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研究成果の概要（和文）：大量のデータから価値ある情報を抽出するデータマイニング技術はますます重要になってい
る。従来技術では、データの表層的な関係性を抽出することが主であった。しかし、実際には、データの表面に現れな
い潜在的情報の動きを発見することが、より重要な知識発見をもたらす。そこで、本研究では、データに内在する潜在
的情報とその変化（これを「潜在的ダイナミクス」と呼ぶ）を抽出するための技術の数理的基盤を構築した。特に、記
述長最小原理に基づく情報論的学習理論の立場から統一的な理論体系を構築した。この理論を実際のデータ（セキュリ
ティ、SNS、マーケティング、医療、教育等）に適用して、実世界での有効性を検証した。

研究成果の概要（英文）：Data mining technologies for extracting valuable information from big data are 
significantly important nowadays. The main purpose of conventional data mining technologies is to extract 
superficial statistical patterns from data. We are rather concerned with the issue of how to learn latent 
information behind data and how to detect its changes, which we call “latent dynamics.” We construct a 
theory for learning latent dynamics from a unifying view of information-theoretic learning theory, 
specifically on the basis of the minimum description length principle. We also demonstrate its 
effectiveness through the applications to real world data (e.g. security, SNS, marketing, healthcare, 
education, etc.).

研究分野： データマイニング
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１．研究開始当初の背景 

（１）大量のデータから価値ある知識を発見
することがますます重要になっている。その
ような技術は「データマイニング」とよばれ
る。従来のデータマイニングでは、データの
表層的な統計的パタンや相関関係といった
顕在的情報を抽出することが主であった。し
かし、実際には、データの表面に現れない潜
在的情報のしかもその動的な変化を発見す
ることが、より本質的に重要な知識発見をも
たらすと考えられる。例えば、マーケットに
おける購買傾向の変化は、ユーザ層の潜在的
な構造の変化を知ることにより捉えること
ができる。しかしながら、そのような潜在的
知識を抽出するためのデータマイニング技
術は未発達であった。 

（２）潜在的情報を表現するために、潜在変
数モデルという知識表現手段が存在してい
た。例えば、混合モデル、トピックモデル、
非負値行列因子分解といったモデルである。
しかしながら、これらのモデルにおいてデー
タから最適な潜在的構造のモデル（最適な潜
在変数の数など）を選択するための技術は未
発達であった。また、従来、変化点検知技術
は存在したが、データから最適な潜在的構造
のモデル変化（潜在変数の数の変化や、クラ
スター構造の変化など）を抽出する技術もま
た未発達であった。 

 

２．研究の目的 

（１）本研究では、上記の潜在的知識の構造
的変化を「潜在的ダイナミクス」と呼ぶ。本
研究の第一の目的は、潜在的ダイナミクスを
データから抽出するための機械学習理論を
構築することである。 

（２）第二の目的は、上記「潜在的ダイナミ
クス」を抽出する理論を現実のデータ解析に
適用し、理論の有効性を実証することである。
具体的には、マーケティング、セキュリティ
データ、医療、SNS、教育などのデータを通
じて、「潜在的ダイナミクス」抽出の事例を
蓄積することである。 

 

３．研究の方法 

（１）本研究では、情報理論の立場から、潜
在的ダイナミクスの機械学習にアプローチ
する。これを「潜在的ダイナミクスの情報論
的学習理論」と呼ぶ。特に、情報理論の一大
モデル選択原理である、「記述長最小原理
(Minimum Description Length(MDL) 

Principle）に基づく方法論を基に展開する。
MDL 原理とは、最もデータ圧縮できるモデ
ルが最適なモデルであるという、モデル選択
原理である。従来、MDL 原理は定常的なデ
ータからの潜在変数を含まないモデルに対
して適用されてきた。「潜在的ダイナミクス」
の学習に MDL を適用するには、従来の MDL

原理を、非定常かつ、潜在変数モデルを対象
にしたものに拡張しなければならない。これ
は決して自明ではない。非定常な状況に対し

ては、変化自体の情報を含めた記述長最小化
が必要になる。また、潜在変数モデルは一般
に確率モデルとしては非正則（パラメータと
分布が一対一に対応しない）であるという問
題がある。これらの問題を克服して、MDL

原理を拡張することにより、潜在的ダイナミ
クスの情報論的学習理論を構築する。 

 
４．研究成果。 
（１）混合モデルのモデル選択とクラスタリ
ング構造変化検知： ガウス混合分布とは、
1 つのガウス分布をクラスターとし、複数の
クラスターが線形結合しているモデルであ
る。ガウス混合モデルは、データのクラスタ
ーへの割り当てを潜在変数とする潜在変数
モデルである。データが与えられたとき、最
適なクラスターの数を決定する問題は重要
であり、この問題を解決する新しい手法を提
案した。鍵となるアイデアは、完全変数化正
規化最尤符号長と呼ばれる規準に基づいて
これを最小にするクラスター数を求めるこ
とにある。本手法においては、潜在変数モデ     
ルを完全変数化することにより、非正則性の
問題を回避しつつ、MDL 原理に基づいてモデ
ル選択することが可能になった。そのモデル
選択手法は他のいかなるモデル選択手法を
凌駕する性能を達成した、本成果は、
ISIT2011 （ 学 会 ⑲ ） で 発 表 し 、 IEEE 
Transactions on Information Theory (201
に掲載された（雑誌⑦）。 
 また、多変量時系列データからガウス混合
分布のクラスター数が変化する際に、この変
化を検知するアルゴリズムを提案した。これ
は動的モデル選択(Dynamic Model Selection  
(DMS)とよばれる手法に基づいている。DMS と
は、MDL 原理に基づいて変化するモデル系列
を求める手法である。本提案手法では、DMS
を潜在変数モデルに拡張することによって
得られた。本提案アルゴリズムをビール購買
層のクラスタリング変化検知に応用して有
効性を実証した。本成果は KDD2012 にて発表
した(学会⑰）。 
 
（２）ネットワーク構造変化検知と広告効果
測定への応用：多次元時系列データから、各
変数の依存関係の変化を検知するアルゴリ
ズムを開発した。本手法のポイントは、多変
数の同時分布をベイジアンネットワークと
よばれるグラフ形式で表現し、その構造変化
を捉えることで、変数間の依存関係の変化を
捉える点である。その際、データが与えられ
る毎に逐次的に、変化を検知する必要がある。
この要請に対応すべく、逐次的 DMS アルゴリ
ズムを開発し、逐次的にベイジアンネットワ
ークの変化を検知することを可能にした。 
本成果を、広告効果測定に応用して有効性

を実証した。そこでは、特定の商品の売り上
げ、広告出稿数、SNS での出現頻度などの多
変量時系列データが与えられたもとで、広告
出稿前後の変数の依存関係の変化を捉える



ことに成功した。本成果は ICDM2012 で発表
し（学会⑯）、Data Mining and Knowledge 
Discovery 誌に掲載された（雑誌⑤）。 

 
（３）Twitter からのトピック出現検知：
Twitter 上の新しい話題の出現を早期に発見
するアルゴリズムを開発した。通常、話題の
検知には自然言語処理を用いて頻出語句を
検知する手法を用いるが、ソーシャルネット
では自然言語以外のメディアを用いて話題
を記述することも多く、自然言語以外の情報
を用いて話題出現を検知する必要がある。そ
こで、本研究では、ユーザのリンク関係に着
目し、リンク関係の変化を検知することによ
り話題の出現を検知する手法を開発した。曾
その際、MDL 原理に基づいて忘却型逐次的正
規化最尤符号長を変化スコアとするアルゴ
リズムを構築した。これを Twitter解析に適
用し、自然言語を利用するよりも 2 時間以上
早く話題を検知できる場合があることを実
証した。本成果は ICDM2011 で発表し（学会
⑱）、IEEE Transactions on Knowledge and 
Data Engineering誌に掲載された（雑誌⑧）。 
 
（５）関係データのモデル選択：複数のアイ
テム間の関係を行列で表現したデータを関
係データと呼ぶ。関係データの表現モデルと
して確率ブロックモデルと呼ばれる潜在変
数モデルを考え、データから最適なブロック
数を選択するための新しい手法を開発した。
これは、正則なモデルを選択するための MDL
原理を、非正則な潜在変数モデルのモデル選
択に拡張して得られたものである。本手法を
用いたモデル選択が AIC,BIC,ICLなどの他の
モデル選択規準に較べて高い精度を実現す
ることを実証した。本成果は BigData2013 に
て発表した（学会⑬）。図１参照。 

    図１．関係データのモデル選択    
 
（６）緑内障進行予測：緑内障は時間と共に
視野が欠損する病気である。視野は 74 点で
明るさが測定されているとする。緑内障進行
予測とは、個々の患者の過去の視野データか
ら将来の視野を予測する問題である。各患者
のデータが十分にあれば、線形回帰を用いて
将来の視野を高い精度で予測することがで
きる。しかし、現実には、各患者のデータ数
が予測に十分なほど多くなく、高い予測精度

ができないという問題がある。そこで、時空
間的な進行パターンをクラスタリングし、同
じクラスターに属する患者のデータを全て
用いて線形回帰で予測する手法を提案した。
この手法により、単独の患者の 2回分の測定
データから、本来 8 回必要な予測精度を達成
できることを実証した。本成果は ICDM2013
にて発表した（学会⑫）図 2 参照。 

図２．緑内障進行予測 
 
（７）教育データからのスキル構造変化検
知：教育の現場では、大量の試験の成績デー
タが時系列として取得され、生徒のスキル向
上を正確に把握することが求められている。
本研究では、オンライン非負値行列因子分解
により潜在的なスキルの向上や停滞を把握
する技術を開発した。本成果は EDM2013及び
EDM 2014 で発表した（学会⑮、⑧）。 
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