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点と折れ線による可視化を併用した
対話的な多次元データ可視化システム

太田 尚博†1,a) 脇田 建†1,†2,b)

概要：近年，情報技術の発達により，多数の属性を持つデータである多次元データを大量に収集すること
が可能となっている．これを可視化，分析するためにデータの各項目を折れ線の形で表現する平行座標系
(Parallel Coordinate Plot，PCP) が考案されている．しかし，PCPは平面上で多数の属性の相関性を可
視化することのできる利点があるがクラスターが散逸され可視化されてしまう問題や属性の順番の決定の
問題があった．一方で多次元データを点の形で可視化する場合はクラスターを点の塊として表現できるも
のの，多次元データの数値を直接表現することはできない．このようにそれぞれの可視化のアプローチに
は長所，短所が存在する．
そこで本研究ではこの 2つの可視化手法を並置連携させることとした．線による可視化として PCPを拡張
したものを使用し，点による可視化として利用するために射影による社会ネットワーク可視化手法 Active

Grpah Interfaceを応用した手法である多次元射影系を提案した．そして 2つを併用することにより各項
目間の類似性と各属性間の相関性の双方を連携した可視化画面で見ることを目指した．
この手法を可視化システム VisLAMPとして実装し実際のデータに適用したところ両画面を連携させたこ
とにより項目のクラスター構造と属性同士の関係性を同時に見ることができた．既存手法と比較した結果
においても有用性を示すことができた．
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1. はじめに

近年，情報技術の発達により，大量のデータを計測し分
析することが可能となっている．
これらの中でも 1つの項目が多くの属性を持つものを多
次元データと呼び，これらを可視化，分析するために並行
座標系 (Parallel Coordinate Plot, PCP) をはじめとした
様々な手法やそれを実装したシステムが存在する．
PCPの方法は属性軸を並列にならべそれらの軸上にある
値を結ぶ折れ線としてそれぞれの項目を表すものである．
このため，PCPは平面上の可視化でありながら高次元の属
性間の関係性やデータの値をそのまま表すことができる．
しかし，既存の PCPでは二つの問題が存在する．まず一
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つ目は散逸の問題である．これは項目を線として描いてい
るために散逸しやすくデータ内でのクラスター構造が見え
にくいという問題である．またもう一つは軸を並べる順番
の決定方法である．この順番により属性同士の関係性の見
易さが大きく左右される．この順番は属性数の増大により
膨大になるため最適な順番を求めるのは難しい．
また多次元データを表すには主成分分析を利用した散布

図を用いるなど，各項目を点として表す方法もある．この
方法では，クラスターを点の塊として表現することができ
るため前述の散逸による問題は起こらない．しかしこの場
合は多数の次元からなるデータを人間が理解できる次元数
まで縮約しなければならないため，値を直接表現すること
ができない．
この二点を要約すると PCPは属性に関する可視化に長

けており，点による可視化は項目間の関係性を可視化する
ことに向いていると言える．よってこれらをユーザーのイ
ンタラクションに対して連携させることができれば必要に
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応じて注目する可視化画面を切り替えることで互いの長所
を両立させる可視化分析が行うことでこの双方の問題を解
決することができるのではないかと考えられる．しかし既
存の研究にこの課題に対処したものはほとんど存在しない．
そこで本研究ではこれら二つの可視化手法を組み合わせ

ることで互いの短所を補い，長所を両立させた手法を提案
することとした．このために本研究ではまず射影による社
会ネットワーク可視化手法AGIを多次元データに対応させ
るために応用する．AGIは高次元配置に配置したノードを
低次元に射影し，さらにその射影されたノードをユーザー
が移動操作を行うことで射影の更新ができ柔軟な可視化結
果の更新が可能である．本研究ではこの性質が多次元デー
タの分析に有用であると考え応用を行う．そしてこれを多
次元射影系 (Multi-dimensional Projection Plot, MPP) と
して提案する．
次に PCPを拡張し軸間の距離を可変にする。そしてこ

の 2つを併用することにより各項目間の類似性をMPPで
可視化し，また各属性間の相関性を PCPで可視化する．さ
らに双方を連携させることによりインタラクション性を持
たせた可視化手法を提案し，これを Visualization System

Linked and Apposed MPP to PCP (VisLAMP) として実
装することで実際に多次元データの可視化を行った．
本研究の貢献は主に三つある．一つ目は社会ネットワー

ク可視化手法である AGIを多次元データに応用したMPP

を提案した点である．まず多次元データに導入するために
高次元の配置計算を主成分分析 (PCA)による計算に切り
替えることを行い，MPP画面上の配置における属性の影
響を可視化するために項目だけでなく属性軸を射影しこれ
を用いての射影の更新も行えるようにした．
次に二つ目はこの AGIと PCPを組み合わせた新たな手
法を提案した点である．AGIで操作し高次元から低次元へ
の射影を更新することにより，PCPの軸の並びと軸の順
番を変化させる．クラスター発見のために複数の項目の同
時選択やフィルタリングなどの機能を与え，階層型クラス
タリングを行うためにデータの部分集合に対する提案手法
の再適用を行うことができるようにした．そしてこれらを
MPPと PCP双方の可視化画面に反映させた．
最後に三つ目はこの手法を VisLAMP として実装し可
視化分析を行った点である．このシステムを用いて Cars

データセットを分析した結果，MPP画面と PCP画面の
2つを見比べることでクラスター構造の把握とそのクラス
ターの特徴の理解を同時に行うことを可能にした．この結
果上記の課題を解決することができた．

2. 関連研究

多次元データの可視化の既存手法として有名なものと
して並行座標系 (Parallel Coordinate Plot, PCP)[6][7] が
ある．これは各属性を軸として並列にならべ，それらの

値を通る折れ線で一つの項目を表現している．すなわち，
属性X1, X2, . . . , Xm を持つ n項目のデータをm× n行列
D = {dij}を用いて表したとき，平面上において属性Xiの軸
を x = (i−1)/(m−1)の直線とし，(d1j , d2j , . . . , dmj)と表
現できる j番目の項目は (d1j , 0), (d2j , 1/m−1), . . . , (dmj , 1)

を結ぶ折れ線として表す．
しかしながら PCPには幾つかの問題が存在する．まず

一つ目としては散逸問題がある．これは PCPでは項目を
折れ線として表示するために可視化結果での配置が散逸し
てしまいやすいという点である．この問題により，PCP上
では属性間の関係を見ることには向いているものの，デー
タ間の類似性やクラスタ構造を見ることには向いていな
い．また軸の順番をいかに決定するかといった問題が存在
する．PCPでは軸が並列に並んでおり，属性間の関係性を
可視化可能なものは隣接したもの同士のみである以上，ど
の軸とどの軸を隣接させるかは大きな問題である．
そこで，PCPを応用し，これらの問題に対処した研究が

多く存在する．一例としてエッジの束化といった複数の項
目を 1本に束ねてしまう方法がある．例えば Palmasらは
軸間ごとにクラスタリングを行ったのちそのクラスタの中
心に辺を集め Bezier曲線を用いて一本の帯状の図形にし
ている [11]．
一方で項目ではなく軸を束ねる可視化も存在する．渡

辺らは属性軸に対し Biclustering を PCP に適用してい
る [14]．軸のクラスタリングとしては k-meansを元にした
アルゴリズムを使い円周上で類似した属性ベクトルを一本
のベクトルにまとめている．このようにして類似した軸を
隣接させ合成することで散逸の問題に対処している．
軸の順番に対してはより適切な順番を決定する手法も存

在する [1][3]．ただし，PCPにおいて関係性を可視化可能
なのは軸が隣接した属性同士のみである．この点に関し
ては複数の PCPを平面上で結合した可視化を行っている
Classenらの研究がある [2]．だがこれは可視化結果の散逸
性には対処していない．
また多次元データの各項目を点として可視化した研究も

存在する．Chengらは GBC[10]と呼ばれる可視化手法と
ヒートマップと PCPを組み合わせた可視化手法を提案し
ている [12]．GBCは円周上に属性を配置し，円内に項目を
点として配置する．彼らはこれを改良し，実際のデータと
可視化結果上での配置の差を減らす研究を行った．またこ
の手法と PCPやヒートマップを併用した可視化システム
を実装した．
これらを組み合わせた研究も存在する．Yuan らは

SPPC[15] という PCP に散布図を埋め込むような可視
化を行っている．この研究では，MDSを基にした手法で
配置を計算したのち散布図を作成し，これを PCPに埋め
込んでいる．PCP上で各項目を表す折れ線がこの散布図
上では曲線となり，対応する点を通っている．
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また Giménez らは階層型の可視化を行い PCP と star

coordinatesの可視化を組み合わせている [4]．この可視化
手法では左側の PCPと右側の star coordinatesが連動し
ている．そして双方の対応する領域には同じ色が付けられ
ている．
AGI[5]は多次元データではなく，グラフの中でも特に人
間同士のつながりを表している社会ネットワークのグラフ
を可視化する手法であり，データ間に存在する距離をもと
に多次元尺度法 (Multi-Dimensional Scaling, MDS ) と呼
ばれる手法を用いて高次元での配置を決め，それを 2次元
空間上に射影することで可視化を行うものである．これは
Kruskalらの手法 [8]をさらに発展させたものである．具
体的にはグラフのノードの移動や回転などを射影のしかた
に対応させることによって，元の高次元配置を破壊的に変
更することなく可視化結果を変えることができる．のちに
高見らによってAGIは三次元可視化へ発展され，社会ネッ
トワークの可視化への有効性が確認されている．[13]

しかしこれらの研究は先に挙げた可視化結果の散逸性へ
の対処と多次元データの属性の表示を両立させてはいな
い．これに加えてより多次元データの分析を行いやすくす
る為にはクラスタの中の構造や項目などを可視化できるよ
うにし，また必要に応じてユーザがインタラクションを行
うことによって可視化結果を変化させ，多次元データに対
して注目している部分を変更できるようにするべきである
と考えられる．

3. 提案手法概要

前述したように多次元データの可視化手法には PCPの
ような折れ線による可視化と点による可視化の 2つのアプ
ローチが存在する．これらにはそれぞれ利点，欠点が存在
する．これをまとめると 表 3として表すことができる．

折れ線による可視化 点による可視化
利点 属性の傾向を表すのに適して

いる
クラスタ構造を表しやすい

欠点 散逸の問題がありクラスタ構
造を見ることができない

その項目やクラスタの値の属
性を見ることができない

表 1 点と折れ線による多次元データ可視化の利点および欠点

そこで本研究ではこの二つのアプローチの利点を両立さ
せ，欠点を補うために PCPと点による可視化を組み合わ
せることを提案する．双方の可視化結果を必要に応じて連
携させることで必要に応じて着目する可視化結果を柔軟に
切り替えることができるようになる．
PCPと組み合わせる可視化手法としては，本研究では
前述した AGIに注目した．AGIは高次元空間に配置され
たグラフを射影することにより平面上で可視化を行ってい
る．これは高次元空間上であればグラフの複雑な構造や各

頂点間の距離をより反映した配置が行いやすいからであ
る．これを必要に応じてユーザがインタラクションを行い
射影を変えることによりグラフの特徴を人間が直接見える
形で表現していた．
本研究で扱うものは多次元データであり，グラフではな

い．しかしながらこのようなアプローチは有効でないかと
いえる．多次元データの各項目の値を元に高次元空間上の
配置を行うことで，データ全体の特徴や個々のデータ間の
類似性を表現することが可能であると考えられる．これを
同じように平面上に点として射影することができれば高次
元上での情報を失う量が最低限で済む．ここから，AGIを
応用して項目を点の形で可視化することにより可視化結果
の散逸性を軽減できると考える．さらにユーザがインタラ
クションを行い可視化結果を変えることにより注目する属
性や項目を変更することができる．
そこで本研究ではまずAGIを多次元データに応用した手

法として多次元射影系 (Multi-dimensional Projection Plot,

MPP) を提案する．次に PCPに対し拡張を行い，軸の順
番だけでなくそれぞれの軸間の距離を可変にしたものを
幅可変 PCPと呼ぶこととする．幅を可変とすることで，
PCP上で軸間の関係性がより強調して可視化されるもの
と思われる．本研究ではこの 2手法を併用することにより
多次元データの可視化を行うことで前述した欠点を互いの
長所で補うことができると考える．
加えて両方の可視化結果に何らかの対応関係が必要で

ある．そのため，AGIを応用したMPPがユーザのインタ
ラクションによる可視化結果の更新ができることを利用
し，これを幅可変 PCPに反映する方法を提案する．大ま
かな方法としてはMPP画面上に射影されている属性軸の
なす角度を元に幅可変 PCPの軸の並びおよび軸間の距離
を決定するものである．MPP画面を元に決定することで，
PCPの軸の順番の決定問題に対処できる．
またクラスタ発見を行うため，フィルタリングや項目の
複数選択も実装し，これを互いの可視化結果に反映させる
ようにする．また発見されたクラスタに対して提案手法を
再度適用することで階層型クラスタリングを行えるように
する．
前述の MPP と 幅可変 PCP にこの対応関係を加え統

合した手法が本研究における提案手法である．この提案
手法の詳細については次節以降で述べる．そしてこれを
Visualization System Linked and Apposed MPP to PCP

(VisLAMP)として実装した．このシステムによる可視化
結果については 6節で述べる．

4. AGIを応用した多次元データ可視化手法
MPP

前節で述べたようにMPPはAGIと同様にデータ項目を
高次元空間上の頂点として扱い，それを二次元平面に射影
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する可視化手法である．さらに，射影された点のドラッグ
操作にともなって，射影に高次元回転を施すことで，可視
化された頂点群全体を操作できる．一方，MPPは多次元
データを頂点として可視化する点において，グラフの頂点
を可視化する AGIとは異なる．MPPは，項目を頂点とし
て表すとともに，属性軸も併せて表示し，操作の対象とも
する．次節で述べるようにMPPは PCPの軸配置を変更
するための操作系としても機能する．

4.1 多次元データの高次元配置の計算
ここで，n項目，m属性の多次元データの，各項目を縦

ベクトルとして扱い，D = {dij} : m × nで表す．多次元
データはすべて数値データであり，[0, 1]区間で正規化され
ているものと仮定する．
このような多次元データ D は多次元空間上のベクトル

と見做すことができる．これを可視化するために，MPP

はまず多次元データに主成分分析 (Principal Component

Analysis, PCA )を施し，そこで得られた主成分が張る空
間に沿って多次元データを配置する．すなわち，主成分分
析から得られる基底W を用いて，Dを同じくm次元空間
にWDによって写すことができる．
MPPにおける射影を定める基底は，前述の PCAで求め
た基底である分散、共分散行列の固有ベクトルに対応する
固有値を用いる。これを λi とする．
高次元配置を PCA で求めた後は射影行列 P を高次元
配置を表す行列にかけることによって可視空間への射影
P = (e1, e2)が得られる．

ei = fi/||fi|| (1)

f1 = (
√

λ1, 0,
√

λ3, 0, . . .) (2)

f2 = (0,
√

λ2, 0,
√
λ4, . . .) (3)

この射影行列 P を乗ずることによって，多次元データの
二次元配置が得られる．つまり，多次元データ中の第 j 項
目 p̂ = (d1j , d2j , . . .)T に対応する，二次元平面上の位置は
p = PW p̂で与えられる．さらに，多次元データの全項目
の射影も PWDによって計算できる．

4.2 対話機能：射影の更新
MPP は同様に対話的な可視化技術である．ユーザは

MPPが可視化したデータ点をドラッグすることで，わず
かな操作によって多次元データのレイアウトを大規模に変
更することができる特徴は AGIのものを受け継いでいる．
MPPはさらに多次元データの属性を属性軸として可視化
し，そのドラッグ操作をも許している．これら二種の操作
体系はともに多次元データの射影 (P )を更新する．このた
めデータ点のレイアウトの変更は属性軸のレイアウトの変
更と自然に連携し，一貫性も維持される．

まず，データ点とそのドラッグに伴う射影行列の更新に
ついては細部が提案した AGIの仕組み [5]をそのまま利用
しているため，ここでの説明は概略に留める．画面上に映
し出されたデータ点 pは高次元データ p̂が射影行列 P に
よって二次元平面上に射影されているものである．ユーザ
が，このデータ点を別の場所 p′ にドラッグ操作で移動し
たとき，AGIは高次元空間内で射影行列に高次元回転を施
し，p′ = P ′p̂となるようなものに変換することを試みる．
ここで得た新しい射影行列をすべてのデータ項目に適用す
ることによって，表示されているすべてのデータ点の位置
を更新することができる．
MPPでは，AGIによるデータ点の移動にともなう射影
の更新とともに，多次元データの座標軸についても同様の
対話性を与える．主成分分析が与える行列 C の (j, i)成分
は，第 i主成分が第 j 属性に与える影響と見做すことがで
きる．このため，C 自体をもって，各属性の高次元属性と
扱えば，データ点の高次元表現と一貫性をとることができ
る．さらに，属性ベクトルの二次元可視平面への射影には
単に射影行列 P と乗算すればよい．つまり，PC の各列成
分が属性軸の可視化ということになる．
MPPでは，以上のように与えられた属性軸を表すベクト
ルを原点から伸びる線分として描画し，その端点のドラッ
グを許している．属性軸をドラッグ操作に伴う射影の更新
の扱いは AGIと同様である．

5. PCPの拡張とMPPとの連携

前節では AGIを多次元データに応用し，グラフ描画に
はなかった軸の扱いも含めた多次元データの対話的可視化
手法について説明した．この節では，PCPの軸の描画順
序などの操作系としてMPPを活用する手法について述べ
る．MPPを利用することで PCPの軸の配置問題に対して
柔軟な操作体系を提供できるだけでなく，PCPが苦手と
してきたクラスタ分析の機能をMPPに与えることで両者
を相補的に連携できることについて述べる．

5.1 幅可変 PCP

2節に述べたように，PCPにおいて軸の表示順は重要な
意義がある．相関の高い軸が隣接する場合は，相関係数の
符号に応じて軸間を結ぶ線分群は特徴的な模様を織り成す
からだ．このため，過去の研究においては PCPの軸の順
序をユーザが手動で，半自動的なサポートを用いて，ある
いは他の可視化手法と組み合わせて間接的に制御する方法
が提案されてきた．しかしながら，軸の順序の並びの組み
合わせは膨大であるため，従来の手法は軸数の増加にとも
ない爆発的な困難をともなう．
軸の順序だけでなく軸間の距離もあわせて調整するべき

能力である．隣接した軸間に相関が高い場合，それらの情
報はかなり重複していると見做せる．そのような軸の組に
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大きな空間を割り当てることは，空間の情報密度の面から
望ましくない．そのため，軸間の距離も必要に応じて調整
する機能は有用と考えられる．しかし，軸間の距離を調整
する機能を与える研究はほとんどない．
本研究では，個々の軸の位置ではなく，軸の並び全体を

MPPを通して包括的に操作対象とすることで，これら二
つの問題をともに解決することを目指す．
このための準備として，通常は固定間隔で描画される

PCPに軸間距離を可変とする拡張を提案する．まず，通
常の PCP を用いて n 項目，m 属性の多次元データ行列
D = {dij} : m × nを縦に等間隔で並んだ属性軸を用いて
描画するものとする．このとき，等間隔に並んだ属性軸の
Y 座標は Y = (i− 1)/(m− 1), 1 ≤ i ≤ mと表すことが
できる．
一方，我々が提案する軸間距離可変な PCP において

は，属性軸は等間隔ではない．i 番目と (i + 1) 番目の軸
の間の距離を 0 ≤ ri ≤ 1 とすると，

∑
i<m ri = 1. そ

して j 番目のデータ項目 (d1j , d2j , . . . , dmj) に対応する
折れ線は，((d1j , 0), (d2j , r1), (d3j , r1 + r2), (d4j , r1 + r2 +

r3), . . . , (dmj , 1))となる．
以下では，MPPにおける属性軸の配置によって，PCP

の属性軸の順序と隣接属性軸間の距離がどのように与えら
れるかについて述べる．今，9つの属性を持つ多次元デー
タを可視化しているものとし，以下の図の左右がそれぞれ
MPPと PCPによる可視化とする．MPPによる可視化に
おいて，属性軸が原点を中心に時計回りに A1, A2, . . .の順
序で配置されており，属性軸 Ai と Ai+1 がなす角度が αi

であったとする．このとき，MPPの可視化において隣接
属性軸がなす角度をもって，PCPの可視化の属性軸間の
距離とする．

最も大きな角は
切断する

α1
α2α3α4α5

α6

α7
α8
α9

A7

A1

A8

A9

A2
A3

A4
A5A6

A1-3

A4

A5
A6

A7

A9

A8 α8

α9

α3

α5
α6

α4

たとえば，左図の MPP 表示において属性軸が時計回
りに A8, A9, A1, A2, . . . , A7 と配置されているが，右図の
PCPにもそれとまったく同じ順序で属性軸を配置する．さ
らに，PCP表示の属性軸間の距離はMPP表示において隣
接属性軸がなす角度で定める．たとえば，MPP表示にお
いて A4 と A5 がなす角 α4 を，PCP表示の属性軸 A4 と
A5 の間の距離として反映している．なお，現在の実装に
おいてはMPP表示において最も大きな角度をなす属性対
を PCP表示の両端に配置している．
すでに述べたように，MPPは頂点や軸のドラッグによっ

て，個々の頂点や軸を移動するのではなく，高次元空間に
おいて回転操作を行っている．このため，わずかなドラッ
グ操作の系列が，可視化結果の大きな変化をもたらす点が
特長である．この性質によって，属性数が増加した場合も，
比較的少ない対話操作によって効果的にクラスタリングを
実施でき，さらにこの操作によって相関の強い属性軸が隣
接して表示される傾向にある．
この性質は PCP表示にとって重要な意義がある．MPP

表示の操作で相関の高い軸が隣接し，そのなす角度が小さ
くなった場合，それらの相関の高い軸は PCP表示において
も隣接し，それらの間隔が狭く割り当てられる．すでに述
べたように相関の高い軸間には情報の重複が多いため，こ
れらの描画に狭い領域が割り当てることは合理的である．

5.2 項目間類似性と次数中心性にもとづくフィルタ
MPPは高次元空間に配置された多次元データを射影し
たものを表示する．このため，MPP表示において接近し
た 2頂点が必ずしも高次元空間において近接しているとは
限らない．このような誤解は，AGIに由来する頂点や座標
軸のドラッグ操作によって修正することができる．MPP

や AGIは 3次元可視化を行っているわけではないが，ド
ラッグ操作の様子が多くのユーザに 3次元的な幻想を与え
るためである．
この機能に加えて，ここではより直截的に高次元空間

上における近接する頂点間を辺で接続する可視化手法を
提案する．具体的には，多次元データ D = dij 上の項目
p̂j = (d1j , d2j , . . .) について，ノルムが閾値未満の場合
(||p̂j − p̂k|| < θ)に辺を与えることとする．
社会ネットワーク解析において中心性と呼ばれる概念は
研究されている．多次元データの多くも社会ネットワーク
に由来するものであり，中心性の可視化は重要である．本
システムでも社会ネットワークに関連づけられた多次元
データの解析を助けるために，次数中心性に応じたフィル
タを装備している．
ここで述べたMPP表示におけるフィルタの仕組みは，全
頂点対が織り成す完全グラフG = (V = {1, 2, . . . ,m}, E =

V 2)に対するフィルタ機能を見做せる．すなわち，高次元
空間における頂点間距離についての閾値 θと次数中心性に
ついての閾値 ϕを変数として，Gへのフィルタ機能は以下
で表される．

V ′ = {v ∈ V | degθ(v) > ϕ}

E′ = {(vj , vk) ∈ V ′2 | ||p̂j − p̂k|| < θ}

G′ = (V ′, E′)

MPP上の操作によって多次元データの項目にクラスタ
構造を発見できることがしばしばある．ここで見つかるク
ラスタに属するデータ項目に共通する性質を PCP表示で
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見つけたい．あるいは，逆に PCPの特定の座標軸におい
て，値の分布に明瞭な傾向が見られた場合，その軸の特定
の範囲の値を持つデータ項目群の多次元空間における分散
状況をMPPで観察したい場合もある．
このような要請に答えるために，MPP，PCPそれぞれ
の表示画面においてデータ項目群を選択し，自動的に着色
する機能を用意した．一方の表示画面において選択された
データ項目群については，他方の画面において対応する
データ項目を同じ色で彩色する．
MPP 表示においてはデータ項目は点として表示され，
データ群は一群の点である．本システムにおいては，ド
ラッグ操作で指定される矩形領域，あるいは多角形領域内
の点群が選択される．これらの点群には，自動的に彩色が
なされる．このため，複数の領域を順次選択した場合，そ
れらの分布を色の違いとして認知できる．
PCP表示においてはデータ項目は折れ線として表示さ
れ，データ群は折れ線の集合である．MPP表示において
指定されたデータ項目群に対応する折れ線群はそれぞれ，
MPP表示におけるのと同一の色で着色される．この連携
機能により，MPPで発見されたクラスタに属するデータ
項目群の属性ごとの傾向を観察することができる．
PCP表示においても Iツール [7]と同様の方法でデータ
項目群を選択することができる．PCP表示において，あ
る属性軸に沿ってドラッグ操作を行うと，その属性に関し
て，ドラッグした範囲の値を持つデータ項目が選択され，
MPPにおける選択機能と同様に彩色される．PCPで選択
されたデータ項目群への彩色はMPP画面にも反映される．

5.3 部分データ項目群の可視化
ここまで，多次元データにMPPと PCPを組合せた可
視化を実施し，それらを連携させて複数のデータ項目群に
分離できることを述べた．複雑な多次元データの場合，選
択したデータ項目群のなかにさらに部分構造が見つかる場
合がある．ここでは，このような多次元データに内在する
階層的な構造を分析するための機能について述べる．
基本的には前述した方法で選択されたデータ項目群を新

たな多次元データと見做し，これを表す行列 D′ を構成し
提案手法を再適用する．ただしこの部分集合において全項
目での値が一定値である属性, つまり任意の j1, j2 に関し
て dij1 = dij2 をみたす属性 Xi はMPPにおいて PCAで
高次元配置を求める際に無意味なので取り除く．このよう
な属性を取り除いた多次元データ行列 D′ を MPP，PCP

双方を用いて再び可視化する．

6. 評価，考察

前節までで提案した手法を可視化システム VisLAMPと
して実装することで可視化を行う．これらの結果について
評価および議論し，本手法の有用性を示す．

(a) 初期状態 (b) クラスタをさらに分割した結果

(c) 燃費と排気量，重量の関係 (d) (c) の PCP を可変にした結果
図 1 Cars データセットを可視化した結果

6.1 計算量に対する考察
まず可視化を行う前に本手法における計算量について考
察する．最初に初期状態を生成するための計算量について
考える．最初の高次元配置においては主成分分析で求めた
際は固有値の計算量と等しくなるので O(m3)になる．項
目同士の類似度の計算は m次元の配置に対し n個の項目
間について計算するので O(mn2)となる．初期の射影を求
める際は m個の固有値を成分とした 2本の射影ベクトル
を求めるため O(m) である．項目数を n としたとき通常
n > mと考えてよいので，よって初期配置を求めるのに必
要な計算量は O(mn2)となる．
次にユーザの操作により射影の更新が行われた場合の

操作について考える．MPPにおける射影の更新について
は AGIと違い，項目だけでなく属性についても更新を行
う必要がある．よって O(m(n +m))である．次に幅可変
PCPの更新の際に計算量について考える．これはどちら
も属性数 mのみが関係する．角度を使った計算方法の場
合，ソートの計算量が更新の中において最も多くなるので
O(m logm)であるとしてよい．よって更新にかかる計算
量は O(m(n +m))である．また提案手法全体の計算量は
O(mn2)となる．　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　
　　　　　　　　　　　　　　

6.2 Carsデータセットの可視化
本研究で提案した手法による可視化結果の評価検証にあ
たり，多次元データ可視化の研究においてよく用いられる
Carsデータセット [9]を扱う．このデータセットの項目は
車種を表しており，その数は 398である．また 8の属性を
持つ．まず本システムで可視化を行い，それを元に既存手
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法と比較する．
本システムを用いて Carsデータセットを可視化した初
期状態が図 1(a)である．この状態において既に項目が 3つ
のクラスタに分割されている．この三つのクラスタを左側
から順にクラスタ 1，クラスタ 2，クラスタ 3とする．
ここで属性軸に注目すると重量，排気量，シリンダー数

の軸が同方向を向いており，この正反対の方向に燃費が描
かれており，これらの軸はクラスタ 1，2，3と平行に描か
れている．この特徴からクラスタ 1，2，３はこの四属性で
分割されており，四属性に相関があることが考えられる．
これらの属性は車の大きさや重量に依存すると考えられ
る．つまりクラスタ 1が大型車であり，2，3となるに従っ
て大きさや馬力が小さくなっている．
さらに，クラスタ 3内のノードをマウスで移動させなが

ら射影行列を変化させることで可視化結果を詳しく観察す
ると，他のクラスタに比べサイズが大きい上に項目の分布
が広く，さらにサブクラスタに分割可能ではないかと興味
を持った．
そこでこのクラスタ 3に対し分割を試み，得ることがで

きた結果が図 1(b)である．この際MPP画面に描かれてい
る製造地の軸を選択し，先程の複数の属性と垂直に近い形
で描かれるように移動操作を行った。それに伴い，各項目
の位置も更新されている。この結果，先程のクラスタ 3が
さらに三分割された形で可視化されている．これらをクラ
スタ 3-1，クラスタ 3-2，クラスタ 3-3として分析する．
ここで再び属性軸に注目するとMPP画面では製造地の
軸が非常に長く描かれている．この点から，このクラスタ
3-1，3-2，3-3は製造地の値で分割されているのではない
かと予想できる．ここで製造地の値は 1が米国，2がヨー
ロッパ，3が日本を意味している．実際にクラスタの各要
素について PCP画面を併用しながら分析したところ製造
地の値だけが異なり，それ以外の属性の値の傾向は似てい
ることが可視化されていた．またクラスタ 1，2に含まれ
る項目の製造地はほぼ全てが 1で僅かに 2があることもわ
かった．一方，PCP画面の可視化結果としては製造地が非
常に強調されている．これは他の属性との軸間の角度の差
が大きいためである．そのため PCP画面における隣接軸
との距離も大きくなっている．
これらを総括すると Carsデータセットはまず前述の 4

属性によって車のサイズでクラスタリングされており，こ
のうち小型車はさらに製造地でのクラスタリングが可能で
あるといえる．逆にこのデータセット内の大型車，中型車
はアメリカ製が大多数である．
なお，PCP画面においては燃費を除く三属性間が隣接し

ており，軸間の幅が小さくなっている．ただ PCPを固定
にし軸の位置を調整し，PCP部分だけを抜粋した図 1(c)

を見ると燃費と重量，排気量には負の相関関係がある．し
かし，これを前述の画面から読み取ることはできない．こ

れは軸の決定をMPP画面上におけるベクトルの角度で計
算しているため，ほぼ 180度反対側にある図 1(b)では軸
が離れてしまうためである．この状態で PCPの幅を可変
にすると図 1(d) となり，MPP 側はさほど変化がないが
PCPの軸の順番は大きく変化していることがわかる．こ
のようにMPP画面に比べ PCPの画面の変化は大きくな
りやすい．

6.3 Carsデータセットにおける既存手法との比較
この結果を既存の可視化手法と比較する．まず項目につ

いての可視化結果について考える．この点においては提案
手法は強力なクラスタ発見能力を持っていると考えられる．
例えば Chengらの研究 [12]においても Carsデータセット
を扱っているがここで発見できているクラスタは本研究で
最初に分割した三つのクラスタのみである．また Palmas

らが同じ Carsデータセットを可視化した結果 [11]と比較
する．ここで彼らの可視化結果の製造地の軸に注目すると
ある一つのクラスタのみが日本やヨーロッパに存在してい
る．この点に関しては本研究と同一であると言えるが彼ら
はあくまでも PCPにおける隣接した二軸のみを用いた局
所的なクラスタリングを元にした結果このクラスタリング
が行えているのに対し本研究はグローバルなクラスタとし
て発見することができている．この点から考えると本研究
においてMPP画面で特定の属性軸を操作し，その影響を
大きくする可視化を行うことがその属性に注目したクラス
タリングに対応していることがわかる．
次に複数の手法を組み合わせたものとの比較に移る．

SPPC[15]とは MDSによる高次元からの射影による可視
化と PCPを組み合わせている点は本研究と類似している
といえる．またこの研究においてもインタラクションの結
果製造地を座標計算に使うことで 5のクラスタに分けるこ
とに成功している．
しかし，本研究において必要なインタラクションはMPP

上に表示してある属性軸を操作するのみである．また本研
究において，可視化結果を変更するためには射影行列の更
新のみであることに対し，この研究では改良してあるとは
いえ，MDSで高次元配置の計算をやり直さなければなら
ない．本研究で射影の更新に必要な計算量は 6.1節でみた
ようにO(m(m+n))であるのに対し，この研究ではO(n3)

の計算量が必要である．このインタラクションの簡便さと
可視化結果の更新にかかる計算量は本研究の方が優れてい
るといえる．
次に PCPに関する評価に移る．具体的には属性の特徴

や相関性について適切に可視化されているかを評価する．
この観点に関しては軸の順番が重要である．
まず本研究においては前節で述べた通り，MPPでの属

性軸の配置に強く依存する．図 1(b)では正の相関を示す
重量，排気量，シリンダー数がまとまっているものの，こ
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れらと燃費との負の相関関係が可視化できていない．
しかし，例えば前述した Palmasらの研究 [11] ではこの

ような負の相関関係も判るように可視化されている．この
点から考えると本研究における PCPの軸の順番の決定方
法は類似した軸を束ねることができてはいるもののさらな
る改良が必要であると考えられる．
とはいえ本研究には強力なインタラクション性があり，

必要に応じてマウスを用いて属性軸を操作するのみで PCP

の順番を変えることができる点，そして実際に可視化結果
を変更することにより図 1(c)のようにこの負の相関関係を
可視化することができる点を考えればこの事項は本研究の
有用性を否定する程ではないといえるだろう．

7. おわりに

本研究では PCPをはじめとした項目を折れ線として表
す可視化と散布図など項目を点として表す可視化について
の長所と短所を分析した．そしてその結果からそれぞれの
長所を両立し，短所を補うような多次元データ可視化手法
に用いるためにMPPを AGIを応用する形で提案した．
そしてこのMPPと軸間距離を可変にした PCPを並置
し連携させることで実際に長所を両立させる手法を考案し
た．MPPで射影した軸の配置を元に PCPの軸の順番と軸
間距離を決定した．クラスタ発見のための機能を双方の画
面に実装し，そのクラスタ内の構造を詳細に分析するため
に再度提案手法を適用する方法を考案した．
そして提案手法を可視化システム VisLAMPとして実装

した．Carsデータセットに対し，このシステムによる両画
面を連携させた可視化分析によって車の大きさに関するク
ラスタリングだけでなく製造地によるクラスタ発見を行う
ことができたことから既存手法の結果と比較しても本研究
の手法の有用性を示すことはできたといえる．
一方で今後の課題も幾つか挙げられる．まず本研究では

MPP側で射影を更新することから PCPの軸間距離を変更
することを提案したが，この逆として PCPの軸の位置を
変更することでMPP上の属性軸を移動させ射影を更新す
るといった手法も考えられる．実装面の問題としては大規
模なデータに対して計算時間の増加など性能面での問題が
大きいことが挙げられる．また評価手法として既存手法と
の比較に加えユーザーテストを行うべきである．
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