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1 はじめに
近年，公平性の高い社会や組織を構築することは非
常に重要な課題となっており，特定の属性に起因する
差別や不平等が問題視されている．ここでいう属性と
は例えば，性別，地域，人種，世代などである．デー
タの偏りは特定の属性を持つ部分集合に見られること
が多く，定量的に判断できる問題ばかりではない．そ
のため，データ中の特定の属性に起因する偏りを発見
するには，属性ごとの数値分布の違いを人間が理解す
る必要がある．そこで本論文では，多数の人物を対象
としたデータから，データの分布の男女差を可視化す
る手法を提案する．この手法では，データ中の人物群
を属性で階層的に分類し，帯グラフを搭載した階層型
データ可視化手法を適用する．その際にEarth Mover’s

Distance[4, 5]による男女間の分布差算出により，注目
するべき属性の組み合わせを推薦し，可視化画面にお
いて男女差が大きい部分を強調表示する．本論文では，
空調の温感に関する評価値の男女差を可視化した事例
を報告し，本手法の有効性を議論する．
2 関連研究
PastorらによるDivExplorer[3]は，モデルが異常な
動作をするデータセット中のサブグループを特定し，
サブグループとデータセット全体のエラーメトリック
の差や個々の属性がサブグループの発散に与えた影響
などを可視化する．栃木ら [6]は，機械学習における
映画推薦システムデータにおいて鑑賞履歴と推薦結果
の差異を表示することで，推薦システムにおける機械
学習のバイアスを可視化している．
従来研究での可視化表現は単純な棒グラフ・折れ線
グラフ・散布図を中心とした複数のビューで構成されて
おり，ユーザは反復的な操作を繰り返すことでデータ
のバイアスを探す必要があった．それに対して本研究
は，データを俯瞰する最初の一画面でデータ中の特定
の部分に潜む偏りを発見させることに重点を置いてお
り，この点において本研究は従来研究と大きく異なる．
3 階層型データとしての偏りの可視化
3.1 データの概要
提案手法では以下のデータを前提とする．Aは人物
集合によるデータ全体を表し，aiは i番目の人物を表
し，nはデータ中の人数を表す．
A = {a1, a2, . . . , an}
また，i番目の人物に相当する aiは以下の変数を有
するものとする．ここで eiは可視化の対象となる実数
値，giは i番目の人物の性別，rij は j番目の実数型変
数の属性値，cik は k 番目のカテゴリ型変数の属性値
である．

ai = {ei, gi, rij, . . . , cik, . . .}

3.2 木構造の生成
属性値 rij または cik のうちユーザが選択した複数
の属性値を用いてデータを構成する人物を階層的に分
類し，木構造を構成する. 属性値がカテゴリ型変数の
属性値の場合は人物群をカテゴリごとに分類する．属
性値が実数型変数の属性値の場合は，「（実数値 x1）未
満」，「（実数値 x1）以上（実数値 x2）以下」，…，「（実
数値 xN）以上」というように段階（ここでN は段階
数を表す）を設定し，人物群を段階ごとに分類する．
本手法では属性を 1つずつ選び，その属性にもとづい
て人物を分類し...という処理を何度か反復することで
木構造を生成する．生成した木構造の特定のノード配
下に可視化の対象値である実数値 eiの偏りが見られる
ようであれば，その偏りはユーザが選択した属性値に
起因する偏りであることが示唆される. 現段階の実装
では選択する属性の個数を 3に固定している．
3.3 EMDによる男女の分布間距離の算出
Earth Mover’s Distance(EMD)[4][5] は，ある分布
をもう一方の分布に移動させるための最小コストとし
て定義される距離尺度である．本手法では，末端の葉
ノード群に相当する人物群のうち，男性と女性の eiの
分布間距離を EMDを用いて算出し，この結果を男女
間の分布の非類似度とする．EMDの値が大きいほど
男女の分布が異なっており，反対に EMDの値が小さ
いほど男女の分布が類似していることが示唆される．
3.4 「平安京ビュー」を用いた可視化
生成した木構造を「平安京ビュー」[2]によって可視
化する．図 1 にその構造を示す. 木構造を「平安京
ビュー」で可視化した結果において，1番外側の領域
が 1個目に選んだ属性，その内側の領域が 2個目に選
んだ属性，さらにその内側が 3個目に選んだ属性と対
応する．
「平安京ビュー」では葉ノードを正方形のアイコン
で表現したのに対し，本手法では末端の葉ノード群に
相当する人物群が有する eiの分布を男女別に 2列の帯
グラフで表現する. 具体的には，データを構成する人
物群が持つ実数値 eiをいくつかの階級に分割する.そ
して，木構造の末端の葉ノード群に相当する人物群に
対して各階級に該当する人数を集計し，その集計結果
を帯グラフで表示する．現段階の我々の実装では階級
数を 7に固定している．帯グラフの各領域の色は HSI

表色系を採用し，以下の原則に沿って算出する．
色相 (H): EMDの値が指定値より低い場合は男女と

もにグレースケールで，EMDの値が指定値より高
い場合は男性の色相を青，女性の色相を赤にする．
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彩度 (S): 平均値に近いほど低く，最大値/最小値に近
いほど高くする．

明度 (I): 値が大きいほど高くする．

図 1: 「平安京ビュー」による木構造の可視化.

4 選択する属性の組み合わせの推薦
可視化システムを操作する際に選択するに値する属
性の組み合わせをユーザに推薦する．まず，データ中
の人物群が有する属性の全ての組み合わせに対して，
人物群を階層的に分類して木構造を生成する．生成し
た木構造の全ての末端の葉ノード群に相当する人物群
について，男性と女性の数値分布の分布間距離をEMD

を用いて算出する．算出した EMDの合計値が高いも
のから順に，木構造を生成する際に用いた属性の組み
合わせをユーザに提示する．
5 空調温感データでの適用事例

図 2: Strategy, Season, Building の順に人物を分類し
た例

本報告では空調の温感に関するオープンデータ [1]を
適用した事例を示す．このデータから著者らは 32,373

人を対象として以下の属性値を抽出した．
TS 温感に対する 7段階の評価値．0がちょうどよい，

正値が暑い，負値が寒い．
Sex 生物学的な意味での性別．
Age 年齢．

Cloth 服装の厚さの実数値．大きいほど厚い．
Metab 代謝量に関する実数値．
Season 春/夏/秋/冬のカテゴリ値．
Building オフィス/教室/住居/高齢者施設/その他の

カテゴリ値．
Strategy エアコン/換気/混合のカテゴリ値．
推薦順位が最も高い Age，Cloth，Buildingの組み
合わせを用いて可視化する．図 2は Building，Cloth，
Ageの順に属性値を参照して人物を分類した可視化結
果である．ここで，左上のオフィスの枠に注目すると，
A と B の部分のみ帯グラフがカラースケールで表示
されている．Aは，服装の厚さが 2番目に厚く年齢が
最も若い人物群の帯グラフであり，男性よりも女性の
方が寒いと感じる人が多いことがわかる．Bは，服装
が最も薄着で年齢が最も若い人物群の帯グラフであり，
女性より男性の方が寒いと感じる人が多いことがわか
る．以上のことから，建物がオフィスの場合は服装の
厚さが 2番目に厚いまたは最も薄着で年齢が最も若い
という局所的な部分集合で，温感に男女差が発生して
いることがわかる．しかし，Aと Bの部分では男女の
分布に偏りがあることは共通しているが，男女間でど
のような偏りが生じているかは異なる．このことから
も，偏りの判断を計算機に任せるのではなく，人間の
解釈を交えることが望ましいと言える．
6 まとめ
本論文では，多数の人物を対象としたデータ中に潜
むデータの分布の男女差の可視化手法を提案した．空
調の温感データを題材として可視化結果を示し，その
有効性について議論した. 今後の課題として，属性を
選択する順番を推薦するシステムの構築や，空調の温
感以外の多様なデータへの適用があげられる.
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