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1 はじめに

近年，インターネット上でマルチモーダルなデータが大量

に流通するようになった．たとえば Youtubeの動画データは，
映像・音声・テキストの 3モダリティから構成される．この
ようなマルチモダリティデータの解析や可視化手法の開発は

ますます重要になっている．

マルチモダリティデータ解析の主要なアプローチのひと

つに，部分空間法に基づく方法がある∗．これはモダリティ

間に共通する因子，すなわち潜在変数を見出すものである

[1]．代表的な手法として正準相関分析 (Canonical Correlation
Analysis: CCA) がある [2]．また非線形手法としてはカーネ
ル CCA や Shared Gaussian Process Latent Variable Model な
どがある [3][4][5]．
一方，モダリティ間の共通因子だけでなく，各モダリティ

固有の因子にも注目する場合がある．このような分析法とし

てインターバッテリー因子分析 (Inter-Battery Factor Anaysis:
IBFA) がある [6]．IBFA は全モダリティに共通する因子と，
各モダリティ固有の因子に分解する．IBFA は心理学の分野
で古くから存在する解析法であるが，近年再び機械学習の分

野で注目を浴びている [7][8]．
本研究の目的は自己組織化マップ (Self-Organizing Map:

SOM) を拡張し，マルチモダリティデータのインターバッテ
リー解析法を実現することである．すなわち全モダリティ

共通のマップと，各モダリティ固有のマップの組み合わせで

データを可視化する Inter-Battery SOM (IB-SOM)の開発であ
る．本研究では M モダリティデータが M 個の固有因子と 1
個の共通因子から生成される Wing 型の生成モデルを仮定し
(図 1)，IB-SOMのアルゴリズムを導出した．さらに IB-SOM
をワインデータに応用し，化学成分量データとソムリエによ

る官能評価データのインターバッテリー解析を行った．

2 問題設定

観測データ集合を X = {xn}とし，データベクトル xn は M

モダリティの直和 xn = x1
n⊕ · · ·⊕xM

n とする．ここで xm ∈ RDm

である．一方，潜在変数 z0 を全モダリティの共通因子，zm を

第 mモダリティの固有因子とする．このとき観測データは滑
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図 1 (a) SOMの生成モデル．(b)IB-SOMの生成モデル．

図 2 IB-SOMの生成モデルの概念図．

図 3 IB-SOMのアーキテクチャ．

らかな位相同型写像により

xm = f m(z0, zm) + ε (1)

として生成されると仮定する (図 2) ．ここで zm と zm′ は

互いに独立であるとする．また ε は観測ノイズであり，本

稿では N(0, σ2
mI) とする．このようなマルチモダリティデー

タが観測されたとき，IB-SOM の目的は潜在変数 {zm
n } (m =

0, . . . ,M, n = 1, . . . ,N) および写像 { f m} を推定することで
ある．
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(a)真のモデル (第 1モダリティ) (b)真のモデル (第 2モダリティ)

(c)学習データ (第 1モダリティ) (d)学習データ (第 2モダリティ)

図 4 学習データ．共通因子：実線 (赤)，固有因子：破線 (青)．

3 アルゴリズム

SOM では潜在空間を K 個のノードに離散化する．今，第

k ノードの潜在空間における位置ベクトルを ζk とし，観測空

間への写像先を yk = f (ζk)とする．yk は参照ベクトルとも呼

ばれる．またデータ xn に対してもっとも近い参照ベクトル

を持つノードを勝者ノードと呼び，k̂n と表記する．そして潜

在変数 zn の推定値を ẑn := ζ k̂n
とする．SOMの目的はデータ

X = {xn} に対する潜在変数の推定値 Z = {ẑn} を得ることと，
写像 Y = (yk)を得ることである．
多くの先行研究により，SOMの目的関数は次式であること

が示されている [9][10][11][12][13]．

L =
N∑

n=1

K∑
k=1

Hk̂nk ∥xn − yk∥2 (2)

ここで Hkk′ は近傍関数である．SOM のアルゴリズムは勝者
ノード {k̂n} と参照ベクトル (yk) を交互に更新し，反復的に
(2)を最適化する．具体的には以下の 2ステップの交互反復で
ある．

■Step 1: 勝者ノードの決定

まず各データについてもっとも近い参照ベクトルを持つノー

ドを勝者とする．

k̂n = arg min
k

K∑
k′=1

Hkk′ ∥xn − yk′∥2 (3)

ここで近傍関数 Hkk′ は

Hkk′ = exp

−
∥∥∥ζk − ζk′

∥∥∥2
2σ2(t)

 (4)

である．また σは近傍半径であり，学習ステップ t とともに

減少させる．なお実際の (3) の計算では写像が十分滑らかで
あると仮定し，近似的に

k̂n = arg min
k
∥xn − yk∥2 (5)

と求める．

■Step 2: 参照ベクトルの更新

次いで参照ベクトル (yk)を更新する．

yk =

N∑
n=1

Rnkxn (6)

ここで Rnk = 1/gkHk̂nk および gk =
∑N

n=1 Hk̂nk である．

3.1 IB-SOMのアルゴリズム

M モダリティデータに対し，IB-SOM は M 個の固有潜在

空間 {Zm}と 1個の共通潜在空間Z0 を持ち，それぞれ Km 個

のノードに離散化する．本稿では第 mモダリティのノード番

号を km と表記する．

一方，M 個の写像 { f m(z0, zm)} は M 組の参照ベクトル

{Ym} = {(ym
k0km )}により，

ym
k0km := f m(ζk0 , ζkm ) (7)

と表される (図 3)．
IB-SOMの目的関数は (2)を拡張し

L =
N∑

n=1

M∑
m=1

K0∑
k0=1

Km∑
km=1

ηmH0
k̂0

nk0 Hm
k̂1

nk1

∥∥∥xm
n − ym

k0km

∥∥∥2
+ λ

M∑
m=1

M∑
m′=1

I(zm, zm′ ) (8)
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(a) IB-SOM (第 1モダリティ) (b) IB-SOM (第 2モダリティ)

(c) SOM (第 1モダリティ) (d) SOM (第 2モダリティ)

図 5 学習結果．共通因子：実線 (赤)，固有因子：破線 (青)．

となる．ここで ηm は第 m モダリティに対する重みであり，

本稿では ηm = 1/Dm とした．また I(zm, zm′ ) は相互情報量で
あり，固有潜在変数間の独立性が高いほど目的関数は小さく

なる．IB-SOMはこの目的関数を反復的に最小化する．

■勝者ノードの決定

データ xn に対する勝者ノードを k̂n = (k̂0
n, . . . , k̂

M
n ) とする．

(8)より

k̂n = arg min
k

M∑
m=1

K0∑
k0′=1

Km∑
km′=1

ηmH0
k0k0′H

m
kmkm′

∥∥∥xm
n − ym

k0′km′

∥∥∥2
+ λ

M∑
m=1

M∑
m′=1

ln
[

Pkmkm′

Pkm Pkm′

]
(9)

となる．ここで Pkm はノード km が勝者になった頻度，Pkmkm′

はノード対 (km, km′ )が同時に勝者になった頻度である．さら
に (5)同様の近似を導入し，

k̂n = arg min
k

M∑
m=1

ηm
∥∥∥xm

n − ym
k0km

∥∥∥2
+ λ

M∑
m=1

M∑
m′=1

ln
[

Pkmkm′

Pkm Pkm′

]
(10)

として勝者を決定する．

■参照ベクトルの更新

参照ベクトルは次式で更新する．

ym
k0km =

N∑
n=1

Rm
nk0km xm

n (11)

ここで

Rm
nk0km =

1
gm

k0km

H0
k̂0

nk0 Hm
k̂m

n km (12)

gm
k0km =

N∑
n=1

H0
k̂0

nk0 Hm
k̂m

n km (13)

である．

4 シミュレーション

人工データを用いた本アルゴリズムの検証を行った．学習

データの生成に用いた真のモデルを図 4 (a) (b)に，学習デー
タを図 4 (c) (d) に示す．共通潜在変数 z0 と固有潜在変数 zm

は [−1 + 1]の範囲で独立に一様乱数から生成した．学習デー
タは非線形関数 f m(z0, zm)にノイズを加えたものである．

IB-SOM の学習結果と各モダリティを個別に通常の SOM
で学習した結果を図 5に示す．IB-SOMが推定した共通因子
と固有因子の張る座標軸 (図 5 (a) (b) )は真のモデルの座標軸
を再現できている．一方 SOM は，第 1 モダリティのデータ
を多様体で近似表現できているが，共通因子と固有因子は推

定できていない (図 5 (c) ) ．また第 2 モダリティの SOM の
学習結果 (図 5 (d) ) では多様体が捻じれており，データを多
様体で表現できていない．従って，IB-SOM は通常の SOM
単独では学習が困難なデータも他方のモダリティデータを活

用することで学習できることが分かった．人工データによる

検証は他のモデルから生成したデータでも行い，IB-SOMの
再現性を確認した．
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(a)

(b)

(c)

図 6 (a)ラベル説明．(b) IB-SOMの学習結果．(c) SOMの学習結果．学習結果は U-matrixで表示．
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(a) (b)

図 7 (a) 1-Hexen-3-olの含有量．(b)花系の香り．赤：強，青：弱

(a) (b)

図 8 (a) 1-Hexen-3-olの含有量．(b)柑橘系の香り．

5 ワインデータ解析

IB-SOM の実応用として，ワインに関するインターバッ

テリー解析を行った．ここで用いたのはガスクロマトグラ

フィーによる化学成分含有量と，ソムリエによる官能評価

データの 2モダリティデータである．
解析対象としたワインは，田崎ワインサロンがソムリエの

授業で用いる 55本である．化学成分の抽出には固相マイクロ
抽出法 (Solid Phase Micro Extraction: SPME)とヘッドスペー
ス法を組み合わせた HS-SPME法を用い，抽出成分の分析は
ガスクロマトグラフィーにより行った．含有量の分布は対数

ガウス分布に従うと仮定して，規格化を行った．

官能評価データの収集にはインターネット上のワインデー

タベース (Wine-searcher)での，ワイン名と生産年が同一の試
料の評価コメントを使用した．ワインの官能評価はアロマホ

イールとして表現され，大分類 13項目，中分類 29項目，小
分類 94項目の階層分類となっている．今回は中分類を用い，
該当ワインに無かった項目を除く 17次元ベクトルを学習デー
タとした．そしてアロマが認められる場合は 1，認められな
い場合は 0とし，「わずかに」，「ほのかに」等の表現がある場
合には 0.5とした．

IB-SOM のマップ (図 6 (b) ) と SOM のマップ (図 6 (c) )
のどちらも赤ワインと白ワインが大きく分かれている．ま

た SOMは赤と白の違いが斜め方向に現ているのに対し，IB-
SOM では共通因子の方向に現れている．さらに IB-SOM の
マップでは，共通因子の方向に赤と白の違いだけでなく，ブ

ドウの品種の違いがわずかに現れている．

また IB-SOMではコンポーネントプレーン表示により，ど
の化学成分が香りと関係についても解析できる．フェネチル

アルコールの含有量は縦に強弱が分かれており (図 7 (a) )，何
らかの香りと相関があることが分かる．実際フェネチルアル
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コールはバラ様の香気を有することが知られており [14]，花
系の香りでも下の方が強く出ている (図 7 (b) ) ．このように
IB-SOM では，どの化学成分と香りが相関があるのかを可視
化することができる．また 1-Hexen-3-olは白ワインに多く含
まれており (図 8 (a) ) ，多くの白ワインは柑橘系の香りを含
んでいる (図 8 (b) )．つまり 1-Hexen-3-olは柑橘系の香りに
関係していると予想できる．このように IB-SOMを用いるこ
とで，クラスタリングだけでなくモダリティ間の関係も解析

も可能である．

6 おわりに

本研究では 2 モダリティデータを扱った．3 モダリティ以
上のデータに対しても，全モダリティの共通因子とモダリ

ティ固有因子のみの場合には本手法は適用できる．しかし各

モダリティ同士の共通因子も考慮する場合は，さらなる検討

が必要となる．この場合，推定する因子数がモダリティ数 M

に対して 2M − 1 になり，計算コストが指数的に増えてしま
う．そのため共通因子が存在するかどうかや不要な因子であ

るかどうかの，因子数推定や因子の次元推定が必要となる．

今後の展望として，この因子数推定と因子の次数推定が課

題となる．これはマルチモダリティ解析だけの課題でなく，

部分空間学習における潜在空間の次元推定としても重要な

テーマである．
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