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1.はじめに

与えられたデータ集合を教師データによる事前学習
なしに分類する手法をクラスタリングと呼ぶ．一般的
に文書等の高次で疎なデータに対するクラスタリング
では，類似度指標として cosine類似度用いられる [1]．
cosine類似度を基とし，評価精度をより高めるために，

Nguyenらは cosine類似度における原点を複数用いた
多観点類似度 (Multiviewpoint-Based Similarity:MVS)
を提案した．そして，MVSを非階層クラスタリングに
適用することで，文書データのクラスタリングにおい
て優れた結果を示した [2]．ただし，非階層クラスタリ
ングは事前にクラスタの数の指定が必要である．
一方で階層クラスタリングではその必要がなく階層

的な分類構造を抽出できる．そこで我々は，MVSを適
用した階層クラスタリング手法を開発する．特にMVS
は cosine類似度より計算量が大きく，クラスタリング
全体の計算量を悪化させる恐れがあるが，提案手法で
はクラスタ間の類似度を高速に更新する式を用いて，一
般的な階層クラスタリングと同様にO(n2 log n)の計算
量を実現する．また，実験により提案手法が計算量及
び分類精度の観点から文書データのクラスタリングに
有用であることを示す．
本論文における構成を以下に示す．2節では本論文

が取り扱う問題の定義を行う．3節では提案手法の基
盤研究であるMVSについて紹介する．4節では提案手
法の説明のための前準備として凝集型階層クラスタリ
ングについて紹介する．5節ではMVSを階層クラスタ
リングに適用する提案手法について論じる．6節では
実データを用いた数値実験により提案手法の優位性を
示す．7節では関連研究を紹介する．8節では結論及び
今後の展望について論じる．

2.問題定義

本論文では，高次元単位球面上に分布するベクトル
集合をクラスタ分類する問題を取り扱う．この問題の
実例として，文書データに対するクラスタリングが挙
げられる．文書データは，文書中における各単語の出
現頻度ヒストグラムの正規化によって得られるベクト
ルで表現される．

3.多観点類似度

本節では，提案手法の基盤技術となるMVSについ
て説明する．高次元単位球面上のベクトル間の類似度
には，一般的に cosine類似度が用いられる．単位ベク
トルであるデータ di, dj 間の cosine類似度 CS(di, dj)
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は，式 (1)のようにベクトル内積として定義される．

CS(di, dj) = dTi dj (1)

この式は，式 (2)のように，各データと原点 0の差
の内積としても表せる．これは cosine類似度が原点 0
のみを唯一の基準点として類似性を評価していること
を表している．

CS(di, dj) = (di − 0)T(dj − 0) (2)

MVSの狙いは，この基準点をデータセット中の複数
の様々な点に移動させることで，cosine類似度よりも
データ分布に適応した類似性評価を実現することであ
る．MVS は式 (3) のように，同じクラスタ内の 2 点
di, djの類似度を n個の全データの集合 Sから di, djが
所属するクラスタ r の集合 Sr を除いたものを基準点
dh として，各 dh とのベクトル差の内積の平均として
定義される．

MVS(di, dj | di, dj ∈ Sr)

=
1

n− nr

∑
dh∈S\Sr

(di − dh)
T(di − dh) (3)

=
1

n− nr

∑
dh∈S\Sr

{
CS(di − dh, dj − dh)

∥ di − dh ∥∥ dj − dh ∥
}

(4)

MVSは式 (4)のように，原点の異なる cosine類似度
の重み付き平均としても表すことが出来る．ここで重
み ∥ di− dh ∥∥ dj − dh ∥は，di, dj と dhとの距離の積
である．この非類似度による重み付けは，di, dj が同一
クラスタに含まれることの妥当性を評価しており，ク
ラスタリングにおける分類能力の向上に寄与すると考
えられる．
式 (3)からわかるように，MVSは最大 n− 2回の内

積の算術平均である．そのため，MVSの計算量はO(n)
であり，これは単純な cosine類似度の約 n倍の計算量
となる．

4.凝集型階層クラスタリング

本節では，提案手法を論じる上での事前知識として
凝集型階層クラスタリングに関して説明する．凝集型
階層クラスタリングは事前にクラスタ数を決めず，全
てのデータが異なるクラスタに属する状態から，同一
クラスタに属する状態までの分類結果を階層的に得る
手法である．以後，凝集型階層クラスタリングを単に
階層クラスタリングと呼称する．また，ここではデー
タ及びクラスタ間の類似度に cosine類似度を用いるも
のとする．
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アルゴリズム 1 階層クラスタリング
Input: データセット S = {d1, . . . , dn}
1: n× nの類似度行列の初期化
2: while クラスタ数 > 1 do
3: 最も類似度の高いクラスタ a, bを探す
4: a, bをマージしてクラスタ cを作る
5: for k ← c以外のクラスタ do
6: クラスタ cと kの間の類似度を更新

Output: 階層的なクラスタ構造

4.1.階層クラスタリングの計算量
階層クラスタリングの概略をアルゴリズム 1に示す．

1行目では全てのデータ対の間の類似度を持つ n × n
の類似度行列を作成する．cosine 類似度は O(1) で計
算可能で，類似度行列の計算量はO(n2)である．また，
3行目の最近傍のクラスタ対の探索は，ヒープを用い
て O(n log n)で計算可能である．6行目の類似度の更
新は，事前に計算された値の重み付き和によりO(1)で
計算できる．この計算が，新しいクラスタと他の全ク
ラスタとの間で必要であるため，類似度行列の更新の
計算量は O(n)である．出力のクラスタ構造は，各ス
テップでマージされたクラスタ対とその類似度を持つ．
クラスタリング全体で，クラスタのマージは n − 1

回行われる．マージの発生毎に必要な操作で最も計算
量が大きいものは，O(n log n)で最近傍のクラスタ対
を探す部分である．そのため，一般的な階層クラスタ
リングは O(n2 log n)の計算量で実行可能である．
4.2.群平均法
階層クラスタリングは用いるクラスタ間類似度の定

義によってその結果が異なる．群平均法はクラスタ間
類似度を，互いのクラスタメンバ間の類似度の平均と
する手法である．群平均法は，他の手法と比べて外れ
値に強く，実データへの利用に適しているためよく用
いられる．クラスタ a, bをマージして新しくできたク
ラスタ cとその他のクラスタ k との類似度 Simkc は，
式 (5)のように表される．

Simkc =
1

nknc

∑
di∈Sk

∑
dj∈Sc

Sim(di, dj) (5)

また，式 (6)のように事前に計算されているマージ
前のクラスタ間類似度を用いることで，クラスタサイ
ズに基づく重み付き平均で表現することができ，類似
度の計算を O(1)で行うことが可能である．

Simkc =
na

nc
Simka +

nb

nc
Simkb (6)

5.MVSを用いた階層クラスタリング

本節では，MVS に基づく階層クラスタリングを提
案する．MVSを階層クラスタリングに適用する場合，
類似度計算を含む行程を変更する必要がある．具体的
には

• 事前の類似度行列の初期化

• マージに伴う類似度行列の更新

である．3節で論じたように，MVSの計算量は O(n)
である．そのため，O(1)で計算可能な cosine類似度を
用いた場合に比べて，計算量が非常に大きくなること
が懸念される．そこで，式 (6)のように事前計算され
たマージ前のクラスタとの間の類似度を用いてO(1)で
計算可能な更新式を導出する．これにより，全体の計
算量の増加させることなくMVSに基づく高い分類精
度によるクラスタリングを可能にする．
5.1.MVSを用いた場合の群平均法の更新式
定理 1. MVSを適用した群平均法による更新を行う階
層クラスタリングにおいて，クラスタ a, bをマージし
て新しくクラスタ cを作った時，クラスタ cとその他
のクラスタ k との類似度 Simkc は，式 (7)によって，
O(1)で計算可能である．

Simkc =
1

(na + nb)(n− nk − na − nb){
na(n− nk − na)Simka

+nb(n− nk − nb)Simkb

+2
(
DT

a Db − nanb

)}
(7)

ここで，式中の Da, Db はクラスタ a, b の各ベクトル
和，na, nb は a, bの各データ数を示す．

(証明). 式 (5)における Sim(di, dj)に，式 (3)に示す
MVSを用いると，

Simkc =
1

nknc(n− nk − nc)∑
dk∈Sk

∑
dc∈Sc

∑
dh∈S\Sk\Sc

(dk − dh)
T(dc − dh)

である．Simkc について，MVS は類似度を評価する
データ対が，同一クラスタに所属していなければなら
ない制約があるため，Simkc を計算する上で，k, cを
同じクラスタとして扱っている．また，Simka, Simkb

も同様に，

Simka =
1

nkna(n− nk − na)∑
dk∈Sk

∑
da∈Sa

∑
dh∈S\Sk\Sa

(dk − dh)
T(da − dh)

Simkb =
1

nknb(n− nk − nb)∑
dk∈Sk

∑
db∈Sb

∑
dh∈S\Sk\Sb

(dk − dh)
T(db − dh)

ここで，クラスタ cがクラスタ a, bのマージによるも
のであることから，
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Simkc =
1

nk(na + nb)(n− nk − na − nb)

∑
dk∈Sk ∑

da∈Sa

∑
dh∈S\Sk\Sa\Sb

(dk − dh)
T(da − dh)

+
∑

db∈Sb

∑
dh∈S\Sk\Sa\Sb

(dk − dh)
T(db − dh)


のように書き換えることができる．この式中において
Simka, Simkb との共通部分をまとめると，

Simkc =
1

(na + nb)(n− nk − na − nb){
na(n− nk − na)Simka

+nb(n− nk − na)Simkb

+2
(
DT

a Db − nanb

)}
のように，Simka, Simkbを用いた式に表すことができ
る．よって，Simka, Simkb, Da, Db, na, nbが事前に求
められているならば，SimkcはO(1)で計算できる．

5.2.計算量の解析的評価
定理 2. MVSに基づく群平均法の階層クラスタリング
に必要な計算量は O(n2 log n)である．

(証明). MVSを階層クラスタリングに適用する場合，
類似度行列の初期化とマージに伴う類似度行列の更新
の部分のみを変更する．そのため，これらの手続きが変
更前の計算量と同等であれば，階層クラスタリング全
体の計算量を O(n2 log n)より大きくすることはない．
まず，類似度行列の初期化が O(n2)で計算できるこ

とを示す．初期状態では，全てのデータがそれぞれ別
のクラスタに所属ことから各クラスタ間の類似度は，

Simij =
1

n− 2
(ndTi dj − dTi D − dTj D + n)

によりO(1)で計算可能である．このことから，アルゴ
リズム 2の手続きを行うことで，事前の類似度行列の
初期化は O(n2)である．

アルゴリズム 2 MVSによる類似度行列の初期化
Input: データセット S = {d1, . . . , dn}
1: D ←

∑n
i=1 di

2: for i← 1, . . . , n do
3: for j ← 1, . . . , n do
4: Simi,j ← 1

n−2 (nd
T
i dj − dTi D − dTj D + n)

Output: n× n 類似度行列 Sim

次に，マージに伴う類似度行列の更新の計算量が
O(n)であることを示す．5.1節で示したように，最近
傍のクラスタ対をマージしたクラスタとその他のクラ

スタとの類似度の更新は式 7を用いて O(1)で計算で
きる．また，式中にクラスタのベクトル和Da, Dbと要
素数 na, nb が現れるが，a, bをマージした新しいクラ
スタ cにおけるこれらは，以下のようにO(1)で計算が
可能である．

Dc = Da +Db

nc = na + nb

6.評価実験

本節では，提案手法が，階層クラスタリングにMVS
を適用することで，cosine類似度を用いた既存手法に
対して優位性があることを示すために，実データに対
して以下の 2種類の実験を行った結果を示す．

• クラスタリング結果の分類精度の評価実験

• クラスタリングの実行時間の評価実験

6.1.データセット
実験には，表 1に示す 12種類のデータセットを用い

る．これらのデータセットは，テキストデータマイニン
グツール CLUTO上で提供されている [3]．これらは，
[2]を含める多数の先行研究の実験評価において用いら
れている．
表中において，cはデータセットのもつクラス数，n

はデータ数，mは単語数である．データセットはストッ
プワード除去とステミングを含む前処理をした後，TF-
IDFによるベクトルで取り扱う．TF-IDFは各単語の
文書中での頻出度 (Term Frequency)とデータセット中
における希少度を表す逆文書頻度 (Inverse Document
Frequency)の積で特徴を表現する．前処理の詳細につ
いては [2]を参照されたい．

表 1: 実験で使用する文書データセット
データセット 情報源 c n m

fbis TREC 17 2,463 2,000
hitech TREC 6 2,301 13,170
k1a WebACE 20 2,340 13,859
la1 TREC 6 3,204 17,273
la2 TREC 6 3,075 15,211
re0 Reuters 13 1,504 2,886
tr31 TREC 7 927 10,127
wap WebACE 20 1,560 8,440
tr11 TREC 9 414 6,424
tr12 TREC 8 313 5,799
tr23 TREC 6 204 5,831
tr45 TREC 10 690 8,260

6.2.分類精度評価
階層クラスタリングによる分類結果を，データセット

のクラス数に等しいクラスタ数で分割した場合の所属
クラスタのラベルと真のクラスのラベルの一致度から
分類精度を評価する．クラスタリング結果と真値の一
致度の指標には正規化相互情報量 (Normalized Mutual
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Information:NMI)を用いる．真値とクラスタリング結
果の間の NMIは式 (8)で評価される．

NMI =

∑k
i=1

∑k
j=1 ni,j log

n·ni,j

ninj√
(
∑k

i=1 ni log
ni

n )(
∑k

j=1 nj log
nj

n )
(8)

ここで，niは真値のクラス iのデータ数，nj はクラス
タリング結果のクラスタ jのデータ数，ni,j はクラス i
とクラスタ jの内で共通するデータ数を示す．NMIは
0から 1の値を取り，大きいほど互いの説明能力が高
いことを表す．

表 2: 分類精度及び処理時間の評価

データ
分類精度 処理時間 (sec)

MVS CS MVS CS rate

fbis 0.584 0.561 52.18 47.58 1.10
hitech 0.255 0.059 70.06 65.40 1.07
k1a 0.556 0.550 74.63 70.85 1.05
la1 0.376 0.316 171.36 163.76 1.05
la2 0.466 0.390 147.72 139.59 1.06
re0 0.312 0.296 14.39 12.75 1.13
tr31 0.670 0.527 6.98 6.29 1.11
wap 0.554 0.539 21.00 19.07 1.10
tr11 0.645 0.633 1.06 0.93 1.14
tr12 0.553 0.523 0.59 0.50 1.17
tr23 0.260 0.223 0.25 0.22 1.16
tr45 0.555 0.495 3.46 3.02 1.14

表 2左に，クラスタリング結果のNMIによる評価を
示す．これらのデータセットにおいては，cosine類似
度よりもMVSのほうが一致度が高い結果となった．
6.3.計算時間評価
ここでは，MVSを適用した階層型クラスタリングが，

実データのクラスタリングに用いた場合にも従来手法
と同程度の処理時間で実行できることを示す．
表 2右に，処理時間の比較実験の結果を示す．この実

験においては，最近傍のクラスタ対を探す行程をO(n2)
で実装している．また，実験結果の数値は各条件ごとに
3回試行した結果の平均である．表中の rateは，MVS
の実行時間と cosine類似度の実行時間の比を表す．こ
の結果から，実際にMVSを用いた階層クラスタリン
グは，cosine類似度を用いた従来手法と同等の時間で
クラスタリングを実行可能であることがわかる．

7.関連研究

本節では，MVSについての関連研究を紹介する．
クラスタリング問題において，データの要素 V が複

数の独立な部分集合 V (1), V (2) からなると仮定して学
習するMulti-Viewと呼ばれる概念に基づいた手法があ
る [4]．ここでは，扱われるデータが，異なる視点から
得られる特徴で表現されていることをMulti-Viewと称
している．このMulti-Viewは，同一のデータを複数の
基準点から評価する本論文における多観点とは異なる
ものである．

本論文における提案手法は，MVSを凝集型階層クラ
スタリングに適用したものである．一方で，同じMVS
を分割型階層クラスタリングに適用する手法も存在す
る [5]．この手法では，分割型階層クラスタリングにお
いて，クラスタを 2分割して新たなクラスタを作る操
作に，[2]に提案された分割最適化手法を用いている．

8.おわりに

本論文では，高次元で疎な単位ベクトルによるデー
タセットに対する階層クラスタリングの分類精度向上
のため，階層クラスタリングに，Nguyenらの提案する
MVSを適用した．また，MVSの導入によって懸念さ
れる計算量の増加を解消するため，マージ後のクラス
タ間類似度の更新をO(1)で行う式を導出した．これに
より，MVSを適用した場合においても一般的な階層ク
ラスタリングと同様に計算量 O(n2 log n)を実現した．
さらに，実データを用いた実験により，MVSを用い

た階層クラスタリングが，既存手法と同程度の計算時
間で，より高い分類精度を持つことを確認した．
MVSでは基準点をデータ対の所属クラスタを除いた

全てのデータとしている．しかし，データ対から極端
に遠い基準点との差の内積は，類似度測定全体に悪影
響を及ぼす場合も考えられる．そこで，一定の条件で
悪影響を与えうる基準点を除外するMVSを構築する
ことを検討したい．
また，本論文では群平均法のみを取り扱った．本論

文中で取り扱わなかった階層クラスタリングの手法に
ついてもMVSの導入を検討したい．
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