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� はじめに
文書クラスタリングとは文書の集合をトピックなど

の観点からいくつかのグループに分割するタスクであ
る．文書クラスタリングは文書の集合に対して，知的
な処理を行う基本的な処理であり，テキストマインニ
ングの重要な構成要素となっている ����．具体的な応
用としては，検索文書を絞り込むために，検索された
文書の集合をクラスタリングする適合性フィードバッ
クが盛んに研究されている �����など�．
文書クラスタリングでは，まずデータとなる文書を

ベクトルで表現する．データがベクトルで表現できれ
ば，��	
 法や ������ などの古典的クラスタリング
手法を用いることができる．文書をベクトルで表現す
るためには，通常，��� �� ��	
� のモデルを用い，次
に ������ などによって次元の重みを調整する．この
ようにして作成されたベクトルは高次元かつスパース
になる．これが文書クラスタリングが一般のクラスタ
リングとは異なる特徴であり，単純に一般のクラスタ
リング手法を文書クラスタリングに用いても良好な結
果を得ることは難しい．そのために文書クラスタリン
グではクラスタリング処理を行う前に主成分分析や特
異値分解などの次元縮約の手法を用いることが行われ
る ������．次元縮約により高次元のベクトルが構造を
保った状態で低次元で表現されるため，クラスタリン
グ処理の速度や精度が向上する．

������������ ���	�� �� ��	�!����� ����� は次元
縮約の手法を応用したクラスタリング手法である ��"�．
今，クラスタリング対象の � 次元で表現された �個
の文書を�行 �列の索引語文書行列� で表す．目的
とするクラスターの数が �である場合，��� では�
を以下のような行列 � と � � に分解する．

� # �� �

ここで � は�行 �列，� は �行 �列である．� � は
� の転置を表す．また � と � の要素は非負である．
� の各行が� の各列（つまり文書）を �次元に次元

縮約した結果である．ここからクラスタリングを行っ
てもよいが，���では次元縮約した結果自体がクラス
タリング結果を表している．� の列の次元は各クラス
ターのトピックに対応しているからである．つまり基
本的な原理は $	�����%���� &����� '����� ��
�����
�$&'����(�と本質的に同じである �)�．また ��� の
最大の特徴は，特異値分解を用いる &����� '����� 
��
����� �&'����� とは異なり，� の列ベクトルの次元
に直交性を必要としていないことである．その結果，
��� では語の出現パターンの類似した文書の集合に
対応するように軸が設定され，効果的な文書クラスタ
リングが行える．また行列 � と � は，ある単純な繰
り返し処理から得られるので ��*�，&'� のように固有
値を求める必要がなく実装も容易という長所がある．

���は文書クラスタリングに対して効果的な手法で
あるが，実際に利用するには以下の２つの問題がある．

� 行列 � と � を得る繰り返し処理の初期値をどの
ように定めるか．

� 行列 � と � を得る繰り返し処理の終了をどのよ
うに判定するか．

実際に，この２点の定め方で ��� によるクラスタリ
ング結果は大きく異なる．
本論文では上記２点の対応策として，�����  +�

�� +���,�とその評価関数を利用することを試みる．ま
たここではこの手法を� +�-��� と呼ぶことにする．
実験では �) 個の文書データセットを用いて，既存手
法と � +�-��� との比較実験を行い，� +�-���
の有効性を示す．

� ��� とその問題
��� ��� とその特徴

��� は���の索引語文書行列� を，���の行
列 � と � � �の行列 � の転置行列 � � の積に分解す
る ��"�．� # �� �．ただし �はクラスター数である．

��� はクラスターに対応したトピックの次元を �
個想定し，その基底ベクトルの線形和によって，文書ベ
クトル及び索引語ベクトルを表現することに対応する．

��� の特徴は以下の３点にまとめられる．

� 行列 � と � の要素は非負値である．

� 行列 � はクラスタリング結果を表す．

� � や � に直交行列であるという制約を入れない．

��� ��� のアルゴリズム

与えられた索引語文書行列� から，� と � は以下
の繰り返しで得ることができる ��*�．
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また各繰り返しの後に� を以下のように正規化する．
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繰り返しの終了は，繰り返しの回数を決めておくか，
�� � と� との距離 	 から判定する．

	 # ��� � �� � ��� ���



��� ��� の問題点

問題１ 行列 � と � の初期値をどのように定めるか．

通常，行列 � と � の初期値にはランダムな値を与
える．しかし式 �と *による繰り返しは局所最適解に
しか収束しないために，� と � の初期値の与え方に
よって，最終的に得られる � と� は大きく異なり，結
果としてクラスタリングの結果も大きく異なる．
例えば，図 �は本論文の実験で用いた文書データセッ

ト �	�" に対して，��� によるクラスタリングの実
験を *(回行った結果である．ただし各実験での ���
の初期値にはランダムな値を与えており，各実験の初
期値は異なる．図 �の横軸は実験の番号を示し，縦軸
はクラスタリングの精度を表している．図 �から初期
値によって得られる精度が大きく異なることが確認で
きる．このためできるだけ良好なクラスタリング結果
を得るための � と � の初期値を設定する必要がある．
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図 �. 初期値とクラスタリングの精度

問題２ 行列 � と � を得る繰り返し処理の終了をどの
ように判定するか．

通常繰り返し処理の終了の判定のために，式 � の 	
の値（あるいは変化量）に閾値を設ける．しかし 	 の
値は分解の近似の良さを表すものであり，直接的には
クラスタリングの精度に対応していない．実際に 	 の
値を小さくしても，クラスタリングの精度が向上せず
に，逆に悪化する場合もある．
例えば図 *は再び文書データセット �	�" に対して

��� を用いた実験結果である．初期値としてはある
適当な値を用いている．横軸が ��� の繰り返し回数
を表し，&��/�� が 0 の値の推移を表し，&��/�* が
クラスタリングの精度の推移を表している．図 *から
わかるように ��� により 0 の値は減少してゆく，つ
まり分解の精度は高くなってゆくが，それが直接クラ
スタリングの精度を高めているわけではないことが確
認できる．このためどのような条件で繰り返し処理を
終了させるかが，最終的なクラスタリングの精度に大
きく関係する．

� ���	

本論文は前章で述べた ��� の問題を解決するため
に � +�-��� を提案する．� +�-��� ではグラ
フスペクトル理論を用いたクラスタリング手法である
� +��,�とその評価関数を利用する．本章では � +�
について解説する．
グラフスペクトル理論を用いたクラスタリングでは，

データをグラフのノードとして表現し，ノード間のエッ
ジの重みには両端のデータ間の類似度を与える．類似
度が ( の場合は，エッジを張らない．このようにデー
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図 *. 0 の値とクラスタリングの精度

タの集合をグラフとして表した場合，クラスタリング
とはエッジをカットして，全体のグラフをいくつかの
サブグラフに分割することに対応する．その際に，サ
ブグラフ内のエッジは密になり，サブグラフ間でカッ
トしたエッジは疎になるようなカットが望ましい．望
ましいカットを見つけるために，評価関数を設定する．
この評価関数の最適解がある固有値問題の解に対応す
ることを利用して，クラスタリングを行うのがグラフ
スペクトル理論を用いたクラスタリングである．評価
関数はいくつか提案されているが，ここでは � +� で
提案されているものを利用する．
まずサブグラフ 
 と � の類似度 ���
���を以下

で定義する．

���
��� # � �
��� �"�

ここで関数 � �
��� はサブグラフ 
 と � 間にあ
るエッジの重みの総和である．エッジの重みはノード
（データ）間の類似度を表すので，結局，関数� �
���
はサブグラフ 
 と � の類似度を表している．また，
� �
� # � �
�
�と定義しておく．

� +� の評価関数は以下の式 1である．式 1を最小
化するようなサブグラフ 
と � を見つけることが課
題である．

��� #
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�
-
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グラフスペクトル理論を用いたクラスタリングは２
つのクラスターに分割するのが基本である．目的のクラ
スター数を得るまで，上記の処理を再帰的に繰り返す．


 ��� の初期値と終了の判定
��� では初期値周辺の局所解に収束する，つまり，

初期値を多少改善した結果が得られると考えられる．
このため初期値としては，かなり良い結果自体を与え
るのが効果的だと考えられる．そこで本論文では，最
初に � +� でクラスタリングを行い，その結果から �
と � の初期値 �� と ��を構築する．



具体的には � +� の結果からデータ �がクラスター
�と判定された場合，以下によって ��の第 �行のベク
トルを構築する．

��� #

�
��( �� # ��
(�� �� �# ��

また �� は��� によって構築する．
次に繰り返し処理の終了の判定であるが，これは

� +� により � クラスター ��� ��� � � � � �� に分割す
る場合の以下の評価関数を利用する．この評価関数は
値が低いほどよい． 2��は集合 ��の補集合を表す．
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具体的には ��� の各繰り返しの終了時にそのクラ
スタリング結果から式 3の値を求め，�回連続してそ
こまでの最小値が更新されなかった場合に，そこまで
の最小値を与えるクラスタリング結果を出力とする．

� 実験
ここでの実験では 4&5�6 のサイト�で公開されて

いる文書データセットを用いる．全部で *� セットあ
るが，データ数が "(((以下である表 �の �)文書デー
タセットを用いる．各データにおける次元の値は正規
化されていないので，ここでは ������ によって正規
化を行った．

表 �. �� +��� ���� '���
��	� 文書数 語彙数 クラス数

�
�
�� ���� ����� �

������ ���� ����� �
��� ���� ���� ��
��	�
� ���� ������ �
��� ���� ����� ��
��� ���� ����� �
��� ���� ����� �
��� ���� ����� �
�� ���� ������ �
��� ���� ���� ��
��� ���� ���� ��
�� ��! ���� ������ �
	��� ��� ���� �
	��� ��� ���� �
	��� ��� ���� �
	��� ��� ����� �
	��� ��� ���� ��
	��� ��� ���� ��
!�" ���� ���� ��

まず従来の ��� によりクラスタリングした結果
を表 *の左側に示す．繰り返しを "( 回に固定し，初
期値はランダムに与えた．この実験を *( 回行い，最
高精度 �����，最低精度 �����，平均精度 ������ お
よび式 �の評価値から判断して結果を取り出した場合
の精度 �������を示す．さらに本論文で用いている
式 3の評価値から判断して結果を取り出した場合の精
度 �����*�も示す．
各文書データセットに対して，��� と ��� の値は

大きく異なり，クラスタリングの精度が初期値に依存
していることがわかる．また式 �の評価値から判断し
て取り出した結果が，必ずしも最高値とはならない．
それどころか平均よりも精度が悪く， �  ��� や ���
は最低値となっている．つまり式 �の評価値からクラ
スタリングの精度を見積もるのは有効ではない．一方，

�����������	
���������������
�������
�����
�
���
�

本論文で用いた式 3の評価値を用いた場合，平均より
も精度がよい．これにより，式 3の評価値でクラスタ
リングの精度を見積もる方が有効であることがわかる．
次に � +�-��� の実験結果を表 *の右側に示す．

また比較として ���，4&5�6，� +� の結果も示す．
ここで 4&5�6 について注記しておく．

4&5�6 は強力なクラスタリングツールであり，
����������	
���������������
�������������
 で
公開されている．クラスタリング手法や類似度関数を
様々に設定できるが，ここでは 
���+%� の設定である
����7  %+���	��� と呼ばれる手法と  ����� の類似度
を用いた．多くの実験から経験的に文書クラスタリン
グに対しては，������ よりもよい精度がでることが
確認されている．

� +� の精度と比較すると，�) 文書データセット中
1 セットは ��� を行ったことで精度が下がったが，3
セットは ��� を行ったことで精度が向上した．残り
1セットは精度が変化なかった．クラスタリングの平均
精度でみると，��� は "�8"(9，4&5�6 は ",8*�9，
� +� は 1�8,*9 であったのに対し，� +�-��� は
1�8**9 と，最も高い精度を示した．

� 考察
� +�-��� で得られるクラスタリング結果の評価

関数の値は，� +� で得られるクラスタリング結果の
評価関数の値よりも悪くなることはない．しかし表 *
に示すとおり，� +�-��� は � +� よりもクラスタ
リングの精度が低くなる場合がある．これは利用した
評価関数が，クラスタリングの良さを厳密には表現で
きていないからである．別の評価関数を用いても，同
じ問題は発生する．
クラスタリングのタスクは，評価関数の設定とその関

数の最適解の探索方法がポイントである．� +�-���
では評価関数としては式 3を用い，探索方法としては
� +� の探索手法と ��� による探索手法を組み合わ
せた探索手法として捉えることができる．
近年，グラフスペクトル理論によるクラスタリング

を別の枠組みでとらえ直す研究が行われている．例え
ば �:�%%�� らはグラフスペクトル理論の評価関数の探
索を，����:��
 ��	��% を用いることで，������の手
法で行うことができることを示した �1�．また ����ら
はグラフスペクトル理論によるクラスタリングを ���
の枠組みでとらえ直している �3�．このような研究成果
を用いれば，統一した枠組みで最適解への探索手法が
構築できる．
ただしこのような統一した枠組みによる探索手法で

は，局所最適解にしか収束しない．そのため局所最適解
からよりよい局所最適解へ飛び出す仕組みを入れる方
が効果的である．本手法のように異なる探索手法を組
み合わせるのも，そのような戦略の１つと考えられる．
また �:�%%�� らが提案した %� �% ���	 : �"�は本手

法と関連性がある．%� �% ���	 : ではまず ������ に
よってクラスタリングを行い，;	�� ��	������ と呼ぶ
手法を用いて，その結果を改善する．そして改善され
た結果を初期値として再び ������ を実行する．こ
のように ������ と ;	�� ��	������ による改善を交
互に繰り返す．� +�-��� では，まず � +� によっ
てクラスタリングを行い，��� によってその結果を
改善する．ただし � +� と ��� の交互の繰り返しは
できない．これは � +� への入力がクラスタリングの
結果ではないからである．ただし先に述べた ����:��

��	��% を用いれば，交互の繰り返しも可能となる．
最後に文書クラスタリングの課題について述べたい．



表 *. ���< 4&5�6< � +� および � +�-��� の精度
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クラスタリングの問題はデータをいったんベクトル
表現した後は，純粋に工学的な問題となる．しかしよ
り精度の高いクラスタリング結果を得るためには，ベ
クトル表現する前の段階の知識をより積極的に利用す
べきである．
クラスタリングは教師なし学習である．精度を求め

るのであれば，教師を付けた方がよい．近年ユーザー
とのインタラクションを用いた �����+=�	����
 なク
ラスタリングが活発に研究されている �*��������．メタ
な情報を教師として利用し，�����+=�	����
 な枠組
みでクラスタリングする方向が有望である．

 おわりに
本論文では ��� の繰り返し処理における初期値と

終了の判定の問題を提示し，その対策として � +� の
結果から初期値を構成し，� +�の評価関数を終了判定
に用いる� +�-���を提案した．実験では，���と
� +�及び 4&5�6との比較実験を行い，� +�-���
の有効性を示した．文書クラスタリングに特化したメ
タ知識の導入と �����+=�	����
 のクラスタリングの
実現を今後の課題とする．
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