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近年データ分析の分野において非負値行列因子分解（NMF : Non-negative Matrix Factorization）が高い注目を集めて
いる．NMFは，データを行列表現することによって，データの持っている潜在的パターン抽出とその要因分析を行うこ
とが可能な技術として，幅広い分野で利用されている．NMF の高次拡張技術である非負値テンソル因子分解（NTF :
Non-negative Tensor Factorization）は，より高次のデータを扱うことのできる技術であり，様々なデータに対して要因
をより詳細に，かつ多角的に分析することが可能であり，近年更に注目を集めている．例えば，マーケティングサイエン
スにおける購買ログ分析では，ユーザの商品し好分析だけでなく，し好の移り変わりや，販促時期や購買店舗の分析な
ど，より詳細かつ多角的な要因分析が必要とされている．三次以上のテンソルデータを分析可能なNTFでは，（ユーザ）
×（商品）×（購買店舗）を同時に因子分解することによって，「子供のいる主婦層はスーパーマーケットで食玩やお菓
子をよく購入する」などの，複数要因の同時分析が可能となる．一方，分析因子要素を増やすことは同時に計算量の増加
にもつながる．実世界のデータ分析においては疎（スパース）なデータを扱うことも多く，アルゴリズムや実装上の工夫
により計算を効率化させることが必要不可欠である．本稿では，スパースデータの非負値テンソル因子分解技術に関する
定式化及び実データを用いた分析技術を合わせて紹介する．
キーワード：非負値テンソル因子分解，スパースデータ，高速化

1．は じ め に

近年，携帯電話やセンサデバイスの技術向上に伴い，
取得可能なデータの容量と多様性が増加してきている．

特にビッグデータの利活用という観点からは，取得デー
タの持つ多くの属性を考慮した分析技術が重要視され，
高次の情報を扱う機械学習技術の注目度が非常に高い．
とりわけ高次情報の表現手法である「テンソル」を利用
した非負値テンソル因子分解（NTF : Non-negative
Tensor Factorization）は，近年高い注目を集め，かつ
様々な応用技術が提唱されている．本稿では，この
NTF という技術とその発展に関して，基本的な解説と
ともに，利用シーンや利点などを実データ分析例を用い
て紹介を行う．

2．非負値テンソル因子分解（NTF）

連載第 1 回から示してきたように，一般的に様々な
データは行列として表現することができる．例えば図 1
に見られるように，購買ログのユーザと商品情報を考慮
したデータは行列として表現できる．更に，購入場所
（店舗）を考慮すると，データは三次のテンソルとして
表現することができ，同じ書籍やパソコンの購買に関し
ても，「Cさんは ECサイトをよく利用するので，EC サ
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イトならではの商品推薦をした方がよい」といった分析
が可能となる．

2.1 NTF の定式化
一般に，N 個のモードを持つテンソルデータを，N

次のテンソルデータという．例えば，非負値の実数値を
持つ三次のテンソルデータは X=[]∈R


 と表す

ことができる．ここで I，J，Kは各モードの要素数で，
Rは非負の実数値を表す．
代表的なテンソル因子分解手法の一つである CP分解

では，Xを基底数 R個の因子に分解を行う．このとき，
各因子と要素の関係は因子行列として表現することがで
き，各モードの因子行列 A，B，C はそれぞれ
A=[a]∈R


 ，B=[b]∈R


 ，C=[c]∈R


 として

表せる．因子行列 A，B，C の積を X=[]∈R



として以下のように表記できる．

=∑



abc (1)

この Xを，Xとの誤差が小さくなるように因子行列を
求める．非負値行列因子分解（NMF : Non-negative
Matrix Factorization）は行列積で X を表したのに対
し，NTF では基底ごとの外積の和を用いる．NMF と
NTFの因子分解イメージを図 2に示した．
通常 Xと Xとの差分は誤差関数を用いて定義され，

この誤差関数 D(⋅)を，一般的には二乗誤差や一般化

KL ダイバージェンスで与える．例えば，一般化 KL ダ
イバージェンスを誤差関数としたときは，以下である．

D(X X )=∑



∑



∑


 log



−+ (2)

最終的には因子行列の非負性を保ちつつ，D(⋅)を最小
化させると更新式は以下のように得られる．
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図 1 データ属性の増加とテンソル化

図 2 NMFと NTFの分解のイメージ図



NTFの更新式 
a  a

∑



∑







bc

∑



∑



bc

b  b

∑



∑







ac

∑



∑



ac

c  c

∑



∑







ab

∑



∑



ab

(3)

なお，誤差関数と更新式の導出に関しては，文献(1)と
連載第 1回の記事を参照して頂きたい．

2.2 実データへの復元化手法
因子分解技術は，データを R個の基底にパターンに

分類することが可能である一方，低ランク性を仮定して
いるために Xと Xには誤差が生じる．実データの分析
においては，定性的な解釈を行うために，元データとの
整合性を考慮する必要性が生じることがある．そこで本
節では，因子分解した後の因子行列に対して，この整合
性を取るという目的で「誤差を戻す」という復元化手法
の紹介を行う．
例えば因子行列 Aの要素 aは，t=abcを用い

て以下のようにして復元化が可能である．

a=∑



∑







t (4)

aは，Rに対する和を取ると要素 iに対する元データ
の総レコード数が復元でき，下記の関係が成り立つ．

iのレコード総和=∑



a=∑




∑



. (5)

また aは，Iと Rに対する和を取ると全レコードの総

和 =∑



∑



∑



となり，

∑



∑



a=∑




∑



b=∑




∑



c. (6)

が成り立つ．bと cも同様に定義することができる．
また，因子行列の積も同様に定義することができ，例

えば，bc は以下で与えることができる．

bc =∑







t. (7)

bc も同様に，Rに対する和を取ると，要素（j , k）に
対する元データの総レコード数が復元でき，下記の関係
が成り立つ．

( j , k)のレコード総和=∑



bc =∑




 (8)

同様に，J，K，Rに対する和を取ると全レコードの総
和になる．他の因子行列の積も同様に定義することがで
き，復元化された因子行列及び因子行列の積は，元デー
タの数値に対応した値を取るため実際の値として比較し
やすくなり，実データの分析において有用である．以
下，実分析例と併せて紹介を行う．

2.3 NTF を用いた購買傾向分析
図 3 及び図 4 は，(株)インテージのスキャンパネル

データ「SCI」を用いて，購買数の多い上位 500 ユーザ
に絞り，R=10として 10 種類の購買パターンを抽出し
た結果である．「ユーザ情報 A，アイテム品目 B，購入
場所 C」の三次テンソル情報を用いて分析を行った例(2)
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図 3 ユーザと購買品と購買場所を考慮した，NTF による分析例(2) 基底数 R=10として 10 種類の購買パターンを抽出した．



であり，特徴的な複数の購買・併売パターンが現れてい
る．図 3は分析イメージで，右側の三次元バーチャート
は，アイテム品目と購入場所に関しての復元化された
bc 行列を示している．10 個の基底のうち，特に
「コーヒー」の購買傾向が高い二つの基底（r=1, 6）を
図 4に示した．
図 4に示されている「寄与度」は，各アイテム品目ご
との，各基底に対して正規化した値であり，b=

b∑



bで与える．例えば，たばこの商品購買数の

55.9% の購買は基底 1の購買パターンに分類されている
ことを示している．基底 1から，コンビニエンスストア
にて，たばこを購入する層が併せてコーヒーや菓子パン
を購入する傾向が確認できた．また基底 2では，自動販
売機でコーヒーを購入する層はキャットフードを購入す
る層に多く見られることが分かった．グラフの縦軸は
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図 4 復元化された，基底 1（r=1）と，基底 6（r=6）の bc 行列の三次元プロット 各図の右表は，各ア
イテム品目の寄与度 bを大きい値順で並べた，上位 16 品目を示している．



bc で復元化した値を用いたことによって，実際の購
買数が反映されている．
NTF を用いることにより，コーヒーを購入する層に

も様々なパターンが存在し，テンソルを用いた高次の分
析によって，より詳細なターゲット層を浮き彫りにする
ことが可能になる．また，本稿のような正規化手法を用
いることによって，分類結果の定性評価時の解釈性が向
上するという利点がある．

3．スパース非負値テンソル因子分解
（S-NTF）の定式化

ここまで NTF の定式化と，有用性に関して解説して
きた．一方で，テンソルによる高次化により，データの
スパース性の増加による計算時間の増加という問題点が
浮上する．例えば，I× J の大きさを持つ行列を，NMF
を用いて基底数 R に分解を行う際，計算のオーダは
O(IJR)になる．属性情報を追加し，I× J×K の大きさ

を持つテンソルを，NTF を用いて基底数 Rに分解を行
う際には，計算のオーダは O(IJKR)になり，次数を上
げると，追加したモードの次元数倍だけ計算量が増加す
る（この場合 K倍になる）．
一方，購買ログなどの一般的なログでは，時間情報の

粒度や，アイテムの総和数によって，非常にスパースな
データになる．例えば図 5のように，元データは同じで
も，分析の次数を増やすと，行列のときは 33.3% 程度
のスパース度が，三次テンソルでは 83.3% と増加する
ことが分かる．図 6は 2.3の分析で用いた実データの例
であるが，次数を増やすとスパース度が増加し，三次以
上のテンソルデータは 99% 以上のデータ要素が“0”に
なっていることが分かる．したがって，“0”であること
の計算を効率化させることが，処理の高速化へとつなが
る．
ここで本稿では，スパース非負値テンソル因子分解

（S-NTF : Sparse Non-negative Tensor Factoriazation）
と呼ばれる，スパース度の高いデータに適した NTF の
拡張技術を紹介する．まず始めに，「ユーザ（i）が，何
を（j），ど こ で（k）購 入 し た か」と い う デ ー タ
(i, j , k)∈Lを考える．ログの集合を Lとし，ログ数 L

（=L ）としたとき，(i, j , k)Lのときは =0とな
るため，式(3)に代入すると，具体的な更新式は以下の
ように得られる，

S-NTFの更新式 
a  a

∑
Li




bc

∑



∑



bc

b  b

∑
Lj




ac

∑



∑



ac

c  c

∑
Lk




ab

∑



∑



ab

(9)
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図 5 図 1 の各データを展開したときのスパース度 元は同じ
データでも行列のときは 33.3% 程度のスパース度が，三次テンソ
ルでは 83.3% と増加する． 図 6 実データにおける，テンソルの次数とデータのスパース度



ここで Lとは，i に関する ( j , k)のログの集合で，L，
Lも同様に，jの (i, k)に関するログと，kの (i, j)に関
するログの集合を示し，以下を満たす．

∑



L=∑




L=∑




L=L. (10)

したがって，スパーステンソル因子分解における因子行
列の更新には，O(LR)の計算量に抑えることができる．
ここで図 7 は，C 言語で実装した S-NTF のコードで，
計算時間が Lに比例していることが分かる．我々の計
算コードで，Xeon E5-2670 2.6 GHz の CPUで，シング
ルスレッドによる処理で，400 万ログのデータが 1,000
回の更新反復計算でも 30 分程度で終了できる．
S-NTF の実装により，2.3 で行われた分析も 100 倍

以上高速化され，2 日ほど掛かっていた計算も 1時間以
内で分析が可能である．また，例えば時間要素を追加
し，「ユーザ（i）が，何を（j），どこで（k），いつ（l）
購入したか」という分析をした場合を考える．時間窓を
週ごとに分割し，時間変動を考慮すると 1年間分のデー
タ分析で計算時間が 53 倍に増え，前述した分析も 100
日以上要する一方，S-NTF では計算時間はほとんど増
加せず，同様に 1時間以内で分析が可能である．実際の
コードは，大規模データ処理における，メモリのランダ
ムアクセスによる実行速度の低下を抑えるなどの工夫を
しているが，詳細は文献(3)を参照して頂きたい．

4．スパース非負値複合テンソル因子分解
（S-NMTF）

連載第 1回では，複数のデータを同時に分析する非負
値複合行列分解（NMMF : Non-negative Multiple Ma-
trix Factorization）に関しての技術紹介を行った．
NMMF を用いることにより，複数のデータを利用した

より効率的な分析が可能になる．本章では更に，複数の
テンソルデータを利用した分析技術，非負値複合テンソ
ル因子分解（S-NMTF : Sparse Non-negative Multiple
Tensor Factorization）(4), (5)の適用例として，訪日外国人
観光客を対象としたトライアルにおいて実際に行った分
析結果と，プッシュ配信施策の紹介を行う．

4.1 訪日外国人観光客トライアルのクラスタリング
分析

訪日外国人観光客トライアル(5), (6)とは，福岡市及び
周辺観光地を訪れる外国人観光客を主な対象とするス
マートフォンアプリケーション（観光アプリ）を配布
し，無料Wi-Fi に簡単に接続できる機能や，ユーザの
行動や状況に合わせて観光情報・割引クーポンなどの
サービスを提供し，あらかじめ承諾を得たユーザから属
性情報と位置情報，アプリの操作ログなどを収集した施
策である．
収集したデータに S-NMTF を適用することによっ

て，外国人観光客の回遊行動パターンの抽出や，エリア
ごとの観光客数の推定などの分析を実施した．本施策で
は五つのテンソルデータ及び行列データを利用し，それ
ぞれ下記のとおりである．

・ X：｛ユーザ，空間メッシュ，時間帯｝，
・ X：｛ユーザ，性別｝，
・ X：｛ユーザ，年代｝，
・ X：｛ユーザ，居住地域｝，
・ X：｛ユーザ，メッシュ間移動歴｝．

ここで分析ユーザ数は，属性が明確で位置情報取得が可
能な 240 名に絞り，時間帯は 1時間の時間窓で与え，空
間は 500 m 四方のメッシュで与えた．居住地域は「香
港，韓国，日本，台湾，中国，アメリカ，その他」の 7
地域で与え，分析における基底数は予備実験の結果から
R=10としている．その他の詳細内容は文献(5)を参
照して頂きたい．
クラスタリング結果の大きな傾向として，外国人観光

客は福岡市市街地を中心に滞在するクラスタ群と，大分
や熊本，長崎などの九州北部の都市を回遊するクラスタ
群の二つに分かれることが分かった．図 8は，各クラス
タによる訪問頻度を地図上に表示したものである．

・ 福岡市街地クラスタ
クラスタ 0は佐賀県鳥栖にあるアウトレットモールに
まで足を伸ばし，買い物をメインとした香港からの観光
客が抽出された．またクラスタ 4では，門司港と飯塚を
中心とした，外国人観光客固有の観光地が抽出された．
このクラスタでは台湾からの観光客が多く，台湾のテレ
ビ番組で門司港の特集が組まれた影響とも推測できる．
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図 7 S-NTF の実計算時間 横軸は分析ログ数，縦軸は 1 回の
反復計算に要する時間．



その他，福岡市街を中心とした外国人観光客のクラスタ
が抽出されている．

・ 九州広域クラスタ
クラスタ 1は，長崎，熊本，別府と九州北部の主要な
観光地を大きく周遊するクラスタであり，韓国と香港か
らの観光客が多くを占め，ツアー旅行客の可能性が高
い．クラスタ 9は，大分県由布院及び熊本県黒川といっ
た，有名な温泉街を回るクラスタが抽出された．このク
ラスタでは，台湾から来日した若い観光客を強く引きつ
けていることが分かった．その他，長崎のテーマパーク
や，太宰府などを中心とした観光客クラスタも抽出され
ている．

このように本施策では，有名な観光地が抽出されたほ
かにも，日本人には余りなじみがないが一部の外国人観
光客には人気である観光地も発見された．また，滞留点
を用いたユーザの位置情報履歴と同時に，ユーザ詳細な
属性情報を考慮することによって，外国人観光客の中で

も，母国情報のみならず年代によって訪問する観光地に
異なる潜在パターンが現れることが確認された．

4.2 ユーザクラスタリングを用いたプッシュ配信
本トライアルでは更に，ユーザクラスタリングの分類
結果から，博多付近に訪れた外国人観光客に向けて観光
情報・割引クーポンの内容を含んだ，スマートフォン向
けプッシュ配信を実施した．図 9は，事前分析による属
性と配信内容の関係と，その配信施策のプッシュ配信通
知の開封率である．前節のクラスタリング分析の結果を
基に，各クラスタの特徴的なユーザ属性の組合せを抽出
し，訪問位置情報と付近の POI（Point of Interest）か
らユーザの興味カテゴリーの分析を行い，情報の配信内
容をあらかじめ複数用意した．ユーザである外国人観光
客が福岡を訪問した際に，該当するクラスタに属した
ユーザには，対応する情報を配信した．その結果，従来
の手動による配信と比較して 3回の配信実験において 3
倍ほどの開封率向上を達成した．

解説 複合データ分析技術とNTF［Ⅱ・完］──テンソルデータの因子分解技術と実応用例── 697

図 8 各クラスタによる訪問頻度 分析の結果，クラスタリング結果の大きな傾向とし
て，外国人観光客は福岡市市街地を中心に滞在するクラスタ群と，大分や熊本，長崎など
の九州北部の都市を回遊するクラスタ群の二つに分かれることが分かった．



5．お わ り に

2 回にわたる連載では「複合データ分析技術と NTF」
という題目で，非負値因子分解技術(1)の様々な拡張技術
紹介と，我々の実施したデータ分析結果や，外国人観光
客に向けたプッシュ配信施策による分析の利活用方法を
紹介してきた．非負値因子分解技術は，手法の理解と実
装が比較的に容易であり，かつ様々な応用手法が考案さ
れ続けている．更に実サービスにつながる分析手法とし
ても利用が進んでおり，今後も長く利用され続ける技術
になると，我々も考えている．
連載第 1回では，複数のデータを効果的に分析に用い

る，NMMF を中心とした分析技術の紹介を行った．今
回は，行列に対してより高次の情報を扱うことが可能な
テンソルを用いた，NTFの技術を中心に紹介を行った．
NTF に関するより詳細な説明に興味を持つ方は，文献
(7)と文献(8)を参照されたい．前者は NTF のサーベ
イ論文であり，NTF 技術の理解に集中するのに適して
いる．後者は NMF と NTF 全般を扱った書籍で，かつ
脳科学などへの応用例などが豊富で，因子分解技術の参
考書として適している．

文 献
(1) 澤田 宏，“非負値行列因子分解 NMFの基礎とデータ／信号解

析への応用，”信学誌，vol. 95, no. 9, pp. 829-833, Sept. 2012.

(2) 松林達史，幸島匡宏，林 亜紀，澤田 宏，“非負値テンソル因
子分解を用いたパターン抽出とその応用例，”11回ネットワー
ク生態学シンポジウム，Sept. 2014.

(3) 松林達史，澤田 宏，“非負値スパーステンソル因子分解におけ
る Multiplicative更新手法の高速化，”ハイパフォーマンスコン
ピューティングと計算科学シンポジウム論文集，pp. 81-81,

2015.

(4) K. Takeuchi, R. Tomioka, K. Ishiguro, A. Kimura, and H. Sawada,

“Non-negative multiple tensor factorization,” IEEE 13th International

Conference Data Mining (ICDM), pp. 1199-1204, 2013.

(5) 熊谷雄介，今井良太，松林達史，佐藤吉秀，堀岡 力，“非負値
複合テンソル因子分解を用いた訪日外国人観光客の回遊行動分
析，”信学技報，IBISML 2015-3, pp. 15-19, June 2015.

(6) 野口賢一，佐藤吉秀，塩原寿子，“高度高性能ビッグデータ活用
技術とトライアル検証，”NTT技術ジャーナル，vol. 27, no. 12,

pp. 34-38, Dec. 2015.

(7) T.G. Kolda and W.B. Brett, “Tensor decompositions and applications,”
SIAM review, vol. 51, no. 3, pp. 455-500, 2009.

(8) A. Cichocki, R. Zdunek, A.H. Phan, and S.I. Amari, Nonnegative

matrix and tensor factorizations : applications to exploratory multi-way

data analysis and blind source separation, John Wiley & Sons, 2009.

(平成 27 年 12 月 15 日受付 平成 28 年 1 月 6 日最終受付)

松
まつ

林
ばやし

達
たつ

史
し

平 12 京大・理・物理卒．平 14 から 2 年半，
理研・非常勤研究員．平 17 東工大大学院理工
学研究科博士課程了．同年日本電信電話株式会
社入社．以来，データ分析技術の研究開発に従
事．現在，NTT サービスエボリューション研
究所主任研究員．博士（理学）．情報処理学会
会員．

幸
こう

島
じま

匡
まさ

宏
ひろ

平 21 東工大・工・情報卒．平 24 同大学院総
合理工学研究科知能システム科学専攻修士課程
了．同年，日本電信電話株式会社入社．以来，
同社サービスエボリューション研究所にて，機
械学習の研究に従事．

澤
さわ

田
だ

宏
ひろし
（正員）

平 3京大・工・情報卒．平 5同大学院修士課
程了．同年，日本電信電話株式会社入社．以
来，VLSI 向け CAD 及びアーキテクチャ，信
号処理，機械学習の研究に従事．現在，同社
サービスエボリューション研究所主幹研究員．
平 13 京大博士（情報学）．日本音響学会，
IEEE 各会員．

電子情報通信学会誌 Vol. 99, No. 7, 2016698

図 9 クーポン配信内容と開封率
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