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(57)【要約】
【課題】行列形データにおける欠損値の予測精度を向上
できる欠損値予測装置を提供する。
【解決手段】パラメータ推定手段８２は、２つの因子を
含む行列形データにおける一方の因子の因子要素ごとに
定義される行列であって、その行列形データにおけるも
う一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列である因子
行列を変換する関数のパラメータのうち、その関数が因
子行列を変換したときのデータが行列形データである尤
もらしさを最大にするパラメータを推定する。欠損値予
測手段８３は、パラメータ推定手段８２が推定したパラ
メータ及び行列形データにおける既知の行列要素の値を
用いて、行列形データにおける行列要素の欠損値を予測
する。
【選択図】図８
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【特許請求の範囲】
【請求項１】
　２つの因子を含む行列形データにおける一方の因子の因子要素ごとに定義される行列で
あって、当該行列形データにおけるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列である
因子行列を変換する関数のパラメータのうち、当該関数が因子行列を変換したときのデー
タが前記行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定するパラメータ推
定手段と、
　前記パラメータ推定手段が推定したパラメータ及び前記行列形データにおける既知の行
列要素の値を用いて、前記行列形データにおける行列要素の欠損値を予測する欠損値予測
手段とを備えた
　ことを特徴とする欠損値予測装置。
【請求項２】
　パラメータ推定手段は、ガウス分布の共分散行列を用いて定義された関数の因子行列に
おける確率分布に基づいて、当該関数が因子行列を変換したときのデータが行列形データ
である尤もらしさを最大にする関数のパラメータを推定する
　請求項１記載の欠損値予測装置。
【請求項３】
　パラメータ推定手段は、ガウス分布の共分散行列を共分散を表す２つの行列のクロネッ
カー積として表現した確率分布に基づいて、当該関数が因子行列を変換したときのデータ
が行列形データである尤もらしさを最大にする関数のパラメータを推定する
　請求項２記載の欠損値予測装置。
【請求項４】
　パラメータ推定手段は、関数の因子行列における確率分布と、当該関数及び因子行列に
おける行列形データの確率分布とにより決定される周辺尤度の値を最大化する関数のパラ
メータを推定する
　請求項２または請求項３記載の欠損値予測装置。
【請求項５】
　パラメータ推定手段は、行列形データが２つの因子として製品及び当該製品の不具合を
示す情報を含む場合に、当該行列形データにおける一方の因子である製品を示す情報ごと
に定義される行列であって、当該行列形データにおけるもう一方の因子である当該製品の
不具合を示す情報の特徴を表す因子行列を変換する関数のパラメータのうち、当該関数が
因子行列を変換したときのデータが前記行列形データである尤もらしさを最大にするパラ
メータを推定し、
　欠損値予測手段は、推定されたパラメータ及び前記行列形データにおける既知の不具合
箇所の情報を用いて、前記製品の未発生の不具合箇所の情報を予測する
　請求項１から請求項４のうちのいずれか１項に記載の欠損値予測装置。
【請求項６】
　２つの因子を含む行列形データにおける一方の因子の因子要素ごとに定義される行列で
あって、当該行列形データにおけるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列である
因子行列を変換する関数のパラメータのうち、当該関数が因子行列を変換したときのデー
タが前記行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定し、
　推定されたパラメータ及び前記行列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、前
記行列形データにおける行列要素の欠損値を予測する
　ことを特徴とする欠損値予測方法。
【請求項７】
　ガウス分布の共分散行列を用いて定義された関数の因子行列における確率分布に基づい
て、当該関数が因子行列を変換したときのデータが行列形データである尤もらしさを最大
にする関数のパラメータを推定する
　請求項６記載の欠損値予測方法。
【請求項８】
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　コンピュータに、
　２つの因子を含む行列形データにおける一方の因子の因子要素ごとに定義される行列で
あって、当該行列形データにおけるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列である
因子行列を変換する関数のパラメータのうち、当該関数が因子行列を変換したときのデー
タが前記行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定するパラメータ推
定処理、および、
　前記パラメータ推定処理で推定されたパラメータ及び前記行列形データにおける既知の
行列要素の値を用いて、前記行列形データにおける行列要素の欠損値を予測する欠損値予
測処理
　を実行させるための欠損値予測プログラム。
【請求項９】
　コンピュータに、
　パラメータ推定処理で、ガウス分布の共分散行列を用いて定義された関数の因子行列に
おける確率分布に基づいて、当該関数が因子行列を変換したときのデータが行列形データ
である尤もらしさを最大にする関数のパラメータを推定させる
　請求項８記載の欠損値予測プログラム。
【発明の詳細な説明】
【技術分野】
【０００１】
　本発明は、欠損値予測システム、欠損値予測方法及び欠損値予測プログラムに関し、特
に、２つの因子を含んだ行列形データにおける未知の行列要素の値を予測する欠損値予測
システム、欠損値予測方法及び欠損値予測プログラムに関する。
【背景技術】
【０００２】
　未知の行列要素を含む行列形データを扱う際、観測した既知の部分から未知の行列要素
の値（以下、欠損値と記すこともある。）を精度良く予測することが要求される。例えば
、複数のユーザによる商品の評点を集めた行列データに基づく商品を推薦する協調フィル
タリングシステムでは、ユーザによって評価されていない商品の未知評点を予測して、予
測した評点の高い商品をユーザに推薦する。
【０００３】
　このようなシステムでは、行列データの欠損値を予測する一般的な方法として、欠損値
を行列要素に含む行列形データを確率モデルを用いてサイズの小さい複数の行列データに
分解し、その分解した行列データから元の行列データの欠損値を予測する方法が用いられ
る。このように欠損値を予測する方法が、非特許文献１及び非特許文献２に記載されてい
る。
【０００４】
　非特許文献１に記載された方法では、欠損値を行列要素に含む行列形データの線形な構
造を確率モデルにより抽出し、行列を構成する因子ごとにサイズの小さい行列データに分
解する。そして、分解した各行列データの線形結合を用いて元の行列形データに近似する
行列データを予測する。
【０００５】
　また、非特許文献２に記載された方法では、欠損値を行列要素に含む行列形データの非
線形な構造を確率モデルにより抽出し、行列を構成する因子ごとにサイズの小さい行列デ
ータに分解する。そして、分解した行列データを用いて元の行列形データに近似する行列
データを予測する。すなわち、非特許文献２に記載された方法は、非特許文献１に記載さ
れた方法を拡張した方法であると言える。
【先行技術文献】
【非特許文献】
【０００６】
【非特許文献１】Ruslan Salakhutdinov and Andriy Mnih,"Probabilistic Matrix Facto
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rization" In Neural Information Processing Systems (NIPS), 2007.
【非特許文献２】Neil D. Lawrence and Raquel Urtasun, "Non-linear Matrix Factoriz
ation with Gaussian Processes", Proceedings of the 26th International Conference
 on Machine Learning (ICML), pp.601-608, Montreal, Canada, 2009.
【発明の概要】
【発明が解決しようとする課題】
【０００７】
　非特許文献１及び非特許文献２に記載された方法では、因子行列が与えられた場合、元
の行列データが条件付独立であるため、元の行列データに対して条件付独立の制約がない
場合に比べると、予測精度が低いという問題がある。
【０００８】
　例えば、非特許文献１に記載された方法では、元の行列形データに含まれる各因子の因
子行列が与えられた場合、元の行列形データの各行列要素は条件付独立である。また、非
特許文献１に記載された方法では、線形な構造を抽出する方法であるため、非線形で複雑
な構造を抽出できないという課題がある。
【０００９】
　一方、非特許文献２に記載された方法では、非線形な構造を抽出できるため、非特許文
献１の欠損値予測システムに比べて、予測精度は高い。具体的には、非特許文献２に記載
された方法では、一方の因子に事前分布を仮定して積分消去（周辺化）し、元のデータに
与えるその因子の影響を削除することで非線形な構造を抽出する。しかし、非特許文献２
に記載された方法においても、元の行列形データに含まれる２つの因子のうち、削除しな
かった因子の因子行列が与えられた場合、元の行列形データの削除した方の因子要素は条
件付独立である。
【００１０】
　以上のように、非特許文献１及び非特許文献２に記載された方法では、因子行列が与え
られた場合、元の行列データが条件付独立であるという性質を有する。そのため、元の行
列形データに対して条件付独立の制約がなく、また、元の行列形データの各行列要素間の
相関関係を組み込んだモデルの予測精度と比べると、精度が低下してしまうという課題が
ある。
【００１１】
　そこで、本発明は、行列形データにおける欠損値の予測精度を向上できる欠損値予測装
置、欠損値予測方法及び欠損値予測プログラムを提供することを目的とする。
【課題を解決するための手段】
【００１２】
　本発明による欠損値予測装置は、２つの因子を含む行列形データにおける一方の因子の
因子要素ごとに定義される行列であって、その行列形データにおけるもう一方の因子の各
因子要素の特徴を表す行列である因子行列を変換する関数のパラメータのうち、その関数
が因子行列を変換したときのデータが行列形データである尤もらしさを最大にするパラメ
ータを推定するパラメータ推定手段と、パラメータ推定手段が推定したパラメータ及び行
列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、行列形データにおける行列要素の欠損
値を予測する欠損値予測手段とを備えたことを特徴とする。
【００１３】
　本発明による欠損値予測方法は、２つの因子を含む行列形データにおける一方の因子の
因子要素ごとに定義される行列であって、その行列形データにおけるもう一方の因子の各
因子要素の特徴を表す行列である因子行列を変換する関数のうち、その因子行列を変換し
たときのデータが行列形データである尤もらしさを最大にする関数を推定し、関数を推定
する際に用いられたパラメータ及び行列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、
行列形データにおける行列要素の欠損値を予測することを特徴とする。
【００１４】
　本発明による欠損値予測プログラムは、コンピュータに、２つの因子を含む行列形デー
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タにおける一方の因子の因子要素ごとに定義される行列であって、その行列形データにお
けるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列である因子行列を変換する関数のパラ
メータのうち、その関数が因子行列を変換したときのデータが行列形データである尤もら
しさを最大にするパラメータを推定するパラメータ推定処理、および、パラメータ推定処
理で推定されたパラメータ及び行列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、行列
形データにおける行列要素の欠損値を予測する欠損値予測処理を実行させることを特徴と
する。
【発明の効果】
【００１５】
　本発明によれば、行列形データにおける欠損値の予測精度を向上できる。
【図面の簡単な説明】
【００１６】
【図１】本発明による欠損値予測装置の一実施形態を示すブロック図である。
【図２】本発明の実施形態における動作の例を示すフローチャートである。
【図３】行列形データの例を示す説明図である。
【図４】本発明の実施例における不具合予測システムの例を示す説明図である。
【図５】本発明の実施例における動作の例を示すシーケンス図である。
【図６】送信される行列形データの例を示す説明図である。
【図７】予測した値で欠損値を埋めた予測結果の例を示す説明図である。
【図８】本発明による欠損値予測装置の最小構成の例を示すブロック図である。
【発明を実施するための形態】
【００１７】
　以下、本発明の実施形態を図面を参照して説明する。
【００１８】
　図１は、本発明による欠損値予測装置の一実施形態を示すブロック図である。本実施形
態における欠損値予測装置１０１は、入力手段１０２と、近似手段１０３と、予測手段１
０４と、出力手段１０５とを備えている。
【００１９】
　入力手段１０２は、例えば、ユーザにより入力される行列形データを近似手段１０３に
通知する。ここで、行列形データは、因子数が２の行列であり、例えば、行列の縦軸と横
軸がそれぞれ因子になるデータである。なお、以下の説明では、入力手段１０２に入力さ
れる行列形データをＹと記す。
【００２０】
　近似手段１０３は、入力された行列形データＹにおける一方の因子の因子要素ごとに、
入力された行列形データＹにおけるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列形デー
タ（以下、因子行列データと記す。）を定義する。そして、近似手段１０３は、因子行列
データを変換する関数のパラメータのうち、その関数が因子行列データを変換したときの
データ入力された行列形データＹである尤もらしさを最大にするパラメータを推定する。
なお、以下の説明では、一方の因子における各因子要素の特徴を表す因子行列データをＸ
と記し、因子行列データＸを変換する関数をＦと記す。
【００２１】
　具体的には、近似手段１０３は、入力手段１０２に入力された行列形データＹを近似す
ることを目的として、入力された行列形データＹに含まれる一方の因子の因子要素ごとに
、入力された行列形データＹに含まれるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す行列形
データを引数とする関数のパラメータを推定する。
【００２２】
　予測手段１０４は、近似手段１０３が推定した結果と行列形データの既知の行列要素の
値から、未知の行列要素の値（すなわち、欠損値）を予測する。例えば、予測手段１０４
は、近似手段１０３が推定したパラメータ及び既知の行列要素の値を用いて、欠損値を予
測する。
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【００２３】
　出力手段１０５は、予測手段１０４が予測した欠損値の予測結果を出力する。出力手段
１０５は、例えば、ディスプレイなどの表示装置（図示せず）に予測結果を表示させても
よい。もしくは、出力手段１０５は、欠損値予測装置１０１が備えている、もしくは、欠
損値予測装置１０１に接続されている記憶装置（図示せず）に予測結果を記憶させてもよ
い。さらに、出力手段１０５は、他のシステム（図示せず）に予測結果を通知してもよい
。
【００２４】
　近似手段１０３と、予測手段１０４とは、プログラム（欠損値予測プログラム）に従っ
て動作するコンピュータのＣＰＵによって実現される。例えば、プログラムは、欠損値予
測装置１０１の記憶部（図示せず）に記憶され、ＣＰＵは、そのプログラムを読み込み、
プログラムに従って、近似手段１０３及び予測手段１０４として動作してもよい。また、
近似手段１０３と、予測手段１０４とは、それぞれが専用のハードウェアで実現されてい
てもよい。
【００２５】
　次に、動作について説明する。図２は、本実施形態における動作の例を示すフローチャ
ートである。また、図３は、行列形データの例を示す説明図である。図３に例示する行列
形データは、各軸が行列形データの因子を表し、縦軸が因子「映画」を、横軸が因子「ユ
ーザ」をそれぞれ表す。すなわち、行列形データＹは、縦軸と横軸それぞれが意味する内
容が因子であり、因子数が２のデータである。また、図３に例示する行列形データの行列
要素は、ユーザが各映画を１～５の範囲で評価した点数であり、空白の部分（空白の行列
要素）が、行列形データの欠損値を表す。
【００２６】
　以下の説明では、２変量、１シーケンスデータの行列形データが入力されるものとする
。また、入力される行列形データをＹとし、行列形データＹは、Ｍ×Ｎ次元の行列形デー
タとする。図３に例示する行列形データは、映画の種類（すなわち、因子「映画」の因子
要素）がＭ個（具体的には、Ａ～Ｅの５個）、ユーザの数（すなわち、因子「ユーザ」の
因子要素）がＮ個（具体的には、１～３０の３０人）の行列形データである。
【００２７】
　まず、行列形データＹが入力されると、入力手段１０２は入力された行列形データＹを
近似手段１０３に通知する（ステップＳ２０１）。近似手段１０３は、入力された行列形
データＹを近似することを目的として、入力された行列形データに含まれる一方の因子の
因子要素ごとに、その行列形データに含まれるもう一方の因子の各因子要素の特徴を表す
行列形データを引数とする関数のパラメータを推定する（ステップＳ２０２）。
【００２８】
　具体的には、まず、近似手段１０３は、欠損値を行列要素に含む行列形データＹを、以
下のような（Ｍ×Ｎ）×１次元のベクトルデータ（以下、ベクトルＹと記す。）に変形す
る。なお、Ｍ及びＮは、因子要素の数である。
【００２９】
　Ｙ＝［Ｙ1　Ｙ2　・・・　ＹN］
　　＝［y11,y12,・・・,y1M,y21,y22,・・・,y2M,・・・,yN1,yN2,・・・,yNM］

T

【００３０】
　ここで、ＹNは、ベクトルＹの行ベクトルを示し、yNMは、ベクトルＹの行列要素を示す
。次に、近似手段１０３は、ベクトルＹを以下の式１のように定義する。
【００３１】
　Ｙ＝Ｆ（Ｘ）＋ε　（式１）
【００３２】
　Ｘは、因子行列であり、また、関数Ｆは、（Ｍ×Ｎ）×１次元のベクトルである。具体
的には、関数Ｆは、以下のように定義される。
【００３３】
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　Ｆ＝［Ｆ1　Ｆ2　・・・　ＦN］
　　＝［ｆ11,ｆ12,・・・,ｆ1M,ｆ21,ｆ22,・・・,ｆ2M,・・・,ｆN1,ｆN2,・・・,ｆNM

］T

【００３４】
　ここで、ＦNは、関数Ｆの行ベクトルを表す。また、式１におけるεは、以下のように
定義される。
【００３５】
　ε＝Ｎ（０，σ２Ｉ）
【００３６】
　ここで、Ｎ（）は、ガウス分布を表す。また、σ２は分散を、Ｉは、単位行列をそれぞ
れ表す。次に、各因子要素の特徴を表す因子行列として、以下に例示する因子行列Ｘ’を
定義する。
【００３７】
【数１】

【００３８】
　上述の通り、Ｘ’は、元の行列形データＹの横軸の因子の特徴を表すＭＮ×ｑの行列で
ある。ＭＮは、因子行列Ｘ’の特徴の個数を表す。ここで、行列形データＹの縦軸の因子
の各因子要素の特徴は横軸の各因子要素で表わされ、その特徴の次元はＭである。すなわ
ち、行列形データＹの１行目（すなわち、縦軸の因子の１番目の因子要素）の特徴は、行
列要素の（１行目、１列目）、（１行目、２列名）、・・・、（１行目、Ｍ列目）で表さ
れる。すなわち、縦軸の因子要素数はＮであることから、因子行列Ｘ’は、縦軸の因子の
因子要素ごとに、横軸の因子の各因子要素の特徴を表している行列形データであると言う
ことができる。
【００３９】
　また、ｑは、因子行列Ｘ’の特徴の次元を表すパラメータである。ｑの値は、ユーザ等
により予め与えられる。
【００４０】
　ここで、Ｘ１’は、因子行列Ｘ’の１行目の行ベクトルを表す。したがって、例えば、
行列形データＹの１行目の行ベクトルＹ1は、以下のように表すことができる。ここで、
εは、式１におけるεと同様である。
【００４１】
　Ｙ1＝Ｆ1（Ｘ1’）＋ε
【００４２】
　次に、近似手段１０３は、ベクトルＹの確率分布を、以下に例示する式２のように定義
する。
【００４３】
　Ｐ（Ｙ｜Ｆ（Ｘ’））＝Ｎ（Ｙ｜Ｆ（Ｘ’），σ２Ｉ）　（式２）
【００４４】
　ここで、関数Ｆの確率分布をガウシアンプロセスを用いて以下に例示する式３のように
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定義する場合について説明する。
【００４５】
　Ｐ（Ｆ｜Ｘ）＝ＧＰ（Ｆ｜０，ＫＷＸ）＝Ｎ（Ｆ｜０，ＫＷＸ）　（式３）
【００４６】
　ガウシアンプロセスは、非線形の入出力関係を正規確率過程から得られたものとして捉
える確率過程であり、行列演算のみで確率過程を記述できることを特徴とする方法である
。また、ＫＷＸは、ガウス分布の共分散行列を表す。共分散行列の各要素ｋＷＸ

ｉｊは、
以下のように表すことができる。
【００４７】
　ｋＷＸ

ｉｊ＝＜Ｘｉ’，Ｘｊ’＞
【００４８】
　なお、＜＞は、内積を表す。すなわち、ｋＷＸ

ｉｊは、Ｘｉ’とＸｊ’の内積として表
すことができる。
【００４９】
　共分散行列ＫＷＸは、推定が必要なパラメータであるが、サイズが大きいＮＭ×ＮＭの
行列データである。そのため、共分散行列ＫＷＸを推定しようとすると、ＮＭ×ＮＭ個の
行列要素全てを推定する必要があり、計算コストが大きくなってしまう。そこで、近似手
段１０３は、式３を変更し、以下に例示する式４のように関数Ｆの確率分布を定義する。
【００５０】
【数２】

【００５１】
　ここで、ＸはＭ×ｑの行列形データであり、ＷはＮ×ｒの関数を表す行列形データであ
る。なお、ｒは、関数Ｗの特徴の次元を表すパラメータであり、ｒの値は、ユーザ等によ
り予め与えられる。すなわち、式４は、式３における共分散行列ＫＷＸを、以下に示す内
容（以下、推定対象パラメータと記す。）に置き換えたものである。
【００５２】

【数３】

【００５３】
　ここで、以下の記号は、クロネッカー積を表す。
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【００５４】
【数４】

【００５５】
　また、ＫＷは、マーセルの定理を満たすカーネルと呼ばれるＮ×Ｎの行列データである
。同様に、ＫＸは、マーセルの定理を満たす（すなわち、カーネルと呼ばれる）Ｍ×Ｍの
行列データである。
【００５６】
　ここで、行列ＫＷの行列要素ｋＷ

ｉｊ、及び、行列ＫＸの行列要素ｋＸ
ｉｊは、それぞ

れ以下のように表すことができる。
【００５７】
　ｋＷ

ｉｊ＝ｋＷ（Ｗｉ，Ｗｊ）＝＜Ｗｉ，Ｗｊ＞
　ｋＸ

ｉｊ＝ｋＸ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝＜Ｘｉ，Ｘｊ＞
【００５８】
　なお、＜＞は、内積を表す。すなわち、ｋＷ

ｉｊは、ＷｉとＷｊの内積として表すこと
ができ、ｋＸ

ｉｊは、ＸｉとＸｊの内積として表すことができる。具体的には、行列ＫＷ

の行列要素ｋＷ（Ｗｉ，Ｗｊ）は、ＷｉとＷｊとを非線形に写像した高次元ベクトル空間
上におけるＷｉとＷｊとの距離を表す。行列ＫＸの行列要素ｋＸ（Ｘｉ，Ｘｊ）について
も同様である。
【００５９】
　上述の推定対象パラメータは、共分散行列ＫＷＸと同様、推定が必要なパラメータであ
る。推定対象パラメータの内容を推定する場合、近似手段１０３は、Ｎ×Ｎ＋Ｍ×Ｍ個の
行列要素を推定することになる。すなわち、共分散行列ＫＷＸを推定する場合には、ＮＭ
×ＮＭ個の行列要素全てを推定する必要があるが、推定対象パラメータを推定する場合、
Ｎ×Ｎ＋Ｍ×Ｍ個の行列要素を推定すればよい。したがって、共分散行列ＫＷＸを推定す
る場合に比べ、計算コストを小さくすることができる。
【００６０】
　次に、パラメータを推定する際の計算オーダを低減させる方法について説明する。上述
の通り、式４に例示するモデルを用いることで、式３に例示するモデルよりも推定するパ
ラメータを低減させることができる。さらに、式３に例示するモデルよりも計算オーダを
低減させるため、まず、式４を以下の式５のように変形する。
【００６１】
【数５】

【００６２】
　なお、ＦＸは、Ｘを引数とする関数である。また、ＦＷは、Ｗを引数とする関数である
。ここで、式４及び式５に例示するモデルにおける計算オーダは、Ｏ（Ｍ３Ｎ３）である
。そのため、式５を近似して、以下に例示する式６を定義する。式６に例示するモデルに
おける計算オーダは、Ｏ（ＭＮＮ２）になる。
【００６３】

【数６】

【００６４】
　Ｆｎ

Ｘは、各ｎについて独立であるという仮定のもとに定義される関数である。すなわ
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ち、Ｆｎ
Ｘを定義することは、式４において因子要素数Ｎの各因子要素の独立性を仮定し

ているとも言える。しかし、ここで仮定する独立性は、例えば、非特許文献２に記載され
た方法で用いられる独立性とは異なる。例えば、式６において、独立性を仮定したと言え
る部分は、以下の部分である。
【００６５】
【数７】

【００６６】
　一方、非特許文献２に記載された方法では、独立性を仮定した部分は、以下の式７のよ
うに表わされる部分である。
【００６７】
【数８】

【００６８】
　両者を比較すると、式６において独立性を仮定したと言える部分がＦＷを含む点で式７
と異なる。このように、式７における独立性の仮定とは異なり、式６では、独立性の仮定
において欠落する情報をＦＷで補っている。
【００６９】
　なお、実問題においては、因子ごとの特徴を表すデータが新たに与えられることがある
。例えば、「映画」という因子の特徴として、映画に出演した俳優の情報や、映画の発表
年月日、映画製作会社、映画配給会社等の情報が与えられる。また、例えば、「ユーザ」
という因子の特徴として、性別、年代、地域などの情報が与えられる。このように与えら
れるデータをメタデータと呼ぶ。これらのメタデータを利用し、式６に例示するモデルを
、以下に例示する式８のように定義し、さらに式８を用いて式９のように定義してもよい
。
【００７０】

【数９】

【００７１】

【数１０】

【００７２】
　ここで、Ｒは、行列形データＹの縦軸を表す因子（すなわち、因子要素数がＭの因子）
のメタデータを表す。また、Ｓは、行列形データＹの横軸を表す因子（すなわち、因子要
素数がＮの因子）のメタデータを表す。なお、メタデータを導入して拡張された式９は、
式６の階層モデルと呼ばれる。
【００７３】
　次に、パラメータを推定する具体的な方法について説明する。推定が必要なパラメータ
は、ＫＷ、ＫＸ及びσである。そこで、近似手段１０３は、関数Ｆが因子行列Ｘを変換し
たときの行列が行列形データＹである尤もらしさを最大にするパラメータを推定する。例
えば、近似手段１０３は、以下の式１０に例示する周辺尤度ｌｏｇＰ（Ｙ｜Ｘ）を最大化
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するパラメータＫＷ、ＫＸ及びσを、勾配法を用いて推定してもよい。
【００７４】
【数１１】

【００７５】
　このように導出されたモデル（欠損値を予測するモデル）は、以下のような特徴を持つ
。すなわち、欠損値を行列要素に含む行列形データＹが確率モデルにより関数Ｆと因子行
列Ｘでモデル化され、さらに、関数Ｆの事前確率（例えば、上述の式３）がガウシアンプ
ロセスで定義されているため、非線形な相関構造を考慮可能なモデルになっている。
【００７６】
　さらに、本モデルは、元の行列形データＹが関数Ｆと因子行列Ｘとを用いて表されてい
るため、元の行列形データＹに対して条件付独立の制約がない。具体的には、本モデルに
は、元の行列形データＹの各行列要素間の相関関係が組み込まれている。そのため、予測
精度が低下することを抑制できる。
【００７７】
　さらに、本モデルでは、関数Ｆの共分散行列の構造に着目し、サイズの大きい共分散行
列を、共分散を表すサイズの小さい２つの行列のクロネッカー積で表現している。そのた
め、推定が必要なパラメータ数を減らして、計算量を削減することを可能にしている。具
体的には、元の行列形データＹに含まれる一方の因子の各要素の特徴を表す行列形データ
（すなわち、因子行列）Ｘに関しては、全行列要素数（特徴の次元×要素数）のパラメー
タを推定し、もう一方の因子に関しては、行列形データの要素数の約２乗個のパラメータ
を推定すればよい。
【００７８】
　次に、予測手段１０４は、近似手段１０３が推定した結果と行列形データの既知の行列
要素の値から、未知の行列要素の値を予測する（ステップＳ２０３）。予測手段１０４は
、例えば、近似手段１０３が推定したパラメータであるＫＷ、ＫＸ（すなわち、Ｗ及びＸ
）及び、行列形データの既知の行列要素の値を用いて、以下に例示する式１１により未知
の行列要素（欠損値）を予測する。
【００７９】

【数１２】

【００８０】
　ここで、Ｄは、対角成分がσの二乗であるＮＭ×ＮＭの行列データである。また、Ｙは
、元の行列形データＹを変形したベクトルデータである。また、ｋＷ

ｉ：は、ＫＷのｉ行
目を列ベクトルにしたＮ次元のベクトルを表し、ｋＸ

ｉ：は、ＫＸのｉ行目における列ベ
クトルを表す。例えば、ベクトルＹの要素ｙ１Ｍの値が欠損している場合、予測手段１０
４は、式１１を用いた以下に例示する式１２により未知の行列要素（欠損値）を予測すれ
ばよい。
【００８１】

【数１３】

【００８２】
　以下、行列形データＹの全ての欠損箇所を予測したデータ（すなわち、行列形データの
欠損値を予測した値で埋めたデータ）をＹ’とする。最後に、出力手段１０５は、欠損値
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を予測した値で埋めた行列データＹ’を出力する（ステップＳ２０４）。
【００８３】
　以上のように、本実施形態によれば、まず、２つの因子を含む行列形データＹの縦軸方
向の因子の因子要素ごとに、その行列形データＹにおける横軸方向の因子の各因子要素の
特徴を表す因子行列Ｘが定義される。次に、近似手段１０３が、因子行列Ｘを変換する関
数Ｆのパラメータのうち、その関数が因子行列Ｘを変換したときのデータが行列形データ
Ｙである尤もらしさ（周辺尤度）を最大にするパラメータを推定する。そして、予測手段
１０４が、推定されたパラメータＫＷ、ＫＸ（すなわち、Ｗ及びＸ）及び行列形データＹ
における既知の行列要素の値を用いて、行列形データの行列要素の欠損値を予測する。こ
のようにすることで、行列形データにおける欠損値の予測精度を向上させることができる
。
【００８４】
　また、例えば、非特許文献１に記載された方法では、元の行列形データを全ての因子ご
とにサイズの小さな行列形データに分解し、分解した因子行列データの全要素数を推定す
る必要があるため、計算コストは大きい。また、非特許文献２に記載された方法では、片
方の因子行列データの全要素数だけ推定すればよいが、それでも、非特許文献１の計算コ
ストの半分であり、元の行列データが条件付き独立であるという性質は有したままである
。
【００８５】
　しかし、本実施形態によれば、サイズの大きい共分散行列を、共分散を表すサイズの小
さい２つの行列のクロネッカー積で表現することで推定が必要なパラメータ数を減らして
いるため、計算コストを抑えることが出来る。
【実施例】
【００８６】
　以下、具体的な実施例により本発明を説明するが、本発明の範囲は以下に説明する内容
に限定されない。以下の実施例では、会社や工場から製品の不具合情報を受信し、その不
具合情報から将来発生する不具合を事前に予測するシステム（以下、不具合予測システム
と記す。）に本発明を適用する場合について説明する。
【００８７】
　図４は、本実施例における不具合予測システムの例を示す説明図である。なお、上記実
施形態と同様の構成については、図１と同一の符号を付し、説明を省略する。本実施例に
おける不具合予測システムは、クライアントシステム４０１と、サーバシステム４０３と
を備えている。クライアントシステム４０１と、サーバシステム４０３とは、通信ネット
ワーク４０２を介して相互に接続される。
【００８８】
　初めに、本実施例の概要を説明する。まず、テレビジョンや冷蔵庫などの家電製品や半
導体などの部品製品を製作する各会社で運用されているクライアントシステム、もしくは
、製品を製作する各工場で運用されているクライアントシステムから、製品の不具合情報
をサーバシステムに送信する。サーバシステムでは、送信された過去の製品の不具合情報
（既知の不具合情報）から、現時点で未発生であるが将来発生する不具合を事前に予測し
て、未発生の不具合が起こるか否かを各クライアントシステムへ送信する。クライアント
システム側では、このように送信された予測情報を使うことで、不具合の発生を未然に防
ぐことができるようになる。また、クライアントシステム側では、不具合が起こる前から
不具合に備えることができるようになる。
【００８９】
　以下、各構成要素について説明する。クライアントシステム４０１は、製品の故障情報
等を管理する。具体的には、クライアントシステム４０１は、過去に発生した製品の故障
情報を記憶し、その故障情報を通信ネットワーク４０２を介してサーバシステム４０３に
送信する。
【００９０】
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　サーバシステム４０３は、欠損値予測装置１０１と、予測結果記憶部４０４とを備えて
いる。サーバシステム４０３は、クライアントシステム４０１の情報を管理する。具体的
には、サーバシステム４０３は、クライアントシステム４０１から製品の故障情報を受信
すると、その故障情報をもとに将来発生する不具合を予測して、その予測情報をクライア
ントシステム４０１に送信する。
【００９１】
　欠損値予測装置１０１は、上述の実施形態に記載した欠損値予測装置１０１と同様であ
る。ここで、欠損値予測装置１０１は、入力された行列形データから、製品の未発生の不
具合箇所の情報を予測する。また、予測結果記憶部４０４は、欠損値予測装置１０１が出
力した欠損値予測済みの行列形データを記憶する。
【００９２】
　次に、動作について説明する。図５は、本実施例における動作の例を示すシーケンス図
である。
【００９３】
　まず、各クライアントシステム４０１が、通信ネットワーク４０２を介して、サーバシ
ステム４０３に、各製品の不具合情報を送信する（ステップＳ５０１）。図６は、本実施
例において各クライアントシステム４０１から送信される行列形データの例を示す説明図
である。図６に例示する行列形データの各軸は、行列形データの因子を表す。行列形デー
タは、縦軸と横軸を持つデータであるため、因子の数は２になる。また、図６に例示する
行列形データは、縦軸が「不具合」の内容を表し、横軸が不具合が発生しうる「製品」を
表す。
【００９４】
　また、以下の説明では、行列形データの行列要素が製品の不具合発生件数である場合に
ついて説明する。すなわち、図６に例示する行列要素は、製品の不具合件数を示し、空白
の行列要素が欠損値（すなわち、不具合未発生）を示す。ただし、行列要素は、不具合件
数に限られない。行列要素は、例えば、不具合が発生する確率であってもよく、不具合が
発生したか否かを表すバイナリ値であってもよい。なお、行列要素が製品の不具合発生件
数の場合、欠損箇所の予測値は、将来起こりうる不具合の件数と言える。
【００９５】
　例えば、各クライアントシステム４０１は、図６に例示する行列形データをサーバシス
テム４０３に送信する。なお、行列形データにおける欠損部分を「（製品、不具合）」と
いう形式で表現する場合、図６に例示する行列データの欠損部分は、（１、Ｄ）、（１、
Ｅ）、（２、Ｄ）、（３、Ｅ）、（４、Ａ）、（４、Ｃ）、（５、Ｅ）、（３０、Ａ）及
び（３０、Ｂ）である。
【００９６】
　サーバシステム４０３は、製品の不具合情報を受信すると、その製品の不具合情報を行
列形データとして欠損値予測装置１０１に入力する（ステップＳ５０２）。以下、この入
力形データをＹとする。欠損値予測装置１０１（より具体的には、図１における近似手段
１０３及び予測手段１０４）は、入力された行列形データＹをもとに欠損値を予測する（
ステップＳ５０３）。
【００９７】
　具体的には、上記実施形態に示したように、まず、製品を示す情報ごとに製品の不具合
を示す情報の特徴を表す因子行列が定義される。近似手段１０３は、その因子行列を変換
する関数のパラメータのうち、その関数が因子行列を変換したときのデータが入力された
行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定する。そして、予測手段１
０４が、推定されたパラメータ及び行列形データにおける既知の不具合箇所の情報を用い
て、製品の未発生の不具合箇所の情報を予測する。
【００９８】
　その後、欠損値予測装置１０１（より具体的には、図１における出力手段１０５）は、
予測した値で欠損値を埋めた行列形データ（以下、Ｙ’と記す。）を出力する。具体的に
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は、欠損値予測装置１０１は、予測結果を予測結果記憶部４０４に記憶させる（ステップ
Ｓ５０４）。
【００９９】
　図７は、本実施例において予測した値で欠損値を埋めた予測結果（すなわち、行列形デ
ータＹ’）の例を示す説明図である。なお、行列形データＹにおける欠損部分を「（製品
、不具合、予測値）」という形式で表現する場合、図７に例示する行列形データＹ’の欠
損部分は、（１、Ｄ、１．０１）、（１、Ｅ、０．３）、（２、Ｄ、２）、（３、Ｅ、２
．０）、（４、Ａ、０．５）、（４、Ｃ、２．５）、（５、Ｅ、５）、（３０、Ａ、２．
０）及び（３０、Ｂ、２．０）である。
【０１００】
　次に、欠損値予測装置１０１（より具体的には、図１における出力手段１０５）は、予
測結果（すなわち、行列形データＹ’）をクライアントシステム４０１に送信し（ステッ
プＳ５０５）、クライアントシステム４０１は、その予測結果（すなわち、行列形データ
Ｙ’）を受信する（ステップＳ５０６）。
【０１０１】
　以上のことから、例えば、テレビジョンや冷蔵庫などの家電製品や半導体などの部品製
品を製作する各会社や製品を製作する各工場で運用されているクライアントシステム４０
１側では、将来起こるかもしれない不具合の予測情報を使用することで、不具合の発生を
未然に防ぐことができる。また、上記各会社や各工場では、不具合発生前から不具合に備
えることができる。
【０１０２】
　次に、本発明による欠損値予測装置の最小構成の例を説明する。図８は、本発明による
欠損値予測装置の最小構成の例を示すブロック図である。本発明による欠損値予測装置８
１は、２つの因子（例えば、縦軸と横軸の因子）を含む行列形データ（例えば、行列形デ
ータＹ）における一方の因子の因子要素（例えば、縦軸の因子の因子要素）ごとに定義さ
れる行列であって、その行列形データにおけるもう一方の因子の各因子要素（例えば、横
軸の因子の各因子要素）の特徴を表す行列である因子行列（例えば、因子行列Ｘ）を変換
する関数（例えば、関数Ｆ）のパラメータのうち、その関数が因子行列を変換したときの
データが行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定する（例えば、式
５を用いて推定する）パラメータ推定手段８２と、パラメータ推定手段８２が推定したパ
ラメータ（例えば、Ｗ、Ｘ）及び行列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、行
列形データにおける行列要素（例えば、式１１におけるｙｉｊ）の欠損値を予測する（例
えば、式１１により欠損値を予測する）欠損値予測手段８３とを備えている。
【０１０３】
　そのような構成により、行列形データにおける欠損値の予測精度を向上できる。具体的
には、元の行列形データが関数と因子行列とを用いて表されるため、元の行列形データに
対して条件付独立の制約がなくなるため、予測精度が向上させることができる。
【０１０４】
　なお、少なくとも以下に示すような欠損値予測装置も、上記に示すいずれかの実施形態
に開示されている。
【０１０５】
（１）２つの因子（例えば、縦軸と横軸の因子）を含む行列形データ（例えば、行列形デ
ータＹ）における一方の因子の因子要素（例えば、縦軸の因子の因子要素）ごとに定義さ
れる行列であって、その行列形データにおけるもう一方の因子の各因子要素（例えば、横
軸の因子の各因子要素）の特徴を表す行列である因子行列（例えば、因子行列Ｘ）を変換
する関数（例えば、関数Ｆ）のパラメータのうち、その関数が因子行列を変換したときの
データが行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを推定する（例えば、式
１０を用いて推定する）パラメータ推定手段と、パラメータ推定手段が推定したパラメー
タ（例えば、Ｗ、Ｘ）及び行列形データにおける既知の行列要素の値を用いて、行列形デ
ータにおける行列要素（例えば、式１１におけるｙｉｊ）の欠損値を予測する（例えば、
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【０１０６】
（２）パラメータ推定手段が、ガウス分布の共分散行列（例えば、ＫＷＸ）を用いて定義
された関数の因子行列における確率分布（例えば、式３）に基づいて、その関数が因子行
列を変換したときのデータが行列形データである尤もらしさを最大にする関数のパラメー
タを推定する欠損値予測装置。
【０１０７】
（３）パラメータ推定手段が、ガウス分布の共分散行列を共分散を表す２つの行列のクロ
ネッカー積（例えば、推定対象パラメータ）として表現した確率分布（例えば、式４）に
基づいて、その関数が因子行列を変換したときのデータが行列形データである尤もらしさ
を最大にする関数のパラメータを推定する欠損値予測装置。
【０１０８】
（４）パラメータ推定手段が、関数の因子行列における確率分布と、関数及び因子行列に
おける行列形データの確率分布とにより決定される周辺尤度の値を最大化する関数のパラ
メータを推定する欠損値予測装置。
【０１０９】
（５）パラメータ推定手段が、行列形データが２つの因子として製品及びその製品の不具
合を示す情報を含む場合に、その行列形データにおける一方の因子である製品を示す情報
ごとに定義される行列であって、その行列形データにおけるもう一方の因子であるその製
品の不具合を示す情報の特徴を表す因子行列を変換する関数のパラメータうち、その因子
行列を変換したときのデータが行列形データである尤もらしさを最大にするパラメータを
推定し、欠損値予測手段が、推定されたパラメータ及び行列形データにおける既知の不具
合箇所の情報を用いて、製品の未発生の不具合箇所の情報を予測する欠損値予測装置。
【産業上の利用可能性】
【０１１０】
　本発明は、２つの因子を含んだ行列形データにおける未知の行列要素の値を予測する欠
損値予測システムに好適に適用される。
【符号の説明】
【０１１１】
　１０１　欠損値予測装置
　１０２　入力手段
　１０３　近似手段
　１０４　予測手段
　１０５　出力手段
　４０１　クライアントシステム
　４０２　通信ネットワーク
　４０３　サーバシステム
　４０４　予測結果記憶部
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