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L1正則化を用いた経験誤差最小化問題を解くことによって、大量の特徴を持つデータから前もって特徴
選択を行うことなく有用な学習器とその学習器に必要な特徴を同時に得る方法が機械学習の分野では広く利
用されている。本発表では全ての特徴を展開した場合データが膨大になり使用可能なメモリ容量を超過して
しまうような場合に、全ての特徴を展開したデータを持つことなく学習器の訓練と必要な属性の抽出を同時
に行うスキームを提案し、その有用性を確認する。

1. はじめに

本稿ではw ∈ Rp をパラメータとする以下の関数を最
小化することを考える：

P (w) ≜ ∥w∥1 + C

n∑
i=1

ℓ(⟨w, ϕ(xi)⟩ , yi). (1)

ここで ℓ : R×Y → Rは微分可能な凸関数とし、xi ∈ X
と yi ∈ Y は学習に用いる入力と出力とする。また、
ϕ : X → Rp はデータの特徴を記述する関数である。こ
の最小化問題は機械学習の分野で L1正則化項付きの経
験誤差最小化問題と呼ばれる一般的な枠組みで現れ、最
小解を用いて得られる予測器は分類問題や回帰問題だけ
でなく、構造予測など複雑な出力を入力から予測する場
合にも多く用いられる [7, 9]。
一般にサンプル数 n が増大するにつれ、ϕ として複

雑かつ高次元な関数を用いても過学習が起こらず、結果
として性能の高い予測器を得ることが可能になる。近年
ニューラルネットを用いて表現されるような複雑な予測
器で高精度な予測が可能になったのも、利用可能なサン
プル数が増大したことが一つの要因になっている。この
ことからも線形予測器においても高精度な予測器を得る
ためには、ϕとして複雑かつ高次元な関数を用いること
が有効であると考えられる。

(1) の最小解を求める際、Φ ≜ {ϕj(xi)}1≤i≤n,1≤j≤p

の計算と実際の求解の段階は分離されている。そのため
非常に大きな数の特徴を考えることで Φ のデータ量が
計算機のメモリ容量を超す場合に、最適化を効率的に行
うことができない問題がある。すなわち、典型的には勾
配を求める場合などに Φの値を読み込む際に、低次の記
憶領域にアクセスしなければならず、実際の計算時間が
大きくなってしまう。
このような問題は Yu et al.[12] によって最初に指摘

され、ここではメモリ容量より大きなデータを用いて正
則化付き経験誤差最小化問題を解く最初のスキームとし
て、ブロック最小化スキームが提案されている。ブロッ
ク最小化スキームやMatsushima et al.のDual Cached

Loops [4] は確率的勾配法と組み合わせることによって
(1)の最小化問題を解くことが可能である。
一方で、L1正則化を用いて予測器を学習する際は、予

測に必要ない特徴が多く存在し最適解として疎な解を得
られることが期待される。すなわち、出力の予測のため
に必要な特徴は特徴関数のうち一部の関数のみであり、
L1 正則化の影響で必要のない特徴に対応するパラメー
タが零化されることが期待される。そのような場合、不
必要と推測される特徴を無視して最適化を行うことで経
験的に学習の効率を上げる方法が提案されている [1]。こ
のような方法を利用すれば、必要な特徴のみを展開しメ
モリに載せることで、データがメモリに載らない場合に
生ずる問題を回避することができると考えられる。従来
の確率的勾配法などに基づく手法では不必要な特徴を展
開させる必要があるため、(1)の最小化問題のためには
このような方針が有効であると考えられる。
本発表では、上述した方針に基づき Φ がメモリ容量

より大きいような場合に最適化問題 (1)を効率的に解く
ためのスキームを提案する。本スキームでは二種類の異
なるアルゴリズムを非同期的に動作させることで特徴の
選択的抽出とパラメータの最適化を同時に行う。実験に
おいては、32GBの記憶容量を用いて、9TBから 36TB

に対応する大規模なデータセットから有効な学習が行え
たことを報告する。

2. L1正則化問題のための座標降下法

座標降下法は一般的な凸関数を最小化するための最適
化法として知られており、最近では機械学習の文脈で現
れる最適化問題を効率的に解くことができることを多く
の研究が報告している [2, 5, 11]。本節では、(1)の最小
化問題における座標降下法の枠組みを説明する。
一般的な座標降下法は各反復でパラメータの一部の変

数にだけ着目することで得られる部分問題を解くことで、
対応するパラメータのみを更新する。ここでは、一変数
のみに着目し、時刻 tにおけるパラメータ wt に対する
更新式はwt+1 = wt + δtjej とする。ej は j 番目の標準
基底である。また、

δtj ≜ argmin
δ

∥∥wt + δej

∥∥
1

+ C

(
∇jL(w

t)δ +
1

2
∇jjL(w

t)δ2
)
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と定義する。ここで、

∇jL(w) ≜ ∂

∂wj

n∑
i=1

ℓ(⟨w, ϕ(xi)⟩ , yi)

∇jjL(w) ≜ ∂2

∂wj
2

n∑
i=1

ℓ(⟨w, ϕ(xi)⟩ , yi)

である。また、より安定的に解を求めるために、次の条
件を満たすまで 0 < β ≤ 1 を減少させることで更新幅
を縮小する方法がよく用いられる [10, 13]：

P (w)− P (w + βδej) ≥

σβ
(
C∇jL(w

t)δ + |wj + δ| − |wj |
)
,

(2)

ここで σ > 0 は適当に定められる定数である。まず、
β = 1かつ δ = δtj として条件 (2)を満たすかどうか調
べ、これを満たすまで β を指数的に減少させる。得られ
た β を βt として最終的な更新は次のように表せる：

wt+1
j = wt

j + βtδt. (3)

これらの更新に必要な ∇jL(w) および ∇jjL(w) の
計算は次の補助パラメータ ut

i ≜
⟨
wt, ϕ(xi)

⟩
を用いる

ことで O(|Ωj |) の計算時間で計算可能である。ここで
Ωj ≜ {i|ϕj(xi) ̸= 0} である。この補助パラメータも同
様に O(|Ωj |)の計算時間で以下の等式を用いて更新可能
である：

ut+1
i = ut

i + (wt+1
j − wt

j)xij .

座標降下法が一回のパラメータ更新で必要な値はui, ϕj

と wj のみであり、Φ全体の情報は必要ない。そのため、
データが全てメモリ上にない場合でも効率的に更新を行
うことができる。一般的な場合には (1)を解くためのよ
り収束速度の速いアルゴリズムが提案されている [14]が、
座標降下法はデータがメモリ容量を超える場合の問題に
より適していると考えられる。

3. 提案スキーム

本節では大量の特徴を有するデータセットを扱うため
の提案スキームである特徴キャッシュループ（Feature

Cached Loops, FCL）について説明する。本スキームは
任意の基底関数について学習することができるスキーム
であるが、基底関数が持つ構造を用いて効率的な学習を
行うことも可能である。本スキームでは書き込みスレッ
ドと訓練スレッドと呼ばれる二つのスレッドがパラメー
タw、補助パラメータ uと特徴キャッシュΦJ を共有し、
非同期的に動作する。書き込みスレッドはデータから特
徴 ϕj を読み込み、これを特徴キャッシュに追加する。た
だし、抽出された特徴が現在の解を改良することができ
なければ、特徴キャッシュに追加し訓練スレッドと共有
することなく、展開された特徴は破棄される。すなわち
特徴を破棄するための条件は

−1 < C∇jL(w
t) < 1. (4)

と記述することができる。この値は前述のように補助パ
ラメータ ut を用いて簡単に計算することができる。も

Algorithm 1 書き込みスレッドのアルゴリズム
1: J ← ∅, ΦJ ← ∅
2: 訓練スレッドと J, ΦJ , w, uを共有する
3: while 訓練スレッドが動作中 do

4: 無作為に j ∈ {1, . . . , p} を選択する
5: ϕj = {ϕj(xi)}を展開する
6: ϕj および uを用いて ∇jL(w)を計算する
7: if C|∇jL(w)| > 1 then

8: ΦJ ← ΦJ ∪ {ϕj}
9: J ← J ∪ {j}

10: end if

11: while |J | > 特徴キャッシュの容量 do

12: 無作為に j′ ∈ J を選択する
13: J ← J \ {j′}
14: ΦJ ← ΦJ \ {ϕj′}
15: end while

16: end while

17: // no output

パラメータ

𝐰,𝐮

特徴キャッシュ

𝐱𝑖

データ

書き込みスレッド
(特徴抽出) 𝚽𝐽

訓練スレッド
(座標降下法)

図 1: 特徴キャッシュループ（FCL）の模式図。それぞ
れのスレッドが共有メモリにアクセスするが、点線は主
に読み込みのみ実線は書き込みを含むアクセスを示す。

し特徴キャッシュの容量を超過するようであれば、無作
為にキャッシュ内の特徴を破棄し、解放された領域に特
徴を追加する。書き込みスレッドの擬似アルゴリズムを
Algorithm 1に記述する。
一方で、訓練スレッドは特徴キャッシュ内に格納されて

いる列に対応する座標を無作為に一つ選び、座標降下法
を用いてパラメータ更新を行う。選んだ座標に関して (4)

かつ wj = 0 が成り立つ場合、対応する列は特徴キャッ
シュから破棄することで座標降下法の効率を上げること
を目指す。この条件は前節で説明したヒューリスティク
スに比べより多くの列を不必要とみなすため、実際には
必要だった列を破棄する機会がより多くなると考えられ
る。しかし書き込みスレッドが同時に各列の必要性を確
認しているため、より積極的に列を除外することが全体
の効率を上げると考えられる。訓練スレッドの擬似アル
ゴリズムを Algorithm 2に記述する。
一般に、書き込みスレッドは特徴を展開することに大

部分の時間を費やす一方で、訓練スレッドはパラメータ
の更新に大部分の時間を費やすため、特徴キャッシュへ
のアクセスにおける衝突やそれに伴うスレッドの待機は
ほとんど生じないと考えられる。特徴キャッシュに関し
ては訓練スレッドに関しては非同期的な座標降下法 [3, 6]

を用いて複数のスレッドを利用することができる。また
書き込みスレッドは自然に同時に複数のスレッドを利用
することができる。提案スキームの全体の模式図を図 1

に示す。
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表 1: 実験で用いたデータセットの属性
dataset # of instances # of features # of non-zero sparsity data size

elements (%) (GB in text file)

splice(d = 8) 50,000,000 41,875,000 875.6× 109 0.410 < 9, 000

(sampled) 50,000,000 200,000 4.179× 109 0.418 44.44

splice(d = 10) 50,000,000 1,031,250,000 3.38× 1012 0.066 < 36, 000

Algorithm 2 訓練スレッドのアルゴリズム
1: w← 0, u← 1, σ ← 0.01

2: 書き込みスレッドと J, ΦJ , w, uを共有する
3: while not converged do

4: 無作為に j ∈ J を選択する
5: ΦJ から ϕj を読み込む
6: ϕj および uを用いて ∇jL(w),∇jjL(w) を計算

する
7: if C|∇jL(w)| < 1 then

8: J ← J \ {j}
9: ΦJ ← ΦJ \ {ϕj}

10: end if

11: δ ← argmin |wj + δ|+∇jL(w)δ+ 1
2
∇jjL(w)δ2

12: β ← 1

13: while (2) を満たさない do

14: β ← 0.9β

15: end while

16: wj ← wj + δβ

17: ui ← ui + δβϕj(xi) for each i ∈ Ωj

18: end while

19: output w

4. 実験結果

本節では、長さ 141の {A,T,C,G}からなる DNA配
列からその配列がスプライス部位を含むか否かの識別を
行う問題を L1ロジスティック回帰を用いて学習するタ
スク [8]∗1 を通じて、大規模な特徴関数を用いた学習が
可能であることを計算機実験により示す。
本実験では DNA配列に対して以下の特徴を考える。

まず、次数 dを定め、長さ dの {A,T,C,G,?}からなる
文字列が正規表現としてデータの 141− k− d番目から
141 − d番目までにマッチするならば 1、そうでなけれ
ば 0 となる特徴を考える。‘?’から始まる文字列を除外
したすべての長さ dの部分文字列と 1 ≤ k ≤ 142− dの
組に関し特徴が定まるため、全体で (142− d) · 4 · 5d−1

個の特徴があり、各データは (142− d) · 2d−1 個の非零
要素を含む。本実験では d = 8, 10を用いた。この場合
の具体的なデータセットの各属性の値を表 1に示す。
学習時間と目的関数の値およびAUPRC (Area Under

Precision-Recall Curve)の関係を調べた。実装は C++

を用いて行い、全ての計算は Intel Xeon CPU X5690

(3.47 GHz)を用いた。本実験においては特徴キャッシュ
の容量を 32GBとし、書き込みスレッドを同時に５つ動
作させた。比較として、45GB分の特徴を無作為に抽出し
たデータセットを用意し、これに関して L1ロジスティッ
ク回帰を行った場合の目的関数の値および AUPRC の

∗1 http://sonnenburgs.de/soeren/item/coffin/
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図 2: スプライス部位認識タスクにおける AUPRC（左
図）と目的関数値（右図）の推移

値を図 2に示した。全ての場合で無作為に特徴を抽出し
た場合よりもより最適解に近い解が得られ、関数値もほ
ぼ最適に近い値を達成していると考えられる。AUPRC

も 45GBのデータのみを用いるより高い値が得られた。
d = 10の場合では 100時間を超えてもまだ最適化は終
わっていないが　 AUPRC の値としては高い値を取り
得ると考えられる。より大規模なデータを用いた学習を
単一の計算機で行うためにはより効率的なスキームが望
まれる。

5. 結論

本発表では大量のデータとそれに伴う大量の特徴を用
いた L1正則化付き経験誤差最小化問題を解くスキーム
を提案した。提案スキームは非同期的に同時に各データ
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の特徴量の展開とパラメータの最適化を行うことで、必
要そうな特徴のみに関して効率的に学習を行うことがで
きることを実験的に示した。実験では組み合わせ的な特
徴を用いたが他にも様々な特徴を用いることができる。
さらに特徴空間の構造を利用することにより、より効率
的な特徴抽出が可能であると考えられる。
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