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Abstract - 본 논문은 데이터의 군집화를 효율적으로 수행하기 
위하여 새로운 군집화 알고리즘을 제안한다. 제안되는 군집화 알
고리즘은 Fuzzy C-Means (FCM)에 기반을 두는데,  FCM 알고
리즘은 모든 데이터에 대한 거리에 기본을 둔 멤버쉽을 기초로 
하기 때문에 잡음에 약한 제약을 지니고 있었다. 이를 개선하기 
위하여, 제안되었던 PCM(Probabilistic C-Means), FPCM(Fuzzy 
PCM), PFCM(Probabilistic FCM) 등 여러가지 알고리즘이 제안 
되었다. 그러나 이들 알고리즘들은 초기 파라미터값 설정과 과다
한 계산양에 따른 문제가 증가하였으며, 또한 잡음에 어느 정도
민감한 문제점을 지니고 있었다. 이 논문에서는  잡음에 대해 효
과적으로 대응할 수 있는 새로운 군집화 알고리즘을 제안하고, 
전통적인 군집화를 위한 Iris 데이터에 대한 실험을 통하여 효용
성을 확인하였다.

1. 서    론

  퍼지 군집화 방법은 오랫동안 많은 연구가 진행되고 있다. 이 
방법은 남자나 여자, 0아니면 1과 같이 확실하게 구분 짓기 보다
는 그 중간 값들을 허용하여 모든 데이터에 대한 군집화를 판단 
할 수 있는 이론을 토대로 발전하였다. 그러므로 퍼지 군집화 방
법을 이용할 때는 하나의 군집에 대해서만 소속을 정하지 않고 
전체 군집에 대한 소속정도를 계산한다. 이와 같은 방법을 이용
한 퍼지 군집화 방법에 대한 관심과 그 효용성을 여러 가지 응
용을 통해 퍼지 군집화에 대한 성과를 가져왔다.
 퍼지 군집화 방법 중 가장 대표적인 알고리즘이 Fuzzy 
C-Means (FCM) 알고리즘[1]이다. FCM 알고리즘은 멤버쉽을 
이용해 각 군집을 학습시키며, 이 멤버쉽들은 하나의 데이터에 
대한 모든 군집의 멤버쉽의 합을 1로 제한함으로 구해진다. 그러
나 FCM 알고리즘은 잡음에 대해 효과적으로 학습할 수 없으므
로 Outlier와 같은 잡음이 많은 데이터에 대해서는 사용이 제한
된다.
 FCM으로부터 발전된 PCM(Probabilistic C-Means)[2], 
FPCM(Fuzzy PCM)[3], PFCM(Probabilistic FCM)[4]등의 알고
리즘들은 FCM 알고리즘의 잡음에 민감한 부분을 제거하기 위하
여 개발된 알고리즘들이다. 그러나 잡음에 대한 성능의 향상과 
함께,계산량도 상대적으로 많이 증가하게 되었다. 본 논문에서는 
FCM 알고리즘의 잡음문제를 새롭게 접근해보고, 새로운 멤버쉽 
함수를 정의함으로써 잡음에 대한 문제를 해결하고자 한다. 또한 
Iris 데이터에 대한 실험을 통해 그 효용성을 확인하였다. 
 이 논문은 새롭게 제안된 알고리즘을 2장에서 소개하고,  3장에
서는 기존의 잘 알려진 Iris 데이터를 이용하여 실험을 통해제안
된 알고리즘의 성능을 평가하였으며, 4장에서는 본 논문의 결론
을 기술하였다.

2. 제안된 Intuitive Fuzzy C-Means Algorithm

  PCM, FPCM, PFCM 알고리즘들은 FCM 알고리즘의 잡음 문
제를 제거하기 위하여 제안되었으나, 잡음 문제 이외의 더 많은 
문제점들을 만들고 있다. 그러므로 본 논문에서는 이러한 잡음 
문제점을 보다 효과적으로 제거하기 위해 새로운 알고리즘인 
Intuitive Fuzzy C-Means (IFCM) 알고리즘을 제안한다. 
 IFCM 알고리즘은 식(1)와 같이 새로운 목적함수를 정의 하였
다.
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직관적인 멤버쉽(Intuitive Membership : )를 사용한다. 는 
기존의 멤버쉽을 이용하여 식(2)와 같이 계산된다.

 
 



 
  (2)

≤≤ ≤≤

는 식(2)를 통해 잡음(Outlier)에 대한 높은 멤버쉽 값을 부여
했던 FCM 알고리즘을 개선하기 위해 고안되었으며, 각 군집에 
대해 서로 배타적인 성격을 가지게 되어 직관적인 분류 효과를 

가져 올 수 있다. 또한 을 이용하여 멤버쉽의 가중치 정도를 
선택할 수 있다.
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멤버쉽 함수는 기존의 FCM 알고리즘의 멤버쉽을 사용하며 식
(3)과 같이 사용한다. IFCM 알고리즘의 대표값을 학습하기 위해 
식(4)를 사용하며, 식(4)는 아래와 같이 유도 된다.
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IFCM 알고리즘은 식(3)과 (4)를 이용하여 반복적으로 각 군집의 
대푯값들을 학습한다. 이 알고리즘은 식(2)와 같이 멤버쉽에 대

한 제약조건은 여전히 존재한다. 그러나 가   ≤ ≤   라
면 다음의 제약조건을 가진다.

≤ ≤ ∀  (5)

<표 1>은 IFCM알고리즘의 pseudo-code 이다. IFCM 알고리즘
은 PCM이나 FPCM, PFCM 알고리즘과 같이 초기화에 민감하지 
않고, 대용량 데이터에 이용 가능하며, 파라미터 설정 값들이 존
재 하지 않으므로 효과적으로  데이터를학습하고 결과 값을 도
출 할 수 있다. 이러한  IFCM 알고리즘의 장점은 3장의 실험을 
수행하여, 각 알고리즘의과의 성능 비교를 통해 확인하였다. 
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<그림 1> 꽃잎의 폭과 길이에 대한 Iris 데이타

3. 실험 및 결과

  데이터 군집화 분야에서 실험을 위하여 많이 쓰이고 있는 Iris 
데이터[5]를 이용하여 알고리즘의 유용성을 확인하였다. 이 데이
터는 Setosa, Versicolor, Virginica의 3개의 군집으로 되어 있으
며, 각 군집은 50개의 데이터로  구성되어 있다. 또한 각 데이터
는 꽃잎의 폭과 길이, 꽃받침의 폭과 길이의 4차원으로 구성되어
있다. 그림 1은 Iris 데이터의 꽃잎의 폭과 길이에 대해서 2차원
으로 나타낸 그림이다. 이 그림에서 보듯이 2차원 상에서는 한 
개의 군집은 다른 두 개의 군집과과 거의 분리가 되지만 나머지 
2개의 군집은 서로 겹쳐져 섞여 있는 것을 볼 수 있다.
  실험에서도 PCM 알고리즘은 FCM 알고리즘을 이용해 학습한 
후 다시 PCM 알고리즘을 이용하여 다시 학습하여 초기값 설정
하였다. 또한 FCM, PCM, FPCM, PFCM 알고리즘의 파라미터 
값들을 변화를 주어 실험하였고 표 2에서 보는 봐와 같이 결과
를 얻을 수 있었다. 
 <표 2>는 Iris 데이터를 학습한 후의 분류 오류값과 정확도에 
대해 나타내었다. 각각의 알고리즘은 여러 차례의 실험을 통해 
파라미터들에 대해 변화를 주어 실험하였으며 최고의 결과값을 
나타낸 것이다. 실험에서 보는 바와 같이 대부분의 알고리즘이 
분류정확도에서 90%의 성능을 보여 주었지만 IFCM 알고리즘은 
다른 알고리즘에 비해 상당히 잘 분류해 내며 92.67%까지의 정
확도를 보여준다. 또한 다른 알고리즘은 Virginica에 대해 분류정
도가 상당히 낮았으나 IFCM 알고리즘은 상대적으로 높은 성능
을 보여준다. 

4. 결    론

    퍼지 군집화 알고리즘은 오래된 역사를 가지고 있다. 개발된 
여러 가지 알고리즘은 FCM 알고리즘의 잡음 문제를 해결하기 
위하여 PCM, FPCM, PFCM과 같은 알고리즘들로 발전하였다. 
하지만 이 알고리즘들은 완벽하게 잡음에 대처하지 못하였으며, 
초기화 문제, 계산양의 증가, 파라미터들의 증가로 실제적인 군
집화 과정에 이용하기가 복잡해 졌다.
 이를 해결하기 위하여 본 논문에서는 IFCM 알고리즘을 새롭게 
제안하였다. IFCM 알고리즘은 FCM 알고리즘의 멤버쉽을 대체
하는 직관적인 멤버쉽(Intuitive Membership)을 고안하여 효과적
으로 군집들을 학습할 수 있었다. 또한 잡음이나 다른 군집에 속
한 데이터들에 대해 상대적으로 작은 멤버쉽을 부여하기 때문에 
각각의 군집을 분류하기 위해 효과적이었다. IFCM 알고리즘은 
FCM 알고리즘의 잡음 문제를 해결하였으며, PCM 알고리즘의 
초기값 문제, FPCM 알고리즘의 대용량 데이터 처리 문제, 
PFCM 알고리즘의 파라미터 설정 문제들에 대해 효과적으로 해
결할 수 있었다.  앞으로의 연구에서는 다양한 데이터에 대한  
더 많은 실험을 통해 잡음에 대한 성능 확인을 시도하려 한다. 

 <표 1> IFCM의 pseudo-code

Algorithm IFCM
   Procedure main()
      Read     
      [c: initialize cluster, 
        : weighting exponent(∈∞ )]
      error = 0
      While (error > )
         While (input file is not empty)
            Read the data 
            [Update IFCM Membership]

                
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         End While
            error = e
      End While
   End main()
End

  <표 2> IRIS 데이터의 실험 결과

Algorithm Setosa Versicolor Virginica분류 오류 정확도 기타

FCM 50 47 38 15/150 90.00% =3
PCM 50 47 39 14/150 90.67% =3
FPCM 50 47 38 15/150 90.00% =3, =3

PFCM 50 45 41 14/150 90.67%
=2, =2, 
=1, =1

IFCM 50 45 44 11/150 92.67% =3, =2
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