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　1. 研究背景と目的
次元削減に基づくクラスタリングや情報圧縮は，画像や文書
などの高次元データの分析における解釈性向上や計算コスト削
減などに有用である．このような次元削減手法の１つに，非負
値データを対象とした行列分解であるNon-negative Matrix

Factorization（以下，NMF）がある．NMFは，圧縮す
る次元（以下，基底）数の事前設定が必要な上，解が初期
値に依存し一意に定まらない（解の非一意性）という問題点
を持つ．これに対し Klingbergら [1]は，解の非一意性を
解決するため NMFを「最小の凸錐体を形成する基底を見
つける問題」として幾何学的に解釈する手法を提案した．さ
らに Essid[2]は，時間計算量の削減および基底数の決定に
One Class Support Vector Machine（以下，OC-SVM）
を用いる Support Vector NMF（以下，SV-NMF）を提
案している．これにより，得られたサポートベクトルから基
底を選択することで，基底数を自動で決定することが可能と
なった．
OC-SVMは従来，各データ点との距離が近くデータが密
に分布するデータ群である標準データに対して，各データ点
から距離が遠いデータである外れ値データを検出する異常検
知手法である．そのため，画像などの複雑な構造をもつデー
タに SV-NMFを適用する場合，基底に外れ値データが含ま
れてしまい，データ全体の様相を解釈することが困難となる．
そこで，本研究では，基底から外れ値データを除去するこ
とで，データに対する解釈性を向上させるような基底の決定
手法を提案する．最後に，提案手法を外れ値データを含んだ
実データセットに適用し，得られた基底や基底数の変化から，
提案手法の有効性を検証する．
2. 提案手法への準備
2.1. Kernel NMF

NMF は，J 次元の非負値をもつベクトルであるデータ
vi(i ∈ {1, . . . , I}) に対して，行列 V = (v1, . . . , vI)

を基底行列 W と各データの特徴を表す重み行列 H =

(h1, . . . ,hI)の積に分解する手法である．このように非負値
のデータを加法的な構成成分に分解することで，より低次元
の特徴量で各パターンを表現する．これに対し，NMFを拡
張し，非線形データに対応可能な形にしたカーネルNMFの
モデル式は以下の式 (1)で表される．

Vϕ = WϕH (1)

ここで，Vϕ = (ϕ(v1), . . . , ϕ(vI))とし，ϕ(·)は，カー
ネル空間H上への写像を意味する．また，Wϕはカーネル
空間H上の基底行列を表す．
2.2. NMFの幾何学的解釈と SV-NMF

NMFの解の非一意性という問題に対し，Klingbergらは，
W によって生成される凸錐体を用いた幾何学的解釈の方法

を提案している [1]．V が 2次元の場合における，NMFの
幾何学的解釈のイメージを図 1に示す．

図 1: NMFの幾何学的解釈
V の各列を 2次元空間上のデータ点，W の各行を原点か
ら伸びる基底とすると，W の各行はデータ点の集合する領
域を包含する凸錐体の外縁を表す．この幾何学的解釈により，
NMF は凸錐体の外縁を求める問題に帰着できる．さらに，
最小の凸錐体を求めることで，データの特徴をうまく捉えた
行列分解が可能となり，多次元の場合も同様に解釈できる．
しかし，この幾何学的解釈による最小の凸錐体の探索は，
時間計算量が大きくなる．そこで，これを容易に実現するた
めに，EssidはOC-SVMを利用し，低計算コストで基底を
探索する SV-NMFを提案した [2]．OC-SVMは，分離超
平面を境に正例である標準データと負例である外れ値データ
を識別する教師なし手法である．OC-SVMの任意の 2点の
データ xi，xℓの距離に関するRBFカーネル κ(xi,xℓ)を
κ′(xi,xℓ) = κ(xi,xℓ)/

√
κ(xi,xi)κ(xℓ,xℓ)に変換する

と，特徴空間内のすべてのデータ点が単位超球面上に存在す
るよう写像される．
このことから，最小の凸錐体を求めることは，データを原
点から最大のマージンで分離する超平面を求めることと同等と
なる．この性質を明らかにした SV-NMFでは，OC-SVM

を利用することで最小の凸錐体を低計算コストで求めること
ができ，分離超平面を支えるサポートベクトルによって基底
ベクトルを一意に選択可能となる．
3. 提案手法
3.1. 提案への着想
NMFの幾何学的解釈の方法は，外れ値データが存在する
と適切な基底が決定できないと指摘されている [1]．つまり，
SV-NMFは「実データなどの複雑なデータに適用する場合，
基底にデータ全体の重要な特徴をよく表すグループを形成で
きないような外れ値データが含まれてしまい，基底の解釈が
困難となる」という問題がある．
これは SV-NMFの基底の選択法に原因がある．分離超平
面を支えるサポートベクトルは SVM，OC-SVM共にラグ
ランジュ乗数 αi ̸= 0となる i番目のデータ点のことである．
ただし，OC-SVMには外れ値データの割合を決定する事前
パラメータ ν がある．この ν は分離超平面の決定に影響す
るため，サポートベクトル数は νに対して単調増加する．そ
こで SV-NMFでは，OC-SVMがMargin SVMである
ことに着目し，全サポートベクトル (以下，All SVs)の中
から 0 < αi < 1となるMargin SVsを基底として取得し



ている．しかし，この方法では，負例側のサポートベクトル
も基底に選択するため，実データなどの外れ値データを含む
データに適用する場合，基底に外れ値データを含んでしまう．
そこで，本研究では SV-NMFをもとに，外れ値データに影
響されにくい少数の基底を選択可能で，標準データの特徴を
捉えた解釈性の高い基底の取得方法を提案する．
3.2. 基底の選択法
データ点 xℓに対するOC-SVMの判別関数は式 (2)で表
される．

f(xℓ) =

I∑
i=1

αiκ(xi,xℓ)− ρ (2)

式 (2)に対し，負例である外れ値データは f(xℓ) ≤ 0と
なる xℓ である．そこで本提案では，Margin SVsのうち，
f(xℓ) > 0となる標準データのxℓ(以下，Margin SVs and

Positive)をサポートベクトルとして選択する．提案手法に
より，外れ値データを含まないデータの重要な特徴をよく表
した基底を獲得することが可能になる．
4. 再構成誤差
SV-NMFおよび提案手法はKernel NMFと同様の構造
をもつ．そのため，基底ベクトルが選択されたのちに，式 (1)

に基づき，H上での再構成誤差を最小とするH を求める．
このとき，全データに対する再構成誤差 Cϕは以下のように
定義される．

Cϕ =
1

I

I∑
i=1

∥ϕ(vi)−Wϕhi∥2H (3)

ただし，Wϕ = (ϕ(w1), . . . , ϕ(wk), . . . , ϕ(wK))とし，
wkは viから選択され，Kは選択された基底数である．カー
ネル NMFは，なるべくK を小さくしつつ，Cϕの増加を
抑えることを達成できれば，同程度の圧縮性能で解決性を高
めた基底ベクトルを選択できたと言える．
5. 評価実験
5.1. 実験条件
2つの実データセットを組み合わせ，外れ値データを意図
的に含んだデータに対して提案手法を適用し，得られた基底
の特徴と基底数の推移を観察することで，提案手法の有効性
を確認する．対象データは，0～9の手書き数字に関する画
像 [3]（標準データ）各 100枚，合計枚数 N = 1, 000と
する．これに外れ値データとしてファッション画像 [4] を
νN 枚（ν > 0）加えた，計 I = N + νN 枚の画像デー
タ (8bitグレースケール/28× 28次元)を用いる．なお，
ν ∈ {0.01, 0.02, 0.04, 0.08, 0.10}とした．また，評価指標
として用いる Cϕ は，f(xℓ) > 0となるデータのみから算
出する．
5.2. 結果と考察
標準データに対する再構成誤差Cϕと νを変化させたとき
の基底数の関係を図 2に示す．図 2より，従来手法では ν

を変化させても基底数が約 20から下がらないのに対し，提
案はその下限を押し下げ，従来よりも常に少ない基底数とす
ることができる．つまり，提案手法では少ない基底で解釈を
行うことが可能となる．これは分析対象とする標準データの
みが基底として選択されたためである．さらに，提案手法の
中でも提案手法のCϕが最小となった点は，周囲の他点と比

べ，基底数を少なくしながら，再構成誤差をある程度小さく
できている．つまり，データを表す基底ベクトルを選択でき
たと考えられる．

図 2: 再構成誤差
ここで，Hの各行は各基底ベクトルへの重みを意味するた
め，各行で値が大きいデータを読み解くことでデータ全体の
解釈が可能であると考えられる．そこで，図 3に SV-NMF，
図 4に提案手法における ν = 0.01の場合の各手法により得
られた k番目の基底ベクトルwk に対して，H の各行の重
みの大きい上位 10件のデータの一部を示す．

図 3: SV-NMF 図 4: 提案手法
図 3より，SV-NMFにはファッション画像（外れ値デー
タ）が含まれていることがわかる．これに対し，図 4より，
提案手法によって得られる解釈に標準データである数字画像
のみが抽出されている．また，図 4は行ごとに類似した画像
抽出がなされている．つまり，提案手法は外れ値データを除
外し，データ全体の重要な特徴をよく表す標準データのみを
基底として獲得することに成功している．
以上より，提案手法ではより正確にデータの特徴を捉えた
少数の基底が獲得でき，従来手法に比べて解釈性が向上する
ことが示された．
6. まとめと今後の課題
本研究では，SV-NMFの問題を解決し，解釈性を向上さ
せる基底の選択手法を提案した．また外れ値データを意図的
に含んだ実データセットに適用することで，提案手法の有効
性を確認した．今後の課題としては，他の実データへの適用
などが挙げられる．
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