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Re－sume’

　　　The　document　clustering　technique　is　widely　recognized　as　a　useful　tool　for　information

retrieval，　organizing　web　documents，　text　mining　and　so　on．　The　purpose　of　this　paper　is　to

review　various　document　clustering　techniques，　and　to　discuss　research　issues　for　enhancing

effectiveness　or　efficiency　of　the　clustering　methods．　We　explore　extensive　literature　on

non－hierarchical　methods　（single－pass　methods），　hierarchical　methods　（single－link，　complete－

link，　etc．），　dimensional　reduction　methods　（LSI，　principal　component　analysis，　etc．），　probabilistic

methods，　data　mining　techniques，　and　so　on．　ln　particular，　this　paper　focuses　on　typical

techniques，　such　as　the　k－means　algorithm，　the　leader－follower　algorithm，　self－organizing　map

（SOM），　single一　or　complete－link　methods，　bisecting　k－means　methods，　latent　semantic　indexing

（LSI），　Gaussian－Mjxture　model　and　so　on．　After　reviewing　the　techniques　and　algorithms，　we

discuss　research　issues　on　document　clustering；　computational　complexity，　feature　extraction

（selection　of　words），　methods　for　defining　term　weights　and　similarity，　and　evaluation　of　results．
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V．おわりに

1．はじめに

　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

かの群に分けるたあの，文書クラスタリング

（document　clustering）の研究が，長年にわたっ

て試みられてきた。その応用目的としては以下の

ものが挙げられる（岸田（2003）46））。

1．従来の情報検索にクラスタリングの結果を

　　直接適用することによって検索性能を向上

　　させる。

2．検索結果としての文書集合をグループ化し

　　てわかりやすく提示する。

3．キーワード検索とは異なった，プラウジン

　　グに基づく検索様式を提供する。

このほかにも，検索の処理における作業効率の改

善のために，文書クラスタリングが利用されるこ

ともある（SaltonとMcGi11（1983）73））。

　本稿では，以上のような，情報検索を応用目的

とした文書クラスタリングの代表的な手法やアル

ゴリズムを概観し，整理することを試みる。現在，

この種の手法・アルゴリズムは多岐にわたってお

り，それらを整理して，その特徴を把握すること

には意義があろう。このため，本稿は，単に文献

を紹介するだけではなく，ある程度，その技法を

具体的に記述し，その特徴を論じていく。

　なお，本稿は文書データに対するクラスタリン

グー般について網羅することを目的とするもので

はない。文書のクラスタリング自体は，WWWの

組織化やテキストマイニング（あるいはデータマ

イニング）など，現在，さまざまな領域で研究が

進められており，本稿では，それらに関しては一・

部を論じるのみである。特に，データマイニング

におけるクラスタリング手法については，いくつ

かの研究例を除き（第III章E節参照），本稿の対

象外とする。これらについては，Jainら（1999）39）

やKolatch（2001）51），神鳥（2003）42）などのレ

ビュー論文がある。また，現在盛んに研究されて

いるテキスト分類（text　categorization）もまた本

稿の範囲外である。テキスト分類はいわば「教師

付きの（supervised）分類」であり，正解付きの

データが学習用に与えられているという条件の下

での分類である。それに対して，本稿で扱う文書

クラスタリングは，「教師なしの（unsupervised）

分類」に相当し，この点で，機械学習を応用した

テキスト分類の技法とは一線を画している（図書

館・情報学分野におけるテキスト分類に関する過

去の研究例については岸田（2001）45）などを参

照）。

　以下，本稿では，第II章で文書クラスタリング

の特徴と類型とを議論したあと，第III章にて，

これまで提案されてきた文書クラスタリングの技

法・アルゴリズムを概観する。その結果に基づい

て，第IV章では，文書クラスタリングの研究に

おける諸問題を整理する。

　なお，“document”に対する訳語としては，図

書館・情報学の分野では伝統的に「文献」が当て

られてきた。しかし，“document　clustering”の
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場合，最近では，いわゆるWeb文書や電子文書

をも対象にすることが多く，本稿では，“docu－

ment”という概念に対して，統一的に「文書」と

いう用語を用いておく。

　また，本稿では，全体を通して，数学的な記号

をなるべく1つの意味で用いるよう努めるが，場

合によっては，同一の記号が異なる意味で使われ

ることもある。そのような場合には，混乱が生じ

ないよう，その旨説明を付けることとする。なお，

本稿において，統一的に使用される記号の主なも

のを以下に示す（ここで，i，ikは添字とする）。

　・cuij：文書diにおける語t」の出現延べ回数

　・nブ：文書集合全体における語ちの出現文書数

　・砺クラスタCkに含まれる文書総数

　・ωij：文書ベクトルdiにおける語t」について

　　の要素（重み）

　・口癖クラスタベクトルCkにおける語tjにつ

　　いての要素（重み）

　・IA　1：集合Aに含まれる要素数

　・ll　df　11：ベクトルdiのノルム

II．文書クラスタリングの特徴と類型

A．文書クラスタリングの一般的特徴

　N件の文書di　（i＝1，．．．，Mを要素とする集合

D＝｛di，d2，．．．，dN｝を，いくつかのクラスタCl，　C2，

．．．
CCしに分割することを考える。すなわち，

　　D＝　C，　U　C，　U　…　U　C．　＝　｛C，｝k＝i

である。この際に，1件の文書が唯一のクラスタ

に属するように分割する場合，

　　C，nC，＝¢　（k＃h）

と，複数のクラスタに含まれることを許す場合，

　　CkACh＃¢　（k4h）

とがある。前者は「排他的」，後者は「非排他的」

なクラスタリングである。

　文書クラスタリングを実行する場合，一般に，

文書は，各面の重みから構成されるベクトル

　　di＝（wii，　wi2，　．．．，　wiM）T　（1）

として表現される。ここでWijは，　i番目の文書に

おける語ちの重みであり（ブ＝1，．．．，M），　Tは転置

記号を意味する。なお，Mは文書集合Dに含まれ

る語の異なり数とする。

　例えば，ベクトル空間モデル73）に基づけば，2

件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，

　　　　　　　　　　レ　　　　　　　　語ブー1ωがω釜2　（2）
　　s（di，　dh）＝

　　　　　　　　　　　　　Σフー1　Whj　　　　　　　　Σノー1ωη

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。

　もちろん，文書ベクトルに依拠しないクラスタ

リングも可能である。例えば，計量書誌学的に共

引用や書誌結合などを測定すれば，文書間の類似

度を規定できる。共引用を使う場合には，類似度

を計算する対象である2つの文書を両方ともに

引用している文書数を。として，類似度を。／価

などとすればよい。ここで，aは2っの文書のう

ちの一方の文書を引用している文書総数，∂は他

方の文書を引用している文書総数である。また，

WWWのリンク構造を利用すれば，同様な方法

を応用した，Web文書のクラスタリングも可能

であろう。ただし，情報検索を応用目的とした文

書クラスタリングの場合，文書ベクトルを用いず

に類似度を計算することは現時点では少なく，本

稿では，この方法についてはこれ以上言及しな

い。計量書誌学的な観点からの文書のクラスタリ

ングについては，Small（1997，1999）78）・　79）が参考

になる。また，Webのリンク構造を応用したクラ

スタリングに関しては，最近では，WangとKitsu－

regawa（2002）89）の研究などがある。

　一般に，クラスタリングの対象文書数1Vはか

なり大きい。ある1件の検索質問に対する出力文

書集合をクラスタに分割する場合などは例外とし

ても，あるデータベースをクラスタリング技法を

使って構造化しようとするようなときには，Nは

非常に大きな数となる。このことは，単連結法や

完全連結法などの階層的クラスタ分析法を適用し

ようとする際に大きな障壁となる。

　また，一般に，文書ベクトルの次元数Mも大き

なものになる。Mはすでに述べたように，文書集

合Dにおける異なり語数（総数）であり，実際の

状況にもよるが，多くの場合，M＞Nが成立する

と考えられる。したがって，文書×語の重み行列

　　W＝（Wij）i＝1，＿，1V；ブ＝1，．．．，M　（3）
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を考えると，これは横長となり，しかもその要素

の多くが0である，疎（sparse）な行列である。こ

の状況は，通常の主成分分析や因子分析などの多

変量解析法が想定しているデータ行列とは異なっ

ている。したがって，文書クラスタリングにこの

種の手法の適用を試みる場合には，通常，行と列

を入れ替えたり（すなわちWT），何らかの方法に

よって語数を減らすなどの工夫を加えなければな

らない。また，特にMの大きさが問題にならなく

とも，一般的に，語の中には専門的なものとそう

でないものとがあり，非専門用語を除くことに

よって，処理の効率化を実現できる。このように，

文書クラスタリングにおいては，文書ベクトルを

構成する特徴（すなわち語）をいかに取捨選択す

るか，という問題が重要になる（第IV章参照）。

　さらに，（2）式が示すように，ベクトル間の類似

度は，ユークリッド距離でなく，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

が多い。これもまた，文書クラスタリングの特徴

のひとつである。ただし，もし文書ベクトルが標

準化され，その長さが1，すなわち，di　＝　di／ll　d，　II

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

（SchutzeとSilverstein（1997）74））。例えば，2つ

の標準化された文書ベクトルdiとdhとの間の平

方ユークリッド距離は，

　　ll　d，　一　d，　l12＝Σ（Wij－Wnブ）2

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　　　＝Σωが一2Σωがω勿十Σω厨

　　　　　　＝1－2　Z　Wij　whブ十1

　　　　　　＝2（1一Σ　Wij　Whブ）

であり，一方，式（2）については，文書ベクトルの

長さが1に標準化されているのでその分母は1

となるから，Σ砺ω勿である。したがって，「順位

付け」という点では，両者は同一の結果を与える。

実際に，第III章で概観するように，類似度では

なく，距離（非類似度）によって文書集合のクラ

スタ化を試みている研究例も少なくない。

　以上のように，文書クラスタリングには，

1．クラスタリングの対象数：1Vがかなり大き

　いこと（検索結果集合をクラスタリングす

　　る場合を除く）

2．通常，特徴の数Mがクラスタリングの対

　恒数Nよりも大きくなること

3．余弦係数などによる類似度に基づく場合が

　多いこと

などの特徴がある。このような特徴のために，文

書クラスタリングには一種独特な工夫が必要とな

り，その結果，1つの研究領域が形成されるに

至ったと捉えることもできよう。

B．文書クラスタリング技法の類型

　一般に，クラスタリングの方法は，階層的なも

のと非階層的なものとに大別できる39）。すでに述

べたように，文書クラスタリングの場合には，そ

の分類対象の数が大きいので，階層的な方法（単

連結法，完全連結法，群平均法など）の実行は難

しい。なぜなら，階層的な方法の場合，N件の文

書の各ペア（組）の類似度を求めなければならず，

その計算量は，少なくとも，0（N2）になる。さら

に，クラスタを階層的に構成するたあに，類似度

データから，適切な文書の組の類似度を探索する

のにも一定の計算が必要となる。

　このため，情報検索の分野では早い時期（1960

年代）から非階層的な方法の適用が探究されてき

た。その例としては，Dattolaの方法やRocchio

の方法などがあり（Yu（1974）97）），これらは，文書

が記録されたファイルを1度走査するだけで，ク

ラスタを構成しようと試みるので，単一パス・ア

ルゴリズム（single－pass　algorithm）と呼ばれる

ことがある。この結果，その計算量は基本的には

0（N）程度に抑えられ（詳細は第IV章A節参

照），この点では，大規模文書集合のクラスタリン

グに適しているといえる。ただし，単一パス・ア

ルゴリズムには，その結果が文書の処理の順序に

大きく依存するという欠点がある。なお，実際に

は，クラスタリングの結果を洗練するために，

ファイルが複数回走査される場合もあるが，本稿

では，このような非階層的な方法を，一括して

「単一パス・アルゴリズム」と呼んでおく。一般的

には，非階層的な方法として，k－means法がよく
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知られており，後述するように，この技法は文書

クラスタリングにとっても重要である。

　もちろん，大規模文書集合に対して階層的な方

法を適用する研究も試みられている（第III章B

節参照）。単一パス・アルゴリズムでは，文書集合

Dがいくつかの部分集合に「平面的に」分割され

るだけであるが，階層的な方法の場合には，さら

に，クラスタが上位・下位に構造化されるわけで

あり，このことは，情報の組織化・検索の観点か

らはより望ましいと考えられる。

　階層的なクラスタリングには，凝集型と分割型

とがある。一般的な単連結法などの階層的クラス

タ分析法は凝集型であり，個々の対象（ここでは

文書）から出発して，類似度行列を使って，それ

らを次第に大きなクラスタに組み上げていく。一

方，分割型の場合には，全文書集合Dから出発し

て，その分割を再帰的に繰り返すことによって，

階層を構成する。

　また，すでに述べたように，行列W（または

WT）に対して主成分分析のような次元縮約の方

法を適用して，その結果から文書をクラスタに分

割することも可能である。特に，情報検索の分野

では，LSI（1atent　semantic　indexing）（Deerwes－

terほか（1990）20））において特異値分解（singular

value　decomposition：SVD）を利用した次元縮約

の方法が利用されているという背景もある（詳細

は第III章C節参照）。なお，　LSIは，語数を減ら

すたあの「特徴抽出」の方法としても重要である。

　そのほか，実例は少ないが，確率的なモデルに

基づく方法も文書クラスタリングに利用されてい

る。確率的な方法は，パターン認識の分野などで

はむしろ中心的な役割を果たしており，理論的

に，より洗練されている。ただし，本論が対象と

する「教師なしの分類」の場合には，確率分布の

パラメータを推定するために，EMアルゴリズム

などの近似的な方法を使わざるを得ないことや，

文書集合における語の分布を，数学的に扱いやす

い確率分布（正規分布など）で近似しなければな

らないなどの問題がある（第III章D節参照）。

　以上，文書クラスタリングの方法は，まず，

1．

2．

3．

4．

単一パス・アルゴリズム

階層的クラスタ分析法

主成分分析などの次元縮約法の利用

確率モデルに基づく方法

に類型化される。そのほか，関連ルール（associa・

tion　rule）のようなデータマイニングの方法を適

用した例がある（第III章E節参照）。また，近年，

情報検索システムにおけるGUIのひとつとして，

文書集合の構造を可視化する技術が盛んに研究さ

れているが，その中には，文書集合のクラスタリ

ングを伴うものある（第III章F節）。

　一般的にいえば，クラスタリングの技法には，

グラフ理論に基づく方法など，上記の1．～4．以外

のものもある（グラフ理論については，文書クラ

スタリングへの若干の応用例はある。例えば第

III章B節のSTCアルゴリズムなどを参照）。特

に，近年のパターン認識やデータマイニングの発

展によって，一般的なクラスタリングの方法は多

様化・高度化しているといえる。例えば，2次元

または3次元での空間的なデータのクラスタリ

ングは，空間中に複雑な形状で分布しているクラ

スタを識別する必要から，従来の文書クラスタリ

ングとは異なる方法が種々研究されている（詳細

は，Jainほか（1999）39）やKolatch（2001）51），神

鳥（2003）42）のレビューを参照）。これらの方法は

現時点では文書クラスタリングの方法として明示

的に列挙することはできないが，もちろん将来的

には，そのひとつとして数える必要が生じるかも

しれない。

　次章では，具体的な文書クラスタリングの方

法・アルゴリズムを上記の類型に従って，概観し

ていく。

III．文書クラスタリングの技法

A．単一パス・アルゴリズム

1．k－means法の適用

　k－means法は，一般的には，非階層的なクラス

タリングにおける標準的なアルゴリズムであり，

文書クラスタリングへの直接的な応用例もいくつ

かある。
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　例えば，分散型検索（distributed　retrieva1）の

実現を目的として，XuとCroft（2000）95）はk－

means法を利用している。この研究では，文書と

クラスタ間の類似度は，

s（di・　Cle）一
ｲ。薯1・9（）Cij＋譜Z∫＋義）

で定義されている。ここで，物は文書φにおける

語t」の出現回数，砺はクラスタCkにおける語ち

の出現回数である。また扇ま文書φの長さ（延べ
　　　　　　　　　　　ルノ　　　　　　　　　　　ツ語数），すなわち，li＝Σブー1物であり，　lkは同じ

く，クラスタCkの長さ（延べ語数）を意味する。

この式は，Kullback－Leiblerの距離に若干の修

正を加えたものである。

　一般的なk－means法は，以下の手順で実行さ

れる（Dudaほか（2001）22））。

一般的なk－meansアルゴリズム

（1）クラスタの個数Lを決め，初期的なクラス

　タのベクトルをL個生成する（Cl，．．．，c五）。

（2）N件の分類対象を，それぞれ，最も近いベク

　トルCkに従って分類し（そのクラスタに割り

　当てて），ベクトルCkを更新する。

（3）もしベクトルCleが変化しなくなれば処理を

　終了し，そうでなければ（2）に戻る。

　一般的なk－means法では，クラスタベクトル

Ckが安定するまで，分類対象のクラスタへの割

り当てとクラスタベクトルの更新とが反復的に繰

り返される。この反復回数をrとすれば，一般的

なk－means法の計算量は0（N：MLr）となる

（Dudaほか（2001）22））。ここでノVはこれまでどお

り文書数（標本の大きさ），Mは語数（ベクトルの

次元），Lはクラスタ数である。なお，「k－means」

の「k」はクラスタの個数を意味するが，本稿で

は，クラスタの個数には，一貫して，記号Lを使

用する。

　階層的クラスタ分析の計算量がN2に比例して

しまうのに対して，k－means法の計算量は少な

い。これは大きな利点である。しかし，クラスタ

個数Lを先験的に与える必要があり，また，同時

に，それらのクラスタの核となる種子点（seeds）

を初期的に設定しなければならない。これらは，

教師なしの分類である文書クラスタリングの状況

においては，望ましい条件ではない。このたあ，

後述するように，単一パス・アルゴリズムとして

計算量の少ないk－means法を基本的に採用しつ

つ，クラスタ個数や種子点の設定などに工夫を加

える試みがいくっかなされている。

2．Willettのアルゴリズム

　Willett（1980）91）によるアルゴリズムは，一種

のk－means法であるが，転置索引ファイルを

使って初期的なクラスタを設定するため，先験的

にクラスタ個数や種子点を与える必要はない。

Willettのアルゴリズム

（1）転置索引ファイルを使って，初期的なクラス

　タベクトルをM個生成する（c1，．．．，CM）。クラ

　スタ個数LをMに設定する（L←ルの。

（2）以下の手順（a）と（b）を一定回数，反復的に

　繰り返す。

（2－a）各文書di，．．．，dNに対して，文書ベクトルdi

　と，クラスタのベクトルCkとの類似度s（di，　Cle）

　を計算し（k＝1，．．．，L），その値が最大のクラス

　タに文書diを割り当てる（同点の場合には，複

　数のクラスタに割り当てる）。Ckを更新する。

（2－b）文書がまったく割り当てられなかったク

　ラスタを削除する。残ったクラスタの個数をL

　として，それに対応するクラスタベクトルを

　c1，＿，Cしとする。

　段階（1）における初期的なクラスタのベクトル

の生成には，転置索引ファイルが利用される。す

なわち，ある1っの語を共有する文書群を1つの

クラスタと見なし，初期時点では，t」ごとに，合計

M個のクラスタが存在すると考える。そして，上

記の手順（2－a）と（2－b）の反復計算の過程の中で，

次第にクラスタ個数が減少していき，最終的に

残ったL個のクラスタが結果として出力される

というしくみである。

　クラスタベクトルは，そのクラスタに属する文

書のうちの一定件数以上に出現する語を抜き出し

一　38　一



Library　and　Information　Science　No．49　2003

て構成する。すなわち，順々をクラスタCleに割り

当てられた文書の中で語ちを含んでいる文書の

数として，そのクラスタにおける語ちの重み砺

を

世一｛1：舗f場合　（4）

とする。ここで，τは閾値である。τとしては，ク

ラスタCkに含まれる文書数毎を使って，1092毎，

厩などのように設定することも考えられるが，

Willett（1980）91）では，臨／3が採用されている。

式（4）より，当然，クラスタのベクトルCkは2値

ベクトルとなる。文書ベクトルもまた，2値ベク

トルであり，両者の類似度の計算にはDice係数，

　　　　　　　　　ゲ　　　　　　　i－2zブー1ω撃　　（5）
　　s（di，　c々）＝＝

　　　　　　Σブ＝＝　1　Wii十Σブー1　zZ＞kブ

が用いられる。

　この方法では先験的にクラスタ個数五を与え

る必要はないが，反復計算によって五が一定値に

収束する保証はない（最終的に単一のクラスタに

まとまってしまう可能性もある）。したがって，上

記の手順（2）の反復回数，または，しやクラスタ

ベクトルの収束条件を前もって設定する必要があ

る。

3．平均クラスタリング・アルゴリズム

　クラスタリングの結果に対する「良し悪し」を

評価する何らかの基準関数を設定し，その基準に

照らして最適な分割｛C，｝k．1を求めることを考え

る。例えば，基準関数としては，

　　le（｛Cle｝k＝＝i）＝£　Z　lldi－mle112　（6）

　　　　　　　k＝1　i：　d，EC，

で定義される「平方誤差の総和（sum－of－squared

error）」などが考えられる。ここで，　Mkは重心ベ

クトルで，

　　mle＝　一iL　z　di　（7）
　　　　nk　i：d，EC，

である（毎はクラスタCkに属する文書数）。

　この指標は，式（1）によって定義されるベクト

ル間のユークリッド距離に基づいて，各クラスタ

がどれだけ密集しているかを表すものである。ベ

クトル間の距離が小さいほど，それらの文書は類

似していると考えられるので，平方誤差の総和の

値が小さいほど，各クラスタはまとまっており，

クラスタリングは成功していると判断できる。し

かし，平方誤差の総和のような基準に従って厳密

にクラスタを決定するということは，莫大な数

（おおよそLN／L！通り）の分割の候補から最適な

ものを見つけるという，非常に難しい問題である

ので，実際には，反復的な計算によって近似的な

最適解を求めるのが一般的である22）。

　Koganらは，基準関数（6）式に基づいて，反復

的に最適解を求めるk－means法を文書クラスタ

リングの問題に応用している（Kogan（2001）48）お

よびDhillonほか（2004）21））。彼らのアルゴリズ

ムは，基本的に，batch　k－means法（通常のk－

means法）とincremental　k－means法という2

っの既存の方法を組み合わせたものであり，平均

クラスタリング・アルゴリズム（means　cluster－

ing　algorithm）と名付けられている。

　平方誤差の総和は，各文書を，その文書ベクト

ルが最もその重心に近いクラスタに割り当て直せ

ば，小さくなることが期待できる。つまり，この

再割り当てによって求あ直されたクラスタをCk

と表記すると（k＝1，．．．，L），

　　ご々＝｛a∫1k＝arg　min　ll　di一　m々・II｝　　　　（8）

　　　　　　　　々’

である（batch　k－means法）。

　しかし，この手順を反復的に繰り返した場合，

局所的な最適解に落ちてしまう可能性がある。こ

れを防ぐには，ある1件の文書diを別のクラス

タに割り当て直してみたときに，その平方誤差の

総和1、が最も減少するような，クラスタの分割を

求あることが考えられる（incremental　k－means

　　　　　　　　ハ　ゐ法）。この分割を｛Ck｝k．。1と表記する。

　平均クラスタリング・アルゴリズムは，以上の
2っの分割｛Cle｝k－1と｛∂k｝云一1とを交互に反復的に

求あることによって，よりよいクラスタを得よう

とする方法である。

平均クラスタリング・アルゴリズム
（1）初期的なクラスタの分割｛Cle｝k－1を生成す

　る。また2っの閾値θ1とθ2を設定する。
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（2）文書di，．．．，aNに対して，（8）式で定義され

　る分割｛δ謡一1を求ある。もし，

　　JT、（｛ご々｝k－1）一JT、（｛Cle｝k－1）〈θ1

　ならば，分割を更新し，｛Ck｝£一1←｛ご々｝£一1とす

　る。

（3）文書dl，．．．，dNに対して，分割｛6々｝愛一1を求

　ある。もし，
　　le（　｛6k｝　k一　i）　一le（　｛Ck｝　k＝　i）　〈　e2

　ならば，分割を更新し，｛Ck｝£一1←｛∂k｝k－1とす

　る。

（4）終了条件が満たされれば，処理を終了する。

　そうでなければ，（2）に戻る。

4．SKWIC法
　FriguiとNasraoui（2004）26）は，　k－means法

を拡張し，最適なクラスタリングとそのたあの最

適な語の重みを同時に計算するアルゴリズム“si－

multaneous　keyword　identification　and　clus－

tering　of　text　document（SKWIC）”を提案し

た。この方法では，文書diとクラスタCleの重心

ベクトルとの連類初度を，

　　　　　　レ
　　6（di，　Ck）＝Σ渡）々グz四々　　　　　　　（9）

　　　　　　ブ＝1

で定義する（つまり，この値が小さいほど，その

文書とクラスタは類似していることになる）。こ

こで，

　　zz7　ijk一四一Xi」mn」　　　　（1・）

であり，この紅中のmnブは，重心ベクトル（7）式

におけるブ番目の要素（語‘ブについての値）を意

味する。SKWIC法では，これらの量を使って，次

のような目的関数を定義し，これを最小にするよ

うな〃殉と砺とを算出する。すなわち，

　　　　ゐ　　　　　　レ
　　ls＝ΣΣΣ灰）々ブz云々
　　　kニ1i：di∈C々ブ＝1

　　　＋凶1（　　U　L26，　Z　zZ＞b　ブ＝1）　　　（11）

である。ただし，zZl　nブ∈［0，1］（k＝1，＿，L；ブ＝1，

．．．

C、M），　カ〉つ，

　　レ
　　Σ質）々ブ＝1，k＝1，＿，L
　　ブ＝1

を条件として設定する。

　この問題をLagrangeの未定係数法を使って
解くと，

　　　　　1　，　1
　　砺「π＋2δk

　　　　×認悪騒面伽）一勿司（12）

を得る。なお，δleは，目的関数（11）式における第

1項と第2項とのバランスを調整するためのパラ

メータで，実際には，クラスタリングの過程の中

で反復的に値が算出される（後述）。

　具体的なSKWIC法の手順は以下のとおりで
ある。

SKWIC法
（1）クラスタの個数Lを決め，L件の文書を無

　作為抽出して，それらを各クラスタの重心とす

　る（初期化）。また，砺＝1／Mのように初期設

　卜する。

（2）丁々を式（10）に従って計算する（k＝1，．．．，L；

　ブ＝1，．．．，M；i＝1，．．．，N）。

（3）式（12）を使って，砺を更新する。

（4）式（9）を使って，S（di，　Ck）を計算する（k＝1，

　．．．，L；i＝1，＿，N）。

（5）S（di，　Ck）に基づいて各文書di，．．．，dNを最も

　近いクラスタに再配分する。

（6）新たに求あられたクラスタに対して，重心ベ

　クトル（7）式を計算する。ただし，砺＝0なら

　ばmnブ＝0とする。

（7）もし再計算された重心ベクトルが前段階で

　求あられたものと変わらなければ，クラスタリ

　ングの処理を終了する。もしそうでなければ，

　　　　　　　　　　レ　　　　　Σi・di∈Ck　zブー1砺砺々
　　’δle＝Kδ　　　M　2
　　　　　　　　Σブーi　zz＞Ej

　のようにδkを再計算して（ここでKδはパラ

　メータ），（2）に戻る。

　以上の手法は，クラスタの個数Lを先験的に決

あ，そのうち，その重心に最も近いクラスタに文

書を割り当てることから，基本的にはk－means

法であるといえるが，特徴（すなわち語）の重み
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を同時に最適化することに独創性がある。その重

みを使えば，各クラスタを特徴づけるたあの「最

適な」語の集合の特定が可能であり，この点，文

書クラスタリングにとって興味深い方法といえ

る。なお，上記の手順では排他的なクラスタリン

グが得られるが，FriguiとNasraoui（2004）26）で

は，さらに，非排他的なアルゴリズムも提案され

ている。

5．Scatter／Gatherのアルゴリズム

　Scatter／Gather（Cuttingほか（1992）19））は，

クラスタリングを活用することによって大規模な

文書集合の通覧・検索を可能にするシステムであ

る。このシステムはXerox　Palo　Alto研究所で開

発され，その研究チームによる応用事例が，

HearstとPedersen（1996）34）など，いくつか報告

されている。「Scatter」とは，1つまたは複数のト

ピックに関する文書集合をクラスタリングしてさ

らに詳細に分割することを意味し，それに対して

「Gather」はその分割された集合から，関心のあ

るものをいくつか拾うことに相当する。この

「Scatter」と「Gather」の2っを交互に繰り返し

ていくことにより，大規模な文書集合が，次第に

利用者の関心に密接な関連を持った，小規模な文

書集合に絞られていくというしくみである。

　そのクラスタリングの方法は基本的にはk－

means法に基づく単一パス・アルゴリズムであ

る。ただし，L個のクラスタベクトルを設定する

ために，処理時間がより必要となる階層的クラス

タ分析を使う点に特徴がある。具体的には，Buck－

shotとFractionationという2っのアルゴリズ

ムが提案されており（Cuttingほか（1992）19）），こ

れらは，ともに，

1．L個の中心点（クラスタベクトル）を見っ

　　ける

2．各文書を1っの中心点に割り当てる（k－

　means法）
3．分割の精緻化（refinement）を試みる

という手順で処理を進めていく。標準的な階層的

クラスタ分析が適用されるのは，このうちの第1

段階である。なお，ここでは，階層的クラスタ分

析の計算量は，n件の文書を処理する場合に0（n2）

であると考えておく。

　Buckshotでは，文書集合全体から，　v「iz　TN件の

文書を無作為抽出して，それに対して階層的クラ

スタ分析を適用する。その結果は当然，抽出に依

存して変化してしまうが，処理が速いという利点

がある（計算量は0（LIV）になる）。　Scatter／

Gatherにおける階層的クラスタリングの目的は

あくまでクラスタベクトルの設定なので，無作為

抽出された標本が母集団のようすを正しく反映し

ていれば十分なわけである。

　一方，Fractionationでは，最初に文書集合全

体を，それぞれm件の文書から成る小さな集合

（bukets）に機i械的に分割して，それぞれに対して

階層的クラスタ分析を適用する。そして，その結

果得られた各クラスタを単一の文書とみなして，

同一の手順を繰り返していく。Buckshotよりも

処理時間を要する反面，一応すべての文書を対象

にして分析するので，よりよい結果が得られると

期待できる。

　まず，文書集合全体DをノV／m個の排他的部分

集合に機械的に分割する。それぞれに対して，ρm

個のクラスタが得られるように，階層的クラスタ

分析を適用する（0＜ρ〈1）。この結果，全部でN／m

×ρm＝ρN個のクラスタ，すなわち，Ck，　h（k＝1，

．．．，N／m；h＝1，．．．，ρm）を得ることができる。こ

こで，Ck，　hはle番目の部分集合におけるh番目の

クラスタとする。これらのCle，　hを単一の文書と見

なし，合計ρN件の文書に対して同様の手順を再

び適用すれば（すなわちρN件の「文書Ck，　hjを

いったん1つの集合にまとめてから，再度m件

ずつに分割し，それぞれからρm個のクラスタを

抽出），ρ2N個のクラスタが得られる。この処理を

r回繰り返して，ρW≦しとなった時点で手順を終

了し，最後に残ったクラスタのベクトルを採用す

ればよい。計算量は，O（m2×7＞／m＋m2×ρN／m

＋…）＝0（Nm（1＋ρ＋ρ2＋…　＋ρ「））＝0（Nm）であ

る。

　Scatter／Gatherでは，文書間の類似度および
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文書とクラスタとの間の類似度を次のように計算

する。まず，文書ベクトルの要素をωii＝砺で定

義し，文書間の類似度は，一般的な余弦係数（2）

式で求める。一方，クラスタCkのベクトルは

　　ck＝　Z　d，／11d，　ll

　　　　i：　diE　C，

すなわち，

　　初山Σ　響2
　　　　　　　　Σフーlzoη　　　　i：　diECh

とする。これがScatter／Gatherにおける具体的

な「中心点」となる（この中心点は重心ベクトル

（7）式とは異なることに注意）。文書とクラスタ間

の類似度s（di，　Ck）は同様に式（2）を使う。

　L個の中心点が決まれば，あとはN件の文書を

順に各中心点に割り当てていく。これは単純にL

個のクラスタのベクトルと各文書ベクトルとの類

似度を計算し，その値の最も大きなクラスタにそ

の文書を配分する作業である。最後に，その結果

として得られたL個のクラスタを精緻化する。こ

の作業は，（i）分化（split）と（ii）結合（join）から成

る。

　「分化」ではその時点で得られている各クラス

タに対してBuckshotを適用する（1つのクラス

タに対してL＝2でBuckshotを適用）。一方，

「結合」は，2っのクラスタにおける「主要語」が

共通している場合に，両者を併合する操作であ

る。ここで，「主要語」とは，クラスタのベクトル

中の重みによって語を並べたときの上位y個を指

す。具体的には，2つのクラスタ間で共通する

「主要語」の数を調べ，その共通語数がある閾値を

超えていれば，両者を併合する。

　以上がScatter／Gatherでのクラスタリングの

アルゴリズムの概要である。このシステムでは，

実際に，利用者に対して高速で応答しなければな

らない場合にはBuckshotを使い，そうでないと

き（例えば，利用者の問合せ以前にクラスタリン

グを実行する場合など）には，Fractionationを

用いている。

　なお，階層的クラスタ分析の方法としては，凝

集型の群平均法が利用されている。通常，この方

法によって樹形図が出力されるが，この場合に

は，それは関係なく，群平均法の計算においてL

個のクラスタが得られた時点で分析を打ち切る。

そしてこれらのクラスタのベクトルを上述の方法

で計算し，それらを中心点として利用する。

　もし，文書集合（データベース）が前もって，

階層的に構造化されていれば，Scatter／Gather

システムを実際に利用者が使う際に，凝集型の階

層的クラスタ分析を明示的に実行する必要はな

く，その分，応答速度が短くなる。ただし，その

ように前もって構成された階層構造が必ずしも利

用者の情報要求に合うとは限らず，不要な文書も

その結果に含まれてしまう可能性がある。この問

題を解決するために，任意の文書集合に対して，

既存の階層構造から必要なクラスタを抽出し，そ

れに基づいて，クラスタリングを高速で（文書集

合の大きさに対して線型の時間量で）実行するア

ルゴリズムも考案されている（Silversteinと
Pedersen　（1997）76））．

　なお，江口ら（1999）23）は，検索システムが利用

者に返す検索結果集合をクラスタ化するために

Fractionationを利用しているが，そこでは階層

的クラスタ分析法として単連結法が使われてい

る。また，この研究では，利用者による検索語の

重みを文書ベクトルの重みに付加することによっ

て，利用者の興味を反映した，適応型文書クラス

タリング（adaptive　document　clustering）を実

現しようとする試みがなされている。

　さらに，第1段階で階層的クラスタ分析法であ

る群平均法を用い，その結果得られたクラスタに

対して，第2段階で各文書を割り当てる方法は，

Stanford大学のDigital　Libraries　Testbedの構

成要素であるSONIA（Service　for　Organizing

Networked　lnformation　Autonomously）　（Sa－

hammiほか（1998）72））でも採用されている。

もっともSONIAでの文書ベクトルや類似度の定

義はScatter／Gatherのそれとは異なっている。

6．C3MおよびC21CMアルゴリズム

　k－means法では，通常，クラスタの重心ベクト

ルとの類似度（または非類似度）に基づいてクラ

スタリングが実行される。それに対して，クラス
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タを1っの分類対象によって代表させ，それとの

類似度（または非類似度）によって，対象を分類す

る方法もあり，一般に，k－medoid法と呼ばれる。

CanとOzkarahan（1984，1985，1987，1990）ll）～14）

による　C3M（cover－coffecient－based　concept

clustering　methodology）は，文書が他の文書に

「覆われる」程度という独自の要因を導入するこ

とにより，クラスタ個数の自動決定を可能にし

た，k－medoid法の変種である。

　この方法では，クラスタリングの対象になるN

件の文書と，それに含まれるM個の語について，

文書φ中に語あが出現するかどうかを示す変数

砺を考える。すなわち，出現すれば砺＝1，出現

しなければ砺＝0とする。そして，次の量を定義

する。

　　¢’　ii一書が，i－1，＿，N；ブー1，．．．，M

　　　　Σブー1砺

　　　　　　　　　　　　　　　　　　（13）

　　姦一身　，i－1，＿，N；ブー1，．．．，M

　　　　Σ　1・＝1砺

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（14）

吻は文書φにおける語ちの重要性を示してい

る。例えば，ある文書に10個の語が含まれるな

らば，それらの語の砺の値は0．1である。逆に，

吻は語ちに対する文書偽の重要性を表す。もし

ある語が100件の文書に出現するならば，吻の

値は0．01である。

　次に，これらの量に基づいて，

　　　　ルノ　　　ツ
　　δih＝Σφ　ij　¢）hブ　　　　　　　　　（15）
　　　　ブ＝1

を定義する（i，　h＝1，．．．，N）。すなわち，6ihは，文

書φ中に出現する各語に対して，文書協の重要

性を求め，吻で重み付けして合計したものであ

る。もし，文書φと文書協が語を共有しなけれ

ば，6ih＝0となる（i≠h）。さらに，もし文書diが

他のどの文書とも語を共有しなければ，定義よ

り，6ii＝1かっ6ih＝0（i＃・h）である。逆に，文書di

が他の文書と語を共有すればするほど，翻の値は

小さくなる。もし，文書必に含まれる語がいずれ

も他のすべての文書中に出現するならば，莇＝

1／Nとなり，これは6iiの最小値である。以上の

ことから，δiiは文書diの「独自性（uniqueness）」

を表すものと解釈できる。

　一方，i≠hの場合のδ　ihは，文書diが文書ah

によって「覆われる（covered）」程度として解釈

される。例えば，文書diと文書d2が2っの語tl

とt2を共有し，　tlもt2も10件の文書に出現して

いると仮定する。ここでもし文書diがこれらの

語を含めて10個の語を持つのに対して，文書d2

がこの2っの語のみを含むとすれば，δ12＝0．02，

δ21＝0．1である。文書a2が持つ語はいずれも文

書diに含まれているという点で文書d2は文書

diに覆われているといえる（逆に，文書diが持

つ語は文書d2に含まれないものが多く，　diはそ

れほどd2には覆われていない）。また，もしtlと

t2が5件の文書のみに出現すると仮定すると，

δ21＝0．2となり，「覆われる」程度は倍増する。こ

の例が示すように，一般にはδih≠δhi（i≠h）であ

り，さらに，式（13）と（14）を使えば，

　　毒1δ魏一毒1ブ当φ論一ブ当（φが毒1殉

　　　　　　レ
　　　　　＝Σ（g5　ij×1）＝1，　i＝1，＿，ノV

　　　　　ブ＝1
を得る。

　もしすべての文書が他の文書とまったく語を共

有しなければ，すべての文書の「独自性」6iiは1

になる。これはこの文書集合の内部が非常に分離

していることを意味している。この場合には，当

然，最適なクラスタの個数は，L＝N＝Σ狸1錫に

ならざるをえない。一方，すでに述べたように，

ある文書di中の語がすべての他の文書に含まれ

ていれば，6ii＝1／Nであるが，もしすべての文書

　　　　　　　　　　　　　　　　　　ガで含まれる語がまったく同一ならば，ΣH錦＝
Σ狸11／Nl　1となる。このような状況では，当

然，すべての文書を1つのクラスタにまとめるべ

きであるから，この計算は直観と一致する。これ

らのことから，CanとOzkarahanは，ΣHδπを

クラスタの最適個数の予測値として捉え，

　　L＝Σδii　　　　　　　　　　　（16）
　　　i＝1
とおいた。

　C3Mの具体的な手順は以下のとおりである。
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C3Mに基づくアルゴリズム

（1）“cluster　seed　power”に基づいてクラスタ

　の種子点をL個選び，種子点の集合D，をつく

　る。i＝0と設定する。

（2）i←i＋・1とし，文書diを読む。もしN件の文

　書すべてを読み終わっていたならば，クラスタ

　リングを終了する。そうでなければ，（3）に進

　む。

（3）もしdiが種子点ならば（di∈Ds），（2）に戻る。

　そうでなければ（4）に進む。

（4）aiを最も覆っている種子点のクラスタにdi

　を割り当てる。つまり，iを固定したときの最

　大のδihを持つdhに文書diを割り当てる（dh∈

D，）。もし，そのような種子点が複数ある場合に

　は，最も大きな“cluster　seed　power”を持つdh

　に割り当てる。そののち（2）に戻る。

　ここで，“cluster　seed　power”とは，文書diに

対して，

　　　　　　　　レ
　　Pi＝δii（1　一　6ii）Σ砺　　　　　　 （17）

　　　　　　　　ブ＝1

によって定義されるもので（i＝1，．．．，M，基本的

には，「独自性」が中程度の文書の値が大きくなる

ように，δii（1一δのを使い，さらに，文書に含まれ

る語数Σκ、砺を乗じている。このあは五個の

種子点を選ぶのにも使われる。つまり，最初にす

べての文書に対して式（17）を計算し，その上位L

件を種子点とする。

　なお，上記の（4）の段階で，特にクラスタを1

っに絞らないことにすれば，重複を許すクラスタ

リングとなる。また，どの種子点にも割り当てら

れない文書（すべてのdh∈D，に対して6ih＝0と

なる文書di）は除外しておき，最後にそれらを1

つにまとめて「その他」クラスタとする。

　Can（1993）9）では，　C3Mによって構成されたク

ラスタ集合に対して，新たな文書の追加または文

書の削除を実行するたあの，“cover－coeMcient－

based　incremental　clustering　methodology

（C21CM）”が提案されている　（この方法を実際の

OPACシステムに対して適用した例については

Canほか（1995）lo）を参照）。また，　Ishikawaら

（2001）37）は，このC21CMアルゴリズムを拡張し，

文書の価値が時間的に減衰していくことを組み込

んだ手法である，F21CM（forgetting－factor－

based　incremental　clustering　method）を考案し

ている。この方法では，古い文書よりも新しい文

書のほうがクラスタリングの結果に貢献するよう

に，各文書に対して，指数関数的に減少する重み

ω∫＝λ’一丁ゴを設定し（i＝1，．．．，ノV），これを種々の計

算に活用する。ここで，λは定数（すなわち減衰

の係数で，0＜λ〈1），tは現在時間，　Tiは文書di

が入手された時間である。

7．Leader－followerアルゴリズムの応用

　単純なk・means法では，クラスタ個数および

それらのベクトルを先験的に与えなければならな

いが，それを回避するための単一パス・アルゴリ

ズムとして，いわゆるleader－follower法（Duda

ほか（2001）22））がある。この方法では，クラスタ

個数の代わりに，文書とクラスタとの類似度の閾

値を前もって設定しておく。分類対象を順に処理

していく中で，この閾値に基づいて自動的にクラ

スタが形成されていくというしくみである。この

leader－followerアルゴリズムの最も単純な場合

が，最近，岸田（2003）46）によって文書クラスタリ

ングに応用されている。

　その具体的な手順を以下に示す（Rasmussen
（1992）70））．

単純な1eader－follower法

（1）閾値θ、を設定する。最初の文書diを読み，

　最初のクラスタとする（Cl←dl）。この結果，ク

　ラスタの個数Lは1となる（L←1）。iを初期化

　する（i←1）。

（2）i←i＋・1とし，文書diを読む。もしN件の文

　書すべてを読み終わっていたならば，クラスタ

　リングを終了する。そうでなければ，（3）に進

　む。

（3）文書ベクトルdiと，その時点で存在するす

　べてのクラスタベクトルCkとの類似度s（di，　Cle）

　を計算する（k＝1，．．．，L）。もしそれが閾値を超

　えれば（s（di，　Ck）〉θs），　diをクラスタC々に加え，
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ベクトルCkを更新する（例えば，　Cle←Ck＋ηdi。

ここで，ηは「学習率」で，0．0～1．0の実数とす

る）。もし文書がどのクラスタにも加わらなけ

れば，その文書を新しいクラスタとする。すな

わち，L←L＋1，　c五←di。そののち段階（2）に戻

る。

　なお，この手順では，クラスタの重複が許され

ており，1件の文書が複数のクラスタに属するこ

とが可能となっている。もし，段階（3）で，最も類

似度の高いクラスタを1っだけ選んで，文書を追

加することにすれば，排他的なクラスタリングと

なる。

　より具体的には，岸田（2003）46）では，情報検索

における標準的なベクトル空間モデル（Buckley

ほか（1994）8））に従って，

　　wij＝（log　xij十1）　log　一±一！’一　（1　8）

　　　　　　　　　　　nブ

と定義し，ベクトルdiを求めている（ただし，　Xij

＝0ならばWij＝0とする）。

　一方，クラスタのベクトル。・leの重みについて

は，

質）々ブ＝1十lo9Σ物
　　　　　il　d，E　C，

としている（岸田（2003）46））。この計算方法は，各

クラスタをそれに含まれる文書を単純に合併した

「巨大な文書」と考えていることになる。このベク

トルと文書ベクトルと間の類似度の計算には，余

弦係数（2）式が使われる46）。以上の設定方法は，

文書diを「検索質問」，クラスタCleを「文書」と

して読み替えることによって，文書クラスタリン

グの問題を情報検索の状況に対応付けたものであ

る。

　この方法ならば，k－means法とは異なり，あら

かじあクラスタの個数を限定する必要はなく，閾

値θ，に従い，文書集合Dの状況に応じて「自然」

な個数のクラスタが求められることになる。

　しかし，θ，の設定という課題が依然として残る

し，また，しが大きくなると，計算量の問題も生

じる。上記の単純なleader－follower法の計算量

は，基本的には，反復計算しない場合（すなわち

r＝1の場合）のk－means法と同じで，特に工夫し

なければ0（NLAのである。ここで，もし計算の途

中でしが大きくなり，Nと同程度になってしまっ

たら（例えばL≡2V／2），その計算量は0（N2M）

に近づくことになる。また，L個のクラスタベク

トルの格納に必要な主記憶装置の領域もまた大き

なものとなり，深刻な問題を引き起こす可能性が

ある。

8．Crouchのアルゴリズム

　Crouch（1975）17）による文書クラスタリングの

方法は，一種のleader－followerアルゴリズムで

あるが，文書ファイルを2度走査して，最初に文

書集合中に内在するクラスタを識別してから，次

にそれらに文書を割り当てるという2段階の処

理をおこなう点に特徴がある。すなわち，

（1）クラスタの設定（categorizationの段階）

（2）クラスタへの文書の割り当て（classification

　　の段階）

の2段階である。

　段階（1）では，ベクトルCleを更新する際に，各

語の変動係数を計算し，その値に基づいて，各ク

ラスタを表現する語の集合（core　terms）を選別

する。そして，選ばれたcore　termsの重みの平均

に基づいて，ベクトルCleを更新する。結果的に，

処理が終了した時点で残ったCk（k＝1，．．．，L）が，

クラスタを表現するベクトルとして採用されるこ

とになる。core　termsを選別することによって，

クラスタベクトルを格納する領域が少なくて済

み，また，類似度sの計算時間も短くなる。

　なお，第2段階でのクラスタへの文書の割り当

てにおいては，クラスタの重複が許され，1件の

文書が複数のクラスタに属することが可能であ

る。また，類似度sについては，重複係数（over－

lap　coefHcient），

　　　　　　　　レ　　　　　　　Σブ1i　min（Wij，臨ブ）
　　s（di，　Ck）＝　　　　　　　　　　　　　　　　　　（19）
　　　　　　min（Σκ1ωかΣκ1砺）

が使用されている。

9．CBCアルゴリズム

　k－means法の問題点の1っは， クラスタの重
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心を再計算するときに，そのクラスタに部分的に

しか属さないような分類対象（すなわち文書）が

不当な影響を与えてしまうことである。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あに，Pante1とLin

（2002）68）は，Clustering　By　Committees（CBC）

アルゴリズムを考案した。

　CBCアルゴリズムは次の3っの段階（フェー

ズ）から構成される。

1．段階1：文書ごとに，類似度の高い20文

　書を求める。

2．段階II：段階1で計算された類似度から，

　committeeのリストを求ある。

3．段階皿：各文書を最も類似したcommittee

　　に割り当てる（この結果，各文書がクラス

　　タに割り当てられることになる）。

（4）　リストLKを空にする（初期化）。

（5）　リストLc中の上位から1順に，各C（∈Lc）に

　ついて次の処理をおこなう。

（5－1）クラスタCの重心と，その時点でリスト

　LKに含まれているすべてのcommitteeの重心

　との類似度を計算する。

（5－2）それらの類似度がすべて閾値θ1を下回っ

　ている場合，CをcomitteeのリストLKに追加

　する。

（6）もしリストLκが空ならば処理を終了する。

（7）再び，Eに含まれる文書ごとに以下の処理を

　おこなう。

（7－1）もしその文書とすべてのcomitteeとの類

　似度が閾値θ2を下回るならば，その文書をリ

　ストLRに追加する。

（8）もしリストLRが空ならば処理を終了する。

　そうでなければ，LKの内容を保存し，　LRをE

　として，（2）に戻る（反復処理）。

　ここで“committee”とは，各クラスタの核と

なるいわば「代表者（の集まり）」のようなもの

で，実際には，段階IIにおいて，次の手順で求め

られる。

CBCアルゴリズムの段階II

（1）2つの閾値θ1とθ2を設定し，3種類のリス

　トLc，　LK，　LRを用意する。このうち，　Lκを

　comitteeのリストとする。また，処理が未完で

　ある文書のリストをEとして，最初にすべての

　文書をEに含ある。

（2）リストLcを空にし，　Eに含まれる文書ごと

　に次の処理をおこなう。

（2－1）その文書と類似した20文書に対して，群

　平均クラスタリングを適用する。

（2－2）その結果生成されたクラスタCごとに，得

　点ICI×avgsim（C）を計算する。ここでICIは

　そのクラスタに含まれる文書数，avgsim（C）は

　C中の文書の組ごとの類似度の平均とする。

（2－3）得点の最も高いクラスタを，リストLcに

　追加登録する。

（3）リストLcを得点の降順に並び替える。

　この段階llの出力結果は，各反復計算における

段階（8）で保存されたリストLKの和集合である。

段階皿では，この和集合に含まれる各comittee

の重心に対する各文書の類似度を計算し，各文書

を，その類似度の最も高いcomitteeに割り当て

ることにより，最終的なクラスタを求ある。

　この手順から明らかなように，CBCアルゴリ

ズムでは，最初に，各クラスタの核となるべき

comitteeを算出しておいて，それを中心とする

クラスタを形成する。すなわち，ちょうど段階皿

の処理が，k－means法にほぼ相当しており，その

前段階の1，llにおいて，各クラスタの核をcom－

mitteeとして求あていることになる。これに

よって，「周辺的な」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わけであ

る。

10．TDTにおける単一パス・クラスタリング

　Topic　Detection　and　Tracking（TDT）は，何

らかのイベント（できごと，事件など）について

の情報を，ニュースの文書などから成るコーパス

から自動識別する試みである。近年では，米国の
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DARPAを中心に，　TDTの研究が活発に行われ

ている64）。このうち，「Tracking」は，目標となる

イベントに関するトピックがあらかじめ与えら

れ，それをいわば追跡するのに対して，「Detec－

tion」では，トピックは先験的には与えられず，

その条件の下で文書集合をクラスタリングしなけ

ればならない。したがって，「Tracking」は教師

付きの分類，「Detection」は教師なしのクラスタ

リングとみなすこともできる。

　このようなDetectionのたあに，最近，単一パ

ス・アルゴリズムが使用されている（Hatzivassi－

lo910uほか（2000）32）やFranzほか（2001）25））。

なお，Hatzivassiloglouら（2000）32）は，単一パ

ス・アルゴリズムのほか，伝統的な階層的クラス

タ分析法（単連結法，完全連結法，群平均法）を

TDTのコーパスに適用し，比較を試みている。

　Franzら（2001）25）では，クラスタと文書間の

類似度の計算に，確率型検索モデルであるOkapi

方式が使用されている。まず，クラスタCkにお

ける文書diと文書dhとの類似度s（di，　dh；Ck）を

次のように定義する。

　　　　　　　　レ
　　s（di，　dh；Ck）＝Σωがω勿×idf（ち，　Ck）

　　　　　　　ブ＝1

こ口で，ωがは，文書協における語あの出現頻度

を，ΣκlWij＝1となるように正規化したもので

ある（ω勿も同様）。また，

idf（t」，　C，）一1・g矯25＋λ謙

であり，η殖はクラスタCkに属する文書の中で，

語ちを含んでいる文書の数，λは定数である。こ

れらの式を使って，文書diとクラスタCleの類似

度は，最終的に，Ckに含まれる各文書との類似度

の平均，

　　s（di，　Cle）一÷Σs（di，　dh；Ck）

　　　　　　　n　le　h：dh∈Ck

で計算される。

　また，PapkaとAllan（2000）69）では，　TDTに

おけるオンライン・クラスタリング（on－1ine

clustering）の方法が詳しく述べられている。こ

れは，前もって文書集合がクラスタリングされて

いるところに，新たな文書が1件追加された場合

に，この文書を既存のクラスタに割り当てる（ま

たは，いずれにも割り当てられない場合には，新

たなクラスタとして独立させる）ものである。こ

の文献では，クラスタリングの方法としては階層

的クラスタ分析が使用されているが，文書の到着

順に1件ずつクラスタに割り当てていくという

点で，ややかたちを変えた単一パス・アルゴリズ

ムとして捉えることもできる。

　Franzら（2001）25）と同様に，　PapkaとAllan

（2000）69）も，文書間の類似度の計算に，確率モデ

ルを利用している。ただし，Okapi方式ではな

く，INQUERYにおける計算式が使用されてい

る。既存の文書をdh，新たに到着した文書をdiと

すると，それらのベクトル間の類似度は，IN－

QUERYのsum演算子によって，
　　　　　　　　Σκ1ω胸
　　s（di，　dh；　ah）＝：　一＝il’　thfi

　　　　　　　　　Σブー1ωhブ

で求められる（この類似度は非対称である）。ここ

で，

w・i」一一6×
wi」＋α葦睾1卵

　　　　　10　g　（（N　十　O．5）／nj）

　　　　×　　　　　　　log　（N十　1）

であり，1は文書集合における文書長の平均，す
なわち，1＝N－1Σ狸11iを意味する（ωh」も同様に

定義される）。

11．自己組織化マップの応用

　Kohonenによる自己組織化マップ（self－

organizing　map：SOM）（Kohonen（1995）49）や

van　Hulle（2000）83）を参照）を応用して文書をグ

ルーフ．ｻする試みが1990年代前半にいくつかな

され（Linほか（1991）57）やChenほか（1994）15）），

その後，Kohonenらのグルーフ。によって，　SOM

による文書クラスタリングの研究が精力的に展開

された。Kohonenらのグループによるシステム

はWEBSOMと呼ばれ，1990年代後半から継続

的に研究発表がなされている（初期のものとして

はHonkelaほか（1996）36）などがある）。

WEBSOM以外にも，文書クラスタリングに

SOMを応用しようとする試みは数多い（Lin
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（1997）56），　Orwigほか（1997）67），　Roussinovと

Chen（2001）71），　Boteほか（2002）7）など）。

　SOMは，これまで見てきたk－means法や1ead一

er－follower法とは異なる原理によって，非階層

型の分割を与える方法で，基本的には，1対の入

力空間と出力層から構成される，一種のニューラ

ルネットワークである。そのアルゴリズムは，（1）

競合段階と（2）協調段階から成り，競合段階では，

入力ベクトルに最も近い出力ノードが1つのみ

特定される。

　文書クラスタリングの場合には，入力ベクトル

は文書ベクトルdiそのものである。一一方，　SOMを

例えば横10，縦20のセルから成る矩形として出

力しようとすれば，出力層は10×20＝200個の

ノードから構成されることになる。ここでは，出力

ノードの総数をHと表記し，各出力ノードに対

応づけられたベクトルをVh（h＝1，．．．，H）とかく。

　入力ベクトルdiと第h番目の出力ノードのベ

クトルVhとの「近さ」をユークリッド距離の2

乗で測ることにすれば（Orwigほか（1997）67）），

各文書diに対して，

　　h＊＝arg　min　ll　di一　vh　l12

　　　　　　h

　　　　　　　　レ
　　　＝arg　minΣ（ωザ砺）2　　　　　（20）
　　　　　ん　　　　　　　　ブ＝1

を求め，h＊番目のノードを，入力ベクトルdiに

最も近いという意味での「勝者」として定義でき

る（ここで，Vh＝（Vh　1，．．．，VhM）T）。これが競合段階

である。

　協調段階では，「勝者」ノードとその周辺のノー

ドの重みを調整する。例えば，「勝者」ノードとそ

の近傍の添字の集合をfh・と定義し，ブ＝1，．．．，

Mについて，反復計算によって，
昭甥（　　　　　　（r）Wij一砺ブ）・舗の場合

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（21）

を求める（Orwigほか（1997）67））。ここで，瑠に

おけるrは反復回数を示している。また，η（「）は学

習率であり（0≦η（「）≦1），rの増加に伴って減少し

ていく。

　SOMによる文書クラスタリングの具体的な手

順の例は次のようになる（Orwigほか（1997）67））。

SOMによる文書クラスタリングの例

（1）乱数を発生させ，出力ベクトルVhを初期化
　する（h＝1，＿，一Z！ii「）。

（2）文書di，．．．，dNを1順に入力し，（20）式と（21）

　式によって，出力ノードを調整する。この過程

　をG回反復する。

（3）文書di，．．．，dNを順に入力し，最も距離の近

　い出力ノードにその文書を割り当てていく。

（4）語tl，．．．，tMを同様に出力ノードに割り当て

　ていく（1つの語のベクトルを，その語のみを

　1，他の語は0としたM次元ベクトルとして考

　えれば，上の段階（3）と同じ手1頂で語を出力

　ノードに割り当てることができる）。これに

　よって，SOM上の各ノードにラベルを付与で

　きる。

　実際には，類似したノードをまとめて区域

（region）とし，それぞれの区域をクラスタとみな

せばよい。SOMによる文書クラスタリングの最

大の長所は，その結果を2次元平面上に美しく表

示できる点にある。地図全体は長方形であり，そ

のセルを区域に分割するので，区域ごとに色分け

すれば，非常に見やすい地図となる。また，上記

の段階（4）で割り当てた語をラベルとして表示す

ることもできる（なお，各区域に割り当てられた文

書中の語の出現頻度に基づいてラベルを決める方

法も考案されている（LagusとKaski（1999）54））。

一般に，各クラスタに対するラベル付けば重要な

問題であり，SOM以外の場合にも多くの研究が

あるが，本稿では，これに関して，SOM以外につ

いては特に言及しない）。その反面，出力ノードの

学習のためにはかなりの数の反復が必要であり，

大規模なデータに対しては多くの計算量が必要に

なる。

　KohonenらによるWEBSOMでは，大規模な
文書集合に対してSOMを適用できるように，い

くつかの工夫が加えられている。その結果，最近

では，600万件を超える特許の抄録に対する

SOMの作成に成功している（Kohonenほか
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（2000）50））。WEBSOMでは，出力ノードのベクト

ルの修正に，式（21）ではなく，

　　瘍＋1）一η留＋fc（di　），　h（r）（ωが一溜）　（22）

を使う。ここで，c（di）はdiに対する勝者ベクトル

の添字を返す関数であり，また，

fc（di），h（r）　＝a（r）　exp（一一　m！Ll　！tSgex？！！？一th－lc；d）i）112）

である。ここで，thは出力領域中での位置を示す

2次元ベクトルである。この関数によって，出力

領域中の勝者ノードとの距離が離れるにつれて，

次第に各ノードの重みの修正幅が小さくなる（し

たがって，近傍集合，／1／nh・を明示的に規定する必

要はない）。なお，α（r）はr回目の反復における学

習率・σ2（r）は，関数fc（dゴ頭7）の拡がりを調整する

パラメータである。

　WEBSOMでは，式（22）に投入される文書ベ

クトルdiに対する工夫もなされている。例えば，

各文書ベクトルの次元数を減らすために，m×M

の行列Bを使って（ただし，m《M），

　　di＝Bdi　（23）
のように文書ベクトルを変換する。この結果，新

しい文書ベクトルa，では次元数がかなり減るの

で，計算量が少なくてすむ。変換行列Bを求ある

には，LSIを使うこともできるが（本章C節参

照），Kohonenらはこの行列を無作為に生成して

いる（Kohonenほか（2000）50））。具体的には，各

面の要素が正規分布に従い，なおかっ長さが1に

なるように，Bを計算する。この方法は，　LSIよ

りも簡便であり，さらに文書間の類似度の計算と

いう目的からは十分という結果が報告されている

（Kaski（1998）43））。なお，この方法を使用した場合

のラベル付け（地図中の各区域を表すキーワード

の抽出方法）は，AzcarragaとYap（2001）4）に

よって議論されている。

　さらには，複合語の処理方法についても独自の

工夫が研究されており（Kaski（1999）44）），また，

SOMをクラスタ型の情報検索に応用する試みな

どもある（Lagus（2000）53））。

12．遺伝的アルゴリズムの応用

Jonesら（1995）41）によるクラスタリング手法

は，遺伝的アルゴリズムを使って，ある基準に基

づく「最適な」クラスタリングを近似的に求あよ

うとするものである。

　まず，文書ベクトルは2値として，文書diに語

t」が含まれればw、i」＝1，そうでなければWii＝0と

する。次に，ある1っのクラスタのベクトルを，

そのクラスタ中の一定数以上の文書に出現する語

によって定義する。すなわち，Willettによるア

ルゴリズムで説明した式（4）を使う。そのうえで，

クラスタに含まれる各文書のベクトルとクラスタ

ベクトルとの類似度を，

　　s（di，　Ck）

　　　　　　　　　　　レ　　　　　　　　　　Σブー1ω罐）々ブ

　　　　　　　　　　　ルプ　　　　　　　ルプ　　　　　　レ　　　　　Σブ＝lWij十Σブー1zZ7　leブーΣブ＝lWij　ti）々ブ

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（24）

で定義する（ここまでの説明から明らかなように

ベクトルは両者とも2値である）。

　クラスタが適したものであるかどうかは，その

クラスタ内での式（24）の平均，

　　／9－4一Σs（di，　Cle）

　　　　nk　i：di∈Ck

によって測定される。そして，これをクラスタリ

ングの成功の程度を測定する基準として使い，遺

伝的アルゴリズムを適用する。この場合の染色体

はNの長さを持ち，各文書がそのクラスタに属

すれば1，そうでなければ0とする。あとは，ほ

ぼ標準的な遺伝的アルゴリズムを使って，最適な

分割（クラスタリング）を近似的に求めることに

なる。この際に，パラメータとして，上記のτの

ほかに，遺伝子の数，交配率などを与える必要が

ある。

13．Lightweightアルゴリズム

　このアルゴリズム（Weissほか（2000）90））で

は，CBCアルゴリズムと同様に，最初に，文書di，

＿，dNそれぞれに対して，最も類似したn件の文

書（すなわち類似度の高い順にn件の文書）から

成る集合を作成する。文書diに対するこの文書

集合をDiとし，

　　Di　＝　｛di（i），　di（2），　…，　di（n）｝

と表記する（i＝1，．．．，N）。また，文書diに対し
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て，それが属するクラスタの番号を返す関数を

g（di）と定義する。もしdiがどのクラスタにも属

さない場合には，この関数は0を返すものとす
る。

Lightweightアルゴリズム

（1）閾値θを決め，i←1と設定して，文書diを

　読む。h←1とする。

（2）文書di（h）を読み，もし類似度s（di，　di（h））の値

　が閾値θを超えていれば（2－a）に進む。そうで

　なければ（3）へ跳ぶ。

（2－a）　もしdiとdi（h）の両方がどのクラスタにも

　属していなければ（9（di）＝9（di（h））＝0），これらを

　併せて1つのクラスタを構成し，（3）へ跳ぶ。そ

　うでなければ（2－b）に進む。

（2－b）もしdi（h）のみがどのクラスタにも属してい

　なければ，diの属するクラスタにdi（h）を割り当

　てたのち，（3）へ跳ぶ。そうでなければ，（2－c）に

　進む。

（2℃）　もしdiとdi（h）とが同一・クラスタに属して

　いれば（g（di）＝g（di（h））），何もせずに（3）へ跳ぶ。

　そうでなければ，（2－d）に進む。

（2－d）diの属するクラスタとdi（h）が属するクラ

　スタとを併合し，（3）へ進む。

（3）文書集合Di中の次の文書に処理を移すたあ

　に，h←h＋1とする。もしh≦nならば（処理す

　る文書が残っていれば），（2）に戻る。そうでな

　ければ，（4）に進む。

（4）次の文書に処理を移すために，i←i＋・1とす

　る。もし，i≦Nならば（処理する文書が残って

　いれば），h←1としたうえで（2）に戻る。そう

　でなければ，クラスタリングの処理を終了す

　る。

　Lightweightアルゴリズムは，最終的には，文

書diからdNまで順に処理していく中で，クラス

タを計算するため，本稿ではこの節に含めたが，

実際には，このアルゴリズムを本当に単一パス・

アルゴリズムに分類してよいかどうかは微妙であ

る。このアルゴリズムでは，基本的に，文書の各

組についてのN×Nの類似度行列が出発点と

なっている。この点は階層的クラスタ分析法と同

様であるが，Lightweightアルゴリズムは，この

類似度行列から，文書ごとに一部のデータ（n個

の類似度）を取り出して，断片的に使用していく

点に特徴がある。計算量の観点では，、δ，，．．．，Z）κ

を得るのに，類似度行列を求あるたあの0（N2）に

加えて，N回のソートの実行が必要になる。そし

て，単一パス・アルゴリズム的にクラスタを形成

する部分で，N×n回の処理を要することになる。

　なお，2っの文書の類似度s（di，　dh）の計算には，

tf－idfが利用される。ただし，　tfについては，2値

とする。すなわち，語ちが文書diに出現すれば

砺＝1，出現しなければ砺＝0と定義して，文書

ベクトルの要素を，

　　wij＝bii〈i＋　hiL．）

とする。そして，2っのベクトルdiとdhとの内
積Σ妊1吻ω勿によって，類似度s（di，　dh）が計算さ

れる。Lightweightアルゴリズムでは，1っの文

書ベクトルに使用する語数の上限を決めて，計算

量を減らす工夫が加えられている。具体的には，

1件の文書中の語をその出現頻度の順に並べ，上

位m語までを文書ベクトルに使用する。

　以上の説明から明らかなように，このアルゴリ

ズムでは，e，　n，mの3つのパラメータを先験的に

与えておく必要がある。

B．階層的クラスタリング

1．階層的クラスタ分析法の応用

　1970年代に，文書集合に階層的クラスタ分析

法を適用し，その結果を検索に活用する方法が考

案され，その払いくっかの実験が試みられた。こ

れは文書集合をあらかじめクラスタリングしてお

いて，検索質問との類似度の高いクラスタを出力

する方法である。通常の検索では，検索質問と各

文書との類似度（適合度）が計算されるのに対し

て，単一の文書ではなくクラスタを計算対象とし

て扱う点にこの方法の特徴がある。基本的には，

クラスタリングの手法は階層型でも非階層型でも

構わないが，階層型の場合には，樹形図の階層を

上下することによって出力文書数の調整が可能と
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いう禾1」点がある。

　階層的クラスタ分析法の中でも，初期の研究

（Jardinとvan　Rijsbergen（1971）40），　van　Rijs－

bergen　（1974）84），　van　Rijsbergen　と　Croft

（1975）86）など）では，主として，単連結法が利用

されていた。単連結法には，データを処理する順

序に結果が依存しないという利点がある（宮本

（1999）60））。具体的には，次のような手順で検索が

実行される（van　Rijsbergen（1974）84））。
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　　　　　　　　　　　て，類似していない場合には，同一の検索質問に

1．文書間の類似度を定義し，類似度行列を計

　　算する。

2．類似度行列に対して単連結法アルゴリズム

　　を適用し，樹形図を得る。

3．樹形図の最上層から出発し，枝を下に降り

　　ていく。その際，各水準で最も検索質問と

　　一致するクラスタを選択する。次に進んだ

　　ときに，もしその一致度が減少したら処理

　　を終え，一致度の最も高かったクラスタを

　　出力する。

このうち，第3段階については，さまざまな方法

が提案されており，上の説明はそのなかの1っの

例にすぎない（例えば，樹形図の下から上昇して

いく方法もある）。

　類似度の計算方法としては，初期の研究では，

文書ベクトルの要素を2値として，余弦係数，

Dice係数Jaccard係数，重複係数などが使われ

た。αを一方の文書に含まれる語数，bを他方の

文書に含まれる語数，cを両者に共通して含まれ

る語数とすれば，これらの係数はそれぞれ，

　　　c　2c　c　c　　厄ノ万’α＋∂’α＋6－c’〃z勿（α，∂）

で求められる。検索質問とクラスタとの一致度

も，基本的には，同様な方法で計算される。

　以上のような階層的クラスタ分析法を使った検

索の妥当性を保証するのが，いわゆるクラスタ仮

説（Jardinとvan　Rijsbergen（1971）40）やvan

Rijsbergen（1979）85））である。これは，2っの文

書が類似している場合，それらは同一の検索質問

にともに適合している可能性が高く，それに対し

適合する可能性は低いという仮説である。この仮

説が成立する文書集合に対しては，クラスタリン

グに基づく検索は成功する可能性が高い。実際

に，このクラスタ仮説が成立するかどうかを実証

的に調べた研究　（van　Rijsbergen　と　Sparck

Jones（1973）87）やEl－HamdouchiとWillett
（1987）24））もある。

　一般に単連結法は「偏った」樹形図を出力しや

すく，これは「chain　effect」などと呼ばれてい

る。実際情報検索の場合でも，そのような状況

が観察されており（Murtagh（1984）62）），完全連結

法や群平均法などの適用も試みられている
（Murtagh（1984）62）やGriffithほか（1984）29））。

　以上のような検索への応用は主として1970年

代から80年忌に盛んに研究されたが（Willett

（1988）93）を参照），それ以外にも，階層的クラス

タ分析法を応用した事例がいくつかある。例え

ば，すでに述べたように，Scatter／Gatherのアル

ゴリズムでは，クラスタの中心点を発見するの

に，階層的クラスタ分析法を使っている。また，

WebClusterシステム　（MuresanとHarper
（2001）61））では，完全連結法や群平均法による階

層的クラスタを活用して，利用者の検索を支援す

る工夫が取り入れられている。さらに，TDTの研

究においても，階層的クラスタ分析の適用例があ

る　（Hatzivassiloglouほか（2000）32）やPapkaと

Allan　（2000）69））．

2．転置索引ファイルの利用

　階層的クラスタ分析法を大規模な文書集合に適

用する場合の最大の問題点はその計算量にある。

N件の文書に対して，それぞれの組ごとに類似度

を計算する必要があり，その函数は全部でN（N－

1）／2となる。したがって，計算量はこの部分だけ

で0（ノV2）である。

　類似度行列が大きければ，それを保存する領域

についても注意を払う必要がある。Anderberg

による古典的な教科書（Anderberg（1973）1））で

は，階層的クラスタ分析法を実行する主な方法と

して，（1）行列内蔵法，（2）データ内蔵法，（3）分
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類行列法の3つが挙げられている。このうち，（1）

が主記憶に類似度行列が収まる場合であり，（2）

と（3）はそうでない場合の対処法である。（2）は，

結果として計算される類似度行列よりも，その元

データのほうが小さい場合を想定したもので，元

データを主記憶に格納しておき，クラスタリング

の途中で，必要に応じて類似度を計算する方法で

ある。また（3）では，類似品行列をいったん外部

記憶装置に出力して，その上でソートを実行す

る。そして，その結果を順次読み取って，クラス

タリングを実行していく。一般的には，階層的ク

ラスタ分析法のアルゴリズムの研究において，例

えばSLINK（Sibson（1973）75））などの効率的な方

法も考案されている。

　一方，類似度行列の計算量の問題は，「共有する

語がなければ，それらの文書間の類似度は自動的

に0になり，しかもそのようなケースが頻発す

る」という文書クラスタリングの特殊事情を考慮

すれば，いくぶん緩和される可能性がある。例え

ば，Croft（1977）16）は，転置索引ファイルを使っ

て，効率的に単連結法を実行する方法を提案して

いる。転置索引ファイルでは，索引語ごとに，そ

れを含む文書集合が記録されており，この集合中

の文書は必ず1語以上の語を共有している。ここ

で，転置索引ファイルにM個の索引語が登録さ

れていたとする。もしそれらに対応したM個の

文書集合それぞれに対して，個別に単連結法を適

用したとすれば，語を共有しない文書間の計算は

絶対になされない。したがって，計算量は0（解）

よりも少なくなる可能性がある。結果として得ら

れるM個の樹形図には，同一の文書が重複して

含まれることになるが，上で述べたクラスタによ

る検索に応用目的を限定すれば大きな問題は生じ

ない。ただし，1件の文書中に含まれる語の数が

多く，各文書がM個の集合中に繰り返し出現す

るような場合には，逆に計算量が増えてしまう可

能性がある（HardingとWillett（1980）31））。結

局，Croft（1977）16）の方法は文書長がかなり短い

場合（例えば，文書の標題のみから成るデータな

ど）に，適した方法であるといえる。

　Willett（1981）92）は，この問題を解決するため

に，類似度行列を計算する前に，転置索引ファイ

ルを使って，各文書が他の文書と語を何語共有す

るかを記録したファイルを作っておく方法を提案

した。例えば，3つの語tl，　t2，　t3があったときに，

転置索引ファイルから，

　　ti：　1，　1，　O，　1，　O，　1，　1，．．．

　　t2：　O，　1，　O，　O，　O，　1，　1，．．．

　　t3：　O，　1，　O，　O，　O，　O，　1，．．．

という情報が読み取れたと仮定する。「tl：1，1，0，

．．．」は，文書diとd2がこの語を含み，　a3は含ん

でいないことを意味している。ここで，ある文書

diが，語tl，　t2，　t3の3語のみを含んでいたとする。

この場合，上のリストを上から順に足し合わせ

て，

　　Vi：　1，　3，　O，　1，　O，　2，　3，．．．

というベクトルを作成したとすれば，これは，文

書diが各文書とそれぞれ共有する語数，すなわ

ち，上記の余弦係数などの分子。のリストに相当

することになる（例えば，diとは1語，　d2とは3

語を共有し，d3とは語を共有しないことが読み取

れる）。したがって，各Vi（i＝1，．．．，．ZV）と，各文書

の語の総数（αやbに相当）のリストをB木や

ハッシュ法などを使って実装しておけば，余弦係

数などの類似度の計算が高速になる。

　岸田（2003）46）は，このWillettの方法を若干修

正し，さらに，上で説明したAnderberg（1973）1）

における分類行列法を組み合わせることによっ

て，大規模な文書集合への単連結法の適用を試み

ている。この研究では，文書間の類似度は余弦係

数で計算され，また，その重み賜は，標準的なベ

クトル空間モデルに基づいて，式（18）が使用され

ている。この値Wij　（i＝1，．．．，Mは，もし転置索引

ファイルにtf（すなわちXij）の情報が含まれてい

たならば，上記のWillettの方法によって計算可

能である（すなわち，上記の「1」の代わりに物の

値が得られることになる）。具体的な手順は以下

のとおりである。

1．1件の文書diのレコードを読み，それに含

　　まれる各語について，それぞれ転置索引

　　ファイルを探索する。
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2．転置索引ファイルにはXijおよび出現文書

　数n」の値が記録されているので，文書di

　　と1語以上を共有する他の文書に関して，

　式（2）の分子の値を計算できる。この値を

　　ファイルに書き出しておく。

3．また，この転置索引ファイルの探索によっ

　　て，文書di自体のノルムも計算できるの

　　で，その値を，上記2．とは別のファイルに

　書き出しておく。

4．上記の手順をすべての文書に対して繰り返

　　す。

　以上の作業によって作成された2っのファイ

ルを再度，読み出すことによって，1語以上を共

有するすべての文書ペアに対する類似度を計算で

き，次に，それを降・順にソートすれば，Ander－

berg（1973）1）における分類行列法の適用が可能

になる46）。

3．Voorheesによる単連結法アルゴリズム

　Voorhees（1986）88）は，1980年代半ばに，転置

索引ファイルを利用した階層的クラスタ分析のア

ルゴリズムを応用し，約12，000件の文書集合の

クラスタリングを試みている。この研究では，単

連結法，完全連結法，群平均法が取り上げられて

いるが，ここでは，そのうち単連結法のアルゴリ

ズムのみを示す。このアルゴリズムでは，分析対

象のN件の文書に対して，大きさNの配列を4

つ使用する（したがって0（Mの領域となる）。こ

れらはそれぞれ

（a）nn［］：注文書に最も近い文書の番号（添字）

　を記録しておくための配列

（b）sim［］：各文書に最も近い文書に対する類似

　度を格納するための配列

（c）lnHier［］：各文書が樹形図に取り込まれたか

　どうかを記録するための配列

（d）sim・2［］：ある1っの文書に対する他の文書

　の類似度を計算した結果を一時的に保存するた

　めの配列

である。

　なお，文書番号を表現する添字は1からNま

で動くものとし，0は「未定義」を意味すると約

束しておく。また，次の変数を用意する。

（i）CurrZd：処理対象となる1件の文書の番号

　（添字）を記録するたあの変数

（ii）MaxSim：類似度の最大値を見つけるため

　の記録用変数

（iii）1》θκ磁：次の処理対象となる1件の文書の

　番号（添字）を記録するたあの変数

Voorheesによる単連結法

（1）i＝2，＿，Nについてs22η国，　ln、Uier［i］，　nn［i］

　を初期化する。すなわち，s勿z国←0．0，　inHier

　［i］←0，nn［i］←O　（i＝2，．．．，助。また，第1番目

　の文書を樹形図に取り込むとともに，Currld

　をこの番号に初期化する（Currld←1）。

（2）もし，Currldが0ならばすべての処理を終

　了する。そうでなければ，Currldが樹形図にす

　でに取り込まれていることを記録する（lnHier

　［CurrZd］〈一1）o

（3）Cu・rrldに対する他の文書の類似度を計算し，

　その結果をsim　2［］に記録する。

（4）MaxSim←0．0，　Nex　tld←0，およびi←1と

　して，（4－a）に進む。

（4－a）もしi番目の文書がまだ樹形図に取り込ま

　れていないならば（すなわちin、Uier［i］が0な

　らば），（4－b）に進む。そうでなければ，何もせ

　ず（4－d）に跳ぶ。

（4－b）もしs伽2国＞s伽国ならば，Cu・rrldの文

　書が，i番目の文書にその時点で最も近いこと

　になるので，nn［i］とsim［i］を更新する。すな

　わち，nn［i］←Currld，　sim［i］←sim2［i］。

（4－c）8伽国がMaxSimよりも大きければ，

　MaxSimを更新し（MaxSim←s伽国），その文

　書の番号を1鞄κ翻に仮に記録しておく
　（Nex　tld　〈一　i）o

（4－d）i←i＋・1とする。この結果もしiがNを超

　えれば（5）に進む。そうでなければ（4－a）に戻

　る。

（5）もし1》θκ醐≠0ならば，Nθκ翻の文書を樹

　形図に追加する。

（6）Currld←漏θκ翻のように更新し，（2）に戻
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る。

　Voorheesのアルゴリズムでは，各時点でまだ

樹形図に取り込まれていない文書のうち，すでに

取り込まれている文書との類似度が最大のものを

探していく（上の手順の（4－c））。新たな文書が樹

形図に取り込まれることに伴って，クラスタ間の

類似度を更新しなければならないが，その作業

は，新たな文書が取り込まれた次のループ（（2）か

ら始まるループ）での手順（4－b）でなされること

になる。この結果，最終的に，単連結法による樹

形図を描くことができる。

　なお，手順（3）におけるsim・2［］の計算は，

Currldが更新されるたびに実行されるので，こ

の部分の計算量は合計で0（N2）とならざるを得

ない。一方，sim・2［］は大きさNの配列なので，

主記憶の容量は0（Mに節約されている。した

がって，sim2［］の計算に対して，転置索引ファ

イルを利用した処理時間の短縮を工夫することが

重要となる。

4．　Suffix　Tree　Clustering（STC）

　SuMx　Tree　Clustering（STC）は，　Zamirと

Etzioni（1998）98）によって提案された，文書クラ

スタリングの方法であり，接尾辞木（sufnx　tree）

を利用する点に特徴がある。さらに，この方法を

用いて，Web文書に対する検索結果を動的にク

ラスタリングするためのインタフェースである

Grouperも開発されている（ZamirとEtzioni
（1　9　9　9）99））　o

　STCでは，まず最初に文書集合全体に対して，

接尾辞木を構成する。接尾辞木の各ノードには，

それに該当するいくつかの文書を割り当てること

ができるたあ，各ノードをそれぞれ1っのクラス

タとみなすことが可能になる。これらのクラスタ

は「基本クラスタ（base　clusters）」と呼ばれる。

これはちょうど，転置索引ファイルにおける1っ

の索引語を含む集合を1っのクラスタと考える

ことに似ている。

　この場合，当然，1件の文書が複数の基本クラ

スタに重複して属することになるが，次の段階で

は，この重複の程度を利用して，基本クラスタの

うち，類似したものを併合していく。まず，クラ

スタCkとChに含まれる文書数をそれぞれ毎，　rih

とし，さらに両者に重複して含まれる文書数を

rikhとおく。ここで，これらの2っのクラスタの

類似度s（C々，Ch）を，

で定義する。そして，この2値の類似度を使っ

て，基本クラスタのグラフを構成する。つまり，

類似度が1である2っのクラスタを連結してい

き，連結された1っのグラフを1っのクラスタと

みなす。この方法は，原理的には単連結法に等し

いが，類似度0の基本クラスタは連結されないの

で，最終的に1つの大きなクラスタにまとまる前

に停止する。

5．Scatter／Gatherにおける群平均法

　何度か述べているように，Scatter／Gatherの

アルゴリズムでは，階層的クラスタ分析法（群平

均法）が使われている（Cuttingほか（1992）19））。

したがって，やはり階層的クラスタリングの処理

速度がここでも問題とならざるを得ないが，この

計算が高速となるようBuckshotおよびFrac－

tionationといった工夫が導入されている（本章

のA節参照）。

　また，Scatter／Gatherでは，この部分の処理の

効率を高めるために，文書ベクトルの要素のう

ち，その重みが大きい上位m個のみを使用して

いる（それ以外は重み0とする）。この点に関し

ては，その後，詳しく調査され，わずか20個程度

の要素に限定した場合，その処理時間は大幅に減

少するにもかかわらず，クラスタリングの品質は

それほど損なわれないことが報告されている

（SchutzeとSilverstein（1997）74））。なお，この研

究では，同時に，LSIによる次元縮約を利用して，

文書ベクトルの要素を減らす方法についての分析

も試みられている。

6．情報ボトルネック法に基づくクラスタリング
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　SlonimとTishby（2000）77）は，情報ボトル

ネック法（information　bottleneck　method）に基

づいて，文書（または文書クラスタ）の分布と語

（または語クラスタ）の分布との間の相互情報量

（mutural　information　metrics）を使った，新し

い類似度を提案している。この相互情報量は，例

えば，

　　M，（C；9）＝　Z　P（C，）P（tjlCk）
　　　　　　le，1’：　C，EC，　tiEg

　　　　　　　　　P¢ブlC々）
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（25）　　　　　　×　log
　　　　　　　　　　P（　t」）

のように定義される。ここでCは文書クラスタの

集合（すなわち，ある1っのクラスタリングの結

果），Ωは語の集合である。具体的には，この式に

含まれる確率は，

　　　　　　　　L　z　　　　　　　　　　　　P（d，）P（tjldi）　　P（tj　1　Ck）　＝

　　　　　　　P（Ck）　i：d，EC，

P（t」1di）一 ｰ籍物，P（Ck）＝云認αP（di）

P（di）一
Pゐ1一弄・P（あ）「liii一毒

のように操作的に定義される。式（25）は，語の集

合Ωが与えられたときの，文書クラスタの集合C

の情報量であり，これを使えば，凝集型の階層的

クラスタリングが可能になる。つまり，併合前と

併合後のMI（c；Ω）の値の差が小さい順に（併合に

よって失われる情報量の小さい順に），クラスタ

を併合していけばよい（最初の段階では，各diを

1つのクラスタ，すなわちsingletonと考える）。

　さらに，SlonimとTishby（2000）77）では，最

初に語のクラスタリングを実行し，それによって

構成された語のクラスタを用いて，文書クラスタ

リングを試みる，“double－clustering”が提案さ

れている。すなわち，式（25）と同様に，語のクラ

スタ（これをナ＝｛公，．．．，Ti｝と表記する）と個

別文書との相互情報量MI（T；D）を定義できるわ

けであり，これを使ってまず，語のクラスタを構

成する。そして，語そのものではなく，そのクラ

スタを使って，文書の表現をよりコンパクトなも

のにしておいてから，MI（C；T）に基づいて，階層

的なクラスタリングを実行する。なお，Th（∈T）

に対して，

P（五1の一Σブ・砂∈テん物

　　　　　Σ　lt－1Σブ・ti∈テん物

と定義する。

7．分割型の階層的クラスタリング

　階層的クラスタ分析法は一般的には凝集型

（agglomerative）であり，個々の対象から出発し

て，それらを段階的に併合していく。このような

ボトムアップ型のアプローチに対して，トップダ

ウン的なアプローチを採用することも可能であ

る。すなわち，文書集合全体Dから出発して，そ

れを逐次的に分割していけばよい。もし各段階で

常に2つのクラスタに分けていくならば，結果的

に2分木が構成され，これは凝集型アルゴリズム

による樹形図と形式的には等しくなる。

　例えば，Karypisを中心とするグループは，　k－

means法を使って，各段階での文書集合（クラス

タ）の分割を試みている（Steinbachほか（2000）81），

ZhaoとKarypis（2002）100）など）。この方法は，

bisecting　k－means法と呼ばれるが，実際の手順

は以下のとおりである。

基本的なbisecting　k－means法

（1）分割の対象となる文書集合をXと表記す

　る。初期設定として，SU＝Dとおく。

（2）Mの中から，何らかの方法によって2っの

　文書を選び，それを種子点とする。

（3）2つの種子点を使って，k－means法を実行

　し，新たに2つのクラスタを生成する。

（4）その時点でまだ分割されていないクラスタ

　の中から，何らかの基準を使って，1っのクラ

　スタを選び，それをMとして（2）に戻る。も

　し，この際，1つもクラスタが選ばれない（基

　準を満たすクラスタがない，もしくは処理の終

　了条件に到達した）場合には，処理を終了する。

具体的には，段階（2）では単純無作為抽出によっ

て2件の文書を選ぶこととし，段階（4）では，最大

のクラスタを選択することにすれば，とりあえず

は，上記の手順を実行できる。このような分割型
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のk－means法については，例えば石岡（2000）38）

など，一般的にも研究されている。

　分割型の場合，その計算量は，単純な凝集型に

比べて，減少することが期待できる。つまりN個

の対象を2分木に構成する場合，もし，この2分

木が「完全に平衡」ならば，各段階でのk－means

法で走査される文書数の総計は，

　　b答1矛×母一N＋N（1・92　N－1）

　　　　　　　　＝N　log2　N

であり，すなわち，計算量は0（1＞log劫程度とな

る。

　上記の手順をより洗練させるには，クラスタの

「質」に関する何らかの基準関数を設定し，それに

基づいて，段階（3）でのk－means法や，段階（4）

でのクラスタ選択を精緻化することが考えられ

る。その基準関数としては，次のようなものが提

案されている（ZhaoとKarypis（2002）100））。

1．クラスタ内の基準関数：以下のノ1と12のい

ずれかを最大にする。

ゐ鴇毎（｝．．　．Z．　一A　s（di，　dh）」7E　i，　h：di，　d，EC，）

または

　　　ゐ
12＝Σ　　Σ　s（di，　Mk）

　　kニ1i：di∈C々

（26）

（27）

2．クラスタ間の基準関数：以下の13を最小にす

　る。

　　　　　　ム
　　13＝ll　D　IIΣnkS（Mk，　m）

　　　　　k＝1
　ここで，Dは文書集合全体をクラスタとして考

　えた場合のベクトルであり，mはその重心であ

　る（実際には，ll　D　llは定数で，式中で約分されて

　消える）。

3．混合的な基準関数：以下の14とノ5のいずれ

　かを最大にする。

　み一五または炉互
　　　　」3　　　　　　　　　　　　13

　この方法はincremental　k－means法の一種で

ある。また，上記手順の段階（4）におけるクラス

タ選択の際にも，クラスタを1っ増やしたとき

に，上記の基準を最も改善するようなクラスタを

選ぶことにすれば，より望ましい結果を得ること

ができるかもしれない。例えば，単に大きなクラ

スタを選択すると，本来的に大きなクラスタを無

理に分割してしまうことがありうるが，上記の基

準を適用すれば，このような分割を避けることが

できる。以上の手法のほかに，Boleyら（1999）6）

によって考案されたPDDPアルゴリズムもまた，

分割型の階層的クラスタリングを実現する方法と

して位置づけられる。この方法は，主成分分析を

利用して，文書集合を2分割していくものであ

り，その詳細については，次節で述べることとす

る。

8．制限された凝集型クラスタリング

　bisecting　k－means法による文書クラスタリン

グを試みたKarypisのグループは，同時に，「制

限された凝集型クラスタリング（constrained

agglomerative　clustering）」を提案している

（ZhaoとKarypis（2002）100））。これは，第1段階

としてまずk－means法を適用し，いくつかのグ

ループに分割しておいてから，個々のグループご

とに凝集型の階層的クラスタリングを実行する方

法である。

　上記の1i～1sの基準を適用したk－means法

は，文書集合全体に関する情報を利用しているの

に対して，凝集型のアルゴリズムの場合，クラス

タの構成は非常に局所的な情報のみによってなさ

れる。このたあ，凝集型の方法では，小さくまと

まったクラスタを識別しやすいのに対して，処理

の最初の段階で不当な併合が生じると，その影響

が歯止めなしに広がって，本来，分割されるべき

クラスタがまとまってしまう可能性がある。そこ

で，第1段階のk－means法で，ある程度の均質

なグループにまとめて，そのような影響の波及を

防ぐようにすれば，クラスタリングの質が向上す

るという着想である。

　さらに，文書集合全体に対して凝集型のアルゴ

リズムを適用するよりも，計算量がかなり減少す

るという利点がある。すなわち，第1段階でのk－

means法によって，　L’個のグループが生成され，
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それぞれ，循，．．．，死五’件の文書が含まれるとすれ

ば，

　　　　　ムノ　　　　　　　　　　　0（1V2）〉Σ0（砺）

　　　　　k＝1
となることが期待できる。この点でも，この方法

は有望であるといえよう。

　同様に，Smeatonら（1998）80）もまた，大規模

文書集合（約34，000件の新聞記事）をクラスタ

リングするために，第1段階で文書集合をグルー

プに分割し，次に，各グループに対して，凝集型

アルゴリズム（完全連結法）を適用するというか

たちをとっている。ただし，第1段階では，k－

means法を用いるのではなく，各文書を検索質

問とみなして，それを除いた文書集合に対して検

索を実行し，上位n件の部分集合を1っのグルー

プとしている。つまり，N回の検索が繰り返さ

れ，N個のグループが設定されるわけである（当

然，これらのグループは重複する可能性がある）。

nについては，n＝30，　n＝40などと設定されるた

め，これらに対する完全連結法にはそれほど時間

がかからない（ただし，完全連結法の実行がN回

繰り返される）。一方，第1段階でのN回の検索

実行にはかなり時間を要するようである。

C．次元縮約法に基づくクラスタリング

1．PDDPアルゴリズム

　PDDP　（principal　direction　divisive　partition－

ing）アルゴリズムは，主成分分析（主成分変換）

を利用して，文書集合を逐次的に分割していくア

ルゴリズムである（Boleyほか（1999）6））。このア

ルゴリズムを適用すると，2分木としてクラスタ

が階層的に構成されることになる。つまり，

PDDPは，分割型の階層的アルゴリズムの一種で

あるといえるが，行列Wに対して主成分分析を

応用する方法の代表例として，この節で議論する

ことにする。

　まず，行列（3）式の各要素を，

　　　　　　需2　　　　　（28）　　wij　＝
　　　　　Σ）一1物

で定義する。これは，行列Wにおける各文書の長

さ（ノルム）を1に標準化することを意味する。

その上で，Wに対する転置行列（すなわち，語×

文書での重み行列）の共分散行列（N×N行列），

　　S＝（WT－ueT）T（WT－ueT）　（29）

を対角化する行列GTSG＝Aを求める。ここで，　u

はM次元の平均ベクトルで，そのブ番目の要素
は，Uj＝N－iΣ狸1z吻である（ブ＝1，＿，ルの。また，

eはその要素がすべて1であるN次元ベクトル
e＝（1，1，1，＿，1）Tとする。

　この結果として計算された対角行列Aの各要

素は行列Sの固有値であり，そのうちの最大の固

有値に対応する，行列G中のN次元列ベクトル

を91と表記する。これは，語×文書の重み行列に

対して主成分分析を実行し，「寄与率」の最も大き

な第1主成分を求あたことにほかならない。

　固有ベクトルg1の第i番目の要素は，文書ベ

クトルdiを第1主成分へ射影した値なので，こ

の値が正であるグループと負であるグループの2

っに，文書集合を分割できる。PDDPアルゴリズ

ムでは，この結果分割された2っの文書集合のそ

れぞれに対して同様な処理を反復的に繰り返す。

これによって，文書集合に関する2分木を構成す

ることが可能となる。

　なお，PDDPアルゴリズムでは，固有値および

固有ベクトルの算出には，“Lanczos”型の反復法

（Golubとvan　Loan（1996）28））が使用されている。

これは疎な行列に適したアルゴリズムである6）。

　PDDPアルゴリズムを改良したNGPDDP
（non－greedy　version　of　PDDP）アルゴリズムも

考案されている（Nilsson（2002）63））。　PDDPアル

ゴリズムが各分割の段階で常に第1主成分を使

うのに対して，NGPDDPでは，第2位以下の主

成分による分割も認められる（第1主成分による

分割が必ずしも最適な結果を与えるとは限らない

ため）。分割の各段階で，何番目の主成分を採用す

るかについては，各クラスタの散らばりの合計が

小さくなるよう決められる（詳細は元の文献を参

照）。

2．LSIの応用とIRRアルゴリズム

　LSIは，情報検索の性能向上のために，行列W

（またはWT）に対して特異値分解（SVD）を施し，
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文書空間の次元を圧縮する手法である（Deer－

westerほか（1990）20））。具体的に，語×文書の行

列WTに対する特異値分解は

　　WT＝　UQVT

と書ける（ただし，M＞Nを仮定）。ここで，　Uは

．M×Nの直交行列，　QはN×Nの対角行列，　Vは

N×Nの直交行列である。ただし，Wのランクを

r（≦．ZV）とすると，　Qにおける1V－7個の対角要素

は0である（この節では記号rは計算の反復回数

でなく，行列のランクを示すものとする）。

　ここで，Qにおける0でないr個の対角要素に

対応するVの列べクトルを取り出して，

　　v（1），　v（2），．．．，v（．）

と表記する。ここで，各v（k）はN次元ベクトルで

あり（k＝1，＿，r），　SVDによって抽出されたr個

の次元に対する各文書の値を示している。した

がって，ある閾値を超えた文書のみがその次元に

「属する」と仮定すれば，Vによって非排他的なr

個のクラスタが得られることになる。また，この

値を利用すれば，本来の語数ルfよりも少ないr

次元での文書ベクトルを構成することができ，こ

れを一種の特徴抽出として利用することも可能で

ある。

　以上のLSIを，情報検索でなく，文書クラスタ

リングに応用する際の問題点は，規模の小さなク

ラスタがうまく抽出されないことにある。本来，

LSIは，全体的に影響…力の小さい語を一種のノイ

ズとして排除することによって検索性能を向上さ

せる効果を持つが，同時に，他の文書とあまり類

似しないような文書も除かれる傾向にある。その

結果，相対的に小さなクラスタが抽出されない可

能性がある。

　この点を補うために，AndoによってIRR
（iterative　residual　rescaling）アルゴリズムが考

案された（Ando（2000）2），　AndoとLee（2001）3））。

その基本的なアイデアは，元の行列から次元を逐

次的に抽出することによって，それより前の段階

で取り出された次元に関連しない部分を説明する

ような次元の選択を可能にすることにある。この

たあには，前段階で取り出された次元を差し引い

た「剰余（residual）」を計算し，そこから次の次元

を抽出するようにすればよい。なお，処理を施す

行列をここではRと表記し（M×N行列），その

各面をriと書く（i＝1，＿，．ZV）。また，ある係数q

を使った，Rのスケール変換を

　　R，＝（IIrillqri，　llr211qr2，．．．，11rNIIqrN）　（30）

で定義する。なお，これまで同様，M＞Nを仮定

しておく。

IRRアルゴリズム

（1）初期設定として，R＝WTとする。またqを

　ある値に定め，k←1とする。前もってクラスタ

　個数Lを決あておく。

（2）Rに対して，式（30）を計算し，R，を求める。

（3）R，R『の固有ベクトルを計算し，そのうち，

　最大の固有値に相当するベクトルをbkとする

　（M次元ベクトル）。

（4）R←R－b々b∬Rとして，Rを更新する。

（5）k←々＋1とする。k＞しならば，　L個のベク

　トルbleが求あられたことになるので，処理を

　終了する。そうでなければ（2）に戻る。

　この結果，順次得られたベクトルbl，．．．，bLを

使って，文書ベクトルbiを，

　　di　＝　（b，，　．．．，　b．）Td，

のように，より次元数の少ない，L次元ベクトル

に変換することができる。この変換後のベクトル

を使えば，上で述べたような方法を用いて，クラ

スタリングや特徴抽出を実行することが可能であ

る。

3．主成分分析の応用

　上記のLSIやIRRアルゴリズムの実際的な問

題点として，Nが大きい場合に特異値分解や固有

値の計算が難しくなることが挙げられる。IRRア

ルゴリズムでは，手順の段階（3）でM×Mの行列

の固有値を計算する必要があり，M＞Nを仮定し

ているので，Nが大きくなれば，当然，この計算

は困難になる。仮に，語の選別を実施し，M〈N

にした場合には，IRRアルゴリズムに入力する

データ行列をN×Mの行列Wとしなければなら

ず，この結果，段階（3）で固有値を計算する行列
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はN×Nとなるたあ，依然，問題は解決しない。

　それに対して，主成分分析の場合には，語を選

別した後のN＞Mのデータに対する，M×Mの
共分散行列の固有ベクトルを求めればよいので，

その実行の可能性は高くなる。Kobayashiと

Aono（2004）47）は，この着想に基づいて，　IRRア

ルゴリズムに改良を加えた，COV－rescaleアルゴ

リズムを考案した（詳細は元の文献を参照）。実際

に，この研究では，このアルゴリズムをTREC82）

の10万件を超える文書集合に適用し，良好な結

果を得ている（選別ざれた語の数は約1万語）。

4．NMFに基づくクラスタリング

　Xuら（2003）96）は，行列WTをSVDではなく，

non－negative　matrix　factorization（NMF）に

よって分解し，それに基づいて文書集合をクラス

タに分割することを試みている。NMFの場合，

Wを，目的関数

ln＝　一ili一　ll　WT’UVTII　（31）

が最小になるような，M×L行列uとN×L行列

Vとに分解する（記号の節約のたあ，SVDと同じ

記号を使って，行列を表現しておく）。ここで，ll・11

は，行列に含まれるすべての要素の2乗の合計を

意味している。

　この最小化問題は，

　　　　　　（WTV）が
　　uii　〈一一uii　一（itiirv－iiV’iEv　Tv）i・

　　　　　　（WU）ii
　　Vij←”が
　　　　　（VU　TU）毎

の反復計算によって解くことができる（Xuほか

（2003）96））。ここで，u　ij，吻はそれぞれ行列U，　V

の第i行，第ブ列の要素であり，同様に，（・）がは任

意の行列の第（i，ブ）要素を意味するものとする。

　この結果として計算されたz2　ijを，　i番目の文書

がブ番目のクラスタに属する程度として解釈すれ

ば，この値を使ってクラスタを構成できる。例え

ば，文書diをそのVijの値が最も大きなクラスタ

Cブに割り当てることにすればよい（ただし，Vijは

標準化された値とする。標準化の方法については

元の文献を参照）。

　NMFの場合，　SVDとは異なり，　U，　Vは直交行

列ではない。つまり，SVDに基づくLSIが，各論

によって張られる文書空間を，より次元数の少な

い直交空間として再構成しようとするのに対し

て，NMFに基づく方法では，語の出現パターン

の類似した文書の集合（すなわちクラスタ）に，

より直接的に対応するように軸が抽出されること

になる。なお，NMFを計算する際には，　しの値

（クラスタの個数に対応）を先験的に与えておく

必要がある。

D．確率モデルに基づくクラスタリング

　文書クラスタリングでの適用例は多くはない

が，何らかの確率分布を仮定して，1っの文書ベ

クトルdiが与えられたときのクラスタCkの確率

P（Ckldi，0）を求めることによって，文書集合をク

ラスタに分割することができる。ここで，0は，

確率分布のパラメータ（のベクトル）である。すな

わち，文書diに対する各クラスタのP（C々1di，0）

（k＝1，．．．，L）を推計し，その値が最大であるクラ

スタにその文書を含めることにすればよい（ベイ

ズ型の分類）。

　教師付きのテキスト分類の場合には，学習用

データから0を推定できる。一方，本稿が議論し

ている「教師なし」の状況ではこの方法は使えな

い。しかし，適当な初期値を設定できれば，EMア

ルゴリズムを使って，0を求めることは可能であ

る（Hofmann（1999）35））。例えば，　Liuら（2002）58）

は確率分布として多次元ガウス分布を仮定し，

EMアルゴリズムを用いて，そのパラメータ群を

推計している。

　実際には，Liuら（2002）58）によって提案された

文書クラスタリングの方法は，次のような特徴を

持っている。

1．「通常の語」，「固有名詞」，および，「統計的

　　に求あられた関連語の組」の3種類から構

　　成される語句の集合を使った特異値分解に

　　よって，より少数の「特徴」fブ（ブ＝1，．．．，m）

　　を抽出する。

2．ガウス型混合モデル（Gaussian　Mixture
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　Model：GMM）に基づくEMアルゴリズム

　　によって，初期的なクラスタ群を構成す

　　る。

3．初期的なクラスダ群がら，クラスタをより

　　よく識別する特徴を抽出し，それに基づい

　　て，クラスタを再編成する。

この方法の特徴は，確率的なクラスタリングの結

果を，事後的に，上記3．での反復計算によって精

緻化している点にある。事後的な精緻化が必要と

なるのは，学習用データのない状況において確率

的な方法を適用することの難しさによるものと推

察される。前段階で特異値分解を適用するのも，

おそらく同様の理由からであろう。

　具体的には，各文書ベクトルは，L個のクラス

タから構成されるモデル諺から確率的に生成さ

れると考える。すなわち，

　　　　　　　ム
　　P（d∫レ〃）＝ΣP（Ck）P（d∫1　C々），　i＝1，．．．，ノV

　　　　　　々＝1

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（32）

とする。ここで，P（d，1　C々）は，重心ベクトルMkと

共分散行列Σkをパラメータとする，M次元ガウ

ス分布

　　　　　　　　　　1　　P（d，1　Ck）＝
　　　　　　　（2π＞M／21Σ々1（1／2）

　　×exp（一一ll一（di一一一mle）T2km’（di－mk））　（33）

である（すなわち，GMM）。

　（32）式が最大になるような，パラメータ群ml，

．．．，ML，Σ1，．．．，Σ五を求あるために，　EMアルゴリ

ズムを使う（Liuほか（2002）58））。この際，　L個の

重心ベクトルの初期値は，mo＝N－1Σ狸ldfおよ

びΣo＝1V－1Σ狸1（drmo）（dr　mo）Tをパラメータ

とする正規分布からの無作為抽出によって設定す

る。また，Σleについては，すべて等しい初期値と

し，Σoを使う。EMアルゴリズムを適用して，　ml，

．．．，ML，Σ1，．．．，Σしが求あられたならば，各文書の

属するクラスタを，式（33）を使って決定する。

　次に，このクラスタリングの結果に基づいて，

クラスタをより識別する特徴fブを特定する。その

基本的なアイデアは，ある特定のクラスタのみに

　　文献レビュー

出現し，他のクラスタには出現しないような特徴

を「識別力のある」ものとして選ぶことにある。

実際には，ある特徴fブがクラスタCkに出現する

回数に基づくある指標を定義して，それによって

識別力を持つ特徴を選別する（ここではその指標

をβ（fブ）と表記しておく。この指標に関する詳細は

元の文献を参照）。選択された特徴の集合をrと

書く。

　Liuら（2002）58）のアルゴリズムの詳細は以下

のとおりである。

GMM＋EMアルゴリズムに基づく方法
（1）初期設定として，クラスタの個数しと，β（fゴ）

　に対する閾値とを設定する。

（2）GMM＋EMアルゴリズム（上述）によって，

　初期的なクラスタ群C1，　C2，．．．，CLを生成す

　る。

（3）与えられたクラスタ群に対する各特徴の

　β①）の値を計算し，閾値を超える特徴の集合r

　を求める。

（4）すべての文書di，．．．，dNに対して，新しいク

　ラスタを割り当てる。具体的には，各文書に含

　まれる「識別力のある特徴」fブ（∈r）に対して，

　それが最頻出するクラスタをそれぞれ調べ，そ

　の中で，最頻出のクラスタとして最も多く挙げ

　られたものを，その文書が属する新たなクラス

　タとする。

（5）新たに得られたクラスタ群とその前段階の

　クラスタ群とを比較し，変化がなければ処理を

　終了する。そうでなければ，（3）に戻る（反復計

　算）。

　なお，このアルゴリズムでは，クラスタの個数

Lを先験的に与えなければならないが，Liuら

（2002）58）では，モデル選択の手法を使って，最適

なLを見つける方法も考案されている。

E．データマイニングの手法の応用

1．関連ルールの応用

　データマイニングにおける基本的な問題とし

て，関連ルール（aSSOCiatiOn　rUle）の発見がある
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（HanとKamber（2001）30））。例えば，ある店舗に

おける売上記録（すなわちトランザクション）を

分析したところ，ある商品Aと商品B（例えば，

パーソナルコンピュータと財務会計ソフト）とが

同時に購入される傾向が強いということが明らか

になったならば，A→BまたはB→Aという関連

ルールがこれらの商品の間に存在すると考える。

このときもし売上レコードの全体で商品Aと商

品Bとが同時に購入される割合が10％であり，

なおかっ，商品Aが購入されている売上レコー

ドのうちの50％が商品Bを購入しているとする

と，関連ルールA→Bの“support”は10％，“con－

fidence”は50％として定義される。

　Boleyら（1999）6）は，各「売上レコード」を語，

「商品」を文書とみなすことにより関連ルールの

手法を文書クラスタリングに応用した。この場

合，関連ルールは，「語を共有する」という観点か

らの文書間の関連を表していることになる。

　実際には，Boleyら（1999）6）の方法は一種の

“multi－level　hypergraph　partitioning”アルゴリ

ズムであり，関連ルールに基づいて構成されたハ

イパーグラフを，そのエッジの重みの減少が最小

になるよう，逐次的に分割していく（グラフの節

点を文書，エッジを文書間の関連と考える）。この

際，エッジの重みは，各部分グラフに含まれる，

関連ルールの“confidence”の平均として定義さ

れる（詳細は元の文献を参照）。

2．FTCおよびHFTCアルゴリズム
　同様な着想はBeilら（2002）5）によっても試さ

れている。彼らの方法は，FTC（frequency　term－

based　clustering）と呼ばれ，文書集合中で頻出

する語（の集合）に基づいてクラスタを構成する。

　文書集合中に出現するすべての語の集合をΩ

と表記し，その任意の部分集合F（⊆Ω）に対して，

Fに含まれる語がすべて出現する文書の集合を

COV（F）と書く（単語だけでなく，それらの組み合

わせもまたFの要素であることに注意）。ある比

率θnを決あ（0〈θn〈1），lcov（F）1＞Nθ。であるF

を「頻出語集合」と定義し，その集合をΩFと表記

する。つまり，

　　9F＝：　｛Fg911cov（F）1＞Ne．｝　（34）

であり，ある一定数以上（θn×100％以上）の文

書に出現する語集合を要素とする集合がΩFとい

うことになる。

　このcov（F）こそが1っの文書クラスタであ

り，FTCでは，文書クラスタを構成するのに適し

た語集合FをΩFの中から，反復的に選択してい

く。これによって選択されたFの集合をΦFと書

くことにする。

　実際にΦFを求めるために，ΩFの任意の部分集

合Rに対して，その要素（すなわち語集合）が，

各文書にいくつ出現するかを数えるたあの関数

fx（R，　di）を用意する。そして，各COV（F）に対し

て，

　　overlap　（F　I　R）

　　　　　　　　　　1　　．　1　　　＝＝　z　　－　　　　　　　　　　　　　lo　g　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（35）
　　　　i：diEJ670v（F）　fx（R，di）　　　　　　　　　　　　　　　fx　（R・　di）

を計算する。これは，ある語集合Fによって構成

されたクラスタが，他のクラスタと重複する程度

を表す指標である。例えば，R＝｛Fi，F2，．．．，Fm｝

として，このうちのFiによって構成された
COV（、Fi）が他のクラスタCOV（、F2），．．．，COV（Fm）と

まったく重複しないならば，COV　（Fi）中の文書の

fx（R，　ai）は常に1なので（Fl自身のみがカウント

される），結果的に，overlap（F，　I　R）は0になる。

つまり，overlap（F　I　R）の値が小さいほど，　Fは，

文書クラスタを構成する語集合として望ましいと

解釈できる。

FTCアルゴリズム

（1）ΦF＝φと初期化し，θnを決あて，ΩFを算出

　し，これをRに代入する（R←ΩF）。

（2）ΦF中の各Fが構成するクラスタcov（F）の

　いずれかに，すべての文書が含まれれば，処理

　を終了する。そうでなければ次に進む。

（3）Rに含まれるすべてのFに対して，overlap

　（FIR）を計算し，その値が最小であるFを求あ

　る（これを、Fbとする）。

（4）、FbをΦFに加えるとともに，　FbをRから削

　除する（ΦFとRの更新）。

（5）Fbが構成するクラスタcov（Fb）に含まれる
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すべての文書を，Rに含まれるすべてのFが構

成するクラスタcov（F）から削除し，（2）に戻

る。

　以上の処理によって，重複しないクラスタ群

cov（Fle）（々＝1，＿，L）が得られるとともに，その

内容の記述が凡として与えられることになる。

ただし，段階（5）で，Fb中の文書を削除しなけれ

ば，非排他的なクラスタリングとなる。

　ΩFには，1っの語から構成されるFのほかに，

複数の語から構成されるFも含まれている。し

たがって，仮にFi＝｛tl｝，F2＝｛tl，　t2｝とすれば，

COV（F2）⊆COV（Fi）という関係が成立することにな

る。ΩFの要素におけるこの種の関係を利用して

階層的なクラスタリングを構成する方法は，

HFTC　（hierarchical　frequency　term－based　clus－

tering）と呼ばれる（Beilほか（2002）5））。なお，こ

の場合には，COV（Fi）が親クラスタ，　COV（F2）が子

クラスタということになる。また，もし，、F3＝

｛tl，　t3｝ならば，　COV（F3）はCOV（Fi）の子で，なおか

つCOV（、F2）の兄弟に相当する。

3．FIHCアルゴリズム

　Fung　ら　（2003）27）による　FIHC　（frequent

itemset－based　hierarchical　clustering）もまた，

同様な考えに基づいたアルゴリズムである。この

アルゴリズムでは，基本的に，“cluster　support”

と“global　support”との差によって，各文書が各

クラスタに属する程度s（di，　Ck）を定義する。ここ

で，“cluster　support”とは，　F（∈ΩF）中の要素

（すなわち1っの語tPが，あるクラスタCk中の

文書中に出現する割合を意味する。これをcsブと

表記すれば，

　　c句（Ck）一4Σ砺　　　（36）
　　　　　　nh　i：d，EC，

である。ここで，砺は文書di中に語ちが出現す

れば1，そうでなければ0を示す変数である。一

方，ち∈Fについての“global　supPort”をgsブと

書くことにすると，

　　　　　lcov（F）1
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（37）　　9Sブ＝

である。

　閾値θ。を定あてFを規定したのと同様に，

“cluster　supPort”に対しても，閾値θ，を決めて，

それを超える語を“cluster　frequent”として取り

扱う。ある1っの文書diにおける“cluster　fre－

quent”の集合をγ∫と表記する。一方，いずれか

のF（∈ΩF）に含まれる語の集合をΩ’（⊆Ω）と書

く。結局，各文書が各クラスタに属する程度s（di，

Ch）は，

　　s（di，　C，）＝＝　Z一．．xij×cs」（C，）

　　　　　　ブ：ち∈γi∩Ω’

　　　　　　一　Z　．xij　X　gsj　（38）
　　　　　　　ブ：ち∈習∩Ω’

で定義される。ここで，房は，文書di中での，

“cluster　frequent”でない語の集合を意味する。

つまり，文書d沖に含まれる語が，そのクラスタ

中の他の文書にも出現するほど，s（di，　Cle）の値が

大きくなる。また，右辺第2項により，文書diに

おける“cluster　frequent”でない語tj（∈Ω’）に対

しては，一種のペナルティが課せられる。

　FTCと同様に，　FIHCでもまず，　cov（F）とし

て，初期的なクラスタ群を求あ，次に，文書ごと

に各クラスタのs（di，　C々）の値を計算し，その最も

高いクラスタのみにその文書を所属させる。これ

によって排他的なクラスタリングが得られる。そ

して，やはり，FTCと同様に，各Fが単数または

複数の語から構成されることを利用して，クラス

タ群を階層的に構成する。なお，FIHCアルゴリ

ズムでは，同一のトピックが異なるクラスタに分

散することを防ぐため，事後的に，クラスタの併

合が試みられる（詳細は元の文献を参照）。

F．文書構造の視覚化のための技法

1．　VIBE

　VIBE（Vlsualization　By　Example）システム

（01senほか（1993）66）およびKorfhage（1997）52））

は，利用者の関心に合わせて，文書集合を視覚的

に提示するたあのシステムである。文書クラスタ

リングがその主目的ではないが，利用者が入力し

た主題概念に応じて，結果的に文書がクラスタ化

されることになる。
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　例えば，ある利用者が“document　retrieva1”，

“scientific　visualization”，“virtual　reality”の3

っの概念に関心を持ったとする。これらをそれぞ

れPOI（point　of　interest）と呼ぶ。そして，利用

者が各POIの位置をコンピュータの画面上に指

定すると，それぞれのPOIの座標が決まる。も

し，ある文書が1っのPOI（例えば“document

retrieva1”）に含まれる語のみしか持たないなら

ば，その文書はそのPOIの位置に重ね合わせて表

示される。

　一方，POIの2っの語（例えば，“document”

と“virtual”）を持つ語の場合には，文書中でのそ

れらの重みが反映されるように，2っのPOIを結

ぶ線上に，その文書の位置が決あられる。POIの

語が3っ以上出現する場合でも，同様な方法で，

その文書の表示座標が計算される。

2．GUIへのSOMの応用
　すでに詳しく説明した，KohonenのSOMは，

文書構造を視覚化するための有用なツールであ

る。その特徴は，長方形の出力領域に，主題ごと

に矩形の区域を設定できることにある（Lin

（1997）56））。Javaアプレットなどを使って，各区

域を色分けすれば，美しい「文書の地図」を表示

することが可能である。

3．　SPIREフ。ロジェクト

　SPIRE　（spatial　paradigm　for　information　re－

trieval　and　exploration）は，テキストを視覚化

する方法の研究を目的として，1994年前開始さ

れたプロジェクトである（Wise（1999）94））。同年に

は最初のソフトウェアであるGalaxiesが作成さ

れ，続いて，ThemeSpacesが発表された。　Ga1－

axiesは，宇宙空間に散らばる星を模倣して，文

書を提示するシステムであり，一方，Theme－

Spacesでは，地形の立体的な景観図（1andscape）

として文書構造が表現される。

　これらのシステムの処理手順の概要は以下のと

おりである（Wise（1999）94））。

（1）文書集合に対して，前処理を施し，各文書を

　ベクトルとして表す。

（2）ベクトルを標準化し，高次元空間中で文書を

　クラスタ化する。

（3）高次元空間におけるベクトルとクラスタの

　重心とを2次元平面上に射影する。

（4）GalaxiesとThemeSpacesのそれぞれの方

　法に従って，段階（3）の結果を表示する。

　段階（1）では，ストップワードの除去や語幹抽

出が行われる。そしてさらに，文書集合に含まれ

る語数は一般にかなり多いたあ，次元を減らす工

夫が加えられる。プロジェクトの初期の頃は，

ニューラルネットワークが使用されていたようで

あるが，　その後，語の出現頻度と　CCV（con－

densed　clustering　value）に基づく独自の方法が

開発された（Wise（1999）94））。

　まず，低頻度および高頻度の語を除去し，次に

CCVを計算する。　CCVは語の出現のでたらあさ

（randomness）を測定する指標であり，この値が

小さいほど，主題を表す語であると解釈される。

Wise（1999）94）では，　CCVの値がある閾値よりも

小さい語のみを残すことによって，語の数を約

20，000から500程度にまで減らした実験が紹介

されている。

　以上の手1頂により絞り込まれた語を基本として

各文書のベクトルが構成され，この結果，高次元

空間に文書が布置されることになる。次に，この

空間中で文書のクラスタリングを行う（上記の段

階（2））。文書はユークリッド空間中に布置されて

いるので，k－means法や階層的クラスタ分析法を

適用できる。また，SPIREでは，“fast　divisive

clustering”という独自の方法も検討されている。

これは，あらかじあ決められた数の種子点を空間

中に無作為に分布させ，その種子点を中心とする

血球を互いに重複しないように反復的に構成して

いく方法であり，最終的に，各超球に含まれる文

書群をそれぞれクラスタとみなす。

　高次元空間でのクラスタ化が終了した後，それ

を2次元空間に布置する（上記の段階（3））。もし

文書数が少ないならば，これには一般的な多次元

尺度構成法（MDS）を利用することができる。ま

た，文書数が多い場合のたあに，“anchored　least

stress（ALS）”という独自の方法も開発されてい
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る。

　最後に，MDSまたはALSの結果を表示する。

Galaxiesの場合には，単に，各文書を緑色の点，

クラスタの重心をオレンジ色の点で表すだけであ

る。ThemeSpacesの場合には，　Galaxiesの平面

的な表現を基本として，各クラスタを表現する語

の選択・表示と，立体的な地形として文書数を表

現する工夫とが加えられる。

4．　NIRVE

　NIRVE　（The　NIST　information　retrieval　visu－

alization　engine）（Cuginiほか（1997）18））は，米

国のNISTで開発されたインタフェースであり，

検索結果としての文書集合を3次元で視覚的に

表示する機能を持つ。その特徴は，検索質問に含

まれる「概念（concept）」を表現する「語（key－

word）」を利用者に特定してもらい，それらの概

念に基づいて，文書集合をクラスタに分割する点

にある（いわゆる適応型クラスタリング）。

　利用者がm個の概念を指定したとすれば，各

文書はまず，その概念に対する重みに基づいて，

m次元空間中に布置される。ある概念に対して利

用者が指定した語t」が文書di中に出現する頻度

を物として，ai中のt」の重みは，砺＝v／79；、；7Z；7／　zで

定義される。ここで，昭ま文書diの長さ（延べ語

数）である。このWijに基づいて各概念の重みが

計算され，その値によって，m次元概念空間中で

の各文書の位置が決まる。

　概念空間中に布置された文書間の類：似度は通常

のユークリッド距離によって測定できる。この距

離に基づいて，文書のクラスタリングを行うが，

その方法は単純である。すなわち，1っの文書か

ら出発し，最も近い文書をつないでいく。もし，

その距離が閾値を超えれば，そこまでつながった

文書を1っのクラスタとみなす。

　最後に，文書やクラスタを示すアイコンを，3

次元空間に布置する。それらの位置は，クラスタ

中の文書間の距離やクラスタ間の距離が，概念空

間中のそれらに比例するように決められる。ただ

し，これは多次元空間中の分布をより少ない次元

で表現しようとする試みであり，当然，概念空間

中の距離がすべて3次元空間中に正確に反映さ

れる保証はない。

5．その他の関連研究

　本節の最後として，文書クラスタリングを直接

的には含まないものの，何らかのかたちで文書や

その構造の視覚化を試みている研究を2件ほど

挙げておく。

　TOPIC　ISLANDS（Millerほか（1998）59））で

は，1件の文書内の内容的な構造を解析するため

にWavelet変換を利用する。その結果として，1

件の文書に含まれるいくつかの主題的な構成要素

（主題的なまとまり）が識別され，それらが島の形

状を模倣して表現される。その2次元空間におけ

る各構成要素の位置は，多次元尺度構成法によっ

て計算される。

　一方，ThemeRiver（Havreほか（2002）33））は，

ある文書集合をその出版年の時間軸に沿って整

理・視覚化するシステムであり，各主題が各時点

でどの程度研究されているかを川の流れを模倣し

た表現によって利用者に提示する。具体的には，

各主題を示すいくつかの語を手がかりに，各時点

での文書数を集計し，そのデータに基づいて，ス

プライン関数を使って川の流れに似た曲線を描
く。

G．文書クラスタリング技法の総括

　以上，本章で議論してきた文書クラスタリング

のための技法あるいはアルゴリズムを第1表に

総括する。第1表は，F節の「GUIへの応用」を

除いた，A節からE節までに議論した技法のうち

主なものについて，その特徴と入力パラメータを

まとめたものである。

　まず，単一パス・アルゴリズムは，おおよそ，

1．

2．

3．

4．

k－means法の拡張

leader－follower法の拡張

KohonenのSOMの応用（WEBSOM）
その他

に分類できる（第1表参照）。
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k－means法は，クラスタの個数を先験的に与え　　能である。第1表に示したとおり，このk－means

なければならないが，この個数がそれほど大きく　　法についてさまざまな点での改良・拡張が試みら

なければ，かなり大きな文書集合に対して適用可　　れている。例えば，各クラスタのよりよい重心を

　　　　　　　　　　　　　第1表　文書クラスタリング技法の総括（主なもの）
A．単’一一一一’7　NOス・アルゴリズム

名　称 特　徴 入力パラメータ 主な典拠

単純なk－means法

Willett法

平均クラスタリング法

SKWIC法

Scatter／Gather

C3M

単純な1eader－

　follower法

Crouch法

WEBSOM

0（M程度の計算量でクラスタリング
　が可能

k－means法の変種で，クラスタ個数
　を自動決定

分割を自動修正するincremental
　k－means法

語の最適重みも同時に推計する
　k－means法

k－means法の変種で，階層的クラス
　タリングによって中心を設定

k－medoid法の変種で，種子点の数を

　自動的に算出

クラスタ個数が未知の場合に適用可能

1回目のパスでクラスタを設定し，2

　回目で文書を割り当てる
　leader－follower法

KohonenのSOMの応用

クラスタ個数

反復計算の回数

クラスタ個数，基準関

　数に対する閾値

クラスタ個数

クラスタ個数

なし

文書・クラスタ間の類

　高度の閾値

文書・クラスタ間の類

　似度の閾値

出力ベクトルの個数
　（出力領域）等

Willett　（19so）9i）

Dhillonら（1994）21）

FriguiとNasraoui
　（2004）26）

Cuttingら（1992）19）

CanとOzkarahan
　（1984）ii）

岸田（2003）46）

Crouch　（197s）i7）

Kohonenら（2000）50）

B．階層的クラスタリング

名　称 特徴 入力パラメータ 主な典拠

Willett法

Voorhees法

bisecting　k－means法

制限された凝集型法

PDDP法

転置ファイルを利用して計算量を軽減　なし

樹形図に取り込まれていない文書のう　なし

　ち，すでに取り込まれたものと最大

　の類似度を持つものを探索

k－means法を使って文書集合を反復　なし
　的に分割

最初にk－means法で文書集合を分割　初期的なクラスタ個数

　し，それぞれに対して凝集型アルゴ

　リズムを適用

主成分分析を使って文書集合を反復的　なし

　に分割

Willett　（1981）92）

Voorhees　（1986）88）

Steinbachら（2001）81）

ZhaoとKarypis
　（2002）ioo）

Boleyら（1999＞6）

C．次元縮約法に基づくクラスタリング

名　称 特　徴 入力パラメータ 主な典拠

IRR法

COV－rescale法

NMF法

LSIにおいて影響力の小さなクラスタ

　を識別する

IRR法を改良し，主成分分析によっ
　てクラスタを識別

語×文書の重み行列を直交しない空間

　に分解

スケール係数等

スケール係数等

クラスタ個数

Ando　（2000）2）

KobayashiとAono
　（2004）47）

Xuら（2003）96）
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D．確率モデルに基づく方法

名　称 特徴 入力パラメータ 主な典拠

GMM十EM法 ガウス型混合モデルとEMアルゴリ
　ズムを利用

クラスタ個数等 Liuら（2002）58）

E．データマイニングの手法の応用

名　称 特　徴 入力パラメータ 主な典拠

Boleyらの方法

FTC法

FIHC法

関連ルールに基づく一種のグラフ理論　なし

　によるクラスタリング

頻出語の出現パターンに基づくクラス　頻出語を決めるたあの

　タリング　　　　　　　　　　　　　　閾値

頻出語の出現パターンに基づくクラス　頻出語を決めるための

　タリング　　　　　　　　　　　　　　閾値等

Boleyら（1999）6）

Beilら（2002）5）

Fungら（2003）27）

求めようとするもの（平均クラスタリング法，

Scatter／Gatherなど），キーワードの重みも同時

に最適化するもの（SKWIC法），クラスタの個数

を自動的に決定するもの（C3M）などが提案され

ている。

　一方，1eader－follower法ではクラスタ個数を

与える必要はないが，文書とクラスタとの類似度

の閾値を前もって設定しておかなければならな

い。この場合，その閾値の与え方によってはクラ

スタの個数が膨大なものとなり，多くの計算量が

必要になる可能性がある（文書とクラスタとの類

似度の比較回数やクラスタベクトルの保存領域が

増大する）。

　WEBSOMは，これらとは異なる原理に基づく

文書クラスタリングの実現を可能にするもので，

2次元の出力領域に矩形によってクラスタが表示

される点に特徴がある。ただし，この図を計算す

るために，一定回数の反復計算が必要となり，非

常に大規模な文書集合に対して応用が試みられて

いるものの，その計算量はかなり多い。

　次に，階層的クラスタ分析法については，凝集

型の場合，やはり文書集合が大きいと，その実行

は難しい。その中で，第1段階でk－means法を

応用し，それによって得られたクラスタごとに凝

集型アルゴリズムを適用する方法（「制限された

凝集型アルゴリズム」）は，実行可能性という点

で，有望であると思われる。bisecting　k－means

法などの分割型も計算量の点では優れており（後

述），今後，どちらの方法がより妥当であるかを多

角的に比較研究していくことが重要である。

　次元縮約に基づくクラスリングについては，

SVDの場合には，語数ルfを減らすことができた

としても，Nは不変であるから，計算量の点で問

題が生じる。一方，主成分分析の場合には，M×

．Mの行列が入力データとなるので，特徴抽出で語

数を減らすことができれば，実行可能性は高くな

る。さらに，主成分分析は一般的によく利用され

ている多変量解析法であり，この意味で，「文書集

合を主題的に均質なグループに分ける」という性

能自体も，SVDを上回ることが予想される（この

点でのSVDと主成分分析の特徴の相違について

は，KobayashiとAono（2004）47）が詳しい）。

　最後に，確率モデルに基づく方法とデータマイ

ニングの手法の応用については，さらなる研究結

果の蓄積が必要であると考えられる。直観的に

は，確率モデルは，計算の簡便性の観点からは正

規（ガウス）分布に依拠しなければならないこと

と，EMアルゴリズムのような近似的な方法でパ

ラメータを推定しなければならないという点か

ら，文書クラスタリングにはそれほど向かないよ

うに思われる。一方，データマイニングの代表的

な手法である関連ルールを応用する方法は，伝統

的な文書クラスタリング研究にはなかった発想で

あり，その長所・短所を今後探究していく必要が

あろう。
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IV．文書クラスタリングの研究課題

A．計算量の問題

　計算量の問題については本稿ですでに何度も述

べてきた。一般的には，計算機の資源が最も少な

くて済むのがk－means法であり，その対極には，

凝集型の階層的アルゴリズムがある。そこで，計

算量の問題に対するアプローチとしては，大まか

にいって，

・k－means法を基本に据えて，その改良を目指

すもの

・階層的アルゴリズムの効率化を目指すもの

の2っの異なる方向性を考えることができる。

　k－means法は，基本的には，単一パス・アルゴ

リズムなので，計算量は0（NL．Mr）程度で済むが

（第III章A節参照），クラスタの個数五を先験的

に与えなければならず，そのため，当該文書集合

にとって「自然な」分割とならない可能性があ

る。この点を補う方法として，Willettの方法や

leader－follower法の適用が試みられているが，

ともに，L　・Nが成立してしまう可能性があり

（Willettの方法では最初にL＝Mと設定して，次

第にクラスタを減らしていくが，一般に，N〈M

であり，減少の程度にもよるが，Lはかなり大き

いと予想される），計算量は0（N　2Mr）に近づいて

しまう。

　分割型の階層的アルゴリズムについては，その

妥当性に関する研究結果の蓄積はまだ十分ではな

いが，計算量の点だけからいえば，大きな望みがあ

るように思われる。もし完全に平衡な2分木を構

成した場合，走査する文書の延べ総数は，N　log　7＞

である（第III章B節参照）。例えば，その2分割

に計算量の少ないk－means法を使うならば（す

なわち，bisecting　k－means法），官文書ごとに，

2個のM次元クラスタベクトルとの比較が必要

なので，計算量はおおよそ0（2N　log　NMr）とな

る。したがって，2　log　AV　u　しならば，十分に，一

般のk－means法の計算量に比肩しうる。しかも，

bisecting　k－means法ならば，情報検索という応

用目的にとって有用な，クラスタ間の階層構造を

も得ることができる。

　もし，一般的によく使用され，実績のある群平

均法などの凝集型アルゴリズムのほうが，妥当性

の観点からは望ましいとするならば，現時点で

は，「制限された凝集型アルゴリズム」を使うほか

はないだろう。簡単のたあ，文書ベクトルの次元

．Mと反復回数rとを無視することとし，さらに，

n件の文書に対する凝集型アルゴリズムの計算量

を0（n2）と仮定すれば，制限された凝集型のアル

ゴリズムの計算量は，

　　O（NL）十LxO（n2）　（39）
で近似される。ここで，nは，制限された凝集型

アルゴリズムにおける第1段階での各分割に含

まれる文書数である（すなわち，n＝1V／乙）。ただ

し，実際には，n＝N／乙が成立するとは限らない。

つまり，第1段階のk－means法によって，　N件

の文書が均等な大きさの部分集合に分割できると

いう保証はない。したがって，式（39）および以下

の議論は，「第1段階のk－means法で均等な大き

さの部分集合が得られる」という仮定の下でのみ

妥当である。また，凝集型アルゴリズムの計算量

は一般に0（n2）よりも大きくなるから，式（39）は

過小評価となっている点にも注意する必要があ

る。実際には，単連結法や完全連結法の場合で，

O（n2　log　n）程度の計算量が必要である（Jainほ

カ）N（1999）39））。

　以上の仮定の下に，式（39）からは，第2段階に

おける計算量を減らすためにNに対するnを小

さくしても，第1段階のk－means法に多くの計

算量が必要となり，必ずしもうまくいかないこと

がわかる。例えば，N＝1，000，000の場合に，　L＝

100とすれば，第1段階での計算量はL×N＝

108に比例し，第2段階のL×n2＝1010に比べ

て，かなり小さい。それに対して，L＝10，000と

した場合にぽ，第2段階はL×n2＝108のように

小さくなるが，その分，第1段階は，L×N＝1010

となってしまい，結果的に全体の計算量は変わら

ない。

　最適な分割数Lを求めるには，n＝ノV／しの関係

を使って夕＝NL＋L（N／L）2＝NL＋N2／しとし，こ
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れをしで微分して0とおけばよい（しとNを近

似的に連続変量とみなす）。すなわち，

　　一iZ／li一　＝N－N2／L2　．o

より，五＝加を得る。したがって，制限された凝

集型アルゴリズムの最小の計算量は，ここでの仮

定の下では，N洒＋fN×N2／厩＝21W万とな

る。一方，Mとrを無視した場合のbisecting　k－

means法の計算量は，0（2N　log／V）であるから，

bisecting　k－means法の計算量に対する「制限さ

れた凝集型アルゴリズム」の計算量の比R。（M

は，ここでの仮定の下に，

　　Rc（M－2耕島一1轟

によって近似される。この式の値を計算してみる

と，　Rc（103）＝3．2，　Rc（104）＝7．5，、Rc（105）・＝19．0，

．R。（106）＝50．2，　R，（107）＝136．0などとなり，文書

集合が大きくなるにつれて，制限された凝集型ア

ルゴリズムの計算量は，分割型のbisecting　k－

means法に比べて，次第に大きくなってしまう

（例えば，100万件の文書で約50倍程度）。この

ことから，凝集型アルゴリズムを大規模文書集合

に適用するのがいかに難しいかがわかる。なお，

上で注意したように，この計算は，凝集型アルゴ

リズムの計算量を過小評価しており，実際には，

その実行にはより多くの計算が必要になる。

B．特徴抽出

　計算量の問題を解決する1っの有力な方法は，

文書ベクトルおよびクラスタベクトルの次元M

を減らす（すなわち語を減らす）ことである。こ

れによって，類似度の計算が速くなるだけでな

く，データを保存するための主記憶装置の容量も

節約できる。さらに，階層的クラスタ分析法にお

ける類似度行列の計算に転置索引ファイルを用い

る手法においては（第III章B節参照），語を減ら

せばそれだけ語を共有する文書の組数が少なくな

るので，抜本的な計算量の改善につながる可能性

がある（岸田（2003）46））。

　第III章で概観したように，有用な語（または

概念）を選択するための特徴抽出の方法には以下

のようなものがある。

1．何らかの語の重みに従って，語を選択する

　方法
2．LSIを応用する方法

3．WEBSOMで使用されている次元縮約法
　（23）式

実際には，上記1．を使用する研究例が多く，前章

で見たように，さまざまな方法が考案されてい

る。一方，LSIを応用する方法は，文書数Nが大

きい場合には，SVDの計算が難しいという欠点

がある。WEBSOMで提案されている式（23）は，

LSIに比べれば実装が容易であり，実用的といえ

るが，研究例が少なく，現時点ではその有効性の

評価は難しい。

　情報検索の理論に照らせば，ストップワードや

非専門的な用語を文書ベクトルから除去するのは

当然であろう。特に，情報検索のベクトル空間モ

デルや確率型モデルなどに基づく照合関数を使用

して文書やクラスタの間の類似度を測定する場合

には，idfの要因が小さな（つまり非専門的な）語

を除去しても，クラスタリングの結果に大きな影

響は与えないと見るのは妥当であると思われる。

　ただし，理論的には，どの程度まで語を削除し

てよいのかを決あるのは難しいようである。諸研

究の結果を概観した限りでは，かなりの数を減ら

せるという印象はあるものの，さらなる経験的な

研究結果の蓄積が必要であろう。

C．重みと類似度の計算方法

　抽出された語の重みをいかに設定し，文書ベク

トルを構成するか，さらには，2つの文書ベクト

ル間あるいは文書ベクトルとクラスタベクトル間

の類似度をいかに計算するかは，文書クラスタリ

ングの結果を大きく左右する重要な問題である。

　前章で見たように，文書ベクトル中の重みωij

あるいはクラスタベクトル中の重みz砺の設定に

は，さまざまな方法が使用されている。しかし，

全体的な傾向として，以前の単純な計算方法に比

べて，最近では，情報検索理論（ベクトル空間，
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確率型など）に基づいて，複雑な式により重みを

計算する場合が多くなっているようである。一

方，類似度の計算については，重複係数やDice

係数が使われることもあるが，余弦係数の適用例

が多く，また語の重みの計算に情報検索の理論を

適用した場合には，その理論に沿ったかたちで類

似度の計算がなされることもある。

　さまざまな重みの設定方法あるいは類似度の計

算方法のうちどれが優れているかという点につい

ての比較研究は少なく，今後，これについて探究

を進めていく必要がある。

D．クラスタリングの結果の評価

　クラスタリングの結果の妥当性の評価には，次

のような類型が考えられる。

1．直接的な評価

（a）外部的な基準との評価（「正解」を使った

　　評価）

（b）内部的な評価

2．間接的な評価

　各文書に分類記号が付与されているような「正

解付き」の文書集合が利用できれば，クラスタリ

ングの結果を直接的に，その「正解」という外部

基準に照らして，評価することが可能である（上

記1（a））。機械学習型のテキスト分類の実験では，

通常，この種の文書集合が使用されている。「教師

なし」の文書クラスタリングの場合には，分類作

業において「正解」をまったく使用せず，最後の

評価の段階でのみ，正解情報を利用することにな

る。「正解」のような外部的な基準が利用可能なと

きには，評価指標として，

1．F尺度（F　measure）

2．エントロピーまたは相互情報量

3．正確性（accuracy）

などを使うことができる。

　F尺度は情報検索における伝統的な評価指標で

あり，再現率と精度との調和平均として計算され

る。ここでは，「正解」にはH個の分類記号が含ま

れるとし，それぞれの分類記号が付与された文書

集合をKi，．．．，KHと書く。また，正解集合Khに

含まれる文書数およびクラスタCleに含まれる文

書数をそれぞれ，毎，毎で表記し，編は，Khと

Ckとに共通の文書の数を表すものとする。この

とき，ある正解集合KhとあるクラスタCkが与え

られた場合の再現率R，および精度P，は，

　　Re（Kh，　Cle）＝　一Z41’？1｝一k

　　　　　　　興
　　Pr（Kh，　Ck）＝　ZlltlfiLle

　　　　　　　nk
となる。F尺度はこれらの調和平均，

　　　　　　　　2　×　Re（Kh，　Ck）　×　Pr（Kh，　Ck）
　　Fm（Kh，　Ck）　＝＝

　　　　　　　　Re（Kん，　C々）十P7（1（’h，　C々）

として求められる。ただし，この値は，ある特定

の正解集合と特定クラスタの組ごとに計算される

ので，クラスタリングの結果全体を評価するに
は，

　　　　び　　り　　Fs一濯1多囎x瑞（Kh・　Ck）

という指標（LarsenとAone（1999）55））が使用さ

れる（FScore，　overall　F－measureなどと呼ばれ

ている）。この指標は，分類記号ごとにF尺度が

最大になるクラスタだけを取り出して，その値

を，文書数で重み付け平均したものである。

　一方，正解集合KhにクラスタCkの文書が属す

る確率P（K，1C々）を考えれば，各クラスタのエン

トロピーを，

　　E々＝一ΣP（K，IC々）logP（」K，1C々）

　　　　　h＝1

のように定義できる。確率P（瓦lC々）については，

．P（Kh　i　c々）＝P。（Kh，　Ck）で推定すればよい。もし，ク

ラスタCk中の文書がさまざまな正解集合に属す

るならば，エントロピー、臨の値は増加する。　し

たがって，臨の値が小さいほど，望ましいクラス

タリングであると解釈できる。クラスタリングの

結果全体に対しては，クラスタに関する全エント

ロピーE（CIK）を，文書数による重み付け平均と

して，
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　　　　　　ム　　リ　　E（CIK）一認1劣E々

で定義すればよい（Steinbachほか（2000）81））。

　同様な考え方に基づいて，相互情報量によっ

て，クラスタリングの結果を評価することもでき

る。つまり，文書集合全体から1件の文書を選ん

だときに，それが正解集合KhとクラスタCkの両

方に属する確率P（Kh，　C，）を考えて（この確率は

編／Nで推計できる），正解集合とクラスタとの

相互情報量Mi（C，　K）を

Mi（C・　K）一
g量1々孝1P（Kh・　Ck）1・9畿鑑）

で定義すればよい（Liuほか（2002）58））。ここで，

P（Kh）とP（Cle）はそれぞれnh／瓦毎／Nで推定でき

る。このMI（C，　K）の値は，正解集合とクラスタ

とが完全に独立ならば0，完全に一致すれば

max（E（C），　E（K））となる。ここでE（C）はエントロ

ピーで，E（C）＝一Σ々P（Ck）10g　P（Ch）である（E（K）

も同様）。したがって，最終的に，

thKC・　K）一ma懸念））

とすれば，0から1の値をとる評価指標となる。

　もし，正解集合KhとクラスタCkとの1対1

の対応づけが容易ならば，より単純な指標である

「正確性（accuracy）」を使うことができる（ただ

し，正解集合Ki，．．．，KHも，クラスタC1，．．．，Cし

もともに排他的で，H＝＝しでなければならない）。

1っの文書diに対して1つのクラスタが決定さ

れたとき，もし，そのクラスタCkが，その文書の

属する正解集合Khに対応したものであるなら

ば，「正しい」分類が行われたと判断できる。した

がって，N件の文書中，何件が「正しく」分類さ

れたかの割合を計算すればクラスタリングを評価

できるわけで，この割合を「正確性（accuracy）」

と呼ぶ（Liuほか（2002）58））。実際には，　TDTに

おけるTrackingのような場合を除けば，　Ckと

Khとの1対1の対応関係を特定するのは難しい

と思われる。

　以上の種々の評価指標を使うには，正解集合

Ki，．．．，KHが必要である。この集合が利用できな

い場合には，クラスタ中の文書間に適当な類似度

文書クラスタリングの技法：文献レビュー

　　　　　　　　　（または非類似度）を設定し，それに基づいて，ク

　　　　　　　　　ラスタがどれだけうまくまとまっているかを評価

すればよい。つまり，1つのクラスタ中の文書相

互間の類似度が高く，逆に，他のクラスタに含ま

れる文書との類似度が低いほど，クラスタリング

は成功していることになる。これが，上記1（b）の

「内部的評価」に相当する。

　この程度を測る指標としては，非類似度（また

は距離）の場合には，平方誤差の総和（6）式など

がある（Dudaほか（2001）22））。また，この平方誤

差の総和は，類似度の場合には，式（26）にほぼ等

しい22）・46）。ただし，これらの指標は，場合によっ

ては，必ずしも適切でないこともありうる（Duda

ほか（2001）22）にょい例が掲載されている）。

　以上の各種の評価指標は非階層的なクラスタリ

ングの場合にはそのまま使用することができる。

一・禔C階層的な方法の場合には，樹形図の適当な

結合レベルで階層を「輪切り」にし，クラスタの

集合を設定する必要がある。ただし，F尺度Fm

の場合には，階層構造のあらゆる結合レベルでの

クラスタでの最大値を使えばよいので，特に，特

定のレベルで「輪切り」にする必要はない。

　最後に，上記2．の「間接的な評価」とは，例え

ば，文書クラスタリングの目的が情報検索である

ときに，そのクラスタリングの結果を応用した情

報検索の実行が，どの程度の検索性能の改善をも

たらすかという点から評価するような場合であ

る。この際には，検索実験用のテストコレクショ

ンをデータとして使用することができる。実際に

は，情報検索の性能にはさまざまな要因が働くの

で，この方法によって，クラスタリングの結果を

独立的に評価することは難しい。しかし，クラス

タリングの最終的な目的に照らして，総合的に評

価できるという点では，優れた方法であるとも考

えられる。

　情報検索分野における評価研究に比べて，文書

クラスタリングの評価の歴史は浅く，標準化はま

だ十分でない（すなわち研究者によって使用する

指標が異なることが多い）。各指標の特徴の把握

信頼性（reliability）・頑健性（robustness）の分析

などが，今後必要であると考えられる。
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E．実験による性能比較

　文書クラスタリングの研究課題として，上で述

べたような評価指標を使って，文書クラスタリン

グの各技法の妥当性を明らかにしていくことは当

然，必要である。しかし，文書集合の規模・性質

に関する多様な条件の中で，クラスタリングの妥

当性に関する客観的な知見を体系的に積み上げて

いくことは難しい。ひとつの理想的な形は，

TREC82）やNTCIR65）などで試みられている，数

多くの研究グループが参加する評価型ワーク

ショップ．かもしれない（TDTはその試みの一例

であろう）。前章で概観した研究の中には，複数の

手法の比較評価を試みているものもいくつか存在

するが，技法の単なる提案に留まっているものも

少なくない。研究領域の成熟とともに，次第に，

妥当性に関するベンチマークを設定した研究が増

えていくことが予想されるが，今後，実験による

性能比較の結果を蓄積し，体系的な知見としてい

くことが必要であろう。

V．おわりに

　本稿では，情報検索を応用目的とした文書クラ

スタリングの技法・アルゴリズムについてレ

ビューし，それらの整理を試みた。また，今後，

文書クラスタリングの方法を発展させるための研

究課題について，いくつか議論した。

　WWWの発展や電子文書の増加に伴って，そ

れらを効果的・効率的に組織化する必要性が高

まっている。それに対して，本稿で見たように，

現在の計算機環境でも，100万件を超える規模の

文書集合を合理的に分割することはまだまだ難し

い。デジタル時代の社会的要請に応えていくたあ

に，さらに研究を発展させる努力が必要である。
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