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研究成果の概要（和文）：個体数や項目数が膨大であるデータに対して，次元縮約などでの発見

的な考察を可能とする可視化手法を提案し，効率的な計算アルゴリズムや計算環境の開発を行

った。具体的には，タッチパネルでの直接操作や色を表現手段に追加したグラフアプリとアソ

シエーション分析の大量ルールから有用な情報を見つけるインタラクティブツールを開発した。

また，非計量主成分分析の計算の加速化に関して，計算コストが高い変数選択問題への適用や

複数の手法を組み合わせた新加速化手法を提案し，十分な成果が得られることを確認した。 
 
研究成果の概要（英文）：We discussed heuristic representation methods and effective 
computational algorithms for large scaled and high dimensional data in information visu-
alization, data reduction, and variable selection problems. We developed a web-based 
graphics application which has an interactive interface using finger gestures on the 
touch-screen, a colored face graph which can represent a part of multiple variables by color, 
and an interactive tool to find useful rules in association analysis. We also studied accel-
eration techniques in non-linear principal component analysis by applying an acceleration 
algorithm to qualitative variable selection problem which needs high computation cost and 
proposed a two-stage acceleration algorithm to get estimations more speedy. We confirmed 
that all tools work well for heuristic and intuitive observations and that our proposed ac-
celeration algorithms provide good performances in numerical experiments.  
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１．研究開始当初の背景 
 Web，ゲノム，マーケティングなどの分野
において，観測対象とする個体の数や観測観

点である変数の数が膨大であるデータを解
析しなければならない場面が増えてきた。 
 これら大規模データに対しては，データの
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様相をいかに的確にとらえるかが重要とな
ってくる。ここに，データを視覚的にとらえ
る技術の必要性が存在し，ブラッシングやグ
ランドツアーといったダイナミックグラフ
ィックスの手法が考案されてきた。しかし，
大規模なデータほど，試行錯誤しながらの考
察が有効になるが，従来の手法ではカバーで
きない大きさのデータや量的変数と質的変
数を一緒に処理する場面では，データ入力や
グラフ出力において，よりインタラクティブ
なインタフェースが望まれていた。その手段
も，マウス操作だけでなく，iPhone に見られ
るようなタッチパネル上の指の動きに反応
するインタフェースがあれば，考察の手段も
広がり，データの可視化や解析結果の考察に
新たな可能性が示唆されていた。 
 また，データ自体も複雑になってきており，
観測対象がさまざまな属性で区分されてい
る場合や，観測変数に量的なものと質的なも
のが混在している場合，あるいは，分析のた
めの条件が膨大になるなど，設定された複雑
さを考慮した分析が必要になっている。デー
タの複雑さに対しては，制約つき主成分分析
やあらゆる尺度に対応した主成分分析など
が提案されていた。しかし，データのもつす
べての性質は，これらの手法だけで分析し切
れないことから，先行研究の成果を基にしな
がら，データの複雑さに応じた次元縮約手法
をその場面ごとに提案していく必要が出て
きていた。また，アソシエーション分析など
では，膨大なルールから有用なものを効率的
に見つけていくために，より洗練された情報
発見手段が求められていた。 
 以上の可視化のための計算や次元縮約の
ための計算は，データが大規模であるがゆえ
に，その計算量が大きい。質的な変数がある
と，計算方法によっては反復計算が入るため，
さらに計算時間を要する。また，変数選択の
ように組み合わせの数だけ計算を行う必要
がある場合も計算量は膨大になる。これらに
対して，研究代表者らは計算の加速化の研究
を進めており，その成果を適用するなどして，
新しい加速化アルゴリズムを提案すること
が重要となっていた。 
 計算環境については，統計解析環境である
R を用い，その関数などを R パッケージとし
て広く公開することが主流となっていた。 
 
２．研究の目的 
 観測個体数と項目数の一方あるいは両方
が膨大で，既存の手法による分析には限界が
あるデータ，および分析のための考察対象が
組み合わせ的に膨大となる場合に対して，デ
ータや条件の発見的な考察を可能とする可
視化手法やデータがもつさまざまな性質を
的確に反映できる次元縮約手法を提案し，デ
ータの様相をより正確にとらえられるよう

にする。また，次元縮約手法での変数選択場
面など，より膨大な計算量や反復回数が必要
な問題に対して，迅速で効率的に結果を得る
ことができる計算アルゴリズムについて，検
討・開発を行うことを本研究の目的とする。 
 
３．研究の方法 
 研究は，次の 5 つに分けて行った。 
(1) 先行研究等の情報収集と分析・整理 
 大規模データの可視化と高次元データの
次元縮約について，先行研究や公開されてい
るソフトウェアなどの分析・整理を行う。特
に，高次元データと複雑な構造をもつデータ
の次元縮約について最新の研究成果を集め
る。これらを通して，インタラクティブ手法
の動向と，データサイズによらないインタラ
クティブな可視化手法の可能性と限界を明
確にしていく。 
(2) 可視化手法と次元縮約手法および変数選

択手法の検討 
 (1)と同様，大規模データについてはインタ
ラクティブな可視化のための技法，次元縮約
については複雑さの程度を加味した情報処
理の方法を整理する。また，これまでになか
った複数の変数（尺度混在データ）を同時処
理する多変量手法について検討を行う。 
(3) インタラクティブシステムの構築 
 提案する各手法に指ジャスチャーを含ん
だインタラクティブ機能を導入し，発見的，
試行錯誤的な考察ができるようにする。具体
的には，可視化ではデータおよびデータグル
ープの選択，可視化と次元縮約ではパラメー
タ指定，アソシエーション分析では情報の取
捨選択に対話的操作を導入していく。同時に，
可視化と次元縮約の融合も考えていく。 
(4) 計算効率の検討 
 これまでの加速化の研究を再検討すると
ともに，未検討の加速化アルゴリズムを試し，
さらには，複数の加速化アルゴリズムを組み
合わせ，データの大きさや反復計算の頻出に
よる膨大な計算に対する新しい加速化手法
を，実用性を考慮して，提案していく。 
(5) 計算環境の提供 
 確立した手法のツール化（R 関数，Excel
アドイン）を行い，研究用に公開していく。 
 
４．研究成果 
 ３の(1)(2)は先行研究の整理であるので，
(3)～(5)の成果について，以下に報告する。 
(1) インタラクティブ・インタフェース（タ

ッチパネルによるインタラクティブグラフ） 
 SVG と Java Script を使用し，タッチパネル
上でグラフを直観的に操作することができ，
拡大しても線や点のサイズは一定のまま相
対位置関係を広げることのできるアプリケ
ーションを Web 上に開発した。 
 拡大方法は，タッチパネルの場合は，2 本
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の指を遠ざける方向にスライドさせる（図 1）。
縮小させる場合は，2 本の指を近付ける方向
にスライドさせる。点の大きさだけを変える
場合は，マウスホイールを上に回すと拡大さ
れ，下に回すと縮小される。 
 動作例として，散布図（図 1）と並行座標
プロット（図 2）を示す。いずれも拡大する
と，点や線の大きさや太さが変わることなく，
間隔が疎になるので，細かい分布の様子が鮮
明になる。指での操作ができることで，直接
的，直観的な操作も可能となっている。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
（図 1）散布図（指ジャスチャーによる拡大） 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（図 2）並行座標プロット（拡大の様子） 
 
(2) 情報の発見的・効率的表現１（カラー顔

グラフ） 
 多変量データを一目で認識できる顔グラ
フの情報表現力を発展させ，従来，直線，孤，
楕円などの図形のみであった表現手段に，
「塗り分け」を加え，より多くの情報伝達を
可能にしようとした。すなわち，図形による
モノクロ表現から，顔色などを加えた「カラ
ー顔グラフ」の作成を行うものである。 
 開発では，R 上で動作する青木氏の顔グラ
フ関数（青木，http://aoki2.si.gunma-u.ac.jp/R/ 
face.html）を改変し，顔色，頬の色を追加し
た。顔色は，数値が大きいほど赤に，低いほ
ど青に，頬の色は，値が大きくなれば赤に，

低くなれば白に近づくようにし，数値が高い
ほど活気ある印象を与える仕様にした。 
 男性用化粧品の商品イメージデータに対
して，「知っている」を「顔色」に，「過去使
ったことがある」を「頬の色」に対応させ，
認知度を色で認識できるようにした（他の変
数の割り当ては表１の通り）。図 3 がこの割
り当てによるカラー顔グラフである。大きく
3 つのクラスターが観察でき，このうち，ギ
ャツビー，ウーノ，メンズビオレ，シーブリ
ーズは，血色が良く，元気な印象を受けるこ
とより，認知度の高さなどが色を含めた表情
から考察できる効果が得られている。 
 
（表 1）データの割り当て 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（図 3）化粧品イメージデータのカラー顔グラフ 
 
(3) 情報の発見的・効率的表現２（アソシエ

ーションルールの可視化） 
 アソシエーション分析とは，たとえば，消

費者がある商品（アイテム）a を買った場合

に別の商品 b を買う傾向がどれだけあるかを

調べるものであり，アイテム間の何らかの組

み合わせの規則（アソシエーションルール）

の中から有益な情報を見つけ出すものであ

る。ルール「a ならば b」を「a⇒b」と書くと

き，「⇒」の左辺を条件部，右辺を結論部と

よぶ。アイテムの数を n とすると，

n

i in1
P

だけのルールを調べる必要がある。 
 このルールの可視化ツールを R，MS Excel，
RExcel を用いて開発した。 

番号 変  数 顔の部分への割り当て 
x[1] 「知っている」 OP の長さ 
X[2] 「知っている」 X 軸と OP の角度 
x[3] 「知っている」 顔色 
x[4] 「過去使ったことがある」 頬の色 
x[5] 「安心感あり」 口の曲率の一部 
x[6] 「効果高そう」 鼻の長さ 
x[7] 「豊富」 口の位置 
x[8] 「安心感あり」 口の曲率 
x[9] 「安心感あり」 口の幅 
x[10] 「価格手ごろ」 目の位置 
x[11] 「使っている」 目の中心の離れ具合 
x[12] 「パッケイジデザインよい」 目の傾き 
X[13] 「パッケイジデザインよい」 目の楕円の離心率 
X[14] 「価格手ごろ」 目の幅の半分 
x[15] 「独自性あり」 ひとみの位置 
x[16] 「宣伝積極的」 目から眉の位置 
x[17] 「宣伝積極的」 眉の傾き 
x[18] 「若者向け」 眉の長さ 
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 まず，Excel 上のデータに対して，アソシ
エーション分析を行い，色の異なるブロック
を用いたルールの可視化を行う。図 4 は，行
がルール，列がアイテムを示すテーブルで，
ある頻度以上で出現する条件部のアイテム
を青，結論部のアイテムを赤で示すようにな
っている。たとえば，抽出されたルールをア
ソシエーション分析の指標の 1 つである支持
度の高い順に並べ替えて，この色分けを行う
と，上位ルールの中で，条件部に頻出するア
イテム，結論部に頻出するアイテムが発見で
き，有用なルールの絞り込みが視覚的に行え
る。また，色のついた部分の対応を見ること
で，どのアイテム間でルールが構成されやす
いかを効率的に考察できる。 
 図 5 は，カテゴリスコア散布図上でルール
の可視化を行うもので，テーブルによって見
つけたルールの関係を対話的に図示できる。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（図 4）テーブルによるルールの可視化 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（図 5）ツールによるルール可視化 
 
(4) 計算の加速化 
 研究代表者らは，交互最小二乗法 (Alter-
nating Least Squares，ALS) を用いた非計量主

成分分析の計算の加速化を，vector ε 法（vε
法）を用いて行ってきた。本研究では，この

加速化を計算パワーがより必要となる場面

に適用することや，より速い収束を目指した

新たな加速化手法を提案することを行った。 
① PRINCIPALS によるパラメータ推定 
 n 個×p 変数の標準化されたデータ行列X
は， )( pr  個の主成分の得点行列Z (n×r) と

Xの分散共分散行列の固有ベクトル行列

A (p×r) を用いて， TZAX ˆ と表される。X

の最適変換されたデータを *X で表すと，r 個

の主成分によって最もよく表現される *X を

求めることは， )ˆ()ˆ(tr ** XXXX  T を最小

化するデータパラメータ *X とモデルパラメ

ータZ，Aを求める最小二乗推定問題となる。 
 非計量データに適用されるPRINCIPALSは，

初期値 )0*(X が与えられたもとで，データの最

適変換 *X と，これに最もよく一致するモデ

ルパラメータZ，Aを交互に推定する。すな

わち，次の 2 つのステップを交互に繰り返す。 
［モデルパラメータ推定ステップ］ 

固有値問題 

        r

tt

n
ADA

XX












 )*()*( T
       (1) 

を解き， )(tA を求める。 rD は対角要素が固

有値の r×r 対角行列， rIAA T である。 

［データパラメータ推定ステップ］ 

先のステップの )(tA から )(ˆ )()()( Tttt AZX 

を求め，X̂を固定し，最小二乗基準のもと

で， )ˆ()ˆ(trminarg )(*)(*)1*(

*

ttt XXXXX
X

 T

となる )1*( tX を求め，列ごとに基準化する。 

これを繰り返し， *X の収束列   0
)*(

t
tX ができ，

先の により収束したと判定された *X によ

って得られるパラメータが解となる。なお，

添字(t)は，その収束列の t 番目であることを

示し， t のとき，理論的に推定値となる。 
② vε法による ALS の加速化 
 vε法は，1 次収束する反復法から生成され

るベクトル列に対し，その収束を加速する方

法で，ベクトル列を   0
)(

t
tY で表すとき，vε

法は，以下の式で加速列   0
)(

t
tY を生成する。 

    11)1(1)()()1(





  tttt YYYY    (2) 

ここで， )()1()( ttt YYY   で，ベクトルの逆

行列は YYYY ,1  ， YY, はベクトルの

内積を表す。 

 もとの列   0
)(

t
tY に停留点 Y が存在する

とき，得られる加速列は Y に収束し，

  0
)(

t
tY の収束より速いという性質をもつ。 

 これを用いると，PRINCIPALS の［データ

パラメータ推定ステップ］で生成される

  0
)*(

t
tX を加速化でき，その手順は，次の 2

つの Step にまとめられ，この加速列   0
)*(

t
tX

の収束先が， *X の推定値となる。 
［Step1：PRINCIPALS ステップ］ 

)*(tX から )(tZ と )(tA を計算し， )1*( tX を推

定する。 
［Step2：vε加速ステップ］ 

部分列  )1*()*()1*( ,,  ttt XXX から(2)式を用
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いて，vε加速列   0
)*(

t
tX を生成する。δを

収束判定指標として， 

    2)2(*)1(*vec tt XX   

により，収束をチェックする。 
この方法を vε-PRINCIPALS とする。 
③拡張主成分分析による変数選択の加速化 
 vε法による加速化を，組み合わせの数だけ

計算が必要となる変数選択問題に適用する。

ここでは，主成分分析における変数選択とし

て，その計算過程に変数選択を自然に含む拡

張主成分分析（Modified PCA，M.PCA）を用

いる。M.PCA は，標準化された n 個体×p 変

数のデータ行列Xを，n×q の部分行列
1VX と

n×(q－1) の
2VX の2つに分解したとき，X全

体を最もよく再現する r 個の主成分を
1VX か

ら抽出しようというものである。そのために，

),(
21 VV XXX  の共分散行列を 










2212

1211

SS

SS
S

として，一般化固有値問題 

        0ASDSSS  ])([ 112112
2
11 r      (3) 

を解く。 
 この M.PCA による質的データの変数選択

に対して，vε-PRINCIPALS が PRINCIPALS よ

りどれだけ速く収束するかを変数減少法

（Back）と変数増加法（For）それぞれで，反

復回数と計算時間により評価する。すべての

計算は R で行い，δを 10-8とし，CPU 時間は

proc.time 関数で計測した。なお，M.PCA
を対象とした PRINCIPALS は，(1)式の固有値

問題を(3)式に置き換えればよい。 
 表 2 は，100 個体，5 カテゴリーの 10 変数

の人工データに対して，主成分数 r を 3 とし

て，PRINCIPALS と vε-PRINCIPALS のそれぞ

れで，q = 10 から q = 3 での最適な q 変数を求

める Back と For を実行した結果である。 
 
（表 2）質的データの M.PCA における変数選択に

かかった反復回数と CPU 時間 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Speed-up の列は，PRINCIPALS の計測値を

vε-PRINCIPALS の計測値で割ったものであ

る。これより，vε-PRINCIPALS の方が，反復

回数も計算時間も少なく，反復回数で 3 倍か

ら 5 倍，計算時間で 2 倍から 5 倍の加速化が

できていることがわかる。 
④ vε法と GM 法による 2 段階加速法 

 GM 法は，以下の式で，ベクトル列   0
)(

t
tY

の加速列   0
)(

t
tY を生成する。 

)1(

)(2)(

)()(

)1()1(

,

,
 




 t

tt

tt

tt Y
YY

YY
YY    (4) 

ここで， )1()()(2  ttt YYY である。 
 この GM 法を vε 法で生成した加速列

  0
)*(

t
tX に対して適用する。すなわち，先の

Step1，2 に続けて，次の Step3 を実行する。 
［Step3：GM 加速ステップ］ 

vε 加速列によって生成される加速列の部

分列  )2*()1*()*()1*( ,,,  tttt XXXX  から (4)式

を用いて，GM 加速列   0
)*(

t
tX を生成する。

この段階で，δによる収束判定を行う。 
 この 2 段階加速法を vεGM-PRINCIPALS と

する。この vεGM-PRINCIPALS の Step3 で得

られた   0
)*(

t
tX の最終値を *X の推定値とし，

この値を用いてZとAの推定値を求める。 
 vεGM-PRINCIPALS を軽傷意識障害データ

（87 個体×23 変数，4 または 2 カテゴリー）

と授業アンケートデータ（56 個体×14 変数，

5 カテゴリー）に適用し，その計測値を

PRINCIPALSとvε法による加速結果とともに

表 3 に示す。データサイズや変数数およびカ

テゴリー数の違いによる詳細な検討は必要

であるが，2 段階加速化の効果が見て取れる。 
 
（表 3）vεGM-PRINCIPALS の結果（() 内は加速率） 
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(5) 計算ツールの開発 
 (1)で Java ScriptによるWebアプリケーショ
ン，(2)で R 関数，(3)で MS Excel のマクロ（R
と RExcel が必要），(4)で R 関数を作成した。
末尾のホームページで整理・公開していく。 
 
(6) 考 察 
 個体数や項目数が膨大であるデータを念
頭に，発見的な考察を可能とする可視化手法
を検討・提案するとともに，そのための効率
的な計算アルゴリズムの開発を行った。具体
的には，タッチパネルを直接操作するインタ
フェースをもったグラフアプリケーション，
多次元データのグラフ表現に「色」の要素を
追加した可視化手法，アソシエーション分析
で対象となる大量のルールから有用な情報
を発見するための対話的可視化ツールを開
発した。また，非計量主成分分析の計算の加
速化を，計算回数が膨大となる変数選択問題
へ適用するとともに，既存の加速化手法を組
み合わせたより高速な加速化手法を提案し，
数値実験により，十分な成果（3～5 倍の加速）
が得られることを確認した。 
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