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あらまし 多次元データの探索的な分析における有用な手段として，棒グラフを用いたデータの可視化が挙げられる．

しかし，データの量と複雑さが爆発的に増えた現在では作成可能な棒グラフの数が非常に多くなっており，ユーザが

それらを一つ一つ調べるのは困難である．そこで本稿では，多様性を考慮した探索的な可視化システムを提案する．

網羅性と非冗長性を保障可能な多様化技術を適用することで棒グラフの集合から適切な要約（部分集合）を選択する

手法を提案し，その要約結果を探索するための可視化システムを開発した．
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1 は じ め に

多次元データの探索的な分析は依然として重要な位置を占め

ている．データマイニングや機械学習など，自動でデータを分

析する手法が台頭してきているが，その結果得られる知見の種

類は限定的である．そのため，人間による対話的な多次元デー

タの探索分析は広く行われている．

多次元データの探索的な分析における有用な手段として，棒

グラフを用いたデータの可視化が挙げられる．ユーザは多次元

データを視覚的に把握するために，データセットからプロット

したいサブセットと縦軸，横軸を選んで棒グラフを作成する．

このような棒グラフの作成を繰り返し，ユーザはトレンドを把

握し，外れ値を発見し，パターンを特定しながらデータへの理

解を深める．

しかし，データセットのサイズと複雑さが増したことで，棒

グラフを用いたデータの視覚的な探索は一層困難になっている．

例えば，アメリカのフライトデータ [1]の探索を考える．この
データセットはフライト 1回を 1行に記録したものであり，出
発する州，到着する州，キャリア，キャンセルコード，日時な

どが記録されている．データの一部を表 1 に示す．同データ
セットの次元のうち，取りうる値の数が多いものを 4つ挙げる
と表 2のようになる．ユーザがこのデータセットを探索すると
きに，出発する州ごとのキャンセルコードの分布に注目したと

すると作成できる棒グラフは 51種類である．さらなる分析の
ために，この中から棒グラフを 1つ選びキャリアごとの分布を
確認しようとすると作成可能な棒グラフは 1000種類を超える．
同様の操作を繰り返していくと，作成可能な棒グラフは 4次元
で 40万以上となり，これらの棒グラフ集合の中から人手で有
用なものを探索していくのは現実的ではない．

この膨大な棒グラフ集合の探索を支援する研究として，Lee
らの手法 [2] が挙げられる．Lee らの手法 [2] では，各棒グラ
フをその棒グラフの親となる棒グラフとの非類似度をベースと

したスコア化を行った．ユーザは自身の注目する棒グラフと結

果のサイズを指定することで，そのグラフとの非類似度が高い

表 1: アメリカのフライトデータ [1]の例（一部）
出発する州 キャリア 月 キャンセルコード 件数

カリフォルニア州 * * A 35479
カリフォルニア州 * * B 12786
カリフォルニア州 * * C 8108
カリフォルニア州 * * D 77

ネバダ州 * * A 6516
ネバダ州 * * B 2880
ネバダ州 * * C 1161
ネバダ州 * * D 3

表 2: アメリカのフライトデータ [1]の次元の異なり数が大きい
次元 4つ

次元 異なり数

出発する州 (State) 51
キャリア (Carrier) 23

日 (Day) 31
月 (Month) 12

図 1: 次元「出発した州」の要約結果

子のグラフ，さらに子のグラフとの非類似度が高い孫のグラフ，

というように結果集合へ棒グラフを追加していく．

しかし，同手法は各次元の取りうる値の数が多いデータセッ

トでは上手く動作しない．たとえば，Leeらの手法でアメリカ
のフライトデータ [1]を分析すると，指定したグラフからは遠
い棒グラフ集合が推薦されるものの，推薦された棒グラフ同士

を比較すると類似したものが含まれて冗長となってしまう．加
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図 2: Overview画面

えて，これらの類似した棒グラフが結果集合を埋めてしまう

ため表示されないグラフも多くなり，そこからユーザがデータ

セットの概観を理解するのは困難である．

そこで，本研究では次元の取りうる値の数が多い多次元デー

タに対して結果集合の網羅性と非冗長性を両立した多次元デー

タの要約手法を提案する．提案手法では与えられた棒グラフ集

合に対して，DisC Diversity [3]を修正した多様化アルゴリズム
を適用することで結果集合全体の網羅性と代表集合内の同士の

非冗長性を満たすように代表を抽出する．

また，上記の要約手法を用いた多次元データから棒グラフを

探索するシステムを開発した．提案システムでは，抽出された

代表を図 1のように (1)集合全体の分布を示す散布図，(2)代表
的な棒グラフ集合の 2つの要素を用いて描画した．
このシステムは Overview（図 2）と Zoom（図 3）の 2つの
画面から構成される．Overview 画面では分析したい次元集合
と部分データセットを指定することで，それぞれの次元での分

割結果の要約が一覧が確認できる．その一覧から注目する次元

を選ぶことで，Zoom画面でより詳細な分割結果を確認可能と
なっている．

2 関 連 研 究

本章では，提案システムとの関連度の高い棒グラフの探索を

支援するする 2 つの研究（Lee らの手法 [2]，Zenvisage [4, 5]）
に対する網羅性と非冗長性の比較を行う．その後に，他の関連

研究を簡単に紹介する．

表 3: 棒グラフの探索を支援する研究の比較
タイトル 入力 結果の網羅性 結果の非冗長性

Lee らの手法 [2] 注目棒グラフ × ×

Zenvisage [4, 5] 折れ線グラフ集合 〇 ×

提案手法 棒グラフ集合 〇 〇

（1）
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図 3: Zoom画面

Leeらの手法 [2]：Leeらの手法 [2]では，結果集合のサイズ
k と注目する棒グラフを受け取り，その子孫から棒グラフ集合

を抽出する．子孫にあたる棒グラフは自身にとって最も近い親

との非類似度でスコア化され，そのスコアが高いものから順番

に結果集合へ追加する．同手法では次元の取りうる値の数が 5
から 10程度のデータセットでは網羅性が高い結果を計算する
ことができるが，それより高くなる場合には網羅性，非冗長性

は低くなる．

Zenvisage [4,5]：Zenvisage [4,5]は，データセットから作成可
能なグラフから求めるトレンドを探索するためのフレームワー

クである．ユーザは専用の言語 ZQL [4, 5]でシステムへの問合
せを行い，その条件にヒットするグラフを確認してまた新たな

問合せを発行する，というように繰り返し問合せを行い，デー

タセットを探索する．

同システムの機能の 1つとして，代表トレンド，異常トレン
ド抽出がある [4]．同機能では，ユーザが指定したトレンド間の
距離関数を利用して k-means に基づくクラスタリングを行い，
代表トレンドと異常トレンドを抽出する．k-means法では，そ
れぞれのシードが他の点をどれだけ上手くカバーできているか

を距離で評価するため結果集合の網羅性が高い代表を抽出でき

る．しかし，それぞれのシード同士の距離が近くなってしまう

傾向があるため非冗長性は満たさない．

他の関連研究：データ探索の手法はデータベース分野で広く

研究されている [6–8]．近年の研究では，Tangら [8]の手法が
挙げられる．同手法では，抽出する知見を一貫した上昇/下降ト
レンド，および外れ値の 2つに絞ることで複雑な特徴変換から
得られる知見の発見を自動化した．

可視化を用いたデータ探索の支援も，多くのシステムが提案

されている [5, 9–11]．SEEDB [9]では，与えられたサブセット
2つに対して距離が遠くなるような (次元,集約属性,集約関数)
の組を k 個抽出して推薦する．Voyager [10]，Voyager2 [11]で
は，ユーザがデータセット全体に対してさまざまな設定で可視

化を行うことを支援するシステムを提案した．しかし，Leeら



の手法 [2]，Zenvisage [4,5]以外ではサブセットの可視化探索を
取り扱った主要な研究は存在しない．

3 DisC Diversityを利用した棒グラフ集合の要約

提案手法では，棒グラフ集合から冗長性を排除するために多

様化技術 Greedy-DisC [3] を拡張したものを適用した．本章で
は，Greedy-DisCを適用して得られる代表点集合である r-DisC
diverse subsetについて説明し，その後に拡張したアルゴリズム
について解説する．

3. 1 r-DisC diverse subset

r-DisC diverse subset [3]は，Drosouらが計算方法を提案した
多様なオブジェクト集合の概念である．それは，与えられた類

似度の閾値 r とオブジェクト集合 Oに対して，以下の 2条件を
満たすサブセット S として定義される．

∀s1, s2 ∈ S, d(s1, s2) >= r (1)

∀o ∈ O, ∃s ∈ S, d(o, s) < r (2)

式 (1)により，抽出したサブセット内の点がお互いに非類似と
なる．そのため，結果集合内には冗長な点は含まれなくなる．

また式 (2)により，与えられた O のどの点もいずれかの代表点

と類似する．そのため，抽出された代表はすべての点を十分に

網羅できる．

以上の 2つの条件から，抽出した代表点は元の結果集合から
冗長性がなく，かつ元の結果集合全体を網羅したサブセットと

なる．この 2つの条件は，可視化を用いたサブセット探索にお
ける 2つの課題 (冗長なグラフ，結果の網羅性の欠如)と合致す
ると考え，本研究では r-DisC diverse subsetを計算することで
結果の要約を行った．

3. 2 Overview画面での要約手法

Overview画面ではデータセットの概観を示すために複数の次
元での分割結果を一度に表示する．そのため，画面のスペース

を考えると 1つの分割結果に対して表示できる棒グラフの数に
は上限がある．しかし，前節で説明した r-DisC diverse subsetは
非類似度の閾値 r から計算するため結果集合のサイズを制限す

ることが出来ない．そこで同手法を改良し，結果集合のサイズ

k と非類似度の閾値 r の 2 つのパラメータから r-DisC diverse
subset [3]を計算する (r , k)-DisCを考案した．本節では同アル
ゴリズムの説明を行う．

(r , k)-DisC： (r , k)-DisCアルゴリズムでは，非類似度の閾値
r と代表数の上限 k を受け取り，互いに非類似で，かつ k 個以

下となるような代表点集合を計算する．詳細なアルゴリズム

を Algorithm 1 に示す．なお，アルゴリズム中の GreyObjects，
WhiteObjectsは，オブジェクト集合からそれぞれ greyのもの，
whiteのものを返す関数を表す．
このアルゴリズムの 1-9行目は Greedy-DisC [3]の処理を行っ
ており，10-15行目が今回拡張した部分である．また，前処理
として棒グラフ集合のすべてのペア v1, v2 ∈ V とその非類似度

を記録したタプルを非類似度で昇順ソートしたリストを D を

準備する．

まず，全てのオブジェクトの状態，最終的に得られるサブセッ

トと結果集合の非類似度の閾値 rans を初期化する (2-4 行目)．
各オブジェクトの状態は whiteを，サブセットは空集合を，結
果集合の非類似度は入力された r をそれぞれ代入する．

続いて，与えられた非類似度の閾値 rに基づいてGreedy-DisC
を適用して代表点を導出する (6-9行目)．同アルゴリズムでは，
閾値 r 以内にある whiteのオブジェクトが最も多いものを順番
に blackへ変更する．その際，blackへの変更と同時に閾値 r 以

内にある whiteのオブジェクトをすべて greyに変更する．この
処理を whiteのオブジェクトがなくなるまで繰り返す．

6-9行目の Greedy-DisCの結果，得られた代表点集合が k 個

以下ならば，10-12行目の処理をスキップして Greedy-DisCの
結果をそのまま返す．k 個より大きい場合は，10-12行目のルー
プ処理により少しずつ閾値 r を大きくすることで代表点を減ら

していく．

10-12行の部分では，前計算された昇順でソート済み非類似
度リスト D から，値が閾値 r より大きいタプルを小さい順に

読み出してループ処理を行う．各ループでは閾値 r の更新と，

更新後の閾値 r に対して Algorithm 2 を適用して DisC diverse
subsetの計算を行う．閾値 r を大きくしていくと代表点は減少

していくため，このループを繰り返して代表の数が k 個以下に

なったところで処理を終了する．

この処理で得られる結果集合は，9-12 行目を実行せずに終
了した場合は入力した非類似度の閾値 r に対して DisC diverse
subsetとなり 10-12行目の処理が走った場合は，最後に読み込
んだタプルの非類似度 r に対して，DisC diverse subsetとなる．

colorObject：colorObjectは，与えられた 2つのオブジェクト
から状態の変更を行うアルゴリズムである．オブジェクトの状

態は 3種類あるため，2つのオブジェクトの状態の組合せは 9
通りあるが，greyの状態のオブジェクトは既にカバーされてい
る点のため他のオブジェクトの状態には影響しない．そのため，

(white,white)，(white,black)，(black,black)の 3種類の組合せの
みを考えればよい．

(white,white)のケースでは，番号の若いほうを代表として選
択して blackに変更する．このとき，もう片方のオブジェクト
は選んだオブジェクトと類似となるため greyに変更する．

(white,black)のケースでは，whiteのオブジェクトが blackの
オブジェクトと類似しているため whiteのオブジェクトを black
へ変更する．

(black,black)のケースでは，代表点同士が類似になってしまっ
たのでどちらかを削除しなければならない．ここでは，網羅性

を考慮して類似する grey のオブジェクトが多い方を残して小
さいほうを削除する．また，代表を削除したことによる不整合

を防ぐために，削除された代表と類似していた greyのオブジェ
クト集合に対して状態の再計算を行う．

3. 3 Zoom画面での要約手法

Zoom画面では，要約の際のサイズの制約はないため Greedy-
DisC [3]を適用する．ユーザの指定した非類似度の閾値 r に基



Algorithm 1: (r , k)-DisC
Data: 昇順ソート済み非類似度リスト D，代表のサイズ k

(k > 0)，非類似度の閾値 r，棒グラフ集合 V

Result: r-DisC サブセットC, rans

1 begin
//状態の連想配列 s，結果集合 C の初期化

2 C ← ϕ

3 rans ← r

4 foreach v ∈ V do
5 s[v] ← white

6 while |WhiteObjects(s,V ) | > 0 do
7 vi ← maxv∈WhiteObjects(s,V ) |v.neighbor |
8 s[vi ] ← black
9 foreach vj ∈ vi .neighbor do

10 s[vj ] ← grey

11 while |V | − |GreyObjects(s,V ) | < k do
//非類似度 r より大きいタプルを値が小さい順にリスト

D から読み出し

12 (v1, v2, dist(v1, v2)) ← head(D)
13 colorObjects(v1, v2, s)
14 rans ← dist(v1, v2)

15 C ← V \ GreyObjects(s,V )
16 return

づき，r-DisC diverse subsetを計算しその結果を Zoom画面に表
示する．また，ユーザが閾値 r の値を対話的に調節する場合は

Greedy-Zoom-In，Greedy-Zoom-Out(a) [3] を適用して代表点の
再計算を行う．

4 提案インターフェース

本章では，3章で説明した分割結果の要約を探索するための
可視化システムについて説明する．提案インターフェースは

データの外観を表示する Overview画面 (図 2)と注目する分割
結果の詳細を確認する Zoom画面 (図 3)の 2種類から構成され
る．これは，Shneidermanによる “Overview first, zoom and filter
details on demand”という情報可視化のガイドライン [12]を参
考にしたものである．

4. 1 Overview画面

Overview画面は（図 2）は，左側のメニューバー (図中 (1))，
右側の分割結果の描画領域 (図中 (2)，(3))から構成される．
メニューバー：メニューバーからは，分割用のパラメータ，代

表抽出用パラメータの 2 種類を指定可能である．分割用パラ
メータとしては，分割に使用する次元，注目するサブセットと

横軸を指定することができる．ここで指定した次元セットを用

いて，注目するサブセットを分割した結果を図 2右下のように
表示する．代表抽出用パラメータとしては，棒グラフ同士の非

類似度の閾値 r と代表の数 k を指定可能である．この 2つのパ
ラメータから，(r , k)-DisCを実行してシステムは代表的な棒グ
ラフを抽出する．

Algorithm 2: colorObject
Data: v1, v2 ∈ V, 状態の連想配列 s

Result: 状態の連想配列 s

1 begin
2 if (s[v1], s[v2]) = (white, white) then
3 s[v1] ← black
4 s[v2] ← grey

5 else if (s[v1], s[v2]) = (black, white) then
6 s[v2] ← grey

7 else if (s[v1], s[v2]) = (white, black) then
8 s[v1] ← grey

9 else if (s[v1], s[v2]) = (black, black) then
10 v1.neighbor と v2.neighbor のサイズを比較して，小

さいほうを v とする

11 s[v] ← grey
12 Vrenew ← ϕ

// black の削除で white になった点の塗り直し
13 foreach vn ∈ vn .neighbor do

if vn has no black neighbor then
14 s[vn] ← white
15 Vrenew ← Vrenew ∪ {vn }

16 foreach vr ∈ Vrenew do
17 foreach vrn ∈ vr .neighbor do
18 s ← colorObjects(vr , vrn)

19 return

分割結果の描画領域：画面右側の分割結果の描画領域には，

分割前の棒グラフと分割結果の一覧を表示する．分割前の棒グ

ラフは図 2 右上 (図中 (2)) に，分割結果の一覧はその下 (図中
(3))に順番に表示する．この画面では，分割前の棒グラフも表
示するため，結果集合内の比較だけでなく分割前後の比較も可

能である．分割結果一覧の部分には 3章で提案した要約手法で
抽出された棒グラフを表示する．その際，付加的な情報として

図 2(3)左側に表示されているように分割結果全体の分布を表す
散布図も同時に表示する．

散布図の描画方法：棒グラフ集合から散布図を生成するため

に，提案システムでは 2つの主成分を計算する．この 2つの主
成分を散布図の 2つの軸としてプロットすることで，棒グラフ
集合を散布図へ変換する．

主成分を計算するために，まずデータセット全体を各次元で

別々に分割する．例えば，キャリア，月，出発する州の 3次元を
持つデータセットでは，データセット全体をキャリア，月，出

発する州で分割したの 3 種類の部分データセット集合を得る．
続いて，各部分データセット集合とユーザの指定した横軸から

棒グラフ集合を計算する．上の例では，3つの部分データセッ
ト集合からそれぞれ棒グラフ集合を計算するため，3種類の棒
グラフ集合を得る．最後に，上記の計算で得られた棒グラフ集

合すべてを学習データとして主成分を計算する．このとき，す

べての棒グラフのカテゴリの順序は同じにして学習させる．例



えば，上の操作の結果 3種類の棒グラフ集合が得られたとする
と，その 3種類の棒グラフ集合に含まれる全ての棒グラフを学
習データとして主成分を計算する．

この計算方法では，すべての棒グラフを同じ主成分を用いて

射影するため，散布図上の座標が同じ点は同じ棒グラフとなる．

そのため，Overview画面上で異なる分割結果の散布図同士を比
較することが可能となる．

画面の切り替え方法：この画面からは，分割するサブセット

の変更と Zoom画面の起動の 2つの操作ができる．分割するサ
ブセットの変更は表示されている棒グラフのダブルクリック，

もしくは条件式の手打ちにより変更先のサブセットを指定して

実行する．この操作を行うと画面右側の描画領域が更新され，

分割元の棒グラフ，分割結果の一覧が指定したサブセットのも

のとなる．

Zoom画面は，表示されている散布図，棒グラフの背景部分
をクリックすること起動する．起動すると，Overview画面上に
重なるように Zoom画面用のモーダルウィンドウが立ち上がる．

4. 2 Zoom画面

Zoom画面では，図 3のように 1次元でのデータセットの分
割結果を拡大して表示する．結果の要約は Overview画面と同
様に概観を示す散布図，代表的な棒グラフ集合で表現する．

Zoom 画面と Overview 画面の違いは，代表の数を対話的に
増減可能な点と代表と非類似度 r 以下の棒グラフの条件式を確

認できる点の 2つである．Zoom画面では，描画領域が広く取
れるため Overview画面のように代表のサイズ k を指定せず非

類似度の閾値 r のみから計算する．図 3のモーダル上部 (図中
(1))の閾値 r の値を増減することで，代表の数を増減させなが

ら各グラフをチェックすることが可能となる．

また，Zoom画面では代表的な棒グラフへマウスを合わせる
ことでその代表と非類似度 r 以下の棒グラフの条件式を確認す

ることが可能である．マウスを棒グラフ上に合わせると，散布

図上でその代表と類似する点がオレンジ色に変わり (図中 (2))，
図 3下部 (図中 (3))のようにに類似する条件式の一覧を出力す
る．これにより，ユーザは各代表点の影響力を調査したり，類

似する条件式から知見を得ることができる．

4. 3 実 装

提案システムはサーバクライアント方式を用いて実装した．

サーバ側は，予め計算されたデータキューブ [13]からビューの
読み出しと代表棒グラフの計算・散布図の計算を行う．実装に

用いた言語は C++17で，クライアントとは HTTP通信でリク
エスト処理を行う．なお，サーバ側の HTTP通信用のライブラ
リとして Mongoose [14]を使用した．
クライアント側では，サーバから送られてきたデータからグ

ラフを構築してユーザへ提示する．実装には JavaScriptを使用
し，データの可視化ライブラリは D3 [15]を使用した．

5 ユースケース

本章では，アメリカのフライトデータ [1]のうち，2003年か

ら 2008年のキャンセルされたフライトに関する部分集合を用
いて提案システムを利用した分析方法について説明する．今回

のユースケースでは次元はキャリア，出発した州，月，キャン

セルコードの 4種類を利用する．なお，キャンセルコードは A
がキャリア，Bが天気，Cが航空宇宙システム，Dがセキュリ
ティである．

分析者は，このデータのキャンセルコードについて分析する

ことでキャンセルの要因と相関を把握して今後のフライトに生

かしたいと考えている．そこで，まずはデータをロードし，使

う次元にキャリア，出発した州，月を，横軸にキャンセルコー

ドをを指定すると図 2のように指定した次元での分割結果の要
約が表示された Overview画面が表示される．
図 2の各次元の散布図を確認していくと，月での分割結果は

大きく 2つのグループに分割されてことが分かる．それぞれの
グループの条件式を詳しく見るために，月の分割結果の背景を

クリックして Zoom画面を立ち上げ，閾値 r を調節すると，図 4
の画面が得られる．1月の棒グラフへカーソルを合わせて条件
式を確認すると類似する棒グラフは 1,2,3,9,12月と分かる．そ
のため，10月のグループは 4,5,6,7,8,10,11月で構成されている
と分かる．このことから，冬と 9月にはカテゴリ B(天気)によ
るキャンセルが多くなるということが分かる．

図 2の画面に戻って他の散布図を確認すると，出発した州が
ニュージャージー州（NJ）の点とキャリアのエクスプレスジェッ
ト航空の点が，どちらも散布図上の左上の端に位置しており，

非常に近くなっている．この 2つのサブセットについて詳しく
見るためにダブルクリックして分割すると，それぞれ図 5，図 6
の結果が得られる．

図 5のニュージャージー州の分割結果では，キャリアのグラ
フの大多数は ATA航空のようにカテゴリ Aと Cが同じ割合の
点が非常に多い．しかし，縦軸のスケールを確認するとエクス

プレスジェット航空が他のグラフよりも圧倒的に多いため全体

のグラフはエクスプレス航空に引っ張られていることが分かる．

一方，図 6のエクスプレスジェット航空の出発した州ごとの
分割結果を見るとニュージャージー州だけが異常なわけではな

く全体として代表が A が多いグラフ，B が多いグラフ，C が
多いグラフと大きくばらついており，それらを平均すると元の

グラフが得られることが分かる．このことから，ニュージャー

ジー州が外れ値になっているのはエクスプレスジェット航空の

フライトが多いことに起因すると考えられる．

6 他の多様化技術との比較

本章では，代表点から要約を作成する際に，提案手法を使った

場合と他の多様化技術を使った場合について比較を行う．具体的

には，広く利用されている多様化技術であるMAXMIN [16]お
よびクラスタリングアルゴリズムの k-means [17]と (r , k)-DisC
を比較することで取れる代表点の特徴について分析する．な

お，得られる結果のサイズを同じにするため (r , k)-DisC では
r = 0とし，非類似度と距離は全ての手法でユークリッド距離
を用いた．



図 4: 月に関する Zoom画面

図 5: ニュージャージー州に関する表示

データセットは，5章で使用したフライトデータ [1]に加え
てアメリカのバードストライクのデータ [18]を利用した．この
データセットは，バードストライクが起こった時の状況と受け

たダメージについて記録したものである．ここでは，横軸に雲

量，分割次元には同データセット内で取りうる値の数が最も多

いキャリア (operator)を利用して比較を行う．なお，この次元
の取りうる値の数は 177種類である．
代表点の視覚的な比較：k=5として，各アルゴリズムで導出
した代表点を図 7,8,9に示す．

MAXMIN 法（図 7）では，代表間の最小距離が最大となる
ように点を抽出する．そのため散布図を見ると代表点が端に集

まっていることが確認できる．また，棒グラフ集合も視認した

際に区別が難しいような類似した分布が含まれておらず非冗長

になっている．しかし，散布図中の最も密集した場所を表す代

表が存在しないため，結果集合全体を網羅した抽出ができてい

るとはいえない．

k-means法（図 8）では，クラスタ内の平均距離が小さくな
るようにシードの位置を抽出する．そのため散布図を見ると，

図 6: エクスプレスジェット航空に関する表示

図 7: MAXMIN法 [16]による表示

図 8: k-means法 [17]による表示

点が密集している部分から代表が抽出されていることが確認で

きる．これらの抽出された点の棒グラフを確認すると american
airlinesと great lakes airlinesを筆頭に分布の類似度が高いもの
が多く抽出されおり，非冗長な代表の抽出ができているとはい

えない．



図 9: (r , k)-DisC(ただし r = 0)による表示

(r , k)-DisC（図 9）では，代表点同士の非類似度を大きくし
つつ，類似するオブジェクトが多い点を残す．そのため散布図

を見ると，点が密集しているところから抽出しつつ端の外れ値

をカバーしていることが見て取れる．代表点の棒グラフを確認

しても，判別が難しいほど類似した棒グラフは抽出されていな

いことが分かる．

網羅性と非冗長性の定量評価：さらに抽出された代表点がど

れだけ他の点をカバーできているか，代表点同士がどれだけ離

れているかを評価するために分割結果全体に対するカバー率

(coverage)と代表点同士の平均非類似度 (dissimilarity)を計算し
た．前項で使用した 3種類の多様化技術（(r , k)-DisC，k-means，
MAXMIN）で得られる代表点に対して，サイズ k と非類似度

の閾値 r を変えながらカバー率と非類似度を計算し，各手法が

どれだけ網羅性，非冗長性を満たしているかを比較する．ここ

では，カバー率の指標として分割結果の全棒グラフに対して，

代表点と類似する（代表点との非類似度が r 以下の）点の割合

を使用した．

この計算は，アメリカのフライトデータ [1] の次元 Carrier，
State，Month，およびバードストライクのデータ [18] の次元
State，Operatorに行ったが得られた結果はほぼ同じのため，こ
こではフライトデータの Carrierとバードストライクのデータ
の Operatorを取り上げて説明する．
カバー率の計算結果は図 10のようになった．概して，k の値

が大きくなるほど，r の値が大きくなるにつれカバー率が大き

くなることが分かった．各手法ごとに比較すると，どちらの次

元でも r = 0.1のときには k-meansが最も高い値を示している．
r = 0.2 になると (r , k)-DisC と k-mean の値が同程度まで上昇
した．MAXMIN は端の点を取りやすい傾向があるため，r の

値がどちらのときでもカバー率はあまり高くならなかった．

平均非類似度の計算結果を，図 12に示す．概して，k の値が

大きくなるほど，r の値が大きくなるほど平均非類似度は小さ

くなることが分かった．各手法ごとの平均非類似度の値の大き

さは，大きい順におよそMAXMIN，(r , k)-DisC，k-meansの順
序となった．MAXMINは端の点を取りやすいため代表点同士
の非類似度は高く，k-meansは密集部分から点を取るため代表
点同士の非類似度は低くなった．(r , k)-DisCは密集部分と端の
点のバランスを取りながら抽出するため，その中間の非類似度
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図 10: カバー率の計算結果（Carrier）
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図 11: カバー率の計算結果（Operator）

となった．

このようにカバー率は r, k の値の増加とともに増加し，平均

非類似度は r ,k の値の増加とともに減少することから，この両
者のスコアはトレードオフの関係になる．そこで，両手法の総

合的な評価のためにカバー率を適合率，平均非類似度を再現率

と考えて両者の調和平均 (F値)の計算を行った．計算式を以下
に示す．

F =
2 · coverage · dissimilarity
coverage + dissimilarity

(3)

F値の計算結果は，図 13,14となった．Operatorの計算結果
では，概して (r ,k)-DisCが最もスコアが高くなっていることが
確認できる．r と k の両者が非常に大きいときのみ MAXMIN
の方がスコアが大きくなったが，これは r と k の両方の値が

大きくなることで端の点を抽出するだけでも十分全体を網羅で

きるようになったためと考えられる．Carrierの計算結果では，
r = 0.1のときには k-meansのスコアが最も高くなっていること
が分かる．これは，Carrierの分割結果の分散が大きく r = 0.1
と k = 3から k = 6では十分に結果集合を網羅できる点が抽出
できないためと考えられる．

このように，分割結果の分散が大きいケースでは r, k の選び

方を工夫する必要があるが，全体としては r-to-Rk DisC が F
値が高いものが多く，網羅率と平均非類似度を総合すると (r ,
k)-DisCが最も両者を満たしているといえる．



0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

3 4 5 6 7

Dissimilarity

kDisC(r=0.1) kDisC(r=0.2)

kMeans MaxMin

kDisC(r=0.3)

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

3 4 5 6 7

Dissimilarity

kDisC(r=0.1) kDisC(r=0.2)

kMeans MaxMin

kDisC(r=0.3)

図 12: 平均非類似度の計算結果（左 Carrier，右 Operator）
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図 13: F値の計算結果（Carrier）
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図 14: F値の計算結果（Operator）

7 お わ り に

本稿では，取りうる値の数が多い次元を持つデータセットを

対象とした網羅性と非冗長性を両立した棒グラフ集合の要約

方法と同手法を用いた棒グラフの探索システムを提案した．要

約手法では，DisC Diversity [3]を利用して棒グラフ集合から網
羅性と非冗長性を満たすように棒グラフを抽出した．また，上

述の要約手法を実装した提案システムにより，取りうる値の数

が多い次元でも対話的に棒グラフの探索を行うことが容易と

なった．

今後の課題としては，横軸のカテゴリ数が多いケースへの対

応，分割結果のスコア化などが挙げられる．
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