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多次元データ可視化のための次元削減結果の散布図選択
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あらまし 機械学習をはじめとした多次元・多変数のデータ活用においては，次元数の大きさがもたらす「次元の呪

い」という現象を防ぐなどの目的から，事前に次元削減を適用した上でデータの特徴を抽出することが多い．さらに，

次元削減は多次元・多変数データを散布図として可視化する目的にも有効である．次元削減手法については既に数々

の手法が確立されており，データの種類によって適用すべき次元削減手法や削減後の次元数は全く異なる．一方で，

各々のタスクにとって最適な次元削減手法を選択する工程は，依然としてデータ分析専門家の経験に頼ることが多く，

ビジネス等の目的で機械学習に取り組む初心者にとっては非常に困難である．そこで我々は，多次元データに対しさ

まざまな次元削減手法を適用した結果を 2次元散布図上での点群の分布に沿って数値評価し，評価の高い散布図を形

成する最適な次元削減手法および次元数を提示する手法を提案する．本報告では 1,315曲の J-POPヒット曲の音響

データから音楽特徴量を抽出した結果に対する適用事例を示す．

キーワード 散布図，次元削減，多次元データ，可視化手法，音楽特徴量

1 は じ め に

　データ蓄積システムの大規模化や機械学習の発展といった

技術の発展により，多次元データの記録，活用が進んでいる．

トランザクションや人間行動などの多様で膨大な多次元データ

が記録されるようになった上に，音声，画像，動画などのマル

チメディアデータからも多次元データの形式で特徴量を抽出す

る技術が発達した．一方で記録されたままの状態の多次元デー

タでは人間が閲覧し有用な知見を得ることは難しい．加えて多

次元データには「次元の呪い」と呼ばれる問題があり，多次元

のまま扱うことが望ましいとは限らない．そのため多次元デー

タの処理において，次元削減を適用した上で特徴を抽出するこ

とで，データに潜む知見を発見しやすくなる．

近年では既にさまざまな次元削減手法が普及している．主

成分分析 (PCA: Principal Component Analysis) や多次元尺

度構成法 (MDS: Multidimensional Scaling) のような線形分

析，t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)や

UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection)の

ような非線形分析が主要な手法として知られている．適用すべ

きデータの種類や傾向や特徴は，Nangaら [1]が整理している

通り手法によってさまざまである。このような手法を適切に使

い分け，データごとに最適な次元削減手法を選択することは，

データ分析の専門家であれば可能であるが，非専門家にとって

は依然として難しい．今日では専門家以外のユーザをターゲッ

トにした機械学習のツールが多々提供されており，ビジネス等

の業務目的で利用する非専門家が増えてきている．手軽にデー

タ分析に着手したい非専門家にとって，ツール利用前のデータ

の適切な加工や理解が障壁となることが多い．次元削減手法の

選択もその障壁となりえることが考えられる．

本報告では，任意の多次元データに対する適切な次元削減手

法を半自動的に取捨選択できることを目的とした手法を提案す

る．具体的には，多次元データに対し各次元削減手法を適用し

たものから 2軸を選択し，2次元散布図を生成する．生成され

た各散布図について，点群の分布や位置関係によりスコアを算

出する．これにより，人間が閲覧した際に何らかの知見が得ら

れると考えられる，意味づけが可能な散布図のスコアが高くな

り，有用な散布図の選択が可能になる．

本報告では，楽曲分類を目的とした機械学習手法が算出した

音響特徴量 [15]を適用する．この適用例では，楽曲発表年など

のメタ情報を付与された 1,315曲の J-POPヒット曲を対象と

し，その音響データから抽出した 1000次元以上の音響特徴量

に次元削減手法を適用している．

2 関 連 研 究

2. 1 多次元データ可視化のための次元削減手法

多次元データの次元削減は，データの要約や理解のため既に

多くの手法が確立されている．次元削減手法をレビューした代

表的な論文 [1–3]では，主要な方法として現在用いられている

PCAや LDA(Linear Discriminant Analysis)などのさまざま

な次元削減手法について，特徴，パラメータ，適用に向いてい

るデータ種類などを整理して紹介している．

また，次元削減手法の応用事例として，Leeら [4]はMDSに

基づき，点群の距離関係がより正確にレイアウトへ表現される

手法を提案している．Liuら [5]は，高次元データの次元削減

後の 2次元散布図に対し，探索のための可視化インタラクショ

ンを提示している．

2. 2 散布図の数値評価

2次元散布図の評価方法についても，いくつかの指標が考案

されている．Wilkinsonら [6]が提唱した Scagnosticsでは，散



布図を構成する点群の分布にもとづいて、形状や異常値の判別、

相関といった 9種類の包括的な指標を示している．この手法に

もとづき，Nakabayashiら [7]はいくつかの指標を算出し，小

売店の販売情報と気象情報に関する散布図群への適用結果を示

している．

Wilkinsonらが示した各指標についての改良算出手法の研究

もいくつか報告されている．散布図における点群のクラスの分

離性については Aupetitら [8]および Sedlmairら [9]が，点群

の相関については Harrisonら [10]が，高次元データの低次元

散布図へのマッピング時のクラスの整合性や一貫性については

Sipsら [11]がそれぞれ述べている．特に Sedlmairら [9]は散

布図におけるクラス分離性のデータや分布の特性を定義し，次

元削減後のデータに適用している．

Dangら [12]およびMatuteら [13]は多数の散布図群の整理，

要約，探索のための手法を提案している．さらにWangら [14]

は人間の視覚認知にもとづいた，散布図に見られる異常値やク

ラスタの判断に関する Scagnosticsの改良手法を示す．

それに対して本報告では，上記の評価基準のうち相関，クラ

スタの分離性，クラスの分離性，クラスの連続性の各指標につ

いて実装し，重み付けした各指標のスコアによって，多数の散

布図群を評価し選択する手法を提案する．

3 提 案 手 法

提案手法では多次元データに対して，3. 1章で紹介する各次

元削減手法を適用し 2次元まで削減したのち，3. 3章以降で示

す散布図のスコア算出手法によって次元削減結果を評価する．

3. 1 次元削減手法

本報告で適用する次元削減手法を列挙する．いずれも一般的

な手法であるため，詳細については本報告では割愛する．

（ 1） PCA (Principal Component Analysis)

（ 2） t-SNE (T-distributed Stochastic Neighbor Embed-

ding)

（ 3） LDA (Linear Discriminant Analysis)

（ 4） MDS (Multi Dimensional Scaling)

（ 5） UMAP (Uniform Manifold Approximation and Pro-

jection)

（ 6） SVD (Singular Value Decomposition)

（ 7） NMF (Non-negative Matrix Factorization)

（ 8） ICA (Independent Component Analysis)

（ 9） KernelPCA (Kernel Principle Component Analysis)

3. 2 データ構造

各手法による次元削減後のデータ構造を以下の通り定式化

する．削減後の m 次元データ A は n 個 (本報告では 1,315

曲) の標本 A = {a1, a2, · · · , an} を持っており，i 番目の標本

ai は m 次元ベクトル ai = (ai1, ai2, · · · , aim) を有するとす

る．また各標本には 1個以上のクラスが割り当てられている場

合もあるものとする．そして，このデータから N 個の散布図

S = {s1, s2, · · · , sN}が生成されるとする．また，各散布図に

ついてM 種類の指標に沿ってスコアを算出し，そのスコアを

M 次元ベクトル si = (si1, si2, · · · , siM )として格納する．

3. 3 散布図選択手法

N 個の散布図に対し，複数の指標に従いスコアを算出する．

提案手法における指標を本章で示す．

3. 3. 1 相 関

散布図の相関が大きい場合，閲覧するに値する散布図である

と評価される場合が多い．k 番目の散布図の 1番目のスコアを

以下の式で算出する．

sk1 = |Spear(i, j)2|

ここで Spear(i, j)は散布図の 2軸となる i番目と j 番目の次

元間の Speaman 順位相関係数であり，スコアが大きい方が正

または負の相関が高くなる．

3. 3. 2 クラスタの分離性

次元削減後，散布図を構成する点群が有限個のクラスタに明

確に分離する場合，閲覧によって知見が得られることがある．

例えば LDAのような，クラス間の分離性を最大化するような

手法の適用結果に合致する．まず点群に対し階層型クラスタリ

ングを適用し，3～10個程度のクラスタを形成する．散布図 si

のクラスタリング結果を ci とする．各クラスタ数 uの場合に

対し，Calinski-Harabasz基準値 [16]によるクラスタリング評

価を適用し，u = 3, 4, · · · , 10の中で算出したスコアの最大値を
散布図 si のスコアとする．クラスタ内の凝集性，複数のクラス

タ間の離散性がそれぞれ高いものが高スコアとなる．

sk2 = max(CalinskiHarabasz(ck)u)

3. 3. 3 クラスの分離性

特定のクラスを有する点群が，ほかの点群から明確に分離し

ている散布図も，閲覧することで知見を得られる場合が多い．

提案手法では情報エントロピーにもとづいてクラスの分離性を

数値化している．具体的には，i番目と j 番目の次元から構成

される散布図について，以下の値を算出する．

H(i, j) = − 1

n

n∑
k=1

C∑
c=1

p(yk = c|(aki, akj)) log p(yk = c|(aki, akj))

ここで yk は k番目の標本のクラス，(aki, akj)は k番目の標本

の座標値，C はクラスの数である．筆者らの実装では散布図を

L個の部分領域に分割し，l 番目の部分領域におけるエントロ

ピー H(i, j)l を上述の式により算出する．そして最終的に，以

下の式により k 番目の散布図のスコアを算出する．

sk3 = (Hmax −
∑

H(i, j)l)/Hmax

ここで Hmax は H(i, j)l の最大値である．

3. 3. 4 クラスの連続性

点群が有するクラスに順序がある場合，散布図上で各クラス

に所属する点群が順序通りに並んでいるもの (順序を考慮した



図 1 年代ごとの色分類．

色付けを行なった際，グラデーションを示すようなもの)を判

別できれば，散布図の相関をクラスで説明することができる．

i番目の標本 ai に割り当てられているクラス番号を ci とする．

クラス番号を有する点群を接続する Delaunay三角メッシュを

生成し，各辺の両端点 (辺で接続された頂点を順番に並べた時，

v番目と v+1番目の点)のクラス番号の差分の絶対値を合計し

たものをスコアとする．

sk4 =

m∑
v=1

|(cv+1 − cv)|

3. 3. 5 各評価値の正規化と重み付け

各散布図に対しM 種類の評価指標でスコアを算出したM 次

元ベクトル si = (si1, si2, · · · , siM )に対し，MinMax法により

正規化する．さらに，各指標ごとに重みw = {w1, w2, · · · , wM}(
ただし w1 +w2 + · · ·+wM = 1.0)を設定し，各 k番目の散布

図の 1番目のスコアは下記の通り更新される．

s′k1 = w1(sk1 −min(si1))/(max(si1)−min(si1))

4 適 用 事 例

本報告では 1986年から 2018年までの日本のヒット曲 1,315

曲からなる楽曲群を使用した．RP extract [17] で抽出した各

曲の特徴量 (rp1440次元，rh60次元，ssd168次元)において,

全特徴量に対し次元削減手法を適用した．

この楽曲群の音響特徴量に対し，第 3章に示す全ての手法で

2 次元まで削減し，2 次元散布図として可視化した結果が図 2

である．なお適用例では，年代と音響特徴量の相関を観察する

ため，図 1に示す基準で各楽曲の発表年を 6つに分類し，それ

ぞれの分類に固有の色を割り当てた．

図 2からわかるように，LDAを適用した場合に顕著な結果

が現れた．右上方に，年代ごとのクラスタがいくつか現れてい

ることが分かる．また t-SNE，UMAPでは，全体に点群が広

がっているが，比較的色相がグラデーションになっており，年

代ごとの傾向が示される次元が抽出されている．さらに SVD

では，細くグラデーションのある，相関関係を示す形状となっ

ている．次節では，これらの可視化結果の評価スコアの算出結

果を示す．

4. 1 クラスの分離性とクラスタの分離性に関する評価結果

クラスごとのクラスタが明確に分離されている散布図は，分

類に適したデータの特徴量をよく捉えていると考えられる．そ

こで，評価指標のうちクラスの分離性とクラスタの分離性にそ

れぞれ 0.5ずつの重み付けを行いスコアを算出した．結果は表

図 2 散布図生成結果．上段左から，PCA，t-SNE，LDA，中段左から

MDS，UMAP，SVD，下段左から NMF，ICA，KernelPCA

を適用し 2 次元まで削減した結果．

1の通りとなった．

点数が高い手法は上から UMAP，t-SNE，LDA となった．

t-SNEと UMAPは年代 (クラス)ごとのグラデーションになっ

ているため，クラスの分離性のスコアが高く，LDAはクラスタ

が明確に分類されていたことから高得点となった．ただし LDA

においては，下部にクラスが混在したクラスタが 1つ存在した

ことから，クラスの分離性のスコアは低くなってしまっている．

4. 2 相関とクラスの分離性，連続性に関する評価結果

相関関係を示す散布図も，人間が閲覧した際に知見を得られ

る 2つの特徴量を選択できている可能性が高い．ただしクラス

と無関係な相関である可能性も高いため，ここではクラスの分

離性とクラスの連続性にも重みを設定することで，色によって

得られる知見を数値に反映した．重みはそれぞれ，相関に 0.5，

クラスに分離性に 0.25，クラスの連続性に 0.25とした．

結果として，年代が連続する t-SNEと UMAPに加え，細く

相関の形状を示す SVDも高スコアとなった（表 2）．クラスの

分離性とクラスタの分離性でスコアの高かった LDAは飛び抜

けて低いスコアが算出された．前節と同様，散布図から視認で

きる数値分布と評価結果が概ね一致する結果になったと考えら

れる．

4. 3 次元削減手法を組み合わせた場合の可視化結果とスコア

前節までに，単一の次元削減手法で一気に 2次元まで次元削

減した結果を散布図として提示した．続いて本節では，2種類

の次元削減手法を組み合わせて適用した結果を散布図とスコア

で紹介する．ここではまず，1度目の次元削減として PCAを

適用し，累積寄与率 80%となる次元数（本報告で適用したデー

タでは 16次元）まで削減した．この結果に対して，前節まで



指標 PCA t-SNE LDA MDS UMAP SVD NMF ICA KPCA

クラスの分離性 0.2953 0.4499 0.0000 0.2204 0.5000 0.1090 0.3285 0.2585 0.2953

クラスタの分離性 0.1054 0.3230 0.5000 0.0474 0.3028 0.1777 0.0986 0.0000 0.1054

合計点 0.4006 0.7730 0.5000 0.2677 0.8028 0.2867 0.4272 0.2585 0.4006

表 1 クラスの分離性とクラスタの分離性のスコアに 0.5 ずつの重みを設定し算出したスコア．

指標 PCA t-SNE LDA MDS UMAP SVD NMF ICA KPCA

相関 0.0000 0.1548 0.3217 0.0121 0.3444 0.5000 0.2773 0.0000 0.0000

クラスの分離性 0.1377 0.2500 0.0000 0.1060 0.2112 0.0508 0.1533 0.1199 0.1377

クラスの連続性 0.1268 0.2500 0.0000 0.1477 0.2496 0.1379 0.1326 0.1238 0.1268

合計点 0.2645 0.6548 0.0322 0.2658 0.8052 0.6888 0.5632 0.2437 0.2645

表 2 相関のスコアに 0.5，クラスに分離性に 0.25，クラスの連続性に 0.25 ずつの重みをそれ

ぞれ設定し算出したスコア．

指標 PCA t-SNE LDA MDS UMAP SVD NMF ICA KPCA

相関 0.0001 0.0439 0.0000 0.0090 0.0000 0.2419 0.2500 0.0001 0.0001

クラスの分離性 0.2264 0.2030 0.0601 0.2350 0.2174 0.0000 0.0090 0.2500 0.2264

クラスタの分離性 0.0867 0.0945 0.0000 0.0688 0.1155 0.2500 0.2185 0.0303 0.0867

クラスの連続性 0.1815 0.2500 0.0000 0.1960 0.2184 0.1852 0.2104 0.1876 0.1815

合計点 0.4948 0.5914 0.0601 0.5087 0.5513 0.6771 0.6879 0.4680 0.4948

表 3 UMAP で 16 次元まで削減し，その後各手法で 2 次元に削減した結果のスコア．

と同様に各手法を適用し，2次元まで削減した．さらに，1度

目の次元削減として PCA以外の手法も適用してみた．

以下，特に結果が顕著だった 2 パターンを紹介する．まず

UMAPで 16次元まで削減し，その後に各手法で 2次元に削減

した (図 3)．図 2と比較し，いずれの手法を組み合わせた場合

においても年代ごとのまとまりが明確になっている．この時の

スコア (表 3)は，総合して SVDと NMFが高くなった．

次に LDAでは，累積寄与率が 70%となる 8次元まで削減後，

各手法を適用して 2次元に削減した (図 4)．その結果，LDAの

分離性を最大化するという特性が出てしまい，いずれも似た可

視化結果となった．ただ NMF においては，LDA のみで次元

削減した場合には分離されなかった青色 (1986年～1991年)の

クラスタが分離されている．

5 まとめ・今後の課題

本報告では，多次元データに対し各種の次元削減手法を適用

し，その散布図の形状や傾向を数値評価することで，適切な次

元削減手法を選択する手法を提案した．適用事例では，さまざ

まな年代の J-POPから抽出した音響特徴量について，適用し

た結果とスコアを示した．

今後の課題として，3点を検討中である．

まず 1点目は散布図の色付けである．適用例では楽曲群の年

代に沿って散布図を 6色で描画した．ここで同じ楽曲群のデー

タを適用するにしても，年代以外のクラス，例えば歌手や作曲

者に沿って色を割り当てる場合には，色数が大きく異なる場合

もあるし，また年代と違って順列をもたない場合もある．よっ

て，異なるクラスを適用した際にはクラスタやグラデーション

の視認性が異なってくる可能性がある．このような事例につい

て考察を深めたい．

図 3 UMAPで 16次元まで削減後，各手法で 2次元に削減した結果．

2 点目は異なる形式のデータへの適用である．本報告では

J-POP の音響特徴量を対象としたが，異なる形式のデータと

して例えば，テキストデータを word2vecなどのツールによっ

て多次元ベクトル化して適用した場合，今回とは異なる次元削

減手法のほうがより良い結果が得られると考えられる．そこ

で，いくつかの異なる形式のデータで，本手法の有効度を確認

したい．

3点目は各指標の重み付けに対する評価である．適用例では

著者自身の仮説と主観にもとづいて，各指標の重みを比較的均

等に設定している．より信頼性の高い散布図選択を実現する最



図 4 LDA で 8 次元まで削減後，各手法で 2 次元に削減した結果．

適な重みを同定するために，今後の課題として評価実験を実施

したい．
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