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1 はじめに

ビッグデータ時代の今日，機械学習によるデータか

らの新たな知見の発見や獲得が研究のみならず実社会

においても取り沙汰されており，さまざまな機械学習

のツールが開発，公開されている．しかし，その多くは

RDBMS（relational database management system）にお
いて一般的なデータ形式であるマルチテーブルでのデー

タ入力に対応しておらず，シングルテーブルでのデータ

入力のみとなる．したがって，ユーザが機械学習におい

て全特徴を得るためには，主キーと外部キーを用いてマ

ルチテーブルを結合し，シングルテーブルへと変換する

必要がある．この処理によって生じる遅延はデータサイ

ズとともに増大し，ビッグデータを扱う上で無視できな

いものとなっている．

Kumar らはこの問題の解決策として特定の外部キー
を，その外部キーが参照するテーブル内の全特徴の代表

とみなすことでテーブルの結合を一部省略する手法を提

案した．各外部キーについて，この手法が適用可能か否

かの判定には RDB のスキーマ構造から導かれる tuple
ratioを利用する．tuple ratioとは，テーブルの結合を省
略することで生じるリスクを評価した指標であり，tuple
ratioが小さいほどリスクが大きいことを表す [1, 2]．
本稿では Kumar らの tuple ratio に基づく教師あり学
習の高速化手法を実装し，その有用性を検証する．この

手法を活用することにより，精度を落とすことなくテー

ブルの結合を省略することが可能となり，学習時間の削

減が望める．

2 Tuple Ratioに基づく教師あり学習の高速化

本稿で検証する tuple raio に基づく教師あり学習の高
速化手法 [1, 2]について，概要を説明する．
この手法で想定されるデータセットの構造はスタース

キーマである．ファクトテーブル Sについて，SIDを主
キー，Y をターゲット，XS を特徴ベクトル，FKiを外部

キー，nS を行数とする．i 番目のディメンションテーブ
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ル Ri について，RIDi を主キー，XRi を特徴ベクトル，

nRi を行数とする．FKi のドメインサイズ |DFKi | につ
いて，|DFKi | = nRi が成り立つものとする．すなわち，

各ディメンションテーブルには結合に必要十分なタプル

のみが存在するものとする．このとき，T Ri ≡ nS
nRi
を i

番目の tuple ratioとする．図 1に上記の検証手法で想定
されるデータ構造を示す．

機械学習の高速化に関する代表的な手法として特徴

選択が挙げられる [3]．特徴選択は冗長な特徴を取り除
くことにより学習の高速化を図れるが，データの中身と

いうインスタンスに依存する．そのため，特徴選択では

データが更新され中身が書き換わるたびに再計算が必要

となる．一方，本稿で検証する tuple ratioに基づく手法
は T Ri ≡ nS

nRi
という定義からわかるように，データの

中身ではなくテーブルの行数というメタデータに依存す

る．そのため，この手法はデータが更新され中身が書き

換わった場合でも，同様なスキーマ構造のデータセット

に対して，更新以前の結果を再利用することが可能であ

る．したがって，tuple ratoi に基づく手法は特徴選択よ
り汎用的な手法であるといえる．

図 1 検証手法で想定されるデータ構造

3 実験

3.1 実験方法

ファクトテーブルと結合するディメンションテーブル

の各組み合わせごとに機械学習を行い，予測精度および

実行時間を計測し，それらと tuple ratioとの関係を検証
する．

本実験ではロッソ回帰を機械学習の手法として用い

る．ロッソ回帰の実装には Rの glmnetパッケージを利
用する [4]．訓練データとテストデータを 1:1 に分割し
たのち，訓練データを使用して 10 分割交差検証を行い
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表 1 Last.fmのデータセットの詳細

S
SID 再生 ID

Y 再生
XS ∅

FK1 アーティスト ID
FK2 ユーザ ID
nS 34375

R1
RID1 アーティスト ID
XR1 {Scrobbleの回数,

再生回数,ロック,
エレクトロニック,
インディー,

ポップ,ヒップホップ}
nR1 4387
T R1 7.84

R2
RID2 ユーザ ID
XR2 {性別,年齢,

出身,登録年}
nR2 25552
T R2 1.35

過学習を防ぐための最適な罰則の強さを求め，そのモデ

ルについてテストデータを使用して予測精度および実行

時間を計測する．

また，本実験では Last.fmのデータセットの一部を用
いる [5]．このデータセットは Last.fmという音楽に特化
した SNS 上での曲の再生の有無とアーティストおよび
ユーザの情報が組み合わさった内容となっている．表 1
に Last.fm のデータセットの詳細を示す．なお，R1 の

Scrobbleとは Last.fm独自の用語であり，Last.fmに曲の
再生履歴を登録するという意味である．また，ロック，

エレクトロニック，インディー，ポップ，ヒップホップ

はそれぞれ曲のジャンルを表す二値の特徴である．

3.2 実験結果

表 2に実験結果を示す．JoinAllは R1 および R2 の両

方を結合した場合，JoinR1 は R1 のみを結合した場合，

JoinR2 は R2 のみを結合した場合，NoJoinは R1 および

R2 の両方を結合しない場合を示す．予測精度は高い順

に，JoinAll，JoinR2，JoinR1，NoJoin となった．また，
実行時間は短い順に，NoJoin，JoinR1，JoinR2，JoinAll
となった．

表 2 結合の組み合わせごとの予測精度および実行時間

JoinAll JoinR1 JoinR2 NoJoin
予測精度 0.707 0.660 0.704 0.657
実行時間 [s] 5.27 4.98 5.07 4.57

3.3 考察

表 1から，T R1 = 7.84，T R2 = 1.35であるため，R2 の

方が R1 より tuple ratio が小さいことが読み取れる．ま
た，実験結果から，JoinR1 の予測精度が 0.660，JoinR2

の予測精度が 0.704 であるため，JoinR2 の方が JoinR1

より予測精度が高いことが読み取れる．これらの結果か

ら，tuple ratio が小さいほど結合を省略した際のリスク
が大きいことが確認できる．

さらに，実験結果から，JoinAll の予測精度が 0.707，
JoinR2の予測精度が 0.704であるため，JoinR2と JoinAll
の予測精度に大きな差はないことが読み取れる．また，

JoinAll の実行時間が 5.27s，JoinR2 の実行時間が 5.07s
であるため，JoinR2 の方が JoinAllより実行時間が短い
ことが読み取れる．これらの結果から，R1 の結合は省略

しても差し支えはなく，検証手法は予測精度を保ちつつ

実行時間を短縮することが可能であると確認できる．

そして，tuple ratio に基づく手法はファクトテーブル
およびディメンションテーブルの行数というメタデータ

のみに依存し，データの中身というインスタンスには依

存しない．したがって，例えば，Last.fm のデータ中の
Scrobbleの回数に変更があった場合でも，本実験の結果
を再利用して R1 の結合を省略することが可能であると

考えられる．

4 まとめ

本稿では Last.fmのデータセットを用いて，ファクト
テーブルと結合するディメンションテーブルの各組み合

わせごとにロッソ回帰を行い，予測精度および実行時間

を計測し，それらと tuple ratioとの関係を検証した．今
後は Last.fmのデータセットやロッソ回帰以外にもさま
ざまなデータセットおよび機械学習の手法を用いて同様

に実験を行い，それぞれの比較，検証を進めていく．
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