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Overview

クラスタリングを行うと同時に、クラスター内のキーワード
の重みを同時に学習する手法（SKWIC）を提案

より意味のあるクラスタリングができる

クラスターのコンパクトな説明が生成できる

提案手法を拡張して soft クラスタリングもできるようにした

Fuzzy SKWIC



SKWIC

提案手法、 k-means の拡張
各クラスタの term の重みを同時に計算

Simultaneous KeyWord Identification and 
Clustering of text documents

K-means で使う objective function に
追加の項を加えただけ

K-means の利点がそのまま生かせている



Dissimilarity（1）

jxi 番目のクラスタと文書ベクトル 間の Dissimilarity

∑
=

=
n

k

k
ijikij DvD

1

~

:n 文書ベクトルの次元数、つまり term の種類数
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Dissimilarity（2）
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i 番目のクラスタ

jx

文書とクラスターの
centroid との内積
つまり similarity



Objective function
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直感的には、クラスターを小さくしてゆくと第１項は小さくなるが、
第２項は大きくなる。バランス。

最小化



Lagrange 乗数法の利用（１）
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V の行は独立（各 term の重みは独立）なので
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各クラスタ i  に関して

最小化



Lagrange 乗数法の利用（２）
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の設定（１）iδ

iδ
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が小さすぎると

１つのクラスタで１つの term だけに重み、あとは ０

iδ が大きすぎると

全ての term に等しい重み

第１項と第２項を同じくらいの大きさになるように調整



の設定（２）iδ
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繰り返しの処理の中で設定してゆく



重みが負の場合

繰り返しの中では、重みがマイナスになる場合もある

頻繁に起こるようなら δ が小さすぎ

数回起こる場合は調整する
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初期のクラスタリング

最も近い centorid にデータを割り当てる

{ }ikDDx kjijji ≠∀≤= ,~~|χ

クラスター i とデータ j 
の dissimilarity

クラスター k とデータ j 
の dissimilarity

初期の centroid 
は適当



Centroid の更新
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クラスター i の中のデータ j の
次元 k （term k ）の値の和



SKWIC アルゴリズム（１）

（１） クラス数 C を決める

（２） C 個の文書を適当に選び、それを centroid に設定

（３） 最近傍法でクラスタリング

term の重みは全部 1/n

{ }ikDDx kjijji ≠∀≤= ,~~|χ

初期設定



SKWIC アルゴリズム（２）

（１）

（２）

（３）

繰り返し処理
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SKWIC アルゴリズム（３）

（４）

（５）

（６）

繰り返し処理（続き）

{ }ikDDx kjijji ≠∀≤= ,~~|χ
再びクラスタリング

Centroid を更新
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SKWIC vs. covariance matrix

SKWIC の term の重みづけ ≈ 共分散行列の利用

違い）

共分散行列は term 間の関連性で重みを

つけているのではない

共分散行列の利用にはデータにガウス分布
の仮定がある

SKWIC はそう

SKWIC はそのような仮定がない



Soft/Fuzzy Clustering

Hard Clustering

データが１つのクラスに属する

Soft/Fuzzy Clustering

データが複数のクラスに属する、属する度合いがある

現実のクラスタリングでは Hard Clustering は難しい

Fuzzy SKWIC



Fuzzy partition
Fuzzy Clustering の出力
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Objective function
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最小化
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重みの式

Hard Clustering の場合と算出方法は全く同じ
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の式iδ
Hard Clustering の場合と算出方法は全く同じ
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Centroid の更新

Hard Clustering の場合と算出方法は全く同じ
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U の更新
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Dissimilarity が負の場合
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Fuzzy SKWIC アルゴリズム（１）

（１） クラス数 C を決める

（３） C 個の文書を適当に選び、それを centroid に設定

（４） U を適当に設定

初期設定

（２） m の値を適当に決める



Fuzzy SKWIC アルゴリズム（２）

（１）

（２）

（３）

繰り返し処理
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Fuzzy SKWIC アルゴリズム（３）

（４）

（５）

繰り返し処理（続き）

の調整
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Fuzzy SKWIC アルゴリズム（４）

（６）

（７）

繰り返し処理（続き）
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Fuzzy SKWIC アルゴリズム（５）

（８）

繰り返し処理（続き）
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実験）４クラス Hard Clustering
Web から news, business, entertainment, sports の文書
各50文書、計 200文書を収集、実験

Term の数は選別して 200、 データは正規化

SKWIC は５回の繰り返しで収束



クラスタリング結果（Hard）

Table 3.1 



高い重みの term （Hard）

Table 3.2 

ビジネス 芸能 ニュース スポーツ



実験）４クラス Fuzzy Clustering
m = 1.1

27回の繰り返しで収束

Hard のケースよりも若干精度がよい

結論）

クラスが誤ったデータは、他のクラスへの度合いも高い



クラスタリング結果（Fuzzy）

Table 3.3

ほとんど変化なし、若干よい



高い重みの term （Fuzzy）

Table 3.4



実験）20クラス Hard Clustering
20 netnews group の各グループから 1000文書、
合計 20000文書

alt.atheism
comp.graphics
などなど （表 3.5）

mini newsgroup data set
上記から 2000文書

実験は mini data と全体のデータの２種類行う

分析のために小さな
データも使った



ミニ実験

mini newsgroup data set

前処理のために 1730文書に減少

利用した term は 449 種類

C＝40 で実験

本当は 20 クラス。細かく分けると、精度は高くなる。

クラスタリングの様子もよくわかる。



ミニ実験結果（１）

Table 3.6 

結果は
めちゃくちゃ



ミニ実験結果（２）

Table 3.7 



ミニ実験結果、メモ

結果はメチャクチャに見える

重みがついた term はそれなりに納得できる

もともとクラスタリングが難しいデータ

Challenging Type のデータ
noise データが多い
クラスタが不明確
….



１６クラスへ

ある４つのクラスの文書がクラスタリングを難しくしている

これらの４つのクラスの文書を取り除いて、
１６クラスにして、再び、実験を行う

２０ クラスで行ったものと比較してみる



エントロピーによる評価
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最終の実験結果

Mini
Newsgroup

Mini 
Newsgroup 
16cls

20 newgroup

K Means 0.797 0.771 0.865

SKWIC 0.790 0.750 0.866

Fuzzy C 
Means

0.766 0.751 0.907

Fuzzy 
SKWIC

0.757 0.740 0.868



まとめ

• SKWIC ： K-means の拡張手法、クラスター
毎に term の重みを同時に学習

• Fuzzy SKWIC: SKWIC のソフト版、Fuzzy 
C-means よりも better

• Challenging type のデータに向いている

• K-means の拡張がそのまま使えそう、
noise の扱い、クラスタ数の推定、大規模
データの扱い、初期値の改良、、、など
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