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Abstract

To improve the visualization, it is needed to optimize the design by analyzing the

users’ behavior as well as to evaluate users’ performance using the conventional

evaluation index (e.g., correct answer rate and completion time). Although some

studies have been conducted to investigate users’ behavior in evaluation of visual-

ization, most of them were directed to simple visualization tasks. A simple task

does not mean a task for simple visualization consisting of a few visualization ele-

ments, but a task in which information obtained from visualization is the only clue

to accomplish the task. On the other hand, there are few studies that targeted

the complicated task, in which regardless of the number of elements that compose

the visualization, multiple information obtained from the visualization is a clue

to accomplish the task. Therefore, in this study, we investigated the behavior of

participants who perform the complicated task.

We selected group-in-a-box (GIB) layouts as a target of task. GIB layout is an

efficient graph-drawing method designed to visualize the group structure of graphs.

GIB is composed of multiple elements. Therefore, we can obtain a lot of information

from GIB. In the experiment, participants were asked to perform an exploration task

specific to GIB layouts: which group has the maximum number of intra-edges? In

addition to the task performance, we collected eye-tracking data.

As a result of gaze trajectory analysis, we found that participants focus on the

intra-edges regardless of the size of boxes. However, the correct answer rate is

influenced not only by the intra-edges but also by the size of box and the size of circle

enclosing all nodes belong to the group. From this, we revealed that the participants

focus on the visualization element, which is important clue of the task, but the

other elements affect the task performance. Our result suggest that visualization

elements that are not intended by the visualization designer can influence the task

of extracting information from the data. Therefore, designers need to configure the

visualization considering the character of visual cognition of the users.
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第1章 序論

可視化技術とは，ヒトがデータを認識できるように画像化し，その画像を通し

て，データの理解や，新しい発見を可能にするものである．したがって，ヒトと

可視化技術との間のインタラクションが基本原理であり，可視化技術の設計およ

び評価のためにヒトを可視化システムの一部として組み込む必要がある．すなわ

ち，可視化技術を有効に設計及び利用するためには，計算実験から求められる評

価指標やユーザ実験における正答率などのタスクパフォーマンスを向上させるだ

けではなく，ユーザ実験におけるユーザの行動を分析し，その結果を考慮してデ

ザインを最適化することが必要である．そうすることでより良い可視化技術の利

用と科学的発見が促進される．

ユーザの行動を記録するための方法としては，従来から用いられているプロト

コル分析や，インタラクションログの分析などが存在する．近年では，視線計測

技術が発展しており，専門的な知識がなくても簡単にユーザの行動を定量的に記

録することが可能になった．このような背景から，可視化の分野では，可視化技

術の評価にこれらの方法が取り入れられてきた．例えば，多属性意思決定を支援

する可視化技術の評価 1)や，ノードリンクダイアグラムの評価 2, 3)のために用い

られてきた．また，視線追跡データやプロトコル分析，インタラクションログな

ど，従来別々に用いられてきた方法を組み合わせて新しい評価方法も提案されて

いる 4)．

可視化技術評価の一環として，ユーザの行動を分析している研究は多いが，対

象とするタスクが単純なものが多い．ここで，単純なタスクとは，少ない可視化

要素から構成される可視化に対するタスクではなく，構成要素の多い，少ないに

関わらず，可視化から得られる 1つの情報がタスクパフォーマンスに影響を与え

る唯一の要因であるタスクである．一方で複雑なタスクとは，可視化要素の数に

関わらず，可視化から得られる複数の情報がタスクパフォーマンスに影響を与え

るタスクである．我々の知る限り，単純なタスクに対するユーザの行動分析を行っ

た研究は存在する 2, 3, 5)が，複雑なタスクから情報を抽出し， タスクを遂行する

際のユーザの行動について調べた研究はない．より一般化した可視化技術の設計

改善を行うためにも，複雑なタスクに対する行動分析を行う必要がある．
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このような背景から，本研究では複雑なタスクを行うユーザが可視化から情報

を抽出する際の行動の分析を行う．複雑なタスクを設計するためには，複数の要

素から構成される可視化を対象とした方が取得できる情報量が多く，複雑なタス

クとなる可能性が高いため，group-in-a-box (GIB) レイアウトを本研究の対象と

した．GIBレイアウトはグラフのグループ構造を可視化するために設計された効

率的なグラフ描画方法である 6, 7, 8)．実際の応用例としては，ツイッターデータに

おけるユーザの関係性や生命科学分野における生物の表現型特徴の関係性の可視

化などが考えられる．様々なタイプのGIBレイアウトが提案されており，これら

のレイアウトを比較，評価するために計算実験が行われてきた 7, 8)．GIB レイア

ウトは，基本的にグループを構成するノード，エッジ，それらを囲むボックス，そ

してグループ間の関係を示すエッジから構成されており，そこから得られる情報

は多い．また，複数の要素から構成されることに加えて，ボックスの大きさがグ

ループに属するノードの数に比例して変化し，それに伴ってグループ内のノード

をつなぐエッジの見え方が変わることから，同じレイアウトでもデータの性質に

よってタスクパフォーマンスに影響を与える可視化要素が変化する可能性が高い．

本研究では，GIBレイアウトからグラフ特徴を評価するタスクを行うように求

められた 27名の被験者から，視線情報を取得し，タスク実行中の探索行動につい

て調べた．予備実験の結果を踏まえ，force-directed GIB (FD-GIB)と tree-reordered

GIB (TR-GIB)をユーザ実験の対象とし，これらの GIBレイアウトに対して，最

大のグループ内エッジ数を持つグループを探すという評価タスクを選択した．さ

らに，予備実験から本タスクにおいてユーザの探索行動を捉えるために有効な生

体指標も検討した．その結果，視線追跡データがユーザの探索行動の特徴を捉え

るうえで有効な生体指標であることが明らかとなった．我々は，被験者がタスク

を行ったときの正答率から定義されるタスクパフォーマンスに加え，タスク遂行

中の探索行動を調べるために視線追跡データを取得した．

実験の結果，被験者はグループ内エッジ数が最大のグループを探すというタス

クにおいて，グループ内エッジの数あるいは密度に注目していることが視線追跡

データから分かった．それにも関わらず，ボックスの大きさやグループに属するす

べてのノードを囲う円といったGIBを構成する他の要素が正答率に影響を与える

ことが分かった．このことから，被験者は注目すべき可視化の特徴に焦点を当て

ていたが，それ以外の設計者が意図していない他の可視化要素がタスクパフォー

マンスに影響を与えることが明らかとなった．
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本稿の以降の構成は次のとおりである．まず第 2章では本研究の背景と関連研

究について説明する．続いて第 3章で複雑なタスクを選択するための予備実験に

ついて述べる．第 4章で被験者の探索行動を捉えるのに最適な生体指標を検討す

るための予備実験について述べる．第 5章で視線追跡データを用いたユーザの探

索行動を分析するための実験について述べ，第 6章でその結果・考察について述

べる．最後に第 7章で結論を述べる．
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第2章 関連研究

本研究では，可視化技術の評価に注目している．近年，計測技術や計算技術の

発展により，データ量が爆発的に増加した．このようなビッグデータを工夫せず

にそのまま可視化すると，大量の線や点が画面を埋め尽くし，可読性が低下して，

データから情報を読み取れなくなってしまう．このような問題に対処するために，

可読性が高く，理解のしやすい可視化が求められてきた．例えば，エッジの交差

であるエッジクロッシングは可読性を下げてしまうため，エッジクロッシングを

減らすために様々な手法が研究されてきた 9)．このように，可読性を下げる可視

化図の指標を向上するために，可視化図の生成アルゴリズムを工夫するという観

点も重要であるが，ヒトの認知特性及び行動を対象として，ヒトを可視化システ

ムの一部として考えることも可視化技術の向上に資する．最近では，可視化分野

においてそのような研究が増えている．本章では，ヒトの行動や認知に焦点を当

てた可視化技術の評価という観点から関連研究を紹介し，その後に本研究で用い

る GIBレイアウト及び生体計測手法について紹介する．

2.1 可視化技術利用時のユーザの行動分析

可視化技術利用時のユーザの行動分析は，多くの研究で行われてきた 1, 2, 3, 5, 10)．

これらの研究において，視線追跡システムは，ユーザの眼球運動を記録するため

に使用されてきた．視線追跡データを使用すると，ユーザが可視化技術をどのよ

うに使用したかを理解したり，ユーザの推論や問題解決の方法についての洞察を

得ることさえ可能になる 11)．したがって，視線追跡データを使用することで，可

視化技術の使いやすさや可読性を評価することができ，視覚認知や行動特性に焦

点を当てた可視化技術の改善が可能となる．

例えば，Netzelらは地図における 4つのアノテーション手法（画像内アノテー

ション，グリッド参照アノテーション，方向アノテーション，縮小版アノテーショ

ン）を評価した 10)．被験者はできるだけ早く，そして正確に地図の中で指定され

たラベルを見つけるよう指示された．彼らがタスクを遂行している間，視線追跡

データとタスクの完了時間が記録された．その結果，画像内アノテーションは他
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のどの方法よりも劣ることが分かった．そして，縮小版アノテーションにおいて

完了時間が一番早かった．さらに，視線追跡データは，被験者が各アノテーション

手法に対して異なるタスク戦略を実行したことを明らかにした．Burch らは，ツ

リーダイアグラムの従来法，直交法，放射状法の 3種類を比較，評価した 2)．被

験者は典型的な階層探索タスクである，マークされた葉ノードの最下位の共通親

ノードの探索を行うように求められた．その際，タスクの正答率と完了時間に加

え，アイトラッカーを用いて視線追跡データが記録された．その結果，視線追跡

データから，タスク実行時の探索戦略が可視化手法ごとに異なることが明らかに

なった．放射状法では他の手法に比べてタスク解決策の検討が頻繁に起こること

が分かり，完了時間が他の手法よりも長くなった原因を明らかにした．

可視化技術利用時のユーザの行動分析は多くの研究で行われているが，単純な

タスクを対象としているものが多い 12)．本研究では，ユーザ実験の対象として，

より複雑なタスクを設計し，GIBレイアウトをタスクの対象として選択した．GIB

レイアウトでは，ノードやリンク，ボックスといった複数の可視化要素がそれぞれ

何かしらの量を表している．そのため，GIBレイアウトから複数の情報を取得す

ることができ，ユーザがそこから得た情報を用いてタスクを遂行するとき，複数

の情報がタスクパフォーマンスに影響を与え得る．したがって，同じタスク，同じ

レイアウトにおいてタスクパフォーマンスが変化する可能性が高い．複雑なタス

クにおいて，可視化から情報を抽出してタスクを遂行する際のユーザの行動分析

を行った研究はないため，本研究の意義は大きい．

2.2 生体情報を用いた評価

本研究では，可視化評価タスクを遂行する被験者の行動を生体情報から捉えよ

うとしている．視覚メディア処理の分野では，生体情報に基づいたQoEの評価が

よく行われている 13)．例えば，Moonらは，High Dynamic Range (HDR) 動画と

Low Dynamic Range (LDR) 動画による QoEの比較を行った 14)．被験者は HDR

動画と LDR 動画を視聴し，その動画についての主観的なアンケートに答えるよ

う求められた．また，動画視聴中の被験者から脳波，皮膚電気活動，呼吸，脈波，

皮膚温度を測定し，それらの生体信号からどちらの動画を視聴していたかを識別

した．その結果，脳波の γ波が識別において重要な役割を果たすことが分かった．

また，Abadi らは，感情価のある映画に対する没頭の度合いが高いか低いかを生
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体信号によって識別した 15)．被験者は複数の短い映像を視聴し，各映像に対して

没頭の度合いを答えるよう求められた．また，映像視聴中の被験者から脳波，皮

膚電気活動，顔の動きを測定し，それらの生体信号から没入の度合いを識別した．

その結果，それぞれの信号が識別において重要であることが分かった．

このように，視覚メディア処理の分野では，映像視聴中の被験者の生体信号を

用いて視覚刺激に対する評価が行われている．一方，可視化の分野では，利用可

能な様々なタイプのモダリティのうち，視線追跡データのみが評価に使用されて

いる．本研究では，視線追跡データ以外の生体情報が可視化の評価タスクに対し

ても応用できると考え，複数のモダリティの中から本研究のタスクに有効な生体

指標を調べた．

2.3 GIBレイアウト

本研究でユーザ実験の対象として選んだGIBレイアウトは，グラフ内のグルー

プ構造を可視化するために設計されたグラフ描画手法である 6, 7, 8)． GIBは，グ

ループ内のすべてのノードを，ノードの数に比例する大きさのボックス内に配置

する．そのため，GIBを使用すると，グループ構造，グループ間の関係，グラフ

内のグループの大きさなどを同時に可視化することができ，グラフ内のグループ

構造が理解しやすい．例えば，GIBレイアウトをツイッターデータに応用すると，

複数のユーザがノードで表され，ユーザ間のメッセージのやり取りをエッジで表

すことができる．また，よくやり取りをするユーザでコミュニティが形成される

と考えられ，これらのコミュニティはグループに相当するため，ツイッターにお

けるユーザネットワークを可視化することができる．さらに生命科学分野におい

て，生物の表現型特徴のデータに応用すると，複数の表現型特徴がノードで表さ

れ，相関の強い表現型特徴がエッジで結ばれる．そして各表現型特徴が現れる細

胞期をグループとして考えることができ，表現型ネットワークの可視化が可能と

なる．本研究では，次の二つの理由から GIBレイアウトを評価対象とした．

• GIBレイアウトは複数の情報を可視化しているため複雑であり，同じタスク

を実行する際に，複数の可視化要素がタスクパフォーマンスに影響を与え得

る．そのような可視化から情報を取得する際のユーザの行動を分析した研究

がないため，複雑な可視化の 1つとして GIBレイアウトを選択した．
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• GIB レイアウトは，様々な分野に応用可能であり，より良い GIB レイアウ

トを作るためにも，評価することが求められる．GIBレイアウトをユーザ実

験によって評価した研究がないため，本研究では GIB レイアウトを対象と

して選択した．

GIBレイアウトの手法はいくつかあり，以下では，本研究でユーザ実験の候補

とした GIBレイアウトである ST-GIB，CD-GIB，FD-GIB，TR-GIBについて説

明する．各レイアウトの例は図 2.1に示されている．

ST-GIB Squarified-Treemap GIB (ST-GIB) (図 2.1(a)) は Bruls らによる四角形

のツリーマップレイアウト 16) に基づいており，Rodrigues らによって提案

された 6)．ST-GIBでは，各グループはそのグループに所属するノードを持

つボックスとして表される．この手法では，アスペクト比の低いボックスに

よって空間を埋めることが容易にできる．しかし，ボックスが配置された時

のノードの関係性を考慮していないため，ネットワークの理解を妨げるエッ

ジクロッシングが多くなりやすいという特徴を持つ 17, 18, 19, 20)．

CD-GIB Chaturvediらは Croissant-and-Doughnut GIB (CD-GIB) (図 2.1(b))を

開発した 7)．彼らはあるノードと他のグループのノードとのつながりに関す

るネットワーク情報を理解できるようにするために ST-GIBを改良した．ボ

ックスは，G-degreeとG-skewnessに応じて配置される．グループのG-degree

は，あるグループと繋がりのある他のグループの数として定義され，G-skewness

は，G-degree が最も大きい 2 つのグループのノード数の比として定義され

る．G-degreeとG-skewnessに基づいて，レイアウトはCroissant-GIB，Doughnut-

GIB，および ST-GIBから選択される．我々はChaturvediらによって定義さ

れた基準を使用して，3つのレイアウトから 1つを選んだ．Croissant-GIB，

Doughnut-GIBのどちらのレイアウトも他のグループとの繋がりが最も多い

ボックスが中心付近に配置ため，エッジクロッシングの数は少なくなり，可

読性は ST-GIBよりも良好であると予想される．しかし，ボックスのアスペ

クト比が悪化する傾向があり，可読性に影響を与える可能性がある 16)．

FD-GIB Force-directed GIB (FD-GIB) (図 2.1(c))も Chaturvediらによって提案

された 7)．このレイアウトは各ボックスを中心からの重力とボックス同士の

反発力によって配置するレイアウトである．このレイアウトを用いると，ボ

ックスが重なってしまう可能性があるので，PRISM手法 21)を用いてこれら
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の重なりを除去した．このレイアウトはネットワーク全体のトポロジーを示

すことに長けているが，それぞれのボックスが使える面積が少ないため，グ

ループ内の関係を読み取ることが難しいと考えられる．しかし，このレイア

ウトでは各ボックスのアスペクト比を一定にすることができるので，ボック

スの大きさの比較は容易になる．

TR-GIB Onoue らは ST-GIB のすべてのエッジの長さが最小になるように最適

化した Tree-Reordered GIB (TR-GIB) (図 2.1(d)) を提案した 8)．このレイ

アウトの見た目は ST-GIB に似ているが，グループ間の距離が最小になる

ようにボックスの配置が最適化されているため，ST-GIBよりもエッジクロ

ッシングが少ない．このレイアウトは良いアスペクト比と画面の効果的な使

用という ST-GIBの利点とエッジクロッシングが少ないという利点を持つと

期待されている．

このように，種々のGIBレイアウトを生成する過程で，エッジクロッシングや

G-degree，G-skewnessを指標として設計しているが，ユーザ実験によって，ヒト

の視覚認知や行動特性といった観点から GIBを評価した研究はない．

2.4 生体計測手法

本研究では，ユーザの内部状態を測るために様々な生体情報を記録した．以下

に本研究で使用した眼球運動の計測原理について述べる．脳波，脈波，瞬目の計

測原理については付録 Aに示す．眼球運動計測の方法は複数ある．代表例を挙げ

ると，目の周りに電極を配置し，眼球運動に伴う皮膚表面の電位変化を計測する

眼電図法や，コイルのついたコンタクトレンズを装着し，磁場中のコイルに眼球

運動から誘導される電位を計測するサーチコイル法，角膜（黒目）と強膜（白目）

の反射率の違いを利用し，それぞれに照射した赤外光を複数の受光素子で計測す

る強膜反射法，そして角膜上に光の反射点を生じさせ，その画像をカメラで撮影

し，光の反射点やその他の幾何学的特徴を基に画像処理によって眼球の方向を求

める角膜反射法がある 22)．本研究では，非接触で手軽に使用することのできる角

膜反射法によって眼球運動を計測した．今回使用した視線追跡システム (Tobii Pro

X3-120)では，従来の角膜反射法を改良し，画像処理に加え，眼球の生理学的 3D

モデルを使用することで空間中の目の位置と視点を高精度で推定する．
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第3章 予備実験1：GIBレイアウトに対する
複雑なタスクの選択に関する検討

3.1 実験の目的

この実験の目的は，5 章の実験で対象とするGIBレイアウトと評価タスクを選

択することである．5 章の実験では，複雑なタスクを設計する必要がある．その

ため，さまざまなユーザ実験を予備実験として行った．4種類の評価タスクを使用

して 2.3 節で紹介した 4つのGIBレイアウトを評価した．そして，これらのGIB

レイアウトをタスクパフォーマンスの観点から評価した．

3.2 タスク

我々は，Vehlow ら 23) と Saket ら 24) が用いた方法を基に評価タスクを作成し

た．GIB レイアウトはノード，エッジ，ボックスから構成され，それらの可視化

要素から，グループの数や，グループの大きさ，グループ内外の関係を読み取る

ことができる．彼らはそういったGIBレイアウトの特徴を考慮して次のようにタ

スクを分類した．Vehlowらはグループのみに関連するタスク（GOT: Group Only

Tasks），グループと頂点（＝ノード）に関連するタスク（GVT: Group Vertex Tasks），

グループとエッジに関連するタスク（GET: Group Edge Tasks），グループ，ノー

ド，エッジといったネットワークを構成するすべてに関連するタスク（GNT: Group

Network Tasks）に分類した．GOT, GVT, GETは本研究で使用することができる

が，GETはエッジがグループ化されているネットワークでしか使えないため，本

研究では選ばなかった．SaketらもGOT，グループとノードに関するタスク（group

node task），グループとエッジに関連するタスク（group link task），GNTに分

類した．どちらの研究でも，各タスクのいくつかの例を示しており，これらの例

の中から，以下に説明する 4つのタスクを選択した．

タスク 1 (GOT) グラフの中にグループがいくつあるか？

タスク 2 (GVT) どのグループが最も多い，あるいは最も少ないノードを持つか？
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タスク 3 (Intra-GNT) どのグループが最も多い，あるいは最も少ないグループ

内エッジを持つか？

タスク 4 (Inter-GNT) どのグループが最も多いグループ間エッジを持つか？

これらのタスクをツイッターデータを可視化したGIBレイアウトにあてはめて考

えると，それぞれ次のようようなタスクに対応する．

タスク 1 (GOT) ツイッターネットワークの中にコミュニティがいくつあるか？

タスク 2 (GVT) どのコミュニティのユーザ数が最も多いか，あるいは最も少な

いか？

タスク 3 (Intra-GNT) どのコミュニティにおいてユーザ間の交流が最も多い，あ

るいは最も少ないか？

タスク 4 (Inter-GNT) どのコミュニティが他のコミュニティとの交流が最も多

い，あるいは少ないか？

GIBレイアウトは，グループ間およびグループ内の関係を可視化するための可

視化手法であるため，グループ内エッジおよびグループ間エッジの両方を示すの

に優れていなければならない．この特徴から，Intra-GNT と Inter-GNT という 2

種類のGNTタスクを行った．グループ内エッジは，同じグループ内のノード同士

を接続し，グループ間エッジは，あるノードを別のグループのノードに接続する．

さらに，GIBレイアウトはグループの大きさに関わらずグループ内の特徴を可視

化する．そのため，小さいグループと大きいグループの両方の構造を示すのに適

しているべきである．したがって，タスク 2, 3では，2種類のタスクを設定した．

3.3 データ・レイアウトの生成

本実験では，データ生成の効率，実データとの類似性，タスクの難易度を考慮

して，Onoueら 8)が用いた手法を参考に以下のようにデータを生成した．

1. まず，グループ数をmとし，mをmminからmmaxの範囲で定義されるmmean

と mstdev というパラメータを使った正規分布に基づいてランダムに決定す

る．続いて，各グループでのノードセットを {V1, . . . , Vm}とする．ノードセ
ット Vi のノード数 |Vi| は，vmean, vstdev, vmin というパラメータを使った正

規分布に基づいてランダムに決定する．グループ Vi に属するノードのペア

(u, v) ∀u, v ∈ Vi, u ̸= v間のエッジは確率 pinで生成される．
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2. グループViとVj間のグループ間エッジは pgroupの確率で生成される．そして

グループ Viに属するノード uとグループ Vj に属するノード vの間に pbridge

の確率でエッジが生成される．

3. まだエッジが生成されていないノードのペア (u, v)間のエッジは poutの確率

で生成される．

各パラメータの数値は，Chaturvediら 7)が用いたツイッターデータに我々のデー

タを近づけるために調整した．本研究はツイッターデータに関する研究ではない

が，ツイッターデータはグループ構造を有する複雑なネットワークであるため，GIB

レイアウトで可視化する対象として想定される．まず，Chaturvediらが使用した

グループ，ノード，エッジの数に対応するようにパラメータを調整した．次に，そ

のままではノードとエッジの数が多すぎてグラフの理解が困難なため，vmean と

vstdevに 0.4，pin, pbridge, poutに 0.3を掛けてノードとエッジの数を減らした．表 3.1

に使用したパラメータを示す．生成されたデータは，各GIBレイアウトを適用す

ることによって可視化された．ただし，GIBレイアウトはボックスを配置するだ

けであるため，各ボックス内のノード座標を決める必要がある．ボックス内にノー

ドを配置するために，フォースレイアウトを使用した．この方法は，グラフドロー

イングにおいてよく用いられる手法であり，ノード間の斥力，隣接ノード間の引

力，それらが属するボックスの中心からの重力によってノードが配置される．ボッ

クス内のレイアウト方法はタスクの結果に影響を及ぼすが，フォースレイアウト

はエッジクロッシングを減らし，可読性を上げる 25)ことが知られているため，本

研究において採用した．また，各グループの配色はランダムに設定した．色によっ

て心理効果が異なり，その見え方がタスクパフォーマンスに影響する可能性があ

るが，本研究ではランダムに配色することでその効果を取り除いた．

3.4 実験設計

本実験では，4種類のGIBレイアウトに対して，4種類のタスクを設定し，各レ

イアウトの各タスクに対して 30試行用意した．試行は合計で 4レイアウト× 4種

類のタスク×30試行 = 480試行である．試行の途中でタスクの種類を変更した場

合，被験者が混乱する可能性があるので，一連の試行は同じ種類のタスクで構成

されている．また，同じデータからなるグラフを表示すると，被験者はデータに

慣れる可能性があるので，上記の方法で問題ごとに異なるデータを示した．3.3節
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の方法に基づき，タスクごとに 120のデータが生成され，これらのデータは 4種

類のGIBレイアウトによって可視化された．試行の順番はランダムであったため，

提示されるGIBレイアウトの種類はランダムであった．慣れと疲労の影響を考慮

して，被験者は 4種類のタスクをランダムな順序で行った．20試行を 1セットと

して，被験者は 1 セットごとに約 30 秒の短い休憩を取り，各タスク（6 セット）

が終わると最大 5 分の比較的長い休憩を取った．

3.5 実験環境

実験は，人工的な照明で明るくした実験室で行われた．タスクは，ASUS 社製

の解像度 1,980 × 1,080ピクセルの 24インチモニターである VX24AH（以降，単

にモニターと記す）に表示された．

3.6 実験手順

実験は準備と説明，休憩を含めて 1.5～2 時間かかった．最初に，被験者にGIB

レイアウトに関する説明を行った．次に，モニターから 65 cmの位置に座っても

らい，チュートリアルを行いながらタスクに関する説明をした後，本番の実験で

慣れの影響が出ないように十分に訓練してもらった．実験は 3.4 節で説明したよ

うに行った．被験者には，各試行を正確に遂行するよう指示し，被験者が正解を

選ぶまでに十分な時間を与えるため，各試行に対して制限時間は設定しなかった．

被験者が早く答えることに集中する場合，誤答率が高くなる可能性があり，これ

は本実験で意図しているものではない．参加者は，クリックによって解答を選び，

エンターキーを押すこと次の試行に進んだ．

3.7 被験者

被験者は正常または矯正された正常な視力を有する健常成人20名で，うち12名

が男性，8 名が女性であった．被験者の年齢は 18～24 歳で平均年齢は 20.8 歳で

あった．被験者は可視化の研究に従事していないが，図や表から情報を読み取る

ことに関するリテラシーを持っていた．すべての被験者はGIBレイアウトに対す

る事前知識を持っていなかった．全ての被験者から事前にインフォームドコンセ
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ントを得た．また，被験者には 3000 円の報酬を支払った．

3.8 結果

実験の結果を表 3.2に示す．タスク 1では，全てのレイアウトでの正答率の平均

は 98.3 %となり，高い正答率が得られた．タスク 1はボックスの数を数えるタス

クであり，時間をかければ正解できるため，高い正答率が得られたと考えられる．

そのため，ボックスの数のみが正答率に影響を与えた要素と考えられる．タスク

2では，すべてのレイアウトでの正答率の平均は 83.3 %で，比較的高い正答率が

得られた．タスク 2は最大のノード数を有するグループを見つけるタスクであり，

ノードの数に比例するボックスの面積のみが正答率に影響を与えた要素と考えら

れる．タスク 3，4では，すべてのレイアウトでの正答率の平均がそれぞれ 71.6 %，

61.1 %であった．タスク 4の正答率はすべてのタスクの中で最低の結果であった．

タスク 1, 2 についてはタスクパフォーマンスに影響を与える要素が唯一であり，

単純なタスクとして選ばなかった．また，タスク 4はグループ間エッジの数に関

するタスクであり，被験者はグループ間エッジに注目する．視線追跡データを分

析する際，グループ間のエッジに対して領域を定義することが困難であることか

らタスク 4を選択しなかった．タスク 3では，グループ内エッジの数だけではなく，

ボックスの数や面積，グループ内エッジの見え方がタスクパフォーマンスに影響

を与える可能性と，視線追跡データによる分析の際にボックスを領域として定義

可能なことから，タスク 3を選択した．また，タスク 3ではグループ内エッジが最

も多いグループを選択するタスクと最も少ないグループを選択するタスクの 2種

類を設定したが，タスクをシンプルにするためにグループ内エッジが最も多いグ

ループを選択するタスクのみ選択した．タスク 3の結果を詳細にみると，他のレ

イアウトに比べて見た目が大きく異なる FD-GIBが最も良い結果で，続いて TR-

GIBの正答率が高かった．ウィルコクソンの符号順位検定の結果，タスクパフォー

マンスに有意差が確認された（正答率：p = 0.017; 完了時間： p < 0.001）．同じ

可視化要素を含む可視化手法でも，その配置の仕方が異なれば，タスクパフォー

マンスに影響を与える要素が変化する可能性があるため，この 2つのレイアウト

を実験の対象として選択した．
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第4章 予備実験2：被験者の内部状態を捉える
生体指標の選択に関する検討

4.1 実験の目的

この予備実験の目的は，予備実験 1 で選択した GIB レイアウトとそれに対す

る評価タスクを行う被験者の内部状態を取得するのに有効な生体指標を特定する

ことである．可視化技術は本質的にヒトの視覚認知に支えられており，可視化技

術の設計及び評価のためにヒトを可視化システムの一部として組み込む必要があ

る．本研究では，GIBレイアウトを対象としているが，GIBレイアウトはこれま

で計算実験によって評価されていたのみであり，これらのレイアウトを人間の認

知プロセスの観点から評価した研究はなかった．そのため，どの生体指標が本タ

スクにおいて有効であるかを調べる必要があった．我々は，FD-GIBとTR-GIBに

対するユーザ実験を行った．被験者は，最大のグループ内エッジを持つグループ

を探すという評価タスクを実行するよう求められた．そして，複数の生体信号と，

タスクパフォーマンスを取得し，被験者の内部状態を分析するのに重要なモダリ

ティを調査した．

4.2 データ・レイアウトの生成

本実験では，3.3 節で説明した手法を用いて生成したランダムデータを使用し

た．各パラメータは表 4.1 のように設定した．ただし，グループの数については

難易度を設定するために 7と 14に固定してデータを生成した．データを生成した

後，FD-GIBと TR-GIBを用いてデータを可視化した．ただし，GIBレイアウト

の各ボックス内のノード座標は，予備実験 1と同様にフォースレイアウトで決定

した．また，各グループのノードの色もランダムに決定した．
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4.3 実験設計

本実験では，予備実験 1 の結果からユーザ実験の対象として FD-GIB と TR-

GIB を選択し，それに対する評価タスクとして，Intra-GNT を選択した．2 種類

のGIB レイアウトに対して 2つの難易度を設定し，各レイアウトの 2つの難易度

に対してタスクをそれぞれ 60 試行用意した．試行は合計で 2 レイアウト × 2 難

易度 × 60試行 = 240試行である．難易度はグループの数によって設定し，難易

度が低い試行ではグループの数を 7，難易度が高い試行ではグループの数を 14に

設定した．各レイアウトに対して，難易度が低いタスクは 60試行を 2セットに分

け，1セットを 30試行とし，難易度が高いタスクは 60試行を 3セットに分け，1

セット 20試行とした．難易度ごとに 1セットの試行数を変えているが，これは難

易度の違いにより，1試行にかかる時間が異なると予測されたためである．1セッ

トにおける疲労の影響を考慮し，セットごとの試行数を難易度に応じて変化させ

た．また，同じデータを異なるGIB レイアウトで可視化した場合に，慣れの影響

が発生する可能性を考えて，4.2節の方法に基づき，試行ごとに異なるデータを生

成した．さらに，慣れと疲労の影響を考慮して，被験者には 10セットをランダム

な順序で実行してもらった．被験者は，各セットの後に約 30秒の短い休憩を取り，

3セットを行った後に長めの休憩を取った．長めの休憩は最大 5分であり，その後，

視線追跡システムのキャリブレーションを行った．また，3セットあるいは 4セッ

トのタスクを開始する前に基準信号を測定するため，2 分間の開眼安静状態を測

定した．

4.4 実験環境

実験は人工的な照明で明るくした実験室で行われた．重要な生体指標を特定す

るために，被験者が上記のタスクを行っている間，脳波，脈波，瞬目，眼球運動

を測定した． 脳波は，10-20 法に基づいて，リファレンスを含めた 13 チャネル

（FPZ，Fz，F3，F4，Cz，C3，C4，Pz，P3，P4，Oz，A1，A2）の電極を用いて測

定した．電極は，外来ノイズや電極リードの揺れなどのアーチファクトに強いア

クティブ電極を使用した．頭皮上の電極の位置は，キャップタイプの電極ホルダー

である g.tec社製の g.GAMMAcap（以降，単に EEGキャップと記す）を用いて固

定し，電極は導電性ジェルを用いて頭皮と接触させた．脈波は，心拍に関連する
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生体情報を評価するために用いられた．左手人差し指の第 2関節にミユキ技研社

製の光学反射型の脈波センサーAP-C 030（A）（以降，単に脈波センサーと記す）

を取り付け，脈波を測定した．脳波信号は，同じくミユキ技研社製のEEGアンプ

である Polymate Pro 6000を用いて記録した．Polymate Pro 6000は 24 bitで AD

変換を行う．被験者の瞬目は，Logicool社製の商用ウェブカメラC920r（以降，単

にウェブカメラと記す）を用いて記録した．眼の動きは，角膜反射法を用いた視

線追跡システムであるTobii社製のTobii Pro X3-120（以降，単にアイトラッカー

と記す）を用いて記録した．タスクは，予備実験 1と同様のモニターに表示され

た．また，実験中に頭部が動いて視線追跡データにノイズが入ることを防ぐため

に，あご台を用いて被験者の頭部の動きを抑制した．実験環境の概要を図 4.1 に

示す．

4.5 実験手順

実験は準備と説明，休憩を含めて 1.5～2 時間かかった．被験者に生体信号計測

に関する説明と各GIBレイアウトに関する説明を行った．特に脳波測定に関して，

体動が脳波信号に及ぼす影響を最小限に抑えるために，実験中はできるだけ動か

ないように指示した．次に，脳波を測定するための 13個の電極とそれらを固定す

る EEGキャップおよび脈波センサーを被験者に取り付け，モニターから 65 cmの

位置に座らせた．その後，チュートリアルを行いながらタスクに関する説明を行

い，本番の実験で慣れの影響が出ないように十分に訓練してもらった．これらの

準備が終わると，彼らには本番の実験を行ってもらった．

実験は 4.3節で説明したように行った．被験者には，正解を選ぶまでに十分な時

間を与えるために，各試行を正確に解くように指示し，各試行に対して制限時間

は設定しなかった．被験者が早く答えることに集中する場合，誤答率が高くなり，

混沌とした視線軌跡が得られる可能性があり，これは本実験で意図しているもの

ではない．被験者はクリックによって解答を選び，エンターを押すことで次の問

題に進んだ．クリック動作が脳波信号に及ぼす影響を最小限にするために，正解

を探索した後に少ない動きで解答を行うように指示した．実験の概要を図 4.2に

示す．
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4.6 被験者

被験者は正常または矯正された正常な視力を有する健常成人 6 名でうち 5 名が

男性，1 名が女性であった．被験者の年齢は 21～32 歳で平均年齢は 25 歳であっ

た．被験者の内，GIBに詳しい被験者は 1 名，可視化に詳しい被験者は 1名で残

りの被験者はGIBに関する事前知識を持っていなかった．残りの被験者は可視化

の研究に従事していないが，図や表から情報を読み取ることに関するリテラシー

を持っていた．全ての被験者から事前にインフォームドコンセントを得た．

4.7 分析

4.7.1 信号処理

脳波と脈波はサンプリングレート 1 kHzで測定した．脳波信号は脳波処理に特

化した Matlab の Toolbox である EEGLAB26) を用いて処理した．1-40 Hz でバ

ンドパスフィルターを適用し，高周波ノイズ，基線のゆらぎ及び電源ノイズを除

去した．また，左右の耳朶の信号の平均を基準電極として設定し，他のすべての

電極のデータから差分した．また，瞬目や目の動きによるアーチファクト信号を

除去するために独立成分分析（ICA: Independent Component Analysis）27, 28, 29)

を用いた．また，脈波信号は，高周波ノイズを除去するため遮断周波数 35 Hzの

ローパスフィルターで平滑化した後，脈拍間隔を求めた．表情は 10 fpsで記録して

おり，ウェブカメラで撮影した顔画像から顔や目の領域を検出するために pyFace-

Tracker30) を用いた．顔の特徴的な 66点の座標（図 4.3）が pyFaceTrackerを用い

ることで得られる．このうち，目の領域に関する座標を用いることで瞬きの検出

を行った．視線追跡データは 120 Hzで記録しており，視線データ分析ソフトのTo-

bii Pro Studio∗を使用して，処理した．視線の動きが注視かサッケードかを判断す

るために I-VTフィルタ 31)を使用した．

∗ https://www.tobiipro.com/product-listing/tobii-pro-studio/
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4.7.2 特徴量抽出

脳波

脳波は，その律動の周波数帯域に応じて，δ 波（1-4 Hz），θ 波（4-8 Hz），α

波（8-13 Hz），β 波（13-30 Hz），γ 波（30-47 Hz）と分けられている．それぞれ

に対応した生理的，心理的機能や大脳皮質における発生機序について研究が行わ

れている 32)．本実験では，各試行の各周波数帯域のパワーと開眼安静状態でのパ

ワーとの比を特徴量として抽出した．まず，各タスクの各試行について刺激提示

の 100 ミリ秒後から解答を選択する 500 ミリ秒前までの脳波信号に対し，512 点

のサンプルウィンドウのWelch法 33)を用いてパワースペクトルを計算した．得ら

れたパワースペクトルから各電極において δ波，θ波，α波，β波，γ波の積分値

を求め，それぞれの周波数帯域について開眼安静時のパワーとの比を計算した．

脈波

人間は，精神的，身体的負荷によって自律神経系の働きが変化する．自律神経

系の働きの変化は交感神経系と副交感神経系の活動のバランスとして考えること

ができる．例えば，ストレスや，怒りによって交感神経が刺激されると心臓の動

きが促進し，心拍や脈拍は早くなる．一方で深呼吸や，安静状態になることで副

交感神経が刺激されて，心臓の動きは抑制され，心拍や脈拍は遅くなる 32)．この

ことから，心拍数や脈拍数がストレスの指標として用いられることが多い．また，

心拍のR-R間隔の変動（心拍変動）を自律神経の働きを見るために用いることも

ある．心拍変動の時系列変化に対してパワースペクトル分解を行い，そこで得ら

れた周波数成分を 0.04～0.15 Hz の低周波成分（LF 成分）と 0.15～0.40 Hz の高

周波成分（HF成分）に分ける．LF成分は交感，副交感神経の活動を反映し，HF

成分は副交感神経の活動を反映しているといわれている．このことから，0.04～

0.15 Hzのパワーの総和をLF成分，0.15～0.40 Hzのパワーの総和をHF成分とし，

LF成分とHF成分の比率を交感神経と副交感神経の活動バランスの指標として用

いられることが多い．LF/HFが増加すると交感神経と副交感神経の活動バランス

が交感神経側に傾いていることを示し，LF/HFの低下はその逆を示す 32)．本研究

では，LF/HF を特徴量として取り出した．心拍変動や LF と HF の比（LF/HF）

は脈波処理に特化したMatlabの Toolboxである HRVAS34)を用いて求めた．
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瞬目

瞬きは認知処理を反映し，ランダムに発生しない 35) ことから，タスク遂行中

の被験者の瞬きのパターンと瞳孔反応から集中度の予測が行われている 36)．さら

に，Brookings らはタスクが難しくなると，瞬きの頻度が下がることを明らかに

した 37)．Lee らの方法 36) を参考に左右の目の上瞼と下瞼の間の距離の平均を求

め（図 4.4），各被験者について閾値を設定することで瞬きが発生したかどうかを

検出し，瞬きの回数を求めた．

視線

タスク遂行時の被験者の戦略を調べるために視線追跡データを取得した．視線

データに関する特徴量の抽出は，AOI (Area of Interest)を基準に行われた． AOI

は各ボックスに対して定義され，グループ内エッジが多いボックスから順にAOI 1

から AOI 7まで定義された．また，AOI 7と定義されたボックスよりもグループ

内エッジが少ないものは othersとして定義された．図 4.5に AOIの例を示す．今

回のタスクにおいては，グループ内エッジが多いボックスを答えさせるタスクの

ため，AOI 1が正解のボックスに相当する．前処理を行った視線追跡データから

各 AOIに対する注視時間と注視位置を計算した．

4.8 結果

全タスクを通してのタスクパフォーマンスは，正答率が 78.1 %であり，平均完

了時間は 4.29 秒であった．タスクパフォーマンスについてウィルコクソンの符号

順位検定を行ったところ，予備実験 1では，可視化手法の違いによるタスクパフ

ォーマンスの有意差が確認されたが，本実験では有意差は確認されなかった．し

かし，難易度の違いによるタスクパフォーマンスの有意差は確認された (正答率：

p = 0.031; 完了時間：p = 0.031)．結果を図 4.6に示す．タスクが難しい場合，完

了時間が増加し，正答率が下がった．

4.8.1 タスクパフォーマンスに影響を与える可視化要素

我々はボックスの数を変更することでタスクの難易度を変更した．しかし，被

験者の主観的フィードバックから，タスクの難易度はボックスの数以外の可視化
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要素によって決まる可能性があることがわかった．以下の 3つの要素がタスクパ

フォーマンスに影響を与える可能性があると仮定した．

要素１：ボックスの数（7か 14） もしボックスの数が多くなると答えの候補が多

くなって正解を選ぶのが難しくなる．そのため，ボックスの数が多いと正答

率は下がり，完了時間も増加する．

要素２：正解のボックスが面積最大かどうか 被験者が迷ったときに面積最大のボ

ックスを選ぶ傾向があるとすると，正解のボックスと面積最大のボックスが

一致するときに正答率が上がると考えた．逆に一致しないと，正答率が下が

ると考えた．

要素３：正解のボックスと正解の候補とのグループ内エッジ数の差 正解のボック

スと 2番目に多いグループ内エッジを持つボックスとのグループ内エッジの

差が大きいほど正解を選ぶのが簡単になると考えた．そのため，差が小さく

なると正答率は下がり，解答時間も増加する．

これら 3つの要素からタスクパフォーマンスに与える影響が大きいものを見つ

けるために各GIBレイアウトに対して重回帰分析を行った．これら 3つの要素を

説明変数とし，タスクパフォーマンスの各要素（正答率，完了時間）をそれぞれ

目的変数として重回帰分析を行った．FD-GIBに対する結果を表 4.2, 4.3に，TR-

GIB に対する結果を表 4.4, 4.5 に示している．表 4.2, 4.4 から分かるように，ど

ちらのレイアウトにおいても完了時間は要素 1 によって大きく影響される（FD-

GIB: t = 11.4, TR-GIB: t = 10.4）ことが分かった．また，表 4.3, 4.5から分かる

ように，どちらのレイアウトにおいても正答率は要素 2によって大きく影響され

る（FD-GIB: t = 8.41, TR-GIB: t = 7.06）ことが分かった．また，各説明変数の

係数から，ボックスの数が少なく，グループ内エッジ数最大のボックスが面積最大

のボックスであり，正解のボックスと 2番目に多いグループ内エッジを有するボッ

クスとのグループ内エッジ数の差が大きい時に，タスクパフォーマンスが良くな

る（正答率が高く，完了時間が減少する）ことが分かった．
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4.8.2 生体信号の分析

視線

4.7.2 節で説明したように，視線追跡データの分析は，ボックスに対して定義し

た AOI に基づいて行った．図 4.7 は，正解のボックスが面積最大である場合と，

そうでない場合の視線追跡データを示している．図 4.7 (a), (b), (c), (d) の 1 段

目は FD-GIBと TR-GIBにおいてボックスが 7個の場合の例を示している．枠が

赤いボックスがグループ内エッジ数最大のボックスであり，このタスクでの正解

を示す．赤に続いて青，緑の枠を持つボックスが 2番目，3番目にグループ内エッ

ジが多いボックスを示す．また，面が赤いボックスが面積最大のボックスであり，

青，緑が 2番目，3番目に面積が大きいボックスを示す．そのため，辺と面が赤い

ボックスはグループ内エッジ数が最大で面積も最大であることを示す．ただし，こ

の色は説明のためであり，実際のタスクではボックスに色は付いていない．図 4.7

(a), (b), (c), (d)の 2段目は被験者の視線遷移を示しており，各被験者には異なる

色が与えられる．図 4.7 (a), (b), (c), (d)の 3段目は，全被験者の注視時間から求

めたヒートマップである．

注視位置から探索行動を調べるために各 AOI に対する注視遷移行列を求めた

（図 4.7 (e), (f), (g), (h)）．各列は，各 AOI から他の AOI へ視線が遷移する相

対的な確率を示す．この分析方法では，難易度の違いによるボックスの数を考慮

していないため，“ others”とラベル付けされた AOIは“ outside”として扱った．

この解析の主な目的は，正解のボックスが最大面積である場合とそうでない場合

の 2条件間での探索行動の主な違いを識別することであるため，“outside”を始点

として“ outside”を終点とするような多くの遷移をこの方法では無視している．

遷移行列を比較することにより，以下の洞察を得た．どちらのレイアウトにお

いても正解のボックスが面積最大ではない場合，AOI 2からAOI 3への遷移，およ

びその逆の遷移が高くなる．また，正解のボックスが面積最大である場合に比べ

て，AOI 1からAOI 2, AOI 3への遷移確率はより高く，AOI 2, AOI 3からAOI 1

への遷移確率は低くなる．

この結果を元に，AOI 1, 2, 3に対する平均注視時間を求めた．図 4.8はFD-GIB

と TR-GIBにおいて，正解のボックスが面積最大である場合とそうでない場合の

注視時間の比較結果を示している．各AOIに対する注視時間より，どちらのレイ

アウトにおいても，正解のボックスが面積最大のボックスである場合には，AOI 1
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が一番長く注視されている．一方，正解のボックスが面積最大のボックスでない

場合，FD-GIBでは AOI 2が注視される時間が一番長く，TR-GIBでは AOI 1と

AOI 3に対する注視時間がほぼ等しくなっている．

まとめると，正解のボックスが面積最大のボックスではない場合，被験者は正

解である AOI 1以外のボックスを頻繁に比較する傾向があることが分かった．こ

のことから，グループ内エッジ数が最大のボックスを探すというタスクにおいて，

グループ内エッジの数だけではなく，ボックスの大きさといった他の要素が被験者

のタスク遂行に影響を与えている．正答率にはボックスの大きさが影響を与える

ということが，被験者の探索行動の分析からも分かった．

脳波

EEGは 4.7.2 節に示されている通り処理され，各試行における δ波 (1-4 Hz), θ

波 (4-8 Hz), α波 (8-13 Hz), β 波 (13-30 Hz), γ 波 (30-47 Hz)のパワーが求められ

た．各周波数帯域のパワーが条件ごとに異なるかどうかを調べるために統計分析

を行った．これらの分析は，p値の閾値を 0.05に設定した並び替え検定を使用し

て行った．並び替え検定の結果，ボックスの数が異なるときに前頭（Fz）の γ 波

において有意な違いが見られた．図 4.9に並び替え検定の結果を示している．ボッ

クスの数が増えると γ 波のパワーが増加し，ボックスの数が増えると γ 波が活性

した．γ波は高次の認知処理を反映していると言われており 38, 39, 40)，前頭の γ波

は，タスクの難しさを測定するための指標として使用できる可能性がある．

脈波

我々は，脈波を用いて開眼安静時からの LF/HF の変化を求めた． 図 4.10 は，

完了時間と LF/HF の変化量との関係を示す．どちらの難易度においても，有意

な正の相関（difficult：r = 0.43, p < 0.01, easy: r = 0.45, p < 0.05）が確認され

た．ストレス指数として用いられる LF/HF が，完了時間が長くなるにつれて増

加することから，タスクを完了するのに時間がかかった場合，被験者はより多く

のストレスを感じたと考えられる．LF/HFは，タスク完了時間を反映する可能性

がある．
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瞬目

図 4.11 は，タスクパフォーマンスと開眼安静時からの 1 分間の瞬き回数の変

化量の関係を示している．開眼安静時に比べると，瞬きの回数が減る被験者が多

かったが，瞬きの回数の変化量とタスク完了時間，正答率との間に有意な相関は

確認されなかった．また，全体の傾向としては安静時より瞬きの数が減少する被

験者が多かったものの，被験者によってばらつきがある．このため，瞬きの回数

の本タスクにおける有効性は確認できなかった．

4.8.3 まとめ

本実験では，次章の実験で被験者の内部状態を取得するのに有効な生体指標を

特定することを目的としていた．6 名の被験者が実験に参加し，GIB レイアウト

の評価タスクを行った．予備実験 1の結果から選ばれた FD-GIBと TR-GIBに対

して，グループ内エッジ数が最大のボックスを選択するというタスクを行っても

らった．タスク実行中は，タスクパフォーマンスに加え生体情報（脳波，脈波，瞬

目，視線）を取得した．タスクパフォーマンスに影響を与える可視化要素を調べた

ところ，どちらのレイアウトにおいても正解のボックスが面積最大のボックスで

あるかどうかか正答率に大きな影響を与えることが分かった．また，生体情報を

分析した結果，視線追跡データより，ユーザの探索行動が明らかとなり，正答率

に影響を与えた可視化要素が探索行動にも反映されることが分かった．脳波，脈

波については，データ量やタスクにかかる時間といった本タスクにおける単純な

認知負荷との関連は見られるが，可視化手法の違いによる認知の差や，探索行動

の違いまでを捉えるのには不十分であると考えられる．また，瞬目については今

回のタスクにおける有効性を確認することができなかった．そのため，次章の実

験では視線追跡データのみを計測する．また，ボックスの数は完了時間には影響

を与えるものの，正答率に対する影響は小さいため，5章の実験ではボックスの数

は一定にして考慮に入れないものとする．
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第5章 実験：視線追跡データを用いた被験者
の探索行動分析に関する検討

5.1 実験の目的

予備実験 2より，グループ内エッジ数が最大のボックスを探すタスクにおいて，

グループ内エッジの差だけではなく，ボックスの大小関係が正答率に影響すること

が分かった．すなわち，複数の可視化図を提示するようなシステムにおいて，ある

特徴を読み取る際のパフォーマンスにそれ以外の可視化要素が影響を与える．こ

の効果を定量化し，タスクパフォーマンスをモデル化することで複雑なタスクに

おけるヒトのパフォーマンス特性を理解し，適切な可視化利用への知見を得るこ

とが目的である．

5.2 タスク

予備実験 2の結果から，グループ内エッジ数が最大のボックスを探すタスクに

おいて，グループ内エッジの数とボックスの大小関係が正答率に影響を与えると

考えられる．これらの効果を定量化し，タスクパフォーマンスをモデル化するた

めには，次の 3つの場合の正答率が必要と考えらえる．

1. ボックスの大きさが影響を与える場合

2. グループ内エッジの数 or密度が影響を与える場合

3. ボックスの大きさ，グループ内エッジの数 or密度が影響を与える場合

以上 3 種類のデータは本タスクにおいて正答率に影響を与え得る可視化要素の有

無を考慮した場合の正答率であり，これらのデータからユーザの探索行動をモデ

ル化できると考えられる．そこで我々は，以上 3 種類のデータを取得するために

以下の 3 種類のタスクを作成した．

タスク 1 ノードとボックスのみ表示した状況で，どのグループが面積最大か？（ノー

ド数が最大か？）
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タスク 2 ノードとエッジのみ表示した状況で，どのグループのグループ内エッジ

数が最大か？

タスク 3 ノード・エッジ・ボックスという本来のGIBの形式で表示した状況でど

のグループのグループ内エッジ数が最大か？

各タスクの例を図 5.1に示す．

5.3 データ・レイアウトの生成

本実験では，5.2節で説明したタスクを実現するために，グループ内のノードの

配置方法と配色方法以外は，予備実験とは異なる方法でデータを生成した．3 つ

のタスクにおいて，データの表示の仕方は異なるが，実験条件を統一するために，

すべてのタスクに対して同じ手法を用いてデータを生成した．タスク 1について

はボックスの大きさ，タスク 2, 3についてはボックスの大きさとグループ内エッ

ジの数を制御する必要がある．これらの条件を制御するために，GIBレイアウト

を構成する各要素を以下のように設定した．

グループ数

今回はデータ量の違いによるタスクパフォーマンスの変化を見ることは目的と

していないため，グループ数は予備実験 2で使用したのと同じ，7に固定した．

ノード数

本タスクにおいて制御しなければならないボックスの大きさは，グループに所

属するノードの数によって決まる．一連のタスクにおいて，ボックスの大きさはタ

スクパフォーマンスに影響を与えると考えられ，正解候補となる 2つのボックス

の大きさが比較しやすい場合と比較しにくい場合を作成する．そのうえで，TR-

GIBと FD-GIBで条件を同一に設定する必要があるが，TR-GIBと FD-GIBでは，

前者の方が紙面利用効率が高いため，各レイアウトで正解候補となる 2つのボッ

クスのノード数をレイアウト間で揃えても，その辺の長さの差は同じにならない．

また，TR-GIBと FD-GIBで正解候補となる 2つのボックスの辺の長さの差を揃

えると，紙面利用効率が高く，辺が長い TR-GIB より，紙面利用効率が低く，辺

が短い FD-GIBの方が，その差を認識しやすい可能性が高い．そこで，正解候補
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となる 2つのボックスの辺の比を両レイアウトにおいて揃えた．正解候補となる

2つのボックスの辺の比 (Er: Edge Ratio)は，1 : 0.98, 1 : 0.91となるように設定

した．ただし，TR-GIBではレイアウトの特性上，正解候補となる 2つの長方形

のボックスが縦に並んで配置され，共通の長辺を持つため，残りの短辺の比を表

す．また，FD-GIBでは，正解候補となる 2つのボックスはレイアウトの特性上ど

ちらも正方形のボックスとなるため，全ての辺について前述した辺の比が適用さ

れる．全体のノード数については予備実験 2で使用したデータの全体のノード数

の平均である 185とした．正解候補となる 2つのボックスのノード数は，N1, N2，

残りのボックスのノード数をN3～N7と定義した．それぞれのノード数は以下の

ように設定された．

(N1, N2) =


(55, 54) (TR-GIB, 辺の比 = 1 : 0.98)

(55, 50) (TR-GIB, 辺の比 = 1 : 0.91)

(55, 53) (FD-GIB, 辺の比 = 1 : 0.98)

(55, 46) (FD-GIB, 辺の比 = 1 : 0.91)

(5.1)

4 ≤ N3, ..., N7 ≤ N2− 10 (5.2)

図 5.2にノード数N1, N2を有する正解候補のボックスの辺の比の例を示す．ただ

し，N3～N7 は正解の候補に入らないようにするために，2 番目に大きいボック

スの辺との比が 0.91より小さくなるように設定してランダムに決めた．

グループ内・グループ間エッジ数

グループ内エッジ数が最大のボックスを選択するタスクにおいて，比較対象の

ボックスのグループ内エッジ数が多いと，人はグループ内エッジの数を数えて選

択するのではなく，多く見える方，つまり密度の高い方を選ぶと考えられる．こ

こで，ボックスの重心を中心とし，グループに属するすべてのノードを囲む円の

面積を C pixel2 ，そしてグループ内エッジの数を Lとすると，グループ内エッジ

の密度Dは次のように定義できる．

D = L/C (5.3)

タスクを遂行する際に，グループ内エッジの密度の方がタスクパフォーマンスに

直接影響すると考えられるため，本実験では，タスクの難易度をグループ内エッ

ジの数の差で調整するのではなく，グループ内エッジの密度差で調整した．ここ

26



で，正解候補となる 2つのボックスに関して，ノード数N1を有するグループのグ

ループ内エッジ数を L1, ノード数 N2を有するグループのグループ内エッジ数を

L2とし，それぞれのグループに属するすべてのノードを囲う円の面積を C1, C2

とする．グループ内エッジの密度差∆Dは，

∆D＝ L1/C1− L2/C2 (5.4)

と表され，予備実験のデータを参考に内部密度の差の範囲を

−9× 10−4 ≤ ∆D ≤ 9× 10−4 (5.5)

と設定した．ここで，∆D が正の場合と負の場合を考えているが，これは最大の

面積を有するボックス（ノード数N1）のグループ内エッジ数が最大となる場合と，

2番目に大きい面積を有するボックス（ノード数N2）のグループ内エッジ数が最

大となる場合の 2通りを考える必要があるためである．今回のレイアウトの生成

方法では，各グループのすべてのノードを囲う円はノードの数とグループ内エッ

ジ，グループ間エッジの数によって決まり，事前にその面積を決めることができ

ないことから，ノード数だけを固定し，エッジの数はランダムに設定して作成し

たデータの中から，以下の条件を満たすものを今回の実験の対象データとして選

んだ．

L1が最大の内部エッジ数である場合

∆D ≈



1× 10−4

3× 10−4

5× 10−4

7× 10−4

9× 10−4

(5.6)

L1 > L2 > L3, · · · , L7 ≥ 1 (5.7)

L1/C1 > L2/C2 > L3/C3, · · · , L7/C7 (5.8)

|L′1/C1− L′2/C2| ≈ 1× 10−4 (5.9)

20 ≥ L′1, L′2 > L′3, · · · , L′7 ≥ 1 (5.10)
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L2が最大の内部エッジ数である場合

∆D ≈



−1× 10−4

−3× 10−4

−5× 10−4

−7× 10−4

−9× 10−4

(5.11)

L2 > L1 > L3, · · · , L7 ≥ 1 (5.12)

L2/C2 > L1/C1 > L3/C3, · · · , L7/C7 (5.13)

|L′1/C1− L′2/C2| ≈ 1× 10−4 (5.14)

20 ≥ L′1, L′2 > L′3, · · · , L′7 ≥ 1 (5.15)

ただし，ノード数N1～N7に対応するボックスに対して，グループに属するすべ

てのノードを囲う円の面積をC1～C7とし，それぞれのグループ内エッジ数を L1

～L7，グループ間エッジ数を L′1～L′7とする．グループ間エッジ数を最大でも 20

としているが，これはGIBレイアウトにおいてグループ間エッジ数が多い場合に，

可読性を上げるためにエッジバンドリングというエッジを 1本にまとめる手法が

よく用いられるためグループ間エッジが多すぎて全体の可読性を下げるという状

況が少ないことを考慮して設定している．図 5.3に FD-GIBにおける内部エッジ

数 L1, L2を有する正解候補のボックスの密度差の例を示す．

データ数

可視化手法（TR-GIB, FD-GIB），辺の比（1 : 0.98, 1 : 0.91），グループ内エッ

ジの密度差（−9× 10−4～9× 10−4）の組合せから作成されるデータのタイプは全

部で 20 種類あり，タスク 1 では各タイプに対して 1 データ，タスク 2，タスク

3では各タイプに対して 5 データ作成した．すなわち，タスク全体では，20タイ

プ× (1データ+ 5データ+ 5データ) = 440データを作成した．

5.4 実験設計

本実験では，2 種類のGIBレイアウトに対して，タスク 1では 2 種類の辺の比

を設定したため，2種類の辺の比×10試行 = 20試行，タスク 2, 3では 2種類の辺
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の比と 10種類の密度差を設定したため，2種類の辺の比×10種類の密度差×5試

行 = 100試行ずつ用意した．ただし，タスク 2はデータを可視化する際にボック

スを表示しないので辺の比を目で確認することはないが，タスク 2, 3での条件を

揃えるため，このようにデータを生成した．試行は合計で，2レイアウト× (20試

行 + 100 試行 + 100 試行) = 440 試行 である．タスク 1 では，40 試行を 2 セッ

トに分け，1 セット 20 試行とした．タスク 2, 3 では，100 試行を 8 セットに分

け，1 セットを 25 試行とした．各セットでのGIBレイアウトは固定している．ま

た，試行の順番による影響をなくすためにセットの順番，セット内の試行の順番

はすべてランダムに設定した．被験者は，各セットのあとに約 30秒の短い休憩を

取り，各タスク間とタスク 2, 3の 4 セットと 5 セットの間に長めの休憩をとった．

長めの休憩は最大 5 分であり，その後視線追跡システムのキャリブレーションを

行った．

5.5 実験環境

実験は，人工的な照明で明るくした実験室で行われた．タスクは，予備実験で

用いたのと同様のモニターに表示され，視線はモニター下部に取り付けられたア

イトラッカーよって測定された．また，実験中に頭部が動いて視線追跡データに

ノイズが入ることを防ぐために，あご台を用いて被験者の頭部の動きを抑制した．

実験環境の概要を図 5.4に示す．

5.6 実験手順

実験は準備と説明，休憩を含めて 1.5～2 時間かかった．まず，被験者に生体信

号計測に関する説明と各GIBレイアウトに関する説明を行った．次に，モニター

から 65 cmの位置に座ってもらい，それぞれの本番のタスクを行ってもらう前に

チュートリアルを行いながらタスクに関する説明をした後，本番の実験で慣れの

影響が出ないように十分に訓練してもらった．実験は 5.4節で説明したように行っ

た．被験者には，各問題を正確に解くように指示し，被験者が正解を選ぶまでに

十分な時間を与えるため，各問題に対して制限時間は設定しなかった．被験者が

早く答えることに集中する場合，誤答率が高くなり，混沌とした視線軌跡が得ら

れる可能性があり，これは本実験で意図しているものではない．参加者は，クリッ
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クによって解答を選び，エンターキーを押すこと次の問題に進んだ．実験の概要

を図 5.5に示す．

5.7 被験者

被験者は正常または矯正された正常な視力を有する健常成人27名で，うち21名

が男性，6名が女性であった．被験者の年齢は 21～33歳で平均年齢は 24歳であっ

た．被験者の内，GIBに詳しい被験者は 3 名，可視化に詳しい被験者は 4 名で残

りの被験者はGIBに関する事前知識を持っていなかった．残りの被験者は可視化

の研究に従事していないが，図や表から情報を読み取ることに関するリテラシー

を持っていた．すべての被験者から事前にインフォームドコンセントを得た．
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第6章 実験結果と考察

6.1 結果

6.1.1 ボックスの大きさと正答率の関係

タスク 1では，ノードとボックスのみ表示した状態で，どのグループが面積最大

であるかというタスクを被験者に課した．図 6.1にタスク 1の結果を示す．どちら

のGIBレイアウトでも辺の比が小さい場合，すなわち辺の違いが大きい場合に正

答率が高くなることが確認された．ウィルコクソン符号順位検定の結果，FD-GIB

と TR-GIBの間に有意差は確認されなかった．

6.1.2 グループ内エッジの密度と正答率の関係

タスク 2では，ノードとエッジのみを表示した状態で，どのグループのグルー

プ内エッジ数が最大であるかというタスクを被験者に課した．図 6.2 にタスク 2

の結果を示す．どちらのGIBレイアウトでも密度差が大きくなるほど正答率が高

くなった．ここで，タスク２の結果に対して心理物理学でよく用いられる累積正

規分布関数へのフィッティング（プロビット回帰分析）を行うことで本実験の結果

をモデル化した．以下にプロビット回帰分析の原理を説明する．まず，累積正規

分布関数は以下のようにあらわすことができる．

y ≈ n(x) =
1√
2πσ

∫ x

−∞
exp

{
− (t− µ)2

2σ2

}
dt (6.1)

今回の実験では，x をグループ内エッジの密度差，y を正答率としたときに，実

データに最もよくフィッティングする未知パラメータ µと σを求める必要がある．

累積正規分布関数は単調増加関数であり，逆関数が存在する．逆関数を n−1
std とす
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ると，nと n−1
stdの関係は以下のようにあらわすことができる．

n(x) =
1√
2πσ

∫ x

−∞
exp

{
− (t− µ)2

2σ2

}
dt (6.2)

=
1√
2πσ

∫ x− µ

σ

−∞
exp

{
−u2

2

}
σdu (6.3)(

∵ u =
t− µ

σ

)
= nstd

(
x− µ

σ

)
(6.4)

(6.5)

今，比較刺激の値が x = [x1, x2, · · · , xN ], そのときの正答率が y = [y1, y2, · · · , yN ]
だったとする．すると x, yの関係が正規累積分布関数でフィッティングできるとい

うことは，

y1 ≈ n (x1) = nstd

(
x1 − µ

σ

)
(6.6)

ということであるから，

n−1
std (y1) ≈

x1 − µ

σ
(6.7)

となる．n−1
std は z 値と呼ばれ，数表から求められる値である．すべてのデータに

対して同じことをすれば，

n−1
std (y1) ≈ x1 − µ

σ

n−1
std (y2) ≈ x2 − µ

σ
...

n−1
std (yN) ≈ xN − µ

σ

となる．ここで，n−1
std (y)を w，1/σを a，−µ/σを bとすれば，w = ax+ bと考え

ることができ，µ, σ は単純な線形回帰で求めることができる．この方法を用いて

タスク 2で得られたデータをモデル化すると，図 6.2の実線のように回帰曲線が

プロットできる．しかし，適合度検定の結果，どちらのGIBレイアウトにおいて

も，このモデルは実測データに適合しているとは言えない (FD-GIB: p = 0.0376;

TR-GIB: p = 0.0028）．
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6.1.3 ボックスの大きさ・グループ内エッジの密度と正答率の関係

タスク 3では，ノード，エッジ，ボックスというGIBレイアウトが持つすべての

要素を表示した状態で，どのグループのグループ内エッジ数が最大であるかとい

うタスクを被験者に課した．図 6.3, 6.4にタスク 3の結果を示す．どちらのGIBレ

イアウトにおいても密度差の絶対値が大きくほど正答率が高くなる傾向が見られ

た．タスク 3においてもタスク 2と同様のモデル化を行ったところ，図 6.3, 6.4の

実線のように回帰曲線が得られた．適合度検定の結果，表 6.1のようになり，TR-

GIBの辺の比 0.98と辺の比 0.91の密度差 > 0を除く条件において，このモデル

は実測データに適合していないとまでは言えない．

6.2 考察

6.2.1 ボックスの大きさが正答率へ与える影響

タスク 1の結果より，辺の比が小さい，すなわち辺の違いが大きくなるほど正

答率が高くなることが確認された．タスク 3ではボックスを表示しているため，正

答率に対してボックスの影響があると考えられる．図 6.5, 6.6 にタスク 1 とタス

ク 3 で得られた結果を示す．タスク 3 では，どちらの GIB レイアウトでも 密度

差 > 0 の範囲においてボックスの辺の比が小さいほど正答率が高くなっている．

一方，密度差 < 0の範囲においてはボックスの辺の比が大きいほど正答率は低く

なっている．タスク 3で得られた実測値に対して，辺の比の条件間で正答率に差

があるのか確認したところ，表 6.2 のようになった．有意差のある密度差におい

て，正答率の関係を見てみると，やはり，ボックスの辺の比が小さいほど，密度

差 > 0の範囲において正答率が上がっており，密度差 < 0の範囲において正答率

は下がっている．このことから，正答率には密度差だけでなくボックスの大きさ

も影響することが分かる．密度差 > 0の範囲では，正解のボックスが面積最大で

あり，一方，密度差 < 0の範囲では正解のボックスは 2番目に大きいボックスで

あるため，被験者はボックスの大きい方を解答する傾向があると言える．

6.2.2 ボックスの有無が正答率に与える影響

タスク 2とタスク 3では，ボックスの表示の有無があった．そのため，タスク 2

とタスク 3を比較すれば，ボックスの有無による効果を確認できる．我々は，ボッ
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クスによる効果について次のように仮説を立てた．

• タスク 3において辺の比が 0.98のとき，すなわちボックスの辺の違いがほと

んどない場合，ボックスがあることによる効果は小さいと考えられるため，

タスク 3の辺の比が 0.98のときの正答率とタスク 2の正答率に差はない．

• タスク 3 において辺の比が 0.91 のとき，すなわちボックスの辺の違いが大

きい場合，ボックスがあることによる効果は大きいと考えられるため，タス

ク 3の辺の比が 0.91のときの正答率とタスク 2の正答率には違いが現れる．

具体的には，密度差 > 0 においてはタスク 3 の方がタスク 2 よりも正答率

が高くなり，密度差 < 0 においてタスク 3 の方がタスク 2 の正答率よりも

低くなる．

上述の仮説において，タスク 2 とタスク 3 の正答率の関係は図 6.7 のようにな

る．各 GIB レイアウトに対して，タスク 2 とタスク 3 の正答率を比較した結果

を図 6.8, 6.9 に示す．また，タスク 2 とタスク 3 における正答率の有意差をウィ

ルコクソンの符号順位検定によって調べた結果を表 6.3に示す．FD-GIBの辺の比

が 0.98のとき，密度差 > 0の範囲では，密度差 1 × 10−4, 5 × 10−4 において有意

差が確認され，タスク 2より高い正答率となった．一方，密度差 < 0の範囲では，

密度差 −9× 10−4, −5× 10−4, −3× 10−4において有意差が確認され，タスク 2よ

り低い正答率となった．これは，タスク 1において辺の比が 0.98のときでも正答

率が 0.71であったことから，わずかな辺の違いでも認識できたと考えられ，ボッ

クスの効果によって密度差 > 0の範囲においてタスク 2より正答率が高くなり，

密度差 < 0の範囲においてタスク 2より正答率が低くなったと考えられる．一方，

FD-GIBの辺の比が 0.91のとき，密度差 −3× 10−4においてのみ有意差が確認さ

れなかった．それ以外の密度差では仮説通りの結果となった．また，TR-GIBの辺

の比が 0.98のとき，密度差 −7 × 10−4, −3 × 10−4, 1 × 10−4, 5 × 10−4, 7 × 10−4,

9× 10−4において有意差が確認された．密度差 5× 10−4, 7× 10−4, 9× 10−4におい

てタスク 2 よりも正答率が高くなった原因は，FD-GIB と同じくボックスの大き

さによる影響だと考えられる．タスク 1において，TR-GIBの辺の比が 0.98のと

きの正答率は 0.67であったため，こちらもわずかな辺の差を認識できたと考える

ことができる．一方，密度差 −7× 10−4, −3× 10−4においては，タスク 2よりも

正答率が高くなり, 密度差 1×10−4においては，タスク 2よりも正答率が低くなっ

た．これはボックスによる効果とは逆であり，ボックス以外の可視化要素が影響を
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与えていると考えられる．TR-GIBの辺の比が 0.91のときは，密度差 −7× 10−4,

−1 × 10−4 において有意差が確認されなかった．それ以外の密度差では仮説通り

の結果となった．FD-GIBの辺の比 0.91のときの密度差−3× 10−4, TR-GIBの辺

の比 0.91のときの密度差−7× 10−4, −1× 10−4において有意差が確認できなかっ

た原因についてもボックスの効果では説明できないため，ボックス以外の可視化

要素の影響を受けたと考えられる．影響を与えた可視化要素として考えられるの

が，グループに属するすべてのノードを囲む円の大きさである．円の大きさの効

果については次項で説明する．

6.2.3 円の大きさが正答率に与える影響

ノードを囲む円の面積はノードの数に比例するボックスの面積とは独立に変化

する．そのため，本タスクで扱うデータには，以下のような 6つの状況が存在す

る．

1. 正解のボックスの面積が最大で，ノードを囲む円の面積も最大

2. 正解のボックスの面積が最大で，ノードを囲む円の面積は 2番目に大きい

3. 正解のボックスの面積が最大で，ノードを囲む円の面積は正解候補の円の面

積と同じ

4. 正解のボックスの面積は 2番目に大きくて，ノードを囲む円の面積は最大

5. 正解のボックスの面積は 2番目に大きくて，ノードを囲む円の面積も 2番目

に大きい

6. 正解のボックスの面積は 2番目に大きくて，ノードを囲む円の面積は正解候

補の円の面積と同じ

以上 6つの状況とそれぞれが正答率に及ぼすと考えられる影響をまとめたものを

図 6.10に示す．ボックスの大きさの影響は 6.2.1項で述べたように，密度差 > 0

の範囲では正答率を上げる効果があるが，密度差 < 0 の範囲では正答率を下げ

る効果がある．これは被験者がボックスの大きい方を選択する傾向があるからで

あった．円の面積が正答率に与える影響についても同様のことが言えるはずであ

る．今回使用したデータについて，正解のグループの円の半径を R1，2番目に多
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いグループ内エッジを持つグループの半径をR2，比較対象となるグループの円の

半径の比 (Rr: Radius Ration) を R2/R1 と定義したところ，タスク 2 の結果に

対して，円の半径の比と正答率の関係は図 6.11, 6.12 のようになった．この結果

から，半径の比 < 1，すなわち正解のグループの円が大きいときの方が，半径の

比 > 1，すなわち正解のグループの円が小さいときより正答率が高い傾向にある

ことが分かる．この傾向から，正答率に対して円の大きさの効果があることが確

認できる．円の大きさの効果があることから，6.2.1項で述べたボックスの大きさ

による効果は円の大きさの効果も含んでおり，タスク 3での辺の違いによる正答

率の差は，ボックスの大きさによるものと断定することはできない．そこで，各

GIBレイアウトのタスク 2, 3において円の半径の比によって試行を分類し，各条

件での正答率を求めた．結果を図 6.13, 6.14 に示す．また，各条件の試行数は制

御できておらず条件によって試行数が異なるため，タスク 2, 3それぞれにおける，

各条件の試行数を表 6.4, 6.5に示す．タスク 2において，どちらのGIBレイアウト

でも半径の比 > 1と半径の比 < 1の場合を比べると，FD-GIBの密度差 1× 10−4

を除いて，半径の比 > 1，すなわち，正解のグループの円が大きいときの方が正

答率が高くなっており，円の効果によって正答率が高くなる傾向にあることが分

かる．FD-GIBの密度差 1 × 10−4 の試行数は表 6.4から，1試行であることから，

この試行で偶然正答率が高くなったと考えられる．また，タスク 3において同じ円

の特徴を持つデータを比べると，密度差 > 0において，辺の比が小さい方，すな

わち辺の違いが認識しやすい場合に正答率が高くなる傾向があり，密度差 < 0に

おいて，辺の比が小さい方が正答率が低くなる傾向があるため，ボックスの大き

さによる効果がみられる．タスク 2とタスク 3の結果を比べてボックスの有無に

よる違いを見ると，表 6.5 の赤くハイライトされた部分でボックスの有無の効果

の傾向が確認できるが，確認できなかったデータも多くあった．今回の実験では，

円の大きさを制御できていないため，各データのサンプリング数が異なり，統計

的にボックスの大きさの効果，円の大きさの効果，ボックスの有無の効果について

議論することはできないが，データの傾向としてはそれぞれの効果が確認できる

部分があった．今後，円の大きさの条件も制御してタスクを設計する必要がある．

6.2.4 GIBレイアウトの違いによる正答率の比較

タスク 3 において，FD-GIB と TR-GIB の正答率に有意差があるのか調べた．

図 6.15にタスク 3における各GIBレイアウトの正答率を比較した結果を示す．ま
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た，表 6.6に各密度差において，GIBレイアウトの違いによる正答率の有意差をウ

ィルコクソンの符号順位検定によって調べた結果を示す．密度差 < 0の範囲では，

辺の比が 0.98で密度差が−1× 10−4の場合と辺の比が 0.91で密度差が−3× 10−4

の場合を除いて，どちらの辺の比においても，TR-GIBの方が FD-GIBよりも正

答率が有意に高くなった．一方，密度差 > 0の範囲では，辺の比が 0.98で密度差

が 1× 10−4のときに FD-GIBの方が TR-GIBよりも正答率が高くなったが，それ

以降は TR-GIBの方が正答率が高くなった．また，辺の比が 0.91のときは，密度

差が 1 × 10−4 の場合のみで有意差が確認され，FD-GIBの方が正答率が高くなっ

た．全体としては TR-GIB の方が正答率が高い傾向にあるが，これは，TR-GIB

の方が紙面利用効率が高く，ボックスの面積が FD-GIBに比べると大きくなるた

め，グループ内エッジが見やすいからだと考えられる．一部の辺の比，密度差の

組合せにおいて，FD-GIBの方が TR-GIBに比べて正答率が高くなったが，これ

は 6.2.3項で述べた円の大きさの効果による影響だと考えられる．また，予備実験

1においては FD-GIBの正答率が高く，予備実験 2においては可視化手法間での

正答率の差が確認できなかった．予備実験 1, 2では，本実験で制御している密度

差，ボックスの面積が制御できていないことに加えて，ボックスの数，円の大き

さによる効果が加わってくるため，実験ごとに可視化手法間の優劣が変化したも

のと考えられる．

6.2.5 視線追跡データの分析

本実験では，タスクを遂行する被験者から視線追跡データを取得した．予備実

験 2と同様にボックスに対して AOIを設定する必要がある．本実験は予備実験 2

とは異なり，正解の候補を 2つに絞れるようにタスクを設計しているため，2つの

正解候補に対する視線追跡データのみを分析の対象とした．AOIは図 6.16のよう

に決めた．それぞれのボックスに対して“ in”と“ out”という AOI を定義する．

“ in”は，グループに属するノードをすべて囲む円の領域であり，“ out”はボック

スの辺に対して 13.5 pixel余裕を持たせた領域の内，“ in”を除く範囲となってい

る．“out”の範囲をボックスよりも少し大きくしているが，これはタスク 1におい

て明らかにボックスの辺を比べているときに，注視位置が辺の周辺に分布してお

り，ボックスの領域を“out”としてしまうと辺の長さを比べているときの視線デー

タが取得できなくなるためである．本実験では，視線追跡データから各タスクを

行う被験者がボックスの大きさに注目するのか，内部エッジの数もしくは密度に
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注目するのかを分析する．被験者がボックスの大きさを判断基準とする場合には，

“ out”の領域に対する注視時間が増加し，グループ内エッジの数あるいは密度に

注目する場合は，“ in”の領域に対する注視時間が増加すると考えられる．27名の

被験者の内，6 名のデータは実際の注視位置との誤差が大きかったため，この分

析の対象外とした．各タスクの各試行において，開始 100ミリ秒後から解答を確

定して次の問題に移るまでの時間を対象として，被験者が“ in”と“out”を見た時

間に対する“ in”を見た時間の割合を求めた．そして全被験者で平均値を求めたと

ころ，図 6.17と図 6.18のようになった．どちらの GIBレイアウトでもタスク 2,

3に比べるとタスク 1での“ in”を見た時間の割合が下がっており，被験者がボッ

クスの大きさを比較するときに，辺に注目することが分かる．タスク 1において，

辺の比の違いによる“ in”を見た時間の割合の有意差は確認されなかった．タスク

2, 3において“ in”を見た時間の割合は高くなっており，グループ内エッジの数も

しくは密度に注目していることが分かる．どちらの GIB レイアウトにおいても，

タスク 2とタスク 3の結果の有意差は確認できなかった．また，タスク 3におい

て辺の比の違いによる有意差は TR-GIBの密度差−3× 10−4, 3× 10−4のみで確認

された (−3 × 10−4 : p = 0.0437; 3 × 10−4 : p = 0.0437)．タスク 3 ではボックス

が表示されるため，タスク 2 に比べると“ in”を見た割合が下がると予想してい

たが，そのようにはならなかった．タスク 2, 3の結果から，被験者はボックスの

有無にかかわらずグループ内エッジの密度あるいは数に注目していることが分か

る．また，タスク 3において一部の条件を除いて辺の比による有意差が確認され

なかったことから，グループ内エッジに注目していてもボックスの大きさの影響

を受けることが分かる．被験者はボックスに集中するという戦略をとっているの

ではなく，グループ内エッジの数，あるいは密度に集中する戦略をとっているが，

周辺視野によってボックスの大きさの情報が情報として得られるため，ボックス

の大きさの効果が正答率に現れたと考えることができる．
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第7章 結論

本研究では，生体情報を基に，複雑な可視化の評価タスクを行う被験者の探索

行動について分析した．可視化技術の評価タスクを遂行する被験者の行動分析に

関する研究はこれまで行われてきたが，可視化図から得られる複数の情報がタス

クパフォーマンスに影響を与え得る複雑な評価タスクに対する，被験者の探索行

動について定量的に分析した研究はない．複数の可視化要素から構成される 2種

類のGIBレイアウトに対して，グループ内エッジが最大のボックスを探すという

タスクを 27名の被験者に行ってもらった．予備実験から有効性を検証した視線追

跡データと正答率を基に被験者の探索行動を分析した．

予備実験から，本来読み取るべき可視化の特徴以外の可視化要素が正答率に影

響を与えていることが示唆された．そのことを検証するために，本実験において

3種類のタスクを行った．グループ内エッジ数が最大のボックスを探すというタス

クにおいて，被験者はボックスが表示された場合でも，グループ内エッジの数ま

たは密度に焦点を当ててタスクを行っていることが分かった．それにも関わらず，

ボックスの大きさによる正答率の変化が傾向として確認された．そのため，被験

者は本タスクにおいてボックスの大きさには焦点を当てていなかったが，周辺視

野によってボックスの大きさに関する情報を得て，その情報が正答率に影響した

ことが明らかとなった．また，ボックスの有無による正答率を比較したところ，グ

ループに属するすべてのノードを囲う円の大きさが正答率に影響することが示唆

された．

GIBレイアウトのような複数の可視化要素から構成される可視化図から，目的

の情報を抽出する際に，タスク達成のための一番重要な要素にユーザが注目して

いたとしても，探索時に他の可視化要素の情報も視覚情報として取得される．そ

して，可視化図の設計者が意図していなかったこれらの可視化要素が正答率に影

響するということが本研究から明らかとなった．そのため，可視化図の設計者は，

ヒトの視覚認知の特性をよく考えて可視化図を設計しなければならない．本研究

で扱ったGIBレイアウトに対して，意図していない可視化要素からの影響を避け

るための改善案としては，ユーザインタラクションを加えて，ユーザが知りたい

情報に応じてデータの見せ方を変えることが考えられる．そして，ユーザがグルー
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プ内エッジの数を見ることを支援するために，各グループのノードの色をグルー

プ内エッジの数に応じたヒートマップによって付けることが一例として挙げられ

る．これらの改善は，ツイッターデータにおいてはユーザの交流が多いグループ

の発見，生命科学分野での表現型特徴の可視化においては，同一細胞期内で相関

する表現型特徴のペアが多い細胞期を発見するのに役立つだろう．

今後は，円の大きさを制御したタスクを行い，ボックスの有無による効果，ボッ

クスの大きさによる効果を統計的に分析したいと考えている．本研究で対象とし

たGIBレイアウトは，複雑な可視化の一例であり，GIBレイアウト以外の可視化

図に対してタスクを設計することができれば，様々なケースでヒトの多くの行動

やパフォーマンスを定量化でき，可視化技術の設計に有益な知見が得られるであ

ろう．
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付 録A 生体計測の原理

A.1 脈波

生体組織を透過する光は皮膚，骨，脂肪，血液などの物質によって吸収される

が，このうち，皮膚，脂肪，骨での光吸収は一定値を示し，吸収量が時間変化す

ることがない．血流のほとんどの変化は動脈で起こり，動脈中の血液量は心拍に

よって変動する．動脈の血液内には，ヘモグロビンが存在し，入射光を吸収する特

性があるため，反射光，あるいは透過光の時間変化を計測することで，脈波を間

接的に測定することができる 41, 42)．本研究では，脳波用の EEGアンプに対応し

た，脈波センサー（図 A.1）を利用し，サンプリング周波数 1 kHzで測定した．こ

の脈波センサーは発行部と受光部が一体となった脳波電極サイズのもので，波長

525 nmの緑色波長の光を当て，その反射光を受光することで，脈波信号を得る．

A.2 脳波 (EEG)

脳波は，大脳の神経細胞群の電気活動を体表に装着した電極を用いて記録する．

頭皮上で観察しているものは，主に大脳皮質の電気活動であるが，深部の活動も

一部反映される．電極で得られた信号は，生体アンプにかけて増幅し，ノイズを

除去し，フーリエ解析によって δ波，θ波，α波，β波といった基礎律動に分解す

ることができる．本実験で使用した Polymate Pro MP6000は，サンプリング周波

数 1 kHzで，24 bitのAD変換，外来ノイズや電極リードの揺れなどのアーチファ

クトに強いアクティブ電極を使用している．

A.3 瞬目

本研究では，ウェブカメラから得られた画像から顔の特徴点を検出し，目の周

辺の情報を用いることで瞬目を検出した．顔の特徴点をとらえるために，pyFace-

Tracker30, 43)を用いた．この手法は，Constrained Local Model(CLM)を用いた顔特

徴追跡手法の一つである．CLMはモデルベースの特徴点検出手法であり，統計情
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報を用いて検出対象をモデル化することで変形に伴う対象も検出可能となる．CLM

は人物ごとにモデルを作成することなく，不特定の人物に対して特徴点検出が可

能である．
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(a) ST-GIB

(d) TR-GIB

(b) CD-GIB

(c) FD-GIB

図 2.1: Group-In-a-Box(GIB)レイアウトの例
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表 3.1: 予備実験 1のデータ生成に用いたパラメータ

mmean mstdev mmin mmax vmean vstdev vmin pin pgroup pbridge pout
11.4 5.4 6 17 21 14.12 4 0.0858 0.06 0.015 0.0006

表 3.2: 実験結果：正答率 （平均完了時間）

Task 1 Task 2 Task 3 Task 4
ST-GIB 98.1% (3.987 s) 89.6% (2.535 s) 67.4% (3.606 s) 62.8% (5.387 s)
CD-GIB 98.2% (4.527 s) 76.9% (2.761 s) 67.2% (3.843 s) 59.3% (5.588 s)
FD-GIB 98.7% (4.919 s) 82.9% (2.427 s) 78.8% (3.382 s) 59.3% (5.518 s)
TR-GIB 98.1% (4.493 s) 83.6% (2.713 s) 72.8% (3.845 s) 62.8% (5.128 s)

AVERAGE 98.3% (4.48 s) 83.3% (2.61 s) 71.6% (3.67 s) 61.6% (5.41 s)
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表 4.1: 予備実験 2のデータ生成に用いたパラメータ
　

vmean vstdev vmin pin pgroup pbridge pout
21.0 14.12 4 0.0858 0.06 0.015 0.0006

EEG キャップ

脈波センサー

ウェブカメラ

アイトラッカー

あご台

図 4.1: 予備実験 2の実験環境．電極を取り付けたEEGキャップと脈波センサーが
被験者に取り付けられた．また，視線の動きはモニター下部に取り付けられたア
イトラッカーを用いて記録した．さらに，モニター上部に取り付けられたウェブ
カメラを用いて被験者の顔を記録した．

実験説明
電極装着

開眼
安静

Task

(3 sets)

開眼
安静

Task

(3 sets)

開眼
安静

30分 2分

Task

(4 sets)

2分 2分

図 4.2: 予備実験 2の概要
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図 4.3: 顔に関する特徴量の座標
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図 4.4: 瞬き回数の抽出．図中 xは左目，yは右目の上瞼と下瞼の距離を示してい
る．x, yの平均値を計算し，瞬きの検出を行った．

表 4.2: FD-GIBにおける完了時間に対する重回帰分析の結果
completion time

Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients
t-value p-value

B Std. Error Beta

V
a
r
ia
b
le
s constant 3.04 0.2888 - 10.5 0

factor1 0.205 0.018 0.717 11.4 0
factor2 -0.575 0.236 -0.575 -2.43 0.0165
factor3 -0.0141 0.00233 -0.369 -6.06 0

R2 = 0.611, R2adj = 0.601, SEE = 0.689
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図 4.5: AOIの定義．グループ内エッジの数が多い順にAOI 1からAOI 7が各ボッ
クスに対して定義され，それ以外のボックスは othersとして定義された．

(a) (b)

図 4.6: (a) 難易度と平均完了時間の関係 (b) 難易度と正答率の関係．ウィルコク
ソンの符号順位検定の結果，難易度の違いによるタスクパフォーマンスの有意差
が確認された (p < 0.01)．
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表 4.3: FD-GIBにおける正答率に対する重回帰分析の結果
correct answer rate

Unstandardized Coeffients Standardized Coefficients
t-value p-value

B Std. Error Beta

V
a
r
ia
b
le
s constant 0.455 0.0759 - 5.99 0

factor1 -0.0225 0.00473 -0.079 -4.76 0
factor2 0.523 0.0622 0.523 8.41 0
factor3 0.00293 0.000613 0.077 4.78 0

R2 = 0.558, R2adj = 0.547, SEE = 0.181

表 4.4: TR-GIBにおける完了時間に対する重回帰分析の結果
completion time

Unstandardized Coefficients Standardized Coefficients
t-value p-value

B Std. Error Beta

V
a
r
ia
b
le
s constant 3.05 0.277 - 11 0

factor1 0.204 0.0196 0.715 10.4 0
factor2 -0.281 0.206 -0.281 -1.36 0.0176
factor3 -0.0237 0.00307 -0.621 -7.73 0

R2 = 0.625, R2adj = 0.615, SEE = 0.749

表 4.5: TR-GIBにおける正答率に対する重回帰分析の結果
correct answer rate

Unstandardized Coeffients Standardized Coefficients
t-value p-value

B Std. Error Beta

V
a
r
ia
b
le
s constant 0.512 0.066 - 7.75 0

factor1 -0.0131 0.00466 -0.046 -2.8 0.005
factor2 0.347 0.0492 0.347 7.06 0
factor3 0.00407 0.000732 0.107 5.57 0

R2 = 0.543, R2adj = 0.531, SEE = 0.179
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(c) TR-GIB

正解＝面積最大のボックス
(d) TR-GIB

正解 ≠面積最大のボックス

(g) 遷移行列 (TR-GIB, 正解＝面積最大のボックス)

(h) 遷移行列 (TR-GIB, 正解 ≠面積最大のボックス)

(a) FD-GIB

正解＝面積最大のボックス

(b) FD-GIB

正解 ≠面積最大のボックス

(e) 遷移行列(FD-GIB, 正解＝面積最大のボックス)

(f) 遷移行列 (FD-GIB, 正解 ≠面積最大のボックス)

図 4.7: FD-GIBと TR-GIBにおいて正解のボックスが面積最大である場合とそう
でない場合の視線追跡データの比較．(a), (b), (c), (d)の 1行目: タスクの例． (a)

,(b), (c), (d)の 2行目: 各被験者の注視位置．各被験者に異なる色が割り当てられ
ている．(a) ,(b), (c), (d)の 3行目: 注視時間のヒートマップ．長い時間見られた
ところが赤く，短い時間見られたところが青く表示される．(e), (f), (g), (h): 各
AOIから各 AOIへの遷移行列． 同じ色で塗られているところは，同じ AOIのペ
ア同士の視線の遷移確率を示す．
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図 4.8: FD-GIBと TR-GIBにおいて正解のボックスが面積最大である場合とそう
でない場合の AOI 1～AOI 3に対する注視時間の比較

8

4

0

1

0.01

0.1

Easy (box:7) Difficult (box:14)
(p-value)

Permutation-test
γ (30‐47 Hz)

図 4.9: タスクの難易度と γ 波 (30-47 Hz)のパワーの関係． 左側の 2つのトポグ
ラフィーは開眼安静状態の γ 波に対する各条件における γ 波のパワーの比率を表
す．右側の p値は並び替え検定における結果を示している．
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r=0.43

p<0.01

r=0.45

p<0.05

-4

-3

-2

-1

0

1

2

0 50 100 150 200 250

Δ
L

F
/H

F

完了時間 [s]

Difficult (box:14)

Easy (box:7)

linear (difficult)

linear (easy)

図 4.10: タスク完了時間と LF/HFの変化量の関係

(a) (b)

図 4.11: タスクパフォーマンス（（a）タスク完了時間, (b)正答率）と 1分間の瞬
き回数の変化量の関係
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(a) タスク1

(c) タスク3

(b) タスク2

図 5.1: 各タスクの例．(a)タスク１：どのグループが面積最大か？ (b)タスク 2：ど
のグループのグループ内エッジ数が最大か？ (c)タスク 3：どのグループのグルー
プ内エッジ数が最大か？
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(a-1) 辺の比A1:A2=1:0.98

A1 A2

(a-2) 辺の比A1:A2=1:0.91

A1 A2

(a) FD-GIB

A1

(b-1) 辺の比A1:A2=1:0.98

A2

(b-2) 辺の比A1:A2=1:0.91

A1
A2

(b) TR-GIB

図 5.2: 各 GIBレイアウトにおける正解候補のボックスの辺の比の例

不正解

正解

正解

不正解

0-0.5-0.9 -0.1 × 10−3-0.7 -0.3

密度差

0.10 0.5 0.9 × 10−30.3 0.7

密度差

図 5.3: FD-GIBの辺の比 0.91における正解候補のボックスの密度差の例
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脈波センサー

アイトラッカー

あご台

図 5.4: 実験環境．視線の動きはモニター下部に取り付けられたアイトラッカーを
用いて記録した．

実験説明 休憩
Task 1

(2 sets)
休憩

Task2

(4 sets)
休憩

10分 5分

Task2

(4 sets)

Task3

(4 sets)
休憩

Task3

(4 sets)
休憩

5分 5分 5分5分

図 5.5: 実験の概要
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図 6.1: タスク 1での各 GIBレイアウトにおける辺の比と正答率の関係

図 6.2: タスク 2の FD-GIB, TR-GIBにおける密度差と正答率の関係
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図 6.3: タスク 3の FD-GIBにおける密度差と正答率の関係をモデル化した結果

図 6.4: タスク 3の TR-GIBにおける密度差と正答率の関係をモデル化した結果
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表 6.1: タスク 3のモデル化に対する適合度検定の結果．p値 > 0.05の条件におい
てこのモデル式が実測値に適合していないとまでは言えない
可視化手法 FD-GIB TR-GIB

辺の比 0.98 0.91 0.98 0.91

密度差 ∆D < 0 ∆D > 0 ∆D < 0 ∆D > 0 ∆D < 0 ∆D > 0 ∆D < 0 ∆D > 0

p値 0.479 0.182 0.222 0.119 2.57× 10−4 5.99× 10−10 9.18× 10−2 1.65× 10−3

図 6.5: FD-GIBにおけるタスク 1の結果とタスク 3の密度差と正答率の関係

図 6.6: TR-GIBにおけるタスク 1の結果とタスク 3の密度差と正答率の関係
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密度差

1

0.10

task2

Task3 （Er=0.98）

Task3 （Er=0.91）

正
答
率

0.5 0.9-0.5-0.9 -0.1
× 10−3

図 6.7: 仮説におけるタスク 2とタスク 3の正答率の関係

図 6.8: タスク 2, 3の FD-GIBにおける密度差と正答率の関係

表 6.2: タスク 3において各 GIBレイアウトの密度差ごとに辺の比による正答率
の有意差があるかをウィルコクソンの符号順位検定で調べた結果．赤くハイライ
トされた部分が有意差あり (p < 0.05)と判断されたデータである．
密度差 −9 × 10−4 −7 × 10−4 −5 × 10−4 −3 × 10−4 −1 × 10−4 1 × 10−4 3 × 10−4 5 × 10−4 7 × 10−4 9 × 10−4

FD-GIB 0.0709 0.265 2.05× 10−4 0.497 6.90× 10−4 9.05× 10−3 1.57× 10−5 0.146 1.10× 10−3 6.10× 10−5

TR-GIB 5.57× 10−5 0.194 9.46× 10−3 4.88× 10−4 0.547 5.50× 10−5 1.24× 10−4 0.508 1.00 1.00
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図 6.9: タスク 2, 3の TR-GIBにおける密度差と正答率の関係

表 6.3: タスク 2とタスク 3の各条件での正答率に対してウィルコクソンの符号順
位検定を行った結果．赤くハイライトされた部分が有意差あり (p < 0.05)と判断
されたデータである．

可視化手法 FDGIB TRGIB

辺の比 0.98 0.91 0.98 0.91

−9 × 10−4 8.94× 10−4 9.21× 10−6 0.0625 5.92× 10−4

−7 × 10−4 0.0881 7.70× 10−3 0.0189 0.245

−5 × 10−4 0.0182 1.20× 10−5 0.961 1.17× 10−3

−3 × 10−4 3.89× 10−3 0.0756 0.0121 3.67× 10−4

−1 × 10−4 0.942 2.71× 10−4 0.521 0.167

1 × 10−4 6.50× 10−4 1.12× 10−5 2.83× 10−4 8.17× 10−3

3 × 10−4 0.126 1.17× 10−5 0.285 1.95× 10−4

5 × 10−4 2.54× 10−5 1.73× 10−5 1.01× 10−5 1.28× 10−4

7 × 10−4 0.524 8.15× 10−5 1.75× 10−5 1.67× 10−5

密度差

9 × 10−4 0.645 6.36× 10−6 0.0313 0.0313
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1

密度差0.10 0.5 0.9-0.5-0.9 -0.1
× 10−3

正
答
率

円の大きさが同じ

（正解） （不正解）

vs
正解の円が大きい

（正解） （不正解）

vs

正解の円が小さい

（正解） （不正解）

vs

3. 正解のボックスが大きい
円の大きさは同じ

（正解）

vs

（不正解）

2. 正解のボックスと
円が大きい

（正解）

vs

（不正解）

1. 正解のボックスが大きい
正解の円が小さい

（正解）

vs

（不正解）

6. 正解のボックスが小さい
円の大きさは同じ

（正解）

vs

（不正解）

4. 正解のボックスが小さい
正解の円も小さい

（正解）

vs

（不正解）

5. 正解のボックスが小さい
正解の円が大きい

（正解）

vs

（不正解）

円の大きさが同じ

（正解） （不正解）

vs

図 6.10: ボックスの大きさ，円の大きさが正答率に及ぼす影響

図 6.11: FD-GIBにおける半径の比と正答率の関係
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図 6.12: TR-GIBにおける半径の比と正答率の関係

図 6.13: FD-GIBにおける半径の比を考慮したタスク 2, 3の比較
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図 6.14: TR-GIBにおける半径の比を考慮したタスク 2, 3の比較

表 6.4: タスク 2における各条件の試行数
可視化手法 FD-GIB TR-GIB

半径の比 Rr > 1 Rr < 1 Rr > 1 Rr < 1

|密度差 |

1 × 10−4 1 19 4 16

3 × 10−4 7 13 8 12

5 × 10−4 7 13 7 13

7 × 10−4 9 11 8 12

9 × 10−4 10 10 9 11
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表 6.5: タスク 3における各条件の試行数．赤くハイライトされた部分はボックス
の有無による効果の傾向が確認できるデータである．ただし，辺の比 0.98におい
て（タスク 2とタスク 3の正答率の差 ≤ 0.03）を満たす条件，辺の比 0.91にお
いて密度差 < 0では（タスク 2の正答率−タスク 3の正答率の差 > 0.03），密度
差 > 0において（タスク 2の正答率−タスク 3の正答率 < −0.03）を満たす条件
をハイライトした．

可視化手法 FD-GIB TR-GIB

辺の比 0.98 0.91 0.98 0.91

半径の比 Rr > 1 Rr < 1 Rr > 1 Rr < 1 Rr > 1 Rr < 1 Rr > 1 Rr < 1

密度差

−9 × 10−4 4 1 4 1 3 2 4 1

−7 × 10−4 4 1 5 0 1 4 4 1

−5 × 10−4 2 3 4 1 3 2 4 1

−3 × 10−4 1 4 4 1 2 3 4 1

−1 × 10−4 1 4 2 3 0 5 4 1

1 × 10−4 1 4 1 4 1 4 0 5

3 × 10−4 3 2 0 5 4 1 0 5

5 × 10−4 3 2 0 5 2 3 2 3

7 × 10−4 3 2 0 5 0 5 0 5

9 × 10−4 4 1 2 3 1 4 0 5

図 6.15: タスク 3における FD-GIBと TR-GIBの比較

表 6.6: タスク 3において，GIBレイアウトの違いによる正答率の有意差があるか
どうかをウィルコクソンの符号順位検定で調べた結果．赤くハイライトされた部
分が有意差あり (p < 0.05)と判断されたデータである．

密度差 −9 × 10−4 −7 × 10−4 −5 × 10−4 −3 × 10−4 −1 × 10−4 1 × 10−4 3 × 10−4 5 × 10−4 7 × 10−4 9 × 10−4

辺の比
0.98 9.56× 10−6 8.22× 10−4 2.99× 10−4 1.37× 10−5 0.639 1.12× 10−4 9.62× 10−3 0.0352 8.21× 10−4 6.10× 10−5

0.91 0.0128 2.51× 10−3 1.75× 10−4 0.740 3.80× 10−3 0.0357 1.00 1.00 0.289 1.00
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out

out

in

in

(a)FD-GIB

out

in

out

in

(b)TR-GIB

図 6.16: AOIの定義．(a) FD-GIB, (b)TR-GIB. グループに属するすべてのノード
を囲む円の領域を“ in”，ボックスよりわずかに大きい領域の内“ in”を除く領域
を“ out”を定義した．
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図 6.17: FD-GIBの各タスクにおいて，AOIの“ in”と“ out”を見た時間の合計
に対する“ in”を見た時間の割合

図 6.18: TR-GIBの各タスクにおいて，AOIの“ in”と“ out”を見た時間の合計
に対する“ in”を見た時間の割合
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図 A.1: 実験に使用した脈波センサー
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