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研究成果の概要（和文）：関連性データとは，２者間の類似関係についてのデータである．関連性データの代表的な解
析法としては，多次元尺度構成法やクラスタリング法があるが，近年のデータの大規模化，複雑化により，既存のデー
タ解析法を適用しても，結果の解釈が不可能であったり，計算量のために解析が不可能である場合が多い．そこで本研
究では，大規模な関連性データに対して，シンボリックデータ解析を用いる方法，部分空間を用いる方法，次元縮約法
と既存手法の同時分析を用いる方法という３つのアプローチによる新たな解析手法を提案した．

研究成果の概要（英文）：The proximity data is made of similarity or dissimilarity between two objects. 
The typical statistical methods to analyze the proximity data include Multidimensional Scaling (MDS ) and 
Clustering methods. However, since the data becomes larger and more complicated recently, sometimes the 
existing method does not provide the interpretable result and/or does not work because of the amount of 
computation.
Therefore, in this study, for large and complicated proximity data, we propose new statistical methods 
via an approach by symbolic data analysis, by using subspace, by simultaneous analysis with existing 
method and dimensional reduction method.

研究分野： 多変量データ解析
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様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９、Ｚ－１９（共通） 

１．研究開始当初の背景 

 類似性データは，対象間の２者関係につ

いて記述したデータであり，その値が高け

れば２者間の関係は近いとみなし，そうで

なければ遠いとみなす．実際に類似性デー

タ心理学，社会学等の様々な分野で観測さ

れる．例えば，心理学分野では実験課題を

通して 2 つの刺激の関連性が観測され，社

会学分野では世代間の職業移動や地域間の

移住の件数を集計することで観測される．

このような類似性データ行列が得られた際，

対象間の近さ遠さの関係から，データの構

造を明らかにすることを目的として様々な

分析手法が提案されている．具体的な分析

手法としては対象間の近さ遠さを視覚的に

把握することを目的とした多次元尺度構成

法，対象のグループ（以下クラスター）を

検知するクラスタリング法が挙げられる．

また，類似性データについて，２つの数学

的特徴が挙げられ，それぞれの数学的特徴

を考慮した分析手法が提案されている．具

体的に類似性データが持つ特徴の１つめは

対象間の関係について対称な関係と非対称

な関係による特徴である．２つめの特徴は

２者関係のみではなく，２者関係を拡張し

た多者関係によって観測される多相多元類

似性データによって特徴づけられることで

ある． 

 しかし，近年の情報技術の発達に伴い，

データが大規模複雑化し，そのような大規

模複雑データを扱う必要性が高まっている．

類似性データも同様にそのような大規模複

雑化しており，１次データとして，もしく

は大規模複雑データを加工することで大規

模非類似性データが得られ，分析する必要

性が高まっている．具体的に，情報科学の

分野では各 Web ページを対象とみなし，Web

ページ間の移動履歴より非対称類似性デー

タが観測され，各 Web ページ間の関係を把

握することが重要となる．マーケティング

分野では商品のブランドを対象とし，ブラ

ンドの購買履歴より同様の非対称類似性デ

ータを扱う必要性が高まっている． 

このような大規模複雑データを分析する

上で３つの問題点が挙げられる．１つめは，

ゼロの値，もしくは NA の値が高い割合でデ

ータに含まれる場合が多く，既存の分析手

法では意図した結果を得ることが困難とな

る点である．これはゼロの値が多いことか

ら，対象間を識別する情報が不足している

ため生じる問題である（スパース性の問題）．

２つめは，対象数が膨大になるため，各対

象間の識別性を解釈することを目的とする

既存の分析手法ではデータの特徴を把握す

ることが困難となる．３つめは，対象数が

膨大となるため，計算時間が膨大になって

しまうという問題点となる．上記の問題を

克服する方法として，Diday(1988)によって

提案された大規模データを集約するための

方法である Symbolic Data 解析や次元縮約

と既存分析法の同時分析法の開発，計算時

間を少なくするために既存手法等に関する

Majorizing 関数の導出，等が考えられる．

しかし，データが大規模複雑化することに

よって，分析目的が多種多様化しているこ

とから，これらの解決方法に対応する分析

方法を整備し，応用上有用であるような分

析手法の開発が望まれる． 

 
２．研究の目的 

 先にも述べた問題を解決するため，以下

の 4 点を達成することを目的とする． 

（１）大規模複雑類似性データに対する分

析法の総合的調査 

（２）大規模複雑類似性データの新たな分

析手法の提案 

（３）提案手法の実装及び高速化 

（４）実データに対して提案手法を適用し，

新たな知見の獲得 

（１）で述べた大規模類似性データとは先

に述べた非対称および対称類似性データ，



多相多元類似性データに加え，Symbolic 

Data と呼ばれる「区間値」や「多値」，「分

布値」といったデータ値を取りうる類似性

データのことを指す．また，クラスタリン

グ法では入力データとして類似性データで

はなく，多変量データ型のデータが入力と

なる場合もあるが，例えば k-means 等のア

ルゴリズムは対象とクラスター重心間の非

類似性データ行列の系列を生成してクラス

タリングを行うことから，広義の意味での

類似性データの分析とみなすこととする．

(1)での目的は手法の性質に基づいて各手

法を性質ごとに分類し，数理的に特徴付け

ることである． 

 （２）では先に述べた３つの問題点を克

服する新たな分析方法を提案することを目

的とする．特に類似性データの主な分析法

であるクラスタリング法および多次元尺度

構成法はいずれもデータの特徴把握を目的

とした方法であることから，分析結果を容

易に解釈可能な手法の開発が望まれる．そ

こで，「次元縮約」，「視覚化」に注目し

て新たな分析の開発を行うこととした． 

 （３）について，たとえ大規模複雑デー

タの構造を捉え，解釈できるような分析手

法を開発したとしても，計算量等の観点よ

り適用困難では目的を達成することは困難

となる．そこで，既存の分析方法および新

たな分析方法について実装可能であるよう

なアルゴリズムの開発を行うことを目的と

する． 

 （４）については，（１）（２）（３）

を考慮して，実際に実データを分析するこ

とにより，提案手法の実用性について分析

結果から検討し，より実用性の高い手法の

開発を目指すことを目的とする． 

  

３．研究の方法 
 研究の方法についても先に述べた（１）
（２）（３）（４）に沿って説明することとす
る． 

（１）で述べた大規模複雑データに関する分

析法の総合的調査の目的である各手法の数

理的特徴付けを行う為には，各分析法を比較

可能な観点，定式化が必要となる．任意の類

似性データ分析，およびクラスタリング法で

扱うデータ分析法は「観測されたデータ（の

関数）」と「分析法のモデル」の誤差を最小

にする形式で記述可能であることから，統一

的基準に基づく行列表記に基づく各手法の

定式化を行い，分析手法の特徴について数理

的特徴付けを行う． 

 （２）で述べた分析手法については，「ス

パース性の問題」や「解釈性の問題」を克服

する方法として，各対象をその上位概念等に

よって１つの値ではなく，「分布値」，「区間

値」，「多値」に集約して，各問題を克服しそ

の「バラつき」の情報を保存し考慮する多次

元尺度構成法等の視覚化手法を提案する．ま

た，k-means 法ベースの手法を大規模複雑デ

ータに適用しても変量数が多いことから解

釈が困難となる．そこで様々な形式のデータ

に適用可能な「次元縮約クラスタリング法」

を提案する．次元縮約クラスタリング法とは

対象のクラスタリング結果と各クラスター

の特徴が識別可能な低次元空間を同時に検

知する方法である． 

 （３）を達成する方法としては大きく分け

て２つの方法が考えられる．一方は対象数を

減らす方法であり，他方はパラメータを推定

するためのアルゴリズムを改良する方法で

ある．前者については，先にも述べた通り各

対象を対象の上位概念であるコンセプトに

集約する代わりに，上位概念のバラつきを保

存した Symbolic Data で表現し，分析を行う

方法である．後者については「特異値分解」

に基づくアルゴリズムと「Majorizing 関数」

に基づくアルゴリズムの導出である．古典的

な多変量データ解析の多くでは分析手法の

パラメータを特異値分解により陽に求める

ことが可能である．しかし，多くの提案手法



ではパラメータを逐次推定によって行い，か

つ制約条件として直交制約を充たす必要性

がある．その際，逐次推定を行う度に制約条

件を充たしつつ繰り返しの数値計算法を要

求することは大規模複雑データへの適用を

困難にする．そこで交互最小二乗法の枠組み

である一定の条件を充たせば逐次推定での

あるパラメータを特異値分解によって陽に

導出できることを用いて，その枠組みでパラ

メータ推定を行えるように提案手法を開発

する．特に次元縮約クラスタリング法で各パ

ラメータを同時最適化する際に活用するこ

とを考える．また，Majorizing 関数について

も同様に逐次計算において各パラメータの

推定を陽に導出できるようになるが，この方

法は非負値制約と相性が良いという性質を

持つ． 

 （４）についてはＰＯＳデータやシングル

ソースデータ，アクセスログデータと呼ばれ

るマーケティング分野や情報通信技術のデ

ータを主に想定して，提案手法を適用し，実

際に応用上問題がないか否かを検討する． 

する．必要であれば，提案手法の改良に取り

組む． 

 
４．研究成果 

本研究では，大規模な関連性データに対し

て，シンボリックデータ解析を用いる方法，

部分空間を用いる方法，次元縮約法と既存手

法の同時分析を用いる方法という３つのア

プローチによる新たな解析手法を提案した 

 （１）での研究成果は行列表記に基づく統

一的記法による大規模複雑データの分析方

法の定式化である．具体的には提案手法を与

えられたデータ行列（の関数）をモデルによ

って近似する定式化に基づいて開発し，既存

手法との関係を容易に把握できるようにし

たことである． 

（２）（３）主な成果としてここでは２つ

挙げる．一つめは，分布値非類似性データが

与えられた際に，既存手法では同心に基づく

分布の形状のみしか表現できなかった分布

値非類似性データに対する多次元尺度構成

法を同心ではない分布の形状も表現できる

ような多次元尺度構成法を提案したことで

ある．さらに，Majorizing 関数を導出し，そ

れに基づくアルゴリズムを提案したことに

よって大規模複雑データに適用可能な方法

となった． 

２つめは質的多変量データや区間値デー

タに対して，既存手法では解釈不可能であっ

た解釈が行える新たな「次元縮約クラスタリ

ング法」を提案したことである．この方法に

ついても特異値分解に基づくアルゴリズム

で推定可能なものであるため，大規模複雑デ

ータに適用可能な方法となった． 

（４）これらの方法は５で挙げた論文や学

会発表で実データに適用し，その有用性を示

した．また，データ解析コンペティションな

どで実際に適用した際，応用上の観点より一

定の評価を得ることができた． 
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