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In this paper, we tackle a problem to extract patterns from a data collection of picture books. The problem
is formulated as a multiple matrix factorization, and we solve it by NM2F and NMF algorithm. We examined
the perfomance of NM2F and NMF by both quantitative and qualitative ways. We confirmed that NM2F reduces
errors and extracts reasonable patterns from the picture book data set.

1. はじめに
絵本は一般の書籍と比較して, 1 冊あたりに出現する文字数
が少なく, 使用される語彙も少ないが, 対象年齢に合わせて使
用される語彙や表現が変化していくなどのユニークな特徴を持
つ. 絵本データを解析し, 対象年齢毎の絵本や単語の潜在的な
クラスタ構造が抽出できれば, 絵本の推薦などの応用に役立て
られる. しかし, 絵本の文字列データを用いて潜在構造の抽出
を行おうとすると, 絵本に含まれる文字数が少なくデータがス
パースになりやすいため解析が困難となる. そこで対象年齢や
単語品詞情報といった, 絵本データに含まれる「文字以外」の
データを利用することで, データのスパース性を減少させるな
どの工夫が必要になる.

複合非負値行列因子分解 (NM2F: Non-negative Multiple

Matrix Factorizaion) [7] はインデクスの対応が取れる複数の
行列形式データを同時分解する技術である. NM2F は, 複数
の行列間に共通の因子を仮定することで欠損値の多いスパー
スな行列を分解する際に欠損値推定の精度が向上する性質を持
ち, 音楽視聴履歴やソーシャルメディアのデータなどスパース
なデータの解析に適応され良好な性能を示している [7].

本研究の目的は, 絵本データセットを単語データ, 対象年齢
データ, 品詞データの複数行列としてとらえ, NM2Fによる同時
分解によって潜在構造を抽出することである. 実験から, NM2F

によって複数行列を同時に分解することで, 非負値行列因子分
解法 (NMF: Non-negative Matrix Factorizaion) [3]によって
行列を個別に分解する場合よりも, 行列の欠損値推定精度が向
上することを定量的に示す. また, NM2Fによって抽出された
潜在構造が多角的で理解しやすいことを定性的に示す.

2. 絵本データと統計値
本研究で用いる絵本データセットは以下の通りである. 絵本
の総数は J = 1, 200 冊である. 絵本の文章に文献 [9] の形態
素解析器を用いて, ひらがなの形態素解析と同時に漢字表記に
よる単語の基本形 (以下, 単語) を抽出する. データセットは
I = 21, 507種類の語彙とM = 32種類の品詞からなる. 品詞
体系は IPA品詞体系による. 単語の出現頻度の分布を図 1, 絵
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図 1 単語出現頻度分布.横軸:単語出現頻度,縦軸:単語種類,赤
線:冪乗則のフィッティング結果

本毎の総文字数の分布を図 2に示す. それぞれの分布に冪乗則
をフィッティングしたものを図中に赤線で示す. 図より単語出
現頻度, 絵本の総文字数は急速に小さくなることがわかる. 絵
本の総文字数については総文字数が 100文字程度の絵本が多い
ことから, データは非常にスパースで有ることが分かる. また
品詞毎の出現回数の分布を図 3に示す. 品詞には名詞-一般や動
詞-自立が多く含まれているが, 各品詞の出現頻度は一定数以上
存在していることが分かる.

次に絵本の対象年齢に関する統計値を図示する. 絵本 1, 200

冊のうち 653 冊には対象年齢の記述があり, 残りの 547 冊には
対象年齢の記述が無い. 絵本の対象年齢のうち 0歳から 4歳ま
でを利用し N = 5 とする. 対象年齢の記述のある絵本におけ
る対象年齢の分布を図 4に示す. データセットには 1歳から 3

歳を対象年齢とする絵本が多く含まれるが, 各年齢を対象とす
る絵本が一定の数存在していることが分かる.

3. 複合非負値行列因子分解
複合非負値行列因子分解 (NM2F: Non-negative Multiple

Matrix Factorizaion)とは, インデクス対応が取れる複数の非
負行列を非負の因子行列に同時分解する手法である [7]. NM2F

のキーアイディアは同一のインデクスに対して同一の因子行列
を仮定することである. NM2Fは, 1つの観測データと 2つの
補助データを扱う∗1 . 主観測データは I 次元からなり, 総デー

∗1 本稿では, ベクトルを小文字の太字, 行列を大文字の太字, 転置を
Tで表す.
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図 2 絵本の総単語分布.横軸:絵本の総単語数,縦軸:絵本数,赤
線:冪乗則のフィッティング結果

図 3 品詞分布. 横軸:品詞種類, 縦軸:出現頻度

図 4 対象年齢の分布. 横軸:対象年齢, 縦軸:出現頻度

タ点数を J とする. j 点目のデータにおける次元 iの観測値を
xi,j とおき, 観測データは X = [xi,j ] ∈ RI×J

+ と定める. 1

つ目の補助データは, X の j 点目のデータに対応して観測され
る. 補助データの次元を N とする. j 点目の補助データにお
ける次元 nの観測値を yn,j とおき, 補助データは補助行列 Y

として, Y = [yn,j ] ∈ RN×J
+ と定める. 2 つ目の補助データ

は, X の i次元に対応して観測される. 補助データの点数をM

とする. m 点目の補助データにおける次元 i の観測値を zi,m

とし, 補助データは補助行列 Z として, Z = [zi,m] ∈ RI×M
+

と定める. 行列X , Y , Z の関係を図 5の左側に示す.

NM2F の目的は, 観測行列 X からの基底行列W と係数行
列H の推定である. NM2Fは補助行列 Y と Z を利用するた
め, 既存手法と比較して汎化性能の向上が期待できる. さらに補
助行列からも基底行列と係数行列を抽出するため, 補助行列に潜
在するパターンも同時に抽出出来る利点を持つと期待できる.

観測行列と補助行列の具体例を説明する. 絵本データセット
では, 観測行列X は単語 iが絵本 j に出現した頻度から計算し
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図 5 観測行列 X を基底行列 W と係数行列 H に分解す
る. その際, 補助行列 Y と Z を同時に分解する.

た tf-idf 特徴量, 補助行列 Y は年齢 n が絵本 j で対象とされ
ているかの特徴量, 補助行列 Z は単語 i が品詞 m として使用
された頻度である.

NM2F は, 分解後の行列が全て非負となる制約の下で観測行
列 X と補助行列 Y , Z を分解する. 分解から得られる基底行
列と係数行列は, 非負制約によってスパースになり, さらに直感
的に理解しやすいものとなると報告されている. 観測行列 X

が高度にスパースで行列分解が困難な際に補助行列を用いるこ
とで, 利用できる情報量を増やし, NM2F は観測行列を分解す
るために 2 つの補助行列を利用することで, より性能の高い基
底行列と係数行列の推定が可能になる.

観測行列は K 個の基底を持つと仮定する. 観測行列 X の
k 番目の基底ベクトルを wk = (w1,k, · · · , wI,k)T ∈ RI

+ と
し, 基底行列をW = [wi,k] ∈ RI×K

+ とおく. 行方向の補助行
列の k番目の基底ベクトルを ak = (a1,k, · · · , aN,k)T ∈ RN

+ と
し, 補助行列 Y の基底行列をA = [an,k] ∈ RN×K

+ とおく. 次
に観測行列 X の j 点目のデータに対応する係数ベクトルを
hj = (h1,j , · · · , hK,j)

T ∈ RK
+ とし, 係数行列をH = [hk,j ] ∈

RK×J
+ と定める. 列方向の補助行列を Z の m 点目のデータ
に対応する係数ベクトル bm = (b1,m, · · · , hK,m)T ∈ RK

+ と
し, 係数行列をB = [bi,m] ∈ RK×M

+ と定める.

このとき, 観測値 xi,j , yn,j , zi,m の再構成値 x̂i,j , ŷn,j , ẑi,m

は, 基底と係数の重み付き線形和と定める.

x̂i,j = wi
Thj , ŷn,j = an

Thj , ẑi,m = wi
Tbm (1)

.

NM2Fは, 行列X , Y , Z を行列W , A, H , B で再構成した
際の再構成誤差D(X , Y , Z |W , H , A, B; α, β)を最小化する.

min
W ,H ,A,B

D(X , Y , Z |W , H , A, B; α, β)

subject to W , H , A, B ≥ 0. (2)

このとき, α, β は α ≥ 0, β ≥ 0 を満たすスケーリング変数で
あり, 再構成誤差 Dは, 行列の要素 xi,j とその再構成値 x̂i,j と
の間の誤差 d (xi,j |x̂i,j)を用いて以下のように定める.

D(X , Y , Z |W , H , A, B; α, β)

= D(X |W , H) + αD(Y |A, H) + βD(Z |W , B)

=
IX

i=1

JX

j=1

d(xi,j |x̂i,j) + α
NX

n=1

JX

j=1

d(yn,j |ŷk,j)

+ β
IX

i=1

MX

m=1

d(zi,m|ẑi,m). (3)

本稿では再構成誤差 D に一般化 KLダイバージェンス (gen-

eralized Kullback-Leibler divergence: gKL) を用いる. その
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際, 行列の要素 xi,j とその再構成値 x̂i,j の間の誤差を,

dgKL(xi,j |x̂i,j) = xi,j log
xi,j

x̂i,j
− xi,j + x̂i,j , (4)

とする. なお, このとき再構成誤差 D の最小化は観測分布にポ
アソン分布を仮定した際の最尤推定と一致する [7].

次の乗法的更新則によって, 再構成誤差 D を最小化する最適
なW , H , A, B を求められる.

wnew
i,k = wi,k

 
P

j∈Ji

xi,j

x̂i,j
hk,j + β

P
m∈Mi

zk,m

ẑk,m
bi,m

!

P
j hk,j + β

P
m bk,m

,

hnew
k,j = hk,j

 
P

i∈Ij

xi,j

x̂i,j
wk,j + α

P
n∈Nj

yn,j

ŷn,j
an,k

!

P
i wk,j + α

P
n an,k

,

anew
n,k = an,k

P
n∈Nj

yn,j

ŷn,j
hk,j

P
j hk,j

,

bnew
k,m = bk,m

P
m∈Mi

zi,m

ẑi,m
wi,k

P
i wi,k

. (5)

4. 実験
本研究では各行列の欠損値推定問題を扱い, 欠損値の推定精
度によって各行列の潜在構造の学習性能を比較する.

4.1 絵本データの定式化
単語頻度から Term-Frequency inverse Document Fre-

quency (tf-idf) を計算し特徴量として利用する. 単語 i の
絵本 j における tf-idf を要素に持つ, 観測行列を [xi,j ] =

X ∈ R21,507×1200
+ とする. 次に絵本の対象年齢は any-of-N

表現を用いて次のベクトルとして表す. 5 次元のベクトル
y ∈ [0, 1]5 を定め, ある絵本 j が n 歳を対象年齢としている
場合は yn,j = 1 とし, 対象年齢としていない場合は yn,j = 0

と定め, 補助行列を [yn,j ] = Y ∈ R32×1200
+ とする. 最後に単

語 i の品詞 m の使用頻度を要素に持つ, 単語 × 品詞行列を
[zi,m] = Z ∈ R21,507×32

+ とする.

4.2 評価指標
実験では, 与えられたデータセットをトレーニングセット
とテストセットに分割した後, トレーニングセットに対する
再構成誤差 D を最小化するようモデルのパラメータの学習
を行う. モデルの汎化性能を比較するために, テストセッ
トの非ゼロ要素に対する一般化 KL ダイバージェンスを用い
る. テストセットに対する一般化 KL ダイバージェンスが小
さいモデルほど, データの潜在的な構造を捉えた良いモデルと
いえる. 一般化 KL ダイバージェンス f を次のように定め
る: f(X |θ) = 1

R

PR
r=1 dgKL(xr, x̂r). なお, テストセットの

データ点数を R とし, θ はモデルの推定したパラメータであ
る. 実験では, 観測行列 X の非零観測要素を 5 つのセットに
分割し, 5交差検定法によってスケーリングパラメータの推定を
行った後, テストセットの一般化 KL ダイバージェンスの平均
値と標準偏差を求める.

5. 実験結果
実験結果の定量評価を行う. 行列X , Y , Z を NMFによっ
て個別に分解した際の場合と, NM2F によって同時に分解し

行列 NMF NM2F

X : 単語 × 絵本 0.186 ± 0.002 0.170 ± 0.004

Y : 対象年齢 × 絵本 22.56 ± 1.59 34.02 ± 0.87

Z : 単語 × 品詞 215.50 ± 3.58 372.62 ± 47.44

表 1 一般化 KL ダイバージェンスの平均値と標準偏差. 一般
化 KLダイバージェンスが小さいほど良いモデルといえる.

た場合の一般化 KL ダイバージェンスの平均値と標準偏差を表
1 に示す. NMF によって選択された最適な因子数 K は, X

で K = 2, Y で K = 2, Z で K = 2 となった. NM2F に
よって選択された最適な因子数はK = 30, スケーリング変数は
α = 10, β = 100となった. NM2Fは NMFと比較して, 観測
行列 X の一般化 KL ダイバージェンスを優位に減少させてお
り, 観測行列 X の潜在構造を良く学習しているといえる. ま
た NM2Fの選択した因子数は, NMFの選択した因子数よりも
増えており, 補助行列によって観測行列X の複雑な潜在構造が
抽出出来たといえる. 一方, 補助行列 Y , Z の一般化 KLダイ
バージェンスは NMFよりも大きくなっており, 行列 Y , Z の
潜在構造の学習は悪化するトレードオフが生じている. これは
共通の潜在因子行列を仮定するモデルに共通する挙動である.

次に実験結果の定性評価を行う. NM2F によって学習され
た 30個の潜在因子のうち, 特徴的な物を図 6, 7, 8に示す. 図
の左から単語, 絵本タイトル, 対象年齢, 品詞の因子ベクトルに
対応する. 図には各因子ベクトルで最も高い値を取った上位の
要素が示されている. 図 6 で表される因子では, “さあ”, “あ
あ”, “はい”などの単語と, タイトルに感動詞を持つ絵本が高い
値を持つ, 対象年齢と品詞の因子ベクトルでは 1歳と感動詞が
高い値を持つ. 絵本では感動詞が頻繁に出現するが, 1 歳程度
を対象にしたものに, その傾向が高いことが分かる. 一方, 同じ
1 歳向けではあるが, 図 7 で表される因子では, “いい”, “大き
い”, “おいしい” などの形容詞と, “たのしいいちにち”, “くら
いくらい”などの絵本が高い値を持つ, 1歳を対象とする形容詞
が頻繁に出現する因子が抽出されたといえる. 絵本のタイトル
にも形容詞が含まれるものが多く, 絵本の内容をよく捉えた因
子が抽出されたと考えられる. 最後に図 8で表される因子は, “

そう”, “さま”, “ぐら”, “ジャッキー” などの多様な単語と, “

とこやにったライオン”, “ふうせんねこ”などの絵本が高い値を
持つ. 前述の因子と異なり対象年齢は 3 歳が高い値となり, 品
詞は固有名詞が高い値を持つ. 絵本では対象年齢が上がるに連
れて登場キャラクターを示す固有名詞の使用される頻度が高く
なると考えられる.

6. 関連研究
非負値行列因子分解 (Non-negative Matrix Factoriza-

tion: NMF) [3] は教師無しの行列分解で, 非負制約下 [2] で
観測データを基底の重み付き線形和で低ランク近似し再構成
誤差を最小化する. NMF は, コスト関数が非凸となる問題を
持つが, 基底と重みが非負値のため解釈がしやすくさらに非負
制約によってスパースな解を得られるという好ましい特徴を
持つ. NM2F [7] は, 複数の非負値行列を同時分解する手法
で, スパースな行列の分解に優れた性能を持ち, さらに非負制
約によって解釈しやすい因子行列を抽出すると報告されてい
る. NM2F のテンソルへの拡張も提案されている [8]. スパー
スな行列の欠損値推定問題では, 確率的行列分解 (Probabilistic

Matrix Factorization: PMF) や Collective Matrix Facotor-

ization[5, 6] や, その拡張 [1, 4] などが提案されている. 本稿
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図 6 感動詞トピック

図 7 1歳児向け形容詞トピック

図 8 3歳児向け名詞トピック

では, 絵本データからの理解しやすい潜在構造の抽出を目的と
するため, NMFと NM2Fを用いる.

7. まとめ
本研究では複合非負値行列因子分解による絵本データから
の絵本と単語の潜在構造解析を行った. この際, 絵本の対象
年齢データと単語の品詞データを補助データとして用いるこ
とで, 絵本と単語の定量的かつ定性的な精度の向上を確認し
た. 今後は, 絵本特有の文章構造や画像データの統計量など, よ
り多種類のデータを用いたデータ解析による更なる精度向上が
期待される.
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