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主成分の順位を保持する非線形主成分分析
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あらまし 主成分分析（Principal Component Analysis: PCA）は，線形変換によりデータの次元数を削減
する多変量解析法である．PCAは，その理論と実装の簡潔さから様々なデータの解析に用いられる．しかしなが
ら，PCA によるデータの表現は，その線形性のために冗長となる場合がある．この問題を解決するために，い
くつかの非線形 PCA の手法が提案されている．しかしながら，それらの手法には，生成される主成分が陽に順
位付けされないことと，その主成分数をパラメータの調整前に決定する必要がある，という 2 つの欠点がある．
本論文では，主成分の順位を保持した状態でデータを主成分に非線形変換するアルゴリズムを導出し，そのアル
ゴリズムを実現するニューラルネットワークを提案する．提案手法は，主成分の順位に対応した階層的な構造を
もつため，その主成分の順位を保持することが可能である．また，パラメータの調整前に主成分数を決定する必
要もない．さらに，提案手法の有効性を，数値実験を通して実証した．
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1. ま え が き

データを解析する上で，データの次元数を削減する

ことは大切である．小さい次元数でのデータ表現は，

データの理解を容易にし，データを計算処理するコ

ストを抑えるからである．このような次元数を削減

する手法として，主成分分析（Principal Component

Analysis: PCA）が，パターン認識や画像処理などの

広い分野で用いられている [1], [2]．

PCA は，データの座標系を，データの表現が効率

的である低次元の座標系に直交変換する．この直交変

換の基底は，特に，データが線形多様体上に分布する

場合に，データを効率的に記述する．しかしながら，

もしデータが非線形多様体上に分布する場合には，そ

の非線形多様体の次元数以上の次元数がデータを記述
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するのに必要となるので，データの記述は非効率的で

ある．

この問題を解決するために，いくつかの非線形主成

分分析（Nonlinear Principal Component Analysis:

NLPCA）の手法が提案されている [3]- [7]．第 1の手

法は，入江らが提案した砂時計型多層パーセプトロ

ン [8]を応用した手法である．第 2 の手法は，Hastie

らによる部分線形近似に基づく手法である [9]．しか

しながら，これらのいずれの手法においても，非線形

PCAのパラメータを調整する前に,主成分数を決定し

なければならない．従って，適当な主成分数を決定す

るには，パラメータの調整を試行錯誤的に繰り返すこ

とになる．さらに，適切な主成分数を決定したとして

も，これらの手法では，従来の PCAにおける寄与率

に対応するパラメータがないため，主成分は順位付け

られて構成されない．これらの欠点は，実世界の問題

を扱う上で，その手法の応用を制限することになる．

また，第 3の手法に，近年 Schölkopfによって提案

されたKernel PCA [10]がある．Kernel PCAは，非

線形写像による入力データの像に対して主成分分析を

行なう手法であり，主成分の順位付けが定義できる．

しかしながら，非線形写像のパラメータをデータの分
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布に対して適切に決定する方法は未知であり，データ

の像に関する主成分分析の結果をもとに決定するにし

ても，非線形写像のパラメータを変更するごとに主成

分分析の再計算が必要となるなどの欠点がある．さら

に，Kernel PCAでは，固有ベクトルを求めるために

データの像の共分散行列に対する固有方程式を解く必

要があり，主成分の計算には対象となるデータと全て

の学習データとの Kernel関数を計算する必要がある．

このため，学習データを全て記憶する必要があり，学

習データの数が多い場合には，固有方程式を解くこと

や主成分を計算するための処理量が非常に大きくなる

問題がある．

本論文では，主成分の順位を保持した状態でデータ

を主成分に非線形変換するアルゴリズムを検討し，そ

のアルゴリズムを実現するニューラルネットワークを

提案する．提案手法は，主成分の順位に対応した階層

的な構造をもつため，その主成分の順位を保持するこ

とが可能である．さらに，提案手法では，パラメータ

の調整前に主成分数を決定する必要がない．これらの

有効性を，数値実験を通して実証する．

以降，2.では，提案する非線形 PCAモデルを定式

化する．3. では，その有効性を数値実験により示す．

4.では，結論と今後の課題を述べる．

2. 非線形PCAの定式化

2. 1 線形 PCAから非線形 PCAへの拡張

�,�, �̂を，それぞれ，データ，特徴（主成分），復

元データを表現するベクトルとする．簡単のため，�

の平均を E[�] = 0とする．

自然数 m,n ∈ N (m <= n) に対して，データ空間

� ∈ Ux⊂= Rn から特徴空間 � ∈ Uy⊂= Rm 上への線形

写像 LT : Ux �→ Uy を，

� = LT
� (1)

= (�T
1 �, �

T
2 �, · · · , �T

m�)T (2)

と定義し，特徴空間 � ∈ Uy⊂= Rm から復元データ空

間 �̂ ∈ Ux̂⊂= Rn 上への線形写像 L : Uy �→ Ux̂を，

�̂ = L� (3)

=

m∑

i=0

�i(�
T
i �) (4)

と定義する．ここで，�i は L の i 番目の列ベクトル

である．

PCAでは，データの復元に関する平均自乗誤差，

J = E[||� − �̂||2] (5)

= E[||� − LLT
�||2] (6)

を最小化する Lを決定する．この最小化基準は，Lの

列ベクトル {�i}i=1,···,m が，正規直交基底，

�
T
i �j = δij i, j = 1, · · · ,m (7)

である拘束のもとで，特徴の分散 E[||�||2]を最大化す
る基準と等価である [3]．上述の PCAでは，データ空

間 Ux から特徴空間 Uy 上への写像 LT は線形であり，

同様に，特徴空間 Uy から復元データ空間 Ux̂ 上への

写像 Lも線形である．以降では，このようにデータの

変換写像が線形である PCAを線形 PCAと呼び，前

者の写像 LT をデータの特徴を抽出する意味で線形抽

出写像，後者の写像 Lをデータを復元する意味で，線

形復元写像と呼ぶことにする．

線形変換によるデータ表現は，データの分布によ

り，その効率性が異なる．データ � ∈ Rn が次元数

m < nの線形多様体上に分布する場合，線形 PCAは

次元数mでデータを記述できるので，その記述は効率

的である．例えば，�が Rn 上の超平面上に分布する

場合がその例である．しかしながら，� ∈ Rn が次元

数 m < n の非線形多様体上に分布する場合には，線

形 PCA では m 以上の次元数がデータを記述するの

に必要となるので，その記述は非効率的である．例え

ば，�が Rn 上の超曲面上に分布する場合がその例で

ある．この場合，データが分布する非線形多様体の座

標系でデータを表現する，記述の冗長性が少ない非線

形 PCAが有利である．

そこで，データ空間 � ∈ Ux⊂= Rn から特徴空間

� ∈ Uy⊂= R1 上への非線形抽出写像 � : Ux �→ Uy を，

� = � (�), � ∈ Se (8)

と定義し，特徴空間 � ∈ Uy⊂= R1 から復元データ空間

�̂ ∈ Ux̂⊂= Rn 上への非線形復元写像� : Uy �→ Ux̂ を，

�̂ = � (�), � ∈ Sr (9)

と定義する．ここで，Se と Sr は，それぞれ，�と �

が属する関数族である．変換写像を非線形にすること

で，データと特徴（主成分）は非線形に対応する．

我々の問題は，データの復元に関する平均自乗誤差：

J = E[||� − �̂||2] (10)
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= E[||� − �(�(�))||2] (11)

を最小化する � と �を Se と Sr の中から求めること

である．J を最小化する � と � がデータの分布に応

じて求まれば，非線形 PCAは線形 PCA の主成分数

以下の主成分数でデータを記述できる．

2. 2 非線形主成分の順位付け

PCAには，主成分数が多ければその記述能力は高ま

るが，必要なメモリや計算処理のコストも大きくなる，

という関係がある．このため，使用する主成分数を目

的に応じて調整することになる．線形 PCAの場合は，

主成分の重要度が寄与率によって順位付けされるので，

重要度順に主成分を用いることで，使用する主成分数

の調整が可能である．一方，従来の非線形 PCAの場

合は，主成分の重要度が陽に順位付けされていないの

で，使用する主成分数を変更するために変換写像のパ

ラメータを再調整する必要があり，効率的ではない．

ここでは，主成分の重要度を陽に順位付けるため

に，主成分番号 i = 1, · · · ,m に対して，データ空間
� ∈ Ux⊂= Rn から第 i 特徴空間 yi ∈ U i

y⊂= R1 上への

非線形抽出写像 φi : Ux �→ U i
x を，

yi = φi(�) i = 1, · · · ,m (12)

と定義し，上位 i までの特徴直積空間 (y1, · · · , yi) ∈∏i

j=1
U j

y⊂= Ri から第 i復元データ空間 �̂i ∈ U i
x̂⊂= Rn

上への非線形復元写像 �i :
∏i

j=1
U j

y �→ U i
x̂ を，

�̂i = �i(y1, · · · , yi) i = 1, · · · ,m (13)

と定義する．以降では，主成分の順位について，i が

小さければ上位，大きければ下位と呼ぶことにする．

ここで，主成分と復元データは，

�̂1 = �1(φ1(�)) (14)

�̂2 = �2(y1, φ2(�)) (15)

...

�̂i = �m(y1, · · · , yi−1, φi(�)) (16)

...

�̂m = �m(y1, · · · , ym−1, φm(�)) (17)

のように，同じ主成分番号の写像を組 (φi,�i)として，

番号 iが小さい組から順に計算することにする．主成

分の計算は主成分の上位下位にかかわらず独立に行な

えるが，復元データの計算はそれより上位の主成分が

必要である．

(φi,�i)i=1,···,m は，その組の復元データに関する平

均自乗誤差，

Ji = E[||� − �̂i||2] (18)

= E[||� −�(y1, · · · , yi−1, φi(�))||2] (19)

を最小化するように調整される．この調整は，一括処

理の場合は番号 i の小さい順に，逐次処理の場合は i

の小さい順または並列して行なわれる．

提案手法では，主成分の順位を，主成分を組み合

わせて用いた場合にデータの記述が最も良くなる

主成分の順序とする．提案手法は，非線形抽出写像

φ1, φ2, · · · , φk−1 と k 番目の非線形抽出写像 φk を組

み合わせて用いたときに，データの記述が最良となる

ように φkを調整する．従って，φ1, φ2, · · · , φk−1 と組

み合わせて用いる非線形抽出写像を φk, φk+1, · · · , φm

の中から選択する場合，データの記述能力は，k番目の

φk が最も良く，k+1番目以降の φk+1, φk+2, · · · , φm

はこれと同等か劣る．以上を k について帰納的に考え

ると，φ1, φ2, · · · , φk, · · · , φmの順序が，主成分を組み

合わせて用いた場合にデータの記述が最も良くなる順

序，即ち，主成分の順位に相当するものと考えられる．

2. 3 非線形 PCAの実装

2. 2では，非線形主成分を順位付ける手順の数理的

枠組みを示した．本節では，これを具体的に実装する

方法を示す．非線形主成分の構成法には様々な方法が

あるが，我々は，中間層素子数が無限の場合，任意の

関数近似能力のあることが知られている多層パーセプ

トロン（Multi Layered Perceptron: MLP）に着目

した．

まず，式 (8)，式 (9)の非線形PCAを実現するニュー

ラルネットワークとして，文献 [8]で提案されている図

1の砂時計型MLPについて検討する．砂時計型MLP

は，その入出力関係が恒等写像となるように調整され

ることで，入力データを記述するのに適した内部表現

を獲得する．図 1 において，最も左の層，中央の層，

最も右の層を，それぞれ，入力層，抽出層，出力層と

呼ぶことにする．入力層と出力層の素子数は等しい．

抽出層の素子数は入力層および出力層の素子数よりも

少ないため，抽出層でデータの特徴（主成分）が抽出

される．入力層から抽出層までの部分と抽出層から出

力層までの部分は，それぞれ，非線形抽出写像 �と非

線形復元写像�として機能する．砂時計型MLPでは

抽出層の素子数が主成分数に対応するため，使用する
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x�p� x�p�^�

図 1 砂時計型 MLP の構造
Fig. 1 The structure of the sandglass-type MLP.

主成分数はパラメータの調整前に決定されなければな

らない．また，抽出層の各素子は互いに同列に扱われ

ているため，これらの素子間に陽な重要度の違いが生

成されないという欠点がある．

そこで，本論文では，2. 2 で提案したアルゴ

リズムを実現する，階層型非線形主成分ネット

ワーク（Hierarchical Nonlinear Principal Compo-

nent Network: HNPCN）を提案する．HNPCN は，

(φi,�i)i=1,···,m のパラメータを逐次的な調整で獲得

するネットワークである．

HNPCN の構造を図 2 に示した．HNPCN は，複

数の独立な部分ネットワークが階層的に接続された構

造をもつ．HNPCNの部分ネットワークは，主成分番

号 i = 1, · · · ,mで番号付けられており，第 i部分ネッ

トワークは式（16）を実現する．部分ネットワークの

数は使用する主成分数の上限とし，部分ネットワーク

の層の数は 5層以上とする．砂時計型MLPの場合と

同様に，各部分ネットワークの最も左の層，中央の層，

最も右の層を，入力層，抽出層，出力層と呼ぶことに

する．第 i部分ネットワークの入力層から抽出層まで

の部分と抽出層から出力層までの部分は，それぞれ，

第 i 主成分に対応した非線形抽出写像 ψi と非線形復

元写像 �i として機能する．

全ての部分ネットワークにおいて，入力層および出

力層の素子数を，データの次元数と等しくする．第 i

部分ネットワークの抽出層の素子数は，i とする．他

の層の素子数は，写像の記述能力を高く設定する場合

は多く，写像の記述能力を低く設定する場合は少なく

する．全ての部分ネットワークにおいて，入力層，抽

出層，出力層の素子の出力関数を，

f(u) = u (20)

とし，他の層の素子の出力関数を，

f(u) =
1

1 + exp(− u
T

)
(21)

とする．T は，定数である．u は，素子の入力値の荷

xp xp^
1

xp^
2

xp^
m

xp

xp

y p
1

yp
2

yp
m-1

yp
m

1st sub-network

2nd sub-network

m-th sub-network

. .
 .

図 2 HNPCN の構造
Fig. 2 The structure of HNPCN.

重和である．以下では，第 i部分ネットワークの荷重

係数を wi で表す．

HNPCNは，データの入力に対して，パラメータを逐

次的に調整する．データ数N のデータを {�p}p=1,···,N
とするとき，p番目のデータ �p に対する HNPCNの

動作について説明する．

部分ネットワークの入出力動作は，上位の部分ネッ

トワークから順に行なわれる．まず，�p が第 1 部分

ネットワークの入力層の素子に入力されると，第 1部

分ネットワークの抽出層の素子は，第 1主成分，

yp
1 = φ1(�

p) ∈ R1, (22)

を出力し，第 1 部分ネットワークの出力層の素子は，

�̂
p
1 = �1(�

p) ∈ Rn, (23)

を出力する．次に，�p が第 2 部分ネットワークの入

力層の素子に入力されると，第 2部分ネットワークの

抽出層の第 2素子は，第 2 主成分，

yp
2 = φ2(�

p) ∈ R1, (24)

を出力する．第 2部分ネットワークの抽出層の第 1素

子には，第 1部分ネットワークで得た第 1主成分が入

力される．第 2 部分ネットワークの出力層の素子は，

�̂
p
2 = �2(�

p) ∈ Rn, (25)
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を出力する．以下同様に，第m部分ネットワークまで

入出力動作は行なわれる．

HNPCNのパラメータは，入出力動作後に調整され

る．パラメータの調整は，上位の部分ネットワークか

ら順に行なう．ただし，パラメータの調整は部分ネッ

トワークごとに独立して行なえるので，部分ネット

ワークのパラメータを調整する順番は任意である．

データ �p が入力されたときの第 i部分ネットワー

クの荷重係数 wp
i は，データの復元に関する平均自乗

誤差，

Jp
i = E[||�p − �̂

p
i ||2] (26)

= E[||�p −�(y1, · · · , yi−1, φi(�
p))||2] (27)

を最小化するように調整される．�p に対する荷重係

数の修正量∆wp
i は，

∆wp
i = −η ∂J

p
i

∂wp
i

, (28)

である．荷重係数は，誤差逆伝播法により調整される．

η は，一定な学習パラメータとする．

部分ネットワークのパラメータは，部分ネットワー

クごとに独立に調整されるため，上位の主成分が入力

される下位の部分ネットワークから上位の部分ネット

ワークには，誤差信号が伝播されない．つまり，下位

の部分ネットワークの調整は，上位主成分の入力を通

して，上位部分ネットワークの抽出写像を補完するよ

うに強制される．

3. 数 値 実 験

提案手法の有効性を確認するために，2 種類の人工

データによる数値実験を行なった．一方は，分布の理

解が容易である 3 次元データの実験である．他方は，

波形データを用いた高次元データの実験である．本節

では，これらの実験結果を示す．

3. 1 3次元データの実験

提案手法を用いて，R3 における放物面上からサンプ

リングされたデータの主成分を獲得する実験を行なっ

た．要素数N のデータ DN = {�p}p=1,···,N の各成分

は，関係式

x3 =
x2

1

a2
1

+
x2

2

a2
2

, x1, x2 ∈ [−1, 1] (29)

を満たす．実験では，a1 = 1.0，a2 = 3.0とした．

実験では，部分ネットワークの数を 2とし，部分ネッ

x 1

x 2

x 3

図 3 試験データ
Fig. 3 Test data.

トワークの層の数は，5 とした．第 i部分ネットワー

クの各層の素子数は，入力層から順に，(3, 10, i, 10, 3)

とした．他のパラメータは，表 1に示した値を用いた．

訓練データは，放物面上のランダムな点を，試験デー

タは，図 3に示される格子点とした．

訓練データによるパラメータの調整により，第 1部

分ネットワークの平均自乗誤差 E[Jp
1 ] は正の値に収

束し，第 2 部分ネットワークの平均自乗誤差 E[Jp
2 ]

は，0に十分近い値に収束した．パラメータの調整後，

HNPCNに試験データを入力した．

図 4に，第 1 主成分から得られた復元データ �̂1 を

示す．図 5に，第 2主成分から得られた復元データ �̂2

を示す．図 5の �̂2 は，第 2部分ネットワークにおい

て，第 1主成分の値を 0に固定して得られた復元デー

タである．

式 (29)より，データの分布は放物線，

x3 =
x2

2

32
, (30)

に沿って，最大の分散をもつ．図 4は，第 1主成分に

よる復元データが式 (30) に対応することを示す．ま

た，データの分布は放物線，

x3 = x2
1 (31)

に沿って，2 番目に大きい分散を持つ．図 5 は，第 2

表 1 HNPCN のパラメータ
Table 1 Parameters of HNPCN

variable value

η 0.05

T 0.1

N in training 20000

N in testing 200

initial w random number

over [−0.1, 0.1]
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x 1

x 2

x 3

図 4 第 1 主成分による復元データ
Fig. 4 The reconstructed data from the first

principal component.

x 1

x 2

x 3

図 5 第 2 主成分による復元データ
Fig. 5 The reconstructed data from the second

principal component.

主成分による復元データが式 (31) に対応することを

示す．

図 6に，第 1主成分と第 2主成分による復元データ

�̂2 を示す．HNPCN は 2つの主成分で，データが分

布する放物面の概形を得ている．一方，線形 PCAの

場合は，データの表現に x3 軸，x2 軸，x1 軸に対応

する 3つの主成分が必要である．提案手法では，デー

タの分布する非線形多様体に適した特徴抽出が行なわ

れる．

図 7に，第 1主成分と第 2主成分の分布を示す．水

平軸は第 1主成分であり，垂直軸は第 2主成分である．

この分布は，試験データの x1x2 平面への射影に類似

していた．

次に，提案手法の部分ネットワーク数を 3 として，

3 つの主成分を獲得する実験を行なった．部分ネット

ワークの数以外は，実験条件を上記の実験と同じ条件

とした．表 2 に，データ数 1000の試験データに対す

る各部分ネットワークの平均自乗誤差 (Mean Square

Error: MSE)を示す．

表 2 によると，第 1，第 2，第 3部分ネットワーク

x 1

x 2

x 3

図 6 第 1，第 2 主成分による復元データ
Fig. 6 The reconstructed data from the first and

second principal components.

y 1

y 2

図 7 第 1 主成分と第 2 主成分の分布
Fig. 7 Distribution of the first and second prin-

cipal component.

による平均自乗誤差は，それぞれ，0.18319, 0.00473,

0.00257であるので，データの記述誤差は主成分数が

多いほど小さい．

しかしながら，主成分数を 1つから 2つに増加させ

た場合の平均自乗誤差の減少量が 0.17846であるのと

比較して，主成分数を 2 つから 3 つに増加させた場

合の平均自乗誤差の減少量は，0.00216と小さい値で

あった．第 3の主成分を加えても平均自乗誤差が大き

く改善されないことから，データを記述するための主

成分数は 2つで充分であり，上位の非線形主成分ほど

記述能力は高いことが分かる．

表 2 部分ネットワークの平均自乗誤差
Table 2 MSEs of sub-networks

# sub-network MSE diminution of MSE

1st 0.18319 -

2nd 0.00473 0.17846

3rd 0.00257 0.00216
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さらに，上で述べた R3 の放物面上のデータを，

R4, R5, R6 に埋め込んだデータについて，同様の実

験を行なった．このような高次元の場合においても，

HNPCNはR3 の場合と同様に，試験データを 2つの

主成分から復元できた．

3. 2 波形データの実験

提案手法を用いて，波形データからサンプリングさ

れたデータの主成分を獲得する実験を行ない，高次元

データに対する有効性を検討した．要素数 N のデー

タ DN = {�p}p=1,···,N の各成分は，3 つの三角関数

を線形結合した関数，

f(sτ + θ) =

3∑

k=1

ak · sin(ωk(sτ + θ)) (32)

から，

(x1, x2, . . . , xn)

= (f(τ + θ), f(2τ + θ), . . . , f(nτ + θ)) (33)

のように等間隔でサンプリングした値とした．f の

初期位相 θ を 0 から 2π の間で変動させて得た DN

は，N 次元データ空間の非線形多様体上に分布する．

実験では，データ �p の次元数を n = 100，f のパラ

メータを (ω1, ω2, ω3) = (1.0, 2.0, 3.0)，(a1, a2, a3) =

(0.5, 0.3, 0.2)，τ = 2π
100 とした．θ は，訓練データで

はランダムとし，試験データでは [0, 2π]で等間隔な値

とした．

実験では，部分ネットワークの数を 5とし，部分ネッ

トワークの層の数を 7とした．部分ネットワークの抽

出部と復元部の層の数を増やすことで，ネットワークの

記述能力を高めた．第 i部分ネットワークの各層の素子

数は，入力層から順に (100, 200, 200, i, 200, 200, 100)

とした．他のパラメータは，表 3に示した値を用いた．

訓練データによるパラメータの調整後，HNPCNに

試験データを入力した．図 8 と図 9 は，初期位相が

θ = 0 と π の場合の復元データを示す．横軸は主成分

表 3 HNPCN のパラメータ
Table 3 Parameters of HNPCN

variable value

η 0.001

T 0.1

N in training 50000

N in testing 100

initial w random number

over [−0.1, 0.1]

ou
tp

ut
 v

al
ue

the number of units

図 8 第 1 部分ネットワークの出力波形
Fig. 8 Output wave of the first sub-network.

ou
tp

ut
 v

al
ue

the number of units

図 9 第 5 部分ネットワークの出力波形
Fig. 9 Output wave of the fifth sub-network.

pr
in

ci
pa

l c
om

po
ne

nt

initial phase

図 10 初期位相に対する主成分
Fig. 10 The principal components as to the ini-

tial phases.

番号，縦軸は成分の値である．

図 8と図 9によると，5つの主成分を用いた第 5部

分ネットワークの復元波形の方が，1つの主成分を用

いた第 1 部分ネットワークの復元波形よりも，試験

データを良く復元している．

図 8において，第 1部分ネットワークの復元波形は，

三角関数の概形に類似していることから，第 1抽出写

像は，f を構成する三角関数の中で最も周波数が小さ

い三角関数を獲得したものと考えられる．この三角関

数は，最も大きい振幅を持つので，第 1 抽出写像は，

他の抽出写像よりも効率的に波形を復元する．

図 10は，初期位相 θ に対する各主成分の値を示す．

図 10によると，値の変動が小さい第 1 主成分は，最
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も周波数の低い成分に対応する．下位の主成分は値の

変動が大きいので，周波数の高い成分に対応する．こ

の結果は，フーリエ解析による特徴抽出と比較できる．

フーリエ解析は，三角関数を抽出写像として特徴を抽

出する．一方，提案手法は，データの分布により抽出

写像を調整するので，フーリエ解析では効率的に記述

できない不連続信号のようなデータを，効率的に記述

することが期待される．

4. む す び

主成分の順位を保持した状態でデータを主成分に非

線形変換するアルゴリズムを導出し，そのアルゴリズ

ムを実現するニューラルネットワークを提案した．提

案手法は，主成分の順位に対応した階層的な構造を持

つため，その主成分の順位を保持することが可能であ

る．また，提案手法では，パラメータの調整前に使用

する主成分数を決定する必要がない．

さらに，数値実験を通して，提案手法がデータの分

布に応じて，特徴抽出とデータ復元を行なう非線形写

像を獲得することを確認した．

本論文では，提案したアルゴリズムをニューラル

ネットワークで実装したが，このために，データの非

線形性に関する性質が分かりにくいという問題がある．

これを解決するには，アルゴリズムに用いる関数族を

解析的に与えることが必要である．適切に関数族を与

えるには，データと関数族の関係に関する検討が必要

であるが，これは今後の課題としたい．また，提案手

法が実世界のデータ圧縮やパターン認識の問題に対し

てどの程度有効かを評価することも課題である．
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