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¢の要素は，〟個の基底関数毎（叫，J＝1，…，〟であ  

り，潜在変数空間上に格子状に配置されたガウス分布を  

用いる．   

耳nが与えられると潜在変数の事後分布が生成される．  

乱は隠鹸院   

階層的GTM神まGTMをノードに持つツリーとして  

構成される，データ可視化のための教師なし学習モデルで  

ある．またGTM（GenerativeTbpographicMapping，【1】）  

は，高次元のデータの確率分布を，いくつかの潜在変数  

に置き換えて表現する確率モデルである．   

本研究では，階層的GTMが定める潜在変数の確率分  

布に基づいた教師付き学習モデルを提案する．  

詔 Gem即aも五Ⅴ¢Ⅷbpo酢a玉坤五cMapp五mg   

β次元データ諾の確率分布p（∬）をエ個の潜在変数現  

による表現に置き換えるため，潜在変数空間上の点鮎を  

データ空間上の対応する点封に写す関数y（叫Ⅳ）を定  

める．このときy（叫Ⅳ）は潜在変数空間をデータ空間に  

埋め込まれたエ次元多様体に写す（以下エ＝2とする）・   

潜在変数空間上に確率分布p（可を定義すると，デー  

タ空間上に対応する確率分布p（即lⅣ）が生じる．データ  

が多様体上に厳密に分布する状況は非現実的であるので，  

ノイズを含めたⅡの分布を定義する．  

勅Ⅳ，β）＝（芸）β′…ヰ誓・・封（刷－∬・・2〉  
データの分布p（音lⅣ，β）は，潜在変数現についての取  

分として次式で表される．  

p（昔nl叫，Ⅳ，β）  
点れ＝p（叫l諾れ，Ⅳ，β）＝   

∑た1p（諾れl叫′，Ⅳ，β）  

全データをまとめて可視化するために．期待値を取るこ  

とによりp（叫l諾n，Ⅳ，β）を要約する・  

恥瑚＝ノ榊m欄血＝垂加  
3 隋周的α町M   
階層的GTMアは，各ノードがGTMル1で構成され  

るツリーである．丁によって定義される∬の確率分布  

は次式で表書れる．  

p（可γ）＝ ∑ 汀（〟）p（ごl〟）  
〟∈ムe肌eg（丁）  

ここでp（〇l〟）はp（ⅢlⅣ〟，β〟）の省略表記である・ま  

た汀（〟）はモデル〟の混合係数であり，次式で再帰的  

に定められる．  

‡ 

汀（Root）＝1  

エelJe‘（〟）  

汀（叫＝ m 汀げα叫ル舶Pα叫〟）‘一l）  

i＝＝2  

／  
p（ごl叫Ⅳ，β）p（可血  p（諾lⅣ，β）＝  

ただしPα班（〟）iはルートノードから〟に至るパスを  

構成する戎番目のノードを示す．   

∬が与えられると，潜在変数の事後分布が生成される．   

紳㌦l‡，丁）＝ ∑p（叫軸（視㍗l諾，〟）  
ルt∈エe肌eβ（丁）   

4 階層的G町M臆基づ≪教師何曹学習   

訓練データp＝（（諾ぃyl），…，（ヱ〃，抑））を学習する  
ため，はじめにγのリーフノードに対応するGTMル†  

の，格子点u〃についてのyの期待値を次式で推定する・  

現についての積分は一般には困難であるため，潜在変数  

空間上に規則的に格子点叫，五＝1，…，∬を配置し，叫  

を中心とするデルタ関数の和としてp（可を定義する．  

梱＝妄藍伸一叫） 電＝1  

このときp（卯町β）は次式で得られる・   

p（畔β）＝妄藍p帥，Ⅳ，β） i＝1  
データ（勘，．‥，諾〃）が与えられると，EMアルゴリズ  

ムによってⅣ，βの最尤推定値が得られる【1】．   

y（叫Ⅳ）として，一般化線形モデルを用いる・  

封（叫Ⅳ）＝Ⅳ¢（可  

∑慧1仇・p（髄〃匝n，〟）  
刷頼が，〟，p］＝   

∑慧1p（u㍗l諾n，〟）  

データごが入力されると．潜在変数の分布p（u〃lご，丁）  

が生じる（図1）．このとき対応する出力yの期待値を次  

式で与える．  
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図1：階層的GTMTは，リーフノードに対応するGTMルイを混合係数7T（Ju）で結合することにより，確率分布  

P（畔）を構成する． 

師付き学習モデルによって得られた呵ylu〃，〟，か】を全てのu㍗についてプロットすることによって，yの期待  

値のマップが生成される．  

ノード分割の効果を評価するために，ノードに属する   

データの逸脱度か（A）を定義する．教師信号が連続値の  

場合，平均二乗誤差を用いる．  

坤）＝古（£（冊）2  

また教師信号がバイナリの場合，エントロピーを用いる．  

β（A）＝－〝AlogJJA－（1－〃A）log（1－〃A）   

ここで〃AはAに属するデータの平均であり，lAIはA  

に属するデータの件数である．分割によるか（A）の減少  

量を分割の効果△かとして定め，この値を最大にする  

豆；jに基づいて子モデルの初期化を行う．  

△β（C〟いqMR）  

軸lご，丁，p】＝ ∑：」弛lご，〟，p】p（仰ごト  
．M∈エe¢Ve5（丁）  

ただし呵yl諾，ルイ，か］は次式で定められる．  

」打   

軸lェ，ル仁叫＝∑鞠l視㍗，〟，p】函㍗Iェ，〟）  
豆＝1   

階層的GTMTのリーフノードに対応するGTM．M  

それぞれをクラスターとみなし，ファジィ・クラスタリ  

ングを規定する．データ（ェ，y）のクラスター〟への所  

属度を表すメンバーシップ関数〃〟を次式で定義する．  

〃〟（諾，y）＝P（〟lェ），ノu∈ムe肌eβ（γ）   

また，クラスタール1に属するデータの集合C〟を次式  

で定める．   

‰＝〈（叫〟＝arg野晒府）〉  

5 モデル構築の自動化   

階層的GTMTの構築過程で，GTM，uに属するデー  
タqMの分割C〟いqM尺を定める．   

C仇（五，j）＝（（諾，y）∈C〃ld（訂，Ⅳ〟¢〟（≠㍗））  

≦d（諾，Ⅳ〟¢〟（u㌢）））  

C〟尺（宜，J）＝C〟－C〟ェ（豆，j）  

ここでd（・，・）は2点間のユークリッド距離を示す．Cル小  

qM月それぞれに主成分分析を適用し，その結果を近似  

するようにW，βのEMアルゴリズムの初期値を定める  

ことによって，ルイを2つの子ノードに分割する．  

lC〟⊥lβ（Cルk）＋lCルーRlか（C〟尺）  
＝β（C〟）－   

lq〃l   

ノード分割の停止基準として，lC〃lがIplの一定以下  

になったら分割を停止するminSizeと，lC〟L・D（C，u）が  

IDI・D（D）の一定以下になったら分割を停止するminDev  

の2種類を定める．  

6 数値実験   

数値実験結果について当日報告する．  
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