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観的処理による高速計算を紹介します（図2）．

上限値・下限値による計算の省略の例としてCUR分解の高

速化の研究があります[1]．CUR分解は入力された一つの行

列をその行列に含まれる少数の行で表現する行列分解アル

ゴリズムです。オリジナルのCUR分解では、最適化の過程で

行毎にスコアを計算し、そのスコアの絶対値が閾値より小さ

ければその行の全ての要素をゼロにする処理を繰り返しま

す。しかしこの方法は計算コストが高いという問題がありまし

た。そこで私たちはスコアの上限値と下限値を軽量に計算し、

ゼロになる行を高速に特定し、非ゼロになる行を集中的に学

習することで高速化を実現しました。

解になりえない計算の打ち切りの例として部分グラフの高

速マッチングの研究が挙げられます[2]。部分グラフマッチン

グは大規模なデータグラフから問い合わせのグラフと同じ構

造を持つ部分を特定する処理になります。この方法は問い合

わせグラフのノード一つ一つをデータグラフにマッピングし

て照合するため、最悪の場合の時間計算量はデータ数に対し

て指数的に増加します。そこで私たちはノード一つ一つのマッ

ピングにおいて照合が失敗したパターンを保持し、マッピン

グ処理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。

また、楽観的処理による高速計算の例として近傍グラフに

おけるエッジの重みの高速計算が挙げられます[3]。近傍グ

ラフでは各ノードに対する隣接ノードによる制約付き回帰分

析を計算し、回帰分析における係数をエッジの重みとします。

制約としては係数が非負値かつその総和が1になるというも

のが用いられます。制約付き回帰分析はソルバを用いて解く

必要があるため高い計算コストが必要になります。そのため

私たちは係数における非負値制約を除外し、総和制約のみを

満たす係数をソルバを用いずに計算する手法を提案しまし

た。ソルバを用いずに得られた解が制約条件を満たせば高速

に処理を終了することができます。また得られた解が制約条

件を満たしていなかったとしても、その解をソルバの初期値と

して用いることで、ソルバの処理時間を低減することができま

す。

データベース技術やインターネット技術の進展に伴い、大

規模なデジタルデータを収集することが可能になりました。こ

の結果、データを新たな資源として捉え、新しい価値の発見

や意思決定に役立てようとする社会の大きな動きがありま

す。この動きに対応して高速性と厳密性を両立した機械学習

基盤を実現するために研究を進めています。将来的に私たち

の機械学習基盤がインフラとして社会の隅々まで普及し、

データ解析を活用した様々なアプリケーションが生まれるこ

とを目指して研究を進めていきます。
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今、データが知の源泉となっています。「データは新しい石

油である。」というフレーズに注目が集まり、人工知能に基づ

いたデータ解析を効果的に活用することに関心が高まってい

ます。しかし、膨大な収集データに対する解析には多大な計算

コストが必要です。莫大な計算コストを低減するために近似

的な処理を行うことが一般的ですが、近似処理では正確な解

析結果を得ることができないという問題があります。本講演

では、近似と異なり結果を変えない計算の枝刈りを行うこと

により高速性と厳密性を両立したデータ解析を実現する代

表的な手法を紹介します。

「データは新しい石油である。」この言葉は21世紀のデジタ

ル時代における重要な概念の一端を象徴しています。近年デ

ジタルデータの量は急増しています。市場調査会社によると

デジタルデータの量は2020年には約59ゼタバイト（約590億

テラバイト）に達し、2025年には163ゼタバイト以上に達する

と予測されています。データに潜むパターンやトレンドを発見

し人間の意思決定をサポートすることができるデータ解析

は、データという新しい石油を利活用していくうえで重要な技

術になります。

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

計算コストが必要になるという課題があります。この課題は

データ解析の計算コストが高いことに起因します。計算コス

トを低減するためには近似計算を行うことが一般的です。し

かし近似計算によって高速に得られた解析結果は厳密な解

析結果に対して誤差が生じてしまうという問題があります。

データ解析は人間の意思決定をサポートするために用いるた

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したデータ解析の

ための機械学習基盤を構築に向けた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担保す

るために鍵となるのが計算の枝刈り手法です。これは計算結

果の厳密性を侵さ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。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. 解になりえない計算の打ち切り，3. 楽

●参考文献

[1] Y. Ida, S. Kanai, Y. Fujiwara, T. Iwata, K. Takeuchi, H. Kashima, “Fast deterministic CUR matrix decomposition with 
accuracy assurance,” in Proc. the 37th International Conference on Machine Learning (ICML), 2020

[2] J. Arai, Y. Fujiwara, M. Onizuka, “GuP: fast subgraph matching by guard-based pruning,” in Proc. the ACM on 
Management of Data (SIGMOD), 2023

[3] Y. Fujiwara, A. Kumagai, S. Kanai, Y. Ida, N. Ueda, “Efficient algorithm for the b-matching graph,” in Proc. the 26th ACM 
SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), 2020

たくさんのデータの中から素早く知識を発見
～計算の枝刈りを活用した高速かつ厳密な大規模データ解析～

Fast knowledge discovery from big data
 − Large-scale data analysis with accuracy guarantee via efficient pruning methods −

図 代表的な計算の枝刈り手法

人間の意思決定
をサポート

機械学習基盤

計算の枝刈りによる
高速かつ正確な
データ解析 データに潜むパターンや

トレンドを発見

大規模データを収集

図１ 機械学習基盤

上限値・下限値による計算の省略

解になりえない計算の打ち切り

楽観的処理による高速計算

厳密にスコアを計算した結果、値がゼロになるような処理を
スコアの上限値と下限値を用いて高速に特定

検索処理の過程で解になり得ないパターンを保持しておき
そのパターンが再び検索処理に現れたときに処理を打ち切る

制約条件を外して上で高速に解を求めた後に、得られた解が
制約条件を満たするかを確認する

図 代表的な計算の枝刈り手法

人間の意思決定
をサポート

機械学習基盤

計算の枝刈りによる
高速かつ正確な
データ解析 データに潜むパターンや

トレンドを発見

大規模データを収集

図１ 機械学習基盤

上限値・下限値による計算の省略

解になりえない計算の打ち切り

楽観的処理による高速計算

厳密にスコアを計算した結果、値がゼロになるような処理を
スコアの上限値と下限値を用いて高速に特定

検索処理の過程で解になり得ないパターンを保持しておき
そのパターンが再び検索処理に現れたときに処理を打ち切る

制約条件を外して上で高速に解を求めた後に、得られた解が
制約条件を満たするかを確認する

図１：機械学習基盤 図 2：代表的な計算の枝刈り手法
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