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研究成果の概要（和文）：本研究では、(i)情報損失を最小限に抑えた大規模さの軽減、(ii)縮約した情報や複
雑性の関係の効率的な把握、(iii)尺度混在データやテキストデータの処理を可能とする手順の提供、(iv)計算
の効率化を実現することを目的とし、尺度混在と高次元のデータを既存手法で扱える手法や手順を開発した。既
存手法は、主成分分析、ファジィc平均法、テキストマイニングで、非計量主成分分析による数量化、数量化と
次元縮約の同時推定、トピックモデルとヒートマップを利用し、複雑性と大規模性の軽減を実現した。また、効
率的に結果を得るために、変数縮減と計算加速化を提案し、性能評価を行うことで、提案手法の有効性を確認し
た。

研究成果の概要（英文）：In this study, we developed methods and procedures to deal with mixed 
measurement level and high-dimensional data in existing methods by (i) reduction of the scale size 
with minimum information loss, (ii) efficient analysis of the reduced information and complexity, 
(iii) propose of a procedure that enables processing of mixed measurement level data and text data, 
and (iv) efficient computation. The existing methods we used are principal component analysis, fuzzy
 c-means, and text mining. Quantification by non-metric principal component analysis, simultaneous 
estimation of quantification and dimension reduction, topic model and heat map are used to reduce 
the size and complexity. In order to obtain the results efficiently, variable reduction and 
computtional acceleration are also proposed. The effectiveness of the proposed methods/procedures 
are confirmed by the performance evaluation.

研究分野：計算機統計学

キーワード： 数量化　カテゴリカルデータ　クラスタリング　変数選択　加速化　主成分分析

  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
数量化と次元縮約を同時に行うことで、個々の手法を別々に適用する方法では観察できなかった知見が得られる
こと、このことにより、量的データのために開発されたすべての手法をカテゴリカルデータに適用できるように
なることが本研究の学術的な特色である。また、アルゴリズム面で大規模性を克服しようとすることは、迅速に
処理結果が得られる計算環境を提供するという点で独創性がある。これらの手法はマーケティングや社会心理学
の個別課題を念頭に開発しているが、手法の良い点はお互いに利用し合うことで分野横断的な成果が得られる。
さらに、提案手法がデータ分析の発見的情報把握の強力なツールとして活用されることも期待される。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 

 意図せず集められたビッグデータには，冗長な情報やノイズなど，無駄な情報が混在する。計
画的に収集した調査やテストのデータにしても，収集手段の高機能化により，可能な限り多くの
情報を得ようとして，大規模化，複雑化する傾向にある。たとえば，マーケティング分野では，
購入サイトの大規模なアクセスデータや顧客データを利用して，顧客を分類し，個別集団や集団
間の特徴から価値意識を明らかにしたり，販売戦略を見極めたりすることが重要になっている。
そこでは，SNS 上のコメントなどを調査項目に加味し，分析精度を高めたいという要求も出てき
ている。社会心理学の分野でも，人の態度や行動を分析する際，場面，グループ，観点などをさ
まざまに変化させた大量の調査項目や観察文書を同時に処理し，多角的に対象者の特徴をつか
むことが必要になってきている。この両者で得られるデータは，その目的から，名義尺度や順序
尺度の回答，自由記述などのテキストデータを大量に含むことになる。 

 これらのデータに対して適用される既存の手法は，量的データのための分析が主で，質的デー
タはそのままでは扱えず，大規模性や高次元性への対応も十分ではない。また，テキストに対し
ても他の特徴量と一緒に分析するなどの研究はまだ多くを見ない。計算においても，並列処理に
よる計算時間短縮の策は講じられるが，計算そのものの効率化を図ったり，隠された特徴を試行
錯誤的に把握したりする工夫は指向されていない。 

 このような背景から，量的データに対する単純な大規模データ処理だけでなく，質的データや
非構造的なデータを前提に，冗長性，複雑性を考慮して，高次元の中で集団がもつ潜在的な特徴
をいかに考察しやすい形で表現していくか，そのための試行錯誤的なデータ分析手法をどう提
供していくかが求められているといえる。 

 

２．研究の目的 

 本研究では， 

（i） 情報損失を最小限に抑えた大規模さの軽減 

（ii） 縮約した情報や複雑性の関係の効率的な把握 

（iii） 尺度混在データの処理とテキストデータの処理を含む分析手順の提供 

 （具体的には，数量化やデータ変換をともなった次元縮約と分類などとの同時推定） 

（iv） 計算の効率化 

を順に実現していく形で，情報の損失を最大限に抑え，冗長性や複雑性を考慮した分類や潜在構
造の推定により，隠れた構造や特徴を効果的に表現する手法と，その分析を高速に進める環境を
開発・提供することである。これらにより，それまでの手法では観察できなかった知見が得られ
る可能性が大きく，何よりも大規模データ処理の実際的な要求に応えるものとなり，データ分析
の発見的情報把握の強力なツールとしての活用が期待される。 

 

３．研究の方法 

 本研究の目的達成のために，次の機能をもつ情報抽出手法と計算環境の開発を行う。 

・ 主成分分析の文脈で，次元縮約と変数選択により，重要な次元と変数を絞り込める。 

・ 次元縮約とクラスタリングなどを組み合わせ，対象の分類や関係の把握ができる。 

・ 尺度混在データと非構造化データを変換して特徴量として分析に取り込める。 

・ 計算アルゴリズムの工夫による高速な計算ができる。 

 研究は，2の(i)～(iv)に対応して，次のように進めていく。 

 複雑性を処理する(i)は，既存手法の評価とその拡張の検討を行うことである。主成分分析を中
心とした従来の次元縮約手法をベースとした手法を検討することを行う。縮約した情報と潜在
構造の関係を把握する(ii)は，次元縮約とクラスタリングの同時推定を行う Reduced k-平均法の
手順を応用して手法の開発を試みる。（iii）では，交互最小二乗法を利用した数量化の研究成果
を任意の手法に拡張することを行う。また，本研究で扱う非構造化データをテキストデータの範
囲に絞り，テキストマイニングの手法によりテキスト情報を複数の変数へ落とし込み，尺度混在
データとして統一的に分析できるようにする。（iv）の加速化は，数値解析的なアプローチを用
いて，すでに加速化に成功している主成分分析以外の多変量手法に適用して，その性能を確認す
る。いずれも人工データや実データで性能の評価を行っていく。 

 

４．研究成果 

4.1 数量化と次元縮約を伴ったファジィ c-平均法 

 高次元のカテゴリカルデータを分類することを目的に，数量化と次元縮約を伴ったファジィ c-

平均法を提案する。これは，クラスタ分析に存在する「手法の多くが数量データのみを分析の対

象としていることから，カテゴリカルデータの分析を前提としていない問題」と「高次元データ

を扱う際に分類精度が落ちてしまったり，結果の解釈が難しくなったりする問題」の 2 つの問題

を解決することに端を発し，両問題を同時に解決するクラスタリングの新しい推定方法を，クラ

スタリングの 1 つの手法であるファジィ c-平均法（FCM，Fuzzy c-means Clustering）において実



現しようとするものである。本手法を categorical reduced fuzzy c-means（catRFCM）とする。 

 数量化と次元縮約の同時推定の手順は以下のとおりである。 

 カテゴリカル変数からなる𝑛 × 𝑝のデータ𝐗が与えられたとする。数量化と次元縮約の両方を

取り入れた FCMの目的関数を考えるにあたり，FCMに，本多ほか（2006）の categorical fuzzy c-

means（catFCM）と西田（2010）の reduced fuzzy c-means（RFCM）の目的関数を組み合わせる。

すなわち，FCMの目的関数をベースとして，まず，catFCMから𝐗の各データ𝒙𝑖を数量化した𝒈𝑖𝑗
⊤ 𝒒𝑗

に置き換える。ここで，𝒈𝑗はカテゴリカルデータ𝐗から生成された第𝑗変数のダミー変数行列，𝒒𝑗

は第𝑗変数のカテゴリー得点である(𝑗 = 1, … , 𝑝)。次に，RFCMを利用して，中心座標を主成分座

標上の𝐀𝒇𝑘に置き換える。ここで，𝐀は𝑝 × 𝑟の主成分負荷行列，𝒇𝑘はクラスタ中心における

𝑐 × 𝑟の主成分得点行列𝐅の𝑘番目の行である（𝑐はカテゴリーの数，𝑟は主成分数，1 ≤ 𝑟 < 𝑝

である）。以上より，提案手法である catRFCMの目的関数を以下のように定める。 

𝑐𝑎𝑡𝑅𝐹𝐶𝑀(𝐔, 𝐇, 𝐀 | 𝐗) = ∑ ∑ 𝑢𝑖𝑘
𝑚‖𝒈𝑖𝑗

⊤ 𝒒𝑗 − 𝐀𝒇𝑘‖
2

𝑐

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 

catRFCM は，この目的関数を最小化する。つまり，提案手法は，数量化された個体と主成分座標

上のクラスタ中心との距離の二乗和が最小となるようにクラスタリングを行うものである。 

 catRFCMのアルゴリズムは以下のとおりである。 

［Step1］ファジィ化パラメータ𝑚，クラスタ数𝑐，主成分数𝑟の値を決め，制約を満たしたうえで，

メンバシップ行列𝐔，クラスタ中心行列𝐇，主成分負荷行列𝐀を初期化する。 

［Step2］第𝑗変数のカテゴリー得点𝒒𝑗を求め，以下，𝒈𝑖𝑗
⊤ 𝒒𝑗を𝒙𝑖𝑗とおく。 

［Step3］𝐇を計算し，𝐅 = 𝐇𝐀で主成分得点行列𝐅を更新する。 

［Step4］𝐀を更新する。 

［Step5］𝐔を更新する。 

［Step6］すべてのパラメータ（𝐔，𝐇，𝐀）が収束していれば終了，そうでなければ，Step2へ戻

り計算を続ける。 

 n=100，p=12，c=4 として，指定したクラスタ数をもつ 100 セットの人工データを Fuzziness 

Performance Index（FPI），Normalized Classification Entropy（NCE），Misclassification Probability（MCP）

の 3 つの指標で評価した結果が図 4.1である。また，ファッションに関するアンケート調査（大

藪 他, 2018; Ohyabu et al., 2019）に提案手法を適用して得られた分類結果が図 4.2 である。これ

らの結果から，クラスタをより明確に分離すること，タンデムクラスタリングと比較して分類精

度が高いこと，実際の場面に解釈可能な分析結果を導出することが確認できた。 

 

 

 

 

 

 

 
図 4.1 手法ごとの 100回のシミュレーションによる FPI，NCE，MCPの箱ひげ図 

（各図の左から，catRFCM，FCM，catFCM，RFCM，tandem1，tandem2） 
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   図 4.2 クラスタリング結果 



4.2 非計量主成分分析を用いた項目選択 

 複雑な構造をもつデータでの項目選択について，「ファッション」，「ブランド」，「ショップス

タッフ」という 3 つの消費者エンゲージメントを調査した消費者エンゲージメントのデータ（大

藪 他, 2018; Ohyabu et al., 2019）のデータを用い，全 85 項目から項目選択をする場合（ケース i）

と，3 つのエンゲージメントの群が独立の情報を収集していると考えて，群ごとに項目選択をす

る場合（ケース ii）の 2 つのケースから，非計量主成分分析における項目選択を検討する。 

 ここでは，カテゴリカルデータの項目選択の方法として，Mori et al. (2017) で理論が整理され

た非計量主成分分析（NLPCA，Nonlinear Principal Component Analysis）と拡張主成分分析（M.PCA, 

Modified Principal Component Analysis）を同時に行う NL.M.PCA（NL.M.PCA，Nonlinear Modified 

Principal Component Analysis）を利用する。すなわち，本研究は，NL.M.PCAの実データへの応用

事例がまだないことに対して，実データを用いた項目選択を実行することにより，選択のあり方

を検討するとともに，データの構造に応じたNL.M.PCAの利用方法の可能性を探るものである。 

 項目を特定する方法として，調査者が任意の個数を指定するパターン a と規準値を用いるパ

ターン b，これを全 85 項目から選択するケース i と，群ごとに項目選択をするケース ii に当て

はめて項目選択を行う。その結果，各項目が選択過程において何回含まれていたかを示したもの

が表 4.1 である。太字の数字は全体の 7割以上の回数で選ばれたものを表している。 

 これより，ケース i，ケース iiともに，ショップスタッフに対する項目が早い段階から落とさ

れ，ファッションとブランドについての項目が多く残っているが，3 つの群に分けて項目を選択

した方がそれぞれの内容を代表する項目をバランスよく選べていることがわかる。ここに残っ

た項目が全体の情報をよく保持している質問であり，今後の調査でも必ず用いるべきと判断さ

れる。一方，選択された回数の少ない項目は，他の質問で代表されうるので，質問として必要で

あったかどうかを考える材料にもなる。以上より，NL.M.PCA がカテゴリカルデータに対して，

全体を再現する項目の精選が行えており，逆に，選択結果を質問自体の評価にもつなげることが

できるものであることがわかった。 
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4.3 テキストデータによる感情分析の性能向上への試み 

 非構造化データに対する特徴量の抽出については，テキストデータの感情分析を取り上げ，汎

用の極性辞書ではなく，対象に適した辞書を構築することで，ネガティブ・ポジティブの判断を

より正確に行うことを試みた。そこでは，トピックモデルとヒートマップを用いた。 

 既存の汎用辞書として，単語感情極性対応表を用いる。対象レビューは，「ラーゲリより愛を

こめて」，「永遠の 0」，「海賊と呼ばれた男」のレビューである。その際，レビューにつけられて

いるスコア 4，5 を positive，1，2 を negative とし，positive に分類されたレビューから 400 件，

negative から 220件をランダムに抽出し，分析に用いた。 

 新たな辞書の構築には，まず，対象の分析データに LDA（Latent Dirichlet Allocation）を適用

し，トピックの出現確率を外部変数を基に比較し，positive が大きければ positive トピックとす

る。negativeが大きければ negativeトピックとし，そのトピックにおける出現確率の値の係数に

－を付与する。その後，ヒートマップで negativeと positive での出現確率の差が 0.01未満である

トピックは，語の頻度を確認し，positive ビューでの出現が多ければ，positive 語，negative レビ

ューでの出現が多ければ negative 語とした。最後に，トピックの出現確率とそのトピックを構成

する語のトピック内での出現確率を掛け合わせ，その語の感情極性値として，辞書を完成させた。 

表 4.1 



 ラベル付けしたレビューを正解データとし，既存辞書と提案辞書の判定精度を比較した。その

結果，positive レビューでは，従来の辞書では適切な判定ができなかったが，提案辞書により精

度の向上を図ることができたこと，negative レビューでは，positive 判定された 37 件のうち 4 分

の 1 は文中に肯定的な表現があり，positive 判定はおかしくないものであることがわかった。

positive，negative の設定をスコアを基に行っていることに改良は必要と考えられるが，トピック

モデルとヒートマップによって辞書生成が可能であり，かつ，当該分野に特化した辞書の有用性

を確認することができた。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
                              図 4.3 ネガポジ別感情分析の結果 

 

4.4 ファジィ c-平均法の加速化 

 ファジィ c-平均法の加速化については，これまで，vε アルゴリズム（Wynn, 1962）を用いた提
案を行い，限られた範囲での性能の評価を行ってきた（Yoshioka et l., 2018 など）が，本研究で
は，そのシミュレーションの範囲を広げ，より詳細な性能の評価を行った。 

 アルゴリズムは，次のとおりである。 

［Step1］チューニングパラメータ mと，クラスター数 Kの初期値を与える。 

［Step2］𝐴の初期値𝐴(0)を定める。定めた初期値を代入した𝐴を𝐴̂(0) = (𝑐̂1
(0), … , 𝑐̂𝑘

(0))とする。 

［Step3］𝐴̂(𝑡)を固定し，𝑈̂(𝑡) = arg min
𝑈∈𝑀𝑓

𝐹(𝑈, 𝐴̂)(𝑡)を求める。 

［Step4］𝑈̂を固定し，𝐴̂(𝑡+1) = arg min
𝐴

𝐹(𝑈̂(𝑡), 𝐴)を求める。 

［Step5］vεアルゴリズムにより{𝐴̂(𝑡), 𝐴̂(𝑡+1), 𝐴̂(𝑡+2)}を用いて，vec 𝐴̂(𝑡) = 𝐴(𝑡+1) + [[𝛥𝐴(𝑡+1)]
−1

−

[𝛥𝐴(𝑡)]
−1

]
−1

を計算し，vε 加速列{vec𝐴̂𝜀
(𝑡)

}
𝑡≥0
を生成する。ここで，vec 𝐴̂は，𝐴̂をベクト

ル化したものである。 

［Step6］‖vec𝐴̂𝜀
(𝑡)

− vec 𝐴̂𝜀
(𝑡−1)

‖
2

< δより収束判定をする。終了していなければ，Step3 へ戻り計
算を続ける。 

 収束判定を 10−9とし，シミュレーション回数を 100 回，人工データの発生には R の MixSim

を使い，反復回数と CPU時間（秒）で評価を行った。比較は，加速しないオリジナルの計算（FCM

と略記），メンバーシップ U を加速する計算（vε-FCM1），中心 H を加速する計算（vε-FCM2）

の 3 つである。データのサイズを変化させた場合，クラスタの重なりやファジネスを変化させた

場合について 100 回の挙動を見た（一部を図 4.4 に示す）。また，Abalone データとWineデータ

（ともに，UCI Machine Learning Repository [http://archive.ics.uci.edu/ml]より）に適用した（表 4.2）。

その結果，ファジィ c-平均法では，おおむね 2.0 倍（1.2～2.4）の加速が得られ，データサイズ

が大きくなるほど，また，クラスタの重なりが大きいほど，効果を発揮することがわかった。 

 

 

 

 

 

 

 

 
図 4.4 CPU 時間の比較 

 

表 4.3 Abalone data での実施結果            表 4.4 Wine quiality data での実施結果 
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