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研究成果の概要（和文）：大規模データを念頭におき，データの特徴を把握するための情報縮約とクラスタリン
グおよびその計算手法について検討することを目的に，先行研究等の情報収集と分析・整理，次元縮約手法（変
数選択手法を含む）の検討，あらゆる尺度を考慮した情報縮約とクラスタリングの開発，対話性の導入，計算効
率の検討を順に行った。その結果，主成分分析の文脈で，複雑さや尺度混在に対応できる手法の開発・整理がで
き，対話的なインタフェースの構築や加速化アルゴリズムの適用により，データサイズや処理回数が膨大となる
場面でも情報縮約とクラスタリングにおいて発見的・試行錯誤的な考察が可能な環境を提供できるようになっ
た。

研究成果の概要（英文）：The purpose of this study is to propose joint dimension reduction and 
clustering to deeply consider the features of data, particularly large-scales data. To do this, the 
followings are performed: gathering information in previous studies, reviewing dimension reduction 
(including variable selection), proposing dimension reduction and clustering dealing with mixed 
measurement level data, developing interactive interface, and improving computational efficiency. 
The study is successful to provide some methods that handle the complexity including mixture of 
measurement level in the context of principal components analysis, and that consider the features of
 data by heuristic thinking and trial and error using developed interactive interfaces and proposed 
acceleration algorithms in case where a huge number of computation is necessary such as large-scaled
 data processing and variable selection. 

研究分野：計算機統計学

キーワード： 多変量解析　次元縮約　非計量主成分分析　非計量因子分析　クラスター分析　加速化アルゴリズム　
対話的可視化ツール
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１．研究開始当初の背景 

 マーケティング，環境，Web，ゲノムなど，
多くの分野において，いわゆるビッグデータ
に対して，大規模であることを活かした効率
的なデータの特徴把握が求められていた。 

 これらの分析には，次元の縮約（および重
要な変数の選択）とクラスタリングが有効で，
これまでも大規模データに適用されてきて
いるが，次元を縮約することと観測対象や調
査観点を分類するにあたって，無駄な次元を
保持したまま分析していたり，一方の手法の
特長を他方で活かせていないといった面が
見られていた。また，データそのものも複雑
な構造をもつようになっており，観測対象が
さまざまな属性でグループ化されていたり，
観測尺度も量的変数と質的変数が混在した
りしていて，従来の手法では，その複雑性に
対応できなくなっていた。これらに加え，デ
ータが大きいために，通常のマシン・システ
ムでは一定時間内に処理できず，そのために，
試行錯誤的なインタフェースの提供も難し
いという状況も問題となっていた。特に，計
算時間については，マシンパワーだけに頼る
ことない計算時間短縮の工夫が求められて
いた。 

 これらの問題点のうち，次元縮約手法と分
類手法を同時に考えていく手法については，
質的データや 2値データを対象としてではあ
るが，いくつかの分析方法が提案されてきて
おり，データの複雑さに対応した次元縮約手
法については，主成分分析における変数選択
や，Sparse PCAなどがあった。しかしながら，
既存の融合手法は質的データのみを対象と
していること，その中の次元縮約においては，
上に示したような複雑さに対応した新しい
アプローチはまだ反映されていないこと，次
元縮約では量的データが主たる対象である
こと，計算時間の問題もあって，対話的な処
理ができるインタフェースも整備されてい
ないというのが現状であった。 

 

２．研究の目的 

 大規模データを念頭におき，データの特徴
を把握するための情報縮約とクラスタリン
グおよびその計算手法について検討するこ
とが本研究の目的である。そこでは，データ
がもつ複雑さを考慮し，あらゆる尺度に対応
できるように，手法を開発・整理していくこ
とと，データサイズが膨大，あるいは変数選
択のように処理回数が膨大な場面において，
処理を効率的に行うための計算環境を提案
してくことである。 

 具体的には，主成分分析の文脈で，データ
の複雑さが取り扱えること，あらゆる尺度が
混在したデータが処理できること，対話的な
インタフェースを採用し，発見的な情報の表
現と把握ができる環境を提供すること，計算
アルゴリズムや分散処理システムの工夫に
より，高速な計算環境を提供するといったこ
とに焦点をあて研究する。 

 これらを通して，大規模データを対象に，
データの複雑さを考慮し，あらゆる尺度のデ
ータを処理できる情報縮約・クラスタリング
を核とした手法を提案するとともに，発見的
情報表現が可能なインタフェースと高速な
計算環境の提供をめざすものである。 

 

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 

 情報縮約とクラスタリングの融合手法の
先行研究や公開されているソフトウェアな
どを入手し，分析・整理する。集めた手法に
ついては，その性能を評価し，処理可能サイ
ズと処理の関係および現在のソフトウェア
の適用範囲について，その現状と改善点を明
らかにする。また，実用場面や事例を収集し，
そこに求められている機能を整理する。 

(2) 次元縮約手法（変数選択手法を含む）の
検討 

 複雑な構造をもつデータの情報縮約につ
いて最新の研究成果を集め，トレンドの技法
を明らかにするとともに，どの程度まで複雑
さが扱えているかを整理する。また，パラメ
ータや有効な変数の数の推定について，発見
的探索手法の利用で実現が可能かを明らか
にする。 

(3) あらゆる尺度を考慮した情報縮約とクラ
スタリングの研究 

 尺度混在データの扱いについて，既存の質
的データに対する主成分分析（非計量主成分
分析）の数量化の手法を利用し，連続量に変
換した後に，情報縮約やクラスタリングに臨
む手順を検討する。 

(4) 対話性の導入 

 発見的，試行錯誤的な考察ができるように，
元データの操作，データグループの選択，パ
ラメータの値指定，変数や情報の取捨選択，
結果出力後の表示指定，結果らのクラスター
の拾い上げなどに，対話的操作を導入する。
また，それに適したプラットフォームを選び，
システムを構築する。 

(5) 計算効率の検討 

 加速化を含めた計算を効率的に行う計算
アルゴリズムを検討する。また，Apache 

Hadoop を用いた分散処理システムでの運用
を検討し，データの大きさや反復計算の頻出
による膨大な計算量の軽減を図る。 

 

４．研究成果 

 ３の(1)(2)は先行研究の整理であるので，
(3)～(5)について，以下，(1)～(3)として報告
する。 

(1) あらゆる尺度を考慮した情報縮約とクラ
スタリングの研究 

①主成分分析における質的データの扱い 

 PRINCIPALSや homalsをはじめとする交互
最小二乗法（ALS）による最適尺度法など，
主成分分析における数量化には先行研究が
あり，また，われわれの過去の研究成果から，



通常の主成分分析（PCA）と，変数の一部か
ら主成分を抽出する拡張主成分分析
（M.PCA）で質的データを扱えるようにした
（非計量 PCA，非計量 M.PCA）。 

②因子分析における質的データの扱い 

 因子分析においても ALS を利用した
FACTALS があり，これを用いて，われわれ
の環境下において質的データが因子分析
（FA）を扱えるようにした（非計量 FA）。 

③尺度混在のデータの分析 

 ①や②によって，尺度混在のデータ行列は，
目的とする手法に適した形で連続量のデー
タ行列に変換されることになるので，元のデ
ータの様相が量的データとして統一的に扱
えるようになる。すなわち，旧来の連続量に
対して開発されてきた分析手法がそのまま
適用できるようになったわけである。 

 主成分分析の場合について，結果を示す。
図 1は 19変数からなる量的データに PCAを
適用して得られたバイプロット（主成分数 2）
である。このデータの 1 変数を名義尺度に，
8 変数を順序尺度に変換した人工データを作
成し，これに尺度混在の PCAを適用し，バイ
プロットを描いたものが図 2 である。提案の
非計量 PCAは，元のデータの様相を大きく損
なうことなく，推定が行えており，4 つのク
ラスターも保持できていることがわかる。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 元データのバイプロット 図 2 尺度混在データのバイプロット 

 

④尺度混在データの変数選択 

 連続量として等質な変数群として扱える
ので，変数選択も統一規準で行うことができ
るようになった。 

 主成分分析の文脈では，M.PCAがその計算
過程に変数選択手順が含まれるので，M.PCA

を変数の数ごとに実行すれば，自然と変数選
択となる。したがって，非計量 M.PCA によ
り変数選択を行えばよいが，数量化と変数選
択をどのタイミングで行うかで，3 つのタイ
プが考えられる（図 3）。すなわち，全変数を
用いて数量化したものを 1つの量的データと
して変数選択を行うか（Type 1），変数の数に
対応した最適な変数群が見つかるごとに数
量化を行うか（Type 2），あるいは，最適な変
数群を見つけるために，テンポラリな 1変数
を削除または追加するごとに数量化を行う
か（Type 3）である。 

 ③と同じ人工データに対して Type 3による
変数減増法を適用した結果が図 4である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  図 3 M.PCAの選択過程（数量化のタイミングによる 2タイプ） 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 図4 尺度混在データのバイプロット（M.PCAにより選ばれた14変数） 

 

⑤次元縮約とクラスタリングの同時推定 

 これについては，既存の手法を整理するこ
とにとどまった。GROUPALS，多重コレスポ
ンデンス分析とK-means法を同時に適用する
方法，2 値データの次元縮約とクラスタリン
グを組合せた手法などである。これらに，③
の手順を適用することで，尺度混在データへ
の同時推定が拡張できることを確認した。 

(4) 対話性の導入 

 計算エンジンとしてRを用いることが多い
ことから，R パッケージである Shiny を利用
し，データ，パラメータ，出力の表示範囲な
どを対話的に指定するインタフェースの作
成を試みた。図 5は項目反応理論の一連の分
析過程を対話的に進めるための Shiny アプリ
ケーションである。ラジオボタン，チェック
ボックス，スライダーなどでパラメータや出
力が制御できるので，考察の手段が増え，発
見的・試行錯誤的に問題解決できる環境が実
現できることがわかった。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5 Shinyアプリケーションによるインタフェース 
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(5) 計算効率の検討 

 ハードウェア的な計算時間の短縮は，
Apache Hadoop を用いた分散処理システムの
運用を模索した。また，収束計算をともなう
計算の加速化のアルゴリズムは，これまでの
研究で定式化できているので，ここでは，(3)

の各手法（非計量 PCA，非計量 FA，非計量
M.PCA）への実装と評価，および，より速い
アルゴリズムとしての re-start 法を提案・考察
することが主となる。前者では，大きなデー
タサイズでの実行と計算の繰り返しが膨大
となる変数選択場面への適用で，いずれの状
況においても，2 倍から 5 倍の速度向上が見
られ，後者では，さらに 1.3 倍程度の加速の
効果が見られることがわかった。 

 以上より，次元縮約の文脈で，尺度混在の
データが扱えるようになったことより，分類
やクラスタリングでも同時に各種の尺度を
扱えるようになり，それらの実行や結果の考
察が対話的に行える環境が提供できるよう
になった。また，加速化アルゴリズムを中心
に効率的に計算を行う手だてが提案できた。
これらの成果は，2つの図書にまとめている。
なお，(3)で示したような計算方法にいくつか
のパターンが出てくること，解の推定には収
束判定をともなうことから初期値選択の問
題と収束判定による精度の問題などが明確
になり，これらは今後の課題に位置付けられ
る。 
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