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論文要旨

本論文は集合データの Visual Analytics (VA)を実現する汎用的方法論を提案するもの

である．VAとは，人間とデータ分析システムが視覚的インタラクションを介してデータ

分析・仮説検証・意思決定を行う過程を指す．すなわち VAはデータ駆動型意思決定にお

ける人間主導的アプローチであり，全自動化型の AI主導的アプローチの対極としてその

重要性が高まっている．本論文は VA の中でも未開拓な領域である集合データの VA シ

ステムを対象とする．集合データの典型例はビジネスやスポーツにおけるチームデータで

あり，既存チームの分析と新規チームのメンバー選択支援が VAシステムの主な用途とな

る．本研究の目的は，このような集合データ VAシステムを実現する汎用的な方法論を確

立することである．

本論文の主な貢献は次の通りである．(1) 集合データ VAシステムが満たすべき要件を

明確化し，要件を満たす上で克服すべき困難点を明らかにした．(2) 多様体上の確率分布

表現を用いた集合データのモデル化法を実現した．これにより既存チームの分析と新規

チームの生成・予測が可能となった．(3) さまざまなデータ構造に適応可能な多様体ネッ

トワークモデルを提案した．(4) ユーザの関心標的の指示により駆動されるインタラク

ティブな視覚的インタフェースを実現した．これにより複数要因が絡まったデータに対す

る対話的分析が可能になった．(1)(2)により集合データ VAの方法論が確立され，(3)(4)

により汎用的 VAシステムの構築法が確立された．これらは VAの分野において今まで達

成されなかった成果である．

本論文の構成は次の通りである．第一章では序論として人間主導的データ駆動アプロー

チとしての VAについて概説し，さらに集合データ VAの必要性と課題，提案手法のキー

アイディアと本論文の貢献について述べる．

第二章では本研究の背景と関連研究について三つの観点から述べる．第一は VAの観点

であり，VAの枠組みや現在までの研究動向について詳しく解説する．第二は機械学習の

観点であり，集合データを扱う機械学習の困難点や既存のアプローチ，および最近の研究

動向について解説する．とりわけ本研究と関わりの深い集合データの生成モデルについて

詳しく述べる．第三はデータ駆動型のチーム編成支援の観点であり，既存の研究群を自動

化型・情報提示型・VA型の三種に分類して概説する．

第三章では集合データ VAに求められる要件を定義する．集合データ VAという概念自

体が本研究独自のものであるため，その概念と要件を定義し，さらに実現上の技術的課題

を明らかにする．具体的には集合データ VAのシステムが満たすべき四つの要件と，シス

テムの汎用的構築手法が満たすべき一つの要件を定義する．
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第四章では集合データ VAシステムの構築法を提案する．まず多様体上の確率分布表現

を用いた集合データのモデリング法を述べ，次に複雑なデータ構造に適応可能な多様体

ネットワークモデリングへの拡張を述べる．さらに対話的な可視化を実現する視覚的イン

タフェースの構築法についても述べる．

第五章は提案手法のデモンストレーションである．提案手法を用いてバスケットボール

チームの VAシステムを構築し，過去のメンバー構成とゲーム成績のデータ分析や，新規

ゲームにおけるメンバー選択支援などをデモンストレーションする．また比較手法となる

VAシステムを構築し，提案システムが十分な能力を持つことを実証する．

第六章は議論である．第三章で定義した要件の妥当性の検証や，提案手法のさらなる拡

張についての検討を行う．また提案手法のデータモデリングの枠組みと，既存の機械学習

のパラダイムとの関連についても述べている．

第七章は総括として本論文をまとめる．

以上，本論文では集合データ VAシステムの実現を提案するとともに，汎用的な VAシ

ステムの構築方法を提案した．本研究の意義は単一用途の VAシステムを開発したことで

はなく，集合データを含むさまざまなデータに適応可能な汎用的 VAシステムの構築法を

実現したことにある．これは用途特化型の VAシステム開発が多い VA研究領域において

は稀有な試みといえる．すなわち本研究は人間主導型データ駆動アプローチの新たな基盤

構築をめざしたものである．
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第 1章

序論

1.1 本研究の背景と目的

1.1.1 データ駆動型意思決定

さまざまな分野において，データを活用することで有効な意思決定を下す，いわゆるデー

タ駆動型意思決定が重要視され始めている．ビジネスの領域はその傾向が特に顕著であ

り [1,2]，データ駆動型意思決定のための組織やシステムの改革（Digital Transformation:

DX）に関する調査結果 [3]によると，データ利活用について何らかの計画を立てている，

もしくは既に取り組んでいる企業の割合は 97%に達している．また DXについて成熟し

た計画の立案や多額の投資を行っていると評価された企業（Digital Adopters）の割合は

2016年に 14%であったのに対して 2020年には 39%と 4年間で 25%増加している．こ

のことから各企業はここ数年でデータ活用のための内部改革を加速的に進めているのが分

かる．その他にも政治 [4]，スポーツ [5]，医療 [6]といった領域でデータ駆動型意思決定

への注目は高まり続けている．

そのようなデータ駆動型意思決定として代表的なアプローチの 1つは，意思決定の自動

化，つまりコンピュータシステムによる意思決定の代理である．自動化が盛んに推進され

ている場面の具体例としては，金融における融資の審査 [7]やWebサービスにおける消

費者へのレコメンドや広告配信 [8]などが挙げられる．つまり意思決定を大量に行う必要

があり，個々の意思決定の重要性が比較的低い場面において自動化が推進される傾向があ

る．このような場面における意思決定の自動化は，効率化や属人性の解消といった効果が

期待できる．自動化を実現するためには，システム上に意思決定の機構を実装する必要が

ある．従って意思決定を自動化するための最低限の条件として次の 2つが挙げられる．1

つ目は定式化可能であることで，最適化したい定量的な基準が明確である必要がある．2

つ目は状況の判断とそれに伴う意思決定のルールが分かっている，もしくは大量に存在す
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るデータに暗黙的な判断のルールが内在していると見なせる状況である*1．

一方で実社会の意思決定の場面では，自動化することができない，もしくは自動化する

ことが不適切な場合もある．前者の例としては，定式化できるほど問題を具体的に定義す

ることが難しい場合である．例えば最適化したい基準が複数あり，それらはトレードオフ

の関係にあるような状況である．このような場合は，人間がトレードオフの妥協点を探

る，もしくはトレードオフの打開策を検討する必要がある．一方で後者の例としては，定

量化できない情報が重要である場合も挙げられる．具体的には衣服の販売戦略の策定のよ

うな状況では，衣服についての定量化できる情報よりも衣服から受ける印象といった定性

的な情報が重要となることは大いに考えられる．従ってこのような状況では人間の目で確

認するというプロセスがデータ分析の中に入っていることが望ましいと考えられる．また

別の自動化が不適切な場面の例としては，一度の意思決定の重要度が極めて高い場合も挙

げられる．具体的な場面としては企業の経営上の判断や政府の政策決定などである．この

ような問題の担当者は 2種類の「責任」が問われる [10]．1つ目は意思決定前に問われる

その意思決定の結果に対する責任 (Responsibility)である．2つ目は結果が出た後でそれ

を説明する責任 (Accountability) である．よってこの場面においても，人間を介さない

完全な自動化は適していないと考えられる.

1.1.2 Visual Analytics (VA): 「人間主導」なデータ駆動型意思決定

ここまでの議論を踏まえて，複雑かつ重大な問題に対するデータ駆動型の意思決定の形

として考えられるのは，人間自身の意思決定をデータ分析によって支援するシステムの構

築である．より具体的には，システムがデータ分析結果を提示することで，推論・予測と

いった問題解決に有効な認知能力を人間から引き出し，人間自身がデータについて理解を

深めながら最終的な意思決定を下せる，そのような意思決定のプロセスを実現することで

ある．

このような動機のもとで発展を続けてきたのが Visual Analytics (VA) [11]である．本

論文において VAとは「コンピュータと人間との間に生じる視覚的なインタラクションを

通して，探索的なデータ分析・仮説検証・意思決定を人間が主導して行うための方法論や

技術」と定義する．ここで，データを入力として，意思決定の結果を出力する「データ駆

動型意思決定システム」を考えてみる．先程の完全自動化型と VA，それぞれのアーキテ

クチャを比較しているのが図 1.1である．完全自動化型の場合，意思決定システムはコン

ピュータシステムそのものである．データはまず統計手法や機械学習手法のような自動分

*1 「大量に存在するデータに暗黙的な判断のルールが内在していると見なせる状況」において意思決定を自
動化する際は，機械学習やデータマイニングの技術によってデータから帰納的に判断機構を構築し，数理
最適化技術を利用して意思決定機構を構築することになる [9]
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(a) 完全自動化型のデータ駆動型意思決定

(b) Visual Analyticsによるデータ駆動型意思決定

データ

意思決定システム＝コンピュータ+人間

コンピュータシステム 人間

意思決定結果
視覚的

インタフェース

自動
データ分析
（モデル）

：人間起点の作用

：コンピュータ起点の作用

アルゴリズム
自動

データ分析
（モデル）

データ

意思決定システム＝コンピュータシステム

意思決定結果

：コンピュータ起点の作用コンピュータシステム

図 1.1 完全自動化型のデータ駆動型意思決定 (a)と VAによるデータ駆動型意思決定

(b)の比較．前者は人間が介在することなく，データを元に自動分析技術（モデル）や

アルゴリズムを利用し自動的に意思決定を行う．これに対して後者はデータ分析や意

思決定を人間が起点となって行う「人間主導」なプロセスとなっている．

析技術によって処理され，意思決定に必要な情報が取り出される．その情報を元に，事前

に定義されたルールもしくは数理最適化技術のようなアルゴリズムが意思決定を行う．こ

れに対して VAでは，コンピュータシステムのみならず，人間も含めた二者の総体を意思

決定システムであると捉えている．コンピュータシステムは単純なフィルタリング機能

や統計手法，機械学習手法を備えたデータの自動分析機構（モデルと呼ぶ）と，それと人

間との間を取り持つ視覚的インタフェースから構成される．VAではコンピュータシステ

ムがデータを分析し，その結果を視覚的インタフェース上において可視化する．その結

果を知覚したユーザは，可視化結果から連想されるさらに分析したい関心の対象や観点

（Target of Interest: TOI）をインタフェース上での操作によってコンピュータシステム

にフィードバックする．このコンピュータシステムとユーザのインタラクションを繰り返

しながら人間はデータを探索し，仮説を検証し，知識を得た上で最終的な意思決定を行

う．即ち VAとは，人間が起点となってデータ分析のループと最終的な意思決定を稼働さ

せる，「人間主導」な意思決定システムを目指す枠組みである．

このような VAの枠組みは，前述した複雑かつ重大な意思決定問題に有効であると考え
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られる．データ活用による複雑な問題の支援においては，そもそもどのデータにどのよう

な分析を行えば良いのかを自動的に決めることは難しい．従って複雑な問題に対しては，

VAのようにデータ分析の観点を人間が動的に選択し，それを分析技術にフィードバック

するという人間の認知能力を活かした枠組みが有効であると考えられる．また，最終的な

意思決定も「人間主導」であるという点は，前述した重大な問題につきまとう 2つの責任

の観点からも重要である．

1.1.3 集合データ VAとメンバー選択問題

本論文は VAの枠組みにおいて「集合データ」と呼ばれるデータ構造を扱うためのコン

ピュータシステム（以降 VAシステムと呼ぶ）を構築する方法を議論する．この集合デー

タを取り扱う VA のことを本論文では集合データ VA と呼ぶことにする．ここでの集合

データとは，要素として数ベクトルで表現された特徴量を取る集合のことであり，この集

合という単位が分析の対象となる．この集合データが複数得られた場合，データセット全

体は特徴量集合の集合となる．集合データはさまざまな場面で見られるデータ構造であり

ながら扱いが難しい対象であることが知られており，近年ではその取り扱い方が機械学

習の領域を中心に活発に議論されている [12, 13]．本論文はこの集合データの集合を含む

データセットに対して，VAの枠組みによる人間主導なデータ分析・仮説検証を実現する

意思決定支援システムの構築方法を検討する.

本論文が集合データ VA の実現を目指す動機の 1 つは，メンバー選択という集合デー

タが登場する典型的な問題に対して，人間主導型の支援を実現することである．メンバー

選択とは選択可能なメンバーの集合が与えられたときに，その出力が最大となるように部

分集合を選択する問題である．このような場面の具体例としてチーム編成が挙げられる．

チーム編成では選択可能なメンバー*2の集合から，その成果が最大となるようにチームを

構成するメンバーを決める必要がある．このとき個々のメンバーの能力が数ベクトルとし

て表現されている場合，メンバーの集合であるチームは集合データとして表現される．ま

た別のメンバー選択の具体例としてはファッションアウトフィット構成 [14] が挙げられ

る．この問題では，選択可能なファッションアイテムの集合が与えられたときに，受け取

り手が満足するようにアウトフィット（同時に着用しているアイテムの一式）を構成する

アイテム集合を選択する．このとき個々のアイテムの特徴が数ベクトルとして表現されて

いれば，アウトフィットは集合データとして表現される．

メンバー選択は，VAで取り組むべき問題として前述した重大かつ複雑な問題に該当す

る．チーム編成を具体例としてメンバー選択の重大性について述べると，組織というのは

*2 メンバー選択におけるメンバーは数学における集合の要素という意味での member を指している．これ
に対してチーム編成におけるメンバーは，チームを構成する人員のことを指している．
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分野を問わずチーム単位で活動するため，取り組む活動によっては編成したチームの成果

が組織の命運を左右する．従って活動前の時点でいかに良いチームを編成するかというこ

とが重要になる．当然のことながら，編成を行うチームのマネージャには Responsibility

と Accountability という 2 つの責任が生じてくる．従って，VA のように最終的な判断

がマネージャに委ねられることが必須となる．

一方でメンバー選択の定式化し難いほどの複雑さには次の 3つの側面がある．1つ目は

メンバーの組合せと出力の関係が非常に複雑であること，2つ目はメンバーの組合せ以外

の要因を考慮しなければならない場合があること，3つ目はメンバーの組合せに対する評

価が主観的かつ定性的に与えられる場合があることである．チーム編成を具体例として

詳しく述べると，1つ目のメンバーの組合せと出力との間の関係が複雑である理由は，シ

ナジー効果 [15–17]にある．シナジー効果とは，メンバーの組合せによって，個々人が出

す成果の総量をチームが出す成果が上回る，もしくは下回る現象のことである．そのた

め，単純に個々人の能力を表現する特徴量の総和や平均を取る処理を行うのではなく，メ

ンバーの組合せの情報を保った表現，つまり集合データを扱う必要がある．しかしなが

ら，集合データを入力とした関数のモデル化は決して容易ではない [12,13]．2つ目のメン

バーの組合せ以外の要因とは，チームが取り組むタスクの種類や外的要因（チームスポー

ツであれば敵チーム，ビジネスであればマーケットの状況など，マネージャやメンバーが

制御できない要因）に相当する．現実的なチーム編成の状況を定式化する場合，これらの

要因を考慮することが求められる．3つ目のメンバーの組合せに対する評価が定性的・主

観的に与えられる状況の典型例はファッションアウトフィット構成である．この問題では

アイテム同士の相互的な相性の良さを考慮しながらアイテムの集合を選択する必要がある

が，この場合「相性が良い」という判断はアウトフィットの受け取り手によって主観的か

つ定性的に行われるものである．このような場合に問題を定式化し計算機上で実装するこ

とは困難である．

このようにメンバー選択とは複雑かつ重大な問題であり，このような問題にこそ VAの

アプローチは有効である．チーム編成を例に VAアプローチの利点を挙げると，チームマ

ネージャは VA システムとのインタラクションを通して，過去のデータの分析結果から

チームの強みや弱みについて仮説を立てることが可能になる．またマネージャはその仮説

についてデータを探索し検証を行うことができる．その結果として，マネージャはシステ

ムから得た知識とユーザ自身が持つ経験的な知識を統合し，最終的な決定を下すことがで

きる．チーム編成におけるデータ駆動型意思決定支援の既存研究のほとんどは完全自動化

型のアプローチ [18–20]であるため，VAアプローチの実現の必要性は高い．そしてチー

ム編成を含むメンバー選択では集合データを扱う必要があるため，本研究で焦点を当てる

集合データ VAの確立は重要な課題であると言える．
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データ

意思決定システム

提案手法によって構築されたVAシステム

ユーザ

視覚的インターフェース
（マップ集合）

多様体
ネットワーク
モデル

ランドマーク点
による可視化

等高線や
ヒートマップ
による可視化

メンバーの能力

チームの性質

外的要因

TOIを
指定する

過去のメンバー・チーム

未知のチームや外的要因

分析結果

予測結果

モデル化 意思決定
結果

：人間起点の作用

：VAシステム起点の作用

図 1.2 提案手法のキーコンセプト．地形図の集合の上に可視化される MNM として

データがモデル化される．地形図の上では分析対象（e.g. チーム，構成メンバー，外的

要因）がランドマークのように可視化される．また成果のようなほかの情報は等高線の

ように色付けによって可視化される．

1.2 本研究のゴールとキーアイディア

ここまで述べたように，集合データ VAの実現は，メンバー選択のような集合データを

取り扱う必要のある問題を支援する観点から重要な課題である．しかしながら，集合デー

タは機械学習の領域において取扱いの難しい対象であり [12, 13]，集合データの VAは挑

戦的な課題である．

よって本研究のゴールは，特にメンバー選択支援システムに代表されるような実際の

VAシステムを構築できる，集合データに対する汎用的な手法を確立することである．よ

り具体的には次の 5つの課題*3に取り組む．(1) VAシステムが集合データをどのように

扱うべきか (2) 構成要素，集合の性質，といった集合の出力を決定づける要因の間の関係

をシステムがどのように可視化するべきか (3) システムはどのようにしてユーザ自身によ

る探索的な分析と予測を可能とするのか (4) システムがどのようにして組合せ探索問題を

*3 これらの課題は本論文で定義する集合データ VA システムおよびその汎用構築手法が満たすべき 5 つの
要件に対応している．本研究の実施にあたって VA および集合データを扱う機械学習の領域について広
範な調査を行なったが，集合データを扱う汎用的な VA の方法論の研究は見つけることができなかった．
従って，「集合データ VA とはどのようなものか？」を具体的に定義するため，また提案する手法がゴー
ルである集合データ VAを構築する汎用的な手法となっているかを評価するために，5つの要件を定義し
た．この要件については第 3章にて説明する．
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避けるのか (5) 個々の応用例に対して適応できるような可塑性をいかにして獲得するか．

本論文はこれらの課題を解決する VAシステムの汎用的な構築手法として，生成的多様

体ネットワークモデリングを提案する．提案手法のキーアイディアは，低次元な潜在変数

から集合データとその出力が生成される過程をモデル化することである．このモデルを多

様体ネットワークモデル（Manifold Network Model: MNM）と呼ぶ．集合データの生

成過程を表現するために，メンバーに対する生成モデルとメンバー構成に対する生成モデ

ルとを組み合わせる．また集合データの出力の生成過程を表現するために，出力に関連す

るそれぞれの要因についての生成モデルを導入し，それらを結合する．MNM を利用し

て，集合データ，その要素およびその他の関連する要因の関係性が地形図のような散布図

（マップ）の上で可視化される．これらのマップはユーザが TOIを特定し，関連する情報

を可視化するための対話的な視覚的インタフェースとして利用される．このスキームを図

1.2に示している．提案手法によって構築したシステムの最も重要な役割は，システムと

人間のインタラクションの循環を通して，人間によるデータの探索，仮説検証，知識発見，

チーム候補の検討を支援することである.

1.3 本研究の貢献と本論文の構成

本研究の貢献は次の通りである．

1. 集合データに対する VA システムおよびそれを構築するための方法論が満たすべ

き一般的な要件を定義した．また要件を満たす上で克服すべき困難点を明らかに

した．

2. 多様体上の確率分布表現を用いた集合データのモデル化を実現した．これにより既

存チームの分析と新規チームの生成・予測が可能となった．

3. さまざまなデータ構造に適応可能な多様体ネットワークモデルを提案した．

4. ユーザの TOIの指示により駆動されるインタラクティブな視覚的インタフェース

を実現した．これにより複数要因が絡まったデータに対する対話的分析が可能に

なった．

5. バスケットボールチームのデータに対して提案手法を適用し VAシステムのプロト

タイプを構築しデモンストレーションを行った

貢献 1 により集合データ VA システムを構築する提案手法が解決すべき課題が明確化さ

れ，貢献 2, 3, 4によってその課題を解決する提案手法が実現される．

以降，本論文は次のように構成される．第 2章では本研究の背景と関連研究について三

つの観点から述べる．第一は VAの観点であり，VAの枠組みや現在までの研究動向につ

いて詳しく解説する．第二は機械学習の観点であり，集合データを扱う機械学習の困難点
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や既存のアプローチ，および最近の研究動向について解説する．とりわけ本研究と関わり

の深い集合データの生成モデルについて詳しく述べる．第三はデータ駆動型のチーム編成

支援の観点であり，既存の研究群を自動化型・情報提示型・VA型の三種に分類して概説

する．第 3章では集合データ VAに求められる要件を定義する．集合データ VAという概

念自体が本研究独自のものであるため，その概念と要件を定義し，さらに実現上の技術的

課題を明らかにする．具体的には集合データ VAのシステムが満たすべき四つの要件と，

システムの汎用的構築手法が満たすべき一つの要件を定義する．第 4 章では集合データ

VAシステムの構築法を提案する．まず多様体上の確率分布表現を用いた集合データのモ

デリング法を述べ，次に複雑なデータ構造に適応可能な多様体ネットワークモデリングへ

の拡張を述べる．さらに対話的な可視化を実現する視覚的インタフェースの構築法につい

ても述べる．第 5 章は提案手法のデモンストレーションである．提案手法を用いてバス

ケットボールチームの VAシステムを構築し，過去のメンバー構成とゲーム成績のデータ

分析や，新規ゲームにおけるメンバー選択支援などをデモンストレーションする．また比

較手法となる VAシステムを構築し，提案システムが十分な能力を持つことを実証する．

第 6章は議論である．第三章で定義した要件の妥当性の検証や，提案手法のさらなる拡張

についての検討を行う．また提案手法のデータモデリングの枠組みと，既存の機械学習の

パラダイムとの関連についても述べている．第 7章は総括として本論文をまとめる．
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第 2章

背景と関連研究

本章では本研究の背景や関連研究について 3つの観点から述べる．1つ目の観点は VA

である．VAの意思決定支援の枠組みについて解説した上で，先行研究や本論文における

VAの定義を整理する．2つ目の観点は集合データを取り扱う機械学習である．集合デー

タを扱う困難について解説した上で，近年のアプローチについてまとめる．また提案手法

と関わりの深い集合データの生成モデルについても述べる．3つ目の観点はデータ駆動な

チーム編成支援研究である．既存研究について自動化型・情報提示型・VA型の 3つに分

類して解説する．

2.1 VA

2.1.1 VAの枠組み

図 1.1(b) において VAが考える意思決定支援システムの枠組みについて述べたが，こ

の詳細を示したものが図 2.1である．本節ではこの図を通して，VAではどのような枠組

みのもとで意思決定を支援しようとしているのか解説する．

いま入力をデータ，出力を意思決定結果とするような「意思決定システム」を考える．

VAにおいて，このシステムはコンピュータシステム（以降 VAシステムと呼ぶ）と人間

という二者から構成されると考える．この二者が視覚的なインタラクションを繰り返すこ

とで，人間が主導してデータ探索・仮説検証・知識発見を行い最終的な意思決定を行うの

が VAにおける「意思決定システム」の仕組みである．この視覚的インタラクションにお

いて，VAシステム側から人間への働きかけに相当するのがデータの分析結果の可視化で

あり，人間から VAシステム側への働きかけに相当するのが次に分析したい観点や関心の

対象（TOI）の指定である．

ここからは VAシステムと人間が，それぞれどのような構造を持っているのかを詳しく
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データ

意思決定システム

VAシステム 人間

意思決定
結果

仮説検証
ループ

探索
ループ

知識生成
ループ

視覚的
インタフェースモデル

行動

発見

仮説

知見
知識

図 2.1 データから意思決定の結果を出力する「意思決定システム」を考えた際の VA

の枠組み．意思決定システムは VA システムと人間から構成され，二者のインタラク

ションを繰り返すことでデータ分析・仮説検証・意思決定を行う．VAシステムはデー

タおよびデータを抽出・分析するためのモデル，人間への情報の可視化や人間からの操

作を受ける視覚的インタフェースから成る．人間は探索・仮説検証・知識生成という 3

種類のループが影響を及ぼし合いながら作用するような認知機構を持つと考えられて

いる [21]．

見ていく．まず VAシステムはデータを自動的に抽出・分析する「モデル」と，そのモデ

ルから受け取った情報の可視化と人間の操作を受け取る「視覚的インタフェース」からな

る．本論文で定義するモデルとは，視覚的インタフェース上でデータについての何かしら

の情報を可視化するために，データを処理する機構のことである．この処理の例として

は，人間から TOIとして指定された具体的な特定の対象や特定の条件を満たす複数の対

象を抽出するようなフィルタリングをはじめとして，複数の対象についての統計量を求め

るような統計処理，機械学習手法の適用のような複雑な情報抽出が該当する．一方で視覚

的インタフェースはモデルによって処理された情報を可視化する領域と人間が操作を行う

ためのボタンやチェックボックスのようなコンポーネントを備えた，いわゆるグラフィカ

ル人間インタフェース（GUI）である．

一方で人間はこの視覚的インタフェースを通してデータについての情報を知覚し，そ

れを元に TOIを VAシステムに伝達するが，このインタラクションを生じさせる人間側

の認知プロセスとして次の 3 種類のループ構造が並行して動作していると考えられてい

る [21]．1つ目は「発見（Finding）」と「行動（Action）」を生成する「探索（Exploration）」

のループである．「発見」は可視化結果から見つけた注目すべき情報のことである．「行

動」は発見から促される次の分析のための具体的な行動を指していて，例えば可視化方法

の切り替えやより詳しく知りたい対象の指定といったものである．2つ目のループは「知

見（Insight）」や「仮説（Hypothesis）」を形成する「検証（Verification）」のループであ



2.1 VA 11

る．ここでの「知見」とは，探索ループで生じた「発見」に対して，人間がドメイン知識

を踏まえて解釈したり，推論したりすることで生じる情報の単位である [21]．可視化結果

に含まれる情報そのものではなく，そこからさらに踏み込んだ情報であると言える．この

知見は，分析の対象となる問題についての新たな仮定，つまり「仮説」を生み出すことも

考えられる．この仮説を肯定・否定するための証拠を発見するために次なる行動を促す．

つまり検証ループは探索ループを駆動させ，仮説の真偽を確認し新たな知見を生み出すも

のである．この検証のループを繰り返すことで知見に対する確信が深まり，また複数の知

見の間の関係が体系化され，「知識（Knowledge）」として確立されていく．これが 3つ目

のループである「知識生成」のループである．このように 3種類のループ構造が影響し合

いながら並行して動作している．

この枠組みの元でのデータ分析過程の典型例を挙げると次のようになる．

0. システムが初期可視化（そのためのデータの前処理や分析を含む）を行う．

1. 人間は可視化結果を知覚し，注目すべき「発見」を見出した上で，自身の既存の知

識を踏まえて「知見」を得る．

2. 人間は新しい仮説を作り，それを検証するためにさらなる情報を得ようと TOIを

定め，インタフェース上での操作によって VAシステムに対し TOIを伝える．

3. TOIを元にシステムは分析・可視化を行う

これらのステップを 0から実行し 1～3を繰り返す．その結果として「知識」が生成され

ると考えられる．ステップ 0の初期可視化は VAシステムによって行われるが，その後の

可視化やモデルの分析は基本的に人間から与えられる TOIが起点となって行われており，

「人間主導」な分析過程となっている．

VAの枠組みの特徴は，VAシステム側のアーキテクチャだけでなく，人間側の認知過

程をモデル化しているところである．これは VAの根底にある「人間主導」な意思決定を

目指すという価値観に由来していると考えられる．

2.1.2 VAの定義

前節で紹介した VAの枠組みを踏まえて，本論文では VAを「コンピュータと人間との

間に生じる視覚的なインタラクションを通して，探索的なデータ分析・仮説検証・意思決

定を人間自身が駆動させるための方法論や技術」と定義する．これは複雑で重大な問題に

対してあくまで人間が意思決定を行うために，データ分析や意思決定の過程を人間が主導

して進めていくという VAの「人間主導」な側面に着目した定義である．

ただしこれはあくまで本論文における定義であり，この他にも VA の形式的な定義は

様々な研究者によって試みられている．複数の定義が存在する理由は VAが非常に抽象的
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な概念・枠組みであり，一言で「VAとは何か？」を表現することが難しいためだと考え

られる．

そこで本節では Cui の包括的なレビュー [22] を参考に，VA についての既存の定義に

ついて複数紹介する．これらの定義が VAのどの性質に「VAらしさ」を見出しているの

かという点を紹介し，「VAとは何か」ということへの多面的な理解を試みる．また，既存

の定義と本研究における定義を比較する．

最も古いVAの定義は，2005年に Thomasら [11]によって次のように与えられている．

Visual analytics is “the science of analytical reasoning facilitated by interactive

visual interfaces”.

（Visual analytics とは「インタラクティブな視覚的インタフェースによって促進

される分析的推論の科学」である．）（訳は引用者による）

Thomasは VA分野の創設者であり，単純な情報の可視化方法にとどまらず，人間とのイ

ンタラクションとそれを通したデータ分析の過程に注目すべきであるという視点から VA

という概念を提唱したと考えられる．この定義によって「VAシステムと人間がインタラ

クションする」「そのための視覚的インタフェースを持つ」といういわば VAであるため

の最低限の条件が定められたと言える．

この Thomasらの定義を踏まえた上で，2008年に Keimら [23]は VAを次のように定

義し，VAを具体化した．

Visual analytics “combines automated analysis techniques with interactive vi-

sualizations for an effective understanding, reasoning and decision making on

the basis of very large and complex data sets”.

（Visual analytics は「非常に巨大かつ複雑なデータセットを元にした効果的な理

解や推論，意思決定のために自動化された分析技術をインタラクティブな可視化と

組み合わせたもの」である．）（訳は引用者による）

この「非常に巨大かつ複雑なデータセット」という対象において「効果的な理解や推論，

意思決定」という目的をいかに達成するかということは VA分野における極めて重要な関

心事であり*1，この Keimらの定義によってそれが明確化されたと言える．そもそも「非

常に巨大かつ複雑なデータセット」から意思決定に有用な情報を引き出すことは難しいタ

スクであり [24]，一度きりの情報可視化ではなく情報を引き出す観点を逐次的に切り替え

*1 なお本論文では,この「非常に巨大かつ複雑なデータセット」のうち，「複雑さ」にどう対処するかという
ことは主要な関心事の 1 つであるが，「巨大さ」をどう扱うかということについては言及しない．だがこ
の「巨大さ」への対処は VA 分野の重要な動機の 1 つであることを付け加えておく．巨大なデータに対
する可視化の困難といった詳細については伊藤の著書 [24]が詳しい．
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られるインタラクティブな可視化の必要性がこの定義によって強調されていると言える．

ここまでの定義を踏まえた上で Cuiは 2019年に次のように定義している．

Visual analytics is a multidisciplinary research field mainly based on visualiza-

tion, algorithmic data analysis and analytical reasoning, which takes advantage

of visualization and interactions as suitable tools to integrate human judgment

into the KDD process to visually discover explainable patterns (knowledge) and

to gain insight into large and complex data sets.

（Visual Analytics とは人間の判断をデータベースからの知識発見（Knowledge

discovery in databases: KDD）過程に統合して説明可能なパターン（知識）を視

覚的に発見し大規模で複雑なデータセットへの洞察を得るための適切なツールとし

ての可視化とインタラクションを活用した主に可視化・アルゴリズムによるデータ

分析・分析的推論に基づく学際的な研究分野である．）（訳は引用者による）

この定義で注目すべきなのは「人間の判断を統合する」という点である．Cuiの定義は，

Keim らの定義によって確立された VA の対象と目的を踏まえた上で，それらに対する

「人間の判断を統合する」というアプローチをとるのが「VAらしさ」の一つであると定義

しているのである．

そして本論文では VAを次のように定義する．

VAとは「コンピュータと人間との間に生じる視覚的なインタラクションを通して，

探索的なデータ分析・仮説検証・意思決定を人間が主導して行うための方法論や技

術」である．

Cuiが示した「人間の判断を取り込む」という点からさらに踏み込んで，人間をシステム

に取り込んでいるだけ（人間が能動的・受動的かは問わない）ではなく人間が能動的に分

析過程を駆動しているという VA の「人間主導」的な側面を強調しているのが本定義で

ある．

最後にこれらの定義はそれぞれ定義する観点が異なっていることも付け加えておく．

Thomas らは科学としての VA を定義している．一方で Keim らはデータ分析のシステ

ムという観点から定義している．また Cui は研究領域という観点から定義している．そ

して本論文はデータ分析の方法論・技術としての VAを定義している．

2.1.3 VAシステムが提供する可視化とインタラクション

本節では，データ分析の過程における VAシステムの機能について解説する．ここまで

述べてきたように，VAの枠組みにおける VAシステムは，人間が自らデータを探索する
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ためにデータと人間とを橋渡しする役目を担っている．そのため次の 2つの機能が求めら

れる．1つ目は可視化であり，人間が知覚できる情報となるようにデータをモデルが分析

をした上で可視化を行うことである．2つ目はインタラクションであり，人間の TOIを

フィードバックとして受け取り，それをモデルの分析に反映させることである．それぞれ

の機能について，Cuiの分類 [22]を元に詳しく述べる．

可視化

VA システムの可視化について，「どのようなデータから」「どのように分析して」

「どんな視覚表現を」生成しているかという観点から次の 4 つに分類できる．1 つ目は

2D-to-2D，2 つ目は Multi-Dimensional-Reduction-2D，3 つ目は Multi-Dimensional-

transformation-2D，4つ目はMulti-Dimensional-to-3Dである．

1つ目の 2D-to-2Dとは，2次元のデータから 2次元座標系上での視覚表現を生成する

可視化であり（以降，2次元可視化と呼ぶ），最も基本的な可視化のアプローチと言える．

具体例としては，オブジェクトが 2次元空間を移動しているような場面においてオブジェ

クトの各時刻の 2次元座標が得られているような動きを表現するデータに対して，地図上

での動きの軌跡を可視化する VAシステム [25]がある．

一方で 2 つ目の Multi-dimensional-to-2D とは，多次元データを対象とした 2 次元可

視化である．2D-to-2Dの場合は，元々のデータが 2次元座標系に落とし込みやすいため，

データをそのまま 2 次元可視化すること可能である．しかし，ここでの多次元データと

は 3つ以上の次元や属性を持つデータであり，そのままでは 2次元の領域に可視化できな

い．そこでデータの本質的な情報を保ったまま，2次元にまで削減すること考える．この

タスクは機械学習においては次元削減と呼ばれる．次元削減を行えば，2つの次元のそれ

ぞれをグラフの軸にとって，散布図としてデータセットの全体像を可視化することが可能

となる*2．この散布図は類似したデータ同士が近くに配置されるような「近さ」が定義さ

れた地図のような二次元空間であるため，本論文ではしばしば「マップ」と呼ぶことにす

る．次元削減手法としては主成分分析（Principal Component Analysis: PCA）[29,30]，

多次元尺度構成法（Multidimensional scaling: MDS）[31]，t分布型確立的近傍埋め込み

（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding: t-SNE）[32]が用いられることが一般

的である．Cui によって示された VA の原則 [22] に”Analyze/Overview first”とあるよ

うに，VAにおいてはまず与えられているデータセットについて概観することが重要であ

り，次元削減法はそれに適したアプローチであると言える．

*2 なお低次元表現を獲得し VA システム上で可視化する対象は高次元データセットだけではない．例とし
てグラフ [26]，離散的な記号である単語 [27]，その系列である文書 [28]が挙げられる．なお，この場合
に低次元表現を獲得するタスクは次元削減ではなく埋め込みと呼ばれることが多い．本研究では集合デー
タに対してこのような低次元な表現を抽出することで可視化を行う．
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3つ目のMulti-Dimensional-transformation-2Dは，次元削減のような複雑な分析処理

を必要としない方法で多変量データを 2次元可視化するものである．この際は平行座標法

（Parallel Coordinate Plots: PCP）やヒートマップといった可視化手法が用いられる．

PCPは多変量データの各次元を表す垂直な線分を左右方向に並べ，特定のデータの各次

元の値を折れ線で結ぶ可視化法である [24]．次元削減の可視化の場合は元のデータの各次

元の情報は埋もれてしまうが，こちらの描画では各次元の相関を視覚的に把握できるとい

う利点がある．だが複数の折れ線が絡み合うためデータが多い場合は視認性に欠ける場合

もあり，また各次元の線分同士の配置によっては本当に必要な相関を見逃してしまうこと

も起こりうる．

4 つ目の Multi-Dimensional-to-3D は多次元データから 3 次元座標系上での視覚表現

（以降，3次元可視化）を生成するものである．実際に Kurzhalsらは眼球運動のデータに

対して人間が自由に視点を制御できる 3次元可視化インタフェースを構築している [33]．

2次元可視化と 3次元可視化の優劣や利点・欠点にはさまざまな議論があり [24]，実現し

たいデータ分析過程や想定する利用者の分析リテラシーに応じて使い分けが必要だと考え

られる．

インタラクション

インタラクションについては，何を指向しているかという点に注目した上で次の 2 つ

の分類がある．1つ目は探索指向であり，2つ目は表現指向である．1つ目の探索指向は

データや可視化の座標系を探索するためのインタラクションを指している．例えば異なる

データの抽出・変換方法の指定や表示領域のズームが挙げられる．一方で 2つ目の表現指

向は，主にモデルが次元削減のような複雑な分析処理を行う際に，人間が自身の知見をモ

デルにフィードバックし，分析に影響を与えるためのインタラクションを持つようなシス

テムである．例えば interactive PCA [34]では，インタフェース上にある複数のスライダ

を調整することで，PCAの次元削減結果を変更することができる．この他でも次元削減

をはじめとする機械学習手法に対して，人間の知見をフィードバックし，機械学習モデル

の学習を向上させようとする試みは複数行われており，詳しくは Endertらのサーベイ論

文 [35]にて言及されている．

2.1.4 Predictive VA (PVA)

VAシステムが提供する情報は，過去のデータに対する分析結果だけにとどまらず，未

知のケースに対する予測結果も含まれる．予測分析を主目的に据えた VA を Predictive

VA (PVA) [36]と呼ぶ．

PVAでは予測モデルの解釈性の向上が主要な目的の 1つとなる．予測分析はデータに
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存在しない未知のケースに対する予測結果を示すため，より直接的に意思決定を支援する

ことができるデータ分析のアプローチである．近年では機械学習に代表されるデータ駆動

な予測モデルが急速に発達しあらゆるドメインで高い予測精度を達成しているが，これら

の手法のブラックボックス性が問題視されており，実際に意思決定に予測結果を利用して

いくためにはモデルの解釈性の向上が重要であることが示唆されている [37]．より具体的

にはモデルは意思決定の結果として「何が」起きるかを予測するだけではなく，それが

「なぜ」起きると予測したのかについての知識を提供することが重要である．これにより

人間は自身の経験的なドメイン知識と予測結果とを照らし合わせたり統合したりした上

で，最終的な意思決定を行うことができる． このモデルの理解を VAによって支援する

のが PVA であり，予測分析のモデリングや結果の探索，モデル選択といった各プロセス

において VA の技術を適用することで，モデルそのものやモデルの予測結果について人間

が主体的に探索し理解を深めることを支援する．

本論文の提案手法によって構築される VAシステムには PVAの側面がある．まずこの

VAシステムでは，任意の集合データに対して，その出力を予測する機能を提供している．

この所望の集合データの指定や，それに対する予測結果の確認は視覚的インタフェース上

でインタラクティブに行うことが可能であり，人間はモデルによる予測結果を探索するこ

とでモデルに対する理解を深めることができる．また，このインタフェース上には過去の

データについての分析結果も同時に表示されるため，人間が所望する未知ケースと類似し

た過去のケースを発見し，そこからモデルの予測根拠について検討することができる．

このような機能を実現できる理由は，提案手法は予測分析を実現するアプローチとして

潜在変数を仮定した生成過程のモデル化を行なっているためである．予測分析の最もシン

プルなアプローチはデータとして得られている変数 x と y のペアに対して，x が決まる

と y が定まるという関係を仮定した上で，その対応関係を表現する関数 y = f(x)を推定

することである．多くの PVAではこのモデル化を前提としている．これに対して，提案

手法の場合は xと y のペアは共通する低次元な潜在変数 z から生成されると仮定する．z

を 2次元程度の可視化できる次元に設定することで，2次元マップの上で予測分析を行う

ことが可能となる．また過去のケースとして得られている既存の xと y のペアについて z

を推論しマップの上で可視化することで，予測分析のインタフェース上に過去の分析結果

も同時に示すことができる．加えて生成的アプローチでは x から y への予測だけではな

く，y から xの予測も可能となるため，2つの変数の間の双方向な探索が可能となる．つ

まり潜在変数を仮定した生成的なデータのモデル化は，インタフェース上でのモデルと人

間とのインタラクションを通して未知のケースの予測と過去のケースの分析をシームレス

に実行でき，なおかつ変数間の因果の方向に依らない探索を実現することが可能であるた

め，PVAの目的の達成に有効なアプローチであると考えられる．
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2.2 集合データを扱う機械学習

2.2.1 集合データの定義

集合データを扱う機械学習について詳しく述べる前に，まずは本論文で扱う集合デー

タとは何か定義する．集合データとは特徴量の集合である．即ち，D 次元の数ベクトル

x ∈ X = RD が集まった集合 X = {xj}nj=1 である．この集合データという単位が分析

対象となる 1サンプルであり，データセット全体としては集合データの集合 {Xi}Ni=1 と

なる．

2.2.2 集合データを扱う困難

機械学習や数理最適化の問題において集合データを扱う際の困難として，代表的なもの

を 3つ紹介する．1つ目は，集合データに対して定義できる距離や類似度が非自明なこと

である．これは集合データが持つ次の 2つの性質 [13]に由来するものである．

• 可変長であること．2 つの集合データ Xi, Xi′ はそれぞれ異なる要素数 ni, ni′ を

持つ．

• 交換可能であること．要素の順序が変わっても同一の集合データと見なす*3．

機械学習で扱う典型的なデータである数ベクトルは固定長かつ各次元が交換不可能であ

り，ユークリッド距離のような自明な距離を導入できる．しかしながら可変長・交換可能

な集合データに定義できる類似度や距離は非自明である．機械学習においてデータとデー

タの間が距離や類似度が定義されていることは本質的に不可欠であり*4，この 2つの性質

は機械学習で集合データを扱うための大きな障害となる．そのため，集合データをどう扱

うか，より厳密に言えばどのようにして集合データをその内在的な性質を保ったまま距離

や類似度を定義できる「表現」に変換するか，という問題が機械学習において大きな研究

課題の 1つとなっている [12, 13]．素朴な表現抽出としては特徴量の総和や平均を取る操

作が考えられるが，タスクの精度の向上のために必要な集合データと集合データの間の差

異が埋もれてしまう可能性がある．

2つ目の困難は，場合によっては集合データX = {xj}nj=1 が観測された過程において，

*3 この性質に由来して，一部の文献 [38,39]では集合データのことを交換可能データ（Exchangeable data）
と呼ぶ．

*4 例えば機械学習の典型的な問題設定である有限の観測データ集合からの関数 f の学習の場合，この関数
の入力に距離や類似度が導入できなければ（関数の定義域が連続性を持たない位相空間であれば)，観測
データにない入力に対して出力を求めること（いわゆる汎化すること）はできない．
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各要素が独立同分布（i.i.d.）に従うと見做せないという点である．例えば集合データをあ

るチームのメンバーの特徴量集合だとすると，成果を最大化するために選出されたライン

ナップであればメンバー間の相互的な相性の良さを考慮して選択されているため，この

ような場合に i.i.d.を仮定することは非現実的である．この点は主に，次節で述べる集合

データの生成タスクにおける困難となる．詳しくは次節で述べる．

3つ目の困難は，集合データ X についての関数 y = f(X)についての最適化は離散最

適化問題になるという点である．任意のX から yを推定する（順問題）を行う関数 f は，

前述の通り類似度や距離が定義できる表現を集合データから抽出することで構築できる．

しかしながらその逆問題，つまり任意の y に対する X を求める問題は，本質的に組合せ

の探索が必要となる．当然ながら，集合データ X の要素数に対して指数的に探索回数は

増加する．

2.2.3 代表的なタスク

集合データを扱う問題としてはメンバー選択以外にも三次元点群のモデリング [40–42]

やマルチタスク学習 [12, 43]などがある．また本研究で定義する集合データには含まれな

いが，要素が離散的なラベルを取る例としてはドキュメント解析 [44]がある．

集合データを扱う必要のある問題は様々だが，これらを定式化すると主要なタスクとし

て識別タスクと生成タスクの 2種類が挙げられる [45]．

識別タスクは集合データ X とそれに付随する出力 y のペアがデータセット {(Xi, yi)}
として与えられているとき，その関係を y = f(X)と仮定した上で関数 f を推定すること

が目的となる．y が連続値を取る場合は回帰問題，離散値を取る場合は分類問題となる．

この f は入力の集合の要素数が変わることを許容し，なおかつ要素の順序に対する不変性

（permutation-invariantと呼ばれる性質）を満たさなければならない．また，f はデータ

セットに含まれない未観測の X に対して出力を予測できなければならないが，前述の通

り集合に対しての距離は自明ではないため，f を獲得する確立された手法というのは存在

しない．近年よく用いられるアプローチは集合を扱うことができるニューラルネットワー

クのモジュールを用いて（詳しくは次節で述べる），識別の精度が高くなるような集合の

表現の抽出を自動的に行うやり方である．

生成タスクでは，与えられた集合データの集合 {Xi} から，集合データを生成したで
あろう確率分布 p(X) = p(x1, . . . ,xn)を推定することが目的となる*5．本論文ではこの

p(X)を集合の生成モデルと呼ぶ．ここで注意すべきなのは 2.2.2節で第 2の困難として

述べた非 i.i.d.という仮定を導入することである．つまり，p(X) =
∏

j p(xj)と仮定せず，

*5 なお，任意の X が与えられた時の確率密度まで計算できるような明示的な p(X)を獲得することことは
要求せず，p(X)からサンプルが生成できるような非明示的な表現でも可とする．
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全ての要素の同時分布としての p(X)を推定する必要がある．その上で p(X)は要素の順

序に対する不変性を満たす必要がある．つまり全部で n!通りあるいかなる順列 perに対

しても p (x1, . . . ,xn) = p
(
xper(1), . . . ,xper(n)

)
である必要がある．このような p(X)の

構築方法は自明ではない．交換可能性は満たさず可変長性のみを満たす状況は自然言語処

理の領域で頻出し，このときよく用いられるアプローチとしては自己回帰型のニューラル

ネットワークで p(X) =
∏n

j=1 p(xj | x1, . . . ,xj−1) とモデル化することである [46, 47]．

しかしこれは交換可能であることを無視したモデル化であり，このモデルに対して集合

データの順序をシャッフルしてデータ拡張を行い学習を行なっても，精度向上は見込めな

いことが知られている [48]．この生成タスクを解決するために様々な手法が提案されてい

る．それらの詳細は 2.2.5で述べる．

2.2.4 代表的なアプローチ

識別タスク・生成タスクを問わず，機械学習における集合データを取り扱う方法は次の

2つのアプローチに分けることができる．

1つ目のアプローチはその集合データの各要素を生成した確率分布 p(x)を考え，その

確率分布の性質を表す統計量を集合データの表現として利用するというものである．素朴

な特徴量としては平均や分散が挙げられるが，この場合より高次なモーメントの情報が欠

落してしまう．この対策としてカーネル平均を用いた方法 [49] や，ノンパラメトリック

に確率分布を推定した上でその確率分布に対するカーネルを定義する方法 [50] が提案さ

れている．

2 つ目は解きたいタスクに有効な特徴量を抽出するような機構を学習により獲得

するアプローチである．集合に対応したニューラルネットワークのモジュールが提

案されており，代表例として素朴なプーリング層をベースとした Deep sets [12]，注

意機構をベースとした Set transformer [13]，最適輸送に基づいた Optimal Transport

Kernel Embedding(OTKE) [51]，常微分方程式を元にしたNeural Exchangeable Neural

Ordinary Differencial Equation(ExNODE) [52]などがある．これらのモジュールをネッ

トワークに組み込めば，目的関数を最適化するように end-to-endに学習を行うことがで

きる．学習がうまくいけば，タスクに適した表現を抽出する機構が自動的に獲得されるこ

とになる．

後者は予測や識別のように，明確な評価指標があり，それを最大化することが最優先と

なるようなタスクを解くような場合に適したアプローチである．一方で何らかの知識発見

をしたいというように評価指標が明確でない場合，二つのアプローチは一概に優劣をつけ

られるものではない．
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集合の生成モデル
de Finetti型

潜在変数 µを考慮

e型

m型

eと mの混合型

µを考慮しない

非 de Finetti型

図 2.2 集合データの生成モデル p(X)の表現方法の分類．まず大きく de Finettiの表

現定理の等式 (2.1) を仮定するか否かによって分かれる．前者は個々の特徴量 x に対

応する潜在変数 µを明示的に導入するか否かでさらに分かれる．また，明示的に µを

導入する場合は m型と e型とその混合の 3種類に分類できる．

2.2.5 集合データの生成モデル

提案手法では集合データの生成タスクを解くことになる．そこで，本節では生成タスク

を解く既存手法について概説する．生成タスクの解く方法は大きく (1) 生成モデル p(X)

に対してどのような仮定を置くか，(2) 仮定した生成モデルのパラメータをデータから

どのように推定するか，という 2つの要素から成る．本節においては主に (1) に着目し，

様々な手法における集合データの生成モデル p(X) の表現方法について図 2.2 の分類に

沿って説明する．

なお，生成タスクの具体例として三次元点群のモデリングがあり，この場合に特化した

手法が数多く提案されているが [53–59]，本節では一般化された特徴量 x ∈ RD に対する

集合データを扱う手法について述べる．

de Finettiの表現定理を仮定するモデル化

困難な p(X)のモデル化においてヒントを与えるのが，次の de Finettiの表現定理 [60]

である．任意の確率分布に従う無限個の交換可能な集合 x1,x2, . . . に対して，その中から

取り出された有限個の部分交換可能集合 X = {x1, . . . ,xn} の同時分布 p(X) に対して，

潜在変数 τ ∈ L(t) を導入した

p(X) =

∫ n∏
j=1

p (xj | τ ) p(τ )dτ (2.1)
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が成り立つような p(x | τ )と p(τ )が存在する．つまりこの定理に基づけば，集合データ

X = {x1, . . . ,xn} の生成過程を次のように考えることができる．まず事前分布 p(τ ) か

ら潜在変数 τ がサンプルされる．次にその潜在変数による条件付き分布 p(x | τ )に従い

X の各要素が独立に生成される．その結果，集合データ X が得られる．

ただし，この de Finetteiの定理が常に成り立つのはあくまで背後に無限個の交換可能

な集合がある前提であり，有限個の集合に関しては必ずしも成り立つわけではない*6．し

かしながら，推定したい集合データの生成モデル p(X)に対して (2.1)が成り立つことを

仮定することで，潜在変数の事前分布 p(τ )と潜在変数 τ による条件付き分布 p(x | τ )さ

え決まれば，その 2 つによって p(X) が一意に定義される．このように集合データの生

成モデルの扱いが容易になることから，式 (2.1)が成り立つという仮定はしばしば導入さ

れる．

また τ は集合データ X の各要素に共通した潜在変数であるため，集合 X の性質を表

現していると言える．この τ を連続潜在変数，つまり固定長の数ベクトルである仮定し，

{Xi} に対する {τi} を推定すれば自明な類似度や距離を定義できる集合データの表現を
得ることができる．また，本論文で目指す集合データに対する VAの観点では，この数ベ

クトルを可視化できる程度に低次元であると仮定することで，集合データの集合の全体像

を概観できるようなマップを獲得することができる．

従って式 (2.1) を仮定した場合，p(X) をどう表現するかという問題は，p(x | τ ) をど

う表現するかという問題に置き換わる*7．まず素朴な p(x | τ ) の表現方法として考えら

れるのは，ガウス分布のようなパラメトリックな確率密度関数，もしくはカーネル密度推

定 [65] のようなノンパラメトリックな確率密度関数を仮定するやり方である．しかしな

がら，前者の場合は表現力に乏しいこと，後者の場合は xが高次元になると必要なデータ

数が莫大になってしまうという欠点がある．

そこでまた別のアプローチとして候補に挙がるのが個々の特徴量 x それぞれに割り当

てられる潜在変数 µ ∈ L(m) を導入するやり方である．これは直感的に言えば，ある τ か

ら生成された X = {x1, . . . ,xn}の要素間の差異を表現する潜在変数であり，要素間で共
通する τ とは対照的である．具体的な p(x | τ )への µの導入方法として，次の 2種類が

*6 交換可能な有限個の集合に対して de Finettiの表現定理を拡張しようという試みは数多くある [61–64]．
中でも [64] では確率測度（(2.1) では p(τ ) に相当）が負を取りうることを許容すれば de Finetti の表
現定理が成り立つことを示している．

*7 厳密には p(τ ) をどう表現するかという問題も含まれるが，p(τ ) には一様分布やガウス分布など適当な
扱いやすい分布を定義することが多い．
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<latexit sha1_base64="PHxwdZ1XeGC5zA3e+2lsALSUHYo="></latexit>g

<latexit sha1_base64="WNJ3MSyXLERI6xWz/mhMPA1PDdA="></latexit>⌧
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(a) (b)

図 2.3 集合データ X = {xj}nj=1 の生成モデル 2種．円は潜在変数を表し，矢印の元

の変数が矢印の先の変数の生成に影響を与える．パネルは左上の回数だけ生成を繰り

返すことを意味する．どちらも X に対応する潜在変数 τ を仮定する．(a) e 型．集合

内に共通する潜在変数 τ と集合内でも要素ごとに異なる µj がそれぞれ独立に生成さ

れ，両者から特定の要素 xj が生成される．(b) m型．まず τ から µj が生成され，そ

こから xj が生成される．

考えられる．

p(x | τ ) =

∫
p(x | µ, τ )p(µ)dµ (2.2)

p(x | τ ) =

∫
p(x | µ) p(µ | τ ) dµ (2.3)

この 2 種類の p(x | τ ) を元に集合データ X の各要素 {x1, . . . ,xn} の生成過程をベイズ
のグラフィカルモデルのように描いたのが図 2.3 になる．Ishibashi らは情報幾何学の観

点から前者のモデルを e 型（図 2.3(a)），後者のモデルを m 型（図 2.3(b)）と呼んでい

る [66]．e型とm型では τ と µと xの間の関係が異なる．e型では p(µ, τ ) = p(µ)p(τ )

と µと τ が独立であるとした上で，p(x | µ, τ )のように特徴量 xが集合内の各要素に共

通する潜在変数 τ と共通しない潜在変数 µの 2つから生成されると仮定している．一方

で m型では µと τ が独立ではなく，p(µ, τ ) = p(µ | τ )p(τ )であることを仮定する．つ

まり τ が定まった上で，チームを構成するメンバーの潜在変数集合 {µ1, . . . ,µn}が生成
される．そして p(x | µ)とあるように，個々のメンバー潜在変数から X = {x1, . . . ,xn}
が生成される．e型とm型は仮定する依存関係が全く異なるため，モデル化の目的やデー

タへの事前知識からどちらを用いるか選ぶ必要がある．

e型の場合は式 (2.2)より p(x | τ )を表現するためには p(x | τ ,µ)を表現することが目

的となる*8．2つの潜在空間から特徴量の空間への写像 g : L(t) × L(m) → X を導入して

p(x | τ ,µ) = N (g(τ ,µ), β−1I) (2.4)

*8 潜在変数 µ の事前分布 p(µ) も定義する必要があるが，これには一様分布やガウス分布など扱いやすい
適当な分布を仮定することが多い
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と定義する．ただし β−1 は等方ガウス分布の分散パラメータである．このとき，

{Xi}Ni=1, Xi = {xij}ni
j=1 から {τi}, {µij}, g を推定することになる．この問題設定は

content/style disentangled representation learning*9とも呼ばれている [67].

µを導入している大多数の既存手法はこちらの e型に分類される．代表的なものとして

は主成分分析 (Principal Component Analysis: PCA)を拡張したMulti-Level Simulta-

neous Component Analysis (MLSCA) [68]や Variational AutoEncoder (VAE) [69]を

拡張したMulti-Level VAE (MLVAE) [67]や Group-based VAE(GVAE) [70]，Nemeth

らの手法 [71] がある．また τ が離散潜在変数となっている手法には Set Distribution

Networks [72]がある．

一方で m型では p(x | µ)と p(µ | τ)を構築する必要がある．前者の p(x | µ)は

p(x | µ) = N (g(µ), β−1I) (2.5)

のように，写像 g : L(m) → X を用いて表現する．β は等方ガウス分布の精度パラメー

タである．後者の p(µ | τ ) の表現方法は各手法によって異なる．VAE をベースとした

Neural Statistician(NS) [43] の basic model では，p(µ | τ )を次のようなガウス分布で

あると仮定する．
p(µ | τ ) = N (µ | µ̄(τ ),Σ(τ )) (2.6)

ただし共分散行列 Σ(τ ) は対角行列であることを仮定する．平均 µ̄(τ ) と Σ(τ ) は τ の

関数となっており，この関数はニューラルネットワークによって表現する．これに対し

て，Hierarchical Tensor SOM Network (HTSOMN) [73]では p(µ | τ )をヒストグラム

としてノンパラメトリックに表現する．具体的には潜在空間 L(m) に O 個の代表点集合

Ḿ = (µ́o)Oo=1, µ́o ∈ L(m) を配置し µ ∈ Ḿ とする．すると p(µ | τ ) は O 次元のパラ

メータ oを持つカテゴリカル分布 Cat(x|o), x ∈ {1, . . . , O}として表現できる．
また一部には e 型と m 型の混合のような表現をする手法も存在する．NS の full

model [43]では，前述した basic modelでは表現力が乏しいとして，τ が µの生成だけ

ではなく xにも影響する e型と m型を混合させたようなモデルを提案している．

提案手法では，de Finettiの表現定理を仮定することで，集合データの潜在変数 τ や各

要素の潜在変数 µ を導入する．これらの潜在変数は集合データや集合の要素についての

マップを作成するために利用される．またこれらのマップを元に VAシステムの視覚的イ

ンタフェースが構築される．

*9 データに対して潜在変数を推定する際に，同じ集合に属している要素間で共通する次元（content）と異
なる次元（style）に分解（disentanglement）された潜在変数を推定しようという考え方に由来する．
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非 de Finetti型のモデル化

提案手法のアプローチとは異なるが，ここで de Finettiの表現定理 (2.1)の形を取らな

いモデルについても簡単に触れておく． 前述の通り，(2.1)による定式化は表現しうる生

成モデルを制限するため，異なる形でモデルを表現することで，表現し得るモデルの集合

を拡張しようという試みがなされている．

FlowScan [74]では交換可能でない系列に対しては自己回帰型モデル [46, 47]でうまく

生成モデルが構築されていることに着目し，集合データの各要素に対して順序づけを行

い，それに対して自己回帰型モデルを適用することで生成モデルを実現している．

Bayesian RecUrrent Neural mOdel (BRUNO) [38]では，X の同時分布 p(X)のモデル

化ではなく，{x1, . . . ,xn−1}が与えられているときの xnの予測分布 p (xn | x1, . . . ,xn−1)

のモデル化を行なっている．このモデリングにおいても de Finettiの表現定理 (2.1)を

p (xn | x1, . . . ,xn−1) =

∫
p (xn | τ ) p (τ | x1, . . . ,xn−1) dτ (2.7)

と導入し p (τ | x1, . . . ,xn−1)と p(x | τ )によってモデル化できる．ただしこの場合 τ の

積分の評価が難しく，そのために近似を導入すれば交換可能性が損なわれる可能性があ

る．BRUNOでは Normalizing Flowの一種である Real NVP [75]と t過程を組み合わ

せることで p (xN | x1, . . . ,xN−1)を直接定義しこの問題を回避している．

BRUNO や FlowScan はモデルが (2.1) の形をしていないというだけで，(2.1) が成

り立つような p(X) であることは暗黙のうちに仮定している [76]．一方で Yang らの手

法 [39]では BRUNOと同じように確率過程に着目しつつ，de Finettiを仮定しないモデ

ル化に成功している．これは確率過程が潜在変数M = {µ1, . . . ,µn} による条件付きの
交換可能な分布 p(X | M)を自然に表現することに着目し，まず p(X)を

p(X) =

∫
p(X | M)p(M)dM (2.8)

=

∫
p(X | M, τ )p(τ )p(M)dτdM (2.9)

と因子分解せず表現する．その上で p(X | M, τ )を表現する確率過程と，M と τ につい

ての周辺化テクニックを提案している．また (2.1)の仮定を避けているその他の手法とし

て Set Flow [76]がある．
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2.3 チームマネジメントにおけるメンバー選択支援

ビジネス [20]，スポーツ [77]，医療 [78]，軍事 [79]，危機管理 [80]，宇宙開発 [81]，ア

カデミア [82] などあらゆる分野において組織はチームという単位で成果の最大化に迫ら

れる．そのためチームマネジメントの領域では，いかに成果を最大化するようなメンバー

を選択するかというチーム編成の問題が重要視されている [83–85]．だが，チームの成果

を最大化するには個々のメンバーの能力だけを考慮するだけでは不十分であり [86, 87]，

個々人が出す成果の総量をチームが出す成果が上回るシナジー効果 [15–17]を生み出すよ

うなメンバーの組合せを考慮する必要があるため，チーム編成は非常に困難であると言

える．

このチーム編成を情報技術によって支援する試みが数多く行われている．基本的にこれ

らの研究はドメインごとの特定の問題に特化して支援するものがほとんどであり，細分化

が進んでいる領域であるが，大きく自動化型・情報提示型・VAによるデータ探索型の 3

つに分類できる．

自動化型ではどのメンバーを選択するかという意思決定をコンピュータによって代理さ

せることを目的としている．具体的には，メンバーの組合せの最適化 [19, 20, 88–92]や起

用すべきメンバーの推薦 [93, 94]が行われている．前者では成果 y をラインナップ X の

関数 y = f(X)によって予測し，この f を用いて組合せ最適化問題を解くものである．関

数 f が実際に解きたい問題に対して適切にモデリングできていることが重要となる．ほ

とんどの場合は専門家の知見を元に著者らが設計を行なっている．Liuら [92]は機械学習

を用いてデータ駆動的に f を獲得することを試みている．後者のメンバー推薦ではチー

ム全体ではなく個人またはごく一部の部分集合に焦点を当てている．例えばチームスポー

ツにおいて特定のポジションに向いたメンバーをデータから発見し推薦する [93]，ディー

プニューラルネットワークで二人のプレイヤーの成果の予測器を構築し特定のプレイヤー

に相性の良い別のプレイヤーを推薦する [94]といったことが行われている．

自動化型とは対照的に，チーム編成の意思決定に有用な情報をデータから抽出しようと

いう試みが情報提示型である．具体的にはチームスポーツにおいてメンバーに対し貢献度

の算出やランク付けを行っている研究や [86,95,96]，規模の大きい研究者組織における研

究者のネットワークのクラスタ構造を解析・可視化し，次に共同研究を行う研究者を発見

しやすくする試み [97]がある．

自動化型と情報提示型は目指す支援の形が異なるため，どのようなチーム編成の場面か

によって使い分けるのが適切であろう．自動化型はクラウドソーシングにおけるチーム編

成 [90]やソーシャルゲームのプレイヤーのチームの編成 [94,98]に利用されており，短時

間に大量のチーム編成を行わなければいけない状況や，達成したい成果が明確で意思決定
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を効率化したいという場合に向いていると言える．別の言い方をすれば，基本的にブラッ

クボックスシステムとして最適な解を提供するだけにとどまっているため，重要な課題に

取り組むようなチームの編成にそのまま適用するのは難しい場合がある．一方で情報提示

型は，最終的な意思決定は人間に委ねられる．従って情報提示型が向いている場面として

あげられるのは，評価の項目が複数ありそのトレードオフを明確に定義できないとき，直

感的に良し悪しを判定したいとき，データ化し難い編成者の知見や知識と統合した上で最

終的な意思決定を行いたいときである．

情報提示型にはこのような利点がある一方で，VAで重要視されるような問題意識の観

点では，システムから人間への一方的な情報の提示で意思決定に有用な知識を抽出できる

のかという懸念がある．これを反映するようにチーム編成支援の領域でも VA システム

を提案する試みが存在する．例えば Zhaoらは従業員のパフォーマンスを評価するための

VAシステムを提案している [99]．Ryooらはサッカーのクラブ間での選手移籍をサポー

トすることを目的に VAを適用している [100]．これらの研究は主にメンバーの組合せと

いうよりも個々のメンバーの成果への貢献度に焦点を当てている．

ここまでの既存研究を踏まえた上で，本論文が取り組む集合データ VAの実現は，チー

ム編成支援の領域に貢献しうるものだと考えられる．その理由は大きく 2つある．1つ目

は VAという人間主導のアプローチが，特にチーム編成のような重大な意思決定を支援す

るのに適しているという点である．2つ目は効果的な支援のためにはメンバーの組合せと

成果の非加算的な関係，即ちシナジーを考慮するのが重要であり，そのためには集合デー

タを扱える必要があるという点である．既存研究，特に自動化型でメンバーの成果を予測

する際には，メンバーの特徴量の集合に対して特徴量の総和や平均を取る [92]，与えられ

ている役割を利用して特徴量を単純に連結する固定ベクトルとして扱う [93]*10，といっ

た処理が行われる．これらは非加算的なふるまいであるシナジーを考慮する上では適切で

はない．即ち集合データを取り扱うということは，チーム編成支援の観点でも取り組む必

要のある課題である．

*10 より詳しく言えば Jayanthら [93]はクリケットのチームにおいて，ポジションごとに複数のメンバーの
特徴ベクトルの平均を取った上で，ポジションごとの特徴ベクトルを連結することでチームの特徴ベクト
ルを得ている．これはポジション内で特徴量の平均を取っている点でシナジーを無視する処理であると言
える．また一般に各メンバーに対してポジションのように明示的な役割が与えられているとは限らないた
め，チーム一般に適用可能な処理ではない．なお，各メンバーに役割が与えられている場合の本手法の適
用方法については 6章で検討している．
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集合データ VAが満たすべき要件

第 2章において，VAという意思決定支援の方法論の枠組みや，集合データを扱う際の

困難について解説した．本章ではこれらを踏まえた上で，本論文で取り組む集合データを

扱う VA（以降，集合データ VAと呼ぶ）とは具体的にどのようなものなのか，集合デー

タ VAが満たすべき要件を定義することを通して述べる（3.1節）．またこの要件を満たす

にあたっての困難と，それを踏まえての本研究のチャレンジについて述べる（3.2節）．

3.1 必要要件の定義

本節では集合データ VAが満たすべき要件を明確化する．一般的なケースについて考え

る前に，典型的な集合データ VAの活用先としてチーム編成の場面を想定し，具体例を交

えながら要件を定義する．その上で要件を一般化し，特定の場面を限定しない要件を定義

する．

3.1.1 チーム編成においてどのような VAシステムが必要とされるか

集合データ VA の典型的な活用先であるチーム編成とは，例えば次のような状況であ

る（より実践的なケースについては [101] を参照のこと）．チームのマネージャは，選出

可能なメンバーの集合が与えられている際に，チーム単位での成果が最大となるようなメ

ンバーの部分集合を選択しなければならない．このときに，各メンバーについてその能力

を表現するような特徴ベクトルや，過去に編成されたチームのラインナップやその時の成

果といったデータを参照できるとする．このような状況において，マネージャは選出メン

バーを決めるために，各メンバーがどのような特徴を持っているかをデータから把握す

る必要があるだろう．だが個々のメンバーの能力だけを考慮するのは不十分であり，メ

ンバーの組合せも考慮する必要がある．なぜならシナジー効果 [15–17]と呼ばれる，メン
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バーの組合せによっては個々人が出す成果の総量をチームが出す成果が上回るような現象

が知られているためである．このメンバーの組合せの検討には，過去のデータからどのよ

うなタイプのチームが結成され，どれだけの成果を達成したのか知ることは有効であろ

う．また多くの場合，マネージャはリスクやコスト，外的な条件などエクストラな要因に

ついても考慮に入れておく必要がある．外的な条件の例としては，チームスポーツであれ

ば敵チームのラインナップなどが挙げられる．これらの絡み合った要因を考慮しながら，

マネージャは候補ラインナップを探索し，複数のラインナップを比較し，1つを選択する

という意思決定を行う必要がある．またその後も，マネージャは意思決定についての説明

も求められる．

このようなシナリオにおける意思決定を支援するための VAシステムを考える．このシ

ステムに求められる要件として次の 4つを定義する．

1. チーム（メンバーの集合）を取り扱うことができる

第一の要件としては，システムはチーム，つまりメンバーの集合を取り扱えることであ

る．より具体的には，マネージャがチーム同士を比較できる，メンバーの数や順序に依存

しないチームの内在的な性質を表現した特徴量を獲得する必要がある．また逆にそのよう

な特徴量がユーザから指定されたときには，システムはそれに対応するチームを生成し推

薦できることが望ましい．

2. 複数の要因の間の複雑にもつれた関係性を解きほぐした分析を提供できる

第二にシステムはメンバーの能力，チームの性質，外的な要因，といったチームの成果

を決定づける複数の要因が複雑に絡み合っているのをそれぞれの要因ごとに分解して分析

結果を提示できる必要がある．チーム編成にまつわる過去のデータは，複数の要因が複雑

に影響しあった結果として得られたものである．このデータから，メンバー同士の比較や

チーム同士の比較といったそれぞれの要因の母集団（以降，ドメインと呼ぶ）の中で閉じ

た分析と，特定のチームと外的要因の組合せについてこのような成果が得られた，といっ

た複数のドメインをまたぐ分析の両方を実現する必要がある．

3. マネージャが新しいラインナップを試行錯誤できる

第三に，システムはマネージャが新しいラインナップを探索できる「テーブルトップ

フィールド」を提供しなければならない．つまり，マネージャ自身が TOIとして任意の

ラインナップ（とその他の条件との任意の組合せ）を与えることができ，システムはそれ

がどのような成果をもたらすのか予測しインタフェース上に提示するような機能が求めら

れる．加えてそのような意思決定の結果「何が」起きるかということだけでなく，その成

果が「なぜ」もたらされるか解釈するためのヒントとなる情報を示す事もまた望ましい機
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能である．

4. 複数のラインナップの概観を提供できる

第四に，システムは考えうる複数のラインナップについて，各ラインナップがどのよう

な傾向を持つかを一目で把握できる概観を提供しなければならない．これは，組合せ爆発

を起こして無数に存在する候補ラインナップの中でマネージャが逐次的に候補を検討して

いかなければならない状況を避けるためである．

3.1.2 必要要件の一般化

前述した 4つの要件を，チーム編成の場面に限らない集合データを扱う問題全般の要件

として一般化すると次のようになる.

1. 集合データを扱える

第一に集合データを扱える必要がある．より厳密に言えば，与えられた集合データ X

からその要素数や順序に依存しない集合データの内在的な性質を示す適切な「表現」を獲

得する必要がある．なおかつ，逆にそのような性質が指定されたときに，対応する集合

データ X を生成もしくは推薦できる必要がある．

2. ドメイン内分析とドメイン間分析の両方をユーザに提供できる

第二にドメイン内分析とドメイン間分析の両方を提供する必要がある．また，両者を別

個のインタフェースとして提供するのではなく，一つのインタフェースの上で実現するこ

とで，ドメイン内分析で得られた仮説や知見を元に TOIを定めてドメイン間解析を行う，

といったシームレスに分析を切り替えられることが望ましい．

3. 集合データとその出力の双方向な予測ができる

第三にシステムは集合データとその出力の双方向な予測ができる必要がある．つまりシ

ステムは過去のデータから，任意の集合データに対する出力の予測モデルを獲得しなけれ

ばならない（集合に対する識別タスク）．また与えられた出力から対応する集合データを

生成しなければならない（集合の生成タスク）．

4. 組合せ探索問題を回避できる

第四に，システムはユーザを組合せ探索問題の煩わしさから解放しなければならない．

すなわち，ユーザが一目で確認できる「集合データの集合の概観」を提供するために，集

合データの集合の構造と，集合データの性質と出力の間の関係を可視化しなければなら
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ない．

ここまでの 4つの要件は全て集合データ VAの「システム」が求められる要件である．

本研究はこれらを満たす特定のシステムを開発するのではなく，これらの要件を満たす

VAシステムを構築する一般的な方法論を開発するものであり，ここでこの方法論に対す

る追加の要件として次の「可塑性」要件を追加する．

5. システム構築手法が個々の応用例に柔軟に適応できること（可塑性）

第五の要件として，システムの構築方法が個々の応用事例に適応できるように，VAシ

ステムを柔軟に設計できることを可能とすることを挙げる．入力（利用可能なデータセッ

ト）と出力（ユーザが見たい可視化された側面）は個々のケースによって異なるため，仮

に応用領域が一緒であっても，手法に対してそのような汎用性は求められる．加えて，VA

のプロセスはそれ自体がダイナミックなものであり，知見や仮説を得た後で異なる視点か

らの追加分析を行うことがしばしばある．その場合には新しいデータセットの追加や異な

る側面での可視化が必要となる．したがって，VAシステムは適応的で拡張的であること

が望ましい．本研究では，この要件を可塑性（plasticity）要件と呼ぶことにする．この要

件を満たすためには，VA システムを構築する方法論が特定のデータ構造に限定されず，

一貫したアプローチで適応・拡張可能な汎用的な枠組みでなければならないと言える．

我々の知る限り，本研究はこの 5要件に取り組む最初の試みである．その理由はおそら

く，次節で詳しく述べる VAシステムにおける集合データを取り扱うことの難しさにある

と考えられる．

3.2 必要要件充足のための困難とチャレンジ

VAシステムが前述の 4つの要件を満たすためには (i) 与えられた集合データからその

出力を推定すること（識別タスク）(ii) 特定の性質を満たすような集合データを生成する

こと（生成タスク）(iii) あらゆる集合データとその性質を可視化すること（可視化タス

ク），という集合データについての 3つのタスクを同時に解く必要がある．

これらのタスクの難しさの根本的な要因は共通している．それは 2.2.2節でも述べたよ

うに，集合データに対する距離や類似度の定義が非自明なことである．前述した識別・生

成・可視化は機械学習における基本的なタスクであるが，これらはデータとデータの間に

距離や類似度が定義できることが前提となっている．そのため，集合データから距離や類

似度が定義できる表現を抽出しなければならないが，例えば集合データの要素の平均を取

るような素朴な表現は，集合データがどのような要素で構成されているかという情報を過
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度に削減してしまう可能性が高く，予測や知識発見の妨げになる．各タスクを解く上で重

要なのは，集合内部の要素の多様性をできる限り損なわず，各タスクに適した表現をどう

獲得するかということであり，これは非自明な問題である．

近年の研究で盛んに行われているのは 2.2.4節で述べたように，あるタスクに対して有

用な表現そのものの提案ではなく，有用な表現をデータから自動的に獲得する機構，即ち

集合を取り扱えるニューラルネットワークのアーキテクチャの提案である．このアーキテ

クチャをニューラルネットワークに組み込むことで，定義された目的関数を最適化するよ

うな表現の抽出機構をデータから学習することができる．これを用いれば，識別のような

特定のタスクについて目的関数を定義し，それに特化した表現を得られる可能性がある．

ただし，本研究では 3つのタスクを同時に解く必要がある．この 3つのタスクはしばし

ば互いに矛盾し，トレードオフの関係にある．例えば識別タスクの性能を上げるために獲

得された表現はおそらく非常に高次元になり，可視化することが難しくなるだろう．この

3つのタスク全てに最適な表現は存在せず，どれか 1つのタスクに偏りすぎない折衷的な

表現が求められる．このような状況において，どう目的関数を定義するかというのは非自

明である．

また可視化特有の難しさとして，集合データをどのように可視化すれば VAに有用か自

明ではないという点がある．要件の 1つとしてドメイン内とドメイン間の可視化が求めら

れるが，「集合」というドメイン（例：チーム）と，集合を構成する「要素」のドメイン

（メンバー）をそれぞれ可視化し，なおかつこの 2つのドメインの間の関係を可視化する

ことが必要となる．特にドメイン間可視化については，集合と要素という非対称な関係に

ついて，何を可視化すればユーザの知識発見に繋がるのか特定しなければならない．この

可視化の問題に取り組むには，前述した表現の抽出機構の自動獲得というアプローチより

も，可視化に適する表現を人手で設計するアプローチが適している．なぜなら可視化の良

さを評価する目的関数を定義し，自動で表現を獲得することは困難だからである．なお，

情報可視化の分野では集合の構造を持つデータに対して様々な可視化の試みがなされてい

るが [102]，集合に対する仮定が本研究とは異なる．具体的には，集合の要素は距離が定

義できない離散的なシンボルであり，集合と集合の間で要素が重複しているような集合族

を仮定している．本研究で扱う集合データは，要素と要素の間に距離が定義できる（例：

要素が数ベクトル）ことを仮定し，要素の重複に関しては問わない．従って，既存の集合

データの可視化をそのまま本研究のケースに適用することはできない．

よって前述した 5つの要件を満たす汎用的なシステム構築手法を実現するための中心的

なチャレンジは，3つのタスクの折衷的な集合データの表現を実現することである．より

具体的に言えば識別や生成を実現するために，集合データに含まれる要素間の多様性を最

大限に保ちながら，可視化に有用な表現を集合データから獲得することである．
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第 4章

生成的多様体ネットワークモデリ
ング

本章では第 3 章で述べた要件を満たす VA システム構築の方法論である生成的多様体

ネットワークモデリングを提案する．提案手法では集合データを含むデータセットの生成

過程を包括的にモデル化し，そのモデルをインタラクティブに可視化する．まずはインタ

ラクティブな可視化を可能とする生成過程のモデリング方法である多様体モデルについて

説明する（4.1節）．次に提案手法の全体的な枠組みについて述べ（4.2節），特定の状況に

対する学習タスクとして与えられるデータセットと推定対象を示し（4.3節），実装レベル

でどのようにモデルを推定するのか説明する（4.4節）．加えて，獲得した生成モデルを元

にどのようにインタラクティブな視覚的インタフェースを実現するか述べる（4.5節）．最

後に提案手法が要件を満たしていることを，最も素朴なデータセットの状況において確認

する（4.6節）．4.1節から 4.5節で述べるキーアイディアを全て活用し，集合データ VA

システムを構築する手法のことを本論文では生成的多様体モデリングネットワークモデリ

ングと呼ぶ．

4.1 多様体モデル

提案手法の枠組みでは複数種類のデータセットに対して生成過程のモデル化を行う．

チーム編成の例で言えば，複数のチームについてのデータは集合データの集合になる．ま

た選択可能な全てのメンバーの集合は特徴量の集合となる．

提案手法でデータの生成過程のモデル化をする際に，データの種類に依らず導入するの

が，「意味のあるデータは低次元な部分空間（多様体）に分布している」という仮定*1であ

*1 2.1.3 節で述べた次元削減も，本質的には「データが低次元な空間に分布している」という仮定を置いて
おり，VAの領域では一般的な仮定であると言える．
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図 4.1 提案手法でデータの生成過程のモデル化に用いる多様体モデルの概念図．こ

こではチームの生成過程を考えている．2 つのチームの間に距離が定義されている

ようなチームの連続位相空間 P を仮定する．その上で意味のあるラインナップを取
るチームは非線形な部分空間 S(t) ⊆ P に分布すると仮定する．この S(t) は全単射

π : L(t) ↔ S(t) によって低次元な潜在空間 L(t) と 1対１の対応関係を持つ．その上で

多様体 S(t) 上の qτ は，潜在変数 τ が写像 π によって写されて生成されたとする．

る．チーム集合を例にして具体的に説明すると次のようになる．まず 2つのチームについ

ての距離が定義されているようなチームの連続位相空間 P を仮定する．このとき，考慮
に値する現実的なラインナップを持つチームは（非線形な）部分空間である S(t) ⊆ P に
分布していると仮定する．この部分空間 S(t) とは，低次元な潜在空間 L(t)（典型的には

L(t) = Rd, d ∈ N）との一対一の対応関係が全単射 π : L(t) ↔ S(t) によって定義されてい

る空間であり，多様体と呼ばれる．この仮定の元で多様体上のチーム qτ ∈ L(t) は次のよ

うに生成されるとする．まず潜在空間上でチームの性質を表現する潜在空間 τ が生成さ

れる．この τ が写像 π によって写され qτ が生成される．このような生成モデルのことを

本論文では多様体モデルと呼ぶことにする．

チーム集合に対する多様体モデルは，第三の要件「集合データとその出力の双方向な予

測ができる」と第四の要件「組合せ探索問題を回避できる」という 2つの要件に対する解

決策となっている．前者の理由は，ラインナップを潜在空間上の表現に落とし込むことで

予測モデルを学習できるためである．この多様体の仮定は過去に観測されたラインナップ

が多様体上に分布していることを意味している．そのため過去のデータから多様体を推定

することができれば，ラインナップを距離の定義された潜在空間上の表現（潜在変数）に

変換することができる．潜在変数を利用すれば，チームの潜在変数を入力，チームの成果

を出力とした関数を推定することも可能である．またその逆問題も解くことで第三の要件

を満たすことができる．後者の第四の要件については，チーム編成を解くためにメンバー

構成を探索する際に探索空間をチームの空間 P 全体ではなく多様体 S に制限することで
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解決する．潜在空間 L(t) を次元を 2としたうえで，全単射によって多様体上のチームを

潜在空間に写すと，チームの集合の全体像を散布図（マップ）として可視化することがで

きる．このマップの上で成果についての予測結果も併せて可視化することで，1対 1の比

較を行わなければならない状況を避けることができる．

同様に，メンバーの性質も特徴量の空間上で低次元多様体（典型的には 2次元）多様体

に分布すると仮定する．即ちメンバーの特徴ベクトルは多様体 S(t) ⊆ O(m) に分布する

と仮定する．ただし O(m) はメンバー混合分布のベクトル空間である．この時，多様体と

位相同型な潜在空間 L(m) と双方向写像 g : L(m) ↔ S(m) を定義できる．この双方向写像

g は µ ∈ L(m) のメンバーを特徴空間に x = g(µ)として写像する．また逆も然りである．

加えて他の考慮に入れなければならないデータセットについても多様体モデルによってモ

デル化する．例えば，外的要因について考慮しなければならないとき，多様体 S(c) ⊆ O(c)

と潜在空間 L(c) を定義でき，このとき全単写は h : L(c) ↔ S(c) となる．

メンバーの特徴量についてもチームと同様に多様体モデルでモデル化することが，第一

の要件「集合データを扱える」を満たすためのキーアイディアである．なぜならこれに

よって，チームのラインナップはどのような性質を持つメンバーによって構成されている

か，メンバー潜在空間 L(m) 上での確率分布 p(µ)として表現することができるようにな

るためである．つまりチームの連続位相空間 P はメンバー潜在空間 L(m) 上の確率分布か

らなる関数空間として定義する．この p(µ)を本論文ではしばしばメンバー構成と呼ぶこ

とにする．従って我々の手法においては，チームを離散的な集合の代わりに確率分布とし

て取り扱う．このアプローチは 2つのチームの間の距離の定義や新しいラインナップの生

成を可能とする．

4.2 提案手法の枠組み

提案手法の枠組みについて定式化する．Ω を全てのメンバーの集合とする．n 人のメ

ンバーで構成されるチームは集合 T = {ω1, . . . , ωn} と表される．ただし ωi ∈ Ω であ

る．本論文では，集合 T をチームのラインナップと呼ぶ．また T を全てのラインナッ

プの集合とする．すなわち T は集合の集合である．なお，一般にメンバーの順序は固

定されていない．また x(ω) ∈ O(m) をメンバー ω の能力のような性質を表す特徴ベク

トルとする．このときラインナップ T について特徴ベクトルの集合，即ち集合データ

X = {x(ω1), . . . ,x(ωn)}が得られる．T が決まると X も決まることになるので，X も

またラインナップと呼ぶことにする．

チーム編成支援の関連研究の典型的なモデル（図 4.2(a)）はチームの成果 y ∈ R が
y = f(X) というように X を直接入力とする関数 f によって決まると仮定する（図

4.2(a)）．この f を用いて y を最大化するチームラインナップ Topt ∈ Tを求めるのが典型
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図 4.2 典型的な自動化型支援と提案手法それぞれでデータに対して仮定するモデル．

前者を (a) ，後者を (b, c, d)に示している． 円は潜在変数を表し，矢印の元の変数が

矢印の先の変数の生成に影響を与える．(a) 典型的な自動化型のアプローチ．集合デー

タ X が決まると成果が定まる (b) チーム潜在変数 τ を仮定した生成モデル．(c) 生成

モデル (b)に外的要因を考慮したモデル．(d) チームスポーツにおけるモデル．
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図 4.3 チームラインナップ X の生成モデル．まずチーム潜在変数 τ が生成され，写

像 π によってメンバー構成を表現するメンバー潜在空間上の確率分布 p が定まる．こ

の確率分布からラインナップを構成する個々のメンバーの潜在変数 µj が生成され，そ

れが g によって写像されて最終的なメンバーの特徴量 xj となる．

的な問題設定である．多くの研究ではこの f が既知もしくは論文の著者が設計する．一

部の研究 [92, 93]ではデータから帰納的に獲得する．

それに対して提案手法の枠組みではラインナップ X と成果 y（提案手法の場合はベク

トルでも可）の両方が，チームの内在的な性質を表現する潜在変数 τ ∈ L(t) から生成され

ると仮定する．すると，成果は直接ラインナップX からではなく y = f(τ ) + εと生成さ
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れる．ここで εは観測の際に加わるノイズである．従来の枠組みとは異なり，f は事前に

与えられず，データから推定される．ここで成果 y ∈ O(o) についても多様体 S(o) ⊆ O(o)

上に分布すると仮定する．成果 y とは並行して，潜在変数 τ から写像 π によって写像さ

れた π(τ)にノイズが加わることでチームのメンバー構成を表現する確率分布 pが生成さ

れる．ここで qτ ≡ π(τ ) とすると，この qτ を元に de Finetti の表現定理 (2.1) の形で

チームのラインナップ X の生成モデル q(X)を次のように定義する．

q(X) =

∫
q(X | τ )dτ (4.1)

q(X | τ ) =
∏
j

∫
N

(
xj

∣∣ g(µ), β−1I
)
qτ (µ) dµ (4.2)

ここで qτ ≡ q(µ | τ ) であり β−1 はガウスノイズの分散，I は単位行列である．これ

をグラフィカルモデルとして示したのが図 4.3 である*2．このモデル化は 2.2.5 節で

示した式 (2.3) の m 型の集合データの生成モデルとなっている．一方でラインナップ

X = {x1, . . . ,xn}が与えられているとき，対応する潜在変数 τ (X)を

τ (X) = arg min
τ

DKL [p(µ | X) ∥ qτ (µ)] (4.3)

と定める．ここで p(µ | X) はカーネル密度推定により与えられ，DKL はカルバック・

ライブラー（KL）ダイバージェンスである．この双方向写像がチーム潜在変数とライン

ナップとの間の双方向な探索を可能とする．これが本研究の利点である．

この生成モデルは，いくつかの追加の要因を考慮しなければならないような他のシナリ

オにも容易に適応できる．もし外的な条件を考慮する必要がある場合，条件の内在的な性

質を表現するような潜在変数 ξ ∈ L(c) を追加することでモデルを拡張できる．このケー

スにおいては，期待できる成果は y = f(τ , ξ)と推定される（図 4.2(c)）．また別の典型

的な例としてはチームスポーツにおける対戦である．この場合，y = f(τA, τB)のように

対戦する２つのチームそれぞれの潜在変数から勝敗が決まると仮定する（図 4.2(d)）．

我々のアプローチにおいては，生成モデル全体は多様体モデルのネットワーク構造，

すなわち MNM となる．図 4.4 は外的要因を考慮した図 4.2(c) の場合の MNM のネッ

トワーク構造を示したものである．MNMにおいてはラインナップの生成過程は S(t) と

S(m) の 2 つの多様体モデルの潜在空間 L(m) を介した直列な結合によって表現される．

それに対して成果や重要な要因は多様体 S(t),S(c),S(o) が潜在空間 L(t),L(c) を介した並

列な結合によってモデル化される．このネットワーク構造は個々の応用例に適応できるた

め，提案する枠組みは第五の要件である可塑性要件を満たしていると言える．

*2 図 2.3(b) の図に qτ を明示的に示しているのが図 4.3 となっている．提案手法においてはメンバー構成
qτ の存在が集合データの取り扱いと可視化の面で重要となる．



38 第 4章 生成的多様体ネットワークモデリング

メンバー多様体モデル チーム多様体モデル 成果多様体モデル 外敵要因多様体モデル
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<latexit sha1_base64="WdW/kdXRGy9xaV+c3RXywmB/0nE="></latexit>

S(o)
<latexit sha1_base64="ZkjxP3N60wHYgrxDbrqUe7gg7S4="></latexit>

S(t)

<latexit sha1_base64="sD8PCZ4g7cyBeIDKZohIGlOYnIk="></latexit>g <latexit sha1_base64="GV1NB2zDJlesIYq8qDlvg+HhlLQ="></latexit>⇡
<latexit sha1_base64="+O+Mm0gftOjWArCgndss/J9vdTI="></latexit>

f
<latexit sha1_base64="DB5xwqKbXBmYQK27tQ0CT9ftcbM="></latexit>

h

<latexit sha1_base64="oAGXi5q8Y+EZ9FSHb3ssqqQ4wmY="></latexit>z
<latexit sha1_base64="WTg/V5BXncsCjhD3qMVdk9itNWE="></latexit>q⌧

<latexit sha1_base64="TCTui9bv13uOWhk9QkYeA42LLCs="></latexit>

⇠
<latexit sha1_base64="uVom2hd9XRKDCydotcoPBReoLMc="></latexit>

q⌧ (µ)

<latexit sha1_base64="SPTid2wjTZzSB70SDAda/1+auJo="></latexit>µ

<latexit sha1_base64="IUCRVk9i5+i/8NTPr3zxw8+ChoU="></latexit>

L(m)

<latexit sha1_base64="1PSew/5nNE0BM/5Oz9W4wmFnRg8="></latexit>⌧

<latexit sha1_base64="l9Vk/KgsJjg/6+H1e1NG4ttK+vY="></latexit>

L(t)
<latexit sha1_base64="XZ9qQ7qHUPi1NdxAS8MrC/vw/ro="></latexit>

L(c)

<latexit sha1_base64="KKsmlfaiS9d3meMXBkrnRJ4X4aM="></latexit>y

メンバー潜在空間 チーム潜在空間 外敵要因潜在空間

図 4.4 図 4.2(c) のシナリオにおける提案手法で構築した生成モデルの構造を示した

もの．MNMは 4つのアウトプットに対応する 4つの多様体モデルと 3つの潜在空間

から構成される

4.3 問題設定

提案手法の枠組みにおいては MNM を与えられているデータセットから帰納的に推定

する．ここでは外的要因を考慮する場面 (図 4.2(c)) を題材として，その MNM を図 4.4

を示し，具体的にどのようなデータが与えられていて，何を推定するのかを示していく．

まず与えられているデータは次の通りである．N (m) 人のメンバーについての特徴

量 X = (x1, . . . ,xN(m))
⊤ とそのメンバー集合から構成される N (t) 個のラインナップ

L = {Ti}N
(t)

i=1 ，さらに N (c) 個の外的要因についての特徴量 Z = (z1, . . . , zN(c))
⊤ が与え

られる．ただし Ti ∈ T，xj ∈ O(m)，zk ∈ O(c) である．さらに，N (o) 回の試行に対する

成果 Y = (y1, . . . ,yN(o))
⊤

, yl ∈ O(o) とその成果がもたらされた際のラインナップと外

的要因の組合せ
{

(Ti(l), zk(l))
}N(o)

l=1
も与えられる．ただし，この N (o) 個の組合せは全て

の取りうる組合せを網羅している必要はない．

このときに，提案手法のタスクは写像 f, g, h, π とチーム潜在変数 T =

(τ1, . . . , τN(t))
⊤
, τi ∈ L(t), メンバー潜在変数M = (µ1, . . . ,µN(m))

⊤
,µj ∈ L(m)， 外

的要因潜在変数 Ξ = (ξ1, . . . , ξN(c))
⊤
, ξk ∈ L(c) を推定することである．
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4.4 実装

4.4.1 生成的多様体モデリング (GMM)

ここまで述べたように，本論文で提案するアプローチのコアとなるアイデアは MNM

を用いてデータセット全体の生成モデルを表現することである．これを達成するために，

実装においては生成的多様体モデリング（Generative Manifold Modeling: GMM）をビ

ルディングブロックとして適用する．するとMNMは GMMのネットワークとして推定

される．これが本研究の実装面におけるキーアイディアである．

本論文におけるGMMとは，与えられたデータセットが多様体でモデル化する教師なし

学習のパラダイムのことを指している．この目的のために，GMMはデータセットから低

次元な潜在空間から高次元なデータ空間への写像と，各データに対応する低次元な潜在変

数を推定する．学習を終えた後は，既存の観測データの分析と未観測データの生成が可能

となる．これが提案手法で GMMを用いる理由である．代表的な GMMの手法としては

ガウス過程潜在変数モデル（Gaussian Process Latent Variable Model: GPLVM）[103]

や教師なしカーネル回帰（Unsupervised Kernel Regression: UKR）[104]がある．

GMMの問題設定は次の通りである．O = RD と L = Rd をそれぞれ高次元な観測空

間と低次元な潜在空間とする．高次元なデータセット Z = (z1, . . . , zN )⊤ ∈ RN×D が与

えられているときに，∀j zj = f(ξj | Ξ)となるような，データに対応する対応する潜在

変数 Ξ = (ξ1, . . . , ξN )⊤ ∈ RN×d と写像 f : L → O を推定することである．
UKRではこれを次のように解く．まず，潜在変数 Ξによって，写像 f が次のように表

現されるとする．

f(ξ | Ξ) =
1

K(ξ)

N∑
j=1

k(ξ, ξj) zj (4.4)

K(ξ) =
N∑
j=1

k(ξ, ξj) (4.5)

(4.6)

ただし k(ξ, ξ′)は ξ と ξ′ の類似度を定義するカーネル関数である．この関数の表現方法

はカーネル回帰と同様である．このように写像を Ξが決まれば一意に定まるように定義

することで，アルゴリズム上の推定対象は Ξのみとなる．Ξは次の目的関数を最大化す

るように推定する．

FUKR(Ξ|Z) = −β

2

∑
i

∥f(ξi) − zi∥2 , (4.7)
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UKRの利点は確率分布の集合をデータセットとして扱うことができる点である．その場

合は (4.7)のユークリッド距離は KLダイバージェンスに置き換える．

一方で GPLVM の場合，潜在変数 Ξ によって定義される写像 f が確率的に表現され

る．具体的には，次のようなガウス過程*3となる．

fd(ξ) ∼ GP (md(ξ), cov (ξ, ξ′)) (4.8)

md(ξ) = k(ξ)
(
K + β−1I

)−1
z:d (4.9)

cov (ξ, ξ′) = k (ξ, ξ′) − k
T

(ξ)
(
K + β−1I

)−1
k(ξ′) (4.10)

ここで関数 f の出力はベクトルであるが，要素ごとに f(ξ) = (fd(ξ))Dd=1 と分解し，そ

のうち d次元目のみの関数 fd に注目している．z:d ∈ RN は Zの d番目の列のみを取り

出した列ベクトルである．また k(ξ) = (k(ξ, ξ1), . . . , k(ξ, ξN ))
⊤，K = (k((ξn, ξn′))で

ある．UKRと同様にアルゴリズム上の推定対象は潜在変数 Ξのみとなり，次の目的関数

（周辺尤度の対数）を最大化するように求める．

FGPLVM(Ξ | Z) = −ND

2
ln 2π − D

2
ln |K̂| − 1

2
Tr

[
K̂−1S

]
(4.11)

ただし観測データについてのグラム行列を S = ZZ⊤ としている．また K̂ = K + β−1I，

k(ξ) = (k(ξ, ξi))
N
i=1 であり，β は正規分布を仮定した観測ノイズの精度パラメータであ

る．UKRとの大きな違いは写像を確率的に推定していることである．このとき任意の ξ

に対する関数の平均m(ξ) だけでなく，任意の ξ, ξ′ に対する共分散 cov(ξ, ξ′) も推定す

ることができる．自己共分散 cov(ξ, ξ) は推定値 f(ξ) の不確定性の大きさを表現してい

ると見なせる．この不確定性は可視化にも活用することができる．Lawrence [103] は潜

在空間のマップによる可視化において，分散が小さい領域は明るく，大きい領域は暗く表

示している．これが VAの観点における GPLVMの利点である．

提案手法の実装では，それぞれの利点を考慮し，GPLVMを成果の予測関数 f，UKR

をラインナップの生成関数 π のモデリングにそれぞれ利用する．

4.4.2 GMMを用いた多様体ネットワークモデルの推定

MNMの構造は 4種類の接続からなる．

(a) 単一の潜在空間から対応する単一の多様体への写像（例：図 4.4における L(m) か

ら O(m) への写像 g）

(b) メンバー構成の多様体とその要素の潜在空間との接続（L(m) と S(t) の間の接続）

*3 ガウス過程の詳細な解説は文献 [105]や [106]を参照のこと．
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(c) 単一の潜在空間から 2つ以上の多様体への写像（例：潜在空間 L(t) から観測空間

S(o) への写像 f と同じく L(t) から S(t) への写像 π）

(d) 2つ以上の潜在空間から多様体への写像（例：チーム潜在空間 L(t) と外的要因の潜

在空間 L(c) から成果の多様体 S(o) への写像 f）

これらの接続に対して，GMMの適用により次のように推定する．

(a) 単一の潜在空間から単一の多様体への写像：GMMによる推定

これは通常の GMMの問題設定そのものであるため，GPLVMもしくは UKRによっ

て推定する．

(b) メンバー構成の多様体とその要素の潜在空間との接続：m型集合データモデリングや

カーネル密度推定

まずメンバー構成の多様体 S(t) からメンバー潜在空間 L(m) への対応は，多様体上の座

標系（潜在空間）上の τ からメンバー構成を表現する確率分布 qτ = q(µ | τ )を推定する

ことである．これは m型の集合データモデリングによって実現できる．

それに対して，L(m) から S(t) への対応は，チームラインナップ X = {x1, . . . ,xn}を
カーネル密度推定を用いてメンバー構成

pX(µ) =
1

n

∑
j

k(µ | g−1(xj)) (4.12)

に変換することで実現する．もしラインナップが重み付きの集合として定義されるのであ

れば，重み付きのカーネル密度推定

pX(µ) =
1

W

∑
j

wjk(µ | g−1(xj)) (4.13)

と推定できる．ただし wi は i番目の要素の重みである．例えばスポーツの試合の場面に

おいて，重み wi は i番目の選手のプレイ時間として定義することができる．

(c) 単一の潜在空間から 2つ以上の多様体への写像：複数の GMMの同時学習

この場合は複数のデータセットが与えられているときに，それぞれの位相空間における

多様体を共通した潜在空間に対応させて学習する必要がある．これを実現するには，それ

ぞれのデータセットに対して GMMを導入し，これらの GMMが推定する潜在変数を共

通化させれば良い．これを本論文では次のように実装する．いま潜在変数を共通化したい

GMMが 2つあるとすると，α1F1 + α2F2 のように 2つの GMMの目的関数の線形和を

取り，これを最適化することで共通の潜在変数を推定する．この係数 α1, α2 の比によっ
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て，潜在変数に対してどのデータセットの影響を強くなるかが決まる．今回はそれぞれの

目的関数の勾配ベクトルのノルムの平均が数値的に等しくなるように係数を適応的に定め

ることにする．

(d) 2つ以上の潜在空間から多様体への写像：結合カーネル関数の定義

複数の潜在空間から単一の多様体*4への写像を推定するために，GMMで用いるカーネ

ルを複数のカーネルの積として定義する．例えばこれらの各接続に対する推定方法を図

4.4の f のカーネル関数は k(τ , ξ, τ ′, ξ′) ≡ k(τ , τ ′) × k(ξ, ξ′)と定義される．

4つの接続法を適用した例

これらの各接続に対する推定方法を図 4.4の場合に適用すると，メンバー，チーム，成果，

外的要因それぞれの多様体モデルに対応する GMM の目的関数 F (m)(M | X), F (t)(T |
P ), F (c)(Ξ | Z), F (o)(T,Ξ | Y)が以下の 2つの目的関数へと集約される．

F (M) = F (m)(M | X), (4.14)

F (T,Ξ) = α1F
(t)(T | P ) + α2F

(c)(Ξ | Z) + α3F
(o)(T,Ξ | Y), (4.15)

推定する際の順序としては (4.14)を最適化し得られた潜在変数Mを用いてメンバー構成

P = {pi(µ)}を推定し，(4.15)を最適化する．

このように，ネットワークの構造によらず，あらゆる MNMはこの 4種類の接続を組

み合わせることで推定することができる．したがって，実装のレベルでも可塑性要件は満

たされる．

4.5 可視化法

本節ではデータから獲得したMNMをベースとして，どのように人間の TOIの指定に

対して可視化を実現するか述べる．なお，これ以降は具体的な VAシステムについて述べ

るため，VAシステムとインタラクションする人間のことをユーザと呼ぶことにする．

4.5.1 視覚的インタフェースの構築

4.3節で述べたように，図 4.4の状況ではデータからチームについての潜在変数 T，メ

ンバーについての潜在変数M，外的要因についての潜在変数 Ξ を推定する．これらの

潜在変数から，メンバーマップ，チームマップ，外部要因マップを生成することができ

る（図 4.5）．このマップはデータ間の類似関係を表現しており，似ている性質を持つデー

*4 この場合は積多様体とも呼ばれる
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メンバーマップ チームマップ 外的要因マップ

類似性を表現する
潜在変数をプロット

<latexit sha1_base64="jqPjTD2G94CLT6zQo+CO70UzPkU="></latexit>

⇠k
<latexit sha1_base64="+12CvlexXUt/HLQf8SJz18qYlGs="></latexit>µj

<latexit sha1_base64="D82DnTE+xefYEyw8C7BtvVEjcD8="></latexit>⌧ i

写像 の
特定の次元 を可視化

写像 の
特定の次元 を可視化

図 4.5 提案手法により生成されるメンバーマップ，チームマップ，外的要因マップの

イメージ図．各マップにはデータの類似性を表現した潜在変数がプロットされる．ま

たメンバーマップは写像 g を用いることで，選択した特徴量次元 d についてその値を

ヒートマップに表示できる．同様に外的要因マップでも写像 h を用いて，選択した次

元 q についてのヒートマップを表示できる

タはマップ上で近くに配置されている．提案手法においてはこのマップを視覚的インタ

フェース上に配置し，データ探索のプラットフォームとする．

改めて，本論文では潜在変数の可視化結果を「マップ」と呼んでいるが，実際の地形図

では等高線やヒートマップ表示を用いて追加の情報を可視化することがよく行われる．提

案手法においても，潜在変数と同時に学習した非線型写像 g, hの値を等高線やヒートマッ

プとして描画することで，より豊かな可視化を行うことができる．写像がベクトル値関数

である場合は，ユーザがその中の 1 つの成分を選んで可視化することができる．例えば

g(µ)の特定の成分 dの値を gd(µ)とすると，この gd(µ)でメンバーマップを着色するこ

とができる．これによりメンバーマップ上でどのような特徴を持つメンバーがどこに配置

されているかを一目で把握することができる．同様の着色が外的要因マップにおいても可

能である．

4.5.2 ユーザの TOIの指定に対する可視化

これら複数のマップをインタフェースとして，ユーザからの TOIの指定に応じた可視

化を行うことができる．各マップを TOIとして指定した際に，次のような可視化が行わ

れる．

メンバーマップ 図 4.6(a) に示すように，ユーザがメンバーマップ上の特定の座標 µ̂

にいるメンバーの特徴を知りたいとき，マップ上を TOI として指定すること
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<latexit sha1_base64="MyuMHixWrBbx17dLaLzCah2VCr0="></latexit>

p(⌧ | µ̂) / p(µ̂ | ⌧ )p(⌧ )
<latexit sha1_base64="joFHCHtOFgK/YLDOUSn69G5FAqk="></latexit>

g(µ̂)

<latexit sha1_base64="ZJwhH375RcLOC9mR4gAxf1ZVCnI="></latexit>

µ̂

メンバー特徴量 メンバーマップ チームマップ

① 注目するメンバー
をクリック

② 注目メンバーの
特徴量を可視化

③ チームが注目メンバーを
起用する確率を可視化

メンバーマップ チームマップ 外的要因マップ

<latexit sha1_base64="EL0hdF5ws/aiAQxhdFZOxBpzvH8="></latexit>

⌧̂

<latexit sha1_base64="6z5Ejx1CBS/Y444cVezITq69bwQ="></latexit>

p(µ | ⌧̂ )

① 注目するチーム
をクリック

② 注目チームの
メンバー確率分布
を可視化

③ 注目チームの
成果を可視化

<latexit sha1_base64="ewpApEehxbpfFFGF7E7z+NQgWTE="></latexit>

⇠̂

<latexit sha1_base64="NXvr+HFpBNYxDN1SxZpIwvLdAYE="></latexit>

h(⇠̂)

チームマップ 外的要因マップ 外的要因特徴量

① 注目する外的要因
をクリック

② 注目外的要因の
特徴量を可視化

③ 注目外的要因に
対するチームの
予測成果を可視化

TOI

TOI

TOI

図 4.6 マップ上で可能な操作とそれに対する可視化の一覧．(a) メンバーマップ上の

任意の座標 µ̂ を TOI として指定することで，そのメンバーはどのような特徴を持つ

か，またどのようなチームによく起用されるか可視化される．(b)チームマップ上の任

意の座標 τ̂ を TOIとして指定することで，そのチームはどのようなメンバーで構成さ

れるか，あらゆる外的要因に対してどれだけの成果を出せるか可視化される．(c)外的

要因マップの任意の座標 ξ̂ を選択することで，その外的要因の特徴やどのチームが成

果を出しやすいかが可視化される．
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<latexit sha1_base64="ewpApEehxbpfFFGF7E7z+NQgWTE="></latexit>

⇠̂

チームマップ 外的要因マップ

① TOIとなる
外的要因を指定

② 注目外的要因に対する
チーム成果が可視化
→TOIチームを指定

<latexit sha1_base64="EL0hdF5ws/aiAQxhdFZOxBpzvH8="></latexit>

⌧̂

メンバーマップ

<latexit sha1_base64="6z5Ejx1CBS/Y444cVezITq69bwQ="></latexit>

p(µ | ⌧̂ )

③ 注目チームの
メンバー確率分布が可視化
→TOIメンバーを指定

<latexit sha1_base64="joFHCHtOFgK/YLDOUSn69G5FAqk="></latexit>

g(µ̂)

メンバー特徴量

④ TOIメンバーの
特徴量を可視化

<latexit sha1_base64="ZJwhH375RcLOC9mR4gAxf1ZVCnI="></latexit>

µ̂
TOITOI

TOI

図 4.7 図 4.6 の操作と可視化を組み合わせることで実現できるデータ分析過程の一

例．①外的要因を指定する．②その外的要因に対してあらゆるチームがどのような成

果を出せるのか予測した結果がチームマップに可視化される．ユーザは成果が大きい

領域に注目し τ̂ を TOI として指定したとする．③メンバーマップ上に τ̂ のチームの

メンバー構成を表現する確率分布 p(µ|τ̂ )が可視化される．ユーザが起用される確率が
高い領域の µ̂を TOIとして指定したとする．④その特徴量 g(µ)が可視化される．

で µ̂ を指定すると，g(µ̂) を棒グラフとして表示する*5．同時に p(τ |µ) をチー

ムマップ上に描画する．これは τ のチームが µ のメンバーを起用している確率

である．これはベイズの定理を用いて π(µ|τ ) から計算できる．それに加えて，

τ̂ = arg maxτ p(τ |µ̂)による f(τ̂ |ξ)によって外的要因マップを着色することもで

きる．

チームマップ 図 4.6(b)に示すように，チームマップ上の任意の座標 τ̂ にあるチームを

解析したい場合は，TOIとして指定で τ̂ を指定することで，確率分布 p(µ|τ )でメ

ンバーマップを着色する．同時に，期待される成果 f(µ̂, ξ)も外的要因マップ上に

可視化できる．

外的要因マップ 図 4.6(c)に示すように，外的要因マップ上にある任意の座標 ξ̂にある外

的要因について解析したい場合は，TOIとして指定で ξ̂ を指定することでその特

徴量 h(ξ̂)を棒グラフとして表示することができる．また，期待される成果 f(µ, ξ̂)

をチームマップ上で可視化することができる．それに加えて，成果を最大化するよ

うなチーム τ̂ に対応する確率分布 p(µ|τ̂ )をメンバーマップ上で可視化することが

できる．

これらの機能を活用することで，ユーザによる操作とインタフェース上の可視化を繰り

返し行うことができる．その一例が図 4.7である．ユーザは操作に対する可視化から新し

*5 データに対応する潜在変数 µn が指定された場合は，その写像 g(µn) ではなくデータ xn を表示するこ
とも可能である．これは生のデータ行列を見るよりも効率的にデータの探索を行うことができる．
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メンバーマップ チームマップ 外的要因マップ

② 対応するチーム
潜在変数の推定

① メンバー構成
を指定

③ チームの成果
を可視化

図 4.8 マップ上で実現できる新規チームのシミュレーション．起用するメンバーの潜

在変数集合M∗ = {µ∗
j}5j=1 をマップ上で指定したとする．対応する潜在変数 τ ∗ を推

定することで成果を予測し可視化することができる．

い発見を得て，また次の可視化のための操作を行うことを繰り返すことでユーザ自身が

データとモデルを探索し，仮説検証のループと知識獲得のループを回すことができる．

このよう提案手法によって構築された VAシステムの大きな特徴は，既存データについ

ての情報の提示と未知データについての予測結果の提示の切り替えがシームレスに行われ

る点である．前者は既存データの潜在変数，後者はそれ以外のマップ上の座標への TOI

として指定がトリガとなって行われる．

4.5.3 新規チームのシミュレーション

MNMを利用すると，マップ上で新規チームの試行錯誤を行うことができる「テーブル

トップ」を提供できる．その手順を示したのが図 4.8 である．これは メンバーマップ上

で起用するメンバーの潜在変数集合M∗ = {µ∗
j}5j=1 を選択すれば，チーム潜在変数 τ ∗

をカーネル密度推定と確率分布集合に対する UKR を用いることで推定できる．これに

伴って外的要因マップ上で f(τ ∗, ξ) を可視化することができる．これによりユーザは新

規チームを作り，それがどの外的要因に対して有効かを把握し，また別のチームを作りそ

の結果を見るという試行錯誤を GUI上で行うことが可能である．

4.6 提案手法が要件を満たすことの確認

提案手法についてのここまでの説明を踏まえて，本節では提案手法が第 3章で示した要

件を満たすことを確認する．ここでは最もシンプルな状況として，チームのラインナップ

を表現する集合データ X とその成果を表現する多変量データ yが与えられていることを
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チーム
潜在変数

<latexit sha1_base64="PQHifuCRQifO9vdIy8SPzQ6ROEo="></latexit>

X

ラインナップ
（集合データ）

メンバー構成
（確率分布）

<latexit sha1_base64="IT5jFgb1qMIpPD/I1brXYhjBeBA="></latexit>p

<latexit sha1_base64="WbMDcJAXhvwyAO+JoelbDDfqc1M="></latexit>y チームの成果
（多変量データ）

<latexit sha1_base64="7nw+k1pmJNVtn/a6z2dRfPCu2BA="></latexit>⌧

AB

C

要件1：A
要件2：B
要件3：A+B+C

要件4：B+C

各要件とブロックの対応

図 4.9 提案手法で構築した生成モデルと各要件の対応を示したもの．ここでは図

4.2(b)で示したラインナップX と成果 yが与えられる状況における生成モデルを題材

としている．ここで観測されない変数については円で囲うことで示している．A, B, C

のブロックはそれぞれ１対の生成元の変数と生成先の変数のペアである．

想定する．このときに提案手法で仮定する生成モデルは図 4.2(b) で示した生成モデルで

ある．この生成モデルを題材に，モデルのどの部分がどの要件を満たすことに対応してい

るのかを示したのが図 4.9である．この図を参照しながら各要件について確認していく．

第一の要件である「集合データを扱うことができる」は，図 4.9中の Aで示すメンバー

構成 pからラインナップ X が生成されるブロックによって満たされる．要件 1をより具

体的に言えば，類似度・距離の定義が自明でない集合データから，距離や類似度が定義で

きる表現を推定でき，なおかつその表現から集合データを生成することができることであ

る．提案手法ではラインナップ X の各要素が確率的に生成されるとして，その生成を制

御するメンバー構成 pをX から推定する．このメンバー構成 pは確率分布*6であり，KL

ダイバージェンスのような距離*7を定義することができる．また任意のメンバー構成 pか

らラインナップ X を生成することも可能である．

第二の要件である「ドメイン内可視化とドメイン間可視化ができる」については，Bで

示したチーム潜在変数 τ からメンバー構成 pが生成されるブロックにて実現される．ド

メイン内可視化については，図 4.5で示したように，チーム潜在変数をマップとして可視

化することで，チームというドメイン内の構造の可視化を実現している．またドメイン間

*6 図 4.3 などでも述べているが，メンバー構成 p は集合データのメンバー特徴量 x の空間上の確率分布で
はなく，その特徴量 x の潜在変数 z の空間上の確率分布であることに注意．p によって潜在変数 z が生
成され，zが特徴量の空間に写像されて xが生成される.

*7 厳密には擬距離である
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可視化については，図 4.6(b)に示したように，任意のチーム潜在変数を TOIとして示す

ことで，そのチームがどのようなメンバー構成をとっているかメンバーマップ上で把握す

ることができる．これが「チーム」ドメインと「メンバー」ドメインの関係性の可視化で

ある．これは B ブロックでチーム潜在変数からメンバー構成が生成できることによって

実現される可視化である．なお，図 4.6(a)のように任意のメンバーを TOIとして指定し

て，どのようなチームに起用されやすいかチームマップ上で可視化するという逆方向のド

メイン間可視化も可能である．

第三の要件である「集合データとその出力の間で双方向な予測ができる」については，

生成モデル全体で満たされる．各ブロックで示す矢印はデータの「生成」を示している

が，生成先となるデータが与えられている場合はその生成元の変数を「推論」することが

できる．この「生成」と「推論」を連鎖させることで，集合データであるラインナップX

から成果 yを予測することも，その逆も可能である．

第四の要件である「ユーザの組合せ最適化を容易にする」については Bと Cで満たさ

れる．B ブロックはユーザに対して，チームマップを起点とする各チームがどのような

メンバー構成となっているかの探索を提供できる．一方で Cブロックはユーザに対して，

チームマップを起点とする各チームがどのような成果を挙げるかの探索を提供できる．つ

まり B と C を組み合わせることで，チームのメンバー構成と期待される成果を単一の

チームマップによって両方同時に探索することができる．これによって組合せ最適化を容

易に行うことができる．例えば図 4.7の②と③のように，ある特定の成果の項目について

高いと予測されるチームがチームマップ上で色付けによって示され，特に高い成果をあげ

ると思わしきチームをマップ上で指定することで，そのメンバー構成を見ることができ

る．そのメンバー構成を元に，ユーザはメンバーを選択することができる．より詳しい組

合せ最適化の過程については，第 5章のデモンストレーションでも詳しく示している．

最後に第五の要件である「システム構築手法が個々の応用例に柔軟に適応できること

（可塑性）」についても満たしていると言える．なぜなら，図 4.2に示したように，チーム

編成のような具体的な個々の状況に対して生成モデルを構築でき，また図 4.4で示したよ

うに，任意の生成モデルをデータから学習できるためである．

以上より提案手法である生成的多様体ネットワークモデリングは，集合データ VAの構

築手法に求められる 5つの要件すべてを満たしている．これは本研究の調査の範囲では他

にない成果であり，本論文の主要な貢献である．
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第 5章

デモンストレーション

本章では，提案手法によって構築された VAシステムのデモンストレーションを行う.

まず 5.1節にて，デモの題材として用いたバスケットボールチームの対戦結果のデータの

詳細と適用した前処理について説明する.次に 5.3節にて，データをモデル化し構築した

VAシステムについて概要を説明する.また 5.4節では，そのシステム上での対話的な分析

の過程をデモンストレーションする．そして 5.5節で，デモの結果から第 3章で示した要

件を満たしていることを確認する．なお 5.6節では，システムから得られた結果の妥当性

を検討するために予測タスクと生成タスクの定量評価の結果も示している．

5.1 データセットと前処理

今回デモンストレーションのために用いたデータは National Basketball Associa-

tions(NBA) の試合についてのデータで，2018-2019 シーズンに行われた 1228 試合の結

果である．これはウェブサイト Basketball Reference*1にで公開されている．試合データ

のうちおよそ 9割に当たる 1105試合を訓練データとして，うち 123試合はハイパーパラ

メータの調整用のデータとしている．

選手に関するデータの前処理について述べる．まず出場試合数が 5未満である選手を除

外した．その結果，選手数は N (m) = 492人となった．試合データには試合ごとの各選手

のスタッツ（項目は表 5.1参照）が与えられるが，これを次のように前処理することで選

手特徴量とした．まず各試合ごとに各選手のスタッツをその選手の出場時間で除算し単位

出場時間当たりのスタッツに変換した（ただし 3P%，2P%，FT% のような割合を表現

するスタッツは除く）．その上で各選手ごとに出場している試合全てでスタッツの平均を

取った．その上で全ての選手のスタッツ集合の平均が 0，分散が 1となるように標準化を

*1 https://www.basketball-reference.com/
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表 5.1 NBAデータセットのスタッツ一覧

選手のスタッツ

2PA 2ポイントシュート試投数

2P% 2ポイントシュート成功割合

3PA 3ポイントシュート試投数

3P% 3ポイントシュート成功割合

FPA フリースロー試投数

FT% フリースロー成功割合

AST アシスト回数

ORB オフェンスリバウンド数

DRB ディフェンスリバウンド数

STL スティール成功数

BLK ブロック数

NTOV ターンオーバー数（符号反転）

NPF ファール数（符号反転）

チームのスタッツ

2P 2ポイントシュート成功数

3P 3ポイントシュート成功数

FT フリースロー成功数

ORB オフェンスリバウンド成功数

DRB ディフェンスリバウンド成功数

AST アシスト成功回数

STL スティール成功回数

BLK ブロック成功回数

TOV ターンオーバー回数

PF ファール回数

PTS 総得点

PTD 得失点差

行っている．その後，外れ値（ごく短い時間しか起用されていない選手が偶然にゴールを

決めた時などに極端な値になりやすい）の影響を排除するために，出場時間が短いほど全

選手の平均に近づくような正則化を加えている．これは事前分布として全アスリートの平

均を中心とするようなガウス分布を与えた最大事後確率推定によって実現している．これ

により全選手の特徴量X = (x1, . . . ,xN(m))⊤ が得られる．

今回の実験では状況を単純化し，492人の NBA選手全体を 1つの起用可能な選手の集

合であると見なし，その中から選手が選択されチーム編成が行われるとしている．従っ

て，クラブ（ボストンセルティックスやブルックリンネッツのような一般に「チーム」と

呼ばれるもの）の情報は学習には用いない．あくまでここで「チーム」として注目してい

るのは試合に出場した選手の集合（ラインナップ）のことである．チーム単位でのデータ

セットとして得られているのは，まず訓練データ 1105試合分，N (t) = 2210個のライン

ナップ {ti}N
(t)

i=1 , ti = {ωij}ni
j=1, ωij ∈ {1, . . . , N (m)}である．このラインナップを元に特

徴量集合の集合 {Xi}, Xi = {xωij
}ni
j=1 が得られる．また単純な起用の有無だけでなく，i

番目のラインナップにおける j 番目の選手の起用時間 wij も得られている．これをまと

めてW = (wij)とする．また各チームが獲得した成果を表現するデータとして，チーム

単位でのスタッツ Y = {yi}N
(t)

i=1 ,yi ∈ O(o) が与えられている（項目は表 5.1参照）．これ

については前処理として標準化（データセット全体で平均 0 分散 1 になる規格化）を行
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自チーム
潜在変数

自チーム
成果

選手特徴量集合

<latexit sha1_base64="LMGEQczCF8Z+yQlhxa6muvhiuWI="></latexit>⇡

<latexit sha1_base64="6GP/dAxzEBgSunfiK6XAZS3Kc6Y="></latexit>

f

自チーム
確率分布

選手
潜在変数

選手
特徴量

<latexit sha1_base64="LMGEQczCF8Z+yQlhxa6muvhiuWI="></latexit>⇡
<latexit sha1_base64="PHxwdZ1XeGC5zA3e+2lsALSUHYo="></latexit>g

相手チーム
潜在変数

相手チーム
確率分布 選手特徴量集合

<latexit sha1_base64="PHxwdZ1XeGC5zA3e+2lsALSUHYo="></latexit>g

<latexit sha1_base64="Aqax/CybhQFebZz5350M3u/3iKw="></latexit>

N (t)

<latexit sha1_base64="NzJgzfQ1VMQ+3xYBC9xH1u5MZFU="></latexit>ni

<latexit sha1_base64="7kJP4uQUCoHos55OJaSbJh3Y1Ig="></latexit>nv(i)

図 5.1 NBAデータセットに対して仮定する生成モデル．

なっている．またこの成果が得られたときに対戦した相手チームはどのラインナップなの

か {v(i)}N(t)

i=1 , v(i) ∈ {1, . . . , N (t)}として与えられている．

5.2 モデルの学習

今回の NBAデータをモデル化するにあたって仮定した生成モデルはチーム同士の対戦

の状況における図 4.2(d) である．さらに詳細にデータセット全体の生成モデルを示した

ものが図 5.1である．推定対象は選手潜在変数集合M = {µj}N
(m)

j=1 ，チーム潜在変数集合

T = {τi}N
(t)

i=1 ，写像 g : L(m) → O(m), π : L(t) → P , f : L(t) × L(t) → O(o) である．以

下，学習に適用する手法やそのハイパーパラメータといった学習のステップの詳細につい

て述べる．なお，これらの実装は GitHub*2で公開している．

UKRによる選手潜在変数と写像の推定

選手潜在変数集合M = (µj)
N(m)

j=1 と写像 g の推定を UKRにて行う．4.4.1節で述べた

ように，写像 g は式 (4.4)によって潜在変数Mでパラメタライズされ，Mは目的関数で

ある (4.7)を最適化することで推定される．ここで ∀j µj ∈ L(m) = [−1, 1]2 とする．今

回は可視化の利便性のために潜在空間をこのような製法領域としている．また，写像の滑

らかさを定めるハイパーパラメータとしてガウスカーネルの近傍半径 σ を指定する必要

*2 https://github.com/furukawa-laboratory/demo-visual-analytics-set-data
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があり，次の計算式で求める．

σ =

√
CS

πN
(5.1)

これは面積 S の有界な潜在空間に N 個の潜在変数が一様に分布しているときに，半径 σ

の円に入るデータ数が C となるような σ を求める計算式になっている．今回は C = 4と

することで，データ数に対して適応的に近傍半径を計算する．また，潜在変数の最適化は

最急降下法にて行った．学習係数 η は 0.03としている．潜在変数の初期値はメンバー特

徴量を主成分分析で 2次元まで次元削減し，それを σよりも十分小さくなるようにスケー

リングしている．潜在変数の初期値を小さい範囲で与えることで，最終的に病的な局所解

に陥ることを避ける効果があることが経験的に知られている．

カーネル密度推定による選手潜在空間上の確率分布の推定

式 (4.13) で示した重み付きのカーネル密度推定を用いて，各チームのメンバー構成を

表現する確率分布の集合 P = {pi}N
(t)

i=1 を推定する．ガウスカーネルの近傍半径は 0.2と

している．

GPLVMと UKRの同時学習によるチーム潜在変数の推定

まず，確率分布集合 P に対して UKRを適用することを考える．すると P に対する写

像 π がチーム潜在変数 Tによって表現され，Tの目的関数が

F (t)(T | P ) = −
∑
i

DKL [pi∥qτi
] (5.2)

= −
∑
i

∫
pi(µ) ln

pi(µ)

q(µ | τi)
dµ (5.3)

と得られる．この KL divergenceの積分は区分求積法によって数値計算する．

また，成果 Y に対するモデルの学習には GPLVM を適用すると，写像 f がチーム

潜在変数 T によって定まるガウス過程として与えられる．またこのとき T の目的関数

F (o)(T|Y)が式 (4.11)により与えられるが，4.4.2節の (d)で示したように複数の潜在変

数から成果という単一のデータが生成されるモデルを学習する必要があるため，グラム行

列 K = (kii′) の要素は kii′ = k (τi, τi′) k
(
τv(i), τv(i′)

)
+ β−1δii′δv(i)v(i′) とカーネルの

積の形で定義する．ガウスカーネル k の近傍半径は C = 3として (5.1)で指定している．

ただしホワイトカーネル δ の係数 β−1 は小さくしすぎると数値計算上ゼロ除算を起こす

ため，ゼロ除算を起こさない範囲で最小の値として 1/0.72に指定している．

このようにチーム潜在変数 Tに対する 2種の目的関数を導入した上で，4.4.2節の (c)

で示したように，2つの目的関数の線形和を取ることで以下の統合された目的関数を定義
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Visual Analytics of NBA dataset
Own athlete map Own team map Opposing team mapOpposing team map

Own team stats Opposing athlete map

図 5.2 NBA データセットに対する VA システムのインタフェース．選手マップと

チームマップが自チームと相手チームそれぞれに用意された計 4 つのマップと自チー

ムの選手のスタッツと自チームそのもののスタッツを示す計 2 つの棒グラフによって

構成されている．マップはそれぞれプルダウンメニューから指定したスタッツについ

て色付けされる．またマップ上では TOI を指定することができ，その TOI について

の情報が他のマップの上で色付けにより可視化される．

する．
F (T) = α(t)F (t)(T|P ) + α(o)F (o)(T|Y) (5.4)

この目的関数を最適化する潜在変数 T を最急降下法により推定する．今回はこの

α(t), α(o)を直接与えるのではなく，それぞれの目的関数の勾配行列 ∂F (t)(T|P )
∂T , ∂F (o)(T|Y)

∂T

のフロベニウスノルムが等しくなるようにそれぞれ係数 λ(t), λ(o) をかけてスケーリング

した上で，さらにそれぞれに α, 1 − αかけることで更新のための勾配としている．なお，

この αについては，テストデータを用いてラインナップから成果の予測を行った結果，推

定精度が最も良かった α = 0.65を採用している．

5.3 構築したシステム

NBAの試合の状況において，チームの成果は図 4.2の生成モデルによって決まると仮

定し，前述のデータに対してモデルの学習を行なった．これをベースとして開発したシス

テムのインタフェースを図 5.2に示している．システムにおいて，潜在空間はマップのよ

うな正方領域として可視化される．NBAデータセットの場合，システムは自チームと相

手チームそれぞれについて選手マップとチームマップ，計 4 つのマップを表示する．自

チームと相手チーム，それぞれ選手マップとチームマップの潜在変数の配置は同一である

が，システムはユーザの TOIに合わせてそれぞれのマップに対して色付けすることで情
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図 5.3 NBA データセットから得られた選手マップ (a) とチームマップ (b)．(a) 選

手マップ：点は選手を表す．また点のマーカーはポジションを表し，マップの着色はオ

フェンスリバウンド成功数 (ORB) の値の大きさを表す．全選手の平均の値であれば

白，それより大きいほど赤く，小さいほど青い．(b) チームマップ：マーカーはクラブ

の情報を表している．マップの着色はそのチームが得られる得失点差（PTD）の平均

を表している．PTDの値が 0であれば白く，正であれば赤く，負であれば青く表示し

ている

報を可視化する．これらのマップに加えて，自チームの選手や自チーム自身のスタッツを

表示する棒グラフが備わっている．またどのスタッツを選択するかはプルダウンメニュー

から選択することができる．

図 5.3は得られた選手マップとチームマップを示したものである．選手マップにおいて

は，選手は固定されたランドマーク点として示されており，近くに配置された選手同士は

スタッツが類似している．このマップから，大まかにポジションごとに選手が分かれてい

ることが確認できる．同様にチームマップ上ではチームがランドマーク点として示されて

おり，近くに配置されたチーム同士はスタッツとメンバー構成が類似するように配置され

ている．このチームマップを見ると，大まかにクラブごとにチームが分かれていることが

確認できる．

一般的な地形図においては，標高や人口密度のような補足的な情報を等高線やヒート

マップを用いて可視化することができる．これと同じように，システムのマップも特定の

スタッツの値によって色付けすることができる．図 5.3の (a)では，選手マップはオフェ

ンスリバウンド成功数（ORB）の値で色付けされている．もしユーザが他のスタッツ（例
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図 5.4 対話的な可視化によって TOI の伝達とそれに応じた可視化が連鎖していく一

例．(c) 自チームマップ上の τ̂ を TOI として指定した時，(b) 選手マップ上でその

チームの確率分布 p(µ | τ̂ )が表示される．その確率密度が大きい点に着目し µ̂を TOI

として指定すると，(a) 棒グラフにその選手の特徴が可視化される．また τ̂ のチームが

獲得する PTD の予測値が (d) 相手チームマップに表示される．赤いほど τ̂ がその領

域の相手チームに勝ちやすい．色付けの明暗は予測の不確定性を表現している．

えば２ポイントシュート試投数など）について知りたい場合は，プルダウンメニューから

所望のスタッツを選択すればよい．同様に，チームマップ（図 5.3(b)）は平均的に得られ

ると予測される得失点差（PTD）*3によって色付けされており，すなわちこの色付けは勝

つ見込みの大きさを示していると言える（赤いほど PTDが大きい，つまり大きな得点差

をつけて勝利すると予測していることになる）．また，ユーザがプルダウンメニューから

別のスタッツを選択した場合，システムはあらゆるチームのそのスタッツの傾向をマップ

上で色付けによって示す．これによってユーザは各チームがどのような強みと弱みを持っ

ているかを分析することができる．

5.4 デモンストレーション

図 5.4 は対話的な分析の例を示したものである．ここではユーザの TOI が自チーム

マップ (c)上の τ̂ であるとする．τ̂ をユーザが TOIとして指定すると，このとき τ̂ に対

応するメンバー構成 q(µ|τ̂ )が人口密度のようにグレイスケールのヒートマップとして選

手マップ (b) に表示される．これにより τ̂ というチームはどのようなメンバーで構成さ

れているかを確認することができる．また選手マップの中で特定の µ̂ に注目したとする

と，µ̂を TOIとして指定すれば µ̂に配置されている選手のスタッツ g(µ)を (a)の棒グ

*3 厳密には次のように推定している．いま，潜在変数がそれぞれ τown, τopp と表現されるような自チー
ムと相手チームが対戦した時の自チームが得る得失点差 y をモデル化した関数 y = f(τown, τopp) が
学習によって得られている．マップ上の座標 τ とすると，その点の色付けに用いる ȳ(τ ) を ȳ(τ ) =∫
f(τ , τopp)p(τopp)dτopp と推定する．これは即ち，τ で表現されるチームが平均的にどの程度の

PTDを得られるかを表している．
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図 5.5 提案手法で構築した VAシステムが支援するメンバー選択過程の例．相手チー

ムや理想的な自チームについて TOIとして指定しつつ，自チームの選手マップ上で実

際に選手を配置する，その潜在変数を自チームマップ上で確認するといった操作を通し

てラインナップの試行錯誤を行う

ラフで確認することができる．その一方で相手チームマップ (d)では，指定された自チー

ム τ̂ の PTDの予測関数 f(τ̂ , τopp)を τopp の関数と見なし，ヒートマップで可視化して

いる．これはすなわち，チーム τ̂ が試合した時に勝てると予測される相手チームの領域

は赤く，負けると予測される相手チームの領域は青く表示される．加えて，この関数は

GPLVMでモデル化されているため，この予測値の不確定性も得られる．ここでは不確定

性が大きいほど暗く，小さいほど明るくなるように可視化している．

図 5.5は VAシステムによる支援の元でメンバー選択を行う過程の例を示したものであ

る．このシナリオでは，対戦する相手チームは相手チームマップにおける S に位置して

いると仮定している．ユーザが S を TOIとして指定すると，システムが自チームマップ

上で予測した PTDの値を可視化することで，どのチームであれば S に勝つことが期待で

きるかを示す．この可視化によってユーザはチームマップ上のすべてのチームについて予

測結果を一眼で把握することができる．TOIとして望ましいチーム（ここでは最も PTD

の予測値が高かった T）を選択すると，システムは自チームの選手マップ上でメンバー構

成をグレイスケールで可視化する．さらに選手マップ上で高い密度の領域にある選手たち

を選択すると，そのメンバー構成は大まかに望ましいメンバー構成と一致する．システム

はまた T に近い過去のラインナップも可視化する．ラインナップをユーザが決定した後
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図 5.6 新規ラインナップのシミュレーションの例．既に 9 人のメンバーは選択済み

として（•で示している），10人目のメンバーを選択することを考える．(a) 選手マッ

プ．10人目に起用することでチームが (c) 相手チームマップ上の Sに対して得られる

PTDの予測値を色付けで示している．(b) 自チームマップ．選手マップ上で示してい

る候補メンバーを a, a’, a”（◦で示している）を選択したときのチーム潜在変数をそれ
ぞれ T, T’, T” で示している．色付けは相手チーム S に対して獲得できる PTD の予

測値である．(c) 相手チームマップ．T, T’, T”をそれぞれ自チームとして選択したと

きの獲得できる PTDの予測値を可視化している．

は，システムはそのラインナップが自チームマップ上でどこに位置するか示す（T ′）．も

し必要であれば，ユーザは自チームマップ上でラインナップの位置を観察しながら，試行

錯誤しながらラインナップを調整することができる．またこのような過程の中で，ユーザ

は自身の経験的な知識といったデータには含まれない他の要因を考慮に入れることも可能

である．この例が示すように，システムはチームマップ上の任意の点を対応する選手マッ

プ上のメンバー構成に変換することができ，また逆も然りである．このようなチーム潜在

変数とメンバー構成の間の双方向な対応づけは，メンバー選択の支援において本質的な役

割を担っている．この点が提案手法の強みである．

図 5.6はまた別のシナリオとして，相手チームは相手チームマップ (c)上の Sであるこ

とが確定しているときに，すでに 9人のメンバーを選択し（選手マップ (a)上に黒いマー

カーで示している），新たに 10 人目のメンバーを選択しようとしている状況を示してい

る．この状況において，(a)のヒートマップは，µに位置するメンバーを起用した時に決
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まる PTDの予測値を示したものである．つまり起用すると勝利するメンバーの領域は赤

く，逆に負けてしまうメンバーの領域は青く示される．ここで代表的な座標として a, a’,

a”を選手マップ上で挙げた．これにそれぞれ対応するチームが自チームマップ (b) 上の

T, T’, T”である．自チームマップはまた，予測した PTDの値をヒートマップとして示

している．これによると T’は勝利し，T”は負けると予測している．また図 5.6(c)は T,

T’, T” がそれぞれ様々な相手チームと戦った時の PTD の予測値を示している．これに

よると T’は全体的に赤い領域が広がっているため，あらゆるタイプのチームに勝つこと

ができるが，T”は青い領域が広がっているためあらゆるタイプのチームに負けてしまう

と予測していることがわかる．このシナリオにおいて，ユーザのタスクは与えられたチー

ムに対して新しい候補者を選ぶことである．VA システムはまた，これとは逆のケース，

つまり新しく加わったメンバーに対して適したチームを決定するタスクにも適用すること

ができる．すなわち VAシステムは既存のチームに対して，新しいメンバーを選択しなけ

ればならないようなマネージャをサポートすることも可能である．

5.5 システムが要件を満たすことの確認

ここまでのデモンストレーションを通して対話的な分析過程の例をいくつか挙げた

が*4，これらを踏まえてシステムが第 3 章で定義した要件を満たしていることを確認

する．

第一の要件である「集合データを扱える」という点に関しては，図 5.5のように，シス

テムが集合データであるラインナップからメンバー構成を獲得できていることから満たし

ていると言える．ここでのメンバー構成とはメンバー潜在空間上での確率分布であり，こ

れは集合データの要素の数や順序に依存しない表現になっている．また必要であればメン

バー構成からラインナップを生成することも可能である．図 5.5で示しているように，基

本的にはユーザ自身がメンバーマップ上のメンバー構成を見ながら潜在変数を自ら指定す

ることで想定しているが，必要であればメンバー選択を自動的に行うことも可能である．

これは選択可能なメンバーの潜在変数集合の部分集合によって構築される経験分布が，メ

ンバー確率分布に近くなるように部分集合を選択するという組合せ最適化問題を解くこと

で自動的にメンバー選択が可能である．

第二の要件である「ドメイン内可視化とドメイン間可視化の実現できる」という点に関

しては，図 5.4や図 5.5のように，ユーザがそれぞれのマップに対して自身の TOIを示

*4 ここまで示しているシステムとのインタラクションの例は，システムが提供できるインタラク
ションのごく一部である．その他の例については，https://github.com/furukawa-laboratory/

demo-visual-analytics-set-data で公開しているシステムのソースコードをローカル環境で実行す
ることで参照可能である．
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すことで，注目した要因についての可視化結果をシステムが提示していることから満たし

ていると言える．これが実現できる理由は，モデルが絡み合った複数の要因を独立した潜

在変数としてそれぞれ推定し，なおかつその潜在変数を元にデータを生成するための関数

も推定しているためである．

第三の要件である「集合データとその出力の間で双方向な予測ができる」という点も満

たせている．「集合データから出力の予測」「出力から集合データの予測」の 2つに分けて

確認してみると，まず「集合データから出力の予測」については，図 5.5に示したように，

与えられた任意のラインナップに対してそのスタッツが予測できていることから満たせて

いることが分かる．次に「出力から集合データの予測」については，今回のデモの例では

「所望のスタッツを得られるようなメンバーのラインナップを得ること」に相当するが，

それは次の 3つのステップで実現できる．(1) 所望のスタッツを満たすチームを自チーム

マップ上で発見する．これはユーザが特定のスタッツを TOIとして指定すると，システ

ムが自チームマップ上をその値の大小で着色する機能（例：図 5.2）を利用することで可

能となる．(2) 自チームマップ上のチームのメンバー構成を把握する．発見したチームを

TOI として指定することでメンバー構成をメンバーマップ上での密度表示によって把握

することができる（例：図 5.4）．(3) メンバー構成からラインナップを決定する．つまり

メンバーマップ上での確率分布を元に，実際に起用するメンバーを選択することができ

る．手順については第一の要件の確認の際に示した通りである．

もしユーザが既存のチームやメンバーを TOIとして選択した場合はシステムは過去の

データからの分析結果を示し，過去に存在しないチームやユーザを TOIとした場合は予

測した結果を示す．

第四の要件である「ユーザが組合せ最適化を容易に行える」という点に関しては，シス

テムがチームの集合についてのマップを示しており，ユーザがあらゆるチームを概観でき

るという点を以って満たしていると判断できる．ユーザが特定のスタッツおよび特定の相

手チームを TOIとして指定することで，あらゆるチームがどのような傾向を持つかを一

眼で把握することができる．このマップ上でのインタラクションを用いて具体的にどうメ

ンバー選択を行うかは図 5.5に示した通りである．

なお，本論文の目的はあくまで今回デモをした VAシステムを開発することではなく，

集合データ VAシステムを構築するための汎用的な手法を開発することである．第 3章で

は，提案手法がシステムの開発者に対し柔軟な拡張や個々のケースに対する適応を可能と

しなければならないという「可塑性」要件を定義し，実際に提案手法がそれを満たすこと

を第 4章で示したが，このような可塑性が提案手法の利点である．

そして，集合データを扱う意思決定問題に対して，提案手法は VAの枠組みによるデー

タ分析・仮説検証・意思決定を行うことが．即ち，ユーザは複雑で巨大なデータを対話的

に探索することができる．また最終的な判断はユーザに委ねられているため，ユーザ自身
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の経験的な知識も考慮に入れて決定をすることができる．これは同時に決定後の説明責任

（Accountability）を満たすことに寄与するであろう．

5.6 予測タスクと生成タスクの定量評価

提案システムが提示する情報，特に任意のチームに対する成果の予測結果（集合データ

に対する識別タスクの結果）や特定の成果を満たすチームの予測結果（生成タスクの結

果）について，どれだけ妥当なものかを検証することは実際の意思決定支援の観点から重

要である．システムが提示する予測結果ができるだけ精度の高いものであることが望まし

いが，ここまでのデモンストレーションから分かるように，システムは集合データに対す

るトレードオフの関係にある識別・生成・可視化の 3 つのタスクを同時に解いているた

め，特に可視化をするという制約によって他の識別や生成タスクの性能が損なわれている

ことが考えられる．

そこで本節ではシステムが提示する情報の妥当性を検討するための材料として，識別タ

スクと生成タスクそれぞれの定量的な評価の結果について示す．またベースラインやベン

チマークとしての他のアプローチの評価結果についても併記する．

まず識別タスクについて定量評価を行うために，試合結果（勝敗）の予測において精度

（Accuracy）の評価を次のように行った．まず，ベースラインを 50%（チャンスレート）

に設定する．加えて，比較用のベンチマークシステムを次のように設計した．各ライン

ナップを特徴ベクトルに変換するため，メンバーの特徴量の平均を用いた．次にこの特徴

ベクトルを 2次元に変換するために PCAを用いた．この 2次元ベクトルは我々の手法に

おけるチーム潜在変数 τ に対応する．最後に自チームと相手チームの 2次元ベクトルの

ペアから自チームを予測する関数をガウス過程回帰により推定した．なおここで注意すべ

き点として，このベンチマークシステムは VAシステムの要件をすべて満たしているわけ

ではないということを挙げておく．このシステムでは，集合データに対して特徴量につい

て平均を取るという素朴な処理を行なっているため，生成タスクを解くことができない．

あくまでこのシステムを設計する上で念頭に置かれていることは，モデルに対する可視化

に由来する制約（チーム特徴量を 2次元の数ベクトルにすること）を守った上で最も素朴

なアプローチで予測タスクを解くということである．

精度評価の結果は，ベースラインが 50%，ベンチマークシステムが 56%であるのに対

して，提案手法で構築したシステムは 63%であった．このことから可視化のための制約

を守った素朴なシステムより提案手法で構築されたシステムの方が精度の面で優れている

ことが分かる．また参考までに，NBA の試合結果の予測のみを目的とした研究群 [107]

の予測精度は 60%から 80%の間に分布しており，提案手法の予測精度はこの範囲の中に

収まっている．ただし，これらの異なるデータセット，異なるタスク制約のもとで評価さ
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れているため，公平な比較は難しい．

また生成タスクについても定量評価を行った．ここではモデルがどれだけ正確に元のメ

ンバー構成を再構成できたかを測る指標として，ハイパーパラメータ選択に用いたデー

タセットに含まれる全てのラインナップをテストメンバー構成 ptesti (µ) として，モデル

によって再構成されたメンバー構成 q(µ|τ test
i ) の間の イェンセン・シャノン（Jensen–

Shannon: JS）ダイバージェンスを評価し，その平均を求めた．その結果，ベースライン

（一様分布）が 0.24であったのに対して，提案手法は 0.012であった．また比較のために，

テストメンバー構成とその平均のメンバー構成 p(µ), p(µ) = 1
N(t)

∑
i p

training
i (µ)の間の

JSダイバージェンスを測定したところ，その平均は 0.14であった．これは直感的には，

提案システムが様々なラインナップの多様性を保持した潜在変数を推定し，その潜在変数

を元にメンバー構成が再構成されていることを示している．なお，ベンチマークシステム

を含めて集合データの集合を考慮しない手法においては，今回のように JSダイバージェ

ンスなどによってメンバー構成の再構成の度合いを評価することは不可能である．
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6.1 提案手法の評価と 5つの要件

一般に，VAシステムの評価というのは困難であり，確立された手続きというのは存在

しないと言える [22]．ある応用に特化した VA システムの場合，その多くはケーススタ

ディやユーザスタディおよび専門家によるレビューによって評価される [99,108]．視覚的

インタフェースを開発が目的である場合は，被験者実験による操作性を評価することが多

い [109, 110]．また分析のパフォーマンスを向上させることが目的である場合は，システ

ムは他のシステムと比較されるべきである．それに対して，VAを実現するための理論的

な問題を解決することを目的としている研究であれば，手法は実験的に評価するのではな

く，問題を解決できているかを論理的に評価するべきである．本研究は最後のケースであ

るため，評価基準として第 3章で示した 5つの要件を定めている．

だがしかし，これらの要件の妥当性について懸念があるかもしれない．ここではこれら

の要件が必要条件であることを示すために，もし要件のうち１つもしくは複数が満たされ

ていなかった場合にどうなるか述べる．結論から述べればどれか 1 つでも要件が欠けれ

ば，集合データの VAとしてシステムが機能しない，もしくはその機能が著しく制限され

ることは明白である．もし 1つ目の要件もしくは 4つ目の要件が満たされていなければ，

システムは集合データの VAシステムとして利用できない．もし２つ目の要件が達成され

ていなければ，システムは与えられたデータの限られた側面しか可視化することしかでき

ない．３つ目の要件が達成されていなければ，システムを未来のケースについての意思決

定支援という用途に利用できない．また，個々の応用先はそのドメイン特有の追加的な要

件を要求することがしばしば生じるため，これに対応するためには 5つ目の要件が重要で

ある．

本研究においては，集合データを取り扱うことを考慮しながら理論的な課題を解決する

ことに焦点を当てたが，他の評価基準を用いて構築された VAシステムそのものの評価を
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行うことは今後の課題である．特に，人間駆動という観点から構築された VAシステムの

操作性や利便性を評価することは，VAの領域において重要な課題である．

6.2 提案手法と他の学習パラダイムとの関連

MNMおよびそれをデータから獲得するための GMMの結合による学習は，機械学習

のいくつかの学習パラダイムと関連がある．

まずチームとメンバーの間の階層的なモデル化はマルチレベル分析 [111]と呼ばれるパ

ラダイムに該当する．マルチレベル分析では，異なる集団からそれぞれの個体についての

データが複数与えられるような状況で，各集団についての傾向や集団間の差異の分析を行

う．提案手法ではメンバーの潜在変数によるメンバー全体の分析やチーム潜在変数による

チーム集合全体の分析，さらにメンバー潜在空間上の確率分布によるチーム間の差異の分

析を提供しており，マルチレベル分析を実現していると言える．

次に複数の GMM を同時学習することで単一潜在空間と複数の多様体モデルを対応さ

せるタスクは，マルチビュー学習 [112]の一種であると見なせる．マルチビュー学習は単

一の分析対象に対して複数の情報源（ビュー）からデータが得られるようなデータセット

に対する問題設定の総称である．その中でも提案手法は，複数の情報源に共通する潜在変

数を推定しているため，マルチビュー表現学習 [113]に該当する．

また図 4.2(c)や (d)の例にあるような成果のモデリングの部分は，関係データ分析 [114]

であると見なせる．通常の多変量データの場合，1 つのデータは 1 つの分析対象から得

られたものあることを仮定している．これに対して関係データとは 1 つのデータは複数

の分析対象の組合せから観測されたデータである．第 5章で取り扱った NBAデータも，

成果を表現するチームのスタッツはそのチームと敵のチームという複数の分析対象から

得られたデータであるため関係データと見なすことができる*1．多変量データがしばし

ば行列（2次元配列）として表現されるのに対して，関係データはしばしばマルチウェイ

データ [115]もしくはテンソル [116]と呼ばれる多次元配列として表現される．そのため

関係データの分析には，行列分解をテンソルに拡張したテンソル分解が用いられる．テ

ンソル分解は各分析対象に対して潜在変数と複数の潜在変数を入力とする関数を仮定す

ることで観測データの生成過程をモデル化する．線形手法としては Tucker分解 [117]や

CP分解 [118]があり，非線形手法としては InfTucker [119]や NeuralCP [120]，Tensor

*1 ただし，今回のデモではラインナップが異なれば違うチームと見なしており，同一のチームについての
データが複数得られることはない．このようなデータは分析対象の間で類似度を定義できないため，テン
ソル分解を適用し潜在変数を得ることはできない．今回のデモの場合は，関係データ分析だけでなくマル
チビュー表現学習のパラダイムも利用し，成果だけでなくメンバー構成についても統合することで潜在変
数を推定している．
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Self-Organizing Map (TSOM) [121] がある．この中でも TSOMはインタラクティブな

可視化に特化している手法であり，提案手法の可視化方法は TSOMの可視化方法にイン

スパイアされている．

これらの学習パラダイムの先行研究からヒントを得ながら，モデルの実装の部分を改善

することは今後の課題である．提案手法の MNM の枠組みは得られているデータセット

全体の生成過程を包括的にモデル化するものであるが，それは即ち，MNMの実装の段階

において，ここまで述べた学習タスクを独立に，もしくは協調させながら同時に解かなけ

ればならないことを意味している．それぞれの学習タスクは未だ確立した手法というのは

存在せず，現在も研究が進められている領域である．本論文で示した提案手法の実装方法

はあくまでも一例に過ぎず，それぞれの学習タスクの最新の学習テクニックを取り入れた

り，同時学習に適したアプローチを検討したりすることは，データからより良い知識を発

見できるモデルを獲得するために重要である．

6.3 提案手法の拡張

応用事例ごとにデータ構造や可視化したい情報は異なるため，実際の応用事例に提案手

法を適用するためには可塑性は必要不可欠である．本手法のキーアイデアは生成過程を

MNMを用いてモデル化することであり，MNMの構造をデータ構造に適応させることは

容易である．また実装の面においては，MNMは GMMの組み合わせを用いて推定され，

4種の接続方法を一貫して用いる．したがって提案手法はアプリケーションの事例に対し

柔軟に適応することができる．MNMは複数の多様体のベイジアンネットワークモデルで

あるとみることができ，この手法は generalというよりも universalであると言えるだろ

う．本論文の範囲では実施していないが，ネットワーク構造を必要に応じて段階的に拡張

できるソフトウェアライブラリを開発することは可能である．このようなオンデマンドの

可塑性は，分析プロセスをよりダイナミックにすることが期待できる．

提案手法は，他のデータ分析手法を組み合わせた統合的な VAシステムを開発すること

も可能にする．なぜならマップは様々な分析結果を可視化するプラットフォームとして

利用することが可能だからである．例えば，PCAや因子分析の結果をマップ上で可視化

することができる．この事例においては，ユーザは成分のリスト（例えばプルダウンメ

ニューで表示される）から関心のある成分を TOIとして選択するだけでよい．同様に他

のブラックボックスシステムの出力もマップ上で可視化できる．

チーム編成支援では，バスケットボールにおけるポジションなど，メンバーの役割が与

えられる場合もある．このような事例にも提案手法は容易に拡張できる．拡張のアプロー

チとしては次の 2つが考えられる．1つ目はチームのメンバーと役割の構成をメンバーの

潜在変数と役割の同時確率 q(µ, r | τ )で表現することである．ここで r ∈ {1, . . . , R}は
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全部で R 個ある役割を表現するカテゴリカルな変数である．2 つ目は役割に対して連続

潜在変数 {ρ1, . . . ,ρR}を導入し，p(x | τ )を次のように表現する

p(x | τ ) =

∫
p (x | µ,ρ) p(µ,ρ | τ )dµdρ (6.1)

p (x | µ,ρ) = N
(
x | g(µ,ρ), β−1I

)
(6.2)

これは 2.2.5節で紹介した e型のモデル化と m型のモデル化の組み合わせになっており，

この場合の潜在変数 µ は役割とは独立した個々のメンバーの性質を表現している．この

ように役割についても潜在変数を推定することで役割同士の類似関係をマップ上で把握す

ることができる．また役割の数が多くなったときでも，q(µ,ρ | τ ) を可視化することで

チームがどのような配分で役割を構成しているか，マップ上で直感的に把握できるという

利点がある．この拡張はファッションアウトフィットに手法を適用する際にも有用である

と考えられる．この場合，メンバーと役割はファッションアイテムとそのカテゴリー（例

えばシャツ，パンツ，コートなど）に相当する [14]．

時間の経過とともに新しいデータが逐次的に追加されても，オンライン学習を適用する

ことでシステムを更新することができる．この事例においては，メンバーとチームはマッ

プ上で固定されず，時間経過とともにマップ上を移動することになる．例えば毎月選手の

スタッツが得られれば，スタッツから得られる選手の特徴量とそれに対応する潜在変数は

それぞれ時系列 xi(t),µi(t)となる．メンバーの潜在的なパフォーマンスを考慮したい場

合には，この拡張は有用であると考えられる．
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本論文では集合データ VA の要件を満たすシステムの構築手法である，生成的多様体

ネットワークモデリングを提案した．要件を満たすためには集合データに対して複数のタ

スクを同時に解かなければいけないという課題があり，本論文はその困難に対する最初の

取り組みである．提案手法によって，集合データを含むさまざまなデータに対し，既存

データ分析と新規パターンの予測を対話的かつシームレスに行える VAシステムの構築が

可能になった．つまり提案手法は，チーム編成やファッションアウトフィット選択に代表

される複雑・重大な組合せ最適の場面において，人間自身による意思決定をデータ駆動で

支援するための有効なアプローチであると言える．

提案手法の特筆すべき点はその汎用性の高さにある．提案手法ではデータセット全体の

生成過程を多様体モデルのネットワーク構造で表現する．このネットワーク構造はデータ

構造に合わせて柔軟に適応させることが可能である．即ち本研究はチーム編成支援のため

の特定のシステムを開発したにとどまらず，集合データを含むさまざまなデータに適応で

きる汎用的な VAシステムの構築手法を提案したと言える．これは特定の場面に特化した

システムの開発が多い VA領域においては稀有な試みであり，本論文が人間主導型データ

駆動アプローチの新たな基盤の確立に寄与するものであることを願っている．
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[64] G. Jay Kerns and Gábor J Székely. Definetti’s theorem for abstract finite ex-

changeable sequences. Journal of Theoretical Probability, Vol. 19, No. 3, pp.

589–608, 2006.

[65] Christopher M Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning. Springer,

2006.

[66] Hideaki Ishibashi, Masayoshi Era, and Tetsuo Furukawa. Hierarchical tensor

manifold modeling for multi-group analysis. IEICE Transactions on Funda-

mentals of Electronics, Communications and Computer Sciences, Vol. E101A,

No. 11, pp. 1745–1755, 2018.

[67] Diane Bouchacourt, Ryota Tomioka, and Sebastian Nowozin. Multi-level varia-

tional autoencoder: Learning disentangled representations from grouped obser-

vations. In Proceedings of the 32th AAAI Conference on Artificial Intelligence

(AAAI), pp. 2095–2102, 2017.

[68] Eva Ceulemans, Tom F Wilderjans, Henk A L Kiers, and Marieke E Timmer-

man. Multilevel simultaneous component analysis: A computational shortcut

and software package. Behavior Research Methods, Vol. 48, No. 3, pp. 1008–



75

1020, 2016.

[69] Diederik P Kingma and Max Welling. Auto-encoding variational bayes. In

Proceedings of the 2nd International Conference on Learning Representations

(ICLR), 2014.

[70] Haruo Hosoya. Group-based learning of disentangled representations with gen-

eralizability for novel contents. In Proceedings of the 28th International Joint

Conference on Artificial Intelligence (IJCAI), pp. 2506–2513, 2019.

[71] Jozsef Nemeth. Adversarial disentanglement with grouped observations. In

Proceedings of the 34th AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI), pp.

10243–10250, 2020.

[72] Shuangfei Zhai, Walter Talbott, Miguel Angel Bautista, Carlos Guestrin, and

Josh M. Susskind. Set distribution networks: a generative model for sets of

images. 2020.

[73] Hideaki Ishibashi and Tetsuo Furukawa. Hierarchical tensor SOM network for

multilevel ‒ multigroup analysis. Neural Processing Letters, Vol. 47, No. 3, pp.

1011–1025, 2018.

[74] Christopher Bender, Kevin O’Connor, Yang Li, Juan Garcia, Junier Oliva, and

Manzil Zaheer. Exchangeable generative models with flow scans. In Proceedings

of the 34th AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAAI), No. 06, pp.

10053–10060, 2020.

[75] Laurent Dinh, Jascha Sohl-Dickstein, and Samy Bengio. Density estimation

using real nvp. In Proceedings of the 5th International Conference on Learning

Representations (ICLR), 2017.

[76] Kashif Rasul, Ingmar Schuster, Roland Vollgraf, and Urs Bergmann. Set flow:

A permutation invariant normalizing flow. 2019.

[77] 内山治樹. チーム・パフォーマンスの生成にかかわる前提要件の検討. 体育・スポー

ツ哲学研究, Vol. 37, No. 2, pp. 115–131, 2015.

[78] Louise Lemieux-Charles and Wendy L McGuire. What do we know about health

care team effectiveness? a rseview of the literature. Medical Care Research and

Review, Vol. 63, No. 3, pp. 263–300, 2006.

[79] Gerald Goodwin, Nikki Blacksmith, and Meredith Coats. The science of teams

in the military: Contributions from over 60 years of research. American Psy-

chologist, Vol. 73, pp. 322–333, 2018.

[80] Granville King. Crisis management & team effectiveness: A closer examination.

Journal of Business Ethics, Vol. 41, No. 3, pp. 235–249, 2002.



76 参考文献

[81] Suzanne T Bell, Shanique G Brown, Neal B Outland, and Daniel R Abben.

Critical team composition issues for long-distance and long-duration space ex-

ploration a literature review, an operational assessment, and recommendations

for practice and research. Technical Report February, 2015.

[82] Kara Hall, Amanda Vogel, Grace Huang, Katrina Serrano, Elise Rice, Sophia

Tsakraklides, and Stephen Fiore. The science of team science: A review of

the empirical evidence and research gaps on collaboration in science. American

Psychologist, Vol. 73, pp. 532–548, 2018.

[83] Suzanne T Bell and Shanique G Brown. Selecting and composing cohesive

teams. In Team Cohesion: Advances in Psychological Theory, Methods and

Practice, Vol. 17 of Research on Managing Groups and Teams, pp. 181–209.

Emerald Group Publishing Limited, 2015.

[84] John E. Mathieu, Scott I. Tannenbaum, Jamie S. Donsbach, and George M.

Alliger. A review and integration of team composition models: Moving toward

a dynamic and temporal framework. Journal of Management, Vol. 40, No. 1,

pp. 130–160, 2014.

[85] Suzanne T Bell, Shanique G Brown, and Jake A Weiss. A conceptual frame-

work for leveraging team composition decisions to build human capital. Human

Resource Management Review, Vol. 28, No. 4, pp. 450–463, 2018.

[86] Jon Calder and Ian Durbach. Decision support for evaluating player perfor-

mance in rugby union. International Journal of Sports Science and Coaching,

Vol. 10, pp. 21–38, 2015.

[87] Jerry Freischlag. Team dynamics implications for coaching. Journal of Physical

Education, Recreation & Dance, Vol. 56, No. 9, pp. 67–71, 1985.

[88] Faez Ahmed, Kalyanmoy Deb, and Abhilash Jindal. Multi-objective optimiza-

tion and decision making approaches to cricket team selection. Applied Soft

Computing, Vol. 13, No. 1, pp. 402–414, 2013.

[89] Erin L Fitzpatrick and Ronald G Askin. Forming effective worker teams

with multi-functional skill requirements. Computers & Industrial Engineering,

Vol. 48, No. 3, pp. 593–608, 2005.

[90] Christoph Dorn, Florian Skopik, Daniel Schall, and Schahram Dustdar. Inter-

action mining and skill-dependent recommendations for multi-objective team

composition. Data and Knowledge Engineering, Vol. 70, No. 10, pp. 866–891,

2011.

[91] Ewa Andrejczuk, Filippo Bistaffa, Christian Blum, Juan A Rodŕıguez-Aguilar,
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