
ビッグデータ時代の最先端
データマイニング

藤巻 遼平・森永 聡

要　旨
近年のビジネスでは、ビッグデータを分析して得られる知見を活用することが不可欠になりつつあります。し
かしビッグデータは、異なるパターンや規則性に従っているデータが混在して収集・蓄積されていること
（データの異種混合性）が多いため分析が難しく、そのため、データの異種混合性が非常に重要視されるよう
になりました。本稿では、NECが開発した異種混合データの最先端分析技術である「異種混合学習」について、
いくつかの応用事例を交えながら紹介し、これまで漫然と収集されているだけだったデータ活用の可能性に関
して論じます。
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1. まえがき
 

近年のビジネスでは、ビッグデータを分析することにより、
頻出するパターンや隠れた規則性などに関する知識を自動的
に発見し、価値ある情報として有効活用することが不可欠に
なりつつあります *1 （このような知識発見の技術を一般的に
データマイニングと呼びます）。例えば、電力需要の予測の
ために、気温などの各種センサデータの値と電力需要量の動
きの間に成立する規則性を抽出したうえで、随時、その規則
を現状のセンサデータに適用し、その後の需要量を導出する
といったことなどが行われています。
ビッグデータ分析の難しさとして、その規模が大きいことと

ともに、収集や蓄積されているものの中に、異なるパターンや
規則性に従っているはずのデータが混在してしまっている
（データの異種混合性）という問題が挙げられます（異種混合
データの問題）。特に、複雑な異種混合データでは、単にデー
タに複数のパターンや規則性が存在するだけではなく、各パ
ターンの性質が大きく異なるという特徴があります（ 図図1 左
は線形な性質と非線形な性質が混在する異種混合データの模式
図）。  電力需要を例にすると、何らかの要因でセンサ値と電
力需要の関係性が切り替わっているのに、従来の分析技術で
はその様子をうまく捉えられずに、予測精度が低下するとい

う問題がありました。対処方法としては、曜日や時間帯と
いった、規則性が切り替わる要因を専門知識などに基づいて
試行錯誤で想定し、その単位にデータを分割して別々にそれ
ぞれ単一規則を自動抽出するということが多く行われていま
した。しかし、専門家でも適切に要因想定を行うことは非常
に難しく、データ分割が不十分で異種混合性が解消できない、
あるいは、データ分割が過剰でパターンが断片化する（どち
らも予測精度の低下の主因となる）、といった問題が生じて
いました。
本稿では、まず異種混合データ分析の難しさについて説明
します。一言で述べれば、データ分割候補の可能性数が膨大
であるため網羅的な探索をすることが現実的にはできない点
が、本質的な難しさを象徴しています。次に、NECが開発し
た異種混合データの最先端分析技術である異種混合学習につ
いて紹介します。この技術は、「因子化漸近ベイズ推論」と
いう高度な機械学習技術を応用したもので、本稿ではその基
本的な考え方を紹介します。最後に、異種混合学習の応用例
として、ビルの電力需要予測の実証実験を紹介します。異種
混合学習技術によって、従来の異種混合データを想定しない
予測方法に比べて7.6ポイント（10.3％→2.7％）、専門家によ
るデータ分割に依存する方法に比べて2.1ポイント（4.8％→2.
7％）、予測精度が改善しました。

*1 矢野経済研究所の2012年調査 1） では、2011年度のビッグデータ市場規模は1,900億円、2020年度には1兆円を超えると予測しています。
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図1   異種混合データの模式図。データを適切に分析するためには、膨大なデータ分割の候補集合から、
適切な分割方法を発見する必要がある（楕円がデータ分割方法、線が予測モデルに対応する）

2. 異種混合データ分析の難しさ
 

異種混合データを精度良く分析するために最も重要な点は、
同一のパターンや規則性を持つグループごとにデータを分割
し、内在する異種混合性を解消することです。しかし、デー
タ分割の仕方には膨大な可能性（場合によっては無限の候
補）があり、これをしらみつぶしに検証していくことは現実
的には不可能です。データを複数のグループに分割する際の
論点には大きく以下の3つがあります。
1) グループの数（どのくらい混ざっているのか？）
2) 各グループの分け方（どのように分離するか？）
3) 各グループの性質に応じた適切な予測モデル
これらの論点は、独立して、あるいは1）から3）へ順番に決

定できるものではなく、相互の依存関係を考慮して同時に決定す
る必要があります。例えば、データに非線形な関係性と線形な関
係性が混在しているという仮説に対しては（図1左）、データを2
つのグループ（Bの楕円とAの楕円）へ分けることで精度の良い
予測モデルを得ることができますが、複数の線形な関係性が混合
しているという仮説に対しては（図1右）、グループ数は3が適切
となります。また、図1の左右どちらの場合においても、各グ
ループの分け方（楕円）は、（非）線形な関係性（予測モデル）
が適合するデータの集まりによって決まるため、1）や3）を無視
して2）を決めることはできないことが分かります。

では、1）から3）の論点を同時に考えた場合の、データ分
割の候補数は、具体的にどのくらいの数があるのでしょうか。
例として、センサと電力需要の値を大量に蓄積したビッグ
データを分析して、それらの間の隠れた規則性を見つける
ケースを考えます。更に、問題の本質を説明するために、こ
こでは予測モデル（電力需要の予測式）の候補は、説明変数
（センサ値）の二次式で表せる場合に限定するとします。説
明変数の数（センサ数）が10個、予測モデルに利用可能なセ
ンサ数を3個、データ分割後のグループ数を4に固定した場合
には、概算で( 100 C 3 ) 4 =6.84×10 20 （10の20乗は、1兆の1億
倍）の予測モデル候補が存在します。より複雑なケースでは、
ほとんど無限に近い数のデータ分割と予測モデルの組み合わ
せ候補があり、単純なアルゴリズムでは探索に非現実的な時
間が掛かってしまうことが分かります。
第1章で述べたように、従来はこの問題を解決するために、
規則性が切り替わる要因を専門知識などに基づいて試行錯誤
で想定し、その単位にデータを分割して、グループごとに単
一規則を自動抽出するということが多く行われていました。
しかし、複雑なシステムから取得されるデータに対して適切
なデータ分割方法を発見することは、専門家にも簡単なこと
ではなく、不適切な分割によって予測精度が低下する、適切
な分割方法を見つけるための試行錯誤に膨大な工数が必要と
なる、といった問題がありました。
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図2   異種混合学習と従来法によるデータ分割及び予測モデルの探索方法の違い

3. 異種混合学習によるデータマイニング
 

弊社では異種混合型データをマイニングするために、新た
に異種混合学習技術を開発しました。この技術は、第2章で述
べた1）から3）の3つの論点を、データ分割や予測モデルの組
み合わせ爆発の問題を回避して、高速に最適化することが可
能です。
図図2 を用いて、従来の方法（例えば交差検定法やベイズ情

報量基準など）による学習と異種混合学習の違いを説明しま
す。従来の方法では、各モデル候補に対してスコア（情報量
基準）を算出し、最もスコアの良いモデルを選択します。し
かし、第2章で述べたように、異種混合型データの学習ではモ
デル候補数が膨大なため、非現実的な計算時間が掛かってし
まいます。一方で、異種混合学習では、分割数、分割方法、
グループごとの予測モデル1）から3）の論点を同時に適応的
に探索することで、無駄な候補を探索することなく筋の良い

（予測精度が高い）モデルだけを調べ、最適なデータ分割と
予測モデルの発見をすることができます。
異種混合学習の高度な探索・最適化の背後には、「因子化
漸近ベイズ推論」 2）3）4） という最新の機械学習理論があり、
以下のような性質が異種混合学習の根幹を支えています。
(1) 因子化情報量基準：
機械学習分野において複数のモードを持ったモデルは
「非正則（特異）モデル」と呼ばれ、従来の情報量基準
（ベイズ情報量基準や赤池情報量基準など）では適切に
データ分割や予測モデルの良さを測ることができないこ
とが知られています。異種混合学習では、因子化情報量
基準という非正則モデルに対する独自の基準によって適
切なデータ分割や予測モデルを選択します。

(2) 適応的探索アルゴリズム：
図2で説明しているように、異種混合学習では、グルー
プ数、分割方法、グループごとの予測モデルを適応的に
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変更しながら探索します。この探索の際に、特殊な探索
手法を用いることで、変更後のモデルが因子化情報量基
準の意味で、必ず前のモデルよりも良くなることを保証
しています。前のモデルより必ず良くなるモデルを適応
的に選択することができるため、それよりも良くないモ
デルを探索する必要がなく、膨大な候補から高速にデー
タ分割と予測モデルを発見することができるというわけ
です。

((3) 調整パラメータ（属人的要素）の排除：
多くの機械学習・データマイニングアルゴリズムには、
分析者が手動で調整すべきパラメータが存在します。し
かし、この調整はアルゴリズムに対する数理的理解が必
要となり、一般的には非常に高度なスキルを必要としま
す。異種混合学習では、従来必要だった調整パラメータ
を因子化漸近ベイズ理論よって決定します。これによっ
て属人的要素を排除し、分析を自動化しています。

(4) モデルの同定性：
データ分割と予測モデルの候補中には、図1の左右に示さ
れるように、性能が極めて近い（あるいは完全に等価な）
モデルが存在します。このような等価なモデルが存在する
場合には、モデルをうまく学習することができないという
問題（モデルの非同定性の問題）が知られています 5） 。
異種混合学習は、このように等価なモデルが存在する状況
において、モデルを一意に特定する「モデルの同定性」を
有していることが理論的に示されています。

4. 電力予測に関する実証実験
 

異種混合モデルの効果を確認するために、ビルの電力需要
予測を例に実証実験を行いました。近年の世界的な燃料価格
の高騰を背景に、電力需要を正確に予測し、単純なピーク
カットのみではなく、よりインテリジェントな制御をするこ

図3   ビルの電力需要予測に対する異種混合学習の適用結果
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とで、エネルギーコスト削減に貢献することが可能と考えら
れます。
図図3 は、異種混合学習による予測（上段）、単純予測（従

来の機械学習手法による予測：中段）、手動データ分割予測
（曜日ごとに電力需要傾向が異なると仮説を立て、曜日ごと
にモデルを学習させた予測：下段）をそれぞれ表します。各
手法の予測誤差（線のずれ）を観察すると、中段や下段では
需要の傾向が切り替わる点をうまく学習できず、予測のずれ
が大きくなる期間（丸囲み）が存在します。一方で、異種混
合学習では、複数のモデルを自動的に切り替え（この例では
データが3つに分割されています）、傾向の切り替え点におい
ても精度良く予測ができていることが確認できます。異種混
合学習と単純な予測では7.6ポイント（10.3％→2.7％）、手動
モードに比べて2.1ポイント（4.8％→2.7％）、予測精度が改善
しました。

5. 広い適用可能性
 

本技術を、例えばビルの電力需要の予測に活用した場合、
外気温・曜日・時間帯などと電力消費量の関係が一定してい
ないビルにおいても、収集したデータに混在するいろいろな
規則性を発見して活用することで、高精度な予測を行うこと
ができます。また、医療領域に活用した場合、日常生活にお
いて収集しているデータから異常パターンを発見することで、
見つけるのが難しい病気の早期発見に貢献することが期待で
きます。

6. おわりに
 

本稿では、ビッグデータ分析の最先端技術である異種混合
学習技術について、異種混合型データ分析の難しさ、異種混
合学習の基本的な考え方や性質、電力需要予測に関する実証
実験結果を紹介しました。
ビッグデータ分析の重要性の高まりとともに、異種混合
データのマイニング技術は今後ますます重要になり、異種混
合学習の応用範囲は更に広がっていくと考えられます。
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