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あらまし データ解析の多くの場面において, データは数十ないし数百, 数千といった非常に高い次元のベクトルとし

て表現される. 高次元データを人間が解釈するために, あるいは予測モデル構築の前処理として, 主成分分析などの教

師なし次元削減手法がしばしば用いられる. さらに, 実際のデータ解析では, 画像データ, 音声データ, テキストデータ

などの異種混合データを統合して扱う必要が生じるが,複数の異なるデータを統合して解析するための方法は, 特に教

師つき学習の文脈では近年盛んに研究が行われているものの, 教師なし学習の文脈ではまだ少ない. そこで本論文で

は, 次元削減法の代表的手法である主成分分析を, 各情報源の重要度パラメータを導入した定式化を与えることによっ

て複数情報源に拡張し, 主成分の推定と情報源の重要度の推定を順に繰り返すような効率のよい最適化アルゴリズム

を与える. また, 観測データからの物体地図復元タスクを題材に, 提案手法の有効性を確認する.
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Abstract In many data analysis applications, data are represented as high-dimensional feature vectors. Dimen-

sionality reduction techniques such as principal component analysis are often used to interpret such high-dimensional

data, or to pre-process the data for predictive modeling. Recently, there have been substantial research work on

selective integration of heterogeneous data sources, including images, voices, and texts, for supervised learning,

while not much work has been done in the context of unsupervised learning. In this paper, we propose an extension

of the principal component analysis for multiple information sources by introducing importance of each information

source, and give an efficient optimization algorithm that alternates subspace estimation and importance estimation.

Experimental evaluation on map building from sensor data shows the effectiveness of the proposed method.
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1. は じ め に

データ解析の多くの場面において, データは数十ないし数百,

数千などといった非常に高い次元のベクトルとして表現される.

高次元データを人間が解釈するために,あるいは,分類や回帰な

どといった予測のための解析の前処理として, 高次元データか

らデータの本質的な特徴を表す低次元表現を抽出するための次

元削減手法がしばしば用いられる.

次元削減の代表的な手法のひとつは主成分分析 [1]であり,高

次元空間におけるデータをよく近似する低次元空間への線形写

像を求める. 複雑な分布をもったデータの場合には, 非線形の

次元削減手法が用いられることもある. 非線形の次元削減法と

しては, 先の主成分分析をカーネル法を用いることによって非

線形化したカーネル主成分分析 [2] をはじめ, ラプラス固有写

像 [3], 多次元スケーリング [4]など数多くの手法が提案されて

いる.

実際のデータ解析においては, 異なる種類の様々なデータが

与えられることがある. 例えば,マルチメディアデータを対象と

した解析では,画像データ,音声データ, テキストデータなど全

く異なる形式をもった異種混合データを扱う必要が生じる. ま

た,ロボットの制御などを行う場合,加速度センサーや距離セン

サーなどの各種センサーデータに加え, 画像データなどを統合

して用いることが重要になる.

このように複数の異なるデータを統合して解析するための方

法は,統計学や機械学習の分野で近年盛んに研究が行われてい

る. 特に,回帰や分類などといった,機械学習でいうところの教

師つき学習の枠組みでは, グループラッソ [5]やマルチカーネル

学習 [6], [7]などを皮切りに, 様々な学習アルゴリズムがマルチ
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カーネル化されている [8]～[10]. これらのアプローチでは, モ

デルにおいて重要度の高い情報源に関する部分は相対的に大き

くモデルの出力に影響し, 重要でない情報源に関する部分の影

響は相対的に小さくなるようにする. そのために各情報源の重

要度を表すパラメータが導入され, その重要度はデータをもと

に自動的に調整されるようになっている. 一方で, 教師なし次

元削減などのいわゆる教師なし学習の文脈では,いくつかの研

究（例えば [11]～[13]）を除いては,情報源の重要度を考慮した

データ統合の試みはほとんど行われていない.

以上をふまえ,本論文では, 非線形次元削減法の代表的手法で

あるカーネル主成分分析を, 複数情報源（カーネル主成分分析

の文脈では複数のカーネル関数）に拡張することを試みる. 基

本的なアプローチは,主成分分析の目的関数として用いられる

次元削減後のデータの分散に加え, グループラッソ [5]で用いら

れる 2-ノルムの 1-ノルムを学習のペナルティ項（正則化項）と

して用いることで, 分散の最大化に寄与しない情報源にかかる

重みを小さくするというものである. さらに,グループラッソか

らマルチカーネル学習 [14]への導出にならい,このカーネル法

版を導くことによって手法の非線形化を行う. この導出によっ

て, 各情報源の重要度として解釈できるパラメータが現われ, 全

体としては, 主成分を示すパラメータと, 各情報源の重要度パラ

メータの両方をもった最適化問題となる. また, そのアルゴリ

ズムは, 各ステップで主成分を上から順に 1 つずつ, 各情報源

の重みとともに求めていくような繰り返しアルゴリズムとなる.

提案手法の有効性を検証するため, 観測データからの地図作

成問題 [15]を題材にした人工データによる数値実験を行う. こ

れは,高次元の観測データを 2次元に次元削減することで, 各物

体の相対位置を復元するタスクであり, その復元精度によって

手法の良さを測ることにする. 実験は 2種類行い, 1つ目の実験

では複数の相補的な情報源があるときに, これを適切に組み合

わせることで, 単一の情報源や, 複数の情報源の等重みでの単純

な組み合わせを用いた場合よりも高い精度で物体の配置図を復

元できることを示す. また, 2つ目の実験では, 1つの有用な情

報源に加え, 有用でないランダムな情報源を追加していっても,

提案手法はノイズに影響されることなく, 正しい情報源を選び

出すことで, 推定精度を高く保つことができることを示す.

2. レビュー： 主成分分析

まずは, 提案手法である複数情報源に対する（カーネル）主

成分分析のベースとなる, 単一情報源に対する（カーネル）主

成分分析について確認する.

2. 1 主成分分析とカーネル主成分分析

それぞれが D 次元であるようなデータを N 個あり, これら

を並べて得られるデザイン行列をX ∈ RN×D とする（なお, 簡

単のため Xは中心化されているものとする）. また, データを

一次元空間に写像する単位ベクトルを w ∈ RD とする. 主成分

分析の目的関数は, 写像後の分散

J(w) ≡ w>X>Xw (1)

であり, これを制約

‖ w ‖2
2≡ w>w <= 1 (2)

の制約のもとで最大化するようなwを求める. 最大値を与える

ような wは, 以下の固有値問題に対する最大固有値をもつ単位

固有ベクトルとなる.

X>Xw = λw (3)

最大固有ベクトルを w(1) とすると, これによるデータの 1 次

元表現は y(1) ≡ Xw(1) と与えられる. d(< D) 次元空間に写

像する場合には, 固有値の大きい方から d 個の固有ベクトル

(w(1),w(2), . . . ,w(d))をとり, これらによるデータの d次元表

現は (y(1),y(2), . . . ,y(d)) ≡ (Xw(1),Xw(2), . . . ,Xw(d)) で与

えられる.

カーネル主成分分析の場合には

w ≡ X>α

とおくことで, パラメータを αに置き換えた以下の固有値問題

を解く.

Kα = λα (4)

ここで, K ≡ XX>はカーネル行列を呼ばれる. カーネル行列は

データ間の類似度を表す任意の半正定値行列としてとることがで

きる. また, 正規化条件は α>Kα = 1となっていることに注意

する. 固有値問題 (4)の固有値の大きい方から d個の固有ベクト

ルを (α(1), α(2), . . . , α(d))とすれば, , これらによるデータの d

次元表現は (y(1),y(2), . . . ,y(d)) ≡ (Kα(1),Kα(2), . . . ,Kα(d))

で与えられる.

2. 2 主成分の逐次抽出

（カーネル）主成分分析においては, 対応する固有値問題の

大きい方から d個の固有値に対応する固有ベクトルを取り出す

ことで, d次元空間での射影を求めることができる.

ここでは一度に d 個の固有ベクトルを取り出すのではなく,

ひとつづつ取り出していく方法を紹介しておく. これは, 提案

手法が通常の主成分分析を拡張する際の基本となる.

固有値問題 (3)の解のうち, 最大の固有値を持つ固有ベクトル

をw(1)とすると,この写像ベクトルによる射影はy(1) ≡ Xw(1),

また, これをもとの空間でみると, y(1)w(1)> であるため, その

寄与分をもとのデザイン行列Xから取り除くと, 新たなデザイ

ン行列

X(2) ≡ X − y(1)w(1)> (5)

が得られる.

第 2軸を求めるためには, 今度は固有値問題 (3)のデザイン

行列を新たなデザイン行列 X(2) で置き換えた固有値問題に対

する最大固有ベクトル w(2) を求め, その寄与分を差し引く. こ

のように, d− 1次元目までの寄与分を取り除いたデザイン行列

X(d) に対する最大固有ベクトル w(d) の抽出と, その寄与分の

除去によるデザイン行列の更新

X(d+1) ≡ X(d) − y(d)w(d)> (6)

を繰り返すことで, 軸をひとつづつ求めることができる.
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カーネル主成分分析の場合には, (6)式は

K(d+1) ≡ K(d) − y(d)y(d)>

となる.

3. 提案法：複数情報源に対する主成分分析

本章では複数の情報源がある場合, すなわち, 複数のデザイン

行列が与えられた場合に対して主成分分析を拡張することを考

える.

3. 1 情報源選択の定式化

N 個の対象に対して, M 種類の情報源から, それ

ぞれ D1, D2, . . . , DM 次元のデータが得られたものとす

る. つまり, M 個のデザイン行列 X1 ∈ RN×D1 ,X2 ∈
RN×D2 , . . . ,XM ∈ RN×DM が得られたとする. これらを並

べてX ≡ (X1,X2, . . . ,XM )とかく. また, これらM 個のデザ

イン行列それぞれに対する写像ベクトルをw1,w2, . . . ,wM とす

る. そしてこれらをを並べたものを w ≡
`

w>
1 ,w>

2 , . . . ,w>
M

´>

と書くことにする.

単純に, 各対象に対して
PM

m=1 Dm 次元の特徴ベクトルが与

えられたと考えれば, 前節で紹介した通常の主成分分析を適用

すればよい.

しかし, ここで相対的に重要な情報源, あるいは, 役に立たな

い情報源があった場合に, 前者をより重視した次元削減を行い

たい. つまり, 有用な情報源については相対的に wm のノルム

が大きく, 逆に役に立たない情報源については wm のノルムを

0に近づけるようにしたい.

教師付き学習の文脈では, このような情報源選択を実現する

ための方法として, グループラッソ [5]で用いられる正則化が知

られている. グループラッソでは, 通常用いられる 2-ノルムの

2乗和で定義される正則化項
PM

m=1 ‖ wm ‖2
2 の代わりに, 2-ノ

ルムの 1乗和
PM

m=1 ‖ wm ‖2 を正則化項として用いる. 特徴

選択を行う際に用いられるパラメータの 1-ノルムを用いた正則

化（L1-正則化）とのアナロジーでこれを解釈すれば, この正則

化項は各情報源に対応するパラメータの 2-ノルムの 1-ノルムで

あるため, 情報源レベルでのパラメータ取捨選択が起こること

になる.

この考え方を我々の問題設定に導入すると, 主成分分析にお

けるノルム制約 (2)は, 複数情報源の場合においては

M
X

m=1

‖ wm ‖2
2
<= 1 (7)

であるが, これにかわり,

M
X

m=1

‖ wm ‖2<= 1 (8)

を用いればよさそうである. 従って, 最適化問題としては, 制約

(8) のもとで, 目的関数 (1)を最大化すればよいことになる.

3. 2 アルゴリズム

3. 2. 1 目的関数の下界の導出

我々の最適化問題に対するラグランジアンは

L (w, λ) = w>X>Xw − λ

 

M
X

m=1

‖wm‖2 − 1

!

と書くことができる. これは原点で微分不可能であるので, 直

接の最適化が困難になる. そこで, 相加相乗平均から導かれる

次の関係

‖wm‖2 = min
βm>=0

1

2

„

‖wm‖2
2

βm
+ βm

«

を用いることで,

L (w, λ) = max
β>=0

L̃ (w, β, λ)

ただし

L̃ (w, β, λ)

≡ wX>Xw − λ

 

M
X

m=1

1

2

„

‖wm‖2
2

βm
+ βm

«

− 1

!

(9)

のように書き換えることができる. ただし, β ≡
(β1, β2, . . . , βM ) は, 下界をつくるために導入された新たな

パラメータベクトルである. これが, 各情報源の（非負の）重

要度として働く. なお, 通常の主成分分析における制約 (7)は,

これらがすべてのmについて等しい (βm = 1)である場合に対

応している.

さて, 上の議論は L (w, λ) の下界が L̃ (w, β, λ) によって与

えられることを意味している. 下界によって, 本来 2-ノルムの

1乗であったところが 2乗になっており, β の存在を除いては

通常の主成分分析と同じような目的関数となっているところに

注意する. 従って最適化の戦略としては, この下界 (9)を wと

β について交互に最大化することで局所最適解を得る.

3. 2. 2 パラメータ wの最適化

まずは, β を固定して wについて最大化することを考える.

w̃m ≡ wm√
βm

(10)

とおくと, L̃は

L̃ (w̃, λ)

=
“

w̃>
1 , w̃>

2 , . . . , w̃>
M

”“

p

β1X1,
p

β2X2, . . . ,
p

β`XM

”>

·
“

p

β1X1,
p

β2X2, . . . ,
p

β`XM

”“

w̃>
1 , w̃>

2 , . . . , w̃>
`

”>

− λ

 

M
X

m=1

1

2

`

‖w̃m‖2
2 + βm

´

− 1

!

=w̃>X̃(β)>X̃(β)w̃ − λ

2

 

‖w̃‖2
2 +

M
X

m=1

βm − 2

!

(11)

のように書き直すことができる. 尚, ここで,

w̃ ≡
“

w̃>
1 , w̃>

2 , . . . , w̃>
M

”>

X̃(β) ≡
“

X̃1(β1), X̃2(β2), . . . , X̃M (βM )
”

≡
“

p

β1X1,
p

β2X2, . . . ,
p

βMXM

”
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とおいた (X̃m(βm) ≡
√

βmXm).

目的関数 (11)の w̃についての最大化は, 固有値問題

X̃(β)>X̃(β)w̃ =
λ

2
w̃

の最大固有ベクトル w̃(1) によって達成される.

カーネル主成分分析の場合には,

w̃ ≡ X̃(β)>α̃
“

w̃m ≡ X̃m(β)>α̃
”

とおくことによって, 固有値問題

K̃(β)α̃ =
λ

2
α̃

が得られる. ここで,

K̃(β) ≡
M
X

m=1

βmKm (12)

Km ≡ XmX>
m

とおいた. 例によって, 各カーネル行列Km は任意の半正定値

行列としてとることができる. また, 固有値問題に現れるカー

ネル行列 (12) は, それぞれのカーネル行列を β の各要素で重

みつき和をとったものとなっている. したがって, β の各要素

は各カーネル行列の重要度であるとみることができる.

3. 2. 3 パラメータ β の最適化

次に, L̃を wを固定し β について最大化することを考える.

目的関数 (9) を最大化するような βm は,

βm = ‖wm‖2 (13)

のように簡単に求めることができる. ここで, 最大化する前の

現在の βm を新たに βold
m , 最大化後の βm を βnew

m と書くこと

にすると, (13)式は

βnew
m =

p

βold
m ‖w̃m‖2

とできる. また, これはカーネル主成分分析の場合には,

βnew = βold
m

p

α̃>Kmα̃

となる.

3. 2. 4 第 2主成分以降の抽出

前節の繰り返し最適化を収束するまで繰り返すことによって,

第一主成分が抽出できる. 2.2節で述べたように, その寄与分を

データのデザイン行列（もしくはカーネル行列）から差し引い

たうえで, 上記繰り返しアルゴリズムを適用することによって

第 2主成分が抽出できる. （以下同様のことを繰り返すことに

よって, 任意の数の主成分を抽出できる. ）

d番目の主成分への写像ベクトルによって得られるデータの

第 d主成分 y(d) は w(d) のノルムを 1に正規化したのちに

y(d) ≡
M
X

m=1

y(d)
m

y(d)
m ≡ Xmw(d)

m (14)

によって得られる. y(d)
m は y(d) のうち, m番目の情報源による

寄与分である.

第 d主成分を現在のデザイン行列X
(d)
m (m = 1, 2, . . . , M)か

ら差し引くことで,

X(d+1)
m ≡X(d)

m − y(d)w(d)
m

>
(15)

=X(d)
m −

q

β
(d)
m y(d)w̃(d)>

m

となる. ここで β
(d)
m は d番目の主成分についての, 各情報源の

重要度を表す. （つまり, 主成分ごとに各情報源の重要度は異

なる. ）

カーネル主成分分析の場合には,

w(d)
m = β(d)

m X(d)
m

>
α̃(d)

より

‖w(d)‖2 =

v

u

u

t

M
X

m=1

β
(d)2

m α̃(d)>K
(d)
m α̃(d)

であることに注意して, まず α̃(d) を α̃(d) := α̃(d)/‖w(d)‖2 に

よって正規化する. そして第 d主成分 (14)は

y(d)
m =Xmw(d)

m

=β(d)
m XmX(d)

m

>
α̃(d)

=β(d)
m

 

Km −
d−1
X

`

y(`)
m y(`)>

!

α̃(d)

によって得られる. 最後の変形では, 再帰式 (15)から導かれる

X(d+1)
m X>

m = Km −
d
X

`

y(`)y(`)
m

>

を用いた.

そして, K
(d+1)
m ≡ X

(d+1)
m X

(d+1)
m

>
とすると, やはり (15)式

より, 新しいカーネル行列は

K(d+1)
m =

“

I − β(d)
m α̃(d)y(d)>

”>
K(d)

m

“

I − β(d)
m α̃(d)y(d)>

”

によって得られる.

4. 数 値 実 験

提案手法である複数情報源に対する情報源の自動選択機構を

備えた主成分分析の有効性を検証する. 報源の自動選択機能と

は,すなわち,

（ 1） 相補的に働く情報源の適切な組み合わせ

（ 2） 有用でない情報源の切り捨て

を行うことができるということであり, 提案手法が本当にこれ

らの機能を持っているかどうかを確かめるために, 観測データ

からの地図復元のタスクを題材に数値実験を行う.

4. 1 観測データからの地図作成タスク

実験で扱う地図作成タスクとは,2次元のユークリッド空間上

に配置された物体の相対位置（地図）を, 複数の観測点からの

観測（例えば,ある一定距離内にそれぞれの物体が見える (1)か
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否 (0)かなど）を元に復元する問題である [15]. 物体個数に対

応する数のデータ（それぞれ観測点数だけの次元をもつ）を 2

次元に次元削減することにより, 地図が推定できることが知ら

れており, 正しい地図を用いて地図の復元精度を評価すること

ができる.

具体的には, 一辺の長さが 2.5 である正方形の中に N = 50

個の物体を一様にランダムに配置する. 同様に, D = 500点の

観測点もランダムに設定する. いずれもその座標は不明である

とする. ここから各々50 × 500のデザイン行列 Xm を作成し,

そこから 50 × 50の各カーネル行列Km を作成する.

与えられたカーネル行列に対して, 2 次元ユークリッド空間

への次元削減を適用し, これを推定された物体の配置図とする.

推定された配置図の評価は, 正しい配置図と比較することによ

り行うが, スケーリングや向きが実際の地図とは異なるため, 直

接の比較を行うことはできない. そこで, 次元削減の性能評価

法として, 任意の 3点の位置関係の正誤を考える. すなわち, 3

つの物体 A, B, Cに対し, 推定された配置図と真の配置図にお

いて, 時計回りの順序が同じであるかどうかを判定する. この

判定は, ベクトル ABとベクトル ACの外積の符号の正負が一

致するかどうかによって行うことができる. これを 3つの物体

点の組み合わせすべてについて考え,

(誤差) =
(外積の符号が一致しなかった数)

(3つの物体点の組み合わせの総数)
(16)

によって推定配置図の精度を測る. なお, 推定配置図は反転し

ている（つまり鏡像の関係は区別できない）場合があるため,

ひとつの主成分の正負を入れ替えたものと比較して誤差の小さ

いものを評価値として用いる.

4. 2 実験 1：相補的に働く情報源の統合

まずは, 提案手法によって複数の相補的な情報源からのデー

タを組み合わせることによって, 地図作成の精度が高くなるこ

とを確認する. ここでは, 3つの情報源を仮定する. それぞれの

情報源から得られる 3つのデザイン行列 X1,X2,X3 はそれぞ

れ次のように作成される. 各情報源はそれぞれある特定の方向

（ランダムに生成された 2次元の単位ベクトル）をもっている

ものとする. そして, 各観測点において, それぞれの物体位置の

その軸への射影と観測点の距離が観測されるものとする. この

ように作られた 3つのデザイン行列から, 3つの線形カーネル

行列K1 ≡ X1X
>
1 ,K2 ≡ X2X

>
2 ,K3 ≡ X3X

>
3 を作成し, これ

らを用いる.

比較手法としては以下の 3つを用いた.

• 提案手法

• 3 つのカーネル行列の平均をとったカーネル K =
1
3
K1 + 1

3
K2 + 1

3
K3 を用いてカーネル主成分分析を行った

もの

• 3つのカーネル行列をそれぞれ単独で用いてカーネル主

成分分析を行ったとき, 最も誤差が小さいもの

表 1および図 1はデータの生成と配置図作成を 50回繰り返

し, 各手法の平均誤差と標準偏差を示したものである. これよ

り, 提案手法の方が平均的に誤差が小さいことがわかる. また,

平均カーネルに比べ提案手法のほうが標準偏差が小さく, これ

は 3 つの情報源に対する 3 つの軸の取り方によっては, 平均

カーネルにおける等重みでの組み合わせではうまく地図を復元

できない場合があるが, 提案手法ではそのような都合の悪い場

合でも適切に重みを調整し, 結果として安定して良い推定精度

を達成していることがわかる.

誤差 標準偏差

提案手法 0.294 0.062

平均カーネル 0.327 0.111

単独カーネル 0.459 0.017

表 1 各手法による誤差と標準偏差（実験 1）
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図 1 各手法による誤差と標準偏差（実験 1）

5. 実験 2：有用でない情報源の切り捨て

次に, ひとつの有用な情報源と, 複数の有用でない情報源（ノ

イズ）が存在するときに, 提案手法が正しい情報源のみを選択

し, ノイズの影響を抑えることができるかどうかを検証する.

まず, 有用な情報源から得られるデザイン行列X1 は, 各観測

点から 0.55の範囲内にある物体については対応する要素を 1,

そうでない場合には 0として作成した. そして, このデザイン行

列から線形カーネルK1 = X1X
>
1 を作成した. また, ノイズの

行列は, 半正定値であるような 50 × 50のランダム行列とした.

ノイズ行列の数を増やしていったときの提案手法と平均カー

ネル（全てのカーネル行列を等重みで足し合わせたもの）によ

る予測精度の変化を調べたものが, 表 2および図 2である. 平

均カーネルの性能はノイズ行列の増加とともに悪化していくが,

提案手法の場合はノイズ行列の数が増加しても, ノイズが無い

場合とほぼ変わりなくほぼ一定の精度を保っていることがわか

る. また, 実際に提案手法で最終的に得られた各情報源の重要

度を確認したところ, ノイズ行列に対応する重要度はほぼ 0に

収束していた. これらの結果から, 提案手法が有用な情報のみ

をうまく選択できていることがわかる.

ノイズ行列の数 0 1 3 5 10

提案手法 0.291 0.278 0.273 0.295 0.282

平均カーネル 0.291 0.376 0.445 0.466 0.476

表 2 各手法による誤差と標準偏差（実験 2）

— 5 —



�

����

���

����

���

����

���

����

���

����

���

� � � � ��

図 2 各手法による誤差と標準偏差（実験 2）
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