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第1章はじめに

1.1 煽要

文書クラスタリングとは，記述された内容が似ている文書をまとめていき，分類

させることをいうlll.

文書は，文章の集まりである．しかし，クラスタリングは，数値データを元にし

て分類を行うため，文章のままでは，文書間の類似性を知ることはできない．よっ

て，文書のベクトル化をしなければならない(以下，このベクトル化されたベクトル

を文書ベクトルと呼ぶ)．そこで，索引語文書行列と呼ばれる行列を用いる．この

行列は，特定の文書内の単語の頻度数を要素とした行列であり，文書と単語頻度の

関係となるベクトル行列となるためである．しかし，その行列のままでは，特定の

文書の単語数が多いほど，その文書の特徴があるとしているため，ほかの文書でも

同様に同じ単語数が多い場合には，特定の文書を特徴付けてるとはいえなくなり，

他の文書でも出現する単語に対して，なんらかの方法によって，特徴付けをさせな

くしなければならないよって，文書ベクトルに対して,lf-idrと呼ばれる計算方法

を取り入れ，他の文書でも同様に同じ単語が多い場合の対処を行う．さらに，ベク

トルの長さをそろえるため正規化を行う[21.

これまで，様々なデータ抽出手法や解析手法を用いたクラスタリングの研究が行

われてきた．そのクラスタリング研究の過程において，近年NMF(non-Negative

MatrixFactorization)を用いた手法が考案された．この手法の特徴としては，データ

として与えられた実数値で構成された行列から，効率よく次元削減を行うためのア

ルゴリズムである(3]．

しかし,NMFは，初期値によって結果がばらついてしまう．よって，既存手法

から得られるクラスタリング結果から，分類の評価をあらかじめ初期値として設定

すれば，正解率が安定すると考えられる．また，本研究では，この手法を試す．

NMFと本手法との結果の違いや問題点を考察する.NMFの初期値に利用するた

めの既存手法として,k-meansI4]を用いる．

本実験では，ネットニュースの文書群，及び，英語の文書群から作られた評価用

データセット2種類の，計3種類を用意する．ネットニュースは元々の文書群のカ

テゴリであった国際関係，政治関係，社会関係，スポーツ関係，経済関係の5クラ

ス，残りの評価用データセット2つは，それぞれ8クラスのカテゴリ,10クラスの

カテゴリに分類される．3種類の文書群から，それぞれ索引語文書行列を作成し，

また，作成された行列をfLidf計算及び，正規化する．それらのデータを,k-means,

NMF,CLUTO,及び，本手法の4種類のクラスタリングを行う.CLUTOとは，ミ
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ネソタ大学のGcorgcKarypis氏の開発したクラスタリングツールアプリケーション

ソフトである．それぞれのクラスタリング結果から正解率を比較し，本手法の有効

性について，検討する．

l.2 本箇文の構成

第2章において，基本的な文書クラスタリングについて述べる．ここでは，文書

と単語のベクトル空間モデルとして用いる，索引語文書行列の作成について説明す

る．また，この行列の要素として，各文書の単語頻度だけを重みとするだけでは，

不都合が生じる理由,tf-idfを採用する理由を説明する．さらに，既存のクラスタ

リング手法としてどのような物が存在するのか，基本的手法について説明する．

第3章において，本研究の核となる,NMFについての概要，及び，アルゴリズ

ムについて説明をする．

第4章では，本研究において，新しい手法の提案と，その概要について説明する．
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第2章文書クラスタリング

2.1索引願文書行列

文書をクラスタリングするためには，文書の内容をなんらかの形で表して比較し

なければならない．その比較を行うために文書をベクトルとして表す必要がある{31.

そこで，文書のベクトル化を考える．このとき，文書から，各単語の頻度をベク

トル要素とする．そのためには，まず文書を単語などに分解する必要がある．ここ

で，形態素解析と呼ばれる，文章を単語や助詞などに分解するプログラムを利用す

る．この形態素解析により，文書から使われている名詞句を抽出できる．抽出され

た全名詞句から，同じ名詞句をまとめ，頻度をカウントしていく．そうして，カウ

ントされた単語の頻度を要素とした，ベクトルを作成する．

ここで,N個の文書があるとする．さらに,N個の文書のうち,j番目の文書を

ベクトル化した為を考える．また，全名詞数がM個であったとき，ベクトル刈
を次のように表す．

‘■

為＝

この時,XUはj番目の文書に含まれるi番目の単語の頻度を示している．各文書
のベクトルを持つ索引語文書行列は，次のように表すことができる．

x=[x,,x2,'･･,x.j,･'･,xjv]

式(2)を展開すると，次のようになる．

(2.2）

旧X= （2.3）

式(2.3)に示される索引語文書行列Xがクラスタリング可能なデータとなる．

8
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2.2TF-mFと正規化

2.lの式(3)で示すような，行列の要素は，各文書の単語頻度を要素としている．

この単語頻度をtf(termfrequency)と呼び，これは，特定の文章における頻度が高

ければ，その文書における特徴付けとして，大きな意味となるという，重み付けベ

クトルである．しかし，他に出現する文書の数が多い場合，その単語が特定の文書

の特徴を表すとは言い難くなる．そこで,idf(inversedocument廿equency)というもの

を考える．これは，その単語が出現する文書数の少ないほど，その単語が特定の文

書における特徴を付けていると考えるものである[21．

その2つの積を値として用いることにより,tf,idfの両面から見たベクトル要素

を得ることが可能となる．

重み付けを行うtf及びidfは，それぞれ，さまざまな重み評価の計算方法があり，

目的にあった計算方法を選択する必要がある．

そこで，以下の式に示すtf及びidfの評価計算を採用した．

グ=log(ダ"+1)

（2.4）

〃雲'･創参'）
ここでtfWは文書内の単語頻度数(TennFrequencyofWord),Nは全文書数,dfは

文書頻度数(DocumentFrequency)を示す，文書頻度数とは，全文書のうち単語が出

現した文書数を指す．

このとき，杜W及びN/dfに，それぞれ1を加えているのは,tfWは頻度数が0の

場合にlog(O)=1になることを防ぎ,N/dfは，文書頻度数が，全文書と|司数の場合に

log(1)=0となることを防ぐためである．

しかし，この時，各文書ベクトルの長さが一定であるとはいえないため，各文書

ベクトルの長さを1にそろえる必要がある．

よって，式(3)の行列Xの各要素は，以下に示す式で決定することにする．

〃！

〃'=啄両不 （2.5）

”,､菫グx"=log(州川×'.：(圭剖）
ここで,xij'は,j番目の文書のi番目の単語についてのtfidfを示す．また,tfWU

はj番目の文書のi番目の単語についての単語頻度数,dfiはi番目の単語について

の文書頻度数を示す．

9
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2.3クラスタリング手法

クラスタリングとは，さまざまな対象が混ざり合っている集合体の中から，互い

に似たものを集めて集合を作り，対称を分類しようという方法を総称したものであ

る．

クラスタリング手法には，大きく，階層的手法(hierarchical)と分割最適化手法

(partitioning-optimization)とに分けることが出来る{1].

ここでは：基本的なクラスタリング手法について紹介する．

まず，階層的手法は，さらに分枝型(divisive)と凝集型(agglomerative)に分けられ

るが，ここでは後者のみについて紹介する．

凝集型は，まず，全部でN個のデータが与えられた時，1個の対象だけを含むク

ラスタがN個あるとする(データ1個が1クラスタ）．次に，対象XIとX2の間の距

離D(x,,x2)(非類似度)からクラスタ間の距離D(CI,C2)を計算し，最もこの距離の近

い二つのクラスタを逐次的に併合する．そして，この併合を，全ての対象が一つの

クラスタに併合されるまで繰り返すことで階層構造を獲得する．また，クラスタ

CIとC2の距離関数D(CI,C2)の違いにより様々 な手法が存在する．距離関数から得

られた階層構造から，樹形図あるいはデンドログラム(dendrogram)と呼ばれる樹状

の分類構造によって表示される．凝集型の代表的な手法として，最短距離法，最長

距離法，郡平均法，さらにWard法とがある．それぞれの距離関数を示す．

・最短距離法

最短距離法は，対象と対象の単純距離を調べ，お互いが一番近い対象から順にク

ラスタとして形成していき，階層構造を得る手法である．距離関数は，以下に示す

式によって表される．

D(cM,Q)="｡"G"',.r2) (2.6）

．最長距離法

最長距離法は，最短距離法とは逆に，対象間の距離が一番長い物から順に，分割

していく方法である．つまり，距離が一番長い物は，同一･クラスタではないと見な

し，分割しながら，階層構造を得る手法である．距離関数は，以下に示す式によっ

て表される．

D(cl,Q)=側男羅G"("r,,Jr2) (2.7）

10
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・群平均法

郡平均法は，最短距離法や最長距離法のように，極端に最大，最小という値に基

づいて比較を行っている．しかし，この手法は，クラスタ間の距離を平均的な値で

定義する考え方に基づいた方法の一つである．具体的には，対象となる2つのクラ

スタがあるとすると，お互いが持っている対象余ての対の距離の平均により，両ク

ラスタ間の距離を比較する方法である．距離関数は，以ドに示す式によって表され

る．

"(cl,Q)=上ZZD("i,"2)(28)
路〃2.1Efi.r2EQ

ここで,n1,n2は，それぞれ，クラスタCI,C2を構成する対象の数を示す．

･Ward法

Ward法は，各対象からその対象を含むクラスタのセントロイドまでのユークリ

ッド距離である．Ward法は，この距離関数を最小化する．距離関数は以|くに示す

式によって表される．

D(cI,cI)=EIciLﾉG)-aci)-(G)
（2.9）

（ただし劇c)=Zie､瓜堪c>))2)

ここで,Ciはクラスタのセントロイド,XはクラスタCiに含まれるデータを示す．

･k-means

う滞り最適化手法についてであるが，分割最適化手法とは，分割の良さの評価関数

を定め，その評価関数を最適にする分割を探索する手法である．可能な分割の総数

は全データ数Nに対して指数的なので，実際は局所最適解を求めることになる.k-

mcansは，その分割最適化手法の巾でも代表的な手法である．

k-meansは，クラスタの重心点ciをクラスタの代表点とし，各データとの距離を

以下の式で評価する．

ル

ァァ(""ci))'
j=l.rEG

(2.10)

式(2.10)に示す，評価関数を最小化するように,k個のクラスタを分割する．最適

解の探索は下図にしめすように，対象のクラスタへの割り当てと代表点の再計算を

交互に繰り返して行う．この手法は山登り法で，局所最適解しか求められないため，

ランダムに初期値を変更して，評価関数を最小にする結果を選択するのが一般的で

ある．

ll
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l.k個の代表点CI9…9Ckをランダム選択

2.Xの全ての対象xをc･=argmmc’〃(.'w>)なる代表点に割り当て

3．もし代表点への割り当てが変化しないならば終了，

そうでなければ各クラスタのセントロイドを代表点にして2．に戻る

図2.1k-means法アルゴリズム

・ユークリッド距離

ユークリッド距離とは，ベクトル空間に表現されたベクトルの大きさまたは距離

の概念のことである．クラスタリングにおいて用いられるユークリッド距離は，デ

ータ個体間の非類似度を表す量として用いられる．ここで，式(2.3)に示されるよう

な,N個体のM個の変量があったとすると，個体iと個体jとの非類似度diiとする

と，以下のような式に表される{4]．

吟=重い,-蹄リ
オ＝】

(2.ll)

・クラスタリングの問題点

文書クラスタリングなどの，高次元空間の対照を扱う場合，その高次元に起因し

た問題として，「次元の呪い」という物がある．これは，次元の増加により，対象

間の距離が急速に大きくなるため，距離関数で正確に求めることが出来なくなるた

めである．元々，距離関数が小さい物から扱うクラスタリングにとっては，有.意な

解が得られなくなるという問題である．

この次元の呪いに対する抜本的な解決法としては，外的知識によって不要と考え

られる属性を排除し，次元数を小さくすることである．

また，手法固有の問題点もある．階層的手法では，数学的に優れたある種の性質

を持つ最短距離法は，空間収縮という性質のため，外乱にきわめて弱く，実データ

ではあまり良い結果が得られないことが知られている．空間収縮とは，併合されて

出来た新しいクラスタは，以後の併合の対象として選ばれる可能性が加速度的に増

加する現象である．これは，外乱となっているデータが，クラスタ形成を大きな物

にしていってしまうため，デンドログラムなどで階段状構造となってしまう場合が

ある．これをチェイニング効果といい，最短距離法の特性として生じる構造である

ことが多い．

また,k-means法にも固有の問題点も存在する．先ほども示したように,k-means

は欲張り探索により，局所解を求める手法であるため，初期状態によって最終結果

は大きく影響されてしまう．乱数により，初期状態を決定しているのは，複数回実

行し，いくつかの分割を獲得してから，それらの分割の中で評価関数を最小にする

12
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ものを選ぶためである．また，同じクラスタにならないことが事前に予測される対

象があれば，初期クラスタでそれらの対象を別のクラスタの代表点とする方法もあ

る．

･CLUTO

上記の既存のクラスタリング手法とは他の最近のクラスタリングとして，現在公

開されている，クラスタリングツールにCLUTOと呼ばれるアプリケーションがあ

る．ミネソタ大学情報工学科のGeorgeKarypis氏が製作，公開をしているソフトで

ある．このソフトの特徴として，優秀な正解率を求めることが出来るため，新手法

による正解率を比較検討する指標としても度々用いられる．このCLUTOでは，評

価関数や手法を，ユーザーが指定することにより，さまざまな組み合わせでクラス

タリングさせることが可能である．

CLUTOでは，主に,k-way解法を用いた手法で構成されている．また，距離評CLUTO

価として，

どがある．

ド距離のほかに，ユークリッド距離のほかに， コサイン，

13
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第3章NMF

3.1概要

NMF(non-NegativeMatrixFactrization)とは，非負値行列に対する行列分解アルゴ

リズムである．このアルゴリズムは，ベクトル空間として表した行列から，特徴抽

出し，分解するのに優れており，自然言語処理分野だけにとどまらず，様々な分野

において利用されている[3)．

具体的な処理は，入力された行列xを次に示すような行列U及びVの積に分離

する．

/r=ひ〃r (3.1)

ここで，全文書数をN,全単語数をMとした時，行列XはM×Nの索引語文書

行列，行列UはM×kの索引語とクラスの関係を示す行列，また，行列VはN×k

の文書とクラスの関係を示す行列であり，文書クラスタリングの結果を示す行列で

もある.Kは，求めたいクラスタの数を示す．

NWでは，入力となる行列Xの各要素と，行列U及びVの積の値が限りなく|司

じになるように，計算していく必要がある．

そこで，行列X及び行列Uと行列Vの積とのユークリッド距離を以下のように

する{51．

"=Z"-("〆)")'(32)
〃

ここで,Eはユークリッド距離関数を示す．

式(3.2)を展開させていく[1].

E=Z(/rj-(")"恥､f")")(33)
〃

E=ZtW)"-2(""")"-(""'"")")(34)
〃

ここで,Lagran駁乗数法により，ユークリッド距離関数Eについて,LagangcL

を以下のように立てる．

z=g.+Z(αめ"+Z(β")〃 （3.5）
〃〃

ここで，α,βは任意の定数とする．

未知変数であるα,β，及び，未知行列要素数uij,vijについて，それぞれ偏微分
を行った式を連立させる．
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〃Ｉ (3.6）

この連立方程式に,Kuhn-Tucker条件を当てはめる．ここで，連立方程式から，

3L/3α幻,3L/38=0から，αu,=0,6vij=0となる．よって，以下のような連立方

程式が成り立つ．行列と行列要素との区別をつけるために,Uij=u,,VM=vUとする．

｛|蝋珊鯨』，｡”
よって，この連立方程式から，行ﾘU及びVの各要素を更新する，更新式が求

まる．

/へ

（ゴr")〃

〃"←〃".(〃〆")〃
（3.8）

ばｱと/)〃

〃"←吟T7Zアめ〃
また，要素を更新後，行列Uおよび行列Vを正規化する必要がある．よって，

更新式によって更新した要素に対して，行列Uに基づく正規化を，以下に示す式

によって行う．
/へ､

厩
厩
吻

吟

↑
↑

〃

″
吟

(3.9）

この正規化によって，行列U及びVの各ベクトルの長さをlにする．
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3.2アルゴリズムの流れ

NWのアルゴリズムは，以下の図の様に示される{ll.

入ﾉJとなる行列Xの行数，列数及び，クラスタ数kから，行列U

及び行列vを用意する．

このとき，行列U及び行列Vの要素は，乱数により設定される．

更新式である式(3.8)により，行列U及びVの各要素を更新する．

式(3.9)により，行列U及び行列Vを正規化する．

各要素の変量が限りなく0になるまで，2．に戻り，繰り返す．

1.

２
３
４

図3.1N咄アルゴリズム
戸､

3.3NMFの欠点

NWは，式(3.2)で示されるような，ユークリッド距離関数が，最小になるように，

行列U及び行列Vの要素を更新するとともに，両行列の整合をとるアルゴリズム

である．

しかし,NMFは局所最適解しか求めることしか出来ないため，初期値によって，

正解率にばらつきが出てくる．

/‐、
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第4章クラスタリング結果を用いるNMF

第3草の3．3で述べたようなNMFの欠点である，正解率のばらつきや精度を，

改善する必要がある．

行列Vに対する初期値が乱数で設定されている場合，行列Vの各要素のベクト

ルの向きに統一性がないため，効率よくクラスタリングを行える可能性はある．し

かし，完全な乱数とは言い難く，ベクトルの|向jきに偏りが生じてしまった場合に，

NMFの正解率が下がるという可能性もあると考えられる．

そこで，他のクラスタリング手法によって得られた結果から，行列Vの要素を推

定し，その値を初期値として,NWクラスタリングを行わせる方法を提案する．

これは，他のクラスタリング手法から得られた評価のベースを，予め初期値とし

て与えておくことにより,NMFの正解率が改善されるのではないかと推測したため

である．

よって，新たな手法として,kPmeansによるクラスタリング結果を参考にした初

期値を作成し，その初期値を用いてNMクラスタリングを行うという方法を提案

する．

k-meansを採用した理由として,NMFクラスタリングと同様に，ユークリッド距

離による評価関数を用いるため，計算方法が似ていてかつ，あらかじめ評価のベー

スを与えることにより，正解率が改善されるのではないかと考える．

ここで，全文書がN個のデータのうち,i番目の文書ベクトルに当てられたクラ

スタ番号をCiとすると,k-meansによる全文書ベクトルの各クラスタ番号は，以下

の式に示すことが出来る．

c伽s臓_…=lc,,…]Cj3…,c"] (4.l)

式(4.1)から，行列Vの作成を行う．Ciによって指定されたクラスタ番号の要素の

み，他の要素より値が高くなるように，以下に示す式(4.2)で初期値を決定する．

"=[賭,"･脇･･･脇1，尾＝

（ただい"一万,撒"電)-差二学
2

（4.2）

ここで,kは全クラスタ数を示す．Ciによって指定されたクラスタの文書ベクト

17
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ルの要素は，その要素がCiのクラスタに分類される可能性が高いと見て，クラスタ

数分の平均確率に2倍した値を採用している．文書ベクトル内の要素の合計がlに

なるように，残りの要素は,1から平均確率を2倍した値を引き，残りを同じベク

トル要素に分配している．
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第5章実験

5.1 実験の概要

実際に，第4章で提唱した手法が，どれほど有効性のあるものなのか，調べる必

要がある．

よって，第4章での手法を本手法とし，クラスタリングを行い，また，比較のた

めに他のクラスタリング手法及び，元のNWクラスタリングについても同様にク

ラスタリングを行う．正解率を比較することにより，クラスタリングの有効性を確

認することを目的とする．

本実験では,k-means,NW,CLUTO,及び本手法により文書クラスタリングを

行う．クラスタリングを行うデータは，以下に示す3種類について扱う．

●

●

5種類のカテゴリから取得したネットニュース記事

全395文書，全単語数4798個

(以降,Newsと呼ぶ）

8分野に分類可能な評価用データセット(英語）

全313文書，全単語数5804個

(以降,trl2と呼ぶ）

lO分野に分類される評価用データセット(英語）

全878文書，全単語数7454個

(以降,tr41と呼ぶ）

図5.l文書クラスタリングを行うデータの内容

なお，クラスタリングの正解率を導くため，文書群の元々のカテゴリや分野が既

知となっている．

また,News文書群の元々の5種類のカテゴリは，それぞれ，国際関係53文書，

政治関係56文書，社会関係182文書，スポーツ関係40文書，経済関係63文書，

卜(htlp://www.mainichico.ip/計395文書となっている．この文書は，毎日新聞社サイ

より,2003年11月25日から，同年の12月5日まで

リに掲載されたニュースを抜粋した．

日までの期間に， それぞれのカテゴ

具体的な文書一例として，図5．2に，使用した文書の一部を抜粋した．

trl2文書群及びtr41文書群は，クラスタリング手法の評価用のデータセットのた

め，文書という形ではなく，既に単語頻度数を要素とした索引語文書行列として提

供されている．また，索引語文書行列の形として提供されているだけでなく，正解

となる分類項目を番号で提示，また，どのような単語が使われているかの単語一覧
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も共に提供している．

bfl2の8種類のカテゴリは，それぞれ,54番34文書,58番29文書,77番9文

書，78番30文書,82番35文書,94番29文書,95番54文書,100番93文書，

計313文書となっている．

同様にtr41の10種類のカテゴリは，それぞれ,352番174文書,357番162文書，

351番26文書,354番243文書,359番18文書,360番83文書,358番33文書，

355番35文書，353番95文書356番9文書，計878文書となっている．

CLUTOを除く，各クラスタリング手法でのクラスタリングを5回行い，それぞ

れのベーススコア，クラスタリング結果，及び，正解率を求める．

CLUTOは，安定した正解率を誇るため，出力結果が変わらないためである．

また,CLUTOに付属されているオプションは一切使用せずに，スタンダードの

ままプログラムを動かすことにするため，計算手法は,k-way解法の一つである，

k-lrepeatedbisectionを用いる．

実験に用いるクラスタリング手法プログラムとして,k-meansは，統計解析ソフ

トRを用い,NMFはJavaにおいて，プログラミングして作成した物,k-way解法

を用いるCLUTOの3種類のプログラムを利用した．
心
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経済：2003年11月25日

中国首相：高速鉄道計画は「検討作業中」訪中代炎団と会談

【北京・浦松丈､】中国の温家宅首相は24日，訪中した奥HI"･日本経幽連会長を最高顧問とする日中

綿済協会訪中代衣団と北京の人民大会蟻で会談した．温首相は，日独仏が受注を7ﾄう上海北京の！闇i速鉄

道訓･l'hiについて「検討作業中｜と述べ，採用方式の最終決定を卜していない二とを明らかにした．

温首相は「,簡速鉄道は路線が長く，コストも高い．膨人な資金がかかるため，政府として科学的に市場要素

を調べ，広く意見を聞く必要がある．（専門家らによる）検討作業中だ」と説明した．検討の終r時期ぶど

についても明らかにしなかった．

代炎岨には奥IH会長ほか経済界首脳ら約00人が参加して23日に北京入りしている．

図5.2(a)ネットニユース記事一例(抜粋）

国際:2003年ll月25日

一時閉鎖:UAEの衛星テレビの支局をイラク統治評議会が

【バグダッド竹と内満】イラク統治評議会は24日，アラブ首長国連邦(UAE)のアラビア語衛星テレ

ビ「アルアラビーヤjのイラクでの活動を錨ll:し，バグダッドの支励を一時閉鎖すると苑炎した．統治評議

会のタフバニ議艮は，活動難II:の雌由について「フセインノヒ火統傾による，人殺しを先導する声明ナーブを

放送したため」などと説明している．

AFP通信によると，アルアラビーヤは「バグダッドの支励はイラク警察当局に閉鎖された｜と短いコメ

ントを川した．またバグダッド支ﾉ両iの記者は「イラク警察は暴力を助長せないと確約するまで文ﾉ鉤を閉鎖し，

機材を差し押さえるという統治評議会の決定を伝えてきた」と語った．

アルアラビーヤは今月16日，1吋頗軍に対する徹底抗戦を呼び掛けるブセインノC火統額の肉j!iとみられる

声明テープを放送した．ラムズフェルド米国防長官は，アルアラビーヤとカタールのアルジヤジーラのアラ

ブ圏衛星テレビ2局を名指しし，「猛烈に敵対的」だと非難していた．

図5.2(b)ネツトニユース記事一例(抜粋）

政治:2003年ll月26日

公益法人：「制度改,職に関するｲI識省会議」設侭へ

「公益法人制度改航に関する有戯者会議」帷長・福Ii(義春資生唯4'1誉会長）が25日股間され,28日

に初会合を開く．民間の非燐利法人活勤を促進する狙いで始めた|司改砿だが，法人への課税問題で政府・与

蝋内から與論が哨llll",今年3月に予形していた改抗大綱の閣議決昨は従i美りされた．有識者令諦は来派を

めどに新法人の設立方法などの論点を轆埋し，来年'l』に最終報皆をまとめる．

図5.2(c)ネットニユース記事一例(抜粋）

21



●

/ー、

/‐､

社会：2003年11月25日

養殖ニシキゴイ：4000匹が大量死KIIVか糊馬県叫』部

新潟県内のニシキゴイ養殖業者でつくる全日本錦鯉振興会新潟地Ix;(事務局・小千行市）は24日，県中

部の養殖業者のニシキゴイ約4000Ij'lが今月17～23日，大量死したと苑炎した．報告を受けた県はコ

イヘルベスウイルス(KllV)感染の疑いが強いとみて，独立行政法人．水産総合研究センター捷殖研究所

（二重県）に10匹を送り，検査を頼んだ．

振興会によると，まず17日に約200匹が死んでいるのが見つかり，その後も次々と死んだという．タピ

んだユイは複数の池と水槽に分かれていたが，同じ水が循環する仕組みになっていたという．人半は既に焼

却処分された．振興会は「損害額や仕入れ先は分かっていない」と話している．

ニシキゴイの感染例は青森県と岡山県で確認されている．全国有歎のニシキゴイ産地の新潟県では今月1

4日，茨城県・賎ケ浦産マゴイの感染が県西部で確認された．このためニシキゴイ業者の間でも，被詳を防

ぐためセリやニシキゴイの移動をF1粛していた．【川苗学】

図5.2(d)ネットニユース記事一例(抜粋）

スポーツ：2003年11月25口

大相撲：一夜明けた栃東初場所へ決意新たに

大相撲九州場所で11場所ぶり2回uの優勝を果たした四人関・栃束(27)=本糸・志賀太祐，土ノ

井部屋＝が，優勝から一夜明けた24日朝，福|洲県須恵町の|司部屋で記者会見し，「まだ夢を見ているみた

い．本当にうれしい」と改めて喜びを語った．

栃束は終始リラックスした友情だった．優勝を決めた朝青龍との結びの一番で．勝った直後に’二俵上でガ

ッツポーズをしたことに質問が飛ぶと，「本醐はあまりああいうことをしてはいけないんだけど，思わず||'て

しまった」と苫笑した．

また，昨年初場所で初優勝した後，けがなどで苫しんだ日々を振り返って，「もう相撲を取りたくない，

辞めたいと思って師匠に州談したこともある」と打ち明けた．その上で，「完全復活かjという質問に「そ

うですね．もう火丈火」ときっぱり、2度ロの綱取り場所となる来年初場所についても「いい形で結果を残

せるように頑張りたい」と語った．【井上俊樹】

図5.2(e)ネットニユース記事一例(抜粋）
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5.2k-means文害クラスタリング

データごとの"meansのクラスタリング結果を示す．

Newsについて"meansでクラスタリングした結果を以下に示す．

表5.1(a)Newsデータのk-meansクラスタリング1回目結果表

ノー、

表5.1(b)Newsデータのk-meansクラスタリング2回目結果表

表5.1(c)Newsデータのk-meansクラスタリング3回目結果表

/~、
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1回目 0 1 2 3 4
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

3

31

20

5

0

34

0

13

2

0

0

0

0

5

25

0

14

21

11

0

26

8

3

159

14

63

53

57

182

39

1

0

3

4

2

0.539683

0.584906

0.368421

0.873626

0.641026

0.60153

2回目 0 1 2 3 4
文書数

Ｃｌ
ぐ
ぎ
ｎ

へ
ロ

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

29

0

0

8

0

0

10

7

20

0

31

33

21

152

14

0

0

0

1

25

3

1O

29

1

0

63

53

57

182

39

0

1

4

2

3

0.460317

0.188679

0.508772

0.835165

0.641026

0.52679

3回目 0 1 2 3 4
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

1

0

0

52

0

24

33

21

114

39

2

0

10

0

0

0

18

24

11

0

36

2

2

5

0

63

53

57

182

39

4

3

勺
全

0

1

0.571429

0.339623

0.175439

0.626374

1.000000

0.54257
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表5.1(d)Ncwsデータのk-皿ｼansクラスタリング4回目結果表

4回目 0 1 2 3

経済 39 0 23 0

国際 22 20 0 11

政治 21 23 0 13

社会 113 16 2 4

スポーツ 6 0 33 0

4
文書数

合計

1 63

0 53

0 57

47 182

0 39

結果

0

3

1

4

2

クラスタ

の正解率

0.619048

0.207547

0.403509

0.258242

0.846154

平均

正解率

0.46690

表5.1(e)NewSデータのk-meansクラスタリング5回目結果表

5回目 0 1 2

経済 0 2 0

国際 7 3 16

政治 11 0 22

社会 3 92 11

スポーツ 0 0 0

文書数
3 4

合計

0 61 63

0 27 53

0 24 57

4 72 182

33 6 39

結果

4

2

0

1

3

クラスタ

の正解率

0.968254

0.301887

0.192982

0.505495

0.846154

Newsをk-meansで5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average*.5402=54.02(%)

であった．

次に,trl2をk-meansで5回クラスタリングした結果を示す．

表5.2(a)trl2データのk-meansクラスタリング1回目結果表

1回目 0 1 2 3 4

78 0 23 0 0 3

54 0 0 30 0 0

82 29 0 0 0 1

58 0 0 0 0 0

100 0 0 0 62 0

95 0 0 0 0 38

94 0 0 0 0 20

77 0 0 0 0 6

5

1

勺
全

1

0

4

1

6

3

6

0

0

0

29

0

0

0

0

7

3

2

4

0

27

15

3

0

24

文書数

合計

30

34

35

29

93

54

29

9

結果

1

2

0

6

3

7

4

5

クラスタ

の正解率

0.766667

0.882353

0.828571

1.000000

0.666667

0.277778

0.689655

0.333333

平均

正解率

0.56295

平均

正解率

0.68063



表5.2(b)trl2データのk-mcansクラスタリング2回目結果表

角

表5.2(c)trl2データのk-meansクラスタリ ング3回目結果表

戸、

trl2データのk-me ング4回目結果表表 5.2(d)

25

2回目 0 1 2 3 4 5 6 7
文書数

’
＋
’

三
一
口

合
口

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

78

54

82

58

100

95

94

77

4

4

4

0

32

15

4

0

26

0

0

0

0

0

0

8

0

0

0

29

0

0

0

0

0

0

29

0

0

0

0

0

0

0

0

0

11

0

0

0

0

30

0

0

0

0

0

0

0

0

2

0

0

39

25

1

0

0

0

0

50

0

0

0

30

34

35

29

93

54

29

9

1

5

3

2

7

6

0

4

0.866667

0.882353

0.828571

1.000000

0.537634

0.722222

0.137931

0.000000

0.62192

3回目 0 1 2 3 4 5 6 7
文書数

合計
結果

クラスタ

のIE解率

平均

｣E解率

78

54

82

58

100

95

94

77

0

22

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

3

28

14

3

24

0

31

0

0

1

0

1

0

0

0

29

0

0

0

0

0

8

0

0

15

0

0

0

3

0

1

0

1

21

14

5

2

4

3

0

38

4

1

0

0

0

0

0

36

0

0

0

30

34

35

29

93

54

29

9

2

0

6

3

7

5

1

4

0.800000

0.647059

0.085714

1.000000

0.387097

0.388889

0.482759

0.000000

0.4739

4回目 0 1 2 3 4 5 6 7
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

78

54

82

58

100

95

94

77

0

0

0

14

1

2

0

0

4

0

2

0

0

50

22

0

0

0

0

0

0

0

4

0

0

34

0

0

3

0

0

0

25

0

33

0

4

2

0

1

0

0

0

15

0

0

0

0

1

0

0

0

85

0

1

0

0

0

0

0

0

0

2

8

30

34

35

29

93

54

29

9

0

3

4

5

6

1

2

7

0.000000

1.000000

0.942857

0.517241

0.913978

0.925926

0.137931

0.888889

0.6“85
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1回目

352

357

351

/‐、 354

359

360

358

355

353

356

5回目

78

54

82

58

100

95

94

77

表5.2(c)trl2データのk-meansクラスタリング5回目結果表

0 1 2 3 4

5 17 0 0 1

2 0 0 0 4

7 1 0 0 2

0 13 0 0 0

21 0 0 46 4

23 27 0 0 1

5 17 2 0 4

0 0 8 0 0

5 6 7

0 7 0

28 0 0

25 0 0

0 1 15

1 21 0

3 0 0

1 0 0

1 0 0

文書数

合計

30

34

35

29

93

54

29

9

結果

6

5

4

7

3

0

1

2

クラスタ

の正解率

0.233333

0.823529

0.057143

0．517241

0.494624

0.425926

0.586207

0.888889

平均

正解率

0.50336

trl2をk-meansで5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average=0.5891=58.91(%)

であった．

次に,tr41をk-meansで5回クラスタリングした結果を示す．

表5.3(a)tr41データのk-meansクラスタリング1回目結果表

0 1 2 3 4 5

31 0 1 0 0 0

12 0 0 51 42 31

14 0 1 0 0 0

21 0 98 25 1 5

18 0 0 0 0 0

2 0 32 0 0 0

0 32 1 0 0 0

1 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0

8 0 1 0 0 0

6 7 8 9

141 0 1 0

0 0 21 5

0 0 l1 0

0 0 3 90

0 0 0 0

0 0 49 0

0 0 0 0

0 0 34 0

0 54 40 0

0 0 0 0

26

文書数

合計

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

結果

6

3

5

9

4

2

1

8

7

0

クラスタ

の正解率

0.810345

0.314815

0.000000

0.370370

0.000000

0.385542

0.969697

0.971429

0.568421

0.888889

平均

正解率

0.52795



2回目 0 1

352 0 30

357 0 8

351 0 15

354 35 1

359 0 18

360 0 0

358 0 0

~､
355 0 0

353 0 0

356 0 4

3回目 0 1

352 0 122

357 133 0

351 11 0

354 23 0

359 0 0

360 0 0

/一、 358 0 0

355 1 0

353 2 0

356 0 0

表5.3(b)tr41データのk-meansクラスタリング2

文書数
2 3 4 5 6 7 8 9

合計

0 1 0 0 0 0 142 1 174

0 3 0 146 0 2 0 3 162

0 0 0 10 0 0 0 1 26

4 87 9 1 0 I 0 105 243

0 0 0 0 0 0 0 0 18

0 0 83 0 0 0 0 0 83

32 0 0 0 0 0 0 1 33

0 0 0 0 0 35 0 0 35

0 0 0 0 23 65 0 7 95

0 0 0 0 0 1 0 4 9

表5.3(c)tr41データのk-meansクラスタリ

文書数
2 3 4 5 6 7 8 9

合計

0 5 0 3 0 0 43 1 174

0 20 0 8 0 0 0 1 162

0 14 0 0 0 0 0 1 26

35 31 0 1 0 9 0 144 243

0 1 0 17 0 0 0 0 18

0 1 0 0 0 82 0 0 83

0 0 32 0 0 0 0 1 33

0 0 0 34 0 0 0 0 35

0 43 0 20 30 0 0 0 95

0 6 0 3 0 0 0 0 9

27

回目結果表

結果

8

5

0

9

1

4

2

7

6

3

結果

1

0

3

9

5

7

4

5

6

2

クラスタ

の正解率

0.816092

0.901235

0.000000

0.4320

1.000000

1.000000

0.969697

1.000000

0.684211

0.000000

クラスタ

の正解率

0.701149

0.820988

0.538462

0.592593

0.944444

0.987952

0.969697

0.971429

0.315789

0.000000

平均

正解率

0.68033

平均

正解率

0.68425



結果表表5.3(d)tl41データのk-meansクラスタリング4回目

内

表5.3(e)t'41データのk-meansクラスタリング5

戸、

tr41をk-meansで5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average=0.5699=56.99(%)

であった．

以上，3種類のデータによるクラスタリング結果について以下にまとめる．

5回行ったクラスタリング結果から得られた正解率について以下の表に示す．

28

4回目 0 I 2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

352

357

351

354

359

360

358

355

353

356

0

2

0

1

0

0

0

35

71

0

0

50

0

25

0

0

0

0

0

0

96

0

0

0

0

0

0

0

0

0

41

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

23

0

35

11

14

11

18

1

0

0

1

7

1

7

1l

87

0

49

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

32

0

0

0

1

2

1

117

0

33

1

0

0

2

0

90

0

2

0

0

0

0

0

0

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

2

9

6

8

5

3

7

0

4

1

0.551724

0.555556

0.423077

0.069959

0.833333

0.000000

0.969697

1.000000

0.242105

0.000000

0.46455

5回日 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

１言同
△
口

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

352

357

351

354

359

360

358

355

353

356

I

0

1

80

0

31

33

1

0

1

16

14

25

“

18

3

0

0

2

8

0

58

0

4

0

0

0

5

5

0

0

8

0

68

0

49

0

0

0

0

0

24

0

21

0

0

0

0

0

0

0

1

0

26

0

0

0

29

l1

0

0

57

0

0

0

0

0

0

0

0

113

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

77

0

“

0

0

0

0

0

0

0

0

0

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

7

2

9

3

1

6

0

5

8

4

0.649425

0.358025

0.000000

0.279835

1.000000

0.000000

1.000000

0.828571

0.810526

0.000000

0.49264



表5.4k-meansクラスタリング各データ正解率比較表

また,l回目から5回目までのクラスタリング正解率の比較グラフを以下に示す．

ま
易

~、

ま
つ
卜

’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一

｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
’

ま
Ｓ

’
一
『
』
■

ま
急

｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
｜
’

家
寺
Ⅲ回目2回目ｸﾗｽ洲旦グ回数4回目5回目

図5．2各データのk-meansクラスタリング正解率比較グラフ
戸、

29

データ 1回目 2回目 3回目 4回目 5回目
正解率

平均

News 0.60153 0.52679 0.54257 0.46690 0.56295 0.5401

trl2 0.68063 0.62192 0.47394 0.66585 0.50336 0.5891

tl41 0.52795 0.68033 0.68425 0.46455 0.49264 0.5699



5.3NMF文害クラスタリング

NWによるクラスタリング結果を，データごとに示す．まず,NewSデータのク

ラスタリング結果を示す．

表5.5(a)NewsデータのNWクラスタリング1回目結果表

角

表5.5(b)NewsデータのNMFクラスタリング2回目結果表

表5.5(c)NewsデータのNⅣ僻クラスタリング3回目結果表

/‐、

30

1回目 0 1 2 3 4
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

11

1l

19

l6

0

9

3

0

130

0

1

18

30

6

I

42

3

0

19

39

0

18

8

l1

0

63

53

57

182

40

0

4

ヘ

ム

1

3

0.174603

0.339623

0.526316

0.714286

0.975

0.545965

2回目 0 1 2 3 4
文書数

凸’
二
一
口

へ
口

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

0

25

26

14

0

48

2

18

32

0

8

18

13

18

3

4

3

0

88

0

3

5

0

30

37

63

53

57

182

40

1

2

0

3

4

0.761905

0.339623

0.45614

0.483516

0.925000

0.59324

3回目 0 1 2 3 4
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

経済

国際

政治

社会

スポーツ

l1

9

9

90

5

39

3

0

54

34

10

1

19

9

0

3

24

21

4

I

0

16

8

25

0

63

53

57

182

40

2

4

3

0

1

0.158730

0.301887

0.368421

0.494505

0.850000

0.43471



八

/一、

表5.5(d)NewsデータのNMFクラスタリング4回目結果表

文書数 平均
4回目 0 1 2 3 4

合計
結果

クラスタ

の正解率 正解率

経済 15 1 42 5 0 63 0 0.238095

国際 6 24 1 4 18 53 1 0.452830

政治 20 27 2 0 8 57 4 0.140351 0.46213

社会 22 I 110 15 34 182 2 0.604396

スポーツ 0 0 5 35 0 40 3 0.875000

表5.5(e)NewsデータのNMFクラスタリング5回目結果表

5回日
文書数

結果
クラスタ

の正解率

平均
0 1 2 43

合計 正解率

経済 1 1 4 1 56 63 4 0.888889

国際 13 19 3 8 10 53 0 0.245283

政治 3 27 3 0 24 57 1 0.473684 0.60498

社会 43 3 85 9 42 182 2 0.467033

スポーツ 0 0 2 38 0 40 3 0.950000

NewsをNMFで5回クラスタリングした正解率平均AveragCは，

Average=0.5282=52.82(%)

であった．

次に,trl2をNW囲司でクラスタリングした結果を示す．

表5.6(a)trl2データのNﾊ征クラスタリング1回目結果表

1回目 0 1 2 3 4

78 12 6 5 2 1

54 2 7 0 7 0

82 3 1 0 1 30

58 0 0 29 0 0

100 27 21 0 3 0

95 44 2 2 6 0

94 23 0 1 4 0

77 3 3 1 1 0

5 6 7

I 3 0

18 0 0

0 0 0

0 0 0

0 33 9

0 0 0

0 1 0

0 1 0

31

文書数

合計

30

34

35

29

93

54

29

9

結果

7

5

4

2

6

0

3

1

クラスタ

の正解率

0.000000

0.529412

0.857143

1.000"0

0.354839

0.814815

0.137931

0.333333

平均

正解率

0.50343



2回目

78

54

82

58

100

95

94

角
77

3回目

78

54

82

58

100

95

94

77

P，

4回目

78

54

82

58

100

95

94

77

表 5.6(b) trl2データのNMF

0 1 2 3 4 5 6 7

1 4 0 4 0 17 2 2

1 2 0 4 26 0 0 1

1 14 0 1 18 1 0 0

0 0 0 0 0 0 29 0

2 18 36 11 2 0 0 24

7 17 1 5 2 22 0 0

4 6 1 3 I 14 0 0

4 1 0 4 0 0 0 0

クラスタリング2回目結果表

文書数

合計
結果

30 5

34 4

35 1

29 6

93 7

54 0

29 2

9 3

クラスタ

の正解率

0.566667

0.764706

0.400000

1.000000

0.258065

0.129630

0.034483

0.444444

表5.6(c)trl2データのNMFクラスタリング3回目結果表

0 1 2 3 4 5 6

0 4 3 19 0 2 0

0 0 3 0 28 0 0

28 1 0 1 0 2 0

0 0 0 0 0 0 29

2 16 42 8 1 8 0

0 16 0 21 2 8 1

1 10 0 8 0 6 0

0 1 0 0 0 7 0

表5.5(d) trl2データのN

0 1 2 3 4 5 6

1 0 4 0 2 17 0

I 0 0 0 5 3 24

4 28 0 0 0 0 3

0 0 1 28 0 0 0

14 0 26 0 5 24 3

7 25 0 0 1 2 4

4 12 0 1 3 0 1

0 0 0 0 5 1 1

文書数
7
合計

2 30

3 34

3 35

0 29

l6 93

6 54

4 29

1 9

文書数
7

合計

6 30

1 34

0 35

0 29

21 93

15 54

8 29

2 9

32

結果

3

4

0

6

2

1

7

5

クラスタ

の正解率

0.633333

0.823529

0.800000

1.000000

0.451613

0.296296

0.137931

0.777778

ング4回目結果表

結果

5

6

1

3

2

7

0

4

クラスタ

の正解率

0.566667

0.705882

0.800000

0.965517

0.279570

0.277778

0.137931

0.555556

平均

正解率

0.44975

平均

正解率

0.61506

平均

正解率

0.53611



表5.6(c)trl2データのNMFクラスタリング5回目結果表

縄、

trl2をN伽旺?で5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Avemge=0.5179=51.79(%)

であった．

次に,tr41をNﾊ征7でクラスタリングした結果を示す．

表5.7(a)tl41データのNWn矛クラスタリング1回目結果表

/~、

33

5回目 0 I 2 3 4 5 6 7
文書数

合計
結果

クラスタ

の正解率

平均

正解率

78

54

82

58

100

95

94

77

1

0

29

0

0

0

0

0

5

0

0

0

42

0

0

0

11

2

3

0

5

19

6

4

0

26

0

0

1

3

2

0

1

4

2

0

4

5

4

0

6

0

0

29

0

0

1

0

3

0

1

0

8

16

11

4

3

2

0

0

33

l1

5

1

30

34

35

29

93

54

29

9

2

3

0

5

1

6

7

4

0.366667

0.764706

0.828571

1.000000

0.451613

0.296296

0.172414

0.000000

0.48503

1回目 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

ル
ー
言
脚
今
口

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

352

357

351

354

359

360

358

355

353

356

9

10

0

12

1

19

0

0

32

3

0

5

0

0

0

0

0

0

33

0

0

33

24

28

0

1

0

0

0

0

0

60

0

16

0

0

0

0

0

0

0

28

0

7

0

44

0

0

0

0

0

0

1

64

0

3

0

0

1

0

0

5

0

1

3

0

0

35

26

0

1

20

0

93

0

1

0

0

1

0

164

1

1

4

14

0

0

0

2

6

0

0

0

18

0

15

33

0

0

0

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

8

3

2

7

5

4

9

6

1

0

0.942529

0.37037

0.923077

0.382716

0.000000

0.53012

1.000000

1.000000

0.347368

0.333333

0.58295



2回目 0 1

352 0 1

357 6 63

351 1 0

354 16 98

359 0 0

360 51 0

358 0 0

ノー、
355 0 1

353 0 2

356 0 0

3回目 0 1

352 0 84

357 0 0

351 0 0

354 0 0

359 0 0

360 0 0

/一、 358 0 0

355 2 0

353 21 0

356 0 0

表5.7(b)tl41データのNMFクラスタリング2回目結果表

2 3 4 5 6 7 8

0 0 0 47 0 25 101

0 77 1 0 2 5 7

1 20 0 0 0 3 1

22 0 0 0 1 6 14

0 0 0 0 0 18 0

31 0 0 0 0 0 1

33 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 34 0 0

0 0 33 0 57 1 2

0 0 0 0 2 5 2

表5.7(c)tl41データのNﾊ征クラ

2 3 4 5 6 7 8

0 0 0 2 0 68 20

4 0 85 1 56 7 5

0 0 17 1 0 2 5

0 31 0 97 79 21 3

0 0 0 0 0 0 18

0 0 0 13 0 1 0

0 0 0 33 0 0 0

0 0 0 1 32 0 0

32 1 0 8 17 13 3

0 0 0 1 0 2 6

34

文書数
9
合計

0 174

1 162

0 26

86 243

0 18

0 83

0 33

0 35

0 95

0 9

スタリ

文書数
9
合計

0 174

4 162

1 26

12 243

0 18

69 83

0 33

0 35

0 95

0 9

結果

8

1

3

9

7

0

2

6

4

5

目結果表

結果

1

4

0

3

8

9

5

6

2

7

クラスタ

の正解率

0.58046

0.388889

0.769231

0.353909

1.000000

0.614458

1.000000

0.971429

0.347368

0.000000

クラスタ

の正解率

0.482759

0.524691

0.000000

0.127572

1.000000

0．831325

1.000000

0.914286

0.336842

0.222222

平均

正解率

0.60257

平均

正解率

0.54397



4回目

352

357

351

354

359

360

358

へ
355

353

356

5回日

352

357

351

354

359

360

徳、 358

355

353

356

0 I

0 53

0 0

0 1

0 0

0 4

0 0

0 0

2 0

7 0

0 0

0 1

0 0

0 3

1 0

55 7

0 0

0 41

33 0

0 0

4 0

0 0

表5.7(d)tr41データのNMFクラスタリング4回目結果表

2 3 4 5 6 7 8 9

1 1 0 108 0 0 1l 0

1 123 0 0 20 3 15 0

1 0 0 0 24 0 0 0

150 28 16 0 17 20 12 0

0 0 0 0 1 0 13 0

1 0 11 0 1 69 1 0

0 0 33 0 0 0 0 0

0 2 0 0 0 0 31 0

0 2 0 1 31 0 13 41

0 0 0 0 2 0 5 2

表5.7(e)tI41データのNﾊﾉⅡｺクラスタリ

2 3 4 5 6 7 8 9

1 0 1 79 0 89 4 0

12 60 0 5 4 0 8 70

24 0 0 1 0 0 0 0

22 0 27 8 1 0 34 89

0 0 1 10 3 3 1 0

0 0 0 1 0 0 41 0

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 34 0 0 1

1O 1 0 2 76 0 1 1

1 0 0 3 0 0 5 0

文書数

合計

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

ング5回

文書数

合計

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

結果

5

3

6

2

1

7

4

8

9

0

結果

7

3

2

9

5

1

0

6

4

8

クラスタ

の正解率

0.620690

0.759259

0.923077

0.617284

0.222222

0.831325

1.000000

0.885714

0.431579

0.000000

クラスタ

の正解率

0．511494

0.370370

0.923077

0.366255

0.555556

0.493976

1.000000

0.971429

0.000000

0.555556

tl41をNMFで5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average=0.5867=58.67(%)

であった．

以上，3種類のデータによるクラスタリング結果について以下にまとめる．

5回行ったクラスタリング結果から得られた正解率について以下の表に示す．

35

平均

正解率

0.62912

平均

正解率

0.57477



表5.8NWクラスタリングによる正解率比較表

また,l回目から5回目までのクラスタリング正解率比較グラフを以下に示す、

ま
易ｰ、

誤
晨

’
一
一
」
’
’
’
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一

’
’
’
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一

ま
ｓ

一
一
一
、
凸

ま
房
家
寺 1回目 2回目 3回目 4回目 5回目

クラスタリング回数

/ー､

各データのNMFクラスタリング正解率比較グラフ図5．3

36

データ 1回目 2回目 3回目 4回目 5回目
正解率

平均

News 0.54597 0.59324 0.43471 0.46213 0.60498 0.5282

trl2 0.50343 0.44975 0.61506 0.53611 0.48503 0.5179

tr41 0.58295 0.60257 0.54397 0.62912 0.57477 0.5867



戸､

/‐、

5.4k-meansの結果を用いたNMFによる文書クラスタリング

各データの本手法によるクラスタリング結果について示す．本手法に用いたk-

meansクラスタリング結果は,5回中，それぞれで一番正解率が良いものを使用し

た．まずNewsを本手法でクラスタリングした結果を示す．

表5.9(a)Newsデータの本手法クラスタリング1回目結果表

1回目 0 1 2 3

経済 12 46 2 0

国際 30 0 0 20

政治 18 16 0 23

社会 31 23 8 13

スポーツ 2 0 38 0

文書数
4

合計

3 63

3 53

0 57

107 182

0 40

結果

1

0

3

4

2

クラスタ

の正解率

0.730159

0.566038

0.403509

0.587912

0.950000

平均

正解率

0.64752

表5.9(b)Newsデータの本手法クラスタリング2回目結果表

2回目 0 1 2 3

経済 12 45 3 0

国際 29 0 1 20

政治 19 16 0 22

社会 29 24 8 13

スポーツ 2 0 38 0

文書数
4

合計

3 63

3 53

0 57

108 182

0 40

結果

I

0

3

4

2

クラスタ

の正解率

0.714286

0.547170

0.385965

0.593407

0.950000

平均

正解率

0.63817

表5.9(c)Newsデータの本手法クラスタリング3回目結果表

3回目 0 1 2 3

経済 13 44 3 0

国際 30 0 0 20

政治 19 16 0 22

*･14 31 23 8 13

スポーツ 2 0 38 0

4
文書数

合計

3 63

3 53

0 57

lO7 182

0 40

37

結果

1

0

3

4

2

クラスタ

の正解率

0.698413

0.566038

0.578947

0.587912

0.950000

平均

正解率

0.67626



/ー、

/ー、

表5.9(d)Newsデータの本手法クラスタリング4回目結果表

4回目 0 1 2 3

経済 13 “ 3 0

国際 30 0 0 20

政治 17 17 0 23

社会 30 23 8 13

スポーツ 2 0 38 0

文書数
4

合計

3 63

3 53

0 57

108 1

0 40

結果

1

0

3

4

2

クラスタ

の正解率

0.698413

0.566038

0.403509

0.593407

0.950000

平均

正解率

0.64227

表5.9(e)Newsデータの本手法クラスタリング5回目結果表

文書数 平均
5回ロ 0 I 2 3 4

合計
結果

クラスタ

の正解率 正解率

経済 12 45 3 0 3 63 1 0.714286

国際 29 0 1 20 3 53 0 0.547170

政治 19 16 0 22 0 57 3 0.385965 0.63817

社会 28 25 8 13 108 182 4 0.593407

スポーツ 2 0 38 0 0 40 2 0.950000

Newsを本手法で5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average=0.6485=64.85(%)

であった．

次に,trl2を本手法でクラスタリングした結果を示す．

表5.10(a)trl2データの本手法クラスタリング1回目結果表

1回目 0 1 2 3 4

78 2 28 0 0 0

54 4 0 0 0 0

82 4 0 0 28 1

58 0 0 28 0 1

100 35 0 0 0 13

95 20 0 0 1 0

94 5 0 0 0 1

77 0 8 0 1 0

5 6 7

0 0 0

29 0 1

0 2 0

0 0 0

1 0 44

2 31 0

0 23 0

0 0 0

38

文書数

合計

30

34

35

29

93

54

29

9

結果

1

5

3

2

7

0

6

4

クラスタ

の正解率

0.933333

0.852941

0.800000

0.965517

0.473118

0.370370

0.793103

0.000000

平均

正解率

0.64855



2回目

78

54

82

58

100

95

94

/一、
77

3回目

78

54

82

58

100

95

94

77

/‐、

4回目

78

54

82

58

100

95

94

77

表5.10(b)trl2データの本手法クラスタリング2回目結果表

0 1 2 3 4

4 26 0 0 0

3 0 0 0 0

4 0 0 29 0

0 0 29 0 0

32 0 0 0 23

21 0 0 0 0

5 0 0 0 1

4 2 0 0 0

5 6 7

0 0 0

31 0 0

0 2 0

0 0 0

1 0 37

2 31 0

0 23 0

0 3 0

文書数

合計

30

34

35

93

54

29

9

結果

1

5

3

2

7

0

6

4

クラスタ

の正解率

0.866667

0.911765

0.828571

1.000000

0.397849

0.388889

0.793103

0.000000

表5.10(c)trl2データの本手法クラスタリ ング3回目結果表

0 1 2

2 28 0

3 0 0

2 0 0

0 0 29

32 0 0

13 0 0

5 0 0

2 3 0

表 5.10(d)

0 1 2

4 26 0

3 0 0

4 0 0

0 0 29

28 0 0

22 0 0

5 0 1

3 1 0

3 4 5 6

0 0 0 0

0 0 31 0

31 1 0 1

0 0 0 0

0 ll 0 0

0 9 2 30

0 5 0 19

0 1 0 3

文書数
7

合計

0 30

0 34

0 35

0 29

50 93

0 54

0 29

0 9

結果

1

5

3

2

7

0

6

4

クラスタ

の正解率

0.933333

0.911765

0.885714

1.000000

0.537634

0.240741

0.655172

0.111111

trl2データの本手法クラスタリング4回目結果表

3 4 5 6

0 0 0 0

0 0 31 0

28 1 0 2

0 0 0 0

0 14 3 0

0 0 1 31

0 4 0 19

1 4 0 0

文書数
7
合計

0 30

0 34

0 35

0 29

48 93

0 54

0 29

0 9

39

結果

1

5

3

2

7

0

6

4

クラスタ

の正解率

0.866667

0.911765

0.800000

1.000000

0．516129

0.407407

0.655172

0.444444

平均

正解率

0.64836

平均

正解率

0.65943

平均

正解率

0.70020



戸、

/一､

5回目

78

54

82

58

100

95

94

77

表5.10(d)trl2データの本手法クラスタリング5回目結果表

0 1 2 3 4

5 25 0 0 0

1 0 0 0 1

3 0 0 26 4

0 0 29 0 0

24 1 0 0 20

20 0 0 1 1

6 0 0 0 1

4 2 0 0 0

5 6 7

0 0 0

29 0 3

0 2 0

0 0 0

1 0 47

2 30 0

I 21 0

0 3 0

文書数

合計

30

34

35

93

54

29

9

結果

1

5

3

2

7

0

6

4

クラスタ

の正解率

0.833333

0.852941

0.742857

1.000000

0.505376

0.370370

0.724138

0.000000

trl2を本手法で5回クラスタリングした正解率平均Averageは，

Average=0.6570=65.70(%)

であった．

次に,tr41を本手法でクラスタリングした結果を示す．

表5.ll(a)t'alデータの本手法クラスタリング1回目結果表

0 1 2
文書数

平均

正解率

0.62863

平均
1回目 3 4 5 6 7 8 9

合計
結果

クラスタ

の正解率 正解率

352 0 24 0 0 0 0 0 0 150 0 174 8 0.862069

357 1 13 0 6 3 132 0 2 5 0 162 5 0.814815

351 1 20 0 0 0 4 0 0 1 0 26 0 0.038462

354 60 10 13 98 9 1 0 1 15 36 243 3 0.403292

359 0 18 0 0 0 0 0 0 0 0 18 1 1.000000
0.63230

360 3 3 5 0 72 0 0 0 0 0 83 4 0.86747

358 0 0 33 0 0 0 0 0 0 0 33 2 1.000000

355 0 0 0 0 0 0 0 35 0 0 35 7 1.000000

353 1 0 0 0 0 0 32 59 2 1 95 6 0.336842

356 0 4 0 0 0 0 0 2 3 0 9 9 0.000000

40



表5.11(b)tr41データの本手法クラスタリング2回目結果表

へ

tl41データの本手法クラスタリング3回目結果表表5.ll(c)

/‐、

41

2回目 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

つ’
三
一
口

△
ｕ

結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

352

357

351

354

339

360

358

355

353

356

0

1

1

61

0

3

0

0

1

0

26

13

17

11

18

4

0

0

0

4

0

0

0

11

0

5

33

0

0

0

0

7

0

101

0

0

0

0

0

0

0

3

0

9

0

71

0

0

0

1

0

130

7

0

0

0

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

0

32

0

0

2

0

I

0

0

0

35

59

1

148

5

1

13

0

0

0

0

2

3

0

0

0

36

0

0

0

0

1

0

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

8

5

0

3

1

4

2

7

6

9

0.850575

0.802469

0.038462

0.415638

1.000000

0.855422

1.000000

1.000000

0.336842

0.000000

0.62994

3回同 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

合計
結果
クラスタ

の正解率

平均

正解率

352

357

351

354

359

360

358

355

353

356

0

1

1

59

0

3

0

0

1

0

27

13

16

9

18

4

0

0

0

4

0

0

0

1l

0

5

33

0

0

0

0

4

0

107

0

0

0

0

0

0

0

3

0

9

0

71

0

0

0

0

0

134

7

1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

32

0

0

2

0

1

0

0

0

35

59

2

147

5

2

13

0

0

0

0

2

3

0

0

0

33

0

0

0

0

1

0

174

162

26

243

18

83

33

35

95

9

8

5

0

3

1

4

2

7

6

9

0.844828

0.82716

0.038462

0.440329

1.000000

0.855422

1.000000

1.000000

0.336842

0.000000

0.63430



/ー､

/‐、

4回目 0 1

352 0 31

357 1 9

351 1 15

354 62 11

359 0 18

360 9 3

358 0 0

355 0 0

353 1 0

356 I 5

5回日 0 1

352 0 34

357 1 10

351 1 14

354 60 10

359 0 18

360 3 3

358 0 0

355 0 0

353 1 0

356 0 5

表5.ll(d)tl41データの本手法クラスタリング4回目結果表

文書数
2 3 4 5 6 7 8 9

合計

0 0 0 0 0 0 143 0 174

0 2 3 143 0 4 0 0 162

0 0 0 10 0 0 0 0 26

9 107 9 I 0 1 10 33 243

0 0 0 0 0 0 0 0 18

4 0 67 0 0 0 0 0 83

33 0 0 0 0 0 0 0 33

0 0 0 0 0 35 0 0 35

0 0 0 0 32 59 2 1 95

0 0 1 0 0 1 1 0 9

表5.ll(e)tr41データの本手法クラスタリング5

文書数
2 3 4 5 6 7 8 9

合計

0 0 0 0 0 0 140 0 174

0 4 3 139 0 3 2 0 162

0 0 0 1l 0 0 0 0 26

11 105 10 1 0 1 11 34 243

0 0 0 0 0 0 0 0 18

4 0 73 0 0 0 0 0 83

33 0 0 0 0 0 0 0 33

0 0 0 0 0 35 0 0 35

0 0 0 0 32 59 2 1 95

0 0 1 0 0 1 2 0 9

結果

8

5

0

3

1

4

2

7

6

9

結果

8

5

0

3

1

4

2

7

6

9

クラスタ

の正解率

0.821839

0.882716

0.038462

0.440329

1.000000

0.807229

1.000000

1.000000

0.336842

0.000000

クラスタ

の正解率

0.804598

0.858025

0.038462

0.432099

1.000000

0.879518

1.000000

1.000000

0.336842

0.000000

tr41を本手法で5回クラスタリングした正解率平均Avera醗は，

Average=0.6328=63.28(%)

であった．

以上，3種類のデータによるクラスタリング結果について以下にまとめる．

42

平均

正解率

0.63274

平均

解率

0.63495



表5.12各データの本手法クラスタリング正解率比較表

また，1回目から5回目までのクラスタリング正解率比較グラフを以下に示す．
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図5．4各データの本手法クラスタリングによる正解率比較グラフ

●
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データ 1回目 2回目 3回目 4回目 5回目
正解率

平均

Ncws 0.64752 0.63817 0.67626 0.64227 0.63817 0.6485

trl2 0.64855 0.64836 0.65943 0.70020 0.62863 0.6570

t科1 0.63229 0.62994 0.63430 0.63274 0.63495 0.6328
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5.5CLUTOによる文害クラスタリング

CLUTOによるクラスタリング結果を各データごとに示す．まずNewsデータのク

ラスタリング結果を示す．

表5.13NewsデータのCLUTOクラスタリング結果表

カテゴリ 0 I 2

経済 0 1 46

国際 22 0 1

政治 25 0 2

社会 11 l1 14

スポーツ 0 40 0

3 4

12 4

26 4

30 0

18 128

0 0

文書数

合計

63

53

ーー

コノ

182

40

結果

2

0

3

4

1

クラスタ

の正解率

0.730159

0.415094

0.526316

0.703297

1.000000

平均

正解率

0.67497

次に,trl2のクラスタリング結果を示す．

表5.14trl2データのCLUTOクラスタリング結果表

カテゴリ

番号
0 1 2 3 4 5 6 7

文書数

合計

78 0 1 0 0 24 1 3 1 30

54 30 0 0 1 0 0 3 0 34

82 0 0 0 0 0 33 0 2 35

58 0 29 0 0 0 0 0 0 29

100 0 0 35 33 16 3 6 0 93

95 0 2 0 0 0 4 16 32 54

94 0 0 0 0 0 0 12 17 29

77 0 0 0 0 0 1 8 0 9

さらに,tl41のクラスタリング結果を示す．
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結果

4

0

5

1

2

7

6

3

クラスタ

の正解率

0.800000

0.882353

0.942857

1.000000

0.376344

0.592593

0.413793

0.000000

平均

正解率

0.62599
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カテゴリ
0 I

番号

352 0 0

357 0 53

351 0 0

354 35 0

359 0 0

360 0 0

358 0 0

355 1 1

353 2 0

356 0 0

5.6 結果

表5.15tl41データのCLUTOクラスタリ ング結果表

2 3 4 5 6 7 8 9
文書数

合計
結果

0 0 151 0 0 0 23 0 174 4

2 0 0 0 I 93 11 2 162 1

0 0 0 0 1 12 12 1 26 7

0 9 0 1 51 9 20 118 243 9

0 0 0 0 0 0 18 0 18 8

0 81 0 0 1 0 1 0 83 3

0 0 0 0 33 0 0 0 33 6

2 0 0 31 0 0 0 0 35 5

41 0 0 48 0 1 2 1 95 2

0 3 0 0 0 0 6 0 9 0

クラスタ

の正解率

0.867816

0．329193

0.461538

0.485597

1.000000

0.975904

1.000000

0.885714

0.431579

0.000000

平均

正解率

0,64373

以上の5．2から5．5までのクラスタリング結果をまとめる．

各クラスタリングの正解率について，以下の表に示す.CLUTO以外のクラスタ

リングは，計5回のクラスタリングを行った時の正解率の平均である．

表5.16全クラスタリング正解率比較表

k-means NW 本手法 CLUTO

News 54.02 52.82 64.85 67.50

trl2 58.91 51.79 65.70 62.60

tr41 56.99 58.67 63.28 64.37

(単位:％）

表5.13を参考に，比較グラフを以下に示す．

45



｢－－－－－一－－－－－－－－－・
函

ｃ
ト

’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
’
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一
一

一
℃

つ
め

可

3
－

」

ー

と
~

つ
マ

●
雨

一
面

‐
ー

/一､
‐

NMF本手法

クラスタリング手法

kPmeans c伽0

図5．5手法別クラスタリング正解率比較グラフ

図5．5を見ても分かるように，本手法における正解率は，既存のNWだけのク

ラスタリングに比べて，どのデータでも同程度の正解率が出ていることが分かる．

さらに，他の既存クラスタリング手法では，データによって，また，クラスタリン

グを数回行った時，非常に正解率にばらつきが出ていることも，第5章5．2及び5．3

の結果から明らかであった．しかし，本手法においては，第5章5．4の結果から，

ばらつきの幅が大幅に減少，さらに，高い正解率を出していることが分かる．

さらに，既存のクラスタリングの正解率と比較した時,NMFだけだとばらつき

が大きくても最大で正解率が60％に届かなかった正解率が，改善後には全て6割以

上出ていること，さらに，ばらつきの大きい物で最大70%の正解率を出している．

しかし，まだまだばらつきがあり，このばらつきの幅をさらに狭めることが出来れ

ば，クラスタリングの精度がまたさらに上がるのではないかと推測される．

また,CLUTOと比較をしても，ほとんど同程度のクラスタリング精度があるこ

とから，本手法の考え方も強ﾉJな手法であると考えられる．

P、
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第6章考察

本手法により,NMFクラスタリングの正解率の改善を図ることができた。しか

し，図5．4を見ても分かるように，ばらつきがほとんどない場合，大きい場合と分

かれてしまっている．これは，初期値によって，正解率が安定，イく安定になるので

はないかと考えられる．そのため，初期値としてケ.えるk-meansの結果内容，また

は，正解率が，本手法クラスタリングの正解率にどのような影響があるのかという

疑問が出る．

初期値の内容によって，安定，不安定が変わるのであれば,k-means以外のクラ

スタリング結果を用いた場合でも，同様に安定する場合があるのか，逆に不安定に

なる場合があるのかどうかを調査する必要がある．

また，距離計算として，今回はユークリッド距離のみを採用した．しかし，距離

計算手法としては，他に重み付ユークリッド距離，マハラノビス距離，ミンコフス

キー距離などがある．

よって，｜司一手法でも，距離計算手法により，結果がどのように変化するのか，

また,索引語文書行列のlfidr値に採用した対数関数を用いた手法以外の方法など，

さまざまな組み合わせを試行し，調査することによって，さらに細かく比較する必

要もある．

今回の結果は，本研究において非常に良い結果であるが，同時に新たな疑問点が

生じたため，以上のことについても深く調査する必要がある．
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第フ章まとめ

特徴抽出に優れるNMFを，クラスタリングに用いる方法による手法について，

以前から考案されていたが，この下法では，正解率にばらつきがあり，あまり良い

結果が出ていなかった．そこで，今回は，正解率を改善させる方法として，既存の

クラスタリングの結果を元に,NMFの初期値を設定させるという方法を提案し，

実験を行い，その有効性について調べた．

実際にデータとして用意したNews,trl2,tI41の3種類を，本手法を含む5種類

手法でクラスタリングを行い，その結果を比較する実験を行った．

本研究は，この実験から，本手法の正解率が，他の手法と比較しても高く維持さ

れ，また，ばらつきも少なくなっていたことから，この方法の有効性を確認するこ

とができ，目的を達成させることができた．

しかしながら，距離の計算方法を統一させ，また,k-meansの結果が良いものだ

けを採用したため，初期値による，正解率の安定については不明確となった．

よって，採用する初期値の内容や，初期値の正解率，または，他のクラスタリン

グ手法結果を用いた時に,NWのクラスタリングにどのような変化がでるか，また，

距離計算として用いたユークリッド距離の計算以外の計算方法では結果はどう変

わるのかについて調査する必要がある．
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/トー一--------------------－------------

//NMfmain.java(プログラム動作メイン）

//~--------------------－--------------

immrtjava.util.＊；

immrtjava.io.*;

classTest_data{

staticvoidtestO{

dqjbletestA[][]=newdd｣ble[3][3];

dd｣bletestB[][]=newdd｣ble[3][31;

for(intiJ;i<tcstA.lcngth;i++){

for(intj4;j<testA[i].length;j++){

testA[i][j]=i+j+1;

for(inti4;i<testB.length;i++){

for(intj=O;j<testB[i].length;j++){

test8[i][j]=i+j+1;

ddlbletestC[][]=newdouble[testA.length][test8[O].length];

testFMatrixCalc.product(testA.testB);

for(inti4;i<testA.length;i+9{

for(intj=O;j<testA[i].length;j++){

if(j!=0)System.out.print(",");

Systen.out.print(""+testA[i][j]);

｝

Systan.out.printlnO;

）

Systml.out.printlnO;

for(intiJ;i<testB.length;i++){

for(intj4;j<test8[i].length;j++)I

if(j!=0)System.out.print('','');

Systan.out.Print(""+testB[i][j]);

l

Systan.out.printlnO;

I

Syst"1.out.printlnO;

for(inti4;i<testC.length;i++){



for(intj4:j<testC[i].length;j++){

if(j!=0)System.out.print(",");

Systgn.out.print(""+testC[i][j]);

｝

Systgnout.printlnO;

l
J

Systan.out.printlnO;

NMFnmf=n"NMF(3,30);

intcheck"mf.euclidiaILcalc(testC);

if(check=-1)check"mf.diver"nce_calc(testC);

testfnmf.MatW;

testB=nmf.MatH;

Systen.out.println("check-"'check):

/ー、

if(cIEck=-1){

Systgn.out.println(''err...");

return;

｝

for(inti4;i<testAIength;i++)I

for(intj";j<testA[i]・length;j++){

if(j!=0)System.out.print('',");

Systen.out.print(""+testA[i][jl);

｝

Systan.out.printlnO;

｝

Systml.out.printlnO;

for(inti4;i<testB.length;i++){

for(intj4;j<testB[i].length;j++)I

if(j!=0)System.out.print(",");

Systan.out.print(""+testB[i]{j]);

｝

Systgn.out.printlnO;

｝

/一N

printlnO;

println("-------------");

println("clwck…");

眈
眈
枕

０
０
０

師
副
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Ｓ
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testfMatrixCalc.product(testA,testB);

for(inti4;i<testC.length;i+9{

for(intjl;j<testC[il.length;j++)I

if(j!=0)System.out.print(",");

Systen.out.print(""･testC[il[j]):

｝

｝

Systen.out.printlnO;

NMEmain{

staticpublicvoidmain(Stringargs[]){

//tests

//Test_data.test();

//datas

CaleIMarc4alendar.getlnstance()

Exe_dataexe=newExe_data(args[O])

exe.Tf_ldf();

exe.Mrmalize();

//type

//0:Random-Multipletype

//1:Random-Additionaltype

//2:Static-Multipletype

//3:Static-AMitionaltype

//Nwshcuments-class5

Filef#1ewFile(args[O]);

StringfileImme=f.getParent();

filename+g"¥¥MFclass¥¥all2shote2061120";

intfilenLInbers=5;

for(inti4;i<filenlI11bers;i++){

Systan.out.println("----RaldolrSystan.out.println("----RaldolrMultipletype''）

intcheck=exe.eucliLnmf(5,30);

if(check=-1)check=exe.divergen"_mf(5.30;
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if(check!=-1){

exe.Print();

exe.Anser_print(args[2])

exe.A1ser_save(filename+"nodata_mfl_ans_"+c.get(CalendarYEAm+c.get(Calermar.MONTH+1)+c.get("lerdar.DAY■■■－－

OFZM側TH)+"ー''+j+".csv");

｝

Systan.out.println("－--RaIMoIFAMitionaltype")

check=exe.euclid_nmf(5,30,1);

if(check=-1)check"xe.divcrgcn髭－mf(5,30.1);

if(check!=-1){

exe.Print();

exe.Anser_print(args[2]);

exe.A1ser_save(filename+"nodata_mf2_ans_"+c.get(Calendar.Y臥m+c.get(Caleldar.MONTH+1)+c.get(Calerdar.DAY

0にMMTH)+''一"+i+".csv");

//MatV

Systml.out.println("----ApmintMatrixV-Multipletype")

checksexe.euclid_nmf(5.30,args[1]);

if(check=-1)check=exe"divergen"_mf(5,30,args[1]);

if(check!=-1)I

exe.Print();

exe.NIser_print(args[2]);

exe.AIser_save(filename+"kmeals_mfl_ans-"+c.get(Calendar.Y臥m+c.get(Caleldar.MONTH)+c.get(Calendar.MY_"

_M側Ⅲ)+"－"+i+".csv'');

）

Systgn.out.println("----AppointMatrixV-A"itionaltype")

check=exe.euclid_nmf(5,30,args[1],1);

if(check=-1)check=exe.divergen"_mf(5,30,args[1],1);

if(check!=-1){

exe.Print();

exe.A1ser_print(args[2]);

exe.N1ser_save(filalame+"kmeans_mf2_ans_.'+c.get(Calendar.YEAm+c.get(Caleimar.MONTH)+c."t(Calendar.DAY_r
β『

M剛Ⅲ)+"皇_"+i+".csv");ー
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｝

//trl2-class8

FileblewFile(args[O]);

Stringfilenameggf・get"rent();

filename+="¥¥trl2′'；

intfilenLEwbcrs$;

for(inti4;i<filenunbers;i++){

Systan.out.println(''－－--RandoIvFMultipletype")

intcheck二exeeuclifnmf(8,30);

if(check=-1){check=exe・divergeme_mf(8,30);1

if(check!=-1){

exe.Print();

exe.Anser_print(args[2]);

exe."1ser_save(filename+"nodata_mfl_ans_"+c.getCalendar.Y臥R)+c・get(Caleldar.MONTH+1)+c.get(Calerdar.0AY

ORMMTH)+"－"+i+"､csv");

Systan.out.println("----RaIMoIFAdditionaltype")

check=exe.elmlid_nmf(8,30,1);

if(check=-1)(check=exe.divergeme_mf(8,",1);}

if(check!=-1){

exe.Print();

exe.Mser_print(args[2]);

exe."1ser_save(filename+"nodata_mf2_ans_"+c.get(Calendar.YEAm+c.get(Calemar.MONTH+1)+c.get(Caleldar.DMexe､伽sersave(filename+"nodatamf2ans＋c,get(CaIendar・YEAm+c,get(CaIemarMOmH+1)+c,get(Cale『dar.､川一－

OFM側『H)+''_''+i+''.csv'');

｝

//MatV

Systan.out.println(''----AppointMatrixV-Multipletype")

check=exe.euclid_nmf(8,30,args[1]);

if(check=-1){check=exedivergerme_mf(8,30,args[1]);}

if(check!=-1){

exe.Print();
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exe.A1ser_print(args[2])

exe.hlser_save(filename+"kmeans_mfl_ans_"+c.get(Calendar.Y臥m+c.get(CaleIMar.MONTH)+c.getCalendar.DAY_r

_M側Ⅲ)+'L_"+i+''.csv");

Systan.out.println("----ApmintMatrixV-A"itionaltype")

check=exe.euc!id_nmf(8,30,args[1],1);

if(check=-1){dleck=exe.divergerwe_mf(8,",args[1],1);}

if(checkI=-1){

exe.Print();

exe.AnserLprint(args[2]);

exe,AIserLsave(filename+"kme"s－嗣f2_ans_"'c.getCalendar.Y臥冊'c.get(CaleIMar・MONTH)+c.getCalendar.DAY肝

_Mmm)+"__''+i+".csv',);

*／

/＊

//tr41-classlO

Filef"ewFile(args[O]);

Stringfilename=f.getParent();

fiiename仁"¥¥tr41";

intfilenmbers=5;

for(inti4;i<filenmbers;i++){

//System.out.println("-----RaldoirMultipletype");

//intcheck=exe.eucliLnmf(10,30;

//if(check=-1)check=exe.divergence_nmf(10,30);

//if(check!=-1){

//exe.Print();

//exe.Anser_print(args[2]);

/／

exe."1ser_save(filename+"nodata_mfi_ans_"+c.getCalendar.Y臥帥十c.get(Calemar.MONTH+1)+c.get(Merdar.DAY

0[MMTH)+"－"+i+".csv'');

/ ／｝

/／

//System.out.println("----4aIMowFAdditionaltype");

//check"xe.elbliLnmf(10,30,1);

//if(check=-1)check=exe・divergence_nmf(10,30,1);
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/へ

//if(check!=-1){

//exe.Print();

//exe.Anser=print(args[21);

/／

exe.Mser_save(filename+"nodata_mf2_ans_"+c.getCalendar.Y臥R)+c.get(Caleldar.MONTH+1)+c.get(Calerdar.DAY

OFZMMTH)+"_.Ti+".csv");

/／

intcheck4;

//MatV

Syst".out.println("----AppointMatrixV-Multipletypc")

clwck=exe.elmlid_nmf(10,30,args[1]);

if(check=-1)checkzexe.divergence_mf(10,30,args{1]);

if(check!=1)I

exe.Print();

exe.Anser_print(args[2]);

exe.A1ser_save(filename+"kmeans_mfl_ans_"+c.getCalendar.YEAW+c.get(Calerdar.MONTH)+c.get(Calendar.MY_r
〃

MMm)+''一"+i+’，.CSV'');

｝

Systan.out.println(''----AppointMatrixV-Additionaltype")

check=exe.euclid_nmf(10,30,args[1].1);

if(check=-1)check=exe.divergence_mf(10,30,args[1],1);

if(check1=-1){

exe.Print();

exe.A1ser_print(args[21);

exe."1ser_save(filalame+"kmeans_mf2_ans_"+c.getCalendar.Y臥m+c.get(Calelmar.MONTH)+c.getCalendar.DAY_r
グヴ

M側Ⅲ)+"E_"+i+".csv");

｝

1

*／

//exe.Save(args[1]);

｝

｝
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intclasses;

intrenew;

doubleMatW[1[];

doubleMatH[][];

publicNMF(intclasses){

this.classes=classes;

this.rcnw=1;

｝

publicNMF(intclasses,intrenew){

this.classes=classes;

this.renew=ren";

｝

intdivergence_calcmoublesource[][]){

returnthis.divergalcacalc(source.false);

l

intdiver"nce_calcMoublesm』rce[]O,booleansw){

returnthis.divergencacalc(source,MatrixCalc.Raldom(source[O].length,this.classes),s"

｝

intdivergence_calc(do曲lesource[][],"ubleMatH[][],booleansw){

returnthis.divergencacalc(source,MatH,MatrixCalc.Randdn(source.length,this.classes),sW

｝

intdivergence_calc(doublesource[][],doubleMatH[][],doubleMatW[][],booleansw)I

/一、

声、

//MatHMatrixV)は結果表示がしやすいようにtransaction状態で計算

//Kullback-Leiblerdivergenceより最急降下法による計算

//formatMatrixaimmorethere...

ddlblecheckW,checkH;

dmlbleWH[]O,SunWU,almHO,almWV,SIIwHV;

WItnewdouble[MatW.length][MatH.length];

SmWJewddjble[this.classes];

SunH=newddible[this.classes];

SmWV4.0:

SunHV4.0;

59



/~、

/一、

for(intreplace=0;replace<this.renew;replace++){

Systen.out.println("N"…Renewhunt..."+(replace+1));

//MatW*MatH

WIFMatrixCalc.productmatW,MatrixCalc.transaction(MatH));

//SIInW,SmH

for(intkFO;k<this・classes;k++){

SunW[k]=0.0;

SIInH[k]=0.0;

for(intjJ;jMatW.length;j++)SumW[k]+=MatW[j][k];

for(intjJ;jMatll.lengthij++)SumH[k]+=MatH[j][k];

dulbleold_dataW*atrixCalc.EIIgnentAverage(MatW);

dulbleold_dataltMatrixCalc.EIIgnentAverage(MatH);

//renewprocess

//MatWrenew

for(inti4;iMatW.

for(int

length;i++){

jJ;jMatW[i].length;j++){

for(intk4;kmatH.length:k++){

SmHV+=(MatH[k][j]*source[i][k]/WH[i][k]);

MatW[i][j]*=(SmHV/SumH[j]);

｝

//MatH

for(int

｝

reneW

i4;ima洲.length;i++){

for(intjJ;jMatH[i].length;j++){

for(intk4;kmatW.length;k++){

SunWV+=(MatW[k][j]*source[k][i]/WH[k][i]);

｝

if(sw){

//a"itive

MatH[il[j]+=(MatH[i][j]/almW[j])*Math.abs(SumWV-almW[j]);

｝

else{

//multiple
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/一、

MatH[i][j]*､SIEwWV/SumW[j]);

｝

｝

｝

//Normarize

dqjbleSIgwUO-n"dU｣ble[this.classes];

for(intj4;j<this.classes;j++)|

for(inti";iMatW.length;i++){

SInU[j]+4ath."w(MatW[i][j],2

｝

SIInU{j]=Math.sqrt(a｣mU[j]);

｝

for(inti";imatW.length;i++)(

for(intj";j"atW[i].length;j++){

MatW[i][j]/=SumU[j];

｝

｝

for(intiJ;iMatH.length;i++){

for(intj4;j"atH[i].length;j++){

MatH[i][j]*=SumU[j];

｝

｝

dα｣bletanpW4atrixCalc・EllementAverage(MatW);

ddjbletenp作MatrixCalc.EllementAverage(MatH);

checkW=t"pWTld_dataW;

checkll=tgnpl+old_dataH;

/／全要素平均の変動量表示

Systan.out.printin("Ave.MatW->"+temm);

Systgn.out.println("Ave.MatH->''+temdl);

Systgn.out.println("SlbtractW->"+ch"kW);

Systml.out.println("SlbtractH->"+checkH);

checkW=Math.abs(checkW);

checkH=Math.abs(checkIO;

if((checkW<1.0G3)&theckH<1.0e-3))break;
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侭、

｝

if(DMlble.isNaN(temm)IDouble.iMaN(tempH))retur什1;

if(0α｣ble.isInfinite(temm)|huble.islnfinite(tempH))returnl

this.MatW4atW

this.Matl仁MatH

returnO

｝

inteuclidiarLcalc(doublesource[][])I

returnthis.euclidi"_calc(s"r",false);

｝

inteuclidiaILcalc(doublesu｣rce[](],booleansw){

returnthis.euclidian_calc(s"r",MatriXCalc.Ran"m(sourcem]・length,this.classes).s"

l

inteuclidian_calc(doublesmlrce[][].doubleMatH[][],booleansw){

returnthis.euclidian_calc(source,MatH,MatrixCalc.Random(sdjrce.length,this・classes),sw)

｝

intelmlidiarLcalc("ubles叩rce[][]."ubleMatH[][].doubleMatW[][],booleansw){

//MatHMatrixV)は結果表示がしやすいようにtransaction状態で計算

//formatMatrixaIMmorethere...

dmlblecheckW,checkll;

ddlblexvOO,uvvO[],xu[][],vuu[][];

XV=newdd｣ble[MatW.length][this.classes];

UVV可氾wdmlble[MatW.length][this.classes];

XI"newd"ble[MatH.length][this.classes];

VI=newdouble[MatH.length][this.classes];

for(intreplace=0;replace<this.renew;replace++){

Systgn.out.println("N“…Renewhunt…,'+(replace+1));

//X*V

XV4atrixCalc.product(source,MatH);

//U*VW

UVV4atrixCalc.prodjct(MatW'MatrixCalc.transactim(MatIO);

UVVJatrixCalc.prodlct(UVV,MatH);
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//X*U

XIMatrixCalc.productmatrixCalc.transaction(source),MatW)

//V*lj*U

V側二MatrixCalc.prod｣ct(MatH,Matrix"lc.transaction(MatW));

V側二MatrixCalc.product(VW,MatW);

//0"ug

for(inti4;i@atW.length;i++){

for(intj4;j"atW[i]・length;j++){

if(Double.isNaN(XV[i][j]))System.out.println("XV'+i+'',
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if(0olbleisNaNIIW[i][j]))Syst"1.outPrintln("UVV!i!",

if(XV[i][j]=0.0)Systgn.out.println("XV'+i+"."+j+''-0")
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if(UVV[i][j]==0.0)System.out.println("WV''+i+''."+j+''一

｝

｝

for(inti4:i"atll.length;i++)I

for(intj4;j"atH[i].length;j++){

if(Double.i4aNMU[i][j]))System.out.println("XU'+i+",

if(Dolble.isNaNWUU[i][j]))Systan.out.println("VIAj'+i+",

/‐、

if(XU[i][j]=0.0)Systanout"printin("Xr+i+","+j+''-0")

/／

0"）

/／

/／

if(VUU[i][j]=0.0)System.out.println("VW"+i+","+j+"-

｝

｝

dqjbleold_dataWMatrixCalc.EIlanentAverage(MatW);

dwbleold_datal仁MatrixCalc.EllanentAvera"(MatH);

//renewprocess

//MatWrenew
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"+j+"-NaN")

/－1

"+j+"-NaN")

for(inti=0:iMatW.length;i++){

for(intj4;jdatW{i],length;j++){

MatW[i][j]*､XV[i][j]/UVV[i][jl);

//MatHrenew

for(intiJ;iMatll.length;i++){

fer(intj-O;j"atH[i].length;j++)(

if(sw){

//additive

doublecta=MatH[i][j]/VUU[i]{j];

MatH[i][j]+､eta*Math.abs(XU[i][j]-VUU[i][j]));

elsel

//multiple

MatH[i][j]*=(XU[i][j]/VUU[i][j]);

//D"ug

for(inti4;imatW.length;i++)(

for(intj=0;jmatW[i].lalgth;j++){

if(DM｣ble.isNaN(MaW[i][j]))System.out.println("MatW+i+''

｝

for(inti";iMatll.length;i++){

for(intj4;jMatH[i].length;j++)(

if(DM｣ble.isNaN(MatH[i][j]))System.out.println("MatW+i+"

｝

1

//Normarize

dq｣bleSmWU=n"ddlble[this.classes];

for(intj4;j<this･classes;j+9(

for(intil;iMaW.length;i++){

//0"ug
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/／
ノ’

/／

/／

if(Double.isNaN(MatW[i][j])){

cmltimle;

SIInW[j]+4ath.mW(MatW[i][j],2

SIEnW[j]=Math.sqrt(SumW[j]):

for(intisO;i"atW.length;i++){

for(intj";jMatW[il.length;j++){

MatW[i][j]/$umW[j];

｝

for(inti=0;imatH・length;i++){

for(intj4;j"atH[i]"length;ji!){

MatH[i][j]*$umW[j];

）

ddlbletgnpW#atrixCalc.EllementAverage(MatW);

ddlbletanpl仁MatrixCalc・EllementAverage(MatH);

checkW=tenpW-old_dataW;

checkH=tanpl+old_dataH;

/／全要素平均の変動量表示

Systan.out.println("Ave.MatW->"+tempW);

Systml.out.println("Ave.MatH->"+temdl);

Systgn.out.printIn("SlbtractW->"+checkW);

Systan.out.println("SubtractH->"fch"kH);

clwc剛二Math.abs(checkW);

checkII=Math.abs(checkH);

0；

if((checkW<1.0ヶ3)&theckH<1.0e3))break;

if(Double.isNaN(tempW)ID"ble.isNaN(tempH).)returIT1

if(D"ble.isInfinite(temm)Imuble.isInfinite(temdisInfinite(temdl))returnl

1

this.MatW｣atW
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~、

this.MatifMatH

returnO

）

｝

//と----－一一-------------------一一一一一

MatrixCalc.java府列計算プログラム）／ノ
ノ’

//と----------------------－------------

publicclassMatrixCalc{

1

staticdoublc[][]c[][]product(double[][]MatA,double[][]MatB){

if(MatA[O].length!4atB.length){

dd｣bleresult[][1=neWd"ble[1][1]

result[O][O]=0.0;

returnresult;

｝

dα｣bleresult[]O=newdqlble[MatA.length][MatB[O].length];

for(inti4:i<result.length;ij-+){

for(intj";j<result[i].iength;j++)result[i][j]=0,0;

}

for(inti";i<result.length;ij-+){

for(intjJ;j<result[i].length;j+f){

dmlbleret=0.0;

for(intk4;kmatA[il.length;k++){

ret+4atA[i][k]*MatB[k][j];

result[i][j]=ret;

returnresult

staticddlble[][]sIEn("uble[][]MatA,"uble[][]MatB){

if((MatA.length!=MatB.length)I(MatA[O1.length!=MatB[O].length)){

ddjbleresult[][]二鵬wdm'ble[1][1];

result[O][O]=-0.0;

returnresult;
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/一、

ddjbleresult[][]二鴫wd"ble[MatA.length][MatB(01.length];

for(inti";i<result.length;i+f){

for(intjl;j<result[i].length;j++)result{i]{j]=0.0;

｝

for(inti4;i<result.leIEth;i'-f){

for(intjzO;j<result[i].length;j++){

result[i][j]=MatA[i][j]+MatB[j][i];

1

｝

returnresult;

｝

staticdm'ble[][]multiplemoublemul,"ubleMat[][]){

for(inti";iMat.length;i++){

for(intjl;jMat[i].length;j'-f){

Mat[i][j]*=mul;

｝

｝

returnMat;

｝

staticdouble[][]transaction(doubleMat[][1){

dqjbleresult[][]二鵬wdq｣ble[Mat[m.length][Mat.length];

for(inti";i<result.length;iｲ+){

for(intjl;j<result[il.leIEth;j++)result[i]

｝

returnresult;

｝

staticdouble[][]Randdn(intcolumn.intr"){

dqjbleresult[]O二鵬wdouble[column][row];

leIEth;j+9result[i][jl=Mat[j][il;

for(intil;i<result.leigth;i+f){

for(intj4;j<result[i].length;j+9{

result[i][j]=Math.ran"mO;

｝

｝

returnresult;

l

staticda｣ble[][]allElementOne(intcolumn,intrw)I
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ddlbleresult[][]=newdqjble[column][row];

for(intiJ;i<result.length:i+f){

for(intjJ;j<result[i].iength;j++){

result[i][j]=1.0/("uble)result[illength;

｝

｝

returnresult;

｝

staticdoubleEllementAverage(dolble[][]Mat){

ddlbleresult=0.0;

for(inti4;igat･length;ij-+){

for(intj";jmat[il.lengtll;j++){

resulto=Mat[i][j];

｝

｝

result=result/(double)(Mat.length*Mat[m.length);

returnresult;

｝

｝

//と---------------------------－-------

//Exe_data.java(tf-idSi算及びN肝プログラム呼び出し）

//~--------------------－--------------

immrtjava.io.BufferedReader;

immrtjava.io.DjfferedWriter;

immrtjava.io･FileReader;

immrtjava.io.FileWriter;

immrtjavautil.StringTokenizer;

classCheck{

StringrmeClass[];

Stringclasses;

StringSavedata;

intcmm;

PublicCheck(Stringfile){

try{

Stringdata二"'';

FileReaderfr=n"FileMader(file);

BufferedReaderbr=newBufferedReader(fr)

68

､



/一､

戸、

1

｝

”〃．

Stringtgnp=

this.classes="":bmleanswzfalse;

while((tgn"r.readLine())!=null){

if(!data.equals(""))data+二","；

data+=temp;

sw=true;

Stringlokenizert_st=newStringTokenizer(this.classes."'");

while(t_st.IBsMorelbkalsO){

Stringnunb=t_stnextTOken();

if(tgnp.equalsilumM)sw=false;

｝

if(sW){

if(!this.classes.e"als(""))this.classes+二'',";

this.ciassesI=temp;

｝

｝

fr.closeO;

StringTokenizersFnewStringTokeniZer(data,",'');

this.TrueClass"ewString[st.countTokensO1;

for(inti4;i<this.TrueClass.length;i++){

this.TrueClass[i]="";

｝

for(intiJ;st.hasMoreTokens();i++){

this・Tru"lass[i]=st.nextToken();

｝

catch(Exceptione){

e.printStackTrace()

｝

voidcmpare(doubleresult(][1){

StringTokeniZerst=newStringTokeniZer(this.classes,",");

intclassM｣m=st.countTokens();

this.c_nl別二st.muntTokens();

Stringclasses[]=nwString[st.cd｣ntrOkensO];

intlist[]=nwint[classNum*classM｣m];

for(inti=O;st.hasMoreTokens();i++){

classes[i]="";

classes[i]=st.IExtlbken();
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｝

intres_class[F1ewint[result.length];

for(inti4;i<res_class.length;i++){

dqjbleMax=0.0;

intnlEMber=0;

for(intj4;j<classMIm;j++)I

if(Max<result[i][j]){

Max､esult[i]{j]

nunber=j;

｝

｝

res_classli]=nllnber;

｝

for(inti4;i<this.TrueClass.length;i++){

intnunber=0;

for(intjJ;jtlassMIm;j++){

if(this.TrueClass[i].equals(classes[j]))nmber二j;

｝

｝

list[(number*classMIm)+res_class[i]]++;

this.Savedata=''”

Systml.out.print("clas:);this.Sav"ata=''clasr;

for(intil;i<classMjm;i++){

Systgn.out.print(","+i);

this.Savedata+=","+i;

l

Systgn.out.printlnO;this.Savedata+=,Vn";

StringTokenizertest二肥wStringTokenizer(this.classes,",");

for(inti4;i<classM｣m;i++){

Stringtgnp二"'';tgnp=test.nextToken();

Systan.out.print(tmlp);

this.Savedata+=temp;

for(intj4;j<classMIm;j++){

Systgn.out.print(",");

Systgn.out.print(list[j+(i*classNum)]);

this.Savedata+二","+(list[j+(i*classNum)]);
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1

I

Systml.out・printlnO;

this.Savedata+="¥n";

Save"ta,"¥n");

｝

voidsave(Stringfile){

tryl

FileWriterfw-newFileWriter(fild;

BufferedWriterbwlewBufferedWriter(fw);

StringlokenizerstanewStringTokenizer(this.Savl

while(st.hasMorcrokcns()){

StrilWtanp="″;tenp二st.IBxtToken()

bw.write(temp);

bw.n"LiIB();

｝

bw.flushO;

fw.closeO;

1

catch(Exceptione){

e.printStackTrace();

｝

I

publicclassExe_data{

dd｣bledata[][];

dulbleresult[]U;

Stringanser;

publicExe_data(Stringfile){

try{

FileReaderfr=newFileReader(file);

BufferedReaderbr=n"BufferedReader(fr)

””．

Stringtanp=

／／最初の行読み趣

t師"r.readLine();

StringTokenizers仁newStringTokenizer(temp,"")

//列数

t副p=st.nextToken();

intr鰯=Integer.valueOf(tanp).intValue();

/垳数
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｝

tenp=st.nextVoken();

intcolumIFInte"r.vallEOf(temd.inWalue();

this.data=n"dqlbie[columil[row];

for(inti4;i<this.data.length:i+9{

for(intjJ;j<this.data[i].iength;j++)this.data[i][j]4n

｝

/／行列の要素入れ“

fcr(inti4;(tem炉br.rcadLineO)hlull;i++){

s仁nwStringTokenizer(temp,"");

while(st.hasMoreTokens()){

t師past.nextToken();

intnmber=Integer.valueOf(temp).intValue();

nlmlber-;

t師p=st.nextToken();

this.data[nunber][i]二肋uble.valueOf(temp).dolbleValue();

｝

/＊

for(int

}*／

｝

i4;i<this.data.length;i+f){

for(intj4;j<this.data[i].length;j++){

if(j!=0)System.out.print(",'');

Systan.out.print(this.data[i][j]);

｝

Systgn.out.printlnO;

Systan.out.println("FinishedLoading...")

fr.closeO

catch(Exceptione){

e.printStackTrace()

I

voidTfLldf(){

ddjblewor[]=newddlble[this.data.lalgth];

for(inti4;i<this.data.length;i++){
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intsun=0;

for(intj4;j<this.data[i].length;j++){

if(this.data[i][j]!=0.0)sum++;

//TF:log(1+i,j番目の頻度鋤

this.data[i][j]=Math.log(1.0+this.data[i][j]);

this･曲ta[i][j]4ath.logIO(1.0+this.datali][j]);

if(sIIn=0c"tinue;

//IDF:log((N戊魯頻度鋤+1)

wor[i]=Math.log((this.data[i].lglgth/(double)sum)+1.0);

wor[i]=Math.loglO((this.data[i].length/(double)s")+1.0);

/／
""

Ｊ
Ｊ
Ｊ
Ｊ

｝

for(inti4;i<this.datalength;i++){

for(intjJ;j<this.data[i].length;j!I)I

this.data[i][j]=this.data[i][j]*wor[i];

｝

｝

Systan.out.println("FinishedTf-ldfCalclati肥...");

return;

｝

voidNormalize(){

for(intj4;j<this.datam].length;j++){

dqjbletgnp4.0,nor;

for(inti4;i<this･data.length;i+9{

t師p+=(Math.pow(this.data[i][j],2.0);

｝

nor=Math.sqrt(temp);

for(intiJ;i<this.data.length;i++){

this.data[i][j]/=nor;

｝

）

Systgn.out・println("FinishedNormalizeCalclati略…");

return;

｝

inteucliLnmf(intclasses,intrenew,StringdataV){

returnthis.euclid_mf(classes,ralew,dataV,0);

）

inteucliLnmf(intclasses,intrenew,StringdataV,inttype){

ddJbleMatVO[FIewdd｣ble[this.data[O].length][classes];

tryl

ー､

角
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Filemaderfr=n"FileReader(dataV);

BufferedReaderbr=newBufferedReader(fr);

””o

Stringtanp=

for(intiJ;(temFbr.readLineO)!.'ull;i++){

StringTokenizersrnewStringTokenizer(temp,",");

for(intjl;st.hasMorerokens();j++){

t師p=st.nextroken();

MatV[i][j]="uble.valleOf(temp).do"leValue();

｝

｝

fr.closeO;

l

catch(Exceptione){

e.printStackTrace();

｝

NMFnmf=n"NMF(classes.renew);

intcheck4;

switch(type){

case(0):

check=nmf.euclidiaILcalc(this.data,MatV,falsd;

break;

case(1):

checrnmf.euclidiaILcalc(this.data,MatV,true);

break;

case(2):

check=nmf.euclidiaILcalc(this.data,Matrix"lc.alIElenentOne(this.data[O].length.classes).false)

break;

caseC):

check=nmfeuclidiaILcalc(this.data,Matrixblc.allEIgnentOne(this.data[O].length,classes).trug)

break;

）

if(check=-1)I

Systen.out.println(''NMFeuclideandistancecalclatingerror...");

return-1;

｝

this.result#Imf.MatH;

returnO:

｝
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intelnliLnmf(intclasses,intrenew){

returnthis.euclid_mf(classes,renew,0)

｝

inteuclidnmf(intclasses.intrenew・inttype){

NMFnmfnewNMF(classes,renew);

intcheckJ;

switch(type){

caseO):

check=nmf.euclidiaILcalc(this.data);

brcak;

case(1):

cIECk=nmf・euclidiaiLcalc(this・data,true);

break;

case(2):

check=nmf.euclidiaILcalc(this.data,MatrixCalc.alIElanentOne(this.data[O].length.classes),false)

break;

case(3):

checrnmf.euclidiaILcalc(this.data.Matrixhlc.allEIgnentOne(this.data[O].length,classes),true)

break;

1

if(check=-1){

Systan.out.println("NMFeuclideandistancecalclatingerror…");

return-1;

｝

this.resultwmf.MatH;

returnO;

｝

intdivergence_mf(intclasses,intrenew,StringdataV){

returnthis.divergencanmf(classes,rglew,dataV,0);

｝

intdivergence_mf(intclasses.intrenew,StringdataV,inttype){

d"bleMatVO[]=newdouble[this.data[O].length][classes];

try{

FileReaderfr=n"FileReader(dataV);

BufferedRea"rbr=n"BufferedReader(fr);

“”．

Stringtgnp=

for(inti4;(temFbr.readLineO)!"ull;i++){
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Stri略TokenizersFnewStringTokenizer(temp,",");

for(intj";st.hasMoreTokens();j++){

t師p二st.nextToken();

MatV{i][j]=Double.valueOf(temd.dolbleValue();

｝

｝

fr.closeO;

1
J

catch(Exceptione){

e.printStackTrace();

｝

NMFnmf=n"NMF(classes,renew);

intcheckJ;

switch(type){

caseO):

check=nmf.divergence_calc(this.data.MatV.false);

break;

case(1):

check=nmf.divergence_calc(this.data,MatV,true);

break;

case(2):

checfnmf.divergence_calc(this.data,Matri"alc.allElementOIE(this.data[O].length,classes),false)

break;

case(3):

checfnmf.divergence_calc(this.data,Matrimalc.allElementOne(this.data[m.length.classes),true)

break;

｝

if(check=-1){

Syst帥.out.println("NMFdivergencedistalwecalclatirWerror…");

return-1;

｝

this.result"mf.MatH;

returnO;

｝

intdivergence_mf(intclasses,intrenew){

returnthis.divergencanmf(classes,renew,0);

｝

intdivergence_mf(intclasses,intrenew,inttype){
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NMFnmf=nwNMF(classes,renew);

intcheckl;

switch(type){

caseO):

check=nmf.divergence_calc(this.data);

break;

case(1):

check-nmf.divergence_calc(this.data,trUe);

break;

case(2):

check=nmf.divergence_calc(this.data,MatrixCalc.allElementOne(this・data[O].length,classes),false)

break;

case(3):

length.classes).true)chec"nmf.divergence_calc(this.data,MatrixCalc.allElementOne(this,data[O].length.(

break;

｝

if(check=-1)I

Systan.out.println("NMFdivergencedistancecalclatiIEerror

return-1;

｝

this・result#1mf.MatH;

returnO;

｝

voidPrint(){

for(intil;i<this.result.length;i++){

for(intj4;j<this.result[il.length;j++){

if(j!=0)System.out.print(",");

Systgn.out.print(""+this.result[i][j]);

｝

Systgn.out.printlnO;

｝

return;

｝

voidSave(Stringfile){

try{

FileWriterfw=n"FileWriter(file);

BufferedWriterbw=newBufferedWriter(fw);

for(inti4;i<this.resultlength;i++){

"）
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｝

for(intj=O;j<this.result[il.length;j++){

if(j!=0)m.write("."):

bW・write(""+this･result[i][j]);

l

bw.nwLiIE();

｝

bW.flushO;

fw・closeO;

｝

catch(Exceptione){

c.printStackTr"c();

｝

Systen.out.println(''FinishedFileWriting…");

｝

voidAnser_print(Stringfile)|

CheckcIEck.1ewCheck(file);

check.compare(this.result);

this.anser=check.Savedata;

｝

voidAnserLsave(Stringfile)|

try{

FileWriterfF1ewFileWriter(file);

BufferedWriterbwzneWBufferedWriter(fw);

StringTokenizersFnewStringTokenizer(this.anser."¥n");

while(st.hasMoreTokens()){

Stringtgnp二"";tgnp=st.nextToken();

bw.write(temp);

bw'n"LiIE();

｝

bw.flushO;

fw.closeO;

Systen.out.println("FinishedSavingfile-''+file);

｝

catch(Exceptione){

e.printStackTrace();

｝

｝
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