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Fuzzy c-means의 문제점 및 해결 방안
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요 약

클러스터링은 주어진 데이터 집합을 균일한 특성을 가지는 몇 개의 그룹으로 묶는 대표적인 비교사 학습 방법

중 하나로 지금까지 다양한 형태의 알고리듬이 개발되어 다양한 응용 분야에서 사용되어 왔다. 이 중 fuzzy

c-means (FCM)는 분할 기반의 클러스터링 기법에 속하는 알고리듬으로 1970년대에 정립된 이후 지금까지 사용되

고 있는 대표적인 클러스터링 알고리듬 중의 하나이다. 하지만 FCM에는 여러 가지 문제점이 있으며 이를 해결하기

위해지금까지도다양한 FCM의변형이제안되고있다. 이논문에서는먼저 FCM의문제점을살펴보고 이를해결하

기 위해 제안된 방법들을 통해 연구 방향을 제시하고자 한다. FCM의 문제점을 해결하고자 하는 대부분의 FCM 변

형은 주어진 문제 영역의 지식을 활용하고 있다. 하지만 이 논문에서는 문제 영역을 한정하지 않고 모든 문제에 적

용할 수 있는 일반적인 방안을 제시하는데 초점을 둔다. 제시하는 방안은 앞으로 더 많은 연구가 필요하지만 클러스

터링을 연구하고자 하는 이들에게 최근의 연구 동향과 더불어 출발점을 제시할 수 있을 것으로 기대한다.
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Abstract

Clustering is one of the well-known unsupervised learning methods, in which a data set is grouped into some

number of homogeneous clusters. There are numerous clustering algorithms available and they have been used

in various applications. Fuzzy c-means (FCM), the most well-known partitional clustering algorithm, was

established in 1970's and still in use. However, there are some unsolved problems in FCM and variants of FCM

are still under development. In this paper, the problems in FCM are first explained and the available solutions are

investigated, which is aimed to give researchers some possible ways of future research. Most of the FCM

variants try to solve the problems using domain knowledge specific to a given problem. However, in this paper,

we try to give general solutions without using any domain knowledge. Although there are more things left than

discovered, this paper may be a good starting point for researchers newly entered into a clustering area.
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Ⅰ. 서 론

클러스터링은 주어진 데이터 집합  ⋯를

개의 균일한(homogeneous) 부분집합으로 묶는 비교사

(unsupervised) 학습방법중하나로기계학습, 패턴인식, 영상

분석, 생물정보학(bioinformatics), 데이터 마이닝(data mining)

등 다양한 분야에서 사용되고 있다. 클러스터링은 그 역사가

오랜 만큼 다양한 형태의 알고리듬이 제안되고 다양한 응용

분야에 맞게 변형되어 사용되고 있다[1]. 이 중 대표적인 클러

스터링 기법으로는 계층적 클러스터링 (hierarchical clustering)

과 분할 기반 클러스터링 (partitional clustering)이 있다. 계층

적 클러스터링은 클러스터의 계층 구조를 구성하는 방식으로

하나의 클러스터에서 시작해서 연속적으로 클러스터를 나누

어 가는 하향식 (top-down) 방법과 하나의 데이터 포인트로

구성되는 개의 클러스터에서 시작해서 클러스터를 뭉쳐 가

는 상향식 (bottom-up) 방법이 있다. 이에 비해 분할 기반 클

러스터링은 개의 원형(prototype)을 설정하고 가장 가까운

원형에 데이터 포인트를 할당하는 과정을 반복함으로써 개

원형을 찾아내는 방식이다. 계층적 클러스터링이 클러스터의

분할 또는 병합 과정에서 국부적인 정보만을 활용하는 단점이

있다면 분할 기반 클러스터링은 반복 최적화 알고리듬의 사용

으로 연산량의 요구가 큰 단점이 있다. 이 논문은 이들 중 가

장 널리 사용되고 있는 분할 기반 클러스터링 기법을 대상으

로 한다.

분할 기반 클러스터링 기법은 일반적으로 K-means[2]를

그 시초로 생각한다. K-means는 주어진 개 원형에 데이터

포인트가 속하는지의 여부를 속하거나 (1로 표현) 속하지 않

는 (0으로 표현) 이산적인 값으로 나타내므로 hard clustering

이라고도 불린다. 이러한 소속 여부 표시 방법은 클러스터들

이 중첩되어 나타나거나 잡음이 첨가된 경우에는 대처하기 어

려우므로 소속 정도를 연속적인 소속도 값으로 나타내는

fuzzy c-means(FCM)가 제안되었다. FCM은 hard clustering

에 반해 soft clustering이라고불린다. 퍼지소속도는 Zadeh의

퍼지 집합 이론[3]에서 연유한 것으로, Ruspini[4]가 클러스터

링에 처음으로 퍼지 분할(fuzzy partition)을 소개하고 이를 이

용하여 Dunn[5]이 최초의 퍼지 클러스터링 알고리듬을 제안

하였다. 이후 Bezdek[6]에 의해 Dunn의 알고리듬이 일반화되

어 현재 FCM은 일반적으로 Bezdek의 방법을 일컫는다.

FCM은 데이터 집합 가 주어진 경우 개 클러스터의

중심 와 소속도 가 식 (1)의 목적 함수를 최소화하도록

반복적으로 최적화한다.
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이며, 는 와  사이의 거리를 나타내는 척도(measure)

로 FCM에서는 유클리드 거리가 사용된다. 소속도는 식 (2)의

제약 조건을 만족시켜야 하며 이는 소속도의 합이 일이 되어

야(sum-to-one) 함을 나타낸다.
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식 (1)의목적함수는반복최적화알고리듬을이용하여최적

화하며, 라그랑즈승수법(Lagrange multiplier method)을이용하

여 식 (3)과 (4)의 갱신 식(update equation)을 얻을 수 있다.
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FCM 알고리듬은 그림 1과 같이 요약될 수 있다.

1: 를 초기화한다.

2: 를 0으로 초기화한다.

3: do

4: ←

5: 식 (4)로 를 계산한다.

6: 식 (3)으로 를 계산한다.

7: while 와 가 수렴 조건을 만족하지 않는 경우

8: return  and 

그림 1. FCM 알고리듬
Fig. 1. FCM algorithm

FCM은 처음소개된 이후원형그대로또는주어진문제에

맞게 변형된 형태로 많은 문제에 성공적으로 사용되어 왔다.
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하지만 많은 FCM의 변형이 존재한다는 사실은 FCM이 모든

문제에 적합한 것은 아니라는 반증이 될 수 있다. 따라서 이

논문에서는 FCM이 가지는 문제점들을 살펴보고 이를 해결할

수 있는 방법을 살펴봄으로써 향후 연구 방향을 제시한다. 기

존의 많은 방법들이 문제 영역의 지식들을 활용하는 전용 방

법들인데 반해 이 논문에서는 모든 문제에 적용이 가능한 범

용 방법들에 중점을 둔다. 제시하는 방법들은 현재 연구가 진

행 중인 방법들로 향후 많은 연구가 필요하지만 지금까지 소

개된 방법들 중 성능이 우수할 뿐만이 아니라 확장 및 발전

가능성이 높은 방법들로 FCM 뿐만이 아니라 클러스터링의

문제를 해결하기에 현 시점에서 좋은 출발점이 될 것이다.

II. FCM의 문제점 및 해결 방안

FCM은 주어진 데이터 집합 를 개의 균일한 부분집합

으로 나누는 알고리듬으로 정의할 수 있으며 FCM의 몇 가지

문제점은 이러한 FCM의 정의에서 찾을 수 있다. 먼저 FCM

에서 를정하는문제가있다. FCM에서 는 알려진 것으로

가정하지만 항상 그런 것은 아니며 대부분의 경우 시행착오를

통해 결정되므로 많은시간을 요하는 문제가 있다. 또 다른 문

제점은 FCM에서 사용하는 유클리드 거리에 있다. 유클리드

거리는 잡음에 민감하다는 사실이 널리 알려져 있다. 따라서

유클리드 거리를 사용하는 알고리듬은 잡음에 민감하며 FCM

역시 마찬가지다. 유클리드 거리에 따른 잡음 민감성은 소속

도의 사용으로 일부 완화되지만 식 (2)의 제약 조건 역시 잡음

민감성의 원인이다. 이 제약 조건은모든 소속도 값이 영이 되

는 자명해(trivial solution)를 방지해 주지만 잡음에 직관적이

지 않은 소속도를 할당함으로써 국부 최적해에 빠지도록 하는

원인이 된다. 유클리드 거리를 사용함으로써 발생하는 또 다

른 문제점은 원형 클러스터만을 다룰 수 있다는 점이다. 마할

라노비스 거리 (Mahalanovis distance)는 유클리드 거리의 단

점을 보완하기 위해 많이 사용되는 일반화된 유클리드 거리이

지만 이 역시 가우스 분포만을 다룰 수 있다는 단점이 있다.

그림 1에 보여진 FCM 알고리듬의 문제점은단계 1의초기

화에 있다. 일반적으로 클러스터 중심의 초기값은 데이터 중

임의의 개를 선택하여 사용한다. 하지만 이러한 무작위 초

기화 (random initialization)는 국부 최적해만을 보장하므로

최종클러스터링 결과를 얻기 위해서는 여러번의 클러스터링

결과를 통해 최적의 결과를 얻는 추가적인 과정이 필요하다.

FCM의 문제점은 아니지만 클러스터링의 결과를평가하는

방법 역시 해결해야할 과제이다. 교사 학습 (supervised

learning)에서와는 다르게 비교사 학습에서는 결과를 평가하

기 위해 클래스 정보를 사용할 수 없다. 따라서 클러스터링의

결과를평가하기 위한 다양한 척도가 제안되었음에도 이는 여

전히 해결해야 할 과제로 남아있다.

2.1 클러스터의 개수 의 결정

FCM에서 클러스터의 개수는 알려진 것으로 가정하며 주

어진 데이터에 적합한 클러스터의 개수는래퍼(wrapper) 형태

의 알고리듬을 써서 알아내는 것이 간단하면서도효과적인 방

법이다. 래퍼 알고리듬은 주어진 범위의 에 대해 클러스터

링을 수행하고 그 중 특정 척도를 최적화하는 를선택한다.

래퍼 알고리듬은 구현이 간단하고 실험적으로 우수한 성능

을 보이지만 의 범위가 알려지지 않은 경우 많은 연산을 요

구하는단점이 있다. 따라서탐욕적인(greedy) 방법을 통해 계

층적 클러스터링에서와 같이 분할 또는 병합 과정을 통해 클

러스터의 개수를 증가 또는 감소시켜 나가는 방법이 많이 사

용된다[7]. 탐욕적인 방법은 분할, 병합, 분할-병합의 세 부류

로 나눌 수 있으며 분할과 병합을 함께 사용하는 방법이 한

가지만을 사용하는 방법에 비해 국부 최적해에 빠질가능성이

적으며 실험적으로도 우수한 성능을 보인다.

탐욕적인 방법에서도 래퍼 알고리듬과 마찬가지로 클러스

터의 분할 또는 병합을 위한 척도가 필요하다. 여기에는 클러

스터링 전체를평가하는 전역 척도와 개별클러스터를평가하

는 국부 척도가 있다. 대표적인 전역 척도로는 BIC (Bayesian

information criterion)[8]가 있으며 이는 래퍼 알고리듬에

서 를 결정하기 위해서도 사용된다. 국부 척도로는 특정 클

러스터에 대한 가설 검증 (hypothesis test)이 대표적이다[9].

가설검증을 통한 국부 척도는 데이터의 부분집합을 이용하므

로 연산량이 적고 통계학의 결과를 활용할 수 있어 휴리스틱

에 의존하지 않는 등의 장점이 있다. 하지만 가우스 분포를

따르지 않는 일반적인 경우에는 사용될 수 없는 한계가 있다.

이러한 가우시안 분포의 한계는 대부분의 척도에도 적용된다.

가우시안 혼합 모델로 데이터를 한정하는 경우 의 결정

은 EM (expectation maximization)[10]의 변형을 통해서도 가

능하다. EM에 분할-병합을 도입하여 가우시안 컴포넌트의 개

수를 결정하는 다양한 알고리듬이 제시되어 있으며[11][12],

여기에 가설 검증을 결합함으로써 휴리스틱을 배제한 엄밀한

알고리듬을 얻을 수 있을 것이다.

2.2 유클리드 거리 사용에 따른 잡음 민감성

유클리드 거리의 잡음 민감성은 널리 알려진 사실이다.

FCM 역시 유클리드 거리를 사용하므로 잡음에 민감하며 이

를 해결하기 위한 방법은 크게 비-유클리드 거리를 사용하는
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방법과 유클리드 거리를 사용하면서 FCM을 변형하는 두 가

지가 있다. 잡음 민감성 개선을 위한 비-유클리드 거리는 일

반적으로 유클리드 거리에 대한 비선형 함수로 주어지는 거리

로 식 (5)와 같이 표현된다.


′  

 ························································ (5)

이 때 는 임의의 단조 증가 함수이다. 이러한 유형의 거

리 사용은 소속도 결정 과정에서 소속도의 비선형 변환을 통

해서도 유사한 효과를 얻을 수 있으므로 여기서는 고려하지

않는다. 이외에도 다양한 비선형 거리 척도가 존재하지만 이

들은 가우스안 클러스터만 다룰 수 있는 한계를 극복하기 위

해 주로 사용되므로 다른 절에서 다룬다.

유클리드 거리를 사용하면서 잡음 민감성을 줄일 수 있는

방법으로는 노이즈 클러스터링(noise clustering)[13]과

regularization[14]이 있다. 노이즈 클러스터링은 가상의 노이

즈 클러스터를 도입하고 이 클러스터에 소속되는 정도를 잡음

의 정도로 가정함으로써 잡음의 영향을 줄인다. 하지만 모든

데이터 포인트에서 동일한 거리에 존재하는 노이즈 클러스터

의 가정은 종종 원하지 않는 결과를 가져오므로 다양한 변형

이 제안되었음에도 최근 관련 연구는 드문 실정이다. 이에 비

해 regularization은 해공간 (solution space)에서 가능한 해의

범위를 제한함으로써 잡음의 영향을 줄인다[15].

regularization은 수학적으로 엄밀한 방법으로 그 효과가

클러스터링 이외의 영역에서도 입증되었고 실험적으로도 노

이즈 클러스터링에 비해 우수한 성능을 보여주었다[14]. 비록

regularization이 클러스터링 영역에서는 최근 언급되고 있지

만문제영역의지식을활용하는이전 FCM의변형들중일부도

regularization을 활용한 것으로볼수 있으므로 regularization

하에서 기존의 FCM 변형들을 설명하려는 시도는 잡음 민감

성을 줄일 뿐만이 아니라 다양한 변형을 포괄하는 통합 모델

을 제시하는 일이 될 것이다.

2.3 소속도 제약 조건에 따른 잡음 민감성

FCM에서 소속도 는 각 데이터 포인트 가 클러스터

에 소속될 정도를 [0, 1]의 범위를 가지는 연속적인 값으로

표현함으로써 부분적인 소속 정도를 표현 가능하도록 해준다.

이는 하나의 데이터 포인트가 여러 클러스터에 서로 다른 정

도로 소속되는 것을 허용함으로써 잡음의 영향을줄이는효과

가 있다. 이러한 잡음강건성은 주성분 분석, SVM 등에 소속

도를 도입한 퍼지 주성분 분석[16], 퍼지 SVM[17] 등에서 확

인할 수 있다. 하지만 소속도는 식 (2)의 제약 조건을 만족시

켜야 하며 이는잡음민감성의 또 다른 원인이다. 따라서 전통

적인 소속도를 변형하여 사용하려는 다양한 시도가 있어 왔으

며 이는 소속도 합이 일이 되는 제약 조건을 유지하는 방식과

제약 조건을 제거하는방식으로크게 나누어볼수 있다. 제약

조건을 만족시키면서 잡음 민감성을 줄이는 방법은 식 (5)와

유사하게 소속도를 비선형 함수를 통해 변환하는 것으로

robust statistics와 밀접한 관련이 있으며 특히 M-estimator

를 이용한 방법이 주로 사용된다[18].

소속도 합이 일이 되는 제약 조건을 제거한 대표적인 방법

으로는 전형도 (typicality)를 이용한 possibilistic c-means

(PCM)가있다[19]. 이역시M-estimator의일종으로볼수있

으며 제약 조건이 없음으로 발생하는 자명해는 regularization

을 통해 해결하고 있다. 하지만 PCM은 초기 조건에 지나치게

민감하기 때문에 초기값 설정에 주의하여야 한다. 이러한 단

점을 보완하기 위해 FCM과 PCM을 결합한 possibilistic

fuzzy c-means (PFCM)[20]는 소속도와 전형도를 동시에 사

용함으로써 상호단점을 보완하여 현재까지 알려진 퍼지 클러

스터링 알고리듬 중 가장 나은 성능을 보이는 알고리듬 중 하

나이다. PFCM 역시 마할라노비스 거리의 도입[21],

regularization의 도입[14] 등을 통해 다양한 변형이 시도되고

있으며 robust statistics의 도입은 소속도 문제 개선의 출발점

이 될 것이다.

2.4 가우스 분포 제한

유클리드 또는 마할라노비스 거리를 유사도로 사용하는 경

우의 문제점 중 하나는 가우스혼합 모델에서만 사용할 수 있

다는 점이다. 비록 모든 데이터가 가우스 혼합 모델로 근사화

될 수 있는 것으로 알려져 있지만 실세계의 데이터는 제한된

데이터크기로 인해 이 조건을 만족시키는 경우가 드물다. 따

라서 가우스 혼합 모델을 만족시키지 않는 데이터에 FCM을

적용하려는 다양한 변형들이 제안되었다. 이들 방법은 특징

공간 (feature space)에서 비-유클리드 거리를 이용하는 방법

과 커널을 이용하여 커널 특징 공간 (kernel feature space)으

로 사상한 후 유클리드 거리를 이용하는 방법으로 크게 나누

어볼 수 있다. 대표적인 비-유클리드 거리로는 geodesic

distance[22]와 random walk distance[23]가 있다. geodesic

distance는 구체에서 표면 거리를 측정하는 방법에서 유래된

거리로 오목한 클러스터들도 다룰 수 있는 장점이 있지만 잡

음에 민감한 것으로 알려져 있다. 이에 비해 random walk

distance는 그래프 이론에서 연유한 최단 거리의 변형으로 잡

음에 강하다.

커널을 이용하는 방법은 SVM[24]의 성공 이후 널리 적용

되고있는커널이론을클러스터링을적용한것으로Girolami[25]
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에 의해 처음 클러스터링에 도입된 이후 다양한 방법들이 제

시되고 사용되었다[26]. 커널 이론은커널 특징공간으로의 사

상 후선형 변환을 수행하는 것은 특징공간에서의 비선형 변

환에 해당한다는 것이 기본 개념이다. 커널 클러스터링은 사

용하는 커널의 종류에 따라 다양한 효과를 가져올 수 있으며

선택할 수 있는 커널의 종류 또한 다양하므로 확장성과 응용

력이 뛰어나 비-유클리드 거리를 이용하는 방법에 비해 많이

사용된다. 하지만 아직은 커널의 종류에 따른 피처 공간에서

의효과가 명확하게밝혀지지 않았고 대용량의 데이터를 다루

기에 적합하지 않은 문제점 등이 있어 지금도 많은 연구가 진

행되고 있는 분야 중 하나이다.

또 다른 비선형 클러스터링 기법으로는 spectral clustering

이 있다[27][28]. spectral clustering은 그래프 이론에서 연유

한 방법으로 반복 최적화 기법을 사용하는 FCM 류의 방법과

다르게 국부 최적해가 존재하지 않으며 고유치 문제를 통해

클러스터링 문제를 해결할 수 있는 등의 장점으로 인해 널리

알려진 방법이다. spectral clustering에서 풀어야할 가장 큰

문제는 유사도 행렬을 구성하는 방법으로 유사도 행렬이 가져

야하는바람직한 특징은 알려져 있다[29]. 하지만 알려진 특징

을 만족시키는 유사도 행렬을 구하는 과정은 여전히시행착오

에 의존하고 있으며 특정 조건 하에서 커널 클러스터링과 동

등한 것으로 알려지면서[30] 현재로는 커널 클러스터링에 비

해 많이 연구되고 있지는 않다.

2.5 클러스터 중심의 초기값 설정

FCM은 반복 최적화 기법을 통해 최적해를 찾는다. 하지만

기울기 하강(gradient descent) 방법을 사용하는 최적화 기법

의 문제점은 국부 최적해에 빠진다는 점이다. 특히 FCM에서

얻어지는 국부 최적해는 클러스터 중심의 초기값에 영향을받

는다. 전역 최적해를 얻을 수 있는 초기값을 구하는 문제는

NP-complete로 알려져 있으므로[31] 유사 최적해를 구하기

위한 많은 시도가 있어왔다. 이들은 크게 무작위 샘플링

(random sampling)을 사용하는 방법, 거리 최적화 방법, 밀도

추정 방법의세가지로 나눌수 있다[32]. 무작위샘플링은 간

단하지만 많은 연산을 요하는 단점이 있다. 거리 최적화는

FCM에서 간과하는 클러스터들 사이의 거리를 이용하는 장점

이 있지만 FCM의 수행 과정에서 이 정보가 사용되지 않으므

로 단점이 될 수 있다. 밀도 추정 방법은 밀집된 샘플 공간에

클러스터 중심의 초기값을 두는 방법으로 이 중 전역 클러스

터링 (global clustering)은 특정 목적 함수를 최적화하는 데이

터 포인트를 반복적으로 초기값에 추가해 나가는 결정적인

(deterministic) 알고리듬이다[33][34]. 전역 FCM (GFCM)에서

는 식 (1)의 목적 함수를 최적화하는 데이터 포인트를 초기값

으로 선택함으로써 FCM과의 연관성이 높은 점은 또 다른 장

점이다. 비록 GFCM의 성능이 다른 방법들에 비해 탁월하다

고는 할 수 없지만 초기값 선택을 위한 목적 함수의 변형을

통해 여러 가지 효과를 얻을 수 있는 장점이 있으며 다른 초

기화 방법을 아우르는 일반화된 방법으로의 발전 가능성이 있

는 방법이다.

2.6 클러스터링 평가 방법 및 기타

클러스터링은 대표적인 비교사 학습법 중 하나로 클래스

표시자와 같은 학습의 목표값이 존재하지 않으므로 클러스터

링 결과를 비교하는 것은 쉬운 일이 아니다. 간단하면서도 가

장 널리 쓰이는 클러스터링 평가 기준은 “클러스터의 밀집도

는 높고 클러스터들은 서로 멀리 떨어져 존재한다”는 것이다.

이러한기준을사용하는 대표적인척도 중하나가 Xie-Beni의

척도로[35] 제안된 많은 척도들 중 가장 나은 성능을 보인다.

하지만 이 척도 역시 직관에 반하는 결과를 보여주는 경우가

있다.

클러스터링을 평가하는 다른 방법으로는 정보 이론

(information theory)를 활용하는 방법이다[36][37]. 정보 이론

의 활용을 통한 클러스터링의평가는휴리스틱에 의존하지 않

고 이론적인배경을 얻을 수 있는 장점으로 최근 관련연구가

증가하고 있다. 하지만 클러스터링의 결과는 이후 분류

(classification) 등에서 사용되는 경우가 많으므로, 이러한 경

우에는 분류 오류를 통해 판단하는 것이 쉽고 바람직하다. 클

러스터링 결과를평가해야만 하는 경우에는 여러 척도들을 동

시에 사용하고 이들 중 최적 결과의 선택 또는 통합

(aggregation)을 통해 최적의 클러스터링을 결정하는 것이 바

람직하다.

이외에도 고차원의 데이터를 다루는 방법, 대량의 데이터

를 다루는 방법등이최근주목을받고 있다. 대표적인고차원

의 데이터로는 이미지 데이터[38], 유전자 데이터[39] 등이 있

다. 하지만 고차원의 데이터는 일반적으로차원축소[40]와 같

은 전처리 과정을 도입하고 이후 저차원의 데이터에 대해 클

러스터링을 수행하는 것이효율적이다. 또한 대량의 데이터를

다루는 방법은 구현의측면이강조되므로 이 논문에서는 다루

지 않는다.

III. 결론

클러스터링은 주어진 데이터를 균일한 부분집합으로 나누
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는비교사 학습법 중하나로특히 FCM은 1970년대 정립된 이

후 지금까지도 널리 사용되는 대표적인 클러스터링 알고리듬

중 하나이다. 하지만 FCM은 여러 가지 해결되지못한 문제들

이 있으며 이 논문에서는 이들 문제점들을 살펴보고 이를 해

결할 수 있는 연구 방향을살펴 보았다. 비록 제시된 방법들이

기존 방법들에 비해 항상 나은 성능을 보이지는 않으며 향후

더 많은 연구가 필요한 방법들이지만 이들 사이에는 한 가지

공통점을 발견할 수 있다. 즉, 수학 또는 통계학에서 정립된

이론들을 도입하여 FCM의 문제점을 해결하고자 하는 시도들

이 다른 방법들에 비해 활용도 및 확장 가능성이 높다는 점이

다. FCM의 문제점을 해결하기 위해 도입된 수학 및 통계학

이론들로는 가설 검증, regularization, robust statistics, 커널

이론, 그래프 이론, 정보 이론 등이 있다. 이러한 이론을 이용

한 것으로 명시적으로 언급하지는 않았지만 많은 FCM의 변

형들이 기존 이론의 틀에서 설명될 수 있는 것을 볼 때, 향후

FCM의연구 방향은 기존이론의적용범위를명확히하는 일

반화된 알고리듬으로의 발전과 클러스터링이라는 주제에 맞

게 이론을 재정립하는 방향으로 진행될 것으로 생각된다. 또

한 이 논문에서는 다루지 않았지만 FCM의 개선에 더불어 주

어진 문제의 사전 지식을 활용함으로써 보다 나은 성능을 얻

을 수 있을 것이다.
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