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大規模データに対するデータ解析

近年，データサイエンスに対する関心が
急速に高まっています．2012年にハーバー
ド・ビジネス・レビューがデータサイエン
ティストを「21世紀でもっともセクシーな
職業」として紹介したことがその 1つの象
徴ですが，現在では多くの企業がデータサ
イエンスを積極的に活用し，多くの大学が
データサイエンスを支える人材の育成に力
を入れています．このトレンドは年々強まっ
ており，データサイエンスの重要性はます
ます増大しています．データサイエンスへ
の関心が高まる理由の 1つとして，企業が
データ解析を通じて効果的なマーケティン
グ戦略を立てるなどにより，ビジネス価値
を向上させることが挙げられます．エコノ
ミスト誌が，データが持つ価値に注目し，
「データは新しい石油である」という記事
を発表したこともあり，データ解析の重要
性が広く認識されています．
データ解析の対象であるデジタルデータ
の量は急激に増加しており，市場調査会社
の報告によると，2014年の約12.5ゼタバイ
ト（約125億テラバイト）であったデジタ
ルデータの量は2024年には約147ゼタバイ
ト（約1470億テラバイト）に達すると予測
されています．このような膨大なデータの
中からパターンやトレンドを発見し，人間
の意思決定を支援するデータ解析は今後
データという新しい資源を有効に活用して
いくために不可欠な技術です．しかし膨大
なデータに対してデータ解析を行うには莫
大な計算リソースが必要になり，その結果，

データ解析の計算コストの増大という大き
な課題が生まれます．
計算コストを低減するために一般的には
近似計算が行われます．しかし近似計算は
高速性を得る代わりに精度を犠牲にするた
め，計算時間を短くすると解析結果の精度
が低下し，一方で精度を向上させるために
は計算時間が増加するというトレードオフ
が生じます．データ解析は人間の意思決定
のサポートに用いられることが多いため，
解析結果の厳密性を犠牲にするアプローチ
は好ましくありません．
そこで私たちは高速性と厳密性を両立さ
せたデータ解析のための機械学習基盤の構
築に向けて研究開発を進めています（図 1）．
この機械学習基盤において高速性と厳密性
を確保する鍵となるのが計算の枝刈り手法
です．計算の枝刈り手法は計算結果の厳密
性を損なわない範囲で不要な計算を省くこ
とで高速化を実現します．本稿ではその代
表的なものとして①上限値・下限値による
計算の省略，②解になり得ない計算の打ち
切り，③楽観的処理による高速計算を紹介

します．

上限値・下限値による計算の省略

はじめに上限値・下限値を用いた計算省
略による枝刈り手法を紹介します（1）．この
手法はスコアを厳密に計算した結果，行う
必要がないことが分かる処理をスコアの上
限値と下限値を用いて高速に特定すること
で不要な計算を省きます．この手法の例と
してCUR分解の高速化の研究があります．
CUR分解は与えられた行列Xをその部分
列と部分行を用いて分解する技術です（図
2（a））．例えば図 2（a）の例では行列Xの大
きさは7 × 4ですが，CUR分解ではこの行
列Xを青色の 2つの部分列とオレンジ色の
3 つの部分行を用いて表現します．CUR
分解は与えられた行列をよく表現する特徴
的な部分列と部分行を求めることで高次元
データから重要な特徴量を抽出することが
できます．例えば工場における高機能のセ
ンサから長期間発生する時系列データをセ
ンサ数×時間長の行列で表すと行と列の数

URL https://journal.ntt.co.jp/article/29264

DOI https://doi.org/10.60249/24095004

現在，AI（人工知能）を活用した効果的なデータ解析に対する関心が高まって
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図 1　大規模データに対するデータ解析
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は非常に大きくなりますが，CUR分解を
適用することで行列をよく表現する部分行
と部分列を取り出すことができ，非常に大
きいデータの中から特徴的なセンサと時間
帯を特定することができます．特徴的な個
所を特定することで工場の生産性に関する
効果的な要因分析などが可能になります．
CUR分解では重要な特徴量を特定する

ために行列Xにおける各特徴量に対応する
パラメータ行列を導入し特徴量ごとの重要
度を計算します．そして重要度が負の特徴
量を 0とすることで重要な特徴量を抽出し
ます．例えば図 2（b）におけるパラメータ行
列の行数は 4ですが，このパラメータ行列
の各行は図 2（a）の行列Xの各列の特徴量に
対応しています．図 2（b）のパラメータ行列
では 1行目と 3行目が ０になっていますが，
これは図 2（a）の行列Xの 1列目と 3列目の
特徴量が重要でない一方， 2列目と 4列目
の特徴量が重要であることを表しています．
このようにCUR分解ではパラメータ行列
から重要な特徴量を抽出しますが，この抽
出のために繰り返し計算を収束するまで行
う必要があるため，計算コストも高くなり，
大規模データに適用するのは難しいという

問題がありました．
そこで私たちは重要度の上限値と下限値

を用いて重要度の繰り返し計算を軽量化す
ることで高速にCUR分解を行う手法を提
案しました（1）．具体的には図 2（c）のように
重要度の上限値が負であれば厳密な重要度
も負になるためその特徴量の計算をスキッ
プします．また重要度の下限値が正であれ
ば厳密な重要度も正になるため，その特徴
量の計算を優先して行います．結果的に重
要度の上限値と下限値を用いることで不要
な計算を省略し，重要度が正となる特徴量
を集中的に計算することが可能になり，
CUR分解の高速化が実現しました．

解になり得ない計算の打ち切り

次に解になり得ない計算を打ち切ること
で高速化を行う手法について紹介します（2）．
この手法は探索処理の過程で解になり得な
いパターンを保持し，そのパターンが再び
探索処理に現れたときに処理を打ち切るこ
とで高速化を実現します．部分グラフ検索
の高速化技術がその一例です．
部分グラフ検索はノードにラベルの付い

た大規模なデータグラフの中から問合せグ
ラフと同じ構造を持つ部分グラフを探索す
る処理です．例えば図 3（a）の例における問
合せグラフはラベルがA，B，Cからなる
三角形とラベルがC，D，Aからなる三角
形から構成されていますが，データグラフ
におけるそのマッピング先の赤い部分グラ
フも同様にラベルがA，B，Cからなる三
角形とラベルがC，D，Aからなる三角形
から構成されています．部分グラフ検索の
アプリケーションの一例として有機化合物
の検索があります．有機化合物の分子間の
結合関係はグラフで表現することができ，
また共通の結合関係を持つ化合物は似た性
質を持つことが知られています．そのため，
部分グラフ検索を利用して同じ結合関係を
持つ有機化合物を見つけることで，問合せ
と類似した性質を持つ有機化合物を発見す
ることが可能となります．しかし部分グラ
フ検索は問合せグラフのノード 1つひとつ
をデータグラフにマッピングする必要があ
るため，その最悪時間計算量はグラフのサ
イズに対して指数関数になります．そのた
め部分グラフ検索はデータグラフが大規模
になると膨大な処理時間が必要になるとい
う問題があります．
そこで私たちはノード 1つひとつのマッ

ピングが失敗したパターンを保持し，マッ
ピングにおいて失敗したパターンが再度現
れた場合に処理を早期に終了する手法を提
案しました（2）．例えば図 3（b）上の場合，問
合せグラフのラベルがAの をデータグ
ラフの に，ラベルがBの を に，ラ
ベルがCの を に，ラベルがDの を
にマッピングすると，ラベルがAであ

るノード は にマッピングせざるを得
なく探索が失敗します．この探索の失敗に
ついて調べてみると を に を に
マッピングすることが原因であることが分
かります．これはラベルがCの を に
マッピングすると につながったラベル
がDのノードは しかないため を
にマッピングせざるを得なく，さらに，
と につながっているラベルがAのノー
ドは しかないため，もし を にマッ
ピングしてしまっていると探索が失敗する

図 2　上限値・下限値による計算の省略
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からです．そのため探索が失敗する原因と
なった を に を にマッピングする
パターンを打ち切り条件として保持します．
そして再度検索の過程でこのパターンが現
れた時点で探索処理を打ち切ります．例え
ば図 3（b）下では， を に， を に，
を にマッピングしていますが，この

マッピングは保持していた打ち切り条件に
一致するため，探索を進めることなく処理
を中断します．このように，解になり得な
い計算を打ち切ることで不必要な処理を枝
刈りし，部分グラフ検索を高速に行うこと
が可能になります．

楽観的処理による高速計算

最後に楽観的な処理を行うことで計算を
枝刈りする手法を紹介します（3）．この手法

は制約条件を一時的に外して高速に解を求
めた後に，得られた解が制約条件を満たす
かを確認することで高速化を実現します．
この手法の例としてb-Matchingグラフの
高速計算があります．
b-Matchingグラフは，各データがちょ

うど決められた数の近傍データとつながっ
ている近傍グラフです．近傍グラフとして
はデータごとに 𝑘個の近傍データをつなげ
る 𝑘 -近傍グラフがよく用いられますが，
𝑘 -近傍グラフではデータごとに 𝑘個の近
傍データにつなげた結果，エッジの数が 𝑘

個より多くなるデータが発生することがあ
ります．例えば，図 4（a）左の例は各データ
から 2個の近傍データをつなげる場合のk-
近傍グラフの例ですが， 2個の近傍データ
をつなげた結果， ， ， のように 2
個より多い数の近傍データにつながるデー

タが発生しています．一方，図 4（a）右の例
はデータごとに 2個の近傍データとつなげ
るb-Matchingグラフですが，b-Matching
グラフでは各データのエッジの数がちょう
ど 2 になっています．𝑘 -近傍グラフでは
多くの近傍データとつながるデータが発生
するため，すべてのデータが 1つのクラス
タとなっていますが，b-Matchingグラフ
では図 4（a）右のようにエッジの数が多くな
るデータが発生していないため，データが
持つ 2つのクラスタを抽出することができ
ます．このようにb-Matchingグラフはエッ
ジの数が多くなるデータが発生しないため，
データが持つクラスタ構造をとらえやすい
という利点があります．またb-Matching
グラフにおけるエッジの重みはデータ間の
類似度によって決まります．具体的には図
4（b）のように，b-Matchingグラフではデー
タどうしが近い距離にある類似したデータ
間のエッジの重みは大きくなり，データど
うしが遠い距離にある類似していないデー
タ間のエッジの重みは小さくなります．結
果としてb-Matchingグラフはクラスタ構
造をとらえやすく，類似したデータのエッ
ジの重みは大きくなるため，同じクラスタ
で距離が近いデータほどよくつながるとい
う特徴があります．同じクラスタで距離が
近いデータは同じラベルを持つ傾向がある
ため，データのラベルをその近傍データか
ら効果的に推定することができ，駐車場の
状況推定やクレジットカード詐欺の検出な
どに応用することができます．
b-Matchingグラフを計算するためには，

（1）各データにつながっている決められた数
の近傍データを求める処理と，（2）各エッジ
の重みを求める処理を行う必要があります．
（1）の処理について本稿では詳細な説明は省
略します．（2）のエッジの重みを求める処理
では図 4（c）に示す最適化問題を解く必要が
あります．図 4（c）の式において は 𝑖番目
のデータ， は 𝑖番目と 𝑗番目のデー
タ間のエッジの重みを表します．この最適
化問題では図 4（a）に示すとおり，①回帰誤
差を最小化するようにエッジの重みを計算
しますが，②エッジの重みの合計が 1であ
り，③エッジの重みは非負であるという制

図 3　解になり得ない計算の打ち切り
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約があります．これらの制約が付いた回帰
分析を解くには一般的に最適化ソルバを用
いる必要があります．しかし最適化ソルバ
は高い計算コストが必要であるため，
b-Matchingグラフにおけるエッジの重み
を求める処理時間が長くなるという問題が
あります．
そこで私たちは③エッジの重みは非負で

あるという制約をいったん除外することで
エッジの重みを高速に計算する手法を提案
しました（3）．この手法は，①回帰誤差の最
小化と②エッジの重みの合計が 1という制
約下で解を求めるために，まずソルバでは
なく回帰分析を用いてエッジの重みを計算
した後に，合計が 1になるように正規化し
ます．そして求めたエッジの重みが③の制
約を満たしているかを確認します．提案手
法はエッジの重みが③の制約を満たしてい
ない場合のみソルバを用いてエッジの重み
を計算するため，ソルバを用いる回数を減
らすことができ，高速化を実現しています．
このように提案手法は制約を一時的に除外
しても，結果的にその制約を満たす解が得
られるだろうという楽観的な処理を行うこ

とで高速化を達成しています．

今後の展望

データベース技術やインターネット技術
の著しい進展に伴い，私たちはこれまでに
ない規模のデジタルデータを収集・解析す
ることが可能になりました．この結果，デー
タは新たな資源としての重要性を増し，さ
まざまな分野で新しい価値の発見や意思決
定において活用されるようになっています．
社会全体がデータを活用する方向へとシフ
トしており，この動きは今後ますます加速
すると考えられます．
私たちの研究チームはこの社会的な動き

に対応し，高速性と厳密性を両立した機械
学習基盤の実現をめざして日夜研究を進め
ています．具体的には膨大なデータを迅速
かつ正確に処理できるアルゴリズムの開発
や効率的なデータ管理システムの構築に取
り組んでいます．これにより，より多くの
人々がデータを有効に活用できる環境を整
えたいと考えています．
将来的には私たちが開発する機械学習基

盤が社会のインフラとして広く普及し，さ
まざまな領域でデータ解析を活用した革新
的なアプリケーションが誕生することをめ
ざしています．このような未来を実現する
ために，私たちは引き続き最先端の技術を
追求し，データ解析の可能性を最大限に引
き出すことに努めていきます．そしてデー
タを通じて社会全体の発展に貢献できるよ
う，努力を惜しまず研究を進めていきます．
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データの重要性が増しさまざまな分野で活用が進
んでいます．私たちは高速かつ厳密な機械学習基
盤の開発に取り組み，大規模なデータを利用した
データ解析が広く活用される社会の実現をめざし
て研究を進めていきます．
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図 4　楽観的処理による高速計算
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