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概要
データフュージョンは復数のテーブルデータを擬

似的につなぎ合わせる情報推薦分野のタスクで，現
実的な教師なしの設定ではまだ解くことができてい
ない．本論文では，このタスクと自然言語処理分野
の対訳辞書構築タスクが「空間を超えてベクトルの
類似性が一貫する」という共通点を持つことに着目
し，対訳辞書構築技術による教師なしデータフュー
ジョンをおこなう．複数の実データでの実験結果と
あわせて報告する．

1 はじめに
データフュージョン [1, 2]は複数のテーブルデー
タを擬似的につなぎ合わせる技術で，情報推薦分野
におけるデータ拡張のアプローチのひとつである．
たとえば「商品購買履歴テーブル」と「Webサイト
閲覧履歴テーブル」の各行（ユーザ）をおおよそで
も対応づけられれば，店頭でホットサンドメーカー
を買ったであろうユーザにソロキャンプ動画を推
薦するといった，単一データからでは実現できない
リッチな施策が可能になる．データフュージョンは
このようなマーケティング分野 [3]や，症状や治療
法に関する疎なテーブル同士を統合して知見を得た
い医療分野 [4, 5]において盛んに活用されている．
データフュージョンのためのこれまでの手法は，

二つのテーブルの間で一部の行（ユーザ）もしくは
列（特徴量）が事前に対応付けられていることを仮
定しており，利用可能な情報に応じて様々な手法が
提案されている（表 1）．
しかし現実の問題においては，ユーザ（行）や特

徴量（列）について事前には対応付けがわからない
場合が多い．ユーザ（行）についてはプライバシー
保護や技術規制 [6]による利用難度の高まり，特徴

量（列）については新たな知見を得るという目的か
らしてそもそも二つのテーブルには共通する項目が
存在しない，という理由が挙げられる1）．
本論文では，二つのテーブルデータにおいてユー
ザと変数のいずれもが共通して存在しない，より現
実的な設定でのデータフュージョンを教師なしデー
タフュージョンと呼び，これに取り組む（表 1）．
本論文では，データフュージョンの問題と教師な
し対訳辞書構築 (bilingual lexicon induction)の問題が
形式的に非常に近いことに着目し，その手法を応用
する．対訳辞書構築は，複数言語間の単語の対応関
係を推定する問題で，最近は教師なしの手法が盛ん
に開発されている [10, 11, 12, 13, 14]．一見するとこ
の二つの問題は全く異なる分野の異なる問題に見え
るが，表 2に示すような対応関係が存在する．詳細
な比較は 3.1章で行う．
本論文の貢献は (1) より現実的な設定のデータ
フュージョンである教師なしデータフュージョンを
定式化し，はじめてこれに取り組んだ，(2)教師な
しデータフュージョンと教師なし対訳辞書構築が同
じ形式をとることに着目し，Gromov-Wasserstein距
離に基づく対訳辞書構築技術を用いた手法を提案し
た，(3)複数の実データを用いた実験により，ベース
ラインに対する優位性を示したの三つである．

2 問題設定
教師なしデータフュージョンは二つのテーブル
データ（ソースとターゲット）について，対応する
行を教師なしで対応付けるタスクである2）．

1） 冒頭の例でも一方の列は商品，もう一方の列はWebサイ
トであり，クラスからして異なる．

2） テーブルとは例えば購買データやテレビの視聴行動データ
であり，各行がそれぞれのユーザの行動履歴（購買データで
はどの商品を購入したのか，視聴行動データでは誰がどの時
間帯にテレビを視聴していたかなど）である．
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表 1 ユーザ（行）および特徴量（列）が利用可能な時に採用できる手法の一覧．
共通列あり 共通列なし

共通行あり - Orthogonal Procrustes [7], CDMCA [8]
共通行なし マハラノビスマッチング [9]，傾向スコア [4] 本論文

表 2 対訳辞書構築とデータフュージョンの対応関係．
対訳辞書構築 教師なしデータフュージョン

二つの空間 異言語 (英語とスペイン語など) 異種データ (購買行動と視聴行動など)
各空間の表現 単語埋め込み行列 ユーザ・アイテム行列
対応づけたい対象 単語ベクトル (行) ユーザベクトル (行)
空間の特徴 行の類似性は空間を超えて一貫 行の類似性は空間を超えて一貫
教師データ 部分的な対応 or教師なし 部分的な対応 or教師なし

ソース，ターゲットをそれぞれ T𝑠 ∈ R𝑛×𝑚,T𝑡 ∈
R𝑛′×𝑚′ と表す．𝑛, 𝑛′ はソース，ターゲットに含まれ
るユーザ数であり，𝑚, 𝑚′ はソース，ターゲットの
各ユーザの特徴量ベクトルの長さである．
正解の対応関係 Y ∈ {0, 1}𝑛×𝑛′ は 𝑦𝑖, 𝑗 = 1の時には
ソースの 𝑖 行目とターゲットの 𝑗 行目が同一人物で
あり，𝑦𝑖, 𝑗 = 0の時には別人であることを意味する．
教師なしデーアフュージョンの目的はソースとター
ゲットの対応の推定であり，ソースの 𝑖 行目とター
ゲットの 𝑗 行目が対応する度合い 𝚷𝑖, 𝑗 を要素に持つ
行列 𝚷 ∈ R𝑛×𝑛′ の推定である．

3 提案手法
本論文では，教師なしデータフュージョンの問

題が教師なし対訳辞書構築の問題と形式的に似
ていることに着目し，対訳辞書構築で用いられた
Gromov–Wasserstein距離 (GW)を活用して教師なし
データフュージョンを行う．

3.1 対訳辞書構築とデータフュージョン
本論文で取り組む教師なしデータフュージョンと

対訳辞書構築との対応関係を表 2に示す．まず入出
力に関して，異なる空間に存在するベクトル同士を
結びつける3）という同一の形式を取っている．
またいずれの問題もベクトル同士の相対的な位置
関係は空間を超えて一貫すると仮定できる．以下こ
れについて詳しく述べる．まず対訳辞書構築のため
の多くの手法が「異言語にて，各言語の埋め込み空
間内での単語の相対的な位置関係は類似している」
という仮定を利用している [10, 12]4）．

3） 例えば対訳辞書構築は英語の catベクトルと日本語の猫ベ
クトルとを，データフュージョンはある人の購買ベクトルと
別のある人のWebサイト閲覧ベクトルを結びつけるのが目
的である．

4） Mikolovらは猫，牛，犬，馬，豚という五つの動物の単語
埋め込みの相対的な位置関係が，英語（ゲルマン語派）とス
ペイン語（ロマンス諸語）において非常に類似することを示
している [15]．

我々は教師なしデータフュージョンにおいてもこ
の仮定が自然に成り立つと考える．例えば購買デー
タとテレビ番組視聴データにおいては，新しいもの
が好きなユーザはどちらのデータでも新しいアイ
テム（新商品や新番組）を好むだろう．その結果，
どちらのデータにおいても同じ嗜好（新しいもの好
き）のユーザと類似した行動を取り，反対に保守的
なユーザとは類似しなくなるだろう．このようにし
て，ユーザの潜在的な興味の近さが複数のテーブル
でのユーザベクトル（行）の近さとして観測される
と自然に考えられる．
以上の考察から，「相対的位置関係一貫」仮説に
基づく教師なし対訳辞書構築技術を教師なしデータ
フュージョンに活用すること提案する．とくに，(1)
教師なしの状況で適用可能 (2)学習が安定するの二
点を満たす唯一の手法である Gromov–Wasserstein距
離ベースの手法 [11]を利用する．
ただしここで，単語ベクトルは密な埋め込みであ
る一方，情報推薦で用いるユーザ・アイテム行列に
おける行（ユーザベクトル）は疎であることに注意
する．我々は，単語ベクトルが疎な共起行列を分解
した結果と解釈できることに注目し [16]，同様に疎
なユーザ・アイテム行列を分解して対訳辞書構築技
法を適用する5）．

3.2 Gromov-Wasserstein距離
本論文では Gromov-Wasserstein 距離 (GW) [17] に
もとづく対訳辞書構築 [11]を応用する．GWは，二
つのデータ D, D′ に含まれる点を対応付ける技術
であり，Dにおいて近い二点と D′ において近い二
点とを強く，Dにおいて遠い二点と D′ において遠
い二点とを弱く対応付ける．GW の計算の詳細は

5） 実験では生の疎なユーザベクトルを用いる場合と行列分解
に基づく密ベクトルを用いる場合を比較し，実際に単語ベク
トルと設定が近くなる密なベクトルを用いる方が良好な性能
を示すことがわかった ( 5.1章)．
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Alvarez-Melisらの論文 [11]を参照されたし．

3.3 提案法
提案法は次のステップで構成される．

・ソース T𝑠 およびターゲット T𝑡 からそれぞれの
ユーザベクトル V𝑠 ,V𝑡 を求める
・ユーザベクトル V𝑠 ,V𝑡 からそれぞれの要素間距離
行列 C𝑠 ,C𝑡 を得る
・C𝑠 および C𝑡 を用いて GWを求め，輸送計画行列
𝚷 を得，この要素 𝚷𝑖, 𝑗 をソースのユーザ 𝑖 がター
ゲットのユーザ 𝑗 に対応する度合いとする

C𝑠 ,C𝑡 はユーザベクトル V𝑠 ,V𝑡 それぞれの行間の
距離を要素に持つ行列であり，対訳辞書構築では行
ベクトルの比較にコサイン距離を用いるのが一般的
である．実際に採用した手法は 5.1章で説明する．

4 関連研究
対訳辞書構築には大きく分けて真に対応関係に

ある単語ペアを用いる教師ありの手法と，それらを
用いない教師なしの手法があるが，本論文では後者
に言及する．教師なしの手法は大きく分けて敵対
的生成ネットワーク (Generative Adversarial Network,
GAN) [18]を用いる手法 [10, 19, 12, 20]と GANを用
いない手法 [11, 21, 22, 23]がある．

GANの学習がハイパーパラメタに非常に敏感で
不安定である [24]一方，行列積の繰り返しによって
収束が保証されている [17] ことから，本論文では
GWによる手法 [11]を採用した．

5 実験
提案法が実データでうまく働くかを確認するた

めに， (1)単一のデータを擬似的に分割したデータ
対および (2)異なる種類のデータ対それぞれに対す
る教師なしデータフュージョンを行う．

5.1 実験設定
データ 実験には以下のデータを用いた．Movie
はユーザが映画を 5段階で評価したデータであり，
各行がユーザ，各列が映画のテーブルデータであ
る．これは情報推薦タスクの検証において最も用い
られている MovieLens 1M [25]から作成した．POS
はユーザごとの商品購入情報であり，各行がユー
ザ，各列が JANコード単位で区別された商品からな
るテーブルデータである6）．TVはユーザごとのテ

6） POSには主要な商品の JANコードのみが含まれている．

レビ視聴情報であり，各行がユーザ，各列が「月，
曜日，時間帯，放送局」 7）における視聴状況からな
るテーブルデータである．

POSと TVは同一のユーザが両データに存在する
シングルソースデータである8）．
本実験では章冒頭で述べた通り (1)単一のデータ
を擬似的に分割したデータ対と (2) 異なる種類の
データ対との二種類を準備した．以下，前者の分割
について説明する9）．
■分割による擬似的なデータ対の作成 : もともとひ
とつだったテーブルを分割して擬似的に教師なしの
問題を作成する．具体的には，各テーブルの列（特
徴量）をランダムで 2クラスにわけ，このクラスに
応じて元のテーブルをソースとターゲットに分割
する．以上の処理をMovie，POS，TVに実施した上
で，二つのテーブルの間の行（ユーザ）の対応関係
を忘れて教師なしのアラインメントに取り組む．
■開発データとテストデータの作成 : また，ハイ
パーパラメタ（次元数，距離関数，前処理など）決
定のために，テーブルデータを行を基準にランダム
に二分割し，一方は開発データ (dev)として最も良
いハイパーパラメタを探索するために用い，もう一
方はテストデータ (test)として本論文で精度を報告
する．データの詳細を表 3に記す10）．
評価指標 教師なしデータフュージョンは {0, 1}
のラベルを実数値で予測する二値分類問題であるの
で，二値分類問題の標準的な評価尺度である ROC-
AUC (Area Under the Receiver Operating Characteristic
Curve) [26] を採用する．ソース側の各行に対する
予測に対して ROC-AUCを計算し，その平均 (macro
ROC-AUC) を報告する11）．ROC-AUC は [0, 1] の間
の値をとり，P(正例のスコア >負例のスコア)と解
釈できる．
ハイパーパラメタ調整 開発データを用いて決定
した主なハイパーパラメタは以下である12）．
ユーザベクトルの構築は，Randomized SVD [27]

(SVD)と Alternating Least Squaresによる Matrix Fac-
torization [28] (ALS)とによって 10 次元に削減した
ベクトルの二種類をユーザベクトルとた．要素内距

7） 「12月，水曜日，21時台，放送局 X」など
8） 株式会社インテージのインテージ i-SSPのうち，2019年 1
月 1日から 2019年 12月 31日までのデータ．

9） 後者は POSと TVである．
10） 開発データの件数も含めた詳細は Appendixに記載した．
11） 異なる五種の乱数で初期化したユーザベクトルによる

macro ROC-AUCの平均値と標準偏差を報告する．
12） その他は Appendixを参考されたし．
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表 3 実験に用いたデータの統計情報．1行目は（ソース
→ターゲット）の組み合わせを，2行目と 3行目はテー
ブルサイズ（ユーザ数 ×特徴数）を表す．

データ対 ソース ターゲット
Movie→Movie 3020 ×1811 3020 × 1805

TV → TV 1865 × 17099 1865 × 17095
POS → POS 1865 × 32480 1865 × 32365
TV → POS 1865 × 64845 1865 × 34194
POS → TV 1865 × 34194 1865 × 64845

表 4 擬似的なデータ対における macro ROC-AUC とそ
の標準偏差．値は大きいほど予測精度が高い．太字は各
データの最大値．

手法 埋込 Movie POS TV
random .50 .50 .50

cos raw - - -
SVD .73 ±.04 .73 ±.05 1.00 ±.00
ALS .61 ±.06 .54 ±.07 .55 ±.06

GW raw .92 0.72 1.00
SVD .99 ±.00 .91 ±.01 1.00 ±.00
ALS .93 ±.07 .90 ±.02 .72 ±.27

表 5 異なるデータ対における macro ROC-AUCとその標
準偏差．値は大きいほど予測精度が高い．太字は各デー
タの最大値．

手法 埋込 POS → TV POS → TV
random .50 .50

cos raw - -
SVD .49 ±.01 .49 ±.01
ALS .52 ±.02 .52 ±.01

GW raw 0.51 0.50
SVD .50 ±.00 .50 ±.00
ALS .52 ±.02 .51 ±.01

離行列の構築ではユーザベクトル v𝑖 , v 𝑗 に対するコ
サイン距離 1 − v𝑖 ·v 𝑗

| |v𝑖 | |2 | |v 𝑗 | |2 を用いた．
ベースライン 教師なしデータフュージョンには

既存研究や簡単に比較できる手法が存在しないた
め，いくつかの簡単なベースラインを用意した．
random : ソースに対してランダムにターゲットを
対応付けたものを予測結果とする．
cos : 「特徴量空間の違いを無視し，ユーザベクト
ルのコサイン類似度が近いほど類似したユーザであ
る」という仮定から，ユーザ 𝑖, 𝑗 の特徴量ベクトル
v𝑖 , v 𝑗 のコサイン類似度 v𝑖 ·v 𝑗

| |v𝑖 | |2 | |v 𝑗 | |2 を対応度合いと
する．特徴量空間の違いが無視するため，精度良く
対応付けられないと考えられる．

5.2 実験結果
擬似的なデータ対に対するデータフュージョン

単一データを分割した擬似データでの結果は表 4の
通り．一切教師情報を与えない難しい問題にも関
わらず，提案法（GW）はチャンスレベル（random）
を大きく凌駕した．これらの実験で用いたのは疑似

テーブル対であり，「行の類似性は空間を超えて一
貫」仮説をおおよそ満たす状態であったため，同じ
仮説に基づく対訳辞書構築手法の適用というアプ
ローチがうまく動いたと考えらえれる．また，疎な
行情報（raw）を使うよりも特に SVDを介した密ベ
クトルを用いた方が性能が高い傾向が見られた．単
語ベクトルの学習は共起行列の SVDと等価である
こと [16]から，ここでも対訳辞書構築との共通点が
分かる．ふたつのタスクの共通点や相違点のより厳
密な分析は今後の課題である．

TVでは，cos / SVDという一見弱いベースライン
が ROC-AUCで 1.0を示している（全問正解）．この
原因は，TV行列をランダムで擬似分割したとして
もソースとターゲットのテーブルにほとんど「共
通」の列（特徴量）が多数残ってたためと考えられ
る13）．今後教師なしデータフュージョンのベンチ
マークを作成する際は，特徴量間の依存性を減らす
工夫が必要だと考えられる．
異なるデータ対に対するデータフュージョン 異
なるデータに対するデータフュージョンの結果は
表 5の通り．一部チャンスレベルを超える結果は観
測できるが，まだとても「解けた」とは言い難い状
況である．今後の展望として，まず仮説「行の類似
性は空間を超えて一貫」が現実の異種データでどの
程度満たされているかについて，データ自体を定性
的・定量的に観察したい．また，異種データの場合
は対応付かない行14）の存在が想定される．現状の最
適輸送に基づく提案法も，ROC-AUCの平均という
評価尺度も，すべての行に対応先があることを仮定
しており，手法や評価尺度の改定も今後の重要な仕
事であろう．

6 結論
本論文では，共通する行および列を持たない二つ
のテーブルデータを対応付けるタスクである教師な
しデータフュージョンを定式化した．そして教師な
しデータフュージョンが教師なし対訳辞書構築が同
じ形式をとることに着目し，Gromov-Wasserstein距
離にもとづく対訳辞書構築技術を用いた手法を提案
した．複数の実データを用いた検証実験の結果，提
案法がベースラインに対して優位性を持つことと，
その課題を報告した．今後はより多くの種類のテー
ブルデータに対する検証を進めたい．

13） 具体的には，「9:00にテレビ局 Aを視聴」と「10:00にテ
レビ局 Aを視聴」のような列対など．

14） ターゲット側に似たユーザが存在しないようなユーザ
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表 6 実験に用いたデータの統計情報．1行目は（ソース
→ターゲット）の組み合わせを，3行目と 4行目はテー
ブルサイズ（ユーザ数 ×特徴数）を表す．

データ対 ソース ターゲット
Movie→Movie dev 3020 × 1817 3020 × 1805

test 3020 ×1811 3020 × 1805
TV → TV dev 1865 × 17113 1865 × 17119

test 1865 × 17099 1865 × 17095
POS → POS dev 1865 × 32469 1865 × 32525

test 1865 × 32480 1865 × 32365
TV → POS dev 1865 × 64994 1865 × 34232

test 1865 × 64845 1865 × 34194
POS → TV dev 1865 × 34232 1865 × 64994

test 1865 × 34194 1865 × 64845

A 実験
ハイパーパラメタ調整
開発データを用いて以下のハイパーパラメタを決
定した．
データの表現 データは値が含まれる部分を 1，値
が含まれない部分を 0として二値化した．

ユーザベクトルの構築 Randomized SVD [27]15）

(SVD)と Alternating Least Squaresによる Matrix
Factorization [28]16）(ALS)とによって 10 次元に
削減したベクトルの二種類をユーザベクトル
として用意した．ALSの正則化項は 0.01を用
いた．

ユーザベクトルの後処理 ユーザベクトルは 𝜇𝑠, 𝑗 を
V𝑠 [:, 𝑗] の平均，𝜎𝑠, 𝑗 を V𝑠 [:, 𝑗] の標準偏差とし
て標準化 V′

𝑠 [:, 𝑗] =
V𝑠 [:, 𝑗 ]−𝜇𝑠, 𝑗

𝜎𝑠, 𝑗
を行った (V𝑡 も同

様に実施した)．
要素内距離 要素内距離行列の構築ではユーザベク
トル間の距離に二人のユーザ (𝑖, 𝑗) のユーザベ
クトル v𝑖 , v 𝑗に対するコサイン距離 1− v𝑖 ·v 𝑗

| |v𝑖 | |2 | |v 𝑗 | |2
を用いた．

GWの正則化項 Gromov-Wasserstein 距離の計算に
おける正則化項 𝜆は 0.001を用いた．

サンプルサイズ
開発データも含めたサンプルサイズの図を表 6に

記す．

15） https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/

sklearn.decomposition.TruncatedSVD.htmlを用いた
16） https://github.com/benfred/implicitを用いた
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