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ネットワーク上で配信されるニュース記事や，ディジタル図書館において時系列的に
蓄積される文書などのさまざまなオンライン情報を要約したり，それらの中から適切
な文書を選択したりするために，クラスタリングは有用な手法である．オンライン環
境では，ユーザは一般に新規性の高い文書に対して興味を有することを考慮し，著
者らは忘却（����������）の概念を導入した文書クラスタリング手法を提案している．
忘却の概念に基づく文書類似度をクラスタリングに用いることで，新しい文書ほどよ
りクラスタリングの結果に影響を持つことになり，新しい情報に着目して配信される
文書情報を閲覧・分析したいというユーザの要求に応えることが可能となる．
本稿では，これまで本研究で提案したクラスタリングのアルゴリズムを，��	�
��

クラスタリング法をもとに改良するアプローチについて述べる．本稿で新たに提案す
るアプローチは，我々が過去に提案したアプローチに比べクラスタリングの基準が明
確であり，インクリメンタルなクラスタリング結果の更新に適しているといった利点
を有している．
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� はじめに

���やインターネット上のニュースサービスなど
の普及により，今日ではネットワークを介して大量の
文書データがユーザに配信されている．時々刻々と配
信される莫大な情報から必要な情報を抽出する労力
は多大であるため，配信された文書集合の中から有
用な文書を選択する情報フィルタリングや，文書の
要点を抜き出す文書要約手法が重要な研究分野となっ
ている．近年ではそれらに加えて，ニュース記事な
どからのトピックの抽出と追跡（����� ��������	 
	�
��
���	� ���）も着目を浴びている ��� �� ��．このよ
うな応用において，文書クラスタリング（������	�
��������	）は情報の要約・抽出のための基盤技術と
して利用される．

インターネット上のニュース記事に配信時刻を対応
付けできるように，ネットワーク上で配信される文書
データには，それに時刻を対応付けできるものが多く
存在する．そのような文書のことをここでは時系列文
書と呼ぶ．時系列文書は，その対応する時刻が新しい
ほど一般に最近のトピックに関する情報を含んでいる
と考えられる．よって，文書のクラスタリングを行う
場合に，文書の内容だけでなく文書が対応する時刻も
考慮してクラスタリングを行えば，より適切で精度の
よい文書クラスタリングが実現可能であると考えら
れる．

このようなアイデアに基づき，我々は忘却の概念に
基づくクラスタリング手法を提案した ���．その基本
的なアイデアは，文書の時間的な忘却の概念を導入
し，文書が古くなるほどその価値が減少するというモ
デル化を行い，文書類似度を導出する点にある．この
モデル化に基づいて導出した文書間の類似度を用いる
と，文書は古くなればなるほど他の文書との類似度が
減少することになる．これは，古い文書を「忘却」し
ていると考えることができ，このような類似度をクラ
スタリングに用いることで，新規性の高い文書を中心
にクラスタリングを行うことが可能となる．

文書の類似度とは別に，どのようなクラスタリング
アルゴリズムを用いるかという選択肢は，クラスタリ
ングの効率やクラスタリング結果の質を考える上で重
要な要素である．論文 ���では，我々は �
	らにより
提案されたインクリメンタルな文書アルゴリズム ���

を拡張し，忘却の概念に基づく類似度を導入し，新
たなクラスタリング手法の開発を行った．��� の手法
は，次々と文書がストリーム的に追加される，本研究
が想定する状況に適したものであるが，用いられるク
ラスタリングの良さを表す指標に不明確さが存在し，
手法としての妥当性に問題があった．そこで我々は，
論文 ��� において，大量の文書データのクラスタリン

グのために提案された ��
����� 
�!�� 法 �"� に基づ
くアルゴリズムを提案した．一部のデータをサンプリ
ングし高コストであるが精度のよい階層的クラスタリ
ングをまず適用し，作成された初期クラスタに残りの
文書をマージするのが基本的なアプローチである．こ
の手法については，クラスタリングの基準が明確であ
るという利点があったが，クラスタリングに要する時
間が大きく，また，文書の追加に応じてインクリメン
タルにクラスタを更新することができず，毎回クラス
タリング処理を実行しなければならないという欠点が
あった．

このような問題点を踏まえ，本稿では，クラスタリ
ング手法として一般的な手法の一つである�������

法に対し，忘却の概念に基づく類似度を導入した手法
を提案する．�#��
	� 法ではクラスタリングの目標
を目的関数の最小化と捉えることができるため，���
で問題となったようなクラスタリングの指標の妥当性
の問題が解決できる．また，文書の追加に応じてクラ
スタリング結果をインクリメンタルに更新可能である
ため，��� で発生した更新コストの問題も解決できる
と考えられる．本稿ではそのアイデアを中心に，提案
手法の概要について述べる．

� 忘却の概念に基づく文書類似度

��� 影響力の逓減モデル

まず，本研究で用いる文書類似度を導出する上で基
礎となる影響力の逓減モデルについて簡単に説明す
る．現在の時刻を � $ � とする．ネットワークを介し
て配信され，文書リポジトリに現在格納されている文
書を �� %� $ �� � � � � �& とし，それぞれの入手時刻に対
応するタイムスタンプ（例：新聞記事ならば発行日な
ど）を �� %�� � � & とする．ここで各文書に対し，そ
の文書のタイムスタンプと現在の時刻との間の関係で
定まる影響力（�	'��	�� (
���）の値を以下のように
定義する．

�	� � 
���� %) � 
 � �& %�&

文書の影響力のことを文書の重み（*��!�）と呼ぶ
こともある．この式により，文書 �� はその入手時刻
� $ �� において最大の重み �	� $ � をとり，時間が
経つにつれ重みが次第に減少し，最後には ) に限り
なく近づくことになる．
 は影響力の逓減の度合いを
表すための定数であり，忘却ファクター（+������	
+
����）と呼ぶ．この値が小さいほど文書の重みの逓
減の度合いが大きくなることになる．

なお，忘却ファクター 
 については，ユーザが 


の値を直接指定するのではなく，ユーザからは文書の
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影響力の半減期（!
�+#��+� ��
	） � を指定してもら
うものとする．半減期 � は，文書がその影響力を半
分に減らす期間のことを指す．すなわち，
� $ ��

が成立する．よって，� がユーザから与えられると，
忘却ファクター 
 は


 $ �,�

�
�
�� �

�

�
%�&

という式で導出できる．このように半減期のアナロ
ジーを用いることにより，ユーザによるパラメータ設
定を直感的に可能としている．

��� 文書類似度の導出

次に類似度の導出に移る．まず，文書リポジトリか
らの文書の選択確率を以下の式で主観確率（���-����(�
����
�����.）として定義する．

/�%��& �
�	�

��	
%�&

ただし

��	 �
��
���

�	� %�&

である．つまり，文書はそれが入手された時点では
���	 という高い確率で選択されるが，時間が経つに
つれてその選択確率が ) に近づくことになる．この
ような定式化に基づいて，本アプローチでは古い文書
が忘却されるという現象を表現している．

ここで文書 �� が与えられたとき �� が想起される
確率 /�%�����& を，以下のように近似する．

/�%�����& $
��

���

/�%������ ��& /�%�����&

�
��

���

/�%�����& /�%�����& %�&

この近似は，確率的情報検索モデルで式の簡略化のた
めにしばしば用いられる仮定に基づくものである．こ
れより，文書 ��� �� の共起確率は以下のように与え
られる．

/�%��� ��& $ /�%�����& �/�%��&

� /�%��&
��
���

/�%�����& /�%�����& %�&

本手法では，この共起確率を文書 ��� �� 間の類似度
として

���%��� ��& � /�%��� ��& %"&

と扱う．すなわち，文書リポジトリから同時に �つの
文書を取り出す際に，��� �� のペアが抽出される確率
を両者の類似度とする．

上で示した式で用いられる /�%�����& については，
単純に出現頻度の比率を用いて

/�%�����& �
�����

��� ���
%0&

という見積もり式を与える．ただし，��� は文書 �� 中
に索引語 �� が出現する回数を表す．/�%�����& につい
ては，ベイズの定理を用いることで

/�%�����& $
/�%�����& /�%��&

/�%��&
%1&

と変形でき，このうち /�%��&� /�%�����&はすでに %�&�
%0&式でそれぞれ求められており，/�%��& は

/�%��& �
��
���

/�%�����& � /�%��& %�)&

と導出できる．以上の式を組み合わせることで，文書
どうしの類似度を計算することが可能となる．

��	 �� � ��� 重み付けとの対応付け

上で求めた類似度式は以下のように変形できる．

���%��� ��& �
/�%��& /�%��&��

��� ���
��

��� ���

��
���

������
/�%��&

%��&

ここで，文書 �� に対する文書ベクトル ��� が �� � ���

重み付けにしたがっていると想定し，

��� $ %���� � ����� ���� � ����� � � � � ���� � ����& %��&

で表すことにし，

���� $ ��� %��&

���� $
��
/�%��&

%��&

%��&

と定義する．また，文書 �� の文書ベクトルを文書長
で正規化するための文書長の正規化ファクター ����

を

���� $
��
���

��� %��&

で定義する．すると，上に示した類似度式は

���%��� ��& $ /�%��& /�%��&
��� � ���

���� � ����
%�"&

となる．すなわち，提案する類似度は �� � ��� 法の拡
張であることがわかる．
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� ������� 法に基づくクラスタリング

	�� ������� 法

������� 法は広く用いられているクラスタリン
グ手法の一つであり，繰り返し処理により，初期状態
のクラスタに洗練を行い，質の高いクラスタリング結
果を生成することを目的としている．一般的なアルゴ
リズムは図 �のようになる．

�2 � 個の文書をランダムに選択して，� 個の初
期クラスタを生成する．

�2 （残りの）各文書を各クラスタ代表と比較し
て，最も適切なクラスタに割り当てる．

�2 クラスタへの割り当て結果に変化がない（ま
たは十分にクラスタ割り当てが収束した）な
らば終了．そうでなければ，各クラスタの代
表を再計算し，ステップ �に戻る．

図 �3 一般的な �#��
	� 法のアルゴリズム

�#��
	� 法のアルゴリズム自体は単純なものであ
るが，

� クラスタ代表をどのように定義するか
� ステップ �において最も適切なクラスタをどのよ
うな基準で選択するか

� ステップ �において，クラスタリングの収束条件
としてどのような基準を用いるか

などでさまざまなバリエーションが考えられる．

	�� クラスタリングの指標の定義

本手法では，クラスタリングの結果の良し悪しを測
るための基準として，クラスタ �	 %� � � � �& 中の
文書の平均類似度（
(��
� �����
���.）を以下のよう
に定義する．

��� ���%�	&

�
�

��	�%��	� � �&

�

����

�

����� 
� ��
�

���%��� ��&

%�0&

ここで ��	� はクラスタ �	 の要素数である．この式
では，クラスタ中のすべての文書のペアについて類似
度を求め，それらの総和をとり，それを組合せの総数
に比例する値で割って平均化している．これにより，
クラスタ中の文書が互いに似ていれば似ているほど，
平均類似度の値が大きくなることになる．

次に，この平均類似度を用いて，�#��
	� 法によ
るクラスタリング結果の良さを与える指標を以下のよ

うに定義する．

� �
�
	��

��	� � ��� ���%�	& %�1&

すなわち，各クラスタについてクラスタの要素数と平
均類似度との積を計算し，それらの総和をとったもの
がクラスタリングの指標となる．直感的には，包含す
る文書が互いに類似しているような文書を多数含むよ
うなクラスタ分割が得られた際に，� の値が大きくな
る．�2�節の �#��
	� 法の基本アルゴリズムの説明
では，各クラスタについてクラスタ代表を計算してお
き，それを用いてクラスタへの割り当てを進めるよう
になっているが，この指標を用いれば，定義上はクラ
スタ代表を用いる必要はない．ただし後述のように，
実際には，計算の効率化のテクニックとしてクラスタ
代表を利用する．

なお，上式においてクラスタ数 ��	� を掛けずに平
均類似度の和だけを用いる場合には，互いに強く類似
しているが非常に小規模なクラスタが � � � 個，互
いの類似度が小さいが大規模なクラスタが �個生じ，
良好な結果とならない場合が多いことが，予備実験に
よって明らかとなっている．クラスタ数を乗じること
で，要素数が非常に小さいクラスタが生成されること
を排除できる．

本手法では，�2�節で示した �#��
	� 法の処理の
ステップ � において，ここで定義した � を用いる．
繰り返しが行われるたびに一般的には � の値は増加
するが，次第に収束に向かうので，� が収束した時
点での結果をクラスタリングの結果として採用する．
�#��
	�法の性質により，この結果は � を最大とす
る解ではなく極大にする解であることに注意が必要で
あるが，明快な基準が得られたことになる．

	�	 提案アルゴリズム

まず，�2�節で述べた �#��
	� 法アルゴリズムの
ステップ �の拡張について考える．本手法では，各文
書を適切なクラスタに割り当てるため，前節で定義し
た指標 � を用いる．すなわち，ある文書を割り当て
るクラスタを決定する際に，� の増加に最も貢献す
るようなクラスタを選択する．

なお，文書によっては，どのクラスタに追加しても
� を減らしてしまうものが存在する．そのような文
書はいわゆる外れ値（�������）であり，どのクラスタ
に入れてもそのクラスタの平均類似度を落としてしま
うという性質がある．本研究では忘却の概念を導入し
た類似度を用いているが，この類似度では古い文書は
他のどの文書に対しても類似度が小さくなるという外
れ値の傾向を示すため，このような文書が多く発生す
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る傾向にあり，この問題への対策は重要である．ただ
し，古い文書を忘却したいという本研究のアイデアを
考慮すれば，このような外れ値は積極的に外れ値とし
て扱う方が妥当であると考えられる．このような点を
ふまえ，指標 � の増加につながらない文書について
は，どのクラスタにも追加せず，外れ値リストで管理
することにする．以上の考察に基づき，本研究で提案
する �#��
	� 法は図 �のようになる．

初期化処理
�2 � 個の文書をランダムに選択して，� 個の

初期クラスタを生成する．
�2 各クラスタのクラスタ代表を計算する．
�2 指標 � を計算する．
繰り返し処理
�2 各文書 � について以下の処理を行う．

& その文書を各クラスタに追加した際の � の

値を計算する．
�& � の値を最も増加させるクラスタに � を追

加する．どのクラスタに追加しても � が増
加しない場合，�を外れ値リストに追加する．

�2 各クラスタのクラスタ代表を再計算する．
�2 指標 � の値を再計算し，���� とおく．
�2 前回の � の値を ���� としたとき，%�����

����&���� � Æ が成立したらアルゴリズム
を終了する．Æ はあらかじめ与えられた定数
である．

�2 繰り返し処理のステップ �に戻る．

図 �3 提案する �#��
	� 法のアルゴリズム

アルゴリズムは初期化処理と繰り返し処理からな
る．繰り返し処理では，先に述べたように各文書を入
れるべき適切なクラスタを指標 � に基づいて決定す
る．適切なクラスタがない場合は，文書を外れ値リス
トに入れる．なお，いったん外れ値リストに入れても，
次の繰り返し処理のステップ �では再び文書を検討対
象とする．クラスタ内容の変化に伴い，次回には外れ
値にならない場合が生じるためである．

このアルゴリズムに従えば，一般には � の値は繰
り返しのたびごとに大きい値に更新され，最終的には
収束する．ただし例外的なケースとして，� が減少
する場合も発生する．繰り返し処理のステップ �で各
文書の割り当てを計算するときに前回計算されたクラ
スタ代表を用いるが，ステップ �でクラスタ代表を再
計算すると，前回のクラスタ代表と値が若干変化する
ためである．このような現象は，クラスタリングが収
束に達する近辺で，振動のような形で発生することが
ある．そのため，ステップ �の収束条件の判定では，
増加量が負になった場合は前回のクラスタリング結果
を解とするなどの工夫を行うことになる．

	�
 クラスタ代表を用いた効率的計算法

先に述べたように，%�1&式の � をクラスタリング
の指標として�#��
	� 法を適用する場合，クラスタ
代表は本質的には設定する必要はない．なぜなら，ク
ラスタへの文書の割り当てが決まれば，%�1&式の値
は計算可能であるためである．しかし，この計算には
各クラスタ中のすべての文書について総当りで類似度
を計算しなければならないため，大量の計算が発生す
るという問題点がある．具体的には，図 � に示した
アルゴリズムの繰り返し処理のステップ �において，
各文書においてクラスタごとに � の計算が発生する
ため，�回の繰り返しにおいて �� 回の � の計算が
発生することになる（� は文書数である）．コストの
高い � の計算を頻繁に行うため，このアプローチは
オーバヘッドが大きい．

そこで，クラスタ代表を用いた効率的な � の計算
方式を以下に示す．これは �"� の ��
����� 
�!�� の
論文などで示されたアイデアを拡張したものである．
� を索引語の総数とする．クラスタ �	 のクラスタ
代表のベクトルを

��	 � %�
	
�
� �	

�
� � � � � �	�& %�)&

で定義する．ただし，� � � � � について

�	
�
�
�

����

/�%��& � ���� � ����
����

%��&

である．ここで，クラスタ �	� �� のクラスタ代表間
の類似度を

�� ���%�	� ��& �
��
���

�	��
�
� %��&

と定義する．

次に，クラスタ �	 どうしのクラスタ代表類似度
�� ���%�	� �	& について考える．この式を展開して
整理すると，

�� ���%�	� �	&

$ ��	�%��	� � �& � ��� ���%�	& 4 ��%�	&%��&

と変形できる．ただし，��%�	& は，クラスタ �	 中
の各文書の自分自身との類似度の総和であり，

��%�	& $
�

����

���%��� ��& %��&

と定義される．これにより，平均類似度の式は

��� ���%�	& $
�� ���%�	� �	& � ��%�	&

��	�%��	� � �&
%��&

と変形できる．
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ここで，�つの共通要素を持たないクラスタ �	� ��

%�	 � �� $ 	& の和集合をとったクラスタを �� $

�	 
�� とすると，

��� ���%��&

$ ��� ���%�	 � �	& 4 ��� ���%�	� ��&

4 �� ���%�� � ��& � ��%�	&� ��%��&�

�%��	�4 ����&%��	�4 ���� � �&� %��&

となる．特に �� が単一文書 �� からなるクラスタ
�� $ ���� の場合，

��� ���%�� � ��&

$
�� ���%�	� �	& 4 ��� ���%�	 � ��&� ��%�	&

��	�%��	�4 �&

%�"&

となる．すなわち，既存のクラスタ �	 にある文書 ��

を追加したときの ��� ��� の計算には，�つのクラス
タ代表の類似度計算 �� ���%�	� ��& のみをその時点
で行えばよいことになる．なぜなら，�� ���%�	� �	&�

��%�	&� ��	� は，クラスタ �	 が作られた時点であら
かじめ計算し保持しておけば，そのつど計算しなく
ても，�回のクラスタリングの繰り返し処理において
何度も利用できるためである．これにより，あるクラ
スタにある文書を追加したときに ��� ��� の値がど
う変化するかを，低コストの処理で計算できることに
なる．

次に，既存のクラスタから文書の集合を除いたとき
の平均類似度の変化について考える．�� $ �	 � ��

かつ �	  �� であるとする．このとき，��� ���%�� &

は以下のように展開できる．

��� ���%��&

$ ��� ���%�	 � �	&� ��� ���%�	� ��&

4 �� ���%�� � ��& � ��%�	& 4 ��%��&�

�%��	� � ����&%��	� � ���� � �&� %�0&

特に �� が単一の文書 �� からなるクラスタ �� $ ����

であるとき，

��� ���%�� &

$ ��� ���%�	� �	& � ��� ���%�	� �	& � ��%�	&

4 ����%�� � ��&��%��	� � �&%��	� � �&� %�1&

となる．

図 �の繰り返し処理のステップ �の 
&では，ある
文書をクラスタからいったん削除して別のクラスタに
移した場合の � の値の変化を求める必要がある．上
記 %�"&� %�1&式を用いることでこの計算が効率よく行
えることになる．

	�� インクリメンタルな更新

本研究では，新規文書が到着したとき，前回のクラ
スタリング結果を再利用することを想定している．具
体的には以下のような処理を行うことになる．

�2 前回クラスタリング対象となった文書のうち，十
分古くなった文書については，クラスタ中から削
除する．現在の実装方針は以下のようになってい
る ��� ��．

� ユーザは，文書の寿命（��+� ��
	）� をパラメー
タとして事前に指定しておく．� は，文書がクラ
スタリングの対象となる期間の長さを指定する．

� � の指定により，システムはパラメータ � を

� $ 
� %�)&

と求めておく．

� 新規文書が到着して，新たにクラスタリング処
理を再開する際，

/�%��& � � %��&

が成り立つような文書 �� については，クラス
タリング対象から外す（すなわち，完全に忘却
する）．

� 文書 �� の削除に伴い，クラスタ中から �� を取
り除き，関連する統計情報も削除する．

�2 再計算が必要となる統計情報を求める．たとえば，
本手法では，各索引語 �� に対する ���� の値は時
間に依存して変化するため，新たなクラスタリン
グ処理の際にあらためて最新の値を計算すること
になる．なお，本手法では，アルゴリズムの工夫
により，統計情報の更新処理は低コストで処理可
能であり，文書数および索引語数に関して線形時
間となっている ���．

�2 クラスタ代表および � の値を再計算する．
�2 新規に到着した文書も含め，図 �の �#��
	� 法
の繰り返し処理を実行する．継続的にニュース記
事などが配信されるような環境においては，前回
のクラスタリング対象の文書に新たな文書を追加
しても，クラスタリング結果が大幅に異ならない
ことが予想される．そのため，前回の結果を次回
のクラスタリングの初期配置として用いることは
妥当な選択だと考えられる．これにより，新規に
クラスタリング処理を行う場合について，大幅な
処理時間の短縮が可能であると期待できる．

以上のようなアプローチにより，新たに文書集合が配
信された際に，比較的低コストで最新のクラスタリン
グ結果をインクリメンタルに計算することが本手法の
特徴である．
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	 まとめと今後の課題

本稿では，忘却の概念に基づくクラスタリング手
法の改良手法について述べた．これまでの我々のアプ
ローチでは，�
	によるインクリメンタルなクラスタ
リング手法 ��� および，��
����� 
�!�� 法 �"� を拡張
するアプローチを提案し，その実装を行ってきたが，
クラスタリングの基準が明確でなかったり，情報の追
加配信の際のインクリメンタルなクラスタリングの更
新処理が難しいなどの問題があった．

そこで本稿では新たに，�#��
	� 法をもとにした
アプローチを提案した．本研究でこれまでに開発を
行った忘却の概念を導入した文書類似度に基づいて
�#��
	� 法におけるクラスタリングの指標を再定義
し，明確なクラスタリング基準を定めた．また，提案
した指標に基づいて �#��
	� 法をより具体化し，ク
ラスタ代表などを用いて効率的にクラスタリングを実
行する処理手続きを示した．

今後は実験に基づく提案手法の評価を，クラスタリ
ングの質の面と効率の面の双方の側面から行う予定で
ある．
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