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1 はじめに

近年，ビッグデータを用いて，社会的・経済的問題

を解決する試みが注目されている．また，巨大なデー

タ集合に対して，機械学習や自然言語処理など，人工

知能の各分野においても，データを効率的に処理する

方法に関する研究が盛んに行なわれている [1]．

本研究では，データ解析手法の 1つであるクラスタ

リングに注目する．代表的な方法として k-means法が

挙げられるが，初期値に依存してしまうという問題点

がある．本報告では，群知能モデルの Firefly Algorithm

(FA) [2, 3]と k-means法を組み合わせたクラスタリン

グ手法を提案する．

2 研究分野の概要

2.1 Firefly Algorithm

FA[2] は，ホタルの点滅光に応じて移動する現象に

ヒントを得た群知能モデルの 1つであり，最適化問題

等で広く利用されている．その主な特徴を以下に示す．

• 各ホタルの位置は，状態空間中の各状態に相当し，
その状態の評価値（適応度）は，光の強度（魅力）

に比例する．

• 光の強度はホタル間の距離の大きさに応じて減少
する．

• 各ホタルの移動方向と移動量は，近隣のホタルが
発する明るい光に魅了され引きつけられるように

確率的に決定される．

• 魅力のあるホタルが近隣に存在しない場合は，ラ
ンダムに飛び回る（移動する）．

2.2 クラスタリング

クラスタリングは，データ集合をある共通の特徴を

もつような部分集合（クラスタ）に切り分けるもので

あり，各データに適切なクラスタが割り当てられた組

合せを見つけることに相当する．代表的な手法である
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k-means法は，下記の手順により，各クラスタにおける

代表点（中心）から各データへの距離を最小化するよ

うに，各データを適切なクラスタへの再割当てを繰り

返すものである．

手順 1: 各データ xi (i = 1 . . .N)をランダムにクラスタ

Ck (k = 1 . . .K)に割り振る

手順 2: 割り振ったデータをもとに各クラスタの代表点

xkを計算し，各 xi と各 xkとの距離を求めて，xi

を最も近い代表点をもつクラスタに割り当て直す

手順 3: もし，割当てが変化しないなら終了．そうでな

ければ手順 2へ戻る

k-means法は，山登り法のような局所的な探索を進

めていくため高速ではあるが，初期値によっては局所

最適解に陥ってしまうという問題点がある．

3 提案する手法

3.1 基本方針

本研究では，大規模なデータに対するクラスタリン

グを達成するために，FAと k-means法を組み合わせた

方法を提案する．その基本方針は以下の 2つである．

i) FA における各ホタルは，すべてのデータに何ら

かのクラスタが割り当てられた組合せを１つの状

態（位置）として保持する．

ii) FA による探索を行なった結果の最良解を初期値

として与えて k-means法を実行することによりク

ラスタリングを収束させる．

3.2 アルゴリズム

本手法のアルゴリズムを図 1に示す．本手法は，ま

ず FAによる探索を実行し，その最良解を k-means法

の初期値として与えてクラスタリングを行なう．

3.3 距離の定義（適応度関数）

本研究では，入力したデータを多次元空間の点（次

元数はデータのもつ属性の数）と捉え，式 (1)のよう

に，各データ xi とクラスタCkの代表点 xkとのユーク
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t = 0, s∗ = ϕ, γ = 1.0; //世代カウンタ，最良解，

誘引度の初期化

p(0) = InitializeFA(); //ホタルの初期集団の生成

while (t < T) do

α(t) = AlphaNew();

Evaluate(p(t), f (s)); //解の評価

OrderFA(p(t), f (s)); //適応度順に解候補をソート

s∗ = FindTheBestFA(p(t), f (s)); 最良解の保持

p(t+1) = MoveFA(p(t)); //ホタルの位置の更新

t = t + 1;

end while

ApplyKmeans(s∗); //最良解 s∗ を初期値として

k-means法を実行

図 1:本手法のアルゴリズム

リッド距離の総和を各ホタル sの適応度と定義し，こ

れを最小化するように探索を進める．

f (s) =
K∑

k=1

∑
xi∈Ck

D(xi , xk) (1)

D(xi , xk) =

√√√N−1∑
j=0

(xi j − xk j)2 (2)

xk j =
∑
xi∈Ck

xi j

|Ck|
(3)

ただし，xi j は，データ xiの第 j成分を表わしている．

4 評価実験

本手法の性能を評価するために実験を試みた．ここ

では，UCI Machine Learning Repositoryの代表的なベ

ンチマークデータセットである Iris data set，Glass data

set，Cancer-Int data setを用いた．これらのデータセッ

トの詳細を表 1に示す．本手法の FAのパラメータは，

ホタルの数（Nf）= 20,世代数（T) = 100,ランダム化

係数（α）= 0.5,誘引度（β）= 1.0,光吸収係数（γ）=

1.0とした．

表 2に実験結果を示す．表 2は，各ベンチマークデー

タに対して，k-means法のみおよび本手法について，そ

れぞれ 100回適用した場合の平均値を表わしている．ま

た，表 2の正答率は，入力したすべてのデータに対し

て，適切なクラスタに割り当てることができたデータ

数の割合を示している．表 2より，Irisデータについて

表 1:テストに使用したベンチマークデータ
データ数 属性数 クラスタ数

Iris 150 4 3

Glass 214 9 6

Cancer-Int 699 9 2

表 2:実験結果
(a)k-means法の実験結果

Iris Glass Cancer-Int

正答率 (%) 85.1 21.7 50.98

time(sec.) 0.069 0.024 0.058

(b)本手法の実験結果

Iris Glass Cancer-Int

正答率 (%) 83.7 22.2 51.8

time(sec.) 0.25 0.3 0.72

はランダムな初期値の方が正答率が高いものの，より

データ数や属性数が多い Glassや Cancer-Intでは，FA

による結果を初期値として与えた方が適切に分けられ

ているということが分かる．

5 おわりに

本報告では，データ解析手法の 1つであるクラスタ

リングに対して，FAと k-means法を組み合わせた方法

を提案した．本手法は，まず FAによる探索を行ない，

その結果を k-means法の初期値として利用するもので

ある．また，実験により FAによる初期値生成が有効

である可能性を示した．今後は，より多様なデータお

よびより大規模なデータによる実験を行ない，本手法

のさらなる性能向上のための改良を行なう予定である．
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