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概要：機械学習において，特徴選択は学習モデルの精度を向上させるために必要不可欠な処理であるが，特
徴量数が増えると最適な組み合わせを選択するには膨大な処理時間を要する．先行研究では，DBMSから

学習データを取得する際，外部キー制約を持つテーブル間のレコード数比が十分に大きい場合に，学習モ

デルの精度への影響を抑えながら特徴選択を行う前に特徴量数を削減する手法が提案されている．しかし，

レコード数比が小さい実データも多く存在するため適用範囲が限定的という課題がある．そこで本研究で

は，上記の既存手法が適用できない条件下において，学習モデルの精度への影響を抑えながら外部キーが

参照するテーブルの全特徴量を一次元の特徴量に変換し，結果の特徴量数を削減する手法を提案する．性

能測定実験において，既存手法では条件を満たせず特徴量数を削減できなかった 7個のテーブルのうち，

提案手法では 3個のテーブルに対して新たに特徴量数を削減可能なことを示し，学習モデルの精度への影

響を抑えながら特徴選択を高速化可能なことを確認した．
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1. 背景

企業データを活用した意思決定やサービス改善

では機械学習によるデータ分析を行うことが多く

なり，DBMS(Database Management System) 分野と

ML(Machine Learning) 分野における横断的な最適化技

術への関心が高まっている [5,6,7]．一般的に企業が管理す

るデータは，主キーと外部キーの依存関係を持つ DBMS

上の正規化された複数のテーブルである．一方で，既存

の MLツールに実装された学習アルゴリズムの多くは入

力データとして単一のテーブルを想定している．そのため

データ分析者は DBMS上に格納された複数のテーブルを

結合*1することで単一のテーブルで構成される学習データ

に事前に生成する必要がある．

学習データから有用な特徴量の組み合わせを抽出する特

徴選択 [3,4,12]は，ML分野において学習モデルの精度を改

善するための重要な前処理である．特徴選択には，学習モ

デルを構築して精度比較をすることで有用な特徴量の部分

集合を計算する手法や，学習モデル自体に組み込まれてい
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*1 SQL における JOIN 操作のこと．

る手法など様々ある．しかし特徴量が x個あるとき 2x − 1

個の部分集合があるため，特徴量数が多くなると計算が遅

くなる問題がある*2．そこで本研究では，格納されたデー

タのスキーマ情報や統計情報を活用して，学習モデルの精

度への影響を抑えながら，特徴量数を削減可能な手法を検

討する．

先行研究では，スキーマで定義された外部キー制約を持

つテーブル間の結合を省略して，外部キーが参照するテー

ブルの特徴量の集合を削除した場合に，学習モデルのバリ

アンスが大きくなることを抑えるための様々な条件を分析

している [1,2]．結果として，図 1の概要で示すようにレ

コード数比が十分に大きい場合に，学習モデルの精度への

影響を抑えながら結合を省略する手法を提案している．図

1のテーブル S，R1，R2 は DBMS上の正規化されたテー

ブル群 (レコード数をそれぞれ nS , nR1
, nR2

とする)であ

り，S-R1間と S-R2間は主キーと外部キーの依存関係があ

る．この手法ではテーブル S，R1，R2 を結合して単一の

テーブル T を生成する際に，レコード数比が十分に大きい

テーブル S-R1間の結合（nS ≫ nR1）を省略することで特

*2 例えば前者の特徴選択手法に単純ベイズを用いた場合，レコード
数を n としたときの計算量は O(x2n) である．
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図 1 既存手法と提案手法の概要図

徴量数を削減（図 1右上の緑色のカラム群）することがで

きる．しかし，テーブル S-R2 間のようにレコード数比が

十分に大きくない場合 (nS ≈ nR2)は，学習モデルの精度

への影響が大きいと判断され，テーブル R2 が持つ特徴量

（図 1右上の黄色のカラム群）を削減することは出来ない．

この手法はレコード数比しか考慮に入れないため適用は容

易だが，レコード数比が小さい結合も多くあるため適用範

囲が限定的である．

そこで本研究では上記の既存手法が適用できない条件下

において，学習モデルの精度への影響を抑えながら外部

キーが参照するテーブルの全特徴量を一次元の特徴量に変

換することで，特徴選択によって得られる特徴量数を削減

する手法を提案する．本提案手法ではテーブル間のレコー

ド数比の代わりに，外部キーが指すテーブル（図 1のテーブ

ルR2）において，類似性に基づくレコード削減を行う。削

減後のレコード数と、外部キーを含むテーブルのレコード

数との比を判定指標に用いる. 類似のレコードを除去する

ことでレコード数比を大きくすることができるため，既存

手法より多くのテーブルに対して特徴量削減が可能となる．

判定指標の条件を満たした場合（図 1で類似レコードを除

いたテーブル R2 をテーブル R′
2 とすると，nS ≫ nR′

2
），

図 1のテーブル T ′ が示すように，外部キーが参照してい

るテーブル R′
2 の全特徴量を一次元の特徴量（図 1右下の

赤色のカラム）に変換することで学習モデルのバリアンス

が大きくなることを抑えながら特徴量数を削減できる．

本研究における貢献は以下の通りである．

• 外部キーが参照するテーブルの類似レコードを取り除
くことでテーブル間のレコード数比を十分に大きく出

来る場合に，学習モデルの精度への影響を抑えながら

特徴量数を削減する手法を提案した．

• 提案する特徴量数削減の判定指標が，常に既存手法の
判定指標より適用条件が広いことを分析した．

• 既存手法と同様の性能評価を行い，既存手法では条件

図 2 2 次元特徴空間における線形分類器の VC 次元

を満たせず全特徴量を利用しなければならなかった 7

件のデータセットのうち，提案手法では 3件を新たに

特徴量削減することが可能となり，学習モデルの精度

への影響を抑えながら特徴選択の計算時間を全特徴量

を使用した場合と比較して FFSでの特徴選択時に平

均 9.0倍, BFSでの特徴選択時に平均 121.2倍高速化

した．

本論文の構成は以下の通りである．まず 2章で本論文が

扱う問題設定と既存手法について述べる．3章では提案す

る一次元特徴変換による特徴量削減手法について詳述し，

4章で既存手法と提案手法の比較実験の結果を示す．5章

では関連研究を，最後の 6章でまとめについて述べる．

2. 準備

2.1 問題設定と前提

外部キー制約を持つ k 個のテーブルから学習データを

抽出し，特徴量変換及び特徴選択をした上で学習モデル

を作成する場合を考える．本論文では [1, 2] と同様の表

記を用いる．外部キーを持つテーブルを S, 外部キーで参

照されるテーブルを Ri(i = 1, ..., k) とする．図 1 では

k = 2の例を示している．S のスキーマは S(Y , XS , FK1,

…, FKk), Ri のスキーマは Ri(RIDi, XRi)で構成される

テーブルである．括弧内の各要素は属性を示す．S と Ri

のレコード数をそれぞれ nS と nRi とする．Y を目的変

数として，XS と各 XRi はそれぞれのテーブルに属する

特徴量の集合とする．FKi は Ri に対する外部キーであ

り，RIDiはRiの主キーと定義し, FKiとRIDi間は外部

キー制約 (|DFKi
| ≤ |DRIDi

|)を持つものとする (Dx は x

のとりうる値 e.g., x：性別の時，Dx={男性, 女性 }であ
り |Dx| = 2)．S と各 Ri に対して FKi と RIDi で結合処

理 (S 1FKi=RIDi Ri)を行い，単一のテーブル T (Y , XS ,

FK1, …, FKk, XR1 , …, XRi) を抽出し，学習モデルを

構築する．線形モデルを前提とし，4 章では単純ベイズ

[10,11]を用いて評価を行う．また，説明を簡単にするため

に性能評価時を除いて Ri は単一 (k = 1)であると想定し

て議論を進め，i = 1の時 Ri を Rと表記する (k ≥ 2の時

は k = 1と同様の手法を繰り返すことで対応する)．

2.2 VC次元

VC次元は汎化誤差を評価するために導入された仮説空
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図 3 単純ベイズを用いて，全特徴量を使用した場合と特徴量削減し

た場合でモデル構築した時の汎化誤差の上昇量

間*3の複雑さの度合いを表す指標である．一般的に VC次

元が高いほど訓練誤差は下がりやすいが過学習しやすい傾

向がある．Y について 2値の分類を行う分類器の集合 F

を考える時，VC次元は F に属する分類器によって完全に

分離できる最大の点の数である [15]．

具体例として入力データを 2次元平面上の点とし，線形

分類器を用いて Y を 2クラス分類する場合を考える．点

の数が 3つの場合，Y の組み合わせは図 2(a)が示すように

8通り存在するが，いずれの組み合わせでも Y を分離でき

る分類器が存在するのが分かる．しかしながら，点の数が

4つの場合には図 2(b)が示すように Y が交互に異なる値

を示す組み合わせの場合に Y を分離することができないた

め，VC次元は 3となる．以降の説明で用いる単純ベイズ

の VC次元は [1]と同様に各特徴を離散化させたX を入力

する特徴群とした時に，1 +
∑

x∈X(|Dx| − 1)で表される．

VC次元を v, MLに用いる訓練データ数を n, 危険率を

σ ∈ (0, 1) として n > v の時に訓練誤差と汎化誤差との差

に関して以下の定理が成り立つ．

|Test error − Train error| ≤
4 +

√
v log

(
2en
v

)
σ
√
2n

(1)

2.3 外部キー制約を用いた特徴量削減手法

先行研究として [1,2]では結合時に，精度に大きな影響

を及ぼさない結合について省略して外部キーが指すテーブ

ルの全特徴量を削減する手法を提案している．

既存手法では定理 (1)を用いて結合省略によって学習モ

デル精度に与える影響を定量化する指標を導入している．

結合省略してXR を除いた時の VC次元を vS , 結合して全

特徴量を用いる時の VC次元を vall とすると結合省略する

ことで生じるリスク ROR(Risk of Representation) [1]は

以下で表される．

ROR ≤

√
vS log

(
2enS

vS

)
−

√
vall log

(
2enS

vall

)
σ
√
2nS

RORが極小であれば結合を省略して特徴量数を削減し

*3 入力空間から出力空間へ変換する関数の集合.

図 4 既存手法と提案手法の処理の流れ

ても学習モデルのバリアンスの変化は極小であるため，結

合省略を行う判定指標とできる．既存手法では RORに対

して強い相関を持つ TR (Tuple Ratio)というテーブル間

のレコード数比のみで適用確認が可能な判定指標に ROR

を代替している．TR = nS

nR
で表される．既存手法では実

験的に TR ≥ 20ならば結合を省略しても精度への影響は

極小に収まることを示している．図 3に予備実験結果を示

す．学習モデルに単純ベイズを用いて以下の条件で実験を

行った．テーブルは S と単一の Rを用い，Y , XS , XR は

全て {0, 1}をとる．Rの単一特徴量 xR ∈ XR を真の分布

とし P (Y = 0|xR = 0) = P (Y = 1|xR = 1) = 0.9とする.

XS と XR の特徴量数を 4，nS = 10000として，nR を可

変値とした．図 3の横軸は TRを示し，縦軸は結合を省略

した場合のモデルの汎化誤差の上昇量を示している．図 3

が示すように TR≥ 20ならば結合を省略しても精度に影響

がないため，XRをDBMSのスキーマ情報のみで削減する

ことができる．

図 4(a)(b)に既存手法の処理の流れを示す．TRの判定

条件を満たした場合，図 4の (b)のフローが示すように R

に対する結合処理を省略し S のみを抽出することで，XR

に対する処理が不要となるので特徴選択の計算時間を大き

く削減できる．しかしながら，TRが十分に大きくないと

精度に影響があるため適用範囲が限定的であり，多くの場

合図 4の (a)のフローにあるように全特徴量で特徴選択す

るため計算が遅くなる課題がある．

本論では，DBMS上の外部キー制約や統計情報を活用

し，既存手法が適用できない条件下において，学習モデル

の精度への影響を抑えながら特徴選択を行う前に特徴量数

を削減可能な手法を示すことで，特徴選択時にかかる膨大

な処理時間の問題を解決する．

3. 提案手法

3.1 外部キーで参照される特徴量XR の削減手法

本論文ではXR が持つレコード間の冗長性に着目し，類

似のレコードが同様の離散値を持つように，XR を一次元

の特徴量に変換することで特徴量数を削減する手法を提案
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する．直感的に，Y と XR に関連性が高い場合に，XR が

類似した値を示すならば Y は等しい値を示す可能性が高

いことが考えられる．例えば，XR が趣味や年齢，年収と

いったユーザ情報を表し，Y を商品を購入するか否かで 2

値分類予測する場合を考えた時，趣味や年齢，年収が近し

いユーザは同一の Y を示すことが考えられる．既存手法

ではXR に高い類似性がある場合でも，XR と FK の間に

ある関連性が考慮されていないという課題がある．

そこで我々はこの課題に対して，類似レコードをまとめ

ることで，既存手法では適用できない範囲においても，特

徴量を削減可能な手法を考案した．本手法は，XR の持つ

情報量をレコードの類似性に着目して抽出し，当該情報量

に基づくテーブル間のレコード数比を算出する．

図 4(c-e) に提案する特徴量削減手法の処理の流れを示

す．TRの条件を満たす場合は図 4の (e)のフローが示す

ように既存手法と同様の処理を行う．提案手法では既存手

法の限定的な適用範囲の問題を解決するために，TRが適

用できない条件下において，TRより緩い条件で特徴量削

減を行う判定指標を導入する．

既存手法ではテーブル間のレコード数比で特徴量削減判

定を行うが，本提案手法ではRに対して類似レコードを除去

した時のレコード数 n′
Rと nSの比を判定指標UTR(Unique

Tuple Ratio)として用いる (図 4の B)．UTR = nS

n′
R
で表

し，3.2節で詳細を述べる．

類似レコードの除去を効率的に行うために，判定処理を

行う前に binning [10]を行い類似のレコードが同様の離散

値を持つように特徴量変換を行う (図 4の A)．UTRの条

件を満たした場合，XRを一次元の特徴量に変換を行う (図

4の C)．これにより特徴選択を行う前にXRの特徴量を削

減できるため，特徴選択の計算時間を大きく削減できる．

XR の一次元の特徴量への変換については 3.3節で詳細に

述べる．

3.2 特徴量削減の判定指標

本節では学習モデル精度に影響を与えずにXR を一次元

の特徴量 x′
Rに変換可能か判定する UTRを導出し，TRよ

り緩い条件で特徴量数を削減可能なことを示す．本提案に

おいても定理 (1)を用いて，XR を一次元の特徴量に変更

することで生じるリスクを定量化する．XR を一次元の特

徴量に変換したときの VC次元を voneとした時，XR を一

次元の特徴量に変換することで生じるリスクROR′は以下

で表される．

ROR′ ≤

√
vone log

(
2enS

vone

)
−

√
vall log

(
2enS

vall

)
σ
√
2nS

ROR’はRORと同様に特徴量削減を行った場合と全特徴

を使用した場合のVC次元における定理 (1)の差分を表して

いるため，ROR’が極小ならば学習モデルのバリアンスへの

影響を抑えつつ特徴量を削減することができる．x′
Rを離散

化したXR を表すカテゴリ変数となるように一次元の特徴

量へ変換すると，voneは vone =
∑

F∈US
(|DF |−1)+ |Dx′

R
|

に置き換えられる．この時，ROR’に対して [1]と同様の

条件で式変形を行うことで，以下のように近似できる．

ROR′ ≈ 1/
√

nS/|Dx′
R
| (2)

また [1]より RORは以下のように近似できる．

ROR ≈ 1/
√
nS/|DFK | (3)

この時 [1] の仮定より |DFK | = nR ≤ nS かつ，Dx′
R

は DFK から XR が等しい FK を除去した集合なので，

n′
R = |Dx′

R
| ≤ |DFK | ≤ nS である．この条件下において

式 (2)(3)より ROR’ ≤ RORなので，既存手法より特徴量

数を削減することで生じるリスクは小さいと言える．従っ

て，ROR’が極小，すなわちUTR = nS

n′
R
が十分に大きけれ

ば精度への影響を抑えながら XR を一次元の特徴量 x′
R に

変換できる．また，n′
R ≤ nR(= |DFK |)より TR ≤ UTR

であるため，TRの判定指標より緩い条件で特徴量削減判

定を行うことが可能である．

n′
R については，図 4の提案手法の Aにおける特徴量変

換でXRに対して binning処理を行い離散化を行った上で，

集約・カウントを行うことで求めることができる．計算量

は O(nR)であり，全特徴量を用いた時の特徴選択にかか

る計算量と比較すると非常に小さいので，UTRの判定条

件を満たせずに図 4の (e)のフローで実行される場合でも

処理時間に与える影響は極小に抑えることができる．

3.3 XR の一次元特徴変換

UTRの判定条件を満たした場合，XRに対して一次元特

徴変換を行うことで，特徴選択の前に特徴量を削減する．

XRの一次元特徴変換は SQL1で行う．SQL1ではwindow

関数を用いることで，XR が同じ値を示すレコードごとに

グルーピングし，グループごとに同一の番号を付与するこ

とで一次元の特徴量 x′
R を生成し，XR の代替として用い

る．具体例として図 5にユーザ情報を格納したRに対して

一次元特徴変換を行う例を示す．図 5中の Rは (UserID)

が RID, (Sex, Age, Income)がXR である．PARTITION

BYによって XR が同一のデータでグループ分けを行い，

FIRST VALUE関数でグループ内の初頭の RIDを x′
R と

することで，x′
R の値は XR を表すカテゴリ変数となる．

図 5 の例だと x′
R = 1 ならば (F, 10 代, 400 万) を表し，

x′
R = 3ならば (M, 20代, 500万)を表す．これにより，XR

を一次元の特徴量に削減可能なので特徴選択にかかる時間

を削減することが可能となる．

SQL 1
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図 5 XR の一次元特徴変換例

1 SELECT RID, FIRST_VALUE(RID)

2 OVER (PARTITION BY XR) AS x′
R FROM R

4. 実験評価

提案手法の評価のために実データセットに対して提案手

法を適用した上で性能測定を行う．性能評価によって，既

存手法より適用条件が緩和されているか確認し，精度に影

響を与えることなくデータ分析を高速化できるかどうか検

証する．

4.1 実験セットアップ

実験環境は Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2676 v3 @

2.40GHz, 32GB, R(versin 3.4.4) で行った．実験データ

セットには外部キー制約を持つ 6 つの公開データセッ

トを用いた．データセットは Kaggle, GroupLens, open-

flights.org, mtg.upf.edu/node/1671から取得できる．以下

に各データセットと分析内容について説明する．

MovieLens1M：過去の映画の評価情報を保持した S, 映

画のジャンルや公開年度といった映画情報を格納した R1,

職業や性別といったユーザ情報を格納した R2 を使用して

映画の評価を 5段階評価で予測する．

Yelp：過去のお店の評価情報を保持した S，立地やお店

のジャンルといったお店情報を格納した R1, 性別や過去の

評価回数といったユーザ情報を格納した R2 を使用して企

業の評価を 5段階評価で予測する．

Walmart：過去の売上高に関する情報を保持した S, 平

均気温や平均燃料価格といった天気・経済指標に関する情

報を格納した R1, お店の種別や大きさなどの店舗情報を格

納した R2 を利用して売上高を 7段階評価で予測する．

LastFM：ユーザの歌手ごとの音楽再生数に関する情報

を保持した S, 手がける曲のジャンルや LastFMアプリで

の再生数などの歌手情報を格納した R1, 年齢や出身などの

ユーザ情報を格納した R2 を使用して音楽再生数を 5段階

評価で予測する．

BookCrossing：過去の書籍に関する評価情報を保持した

S, 年齢や出身といったユーザ情報を格納した R1, 出版社

表 1 実験データセットの統計量

や出版年度といった書籍情報を格納した R2 を使用して書

籍の評価を 5段階評価で予測する．

Flights：飛行機の過去のフライト情報を保持した S, 航

空会社の情報を格納した R1, 出発する空港の情報を格納し

た R2, 到着する空港の情報を格納した R3 を利用してフラ

イトがコードシェア便か否かの 2値予測を行う．

表 1にデータセットの統計を示す．既存手法 [1]との比

較のために各種データセットにおける年齢などの数値特徴

は既存手法と同様に等長ヒストグラムで binningを行った．

実験では 3つのアプローチを比較する．1.手法を適用せ

ず全てのテーブルの特徴量を対象とする場合．2.既存手法

を適用し全特徴量から TRの判定条件を満たしたテーブル

の特徴量を除去する場合．3.提案手法を適用し TRの判定

条件を満たしたテーブルの特徴量を除去した上で UTRの

判定条件を満たしたテーブルの特徴量を一次元特徴変換す

る場合．それぞれのアプローチについて特徴選択までにか

かる時間と単純ベイズで生成したモデルの精度を比較する．

特徴選択は Forward Feature Selection(FFS)と Backward

Feature Selection(BFS)の 2種類 [3,4]で検証を行った．学

習モデル精度は 5分割の交差検証を行うことで求め，2値

予測の Flightsは正答率を比較し，それ以外のデータセッ

トに対しては平均二乗誤差 (RMSE)の比較を行う．

4.2 実験結果

精度と適用範囲 表 1にデータセットの統計量からTR及

びUTRの判定条件を満たしたか否かを示し，表 2に各アプ

ローチでの BFSと FFSを用いて特徴選択した特徴群で構

築した学習モデルの汎化誤差を示す．TR及びUTRの判定

の閾値はともに 20に設定した．表 1が示す通り，既存手法

では 13個のテーブルに対して 6個のテーブル (MovieLens

の R1,2, Walmartの R1,2, LastFMの R1, Flightの R1)が

TRの条件を満たしたので，該当テーブルの特徴量を全て

除去し，提案手法ではさらに 3個のテーブル (Yelpの R2,

LastFMの R2, BookCrossingの R1)が UTRの条件を満

たしたため，該当テーブル特徴量について一次元特徴量変

換した上で特徴選択を行った．

表 2の結果が示す通り，事前の特徴量削減によって汎化

誤差が大きく増大しないことが確認できる．BookCrossing
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表 2 各アプローチでの学習モデル精度

表 3 各処理に要する実行時間

図 6 特徴選択に FFS を用いた時の全体の処理時間

については全アプローチにて同一の特徴群を選択したため

等しい精度を示した．MovieLens1M, Walmart, LastFM,

Flight については TR の判定条件を満たした時点で特徴

量を削減した方が精度が向上している (特に LastFM の

BFS)．これらは特徴量の過多によって特徴選択時に局所

最適解に陥ってしまい，過学習を起こすことを回避してい

るためだと考えられる．また，LastFMのXR2
については

TR適用時点で選択されず，一次元特徴変換しても選択さ

れなかったため TRのみのアプローチと同一精度となって

いる．Yelpについては全特徴量使用時に XR2
の一部を選

択しており，UTRの適用によって x′
R2
をXR2 の一部の代

替として選択したが，精度の変化は極小 (0.0001の改善)に

抑えられていることが確認できる．従って，学習モデルへ

の影響を抑えながら既存手法より多くのデータセットに対

して特徴量削減可能なことを確認できた．

実行時間 表 3に各処理に要した実行時間を示す．UTR

による条件判定や一次元特徴変換に要する時間は 0.2s以下

と極小であり，FFS, BFSによる特徴選択に要する時間よ

り 100倍以上高速なので，UTRが適用できない場合でも

全体の処理時間にほとんど影響を与えないことが分かる．

図 6に特徴選択に FFSを用いた時の判定条件確認から

特徴選択終了までに要した処理時間，図 7 に特徴選択に

FFSを用いた時の判定条件確認から特徴選択終了までに

要した処理時間を示す．MovieLens1M, Walmartについて

は TRの条件判定時点で R1, R2 ともに省略できていたの

で既存手法と同等の実行時間であり，全特徴量を使用す

る場合と比較して大きく高速化されている (FFSについて

図 7 特徴選択に BFS を用いた時の全体の処理時間

はMovieLens：40.3倍, Walmart：8.9倍, BFSについては

MovieLens：625.3倍, Walmart：84.1倍)．UTRの条件を

満たした Yelp, LastFM, BookCrossingについては全アプ

ローチの中で処理を最短で実行できた．全特徴量を使用す

る場合と比較してそれぞれ FFSの時に 1.5倍, 2.0倍, 1.1

倍. BFSの時に 1.5倍, 15.1倍, 1.4倍高速化した．Flight

については UTRの条件判定を満たすことができなかった

が UTRの条件判定に要した時間が極小なので既存手法と

ほぼ同一時間で実行できている．全特徴量使用時と比較し

て FFSでは平均 9.0倍, BFSでは平均 121.2倍高速化でき

ており，データ分析を高速化可能なことを確認できた．

5. 関連研究

5.1 DBMS分野とML分野における統合最適化

本論文で対象としている DBMS分野とML分野におけ

る統合的な最適化手法は近年関心が高い研究分野である

[16-25]．本節では実行処理系との統合によるモデル構築の

高速化，宣言的言語を用いて実行プランを最適化する手法

を提案している研究について述べる．

5.1.1 実行処理系最適化

DBMS分野とML分野を組み合わせた実行処理系の最適

化は数多く提案されている [15,16,23,24,25]．BlinkML [24]

は学習データ数が精度に与える影響について定量化してお

り，一定の精度損失を許容する代わりに学習データ数を必

要最小限にサンプリングすることで処理の高速化を実現す

る手法を提案している．M. Schleich [16]らは一般化線形

モデルについて，モデル構築で行う計算の一部をDBMS上
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の処理に組み込むことでモデル構築時間を削減している．

一方で，本研究では DBMSのスキーマ情報を活用して特

徴量数を削減することで特徴選択及びモデル構築にかかる

処理時間の高速化を実現している．

5.1.2 宣言的言語とプラン最適化による高速化

DBMSの宣言型言語とプラン最適化技術を用いて，特定

の学習アルゴリズムに対して最適な実行プランを自動的に

選択するフレームワーク (e.g., MLBase [18], TuPAQ [19],

SystemML [20])が提案されている．同様にMADlib[21]は

PostgreSQL上でMLアルゴリズムを実行できるライブラ

リを提供しており，DBMS内でのデータ分析を可能にし

ている．これらは DBMSから抽出する学習データの出力

結果は変わらないことを条件に処理順などの最適化を行う

が，本研究では学習モデル精度に与える影響が小さいこと

を条件に学習データから抽出する特徴量数を自動的に削減

することで処理を高速化している．

5.2 特徴抽出との統合

学習モデル構築の際には過学習を避けるために主成分

分析や t-sne といった特徴量削減手法 [8,22] や特徴選択

[3,4,12,13]を用いることが一般的である．特に特徴選択は

学習モデルの精度向上に大きく寄与するので，MLによる

データ分析を行う際に特徴量削減手法と組み合わせて広

く用いられている．代表的な特徴選択の手法には本実験で

も用いた FFSや BFSといったヒューリスティックな手法

[3,12]や Gini係数や相互情報量を用いたフィルター法 [26]

が存在する．本研究では DBMS上のスキーマ情報を活用

して精度への影響を抑えながら特徴量を事前に削減するこ

とで特徴選択の計算量を削減しているため，既存の特徴選

択手法は，いずれの手法に対しても適用可能である．

6. まとめ

本論では，TR指標を用いた結合省略による特徴量削減

手法が適用できない条件下において，TR指標より適用条

件の広い UTR指標が条件を満たす場合に，外部キーが参

照するテーブルの全特徴量を一次元の特徴量に変換する

ことで，学習モデルの精度への影響を抑えながら特徴量数

を削減する手法を提案した．既存手法と同様の性能比較を

行った結果，既存手法では条件を満たせずに全特徴量を利

用する必要があった 7つのテーブルのうち，提案手法では

3つのテーブルを新たに特徴量削減が可能となり，学習モ

デルの精度を保ちながら特徴選択の高速化を達成した．
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