスター S,の

平均密度と考えられる。M′ (″ ′)を ηi′ とかきこれを新

たに行列 Дイで表わす。つまり,ν =(η Jプ)(J=1,… ,η ,

ノ=1,… ,σ)と書 くと ν=ODと なり τν =π が成り

立つ。以上の約束のもとに次の基準の最適 fヒ をはかる。

[基準 I]

P(S′ *)=max P(SJI″
J)

′

=mlX μ′′ (′ =1,2,… ,η)  (10)
′

となる Sプ を探しこれを各個体 ′について集めたものが

S,*である.こ のとき,

J=を
lP(″

,)・

PIS:つ・ν:*け′
]2⇒撮ガ、化)

(11)

となる行列 π を求めること。ここで ν′*(″ J)はある

場 について(10)式 により選ばれた ノに対応するηJプ の

値である.

この基準は,所属する可能性がもっとも強いクラスタ

ーまでの各点の平均距離の平均を最小化することに相当

している。

[基準Ⅱ]

JRtta衝りまa助。
×P(Sノ |″ :)⇒ (最小 fヒ ) (12)

にする 〃 をさがすこと。つまり,相対的にみた P(Sノ
|

″
`)・

ハイJ(″ ′)(行列 〃ODの 要素)を最小化することで

ある。

実際には上の基準を最適化する算法と計算プログラム

が必要となるが, ここでは上の考え方を試行錯誤的に追

ってみる.

[数値例]

表 1の 2次元データ Xが与えられこれを 2群 (g=2)

にクラスター化することを考えよう.

まず式 (5)で
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個 体 番 号 JI ″,1
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5

6

0

0

5

5
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1

0

1

4

5

4
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一
０
・

２ 紙]′

と見積ってみる。式 (10)をつかって,――印の値を選べ

ば,P(Sl*)=1,P(S2*)=0.9,… ,P(S6*)=0・ 7と なる。

さらに τ=p〃 (0)=[0.617, 0.383]と な り式(7)か ら

は,

y=OD

=[酬
淵 織 t=協 艦 ]

となるから,π①)か ら選出した P(S,*)に 対応 させて

ν から
― 印の要素を選べば,こ れが ν J*(″ ′)と な

る.よ って式 (11)か ら,

」。=Ⅸ鶉 )2+(T)2
+(Ψ

)2+(扮 )2

+(7)年 (T)]
×
m2≒

。飩Ю8

を得る。続いて 〃(0)の見積りを

70{::::::
上 と同様の計算によりとかえて,
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≒0.01171と なる。つまり 〃(0'よ りは 〃(1)の
方が改

良されたことになる.さ らに,

『

"{:}I::|:::

とすると,」(2)=0.008を
得る。以上を くり

な εに対 して |」
(た +1)一

J(々
)|<ε となって

みられな くなるまで 〃 を更新する.

上で得られた 〃(2)を , データ Xの散布図の中に書

き込むと図 1がえられる.こ うして各個体が 2っのクラ

スターにそれぞれどの程度の度合で所属しているかを見

積ることができる。

χl・  χ6

(1,0)① .9,0。 1)

図 1

この方法では,初期クラスターの与え方,初期の事前

確率の与え方,Jを最適化す る方法などが問題となる

が,こ れについては Ruspiniが 2次計画法などを使っ

た算法や種々の実験結果を報告している (1970,1973).

3. ファジィ ルーmeans法

従来よく利用されてきた分割最適化型の分類手法に

た―means法がある。これはクラスターの等質性基準とし

てクラスター内平方和を用い, これを適当な算法で最小

化するという方法である (詳 しくは[26]な どをみるとよ

い)。 あるいは“クラスター内分散最小化方式(minimum

variance approach)"や “クラスター内平方ユークリッド

距離最小化方式"も これに類する方法である。こうした

方式を“重みつき最小二乗法"の 問題として扱い,その重

みとして適当な所属関数を工夫するというのが Bezdek,

Dunnら の考えたファジイ た―means法 である。

いま式(3)の ようなσ個の分割に対して,各個体が各

クラスターに所属す る度合を次の行列 (membership

matr破 )で表わす。

ここで,%ノ F∈ [0,1],
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z″ =1で ある.

つまりα″が所属関数でありこれで個体 グがクラスタ

ー SJに所属する度合を示す。このとき次の関数の最適

化を考える.

i(πノ′)″ ‖″′―υ」12(1≦ 2η <∞ )

′=1

(14)

ここで 1<773<∞ に対 して ,

1
(15)

Σ (α 」I)″ ″ :

υノ=′
=1     (1≦ ノ≦σ)

Σ (π ′f)″

′=1

であり,υノはクラスター Sプ の平均ベク トルである.

いま %=1,πガ∈{0,1}と 考えるといわゆる通常の た一

means法 となり」1は平方和基準そのものである。物=
1,2に対 して式 (14)の Jπ を最小化す る重み係数が式

(15),(16)の 形により与えられることは典型的な極値間

題としてラグランジュ未定係数法などを使って示すこと

ができる.これについては Dunnの 報告がある。そし

てこれを一般の物にまで拡張をはかったのが Bezdekで

ある。実際の算法は カーmeans法 と良 く類似している。

つまり た―means法 に上の び とυを更新するルーチン

をつけ加えればよい。

(手順 1)ク ラスター数σを定め,び の初期条件び∞:

を適当に与える..

(手順 2)式 (16)に より初期クラスターの平均ベクト

ル υ」(0)(ノ =1,2,…,9)を求める。

(手順 3)式 (15)に より び①)を び 1)に更新する。

これを演算子 Tを使って,び (1)=T"(1)(び (0))と 書 く。

これを反復する。すなわち,

び(々 +1)=7"(た +1)(び (々 ))(た =0,1,2,… )

(手順4)適 当な収束判定値 εを与えて, |び (々 +1)一

び(力 )|≦ εとなったとき計算終了。 さもなければ上の計

算を繰り返す。

こうして最終的に得られた θ の要素 ′″によって個

体 」がクラスターに所属する度合を知る, とい うのが

この手法の要である。通常の た―means法 であれば求め

たクラスター集合 Γ={Sl,S2,… ,SJ,… ,S′}に 対し,

ある個体 ′が SJに所属している (π″=1)か ,所属し

ていないか (π ′′=0)を知るだけであるが,こ の方式に

よると各クラスターヘの所属の度合を知ることができる

というところが面白い。この行列 び を使って, さらに

別の指標を考えることもできる.
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Sσ(び)=■びび′
(び

′はびの転置行列)(17)

この行列は “パラメータ行列"と 名づけられている.行

列の (ノ ,た )要素を SJた で表わすと,SJ々 =Σ z′ iZ′ ヵ/π で
′=1

あるが対角要素 S″ はクラスター Sプ の相対的な “まと

まりの良さ"を示し SJた は SJと S々 の間の “重複の程

度 (あ るいは接近度)"を示していると考えられる.

さらに S夕 (び)の トレースをとって,

tr S夕(び)=Fし (び )

=上 士丘(%′ F)2
π′=1ノ =1

(18)

を作ると σ
~1≦

鳥 (び )≦ 1であって,こ れをび の “分割

係数 (partitiOning coettcient)"と いう。これは (フ ァ

ジイ)分割 Γ 内の任意のクラスターの対の間の平均的

な連結度 (対でみた相対的なファジイネス)を表わす指

標と考えられる。

この方法は J"の最適化を反復法で行うのでその解は

局所最適解となるが,λ―means法やそれに類した方法

の計算プログラムの簡単な手直しによって計算ができる

という利点をもっている。ここで Bezdekの示した例の

うちの 1つを取り上げよう。

[数値例]

表 2の 2次元データがある。この散布図は図 2の よう

になりいわゆる “touching cluster"を作っている。こ

のデータに対して,ク ラスター数を σ=2と与えて通常

の た―means法を適用すると個体番号 1～ 13が 1っ のク

ラスターを構成し残りの14～ 25が第 2の クラスターを作

る (こ の計算は筆者作成のプログラムによる。具体的な

算法については[26]を参照)。 こうして通常の た―means

法による各個体のクラスターヘの所属決定ができるが,

さらに π″を見積ると表 3が得られる。これを観察する

と図 2の布置でくびれた部分にある2っの個体13,14の

表 2

個
t戸
号

|

0.932    0.068

0.865    0.135

0.932    0.068

0.874    0.126

0.978    0.022

0.911    0.089

0.984    0.016

0.890    0.110

0.760    0.240

0.944    0.056

0.710    0.290

0.801    0.199

0.663    0.337

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

0.414    0.586

0.141    0.859

0.079   0.921

0.186    0.814

0.105    0.895

0.023    0.977

0.055    0.945

0.136    0.864

0.070    0.930

0.036    0.964

0.101    0。 899

0.089    0.911

図 2

所属関数の値が他のもののそれにくらべてきわだった特

徴を持っていることがわかる。つまりこの 2っ の個体が

残 りのものにくらべて 2っ のクラスターヘの所属判定が

あいまいであることを知ることができる。

さらに式 (17),(18)を 使って S2(び ),F2(び)を求める

と,それぞれ ,

品0=CI D4鋸露}X動
F2(び )=0.7969

となる。Sllと S22の 値は近いので 2っのクラスターの

まとまりの程度は似ていることがわかる。また S12の 値

は Sll,S22に くらべて極端に小さいというほどではない

から2っのクラスターの接近度が若干あるということも

わかる.

BeZdekの方法は計算手続きとしては重みつき最小二

乗法の応用であるが,重み係数に所属関数に相当するも

のを工夫して取り入れたところに特徴がある。もちろん

み の性質から考えてクラスターの形状に若干の制約が

表 3
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6

7

8

9

10

11

12

13

個体番号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

2

3

3

4

4

5

5

6

6

7

8

8

9

11

7

13

15

10

8

12

14

6

11

8

13

11

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

10

12

12

12

14

14

13

14

16

16

17

18

10

7

9

12

6

8

11

13

7

10

12

9
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生まれることはまぬがれられない。つまリクラスターの

まとまりの度合を平方和ないしはそれに類した指標で測

るのであるからそれが有効に働くような形状を探る場合

に適した方法とみられる。たとえば図 3の (a),(d)の

ようなデータに向いており(b),(C)の ような布置に対

しては後述のグラフ的な方法が適している (こ うしたい

い方はその布置をみることが難かしい多次元データを扱

う一般の場合に対して矛盾するかもしれない。しかし上

のような最適化基準を設定する背景には,ク ラスターは

塊状のものとの前提があり, こうしたクラスターを “生

成"す る方法となっているということである)。

(c)    
χl         (d)   χ

l

図 3

以上の2つ の方法にみられるような,統計的手法とフ

ァジイ理論を結びつけた方法ばかりでなく別のアプロー

チもある。

4.モ ー ド探索法

次に Gitmanの “モード探索法 (mOde Seeking tech‐

nique)"をみよう。いま,あ る個体 グの近傍 (た とえば

'Iの
観測ベクトル ″:か ら半径 α内の領域)に 入 る ′

以外の個体の数を ノ(″ ′)で表わすとこれを 1つ の所属

関数とみなすことができる。すなわち,

■,={″ |グ(″ j,″ )≦α} (J=1,2,… ,72)(19)

を各個体について調ベ ノ(″ ′)=Card五′を求める (こ こ

で card 4′ は ■,内 の要素数).な お グ(″ ら″)は個体

間の (メ トリックな)距離とする。そしてこの ノ(″ :)で

特徴づけられるファジイ集合 Bを考え, この Bの性

質として次の2っの種類のフアジイ集合を考える。

① B内 にある任意の個体 J,た に対して,

38

グ(″′,μ)≦ グ(″た,μ)←⇒ノ(″ J)≧ /(″た)(20)
を満たすファジイ集合を “対称なファジイ集合 (sym_

metric fuzzy set)''と いう。ここで μは ノ(μ)=Sup
″∈B

[/(■ )]と なる,つ まり B内 にあって最大の所属関数

値を与える ″ のことである。

② 次に B内のすべての個体 Jに対して連結となる

(COnnected)ょ ぅな集合 Γ″i={″ 1/(″ )≧ /(″ r)}を 考

え, これを満たす Bは フ ァジイの意味で “単峰的

(unimOdal)"で あると約束する (い わゆる level setを

作ったとき,それが互いに素とならぬ集合を構成し, B

内のすべてのl■l体が必らずその同一集合の中に合まれて

いるということ).

以上の準備のもとに与えられた個体集合Eを次の手順

で単峰的なファジイ部分集合に分割するという方法がモ

ード探索法である。

[手順 1]ま ず Xあ るいは Eを①の条件を満たす

ように区分して(対称な)フ ァジイ部分集合 S={Sl,S2,

・・・,S″}を作る.そ してある S,内 の最大の ノ(″ ′)を

とる ″′を S,の “モード"μ Jと す る.す なわち

/(μ′)=max{/(″ j)}で ある.

J∈ Sノ

[手順 2]っ ぎに各 S′ を調べて μ:が ②を満たすよ

うな“極大値"と なるかどうかを検証する.も し μ:が極

大値となり得るときにはそれを改めて νルで書 く。こう

してえられた νたがあわせて σ個あった とす る。こう

して,{ν l,ν 2,中 ●
,ν′}が生成される。

[手順 3]そ してνヵ(た =1,2,… ,σ)を除くすべての個

体の観測ベクトルを “最近隣法"に類似した方式で最も

近い νたに逐次配置する。こうしてすべての個体の所属

が確定するのでこれを最終クラスターとして採用する。

図 4は上の手順を 1次元のデータについて模式化した

ものである.まず式 (20)を満たすファジイ集合 S={Sl,

S2,・・°,S9}を作る。次にモードμ′(′ =1,2,… ,9)を求め

る.こ の中から②の条件を満たすような極大値 とな る

μl,μ2,μ5の 3つ のモードを残しこれを順にυl,り 2,り 3と

置 く (ノ (り 1)>ノ (ν 2)>∫ (υ 3))。 ここで改めて り1,り 2,り 3

を除く残りのすべての個体をこの3っの極値の最も近い

もの,つ まり min{′ け,υ′)}を満たす Sノ に ″をわり
′

ふる (こ うして 3個のクラスターがえられる).

この方法はきわめて発見的な方法で原理が簡単であり

しかも計算が容易であるがいくつか問題もある.た とえ

ば,

i)個体の近傍のとり方,つ まり αの定め方をどう

するか。



/1χ)

S5  1 S6 1     S3     1  S4  1  Sl  l S2 1S71 SS IS9

五)/(″ J)ができるだけ滑らかに変 fヒ することが望ま

しいがかなり大量のデータを使ってもこれを満たす

ことは難かしい。

血)五 )と 関連して,∫ (″ j)に同じ値のものがなるべ

くないほうがよいが実験するとこれが多く現われる

(Gitmanら はこれを逃れるいわゆる“tie‐breaking"

の方法を工夫してはいる).

などである。

ところでこの方法は Do Wishartの “モード法"(1969)

ゃ Astrahanの “hyperphoneme method''(1970)に

大変良 く似ている.各個体の近傍を調べて個体密度 (つ

まり /(″ J)の こと)を求め, この値がある値以上にな

った個体だけを密度の濃い領域として取り出し,残 りの

部分にある個体をこの取り出した領域のいずれかに最近

隣方式で配置するというのがこれらの方法の要点である

が,上の方法と比較すると明らかに類似性がみられる。

また 」ar宙 sら の提案した方法 (1973)も その一部がこ

れらの方法と似ている.いずれも,上で指摘のような問

題を抱えているのが欠点である.

5。  ファジィ関係と階層的分類法

いままで紹介してきた方法はどちらかというと計量的

なデータに向いた方法で,そ こで使われる距離や類似度

もメトリックな性質を満たしていることが望ましい。い

ま個体7■7どの差異を示す非類似度を考えることにし

これを グけ ,,″ノ)ま たは簡単に グ,ブ と書 く。この とき

個体間の関連は非類似度行列

D=(′ ,プ)(′ ,ノ =1,2,… ,η)     (21)
で与えられる。しかしこのグ:プ は必らずしもメトリック

とは限らずむしろ現実にはノン 0メ トリックである場合
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図 4

モー ド探索法の模式図

が多い.すなわち反射律,対称律は満たすが推移律 (三

角不等式)を満たすとは限らない。ときには対称律の成

立が危ぶまれる場合すらおこる.こ うしたきわめて柔ら

かな情報しか与えられない場合でも個体を分類したいと

いう要請が起こる。

このようなとき上のDを 1つ の“フアジイ関係 (fuzzy

relation)"あ るいは “ファジイ・グラフ"と 考え あ′を

個体間の関連性をはかる所属関数とみることは自然であ

る.つ まり Dは 1つ の “フアジイ非類似関係 (fuzzy

dessemblance relatiOn)"で ある.こ の Dに対して次の

演算を用意する.

g:言FD鷲急Ъな
行
7生0_→ ②

ここでΘIま ,

μ

＝

ソ

μμ

＝

ν

μl  μ2

11

νl

θ:プ =min{maX{α :た ,み」た}}
た

は3)

という演算を行うことを表わす。また αJた ,らブた,ε′ノはそ

れぞれ行列 D(0),D(′ ),D(′ +1)の 要素である。こうした

演算 (こ れをファジイ min_max合成という)を順次繰り

返す。一般に ′は高々 ′≦ηであり多くの場合ある ι′

(<")で D(′
′)=D(′ ′+1)=D(′ ′+2)=… となる。つまり

ベキ等関係に到達することが知られている。この性質は

Dが {0,1}要素だけからなるブール行列 (あ るいは通

常のグラフ)の場合に成り立つ性質の拡張である。こう

したファジイ合成で得た行列について,さ らに演算∧を

適用して

D=D∧ D(1)∧ D(2)/＼ …∧D(ι )(ι ≦η)(24)

を作る。ここで ∧は行列の要素単位に minimumを 作

用させる演算を示している (フ ァジイ演算における共通

(intersection)で ある)。 こうして求めた関係 Dを “フ

ァジイ (min_max)閉 包"と い う。 Dの (グ ,ノ)要素を
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δ′′で示すと演算の性質から明らかにδ′J≦ グ,プ が成り立

っている。 この う は Zadehの いう “フアジイ同値関

係"であるが,そ の要素 δF′ は次の推移律を満たしてい

る.

δ′J≦ mp{max(δ ′た,δヵプ)}(VJ,ノ ,た ∈E)(25)

この う は 1つ の階層構造を生成するが (つ まりδ,プ の

値のイヽさい要素から順次連結すると系統樹が作られる).

その要素 δ′Jは実は “ultrametric"の 性質を持つことが

わかる。ultrametricと は非類似度 δ′Jについて反射律

(δ J′ =0),対称律 (δ′ノ=δノF)の他に推移律 として個体

J,ノ ,た の間に,

δ
'ノ

≦maX{δ」ヵ,δたノ}(∀ た∈E)

が成り立つような場合をいう。これは階層的分類法のき

わめて重要な性質であるが上の δ′プが(26)を満たし,し

かも(25),(26)を 比べるとこの両者が同じ内容を示して

いることがォっかる。

そして, こうした ultrametricの 性質を備える数多く

の分類手法のうち Single linkage法 (neareSt neighbor,

minimum methodと もいう)によって生成される系統

樹の上に現われる ultrametricは う と一致することが

わかる (証明は省くが確かにこれが成立する).

こうした関係を本誌 No.181(1978)に掲載の例を引

用して眺めることにする.

[数値例]

つぎの行列 の はハワイにおける相異なる8っの人種

間の結婚の割合を示す数で,値が大きいほどその人種間

の組み合わせに対する結婚の割合は低 くなるように,つ

まり差異を表わすように尺度化してある.

D=

01 02 03 04 05 06 07 08
0   6  21  30  18  27  33  32

0  12  21  14  16  23  23

0  20  22 24 24 20

0  19  87 41  37

0  30  30  28

0  24 21

0  20

0

ここで 8っ の人種はそれぞれつぎの通りである。

01:Hawaiian(ハ ヮィ人)

02:Part‐ Hawaiian(ハ ワイ系混血 )

03:CauCasian(白 人)

04:Puerto Rican(プ エル ト0リ コ人)

05:FilipinO(フ ィリピン人)

06:Chinese(中 国人 )

07:Japanese(日本人)

08:Korean(韓 国人)

さて式 (22)に より D(1),D(2),D(3),..。 と順次計算する

と D(3)=D(4,=… となり ι=3でベキ等に到達する.

さらに Dは
,

表 4

(26)
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(6

(12)

(16)

Q
図 5 Dまたは D*か ら生成した MST

このように階層的分類法とファジイ関係は密接な関係

にある。上に述べた性質の他にさらに多 くの面白い結果

を得ることができるが, とくに同一データから得た複数

個の系統樹間の比較,系統樹を切断してえられる分割集

合 (ク ラスター)の評価などの問題にこのファジイ関係

の概念が活躍するのである (余談であるが, ファジイ関

係も含めてファジイ理論全 休を広 く知 りたい 向 きは

Kaufmann[13]を 見るとよい.こ の本には実 |二 懇卵丁寧

な解説がなされている).

6. む す び

ファジイ・クラスタリングの一端を垣間見たわけであ

るが歴史が浅いこともあって甲論乙駁の感がないでもな

い.結局どれがよいとか悪いとかいうよりも,どんな問

題を相手にして分析を進めねばならないかという観点か

ら,そ の問題に即応 した方法を取捨選択することであろ

う.そ してクラスター分析におけるファジイ理論の役割

りは,手法や算法の構築よりもむ しろ手法間の比較や評

価といった,従来クラスター分析の研究でアキレス腱で

あった部分に切り込む有力な道具として期待してよいの

ではなかろうか。
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