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あらまし 高次元データを散布図で可視化する場合，次元削減により観測値を圧縮する必要がある．t-SNEに代表さ
れる，観測値間の類似度を元に次元削減を行う類似度ベース次元削減は，可視化の際に広く用いられている．しかし，
観測値のベクトル表現によっては，観測値間の類似度と真の類似度が乖離するため，可視化精度が低下する．これに
対して，ニューラルネットワーク (NN)を用いる深層潜在変数モデルは，観測値ベクトルよりも正確に特徴を反映す
る潜在表現を推定ができる可能性があり，ベクトル表現が原因で前者が機能しないときの有効な代替案になる．一方
で性能の最適化には，NNのモデル構造など多くの超パラメータを調整する必要があり，その試行の中で，NNの大
量のパラメータの学習を繰り返すため，計算時間が増大しやすい．また，可視化結果は設定された超パラメータの探
索範囲によって変化する．本稿では，これらの問題点に対処するため，Nonparametric Bayesian Deep Visualization
(NPDV) を提案する．NPDVは，NNによる潜在表現の推定と可視化を同時に行う確率モデルであり，無限混合ガウ
スモデル，無限ユニット NNを併用することで，少数の超パラメータでモデルが構成される．さらに，無限ユニット
NNは少数のパラメータで定義されるため，パラメータ数も既存の深層潜在変数モデルと比較して少ない．本稿では
提案手法の詳細と，実験結果について報告する．
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1. ま え が き
データ可視化は，データセットの特徴を把握するための探索
的データ分析 (Exploratory Data Analysis : EDA) における
有効な手段であり，散布図は広く使われているものの一つであ
る．散布図により個体間の関係を俯瞰できるが，観測値ベクト
ルが 4次元以上の場合，それらを直接可視化することはできな
い．この場合，次元削減により，我々が直観的に把握できる，2
または 3次元の可視化表現に観測値ベクトルを圧縮する必要が
ある．その際に用いられる手法は大きく二つに分類される．

(1) 類似度ベース次元削減：このカテゴリに属する手法で
は，観測値ベクトル間の類似度をもとに次元削減を行う．その
先駆的手法である Multi-Dimensional Scaling (MDS) [1]をは
じめ，多くの手法が提案されている [2]．中でも，t-SNE [3]や
UMAP [4]は，その可視化性能の高さから，高次元データの可
視化に標準的に用いられている．しかし，入力となる観測値の

ベクトル表現によっては，観測値ベクトル間の類似度と個体間
の真の類似度が乖離し，可視化精度が低下し得る．文書データ
は，使用されるベクトル表現が原因で二つの類似度に差が出
るデータの一例である．文書データでは，単語の相対的な重要
度を定量化する TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) [5]が各文書のベクトル表現として頻繁に用いられ
る．しかし，TF-IDF表現では，goodと wellのような類義語
が異なる変数として扱われるため，意味の似た文書同士でも，
二者間の類似度が低く評価される場合がある．この場合，意味
が近い文書同士が散布図上で互いに遠くに配置される．

(2)確率的潜在変数モデル：このカテゴリに属する手法では，
観測値よりも低次元かつ潜在的な確率変数を仮定し，その変
数を推定することで次元削減を行う．このカテゴリに関して
も，Probabilistic PCA [6]をはじめ，多数の手法が提案されて
いる [7]．特に，ニューラルネットワーク (NN) で観測値ベクト
ルを圧縮する，Variational Autoencoder (VAE) [8]のような深
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図 1: NPDV の次元削減と可視化フロー．

層潜在変数モデル (Deep Latent Variable Model:DLVM) [9]～
[11]は (1)の課題に対処する方法になり得る．DLVMでは，NN
の強力な非線形変換により，観測値ベクトルよりも正確に個体
の特徴を反映する潜在表現を得られる可能性がある．実際に，
教師無しクラスタリングでは，観測値ベクトルを NNで圧縮し
て得られた潜在表現をクラスタリングすることで，観測値ベク
トルを直接クラスタリングするよりも，精度が大きく改善した
例が報告されている [12], [13]．そのため，観測値のベクトル表
現が原因で (1)の手法が機能しないとき，DLVMは有効な代替
案となり得る．一方で，DLVM の性能を最適化するには，ユ
ニット数などの NNのモデル構造をはじめ，多くの超パラメー
タをチューニングする必要がある．チューニングでは，超パラ
メータ毎に設定された探索範囲の中で，指標が最良となる値の
組み合わせを決定する．その組み合わせ数は，超パラメータ数
に対して指数的に増加するため，DLVM はチューニングに多
くの試行を要する．また，各試行で NNの大量のパラメータを
学習するため，DLVM のチューニングは多くの時間を必要と
する．加えて，超パラメータの探索範囲は分析者が設定するた
め，その範囲が変わると可視化結果が変化する．近年では，超
パラメータをデータから推定するノンパラメトリックベイズモ
デル [14] と DLVM を組み合わせた Nonparametric Bayesian
DLVM (NP-DLVM) [15], [16] が提案されているが，依然とし
て多くの超パラメータやパラメータを持つ．例えば，最新の
NP-DLVMである VSB-DVM [17]は，潜在変数の事前分布に
無限混合ガウス分布 [18]を仮定し，潜在空間内の分布の混合数
をデータから推定する．一方で，観測値のエンコーダーなど，
モデルが複数のネットワークで構成されており，それぞれのレ
イヤー数とユニット数が超パラメータとなる．また，大量の重
みやバイアスを推定する必要があり，その際の学習率やその減
衰率も分析者が指定する．
本稿では，これらの問題に対処するため，Nonparametric

Bayesian Deep Visualization (NPDV) を提案する．その次元
削減と可視化フローを図 1に示す．NPDVは，本稿で導入する
新たな DLVM である Neural-Network infinite Warped Mix-
ture Model (NN-iWMM) による観測値 Y から潜在変数X へ
の次元削減，X を入力とした t-SNE による可視化表現 V の
推定という，次元削減，可視化を統合した確率モデルである．

NN-iWMMでは，VSB-DVMと同様に無限混合ガウス分布か
ら潜在変数を生成するが，観測値は NNGPカーネル [19]にも
とづくガウス過程で生成される．このガウス過程は，ユニット
数を考慮する必要がない，L層無限ユニット NNと等価な非線
形変換を行う．そのため，NN-iWMM は，無限混合分布によ
る潜在変数のモデル化，無限ユニット NNによる非線形変換と
いう二つのノンパラメトリック性を持つ DLVMとなる．また，
t-SNEは，一つの超パラメータのみで可視化表現を推定する．
NPDVは，両者を統合することで，NNを利用するにもかかわ
らず，既存のDLVMよりも少ない超パラメータで次元削減，可
視化を行うことができる．さらに，NNGPカーネルは，2個の
パラメータのみで L層∞ユニット NNによる非線形変換を定
義する．そのため，NPDV は，通常の NN を使用する既存手
法と比較して，パラメータ数も少ないモデルになっている．以
下では，提案手法の詳細を説明した後，実証実験の結果を紹介
し，まとめを述べる．

2. 予 備 知 識
本節では，NPDVの前提となる t-SNE [3]と infinite Warped

Mixture Model (iWMM) [20]を紹介する．以下では，D 次元
のN 個の観測値を Y ∈ RN×D，対応するQ次元の潜在変数を
X ∈ RN×Q，可視化表現を V ∈ RN×S , S ∈ 2, 3とする．

2. 1 t-SNE
t-SNEは，類似度ベース次元削減の一つであり，Y，V 双方

の類似度を確率分布を用いて評価する．観測値 yi， yj の類似
度 pY

ij は，ガウス分布を用いて，次式で与えられる．

pY
j|i =

exp(−∥yi − yj∥2/2τ2
i )∑

ℓ̸=i
exp(−∥yi − yℓ∥2/2τ2

i )
, pij =

pY
i|j + pY

j|i

2N

(1)

ガウス分布の分散 τ2
i は，パープレキシティ ρを元にしたバイ

ナリサーチにより決定される．可視化表現 vi，vj の類似度 pV
ij

は，t分布を用いて，次式で与えられる

pV
ij = (1 + ∥vi − vj∥2)−1∑

ℓ,s,ℓ ̸=s
(1 + ∥vℓ − vs∥2)−1 (2)

そして，pY = {pY
ij}i,j，pV = {pV

ij}i,j 間の KL情報量

KL[pY ∥pV ] =
∑

i,j,i̸=j

pY
ij log

pY
ij

pV
ij

(3)

を最小化することで V を推定する．
2. 2 infinite Warped Mixture Model
iWMMは，ガウス過程により潜在変数を観測空間へ写像す

るガウス過程潜在変数モデル (GPLVM) [21]から派生したノン
パラメトリックベイズモデルである．GPLVM では，潜在変
数X にカーネル関数 k(x,x′)を適用して得られるグラム行列
KNN ∈ RN×N と，精度 β ∈ Rから定義される共分散から，Y

の列ベクトル yd ∈ RN を次元 d 毎に独立に生成する．なお，
NN は行列のサイズを表す．X を所与としたときの Y の条件
付き分布は，次式で定義される．
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p(Y |X) =
D∏

d=1

N (yd|0,KNN + β−1IN ) (4)

N (m,C)は平均m，共分散 C を持つガウス分布を，IN は N

次元単位行列を表す．X は未観測の確率変数であり，その事
前分布を設定できる．[21]ではX の事前分布に標準ガウス分布
を仮定するが，iWMMでは以下の無限混合ガウス分布を仮定
する．

p(X) =
∞∑

k=1

πkN (mk,R
−1
k ) (5)

πk，mk，Rkはそれぞれ k番目の分布の混合比率，平均，精度行
列を表す．本稿ではRk が対角行列であると仮定する．iWMM
では式 (5)の分布でX を生成し，それを入力としてKNN を評
価した後，式 (4)の分布から Y を生成する．

3. Nonparametric Bayesian Deep Visual-
ization

本節では，提案手法である NPDV の定式化について紹介
する．NPDV は，本稿で導入する新たな NP-DLVM である
NN-iWMMによる Y から潜在変数X への圧縮，X を入力と
する t-SNE による可視化表現 V の推定という二つの圧縮を，
Regularized Bayesian Inference [22] の枠組みで統合した確率
モデルである．前半部では NN-iWMMの定式化を，後半部で
は NN-iWMMと t-SNEを統合する方法を紹介する．

3. 1 NN-iWMM
ガウス過程はカーネル関数を変更することで様々な非線形関
数を表現できる．[19]は L層∞ユニット NNと等価なガウス
過程モデルを構築できる NNGP カーネルを提案した．いま，
隠れ層数が Lの全結合 NNにおいて，ℓ層におけるバイアスの
要素を bℓ

i，重み行列の要素をW ℓ
ij，活性化関数を ϕ(·)とする．

また，任意の i, j, ℓにおいて，bℓ
i は N (0, σ2

b/Nℓ)から，W ℓ
ij は

N (0, σ2
w/Nℓ)から独立に生成されたと仮定する．Nℓ は ℓ層の

ユニット数を表す．このとき，入力 xn から計算される ℓ層の
i番目の出力 aℓ

i(xn)は，ℓ− 1層でのアクティベーション後の
値の線形結合として，以下の式で表すことができる．

aℓ
i(xn) = bℓ

i +
Nℓ∑

j=1

W ℓ
ijϕ(aℓ−1

j (xn)) (6)

{W ℓ
ij}Nℓ

j=1 が独立同一分布に従うので，上式の和の中は i.i.dな
確率変数の和となる．そのため，Nℓ → ∞ とすると，中心極
限定理から，aℓ

i(xn)はガウス分布に従う．これが任意の xj で
成り立つため，ℓ 層の J 個の出力 {aℓ

i(xj)}J
j=1 は多変量ガウ

ス分布に従う．よって，ℓ層の出力 {aℓ
i(xn)}N

n=1 はガウス過程
GP(0,Kℓ

NN )に従う確率変数となる．このとき，Kℓ
NN の各要素

Kℓ
NN (x,x′)は次式で与えられる．．

Kℓ
NN (x,x′) = σ2

b + σ2
wEzℓ−1

i
∼GP(|0,Kℓ−1

NN )[Φ(x,x′)]

Φ(x,x′) ≡ ϕ(zℓ−1
i (x))ϕ(zℓ−1

i (x′))
(7)

再帰式の一段目は，K0(x, x′) = σ2
b + σ2

w
xTx′

D
で与えられる．

そして，上式に従って，グラム行列の各要素をL回再帰的に計算
することで，隠れ層数が L，ユニット数が∞の全結合 NNと等
価なガウス過程モデルを構築できる．以下では，この再帰式で
定義されるカーネル関数を NNGPカーネルと呼び，kL(x, x′)
と表す．また，kL(x, x′) を使用して構築されたグラム行列を
KL

NN と表記する．
本稿で提案する NN-iWMM は，iWMM におけるグラム行

列を KL
NN とすることで，潜在変数を上記の L層∞ユニット

NN と等価なガウス過程で観測値に変換する．その生成過程
を図 2 に示す．まず棒折り過程 GEM(α) [23] からクラスター
k の混合比率 πk を生成し，対応するガウス分布の平均mk を
N (m0,R0)から，Rk の対角成分 rkq を Gam(a0, b0)から生成
する．なお，本稿では α = 1，m0 = 0，R0 = IQ，a0 = b0 = 1
で固定する．その後，{πk}∞

k=1 をパラメータに持つカテゴリカ
ル分布からクラスター割り当て zn を生成した後，対応する分
布から潜在変数 xn をサンプリングする．そして，X，NNGP
カーネルの分散パラメータ σw，σb から KL

NN を構築し，式
(4)で Y の列ベクトル yd を生成する．上記手順で定義される
NN-iWMMは，∞混合分布による潜在変数のモデル化，L層
∞ ユニット NN による X の変換という二つのノンパラメト
リック性を持つ DLVMとなる．また，NNGPを利用すること
で，重みやバイアスを用いる通常の NNと異なり，σw，σb と
いう二つのパラメータのみで NNによる変換を定義できる．
カーネル関数
KL

NN は，式 (7)に期待値計算が含まれるため，一般の活性
化関数に対して解析的に計算することはできない．しかし，恒
等写像のような単純な関数や，ReLU 関数などの Polynomial
rectified nonlinear functions族に属する非線形関数を活性化関
数として使用する場合，その値を解析的に評価できることが知
られている [24]．本稿では，解析的にKL

NN を構築するため，恒
等写像，ReLU関数に対応するカーネル関数を用いる．恒等写
像 ϕ(x) = xの場合は，

E[ϕϕ′] = Kℓ−1(x,x′) (8)

ReLU関数 ϕ(x) = max{0, x}の場合は，

Kℓ(x,x′) = σ2
b　+ σ2

w

2π
√
Kℓ−1(x,x)Kℓ−1(x′,x′)

×
(

sin θℓ−1
x.x′ + (π − θℓ−1

x.x′ ) cos θℓ−1
x.x′

)
θℓ−1

x.x′ = cos−1
(

Kℓ−1(x,x′)√
Kℓ−1(x,x)Kℓ−1(x′,x′)

) (9)

で各要素の再帰計算を行う．
3. 2 NN-iWMMと t-SNEの統合
NPDV を定式化するには，確率モデルである NN-iWMM

と，非確率的手法である t-SNEという設計方針の異なる二つの
方法を統合する必要がある．以下では，Regularized Bayesian
Inference (RegBayes) [22] の枠組みで両者を確率モデルに統合
する方法を紹介する．RegBayesでは，ベイズ公式を最適化問
題として再定式化することで，事後分布に関する制約を考慮し
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図 2: NN-iWMM の生成過程．

たベイズモデルの作成を可能にする．パラメータを θ，その事
前分布を p(θ)，観測値を Y，尤度を p(Y |θ)としたとき，その
事後分布はベイズ公式により p(θ|Y ) ∝ p(Y |θ)p(θ) で与えら
れる．[25]は，p(θ|Y )が p(Y |θ)，p(θ)から成る以下の制約付
き最適化問題の解と一致することを示した．

min
q(θ)

KL[q(θ)∥p(θ)] −
∫
q(θ) log p(Y |θ)dθ

s.t. q(θ) ∈ P
(10)

P は確率分布の集合を表す．RegBayesでは，式 (10)に θ, Y

から構成される正則化項 R(θ, Y )の期待値 Eq(θ)[R(θ, Y )]に
関する制約を加えた，以下の最適化問題を考える．

min
q(θ)

KL[q(θ)∥p(θ)] −
∫
q(θ) log p(Y |θ)dθ

s.t. Eq(θ)[R(θ, Y )] ≤ 0, q(θ)∈ P
(11)

制約条件を踏まえたときの最適分布 q∗(θ)は変分法により求め
ることができて，次式で与えられる．

q∗(θ) ∝ p(Y |θ)p(θ) exp(−λR(θ, Y )) (12)

λはラグランジュ未定乗数を表す．上式より，q∗(θ)に対応す
る θ, Y の非正規化同時分布はその右辺で定義できる．

NPDVでは，式 (12)で定義される確率モデルにおいて，p(θ)が
p(X, z, {mk, rk, πk}∞

k=1)に，p(Y |θ)が p(Y |X)に対応する．
z = {zn}N

n=1は潜在クラスタ割り当ての集合を，rk = {rkq}Q
q=1

は k番目の分布の精度行列Rk の対角成分を表す．NPDVでは
t-SNEでX を V に圧縮するため，制約条件R(Y, θ)はX，V

間の t-SNEのコスト関数 KL[pX∥pV ]に対応する．V はカー
ネル関数のパラメータ σ2

w，σ2
b，p(Y |X) の精度 β と同じく，

確率分布を仮定しない．さらに，NN-iWMM の生成過程にお
ける条件付き独立性から，NPDVの非正規化同時分布は，

p(Y, X, z, {mk,Rkπk}∞
k=1|V )

∝ p(Y |X)p(X|z, {mk, rk, πk}∞
k=1)p(z|{πk}∞

k=1)

× p({mk}∞
k=1)p({rk}∞

k=1)p({πk}∞
k=1)

× exp(−λKL[pX∥pV ])

(13)

となる．簡単のため V 以外のパラメータは省略した．λ は，
NN-iWMMの尤度関数と t-SNEのコスト関数をバランスする
項であり，本研究では超パラメータとして扱う．

4. 変分ベイズ法による学習アルゴリズム
提案手法では，変分ベイズ法を用いて学習を行う．前半部

では，学習の目的関数となる周辺対数尤度 log p(Y |V )の下界
(Evidence Lower BOund : ELBO) の導出と評価方法を紹介
する．その後，学習アルゴリズムの要約と，既存の NP-DLVM
と比較したときの利点を示す．

4. 1 ELBOの導出
変分ベイズ法では，変分分布 Qと Jensenの不等式から導出

される式 (13)の ELBO

L = EQ

[
p(Y, X, z, {mk, rk, πk}∞

k=1, |V )
Q

]
(14)

を最大化するようにパラメータを推定する．NPDV は潜在変
数の事前分布に無限混合モデルを持つが，[18]に倣って，混合
モデルに関する変分分布に有限混合ガウスモデルを仮定する．
また，Qには平均場仮定を与えた以下の分布を設定する．

Q = q(X, z, {mk, rk, πk}K
k=1)

= q(xn)q(zn)
K∏

k=1

q(πk)q(mk)q(rk)
N∏

i=1

(15)

なお，混合モデルに関する変分分布 q(πk)，q(mk)，q(rk)，q(zn)
の定義は [18]と同一である．q(xn) = N (µn,Sn)であり，Sn

を対角行列とする．Qの平均場仮定と，NN-iWMMの条件付
き独立性から，式 (14)は次の 4項に分解できる．

L = Eq(X)[log p(Y |X)] − Eq(X)[log q(X)]

+ Eq(X,z,m,Σ,ϕ)

[
log p(X, z, {mk, rk, πk}K

k=1)
q(z, {mk,Rk}k,π)

]
− λEq(X)[KL[pX∥pV ]]

= L1 + H(q(X)) + L2 − λR

(16)

H(q(X))は正規分布のエントロピーであり，解析的に評価でき
る．以下では，L1，L2，Rの評価方法について紹介する．

L1 の評価に関して，Y が次元 d毎に独立なので，L1 は dに
関する和に分解できる．

L1 =
D∑

d=1

∫
q(X) log p(yd|X)dX =

D∑
d=1

L(d)
1 (17)

L(d)
1 に含まれる積分は解析解を持たないため，数値積分が必要
になる．数値積分を行う場合，log p(yd|X)の評価に計算量が
O(N3) となる KL

NN の逆行列計算が含まれるため，N が大き
いとき学習に多大な時間を必要とする．そこで，[26]で導入さ
れた GPLVM に対する誘導点法を利用し、逆行列の計算量を
削減した上で L(d)

1 を近似する．[26]は，潜在空間で定義される
M(≪ N)個の擬似入力 ζ ∈ RM×Q と，対応するガウス過程の
出力である誘導点 υd ∈ RM を用いて，L(d)

1 の下限が次式で与
えられることを示した．

L(d)
1 ≥ log

[
β

N
2 |KL

MM |
1
2

(2π) N
2 |βΨ2 +KL

MM | 1
2
e− 1

2 yT
d

Gyd

]
− βψ0

2 + β

2 tr((KL
MM )−1Ψ2)

(18)
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KL
MM は ζ間で計算されるM×M 行列を，KL

MN は ζ, X間で計
算されるM ×N 行列を，KL

NM はKL
MN の転置行列を表す．こ

れらの行列はいずれも NNGPカーネルから計算される．また，
G = βIN −β2Ψ1(βΨ2 +KL

MM )−1ΨT
1，ψ0 = tr(Eq(X)[KL

NN ])，
Ψ1 = Eq(X)[KL

MN ]，Ψ2 = Eq(X)[KL
MNK

L
NM ]である．式 (18)

では，右辺の第 3項とGに逆行列計算が含まれるが，そのサイ
ズはともにM ×M である．そのため，上式で L(d)

1 を近似する
ことで，逆行列の計算量を O(N3)から O(M3)に削減できる．
次に，ψ0，Ψ1，Ψ2 の評価方法を説明する．ψ0，Ψ1 の (n,m)
成分，Ψ2 の (m,m)成分は，nに関する和に分解できる．

ψ0 =
∑N

n=1 Eq(X)[kL(xn,xn)]

(Ψ1)nm =
∑N

n=1 Eq(X)[kL(xn, ζm)]

(Ψ2)mm′ =
∑N

n=1 Eq(X)[kL(xn, ζm)kL(ζm′ ,xn)]

(19)

和中の期待値は，ガウス分布に対する Reparameterization
trick [8]を用いて，モンテカルロ近似する．モンテカルロ標本
x̃n は，q(xn)の平均 S，分散 Sn を用いて次式で生成される．

x̃n = µn + Snϵn, ϵn ∼ N (0, IQ) (20)

そして，得られたモンテカルロ標本 X̃ = {x̃n}N
n=1 を式 (19)に

代入し，近似値 ψ̃0，Ψ̃1，Ψ̃2 を得る．その後，これらの量を式
(18)に代入し，L(d)

1 の近似値 L̃(d)
1 を得る．L1 は L̃(d)

1 を用い
て次式で近似される．

L̃1 =
D∑

d=1

L̃(d)
1 (21)

次に L2 の評価方法を説明する．L2 は，X̃ を所与とすると，

L̃2 = Eq(z,m,Σ,ϕ)

[
log p(X̃, z, m, Σ, ϕ)

q(z, m, Σ, ϕ)

]
(22)

となる．これは，X̃ を観測と見なせば，[18]中の式 (10)で定義
される ELBOと一致する．具体形は [18]を参照されたい．
最後にRの評価方法について紹介する．Rも，L1，L2 の場
合と同様に，X̃ を用いて近似する．Rでは，pV が q(X)に関
して定数となるため，pX の要素 pX

ij の近似のみを考えれば良
い．このとき，pX

ij は式 (1)から

p̃X
j|i = exp(−∥x̃i − x̃j∥2/2τ2

i )∑
ℓ̸=i

exp(−∥x̃i − x̃ℓ∥2/2τ2
i )
, p̃X

ij =
p̃X

i|j + p̃X
j|i

2N

(23)

と近似できる．そして，{p̃X
ij }i,j を用いてRを次式で近似する．

R̃ =
∑

i,j,i̸=j

p̃X
ij log

p̃X
ij

pV
ij

(24)

その後，L̃1，L̃2，R̃を式 (16)に代入して Lを近似する．
4. 2 学習アルゴリズムの要約
学習アルゴリズムの概要を図 3 に示す．NPDV の学習に先
立って，ガウス分布の混合数を 1とする NN-iWMMの学習を

Algorithm 1 Learning algorithm of NPDV
Input observations Y
/* 1. Pre-training */
Initialize Π0 = [{µn,Sn}N

n=1, ζ, σ
2
b , σ

2
w, β]

for i=1,2,... do
update Π0 with a grandient-based method

end for
Obtain initial V by applying t-SNE to {µn}N

n=1
/* 2. Training NPDV */
Initialize Π1 = {{mk, rk, πk}K

k=1, z}
for i=1,2,... do

Generate X̃ with Eq.(20)
Approximate ψ0, Ψ1, Ψ2, {pXij }i,j based on X̃
Update Π1 with VB-EM in [18]
Update Π2 = {µn,Sn}N

n=1, ζ,V , σ2
b , σ

2
w, β} with a

gradient-based method
end for

図 3: NPDV の学習アルゴリズム．

行い，q(X)の変分パラメータ {µn,Sn}N
n=1，疑似入力 ζ，カー

ネル関数のパラメータ σ2
w，σ2

b，精度 β を初期化する．その後，
{µn}N

n=1 に t-SNEを適用し，可視化表現 V を初期化する．
NPDV の学習では，まず式 (20) に従ってモンテカルロ

標本 X̃ を生成し，ELBO の評価に必要な統計量を近似す
る．NPDV の学習にあたって，推定する変数を，混合モ
デルに関する Π1 = [z, {mk, rk, πk}K

k=1] と，それ以外の
Π2 = [{µn,Sn}N

i=1, ζ,V , σ2
b , σ

2
w, β] に分割する．Π1 は，モ

ンテカルロ標本を所与としたときに，L̃2 が [18]の学習の目的
関数と一致するので，変分ベイズ EMアルゴリズム (VB-EM)
により値が更新できる．VB-EMによる更新では，勾配法によ
る更新とは異なり，ELBOを最大化する位置にΠ1 を遷移させ
ることができる．Π2 は通常の NNと同じく勾配法で更新する．

4. 3 提案手法の超パラメータ数
本節では，最新の NP-DLVMである VSB-DVM [17]と提案

手法の超パラメータ数，パラメータ数を比較し，提案手法の利
点を述べる．なお，両者はともに潜在変数を無限混合ガウス分
布でモデル化しているため，以下ではそれ以外の点を比較する．

VSB-DVMの学習は，観測値のエンコーダー，デコーダーに加
え，xn のクラスター所属確率を計算する際に，Stick-Breaking
ネットワークというもう一つの NN が使用される．エンコー
ダー，デコーダー，Stick-Breakingネットワークの層数をそれ
ぞれ L1，L2，L3 とすると，合計で

∑3
i=1 Li 層分のユニット数

を設定する必要がある．また，層数 {Li}3
i=1 自身も超パラメー

タであり，モデル構造に関する超パラメータ数は 3 +
∑L

i=1 Li

となる．加えて，学習率 η，その減衰率 ϵも分析者が指定する
ため，学習に必要な超パラメータは 5 +

∑3
i=1 Li 個となる．そ

の学習では，3個のネットワークの重み，バイアスが推定され，
パラメータ数の合計が数百万以上になることも多い．

NPDVの超パラメータは，NN-iWMMにおける層数 L，X

の次元数 Q，バランス項 λ，誘導点の数M，t-SNE のパープ
レキシティ ρ，学習率 η の 6 個である．その内の ρ はモデル
性能に関する感度が低いことが知られている [3]．また，M，η
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表 1: k 近傍による推定精度．各手法の推定結果は確率的に変動するため，乱数シードを変えた上で 5回実験を行った．表 1には，5回の平均値を
記載している．太字の数値は最高精度を，*がつく数値は次点の精度を表す．

MNIST 20 Newsgroups livedoor
k=10 k=20 k=30 k=10 k=20 k=30 k=10 k=20 k=30

t-SNE 0.931 0.921* 0.913* 0.559 0.512 0.492 0.793 0.767 0.747
UMAP 0.921 0.921 0.913 0.339 0.264 0.230 0.540 0.495 0.463

GPLVM 0.798 0.787 0.781 0.527 0.496 0.487 0.809* 0.798* 0.790*
t-SNE-GPLVM 0.930* 0.919 0.931 0.593* 0.529* 0.500* 0.793 0.765 0.747
Deep k-means 0.817 0.803 0.795 0.383 0.347 0.330 0.755 0.746 0.742

VSB-DVM 0.864 0.850 0.838 0.051 0.052 0.052 0.116 0.116 0.119
NPDV 0.931 0.923 0.918 0.599 0.552 0.529 0.844 0.822 0.809

NPDV GPLVM t-SNE tSNE-GPLVM Deep K-means

(a) 20 Newsgroups の可視化結果．各点の色は 20 個のラベルに対応している．

NPDV GPLVM t-SNE tSNE-GPLVM Deep K-means

(b) livedoor 可視化結果．各点の色は 7 個のラベルに対応している．
図 4: NPDV および各手法による可視化結果の比較．

は，予備実験でM = 50，η = 0.01で良好な性能が得られてい
る．そのため，調整が必要な超パラメータは L，Q，λの 3個で
あり，VSB-DVMと比較して超パラメータ数が少ない．また，
NN-iWMMでは，NNGPカーネルを利用することで，σw，σb

という 2 つのパラメータで NN による変換を定義できる．観
測値の精度 β を加えても，NN-iWMMのパラメータ数は 3個
である．それらに加えて，可視化表現 V ∈ RN×S は NS 個の
パラメータを含むので，NPDVの合計パラメータ数は 3 +NS

個となる．可視化では，S は 2，または 3であるため，多くの
場合，数百万個以上のパラメータを持つ VSB-DVM よりも，
NPDVのパラメータ数は少なくなる．
モデル性能の最適化には超パラメータのチューニングが必要
だが，超パラメータが多いとき，チューニングに必要な試行回
数は増加する．また，各試行の中で，NN内の大量のパラメー
タを学習することになり，VSB-DVMの学習は計算時間が増大
しやすい．一方で提案手法は，VSB-DVM と比較して超パラ
メータ，パラメータが少ないため，より短時間で最適化された
モデルによる可視化を行える可能性がある．

5. 実 証 実 験
本節では，提案手法の性能確認のために行った実験の結果を

報告する．前半部では，ラベルが付与されているデータセット
の可視化実験により，他モデルと提案手法の性能比較を行う．
後半部では，ラベルがないデータセットの可視化を通じて，ラ
ベルが利用できない状況での提案手法の有効性を検証する．

5. 1 他モデルとの比較実験
5. 1. 1 実 験 設 定
実験では，3 つのデータセットを使用した．MNIST は，

手書き数字画像 6 万枚の構成されるデータセットで，各画像
には 0 から 9 のいずれかがラベルとして与えられている．20
Newsgroups は，約 2 万件の英語記事から構成されいてい
て，20 個のラベルのいずれかが各記事に与えられている．各
記事はストップワード（注1）を削除した後，lemmatization を行
い語幹を抽出して解析に使用した．livedoorは，約 7千件の
日本語のブログの記事を含み，各記事には 7 個のラベルのい
ずれかが与えられている．各記事は，MeCabを用いて形態素
解析を行い，名詞，形容詞を抽出して解析に使用した．また，
20 Newsgroups，livedoor は，TF-IDF が大きくなった上
位 1,000語を抽出し，その TF-IDF表現を観測値ベクトルとし
た．本実験では，3データからそれぞれ 5,000件を抽出して可
視化を行った．

（注1）：https://gist.github.com/sebleier/554280
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評価は，可視化空間における k近傍法での分類精度による定
量評価と，得られた散布図の定性評価を行った．k 近傍法での
分類精度は，同一ラベルを持った個体が互いに近くにプロット
されているほど向上する．そのため，この指標が高いことは，
モデルがラベルの違いを反映した可視化表現を推定できたこと
を意味する．近傍数は k = [10, 20, 30]とした．
また，モデル比較のため，t-SNE，UMAP，GPLVM，t-SNE-

GPLVM [27]，VSB-DVM，Deep k-means [11]の 6手法でも可
視化を行った．t-SNE-GPLVM は，GPLVM の対数尤度に式
(3)で定義される t-SNEのコストを正則化項として加えた確率
モデル，Deep k-meansは最新の深層クラスタリングモデルで
ある．NPDVにおける NNGPカーネルは，全データで共通で
L=6とし，式 (8)(9)を用いて，1，6層目が恒等写像，それ以外
の層が ReLU関数に対応するように設計した．他の超パラメー
タも，全データ共通で，式 (16)内のバランス項を λ = ND，X

の次元数を Q = 50，誘導点の数をM = 50，GMMの混合数
を K = 50，t-SNE のパープレキシティを ρ = 30，学習率を
η = 0.01とした．事前学習，学習の反復回数はともに 1500回
とした．

5. 1. 2 実 験 結 果
表 1に k 近傍法による分類精度の評価結果を示す．3データ
セット全てで提案手法が最高精度を記録した．特に，TF-IDF
表現を用いる二つの文書データセットにおいて，20 News-
groupsでは，k = 20, 30のときに NPDVと次点の t-SNEの
間に 2.5%，livedoorでは k = 10のときに次点の GPLVMと
3.5%，k = 20 のときに 2.5% と大きな差を記録している．ラ
ベルの違いは個体の特徴の違いを表すため、提案手法が最も正
確に個体の違いを反映した可視化を行っている．

20 Newsgroups，livedoorの可視化結果を図 3(a)，(b)に
示す．散布図上の各点は推定された可視化表現を，点の色の
違いはラベルの違いを表す．20 Newsgroupsでは，t-SNE，
t-SNE-GPLVM，Deep k-meansから得られた散布図では，同
一ラベルを持つ点同士でクラスターを形成する一方，異なるク
ラスター同士が重なり合っている．特に Deep k-meansにおい
てその傾向が顕著である．GPLVMではその三手法と比較する
と，薄緑，薄紫のクラスターが他のクラスターとよく分離して
いる．NPDVでは，それらのクラスターに加えて赤，薄桃のク
ラスターがより確認しやすくなっている．livedoorでも同様
に，t-SNE，t-SNE-GPLVM，Deep k-meansではクラスター
が重なり合っている．GPLVMでは，クラスターの分離は確認
できるが，青，紫，薄橙のクラスターが混合している．NPDV
では，GPLVMと比較して，その 3つのクラスターの混合が改
善されている．また，MNISTでも同様の傾向を確認した．
以上より，既存手法と比較して，提案手法が個体の特徴の違
いをより正確に反映し，クラスター分離が明確な可視化表現を
推定し得る，という有効性が示された．

5. 2 教師無し設定での可視化実験
5. 2. 1 実 験 設 定
実験には，ラベルが付与されていない約 4 万個の文を収録
する京都大学コーパス [28]を用いた．本実験では，5,000文を

NPDV t-SNE

図 5: 京都大学コーパス可視化結果．各点の色は，NPDV では推定さ
れた潜在クラスター割り当てに，t-SNE では，GMM により推定され
た観測空間でのクラスター割り当てに対応している

図 6: NPDV で推定されたクラスター内のテキスト例．

抽出して可視化を行った．文データは，一文に含まれる単語
数が少ないものがあり，TF-IDFの性能が低下する可能性があ
る [29]．そこで，300次元日本語エンティティベクトル（注2）を元
に，各文を [30]の方法に従って文ベクトルに変換し，ℓ2 ノルム
が 1 となるように正規化してモデルの入力とした．NPDV の
学習時の設定は §5.1.1に記載した設定と同一である．比較のた
め t-SNEでも可視化を行った．

5. 2. 2 可視化結果
NPDV，t-SNEで得られた散布図を図 5に示す．各点の色は，

NPDVでは NN-iWMMにより推定された潜在クラスター割り
当てを，t-SNE では，K = 50 とした GMM を観測値に適用
して得られた，観測空間でのクラスター割り当を示す．NPDV
は，t-SNEと比較してクラスターの境界が明確であり，視認性
の高い結果が得られている．また，各クラスターは意味的類似
性が高い文から形成されている．その例を図 6に示す．図内の
例のように，料理，教育や金融などのクラスターを確認した．
それ以外にも，国際関係や裁判など，意味の類似した文が集
まってクラスターが形成されていた．文データでは，文意は個
体の特徴を表すため，NPDVでは，特徴の似た個体が集まって
クラスターを形成する，という性質が示された．
図 7は t-SNEの散布図であり，図 6の NPDVの料理クラス

ターに含まれていた 58文を強調表示している．右側の図はそ
の拡大図である．t-SNEではこれらの文は 7クラスターに分割
されており，その一部は料理とは無関係のクラスターに含まれ
ていた．NPDVでは，「メバル，ガシラはこれからが本番」，「あ
つあつをどうぞ。」という文は料理クラスターに属している．し
かし，t-SNEでは，前者は芸能クラスターに，後者は様々な文
が入り混じるクラスターに含まれていた．NPDVでは，t-SNE

（注2）：http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/˜m-suzuki/jawiki_vector/

— 7 —



図 7: t-SNE において，NPDVでは図 5 の料理クラスターに含まれた
文を強調表示した散布図とその拡大図

とは異なり，観測値ではなく NN-iWMMで推定された潜在変
数を圧縮して可視化表現を得る．NN-iWMM を用いた圧縮に
より，観測値よりも文意を正確に反映する潜在変数が推定さ
れ，それを再び圧縮したことで，より誤謬の少ない可視化につ
ながった可能性がある．
データセットに内在するクラスターを把握することは，デー
タ分析を行う上で重要な情報となる．ラベルデータはクラス
ター構造を知るための強力なヒントになるが，実際のデータ分
析ではラベルデータを利用できないことも多い．提案手法は，
t-SNE等と異なり，NN-iWMMで推定されたクラスター割り
当てを可視化に反映できるという利点がある．さらに本実験か
らは，それらのクラスターが類似した個体同士で形成される，妥
当性が高いものであることを確認した．加えて，クラスターの
境界が明確で視認性の高い散布図が得られるため，ラベルデー
タが利用できない状況でも，提案手法による可視化は，データ
セットのクラスター構造の直感的な理解を促進し得る．

6. ま と め
本稿では，新たな深層潜在変数モデルである NN-iWMMと

t-SNE を統合した，可視化のための確率モデルである NPDV
を提案した．提案手法は，NNGPカーネルに基づく L層無限
ユニット NNの利用や，無限混合ガウス分布による潜在変数の
モデル化により．従来の深層潜在変数モデルよりも少ない超パ
ラメータで学習が行われる．また，重み，バイアスを用いる通
常の NNとは異なり，NNGPカーネルは 2つのパラメータで
NN による変換を定義できるため，NPDV は学習されるパラ
メータ数も少ない．実験では，既存手法と比較して，NPDVが
個体の特徴の違いを高精度に反映した可視化を行うことが示さ
れた．加えて，文データの可視化実験から，NPDVでは，特徴
の似た個体が集まってクラスターを形成する，クラスターの境
界が明確で視認性の高い散布図が得られるという性質を確認し
た．これらの性質から，NPDVによる可視化は，ラベルデータ
が利用できない状況でも，データセット内のクラスター構造の
直感的な理解を促進する．
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