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上
曰要

本論文では教師なし学習を実現するためにクラスタリングの一種である2つの手法に関し

て論じる．1つはEMアルゴリズムを用いた手法であり，もう1つはファジィクラスタリ

ングを用いた手法である．実験では多義語の暖昧性解消問題を取り上げ，提案手法の評価

を行う．

自然言語処理では個々の問題を分類問題として定式化し，帰納学習の手法を利用して，

その問題を解決するというアプローチが大きな成功をおさめている．しかしこのアプロー

チには帰納学習で必要とされる訓練データを用意しなければならないという大きな問題

がある．近年，この問題に対する1つの対処法として少量のラベル付き訓練データから得

られる分類規則の精度を，大量のラベルなし訓練データによって高めてゆく教師なし学習

が提案されている．

教師なし学習を実現するための1つの方法としてクラスタリングが考えられる．イメー

ジ的にはラベル付きの訓練事例を各クラスターとして捉え，クラスタリングの手法を用い

てラベルなしの訓練事例をクラスターに帰属させてゆく．ここではクラスタリングの手法

としてEMアルゴリズムとファジークラスタリングを用いて教師なし学習を試みる．

EMアルゴリズムは一種のクラスタリング手法ではあるが，通常は，部分的に欠損値

のある不完全な観測データ"1)Z27…7"Nから，そのデータを発生する確率モデル局(z）

を推定する手法として扱われている.Fb(")は未知パラメータeを含み，局(垂)の推定と

は，8の推定に帰着される．分類問題の教師なし学習では，ラベル付き訓練データが完全

な観測データ，ラベルなし訓練データがラベルを欠損値とした不完全な観測データとなる．

EMアルゴリズムは，現時点での0を使って，モデル凡(clzi)のもとでのlogft("@,c)の

期待値を取る(Bstep).次に，この期待値を最大にするようなjを求める(M_Step).j

を新たな0として先のEstepとM-stepを繰り返す．ここでcは欠損値となるラベルで

ある．局(")をNaiveBayesのモデル,0をラベルCiのもとで素性九が起る条件付き確率

p(jhlQ)に設定することで,Fb(cl"')とlo9Fb("#,c)が具体的な形で与えられ，計算が可能
となる．
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ファジィクラスタリングは，個体がクラスに帰属する度合いに暖昧さを認めるという考

えに基づいている．暖昧さの表現はフアジイ理論による要素への帰属度によって表され

る．帰属度を求めるために2次の乗パラメータを持つ目的関数とC-平均法を用いる．ファ

ジィクラスタリングを教師なし学習として利用するためには，まずラベル付きの各訓練事

例をクラスに設定し，次にファジィクラスタリングを用いて各ラベルなしの事例の各クラ

ス（ラベル付きの訓練事例）への帰属度を求める．この処理により各クラスのプロトタイ

プの位置がより適切な位置へ移動する．実際の識別は，移動された後のクラスのプロトタ

イプの集合を訓練事例として,k戸最近傍法により行うことができる．

実験ではSENSEVAL2の日本語語義タスクを題材にした．日本語辞書タスクは単純な

多義語の暖昧性解消問題であり，分類問題として扱える．実験の結果,EMアルゴリズム

を用いた教師なし学習とファジィクラスタリングを行った教師なし学習のどちらの手法

においてもラベル付きの訓練データのみからの学習手法の精度を上回ることは出来なかっ

た．ただし個別の単語でみると大きく正解率が改善される単語も多かった．

ラベルなしデータを用いると精度が悪くなる問題を予め検知し，精度向上が行える問題

にだけ教師なし学習を適用するのが，教師なし学習手法の現実的な利用方法だと思われ

る．そのような検知方法が今後の課題である．
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Abstract

Inthismaster'sthesis,Idescribetwoclusteringmethodstoimplementunsupervisedlearn-

ing.OneusestheEMalgorithm,andanotherusesthefilzzyclustering.Inexperiments,

Iapplythesemethodtowordsensedisambiguationproblemstoevaluatethem.

Manyproblemsinnaturallanguageprocessingcanbeconvertedintoclassificationprob-

lems,andbesolvedbyaninductivelearningmethod.Thisstrategyhasbeenverysuc-

cessfUl,butithasaseriousprobleminthataninductivelearningmethodrequireslabeled

data.Tbovercomethisproblem,unsupervisedlearningmethodsusinghugeunlabeled

datatoboosttheperfbrmanceofruleslearnedbysmalllabeleddatahaﾊﾉebeenproposed

recently.

Clusteringisawaytoimplementunsupervisedlearning，Intuitivelyspeeking,this

methodregardseachlabeleddataasacluster,andattachesunlabeleddatatoclustersby

usingaclusteringmethod.Inthisthesis,IusetheEMalgorithmandthefilzzyclustering

astheclusteringmethod.

TheEMalgorithmisakindofclusteringmethods,butisgenerallyregardedasthe

methodtoestimatetheprobabilitymode1Fb(")fromobserveddata",,"2,…,"Nwith

missingvalues.SinceFb(")includesunknownparameterO,theestimationoffb(z)means

theestimationof8.Inclassificationproblems,labeleddataiscorrespondtocompletedata,

andunlabeleddataiscorrespondtouncompleteddatawithunknownlabelsasmissing

values.First,EMalgorithmcomputesthemeanoflo9Fb(:llj,c)underthemodelFb(clz')
へ

brusingcurrentO,thatisBstep.Next,itcomputes8,whichgivesthemaxofthemeanof
へ

lo9Fb("i,c),thatisM-step.Last,theeisupdatedtothise,andthenBstepandM-step

areiterated.Inmymethod,cisalabel,andhandledasamissingvalue・Rlrthermore,

NaiveBayesmodelissetasFb("),andP(Alci),whichmeansgeneratingprobabilityof

thefeature/kunderthelabelcjissetas8.Bythissetting,Fb(cl"i)andlogFb(:I'i,c)come

tobecomputable.
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TheRlzzyclusteringallowsanobjecttobelongpluralclasseswiththedegreetobelong

theclass.IntheRlzzyclustering,thisdegreeisdefinedasthemembershipdegree.In

thisthesis,themembershipdegreeiscomputedbyusingthegeneraltargetfUnctionand

thefuzzyc-meansalgorithm.InordertoimplementunsupervisedlearningbytheRlzzy

clustering,eachlabeledtrainingdataisregaredaseachclass,andthenthemembership

degreeofeachunlabeleddatatoclassesiscomputedbytheRlzzyclustering.Thepro-

totypesofclassesaremovedbythisprocedure.Inrealclassification,weusekFnearest

neighbormethodbyregardingthemovedprototypesaslabeledtrainingdata.

Inexperiment,IusedwordsensedisambiguationproblemstakenintheJapaneseDictio-

naryTaskinSENSEVAL2.Thistaskcanberegaredastheclassificationproblembecause

ofthisissimplewordsensedisambiguationproblems・Inexperiments,bothoftheEM

algorithmandtheRlzzyclusteringcouldnotoutperfbrmthegenerallearningmethodus-

ingonlylabeledtrainingdata・However,thesemethodsimprovedtheprecisionsofsome

wordsdramaticallyb

IbelievethatunsupervisedmethodshouldbeusedfOrsuchproblemsthatunsuper-

visedmethodisusefUlfbr.ThefiltureworkistostudyhowtodetecttheusefUlnessof

unsupervisedmethodfOrthetargetprobleminadvance.
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1.1はじめに

自然言語処理では個々の問題を分類問題として定式化し，帰納学習の手法を利用して，

その問題を解決するというアプローチが大きな成功をおさめている．しかしこのアプロー

チには帰納学習で必要とされる訓練データを用意しなければならないという大きな問題

がある．

近年，この問題に対する1つの対処法として少量のラベル付き訓練データから得られる

分類規則の精度を，大量のラベルなし訓練データによって高めてゆく教師なし学習が提案

されている．

ここではクラスター分析の手法であるEMアルゴリズム[31とファジィクラスタリング

{91{111の2つの手法を利用した教師なし学習を試みる．

EMアルゴリズムを用いた手法は,NaiveBayesとEMアルゴリズムを組み合わせた手

法である．本質的には，あるクラスcのもとである素性fが発生する確率P(/lc)を求め

る．NaiveBayesのモデルが使えれば，この確率から分類器を作成できる．ラベル付きの

訓練事例からP(/lc)は簡単に計算できるが，ラベル付き訓練事例が少量の場合,P(/lc)

の信頼性は低い．そこでラベルなし訓練事例を用いてP(/lc)の信頼性を高める．これは

全体のデータの発生確率が最大になるようにP(flc)を設定すればよい．この計算にEM

アルゴリズムが利用される．

ファジィクラスタリングは，個体がクラスに帰属する度合いに暖昧さを認めるという考

えに基づいている．暖昧さの表現はファジィ理論による要素への帰属度によって表される．

ここでは，まずラベル付きの各訓練事例をクラスに設定し，次にファジィクラスタリング

を用いて各ラベルなしの事例の各クラス（ラベル付きの訓練事例）への帰属度を求める．

この処理により各クラスの代表点の移動が起る．実際の識別は，移動された後のクラスの

代表点の集合を訓練事例として,k-最近傍法により行う．

実験ではSENSEVAL2の日本語語義タスク{51を題材にした．名詞50単語を用いた

実験でのNaiveBayesによる結果は76.78%であり,EMアルゴリズムを用いた学習では

'~、
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72.82%であった{7]．また,通常の]企最近傍法(k=5)による結果は,76.83%であり，ファ

ジィクラスタリングを用いた教師なし学習では，76.07%であった[81．両手法とも全体的
には精度の向上はならなかったが，個別に見ると精度が向上している単語も多かった．有

効な利用方法などを考察する．

1.2 本論文の構成

まず，第2章でEMアルゴリズムを用いた教師なし学習について述べる．第3章で，ファ

ジィクラスタリングを用いた教師なし学習について述べる．続いて第4章で両手法を多語

義の語義暖昧性解消問題に適用した実験およびその結果について説明し，第5章で本研究

の考察を述べる．

また巻末には付録として，各単語の正解率のグラフと両手法のプログラムのソースリス

トを添付した．

一
ー
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第2章EMアルゴリズム

EMアルゴリズムを利用した手法は,NaiveBayesとEMアルゴリズムを組み合わせた手

法である．本質的には，あるクラスcのもとである素性／が発生する確率P(/lc)を求め

る･NaiveBayesのモデルが使えれば，この確率から分類器を作成できる．

ラベル付きデータからP(ﾉlc)は簡単に計算できるが，ラベル付きデータが少量の場合，

P(/lc)の信頼性は低い．そこでラベルなしデータを用いてよりP(/lc)の信頼性を高める．

これは全体のデータの発生確率が最大になるようにP(/lc)を設定すればよい．この計算

にEMアルゴリズムが利用される．この手法も，本質的に，複数観点を利用している．事

例は素性のベクトル(んん,…,〃として表されるので，ある素性ハから，その事例の

クラスcが判別できたとき,P(jjlc)の精度を高められるからである．この手法はNaive

Bayesのモデルが有効な，文書分類に応用されている．

2.1 基本的考え方

2つの言語モデルR4("),&(z)から,Fl4(z)あるいは恥(")を確率的に選択するよ

うな言語モデルP(z)を構成する問題を考える．ここで,FI4(")が選ばれる確率を入と

すると，言語モデルP(")は吹のように表すことができる．

P(")=AR4(z)+(1－入)Fb(") (2.1）

なお，このようなモデルを混合モデルと呼ぶ．

ここで問題となるのは，実際に観測されたデータ範,,…7"〃から，未知パラメータ入

の値を求めることである．もし，各Ziについて,R4あるいは恥のどちらのモデルが

選ばれるかを知ることができれば問題は非常に簡単である･"17･･･7zⅣの生成において，

RIが選ばれた回数をMとすれば,=jvA/Ⅳと求めることができる．しかし，どち

らのモデルが選ばれたかは，一般に知ることができない．すなわち,R4あるいは恥の

どちらが選ばれたかというモデルの内部状態はモデルの内部に隠れており，観測データ

麺,,…'"Nだけからは決定することができない．このようなデータZ11…,ZⅣを不完全
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データ(incompletedata)と呼ぶ．これに対し，内部状態が既知であるデータを完全デー

タ(completedata)と呼ぶ．いまの場合，鋤の生成において，どちらのモデルが使われた

かを9iにより示すことにすると，完全データは(",,9,),…,("ﾉv,9N)ということになる．

EMアルゴリズムは，以下のようにして未知パラメータの値を推定する．まず，パラ

メータ入に適当な値を仮定する．次に，この仮定した値のもとで，各観測データ〃iの生

成にモデルRAが使われた回数の期待値剛AI"']を（最尤推定により）求める．

モデルR4によりZjが生成された確率
EAIA|"i1=

いずれかのモデルによりziが生成された確率

"l4(",)
（2.2）

M､zi)+(1－入)&(zi)

観測データ全体の生成にモデルRAが使われた回数の期待値はEiEA{Alzilとして求める
ことができる．これを観測データの個数で平均化することにより，パラメータ入の値を

更新する．更新された入の値を入とすると，スは次のようになる．

/“

Ｎ
Ｅ
回

１
｜
Ⅳ

一
一

一
入

入R4(zi)
(2.3）

入R4("i)+(1－入)Fb(z,)

以上の手続きを繰り返すことにより，パラメータ入は最適な値に近づいていくと期待で

きる．

2.2EMアルゴリズム

最初に,EMアルゴリズムが用いられる一般的な状況について述べる．範11…，麺Ⅳをモ

デルFb(")から得られた観測データとする．問題は，観測データ麺11…,〃〃から，未知

パラメータ0の値を推定することである．ただし，z,,…)"〃は不完全データであり，各

zjを生成した内部状態を一意的に決定することはできない．

EMアルゴリズムは，上のような問題に対して，繰り返しにより，逐次，モデルの対数

尤度を増加させるようなパラメータを推定する方法である．すなわち，すでに求められ

たパラメータ0から，モデルの対数尤度を増加させるような新しいパラメータ値〃を推

定するという操作を繰り返すことにより，モデルの対数尤度を最大化するパラメータを求

める．

ここで，観測データ〃iについて，パラメータ0をタに更新したときの対数尤度の差を

求める．なお，以下では，モデルの内部状態を表す変数をyとする．

/癖､
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'･凰恥)-1鮴‘)‐!．g鶚
で-,,,-,-,,-局(",)
=FaFb("|z')log

ここで，

y
二一ゴー．w'~鯵'－．局("j)

-別艸･‘{諾淵芸ly

=EFb("|鰯')'･g*::|
〃

+Zfb(91"')'og篝網
y

Q(M)=EFb(91"i)'ogFb("j,9)
y

とおく．また，ジェンセンの不等式より，次が成り立つ．

一

EFb(ylzi)'og
〃

したがって，

Fb(yl"')

昂(り|"‘）
＞0
1■■■■

一

5

(2.4）

(2.5）

(2.6）

(2.7）logFb(zi)-logFb("')≧Q(8,0)-Q(e,8)

式（2.7）より,Q(8,9)>Q(8,0)となる9を見つけることにより，データ式（2.7）より,Q(8,9)>Q(8,0)となる0を見つけることにより，データz#に対する

対数尤度を増加させることができる．また，対数尤度を最も増加させるためには,Q(8,8)

を最大にするような0を求めればよい．以上をまとめると,EMアルゴリズムによるパラ

メータ推定アルゴリズムは次のようになる．

<EMアルゴリズム〉

1．8に適当な初期値を与える．

2．0が収束するまで，次のEステップとMステップを交互に繰り返す．

Eステップ:Q(8,9)を計算する．

Mステップ：8＝αγ9max5Q(M)により9を更新する．
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EMアルゴリズムの意味するところは，モデルFb(!ﾉ|"')のもとでのlog"("i,!/)の期待

値をとり，この期待値をタの関数とみなして最大化することにあり，モデルの対数尤度

を単調に増加させることができるということである．なお,EMアルゴリズムは一般に局

所的最大値に収束するにすぎない．どのような値に収束するかは初期値の与え方に大きく

依存するので，複数の初期値で試すなどの工夫が必要である．

また,EMアルゴリズムを複数の観測データ〃17･･･7"Nに適用するためには,Q関数

を次のように定義すればよい．

Ⅳ

Q(8,0)=ZE"(91"$)'ogrb("',9)
j=1y

例．混合モデルの推定

R(･),…,"(･)から得られる混合モデル

M M

P(")=ZAjB(")(ただし,E=')
j=1 j=1

(2.8）

に対して，観測データZ17…,z〃から入jの値を推定する問題を考える.B(zi,j)=
一

入jB("')にEMアルゴリズムを適用するとQ関数は次のように定義される．

NM

Q(入,ｽ)=EEB(jl"#)'ogri("#,j)
j=1j=1

ここで，ラグランジュの未定係数法を用いて,Q関数を最大化するようなｽjを求める．

制約条件Ejｽj=1に対するラグランジュ乗数をγとすると，ラグランジユ関数は次の
ようになる．

変数ｽjで偏微分すると，

q■■■ 1■■■

cQ,7)=Q(A,入)－γ{菫乃-｣I

美-菫珊瑚圭一”
1■■■

を得る．上式を0とおいて，入jについて解くと，

一



第2章EMアルゴリズム 7

ｊの心⑲ｚｌ・ＪＩＢＺ
画

Ⅳ
屯
１
－
勺
，

｜
｜

｜
杉

なお,Ejｽj=1よりγ＝Nとなることが導かれる。また,B(”§)は以下のよう
に計算することができる．

B("i,j)
B(jl"')=

B("')

入jB("')
一
一

E健,入jB("i)
/ぺ したがって，

ｊ鋤
ｊ
ｉ
娩
口
罰

剛
粉
．
』
ｌ

、
人
Ｍ
猴逗

〃
ヱ
ヨ

ー
｜
Ⅳ

｜
｜●

の
ロ
ゾ

ー
入

2.3NaiveBayesによる語義判別

ある事例〃が素性のベクトルとして，以下のように表現されたとする．

"=(f,,/b,…,励

勿の分類先のクラスの集合をC={C,,C2,…,cm}と置く．問題はP(cl")の分布を推定す

ることである．実際に，〃のクラスcｪは以下の式で求まる．

,縄、

／’ cz="rgWfP(cl")
ベイズの定理を用いると，

P(c)P("lc)
P(cl")=

P(")

なので，結局，以下が成立する．

c鰯＝α『9IWP(c)P("lc)

ここで,P(c)は比較的簡単に推定できる．問題は,P("lc)の推定だが，これは現実的に

は難しい.NaiveBayesのモデルは，この推定に以下の仮定を導入する．
沌

P("lc)=HP(Alc)(2.9)
j=1
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P(Alc)の推定は比較的容易であるために，結果としてP("lc)が推定できる.NaiveBayes

を使った分類がうまくゆくかどうかは，式2．9の仮定をできるだけ満たすような素性を選

択することである．文書分類であれば，各素性を各単語の生起に設定することで,Naive

Bayesが有効であることが知られている．

語義判別問題でも式2.9の仮定をできるだけ満たすような素性を選択すればNaiveBayes

が利用できる．

本論文では(el)直前の単語,(e2)直後の単語,(e3)前方の内容語(2つまで),(e4)

後方の内容語（2つまで），の4つの素性を設定した．例えば,「声」の語義は『意見』と

いう語義と『喉から発声される音』という語義がある．また，「日本国民の声を集めまし

た」という文は以下のように形態素解析される．各行が分割された単語であり，第1列が

表記，第2列が原型，第3列が品詞を表す．『~、

本
民
め
し

日
国
国
の
声
を
集
ま
た

日本名詞-固有名詞一地域一

名詞-一般

助詞-連体化

名詞－－般

助詞-格助詞－－般

動詞一自立

助動詞

助動詞

る

民
め
す

国
の
声
を
集
ま
た

■ﾛ■

この結果から以下の4つの素性ができる．

el=の,e2=を，

e3={日本，国民},e4={集める｝緯、

e3とe4の素性は集合になるが，学習の際に以下のように分割する．

e3=日本,e3=国民,e4=集める

以上のように設定した素性集合がNaiveBayesが仮定する式2．9をどの程度満たすかは

わからない．ただ，名詞の場合，その単語の右文脈と左文脈はほぼ独立と考えて良い点

と，2単語列を素性として含めない，などを考慮して設定した．

2.4EMアルゴリズムによる教師なし学習

分類問題の解決にNaiveBayesが使えれば,Nigamらが提案した教師なし学習が利用

できる．そこではEMアルゴリズムを用いることで，ラベルなしデータを用いて，ラベ
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ル付きデータから学習された分類器の精度を向上させる．なお，ここでのラベル付きデー

タは上で述べた完全データであり，ラベルなしデータは不完全データに該当する．

以下にポイントとなる式とアルゴリズムを示す{31．

基本となるのは，あるクラスCjのもとで，素性ハが発生する確率P(Alcj)を求めるこ
とである．これは以下の式で求まる．この式は頻度0の部分を考慮したスムージングを

行っている．

'+EE,Jv(A,d&)P(91dk)
(2.10)

P(ﾊ'9)=IFI==ZfZaf~iん,dk)P(cjldk)
式2．10のDはラベル付けされたデータとラベル付けされていないデータを合わせた訓

練データ全体を示す．Dの各要素をdkで表す.Fは素性全体の集合である.Fの各要素

をハ"で表す．また，Ⅳ(ji,dk)は，訓練事例d脂に含まれる素性ハの個数を表す．ここで

の設定では，Ⅳ(A,dk)は0か1の値であり，ほとんどの場合0である．P(cjldk)は訓練

データがクラスCjを持つ確率である．ラベル付けされたデータに対しては,0か1の値
をとる．ラベル付けされていないデータに対して，最初は0であるが,EMアルゴリズ

ムの繰り返しによって，徐々に適切な値に更新されて行く．

式2．10を利用して，以下の分類器が作成できる．

P(cj)ⅡんEKd;P(/imlcj)
（2.11）

P(G'di)=EETF(SⅡ九EKd@P(/hlCr)
ここで,Cはクラスの集合である．Kaボは訓練事例diに含まれる素性の集合を示す．

P(cj)はクラスCjの発生確率であり，以下の式で計算できる．

P(9)=]+¥*'d")
IcI+IDI

EMアルゴリズムは式2.10を利用して,P(八lcj)を求め(Bstep),次のこの値を利用し

て式2.11から分類器を作成し，ラベル付けされていない事例〃こ対して,P(Gjldi)を求

める(M-step)．このBstepとM-stepを交互に繰り返して,P(八|cj)とP(cjldi)を収束
するまで更新してゆく．最終的には式2．11から分類が行える．
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第3章ファジィクラスタリング

3．1 基本的事項

ここではクラスタリングの対象となる個体を記号〃17"2)･･･7""で表すことにする．ま

た，個体の集まりを記号Xで表す．このとき,Xが要素砥11"2)…，勿碗で構成されてい

ることを,X={",,Z2,…,z"}と表すことができる．個体の数は一般に冗個と仮定す

る．個体のことを対象(subject)と呼ぶこともある．また，個体を〃,"のように添字を

付けずに表すことがある．さらに，集合xの要素であることを明示するために",Z/EX

と書くこともある．

さて，個体鰯k(k=1,…,")は単なる記号の場合もあるが，個体に関するデータと同一

視されることが多い．たとえばA君の身長，体重，胸囲がそれぞれ167.0,55.0,85.0で

あるとし,A君を含む個体の集合をクラスタリングするとすれば，個体であるA君をベ

クトルA=(167.0,55.0,85.0)と同一視するのが便利である．一般に，麺備に関してp個

の実変数が存在し，それらのデータが与えられている場合が最も頻繁に考察されている．

このとき，錘#,z:,…,麺:が個体z膳に関するデータであるとし，個体をp次元実ベクト

ルzk=(〃#,":,…,z:)Tと同一視する.Tは転置を示す記号であり，したがってZkは

列ベクトルである．p次元ベクトル空間を〃と書き，個体をこの空間の点

""=("M,":,…,":)TERp,k=1,…,"

とみなす．このときxは有限個の点からなる〃の部分集合である･z,Z/EXのように

個体に添字を付けない場合は,z=(z',"2,…,"')T,z/=(z/',z/2,...,z/p)Tのように表す．

次に，2つの個体範,ZIEX間の非類似度について考える．非類似度とは，個体を2つ与

えたとき，その対に対して決まる実数であり，その値が小さければ小さいほど，2つの個

体は互いに類似しているとされる．クラスタリングのために用いる非類似度を記号d(",9)

を用いて表すことにする．

上のように個体が実ベクトル空間の点のとき，その空間に定義された距離（メトリッ

ク）の近さによって個体間の類似度が判断されるべきである．最も頻繁に用いられるの
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は，ユークリッド距離であり，ノルムの記号を用いれば〃とyとの距離は

’三両Fllz－9l|＝

で表される．

この距離をクラスタリングのための非類似度として用いる場合,d(z,9)=||z-"||とな

る．また，ユークリッド距離の2乗を非類似度とすることも多い．その場合は

となる．

p

d(z,9)=||"-"||2=E(zj-9')'
j=1

3.2ファジィ集合論

(3.1）

ファジィ集合論は,Zadehにより創始された理論で，物事における暖昧性を境界のはっ

きりしない集合によって取り扱う方法である．

一般に，集合ある概念を表現するために用いられる．例えば，ある人間の集団における

成年男女の集合は，生年月日が不明な人がいない限り，明確に決まる．しかしながら，日

常的に使われ，しかも不明確な概念が多く存在する．例えば，ある人が若いかどうか，背

が高いかどうかなどは主観的であり，かつ，暖昧さを含んでいる．

ファジィ集合論ではXにおける暖昧な概念を表す，集合のようなもの，をファジィ集合

(fi,zzySet)と呼ぶ．ファジィ集合Aはメンバーシップ関数仏Aで特徴付けられる．〃A

は任意のzEXに対して0≦〃A(:z)≦1なる実数を連続的に対応させる関数であり，そ

の意味は次のように解釈するものとする．

a.zEXがAが表す概念に完全にあてはまる場合,"A(")=1.このとき，〃はファ

ジィ集合Aに完全に帰属しているという．

b.zEXがAが表す概念に完全にあてはまらない場合,"A(z)=0.このとき,"は

ファジィ集合Aにまったく帰属していないという．

C・"EXのAが表す概念に対するあてはまり方が睡昧な場合,0<"A"<1･このと

き，範のファジィ集合Aへの帰属性は暖昧であるという．

d.z,ZIEXについて'"の方がzよりAの表す概念によくあてはまっていると判断で

きる場合,"A(")<"A(y).

一
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要約すると，この解釈は，範に対して〃A(")が，要素〃のファジィ集合Aへの帰属性

の度合い’であるとみなすことを意味している．

なお，通常の集合(Bとする）に対してその特性関数（んとする）を対応させると，

ん(")=1("EB),fB(")=0(zEB)である．このように，んは上の解釈を満たす

ので，この集合のメンバーシップ関数と考えてもよい．したがって，クリスプ集合（ファ

ジィでない普通の集合）はファジィ集合の一種であるとみなすことができる．

よく引き合いに出される例としてZを人の背の高さとし,Aは，背が高い’ことを表

すとする．いま，α＜6である2つのパラメータを与えて

｜“"A(:r)=

のようにメンバーシップ関数を折れ線で定めることができる．α’6はメンバーシップ関

数を定める人によって異なるだろう．ある人はα=170(cm),6=180とするかもしれ

ないし，他の人には別の選択があるだろう．このようにファジィ集合論は根本的に主観的

なモデリングを許容する考えをもっている．

似AはラベルAをもつ関数にすぎないが，これをファジィ集合と呼ぶのは,Aに対し

て集合の演算や基本的関係を定義するからである．

〆、

[a](フアジイ集合の包含関係）ファジィ集合A,Bに対して包含関係を次のように

定義する．

AEBく-"A(")≦似B(:I')ノOrα〃zEX一､

{bl(フアジイ集合の相等関係）ファジィ集合A,Bに対して包含関係を次のように

定義する．

A=B=>"A(")="B(z)/Orα〃"EX

[cl(ファジィ集合の演算）ファジィ集合A,Bに対して合併，共通部分，補集合の

各演算を次のように定義する．

"AUB(")

"AnB(")

〃入(")

max{"A("),"B(")},

min{"A(z),"B(")},

1－"A(")

一
一

一
一

:＝＝
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{dl(ファジィ集合のα一カット）ファジィ集合Aと与えられた実数α(0≦α≦1)に

対して，α－カットAαを〃A(:E)≧αを満たすzEXのクリスプ集合によって定義

する．すなわち

A@={"Ex:"A(")≧α｝

なお,0≦α≦1をαEIo,11と書く．α－カットについて次の関係が成立するこ

とが知られている．

１
１
１
１
０
Ｏ
ｌ
ｌ

｛
上
信
一

ａ
α

”
“
”
“

ａ
α
γ
γ
０
ｏ
ｆ
ｆ
凡
凡
凡
凡

Ｃ
’
一
一
Ｕ
ｎ

ａ
α
ａ
ａ

Ａ
Ａ
Ａ
Ａ

一
一
一
一
一
一

Ｂ
Ｂ
、
ル
、
旭

Ｃ
ｌ
－
－
Ｂ
Ｂ

Ａ
Ａ
Ｕ
ｎ
Ａ
ＡＩ

緯､

3.3c-平均法

C-平均法(c-means)は，非階層的方法の代表的手法である．この方法では，クラスター，

つまりクラスタリングによって得られたクラスの数(ここではc)をあらかじめ指定し，個

体をc個のクラスに分割する．また，非類似度はユークリッド距離の2乗（3.1).をとり，

クラスターの中心と各個体との間の非類似度を分類の基準にする．

C-平均法は単一のアルゴリズムであると解釈すべきではなく，むしろ，ある概念にもと

づく方法の集まりと考えられる．この手法は，もともとMacQueenによってK二IneanSと

呼ばれていた.MacQueenによれば，

KLmeangの手続きをインフォーマルに述べれば，次のようになる．K個

ランダムに個体を選び，それぞれのグループの代表とする．ほかの個体

を一つずつ選び，最も近い平均値をもつグループに割り当てる．割り当

てられたグループについて，平均値を更新する．各ステージにおいて，

K個の平均値がグループを代表する（したがってKEmeansと呼ぶ）．

MacQueenはこれをKLmeangプロセスと呼び,KEmeansによるクラスタリングとは区

別している．実際,MacQueenがKEmeansクラスタリングのために開発したプログラム

には，クラスター数を更新するパラメータなども含まれていて，以下に述べる標準的アル

ゴリズムよりも複雑な手続きとなっている．

魚
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また，ここではKLmeansをC-平均法といいかえることにする（以下の注意参照）．こ

のように，クラスタリングすべき対象を最も近いクラスター中心に割り当て，中心を更新

する方法はC-平均法ととらえることができる．

最も単純なc_平均法のアルゴリズムを次に述べる．これはAnderbergにおいてFbrgy

のアルゴリズムと述べられている．なお,HCMはHardc-Meansの略であり，ハード

(Hard)とはファジィ概念を用いない通常のクラスタリングを指し，ファジィが柔らかい

方法であるのに対して通常のクラスタリング技法は固い方法である，という意味合いで使

われている．

<アルゴリズムHCM)

HCM1.{初期値]c個のクラスター中心あるいは初期分割をランダムに与える．

HCM2.{割り当て]各対象を最も近いクラスター中心に割り当てる．

HCM3．[中心の更新]すべての対象の割り当てが一つ前のステップと変化がなければ
終了．そうでなければ各クラスターの重心を新しい中心としてHCMにもどる．

EndofHCM.

注意｡C-平均法の'平均'は，クラスターの中心の各成分がそれに対応する個体データの

成分の平均値として計算されることからきている．クリスプの（ファジィでない通常の）

クラスタリングを扱う多くの文献においてpC-平均法は産Inea.nSあるいはK豊平均法とし

て言及されている．cとKとの違いは，クラスターの数をc個と仮定するか，あるいはK

個と仮定するかの違いだけであって，本質的なものではない．ここでは,C-平均法と呼ぶ

が,K巳平均法，または原語のままKLmeansと呼んでもまったく差し支えない．□

次に，ごく単純な数値例を以下に示す．説明のための数値例には，個体の数が10個以

下のものを用いるが，実際的な問題でこのような少数の個体をクラスタリングすることは

まずないので，この種の例は純粋にクラスタリング手法を例示するためのものである．

例3.1．図3．1には5つの個体Z,,…，z5が平面上に示されている．アルゴリズムHCM

をこれに適用し,c=2すなわち2つのクラスターを生成する．HCM1において初期ク

ラスターをG,={",,"2,"3},G2={"4,"5}とする．このとき，それぞれのクラスター

の重心〃,，U2は小円Oで表される．

HCM2では，範3はU1よりもU2に近いため,G1からG2へ移動する．そのほかの個体に
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図3.1:c-平均法の説明のための例

ついてはクラスタ一間の移動は起こらない．したがって'G1={"1,Z2}'G2={"31"41Z5}

となり,HCM3では重心が更新される．新たな重心"{,ひ&は小四角形で表される。

再びHCM2にもどると，すべての個体はそのクラスター中心に最も近いため，クラス

ターの変化はない．したがって，アルゴリズムは終了し，クラスターとしてG,={z,,"2}

とG2={"31Z41"5}が得られる．

注意すべきことは，初期値の選び方によっては，適切なクラスターが得られないことが

あるということである．上の例で，仮にクラスターをGI={",,"5},G&={"2,"3,"4}と
選んだとすると容易にわかることであるが，クラスターの変化はなく，これらがそのまま

最終結果となる．Gi,G&が先のG1,G2に比べて不適切であるのはいうまでもない．□

アルゴリズムHCMは単純であるが，さまざまな考察の出発点になる．まず,HCM2

において最も近いクラスター中心への割り当てという分類規則が用いられることに注意

する．これは，教師付き分類(supervisedclassification)すなわち外的基準のもとで分類を

おこなう方法の一種である最近隣分類規則に対応している．つまり，各クラスターの中心

をそのクラスターの代表として，最近隣法の分類規則を適用したものにほかならない．

いま，クラスターの中心が代表点となる場合の最近隣分類規則（最近中心分類）につい

て幾何学的に考察する．簡単のため，個体が属する空間を2次元平面とする．図3．2に示

された点がクラスターの中心であるとする．最近中心分類規則によってあるクラスターに

分類される平面上の点の集合は，この図におけるほかの点よりもそのクラスター中心に最

も近い点からなるので，図3．2における折れ線で囲まれ，対応するクラスター中心を含
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ー、

図3.2:最近中心分類規則とボロノイ図

む各領域になる．この領域分布は，各点を結ぶ垂直2等分線から構成されるモザイク状の

図で，ボロノイ図と呼ばれる．なお，ボロノイ図は，計算幾何学において考察される基本

的な主題である．

次にアルゴリズムHCMが最適化に関連していることをみる．

HCM2における最近中心分類は，．

一
一

"kEGIく=>t)!=Qrgminll"k－ひ,||2
9

(3.2）

の形の最適化であり,||"k－秒||2が最小となるクラスターに麺脂を割り当てている．

一方,HCM3における重心M(G)は次の最適解である．～、

M(G)=α『9nPnEII"-"||'
sEG

(3.3）

なぜなら，

F=P||"-"||2
"EG

とおくとき,Fは成分Uj,j=1,…,pの2吹関数であり，

０一一
の
命
”
。
》

〃Ｅ
》

●
毎
宮
。
》

ＵＧｌ
ｌ

棚
諏

１
－
２
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から（3．3）が得られるからである．

これらのことから,HCM2,HCM3では次の最適化を行っていることがわかる．

17

HCM2.与えられたり1)…)Ucに対して，

C

j=EZII"-"'||' （3.4）
f=1"EGj

が最小になるようにクラスタ－J{G,,…,Gc}を定める．

HCM3．同じ(3.4)において,G1,…,Gcが与えられたとみなし'"17…'"cを変化さ

せて最小化する．

つまり，同じ目的関数を別の変数によって繰り返し最適化しているのである．

同一の目的関数をこのように繰り返し最適化しているため（3.4）の値は単調に減少し

ていく．また,HCM2におけるクラスターの選び方は有限個しかなく，クラスターが変

化するときには，目的関数の値は同じではない．よって次のことがわかる．

命題2.1．アルゴリズムHCMは有限回の繰り返しで終了する．

しかしながら，このことはこのアルゴリズムの効率がよいことを必ずしも意味しない．

実際には,HCM2における'すべてのクラスターの選び方'は組み合わせの数が膨大であ

るからである．

3.4標準ファジィC-平均法

ファジィクラスタリングは，個体がクラスに帰属する度合いに暖昧さを認めるという考

えに基づいている．畷昧さの表現はファジィ理論による要素の集合への帰属度によって表

される．

いま，個体〃んがクラスGjに帰属するということを変数uik=1と表し，個体〃んが

クラスGiに属さないということをfLik=0と書くとする．これは，属するか属さないか

の2値的判断を2値変数u雄によって表している．集合の記号を用いると，

"kEGj<=TLik=1

z俺篭Gf-切娩=0
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であり，叫碓は集合の特性関数に一致している．

これに対し,ファジィ集合は特性関数の連続値への一般化による集合概念の拡張である．

そこで,上の変数u雄にoから1までの区間の値を連続的にとることを許し，その値の個体

zkのクラスGjへの帰属性の度合いとみなすことにする．実際,様々なファジィクラスタ

リング技法において,この方法でファジイネス(h'zzyness:ファジィである性質のこと）が

導入されてきている．このように,ファジィ理論の基本的考え方は,暖昧さを0から’まで

の区間の値で表すという点にある．

ファジィクラスタリングにおける多くの研究はファジィC-平均法に集中している．その

理由は,この方法が理論的に整理されていて最も見通しが良く,様々な変形がなされてい

て,多くの応用が試みられ,有用性が実証されているからである．そここでは主にファジィ

平均法について述べる．

まず，先に述べたアルゴリズムHCMを2値変数を用いた最適化問題の形に書いてみ

る．クラスタリングのための個体はp次元ユークリッド空間の点"k=(zM,…,z:)T,k=

',…,7Zで表される．変数をc×”行列としてU=(uik)の形に書く．また，クラスター

中心"f=(";,…,ひ『)Tをまとめてv=(U,,…,"c)と表しておく．なお，先のC-平均法

の場合と違って'TJfは必ずしもクラスターの重心ではない．

そこで，次の目的関数を考える．

冗C

Jji""(UIv)=EE""||"k-"||'
k=1i=1

(3.5）

ここで，先に述べたように,ll""－Uillはユークリッド距離を表すノルムの記号である．

なお，以下に現れる目的関数の添字は，その目的関数に対応する技法を表している．例え

If,Jhcmはこの関数がHCMに対応しているということを表している．

一方，最適化における制約を

C

Mb={(""):""E{0,'},7~>""='/｡γα"k}
i＝1

と表す．この制約は切碓の値がOまたは1に限られ，すべての個体〃んについてどれか1

つのjに対応するu銑だけが1であり，ほかは0であることを意味している．したがって，

Mbの条件を満たす也汰によって〃たがクラスターに分けられる．

そこで，次のアルゴリズムHCM''を考える．
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<アルゴリズムHCM">

HCM''1．Dと▽の初期値を定める．

HCM"2.Vを固定して，

1■■■

提混Jhcm(uv)

を解き，最適解をワとする．

HCM''3.ウを固定して，

nJnJIicm(U,V)

を解き，最適解を▽とする(Vは制約されていないことに注意).

HCM''4.解(0，▽)が収束すれば終了．そうでなければHCM''2へ．

EndofHCM''

戸、

アルゴリズムHCM''がHCMと等価であることは,HCMが最適化を行っているこ

とを論じた部分をみればわかる．実際，▽＝(5，,…,5c)を固定したとき,HCM"2にお

ける最適解は

一ー

1－画＝αγ9呼nll"k-"!||
0,j≠@

(3.6）

(3.7）

一

u雄
一
一

一

切雄戸､
一
一

となる．また，〃を固定するとき,HCM''3における最適解は

”=登舞‘
で与えられる．先に述べたように，

G,={"kEX:"=1}

とすれば，〃の式は最も近い中心への割り当てであり'5jはGiの重心である．

HCM''の形の交互最適化は以下の論議において繰り返し現れる．実際，ファジィC-平

均法は上の形の交互最適化においてJhcmとは異なる目的関数とフアジイされた制約条件

を仮定することによって生まれる．



戸､

P，

第3章ファジィクラスタリング 20

いま,HCM''において，行列U=(迦娩)の要素が必ずしも2値ではなく,0から1の

間の値をとることを許すとする．ただし，各個体についてすべてのクラスターに対する帰

属度を加えたものが1になるという正規化の条件を付け加えておくとする．このように暖

昧なクラスターに分けることをファジィ分割(fUzzypartition)という．このとき，制約

脇を緩め，

C

Mj={("'I:):""E{0,'1,E""='伽α"ん｝
j=1

と也娩に実数値を許容することによってファジィ分割が表現される．

ここで,HCM"2における最適解は一般にスクリプト解となる．なぜなら，

J)icm(uv)=EM=,E:E,"ikll"k-ひill2はu銑について線形であり，制約必も線形であ
るので，この問題は線形計画となり，最適解は制約条件が形成する多角形の端点である

として充分である．ところが，端点は明らかにクリスプな（ファジィでない通常の）解

(3.6）になるからである．したがって，制約をこのように緩和してもフアジイネスを導入

したことにはならない．

ファジィクラスタリングの方法に導くためには，目的関数を変更する必要があると考

X,D,,nnとBezdekは次の形の目的関数を導入した．

みc",([w)=ZE("")"llz鵬-"'ll2=EE("")"di"
k=1f=1 k=1f=1

(3.8）

ここで,7nは77z>1を満たすように選ばれるべきパラメータである(m=1とすると

前の目的関数になる.）また，記号を簡単にするため,d@k=ll"侭一ひill2とおいている．

標準的なC-平均法のアルゴリズムは,HCM''においてJi,cmの代わりにみcmを，脇

の代わりに塒を用いたものである．このアルゴリズムFCMを次に述べる．
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<アルゴリズムFCM(nlzzyc-Means)>

FCMO.(仮定)J(uV)=みcm(U,v)とする．

FCM1．▽の初期値を定める．

FCM2.▽を固定して，

。■■■

mipJ(uv)
UEMf

を解き，最適解をワとする．

FCM3.ワを固定して，

n9nJ(U,v)

を解き，最適解を▽とする(Vは制約されていないことに注意）．

21

FCM4．解(D,▽)が収束すれば終了．そうでなければウーワ，▽＝▽として
FCM2へ．

EndofFCM

なお,FCM4の収束条件については，次の(i),(ii),(iii)のいずれかが用いられる．

(i)小さな正数E>0を与え，〃と一つ前の最適解0との差が

聯|珈一"|<E

を満たすとき収束したと判定する．

(ii)小さな正数E>0を与え,Vと一つ前の最適解●との差が

mexll働一aill<E
1＜j＜c

を満たすとき収束したと判定する．

(iii)目的関数が減少しなくなったとき収束したと判定する．

(iv)このほかに最大繰り返し数を設定しておく．
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FCM2における最適解は次の式で与えられる．まず，すべてのUj,j=1,…7Cに対し

て"k≠Uiであるような"kについては

｜≦(||簔三:||;)~l~‘'…岬-』…“）luik==

あるfﾉjについて'"k="jとなる"kについては，

uik=1;ujk=0(j≠j).

FCM3における最適解は，

(3.9）

(3.10）

“=霊緋” （3.11）

このように，個体と一致する中心がある場合を除いて，解（3.9）はファジィ解，すなわ

ち0と1の間の値をとる．

これらの式で最適解が与えられることを説明する．まず,FCM2におけるUの最適解

について考える．いま，必をさらに緩めて，制約条件をE:=,"'k=1のみとし，

凹餓≧0，1≦j≦c,1≦片≦、 （3.12）

の条件を取り去ってみる．（3.12）なしで得られた最適解が仮にMjに入っていたとする

と，緩い条件のもとでの最適解であるのだから，制約Mjのもとでの最適解でもあるは

ずである．みcmをE是,似雄=1のもとでUに関して最小にする問題はラグランジユ乗
数法を用いて解ける．

ラグランジュ乗数を入k,k=1,…，ルラグランジュ関数を
” C

L=みc",+E入騰(Z""-')
k=1i=1

とすると，最適性の必要条件として

aL
=fL=m("ik)m-'dik+入俺=0
afLik

が得られる･"kについて"k="jとなるU,が存在しないとする．このとき,djk>0,j=

1,…7Cであることがわかる．入俺を消去するため，上式の添字jをjに変更して移項す

れば，

ujk==

1

{*l~ (3.13）

一
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l-Ilf

1－94

1.5卜 s(0.C

0

1.(lf

】－9と

図3.3:平面上の7つの個体と2つのフアジイクラスター

この両辺をj=1,…7Cについて加えると,E;=,"M;='より，

一

この式と（3.13）から

妄{識|志-‘
入kを消去することができて，

""-{=(z)*l

23

を得る．この解は也雄>0を満たしているから先に述べた注意によってFCM2の最適解

である．なお，最適解の必用条件だけからは，一般に最適解ということはできないが，こ

の場合，目的関数がUに関して凸であるため，実際に最適解であることが分かる．なお，

"k=Ufを満たすUjが存在する場合,ujk=1が最適であることは自明である．

FCM3については，制約がないため，みcmをひ:について偏微分すれば,(3.11)が得
られる．

例3.1．図3．3には7個の個体（”＝7）が平面上に点として示されている．これらを

2D(c=2)のフアジイクラスターに分けた結果の帰属度（メンバーシップ）が括弧の中

に示されている．クラスターが2つであるため，1つのクラスターに対するメンバーシッ

プだけを示せば，他方のクラスターに対するメンバーシップは1からこれらの値を減じる

ことによってu2k=1-ulh,k=1,…,7と計算される．□



ノー､

戸、

第3章ファジィクラスタリング 24

3.5k-最近傍法による語義判別

k‐最近傍法は外的基準のもとで分類を行う方法である．この方法は，すでにクラス分け

された有限個の個体"17･.･7""の集合が仮定され，新たな個体データyが得られたとき，

これをどのクラスに割り当てるかの規則を定める．これらのクラスをクラスターと同じ記

号G1,…,Gcで表す．

最近傍法では，yに最も近い個体が属するクラスにyを割り当てる．式で書くと，

鯵‘＝α『9悪llz－yll

となる。z,がG9の要素（zZEG9)であるときに'I/をG9に割り当てる．

それを拡張したl経最近傍法では'yに最も近いものから順にk個の個体をとり，これ

らル個の個体のうち，個体の数が最も多いクラスを選ぶ{41°たとえば,k=7として，

9に近いものから順に7つとったとき，その中にG1からの個体が1つ,G2からの個体

が4a,G3からの個体が2つであれば'yはG2に属すると定められる．

ここでは，ラベル付き訓練データを各クラスに設定し，ラベルなし訓練データをどのク

ラスに割り当てるかを判別した．また，ここでのルは5に設定した．

一
一

3.6ファジィクラスタリングによる教師なし学習

まずラベル付きの各訓練事例を1つのクラスに対応させる．その事例自身がクラスタで

あり，しかもクラスのプロトタイプともなっている．次にラベルなしの訓練事例をそれら

のクラスタにクラスタリングさせる．クラスタリングによって最初に設定してあるプロト

タイプの移動が起こる．移動した先のプロトタイプをラベル付きの訓練事例と見て,k戸最

近傍法によって識別を行う．

なお，ここでFCMを本手法で用いる際にラベル付き事例の扱いには注意が必要であ

る．FCM1回目のループのFCM2のステップでは，一般にラベル付きの事例はプロトタ

イプと一致していない．しかしこの場合でもラベル付きの事例はクラスが確定しているの

で（3.9）ではなく,(3.10)を用いる．

3.7利用した素性集合

ファジィクラスタリングを行うためには，各事例をp次のベクトルで表現すればよい．

一般に分類問題の事例は素性の集合で表されるので，各素性を次元に割り当て，その素
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性が存在する場合にその次元の値を1に設定し，存在しない場合にOに設定することで，

各事例がp次のベクトルで表現できる．

ここではで利用した素性について述べる．

まず語義の暖昧性解消の手がかりとなる属性として以下のものを設定した．

直前の単語

直後の単語

前方の内容語2つまで

後方の内容語2つまで

e3の分類語彙表の番号

e5の分類語彙表の番号

１
－
ワ
ー
３
４
５
《
ｂ

ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ

fへ

例えば，語義判別対象の単語を「出す」として，以下の文を考える（形態素解析され各

単語は原型に戻されているとする）．

短い/コメント／を/出す/に／とどまる／た/･
一一

この場合,｢出す」の直前，直後の単語は「を」と「に」なので,<el=を),<e2=に’とな

る．次に,「出す」の前方の内容語は「短い」と「コメント」なので,<e3=短い',(e3=

コメント’の2つが作られる．またここでは句読点も内容語に設定しているので，「出

す」の後方の内容語は「とどまる」「｡」となり,<e4=とどまる),<e4=｡'が作られ

る．次に「短い」の分類語彙表{101の番号を調べると，3.1920-1である．ここでは分

類語彙表の4桁目と5桁目までの数値をとることにした．つまりfe3=短い，に対しては，

<e5=3192'とCe5=31920'が作られる．「コメント」は分類語彙表には記載されていな

いので,<e3=コメント，に対してはe5に関する素性は作られない．次は「とどまる」

の分類語彙表を調べるはずだが，ここでは平仮名だけで構成される単語の場合，分類語彙

表の番号を調べないことにしている．これは平仮名だけで構成される単語は多義性が高

く，無意味な素性が増えるので，その問題を避けたためである．もしも分類語彙表上で多

義になっていた場合には，それぞれの番号に対して並列にすべての素性を作成する．

結果として，上記の例文に対しては以下の8つの素性が得られる．

戸､

el=を,e2=に,e3=短い,e3=コメント，
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e4=とどまる,e4=｡,e5=3192,e5=31920,

上記の例のようにして，「出す」に対するすべての訓練事例の素性を集め，各素性に1

番から順に番号をつける．例えば，本論文の実験では「出す」に対しては978種類の素性

があり,p=978となる．また上記例の素性には表3.1のように番号が振られた．

表3.1:素性と次元番号

素性 次元番号

ト

る

ン
ま
Ｏ

メ
い
ど
蛇
醒

を
に
．
短
．
と
副
副

一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一

１
２
３
３
４
４
５
５

ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ
ｅ

21

60

134

302

379

406

789

790

#~

＝

以上より，上記例文に対するベクトルは第21次元目，第60次元目，第134次元目，第

302次元目，第379次元目，第406次元目，第789次元目，第790次元目の各要素が1で

あり，その他の要素がすべて0の978次元のベクトルとなる．

戸、



公

拝、

27

第4章実験

4.1語義判別問題

本手法の有効性を確認するために,SENSEVAL2の日本語辞書タスクで課題とされた

名詞50単語に関する語義判別を試みた．

SENSEVAL2の日本語辞書タスクは，単純な語義判別問題である．対象単語は名詞50

単語，動詞50単語の計100単語である．これら100単語は語義の頻度分布のエントロピー

を考慮して選定されており，語義判別が容易なものから困難なものまでバランス良く選定

されている．ラベル付きの訓練事例は1単語平均して名詞は177.4事例，動詞は172.7事

例用意されている．またテストデータは各単語に対して100問のテストが用意されてい

る．つまり名詞に対しては計5000",動詞に対しても計5000問のテストが行える．ただ

し，ラベルなし訓練事例はSENSEVAL2からは提供されていない．これには通常のテキ

ストが使えそうだが，実際は制限がある．それはラベル付き訓練事例を作成した際に用ﾔ、

た単語辞書や品詞分類を合わせる必要があるからである．そのためここではRWCテキス

トデータベース第2版に納められた毎日新聞95年度版の1年分の記事を利用して，ラベ

ルなし訓練事例を収集した．このデータはラベル付き訓練事例のもとになったデータであ

り，同一の形態素解析システムを用いて形態素解析されている．収集できたラベルなし訓

練事例の数は1単語平均して名詞は7571.2事例，動詞は6571.9事例である．

各単語の事例数のリストを表4．1および表4．2に示す．

4.2NaiveBayes+EMアルゴリズム

名詞50単語に対して,NaiveBayes(表中のNB),収束するまで繰り返し実行したEM

アルゴリズム（表中のEM1,...,EM10)の各結果を表4.3に示す．ラベル付き訓練データ
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表4.1:各単語の事例数（名詞）

へ

一

風

早話 ラベル付き訓線事例 ラベルなし訓親事例

aida

atama

lppan

ippou
lTna
●Q

lnll

utagai
otoko

Ifgihatsu

kakl1－、

kankei

kimochi

kiroku

gijutsu
genzal
koushou

koklmai

kotoba

kodomo

gogo

sh
■｡

IJo

皿
麺
唖

ｈ
ｈ
ｈ

Ｓ
Ｓ
Ｓ

』ikan
●●

Jlgyou

jidai
jibun
Joho

sugata

Seishin

taiShou

daihyou

坤
皿
岬

ｈ
ｈ
ｈ

ｃ
ｃ
ｃ

te

teido

denwa

doUjitsu
han3.

hantai

baai

ln月巳

minkan

mll瓢】me

RTD1me

nle

mono

mondai

134

69

167

174

229

73

101

113

109

155

314

156

136

98

241

142

177

163

254

296

153

107

239

90

183

153

260

262

185

101

57

136

366

138

171

155

127

102

164

134

75

141

192

326

74

102

56

128

654

536

ー

763

2980

5089

8803

11671

3624

3043

676

6697

4419

10080

3911

4702

5042

20936

4832

5434

5065

8774

11805

5771

5796

9140

2052

12590

7287
q■ 9267

10001

9858

4697

2408

5908

11738

5572

4638

7695

6851

4047

9145

3713

3371

4837

7869

24648

3131

2198

1649

16649

26037

21651

平均 177.4 7571.2
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表4.2:各単語の事例数（動詞）

内

一 一

風

卑詰 フヘノレ1可さ副1l禰畢例 フヘルなし副l1線争例

ataeru

lu

ukeru

uttaeru

l1mareru

egaku

oInou

kau

麺
ｕ
ｕ
Ⅳ
職
職

kawaru

kangaeru
kiku

ｕ
ｕ
麺
ａ
ｍ
ｍ

●
■
■
＆
。
■
■
凸

ｋ
ｋ

kuru

kuwaeru

koeru

shiru

SUSumll

susumeru

dasll

chigau
tsIukall

tsukuru

tsutaeru

-dekiru

deru

tou

tOru

nerau

nokosu

noru

hairu

hakarll

han懇u

hirakll

fukllmll

matsu

matomeru

mamoru

Tnlseru

mitomeru

mlru

m''kaeru

motsu

motomeru

yomu

yoru

wakarll

116

366

357

70

65

70

65

87

15

35

97

91

80

４
１
１
２
１
117

228

128

109

119

246

112

132

208

105

270

183

97

75

412

71

112

67

98

64

278

84

175

224

92

83

93

93

100

212

408

93

267

306

106

474

178

3909

16426

13599

3599

2907

3192

20229

2311

4783

5634

4029

12852

7031

3552

8371

5651

3507

3908

7600

4699

5446

9486

3847

9088

6504

3910

2869

15890

3341

5705

2318

2902

2450

10541

2892

8442

6867

3832

2088

3855

2858

3895

6770

14446

3383

11325

11152

2507

13613

8583

平均 172.7 6571.9
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のみから学習するNaiveBayesの正解率が76.78%であった.EMアルゴリズムを適用す

ると，1回目の正解率は76.78％となるが，回を重ねるごとに正解率は減少し，最終的に

はNaiveBayesの正解率を下回ってしまった．

同様に動詞50単語に対して，得られた結果が表4.4である．動詞による実験ではNaive

Bayesによる正解率が78.16%であったが,EMアルゴリズムを用いることで,1回目の

正解率は78.44％となり，正解率が向上している．さらに,EMアルゴリズムを収束まで

繰り返すことによって最終的には78.70％となり1回目よりも正解率が向上した．

一 一
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/~

'裁馨

単語 NB EM1 EM2 EM3 EM4 EM5 EM6 EM7 EM8 EM9
EM10

aida

並am1a

Ippan

ippou
lrna

imi

utagai
otoko

kaihatsu

kaku-n

kankei

kimochi

kimku

gijutsu
genzal

ｕ
・
副

加
ｎ
ｓ
ｕ

ｕ
、
Ｋ

如
恥

Mtoba

Mdomo

gogo
sh

●｡

Uo

shimin

ghakai

shonen

jika'i
jigyou
jidai-
jibun
joho
sugata
seishin

taishou

daihyou
fhikak'1

Ghihou

chushin

te

teido

denwa

doUjitsu
hana.

ha.ntai

baai

mae

minkan

TnlISmmE

TY1mne

Ine

mono

rT,ハ、凡輌

平均

１
０
８
２
０
５
０
２
２
１
５
５
４
６
７
０
６
５
７
７
７
７
２
２
４
９
２
０

８
６
８
８
９
４
０
９
６
７
８
６
７
９
９
０
４
４
６
７
７
６
８
９
５
６
７
０

１
１
１

７
５
５
８
５
４
０
８
７
０
４
１
９
７
２
６
０
８
１
８
１
Ｐ
ｊ

７
５
６
９
８
７
７
９
４
０
８
８
９
９
８
８
０
８
７
１
３
９

１

１

76.78

２
５
９
７
０
１
０
０
２
２
０
６
７
６
８
０
８
１
２
３
２
１
３
１
４
８
７
０
０
１
５
８
７
９
７
８
６
０
３
８
９
７
７
８
ｔ
８
ｔ
．
ｆ
”
，
”
，

８
６
８
８
９
５
０
９
６
７
９
６
７
９
９
０
４
４
７
８
７
６
８
９
５
６
７
０
７
６
６
９
８
７
６
９
４
０
８
７
９
９
８
８
０
８
７
１
２
９

１
１
１
１
１

77.54

０
５
８
９
０
０
０

８
６
８
８
９
５
０１

２
３
４
０
４
３
５
１
０
９
１
３
６
８
９
３
１
３
８
８
０
６
１
５
８
８
４
８
８
６
Ｏ
５
４
９
７
２
１
０
ｆ
ｔ
ｔ
ｆ
Ｐ
ｌ

９
６
７
９
６
７
９
９
０
４
４
７
８
６
５
８
９
５
６
７
０
６
６
６
９
８
８
６
９
４
０
８
６
９
９
９
９
０
８
７
１
２
９

１
１
１
１

77.20

９
５
７
８
０
０
８
２
３
６
０
６
３
４
７
０
４
０
３
５
１
０
３
１
１
０
６
０
６
９
６
８
７
６
９
８
７
９
２
７
９
７
２
２
Ｅ
８
６
７
ｆ
７

７
６
８
８
９
５
９
９
６
７
９
６
７
９
８
０
５
４
７
８
６
６
８
９
５
７
７
０
６
５
６
９
８
８
６
９
４
９
８
５
９
９
９
９
０
８
７
１
２
９

１
１
１

76.88

０
６
７
８
０
０
７
０
３
８
０
６
２
４
５
０
４
１
３
２
７
２
３
１
０
１
７
０
６
１
６
８
０
６
２
８
７
７
０
４
８
７
１
１
ｆ
ｆ
Ｐ
ｊ
Ｐ
ｌ
Ｐ
，
〃
‐

８
６
８
８
９
５
９
９
６
７
９
６
７
９
８
０
５
４
７
８
５
６
８
９
５
７
７
０
６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
８
５
９
９
９
９
０
８
７
１
２
９

１
１

１

76.70

０
４
９
８
０
２
７
０
３
０
０
５
１
２
８
６
７
０
１
０
５
３
３
１
９
０
６
０
４
１
６
８
６
７
２
８
７
７
５
３
７
７
０
６
Ｅ
８
７
７
１
Ｐ
Ｉ

８
６
８
８
９
５
９
９
６
８
９
６
７
９
６
９
５
４
７
８
５
６
８
９
４
７
７
０
６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
７
５
９
９
９
９
０
８
７
１
２
９

１
１

76.08

０
３
６
８
０
３
６
９
４
０
０
５
１
２
２
３
８
０
１
８
７
１
３
０
５
９
６
０
１
３
６
８
８
８
２
８
８
６
３
４
７
７
１
ｔ
ｆ
ｌ
Ｐ
ｌ
鞭
・
心
”
‐
；

８
６
８
８
９
５
９
８
６
８
９
６
７
９
４
９
５
４
７
７
５
６
８
９
４
６
７
０
６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
７
５
９
９
９
９
０
８
７
１
２
９

１
１

75.24

０
３
７
８
０
３
６
８
４
１
０
４
１
２
８
３
８
０
９
３
７
２
３
０
３
９
７
０
０
３
６
８
７
９
３
８
８
５
１
２
７
８
２
ｆ
ｆ
ｆ
ｔ
“
・
‐
”
‐
ゞ
‐

８
６
８
８
９
５
９
８
６
８
９
６
７
９
１
９
５
４
６
７
５
６
８
９
４
６
７
０
６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
７
５
９
９
９
８
０
８
７
１
２
９

１
１

一

74.50

０
３
７
７
０
３
５
９
４
０
０
４
１
２
２
２
８
１
９
９
４
２
３
０
０
９
７
０
１
３
７
８
６
９
２
８
８
４
０
２
７
８
１
７
に
．
§
Ｐ
，
・
・
、
ｆ
Ｐ
‐

８
６
８
８
９
５
９
８
６
８
９
６
７
９
１
９
５
４
６
６
５
６
８
９
４
６
７
０
６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
７
５
９
９
９
８
９
８
７
１
２
９

１

74.04

０
３
６
７
０
３
５
９
４
７
０
４
１
１
９
２
７
１
９
６
４
３
３
０
７
９
８
０

８
６
８
８
９
５
９
８
６
７
９
６
７
９
９
５
４
６
６
５
６
８
９
２
６
７
０１
ワ
ニ
、
乙
侭
〕
○
○
頁
ｕ
ｎ
ｕ
）
、
色
、
天
〕
（
×
〕
、
司
四
、
Ｕ
〕
銅
当
慣
し
み
史
Ｌ
Ｆ
Ｉ
Ｌ
Ｆ
’
０
ｒ
Ｌ
Ｌ
ｒ
硯
Ｌ
Ｐ
ｌ
ざ
・
ｑ
ｊ
９
、
Ｆ
１

６
６
６
９
９
８
７
９
４
９
６
５
９
９
９
８
９
８
７
１
２
９
73.44

０
３
５
８
０
４
５
９
４
７
０
４
０
０
９
８
８
１
８
５
５
３
３
０
５
０
８
０

８
６
８
８
９
５
９
８
６
７
９
６
７
９
８
５
４
６
６
５
６
８
９
１
７
７
０１
１
ユ
ハ
″
色
《
ｍ
Ｕ
ｎ
ｘ
）
Ｆ
ｎ
Ｕ
（
ｕ
》
（
ｕ
〉
（
×
〕
（
買
哩
内
川
ｕ
』
賭
Ｕ
『
Ⅱ
Ｊ
眉
世
戸
嗣
Ｌ
Ｆ
Ｌ
』
便
Ｌ
Ｆ
Ｌ
し
鈩
出
Ｌ
Ｆ
ｊ
ｌ
Ｆ
・
Ｑ
Ｊ
６
１
Ｆ
ｌ

６
６
６
９
９
８
６
９
４
９
６
５
９
９
８
８
９
８
７
１
２
９
72.82
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表4.4:実験結果(EM:動詞）

鯛

肉

早詰 NB EM1 EM2 EM3 EM4 EM5 EM6 EM7 EM8 EM9 EM10

ataeru

lu

ukeru

uttaeru

1】mareru

egaku
OnlOu

kau

kakam

kakuJv

kawaru

kangaeru
kiku

kimaru

kimeru

kuru

kuwaeru

Meru

ghiru

sus11mu

sus11meru

dasu

chigau
tsukau

tsukuru

tsutaeru

dekiru

deru

tOu

tOru

nerau

nokosu

noru

hairu

hakaru

han垂u

hiralfll

hlkumll
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平均 78.16 78.44 78.82 79.00 79.16 79.16 79.16 79.06 78.92 78.82 78.70
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4.3素性選択の指標値

教師なし学習手法を用いる場合，どのような素性を使うかが重要である．そこで，本実

験では，判別力の高さ(P)とNaiveBayesのモデルの仮定を満たす程度(E)の2つの観点

が素性選択に影響していると考え，それらを使って，素性選択の指標値を提案した．詳細

は以下の通りである．

まず確率モデルどうしの距離をKL情報量により測り,Eを以下のように定義する．

”

E=EP(c)I(HP(八lc),P("lc))
C j=1

ここでIは真のモデルpと比較対象のモデル9とのKL情報量であり，以下で定義される．

Ⅳ

I(";9)=Z,,''｡g=
9i

j=1

判別力の高さ(P)は，ラベル付き訓練データのみから学習できるNaiveBayesの分類

器のラベル付き訓練データに対する精度に設定する．

Eの値は小さいほどよく,Pの値は大きいほどよい．Pの値は正規化されているので，

E/Pを素性選択の指標値とすることにした．‐

ただし現実的には素性の数が多いと,Eの値は計算できない．以後の実験では，素性の

数を2つに限定して，この指標値の妥当性を示した．

ここでは，単語「声」の語義判別規則の学習にEMアルゴリズムを適用する．｢声」の語

義は大きく『意見』と『喉から発声される音』という語義がある．本実験では暖昧性を

なくすために『意見』という語義とそれ以外の語義という形で2つの語義を設定し，前

者をap後者をbとする．

次に毎日新聞の'95年度1年分の記事を形態素解析し，「声」という単語を含む7,041文

を取り出した．全部で7,041文存在した．次に，そこからランダムに100文と300文を取

り出し，それらの各文の持つ「声」の語義に応じてaまたはbのラベルを付与した．ラ

ベル付きの100文を最初のラベル付き訓練データLとし，ラベル付きの300文を評価の

ためのテストデータTとした．残りの6,641文がラベルなし訓練データUである．EM

アルゴリズムは10回の繰り返しで終了することにした．

素性el～e4を使った場合の結果を図4.1に示す．横軸はEMアルゴリズムの繰り返しの

回数，縦軸は学習できた分類器のTに対する正解率(%)である．最初のラベル付き訓練

データだけから得た分類器の精度は80.7％であったが,EMアルゴリズムを用いることで

84.0％まで向上した．
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図4.1：「声」の語義判別の学習

次に素性el～e4のうちから2つの素性だけを使った学習を行ってみる．まず利用す

る2つの素性がNaiveBayesの仮定を満たす程度(E)を測る．このためにLから得たデー

タを使い，確率モデル推定した．現れない事例は頻度0．1にとった．また利用する2つの

素性の組の判別力(P)を測った．これはLからNaiveBayesを用皿た分類器を作成し,L

における正解率である．以上より提案した素性選択の指標値E/Pの値を算出した．次に

各々 の素性の組を用い,LのみからNaiveBayesによる分類器のTに対する精度と,EM

アルゴリズムを利用した教師なし学習を行って最終的に得られた分類器のTに対する精

度を求めた．結果を表4.5にまとめる．表からE/Pの値が最も小さいe3とe4の組が，

最も効果的に学習できていることがわかる．
残

表4.5:素性選択の指標値と正解率

素性 E P E/P NaiveBayes NaiveBayes+EM
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4.4k-最近傍法十ファジィクラスタリング

名詞50単語に対して，単純な最近傍法（表中のNN),収束するまで繰り返し実行した

ファジィクラスタリング（表中のRlzzyl,…,R,zzy5)の各結果を表4.6に示す．単純

な最近傍法による分類で得られた正解率は76.83％であった．それに対して，ファジィク

ラスタリングによる正解率は1回目が75.85％となり，最近傍法の正解率を下回ってし

まった．さらに，ファジィクラスタリングを繰り返すことで，正解率は徐々に向上しては

いるが，最後まで最近傍法の正解率を上回ることはなかった．

同様に動詞50単語に対して，得られた結果が表4．7である．動詞による実験では，最

近傍法の正解率が77.79％であったが，フアジイクラスタリンでは78.01％となり，最

近傍法の正解率を上回った．ところが，ファジィクラスタリングを繰り返すことによって

徐々に正解率が減少してしまった．

農

一一

角
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表4.6:.実験結果（フアジイ：名詞）
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平均 76.83 75.85 75.93 76.05 75.86 76.07
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表4.7:実験結果（フアジイ：動詞）
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本実験により，語義判別問題に対しても，クラスタリング使った教師なし学習が適用可能

であることが示された．ある種の単語に対しては，この手法により精度向上が図れる．

EMアルゴリズムを使った教師なし学習では約半数の精度が向上された．しかし精度

が逆に悪くなるケースも存在した．実験elとe2だけで学習させると，精度は悪くなる．

ところが，この2つの素性の組はNaiveBayesの仮定を満たす程度(E)が最も良い．つ

まり単純にEの値だけでは利用すべき素性を判断できない．また単純に想定した素性を

すべて使えば正解率が向上するわけでもない．そのために頑健性の高い素性の選択法は重

要な課題である．また，本実験では2つの素性に限定して,NaiveBayesの仮定を満たす

程度(E)と，素性の組の判断力(P)から素性選択の指標値(E/P)を提案したが，

本論文で用いた教師なし学習の手法は，利用する素性が3つ以上でも全く構わない．そ

の場合，どのようにしてEを測ればよいかは今後の課題である．またEとPが素性選択

に関わっていると思われるが，指標値をE/Pの形で与えることが適切かどうかも今後検

討する必要がある．例えば，素性el,e3,e4の3つを使った教師なし学習の結果を表5.1

に示す．これが今回行った実験の中でも最もよい値を出した･NaiveBayesの仮定を満た

す程度から考えれば，素性el,e3,e4の3つ組はよい選択とは思えないので,E/Pでは

適切な指標値を与えられていない．

畠

一■■■

病

表5.1:精度の高い素性の組

EMアルゴリズムを用いた手法は複数観点を利用している．複数観点を利用した手法と

しては，他にCo-trainingl1lがある．この2つの手法を比べた場合,Co-trainingは独立な
2つの素性集合を設定しなければならないという問題がある．一方,EMアルゴリズムを利

用した手法は，データの発生源や素性に課しているモデルが厳しい．このためCo-training

素性 NaiveBayes NaiveBayes+EM

el+e2+e3+e4

e3+e4

el+e3+e4

％
％
％

７
７
３

０
８
３

８
７
８

％
％
％

０
３
０

４
６
７

８
８
８
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の方が応用範囲が広く現実的な手法と言える．また文書分類に限れば,Co-trainingの方

がEMアルゴリズムを利用した手法よりも優れていたという報告もある{21.しかし語義

判別のような多値分類問題を扱う場合,Co-trainingは独立な2つの素性集合という問題

以外に，素性の一貫性という条件が必要であり，その適用は難しい．一方,EMアルゴリ

ズムを利用した手法は，原理的には分類問題が多値であっても影響はない．このため多値

の分類問題への適用の観点から見れば,EMアルゴリズムを利用した手法の方が現実的で

ある．

ファジィクラスタリングも全体の精度はほぼ変化がなかったと言える．これは本手法の

効果が低いことを意味してはいない．それは個々の単語で見ると，正解率が大きく向上

するものや大きく低下する単語が存在するからである．例えば,ukeru(図5.1),susumu

(図5.2),matsu(図5.3),doUjitsu(図5.4)などは大きく正解率が向上しているが,ima

(図5.5),shimin(図5.6),kodomo(図5.7),tsukau(図5.8)などは大きく正解率が低

下している．つまり本手法はある単語については効果があるが，ある単語については逆効

果になっている．

一 一
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ラベル付き訓練データの他にラベルなし訓練データを用いる教師なし学習は，ラベル

付き訓練データのみを用いる通常の学習よりも，精度が低くなる場合もある．これは同じ

データで教師なし学習を行った研究でも確認されている[61.この場合の対処法としては2

つあると考える．1つは論文{6lのように効果がある問題とない問題を予め予測して，適
用の有無や程度を調整するアプローチである．もう1つは副作用が少ない，つまり頑健性

が高い教師なし学習を用いることである．そしてこのファジィクラスタリングは比較的頑

健性が高いと思われる．

EMアルゴリズムを用いた手法と比較した場合，何の対処も行わずにそのまま適用する

と，名詞は77.54％から72.82％に正解率が下がり，動詞は78.44％から78.70％に正

解率が上がる．全体としては77.99％から75.76％，つまり2.23％の正解率の低下がある

が，本手法の正解率の低下は0.34％である．これは本手法で極端に正解率が悪くなるこ

とがないことを示している．

また本手法により得られたプロトタイプは新たな事例として扱えるという長所も持つ．

このため，様々な展開が考えられる．例えば，得られた事例から別の学習手法を用いて分

類器を作成することも可能であろう．

本手法の欠点としては計算時間が膨大になる点がある．アルゴリズムFCMはプロト

タイプの数（つまりラベル付き訓練データの数）が多いと計算時間が多大にかかる．本実

験ではPentium戸41．5GHzのマシンで,1回の繰り返しに1～2時間はかかった．計算を

効率よく行う工夫は今後の課題である．

またベースとした腔最近傍法自体あまり識別精度が高くなかったので，この点も改良

しなくてはならない．とくに事例をベクトルで表現する際に，素性のあるなしで1か0

の値をつけるのは適切ではない．素性の重みを考慮すべきである．またkの値をここで

は5にしたが，単語によって最適なkの値は異なるであろう．これらの点からの改良も

今後の課題である．
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第6章おわりに

本論文ではEMアルゴリズム，およびファジィクラスタリングを語義の多義性の暖昧性解

消問題に適用した．SENSEVAL2の日本語辞書タスクを用いた実験では，両手法とも全体

的な精度の向上は見受けられなかった．個別に見ると精度が向上している単語も見受けら

れたものの，多くはある地点まで精度が上がっても，最終的にはそれよりも低い精度で収

束してしまうか，悪くすると，ラベル付きの訓練事例のみから学習された規則よりも低い

精度で収束してしまった．今後は最適な繰り返し回数を予測する何らかの方法を導入し，

繰り返しによる精度の低下を防ぐことで，より精度の高いクラスタリングを実現したい．

一 一
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各単語の正解率付録A
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付録Bプログラムソースリスト

(EMアルゴリズム）

ン

ン
ｈ

、
、
。

．
庁
ら

０
ｎ

●
『
０
－
●
『
Ⅱ
《

．
ｒ
ｔ
ｔ
Ｓ
ｓ
く
く
ｅ
ｅ

○
ｑ
○
ｄ

ｕ
ｕ

『
上
『
Ｌ

Ｃ
Ｃ
ｎ
ｎ

・
ユ
・
工

＃
＃

/一、

/*式(2.10）を計算*／

/*実行例--->a.outev2id.datall.datexpression6.txt*/

intget_class_prob(intnum,charab);

FILE*finl,ffin2,*fout; 一

main(intargc,char*argv[]){

●
●
グー０１

Ｆ
■
日
日
』
●
●
夕
●
Ｏ
夕

、
，
０

，
３
二

１
１
ｂ

Ｏ
７
．
１

２
６
ｈ

Ｅ
二
ｓ

棡
麺
皿

・
９
１
ｂ
ｂ

ｌ
０
Ｐ
９

０
０
，
０

０
０
ａ
二

０
２
Ｐ
ａ

２
に
９
．
１

ｔ
ａ
ｋ
ｈ

Ｓ
ｔ
，
Ｓ

皿
館
．
Ｊ
皿

・
１
。
、

ｔ
垂
ｔ
ｔ

ｎ
。
、
ｎ
ｎ

ｏ
１
Ｃ
・
ユ
・
工

/ー、

if(argc!=5){

printf(''引数の数が違う!In'i);

exit(1);

）

if((finl=fopen(argv[1],''r''))==MJLL){

printf('iflのファイルが開けられないIn'');

exit(1);
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）

if((fin2=fopen(argv[2],''r''))==MJLL){

printf(I'f2のファイルが開けられないIn'I);

exit(1);

｝

if((fout=fopen(argv[4],''a'i))==NULL){

printf(フアイルが開けられないIn);

exit(1);

｝/ヘ

while(fgets(data,2000,finl)!=NULL){

ｆｊ＋＋●工●Ｑ
Ｆ
９一一

凸
■
■
甲
■

『
■
Ⅱ
Ⅱ
己
●
●
ク

・
工
可
Ｊ

ｒ
Ｌ
・
ユ

ａ
ｒ
Ｌ

誠
函
．
ａ
．
，
ｄ

ｏ
二
二
『
〕

・
１
・
工

の
●
ク

く
Ｅ

〔
垂

ｒ
Ｗ
二

０
＋

《
工

、
士
・
１

■■■

ｆｊ＋＋・工申●
タ

○
夕０～Ｊ一一

凸
■
■
▼
●１．ユｒ

Ｌ
ｒ
ｔ

ａ
、
Ｊｔ
９
．
，

ａ
二
・
９
「
Ｊ

ｄ
一
一
ｒ
北
、
ノ
・
１

●
●
夕
』
日
日
■
】

、
ノ
ｎ
ｒ
Ｌ

〈
Ｕ
・
１
〈
Ｕ
ｆ
、
Ｓ
皿
鋤

一
一
房
Ｌ
０
．
１

ｋ
ａ
ｌ
Ｏ↑
誠
二
、
ｊ

３
．
℃

（
Ｕ
ａ
二
、
ｑ
・
９
、
ノ
二
可
』
；
令
』

．
『
』
ｒ
、
，
、
可
』
、
Ｋ
＋
ｒ
Ｌ

ｒ
Ｌ
《
工
（
Ｕ
グ
ｋ
４
Ｊ
；
ｒ
Ｌ
＋
Ｓｍ

ｒ
・
１
１
，
・
１
ｒ
Ｌ
＋
、
〃
ｎ
勺
Ｋ

Ｏ

，
Ｏ
Ｓ
・
９
＋

、
〃
ｎ

腓
は
皿
淵
０

《
工

・
１

◆
●
ク

ｒ
Ｌ
《
工
二

、
・
工
Ｉ
Ｊ
○
Ｋ

戸、
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●
○
夕
●
■
夕

』
ｊ
ａ
ｂ
２
９

Ｊ
１

・
工
・
１

に
ｔ

ｒ
ｆ
Ｓ
Ｓ
皿
皿

ｊ＋＋・
ユ
〃
ｋ
／
、

；
、
ｂ
ｂ

〈
Ｕ
０
０

二
ｒ
ｒ

ｌ
．
ｐ
△
、
凸

１．
１
ｓ
Ｓ

ｒ
Ｌ
Ｓ
Ｓ

Ｓ
ａ
ａ

ｍ
軋
軋

、．
，
ｔ
ｔ

〈
Ｕ
ｅ
ｅ

二
頁
）
頁
）

・
１
ニ
ニ

グ
１
ａ
ｂ

ｒ
、
凸
ｐ
今

Ｏ
《
工

ａ
、
Ｄ

や
手
十
十
ａ
、
Ｄ

・
ユ
・
ユ

ｈ
ｈ
Ｓ
Ｓ
皿
皿
ｂ
ｂ

｝

/~､ ｝

●
Ｇ
夕
●
●
ク
●
Ｇ
夕

』
ｊ
ｊ

ｍ
埋
唾

・
工
・
工
Ｏ

《
工
《
工
《
工

く
く
く

ｅ
ｅ
ｅ

ｓ
Ｓ
Ｓ

Ｏ
０
０

『
工
『
工
『
上

Ｃ
Ｃ
Ｃ

《
工
《
工
《
工

｝

一

mtget_class_prob(intnum,charab){

一

●
●
夕
●
●
グ

ー
０

６
一
一

５
．
Ｊ

２
，
に
１
．
二・
工

垂
ｔ

、
、
ｎ

Ｃ
・
ユ

侭､

fseek(fin2,0L,SEEK_SET);

while(fgets(d,256,fin2)!=NULL){

●
●
グ
ー、唾ｔｅｒｊｊ９一一一

一１〔二
；
一
ｒ
工

十
『
』
、
Ｊ

＋
ｒ
Ｌ
（
ろ

．
『
Ｊ
、
ｑ
Ｑ
》

く

一
一

ｆ
ｊ
＆
一
一土

、
０
ノ
ｊ
偽
“

ｒ
く
Ｌ
ワ
ー
ｎ
Ｖ
、
１
ノ

、
Ｈ
ノ
（
ソ
Ｑ
、
、
ｎ
コ
・
９
〃
Ｉ
、

恥
》
胆
脚
郵
》

二
〃
、
。
『
Ｊ
“
入
ｕ
ｓ

・
１
《
工
ｒ
Ｌ
一
ｔ
１
一

ｆ
ｔ
・
１
、
ｑ
．
『
』
ｅ
、
〃
ｅ

ｆ
－
／
ｔ
ｒ
Ｌ
ｒ

・
工
ｅ
、
ｑ

『
工
／
１
ｅ

・
ユ
／
、
Ｓ

勺
、
《
工
『
土

Ⅳ
・
工
ｅ
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一
一

一
一１句二

●
〃
一

汁
障
り

．
』
ｄく

』
＆
，
＆
０
ｊ
、
０
，
５

一
一
一
一

Ｉ
。
二

１
１

ｏ
Ｊ
１

ｔ
－
．
．
Ｊ

く
Ｅ
ｅ
可
ｑ

『
土
ｒ
、

・
ユ
〆
ｋ

池
迂 9))returnl;

elsereturnO;

｝

｝

i+＋；

｝

）

P，

ー ー

r－1
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ン

ン
ｈ
ｈ
。
．
質
）

０
ｎ

●
工
・
ユ

ｏ
ｑ
ｒ

ｔ
ｔ
Ｓ
Ｓ
く
く
ｅ
ｅ

Ｑ
ｑ
、
ｑ

ｕ
ｕ

『
土
『
Ｌ

Ｃ
Ｃ
ｎ
ｎ

ｏ
工
・
工

＃
＃

/*P(c_j)を計算!!*/

/*実行例--->a.outlabeled_100.txt*/

main(intargc,char*argv[]){

FILE*fin;

'一､

●
●
〃
０一一

●
●
ロ

Ｐ

１

ｍ

６５

２
Ｓ

に

９

ａ
〈
Ｕ

誠
二両
〕
今

や
（
ｕ
３

２

０一一

１

知
β０

１

二
●
〃
二

『
１
Ｊ
ｎ
Ｖ
ｏ
１
Ｊ

Ｆ
Ｉ
Ｌ
二
，

土
Ｓ
Ｏｌｌ
・
℃
・
１

莚
哩
ｔ

ｈ
ｌ
ｎ

Ｃ
ｆ
・
１

if(argc!=2){

printf(''引数の数が違う!In'');

exit(1);

）

一一

if((fin=fopen(argv[1],'iri'))==MJLL){

printf(''flフアイルが開けられないIn'');

exit(1);

）

声、

for(i=0;i<2;i++){

d=0;smn_P=0;

fseek(fin,0L,SEEK_SET);



〈念、

rへ､

付録円プログラムソースリスト

while(fgets(data,256,fin)!=肌几L){

P=0;

(EMアルゴリズム）

if(strchr(data,ab[i])!=NULL){p=1;/*printf('ip=1!!In'');*/}

｝

｝

｝

Sum-P+=p;

d++;

s=((1.0+sm－p)/(2.0+d));

printf(''%c:－－s:%fin'',ab[i],s);

fclose(fin);

一

＝

一

80
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#include<stdio.h>

ン
ン
ｈ
ｈ
●
●

質
）
ｂ

ｎ
・
１

画
“
ｔ
ｔ
ｓ
ｓ
く
く
ｅ
ｅ
ｄ
ｄ
ｕ
ｕ

『
八
１
｛

Ｃ
Ｃ
ｎ
ｎ

●
工
・
ユ

＃
＃

/*式(2.11）を計算!!*／

charclassify(char*el,char*e2,char*e3,char*e4,char*e5,char*e6);

charclassify(char*el,char*e2,char*e3,char*e4,char*e5,char*e6)f
/ー、

●
Ｑ
Ｐ
Ｊ２１４●０３９８５

●
●
夕

●

１

０

６
ｆ
』

５
一
一

２
－
ｊ

に

Ｅ

ｄ

釦

９Ｊ

６
Ｐ

５
．
，
，

２
０
『
ｊ

↑
Ｌ
二
２
．
，

Ｓ
Ｐ
↑
Ｌ
Ｏ

一
ｓ
・
１
・

Ｐ
，
Ｓ
１

飢
皿
皿
咋

一
ｂ
－
９
Ｓ

ワ
ー
ｅ
Ｏ
一

伽
刈
肌
吋
型

＊
ｄ
９
、
坐

・
１
ｔ

【
巳
ｒ
ａ
《
ら

Ｌ
ａ
ｔ
ｏ
ｎ

↑
上
、
、
ｎ
『
上
０

戸
だ
Ｃ
・
工
《
工
『
工

ー ー

if((fin=fopen("expresSion6_100.txt'','ir'i))==MJLL){

printf(''入力ファイルがオープンできない。Ini');

exit(1);

｝

/一、

//printf("1NFUNC-8!In'');

for(i=0;i<=1;i++){

fseek(fin,0L,SEEK_SET);

while(fgets(data,256,fin)!=M几L){

k=0;

for(j=4;((data[j]!=97)&&(data[j]!=98));j++){

d[k]=data[j];



付録Bプログラムソースリスト (EMアルゴリズム） 82

k++;

｝

ｅ
Ｑ
Ｆ

ｊ

ｎ
・
９

１
、
，

３
ｎ
Ｕ

二
Ｑ
、
、

－
１
Ｊ
３

１
二
一
『
ｊ

ｋ
ｋ
に
ｆ
ｄ
．

ｆｊＪＯｌｊ一一
《
■
■
ワ
●

●
●
タ

ー

３

●
『
’
’
二
》

、
；

に

、
、
ｊ

ａ
Ｊ
ｎ
Ｕ
二
。
ｌ
、

誠
北
。
‐
Ｊ
，

ｄ
・
Ｊ
１
一
一

く
に

一
１
Ｊ

；
ｅ
ａ
ｋ
ｋ

ａ
宅
皿
式
釧
凱

陸
諦
血
認
玲
、
ｊ
ｐ
Ｐ
－
－

１
＋
ｋ
ｋ

ｒ
日
日
』
●
●
〃

ｓ
＋
一
十

ｐ
凸
４
Ｊ

/‐、

●
●
夕ｊ

●
ロ
ク

ー

ｊ

ｎ、

６

，
；
Ⅱ

～
ｊ
く

．
，
伽
ｓ
ｆ

１
〃
く
一
ｔ

．
ｆ
ｐ
ｎ

／
Ｉ
・
七
ｒ
、
・
１

ｓ
ｎ
ｓ
ｒ

・
℃
・
工
・
七
、
△

ｕ
ｒ
ｕ
〃
／

、
凸
ｐ
凸
、
△
〃
／

ー 一

●
Ｑ
タ
ｊｎｐ

凸

●
９
９

、
ロ
ノ
Ⅱ

Ｓ
ｎ
－
ｌ

Ｐ
ｆ
く
弘

幸
▲
Ｗ

Ｏ
ｒ
、

誠
ｆ
二
正

、
・
工
一
ｒ

、
△
、
△

戸、

if((data[1]==1)"(strcmp(d,el)==0)){

puts(d);

printf(''In'');

p_sum*=p_n;

｝

elseif((data[1]==2)&&(strCmP(d,e2)=0)){

puts(d);

printf(''In");

p_sum*=p_n;



/~､

/へ

付録Bプログラムソースリスト (EMアルゴリズム）

）

elseif((data[1]==3)&&(strcmp(d,e3)==0)){

puts(d);

printf(IIIn'');

p-sum*=P-n;

）

elseif((data[1]==4)&&(strcmp(d,e4)==0)){

puts(d);

printf(''In'');

P-sum*=P-n;

｝

elseif((data[1]==5)&&(strcInp(d,e5)==0)){

puts(d);

printf(I'in!');

p_sum*=p_n;_

）

elseif((data[1]==6)&&(strcInp(d,e6)==0)){

puts(d);

printf(I'ini');

p-sum*=p_n;

）

）

bunsi[i]=p_ab[i]*p_smn;

｝

btmbo=bmlsi[O]+btmsi[1];

一

83
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＝
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付録Bプログラムソースリスト (EMアルゴリズム）

｝

if((bunsi[O]/bunbo)>(bunsi[1]/bunbo))return'a';

elseif((bunsi.[O]/bunbo)<(bunsi[1]/bunbo))return'b';．,

elsereturn)c3;

一

84

ー
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付録Cプログラムソースリスト

（ファジィクラスタリング）

ジ
ン

ン
ｈ
ｈ

ｈ
・
・
ン

．
ｂ
ｇ
ｈ

Ｏ
・
１
ｎ
・

亜
坦
ｍ
ｍ

ｔ
ｔ
ｔ
ａ

ｓ
Ｓ
Ｓ
皿

く
く
く
く

ｅ
ｅ
ｅ
ｅ

ｄ
、
ｑ
Ｑ
ｑ
、
ｑ

ｕ
ｕ
ｕ
ｕ

『
土
『
上
『
４
『
Ｊ

Ｃ
ｃ
ｃ
Ｃ

ｎ
ｎ
ｎ
ｎ

●
工
・
工
・
ユ
・
工

＃
＃
＃
＃

F,

●
●
夕
●
Ｑ
夕
●
■
夕

、
１
〃
〃
、
Ⅱ
〃
〃
、
１
〃
〃
◆
Ｑ
〃

・
℃
・
℃
・
七
、
ノ

、
ｎ
ｎ
・
℃

・
工
・
工
・
１
ｎ

Ｊ
９
〃
・
ユ

ｔ
ｔ
ｔ
ｆ
ｋ

ｎ
ｎ
ｎ
ｆ
一

・
１
・
工
・
１
《
工

ｆ
ｌ
ｒ
ｋ
ｆ
ｋ
・
ユ

．
ｕ
ｖ
ｄ

一
一
一
一

『
上
『
上
『
土
『
上

ａ
ａ
ａ
ａ

Ｃ
ｃ
ｃ
Ｃ

ｅ
ｅ
ｅ
ｅ

『
土
『
４
『
上
『
Ｌ

叱
叱
叱
曲

０
０
０
Ｏ

ｄ
ｄ
ｄ
．

ー

●
●
夕吐
・
‐

０
（
Ｕ

《
工
二

＊
ｎ
３
２

２
０
，
二

●
１
Ｐ

ｆ
，
＊
０
９
二
、
Ｃ

弓
ユ
〃

ｆ
Ｏ
＊
二Ｎ

ＥＬ
ｔ
ｌ
ｎ

Ｆ
・
１

///////////////////////////／

//doubleu[C][N],v[C][P];///

//doublex[N][P],vn[C][P];//

///////////////////////////／

内

doubleu[8][12000],v[8][9000];

floatx[9000][9000];

//doublexg[12000][60];

//intyg[12000][60];

doublevn[8][9000];

//doublex2[12000];

doublexx[12000];
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doublevv[15];

//doubleu[3][6],v[3][6];

//doublex[6][6];

//doublevn[3][6];

intx_freq[12000];

main(intargc,char*argv[]){

●
Ｑ
ワ
０手９０

一
一

Ｐ２
●
９

０
ｓ二
９
●
２

Ｊ
０
１

，
二
４
．
，

０
ｋ
；
６
１

二
Ｃ
Ｏ
；
ｆ
４

ｍ
ｅ
・
１
．
‐
Ｗ
６

９
ｈ
０
０
１
３
に

Ｏ
Ｃ
三
１
０
１
Ｗ

替
弛
垂
皿
口
“
Ｌ

圃
唾
Ｍ
狸
一
迦
川
Ⅷ

９
０
・
９
１
０
６

Ｏ
Ｃ
０
１
６
５
に

二
，
二
０
５
１
．

逗
銅
亟
且
阻
虹
亜

測
地
皿
皿
》
唖
郵
Ｏ

ｔ
ｔ
山
五
山
錘
函

、
ｎ
ｏ
ｈ
〃
／
ｈ
ノ
ノ

●
１
・
１
。
。
Ｃ
ノ
ノ
Ｃ
〃
／

'一、

if(argc!=4){

printf(''引数の数が違います。In'i);

exit(1);

｝

一

if((fin=fopen(argv[1],''r''))==皿几L){

printf("arg[1],ファイルが開けられまt

exit(1);

）

戸、

ファイルが開けられません。 Ini');

if((fin2=fopen(argv[2],IIr"))==NULL){

printf("arg[2],フアイルが開けられません。In'i);

exit(1);

）

if((fout=fopen(argv[3],''wII))==MJLL){

printf(''arg[3],ファイルが開けられません。In'');
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exit(1);

）

///////////////////wordおよびN,C,Pを取得/////////////////////

/////////////////////////数値代入///////////////////////////／

◆
●
〃
ｊ

ｅ
Ｇ
ｐ

⑩

』１

－
ｆ

ｑ

ｍ

Ｅ

Ｗ
ｎ

Ｊ

９

ｆ
ｑ
ｑ

ｊ

ｐ

９

ｊ

Ｃ
Ｃ

〆
４
Ｌ
９
９
，

ｊ

［
だ
；
，
ｎ
ｎ

韮
二
ｄ
ｄ

〔
Ｕ
、
、
１
、

【
Ｌ

ｅ
Ｉ
。
γ
幻
”
ん
。
，

二
ｒ
・
・
：
、
ノ

ｂ
Ｓ
「
』
可
Ｊ

皿

■
■
■
●

く

．
ｄ

ｊ

、
ノ
偽
“
〃
ん
”
ん
；
ｎ

ｊ

Ｊ
偽
“
Ｆ
Ｉ
Ｌ
Ｆ
Ｉ
Ｌ
、
■
ノ
３

皿
帆
沁
加
川
Ｗ

〈
Ｕ
、
ノ
Ｗ

ｍ
ｆ
ｌ
，

《
－
０
｛
、
画
日
″
夕
。
〃
●
●

〃
■
、
，

，

、
ｑ
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八

/////////////////////////計算/////////////////////////／

for(i=0;i<C;i++){

for(g=0;g<P;g++){

v[i][g]=vn[i][g];

vv[i]+=pow(vn[i][g],2);

//printf(''vn[%d][%d]:%fIni',i,9,vn[i][g]);

｝

｝
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付録Cプログラムソースリスト

for(k=0;k<n;k++){

for(g=0;g<P;g++){

//for(m=0;yg[k]h]!=-1;m++){

//x2[k]+=x[k][g];

xx[k]+=pow(x[k][g],2);

//if(m>=60)break;

//printf('ix[%d]:%fini',k,x[k]);

//printf('ix2[%d]:%fIn",k,x2[k]);

｝

｝

(ファジィクラスタリング）

[k]);

whﾕﾕe(1){

for(k=0;k<n;k++){

for(i=0;i<C;i++){

if(u[i][k]==1.0){

printf(''u[%d][%d]==1.0､nI',i,k);

for(ii=0;ii<C;ii++){

if(ii==i){continue;}

u[ii][k]=0.0;

printf(i'u[%d][%d]:%fin'',ii,k,u[ii][k

）

//u[i][k]=1.0;

break;

）

else{

u[i][k]=cal_u(k,i);///////////FCM2.

printf(i'u[%d][%d]:%flni',i,k,u[i][k]);

）

//J+=u[i][k]*u[i][k]*cal_d(k,i);

｝

｝

///////////////////////////////////u

//for(i=0;i<C;i++){

91

ー
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//printf("u[%d]:!',i);

//for(k=0;k<N;k++){

//printf(I'%f!',u[i][k]);

/／｝

//printf(!ヘn'');

/／）

//////////////////////////////////／

for(i=0;i<C;i++){

for(g=0;g<P;g++){

vn[i][g]=cal_v(i,g);//////////FCM3.

//printf(''vn[%d][%d]:%fin'',i,g,vn[i][g]);

｝

diff=cal_diff(i);

//printf(''diff:%fIn'',diff);

if(max<diff)max=diff;

｝

f一、

一
ー

//////////////////////////////////v_

//for(i=0;i<C;i++){

//printf(''v_[%d]:'',i);

//for(g=0;g<P;g++){

//printf(''%f!',vn[i][g]);

/／｝

//printf(''In'');

/／｝

///////////////////////////////////／
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／//if(max<O.0001){break;}///////////FCM

//if(max<0．1){break;)///////////FCM4.

else{

4．
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printf(''hyouji!In'');

////////////////////////表示///////////////////////／

ーー

for(i=0;i<C;i++){

for(g=0;g<P;g++){

fprintf(fout,''%s:%f'!,word[g],vn[i][g]);

｝

fprintf(fout,''Ini');

｝
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////////////////////////関数/////////////////////////／
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for(g=0;g<P;g++){

//dl+=pow(vn[i][g],2);

if(vn[i][g]!=0)d2+=((-2)*x[k][g]*vn[i][g]);

//d+=((get_x(k,g)-vn[i][g])*(get_x(k,g)-vn[i]

//d+=((x[k][g]-vn[i][g])*(x[k][g]-vn[i][g]));

[g]));

//｝

//for(m=0;yg[k]bl]!=-1;m++){

//printf(''yg[%d][%d]=%dIn11,k,m,yg[k][m]);

内

｝

return(xx[k]+vv[i]+d2);

｝

ｆｊ
今

・
工亜凸

『
■
一
●
も
ワ

リ

０

ｋ
・０

ｔ
．
，
一
一

、
０
．
１

・
１
．
ｈ

く

〈
Ｕ
Ｓ

ｕ
二
皿

『
Ｌ
；
皿
勺
、

ａ
《
Ｕ
Ｃ
二
ｅ
ｅ

奇
Ｊ
『
１
１
－

１
ｔ
ゆ
ゆ

ｅＱ
Ｄ
ｎ
ｏ
Ｏ

ｕ
・
１
、
。
、
ｄ

ｏ
○
。

ー

●
■
〃
ｊ（
”
叩
》
●
●
〃

●

ｊ

ｌ

ｆ
ｊ

く

、
Ⅱ
■
”
〃
◆
句
■
■
》

、
＋
９

ｒ
＋
ｑ
Ｋ

ｕ
弓
』
ｆ
ｋ

・
℃
．
』
。
ｑ

；
ｅ
〔
し
一

、
ノ
ｒ
く
１
｛

・
工

．
『
』
ａ

，
、
１
ノ

●
●
〃
《
。
）

ｋ
０
０
ノ

〃
１
二
・
・
１
．
，

．
二
０
ｈ
ｊ皿

一
・
１
一
一
ｓ

ｌ
ｈ

皿
皿
ノ
／

ａ
Ｓ記
皿
ｆ
Ｏ
く
く

り
、
，
４
土

・
１
、
ｐ
ｅ
一
一
二
ｎ

勺
、
／
１
Ｓ
・
『
』
＋
ｒ

Ｓ
《
工
『
１
〆
、
ｕ
ｕ

ｎ
・
１
ｅ
ｒ
ｕ
ｔ
、
ｊ

ｕ
ノ
ノ
ノ
＃
Ｏ
ｅ
ノ
Ｊ

勺
，
ノ
ノ
〃
／
《
工
、
ｒ
ｒ
ノ
ノ

/一、

｝

Ｏ

ｆ
０
Ｊ
二
９
．
１ｓ

吐
血

・
工
ｂ

・
１
０

ｔ
ｏ
ｎ
二

・
１
Ｏ

〃
１
ｂ

Ⅳ
皿
１
ｂ

ａ
Ｃ
ｅ『Ｌ
Ｌ
血

、
、
Ｏ

ｕ
、
ｑ

Ｏｄ



付録Cプログラムソースリスト (ファジィクラスタリング） 95

intk,1=0;

for(k=0;k<n;k++){

bunbo+=(x_freq[k]*(u[i][k]*u[i][k]));

//bunsi+=(u[i][k]*u[i][k]*get_x(k,g));

bunsi+=(x_freq[k]*(u[i][k]*u[i][k]*x[k][g]));

｝

return(bunsi/bunbo);

｝

内
doublecal_diff(inti){

intg=0;

doublediff=0.0;

for(g=0;g<P;g++){

diff+=((vn[i][g]-v[i][g])*(vn[i][g]-v[i][g]));

｝一

return(srt(diff));

｝

/＊

doubleget_x(intk,intg){

intm=0;
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