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研究成果の概要（和文）： 
 シンボリック・データ・アナリシスは、膨大なデータの統合・要約で生ずる、シンボリック・
データ（ヒストグラム、区間、有限集合などの記述による複雑なデータ）の解析を目的として

いる。ヒストグラム、区間、有限集合などによる記述から、適当な分布関数を介して分位数に

還元する方法は、シンボリック・データを数値データに帰着させる、統一的な数量化の方法を

提供する。本課題の成果として、シンボリック・データに対して、分位数の単調性に基づく、

主成分分析の方法を開発した。分位数法による主成分分析においては、d 個の特徴で記述され
る各シンボリック・オブジェクト（事例）が、予め選択された分位数 mに対して、(m+1)個の
d次元（数値）ベクトル（サブオブジェクト）の組として表現される。従って、与えられた N(オ
ブジェクト)×(d特徴)のシンボリック・データは、(N×(m+1)サブオブジェクト)×(d特徴)の数
値データに変換される。変換後の数値データに対して、Spearmanもしくは Kendallの順位相
関行列に基づく主成分分析を実行する。各シンボリック・オブジェクトは、因子平面上で、(m+1)
個のサブオブジェクトの連鎖として再現される。本方法の有用性は、Journal of Statistical 
Analysis and Data Miningに報告した。 
 
 
 
研究成果の概要（英文）： 
  Symbolic data analysis aims to analyze complex data table described by the mixture of 
histograms, intervals, finite sets, and others. We usually obtain symbolic data tables by the 
process of aggregation and summarization of vastly many data sets. We assume proper 
cumulative distribution functions for feature values of histograms, intervals, finite sets, 
and others. Then. We can obtain the respective (m+1) vectors of quantile values. A main 
contribution to this study is the realization of the quantile method of principal component 
analysis for symbolic data tables. The quantile method transforms the given (N objects) ×(d 
features) symbolic data table to a standard numerical data table of the size (N×(m+1) 
sub-objects)×(d features) for a preselected integer number m which controls the 
representation quality for each symbolic object. We apply the standard principal 
component analysis to the transformed data table. In the obtained factor planes, each 
symbolic object is reproduced as a series of m connected arrow lines that combine (m+1) 
sub-objects. We reported the usefulness of the proposed method to the Journal of Statistical 
Analysis and Data Mining.       	
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研究分野：総合領域 
科研費の分科・細目：知能情報学 
キーワード：シンボリック・データ・アナリシス、データマイニング、分位数、数量化、多変

量解析、主成分分析、単調性、分布関数 
 
１．研究開始当初の背景 
	
 パターン認識やデータ解析の一般化の試
みは、広範な学問分野で、独立に、あるいは
相互連携しながら試みられてきた。シンボリ
ック・データ・アナリシスは、ヨーロッパを
中心に３０年程を掛けて立ち上がってきた、
データ解析法の一般化に対する一つの流れ
である。ここでは、膨大なデータの統合・要
約で生ずるシンボリック・データ（ヒストグ
ラムや区間、記号の集合等の混在した形式で
記述される複雑なデータ）を扱うための、一
般的なデータ解析法(知識獲得法)の確立を目
的としており、最近ではデータマイニングと
連携する会議やワークショップが多数開催
されている。 
	
 このようなシンボリック・データを対象と
して、主成分分析、クラスター分析、判別分
析、重回帰分析など、伝統的な多変量解析の
方法を拡張・一般化することが、主要なテー
マの一つとなっている。 
 
２．研究の目的 
	
 ヒストグラムや区間、有限集合などの混在
する形式で記述されるシンボリック・データ
を対象とするとき、どのようにすれば、既存
の多変量解析の一般化法を実現可能かが、本
研究の主題である。ここでは、ヒストグラム
や区間、有限集合などの記述に対して、適当
な累積分布関数を想定し、予め定められた個
数 mの分位数を求める。すると、d種類の特
徴で記述される対象事例（オブジェクト）は、
d 個の(m+1)次元数値ベクトルの組によって
表現可能である。従って、(N オブジェク
ト )×(d 特徴 )のシンボリック・データは、
（N×(m+1) ベクトル）×(d特徴) の数値デー
タ・テーブルに変換可能である。このように、
分位数に注目すると、異なる記述が混在する
データを、統一的に数値データに変換する
「数量化の方法」を提供することになる。こ

のような数量化の下で、各種の一般化された
多変量解析法を実現可能であるが、原理的な
方法の確立した、シンボリック・データに対
する主成分分析の方法を以下に報告する。 
 
３．研究の方法 
	
 主成分分析法をシンボリック・データに拡
張する試みに関して多くの報告があるが、そ
のほとんどが、K. Pearsonの定式化の一般化
を目指している。一方、本報告の方法は、分
位数に基づく数量化と、単調性の性質である
入れ子構造の特性に基づく定式化である。以
下、各オブジェクトが d次元区間で表現され
る場合の単調性に基づく主成分分析の方法
から、分位数法による一般化された方法に至
る過程の概要を述べる。 
（１）d次元区間の単調性と主成分分析	
 
	
 N 個のオブジェクトの各々が、d個の特徴
それぞれに対して、区間を値とする場合を想
定する。つまり、各オブジェクトは d次元区
間を形成している。今 N個のオブジェクト
W1,W2,…,WNのそれぞれが d 次元区間であり、
これらN個の区間がW1を始点としWNを終点と
する単調構造を有すると仮定する。このとき、
W1は W1と W2の張る d 次元区間（W１と W2を同
時に含む最小の d次元区間、以下同様）に包
含され、その区間はまた W1と W3が張る区間に
含まれると言うように、入れ子の構造が成立
している。このような入れ子の性質は、各座
標軸に遺伝的に継承される。一方、任意の d
次元区間は、d個の最小値の組で表現される
最小頂点ベクトルと、d個の最大値の組で表
現される最大頂点ベクトルの２つのベクト
ルの張る領域として表現される。これら 2N
個の頂点ベクトルは、元の N個のオブジェク
トの入れ子構造の制約を受けており、N個の
最小頂点ベクトルも N個の最大頂点ベクトル
も同様の入れ子構造を有することになる。こ
のような入れ子構造の性質は、2N 個の頂点ベ



クトルの各座標における並び順に正確に反
映されることから、任意の座標対における頂
点ベクトルの並び順の類似性を、Spearman も
しくは Kendall の順位相関係数で評価可能と
なる。つまり、N個の d 次元区間で記述され
るオブジェクトの単調性を、2N 個の頂点ベク
トルに関する順位相関係数による評価に還
元することが可能である。従って、2N 個の頂
点ベクトルに関する d次の順位相関行列に基
づく固有値問題を通じて、主成分分析が可能
となる。各因子平面上で、与えられたそれぞ
れのオブジェクトは、最小頂点と最大頂点を
結ぶ矢印として表現可能となる。	
 
（２）	
 分位数法による一般化	
 

	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 オブジェクトWを記述する(m+1)個のd次元
ベクトル（以下分位ベクトルとよぶ）を
Q0,Q1,…,Qmによって表す。Q0と Qmは、それぞ
れ最小頂点ベクトルと最大頂点ベクトルに
対応しており、また他の分位ベクトルは、各
成分である分位数の単調性から、ベクトルと
しての順位 Q0≤Q1≤…≤Qmが自動的に保証され
る。従って、与えられた N個のオブジェクト
W1,W2,…,WNが単調性を有すれば、その性質は、
N×(m+1)個の分位ベクトルの単調性として受
け継がれることになる。よって、(N×(m+1)分
位ベクトル)×(d 特徴)のデータ・テーブルに
対して、Spearman もしくは Kendall の順位相
関行列を基にして主成分分析が可能となる。
因子平面上で、各オブジェクトは、最小分位
ベクトルから最大分位ベクトルを結ぶ m個の
矢印の連鎖として表現可能となる。	
 

	
 
４．研究成果	
 
（１）ヒストグラム・データの分析	
 
	
 最初に、Histogram data by the U.S. Geo-	
 
logical Survey, Climate-Vegetation Atlas of 
North America, http:// pubs.usge.gov /pp/ 
p1650-b/から引用したデータの解析を通じ
て、提案法の有用性を示す。 
 
表１	
 年間平均気温のヒストグラム・データ 

	
 使用したデータは、１６種類の広葉樹が８
種類のヒストグラム・データで記述されてい
る。表１は、１６種類の広葉樹が、年間平均
気温に関して、予め設定された領域（領域数
は Nで示されている）での生育の可能性に関
し、どのような分位数をとるかを示している。
使用した特徴は、以下の８種類である。	
 
	
 F1:年間平均気温(ANNT) (ºC)	
 
	
 	
 F2:１月平均気温(JANT) (ºC)	
 
	
 	
 F3:７月平均気温(JULT) (ºC)	
 
	
 	
 F4:年間雨量(ANNP) (mm)	
 
	
 	
 F5:１月雨量(JANP) (mm)	
 
	
 	
 F6:７月雨量(JULP) (mm)	
 	
 	
 
	
 	
 F7:成長率(GDC5)	
 
	
 	
 F8:湿度(MITM)	
 	
 
	
 	
 	
 表２	
 分位ベクトル・データの一部	
 

	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 	
 
	
 各特徴の７分位数自身を新たな特徴に見
立てると	
 (16オブジェクト)×(8×7特徴)のデ
ータ・テーブルを想定可能であるが、通常の
意味での主成分分析は適用できない。一方、
提案の分位数法においては、各オブジェクト
が７個の分位ベクトルの組として表される
ことから、(16×7 分位ベクトル)×(8 特徴)の
データ・テーブルに対する問題に帰着される。	
 
構成されたデータ・テーブルの一部を、表２
に示している。	
 
	
 Spearman 相関行列に基づいて主成分を求
めると、第１主成分が大きさの因子を示し、
その寄与率は 87.41%である。一方、第２主成
分の寄与率は 8.38％であり、ANNP、JANP、JULP
と MITH が正の重みを示し、他の４特徴は負
の重みを示している。特に MITH が、大きな



正の重みを示す結果となっている。図１は、
最初の因子平面において、１６個のオブジェ
クトを６個の矢印の連鎖として再現した、分
位数法による主成分分析の結果である。	
 

	
 図１	
 分位数法による主成分分析の結果	
 
	
 
	
 東部に生育するほとんどの広葉樹は、一	
 
旦右上方に上ってから右下に合流する変化
を示している。一方、西部に生育する広葉樹
は、樹種それぞれが個性的な変化を示す。特
に、Acer	
 West（楓）、Alnus	
 West(ハンノキ)、
Betula（樺）、および Fraxinus	
 West(トネリ
コ)が、最後の分位において右上に跳ね上が
る特徴的な変化を示している。この変化は主
に、雨量と湿度に依存していると解釈される。	
 
	
 以上のように、８つのヒストグラム・デー
タを、分位数法によって一括して主成分分析
に掛けられるという、提案法の利点の一端を
示した。	
 
（２）異種特徴の混在したデータの場合	
 
	
 上に示した例においては、元々の８種類の
データが４分位と１０分位を組み合わせた
「分位数のデータ・テーブル」として表現さ
れている。一方、より一般的な問題として、
N 個のオブジェクトが、種類の異なる d 種類
のデータ・テーブルの組として提示される場
合が考えられる。この場合も、予め選択され
た分位数 m を定め、d 種類のデータ・テーブ
ルのそれぞれを、適当な累積分布関数に基づ
いて(N オブジェクト)×((m+1)分位数)）に変
換（数量化）することが可能である。その後、
各オブジェクト対して、(m+1)個の d 次元分
位ベクトルを構成することで、最終的に
(N×(m+1)分位ベクトル)×(d 特徴)のデータ・
テーブルにまとめることが可能である。後は、
上に示した例のように、Spearman もしくは
Kendall の順位相関係数に基づく主成分分析
に帰着可能である。また多くの例において、
Pearson の相関行列による解析も、類似の解
析結果が得られることを確認している。	
 
（３）他の多変量解析法への応用	
 
	
 分位数法によるシンボリック・データの数
量化は、多くの多変量解析法を適用可能にす
るが、今後「分位数法に基づくクラスタリン
グ」や、「分位数法に基づく判別分析」など

独自の方法に取り組んでおり、順次その成果
を報告する予定である。	
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