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文書分類のための教師制約を用いた非負値行列因子分解

丸田 要1 永井 秀利1 中村 貞吾1

概要：非負値行列因子分解 (NMF：Non-negative Matrix Factorization)[1]は，索引語文書行列 X を各ク
ラスタに対する基底行列 U と特徴行列 V T の積の形に分解することで文書分類を行う．従来の NMFにお
ける目的関数では，クラスタリングの解に関係なく基底行列と特徴行列の値を更新させることで，それらの
積を索引語文書行列に近づける方向に収束させる．その際，従来の NMFでは分類結果の悪い方向への収束
を防ぐことができない．そこで，本論文では，文書分類に適した初期値の提案と教師データに対する分類
の成否を表す制約の提案よりなるべく良質なクラスタリング結果に収束するように制御することを目的と
する．提案手法の効果を示すため，提案する改良 NMFと既存 NMFで実際に文書集合を分類し比較する．

1. はじめに

インターネットが普及して以来，多くの人が気軽にイン

ターネットを利用して情報収集することができるように

なった．また，文書群である記事もネット上に膨大な量が

存在している．そのため，膨大な量の文書集合を効率よく

分類する手法が必要である．

さらに，本来文書分類とは分類を行うユーザの観点によ

り結果が異なるものである．そこでユーザの望む分け方を

教師データとして与えることでユーザの望む分け方による

良質な文書分類を目指す．

本論文では，最近文書分類で注目を浴びている非負値行

列因子分解 (NMF)[2]を用いる．NMFは，文書クラスタ

リング手法の一つであり，高次元でスパースな文書行列を

クラスタリングするのに適している．

このNMFは，索引語文書行列である入力行列X を各ク

ラスタに対する基底行列 U と特徴行列 V T の積の形に分

解することで索引語文書行列の次元圧縮を行うことができ

る．その次元圧縮結果である特徴行列 V が各文書と各ク

ラスタとの関連度を表している．そのため，関連度が最大

であるクラスタをその文書のクラスタと判断することで文

書クラスタリングを行うことができる．

従来の NMFにおける目的関数は，基底行列 U と特徴行

列 V の値を更新させることで，それらの積を入力行列 X

に近づける方向に基底行列 U と特徴行列 V を収束させる．

つまり，その従来の目的関数における収束方向は，ユーザ

の望む分け方を考慮してしておらず，単に入力行列X に近

づける方向と言える．そのため，その目的関数による収束
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方向が必ずしもユーザの望む分け方としての良いクラスタ

リング結果に収束する方向であるとは言えない．さらに，

従来の NMFにおける目的関数から求まる収束値は基底行

列 U と特徴行列 V の初期値に依存するという問題も存在

している．

そこで，初期値に依らずになるべくユーザの望む分け方

としての良い文書分類結果へ収束するような方向に収束方

向を制御することが目的となる．その目的のために二つの

手法を提案する．

提案手法の一つ目が，NMF における基底行列 U の初

期値を教師データから求めて NMFを行う方法である．こ

の方法をNMF-I(NMF with Initial basis value by training

data) と呼ぶことにする．二つ目が，教師データに対す

る分類の成否を考慮し成功する方向へと収束方向を制御

するための教師制約を追加した方法である．この方法を

NMF-S(NMF with Supervised constraint) と呼ぶことに

する．

実験では，実際に文書データを分類することで，この二

つの提案手法と既存の NMFとの比較を行う．

2. NMF

NMFは式 (1)のようにm個の文書データと n個の索引

語から作られる n×mの索引語文書行列X を n×kの基底

行列 U と k ×mの特徴行列 V T の積の形に分解すること

により文書データを次元圧縮することができる．ここで，

kはクラスタ数である．

X = UV T (1)

つまり，n次元の文書データである索引語文書行列X が

k次元の文書データである特徴行列 V T へと次元圧縮され
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る．NMFを文書クラスタリングへ適用する際には次元圧

縮後行列である特徴行列 V T を利用する．特徴行列 V T の

h行目の要素の値が，各文書と h番目のクラスタとの関連

度の大きさを表している．そのため，i番目の文書データ

のクラスタは (2)式で得られる．

arg max
h

vih (2)

基底行列 U と特徴行列 V への分解は NMFの目的関数

である式 (3)の J を最小にするような基底行列 U と特徴

行列 V を推定することで求まる．

J = ||X − UV T ||2 (3)

そして，ラグランジュの未定乗数法を用いて式 (3)の J

を最小にする基底行列 U と特徴行列 V の乗算型更新式を

求める．rを反復更新の更新回数として式 (4)・(5) のよう

に表される．

v
(r+1)
ij ← v

(r)
ij

(XT U)ij

(V UT U)ij
(4)

u
(r+1)
ij ← u

(r)
ij

(XV )ij

(UV T V )ij
(5)

ここで，u
(r)
ij と v

(r)
ij はそれぞれ更新回数 r回目である U

と V の i行 j 列の要素を表し，(X)ij は行列X の i行 j 列

の要素を表す．

また，各繰り返し後には発散を防ぐためと各基底を単位

ベクトルにするために基底行列 U を以下の式 (6)に従い正

規化を行う．

uij ←
uij√∑
i

u2
ij

(6)

通常，基底行列 U と特徴行列 V の初期値 U (0) と V (0)

はランダムな値を与えることで作成される．

2.1 NMFの文書分類に関する問題点

2.1.1 初期値に関する問題点

NMFでは，U (0)と V (0)の値によって，最終的に得られ

る U (R) と V (R) は大きく異なる．ここで Rは最大更新回

数とする．つまり，V (R)はクラスタリング結果を表してい

るため，クラスタリング結果は初期値 U (0) と V (0) に依存

していると言える．

ここで，新納等が提案しているピンポン型クラスタリン

グ [4][5]の結果から，初期値 U (0) により精度の高い初期値

を与えることで，より精度の高いクラスタリング結果を得

ることができると言える．そこで，本論文ではユーザが望

む分け方に文書分類する際の初期値を考える必要がある．

2.1.2 収束方向に関する問題点

NMFでは，式 (4)，(5)による繰り返しでは式 (3)の J

に対する最適解にしか収束しない．また，NMFによる文

書クラスタリング [2]はある程度の成果が確認できるが，

その繰り返しによる収束方向が必ずしもユーザが望む分け

方としての良いクラスタリング結果に収束する方向である

とは言えない．なぜなら，式 (4)，(5)の収束方向が式 (3)

における J を最小にするという方向であるのに対し，初期

値が異なるクラスタリング結果を比較すると J の小さい方

が必ずしも良いクラスタリング結果であると判断できない

からである．

そのため，本論文では，既存 NMFの目的関数における

収束方向を改良することで，繰り返しによるクラスタリン

グ結果がなるべくユーザの望む分け方としての最適なクラ

スタリング結果に近づくように収束方向を制御する必要が

ある．

3. 提案手法

本論文で提案する手法ではユーザの望む分け方を表す教

師データを利用する．しかし，実際にユーザの望む分け方

で分類する際には得られる教師データは少ないと予想でき

る．そのため，なるべく少ない教師データの利用による手

法でより精度の高い分類を目指す．本論文で提案する二つ

の新たな手法を以下で説明する．

NMF-Iは 2.1.1節の問題に対する手法であり，教師デー

タから初期値を求めた手法である．

NMF-Sは 2.1.2節の問題に対する手法であり，教師デー

タで収束方向を制御した手法である．

3.1 NMF-I

NMFでは 2.1.1節で挙げたように収束結果が初期値U (0)

と V (0) に依存するという問題が存在する．一般的には

NMFでの初期値は乱数で与えるが，単純な乱数ではクラ

スタリング結果が悪い局所解に収束するような初期値とな

る可能性がある．

そこで，既知である教師文書ベクトルの各クラスタにお

ける平均ベクトルを求め，それを平均教師ベクトルとする．

その平均教師ベクトルを各クラスタ毎に並べ基底とした教

師基底行列 Us を考えた場合，NMFでの理想的な文書分

類がなされた場合の基底行列の収束値は Us に近いもので

あろうとの期待に基づき，この教師基底行列 Us を教師あ

り NMFにおける基底行列 U の初期値とする手法を提案す

る．教師基底行列 Us は式 (7)で与える．

Us = Xtrain(V T
train)+ (7)

ここで，教師データ数を tとした時，Xtrain(n行 t列)は

教師データのみの索引語行列であり，V T
train(k 行 t列)は

各文書の正解クラスタに対応する要素を 1としてそれ以外

の要素を 0とした行列である．また，“+”は疑似逆行列で

ある．

教師基底行列 Usを U の初期値 U (0)として，以降は既存
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NMFと同様の更新式を実行する手法をNMF-I(NMF with

Initial basis value by traing data)と呼ぶことにする．

3.2 NMF-S

2.1.2節で挙げた収束方向に関する問題に対処するため，

本論文では収束方向を既知である教師データに対する分類

が成功する方向へと制御する手法を提案する．

NMFでは特徴行列 V がクラスタリング結果を表してい

る．そのため，教師データが全て正しいクラスタへと収束

しているクラスタリング結果を表す教師特徴行列 Vs を考

えた場合，クラスタリング結果である V を Vs に近づくよ

うな方向が，教師データに対する分類が成功する方向であ

ると考えられる．そこで，クラスタリング結果を表す V を

教師特徴行列 Vs に近づけるような教師制約を追加する．

この手法を NMF-S(NMF with Supervised constraint)

と呼ぶことにする．NMF-Sでは式 (8)を目的関数とする．

Js = ||X − UV T ||2 + µ||L ∗ (Vs − V )||2 (8)

ここで，(Vs)ij は既知データであり正解クラスタならば

1，既知データであり正解でないクラスタか未知データな

らば 0とする．そして行列 L(m行 k列)は既知データなら

ば 1，未知データならば 0とする．また “∗”は要素毎の乗
算とし，µは教師制約項に対する重みである．

そして，ラグランジュの未定乗数法を用いて式 (8)の Js

を最小にする基底行列 U と特徴行列 V の新たな乗算型更

新式を求める．U の更新式は既存の式 (5)と同じで，V の

更新式は式 (9) となる．

v
(r+1)
ij ← v

(r)
ij

{XT U + µ(L ∗ Vs)}ij
{V UT U + µ(L ∗ V )}ij

(9)

さらに，NMF-S では更新毎に特徴行列 V を以下の式

(10)に従い正規化を行う．これは，特徴行列 V の各要素で

ある文書と各クラスタの関連度に上限を付け効率的に教師

データを正しいクラスタへ収束させるためである．また，

特徴行列 V を正規化するため発散防止としても働くと考

えられる．そのため発散防止として行っていた基底行列 U

の正規化を NMF-Sでは行わない．

vij ←
vij√∑
j

v2
ij

(10)

ただし，基底行列 U の正規化には各基底を単位ベクト

ルにする効果もあるため NMF-Sにおいて基底行列 U を式

(6)に従い正規化した手法を正規化 NMF-S と呼ぶことに

する．

NMF-Sの教師制約により既知である教師データが正し

いクラスタへと収束する方向へ収束方向を制御されると，

教師データが正しいクラスタへ収束するのに影響されて間

接的に未知データも正しいクラスタへ収束するのではない

かと期待される．この期待は以下の理由に基づくものであ

る．NMFにおいて基底行列 U と特徴行列 V の更新式はお

互いに影響している．そのため，V の教師部分などの一部

分が理想的な値に近づけば各クラスタの基底ベクトルであ

る基底行列 U も理想的な値に近づくと考えられる．さら

に各クラスタの基底ベクトルが理想的な値に近づくと未知

データに関してもよりよいクラスタリング結果に収束する

と考えられる．以上が先ほどの期待に対する理由である．

3.3 NMF-IS

さらに，3.1節と 3.2節で提案した NMF-Iと NMF-Sを

同時に適用した手法を NMF-ISとする．同様に NMF-Iと

正規化 NMF-Sを同時に適用した手法を正規化 NMF-ISと

する．

4. 関連研究

本論文で提案する手法の有効性を示すために類似手法

と比較する．その類似手法の一つである SSNMF(Semi-

Supervised Nonnegative Matrix Factorization)[3] を以下

で簡単に説明する．

4.1 SSNMF

SSNMFは H.Lee等が提案した半教師あり NMFの一つ

である．この SSNMFの目的は 2.1.2節で挙げた収束方向

に関する問題の解決である．そのため，既存 NMFの目的

関数に対して，教師情報を含んだ我々とは異なる制約項を

追加することで収束方向を制御している．SSNMFにおけ

る目的関数を式 (11)に示す．

Js = ||X − UV T ||2 + λ||L ∗ (Y −WV T )||2 (11)

式 (11)において Y は教師データの正解クラスタがラベ

ル付けされた k×mのラベル行列であり，教師データの正

解クラスタを 1としそれ以外を 0としている．W は k ×

kの第二項目における基底行列でり，クラスタ間の関係を

表している．そして，Lは式 (12)のように教師データのみ

を制御するための k×mの重み行列である．また，λは第

二項目に対する重みである．

Lij =


0.001 if Yij = 1

1 if Yij = 0

0 if Yij is unknown.

(12)

式 (11)の第二項目が SSNMFにおける制約である．こ

の制約により，基底行列W と特徴行列 V T の積がラベル

行列 Y に近づく方向へ特徴行列 V の収束方向は制御され

る．つまり，特徴行列 V における文書とクラスタの関連度

に対して似ているクラスタ同士の関連度を上げる効果があ

ると考えられる．

さらに，SSNMF では最終更新後の V (R) に対して K-

meansを適用している．その結果をクラスタリング結果と
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している，

提案手法である NMF-Sと SSNMFの相違点は二つ存在

する．一つ目は SSNMFの制約では V は教師データにお

いて正解クラスタと正解クラスタに類似するクラスタの両

方の関連度を上げるが，我々の提案手法である NMF-Sで

は正解クラスタのみの関連度を上げる．二つ目は SSNMF

における基底行列W は既存の NMFにおける基底行列 U

や特徴行列 V と同じように乗算型更新式で求める必要があ

り，初期値W (0) はランダムな値を与える．そのため 2.1.1

節で挙げた初期値に関する問題点に関して更に初期値に対

する依存度を高めてしまう恐れがある．

5. 実験

実際に文書集合を既存 NMF，NMF-I，NMF-S，正規化

NMF-S，NMF-IS，正規化 NMF-ISと SSNMFで分類し比

較することで，提案手法の有効性を示す．さらに，NMFで

はない他の分類手法である K-means，SVMとナイーブベ

イズ (NB)による分類結果との比較も行う．SVMはGauss

カーネル，多項式カーネル，シグモイドカーネル，線形

カーネルによる事前実験を行った．その結果，線形カーネ

ルが良好であったため比較する SVMには線形カーネルを

用いる．

5.1 実験用文書データセット

実験には CLUTOのサイト*1 で公開されている文書集

合を利用する．各文書データセットの詳細は表 1に示す．

データセットの k1a,k1bと wapは Yahoo!内の様々な web

ページから構成され，re0はロイターのニュースワイヤー

から取得したニュース記事で構成されている．

表 1 文書データセット

データ名 文書数 索引語数 クラス数

k1a 2340 21839 20

k1b 2340 21839 6

re0 1504 2886 13

wap 1560 6460 20

5.2 評価方法

分類結果の評価値には Entropy，Purity，RandIndex，

Precision，Recall及び F値 (Precisionと Recallの調和平

均）を用いる．さらに最終的な分類性能値はこれらの F値

を除く五種類の評価値の調和平均 Hmにより評価する．

Entropyは式 (13)より求める．Entropyは各クラスタに

おける正解集合の分布度合を表しており，小さな値ほどク

ラスタリング結果が良好であることを意味している．ここ

で N は総文書数を示す．また，調和平均 Hmを算出する

際には (1− Entropy)として計算する．

*1 http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/download/

Entropy =
k∑

i=1

|Ci|
N
×(−

k∑
h=1

P (Ah|Ci) log P (Ah|Ci))(13)

Purityは結果クラスタに一番多く含まれている正解クラ

スタを用いて，結果クラスタに正解データが含まれている

割合を示す指標である．クラスタリング結果の Purityは，

各クラスタのデータ数による重み付き平均をとるように定

義し，式 (14)に示す．

Purity =
1
N

k∑
i=1

max
h
|Ci ∩Ah| (14)

式 (13)，式 (14)において Ci はクラスタリング結果に対

する i番目の文書のクラスタであり，Ahは正解データに対

する h番目の文書のクラスタである．Ah ∩ Ci は正解デー

タであるクラスタ Ahとクラスタリング結果のクラスタ Ci

が共通している文書数である．

RandIndexはデータの各ペア同士の正解が同じクラスタ

ならば同じクラスタになるかどうかの判定の正解率を表し

式 (15)で求める．

RandIndex =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
(15)

ここで TPは同じ正解クラスタであるデータのペアが結

果クラスタで同じクラスタである対の数，TNは異なる正

解クラスタであるデータのペアが結果クラスタで異なるク

ラスタである対の数，FPは異なる正解クラスタであるデー

タのペアが結果クラスタで同じクラスタである対の数，FN

は同じ正解クラスタであるデータのペアが結果クラスタで

異なるクラスタである対の数を表す．

Precisionはクラスタリング結果の中にどの程度正解が

含まれているを表す．実際には以下の式 (16)で求める．

Precision =
TP

TP + FP
(16)

Recallは正解データがどの程度結果クラスタで正しくク

ラスタリングされているかを表す．実際には以下の式 (17)

で求める．

Recall =
TP

TP + FN
(17)

5.3 実験方法及び結果

実験では，20種類の異なる初期値 U (0)と V (0)を準備す

る．それらの初期値に対して各手法で文書分類を行い平均

評価値を調査した．実験における µは 1とする．

NMFにおける更新回数は 50回とする．各文書データ

セットの文書数に対して 1％と 10％を教師データとして使

用する．教師データの内訳は各クラスタの 1％と 10％と

し，各クラスタのデータを最低一つは含むこととした．教

師データ使用率 1％における分類結果を評価したものを表

2～8に示し，教師データ使用率 10％の結果を表 9～15に

示す．SSNMFの結果に関しては論文 [3]を参考に自作し

たプログラムによる結果である．
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表 2 教師データ 1 ％-Entropy

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.402 0.254 0.407 0.416 0.370

NMF-I 0.352 0.151 0.393 0.350 0.312

NMF-S 0.379 0.199 0.415 0.372 0.341

正規化 NMF-S 0.382 0.236 0.405 0.373 0.349

NMF-IS 0.355 0.127 0.389 0.344 0.304

正規化 NMF-IS 0.324 0.181 0.380 0.320 0.301

SSNMF 0.384 0.248 0.405 0.371 0.352

K-means 0.429 0.250 0.407 0.417 0.376

SVM 0.848 0.673 0.694 0.833 0.762

NB 0.771 0.624 0.690 0.776 0.715

表 3 教師データ 1 ％-Purity

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.614 0.819 0.639 0.605 0.669

NMF-I 0.661 0.892 0.636 0.665 0.714

NMF-S 0.636 0.846 0.623 0.643 0.687

正規化 NMF-S 0.636 0.823 0.634 0.645 0.685

NMF-IS 0.653 0.909 0.632 0.668 0.716

正規化 NMF-IS 0.686 0.851 0.651 0.691 0.720

SSNMF 0.631 0.835 0.641 0.644 0.688

K-means 0.579 0.832 0.611 0.587 0.652

SVM 0.229 0.600 0.420 0.246 0.374

NB 0.327 0.609 0.430 0.330 0.424

表 4 教師データ 1 ％-RandIndex

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.907 0.712 0.763 0.900 0.821

NMF-I 0.937 0.863 0.773 0.935 0.877

NMF-S 0.890 0.759 0.756 0.890 0.824

正規化 NMF-S 0.916 0.713 0.763 0.903 0.824

NMF-IS 0.920 0.895 0.766 0.916 0.874

正規化 NMF-IS 0.942 0.802 0.775 0.934 0.863

SSNMF 0.893 0.738 0.764 0.888 0.821

K-means 0.847 0.755 0.749 0.872 0.806

SVM 0.131 0.415 0.266 0.152 0.241

NB 0.668 0.555 0.533 0.632 0.597

表 5 教師データ 1 ％-Precision

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.530 0.799 0.501 0.503 0.583

NMF-I 0.702 0.949 0.549 0.712 0.728

NMF-S 0.429 0.874 0.468 0.443 0.554

正規化 NMF-S 0.584 0.813 0.498 0.525 0.605

NMF-IS 0.597 0.962 0.515 0.598 0.668

正規化 NMF-IS 0.748 0.917 0.558 0.721 0.736

SSNMF 0.445 0.771 0.504 0.438 0.540

K-means 0.305 0.804 0.441 0.364 0.479

SVM 0.099 0.410 0.241 0.103 0.213

NB 0.178 0.462 0.252 0.173 0.266

表 6 教師データ 1 ％-Recall

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.400 0.388 0.216 0.336 0.335

NMF-I 0.620 0.701 0.235 0.590 0.537

NMF-S 0.369 0.475 0.202 0.334 0.345

正規化 NMF-S 0.445 0.382 0.185 0.343 0.339

NMF-IS 0.563 0.770 0.246 0.498 0.519

正規化 NMF-IS 0.617 0.564 0.235 0.564 0.495

SSNMF 0.418 0.509 0.218 0.371 0.379

K-means 0.375 0.526 0.209 0.351 0.365

SVM 0.974 0.995 0.979 0.962 0.978

NB 0.656 0.588 0.493 0.690 0.607

表 7 教師データ 1 ％-F 値

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.455 0.521 0.302 0.402 0.420

NMF-I 0.658 0.806 0.329 0.645 0.610

NMF-S 0.396 0.612 0.282 0.380 0.418

正規化 NMF-S 0.503 0.520 0.270 0.414 0.427

NMF-IS 0.579 0.853 0.332 0.543 0.577

正規化 NMF-IS 0.676 0.698 0.330 0.633 0.584

SSNMF 0.430 0.609 0.304 0.400 0.436

K-means 0.331 0.629 0.283 0.354 0.399

SVM 0.179 0.581 0.387 0.186 0.333

NB 0.279 0.517 0.333 0.276 0.351

表 8 教師データ 1 ％-調和平均 Hm

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.569 0.641 0.447 0.529 0.547

NMF-I 0.698 0.842 0.472 0.693 0.676

NMF-S 0.535 0.714 0.427 0.525 0.550

正規化 NMF-S 0.607 0.643 0.418 0.551 0.555

NMF-IS 0.656 0.877 0.474 0.642 0.662

正規化 NMF-IS 0.719 0.768 0.477 0.700 0.666

SSNMF 0.557 0.700 0.450 0.540 0.562

K-means 0.472 0.714 0.427 0.492 0.526

SVM 0.168 0.473 0.343 0.183 0.292

NB 0.311 0.501 0.373 0.307 0.373

6. 考察

6.1 教師データ 1％についての考察

まずは既存 NMFと各提案手法を比較する．表 2～8か

ら Entropy,Purity,RandIndex,Recallと Hmにおいては既

存 NMFより各提案手法の方がそれぞれ良い結果であるこ

とが分かる．しかし，Precisionと F値では NMF-I，正規

化 NMF-S，NMF-ISと正規化 NMF-ISが既存 NMFより

も良い評価値であることが分かる．

次に SSNMFと各提案手法を比較する．NMF-I，NMF-IS

と正規化 NMF-ISはどの評価値においても SSNMFより

良い評価値であることが分かる．そして，NMF-Sと正規

化 NMF-Sは Entropyと RandIndexにおいて SSNMFよ

り良い評価値であるが，その他の評価値では SSNMFの方
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表 9 教師データ 10 ％-Entropy

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.402 0.254 0.407 0.416 0.370

NMF-I 0.313 0.150 0.374 0.307 0.286

NMF-S 0.344 0.152 0.385 0.341 0.306

正規化 NMF-S 0.301 0.177 0.384 0.306 0.292

NMF-IS 0.314 0.098 0.372 0.304 0.272

正規化 NMF-IS 0.272 0.168 0.360 0.281 0.270

SSNMF 0.374 0.246 0.391 0.367 0.345

K-means 0.429 0.250 0.407 0.417 0.376

SVM 0.484 0.336 0.448 0.521 0.447

NB 0.565 0.447 0.654 0.592 0.565

表 10 教師データ 10 ％-Purity

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.614 0.819 0.639 0.605 0.669

NMF-I 0.710 0.893 0.623 0.717 0.736

NMF-S 0.674 0.894 0.662 0.681 0.728

正規化 NMF-S 0.725 0.858 0.657 0.716 0.739

NMF-IS 0.693 0.935 0.642 0.709 0.745

正規化 NMF-IS 0.744 0.861 0.655 0.737 0.749

SSNMF 0.644 0.837 0.659 0.649 0.697

K-means 0.579 0.832 0.611 0.587 0.652

SVM 0.623 0.853 0.710 0.587 0.693

NB 0.496 0.719 0.440 0.477 0.533

表 11 教師データ 10 ％-RandIndex

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.907 0.712 0.763 0.900 0.821

NMF-I 0.943 0.861 0.769 0.943 0.879

NMF-S 0.915 0.830 0.774 0.912 0.858

正規化 NMF-S 0.950 0.785 0.775 0.942 0.863

NMF-IS 0.932 0.937 0.772 0.933 0.894

正規化 NMF-IS 0.952 0.827 0.780 0.945 0.876

SSNMF 0.894 0.746 0.769 0.887 0.824

K-means 0.847 0.755 0.749 0.872 0.806

SVM 0.853 0.803 0.720 0.806 0.796

NB 0.895 0.630 0.640 0.879 0.761

が良い評価値である．

また，他の分類手法 (K-means，SVM，NB)と各提案手

法を比較すると Recall以外の評価値において各提案手法

の方がよい結果であることが分かる．SVMを始めとする

Recallの評価値が高い他の分類手法はクラスタリング結果

が一つのクラスタに集中してしまったため Recallが高い

値となった．そのため，一つのクラスタに集中した手法は

Precisionがとても低い値となり F値の値も低い値である．

そして，教師データ使用率 1％の調和平均 Hmにおいて

NMFを用いた手法の中ではNMF-Iが最も良い分類性能を

示した．

6.2 教師データ 10％についての考察

まずは既存 NMFと各提案手法を比較する．表 9～15か

表 12 教師データ 10 ％-Precision

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.530 0.799 0.501 0.503 0.583

NMF-I 0.738 0.954 0.526 0.757 0.744

NMF-S 0.578 0.929 0.557 0.585 0.662

正規化 NMF-S 0.764 0.906 0.565 0.755 0.748

NMF-IS 0.666 0.980 0.539 0.698 0.721

正規化 NMF-IS 0.806 0.937 0.579 0.783 0.776

SSNMF 0.449 0.778 0.527 0.435 0.547

K-means 0.305 0.804 0.441 0.364 0.479

SVM 0.347 0.681 0.451 0.316 0.449

NB 0.459 0.596 0.265 0.414 0.434

表 13 教師データ 10 ％-Recall

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.400 0.388 0.216 0.336 0.335

NMF-I 0.653 0.692 0.252 0.642 0.560

NMF-S 0.471 0.626 0.225 0.435 0.439

正規化 NMF-S 0.700 0.523 0.213 0.634 0.518

NMF-IS 0.606 0.864 0.283 0.584 0.584

正規化 NMF-IS 0.668 0.615 0.270 0.631 0.546

SSNMF 0.398 0.524 0.226 0.365 0.378

K-means 0.375 0.526 0.209 0.351 0.365

SVM 0.777 0.972 0.837 0.778 0.841

NB 0.445 0.283 0.293 0.464 0.371

表 14 教師データ 10 ％-F 値

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.455 0.521 0.302 0.402 0.420

NMF-I 0.693 0.802 0.341 0.694 0.633

NMF-S 0.518 0.744 0.321 0.498 0.520

正規化 NMF-S 0.730 0.661 0.309 0.688 0.597

NMF-IS 0.635 0.918 0.370 0.635 0.640

正規化 NMF-IS 0.730 0.742 0.368 0.699 0.635

SSNMF 0.421 0.620 0.316 0.396 0.436

K-means 0.331 0.629 0.283 0.354 0.399

SVM 0.480 0.801 0.586 0.449 0.579

NB 0.451 0.384 0.276 0.437 0.387

表 15 教師データ 10 ％-調和平均 Hm

分類手法 k1a k1b re0 wap 平均

NMF 0.569 0.641 0.447 0.529 0.547

NMF-I 0.734 0.840 0.482 0.738 0.699

NMF-S 0.629 0.810 0.469 0.618 0.631

正規化 NMF-S 0.757 0.749 0.459 0.735 0.675

NMF-IS 0.702 0.922 0.509 0.708 0.710

正規化 NMF-IS 0.769 0.798 0.510 0.750 0.707

SSNMF 0.555 0.709 0.463 0.539 0.567

K-means 0.472 0.714 0.427 0.492 0.526

SVM 0.561 0.779 0.624 0.527 0.623

NB 0.507 0.500 0.360 0.487 0.464

ら全ての評価値において既存 NMFより各提案手法の方が

それぞれ良い評価値であることが分かる．このことから，

教師データを 10％使用した場合は各提案手法は既存 NMF
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よりも良い分類性能を示した．

次に SNMFと各提案手法を比較する．全ての評価値に

おいて SSNMFより各提案手法の方がそれぞれ良い評価値

であることが分かる．このことから，教師データを 10％使

用した場合は各提案手法は既存 NMFよりも良い分類性能

を示した．特に教師データ 1％の時は SSNMFは NMF-S

と正規化 NMF-Sより良い分類性能を示したが，10％の時

は NMF-Sと正規化 NMF-Sの方が良い分類性能を示した．

また，他の分類手法 (K-means，SVM，NB)と各提案手

法を比較すると Entropy，Puirty，RandIndex，Precision

と Hmにおいては他の分類手法より各提案手法の方が平均

評価値が良いことが分かる．しかし，Puirty，F値と Hm

においてデータセット re0は SVMが良い評価値であるこ

とが分かる．これは，データセット re0が他のデータセッ

トと比べると特徴量が少ないため現在の特徴空間では他の

データセットより分類し辛い可能性が考えられる．そのた

め，カーネルを利用した SVMの方が良い分類性能を示し

たと考えられる．

そして，教師データ使用率 10％の調和平均 Hmにおい

て NMFを用いた手法の中では NMF-ISが最も良い分類性

能を示した．

6.3 教師データ 1％と 10％の結果を比較

教師データ使用率を 1％とした実験の結果は NMF-Iが

良い分類性能を示したが，教師データ使用率を 10％とし

た実験の結果は NMF-ISが良い分類性能を示した．つま

り，教師データ使用率 1％では，各クラスタの特徴をうま

く捉えきれず期待したほど NMF-Iより NMF-ISは向上し

なかったが，教師データ使用率を 10％ほどにすると，各ク

ラスタの特徴をうまく捉えることができ教師データ以外の

未知データの正解率を上げることができたと考えられる．

6.4 更新回数に対する評価値の推移

更新回数に対する評価値の推移に関して教師データ使用

率を 10％とした実験における文書データセット k1aの結

果に着目して考察する．図 1～6が更新回数に対するそれ

ぞれの評価値の推移図である．

図 1～6を見るとどの評価値においても NMF，NMM-S

は更新回数 35回目位で収束している．正規化 NMF-Sは

RandIndexと Precisionにおいて更新回数 15回目まで急

激に上がり一度収束の兆しを見せるがその後再度上昇して

から収束している．さらに，NMF-Iの教師基底行列 Us を

使用している NMF-I，NMF-ISと正規化 NMF-ISは早い

段階で高い評価値に推移している．しかし，NMF-ISはそ

の後少し降下し収束している．

6.5 NMF-Sの正規化問題

NMF-ISと正規化NMF-ISを調和平均Hmにおいて比較

する．文書データセットの k1aとwapでは教師データ使用

率 1％と教師データ使用率 10％の両方で正規化 NMF-IS

の方が高い値であることが確認できる．しかし，k1bでは

その両方で NMF-ISの方が高い値であることが確認でき

る．re0は NMF-ISと正規化 NMF-ISの値はほぼ同値であ

る．以上のように正規化 NMF-ISの方が良い分類性能を

示した文書データセットは多いが，調和平均 Hmにおいて

NMF-ISは NMF-Iより高く正規化 NMF-ISは NMF-Iよ

り低いという場合があるため一概に正規化 NMF-ISの方が

NMF-ISより良い分類性能であるとは言えない．このよう

に正規化を行うか無視するかにより教師制約の有効性が変

動するという問題が確認された．

6.6 SVMとの教師データ使用率比較

教師データ使用率 1％における各提案手法 (特にNMF-IS

や正規化 NMF-IS)と同等の分類性能を得るには SVMが

どの程度教師データを必要とするか比較することで提案手

法の特徴を分析する．

表 16 各教師データ使用率による SVM の Hm

Dataset 1 ％ 10 ％ 20 ％ 30 ％ 40 ％

k1a 0.168 0.561 0.749 0.816 0.862

k1b 0.473 0.779 0.867 0.908 0.934

re0 0.343 0.624 0.740 0.799 0.839

wap 0.183 0.527 0.696 0.783 0.835

表 8と表 16を比較すると教師データ使用率 1％の提案

手法と同等の分類性能を SVMで得るには約 20％の教師

データが必要であると考えられる．

7. おわりに

本論文では，ユーザの望む分け方による良質な文書分類

を目指し，そのためのいくつかの改良 NMFを示した．

まず，NMF-Iの教師基底行列 Us を初期値として使用す

ることを提案した．それにより，教師あり NMFにおける

文書分類に対して少ない更新回数で高い分類性能が得られ

ることを示した．

次に，NMF-Sの教師制約を NMFの目的関数に追加し

収束方向をユーザの望む分け方による最適なクラスタリン

グ結果への方向へ制御することを提案した．教師データ使

用率を 10％程度に上げると NMF-I単体よりもこの教師制

約を併用した方が高い分類性能が得られることを示した．

しかし，NMF-Sにおける基底行列 U の正規化を行う場合

と，行わない場合のそれぞれの手法が得意とする文書デー

タがあるためさらに多くの文書データセットに対する調査

が必要である．

さらに，教師有り NMFの一つである SSNMFと提案手

法との比較を行った．その結果，NMF-I，NMF-IS及び正

規化 NMF-IS の方が SSNMF よりも教師あり NMF での
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文書分類に対して効果があるとことを示した．また教師

データ 1％では SSNMFの方が NMF-Sと正規化 NMF-S

より良い分類性能を示したが，10％では NMF-Sと正規化

NMF-Sの方が良い分類性能を示した．

また，教師データ使用率 10％におけるデータセット re0

の結果のように現在の制約では分類し辛い文書データセッ

トが確認された．そのため，別の制約による制御も検討す

る必要がある．
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図 1 Entropy の推移
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