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概要：近年，組合せ最適化問題を高速に解くためのアーキテクチャとして，量子アニーリングが注目され
ている．機械学習などの分野で量子アニーリングの活用方法について多数の研究がなされ始めているが，
その多くがアルゴリズムなどの手法の検討であり，課題解決的な実問題への検証が少ない．本論文では，
実際のテレビの閲覧履歴データに対して，量子アニーリングを利用した非負二値行列因子分解を行い，視
聴者の閲覧傾向の推定を行う手法の検討を行った．この推定手法はレコメンデーションなどに対する応用
が考えられ，その手法もあわせて提案を行う．数値実験を行った結果，推定を行うための学習データとな
る閲覧情報が少ない状況下において，提案手法による推定性能が，既存手法による推定性能を上回ってい
ることを確認した．
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Abstract: In recent years, quantum annealing has been attracting attention as an architecture for solving
combinatorial optimization problems at high speed. A lot of studies start to seek the applications of quan-
tum annealing in fields such as machine learning. However, most of them are limited to research field of
theoretical analysis of algorithms or concept proposal, and there are few studies that target problems based
on real data. In this research, we propose a method of estimating browsing tendency of viewers on actual TV
browsing history data by performing non-negative binary matrix factorization using quantum annealing. We
also propose a method to apply this estimation method to recommendations. As a result of the numerical
experiment, we confirmed that the estimation performance by the proposed method was higher than that
by the exist methods under the condition where there was little browsing information as learning data for
estimation.
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1. はじめに

近年，組合せ最適化問題を計算するためのアーキテク

チャとして，量子アニーリングが注目されている．組合せ

最適化問題は，実応用上の様々な数理モデルや機械学習の

領域における基盤となっているが，問題の構造によっては

NP-Completeや NP-Hardと呼ばれる問題が存在する．こ
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れらの問題は多項式時間での計算が困難であり，計算量の

観点から扱いにくいことが知られている．そのため，これ

らのクラスに属する大規模な問題に対しては，厳密な最適

解の求解を 1度諦め，様々な Heuristicsを加えるなどして

計算の負荷を軽減しながらも，できるだけ良質な解を導く

といったアプローチがしばしばとられている．たとえば焼

きなまし法（Simulated Annealing，SA）[1], [2], [3]や，遺

伝的アルゴリズム（Genetic Algorithm，GA）[4], [5], [6]な

どがその例としてあげられる．

量子アニーリングはそれらの手法と同様に，計算が難し

い NP-Hardな組合せ問題に対して，Heuristicに解を導く

手法として知られている [7]．現在，量子アニーリングを計

算する専用マシンとして，D-Wave Systems Inc.のD-Wave

2000Q（以下，「D-Wave」とする）[8], [9]がある．D-Wave

への問題の実装には特徴があり，具体的には，解きたい対

象の組合せ最適化問題と同様の構造を持つ物理系を構成

し，その物理系に対するハミルトニアンが物理現象として

最小化された結果を取得して，組合せ最適化問題に対する

解として利用する構成となっている．

量子アニーリングでは物理実験のハミルトニアンへの

マッピングを行うので，求解対象となる組合せ最適化問題

の構造にも限りがあり，イジングモデルが入力可能な形式

となる．J ∈ R
N×N，h ∈ R

N に対して，イジングモデル

の最小化問題は次のような式で表される．

minimize
x∈{−1,1}N

x�Jx + h�x + const. (1)

イジングモデルの最小化は有名な NP-Hardな問題である

が，他の組合せ最適化問題群を多項式時間での帰着を施す

ことによってイジングモデルとして解釈するための手法も

提案されており [10]，組合せ最適化問題のソルバとしての

活用手法も研究されている．

活用先の拡大をテーマとして，機械学習などの基盤となる

組合せ最適化問題の高速化を量子アニーリングによって図

る研究も提案されている [11]．この先行研究では，D-Wave

を用いた非負二値行列因子分解（Non-negative/Binary Ma-

trix Factorization，NBMF）のアルゴリズムを提案し，画

像の基底となる特徴量の抽出タスクに対する性能の検証を

行っている．M 次元で表現されている N 枚の画像データ

情報を保持した行列 V ∈ R
N×M に対する NBMFは次の

ように表現される．

minimize
W∈R

N×K
+ ,H∈{0,1}K×M

‖V −WH‖2F (2)

NBMFを計算する際のアルゴリズムとして，交互最小二

乗法（Alternating Least Squares，ALS）[14]が知られてい

る．ALSは決定変数W，H を各ステップでいずれかを定

数と見なして固定しつつ，交互に最小化を行う手法である

が，H に対する部分問題は組合せ最適化問題となり，この

求解に D-Waveを用いて計算を行っている．

一般に，H に対して二値制約を置かない，非負値行列因

子分解（Non-negative Matrix Factorization，NMF）はよ

り広く用いられており，NBMFと同様の画像の基底特徴

量抽出 [15], [16]だけでなく，次元圧縮やレコメンドの分

野でも用いられている．特に，Netflix社が主催した，イ

ンターネット動画サイトにおける視聴者の閲覧データを用

い番組レコメンデーションを競うコンペティションでは，

NMFを利用した手法が大きな成果を上げている [17], [18]．

NBMFはこの派生形であり，分解後の行列 H の要素が 0

と 1しか取りえないため目的関数 (2)の最適値は劣化する

が，少ない情報量でデータを表現することができるといっ

たメリットがあると考えられる．行列 H に着目すると二

値ラベリングをされたマルチラベル分類と見なすこともで

きる．また応用先として，画像の次元縮約による特徴抽出

だけではなく，NMFと同様にレコメンドやクラスタリン

グでも活用できることが期待できる．

本研究では，量子アニーリングを利用した NBMFによ

り，テレビ視聴履歴データを対象とした番組レコメンデー

ションの手法の提案と，その性能の検証を行う．まず，テ

レビ閲覧履歴に関する情報から，視聴者と番組に関する閲

覧傾向を表す情報を抽出し行列形式で表現する．この行列

に対して NBMFを適用することで，元の行列が持つ情報

から重要なサンプルのみ抽出を行う．真の視聴者の好みを

反映した閲覧傾向があると仮定しそれを推定するとき，ノ

イズを含んだテレビの閲覧データに対して，NBMFで情報

の圧縮を行うことにより，視聴者の好みの閲覧傾向を推定

できると考える．このような推定手法は，W，H の双方を

非負の連続値行列とする NMFにおいても用いられている

が [17]，H が疎性であることを仮定することで，組合せ最

適化問題の求解速度だけではなく，推薦タスクとしての観

点からみた推定性能も変更されることが期待される．

数値実験の結果，テレビ閲覧履歴の情報の多くが欠落し

ている状況下において，提案手法は二乗平均平方根誤差

（Root Mean Squared Error，RMSE）の観点から NMFと

比較したとき，推薦タスクとしての高い推定性能を持って

いることを確認した．また，NBMFの計算速度の観点で

は，H の解を求めるために生じる部分問題の求解におい

て，既存手法である SAと比較したところ，計算速度の向

上を確認することができた．

2. 非負二値行列因子分解（NBMF）について

本章では，先行研究 [11]で提案されている，D-Waveに

よる NBMFのアルゴリズムを紹介する．行列 V ∈ R
N×M

に対して，

minimize
W∈R

N×K
+ ,H∈{0,1}K×M

‖V −WH‖2F (3)

を計算し，W，H を求める．W，H はいずれも決定変数
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であるが，式 (3)に対し ALSで計算を行ううえでは，W，

H のうち片方のみを決定変数と見なし，もう片方を定数と

見なした部分問題を交互に解く．

まず，W ∈ R
N×K
+ を計算する際には NMFにおける部

分問題の既存の更新式 [14]を用いて，

W ←W ◦ (V H� �WHH�) (4)

という更新を施す．◦，�はそれぞれアダマール積，商を
表す．これは連続値に対する行列計算として，O(NMK)

で実現可能である．一方，H に対する更新は，次のような

組合せ最適化問題の解で与えられる．

minimize
H∈{0,1}K×M

‖V −WH‖2F

=
M∑
i=1

(H�
i W�WHi − 2V �

i WHi + V �
i Vi) (5)

この部分問題は H の各要素が {0, 1}であるような 2次関

数である．さらに決定変数の固定を行って，i = 1, · · · , M
を各々別々に解くことにより，Hi ∈ R

K に対する最適化問

題とする．この決定変数に対してアフィン変換を施すこと

によって，{−1, 1}K が探索を行う対象の空間となり，イジ
ングモデルに帰着することができる．このイジングモデル

の最小化問題に対して，D-Waveを用いて計算を行う．

3. 提案手法

本章では多様な消費者行動であるテレビ視聴を対象に，

NBMFによるクラスタリングとレコメンデーションを行

う手法を提案する．

3.1 テレビ閲覧履歴行列の構成

レコメンデーションの対象とするテレビの視聴者数を

N，番組の数をM とする．各視聴者 iは，自身の選択に基

づいて番組 j を閲覧し続ける行動をとる．テレビ閲覧履歴

行列 V ∈ R
N×M には，その (i, j)成分に対して，視聴者 i

が番組 j を閲覧した時間（分）を実績として保存する．こ

のように集計を行うことにより，テレビ閲覧履歴行列上に

は，各視聴者から各番組に対する嗜好度合の情報が保持さ

れていると見なすことができる [12], [13]．

3.2 クラスタリング

NBMFは，視聴者のテレビ閲覧実績や傾向データに基

づくが，実際にレコメンデーションを行う場合，視聴者や

番組に付随する有益な情報が多々ある．たとえば，視聴者

に対して性別や年齢，職業による偏りがあり，テレビ番組

に対しては，放映されているテレビ局・時間帯などにより

大別することができる．そこで，あらかじめこれらの静的

な情報をもとにしてユーザや番組をクラスタリングしてお

き，それらのクラスタに対してテレビ閲覧履歴行列を構成

する．特に視聴者の番組視聴行動に対する集計結果より，

男女の間で閲覧傾向に差があることが分かっており，あら

かじめ性別で分けたうえでそれぞれクラスタリングを行う

処理を施した．クラスタリングには非階層型クラスタ分析

の k-means法を用いており，具体的な処理と数値は数値実

験および付録に記載する．

3.3 レコメンデーション

テレビ閲覧履歴行列は，過去の閲覧情報の実績を元に作

成される行列であるが，番組数が非常に多く，視聴者はす

べての番組情報を知らないまま番組閲覧している状況など

から，テレビ閲覧履歴行列の値と，真の視聴者の好みを反

映した閲覧傾向との間に乖離が生じると考えられる．たと

えば，番組の広告戦略は，特定の視聴者層にターゲットを

絞って配信されるが，視聴者の真の需要以上の広告が配信

された場合には閲覧実績が過剰になっていたり，逆に広告

が配信されていないために閲覧実績が過少評価されていた

りすることが考えられる．その意味でノイズが付与されて

いるテレビ閲覧履歴行列に対して，NBMFによって潜在的

な情報を低次元行列へ抽出した後に，真の分布を推定し，

閲覧履歴行列の値との差分を用いてレコメンドを行うアプ

ローチをとる．

テレビ閲覧履歴行列 Vrecord に対して，2 章で記述した

NBMFを用いて得られた行列をWestimate，Hestimate とす

る．推定閲覧傾向行列 Vestimate を次のように定める．

Vestimate = WestimateHestimate (6)

そして，差分行列 Dを次のように定める．

D = Vestimate − Vrecord (7)

行列 Dの (i, j)要素 Di,j について，Di,j ≥ 0の場合には，

実際には閲覧傾向が高いにもかかわらず，閲覧実績が少な

いと見なすことができる．逆に，Di,j < 0の場合には，過

剰評価の状態であると判定を行う．これらの情報を使っ

て，視聴者 iに対してDi,j ≥ 0となるような番組群を算出

し，大きさの降順に指定の個数をレコメンドする．

4. 数値実験

本章では，式 (3)に対する D-Waveの計算速度の評価，

および NBMFのモデル評価として，推薦タスクとしての

観点からみた推定性能の測定を行う．

4.1 対象とするデータ

本論文では，経営科学系研究部会連合協議会主催・平成

30年度データ解析コンペティションで提供された株式会社

ビデオリサーチの VR-CUBICデータを用いる [19], [20]．

本データは，2016年から 2017年の，テレビ視聴データ，

Web接触データ，プロフィールデータとそれらに付随する
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マスタデータによって構成される．本研究では，テレビ視

聴データおよびプロフィールデータ中の視聴者のデモグラ

フィック属性を利用して分析を行う．3.2 節で記述した方

法によって，クラスタリングの前処理を施し，番組クラス

タリングを行う際の特徴量には，番組ごとに割り振られて

いるジャンル（分類コード），放送分数，放送曜日，放送時

間帯，視聴者の 10歳ごとの年代構成比，視聴者の男女比，

視聴者の未婚・既婚率を設定した．視聴者のクラスタリン

グを行う際の特徴量には，1日の平均閲覧時間，1日を 6分

割した時間帯ごとの閲覧割合を設定した．その際に必要で

あれば，各々 Dummy変数へと変形し，正規化処理を適用

した．また提供データでは，視聴者が分単位の各時点にど

のチャンネルを視聴していたかが記録されており，本研究

では，視聴者がどの番組を視聴したかに焦点を当て，視聴

履歴データと番組マスタを突合し，番組の放送時間のうち

3分以上の時間を視聴した場合に視聴したものとする．そ

れらを番組に対する情報で統合し，要素に視聴時間を持つ

テレビ閲覧履歴行列を作成し，数値実験の入力 Vrecord と

する．

4.2 数値実験諸元

まず，視聴者と番組に関して，3.2 節で記述した方法に

よって，クラスタリングの前処理を施す．クラスタリング

のサイズは，視聴者数が N = 10，番組の数がM = 15と

なるように設定した．これは，D-Waveはクラウド上で実

装されており求解を行う際の通信時間遅延が生じること，

および現行の利用可能なビット数が不足しているといった

実験遂行の都合上，大幅なサイズ縮約が必須であることを

ふまえ設定している．ただし，計算時間の評価において，

部分問題のみを取り出し収束の過程の測定を行う際など

には，改めて個別の設定を定めている．また，対象データ

の入手が困難であることを考慮して，具体的に構成された

数値実験対象の Vrecord の値を付録の図 A·1 にまとめた．
ALSの反復時間は 10回と設定し，いずれのパラメータ設

定においても十分に収束していることを確認しており，そ

の具体的な収束の挙動は 4.4.1 項で詳述する．

D-Wave のバージョンは DW_2000Q_VFYC_5 を指定し

ており，2,048 bit の Chimera 結合の構成となっている．

Chimera 結合では，最適化問題として一部の決定変数に

のみ値を持たせられる仕様となるため，密な問題構造

の場合，全結合への変換を行う代償として，64 bit が求

解サイズの上限となる．なお，以下の数値実験結果を

測定する際には，モデルの計算に関わる本質的な時間

のみを対象とするため，通信時間は除外の対象とし，秒

数を測定した．投入する問題の係数幅が [−1, 1] 区間と

なるよう定数倍を行ったうえで，chain_strength=1.2

とした．その他のパラメータ群はデフォルトのまま，

annealing_time=10，num_reads=1，No postprocessing

と設定した [21]．また，比較対象とする SAは同 D-Wave

Ocean SDKに付属する nealライブラリを利用しており，

パラメータは num_reads=1，num_sweeps=1000，温度のス

ケジュールは beta_range=default_beta_range区間に対

する beta_schedule_type=geometricとし，初期値は 0-1

値を等確率でランダムに割り当てている [22]．クラスタリ

ングや部分問題生成などの前処理および SAなどの計算は，

以下のマシンによって行った．

• OS：Windows Server 2016

• CPU：Intel Core Processor（Broadwell）2.20 GHz（8

Processors）

• RAM：16 GB

4.3 NBMFの推定性能の評価

性能評価にあたり，Netflix社が行った一連のレコメン

デーションコンテスト [18]の方法に倣い，Vrecord に対し

て，恣意的に σ（0 < σ < 1）の割合のデータにマスキン

グを施した行列 Vmasked を作成する．具体的には，Vrecord

の全要素のうち，ランダムに確率 σでマスキング対象とす

る．マスキング対象の行列の要素には，同一行のマスキン

グされていない対象だけからなる行列要素の値の平均をと

り平滑化を施す（σ が大きく，ある行のすべての要素がマ

スキング対象となった場合には，さらに列方向へ平滑化を

施す）．この Vmaskedは行列の一部の値の情報を消す操作で

あり，閲覧履歴行列の分布からの乖離が生じる．本研究で

は，Vmasked にのみ基づいて Vestimated を学習したうえで，

NBMFの分布推定性能指標として，Vrecord，Vestimated 間

の RMSEである√
‖Vrecord − Vestimated‖2F

NM
(8)

を利用し評価を行った．NBMFとの比較のために，同様の

実験設定にて NMFに対する RMSEも計算している．ま

た結果の平均化のために，NMF，NBMFどちらについて

もマスキング対象のランダム性に対して 10回 RMSEを評

価した平均値を計算し記載している．

4.4 数値実験結果

本節では，提案した手法の数値実験の結果と考察を，計

算時間と推定性能の観点からまとめる．

4.4.1 計算時間の評価

NBMF における部分問題 (5) の計算手法を SA および

D-Waveと変更した場合における，目的関数 (3)の最小化

の速度を比較する．Vrecord に対して，σ = 1，K = 8とし

たときの計算速度は図 1 のようになった．

各反復において，SA，D-Waveともに類似の目的関数値

をたどるが，SAはより短時間で反復が進んでいる．ALS

の 1回の反復あたり，両手法ともに部分問題 (5)が 15回固

定で呼び出されるため，SAとD-Waveの計算時間の差は部
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図 1 Vrecord に対し，K = 8 における目的関数 (3) の時間推移

Fig. 1 Time transition of objective function (3) at K = 8 for

Vrecord.

表 1 K に対する ALS の 1 反復目における部分問題 (5) の計算時

間および目的関数 (3)

Table 1 Computation time and objective function (3) of sub-

problems (5) at the first iteration of ALS per K.

アルゴリズム K = 10 K = 20 K = 30 K = 40

計算時間 (秒)
SA 0.1005 0.1880 0.7300 0.8000

D-Wave 0.5000 0.5050 0.5050 0.5100

目的関数 (3)
SA 202.001 171.150 146.102 118.489

D-Wave 223.813 222.377 256.819 231.729

分問題 (5)の求解時間にそのまま起因する．そこで，表 1

では，部分問題 (5)の部分問題のサイズを変更し，D-Wave

と SAの計算時間の特性を比較した．計算時間測定のため

のデータとして，N = 50，M = 50，[0, 1]区間内で各値を

ランダムに与えた V ∈ R
N×M を準備し，K を変更しなが

ら評価している．初期値における目的関数 (3)は 11,189.36

であり，表 1 にはALS 1反復目に得られた目的関数 (3)も

あわせて記載する．計算時間は，M = 50としたために生

成される 50個の部分問題 (5)の平均とした．

Kのサイズが大きくなるにつれて，SAの計算時間は徐々

に拡大している一方で，D-Waveの計算時間はほぼ一律で

あり，K = 40において，D-Waveは短時間での 1反復を

実現している．目的関数 (3)の観点では，SAに比べて劣

化しているように見受けられる．

4.4.2 推定性能の評価

本項では，NBMFによる欠損値推定の性能を NMFと比

較しながら評価する．特に，NBMFの最適化アルゴリズ

ムを SAと D-Waveとで変更した場合における，推定性能

の評価もあわせて行う．表 2 は本論文で紹介した各手法

に対して，主要なパラメータを変更した際の RMSEを測

定したものである．D-Waveと SAの間の RMSEの差はほ

ぼ認められない．これは両手法ともに NBMFの目的関数

(3)としており，また部分問題の呼び出し元となる ALSア

ルゴリズムが共通であるため，収束先の局所解が類似して

表 2 NMF と NBMF の RMSE の比較

Table 2 RMSE comparison between NMF and NBMF.

σ モデル K = 2 K = 4 K = 6 K = 8

0.2

NMF 7,780.00 7,898.99 7,996.51 7,782.71

NBMF-SA 8,105.49 7,773.35 8,161.89 7,764.08

NBMF-D-Wave 8,105.49 7,773.35 8,161.89 7,764.08

0.4

NMF 10,654.60 11,517.48 11,225.44 11,135.52

NBMF-SA 10,163.96 10,018.71 10,085.45 10,171.57

NBMF-D-Wave 10,163.96 10,018.71 10,085.45 10,173.75

0.6

NMF 15,422.50 15,928.64 15,660.74 16,441.19

NBMF-SA 14,233.60 14,680.08 14,614.45 14,589.41

NBMF-D-Wave 14,233.60 14,680.08 14,614.45 14,589.22

0.8

NMF 19,525.10 20,130.18 19,774.70 19,623.01

NBMF-SA 18,315.79 18,655.92 18,768.22 18,656.49

NBMF-D-Wave 18,315.79 18,655.92 18,768.22 18,656.49

図 2 σ の変更に対する K = 8 での NMF と NBMF の RMSE

Fig. 2 RMSE of NMF and NBMF at K = 8 for changes of σ.

いるためであると考えられる．K の大きさに対しても特

筆すべき傾向は認められない．一方，元の行列に対してマ

スキングされる割合が大きい場合，すなわち σが大きい場

合においては，RMSEの観点から NBMFは NMFに比べ

て推定性能が優れている．図 2 は σ を変更した場合の各

手法の RMSEを示しており，この傾向が確認できる．と

ころで，NBMFは NMFと比較した際に，分解対象となる

H に対して 0-1値の制約を課すため，最適化問題がとりう

る決定変数の観点ではとりうる状態が狭まり，モデルとし

ての自由度が減少していると考えられる．本実験において

RMSE特性が NBMFにおいて改善していることは，一見

このモデルの性質に反するように見受けられる．モデルの

複雑性がデータに比べて過度に与えられた場合に，かえっ

て推定性能が劣化する現象は過学習として一般的に知られ

ているが，パラメータのとりうる範囲を正則化項により限

定したり，パラメータの更新を限定的にしたりするなどの

アプローチがしばしばとられる [23]．NBMFにおける 0-1

値制約，およびそれが及ぼす数値への改善もこの一種とし

て解釈することができる．
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5. 結論

本論文では，実際のテレビ閲覧のデータに対して，D-

Waveを利用したNBMFにより閲覧傾向の推定を行い，レ

コメンデーションを行う手法の提案を行った．視聴者や番

組をその特性をふまえてクラスタリングを行った後に，視

聴者の閲覧履歴となる実績データを集計し，テレビ閲覧履

歴行列とした．このような閲覧履歴行列は多数の視聴者の

番組の嗜好傾向など有用な情報を保持していると考えら

れるが，ノイズやテレビ番組の広告不足などによって有意

に閲覧量が少なくなっていると考えられ，視聴者の閲覧傾

向を NBMFによって推定するフローとなる．また，この

NBMFの学習時のアルゴリズムとして組合せ最適化問題

を D-Waveにより解くような手法が知られているが，本レ

コメンデーション手法に対する性能，および計算速度の測

定を行い，適用可能性の検証を行った．

実データに対してマスキングを行い，その数値を再現す

るような数値実験の結果，NBMFは NMFと比較して，マ

スキング前のテレビ閲覧履歴行列の値の推定性能が RMSE

の観点で優れていることを示した．また，計算時間の観点

では，K のサイズが大きくなるにつれて，組合せ最適化問

題の既存手法である SAは計算時間が拡大するのに対して，

D-Waveの場合には固定の短時間での計算が可能である．

本研究の課題点として，D-Waveはハードウェアとして

実装されているビット数の不足や，クラウドで公開され

ている関係上，通信遅延のために検証可能な問題規模に

限界があることがあげられる．また，計算時間の観点では

D-Waveは最適性が必ずしも保証されないアルゴリズムで

あるため，問題規模を大きく拡大した際にもスケールする

か検討が必要である．得られた行列 H のスパースな構造

をうまく活用して，対応する番組をマルチラベル分析する

など，得られた結果の活用方法についても検討の余地があ

ると考えられる．
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付 録

A.1 付録

図 A·1，図 A·2，図 A·3，図 A·4 に，テレビ閲覧履歴
行列 Vrecord と数値実験結果の具体例を示す．視認性のた

めに，閲覧履歴行列の値が大きいものに対して濃く，小さ

いものに対して薄くなるような値の色付けを施している．

図 A·1 テレビ閲覧履歴行列 Vrecord

Fig. A·1 TV browsing history matrix Vrecord.

図 A·2 σ = 0.2 としたときの Vmasked

Fig. A·2 Vmasked when σ = 0.2.

図 A·3 K = 8 において NMF により計算した Vestimate

Fig. A·3 Vestimate calculated by NMF with K = 8.

図 A·4 K = 8 において NBMF により計算した Vestimate

Fig. A·4 Vestimate calculated by NBMF with K = 8.
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