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あらまし 本研究では，双方向アテンションモデルを用いた自動視覚化システムを提案する．既存の自動視覚化推薦
システムはデータの統計情報のみを使って視覚化方法の推定を行なってきたが，我々は「日本の人口の推移」などと
いったような視覚化意図を考慮してより適切な視覚化を推定する手法を提案する．我々は表形式データと視覚化のペ
アのデータセットを新たに構築し，実験を行なった結果，双方向アテンションを使ったモデルがベースラインを上回
り，我々の提案するモデルの中で最も良い性能を示した．
キーワード 視覚化，表形式データ，双方向アテンション

1 は じ め に
データの視覚化はデータの内容を伝えるのに効果的である．
しかしながら，データの効果的な視覚化には専門的な知識 (あ
るデータに対して効果的なグラフは何か，視覚化ツールの使い
方)やデータの精査が必要であり，特にデータの扱いに慣れて
いないエンドユーザにとっては大きな労力となり得る．自動的
に視覚化を推薦するシステムがあればデータ視覚化の専門的な
知識やデータの精査なしで効果的な視覚化を行うことができる．
これに加えて，大量のデータの中から必要なデータを探さなけ
ればならない場合においては，もし適切に視覚化された中から
データを探すのであればデータの探索は容易であるが，視覚化
がされていない場合，表形式データのような数値の羅列から目
的のデータを探索するのは困難である．
これまでも，自動視覚化に関する研究は行われてきており，
多くの研究は機械学習を用いた方法を採用している [1] [2] [3] [4]．
この方法では，表形式データの統計情報，例えば行の数や列の
値の分散を特徴として学習を行い，各データに適した視覚化種
類（例えば，円グラフや棒グラフ，折れ線グラフなど）を推定
している．しかしながら，既存の自動視覚化の手法には 2つの
問題がある．1つ目に視覚化種類を推定するときユーザがどの
ような視覚化を行いたいか，という視覚化意図を考慮していな
い．適切な視覚化種類は表形式データだけからは一意に定まら
ず，表形式データの中のどの部分を視覚化するか，また，どの
ようなデータの傾向を表現するか，といった視覚化の意図に大
きく左右される．例えば「日本の人口の推移」という視覚化意
図が与えられたとき，「推移」という単語から折れ線グラフを使
うのが適切だと考えられる，また「日本の人口の大学生の割合」
という視覚化意図が与えられたとき，「割合」という単語から円
グラフを使うのが適切だと考えられる．このように自動視覚化
を行う際には表形式データのみならず，視覚化意図も考慮すれ

ばより効果的な視覚化を推薦することができると考えられる．
2つ目に，既存の研究では入力データとして表形式データの中
の視覚化に用いる列，すなわち視覚化列しか用いていない．こ
の問題設定では，オープンデータから視覚化を作る時に，デー
タの精査をユーザが行う必要があり，自動視覚化を行うことは
できない．そこで，視覚化意図を用いて表形式データの中から
関係のある列を推測することで，ユーザが介入することなく適
切な視覚化種類を推測することができる．
本論文では自動視覚化において，「日本の人口の推移」など

といったような視覚化意図をデータと同時に考慮し，より適切
な視覚化種類を推定する方法について提案する．より具体的に
は，まず表形式データの各列と視覚化意図の各単語をベクトル
化する．次に各列と各単語の類似度をそれぞれ計算し，双方向
アテンションを用いたモデル [5]を用いて重要度を加味した各
列ベクトルと各単語ベクトルを得る．アテンションとはデータ
の中の重要な部分に着目して，その部分の情報をより多く使う
ことで，精度を高めるという手法である．双方向アテンション
とは 2 つの入力データに対してアテンションを用いたもので，
2つの入力データからそれぞれデータの重要な部分をもう一方
のデータから推定するという手法である．本研究は入力データ
として視覚化意図と表形式データの 2 種類を用いているため，
双方向アテンションを用いてそれぞれのデータの重要な部分を
推定することが効果的だと考えられる．この手法を用いて重要
度を加味した列，つまり視覚化に用いる可能性が高い列を推定
するのと同時に，重要度を加味した視覚化意図の単語，つまり
視覚化種類の推測に関係ない単語を除いた単語を推定するよう
なモデルを用いた．そして得られた重要度を加味した列ベクト
ルと単語ベクトルを結合し，そのベクトルを多層パーセプトロ
ンで学習し，視覚化種類の予測を行う．さらに，追実験として
視覚化種類と視覚化列の両方の推定も行った．視覚化列の予測
の手法としては，アテンションの結果を用いて各列が視覚化に
用いられているのかどうか二値分類を用いて予測を行った．



本研究の設定として表形式データと視覚化がペアになってい
るデータセットが必要であるが，それに適したデータセットが入
手できなかったので，新たにデータセットを作成した．Tableau

Public1という視覚化されたデータを共有しているWebサイト
から 183,427の表形式データと視覚化のペアを収集した．これ
らのデータに対して前処理を行い，提案モデルの訓練を行なっ
た．視覚化種類の予測の評価には適合率，再現率，F値を用い
た．視覚化列の予測の評価には R精度と nDCG [6]を用いた．
視覚化種類の予測結果は双方向アテンションを用いたモデルの
結果がベースラインを大きく上回り，提案モデルの中でも双方
向アテンションを用いたモデルが最も高い性能を示した．また，
視覚化意図と表形式データの両方のデータを使っている時の方
が性能が向上しており，視覚化種類の予測に視覚化意図を用い
ることの有用性が示された．さらに，予測精度が高い視覚化種
類やアテンションがどのように機能しているかを分析した．し
かし，視覚化列の予測は提案モデルが適切ではなかったため，
ベースラインとほぼ同じ結果であった．
本研究の貢献は以下の通りである: 1) 自動視覚化推薦におい
て表形式データと視覚化意図を用いる新たな問題設定に取り組
んだ, 2) Tableauのデータから表形式データと視覚化のペアを
収集し，視覚化推薦における新たなデータセット構築した, 3)

視覚化意図を考慮した推薦において双方向アテンションを用い
たモデルが効果的に作用することを示した．
本稿ではまず 2節で関連する研究を説明し，本研究との違い
を説明する．次に 3節で提案手法の詳細を説明する，ここでは
視覚化意図や表形式データのベクトル化の方法や双方向アテン
ションの詳細や出力方法，学習方法を説明する．次に 4節で実
験の詳細として，データセットの構築方法，データの前処理，
結果を説明する．最後に 5節で結論として本稿のまとめを行う．

2 関 連 研 究
本節では自動視覚化推薦に関する既存研究ついて述べる．こ
れまでも自動視覚化推薦の研究が行われており，様々な手法が
提案されているが大きく分けてルールベースと機械学習ベース
の 2つに分けられる．
ルールベースとは表形式データの統計情報を用いて事
前に決められたルールにしたがって視覚化を行う方法であ
る [7] [8] [9] [10] [11] [12] ルールの例として行の数が大きいと円
グラフの可能性は低い，などが挙げられる．このアプローチで
はデータ視覚化の専門家の意見を参考にしてルールを作成する．
そのため，ルールの範囲内であれば確実に専門家が作成したよ
うな効果的な視覚化を行うことが可能である．しかし，ルール
ベースはあまり柔軟ではないので，列や行の数が大きいデータ
を入力すると効果を発揮することができない．また，この手法
は入力データとして視覚化に用いられた列のみを用いている
ため，本研究の設定である視覚化に用いられていない列を含ん
だ表形式データを入力とする場合，どのようにして適用する
かが明らかでない．さらに，ルールベースを適用するとなると

1：https://public.tableau.com/s/

Multipolygon chartのような既存手法で用いられなかった視覚
化種類について新たなルールを定義しなければならない．新た
なルールを定義するには専門家との協議が必要になり，高いコ
ストがかかってしまうため，ルールベースを用いるのは困難で
あると考えられる．
機械学習ベースとは表形式データの統計情報 (列の値の分散

や平均など)を用いて，機械学習の様々な手法を適用して視覚化
を推薦する手法である [1] [2] [3] [4]．このアプローチは事前に定
義されたルールを用いないため学習するデータの量と質によっ
て訓練されたモデルの性能に差が出るが，より柔軟な出力を可
能とする．Dibiaと Demiralpは視覚化を機械翻訳として扱い，
宣言的言語を用いて視覚化を行う手法を提案している [1]．この
手法は表形式データを json 形式に変換しエンコーダーデコー
ダーモデルを用いて宣言的言語に変換することで視覚化を行
う．Luoらはルールベースと機械学習ベースの両方を使って視
覚化推薦を行う手法を提案している [3]．この手法は表形式デー
タの統計情報を用いた機械学習で得た値と専門家によって作ら
れたルールベースで得られた値の合計をランキングにして学習
を行い，上位数件の視覚化推薦を行うものである．これらの手
法 [1] [3]は我々の実験設定と比べて入力と出力の形式が異なっ
ているため，我々の手法に適用することは困難である．Huら
の研究 [2]は表形式データから統計的な特徴を抽出し，その特
徴を使って機械学習を行うものである．この研究では各列から
抽出した特徴と，列と列のペアから抽出した特徴を集計したも
のを特徴として用いて，ニューラルネットワークを学習させ，
視覚化種類と軸を予測している．この研究では表形式データの
各列から抽出した特徴を用いて機械学習を行っている．我々の
研究も同じように表形式データの各列をベクトル化したものを
用いるため，この研究とは密接な関係がある．この研究 [2]の表
形式データから特徴を抽出する方法を参考にして本実験を行う．
本節では関連研究について説明したが，我々の研究と既存の

研究には主に 2つの違いがある．1つ目に，我々の研究では入
力データとして表形式データだけでなく，視覚化意図も用いて
いる．表形式のデータは複数の数値や文字の列で構成されてい
るのに対して，視覚化意図は文字列から構成されている．既存
の手法ではこれらの異なる種類のデータを用いて視覚化の推薦
を行うことは困難である．2つ目に，既存の研究では入力デー
タとして視覚化に用いる数列しか与えられていないのに対して，
本研究では表形式データを入力して，そこから使う列を選択的
に使用しなくてはならない．そういった観点から既存の手法に
は限界がある．

3 提 案 手 法
本節では表形式データと視覚化意図から視覚化種類と視覚化

列を予測するための提案モデルについて説明する．本研究の問
題定義は視覚化意図と表形式データの 2つの入力データがあっ
たときに，事前に選ばれたいくつかの視覚化種類の中から適切
なものを予測することと，表形式データの各列が視覚化列であ
るかどうかを予測することである．図 1は本研究の提案手法の
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図 1 提案手法の大まかな流れ

大まかな流れを示している．我々の提案モデルは主に 4つのコ
ンポーネントから構成されている．(1)視覚化埋め込み，(2)表
形式データ埋め込み，(3)双方向アテンション，(4)出力である．
提案手法の中で重要なアイデアは双方向アテンション [5]を用
いて視覚化意図から表形式データの重要な部分を，表形式デー
タから視覚化意図の重要な部分をそれぞれ推定する 3つ目のコ
ンポーネントである．

3. 1 視覚化意図埋め込み
1つ目のコンポーネントとして視覚化意図の埋め込みについ
て説明する．まず，得られた視覚化意図を単語ごとに分割する．
そして T 個の単語からなる視覚化意図 X = {x1, x2 · · · , xT }
が与えられたとき，任意の単語 xt は One-hot表現を用いて vt

と表す．ベクトル vt は全語彙の集合 V を用いて作られる |V |
次元のベクトルで，単語 st のインデックスに対応する次元は 1

それ以外を 0とするベクトルである．また，vt は単語埋め込み
行列 Ew ∈ Rde×|V | を用いて単語ベクトル it = Ew ·vt とする．
de は単語ベクトルの次元数を表している．このようにして我々
は視覚化意図ベクトル it ∈ Rde を得る．

3. 2 表形式データ埋め込み
2つ目のコンポーネントとして表形式データの埋め込みにつ
いて説明する．表形式データはヘッダーと列の値の部分で別々
の埋め込み方法を行う．ヘッダーとは各列の 1番上に位置する
セルの値のことで，ヘッダーはその列の概要を単語で表現して
いることが多い．そのため重要な列を推定するときにヘッダー
の情報は有用であると考えられる．また，既存の研究で視覚化
列の統計情報から視覚化種類を推定する方法が存在していたの
で，重要な列を推定するためのヘッダーの埋め込みと，視覚化
種類を推定するための列の統計情報を用いた埋め込みの 2種類
の埋め込みを行う．まずヘッダーの埋め込みを説明する．N 列
の表形式データが与えられたとき，j列目のヘッダーベクトルを
hj ∈ Rde と表す．j列目のヘッダーを単語に分割して，Mj 個の

単語を得たとき，それぞれの単語を視覚化意図と同じように埋
め込み，ヘッダーの全単語ベクトルの平均値 hj = 1

Mj

∑Mj

u=1 iu

をヘッダーベクトルとして用いる．ヘッダーの全単語の平均値
を取ることで，ヘッダーの全体の意味を表現できる．次に，列
の統計情報を用いた埋め込みを説明する．j 列目の統計情報ベ
クトル cj は視覚化推薦の既存の研究 [2]で用いられた 1つの列
から得られる dc = 76個の特徴を用いて埋め込みを行う．この
特徴はカテゴリカル値と数値で構成されており，例えば，列の
値の合計や平均，値が文字列かどうか，といった特徴がある．
この特徴は関連研究 [2]において，有効であると示された特徴
であるため，この特徴を用いる．

3. 3 双方向アテンション
次に 3つ目のコンポーネントの双方向アテンションについて

説明する．アテンションとはデータの中の重要な部分に着目し
て，その部分の情報をより多く使うことで，精度を高めるとい
う手法である．双方向アテンションとは 2つの入力データに対
してアテンションを用いたもので，それぞれの重要な部分をも
う一方のデータから推定する手法である．本研究で双方向アテ
ンションを用いる理由は視覚化意図と表形式データの 2つの入
力を効果的に利用することができるためである．本実験では視
覚化に用いない列が含まれている表形式データを入力してい
るため，視覚化において重要な列を推定する必要がある．双方
向アテンションを用いれば，表形式データの重要な列は予測可
能であり，視覚化意図の中で表形式データと親和性の高い単語
を予測することで視覚化に直接関係のない単語の情報を用い
ずに学習することができる．双方向アテンションではヘッダー
ベクトルと視覚化意図ベクトルの類似度を求める部分と表形
式データから視覚化意図の重要な単語を推定するという部分
(Table2Intent)と視覚化意図から表形式データの重要な部分を
推定するという部分 (Intent2Table)の 3つに分かれている．
まず，各ヘッダーベクトルと視覚化意図ベクトルの類似度を

計算する．t番目の視覚化意図ベクトル itと，j列目のヘッダー
ベクトル hj を用いて，t 番目の視覚化意図の単語と j 列目の
ヘッダーの類似度 stj ∈ Rは以下の式 1のように得られる：

stj = α(it,hj) (1)

αは学習可能な重みを持った関数であり，α(i,h) = wT
(s)[i;h; i◦

h]と表すことができる．w(s) は学習可能な重みベクトルで，◦
はアダマール積を表している．[;]はベクトル同士の結合を表し
ている．
次に，表形式データから視覚化意図の重要な部分を推定する

部分 (Table2Intent)を説明する．ここでは，ある視覚化意図の
単語から得られるアテンションの重み at を求め，視覚化意図
ベクトル it と掛け合わせる．まず，類似度 stj を用いてアテン
ションの重み at を以下の式 2のように求める:

at = softmax(max
j

(stj)) (2)

maxj は視覚化意図の単語ごとに最大値をとる関数である．こ
うして得られた重み aを用いて重要度を加味した視覚化意図ベ



クトル i ∈ Rde を以下の式 3のようにして求める:

i =

T∑
t=1

atit (3)

ある視覚化意図ベクトルとヘッダーベクトルの類似度が小さい
値のときアテンションの重み at は 0に近づき，視覚化意図ベ
クトル iも小さい値となるため，表形式データとの親和性が低
い視覚化意図の情報は用いないという構造になっている．
次に，視覚化意図から表形式データの重要な部分を推定する
部分 (Intent2Table)を説明する．列ごとに得られるアテンショ
ンの重み bj を求め，列の統計情報ベクトル cj と掛け合わせる．
Table2Intentと同じように，アテンションの重みを以下の式 4

のように求める:

bj = softmax(max
t

(stj)) (4)

maxt は列ごとに最大値をとる関数である．こうして得られた
重みを用いて重要度を加味した列ベクトル c ∈ Rdc を以下の式
5のようにして求める:

c =
J∑

j=1

bjcj (5)

アテンションによって得られた 2 つのベクトルからアテン
ションベクトル x ∈ Rde+dc を以下の式 6のように定義する:

x = i; c (6)

ベクトル xを用いて多層パーセプトロンの学習を行う．
双方向アテンションで行われていることの例として「日本の
人口の推移」という視覚化意図と「人口増加率」，「年」，「平均
年齢」がヘッダーであるような 3列の表形式データが入力され
たときに，Table2Intentでは視覚化意図の単語の中で「人口」
という単語に近い意味のベクトルを得る．なぜなら「人口」と
いう単語は表形式データのヘッダーの「人口増加率」と類似度
が高い単語だからである．Intent2Tableでも同じように表形式
データの列の中で「人口増加率」という列の統計情報ベクトル
に高い重みがついたベクトル得る．このようにして双方向アテ
ンションでは類似度から視覚化意図と表形式データの重要な部
分を推定している．

3. 4 出 力
最後のコンポーネントとして出力を説明する．本研究では視
覚化種類の予測と視覚化列の予測の 2つの出力があるので，そ
れぞれについて説明する．
3. 4. 1 視覚化種類の予測出力
アテンションで得られたベクトル xを多層パーセプトロンに
入力し学習させ，事前に決められたいくつかの視覚化種類の中
で最も適切な種類を 1つ予測する．まずアテンションベクトル
xを式 7のような非線形変換を行う全結合層に入力する，この
層はいくつかの層で構成されている:

g = ReLU(wgx+ bg) (7)

wg ∈ RT+J，bg ∈ Rは全結合層のパラメータで ReLUは Rec-

tified Linear Unitである．gは出力ベクトルであり，予測ラベ
ル pt ∈ Rは以下の式 8のように定義する:

pt = arg max(softmax(g)) (8)

3. 4. 2 視覚化列の予測出力
視覚化意図の予測では列ごとに得られるアテンションの重み

bj を入力としてその列が視覚化列かそうでないかを予測する．
重み bj を 1度式 9のような線形変換を行って予測を行った：

uj = wuj bj + buj (9)

wuj ∈ R，buj ∈ Rは全結合層のパラメータで列ごとの出力 uj

を学習に用いた．
3. 4. 3 学 習
本研究は出力データが 2つあり，視覚化種類を予測するモデ

ルと視覚化列を予測するモデルを両方学習する必要があるので
マルチタスク学習を行う．この学習方法は両方のモデルを学習
していく中で 2つのモデルで共有している部分を作り，各モデ
ルがそれぞれ 1回学習する間に共有している部分を 2回学習さ
せるという手法である．損失関数は視覚化種類の予測モデルの
学習では交差エントロピー誤差 Lce を用いて，視覚化列の予測
では二値交差エントロピー誤差 Lbceを用いる．損失関数とは出
力された予測値と正解ラベルの差，つまり損失を計算する関数
であり，損失が小さくなることで学習が進む．これら 2つの損
失関数をまとめた損失関数 Lを以下の式 10のように定義する:

L = βLce + (1− β)Lbce (10)

β はどちらの損失関数を重視するかというパラメータであり，
視覚化種類の予測のみを行う場合は β = 1とする．パラメータ
の最適化には Adam [13]を用いる．Adamは確率的勾配降下法
を拡張したもので，他の最適化方法と比べ優れていることが示
されている．

4 実 験
本節では実験の詳細としてデータセットの構築方法，データ

の前処理，実験設定，実験結果を説明する．

4. 1 データセット
我々の研究では学習に必要なデータとして視覚化意図，表形式

データ，視覚化種類 (円グラフや棒グラフなど)，視覚化列の 4つ
を取得する必要がある．しかしながら，既存の研究 [1] [2] [3] [4]

では視覚化列のみを入力データとしており，視覚化に用いない
列を入力していた研究は行われていなかった．視覚化列のみを
入力する実験方法の場合，オープンデータから表形式データを
取得し，視覚化を作る際にデータを理解し，その中で視覚化列
を選ばなくてはならない．我々の実験はデータを理解せずとも
自動で視覚化を行うことを目標としているので，視覚化に用い
ない列を含んだデータが必要であった．そこで視覚化推薦のた
めのデータセットを新たに構築した．



我々は視覚化と表形式データを Tableau Public から収集し
た．Tableau Publicは視覚化されたデータを共有しているWeb

サイトである．Tableau Public から視覚化のタイトル，表形
式データ，視覚化種類，視覚化列をクローリングした．クロー
リングとはWeb上にある特定の情報のみを抽出することであ
る．タイトルは Table Public のブラウザ上で視覚化と共に記
載されている文章を取得した．視覚化のタイトルは視覚化を文
章で表現したものであるため，本研究ではタイトルを視覚化意
図として用いた．Tableau Public では複数の視覚化をまとめ
たダッシュボードが存在する．ダッシュボードの中のそれぞれ
の視覚化にもタイトルはついているが，それでは「gender」や
「year」といった抽象的すぎるタイトルが多かったため，ダッ
シュボードのタイトルとそれぞれの視覚化のタイトルを結合し
たものを視覚化意図として用いた．Tableau Public は何らか
の検索ワードを入力しないと視覚化にアクセスすることができ
ないので，検索ワードを決める必要があった．また，Tableau

Publicでは検索結果上位 10,000件しか取得できなかった．そ
こで，NLTK2の Reuters corpusに出現する各単語を出現頻度
順に並べて，Tableau Publicの視覚化検索結果が約 10,000件
の単語から頻度の少ない単語に向かって 1語ずつ検索した．こ
れはデータの重複を避けて効率的にクローリングを行うためで
ある．

4. 2 前 処 理
視覚化意図と列の統計情報のベクトルに対して行った前処理
について説明する．まず，視覚化意図の前処理として，単語ご
とに分割し，括弧や句点のような記号を取り除き，単語数が 3

語以下のものは取り除いた．この処理を行う理由は単語数が少
ない視覚化意図は略語や人間でも理解できないタイトルである
ことが多いためである．
次に列の統計情報の前処理について説明する．列の統計情報
ベクトルは，値があまりにも大きすぎる場合，データを読み込
むときに無限大という値に変換されてしまい，学習不可能とな
るため無限大の値を各特徴の無限大の値を除いた最大値に置き
換えた．次に，99パーセンタイルを超える値，または 1パーセ
ンタイルを下回る値をカットオフした．カットオフとは，ある
値を境にその値以上あるいはその値以下の値をすべてある値に
置き換える処理のことである．この処理によって極端に大きな
値や小さい値を除くことができるため効果的な学習を行うこと
ができる．次に欠損値の対策として数値の欠損値は平均値で補
い，カテゴリカル値の欠損値は最頻値で補った．この処理を行
う理由は，特徴の中に無限大の値と同様に欠損値が存在すると
学習不可能となるためである．最後に特徴ごとに標準化を行っ
た．標準化とはデータ平均を 0に，分散を 1にする処理のこと
で標準化を行うことで特徴ごとの値の大きさの差をなくすこと
ができる．標準化によって，特徴ごとのデータの傾向 (平均値
など)を一様にすることで，効果的な学習を行うことができる．
前処理の結果，データ数が 183,427 となり，訓練データ

2：https://www.nltk.org/

(148,575 データ)，検証データ (16,509 データ)，テストデー
タ (18,343)の 3つに分割した．データを分割したのは，モデル
を学習させるための訓練データとパラメータのチューニングを
するための検証データと学習モデルの性能を図るためのテスト
データに分けることで，1度学習したデータがモデルの性能を
測るテストに出てこないようにするためである．ハイパーパラ
メータとはモデルの性能を少し変化させることができる数値の
ことで，これは入力するデータによって最適な値が変化するた
め，最適なパラメータを得るために検証データが用いられてい
る．また，視覚化意図の平均単語数は 7.9語で，表形式データ
の平均列数は 16.7列であった．

4. 3 実 験 設 定
単語埋め込みには GLoVe [14]を用いた事前学習済みの分散

表現モデル用いた．我々が用いたのはWikipedia2014と Giga-

word53の文章から学習されたものである．また，単語埋め込み
の次元数は de = 100に設定した．埋め込みができなかった単
語 (事前学習済みのモデルに含まれていない単語，英語ではな
い単語や略語など)が 1つの視覚化意図の単語数の半数を超え
る場合，意図が薄れてしまうのでその視覚化意図は取り除いた．
単語数は 12語の上限を設けた．表形式データは 30列を列数の
上限としたため，視覚化列予測の評価に用いる nDCGの測定
長は 30 とした．本研究では 8 種類の視覚化種類 (Area, Bar,

Circle, Line, MultiPolygon, Pie, Shape, Square) を予測に用
いた．予測に用いる視覚化種類を 8種類にした理由は，他の視
覚化種類のデータ数が極端に少なかったためである．検証デー
タを用いた結果から多層パーセプトロンの層の数は 6 層とし
た．効率の良い学習を行うためにバックプロパゲーション [15]

を用いた．また，過学習を防ぐために，多層パーセプトロンの
ドロップアウト率 [16]は 0.2とした．
結果の比較対象として機械学習ベースの関連研究の手法を用

いた [2]．この手法では 1つの表形式データから 912個の特徴
を抽出して視覚化種類を予測しているため，この特徴を用いた
モデルを提案手法のベースラインとして用いる．他の機械学習
ベースの関連研究は本実験の設定に対して入力と出力の形式が
異なっているため，比較することができなかった [1] [3] [4]. 提
案手法と比較するベースラインモデルとして以下のものを設定
した:

• Naive Bayes　:ナイーブベイズ [17]

• K-Nearest Neighbor　:K-近傍法 [18]

• Logistic Regression　:ロジスティック回帰 [19]

• Random Forest　:ランダムフォレスト [20]

検証データを用いてそれぞれのモデルのハイパーパラメータを
チューニングした．

4. 4 実 験 結 果
表 1はベースライン手法と我々の提案手法の性能の差を 3つ

の評価指標である適合率，再現率，F 値を用いて示している．
ベースラインモデルも高い値を示しているが，視覚化意図と表

3：https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2011T07



表 1 提案手法と比較手法の結果
カテゴリ モデル 適合率 再現率 F 値

ベースライン [2]

ナイーブベイズ 0.225 0.144 0.058

K-近傍法 0.479 0.432 0.449

ロジスティック回帰 0.342 0.208 0.204

ランダムフォレスト 0.478 0.439 0.454

意図 0.503 0.456 0.471

提案手法 (アテンションなし) 表 0.442 0.385 0.404

意図 & 表 0.548 0.518 0.530

意図 + アテンション 0.519 0.476 0.490

提案手法 (アテンションあり) 表 + アテンション 0.458 0.414 0.430

意図 & 表 + アテンション 0.561 0.544 0.551

形式データの両方を使ったモデルではないので提案手法と比べ
ることができない．そのため双方向アテンションを用いていな
いモデルと比較を行う．“アテンションなし”は提案手法を単純
なモデルに変更したもので重要度を加味した視覚化意図ベクト
ル iを視覚化意図ベクトル it の平均をとった値に変更し，重要
度を加味した統計情報ベクトル cを表形式データの統計情報ベ
クトル cj の平均をとった値に変更したものである．“意図&表”

は視覚化意図ベクトル iと表形式データの統計情報ベクトル c

を組み合わせたベクトル xを多層パーセプトロンの入力に用い
た結果である．“意図”と “表”はそれぞれ多層パーセプトロン
に入力するベクトルを iのみと cのみにした結果である．我々
の提案した双方向アテンションを用いたモデルがすべての指標
においてベースラインを上回り，他の単純なモデルの提案手法
の中でも最も高い性能を示していることがわかる．また，双方
向アテンションを用いていないモデルと比較してもそれぞれの
モデルで性能が上がっていることがわかる．この結果から，本
研究の提案モデルである双方向アテンションが効果的に働いた
と考えられる．また視覚化意図のみと統計情報のみを用いた時
の結果を比較すると，視覚化意図の方が高い性能を示しており，
表の統計情報よりも視覚化意図の情報の方が視覚化意図の予測
に効果があることが示された．また，視覚化意図と表の情報を
組み合わせて使うとより高い性能を示した．この結果から，視
覚化種類の予測に視覚化意図を用いるのは効果的だったと言え
る．このモデル間の結果に有意な差があるかを検証するために，
ボンフェローニ補正を用いた並べ替え検定を行った．サンプル
数は 10,000 データで，最も高い性能を示したモデルとそれ以
外の各モデルの 9ペアに対して検定を行ったところ，α = 0.01

で有意な結果が得られた．並べ替え検定とは 2つの母集団には
差がないという帰無仮説を棄却するもので，2つの母集団から
無作為に抽出した 2 つの標本を無作為に 2 つのグループに割
り当て，グループ間で平均値のような統計量が異なれば 2 つ
の母集団の間には有意な差があるという検定方法である．しか
し 3つ以上の比較を行う場合に検定の多重性が生まれるため，
ボンフェローニ補正を行った．検定の多重性とは例えば，3回
検定を行いすべて 5%の有意水準を下回る確率を考えたときに，
1− (1− 0.05) ∗ (1− 0.05) ∗ (1− 0.05) = 0.143となり有意であ

表 2 視覚化意図ごとの提案手法 (意図&データ + BiDA) の結果
視覚化方法 # データ数 適合率 再現率 F 値

Area 978 0.555 0.443 0.493

Bar 4,506 0.551 0.600 0.575

Circle 3,464 0.517 0.529 0.523

Line 2,485 0.513 0.493 0.503

Multipolygon 1,399 0.625 0.674 0.649

Pie 2,075 0.595 0.611 0.603

Shape 1,877 0.558 0.541 0.550

Square 1,559 0.572 0.464 0.512

る確率が増えてしまう，このように複数回検定を行ったときに
有意である確率が上がってしまうことを検定の多重性という．
表 2 は視覚化種類ごとの結果を示しており，表 3 は視覚化

種類ごとのアテンションの値が高かった単語，つまり予測にお
いて有効であった単語を示している．視覚化意図の中で最も
高い予測精度を示したのはMultipolygon chartである．Mul-

tipolygon chart のアテンションの値が高く示された単語を見
ると geographicalや zipなど土地に関係する単語が含まれてい
た．Multipolygon chartのみが地図に関係する視覚化であるた
め，高い予測精度を示したと考えられる．次に予測の精度が高
かったのは Pie chart である．Pie chart のアテンションの値
が高かった単語に pieや donutなど視覚化の形そのものに関す
る単語が多く含まれていたため，高い予測精度を示したと考え
られる．これらの高い予測精度を示した視覚化は独特な形をし
ていたり，他の視覚化にはない特徴を持っていたため予測の精
度が高く示されたと考えられる．予測の精度が低く示されたの
は Area chartと Line chartであり，アテンションの値が高く
示された単語を見ると，両方に trendや areaが含まれていた．
これらの視覚化種類の予測の精度が低かった理由として，Area

chartと Line chartは両方とも点を線で繋いだ視覚化のため形
が似ており，視覚化意図にも似た表現が多く含まれていたため，
2つの視覚化を分類できなかったためだと考えられる．
図 2はアテンションの成功例を図示したものである．この図

は正解ラベルが Line chart で正しく予測することができた時
の視覚化意図と表形式データのヘッダーの類似度をヒートマッ
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図 2 類似度行列の視覚化．正解データが Line で提案モデルは正しく予測した．視覚化意図の
中で trend という単語が最もアテンションの値が高い．

プで表している．予測のときに大きな重みをつけた場所，つま
り重要な場所だと予測した部分は濃い色で，そうでない場所は
薄い色で表している．図を見ると視覚化意図の単語ごとに大き
く色が変化しており，類似度はヘッダーにあまり影響を受けず，
視覚化意図に大きな影響を受けていると考えられる．視覚化意
図の単語では予測に効果的である trendのアテンションの値が
高く示されている．また vsや for，strongと言った視覚化種類
の予測に関係のない単語はアテンンションの値が低く示されて
いる．そのため，視覚化意図の情報を選択的に取得していると
言える．表形式データのヘッダーでは，視覚化列はOrder Date

と Sales，Product Sub-Category，State or Provinceであった
が，Order Dateの部分は高い値を示しており，1列の予測には
成功した．
図 4は視覚化種類と視覚化列の予測を同時に行なった結果を
示している．この実験は本実験の後に追実験として行ったため，
視覚化列の予測の前処理でデータ数が減少し 159,494データと
なった．データ数が減った理由は，実験設定で使用する列は 30

列という上限を決めているので，31列目以降に視覚化列があっ
た場合にそのデータを使用しなかったためである．視覚化列の
予測ではその列が使用される確率が出力されるため確率の高さ
でランキングを作り，ランキングの評価指標として R 精度と
nDCG [6]用いた．R精度とは視覚化列の数だけランキングの
上位から判定したとき，視覚化列が含まれる割合である．“モ
デル”列のランダムは，視覚化列予測ではランダムなランキン
グを出力し，視覚化種類の予測ではランダムな視覚化種類を出
力したものを評価した結果である．視覚化種類の予測では学習
のパラメータ β によって精度の差が生まれたが，視覚化列の予
測ではどのモデルとも精度の差がなく，ランダムベースライン
の結果とほぼ変化はなかった．この結果から，今回の視覚化列
を予測する提案モデルは効果的ではなかったと考えられる．さ
らに β = 0.5，つまり視覚化列の予測モデルと視覚化種類の予
測モデルを同じ程度に学習させたとき，視覚化種類の予測精度
が低い値を示した．視覚化種類の予測精度が低かった理由とし

て，視覚化列の予測モデルと視覚化種類の予測モデルの両方の
モデルを効果的に学習することができなかったためだと考えら
れる．この結果から，両方の予測結果を出力するのであればマ
ルチタスク学習を行うのではなく，それぞれのモデルを独立し
て学習させた方が良いと考えられる．

5 ま と め
本研究では視覚化意図と表形式データを組み合わせた視覚化

推薦システムを提案した．我々の提案した双方向アテンション
を用いたモデルは視覚化意図の重要な部分と表形式データの重
要な部分を予測するモデルである．我々は表形式データと視覚
化の新たなデータセットを構築し，実験を行った結果，視覚化
種類の予測で双方向アテンションを用いたモデルがベースライ
ンを上回り，提案モデルの中でも最も高い性能を示した．しか
し，視覚化列の予測ではベースラインとほぼ変わらない結果で
あったため，提案モデルをさらに改良する必要があった．本研
究では視覚化種類と視覚化列の予測に取り組んだが，今後の課
題として，今回取り組んだものだけでなく軸やレイアウトのよ
うな細かい視覚化の設定も予測することが挙げられる．
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