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複合データ分析技術とNTF［Ⅰ］
──複合データ分析技術とその発展──

Multiple Data Analysis and Non-negative Matrix/Tensor Factorization [Ⅰ] :
Multiple Data Analysis and Its Advances

幸島匡宏 松林達史 澤田 宏

スマートフォンの普及やセンサデバイスの発達により，多岐にわたるデータの収集・蓄積が可能になった．そのため，
これまでには考えられてこなかったデータの組合せを分析することで，新たな知見を発見できる可能性が高まっている．
複合データ分析技術は，複数のデータを組み合わせて分析し，データ中に潜むパターン間の関係性を自動抽出することが
できる技術であり，近年のデータ分析の現場において広く利用されている．本稿では，画像，文書，音声など様々なデー
タ分析において有効性が示されている非負値行列因子分解（NMF : Non-negative Matrix Factorization）を基礎とし拡張
させた，複合データ分析技術の近年の発展について解説する．NMFの基礎の説明から複合データ分析の発展的話題まで
幅広く紹介する．
キーワード：複合データ分析，非負値行列分解，非負値テンソル分解

1．は じ め に

近年のデータ分析において解析対象となるデータの多
くは，非負の値を要素に持つ行列，若しくは 3軸以上の
高次の配列（テンソル）として表現することができる．
例えば図 1に示すように，文書集合は行と列がそれぞれ
文書と単語に対応する，各文書中における単語の出現回
数を表す行列で表現できる．誰がどの商品をどこで何個

購入したかを表す購買履歴も，行，列，奥行き，要素が
それぞれユーザ，店舗，商品，購入数を表すテンソルと
して表現可能である．
本連載で紹介する複合データ分析技術の基礎となる手
法，非 負 値 行 列 分 解（NMF : Non-negative Matrix
Factorization)(1), (2)，非負値テンソル分解（NTF : Non-
negative Tensor Factorization)(3)は，行列若しくはテン
ソルで表現されるデータから，データ中に潜むパターン
を自動で抽出する手法である．NMF 及び NTF の適用
により，入力となる行列またはテンソルは，行列の積の
形へ分解され，得られた分解結果がデータ中のパターン
に対応する．例えば，購買データへ適用することでチョ
コレート好きやコーヒー好きなどの潜在的な購買のパ
ターンを抽出し，各ユーザがどの購買パターンにどの程
度基づいて購買するかを把握することが可能である．
複合データ分析技術は，NMF や NTF に対して単一

のデータではなく，複数の行列及びテンソルデータを同
時に分析することが可能となるように発展させた技術で
ある．例えばユーザのファッションに関する購買データ
と訪問場所データを組み合わせて分析すれば，どのよう
なファッションの好みを持つ人がどのような場所に出か
けるのかという関係発見が期待できる．各データのパ
ターンを抽出するだけでなく，各データのパターン間の
関係も発見可能となる点に特徴がある．
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連載第 1 回目の本稿は，NMF に基づく複合データ分
析技術について紹介し，NTF については第 2 回目の連
載に譲る．本稿は次のような構成から成る．まず 2．
で，NMF を用いてある一つのデータを分析する単一
データ分析について述べる．単一データ分析によって，
図 2 に示すような訪問回数データ-Ⅰ，購買データ-Ⅱ，
評点データ-Ⅲなどをそれぞれ単独で分析することが可
能になる．3．では，データの組合せに応じて複数存在
する複合データ分析手法について述べる．訪問・購買
データ-Ⅰ & Ⅱを組み合わせて分析できる基礎的手法
（3.1），訪問・評点データの組-Ⅰ & Ⅲなどを分析する
混合ダイバージェンス分析手法（3.2），会員購買・非会
員購買データ-Ⅱ & Ⅳを分析する異粒度分析手法（3.3）

という複数の手法について幅広く紹介する．4．で複合
データ分析手法の適用例を示す．

2．NMFによる単一データ分析

はじめに NMF の入出力を述べる．NMF の入力は要
素が非負の行列 Xである．以後行列 Xは I行 J列の行
列であるとし，その要素を と書く．また行列の全要
素が 0 以上であることを X≧0と書く．NMF の出力
は，図 3 に示す Xの因子分解の結果である I行 R列の
因子行列 Aと J行 R列の因子行列 Bである．これらの
行列の要素 a，bも非負であり，A, B≧0である．な
お，Rは分解の因子数を表し，NMF の適用前に設定す
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図 1 解析対象データの例

図 2 データと対応する分析技術



543-550_電通会誌6月_15_解説_幸島.mcd  Page 3 16/05/20 16:13  v5.50

る値である．
NMF の出力が抽出したパターンに対応する．図 3 下

部の購買データでは，行列 Bが各パターンの代表的な
商品，行列 Aが各ユーザの購買がどのパターンにどの
程度基づくかを示す．行列 Bの各因子で値の大きい代
表商品は，因子 1 で“コーヒー”と“お茶”，因子 2 で
“チョコレート”と“クッキー”である．よって「コー
ヒー好き」，「お菓子好き」の二つのパターンを抽出した
と分かる．行列 Aから，“S さん”は因子 1，“U さん”
は因子 1，2 両方のパターンに基づく購買と分かる．
NMF は内部で最適化問題を解くことで因子行列を出

力している．因子行列の積 ABを X，その要素を 

と書く．図 3 の例では X=X が成立していたが，一般
には等号を成立できない．そこで NMF では，行列 X

と X の距離 D(X X )を定義し，この距離を最小化する
ことで分解結果を得る．これは次の最適化問題として書
き表せる．

arg min
AB

D(X X ) s.t.A, B≧0. (1)

利用する行列間の距離には幾つかの候補が存在する．広
く利用されるものには，要素間の距離 d に，ユーク
リッド距離の二乗を用いた dや，一般化カルバックラ
イブラ（KL）ダイバージェンスを利用した dがある．

d()=
1
2 (−)

,

d()= log



−+.

これらの全要素に関する和をとることで行列間の距離を
定義できる（記号＊には EUまたは KLが入る）．

D(X X )=∑ 
d(). (2)

距離による特性の違いを図 4を用いて説明する．図 4
は =1.5, 5.0における各距離の値を示したものである．
距離 0となる点を中心に対称なユークリッド距離に対
し，KL ダイバージェンスは非対称で大きく見積もる
(≧)ときの距離が，小さく見積もるときの距離より
増加幅が小さくなる．また二つの距離を比較すると，

の値が相対的に大きいとき (=5.0)には横軸の広い範囲
でKLダイバージェンスの方がユークリッド距離よりも
値が小さく“鈍感”なものとなる．よって，行列要素が
訪問回数などの大きい値を含む離散値となる場合，過剰
なフィッティングを避けるためにKLダイバージェンス
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図 3 NMFによる分解結果の例

図 4 ユークリッド距離とKLダイバージェンスの比較
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を利用し，ある決まった範囲の値をとる映画の評点など
の実数値となる場合，ユークリッド距離を用いる場合が
多い．
式(1)を解くアルゴリズムは複数存在するが，ここで

は実装上の簡易さから利用されることの多い乗法更新則
に基づくアルゴリズムを紹介する．このアルゴリズム
は，行列 A, Bをランダムな非負値で初期化したのち，
次の更新式に従い交互に A, Bの更新を繰り返すことで
分解結果を得るものである．
・ ユークリッド距離を用いた場合：

aa

∑ 
b

∑ 
b

, bb

∑
a

∑
a

.

・ KLダイバージェンスを用いた場合：

aa

∑ 





b

∑ 
b

, bb

∑





a

∑
a

.

右辺に更新前の値を掛けていることが，この更新則が
“乗法”更新則と呼ばれるゆえんである．このアルゴリ
ズムは局所最適解への収束を保証する．全ての要素で等
号 =が成り立つとき，右辺と左辺が等しくなり更
新が停止することが容易に確かめられる．なお，A, B

の初期値を非負値に設定することで，更新式の右辺は常
に非負の値となるため，収束先が非負値となることは保
証される．なお更新則の導出は割愛したが，興味のある
読者は文献(4)を参照してほしい．

3．複合データ分析技術

3.1 複合データ分析の基礎
本章では，複合データ分析技術の紹介を行う．単一

データ分析とは異なり，複合データ分析技術(5), (6)では
複数の行列を入力として利用する．本稿では入力行列の

数は二つであるとし，行列 X，行列 Yをそれぞれ，行
の指し示す事柄（ユーザなど）の等しい I行 J列，I行
K 列の行列であるとする．(注1)これは例えば，図 2 中の
ユーザ ID が二つのデータでひも付いている訪問デー
タ-Ⅰと会員購買データ-Ⅱから，要素 がユーザ i の
場所 jの訪問回数を表す行列 Xと，要素 がユーザ i

の商品 kの購入数を表す行列 Yを作成した場合に対応
する．
複合データ分析の基礎となる手法は，この複数の入力

行列を同時に因子分解する手法である（図 5）．この手
法の注目すべき点は，ユーザがどのパターンに基づくか
を示す因子行列 Aを，二つの行列の因子分解に共通し
て用いる点にある．これにより，因子の等しいパターン
の間に対応関係が導入される．例えば，図 5 に示す訪
問・購買データへ適用することで，因子 1のパターンに
強く基づくユーザは，因子行列 B の因子 1 の訪問パ
ターンに基づいて，スポーツジムを代表的な場所として
訪問し，因子行列 Cの因子 1 の購買パターンに基づい
て，スポーツウェアを代表的な商品として購入する，と
いった結果が得られる．したがって，訪問パターンと購
買パターンの間の関係発見が可能となる．
最適化問題としての定式化は非常に直感的である．非

負値制約 A, B , C≧0に加えてユークリッド距離を用い
る場合は式(3)，一般化KLダイバージェンスを用いる
場合は式(4)で与えられる最適化問題を考える．

arg min
ABC

{D(X X )+D(Y Y )}. (3)

arg min
ABC

{D(X X )+D(Y Y )}. (4)

上記のように定式化された問題を解く乗法更新則は以下
で与えられる．
・ ユークリッド距離を用いた場合（式(3)）：

電子情報通信学会誌 Vol. 99, No. 6, 2016546

図 5 因子行列を共有させた複数の行列の同時因子分解

(注 1) 複数の行列，テンソルの因子分解手法には複数の名称が存在す
る．代表的なものとして，Collective Matrix Factorization(7)や Group
Matrix Factorization(8) , Multiple Matrix/Tensor Factorization(5), (6) ,
Coupled Tensor Factorization(9)が挙げられる．
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・ KLダイバージェンスを用いた場合（式(4)）：

aa

∑ 





b+∑






c

∑ 
b+∑

c

,

bb

∑





a

∑
a

, cc

∑





a

∑
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.

いずれの距離を用いた場合も，因子行列 Bと Cの更新
式はNMFの更新式と等しい．一方，共有された因子行
列 Aの更新式には，行列 X , Y 両方を用いて計算され
る項が存在し，二つの行列へのフィッティングを考慮し
て値が推定されることが分かる．

3.2 混合ダイバージェンス分析
次に，行列ごとに異なる距離を用いた分析技術を紹介

する(10)．この技術は，行列 X の因子分解にはユーク
リッド距離，行列 Yの因子分解に一般化 KL ダイバー
ジェンスを用いて二つの行列を同時に因子分解する方法
である．これは例えば図 2 における評点データ-Ⅲを表
す行列 X，訪問回数データ-Ⅰを表す行列 Yを分析する
場合に現れる設定である．評点データと訪問回数データ
では，行列要素のとり得る値の範囲が大きく異なるた
め，それぞれの行列で適切な距離を用いることが必要と
なる．図 5と同じ因子分解を考えることで次のように定
式化される．

arg min
ABC

{D(X X )+D(Y Y )} (5)

この場合の行列 Aの更新式は NMF と同様の導出によ
り次のように求められる．

aa

−β+ β
+4(∑ 

b)∑





c

2∑ 
b

.

ただし，β=∑
c−∑ 

bである．この更新式の
形は導出の過程で二次方程式の解の公式を用いたことに
由来している．なお，行列 B , Cの更新式は前節におけ
るユークリッド距離，KL ダイバージェンスを用いた際
の更新式と等しい．この技術によって，どの店舗を多く
訪問するユーザがどの店舗を高く評価するかといった，
店舗の訪問パターンと評価パターンの関係発見が期待で
きる．

3.3 異粒度データ分析
最後に二つの行列の行の対応関係の粒度が異なる場合
の分析手法を紹介する(11)．これは例えば図 2 で示した，
ユーザ個人単位で収集される会員購買データ-Ⅱとユー
ザ属性単位で収集される非会員購買データ-Ⅳを分析す
る場合に現れる設定である．会員データ，非会員データ
をそれぞれ X , Y と書く．また，会員ユーザの属性情報
が利用できるとし，それを行列 Vで表現する（ユーザ i

が属性 kのとき v=1，そうでなければ v=0）．このよ
うな異粒度データの分析においては，行列 Vを因子行
列間の制約条件に導入した図 6に示す因子分解が有効で
あることが確認されている．最適化問題としての定式化
と更新則は次のとおりである．

arg min
ABC

{D(X X )+D(Y Y )} s.t.V A=C.

aa

∑ 





b+∑

 ∑ 
 v




b

∑ 
b+∑

∑

vb

,

bb

∑





a+∑






c

∑
a+∑

c

,

c∑
va.

この技術によって，会員ユーザと非会員ユーザの両方の
購買を説明するパターンの抽出が可能となる．
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図 6 異粒度データ分析(11)における同時因子分解
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4．適 用 例

4.1 映画カテゴリーの評価と視聴のパターン関係発
見

はじめに混合ダイバージェンス分析（3.2）の適用例
として，MovieLens1M（ML)(注2)を利用した映画におけ
る評価と視聴に関するパターン間の関係発見の例を示
す．ML はユーザの映画に対する 1～5 の値をとる評価
スコアのデータである．このデータには映画のジャンル
情報（アクション，コメディ等計 18 種類）が含まれて
おり，各映画は一つまたは複数のジャンルに属する．本
実験では，ジャンルのペアを一つの解析単位とみなして
これをカテゴリーと呼び，（一つのカテゴリーが，“アク
ションかつコメディ”，“子供向けかつアニメーションか
つ冒険”のように複数のジャンルに対応する），行列 X

がユーザの各カテゴリーに対する平均スコア，行列 Y

がユーザの各カテゴリーの視聴回数を表現するよう作成
した．なお，カテゴリーは該当カテゴリーに属する映画
が五つ以上存在するものを利用し，作成した行列のサイ
ズは I=6,040, J=K=75，行列要素の値の分布は図 7の

とおりである．行列 Xの要素の値は連続値，行列 Yの
要素の値は離散かつ裾の長い分布であることから，今回
は Xの距離基準にユークリッド距離，Yには一般化KL
ダイバージェンスを利用する．
提案手法において因子数を R=10と設定して得た因
子のうちの二つを図 8 に示す．散布図の縦軸はカテゴ
リー jの評点に関する因子 b，横軸は訪問に関する因
子 cである．図 8 (r=1)に注目すると，Comedy : Dra-
ma が最も多く視聴されるカテゴリーだが，それよりも
高い評価を得る Mystery : Thriller や Crime : Drama な
どが存在する．ここから，Comedy : Drama を視聴する
習慣を持ちながらも，Mystery : Thriller の作品をより
好むユーザが存在すると分かる．一方，図 8 (r=2)に
注目すると，Action : Thriller が散布図中で最も右上に
位置している．また，Action : Adventure : Sci-Fi, Ac-
tion : Crime : Drama も視聴回数が多くかつ高い評価を
得ている．よって，熱狂的なアクションファンが存在す
ると分かる．このように混合ダイバージェンス分析に
よって，評価と視聴回数のパターンの関係が発見できる
ことが分かる．

4.2 異粒度データからのパターン抽出
次に異粒度データ分析技術の基礎手法（3.3）の適用
例として，インテージ社の調査パネルデータ“SCI”を
利用した，購買パターンの抽出を試みる．このうち 1月
についてはユーザ個人単位のデータは利用不可能である
という状況を想定し，2 月の購買データからユーザごと
の購買を表す行列 X，1 月の購買データからユーザ ID
情報を除去した，ユーザ属性ごとの購買を表す行列 Y

を作成した．なお，両行列において要素の値は全て離散
値であることから，今回は X , Y の両方の距離基準とし
て一般化KLダイバージェンスを用いた異粒度データ分
析手法を適用した．
図 9 に因子数 R=10と設定して抽出した因子三つを
示す．ヒストグラムの横軸が各因子 rにおける b，c

の値の大きさ，縦軸が値の大きい上位 10 件の商品，
ユーザ属性を示す．図 9 (r=1)では，“女性 35～49 代”
や“女性（>50）”，“主婦”が“ヨーグルト”や“牛乳”
を多く購入することを示すパターンが抽出されている．
これにより主婦層のユーザが日常的に乳製品を購買して
いることが分かる．また図 9 (r=2)では，“男性 35～49
代”，“フルタイム社員”が“コーヒー”や“たばこ”な
どのし好品を多く購入することを示す「コーヒー好き」
の購買パターンが抽出されている．これにより，例えば
仕事の合間にコーヒーを購入する習慣を持つ，会社員な
どとして働くユーザが一定数存在すると推測できる．最
後に図 9 (r=3)では，“女性 35～49 代”，“女性 40 代”
が“コーラ”や“スナック”などの菓子製品を購入する
ことを示す「お菓子好き」の購買パターンが抽出されて

電子情報通信学会誌 Vol. 99, No. 6, 2016548

図 7 実験（ML）における行列要素の値の分布

(注 2) http://www.grouplens.org/node/73
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いる．女性に関する属性が多い点は因子 (r=1)のパ
ターンと類似するが，相対的に“女性（>50）”の値が
小さいことや“男性 35～49 代”という属性が存在する
ことも確認でき，「お菓子好き」パターンの購買が多い
性別や年代を把握できる．このように異粒度データ分析

によって，ユーザ単位・属性単位それぞれのデータの分
析，解釈が必要な従来のアプローチと異なり，粒度の違
うデータのパターンを一度に抽出できることが分かる．

解説 複合データ分析技術とNTF［Ⅰ］──複合データ分析技術とその発展── 549

図 8 混合ダイバージェンス分析により得られた因子

図 9 異粒度データ分析により得られた因子
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5．ま と め

本稿では，非負値行列分解に基づく複合データ分析技
術について紹介した．昨今，複合データ分析技術は観光
客分析などデータ分析の現場においても使われるように
なっている(12)．本稿を通して複合データ分析技術に関
する興味，関心を持って頂ければ幸いである．NMF に
関するより丁寧な説明が必要な読者には，解説記事(4)が
助けになる．NMF のアルゴリズムの網羅的な把握には
文献(13)を参照されたい．
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