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研究成果の概要（和文）： 本研究では大規模文書クラスタリングにスペクトラルクラスタリン

グを用いる手法を開発した。基本的には大規模データを k-means で予め小規模クラスタに分

割し、そこから信頼度の高いデータを抽出し、それらデータに対して類似度行列を作る。作成

された類似度行列は縮約されているので、スペクトラルクラスタリングが実行できる。クラス

タリングの更なる精度向上のために、精緻な名詞間距離の測定法や、文書間の距離学習法の開

発も行った。 
 
研究成果の概要（英文）： In this research, I proposed the spectral clustering method for large 
document data.  First, large document data is divided into small clusters by k-means.  
then some reliable data are picked up each clusters.  We construct a similarity matrix 
from these reliable data. This matrix is reduced, so we can use the spectral clustering for it. 
Furthermore, in order to improve the precision of clustering, I researched the distance 
measurement of two nouns, and distance learning for documents. 
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１． 研究開始当初の背景 

 
文書クラスタリングとは、入力される文書
のセットを、トピックの類似性からいくつか
のグループに分割する処理である。情報検索
やテキストマイニングで利用される要素技
術であり、その重要性は高い。近年、データ
が大規模化しており、文書クラスタリングに
おいても大量の文書を対象としなくてはな

らない場面が多い。このような背景から、大
規模文書データセットに対する精度の高い
文書クラスタリング手法が望まれている。 
一方、スペクトラルクラスタリングはグラ
フ理論を応用したクラスタリング手法であ
り、その精度の高さから近年活発に研究が行
われている。ただしスペクトラルクラスタリ
ングはデータ数の自乗のサイズの固有値問
題を解く必要があり、大規模データセットに



(3) に関しては 2 つのアプローチを試み
る。1つは各クラスタに対してその重心を求
め、クラスタ内の各データとその重心までの
距離を測り、この距離に基づいて Committee 
を作成するアプローチである。距離によって 
Committee に属するか属さないかを判定す
るが、その際の閾値の設定が問題である。こ
の設定には様々な統計的手法を取り入れる
ことができるので、各手法を試しながら最も
効果的な方法を探ってゆく。もう 1つのアプ
ローチは各クラスタのデータを訓練データ
と考えて、帰納学習の手法を用いて分類器を
作成し、その分類器によって Committee を
作成するアプローチである。具体的にはその
クラスタに真に属する確率を調べ、ある確率
以上のデータを選出することで Committee 
を作成する。この場合の問題は計算の効率で
ある。SVM などでは分類器の学習に多大な時
間を要する。ここでは Naive Bayes の利用
を計画している。これは文書データに対して
親和性が高い、分類器学習の計算コストが低
い、分類器は確率を算出できるなどの点で、
本手法に適していると考えられる。また確率
の閾値の設定の問題も残る。当初は経験的に
決めて、実験を通して知見を得る。  

対しては直接適用することが不可能である。
この問題の解決のために、本研究では、デー
タセットに対する類似度行列を縮約する手
法を開発する。 
 
２．研究の目的 
 
本研究の目的は、スペクトラルクラスタリ
ングを大規模文書データセットに対して適
用することで精度の高い文書クラスタリン
グ結果を得ることである。 
本研究のアプローチは小規模クラスタ生成
の一種である。ただし小規模クラスタを生成
した後に、単純にそれらクラスタを 1 点で代
表させて、クラスタリングを行うというアプ
ローチではなく、各小規模クラスタに対して
そのクラスタの代表点を作成する。次にそこ
で中規模の個数からなる代表点に対して、
k-means 等の簡易なクラスタリングを行う。
次に得られた各クラスタから信頼性の高い
データを取り出し、それらを各クラスタの 
Committee とする。 
ここで各  Committee を  1 点で表し、

Committee に属さない代表点と合わせて、
スペクトラルクラスタリングの用途に特化
した形の類似度行列を作成する。これが本研
究での縮約類似度行列である。これを基にス
ペクトラルクラスタリングを実行し、得られ
たクラスタ内にある代表点をもとのデータ
に復元することで、最終的なクラスタリング
結果を得る。 

本手法では Committee 内のデータが１点
に代表されるので、Committee 内の誤りは以
後の処理で回復できない。このため 
Committee に属するか属さないかの判断に
は高い精度が求められる。しかし精度の高い
判断を要求しすぎると Committee のサイズ
が小さくなる。この場合、データの縮約の度
合いが小さくなり、計算の負荷が高まる。つ
まり計算の負荷と精度とのトレードオフの
関係があるので、その点での理論的な解析も
進める。 

以上より、本研究では以下の 4 点を解決す
ることが目的となる。(1) 大規模データを小
規模クラスタに分割する、(2) 小規模クラス
タのクラスタリング方法、(3) 各クラスタか
ら の  Committee の 作 成 方 法 、 (4) 
Committee 群からの縮約類似度行列の作成
方法。 
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３．研究の方法 
 
本研究では以下の 4点の研究開発を行う。
(1) 大規模データを小規模クラスタに分割
する方法。(2) 小規模クラスタのクラスタリ
ング方法。(3) 各クラスタからの Committee 
の作成方法。(4) Committee 群からの縮約類
似度行列の作成方法。 
まず (3)と(4)を解決する。具体的には、既
存のデータセットの各データが小規模クラ
スタの代表点だと考える。これによって (1) 
の処理が仮想的に行えたと見なせる。次に既
存のデータセットを k-means 等でクラスタ
リングすることで(2) の処理結果も得るこ
とができる。ただし (2) を k-means 等で単
純に処理するのは効率が悪いので、これは 
(3) と (4) の研究に取りかかるための処置
であることを注記しておく。 

図１ 
 
(4) が本研究の核と言える。まず理想的に 
Committee 内のデータが真に同じクラスタ
に属する場合、Committee A と任意の点 x と
の類似度は A 内の各点 a と x との類似度
の総和によって定義し、縮約類似度行列を作
成すればよい（図 1参照）。この場合、もと
の全てのデータに対する類似度行列を使っ



たスペクトラルクラスタリングの結果と、提
案する縮約類似度行列を使ったスペクトラ
ルクラスタリングの結果は同一になる。この
点の証明も行う。更に縮約類似度行列の作成
に要する計算時間も調査する。  
クラスタリングシステムへ入力されるデー
タの形式は、通常、ベクトル表現されたデー
タの集合であり、上記の縮約類似度行列の作
成コストは高い。そのために、上記の縮約類
似度行列を近似する。近似式はアドホックに
探ってゆくしかないが、タスクが文書クラス
タリングであるため、ベクトルが高次元かつ
スパースとなっている。そこで次元数と非ゼ
ロ要素の割合を利用して近似式を作成する。
具体的には次元数と非ゼロ要素の割合から、
データの degree （データとその他のデータ
との類似度の和）の期待値が推定できる。縮
約類似度行列はこの degree を基に作成で
きるので、degree の推定により近似が可能
である。 
また現実的には Committee 内のデータが
真に同じクラスタに属するという仮定は成
り立たないので、誤りが多少含まれているこ
とを前提として近似式を作る方が精度が上
がる。その点を考慮した近似式を提案する。
ここにはリスク最小化理論が応用できる。 
(1) に関しては、転置索引語ファイルを利
用する。これはデータの各次元の非ゼロ要素
の集合に注目する手法である。各次元に対し
てその次元が非ゼロとなるデータだけに注
目すれば、データ間の類似度が 0 になる計
算を避けることができる。大規模文書クラス
タリングでは大きな効率化になる。ここでは
転置索引語ファイルを利用して、データ間の
類似度が 0 より大きくなるデータ対に対し
て類似度を測る。またデータ対の重複した計
算は避ける。得られたデータ対と類似度の集
合を類似度でソートし、適当なクラスタ数に
なるまで順次データを統合させてゆく。これ
によって大規模データを小規模クラスタに
分割することができる。ただしこの方法では
データがどのクラスタにも属さない場合が
生じる。しかし提案する縮約類似度行列は、
(1) の処理でこのようなケースが生じても
問題ないことを注記しておく。 
(2) に関しては、(1) のデータの統合処理
を継続すれば、そのまま得られる。ただし 
(1) の処理は粗く、類似度の大きな部分では
妥当な結果となるが、類似度があまり大きく
ない部分まで処理を継続すると、精度が下が
ってしまう。そのため、ある程度精度の高い
クラスタリングを行う必要がある。ここでは
クラスタリングツールの CLUTO で提供され
ている API を利用する。CLUTO は k-way 
clustering と呼ばれる手法を用いており、
k-means よりも経験的に精度が高い。しかも 
CLUTO は類似度行列を入力としたクラスタ

リングが可能である。クラスタ間の類似度を
クラスタ内のデータ間の最大の類似度で定
義した場合、(1) の処理を通して、小規模ク
ラスタに対する類似度行列が作成できてい
ると見なせる。それをそのまま CLUTO の 
API に渡すことで小規模クラスタに対する
クラスタリング結果が得られる。 
 
４．研究成果 
 
本研究の目的である (1) と (2) に関し

ては既存の手法とツールを用いることで実
現 で き た 。 (3) の 各 ク ラ ス タ か ら の 
Committee の作成方法については各クラス
タの重心からの距離を利用した。重心から近
いデータは、そのクラスタに真に属すると考
え、Committee のメンバと見なすことにした。
どの程度近ければ Committee と見なすかは、
最終的な精度と計算時間の兼ね合いとなる。
実験によって、クラスター内のデータを重心
から近い順に 2 割取り出し、これをクラスタ
ーの Committee とすれば、比較的妥当な結
果が得られることを確認した。また (4) の 
Committee 群からの縮約類似度行列の作成
方法については以下の方法を確立した。まず
上記処理によって作成された Committee は 
K 個（小規模クラスターのクラスタ数）ある
が、それぞれを 1点に縮約し、新たなデータ
セットを作成し、Committee 群が作成した後、
各 Committee を縮約した縮約類似度行列を
作成するための式を示した。Committee 内に
誤りが含まれなければ、導出した縮約類似度
行列と、縮約しない完全な類似度行列は、ス
ペクトラルクラスタリングに同じクラスタ
リング結果が得られることを示した。ただし
現実的には Committee 内に誤りが含まれる
ために、示した式を使うと誤りが増大してし
まう。そのために現実的に利用可能な近似式
も示した。 
実験は CLUTO のサイトで提供されている

7 つのデータセット(tr12, tr31, mm, la12, 
sports, ohscal, cacmcisi)を用いた。作成
された縮約類似度行列を用いて、スペクトラ
ルクラスタリングを行い、最終的に得られた
クラスタリング結果をエントロピーと純度
で評価した結果、オリジナルのスペクトラル
クラスタリングの結果よりも精度は悪いが、
k-means よりも精度は改善されることを示
した。 
クラスタリングの更なる精度向上のため

に、文書間距離の正確な測定法がある。文書
クラスタリングの場合、クラスタリング手法
よりも文書間距離の設定が精度に影響する。
ここでは 2 つのアプローチを試した。1 つは 
Web ディレクトリを用いて名詞間距離を精
緻に求め、それらを利用して文書間距離をよ
り適切に設定する手法であり、もう１つは少



量の教師データを与える手法である。後者の
手法では、複数のペアの文書間が同じカテゴ
リに属する文書かどうかのラベルを与え、そ
れを教師データとすることで、文書間の距離
をクラスタリングにとって最適になるよう
に学習する距離学習の手法を利用した。いく
つかの距離学習手法を比較実験し、最大マー
ジン化最近傍法が本タスクにおいて最も効
果があることを確認した。またこの距離学習
の手法の有効性を語義識別問題により確認
した。最終的には、大規模データを k-means 
により小規模クラスタに分割し、各クラスタ
の重心と最も近いデータから Committee を
作成し、いくつかの Committee 間に同じカ
テゴリかどうかのラベルを与え、そこから 
Committee 間の距離を最大マージン化最近
傍法により学習し、それを基に縮約類似度行
列を作成した。その行列を利用してスペクト
ラルクラスタリングを行い、当初の大規模デ
ータのクラスタリングが行えた。結果は、直
接 k-means でクラスタリングを行うよりも
精度が向上した。 

今後の課題としては縮約の度合いの調整
がある。縮約の度合いと精度との関係を調べ
ると、縮約の度合いが大きいほど精度が悪く
なることを確認した。ただし縮約の度合いが
小さいと、計算コストが高くなるために、現
実的な妥当な縮約の度合いを設定すること
が課題である。 

また本手法はクラスタリング結果の改善
手法という位置づけで本手法を捉えること
もできる。まず最初のクラスタリングで正解
と思われるものを固定して、分類が曖昧にな
るデータに対してだけ、高精度のクラスタリ
ング手法を行っている形になる。そのためこ
こでのアプローチは CBC (Clustering by 
Committee) の一種とも考えられる。CBC で
は Committee と呼ばれる各クラスタの核と
なるデータセットを作り、各データは 
Committee と の 距 離 に よ っ て ど の 
Committee に属するかを判定することでク
ラスタリングを行う。各データの Committee 
への割り当ては、単連結法（最短距離法）に
よるクラスタリングと見なせる。一方、本手
法においては k-means で得られたクラスタ
中の信頼性のある集合を  Committee とし、
各データの振り分け部分にスペクトラルク
ラスタリングを利用している。また混合分布
モデルを用いたクラスタリングにおいても、
分散共分散行列のモデルを推定するために、
最初にクラスタリングを行う場合があり、こ
れもクラスタリング結果の改善手法と見な
せる。本手法をクラスタリング結果の改善手
法と見なした場合の、様々な改善手法と併用
して利用することも今後の課題である。 
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