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第1章序論

1.1目的と背景

情報検索の分野では、図書や雑誌論文などの文書(documents)の集合を内容的に均質な

いくつかの群に分けるため、文書クラスタリング(documentclustering)の研究が長年

にわたって試みられてきた[1]｡

CBC(clusteringbycommittee)とは、文書クラスタリング手法の1つである[2]。こ

れは、文書全体を分類する前に、クラスタの核となるcommitteeと呼ばれる小さなクラスタ

を用いるクラスタリングである。はじめにcommitteeを作成し、それらをクラスタの中心と

して各文書を振り分ける。これにより、クラスタに部分的に属するような文書に、クラス

タの中心が影響されないようになる。この手法によって算出されるクラスタの数は不定で

ある。

本研究では、このCBCの各committeeに文書を振り分ける作業を分類問題と捉え、SV

M(SupportVectorMachine)を用いることで、より高精度のクラスタを求めることを目

指す。

1.2本論文の構成

第2章において、基本的な文書クラスタリングの手法について述べる。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算出方法、単語の出現頻度をその

まま文書の特徴に用いることができない理由、および出現頻度をもとに、文書の特徴付け

の方法を説明する。また、既存のクラスタリング手法と文書クラスタリングの問題点であ

る次元の呪いについても説明する。

第3章では本研究のメインである、CBCについての概要、およびアルゴリズムについて説

明する。

第4章ではCBCの問題点を述べ、新しい手法の提案とそのアノレゴリズムの説明を行う。

第5章において、CBCの問題点を解決するために導入するSVMの概要、特徴を述べる。さら

に、このSVMをどのようにしてCBCの問題解決に当てるかも説明する。
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第2章文書クラスタリング

2.1クラスタリング

クラスタリングとはデータ解析手法の1つであり、教師なしデータ分類手法、つまり与

えられたデータを外的基準なしに自動的に分類する手法のことである[3]･データの集合を

部分集合（クラスタ）に切り分けて、それぞれの部分集合に含まれるデータが（理想的に

は）ある共通の特徴を持つようにする。この特徴は多くの場合、類似性や、ある定められ

た距離尺度に基づく近さで示される。さまざまな手法が提案されているが、大きく分ける

とデータの分類が階層的になされる階層型手法と、特定のクラスタ数に分類する非階層的

手法とがある。

また、1つのデータが唯一のクラスタに属するようにするクラスタリングと、1つのデ

ータが複数のクラスタに属することを許すクラスタリングがある。前者は“排他的"、後者

βへ

を“非排他的”なクラスタリングである。

●
■
霧

／、

’

何をもって類似しているとするかで、

クラスタリング結果は変わる
へ

図2－1．クラスタリンク
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2.2文書クラスタリング手法

文書クラスタリングとは文字通り、文書をクラスタリングすることである。文書は文が

いくつも連なってできたものであり、クラスタリングをするためには文書をベクトルで表

現する必要がある。

文書をベクトル化にあたって、文書に使われる各単語の出現頻度をベクトルの要素とす

ると、文書djは

di=(ci,,ci2,…,c,,")(2,)

となる。ここでcノは単語rノの出現頻度を表す。

ノV件の文書‘ﾉ,(j=',2,…,Ⅳ)を要素とする集合Dとすると

lilD=
となり、式（2．1）を代入すると

(2．2）

lll旧H|""D=

となり、この行列を索引語文書行列という。ここで、Mは文書集合Dに含まれる単語の種

類数である。

文書クラスタリングを実行するにあたって、文書が長ければ長いほど単語の出現頻度も高

くなる。つまり出現頻度をそのまま特定の文書における単語の重さ、つまりその文書を表

す特徴として利用することはできない。よって、なんらかの方法で各文書における単語の

重要度（重み付け）を行う必要がある。
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2.3"罠iaf

tfzifffとは、単語tﾉが文書dlをどの程度特徴つけているかを示す方法の1つである[4]。

t会iαfは単語の出現頻度を示すtf(termfrequency)と、単語の逆出現頻度を示すidf､

(inversedocumentfrequency)の2つを掛け合わせたものである。

t"まある単語が、文書中に出現する出現頻度のことであり、これが大きければその単語が

文書に何度も出現していること示し、その文書の特徴を強く表している単語であるという

考えである。ある文書d,における語‘/の"は以下のように定義される。

ヴ(d,')=文書dにおける単語tの出現頻度(2.4)

idf､とはdfの逆数である。df､とは、ある単語が出現する文書の数を示す。これの逆数をと

ることにより、出現数が少ない単語ほど、文書の特徴を捉えているという考えである。あ

る語'/におけるidfiま以下のように定義される。

"(I)='･菖赤！ (2．5）

文書が長ければそれだけ単語の出現頻度が増す｡そのため"だけでは単語が文書の特徴を

強く表しているとは言えず、idfと掛け合わせることにより、文書の特徴を表す重みとして

使用される。よってtfzidfは

ケー〃い')=グい,')×〃｛）（2．6）

と、定義される。
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2.4類似度

文書をベクトルで表現することによって、文書間の類似度を求めることができる[1]｡2

件の文書di,的の文書間の類似度は、それらのベクトルの成す角度の余弦として定義される。

すなわち、

s",,cI")=

M

Zww〃
/=1

{言壺夛{至壼戸
(2．7）

であり、この類似度s",@′")に基づいてｸﾗｽﾀﾘﾝグを実行できる｡ここで､WI/は文

書djにおける単語tノの重みを表す。

ベクトル間の類似度がユークリッド距離ではなく、余弦係数（またはそれに類した尺度）

に基づいて計算されることは文書クラスタリングの特徴の一つである。ただし、文書ベク

トルが標準化され､その長さが'､すなわち､易=di/lldillであるならば順位付けという

点では平方ユークリッド距離と余弦係数とは同一の結果を与える。そのため、この距離を

非類似度として用いる研究もある。

文書べｸﾄﾙ‘!と‘‘との間のﾕーｸﾘｯド距離sに,"伽)は

Sc,み)=｛三F『=而扉 (2．8）

と、定義される。
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2.5クラスタリング手法

クラスタリング手法には大きく分けて階層的手法(hierarchical)と、分割最適化手法

(pa'titioning-optimization)に分けられる。ここではこれらの基本的手法を説明する[5]。

･階層的手法

この手法にはさらに分枝型(divisive)と凝集型(agglome,ative)に分けることができる

が、ここでは後者のみについて説明する。

凝集型について。はじめにﾉV件のデータが与えられたとき、初期状態としてデータを1

つだけ含むクラスタがﾉV個ある状態を作る｡次に､対象xIとx2との距離s(x,,x2)(非

類似度)をもとにｸﾗｽﾀ間の距離St,,C2)を計算し､その距離が最も近いクラスタ

同士を合併していく。これを全てのクラスタが合併し、1つになるまで繰り返すことで、

階層構造を持ったｸﾗｽﾀを得る｡クラスタ間の距離S(C,,C2)を求めるには､以下の

ような手法がある。

･最短距離法

最短距離法では、2つのクラスタ間の距離は、それぞれのクラスタに含まれるデータ

の対の中で､最も近いデー ﾀの距離として定義されている｡よって､距離St,,C2)は

以下に示す式によって表される。

､C,,C2)=minS(xi,x2) （2．9）
xlEq,x2EC2

鬮

團圃

園

図2－2．最短距離法
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．最長距離法

最長距離法では、最短距離法と逆に、それぞれのクラスタに含まれるデータの対の中

で、最も遠いデータの距離をクラスタ間の距離として定義している。よって、距離

St,,C2)は以下に示す式によって表される。

S(C,,C2)=maXS(x,,x2) （2．10）
xIECI,x2EC2

'~

図2－3．最長距離法

･群平均法

群平均法では2つのクラスタ間の距離は、2つのクラスタ内のすべてのデータのペア

の距離の平均として定義される[6]・クラスタcﾉ、C2のデータの数をそれぞれ〃ノ，

〃・とすると､合併後に出来るクラスタCIと任意のクラスタc,との距離sに,,c,)

は以下に示す式によって表される。

(",S(C,,C,)+"2S(C2,C,》s(cI,c,)伊、 一
一

(",+"2) (2．11）

ウォード法

ウォード法では、クラスタ間の距離を分散分析的アプローチで評価しているため，他

の方法とはかなり異なる。簡単にいえば、この方法は、各ステップで形成される任意

の2つのクラスタの平方和を最小にするよう試みる。一般にこの方法は、非常に有効

だが、小さいクラスタを作りやすい傾向にある。クラスタCﾉ、C2のデータの数をそ

れぞれ〃ノ，〃gとすると、合併後に出来るクラスタC!と任意のクラスタCrとの距

離s(c,,cr)は以下に示す式によって表される。

11



ZZL土lLS(C,,Q)+"LS(C2,CI)-－2二S(CI,C2)
〃／＋〃『 "/+"r "i+〃『

s(G,c,)一
一

(2．12）

･分割最適化手法

分割最適化手法は分割のよ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[5]・可能な分割の総数はﾉVに対して指数的なので、実際は準最適

解を求めることになる。k-means法は代表的な手法である。

k-means法

k-means法では、セントロイド（クラスタの重心点)xノをクラスタの代表点とし、

ル

ヱヱ仁(d,xi))2 （2．13）
j=ldECI

角

の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[5]･最適解の探索は図2

－5に示すように、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。図2－4はこの手法のイメージ図である。この手法は山登り法であり、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。この手法の分類対象のクラスタへの割り当てと、

代表点の更新とが反復的に繰り返され、この反復回数をrとすれば計算量は

o(ﾊzMz")となる｡ここでﾉvは文書数､A"は単語数､Lはｸﾗｽﾀの数である｡階層

的クラスタ分析の計算量がﾉV2に比例してしまうのに対し、k-means法は計算量が少な

いという利点があるが、クラスタの個数とその代表点を先験的に与える必要があり、

教師なしの分類である文書クラスタリングにおいては望ましい条件ではない。

k-means法は重心の再計算と文書の割り当てを繰り返して最終的なクラスタを求め

るわけだが、図2－6に示すような、クラスタとクラスタの境界付近にあるような文

書が加わると、重心の再計算の際に重心が大きく動いてしまうことがある。

/一、
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泓
○

○
ｎ
ｍ
け
，

代表点をはじめに決める

ここでは代表点は3つである

．：重心

○：文書

簿：移動前の重心

且

緯、
クラスタを一旦求め、

その後、重心の再計算を行う且

鍵
'Y"
20（』

且

三

/~､

-□

哉奄cc

c犀 重心の位置が変わらなければ

クラスタリングを終了する含評

図2-4.k-means法のイメージ
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1.k個の代表点XI9…'XAをランダムに選択する

2.Dの全ての対象dをc*=argminxis(d,x,)なる代表点に割り当てる

3．もし代表点への割り当てが変化しないならば終了し、

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ステップ2へ

図2－5．k-means法のアルゴリズム

境界付近にある文書は

どちらのクラスタに加わっても

そのクラスタの重心位置を

大きくずらす要因になることがある

図2-6.k-means法の問題点
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第3章CBC

3.1CBC

一般的な文書クラスタリング手法の1つk-meang法では、クラスタの重心の再計算の際、

そのクラスタに部分的にしか属さないような文書が不当な影響を与えてしまうことがある。

その結果、各クラスタ内の結合がゆるくなり、1つのクラスタの内容が多様になってしま

う可能性がある。この問題を解決するためにPantelとT｣inはCBC(clusteringby

committee)というアルゴリズムを考案した[2]・

CBCとは、クラスタの核としてCOmmitteeと呼ばれる小さいクラスタを用いた文書クラ

スタリングである。このCOmmitteeとは非常に信頼性の高いクラスタリング結果の一部で

あり、この核が中心になるように文書を割り当てていきクラスタを求める。これによって、

クラスタに部分的にしか属さない文書がクラスタの重心の計算に不当な影響を与えないよ

うにしている。

15



3.2相互情報ベクトル

第2章の2．3節では類似度は各文書における単語の重みから計算することを述べたが、

PantelとLinは類似度の計算に相互情報ベクトルM(d)=inie,,"･2,…〃‘")を用い

た[2]・相互情報ベクトルとは文書d｡と、各単語との相互情報量を表すものである。その定

義式は

血
Ⅳ

"cw=log
Zc"Zcuj
．ノ
ー豊×－

(3．1）

魚 Ⅳ〃

となる。ここでⅣは

"=ZZc" （3．2）
ノノ

である。

類似度は相互情報ベクトルの成す角度の余弦と定義されるので、文書dノとdﾉの類似度

",,dj)は

Z"'idi,×"@Iﾉ‘
！

siji,@jj)= (3．3）

と表される。

/亀

16



緯、

/~､

3.3アルゴリズム

CBCは3つのフェーズからなる[1]。

フェーズ1

文書ごとに類似度の高いk個の文書を求める。

フェーズ2

フェーズ1で求めた類似度の高い文書群をもとにcommitteeの候補を作成する。作成

したcommitteeの候補は、既存のcommitteeの重心との類似度を計算し、類似度が低

いものをcommitteeに追加する。これによって互いの類似性が低いcommitteeを算出

できる。フェーズ2の具体的なアルゴリズムは図3－1の通りである。

フェーズ3

各文書を算出したCOmmitteeの重心との類似度をもとに振り分け､クラスタを求める。

この手順から明らかなように、CBCアルゴリズムではフェーズ1，フェーズ2にて各ク

ラスタの核となるcommitteeを作成し、フェーズ3で最終的なクラスタを求めている。こ

れによってクラスタに部分的にしか属さない文書がクラスタの重心の計算に不当な影響を

及ぼすことを防いでいる。

17
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入力．2つの閾値8ノと02を設定し、リストEにすべての文書を入れる。

ステップ1.committeeの候補を入れるリストLcを空にし、リストEに含まれる文書

ごとに以下の処理を行う。

・その文書と類似度の高いk個の文書に対して群平均クラスタリング

を行う。

・群平均クラスタリングで生成されたクラスタCごとにスコア

IcI×m'g$""t)の計算を行う｡ここでIclはクラスタcに含まれる文書

の数､α1gE""に)はクラスタc中の文書の組ごとの類似度の平均で
ある。

・スコアの高いクラスタをリストLcに追加する。

ステップ2．リストL[.をスコアの降順に並び替える。

ステップ3．リストL倭中の上位のクラスタCから順に以下の処理を行う。

・クラスタCの重心と、その時点で作成されたcommitteeの重心との類

似度を求める。

・すべてのcommitteeとの類似度が閾値0ノを下回っているならばその

クラスタCをcommitteeのリストLAに追加する。

ステップ4．リストLAへの追加がなければフェーズ2を終了する。

ステップ5．リストEに含まれる文書ごとに以下の処理を行う。

・その文書とすべてのcommitteeの重心との類似度を計算し、すべて閾

値02を下回るならその文書をリストZ,"に追加する。

ステップ6．リストL脚に追加された文書がなければフェーズ2を終了する。文書が追

加されていたらリストRをリストEとしてステップ1を繰り返す。

図3－1．フェーズ2
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唖
唖の

＜ “＞ 唖のリストE

Ⅱ
、／且

醒心

罎蒲＞

｣1
、／

候補

⑮miE

唖濡＞ ⑬C

／、
司「

⑲h,iゆ

⑮miE 唖mら

⑮mE

⑮叩iE⑮nimD⑮皿i図、
図3-2.CBCの大まかな流れ
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第4章CBCの改良

4.1改良点

本研究の目的はCBCのクラスタリング結果の精度の向上である。今回、精度の向上を目

指し、以下の2つの改良を行う。

1．

2．

蕊出されるクラスタの数を指定できるようにする

CBCは､はじめに与えたパラメータによって算出されるクラスタの数が異なってくる。

これは実質、算出するクラスタの数をはじめに決めていると考えられる。

クラスタの算出される数を直接指定できるようにすることに対して疑問視する人も

いるかもしれないが、クラスタリングとは結果を見て考察するためのツールであり、正

解というものがない。よって、クラスタの数を指定できるようにすること自体に大きな

問題はないと言える。

&committeeへ文書を振り分ける作業にSVMを適用する

CBCの、文書を各committeeに振り分ける方法はcommitteeと文書との類似度に基づ

いて行われるが、この方法はシンプルで分かりやすい反面、正確な振り分けが期待でき

ない。つまり、より信頼できる振り分け方法を取り入れることにより、クラスタリング

結果の向上を期待できる。

本研究ではこの文書の振り分け作業を分類問題と捉え､分類問題に強いSVM(Support

VectorMachine)を適用する。SVMの詳細や具体的な適用方法については次章にて行う

が、簡潔に述べると、これはトレーニングデータとしていくつかの正例と負例を与える

ことにより識別関数というものを学習する。その識別関数にデータを与えるとそのデー

タが正に属する信頼度、もしくは負に属する信頼度が算出される。このSVMの結果を

もとに文書を各committeeに振り分け、クラスタを求めることで、クラスタリング結果

の向上を目指す。

本研究では以上の2点の改良を行い、CBCのクラスタリング結果の向上を目指す。
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4.2作成したプログラムの説明

本研究において、2つのプログラムを作成した。1つは指定された数、committeeを算出

するプログラム「MCjava｣。もう1つはSVMの結果から各文書をcommitteeに振り分ける

プログラム「Distributeljava」である。

MCjava

このプログラムはCBCのフェーズ1とフェーズ2のアルゴリズムをもとに作成し

たものである。与えるパラメータは閾値0ノと02、文書ごとに求める類似した文書の

数k、算出するcommitteeの数の4つである。また、このプログラムには引数として

データセットの他に予め計算された峡〃の結果を与えている。

アルゴリズム

はじめにデータセットや咲岬のデータを変数に格納し、次にユークリッド距離と

式（3．1）、（3．2）（3．3）を用いて各文書間の類似度を求めている。その後、

図4－1のアルゴリズムに従いcommireeを算出する。committeeの算出後は、算出

したcommitteeの表示と、SVMで使えるようにフォーマットしたトレーニングデー

タを作成する。

データセットのフォーマット

1行目に行数、列数、非ゼロ要素の数を指定し、2行目以降が文書のデータとな

っている。行列の行が文書に対応し、行列の列が単語に相当する。非ゼロ要素の数

はプログラム中に使用していないため､適当な整数を充てておくだけでも問題ない。

文書のデータを示す部分は 列頻度列頻度…列頻度 となっており、頻度がゼ

，オーマットの例である。ロの部分は記載されていない｡図4－2はデータセットのフォーマッ

炉j〃のフォーマット

すべての行で行列嫉岬と並んでいる。データセットと同様に、行が文書に

対応し、列が単語に相当する。図4－3は峡〃のフォーマットの例である。
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ステップ1．

ステップ2．

すべての文書をリストEに入れる。

リストEに含まれる文書ごとに、以下の処理を行う。

・その文書と類似度の高い左個の文書で､群平均クラスタリングを行

う。

・群平均クラスタリングで生成されたクラスタcごとにスコア

|cl×α'Igs""(c)の計算を行う｡ここで|clはクラスタcに含まれる文

書の数､αygw"'(c)はクラスタc中の文書の組ごとの類似度の平
均である。

・スコアが最も高かったクラスタをリストZ,cに入れる。

ステップ3．リストLcを降順にする。

ステップ4．リストZ,c中の上位のクラスタCから順に以下の処理を行う。

・クラスタCの重心と、その時点で作成されたcommitteeの重心との

類似度を求める。

・すべてのcommitteeとの類似度が閾値0′を下回っているならばそ

のクラスタCをcommitteeのリストLルに追加する。

．もし、リストLkに追加されたcommitteeが指定した数に達した場

合はcommitteeの算出処理を終了する。

ステップ5．リストLkへの追加がなければ閾値0Jを』だけ増やしてステップ4を

繰り返す。ここでは」=0.01とした。

ステップ6．リストEに含まれる文書ごとに以下の処理を行う。

・その文書とすべてのcommitteeの重心との類似度を計算し、すべて

閾値82を下回るならその文書をリストL尺に追加する。

ステップ6．リストL好に追加された文書がn個未満なら閾値82をaだけ増加し、

リストRの中を空にしてステップ6を繰り返す。追加された文書がn

以上ならリストRをリストEとしてステップ2を繰り返す。ここでは

n=k×残りの作成するcommitteeの数とした。

図4－1．改良CBCのアルゴリズム
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4146429116613

291．00319．00

317．00371.00

282.00291.00

282．00291.00

291.00319.00

317．001121．00

343.00

2571.00

319.00

319.00

361．00

1541.00

2591.00

2702.00

361.00

373.00

3522.00

2702.00

3301.00

3483.00

3522.00

3522.00

3542．00

3522.00

3472.00

3511.00

3541.00

3541.00

3561．00

3572.00

図4－2．データセットのフォーマットの例

1290．005188

1310.000233

1340.063401

12590.036399

l3300.034964

l3470.038537

13520.000052

13530.028578

図4－3．峡〃のフォーマットの例

3522.00...

3522.00…

3561.00…

3561.00...

3591.00...

3601.00...

Distributerjava

このプログラムはSVMで学習させた識別関数にデータセットを与えたことで得ら

れた分類結果と、文書数、committeeの数を与えることにより、各文書を最も適切な

committeeに振り分けるものである。

アルゴリズム

文書数、クラスタ数、SVMの結果が書かれたテキストファイルを受けとり、それ

らをそれぞれの変数に格納する。次に各文書に対し、最も正である信頼度が高い

committeeを調べ、そこに振り分けてクラスタを求める。最後にクラスタ結果を表示

して終了。
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データのフォーマット

1行目に文書数､committeeの数を指定する。2行目以降から文書数までcommittee

lに属する信頼度、もしくは属さない信頼度が入る。その次の行から文書数分まで

committee2に属する信頼度、もしくは属さない信頼度が入る。同様のフォーマット

ですべてのcommitteeの分、そのcommitteeに属する信頼度、もしくは属さない信頼

度が入る。図4－4がデータの例である。

文書数クラスタの数

文書1がcommitteelに属する信頼度or属さない信頼度

文書2がcommitteelに属する信頼度or属さない信頼度

文書diがcommitteeXに属する信頼度or属さない信頼度

図4－4． Distributerjavaで使うデータのフォーマット
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第5章SVM

5.1SVM

SVM(SuppoltWctorMachine)とは統計学習理論にもとづく学習システムの1つである[7]｡

トレーニングデータとしていくつかの正例と負例を与えることで識別関数を学習する。そ

の識別関数にデータを与えると、そのデータが正である信頼度、もしくは負である信頼度

が算出される。つまり、トレーニングデータを与えることで、与えられたデータが正であ

るか負であるかを識別することができることができるわけである。

へ

鶴①盛

脅ぐ一/ー､

巴
図5-1.SVMの概要
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5.2マージン最大化

SVMはパターン認識手法の1つである[8]｡SVM以外にもパターン認識手法はいくつも提

唱されているが、SVMにはマージン最大化という特徴を持つ。マージン最大化とは、デー

タを2つの種類に分離するための分離平面の決定を各データ点との距離が最大になるよう

にすることである。

具体的な例として､図5－2のような2次元の特徴空間に図のような2つのクラスAとB

に属するデータがあったとする。

霊亀

図5－2．2次元の特徴空間

この図に線を引いて分離させるとき、図5-3(a)のような分け方だけでなく、図5－

3(b)、図5-3(c)のような分け方もできてしまう。ここで出てくるのがマージン最

大化である。
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図5-3(a).境界線の例1 図5-3(b).境界線の例2

：．

rー、

図5-3(c).境界線の例3
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最も適した識別境界はどこか、という考え方は大きく分けて以下の2通り。

･パラメトリックな方法

統計的に学習データの分布を考えて識別境界を引く

ノンパラメトリックな方法

与えられた学習データを全て正しく認識できるように識別境界を引く

SVMは後者のノンパラメトリックな方法である。SVMでは、学習データの中の最も他ク

ラスと近い位置にあるもの（これをサポートベクトルと呼ぶ）を基準として、そのユーク

リッド距離が最も大きくなるよう内地に識別境界を設置する。つまり、クラスの最端から

他クラスまでのマージンを最大にするようにする。これがマージン最大化である。先程の

例であれば図5－4のようになる。

篝。

マージン最大化

図5－4．マージン最大化

SVM以外にもニューラルネットワークを使ったパターン識別手法として、多層パーセプ

トロンをバックプロパゲーションで学習させる方法などがあるが、このバックプロパゲー

ション学習は、学習アルゴリズムの本質として与えられたトレーニングデータに関しての

み学習結果を保証するものである。つまり、特徴空間上の学習データが与えられていない

領域に関しては、学習結果は初期値に依存することになる。そのため、図5-3(b)や
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図5-3(c)のような境界線を引いてしまうこともある。一方のクラスに属するデータ

の周りの領域が、もう一方のクラスに属するデータの周りの領域より大きくなると、領域

が狭いほうのクラスは汎化能力（学習データとは異なったパターンのデータに対して正し

く応答できる能力）が低くなってしまう。また、バックプロパゲーション学習もSVMと同

様にノンパラメトリックな手法で識別境界を決めているが、マージンを最大にするという、

識別境界の位置を決定する明確な基準を持っていることもSVMの特徴である。
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5.3SVMの適用方法

本研究では、算出したcommitteeをトレーニングデータとし、識別関数を学習させ、分類

していくことで、クラスタを求めることが目的である。SVMは2値分類であり、同時に3

つ以上のものを識別することはできない。つまり、算出したcommitteeが3個以上あると、

SVMをそのまま適用することができない｡そこで､ある特定のcommitteeのみを正例とし、

それ以外のcommitteeを負例として識別関数を学習させ、データセットを分類させる。これ

により、特定のcommitteeに文書が加わる信頼度を知ることができる。つまり、この作業を

すべてのcommitteeに対し行うことで、文書ごとに各committeeに振り分けられる信頼度を

知ることができる。

/ー､
、

committeel正

データセット

committee2

負

●
●
●
●

学習
識別関数

且/一、 一寺

トレーニングデータ

分類結果
すべてのcommitteeに対し、

同様の作業を行うことで

各文書がどのcommitteeに

振り分けるべきかが分かる

各文書のcommitteelに

振り分けられる信頼度

図5-5.SVMの適用方法
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第6章実験

6.1実験概要

本研究では、改良したCBCの精度を調べるために指定した数、committeeを算出させた後

に以下の2つの方法で5つのデータセットtrll、trl2、tr31、tr41、tI45のクラスタリングを

行った。使用したデータセットの詳細は表6－1に示す。

の重心との類似度にもとづき各文書を振り分け､クラスタを求める。従来のcommitteeの重心との類似度にもとづき各文書を振り分け、

第5章の5.3節にある方法で文書を振り分け、クラスタを求める。

表6－1．データセット

データセット 文書数 単語数

trll 414 6429

trl2 313 5804

tr31 927 10128

tl41 878 7454

tl45 690 8261

また、実験で与えたパラメータについては表6－2に示す。

データセット

trll

trl2

tr31

tI41

tI45

表6－2．パラメータ

k β ノ

19 0.25

28 0.23

35 0.05

0.19

29 0.03

31

β ワ
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0.10

0.10

0.10

0.10

0.10

正解クラスタの数

9

8

7

10

10

算出する

committeeの数

9

8

7

10
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この2つのクラスタリング結果の精度を比較し、SVMを用いた文書振り分けによって精

度が向上したかを調べる。精度の比較にはPurityとEntropyを用いる。

地

クラスタの純度を表す。正解クラスタとの一致の度合いであり、高い方が精度が良いこ

とを示す。

1つのクラスタに含まれる正解クラスタと一致しない

皿ロユ

クラスタの情報の暖昧さを表す。1つのクラスタに含まれる正解クラスタと．

文書のばらつきが多いと高くなる。Entropyは低い方が精度が良いことを示す。
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6.2実験結果

実験結果は表6－3のようになった。精度の向上が見られたのはtI41だけであり、他のデ

ータセットでは精度にあまり差がでなかったものや、従来の手法の方が精度が高かったも

のがあり、SVMを用いることでcommitteeの精度が向上したとは言えない。

データセット

trll

trl2

tr31

tI41

tl45

表6－3．実験結果

振り分け方法

従来

SVM

従来

SVM

従来

SVM

従来

SVM

従来

SVM

33

Purity

0.804
Ⅱ■■■■■■■■■■■■■■■■

0.746

0.700

0.712
－

0.684
4■■■■■■■■■■■■■■■■

0.688

0.673

0.822
4■■■■■■■■■■■■■■■■

0.812
－

0.678

Entropy

0.275
-

0.331

0.401

0.383
Ⅱ■■■■■■■■■■■■■■■■

0.454
-

0.490

0.387

0.276
-

0.313
■I■■■■■■■■■■■■■■■

0.436
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第7章考察

実験結果から、本研究で行った改良ではCBCの精度の向上はできなかった。この原因を

探るため、実験で得られた各データセットのcommitteeの精度を調べたら表7－1のように

なった。

表7-1.committeeの精度

データセット 平均メンバー数 Purity Entl･opy

trli 13.667 0.849 0.206

trl2 17.250 0.876 0.173

tr31 18.857 0.932 0．149

tr41 23.800 0.983 0.027

tI45 20.700 0.841 0.221

実験にて､精度が従来の手法よりも明らかに悪くなったtrll､tr45のcommitteeの精度は、

5つのデータセットの中でも特に精度が低いことが分かる。また、表の中で2番目、3番

目に良い精度のcommitteeを得られたtrl2、tr31は従来の手法と精度にあまり差がみられな

かったが､SVMを用いることで精度が向上したtl41のcommitteeの精度は他のどのcommittee

よりも明らかに精度が高い。

SVMはトレーニングデータを用いる教師あり学習である。間違いのあるトレーニングデ

ータ、つまり正しく分類できていないトレーニングデータを与えてしまうとSVMの分類結

果も悪くなってしまうのは言うまでもない。今回の実験では精度の改善がみられたデータ

セットはtr41だけである。

tl41のcommitteeは非常に精度が高く、平均メンバー数も今回の実験で得られたcomminee

の中では最も多く、正解クラスタ数もtl45と並んでIO個と、実験に使用したデータセット

の中では多い部類に入る。つまり正しく分類できている信頼の高いcommitteeをトレーニン

グデータとして他のどのcommitteeよりも多くSVMに与えることができた｡このことがtl41

だけ精度が向上した理由と考えられる。

次に精度が従来の手法より劣る結果になったtrllとtl45のcommitteeを比較する。この2

つのcommitteeはトレーニングデータとしては精度が悪かったために従来の手法に劣る分類

結果になったと考えられるが、trllのcommitteeはtr45のcommitteeに比べ、精度がわずか

に良いものの平均メンバー数、正解クラスタ数が少ない、つまりトレーニングデータとし
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r垂、

て与えられたデータが明らかに少ない。しかしtrllのSVMを用いたクラスタリング結果の

方がtI45のそれよりも精度が良い｡従来の手法で振り分けた場合はtI45の方が精度が良く、

精度の悪化の度合いはtrllよりtl45の方が大きいと言える。このことより、SVMに与える

トレーニングデータは量よりも質、数が少なくても、少しでも良い精度のcommineeを与え

ることが重要だと考えられる。
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第8章結論

本研究ではCBCの高精度化を目指し、算出されるクラスタの数を指定し、SVMによる文書

の振り分けを用いる改良を行った。

5つのデータセットで実験を行ったところ、算出できたcommitteeの精度はSVMのトレー

ニングデータとしては不十分であった。また、SVMにトレーニングデータとして与えるデー

タは、数多く与えるよりも、少しでも精度が良いものを与えると良い結果になることが分

かった。

SVMを使って高精度化を目指すために、より精度の高いcommitteeの算出アルゴリズムを

考案することが、今後の課題となる。
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角
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committee_num=Integer.valueOf(args[4]).intValue();

committees=newCluster[committee_num];

FileReaderfr=newFileReader(args[O]);

BufferedReaderbr=newBufferedReader(fr);

str=br.readLine();

for(i=0;i<3;i++){

Str=str.trim();

n=str.indexOf('');

if(n!=-1){

data[i]=Integer.valueOf(str.substring(0,n)).intValue()

Str=str・substring(n+1);

｝

else

data[i]=Integer.valueOf(str).intValue();

｝

//行列のデータを取得(頻度数ベクトルにデータを入れる）

Qdt=newfloat[data[O]][data[1]];

df=newint[data[1]];

doublec_sum[]=newdouble[data[1]];

，

for(i=0;i<data[O];i++){

str=br.readLine();

while(true){

str=str.trim();

n=str.indexOf('');

j=Integer.valueOf(str.substring(0,n)).intValue()-1;

str=str.substring(n+1);

str=str.trim();

n=str.indexOf('');

df[j]++;

if(n!=-1){

C_dt[i][j]=Float.valueOf(str.substring(0,n)).float=Float.valueOf(str.substring(0,n)).floatValue()
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c_sum[j]+=CLdt[i][j];

str=str.substring(n+1);

｝

else{

CLdt[i][j]=Float.valueOf(str).floatValue();

c_sum[j]+=Qdt[i][j];

break;

｝

｝

｝

br.close();

fr・close();戸、
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tfidf[i][j]=Double.valueOf(str.substring(0,n)).doubleValue()

Str=str・substring(n+1);

｝

else{

tf_idf[i][j]=Double.valueOf(str).doubleValue();

break;

P
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r-i

｝

｝

）

｝

System.out.println(〃データ読み込み完了");

sim=newdouble[data[O]][data[O]];//類似度

doublesigma_c_it[]=newdouble[data[1]];

doublesigma_c_dj[]=newdouble[data[O]];

doubleN=0.0;

//2Cif,2Cejを求める

for(i=0;i<data[O];i++){

for(j=0;j<data[1];j++){

sigma_c_it[j]+=qdt[i][j];

sigma_c_dj[i]+=C_dt[i][j];

N+=qdt[i][j];

//相互情報ベクトルを求める

｛

doubleMI_dt[][]=newdouble[data[O]][data[1]]

for(i=0;i<data[O];i++){

c=sigma_c_dj[i]/N;

for(j=0;j<data[1];j++)

｛

if(Qdt[i][j]==O)

continue;

a=Qdt[i][j]/N;

b=sigma_c_it[j]/N;

MI_dt[i][j]=Math.log(a/(b*c));

｝

｝
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rへ

／/類似度を調べる

k=data[O]-1;

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

b=0．O;

for(n=0;n<data[1];n++)

b+=MI_dt[i][n]*MI_dt[i][n];

for(j=i+1;j<data[O];j++){

a=0．0;

c=0.0;

for(n=0;n<data[1];n++){

a+=MI_dt[i][n]*MI_dt[j][n];

c+=MI_dt[j][n]*MI_dt[j][n];

sim[i][j]=a/Math.sqrt(b*c);

sim[j][i]=sim[i][j];

sim[i][i]=1.0;

sim[i][i]=1.0;

System.out.println("類似度計算完了");

intList~R[]=newint[data[O]];

intR_num;
1■■■

ClusterList_Lk[]=neWCluster[data[O]/2];

intall_Lk_num=0;

booleanendl=true,end2=true;

doubleavgsim;//スコア計算用

doublesim_min;//類似値の最小値

doublemax,bf;

intList_E[]=newint[data[O]];

for(i=0;i<data[O];i++)
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角

List_E[i]=i;

//非類似度(ユークリッド距離）

n=data[O]-l;

Euclid=newdouble[data[O]][data[O]];

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

for(j=i+1;j<data[O];j++){

a=0.0;

for(k=0;k<data[1];k++){

b=tfLidf[i][k]-tfEidf[j][k];

a+=b*b;

Euclid[i][j]=Math.sqrt(a);

Euclid[j][i]=Euclid[i][j];

all_Lk_num=MC_phase2.MC_p2(List_E,data[O],committees,0);ー－

if(all_Lk_num!=committee_num){

System.out.println("エラーにより、指定数のcommitteeを作成できませんでし

た。"）；

return;

｝

System.out.println("committee算出完了¥n");

//committeeとそれに属する文書の表示

System・out.println(″データセット名:"+args[O]);

System.out・println("文書数:"+data[O]+"¥t単語数:"+data[1]);

"+thetal+"¥t82=System・out.println(″パラメータ:¥nO1="+thetal+"¥t82="+theta2

+"¥tk="+sim_k);

if((tl!=thetal)II(t2!=theta2))

System.out.println("元のパラメータ:¥nO1="+tl+"¥tO2="+t2);

n=0;

a=0.0;

for(i=0;i<committee_num;i++){
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十＝：

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

System.out・print("¥ncommittee"+(i+1));

for(j=0;j<committees[i].n;j++)

System.out.print((committees[i].elements[j]+1)+"″);

｝

System.out.println("¥n");
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for(j=0;j<committee_num;j++){

for(k=0;k<committees[j].n;k++){

if(i==j)

bw[i].write("+1");

else

bw[i].write("－1");

for(m=0;m<data[1];m++)

if(tfLidf[committees[j].elements[k]][m]!=0.0)

bw[i].write("″+(m+1)+
”●”

＋
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tf=idf[committees[j].elements[k]][m]);

bw[i].write("¥n");

bw[i].flush();

bW[i].close();

fw[i].close();
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for(j=0;j<data[O];j++){

bww.write("+1");

for(k=0;k<data[1];k++)

if(tLidf[j][k]!=0.0)

bww.write(""+(k+1)+":"+tftidf[j][k]);

bww.write("¥n");

bww・flush();

bWW.cloSe();

fww.close();

rへ

System.out.println(〃データの作成完了");

｝

catch(Exceptione){

System.out.println("Exception:"+e);

｝

｝

｝

//****************************************************************************/／
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classCluster{

intelements[];

intn=0;//文書数

doublescore,Vector[];//スコア、重心ベクトル

inti,j,k;//汎用

Cluster(){

elements=newint[MC.sim_k+1];

｝

Cluster(intd){

elements=newint[d];

｝

斧、

//文書dを要素に加える

voidelementln(intd)(

elements[n]=d;

n++;

｝

//重心の計算

voidcenter(){

Vector=newdouble[MC.data[1]];

for(i=0;i<n;i++)

for(j=0;j<MC.data[1];j++)

Vector[j]+=MC.tf_idf[elements[i]][j];

for(i=0;i<MC・data[1];i++)

Vector[i]/=n;

｝
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//****************************************************************************/／
ー、

classMC_phase2{

staticintMC_p2(intList_E[],intE_num,ClusterList_Lk[],intLk_num)

／/汎用変数

inti,j,k,1,m,n;

doublea,b,c;

doubletl,t2;

i=j=k=1=m=n=0;

intsim_numl=-1,sim_num2=-1;//List_Eの数、特定の文書の位置1,2

｛

intList_R[]=newint[E=num];

intR_num=0;
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//類似度の高いk個の文書を見つけ、群平均クラスタリング

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

intsim_dcmnt[]=newint[MC.sim_k+1];//類似したsim_k個の文書を格納
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緯、

内

intsim_d;

//類似しているk個の文書を群平均クラスタリング

//類似しているk個の文書を探す

n=MC.sim_k;//sim_k個の文書をリストEからsim_dcmntに入れる

1=n-1;

sim_d=0;

sim_numl=0;

if(i==0)

sim_min=MC.sim[List_E[O]][List_E[1]];

else

sim_min=MC.sim[List_E[i]][List_E[O]];

//sim_dcmntに群平均するk個の文書をList_Eの順に格納

for(j=0;sim_d<n;j++){

if(i==j)

continue;

sim_dcmnt[sipLd]=List_E[j];

／/最小の類似値とその文書を記憶

if(MC.sim[List_E[i]][List_E[j]]<sim_min){

sim_min=MC.sim[List_E[i]][List_E[j]];

sim_numl=sim_d;//類似度の最も低い文書の場所

｝

sim_d++;

｝

//sim_dcmntに類似値の高い文書を格納

while(j<E-num){

if(i==j){

j++;

continue;

｝

if(MC.sim[List_E[i]][List_E[j]]>sim_min);{

sim_dcmnt[sim_numl]=List_E[j];//一番類似度0sim_dcmnt[sim_numl]=List_E[j];//一番類似度の低いのに上書き

sim_min=MC.sim[List_E[i]][sim_dcmnt[O]];

simnuml=0;

for(k=1;k<n;k++){

if(sim_min>MC.sim[List_E[i]][sim_dcmnt[k]]){
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rへ

rー｝

sim_min=MC.sim[List_E[i]][sim_dcmnt[k]];

sim_numl=k;

｝

｝

｝

j++;

｝

sim_dcmnt[n]=List_E[i];

//AverageLink

n++;

l=n-1;

intnn_1=2*n-1;//群平均で出来るクラスタの数

ClusterAL[]=newCluster[nn_1];

doubleeuc_al[][]=newdouble[nn_1][nn_1];//クラスタ間

intef[]=newint[nn_1];//クラスタ間非類似度の有効無効

;//クラスタ間の非類似度

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

AL[j]=newCluster();

AL[j].elementln(sim_dcmnt[j]);

for(k=j+1;k<n;k++){

euc_al[j][k]=MC・Euclid[sim_dcmnt[j]][sim_dcmnt[k]];

euc_al[k][j]=euc_al[j][k];

｝

｝

AL[j]=newCluster();

AL[j].elementln(sim_dcmnt[j]);

j++;

for(;j<nn_1;j++)

AL[j]=newCluster();

while(true){

／/距離が最小のものを見つける

sim_min=-1．0;

for(j=0;j<1;j++){
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r…、

倖、

if(ef[j]==-1)

continue;

for(k=j+1;k<n;k++){

if(ef[k]==-1)

continue;

if((euc_al[j][k]<sim_min)||(sim_min<0.0)){

sim_numl=j;

sim_num2=k;

sim_min=euc_al[j][k];

｝

｝

｝

ef[sim_numl]=-1;

ef[sim_num2]=-1;

1++;

n++;

//クラスタの合併

for(j=0;j<AL[sim_numl].n;j++)

AL[1].elementln(AL[sim_numl].elements[j]);

for(j=0;j<AL[sim_num2].n;j++)

AL[1].elementln(AL[sim_num2].elements[j]);

//終了判定

if(n==nn_1)

break;

//非類似度更新

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

if(ef[j]==-1)

continue;

euc_al[l][j]=

(AL[sim_numl].n*euc_al[sim_numl][j]+AL[sim_num2].n*euc_al[sim_num2][j])

/(AL[sim_numl].n+AL[sim_num2].n);

euc_al[j][1]=euc_al[1][j];
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倖、

｝

｛

r一､

｝

｝

｝

endl=true;

a=0.0;

//スコア計算

for(j=0;j<nn_1;j++){

AL[j].Cal_score();

if(AL[j].score>a){

a=AL[j].score;

sim_numl=j;

｝

｝

／/スコアの最も高いクラスタをリストに追加

List_Lc[Lc_num]=newClUster();

List_Lc[Lc_num]=AL[sim_numl];

Lc_num++;

}//AverageLink終了

Clusterclstr=newCluster();

m=Lc_num-1;

for(j=0;j<m;j++){

for(k=m;k>j;k-){

if(List_Lc[k].score>Lis(List_Lc[k].score>List_Lc[k-1].score

clstr=List_Lc[k];

List_Lc[k]=List_Lc[k-1];

List_Lc[k-1]=clstr;

｝

｝

｝
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for(i=0;i<Lc_num;i++)

List_Lc[i].center();//List_Lc[i]の重心を求める
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m=Lk_num-1;

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

if(Lk_num==0){

List_Lk[O]=newCluster();

List_Lk[O]=List_Lc[i];

Lk_num++;

m=0;

endl=false;

continue;

b=0.0;

for(k=0;k<MC・data[1];k++)

b+=List_Lc[i]・Vector[k]*List_Lc[i].Vector[k];

for(j=0;j<Lk_num;j++){

a=0．O;

c=0.0;

for(k=0;k<MC.data[1];k++){

a+=List_Lc[i].Vector[k]*List_Lk[j].Vector[k];

c+=List_Lk[j].Vector[k]*List_Lk[j].Vector[k];

／/81と類似度の比較

ノー、

八

if(MC.thetal<=a/Math.sqrt(b*c))//類似度が01以上

break;

else//81を下回る

//全ての比較対象のcommittee(List_Lk)との類似度が01未満

if(j==m)(

List_Lk[Lk_num]=ncwCluster();

List_Lk[Lk_num]=List_Lc[i];

Lk_num++;
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イー、

r一、

｝

m++;

endl=false;

if(MC.committee_num<=Lk_num)

i+=Lc_num;

break;

｝

｝

｝

if(endl)

MC・thetal+=MC.delta;

else

end2=false;

if(MC.committee_num<=Lk_num)

returnLk_num;

m=Lk_num-1;

end2=true;

while(end2){

for(i=0;i<E=num;i++)(

b=0.0;

for(k=0;k<MC.data[1];k++)

b+=MC・tfgidf[List_E[i]][k]*MC.tfLidf[List_E[i]][k];

for(j=0;j<Lk_num;j++){

a=0.0;

c=0.0;

for(k=0;k<MC・data[1];k++){

a+=MC.tf=idf[List_E[i]][k]*List_Lk[j].Vector[k];

c+=List_Lk[j].Vector[k]*List_Lk[j]・Vector[k];

if(MC・theta2<=a/Math・sqrt(b*c))

break;

elsc

if(j==m){

List_R[ILnum]=List_E[i];
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r一、

｝

｝

r－1

R_num++;

｝

｝

｝

if(R_num<MC.sim_k*(MC.comittee_num-Lk_num)){

MC・theta2+=MC.delta;

R_num=0;

｝

else

end2=false;

｝

｝

catch(Exceptione){

System.out.println("Exception:"+e);

return-1;

｝

if(E_num==MC.data[O])

MC.hyouka=Lk_num;

returnMC=phase2.MQp2(List_R,R_num,List_Lk,Lk_num);
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(Distributer.java)
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importjava・io.*;

classDistributer{

publicstaticvoidmain(Stringargs[]){

inti,j,k,n;//汎用変数

try{

intdata[]=newint[2];//文書数、committeeの数

intcommittee[][];

intcom_num[];

intmaxi=-1;

doublescore[][];

doublemax;

Stringstr;
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data[O]=Integer・valueOf(str.substring(0,n)).intValue()

str=str.substring(n+1);

str=str.trim();

n=str.indexOf('');

data[1]=Integer.valueOf(str).intValue();

，

角

committee=neWint[data[1]][data[O]];//committee番号、文書番号

com_num=newint[data[1]];//committee番号

score=newdouble[data[O]][data[1]];//文書番号、committee番号

for(i=0;i<data[1];i++){

for(j=0;j<data[O];j++){

str=br.readLine();

k=str.length();
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if(0<k&&k<13)

score[j][i]=Double.valueOf(str).doubleValue();

else

j－；

｝

｝

fr.close();

//振り分け

for(i=0;i<data[O];i++)(

max=-1024.0;

for(j=0;j<data[1];j++){

if(score[i][j]>max){

max=score[i][j];

max_i=j;

｝

｝

committee[max_i][com_num[max_i]]=i+1;//1から始まる文書番号

com_num[max_i]++;

｝
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角

bw.write(data[O]+""+data[1]+"¥n");

for(i=0;i<data[1];i++){

System.out.println("cluster"+(i+1)+"¥t,

for(j=0;j<com_num[i];j++){

bw.write(committee[i][j]+"");

System.out.print(""+committce[i][j]);

｝

bw.write("¥n");

"¥tメンバー数:"+com_num[i]) ，
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門
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System.out.println("");

｝

bw.close();

｝

catch(Exceptione){

System.out.println("Exception:

return;

｝

”

+e);
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