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あらまし 本論文では,多次元データにおけるインサイト探索を自動化し,有用な可視化パターンを機械的に発見する
手法を提案する．ルールベースのインサイト自動探索では,ユーザーが有用と考えるインサイトタイプを定義し,それ
らの顕著さを定量的に評価するスコア関数を用いてインサイトを与えるデータを選別する．複数のデータから構成さ
れるインサイトは複合インサイトと呼ばれ,データ間の相関係数等に基づいてインサイトを評価する手法が先行研究で
提案されている．しかしながら,先行研究を用いて評価可能な複合インサイトは 2次,すなわちペアワイズな関係性に
限定されており,高次の関係性を捉えることはできない．そこで本論文では,上述の複合インサイトを拡張し,任意の数
のデータから構成される複合インサイトの評価手法を開発した．また,ダウ平均株価を用いた実験を行い,提案手法に
よって類似した挙動を示すグループを抽出可能であることを示した．
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1 は じ め に
1. 1 自動インサイト探索
近年, 様々な分野において蓄積されたデータを活用し, 人に
とって有益な知見を見出す作業が行われている．このようにし
て発見された有益な知見はインサイトと呼ばれ,データ利活用
シーンにおいてインサイトの発見は重要なタスクの１つである
と位置づけられている．一般的なデータ分析作業においては,

分析者が仮説を設定し,様々な角度から分析・可視化されたデー
タを元に,仮説の検証を行うサイクルを繰り返す．当然ながら,

活用できるデータの増加に伴って様々なインサイトの発見が期
待できるため,多くのビジネスシーンでデータの蓄積や利活用
を推進する動きがある．一方で,分析対象の増大に伴い作業負
荷も大きく増加するため,データ分析作業は非常に時間と労力
を要するものとなっている．このような背景から,データから
インサイトを自動的に発見するための研究に注目が集まってお
り,BI (Business Intelligence) ツールを中心に導入が進んでい
る [1–3]．

1. 2 複合インサイト
多次元データセットにおける可視化パターンは,下記の insight

subject ごとに整理することが可能である．

insight subject = {subspace, breakdown,measure} (1)

各変数の定義についての説明は省くが,図 1に示すように,sub-

space が凡例,breakdown が横軸,measure が縦軸に相当するも
のであり, これらの組み合わせごとに 1 つのデータが得られ,

それをチャートとして可視化することができる．厳密に言え
ば,breakdown ごとの measure の集計方法（例：総和,平均,最
大値,最小値）についても指定する必要があるが,簡単のため本
論文では集計方法の記述を省略しており,特に断りがない限り

図 1 多次元データセットにおける可視化パターンの具体例

総和による集計を想定している．
上記のデータから得られるインサイトは, 入力変数となる

insight subject の数に応じて Single Insight (シングルインサ
イト) と Compound Insight (複合インサイト) に分けることが
できる．シングルインサイトは入力変数である insight subject

が 1つの場合,すなわち 1つのデータについて定義されるイン
サイトである．例えば, 図 1 の右図は, {Item A, Year, Sales}
のトレンドに関するインサイトを示しており,シングルインサ
イトに分類される．一方で, 複合インサイトは複数の insight

subject を入力変数にとるインサイトであり, 複数のデータの
関係性を評価する．例えば,{Item A, Year, Sales} と {Item B,

Year, Sales} の相関を評価するインサイトは複合インサイトに
分類される．
複合インサイトの探索方法については,Tang et al. [2]や Ding

et al. [3]によって研究がなされており,これまでに Correlation,

Cross-measure correlation, 2D clustering の 3 つのインサイ
トタイプが提案されている．Correlation は,measure と break-

down が共通で,subspace が異なる insight subject によって与
えられるインサイトであり,似たような売上推移をした商品ペ
ア等を発見することができる．Cross-measure correlation や
2D clustering は, subspace と breakdown が共通 で,measure

が異なる場合のインサイトである．売上推移と相関が強いデー



タを Cross-measure correlation で発見し, その関係を示す散
布図における外れ値を 2D clustering で発見することができる．
データ分析において,関係のあるデータを発見する作業は一般
的に行われていることから,これらの探索を自動化することで,

データ分析作業の効率化や新たなインサイトの発見に繋がるこ
とが期待できる．

1. 3 本研究の目的
上記の先行研究で定義されている複合インサイトは,いずれ
も多数の可視化パターンの中から関係のある insight subject

を発見するのに有用である．しかしながら,これらが捉えるこ
とができるインサイトは 2次,すなわちペアワイズな関係性に
限定されており,もっと複雑で高次な関係性が内在している可
能性のあるビジネスデータへの適用には課題が存在する．例え
ば,商品の売上推移等は景気に大きく左右されるため,商品デー
タ全体の間に強い相関が見られることがある．この場合に,上
述の複合インサイトで各ペアの相関関係に基づいたインサイト
探索を行ったとしても,似たような傾向を示すデータやチャー
トが並ぶ結果となり,背後にある全体的な関係を把握すること
は難しい．また,マーケター的な視点では,景気が悪く全体的に
売上が落ち込んでいる中で,伸びている商品群が知りたいケー
スが考えられるが, 先行研究で提案されている手法では, この
ようなインサイトを発見することはできない．そこで本研究で
は,n 個 の insight subject の関係性,すなわち n 次の複合イン
サイトを主成分分析を用いて評価する手法を提案する．また,

類似したデータをクラスタリングによって纏めて取り扱うこと
で,全体的な関係を俯瞰したインサイトを発見可能であること
を示す．
本研究の貢献は以下の点にまとめられる．
（ 1） 先行研究において評価可能な複合インサイトが 2次ま
でに限定されていることを見出した．
（ 2） 主成分分析を用いて n 個の insight subject から得ら
れる複合インサイト,すなわち n次の複合インサイトを定量的
に評価する方法を提案した．
（ 3） 疑似データ及びダウ平均株価の調整後終値データを
使った実験を行い,提案手法を用いて相関の強いグループを発
見できることを示した．
（ 4） 上記の実験において,クラスタリングを用いて相関の
強いデータを纏めて取り扱うことで,全体の関係性を俯瞰した
インサイトを捉えることが可能であると示した．

2 関 連 研 究
2. 1 自動インサイト探索
自動インサイト探索の先行研究は大きく分けて knowledge-

based 型,data-driven 型, 及びそれらのハイブリッド型の 3 つ
に大別される [1]．Knowledge-based 型は, 経験知に基づき人
が有用と考えるインサイトの種類やその評価関数を事前に定義
しておくことで,目的のインサイトを与えるデータやチャート
を選別する手法である [2,3]．古くから数多くの研究がなされて

おり,これまでに大きく分けて 12タイプのインサイトに関する
抽出法が提案されている [4]．Data-driven 型は,データテーブ
ルとその可視化方法に関する情報を学習しておくことによって,

機械学習を用いた推論に基づき適切な可視化方法を提示する手
法である [5]．学習時には可視化方法についてのコーパスが必
要になるため,データセットの整備に関する研究も並行して進
められている [6]．ハイブリッド型は,data-driven 型の機械学
習ベースの推論に加えて,knowledge-based 型の選別を取り入
れた手法であり,両者の利点を活かしつつ欠点を補うアプロー
チとして期待されている [7]．なお,自動インサイト探索におい
ては,knowledge-based 型のアプローチが比較的古くから研究
されており,かつ現時点ではスタンダードな位置づけである．

2. 2 インサイトスコア
Knowledge-based 型のインサイト探索において用いられる

評価関数には様々な種類が存在する．例えば,SeeDB [8], Zen-

vistage [9],VisPilot [10] では,Kullback–Leibler divergence や
Earth Mover’s distance 等を用いて 2つのデータの分布の差を
評価し,その差が大きい時にインサイトが得られるとみなして
いる．Foresight [11] や Voder [12] では,インサイトタイプご
とに異なる基準を設けてその顕著さの評価を行っている．複数
のデータを分析する場合には,Scagnostics によって散布図の特
徴を定量的に評価し,その特徴に応じてデータを分類する方法
も提案されている [13,14]．また,仮説検定の枠組みを用いた評
価を導入している手法も存在し,この場合には異なるインサイ
トタイプのスコアを統一的なスケールで比較することが可能で
ある [2, 3, 15,16]．

2. 3 仮説検定に基づくスコアの評価
前述のように,knowledge-based 型のインサイト探索におい

ては,人間が経験的に有用と考えるインサイト T を定量的に評
価するスコア関数を導入することで,多数の可視化パターンの
中から有用なデータ,もしくは有用なデータを与える subspace,

breakdown, measure の組み合わせを自動的に発見している．
スコア関数の定義自体は各研究やインサイトタイプによって異
なるが,異なるインサイトタイプ間のスコアを比較したい場合
には,仮説検定の枠組みに基づいたスコア関数が導入される．
例えば, トレンドに関するインサイトは, 時系列データ

t = {(a1, b1), ..., (ap, bp) | a, b ∈ R} を直線回帰した際の傾
き s∗ がゼロであるとする帰無仮説を設定し,p 値を式 (2)のよ
うに計算する．

ptrend = Pr(s > |s∗| | s ∼ L(µ, δ)) (2)

ここで,L(µ, δ) はロジスティック分布であり,先行研究 [2] にお
いては µ = 0.2 および δ = 2 が用いられている．このとき,ト
レンドに関するインサイトのスコアは直線回帰の決定係数 r2

を用いて 式 (3) のように与えられる．

scoretrend = r2(1− ptrend) (3)

同様に,相関に関するインサイトの場合には,2つの系列データ



a = {a1, ..., ap | a ∈ R} と b = {b1, ..., bp | b ∈ R} の Pearson

相関係数 ρ∗ がゼロであるとする帰無仮説を設定し,p 値を式 (4)

のように計算する．

pcorrelation = Pr(ρ > |ρ∗| | r ∼ N(µ, δ)) (4)

ここで,N(µ, δ) は正規分布であり, 先行研究 [2] においては
µ = 0, δ = 0.05 が用いられている．このとき,相関に関するイ
ンサイトのスコア は式 (5) のように与えられる．

scorecorrelation = 1− pcorrelation (5)

上記の式 (2)および式 (4)で与えられる p 値の定義域は [0, 1]

であり,確率変数が顕著な値を取る場合,すなわちインサイトが
得られるデータの場合には,p 値は 0 に近づくように小さくな
る．このとき式 (3)および式 (5)から与えられるスコアは 1 に
近づくように大きくなるため,インサイトタイプごとに用いら
れる確率変数が異なっていた場合でも,統一的なスケールでス
コアを比較することが可能である．

3 問 題 設 定
3. 1 n次の複合インサイト
Insight subject I が n 個与えられた場合の複合インサイトに
ついて考える．それぞれの insight subject における subspace,

breakdown, measure は本来は任意に選ぶことが可能であるが,

本研究では breakdown は n 個の insight subject で共通であ
るケースを想定する．各 insight subject をそれぞれ添字で区
別するように Ii と表記し,一般化された n 次の複合インサイ
トのスコア関数 fT を式 (6)のように記述する．

score = fT (I1, ..., In) (6)

4 提 案 手 法
先行研究における複合インサイトは,n = 1 または 2の場合に
限定されているため,式 (6)を既存技術で解くことはできない．
また,相関に関するインサイトの計算で用いられる Pearson 相
関係数は 2変数の場合にのみ定義される係数であり,これをそ
のまま n 変数に拡張することもできない．そこで,本研究では
相関行列を用いた主成分分析を行い,n 個のデータの相関に関す
る複合インサイトを評価する手法を提案する．

4. 1 多次元データにおける相関の評価
主成分分析は,多次元データにおける分散が最大となる軸を
そのデータの特徴を表す主成分として求める手法であり,第１
主成分から順番に元のデータの情報をなるべく多く含むように
合成されるので,多次元データの次元縮約に用いられる．
相関行列を用いた主成分分析の概要を下記に示す．p 次元
データ xi = (xi1, xi2, ..., xip)

T を n 個を含む多次元データ
X = (x1,x2, ...,xn) の相関行列は,式 (7)のように表される．

R =


ρ(x1,x1) ρ(x1,x2) · · · ρ(x1,xn)

ρ(x2,x1) ρ(x2,x2) · · · ρ(x2,xn)

...
...

. . .
...

ρ(xn,x1) ρ(xn,x2) · · · ρ(xn,xn)

 (7)

ここで,ρ(xi,xj) は,xi 及び xj の Pearson 相関係数である．
最終的には,主成分分析は式 (8)を満たす固有値 λ と固有ベク
トル u を求める問題へと帰着される．

Ru = λu (8)

相関行列は半正定値性を満たすため,n × n の相関行列 R に
は n 個の非負の固有値が存在する．これらを大きい順番に
(λ1 >= λ2 >= . . . >= λn)と並べたときの λi に対応する固有ベク
トル ui が第 i 主成分となる．
主成分分析で得られた固有値は各主成分における分散と対応

する．主成分分析では分散を情報として捉えているので,各主
成分の寄与率 λi /

∑n
k=1 λk は各主成分の情報量を示す指標と

して用いることができる．すなわち,相関の強い多次元データ
が与えられた場合には,それらを特徴づける軸が存在し,各主成
分の情報量すなわち寄与率に偏りが生じるため,n 個の insight

subject の関係性を定量的に評価することができると考えられ
る．得られた寄与率の分布やデータの性質からインサイトを定
量的に評価する方法は複数考えられるが,本研究では第１主成
分の寄与率 c∗1 = λ1 /

∑n
k=1 λk を用いて,式 (9)のように n 次

の複合インサイトのスコアを計算する．

score = 1− Pr(c1 > c∗1 | c1 ∼ L(µ, δ)) (9)

ここで,L(µ, δ)はロジスティック分布であり,本研究では µ = 0.5

および δ = 0.1 を採用している．帰無仮説で用いる分布やパラ
メータの選定には任意性があるが,ここでは第１主成分のもつ
情報量が全体のうち 50 % 以上を占めるような場合に,その程
度に応じてスコアが高くなるように設定している．

4. 2 n次の複合インサイトの計算コスト
Tang et al. (2017) [2]で言及されているように,シングルイ

ンサイトの計算コストは探索する insight subject の数に比例
する．Subspace の数を Ns,breakdown として選択可能な列数
を Nd,measureとして選択可能な列数を Nm,シングルインサ
イト におけるインサイトタイプの数を |T1| とすると,シングル
インサイト における計算コストは,式 (10)のように表される．

O(Ns ·Nd ·Nm · |T1|) (10)

次に,n次の 複合インサイト,すなわち insight subject が n 個
与えられる場合を考える．このとき subspace 及び measure の
選び方はそれぞれ NsCn, NmCn 通り存在するため,n次のイン
サイトタイプの数を |Tn| とすると, その計算コストは式 (11)

のように表される．

O

((
Ns!

n!(Ns − n)!

)
·Nd ·

(
Nm!

n!(Nm − n)!

)
· |Tn|

)
(11)



もし,n が定まっていない場合には,2 次から n 次までのイン
サイトを総当りで計算する必要がある．二項係数の総和は∑n

k=0 nCk = 2n であることを利用すると, その計算コストは
式 (12)のように表される．

O((2Ns −Ns − 1) ·Nd · (2Nm −Nm) · |Tn|) (12)

4. 3 クラスタリングによる計算効率化
式 (12)が示すように,n次の複合インサイトの計算コストは

Ns 及び Nm の増加に伴い指数関数的に増大してしまうため,

大規模なデータセットを扱うには都合が悪い．これは,n 個の
insight subject の組み合わせ爆発に起因しており,上述の主成
分分析を用いたインサイト探索だけではなく,n 次の複合イン
サイトの計算全般に付随する問題である．例えば,実験 5. 2で
扱う問題設定のサイズ (Ns = 10, Nd = 1, Nm = 1) の insight

subject の組み合わせ数は 1,013通りだが,少しデータセットを
増やして (Ns = 30, Nd = 1, Nm = 1) とすると,1,073,741,793

通りの組み合わせを考慮する必要があり,現実的な計算時間で
はなくなってしまう．
そこで本研究では,データセット中に非常に強い相関を持つ
グループが存在する場合には,相関の強いグループを１つに纏
めたクラスタ単位で主成分分析を行う方法を提案する．これに
よって,考慮しなければならない組み合わせの数を大幅に削減
し,計算コストを現実的なレベルまで低減することができる．ま
た,5. 2. 1の結果からも明らかなように,相関の強いグループを
構成しているデータのスコアは高くなる傾向があるため,単純
にスコアの Top-k を表示したとしても,どれも類似した傾向を
示すチャートばかりとなってしまい,情報量の割に有用な示唆
が得られない場合がある．上述のクラスタ単位で粗視化した分
析は,データの関係性を俯瞰したインサイトをユーザーに提示
する効果も期待できるため,n 次の複合インサイトの分析に有用
な手法であると考えられる．
データのクラスタリング方法やその纏め方については議論の
余地がある．例えば,データをどのような単位や粒度で纏める
かについては,データの性質と分析の目的次第で調整が必要に
なると考えられる．また,データを纏める際の集計方法につい
ても,幾つかの選択肢が存在する．最終的にはこれらの部分に
ついても自動的に最良と思われるクラスタリング手法や集計方
法を探索できるようにすることが望ましいが,本研究では実験
的に Ward 法を用いた階層的クラスタリングを行い,各クラス
ターの中で最もスケールが大きいデータを代表点とすることで,

相関の強いデータを纏めて取り扱っている．上記の詳細につい
ては,5. 2. 2で述べる．

5 実 験
5. 1 擬似データ
まず最初に簡単に分析可能な擬似データを用いて,提案手法
の有効性を示す．図 2の (a)は一様分布,(b)は幾何ブラウン運
動によって生成したデータであり,それぞれ異なる 10個の時系
列を含む．(c)は (b)のうち相関が大きい 6つの時系列を取り

出したものである．一様分布によって生成された (a)の場合に
は,各主成分の寄与率はほぼフラットな分布となっているが,こ
れは 10個の時系列がほぼ無相関であるために,どの向きに軸を
とっても分散が一定であることに起因している．一方で,幾何
ブラウン運動によって生成された (b)の場合には,第１主成分
の寄与率が明らかに突出している．これは 10個の時系列の中
には相関が強いデータが存在するため,それらを特徴づける主
成分,すなわち分散が大きくなる軸が存在することを示してい
る．(b) のデータのうち相関が強いグループを取り出した (c)

の場合には,この主成分はより顕著になるため第１主成分の寄
与率はさらに大きくなる．これらの結果は,第１主成分の寄与
率を n 次の複合インサイトスコアの計算に用いることで,有益
なチャートを与える insight subject の組み合わせを発見可能
であることを示している．

図 2 時系列データ（左図）と各主成分の寄与率（右図）

5. 2 株 価 推 移
5. 2. 1 全探索を行った場合
次に,実際のビジネスデータにおける有効性を検証するため

に, ダウ平均株価の構成銘柄の中から無作為に選んだ 10 銘柄
の株価データの分析を行う．2019年 1月 1日から 2019年 12

月 31日までの調整後終値のデータを入力としてそれらの全組
み合わせについて分析を行い,第１主成分の寄与率の大きい順
番に Top 10 まで並べると表 1のようになる．本実験では,各
insight subject における breakdown を日付,measure を調整
後終値としているので,subspace の組み合わせのみを考慮して
いる．図 3 は, 表 1 における Top 1, 4, 7, 10 を与えるデータ



セットを示しているが,同様の傾向を持ったグループを抽出で
きていることが分かる．

表 1 全探索した場合の Top 10 インサイト
rank score insight subjects (subspaces)

1 0.991911 ’PG’, ’WMT’

2 0.991384 ’MSFT’, ’PG’

3 0.990856 ’MSFT’, ’WMT’

4 0.990644 ’MSFT’, ’PG’, ’WMT’

5 0.984714 ’GS’, ’MSFT’

6 0.984469 ’GS’, ’NKE’

7 0.983697 ’GS’, ’MSFT’, ’PG’, ’WMT’

8 0.983100 ’GS’, ’MSFT’, ’PG’

9 0.982725 ’GS’, ’MSFT’, ’WMT’

10 0.982231 ’GS’, ’PG’, ’WMT’

図 3 表 1 において Top 1, 4, 7, 10 を与えるデータセット

5. 2. 2 クラスタ単位で分析を行った場合
5. 2. 1 では, 提案手法が相関の強いグループを自動的に発見
することを確認できた．しかしながら, 表 1 を見ると Top 10

の insight subjects は非常に類似していることが分かる．これ
は,データセット中に互いに強い相関を持つグループが存在し
た場合には,そのグループを構成するデータの組み合わせも同
様のスコアとなってしまうことに起因する．この場合,スコア
が高くなる insight subject の組み合わせを順番にユーザーに
提示したとしても,類似したチャートばかりとなってしまい情
報量の割に有益な示唆が得られにくい．また,データセットの
数が増えるとその組み合わせが爆発的に増えてしまうことも問
題である．
上記の課題を解決するため,4. 3 のように相関の強いグルー
プを１つに纏めたクラスタ単位で主成分分析を行った場合の
結果を示す．図 4は,1から Pearson 相関係数を引いたものを
データ間の距離としてWard法で樹形図を作成したものである．
Ward 法では, この樹形図によってクラスタを分割する閾値を
決定するが,ここでは特に強い相関が見られる (’MSFT’, ’PG’,

’WMT’) と (’GS’, ’NKE’) を纏めて取り扱うことにする．そ
の後,各クラスタにおいて最もスケールが大きいデータを代表
点とすることで,相関の強いグループを纏めて取り扱う．なお,

図 4 時系列データ間の Pearson 相関係数（左図）に基づきWard法
でクラスタリングを行った結果（右図）

表 2 クラスタ単位で分析した Top 10 インサイト
rank score insight subjects (subspaces)

1 0.984714 (’MSFT’ ’PG’ ’WMT’), (’GS’ ’NKE’)

2 0.961412 (’MSFT’ ’PG’ ’WMT’), (’MMM’)

3 0.926559 (’PFE’), (’MMM’)

4 0.923475 (’MMM’), (’BA’)

5 0.913275 (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’), (’PFE’)

6 0.912112 (’MSFT’ ’PG’ ’WMT’), (’GS’ ’NKE’), (’MMM’)

7 0.901019 (’CSCO’), (’PFE’)

8 0.895809 (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’), (’GS’, ’NKE’), (’PFE’)

9 0.885627 (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’), (’JNJ’)

10 0.880063 (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’), (’GS’, ’NKE’), (’JNJ’)

階層的クラスタリングを用いた理由は,結果の再現性が担保さ
れており,データ全体の関係性を俯瞰しながらクラスタリング
の粒度が選択可能という点が実験的な導入に適しているためで
ある．
クラスタリング後に主成分分析を行い,第１主成分の寄与率

の大きい順番に Top 10 まで並べると,表 2のようになる．スコ
アが最大となるのは,表 1の Top 10を構成している (’MSFT’,

’PG’, ’WMT’, ’GS’, ’NKE’) が subspace に与えられたときで
あり,上記の手法を用いることで個々の時系列データの関係性
を俯瞰したインサイトを捉えることができている．図 5は,表 2

における Top 1 を与えるデータセットを示しているが,クラス
タリングを行わない場合と同様のインサイトを抽出できている
ことが分かる．なお,元の時系列データにおいては, (’MSFT’,

’PG’, ’WMT’) と (’GS’, ’NKE’) のグループの間に特徴的な差
がないように見えるが,標準化したスケールで比較するとそれ
ぞれのグループの特徴を捉えた分け方になっていることが分か
る．図 6 は, 表 2 における Top 2 を与えるデータセットを示
している．(’MMM’) は (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’) のグループ
とは部分的に異なる動きをしつつも,全体的には似た傾向を示
していることが分かる．表 1のリストには (’MMM’) を含むグ
ループが現れていないが,これは (’MSFT’, ’PG’, ’WMT’) や
(’GS’, ’NKE’) を構成するデータの組み合わせが表 1のランキ
ング上位を占めてしまっていることに起因している．すなわち,

クラスタリングを行うことで傾向の近いデータの情報が纏めら
れ,表 2 においては全体を俯瞰したインサイトが得られるよう
になっていると言える．
計算量の削減の観点からもクラスタリングの恩恵は大きい．

表 5. 2. 2は,クラスタリングの有無による,insight subject の組
み合わせ数,すなわち n 次の複合インサイトの計算コストの変



図 5 表 2 において Top 1 を与えるデータセット

図 6 表 2 において Top 2 を与えるデータセット

表 3 クラスタリングの有無による計算コストの変化
10 銘柄 30 銘柄

クラスタリングなし 1,013 　 1,073,741,793

クラスタリングあり 120 262,125

化について比較したものである．ここでは,ダウ平均株価を無
作為に 10銘柄選んだ場合に加えて,30銘柄全てを使用した場合
についても示しているが,データセット以外の設定は同じもの
を用いている．10銘柄のデータセットにおける計算コストは,

クラスタリングによって約 1/8に,30銘柄のデータセットの場
合には約 1/4000へと削減できている．このように,データセッ
トの大規模化に伴いクラスタリングによる計算量の削減効果も
大きくなるため,大規模データセットにおける組み合わせ爆発
をある程度緩和することが期待できる．
クラスタリングの粒度については,データの性質と分析の目
的次第で調整が必要となる部分であるが,過度に纏め過ぎずあ
る程度特徴的な性質を持った単位で分けられていれば,表 2 の
Top 1 のように 似た傾向を持ったグループ同士は高いスコア
で評価されるため, 結果的に n 次の複合インサイトの insight

subject という形で特徴的なグループが抽出される．また,クラ
スタリングを行うことで,表 1のように個々のデータ単位での
インサイトが失われてしまう問題については,まず特徴的なイ
ンサイトを示すクラスタ単位のインサイトを提示した後,必要
に応じてそれらを構成する個々のデータレベルのインサイトを
計算することで解決可能である．

5. 3 ま と め
5. 1 および 5. 2 では, 提案手法の有効性を示すため疑似デー
タとダウ平均株価を使った実験を行った．図 2が示すように,n

個のデータの相関の強さは主成分分析における第 1主成分分析
の寄与率の大きさに反映される．これを式 (9) のように, 帰無
仮説の枠組みに従ってスコア化したものを用いると,表 1のよ
うに相関の強いデータのグループを自動的に発見することが可

能である．あるグループを構成するデータの組み合わせによっ
て,スコアのランキング上位が埋まってしまう問題については,

予め相関が強いグループをクラスタリングして纏めておくこと
で,表 2のように全体を俯瞰したインサイトを得ることが可能
である．

6 結 論
本研究では,主成分分析における各主成分の寄与率をインサ

イトを表す指標として用いることで,データセットにおける n

次のインサイトを定量的に評価する手法を提案した．これに
よって,これまでユーザーが認識することが難しかったデータ間
の高次な関係を自動的に発見することが可能になった．また,n

次のインサイトには,それを構成する insight subject の組み合
わせの数が爆発的に増えてしまう問題があるが,本研究では相
関の強いデータを纏めたクラスタ単位で分析を行うことで,計
算コストの飛躍的な増大を軽減し,さらにデータの関係性を俯
瞰して捉えることを可能にした．なお,有効性の検証のために
行った実験 5. 2. 1及び 5. 2. 2はどちらも時系列データに関する
ものであるが, 提案手法は n 個の insight subject で共通した
breakdown が存在しデータ間の相関行列が計算できる場合で
あれば,横軸がカテゴリ変数のような集計データにもそのまま
適用可能である．
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