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Apache Hiveを用いたスケーラブルな機械学習機構の構築
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概要：我々は Apache Hive上で動作する機械学習ライブラリ Hivemallをオープンソースソフトウェアと
して公開している．Hivemallはオープンソースの機械学習フレームワークとしてデータ量に対するスケー
ラビリティが最も高いものの 1つであり，Hadoop Distributed Filesystem（HDFS）に格納されたデータ
を入力とした機械学習処理を効率的に扱えるという特徴から Hadoop/Hiveに精通する開発者やデータ分
析の専門家から注目を集めている．本稿では，Hivemallによるスケーラブルな機械学習を実現するうえで
得られた実践的な知見，およびその実現手法を述べる．KDD Cup 2012, Track 2の広告クリックスルー率
の予測タスクを用いた評価実験により，学習速度に定評のある State-of-the-artの機械学習フレームワーク
に対して Hivemallがより短い学習時間で同等以上の予測精度を出せることを示し，さらに計算ノードの追
加によって学習時間を短縮できることを示す．
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Abstract: We have released a machine learning library for Apache Hive, named Hivemall, as an open source
software. Hivemall is one of the most scalable machine learning frameworks avaiable as an open source
software and is getting attention from data scientists and developers who are familiar with Hive/Hadoop
because Hivemall is well suited for analyzing data on the Hadoop distributed file system (HDFS). In this
paper, we present practical findings in achieving scalable machine learning with Hivemall and explain the
implementation details. We conducted a series of experimental evaluations using a commercial advertisement
dataset provided in the KDD Cup 2012, Track 2. The experimental results show that our scheme has compet-
itive classification performance and superior training speed compared with state-of-the-art scalable machine
learning frameworks for the regression task. We also show the scalability of Hivemall to the computing nodes
through an experiment.
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1. まえがき

個人の検索履歴や商品購入履歴など膨大な情報をマーケ

ティング活動や広告クリック率の改善に利用する取り組み
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が国内外の事業者で進められている．膨大なデータを集約

して分析するとき，従来は商用の並列データベースである

TeradataやNetezzaなどのデータウェアハウスアプライア

ンスを利用することが一般的であったが，近年では非構造

化データの扱いに適するオープンソースのMapReduce [1]

実装の Apache Hadoop [2]と Hadoopに基づくデータウェ

アハウス環境である Apache Hive [3]の採用が広がってい

る．並列データベースではデータの書き込み時にスキー

マに基づいた物理的なデータ配置や索引付けが行われる
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（Schema on Write）のに対して，Hive/Hadoopはデータ

投入時は分散ファイルシステム HDFS [4]にファイルをブ

ロック化して書き込むだけで，データの読み出し時にデー

タのスキーマを解釈する（Schema on Read）．一般的に

Schema on Writeのストレージフォーマット [5], [6]でも

TSV/CSVのような単純なフォーマットに比べると複雑で

あり，読み込み時の負荷は依然存在する．特に，索引を利

用しない全量のシーケンシャルスキャンを前提とするよう

な処理では，両ストレージ戦略で読み込み負荷に大差が生

じないのに対して，書き込み負荷は Schema on Readが大

幅に有利である*1．この Schema on Readという Hiveの

特徴と耐障害性のある数千台まで高いスケーラビリティ

を確保可能であるという HDFSの性質は，Volume（デー

タ量），Variety（データの種類），Velocity（データの生成

速度）の面で管理が困難なデータを扱ううえで有利に働く

ことから，Hadoopとその分散ファイルシステムはビッグ

データの蓄積場所としてデファクトスタンダードとなりつ

つある．

Hadoopの普及と HDFSに蓄積されたデータの増加は，

HDFS に蓄積されたビッグデータに対して高度なデータ

分析（機械学習やデータマイニング）を行う需要を喚起し

ている．巨大なデータを扱う国内外のサービス事業者で

Hadoopを利用したデータ蓄積からデータ解析のプロセス

が一般化しており [8], [9]，HDFS上に格納されたデータの

局所性を考慮する形で効率的な機械学習を実現する機械学

習フレームワークが求められている．

こうした需要に応え，我々は Apache Hive上で動作する

機械学習ライブラリ Hivemallを開発し，オープンソース

ソフトウェアとしてGitHub上に公開している [10]．Hive-

mallの開発では，1) SQL類似クエリを介して対話的に使

用できること，2) データストアとして HDFSに対応する

こと，3) データ量に対するスケーラビリティを有すること

の 3つを満たすことを開発要件としている．そのうえで，

問合せ処理の並列実行や大規模データ処理に不可欠な耐障

害性といった要件を満たすインフラとしてApache Hiveを

採用している．

すでに Hadoop上で動作する代表的な機械学習フレーム

ワークとして Apache Mahout [11]が存在するが，現在の

Mahout（version 0.9）には，1) 本格的に利用するのには

APIを呼び出すプログラミングを行いプログラムをコンパ

イルする手順を踏む必要がある，2) クラス分類を例にとる

とRandom Forest以外のアルゴリズム（たとえば，Passive

Aggressive [12] やロジスティック回帰）では MapReduce

が利用されていない逐次処理の実装になっていて並列化が

*1 大量データを扱うデータウェアハウスではスケーラビリティに劣
る索引によるアクセスメソッドやランダムアクセスを避けること
が基本であり，関係データベースを利用したデータウェアハウス
処理に Schema on Read を採用する研究も存在する [7]．

なされていないなどコード品質にばらつきがある，3) 最

先端のアルゴリズムがサポートされていない（オンライ

ンクラス分類を例にとると Passive Aggressive までがサ

ポートされているが，Confidence Weighted [13]などの最

新の学習アルゴリズムがサポートされていない），といっ

た問題がある．これに対して，Hivemallは次の特徴を有

する．

• SQLに類似したクエリによってインタラクティブに機

械学習を用いたデータ分析を試行できる．

• データ量に対するスケーラビリティが高い．Hiveの並

列データ処理機構を利用して機械学習を効率的に実行

する．

• Confidence Weighted [13]，Adaptive Regularization of

Weight Vectors [14]，Soft Confidence Weighted [15]な

ど最新のオンライン機械学習の研究成果を取り入れて

いる．

こうした特徴を有することから Hivemallは国内外の開

発者やデータ分析の専門家から注目を集めるに至っている．

本稿では，Hivemallによるスケーラブルな機械学習を実

現するうえで得られた実践的な知見，およびその実現手法

を述べる．ここでスケーラブルとは，1) 訓練データの大き

さを示す指標である訓練事例数および特徴次元数について

取扱い可能な大きさに上限が発生しないこと，2) 計算リ

ソースの追加に応じて学習器の学習時間を短縮できること

を指す．これまでの研究では機械学習を集約関数として実

装することが定石となっていた [16]が，Hivemallではユー

ザ定義のテーブル生成関数を用いることで，より関係演算

に適した形で機械学習の一連のフローを取り扱うことを実

現した．KDD Cup 2012, Track 2の広告クリックスルー

率の予測タスクを用いた評価実験により，学習速度に定

評のある最先端の機械学習フレームワークである Vowpal

Wabbit [17]と Bismarck [18]に対して，Hivemallがそれぞ

れ 3.46倍と 8.42倍短い学習時間で同等以上の予測精度を

出せることを示し，さらに Hivemallを利用した機械学習

が計算リソースの追加によって学習時間を短縮できること

を示す．

本稿の構成は次のとおりである．2 章で Hivemallでも

採用しているオンライン学習手法の基本的な事項について

説明し，その並列処理手法について述べる．3 章でMap-

Reduce上でスケーラブルな機械学習を実現するうえでの

関連研究を述べる．4 章で Hivemallの構成とその特徴的

な機構を示し，5 章で Hivemallで採用した Hiveにより大

規模機械学習を実現するうえでの諸技法を述べる．6 章で

提案手法を評価し，7 章でまとめる．

2. 勾配降下法とオンライン学習

教師あり学習の代表的な手法として，Support Vector

Machine（SVM）[19]や勾配降下法（Gradient Descent）を
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用いた経験損失の最小化手法がある．

一般的に機械学習タスクは，特徴ごとの重みベクトル w

の最適化問題ととらえることができる．D = {xi, yi}n
i と

いう訓練データセットについて，i番目の訓練例について

xi を特徴ベクトル，yi を目的のラベル，�を損失関数とす

ると，教師ありのクラス分類器は経験損失を最小化する

f : X → Y を導出することが目標となる．ここで，関数 f

は学習モデルである特徴ごとの重み wを入力にとり，経験

損失 Lは次のような形で表される（式 (1)）．

L =
1
n

n∑

i=1

�(f(xi; w), yi) (1)

バッチ学習である勾配降下法は，損失関数 � の傾き ∇
（一階微分）から関数の最小値を探索するものであり，各

エポック tごとに次のようにすべての訓練例を利用して重

みベクトルを計算する．ここで，ηt は t における学習率

（ηt > 0）である．

wt+1 = wt − ηt
1
n

n∑

i=1

∇�(f(xi;wt), yi) (2)

一方で，オンライン学習手法である確率的勾配降下法

（Stochastic Gradient Descent（SGD））では，次のように

重みベクトルを各訓練例ごとに更新する．

wt+1 = wt − ηt∇� (f(x;wt), y) (3)

バッチ学習の勾配降下法がモデルの更新にすべての訓練

例を利用するのに対して，確率的勾配降下法は各訓練例だ

けを見てモデルを更新するため，訓練例の数に対して線形

の訓練時間で学習ができるという利点がある．このため，

大規模の機械学習ではバッチ学習アルゴリズムである勾配

降下法などを近似する確率的勾配降下法などのオンライン

学習アルゴリズムが採用されることが多い [20], [21]．

確率的勾配降下法の学習が収束するためには，学習率 ηt

について次の 2つの条件を満たす必要がある [22], [23]．
∑

t

ηt = ∞ (4)

∑

t

η2
t < ∞ (5)

式 (4)は解から遠い初期点からスタートしても解に収束

するために必要である．また，確率的勾配降下法では各ス

テップの更新幅が大きすぎては overshootを繰り返して学

習が収束しないことがあるが，エポック tが進むほど解に

近づいていくことを保障するために式 (5)の条件が必要で

ある．このため，学習率 ηtは tが増加するごとに減少する

（ηt → 0（t → ∞））ものが採用されることが多い．

2.1 マージン最大化を行うオンライン学習アルゴリズム

訓練例の数が無限かあるいは不定という設定のオンライ

ン学習に確率的勾配降下法を利用した場合，学習率 ηの設定

が困難であるという問題があり，学習率を用いずに直接デー

タを線形分離する識別関数を求めるアルゴリズムである

Passive-Aggressive（PA）[12]やその発展系 [13], [14], [15]

が好んで利用される．これらのアルゴリズムの目的関数は

マージン最大化によってデータの識別平面を直接求めるも

のであり，その代表例である PAはヒンジ損失の最小化を

行うため，オンライン Support Vector Machine（SVM）と

も評される．

Confidence Weighted（CW）[13]は重みベクトルの分散

を考慮してモデルの更新を行う．CWでは，重みベクトル

wにガウス分布N(μ,Σ)を導入し，平均と共分散を同時に

更新していく．データを 1つ受け取るたび（特徴ベクトル

xt とラベル yt），式 (6)の更新式に従いパラメータを更新

する．ここで，μはその時点で最も尤もらしい重みベクト

ルであり，Σはその重みにどれくらい自信があるのかを示

す共分散行列である．CWは分散の大きいパラメータはま

だあまり自信がないと見なして更新時に思いきって大きめ

に更新する．逆に分散が小さいパラメータはある程度正確

に学習できていると見なして小さめに更新する．こうした

特徴から学習の収束が早く，数少ないイテレーションで学

習が収束に近づくといった特徴がある．

(μt+1,Σt+1) = arg min
µ,Σ

KL(N(μ,Σ)|N(μt,Σt))

s.t. Prw(ytw · xt ≥ 0) ≥ η (6)

式 (6) の KL はカルバック・ライブラー情報量（KL-

divergence）を示しており，制約式の部分はガウス分布に

従って重みベクトルをサンプリングしたときに受け取った

データを識別できる確率が η以上になることを条件付けて

いる．カルバック・ライブラー情報量は確率分布間の距離

を測る指標であり，CWの更新式は制約式を満たすガウス

分布の中で前のガウス分布から一番形を変えずに済む新し

いガウス分布への更新の最適化問題となっている．

CWはデータにノイズが含まれていたとしても，必ず η

以上の確率で分類できるようにパラメータを更新する．η

の値を小さくすればノイズ耐性は強まるが，正確なデータ

から学習をする際にもガウス分布の更新が緩やかになる

ため学習の収束速度も遅くなるという問題があり，急なパ

ラメータ変更を防ぐ AROW [14]や，ある程度 (1 − η)以

上の誤分類を許容しつつパラメータの急激な変化を防ぐ

SCW [15]といった改良が提案されている．SCWではソフ

トマージン SVM [24]のようにソフトマージン最大化が行

われる．表 1 に Hivemallでサポートしているオンライン

学習アルゴリズムの特徴をまとめる．

Hivemallではバッチ学習を近似する確率的勾配降下法に

基づいたアルゴリズムと，表 1 の直接データを線形分離す

るアルゴリズムの双方をサポートしている．Hiveにおける

それぞれの手法を並列化するにあたっての要領は同一のた
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表 1 Hivemall でサポートするオンライン学習アルゴリズムの特徴

Table 1 Characteristics of the online learning algorithms

supported in Hivemall.

Algorithm 信頼度の利用 ノイズ耐性 ソフトマージン

PA [12] × × ×

CW [13] ○ × ×

AROW [14] ○ ○ ×

SCW [15] ○ ○ ○

め，本稿では確率的勾配降下法に基づくアルゴリズムに焦

点を当ててその並列化の要点を述べる．

2.2 Parameter Mixing によるオンライン学習の並列

処理

バッチ学習アルゴリズムは学習の収束に多数のイテレー

ションが必要であり，無共有型（shared-nothing）の並列

計算機での実行には課題が残っていた．これに対して，近

年では訓練例ごとにモデルを逐次更新していく確率的勾配

降下法（SGD）や PAを利用したオンライン学習 [23], [25]

を大規模な機械学習に利用するという動きがある．オンラ

インアルゴリズムはパラメータが連続的に更新されるため

並列処理が難しいが，Iterative Parameter Mixing [21]に

より epochごとにパラメータを交換することで，訓練例を

すべてメモリに保持することなく短い収束時間で大規模な

学習を行うことができる．これに対し，epochごとのパラ

メータを交換を行わない学習手法はParameter Mixing [26]

と呼ばれる．

Hivemallでは SGDベースのロジスティック回帰につい

て Iterative Paramter Mixingもサポートしているが，決

定木の集団学習を行う Random Forestアルゴリズム [27]

にならい，入力データを増幅したうえでアンサンブル学習

の一種であるバギングを行うことで，1パスの Parameter

Mixingでも Iterative Parameter Mixingのようにデータの

ばらつきに対処する効果が得られるように工夫した．これ

は入力データ量に対してもmap数を増やすことで計算時間

を抑えられるMapReduceならではの手法である．4.3 節

で技術詳細を述べる．

3. 関連研究

本章では，MapReduceによる機械学習手法と関連する

集約関数を用いた機械学習の処理手法を議論する．

3.1 MapReduceによる機械学習の並列処理

機械学習をMapReduceを利用して並列処理する手法は

これまでにもいくつか提案されている．

Chuらは，Statistical Query Modelで記述可能な機械学

習のバッチ学習アルゴリズムはMapReduceによる並列処

理が可能であり，多くの機械学習手法が Statistical Query

Modelで表現可能であるとしている [16]．実際に文献 [16]

のアルゴリズムが Apache Mahout [11]に実装されている．

Statistical Query Modelは和の形（Summation Form）に

変形できるため，各々の項を複数の計算ノード（Mapper）

に振り分けて処理をさせ，最後に Reducerに集約して和を

とればよい．この手法は機械学習を集約演算の一種ととら

えることで，部分集約 [28]による並列化を行う手法とい

える．

機械学習は一般的に多数の繰返し（イテレーション）を

必要とするため，入出力が分散ファイルシステムを介する

MapReduceとは相性が悪い．同一データを入力として繰

返し計算が行われるアルゴリズムのために，Spark [29]や

Twister [30]は，中間結果を分散ファイルシステムではな

くメモリ内に保持するインメモリMapReduce手法を提案

している．これらの手法は中間データがメモリ内に収まる

場合には効率的に動作するが，巨大データへの対処という

点で特徴次元数に対するスケーラビリティに課題が残る．

また，機械学習では訓練例の学習器への入力順によって偏

りのある学習結果を生じることが知られており，各イテ

レーションごとに入力データを順不同に整列（shuffle）し

てから学習することが一般的となっているが，各イテレー

ションごとの shuffle処理によるオーバヘッドはインメモ

リMapReduce手法にも依然として残る．

本稿では，4.3 節および 6.3 節で shuffle処理によるオー

バヘッドに関して詳細に分析し，Hivemallに導入されてい

るイテレーションを除去してイテレーションと同等の効果

を得ることができる代替案を述べる．

3.2 集約関数を用いた機械学習手法

機械学習をデータベースのユーザ定義関数（User Defined

Function（UDF））またはユーザ定義集約関数（User De-

fined Aggregate Function（UDAF））として，データベー

ス内に閉じた形で分析処理を行うものとして代表的な研究

にMadlib [31]と Bismarck [18]がある．

ロジスティック回帰，SVM，パーセプトロンをはじめ線

形識別モデルをとる機械学習手法の多くが，勾配降下法を

利用した凸最適化で解けることが分かっており，Bismarck

は確率的勾配降下法と Iterative Parameter Mixingを利用

した機械学習のための統一フレームワークを提案してい

る．Bismarckでは勾配の計算をユーザ定義集約関数とし

て実装している．集約処理は結合法則と交換法則を満た

すとき部分集約による並列処理が可能であり，たとえば

集約処理の一種である平均を求める演算 avg(V )は結合法

則と交換法則を満たす sum(V )と count(V )の計算に分解

することで並列処理が可能である [28]．多くの関係デー

タベースやそのMapReduceによるデータウェアハウス環

境 [3], [32]で，ユーザ定義集約関数は Transition，Merge，

Final mergeの 3つのステップからなる．並列データベー
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図 1 UDAF により実装された SGD に基づく分類器

Fig. 1 SGD classifier implemented as a UDAF.

スや Hive/Impala [32]は，これらのインタフェースに従っ

た集約関数を並列処理する [33]．

図 1 に，Bismarckにおける機械学習の学習処理の実行

形態を示す．Transitionフェーズでは，各学習器が訓練例

を入力としてとって各々の学習モデルを生成する．この

ステップの実行はデータ並列の実行が可能である．次の

Mergeフェーズでは，Transitionフェーズで生成された各

学習モデルを入力として，それぞれの特徴の重みの合計と

総計のペアを出力する．最後に，Final mergeフェーズで

Mergeフェーズの出力結果から各特徴ごとの重みの平均を

計算する．

このユーザ定義集約関数を用いたアプローチの問題点は，

逐次実行される Final mergeフェーズの fan-outによって

スケーラビリティが制限されることである．また，図 1 の

各オペレータはデータを 1つずつ受け取りながら逐次的に

識別関数を学習していくため出力結果のみを保持すればよ

いが，ユーザ定義集約関数を用いた場合，Final mergeオ

ペレータで最終的にスカラー値として実行結果を出力する

必要があるため，特徴数に応じたメモリ空間の確保が必要

であり特徴数に対するスケーラビリティの確保が困難であ

る．特徴数が問題となる場合，Feature hashing *2やトピッ

クモデリングによって特徴空間の次元削減を行うことも

できるが，実特徴のトラッキングが難しくなるという問題

が生じるのと，データによっては次元削減が困難な場合が

あるため万能ではない．また，Dremel [35]などと異なり，

MapReduceは多段の集約をサポートしていないため，実

際には Mergeと Final Mergeステップに相当する N-way

のマージ処理が Reducerサイドでの逐次的な処理となる．

我々はHivemallにおける機械学習の実現手段として，初
*2 Feature hashingまたは Hashing trickと呼ばれるテクニックで
は，高次元の特徴ベクトル xをハッシュ関数 φ(x)により低次元の
ベクトル z に写像（φ : x → z）する．各訓練例が多数の疎な特徴
からなる場合，ハッシュ関数によって次元を削減してもうまく機能
することが知られている [34]．Hivemallや Vowpal Wabbit [17]
では Feature hashing を用いた Feature Engineering をサポー
トしている．

期段階では従来のユーザ定義集約関数に基づくアプローチ

も検討したが，Hadoop環境では各map/reduceタスクで確

保できるメモリ量の問題から断念した．Hadoop環境では

各 map/reduceタスクで確保できるメモリ量は一般的に推

奨されている値として Total memory reserved for mapreduce
#mapslots+C∗#reduceslots

（ただし，Cは 1.0～1.3）程度であり，24 GBのメモリを搭載

した 2ソケットのQuadコアプロセッサ（hyper-threading

有効）環境では，各 map/reduceタスクに割当て可能なメ

モリ量は map スロット数（#mapslots）を 7，reduce ス

ロット数（#reduceslots）を 3としたとき，たかだか 2 GB

である．また，現在の Hadoop/Hiveの実装では各タプル

を出力する際にタプルをメモリ内に実体化したのち HDFS

に書き出す処理をしていることからも，スカラー集約でメ

モリ不足が発生することが頻出した．

本稿では，4.1 節で，この問題を解決するために関係代

数演算の並列処理に適したテーブル生成関数に基づく機械

学習の実現手法を導入する．

4. Hivemallの構成と特徴

本章では，まずスケーラブルな機械学習を実現するうえ

での諸問題を述べ，4.1 節以降でこれらの問題に対処する

Hivemallの採用したアプローチを述べる．

スケーラブルな機械学習を実現するうえでの課題

一般的に，スタンドアロンのプログラムとして動作する

教師あり機械学習 [36], [37]や集約関数に基づく機械学習機

構 [18], [31]は次のようなデータフローをとる．機械学習の

学習フェーズでは，(vector<feature>,label) を各イン

スタンスとする訓練データ（ここで vector<feature> は

特徴の可変長配列）を入力として，特徴ごとの重みを保持

する map<feature, weight>（ここで map<K,V> は K を

V にマッピングする辞書）をモデルとして出力する．予測

フェーズでは，学習済みのモデル map<feature, weight>

をメモリ内に展開して，そのモデルを利用してテストデー

タの各インスタンス vector<feature> ごとに label また

は probability を出力する．

このようなデータフローでは，機械学習の入力データを

スケール（特徴数の増加と訓練例の増加）させた場合，次

のような問題が生じる．

• 学習フェーズで，最終的に単一の Reducerがスカラー

値として重み map<feature, weight> を返すために

特徴数が多い場合にメモリ不足が発生する．また，集

約関数による機械学習の実装は 3.2 節に説明したよう

にMapReduceでの実行に向かない．これに対処する

方法としては，文献 [8]のようにアンサンブル学習を

導入して各弱学習器でサンプリングを行って出力する

モデルのサイズを抑えることが考えられるが，学習し

たモデルの精度が犠牲となる可能性がある．
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• 予 測 フ ェ ー ズ で は ，学 習 済 み の モ デ ル
map<feature, weight> から，テスト事例の特

徴ごとに辞書を参照して重みを算出する．テスト事例

の特徴数が膨大な場合に索引がメモリに保持しきれな

い可能性があるのと，1つ 1つの索引参照処理が逐次

的に行われるため特徴数 ×テスト事例数に応じた時
間がかかる．

• イテレーションは機械学習に必要な不可欠なものと
されているが，MapReduceでは各イテレーションで

HDFSを介した入出力が行われるため，イテレーショ

ンを要するプログラムの実行に不向きである．また，

3.1 節で説明したように，各イテレーションごとに

shuffle処理によるオーバヘッドが生じる．

4.1 テーブル生成関数を用いた関係演算に適した機械学習

データ量に対するスケーラビリティの問題に対処す

るために，Hivemall ではより関係演算に適した形でモ

デルを特徴と重みの 2 カラムからなるリレーション

relation<feature, weight> として出力するように学

習を行う．具体的には，ユーザ定義集約関数（UDAF）の

代わりに，ユーザ定義テーブル生成関数（User-Defined

Table-generating Function（UDTF））を利用することで関

係に基づく機械学習のデータ処理を行う．このことによ

り，並列データベースの技法を踏襲する Hiveにおける関

係演算の並列化の恩恵を享受することが可能となる．

UDTFは行ごとに任意の行を出力するような働きをする

リレーションを返す関数である．ここで，行ごとに任意の

行を出力するとは，1つの行を受け取って N（N ≥ 0）以

上の行を出力すること，出力行に含まれるカラム数 Kが

K ≥ 1（Kは関数を通じて固定）であることを指す．Hive

の問合せ処理器が UDTFの processメソッドをタプルを 1

行ごとに供給する形で呼び出す．UDTF側から結果を出力

するには，システム側であらかじめ用意されている forward

メソッドを出力タプルごとに呼び出す [38]．

図 2 に UDAFベースのアプローチと UDTFベースの

アプローチの実行形態を比較して示す．UDTFベースのア

プローチでは，学習は map-onlyのMapReduceジョブと

して実行される．学習モデルの算出に至る手順は次のとお

りである．processメソッドが問合せ処理器から呼び出さ

れるごとに，オンライン学習を行う各弱学習器が勾配を計

算し，ローカルに学習モデルを更新する．問合せ処理器か

らのタプルの供給が終わった段階で closeメソッドが呼び

出されて，各弱学習器が各特徴ごとに forwardメソッドを

呼ぶ形でタプルを出力する．

学習タスクは図 3 に示す HiveQLクエリによって実行

される．この内部問合せが map-onlyのジョブを実行する

部分である．図 3 の外側の SELECT 文がバギングを用

いたモデルの平均化を行う部分であり，モデル平均化は

図 2 UDAF と UDTF によるアプローチの比較

Fig. 2 Comparison of the UDAF- and UDTF-based

approaches.

図 3 予測モデルを生成する HiveQL クエリ

Fig. 3 HiveQL query to generate a prediction model.

GROUP-BYの集約クエリによって表現され，MapReduce

によって並列に処理される．最終的に出力される学習モデ

ルは特徴（feature）と重み（weight）の 2つのカラムから

なる通常のリレーションであり，スパースな様式となって

いる．

このとき，mapタスクの数は Hadoop/Hiveの各タスク

への入力サイズの指定によって調整が可能であり，embar-

rassingly parallelな学習が可能である．Reducerの数も設

定を通じて調整可能であり，このため UDAFベースのア

プローチと異なり，UDTFベースのアプローチにはスケー

ラビリティを阻害するようなボトルネックが存在しない．

以上より，テーブル生成関数による機械学習の実装は従来

の定石である集約関数による機械学習にスケーラビリティ

面で優れる．

4.2 LATERAL VIEWと外部結合を利用したPredict

処理

Hivemallでは，機械学習の予測フェーズにおけるPredict

処理を HiveQLの LATERAL VIEWと外部結合を用いて

行う．

テストテーブルはあらかじめ図 4 の問合せにより，評価

例を (ROWID, feature)のペアに展開した形のもの（test-

ing explodedテーブル）を用いる．LATERAL VIEWは

テーブル生成関数とともに利用される SQL-99標準の LAT-

ERAL 副問合せ相当の機能を提供する HiveQL 機能であ

る．図 4 で利用されている explode関数は特徴ベクトルの
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図 4 テスト事例を展開したテーブルを生成する問合せ

Fig. 4 A query to generate exploded testing examples.

図 5 学習モデルを用いた予測を行う問合せ

Fig. 5 A query to make a prediction using a pre-learned model.

配列を受け取って特徴ごとに展開して行を出力する UDTF

であり，LATERAL VIEWはこの展開を行ったうえでベー

スとなった testingテーブルのタプルとの 1対多の対応付

けを仮想的な JOIN処理により行うものである．

図 5 ではテスト事例テーブル testing explodedの各行

ごとに学習モデルから重みを算出したうえで，実際のテス

ト事例を意味する rowidごとに重みを集計して算出してい

る．ここでは，重みの合計を求めたうえで sigmoid関数に

よって区間 (0, 1)の確率値に変換している．なお，図 5 の

クエリは関係演算の並列処理が行われるため，データ量が

増加してもスケール可能である．

4.3 タプル増幅による繰返しの除去

確率的勾配降下法など機械学習においてイテレーション

は精度の高い予測モデルを得るために不可欠なものである．

一方で，MapReduceは各MapReduceジョブの I/Oが分

散ファイルシステムを介することから繰返しが必要なアル

ゴリズムに不向きである．

Hivemallは機械学習における繰返しの効果を，複数の

MapReduceステップを得ることなく，amplify関数によっ

て模擬する．amplify関数は，第 1引数である${xtimes}に
増幅因数をとり，入力行を任意数だけ増幅して出力するテー

ブル生成関数である．図 6 は，増幅因数を 3として訓練例

の各行を 3倍に増幅したビューを生成する問合せである．

図 6 で，CLUSTER BY kは DISTRIBUTED BY kと

SORTED BY kの組合せの構文糖であり，CLUSTER BY

rand()は分割に用いるキー kをランダムに生成してタプル

の分散に利用する．ここで，Mapタスクの出力タプルを k

を分散のキーとして各Reducerに配布する．Reducerへの

入力は kを基に整列され，その結果 Reducerへの入力は順

不同なものとなる．

図 6 amplify 関数を利用した訓練例のビュー定義

Fig. 6 A view definition that uses the amplify function.

図 6 で生成したビューを図 3 の学習への入力とした場

合，図 7 のように問合せは 2つのMapReduceステージに

より実行される．ステージ 1のMapタスクでは各タプル

が増幅され，生成されたタプルが Reducerにランダムに分

散される．Reducer側で map関数の出力ファイルが（外

部）マージソートされ，reduce関数への入力がシャッフル

される．各弱学習器の学習は reduce側で実行され，特徴

（feature）ごとの集約処理 sum(m.weight)が部分実行され，

結果が HDFSに出力される．ステージ 2のMapタスクで

group by句の評価が行われ，特徴の値に基づいて Reducer

にタプルが送信される．そして，Reduceタスクで特徴ごと

の部分集約結果をまとめた最終的な集約処理が行われる．

この amplify関数による訓練例の増幅とCLUSTER BY句

によるシャッフル処理を学習に利用することは，複数回機

械学習のイテレーションを回すことと似た働きをする．

Mapper側でのタプル増幅とシャッフル

図 7 のクエリの実行では，2ステージのMapReduceが

学習の実行に必要であるが，ステージ 1のmap処理を行う

mapタスク数が多い*3と reduce側でのそのmerge処理がボ

トルネックとなることがある．そこでHivemallでは，map

タスク内で入力行をシャッフルする rand amplify関数を用

意した．rand amplify関数では，第 1引数の${xtimes}に
増幅因数をとり，第 2引数の${shufflebuffersize}にシャッフ
ル用のバッファサイズを指定する．図 6 の訓練例のビュー

定義は，rand amplify関数を利用する場合，図 8 のように

なる．

rand amplify関数を利用した学習処理の実行プランは，

図 9 に示すものとなる．図 9 で，rand amplifyオペレー

タの部分が入力タプルの増幅とシャッフルを行う部分で

ある．この mapタスク内で局所的な入力タプルの増幅と

シャッフルは全体のシャッフルとはならないが，経験的に

十分に機能する．

6.3 節で，amplify関数および rand amplify関数を利用

したタプル増幅による繰返し除去手法それぞれについて実

行時間と得られた精度面での向上を評価する．

*3 Hive ではデータ量に応じた数の map タスクが実行される．
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図 7 amplify 関数を利用した学習を行うクエリの実行

Fig. 7 Query execution of a training using the amplify function.

図 8 rand amplify 関数を利用した訓練例のビュー定義

Fig. 8 A view definition that uses the rand amplify function.

図 9 rand amplify 関数を利用した学習を行うクエリの実行

Fig. 9 Query execution of a training using the rand amplify

function.

5. 大規模機械学習を実現するためにHivemall

で採用している技巧

Hivemallでは Hiveに特徴的な機能を用いることで，特

徴エンジニアリング（Feature engineering）や Predict処

理を MapReduceによって並列処理している．本章では，

図 10 KDD Cup 2012, Track 2 のデータセットの構成

Fig. 10 The dataset composition of KDD Cup 2012, Track 2.

4 章で述べた項目以外の大規模機械学習を実現するうえで

有益である諸技巧を述べる．

5.1 Hashing trickと結合演算を用いた特徴エンジニア

リング

Hiveは並列データベースと同様の並列ハッシュ結合 [39]

をサポートしており，複数の巨大なデータソースの結合処

理を行うことができる．KDD Cup 2012, Track 2のデー

タセット図 10 のように，現実の機械学習データセットは

しばしば複数のテーブルから構成されるため，並列結合演

算をサポートしている Hiveは巨大なデータセットの特徴

エンジニアリングとも呼ばれる前処理を行う用途に適して

いる．

図 11 は図 10 の trainingテーブルについて userテーブ

ルと useridで左外部結合を行っている例である．concat関

数は idなどの質的変数をユニークな特徴として表現する

（図 12 がその概念を示す）ために利用しており，mhash関

数では Hashing trick [34]によって特徴空間の写像を行っ

ている．なお，6 章の評価実験でKDD Cup 2012, Track 2

のデータセットを扱ううえで実際にこの技巧を利用した*4．

*4 HivemallのWikiページ [40]では KDD Cup 2012, Track 2の
タスクを扱ううえでの前処理の詳細を記載している．
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図 11 訓練例のテーブルを生成する前処理の例

Fig. 11 An example that generates a training table.

図 12 質的変数の二値素性への変換

Fig. 12 Conversion of explanatory variables to binary

variables.

図 13 transform 句を利用した二値分類問題への変換

Fig. 13 Conversion to a binary classification problem using the

transform clause.

5.2 Transform句を利用した特徴エンジニアリング

図 13 で利用している Hiveの transform句 [38]は，タ

プルを任意のスクリプトの標準入力に出力して，そのスク

リプトの標準出力を入力として任意の関係を出力するテー

ブル生成関数の一種である．Hivemallの KDD Cup 2012,

Track 2の例 [40]では，この機能を広告のクリック回数と

インプレッション数をロジスティック回帰で扱うための二

値分類データセットに変換する用途に利用している．

5.3 カラム圧縮フォーマットによるディスク読み出しの

効率化

KDD Cup 2012, Track 2のデータセットから TSV形式

で訓練例のテーブルを作成すると約 12 GBである．Hive

では，Optimized Row Columnar（ORC）と呼ばれる Par-

tition Attributes Across（PAX）[6]の一形式であるカラム

指向の圧縮ストレージ形式をサポートしている．カラム指

向の圧縮は同様の属性を集めることで高い圧縮率を誇る

ため，データセットによってはディスク読み出し量を大幅

に削減できる．機械学習のデータセットはこうした圧縮が

有効なフォーマットである．実際に，前述の 12 GBの訓

練テーブルは ORC形式で Snappy [41]圧縮を施したとこ

ろ 7.9 GBと TSV形式の 65.8%に消費ディスク量が縮小さ

れた．

ログデータなどのアーカイブデータなど膨大なデータを

扱ううえでは効率的なデータ圧縮が不可欠になると考えら

れ，こうした高圧縮率のカラム指向テーブルを容易に扱え

ることはビッグデータの機械学習を Hiveおよび Hivemall

で行ううえでの大きな利点といえる．

6. 評価実験

本章では，6.1 節で Hivemallのクラス分類性能と学習に

要する時間について競合手法と比較した性能を示し，6.2節

で Hivemallの計算ノード数に対するスケーラビリティを

評価する．評価には，KDD Cup 2012, Track 2 [42]のイン

ターネット広告のクリックスルー率（Click-Through Rate

（CTR））推定タスクを用いる．

KDD Cup 2012, Track 2のクリック率推定タスク

KDD Cup 2012, Track 2のデータセットは KDD Cup

2012 のコンペティションのために中国の検索エンジン

SOSO.comを運営する Tencent Corporationによって提供

された実データセットで，149,639,105レコードの訓練デー

タセットと 20,297,594レコードのテストデータセットか

らなる．各レコードは検索エンジンとユーザのインタラク

ション（セッションと呼ばれる）を表現する．

図 10 に関係を示すように，訓練データの各レコードは，

AdID，DisplayURL，AdvertiserID，KeywordID，TitleID，

DescriptionID，UserID，QueryID，Depth，Position，#Im-

pression，#Clickの 12属性からなり，あるユーザ（UserID）

が特定のセッションにおいて，AdIDの広告に#Impression

回接触し，そのうち#Click回広告をクリックしたことを

表現する．検索語（QueryID）および広告の KeywordID，

TitleID，DescriptionIDは外部キーとして表現されており，

hash値によって数値化されたトークンの集合が外部キーに

よって参照される．テストデータの構成は，Trainingデー

タから#Impression，#Click を除いたものであり，残る

10個の属性が特徴ベクトルを構成する．図 10 の training

テーブルと userテーブルを結合して質的変数を二値素性

に分解すると，特徴数は 54,686,452である．

このタスクの課題は，正確な広告クリック率の推定器を

開発することだけでなく巨大なデータを取り扱う点にある．

補助データ構造を含めた Trainingデータのサイズは TSV

形式で約 12 GBであり，データサイズ，Training/Testイン

スタンス数のいずれも他の機械学習評価データセット [36]

と比べ 1桁大きい．このため，学習の収束時間や必要メモ

リ量から LIBLINEAR [37]などの単一計算機で動作する機
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表 2 実験環境のハードウェア構成

Table 2 Hardware specifications of the experimental

environment.

Server specifications

CPU E5520 @ 2.27 GHz

Sockets 2

Cores 4

Hyper threading 2

Total threads 16

Memory 24 GB

Disk SATA 7,200 rpm × 3

（Software RAID 0/JBOD）

Ethernet 1Gbps

械学習ツールをそのまま適用することが困難であり，デー

タ量に対してスケールする学習手法が必要である．

KDD Cup 2012, Track 2の広告クリック率推定タスク

で，予測結果の精度評価は偽陽性率と真陽性率を軸とす

るROC曲線下の面積（Area Under Curve（AUC））[43]に

よって行われる．AUCの値は，広告をクリックしたこと

を意味する正例と広告をクリックしなかったことを意味す

る負例をランダムに 1個ずつ選んだとき，正例の予測値が

負例の予測値以上になる確率を意味する．このため，予測

モデルの精度の評価指標となる．AUCは 0から 1までの

値をとり，完全な分類が可能なときの面積は 1で，ランダ

ムな分類の場合は 0.5となる．

実験環境

評価には 33台構成のプライベートクラスタを利用した．

各ノードのハードウェアの構成は表 2 のとおりである．

Hadoopの tasktrackerと datanodeを実行するワーカノー

ドとして 32台を利用し，残る 1台は jobtrackerと name-

nodeを管理するマスタノードとして利用した．Datanode

のディスクの構成は文献 [33]で推奨されている JBOD構成

をとり，スタンドアロンで動作するBismarckでは Linuxの

Software RAID 0を構成したパーティションを利用した．

6.1 競合システムとの性能比較

KDD Cup 2012, Track 2のクリックスルー率の予測タ

スクを用い，Hivemallのクラス分類性能と学習に要する

時間を state-of-the-artの機械学習手法と比較した．Hive-

mallとの性能比較に用いたのは，シングルプロセスで動

作する Vowpal Wabbit（VW）[17]，Hadoop Streamingに

よって並列に動作する Vowpal Wabbit（VW-MR），そし

て Bismarck [18]の 3つである．これら 3つの機械学習フ

レームワークすべてが確率的勾配降下法を用いたロジス

ティック回帰の実装を提供しているため，素直な比較が可

能である．

Microsoft Researchの John Langfordを中心に開発され

ているVWはオープンソースの機械学習ツールとして最も

スケーラビリティの高いものとして知られている．Hadoop

Streamingを利用したVWの並列処理（VW-MR）は，確率

的勾配降下法（SGD）によるオンライン学習と準ニュートン

法の Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

（L-BFGS）[44]を用いたバッチ学習を組み合わせた学習手

法を採用している．VW-MRは，Vowpal Wabbitの配布物

に含まれるmapscript.shスクリプトを用いることで，map-

onlyのMapReduceジョブを実行する．まず，VW-MRは

すべての訓練例を用いて確率的勾配降下法の単一パスを実

行して，ラフな解を求める．そのうえで，L-BFGSを用いて

正確な解を求める．経験損失とその勾配の計算を各Mapper

でローカルに行ったうえで，MPI由来の AllReduceアル

ゴリズムによって全体的な経験損失と勾配の計算を行って

グローバルなパラメータの更新を行う．VW-MRはデフォ

ルト設定で，単一パスの SGD（以下，この試行をVW-MR

（SGD）と表記する）とそれに続いて最大 20の L-BFGSプ

ロセス（以下，この試行を VW-MR（SGD+L-BFGS）と

表記する）を実行する [17]．利用した Vowpal Wabbitの

バージョンは 7.7で，設定にはデフォルトの設定値を用い

た．本稿の実験では VW-MR（SGD+L-BFGS）の学習は

L-BFGSの 10イテレーション目で学習が収束した．

Bismarck は確率的勾配降下法を採用した In-database

Analyticsの代表的な実装である．損失関数は文献 [18]の

とおりであり，L1ノルムを利用した正則化項を含む．本

稿の実験ではBismarckを PostgreSQL 9.2で運用した．な

お，PostgreSQL上で Bismarckの学習プロセスはシング

ルプロセスでのみ動作する．Bismarckの学習のイテレー

ション回数は 10回と 1回を評価したがイテレーションを

増すごとに AUCの値が悪化することがあったことから，

1回のイテレーションの結果のみを本稿では用いる．この

理由として，Bismarckではイテレーションごとに学習率 η

が decay factorに基づいて減衰するような実装となってい

る*5が，デフォルト設定では decay factorが 1.0であるた

め，overshootを繰り返して学習が収束に向かっていない

ものと考えられる．

他の機械学習の実装として，我々は Apache Mahout [11]

に実装されている SGDベースのロジスティック回帰を評価

したが，その学習は 3時間以上かかっても終了しなかったた

め比較対象から外した．この理由として，Apache Mahout

のロジスティック回帰の実装はMapReduceによる並列処

理はまったく行っておらず，メインスレッド 1本だけで逐次

的にHDFSからデータを読み出して学習する素朴な実装と

なっていることに起因する．また，線形分類に特化した学

習速度の速い学習器として広く知られている Liblinear [37]

で同様の実験を行ったところ，学習に 50 GB以上のメモリ

*5 http://hazy.cs.wisc.edu/hazy/victor/doc/
using bismarck.php
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表 3 各手法のハイパーパラメータの特性

Table 3 Characteristics of hyperparameters.

学習率 η 学習率 η の特性 収束性 ηt+1 < ηt 正則化 バイアス項

Hivemall η0/(1 + t/N) η0 = 0.1, ηt → 0.05（t → ∞） ○ なし あり

Bismarck 固定（0.1） 固定（iteration ごとに減衰） × L1 なし

VW 0.5(1/(1 + t))0.5 η0 = 0.5, ηt → 0（t → ∞） ○ 無効*6 なし

VW-MR L-BFGS では設定不要*7 SGD は VW と同様 ○ 無効*6 なし

図 14 KDD CUP 2012, Track 2 のタスクを利用した性能評価

Fig. 14 Performance evaluation of the KDD CUP 2012, Track

2 task.

を必要とした．このため，表 2 より高性能なマシンで学習

を行ったが，学習の終了には 4時間以上を要した．

図 14 に，KDD CUP 2012, Track 2のタスクを VW，

VW-MR（SGDおよび SGD+L-BFGS），Bismarck，Hive-

mallそれぞれの学習を行ったときの性能を示す．表 3 に，

今回の実験で利用した各手法のハイパーパラメータの特性

についてまとめた．表 3 で，η0 は学習率の初期値，N は

総エポック数，tはエポック（1, 2, . . . , N）である．

この実験結果より，Hivemallが競合実装であるスタン

ドアロンの VW に対して同等の予測精度で約 6.65 倍の

学習速度で学習を終えていることが分かる．このときの

Hivemallの学習速度は，秒間 2,298,010.8タプルの処理と

高いスループットを示している．Hadoop Streamingを利

用した並列処理版のVW-MR（SGD）は，Hivemallに対し

て 3.46倍の学習時間を要した．Vowpal Wabbitでは，計

算機台数を 1台（VW）から 32台（VW-MR（SGD））に

ノード数を増やしたことで得られた学習に要した時間の性

能向上は 1.92倍であった．このことから VW-MRのノー

ド数に対するスケーラビリティは不十分であるといえる．

VW-MR（SGD）の AUCが 0.711512と Hivemallに比べ

て悪い理由としては，学習率の違いのほか，弱学習器の数が

Hivemallに比べて多いことが理由と考えられる．VWでは

LibSVM形式のテキストフォーマットを入力として用いる
*6 L1/L2 の正則化オプションがあるが，デフォルトでは無効．
*7 L-BFGS では line search により η の近似解が利用される．

ため，Hivemallが採用するデータ形式に比べて入力データ

の HDFSブロック数が多くなり，結果としてMapReduce

で立ち上がる弱学習器の数が増えがちである．VW-MRで

は 215の mapタスク（弱学習器）が利用された．このた

め，個々の弱学習器が出力する予測モデルの精度が悪いも

のと考えられる．

VW-MR（SGD+L-BFGS）では，L-BFGSの 10イテレー

ション目で学習が収束し，VW-MR（SGD）に対してAUC

の向上が見られたが，単一ノードの VWで得られた AUC

には劣るものであった．この原因として，個々の勾配計算

で入力とする訓練例が固定であることに起因して，イテ

レーションごとにAllReduceによる予測モデルの平均化を

行っても真の最適値（global optimum）に至っていないも

のと考える．なお，VW-MRの予測精度に関しては弱学習

器の数や学習率などハイパーパラメータの調整で改善され

る可能性がある．

Bismarckは学習の終了に 12.6分を必要とし，Hivemall

に対して 8.42倍遅い学習時間となった．Bismarckの予測

精度が悪い理由として，Bismarckの実装では確率的勾配

効果法の学習率 ηに関して，イテレーション内でつねに固

定（デフォルトのステップ幅は 0.1）であり
∑

t η2
t < ∞を

満たさないため，学習が収束しなかったものと考える．

以上の性能差は，MapReduceにより適合するように設

計された我々の並列処理手法と Hivemallの競合実装に対

する明らかな優越を示すものである．なお，損失関数や重

みの更新式が同一で収束保障が得られる場合には，原理的

に各手法のハイパーパラメータを調整したうえで収束する

まで長時間かけて学習を行うことにより予測精度自体は同

程度のものが得られる可能性があるが，図 14 の結果から

少なくとも学習速度面で Hivemallは競合手法に優位性が

ある．

6.2 ノード数に対するスケーラビリティ

本節では，Hadoopクラスタのワーカノードの構成台数

を変化させて Hivemallのノード数に対するスケーラビリ

ティを調査した．表 4 にワーカノードの構成台数を 8，16，

32としたときの，総mapスロット数，総 reduceスロット

数，および Hivemallが学習に要した時間を示す．表 4 よ

り，8ノードから 16ノードにノード数を増やしたときの性

能向上は約 1.72倍，8ノードから 32ノードに増やしたと
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表 4 ノード数に対するスケーラビリティ

Table 4 Scalability to the number of nodes.

#nodes Elapsed time（sec） #map slots #reduce slot

8 235.309 56 24

16 136.565 112 48

32 89.718 224 96

きの性能向上は約 2.62倍となっており，台数に応じて性能

が伸びていることが分かる．

8ノードから 32ノードにノード数を増やしたときの性能

向上が，8ノードから 16ノードにノード数を増やしたとき

に得られた性能向上に比べると劣る理由としては次のこと

が考えられる．Hivemallでは訓練例のテーブルのサイズか

ら自動的に判定されて 103個のmapタスクが実行され，64

個の reduceタスクが実行される．8ノードによる実行で

は，mapスロット数が 56と不十分であるため，mapタスク

で逐次的に実行が行われる箇所があった．これに対し，16

ノードでは mapスロット数が 112と十分であり，mapサ

イドでの実行が完全に並列に行われる．このため，8ノー

ドから 16ノードに構成を変えた場合に得られる性能向上は

大きい．一方で，16ノードから 32ノードにノード数を増

やした場合，台数を増やした効果は reduceタスクの実行時

間だけに影響する．このため，16ノードから 32ノードへ

台数増加することで得られた効果が 8ノードから 16ノー

ドへ台数増加の場合と比較して小さくなったものと考える．

Hivemallのノード数に対するスケーラビリティは，ノー

ド数（とノード数に応じるmap/reduceのタスクスロット

の数）が与えられたタスク数に対して十分となった段階で

収束する．一方で，入力データが巨大である場合には収束

に至るまでは計算ノードを追加することで学習に要する時

間を短縮することができる．

6.3 タプル増幅による効果の評価

4.3 節で，タプル増幅によって機械学習の繰返しを模擬

する amplify関数と rand amplify関数を紹介した．本節で

は，KDD Cup 2012, Track 2のデータセットを用いて，こ

れらのタプル増幅による効果を学習結果の精度と学習時間

の両面で評価する．

表 5にタプル増幅を行わない場合（plain），amplifier関数

を利用した場合（amplifier+clustered by），rand amplifier

関数を利用した場合（rand amplifier）それぞれで学習に

要した時間と得られた AUCを示す．amplifier関数および

rand amplifier関数のタプル増幅の倍数は 3とした．表 5

に示すように，amplifier関数を利用した場合は得られた

AUCは最も高いが，実行時間が 479.855秒とタプル増幅

を行わない場合と比較して約 5.35倍もかかってしまって

いる．このとき時間経過とともにどの処理に時間がかかっ

ていたかを図 15 に示す．図 15 で，横軸は経過時間で縦

表 5 訓練でタプル増幅を行う場合と行わない場合の AUC および

実行時間の比較

Table 5 Comparison of AUC and the execution time of train-

ing methods with/without tuple amplification.

Method Elapsed time（sec） AUC

plain 89.718 0.734805

amplifier+clustered by 479.855 0.746214

rand amplifier 116.424 0.743392

図 15 amplify 関数を利用した訓練タスクの実行

Fig. 15 Execution of a training task using the amplify

function.

図 16 rand amplify 関数を利用した訓練タスクの実行

Fig. 16 Execution of a training task using the rand amplify

function.

軸には map/shuffle/merge/reduceのどのタスクがどれだ

け実行されていたかを示している．

amplify関数を利用した場合の問題点は，map出力結果

を Reducerにコピーする shuffle処理と，Reducer側で行

う map出力結果の merge処理がボトルネックとなってい

る点にある．訓練例のテーブルが非常に大きくて 100 の

mapタスクが利用される場合，mergeオペレータは 100個

のファイルを外部マージソートによってマージして reduce

関数への入力とする必要がある．このため，amplify関数

は実行時間が重要である場合に大きな訓練例に対して利用

することは難しい．

一方で，図 16 に示すように rand amplify関数を利用

する場合は精度こそ amplify 関数を利用した場合には劣
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るが，タプル増幅を行わない場合に対して実行時間の大

幅な増加なしに高い AUCが得られている．図 16 に示す

ように，rand amplify 関数を利用した場合，shuffle 処理

は map処理に重なる形で実行され，多数の merge処理と

reduce処理が並行して実行される．実行時間は約 1.3倍に

増加したが AUCで大きな向上が得られており，この結果

は rand amplify関数をイテレーションの代わりに用いる

ことの有効性を示すものである．

6.3.1 タプル増幅手法の有効範囲

イテレーションの代わりにタプル増幅を用いる場合，収

束するまで学習を繰り返すという手法をとることができな

いため，収束しにくいデータや学習手法はその有効範囲か

ら外れる．また，タプル増幅を用いる場合，あらかじめ増

幅数を指定する必要があるほか，収束するまでの繰返し数

が多い場合にそのコストが無視できなくなる．

Hivemallが採用するタプル増幅手法が有効となるのは，

学習データが大量に存在するなどして少数のイテレーショ

ンで学習が収束する場合である．学習データが少ないケー

スは，単一ノードで動作する機械学習ライブラリで学習

を行えばよいため，Hivemall の適用範囲にしていない．

Confidence Weightedなどの共分散を考慮した重みの更新

を行うクラス分類手法 [13], [14], [15]には，学習の収束が

速く少数のイテレーションで学習が収束するという特徴が

あるため，タプル増幅手法が有効に働くと考えられる．

タプル増幅による繰返し除去手法は，経験的に予測モデ

ルの精度を上げることは分かっているが，収束に至るまで

学習を行う手法ではない．収束に至るまで学習を進めるた

めには，Hivemallによってバッチ的に予測モデルを構築し

たうえで，同様の損失関数を採用するオンライン学習器で

Hivemallで学習した予測モデルを更新することが考えられ

る [45]．

7. むすび

本稿では，Hivemallによるスケーラブルな機械学習を実

現するうえで得られた実践的な知見，およびその実現手法

を述べた．

具体的に，本稿の技術面での貢献は次のとおりである．

• 従来の集約関数に基づく機械学習手法の問題点を指摘
し（3.2 節），その打開策としてテーブル生成関数を利

用した機械学習の並列実行を紹介した（4.1 節）．

• タプル増幅とバギングの組合せによって機械学習のイ
テレーションを削減して，Embrassingly parallelに機

械学習を行う手法を提案した（4.3 節）．最終的に採用

したmap-localの shuffleを行う手法とともに，試行錯

誤の過程で開発した単純なタプル増幅とその問題点に

ついても実験結果と得られた知見を示した（6.3 節）．

• Hivemallと Hiveに特有な機能を用いて機械学習の一

連のフローを実行する形式を示した（5 章）．

近年のソフトウェア開発においてオープンソースソフト

ウェアが果たしてきた役割は大きい．データベース分野で

は PostgreSQLやMySQLが代表的なものである．機械学

習分野でも LibSVM [36]，Liblinear [37]，scikit-learn [46]，

Weka [47]といったオープンソースソフトウェアは学術利

用から産業利用まで様々な用途で活用されている．機械学

習ライブラリである LibSVM [36]や Liblinear [37]の解説

論文は通常の研究論文と比較しても非常に多くの Citation

を集めており，機械学習のメジャーな論文誌である Journal

of Machine Learning Researchには常設のオープンソース

トラック [48]が存在する．このように機械学習分野におい

てオープンソースソフトウェアが果たす役割は大きい．

ソフトウェアとしてのHivemallの提供目的は，テラバイ

トまでスケール可能な機械学習ライブラリとして，上記の

ソフトウェアと同様にビッグデータを扱う各種研究開発や

商業システムの諸問題の解決に広く役立つことである．実

際に株式会社ロックオンとの共同研究では，テラバイトク

ラスの実データを利用したインターネット広告のコンバー

ジョン率の推定を Hivemallを用いて実現している*8．ま

た，複数の国内広告関連企業で広告コンバージョン率推定

や広告クリック率推定に Hivemallが利用されている．今

後も研究レベルの成果を公開品質に高めて Hivemallに実

装する取り組みや解説ドキュメントの補充を継続的に行っ

ていく所存である．
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