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研究成果の概要（和文）：テンソル分解によるデータ解析は様々な応用分野で需要が高まっているものの，正確
な結果を得るためにはランクと呼ばれるパラメータを正しく設定する必要があり，これまでドメインエキスパー
トによる調整や長時間の試行錯誤が必要であった．本研究ではこの問題を解決すべく，簡単，高速，かつ信頼性
が高いアルゴリズムを開発した．これにより，(1) ドメイン知識が不要で(2) 大規模データを高速に処理し(3) 
性能が理論的に保証された全自動ランク選択が可能となった．将来的には，テンソル分解の応用範囲のさらなる
拡大とそれにともなう新しい科学的発見や工学的応用が期待できる．

研究成果の概要（英文）：While data analysis with tensor decomposition is demanding in various 
application fields, in order to obtain accurate results, it is necessary to set a parameter called 
rank correctly, which has been adjusted by domain experts. In this study, we solve this problem by 
developing an algorithm that is simple, fast and highly reliable. The method has the following 
appealing points: (1) domain knowledge is unnecessary, (2) the algorithm is highly scalable, and (3)
 fully-automatic rank selection in which the performance is theoretically guaranteed is possible. 
Our result may yield further expansion of the application of tensor decomposition and new scientific
 discovery.

研究分野： 機械学習
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１．研究開始当初の背景 
データがテンソルあるいは多次元配列とし
ての構造を持つとき，これをデータテンソル
と呼ぶ．例えば，「誰が」，「いつ」，「どの商
品」を買ったかを記録した商品の購買履歴は，
ユーザ× 時間× 商品の 3 項関係の集合であ
り，これは 3 階のテンソルで表現できる(図 1 
上参照)．データテンソルとその解析は，その
適用範囲の広さゆえ国際的に需要が高まっ
ている．例えばデータマイニング分野のトッ
プ会議である ACM SGKDD 2014 では 6 件
もの発表がみられ，その応用もタクシー到着
時間の予測や人の行動予測，またヘルスケア
分野など多岐に渡る．また脳機能の解明とい
った科学分野でも利用が広がっている(図１
下)． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図１ 

 
データテンソルの解析手法としてはテンソ
ル分解が広く使われている．テンソル分解は
データテンソルに内在する特徴的なパター
ンを低ランクテンソルとして抽出する．この
パターンから，データの高度な解釈(例：購買
履歴における若者ユーザ群の特定や彼らが
好む商品カテゴリの抽出) や未知の値の予測
(例：ユーザにとってある未知の商品をどれく
らい好みそうか予測し，買ってくれそうなも
のを推薦) が可能となる．低ランクテンソル
の構成法には様々なバリエーションが存在
するが，中でも正準多項（Canonical Polyadic, 
CP） 分解とタッカー（Tucker）分解が基本
的な方法として知られている（図１中央）． 
 
定式化の上ではテンソル分解はランク—すな
わちパターンの数—を既知として解くが，実
用上はランクの選択が重要な課題となる．ラ
ンクを過大に設定するとデータへの過適合
による予測精度の低下やパターン数増加に
よる解釈性の低下を招くが，同時に過小なラ
ンクではデータを十分に表現しきれず，同様
の性能劣化を招く(図２参照)．現状ではエキ
スパートや試行錯誤による調整が主に行わ
れているが，人手と時間を必要とするため大
規模データに適用できない，また結果に客観
性がないといった問題点を抱えていた． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図２ 

 
一般にランク選択のような問題はベイズ統
計学ではモデル選択と呼ばれ，周辺尤度関数
やその最適解周りでの近似であるベイズ情
報量規準(BIC) によって決定される．しかし，
周辺尤度関数は基本的に計算困難であり，ま
たテンソル分解は特異モデルと呼ばれる最
適解が一意でないクラスに属すため，BIC の
近似は成り立たない． 
 
２．研究の目的 
テンソル分解におけるランク選択の問題を
解決するためのモデル選択法を提案する． 
 
３．研究の方法 
ランク選択の問題を解く方法として，因子化
漸近ベイズ推論 (Factorized Asymptotic 



Bayesian, FAB)法とよばれる手法を用いる．
これはベイズ推論の一種であるが BIC のよ
うな近似に関する問題をうまく回避してお
り，テンソル分解にも適用可能であることが
示唆されていた． 
 
４．研究成果 
テンソル分解の特殊ケースである主成分分
析（PCA）に対して FAB 法を導出し，理論的
にも実験的にも最適なランクが選択できる
ことを示した[9]．またランクが与えられた
元でテンソル分解を高速に計算するアルゴ
リズムを提案した[5]．さらに与えられたテ
ンソルが画像のように近接する要素が似て
いる，すなわちなめらかな構造を持つときに
適した新しいテンソル分解法およびその理
論解析を行った[3]． 
 
しかしながら，一般のテンソル分解への FAB
法の導出には理論的な困難があることを発
見し，そのため方向転換を行った． 
 
具体的にはベイズ的手法にこだわらず，他の
指標での最適ランク探索の問題を考えた．結
果，テンソル分解の訓練誤差を最小化する問
題を考えた．訓練誤差は分解の過剰適合を回
避できないためランク選択の基準としては
ややナイーブなものであるが，最初の一歩と
しては問題ないものと考えた． 
 
この結果，テンソル分解の訓練誤差を，入力
テンソルのサイズによらず定数時間で最小
化するアルゴリズムを開発した．この手法の
開発のためにベースとして用いたのは二次
形式の定数時間最小化[2]である．この技術
は，任意の二次形式でかける方程式を入力サ
イズによらずに定数時間で最小化すること
ができる．コアとなるアイデアは値が一様に
ばらつく行列で成り立つある種の正則性で
あり，それを用いることでたかだか定数個の
行列の要素のみから解を高い確率で近似で
きる．このアイデアをテンソル分解に拡張し，
同様の近似保障が成り立つアルゴリズムを
提案した．実データを用いた実験結果から提
案アルゴリズムは分解誤差を非常に高速か
つ高精度で近似できることを確認した．この
研究成果は国際会議に投稿済みである． 
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