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統計的信頼区間を用いた特徴的な部分データの効率的探索

水野 陽平1,a) 鬼塚 真1,b) 佐々木 勇和1,c)

受付日 2015年3月4日, 採録日 2015年8月1日

概要：ビジネスデータの解析において，傾向や知識を発見するためには，OLAP（online analytical processing）
型の集約・グループ化の分析処理を試行錯誤で繰り返し実行することが有効である．我々は特に，特徴的
な分析クエリ結果を生み出す部分データを探索する分析に注目する（これを特徴部分データ特定問題と呼
ぶ）．この問題を解くには探索範囲が膨大であるため，効率的な探索手法が不可欠である．そこで本稿で
は，1)特徴部分データの自動探索手法と 2)自動探索手法の最適化を提案する．最適化手法は，統計的技
術の適用による探索範囲の削減と複数の SQLクエリの共有化による計算処理の削減を行っている．特徴
部分データ特定問題の処理時間を計測した結果，最適化していない自動探索手法と比較して，最大 5倍の
高速化を確認した．
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Abstract: Business analysts repeatedly execute OLAP queries consisting of aggregate/group-by operations
until they find trends, insights, and/or exceptions. One of interesting analysis is to identify particular data
slices (subset of original data) that generate exceptional views apart from the average view generated from
the whole original data. However, since the search space for identifying such data slices is quite huge, efficient
techniques are indispensable for the data slice search. In this paper, we propose 1) a framework that automat-
ically identifies data slices that generate outlier views for OLAP queries, and 2) an efficient algorithm that
optimizes the data slice search. The algorithm reduces the search space by employing statistical techniques
and removes redundant query processing by applying multi-query optimization for evaluating queries over
multiple data slices. The experiments validate that our algorithm improves the performance five times faster
than without the optimizations.
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1. はじめに

近年，企業が扱ってきたデータ以上に大規模かつ多様性

に富んだデータであるビッグデータを資源として考え，有益

な情報を抽出する手法を適用することが重要な課題となっ

ている．これまでOLAP（online analytical processing）や
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アソシエーションルールマイニング，クラスタリング，ク

ラス分類，グラフマイニングなど多くのデータマイニング

技術が開発されてきた [1]．特に OLAP技術は，様々な次

元からデータベースを集約・グループ化してデータの全体

の傾向を把握したり，例外的なデータを発見することが

できるため，ビジネスデータの解析に頻繁に用いられる．

ユーザは仮説・検証を繰り返すことにより，データから隠

れた知識やルールを発見する．しかし，有用な仮説を生み

出すことは，適切な分析対象属性と部分データを選択する

必要があるため，データに関する深い理解が求められる．

また，データの多様化に伴い検証するべき仮説の件数が膨
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大になるため，ユーザの大きな負担となっている．

探索的データ解析（Exploratory analysis）は上記の問

題を解決し得るひとつの研究分野である [2], [3], [4], [5]．

Mortonら [2]はユーザのデータ分析を支援するシステム

について調査している．Buoncristiano ら [3] は database

exploration modelに関する研究をしている．このモデル

はユーザとシステムが対話することで，システムは標準的

な分布から大きく乖離する分析クエリを特定することが

大きな特徴である．Sarawagiら [6][7][8]はデータマイニン

グ技術を用いた OLAPキューブ分析に関する研究をして

いる．[6][8]は OLAPキューブから特異的なセルを探索す

る手法を提案している．しかし，これらは単一の値である

OLAPキューブ内のセル（例えば 2014年 3月の衣服の売

り上げ）を探索する手法であるため，乖離が大きい OLAP

クエリ q（例えば月毎の売り上げ）を探索することができ

ない．データを多次元的に分析することは，時期性や地域

性など全体データの傾向を把握する上で重要である．ま

た SEEDB[4], [5] は多次元データベースにおいて様々な

OLAPクエリを探索し，全体データ Dに OLAPクエリ q

を実行した結果 q(D)と部分データ S に実行した結果 q(S)

の乖離が最も大きくなるクエリ qを特定する．部分データ

は，属性がある特定の値といった条件で選択されるデータ

であり（性別 =′ 男性′など），ユーザが指定する．しかし，

SEEDBはユーザが指定したOLAPクエリ qを実行した際

に q(D)からの乖離が大きい q(S)を生み出す部分データ S

を探索するケースには適用することができない．このよう

な部分データを探索する分析例として，全体の売り上げ平

均から乖離している店舗（例えば若者に人気の原宿支店）

や年度（例えばオリンピックイヤー）を特定する例などが

挙げられる．しかし，部分データの探索範囲は膨大である

ため（O(|A| × dv)，|A|は探索する属性数，dvはユニーク

な属性の取り得る値数である．），効率的な探索方法が不可

欠である．

上記の部分データの探索範囲が膨大になる問題を解決す

るために，本稿では自動で特徴的な部分データ探索するフ

レームワークと最適化した効率的な探索方法を提案する．

提案する探索方法の主な特徴は，統計的技術の適用による

探索範囲の削減，および複数の部分データを探索する際に

複数クエリの最適化技術を適用することによる無駄な計算

処理の削減である．

1.1 分析例

売上データの地域性や時期性の影響を見て販売戦略を決

める場合，分析処理に対して有用性が高い分析結果を生み

出す特徴的な部分データを探索することが重要である．本

稿ではこれを特徴部分データ特定問題と呼ぶ．具体例とし

て，企業の販売データの分析を用いて，特徴部分データ特

定問題の重要性を説明する．売上データを分析する場合，
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図 1: 全商品，男性が購入した商品，衣服の正規化した月

毎の売り上げ

商品全体の売り上げの傾向からの乖離が大きい商品を見つ

けることが重要である．例えば商品全体の月毎の売り上げ

傾向と異なる売り上げ傾向をもつ商品は時期の影響が大き

いと判断でき，調達量を月毎に調整することや売り上げが

低い月に新商品の投入や PRを行うなどの販売方針を戦略

的に決定することができる．図 1は全商品，男性が購入し

た商品，衣服に関する商品の月毎の売り上げの遷移の可視

化結果である（1年の売り上げの総和が 1になるよう Y 軸

の値を正規化している）．男性が購入した商品の月間総売

り上げの遷移は全商品の月間総売り上げの遷移と乖離が小

さいため特徴的な情報ではない一方，衣服に関する商品の

月間総売り上げの遷移は全商品の月間総売り上げの遷移と

乖離が大きいため，衣服の売り上げは販売時期の影響を大

きく受けていると判断できる．そのため，売り上げが落ち

ている 4月に新たな割引施策などを実施することにより売

上を伸ばすことができる可能性がある．

本稿の構成は，以下の通りである．2章にて問題定義に

ついて説明し，3章において統計的技術について説明し，4

章にて提案手法の詳細を示し，5章にて提案手法の評価と

分析について説明する．6章にて分析可視化結果について

説明し，7章において関連研究について述べ，8章にて本

稿をまとめ，今後の課題について論ずる．

2. 特徴部分データ特定問題の概要

本章では特徴部分データ特定問題について説明する．2.1

節で特徴部分データ特定問題の定義，2.2節で問題を解く

工程について説明する．

2.1 問題定義

特徴部分データ特定問題では関係データベース D を対

象とする．以降，Dを全体データと呼び，全体データDの

部分集合を部分データ S と呼ぶ．全体データ D はレコー

ド X1, X2, · · · , X|D|（|D|は全体データ D のレコード数）

から構成される．レコード Xi（1 ≤ i ≤ |D|）は集約属性
の集合（値段，重量など）とディメンション属性の集合 B

（商品カテゴリ，地域など）から構成される．ディメンショ

ン属性の集合Bはディメンション属性 b1, b2, · · · , b|B|（|B|
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は全体データDのディメンション属性の数）から構成され

る．また，レコード Xi の集約属性mの値を Xm
i とする．

ディメンション属性 bi（1 ≤ i ≤ |B|）が Y であるレコー

ドから成る部分データ S は以下の形式で定義される．

S := σbi=Y (D) (1)

但し，σ は関係代数における選択演算である．特徴部分

データ特定問題では部分データの集合 Sと，単一の集約属
性mとグループ化属性 gから成る OLAPクエリ qを事前

に設定する．具体的には，部分データ集合 Sと OLAPク

エリ qは以下の形式で定義される．

S :=

|B|∪
i=1

{σbi=Y (D)|Y ∈ values(bi)} (2)

q(S) := gGa=f(m)(S) (3)

但し，gはDのディメンション属性，values(bi)は属性 bi

の取り得るユニークな値の集合，f は属性 mに対する集

約関数である．集約関数 f は件数計算（COUNT），平均

値計算（AVG），総和計算（SUM）などがある．gGa=f(m)

は各レコードをディメンション属性 gでグループ化し各グ

ループごとに集約関数 f を mに適用する処理，aはその

集約値である．つまり，gGa=f(m)(S)は部分データ Sに集

約・グループ化処理を実行する OLAPクエリであり，そ

の結果はグループ化の値と集約値を組としたシーケンス型

である．特徴部分データ特定問題は，分析処理を全体デー

タに実行して得た分析結果に対して，部分データ集合 Sの
うち，乖離度が大きい分析結果を生み出す上位 k件の部分

データ S を求める問題と定義する．

定義 1 (特徴部分データ特定問題) 集約属性m，グループ

化属性 g，kを指定し，以下を満たす S を求める．

k
argmax

S∈S
deviation(q(D), q(S)) (4)

但し，deviationは乖離度を数値化する関数であり，事前に

与えられるものとし，本稿ではユークリッド距離にて乖離

度を計算する．ユークリッド距離の場合は 2つのシーケン

スを入力として，ユークリッド空間におけるシーケンス間

の距離を計算する関数である．乖離度を数値化する関数と

して，マンハッタン距離や dynamic time warping（DTW）

[9]などを用いることも可能である．

2.2 具体例

特徴部分データ特定問題の具体例を説明する．

( 1 ) q(D)の計算：ユーザが事前に指定したクエリ q を全

体データ D に対して実行する．例えば 1章で説明し

た企業の販売データを分析する場合では，q が月毎の

売り上げを計算する処理であり，qは SQL言語により

以下のように記述できる．

SELECT 受注年月, SUM(販売金額)

FROM 受注テーブル

GROUP BY 受注年月;

( 2 ) 部分データ集合 S の取得：全体データ D に対し

て部分データ S を選択するクエリを実行する．1

章で説明した例では，全商品から男性が購入した

商品を選択する処理が該当する．部分データの数

は 性別 =′ 男性′ と カテゴリ =′ 衣服′ の条件で選

択される 2 つのみ示しているが，実際の分析では

(探索する属性数) × (ユニークな属性の取り得る値数)

となるため部分データの数は膨大となる．

( 3 ) 式（1）を用いた部分データの乖離計算：様々な部分

データ S ∈ Sに対してOLAPクエリ qを実行し，q(S)

を計算する．1章で説明した例では，男性が購入した

商品に関する月毎の売り上げを計算する処理が該当す

る．次に，各部分データの分析結果 q(S), S ∈ Sと全体
データの分析結果 q(D)に関して，関数 deviationを

用いて乖離度を数値化する．例えば（1）で計算した

全商品に関する月毎の売り上げと例に挙げた男性が購

入した商品に関する月毎の売り上げとのユークリッド

距離を計算する処理である．最後に，関数 deviation

で計算した数値が上位 k 件の部分データの結果を可

視化する．例えばユークリッド距離の値が大きい部分

データの分析結果を折れ線グラフとして表示する処理

である．

3. 確率不等式による区間推定

本章では部分データ特定問題を解く際の部分データの探

索範囲削減に用いる信頼区間推定技術と区間推定に用いて

いる確率不等式について説明する．3.1 節では Hoeffding

の確率不等式 [10]について，3.2節では Hoeffdingの確率

不等式を用いた区間推定について説明する．

3.1 Hoeffdingの確率不等式

確率不等式は，母集団の確率変数に対して，母集団の確

率分布を仮定することなく，期待値や分散などの限定的な

情報だけに基づいて，母集団の確率変数の和あるいは平均

に関する上限確率の上界を評価するものである．

Hoeffdingの確率不等式は，確率変数の期待値や有限の

定義域が判明しているときに，確率変数の上限確率の上界

を与える有用な確率不等式として知られている．母集団D

の集約対象属性 mの確率分布が未知の場合に，非復元抽

出した標本 x = x1, x2, · · · , x|x|（大きさ |x|のレコードの
集合）の集約対象属性mの平均値が母集団 Dの集約対象

c⃝ 2016 Information Processing Society of Japan 3
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属性mの平均値を t超える確率は以下の式で表せる．

Pr(t) = Pr[x− µ(D) ≥ t] (5)

但し，x = 1
|x|

∑|x|
i=1 x

m
i , µ(D) = 1

|D|
∑|D|

i=1 X
m
i ，t > 0であ

る．この確率 Pr(t)に対して，t > 0において以下の式で

上界を与えることができる．

Pr(t) ≤ exp[
−2|x|t2

(1− fx)(max−min)2
] (6)

但し，fx = |x|−1
|D| （母集団に対する標本の割合）, min =

min{Xm
i }(i = 1, 2, · · · , |D|), max = max{Xm

i }(i =

1, 2, · · · , |D|)である．

3.2 Hoeffdingの確率不等式を用いた区間推定

信頼区間は，母数がどのような数値の範囲にあるかを確

率的に示す方法である．母数とは，確率変数の分布を特徴

付ける数である．式（6）より平均値 µ(D)の信頼区間の式

を導出する．区間を推定するため，xの値が µ(D)の値よ

り大きくなる場合だけでなく，小さくなる場合も考慮する

必要がある．xが µ(D)より t以上大きくなる，もしくは

小さくなる確率は式（5）の x− µ(D)に絶対値を付けた以

下の式になる．

Pr′(t) = Pr′[|x− µ(D)| ≥ t] (7)

式（7）は，式（5）の x−µ(D)に絶対値を付けた式なので，

確率 Pr′(t)は，式（6）の確率 Pr(t)の 2倍となり，t > 0

において以下の式で上界 αを与えることができる．

Pr′(t) ≤ 2 · exp[ −2|x|t2

(1− fx)(max−min)2
] = α (8)

式 (7)，(8)より，母集団の平均値 µ(D)の 100 · (1 − α)%

信頼区間（αは信頼区間の有意水準）を以下の式で導出す

ることができる．

x− t < µ(D) < x+ t (9)

但し，

t =

√
(1− fx)(max−min)2(log 2− logα)

2|x|
(10)

次に，母集団 D の集約対象属性 mの総和 η(D)を推定

する．母集団 Dの件数は |D|なので推定する必要はなく，
総和 η(D)は平均値 µ(D)の確率不等式の各辺に件数 |D|
を乗算した以下の式で推定できる．

補題 1 |D|(x− t) < η(D) < |D|(x+ t)

但し，t =

√
(1− fx)(max−min)2(log 2− logα)

2|x|

3.2.1 部分データの件数の区間推定

特徴部分データ特定問題では部分データの集約値を計算

する．部分データの探索範囲を削減する際に部分データの

集約値を推定する必要がある．そのため，適用する母集団

Dの部分データ σ(D) ⊆ Dに関する確率不等式を考える．

部分データに関する確率不等式を導出するには，まず部分

データの件数を推定する必要がある．補題 1を用いて部分

データの件数を推定するため，標本の要素 xiが σ(D)に属

するか否かを判定する関数 existを以下のように定義する．

exist(xi) =

{
1 (xi ∈ σ(D))

0 (otherwise)
(11)

exist関数を用いて，標本に対する σ(D)に属するデータの

割合 sは次のように定義される．

s =
|σ(x)|
|x|

=
1

|x|

|x|∑
i=1

exist(xi) (12)

式（10）に関して，exist関数の定義より最小値min = 0，

最大値max = 1となるため，母集団に対する σ(D)に属す

るデータの割合 |σ(D)|
|D| は以下の式で推定できる．

s− t′ <
|σ(D)|
|D|

< s+ t′ (13)

t′ =

√
(1− fx)(log 2− logα)

2|x|
(14)

また，式（13）に母集団の大きさ |D|を乗算すると，部分
データの件数 |σ(D)|を推定する以下の式が導出できる．

補題 2 |D|(s− t′) < |σ(D)| < |D|(s+ t′)

但し，t′ =

√
(1− fx)(log 2− logα)

2|x|

3.2.2 部分データの平均値の区間推定

式（9），（10）に補題 2を適用することで，部分データ

の集約対象属性mの平均値 µ(σ(D))を推定する式を導出

する．つまり，母集団の大きさを |σ(D)|，標本の大きさを
|σ(x)|と設定することで部分データの集約対象属性mの平

均値 µ(σ(D))を以下の式で推定できる．

σ(x)− t′′ < µ(σ(D)) < σ(x) + t′′ (15)

但し，σ(x)は標本中の σ(D)に属するデータ σ(x)の平均

値，t′′は式（10）に補題 2に関する以下の |x|と fxの条件

を代入したものである．

|x| ← |σ(x)|

|σ(x)| − 1

|D|(s+ t′)
< fx <

|σ(x)| − 1

|D|(s− t′)

また，式（10）より t′′も区間 [tmin, tmax]をもち，母集団の
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大きさが |D|(s− t′)，fx = |σ(x)|−1
|D|(s−t′) のとき t′′ = tmin，母集

団の大きさが |D|(s+ t′)，fx = |σ(x)|−1
|D|(s+t′) のとき t′′ = tmax

となる．tmin < tmax より式（15）は，以下の式で表現で

きる．

補題 3 σ(x)− tmax < µ(σ(D)) < σ(x) + tmax

但し，tmax =

√√√√ (1− |σ(x)|−1
|D|(s+t′) )(max−min)2(log 2− logα)

2|σ(x)|

3.2.3 部分データの総和の区間推定

部分データの集約対象属性 mの総和 η(σ(D))の区間推

定については，µ(σ(D)) · |σ(D)|を計算する必要がある．し
かし，補題 2，3より µ(σ(D))は |σ(D)|に依存しているの
で，η(σ(D))の最大値および最小値は必ずしも µ(σ(D))と

|σ(D)|の最大値同士および最小値同士の乗算とはならな
い．|σ(D)|が最大値（|D|(s+ t′)）をとるとき t = tmax と

なり，µ(σ(D))も最大値（σ(x) + tmax）をとる．つまり，

η(σ(D))の最大値は µ(σ(D))と |σ(D)|の最大値同士の乗
算である．しかし，|σ(D)|が最小値（|D|(s− t′)）をとる

とき t = tminとなり，µ(σ(D))は最小値（σ(x)− tmax）を

とらない．そのため，η(σ(D))が最小値となる σ(x)− topt

と |D|(s− t′opt)を定義する．部分データの集約対象属性m

の総和 η(σ(D))は以下の式で推定できる．

補題 4

(σ(x)− topt)(|D|(s− t′opt)) < η(σ(D)) < (σ(x) + tmax)(|D|(s+ t′))

但し，topt =

√√√√ (1− |σ(x)|−1
|D|(s−t′opt)

)(max−min)2(log 2− logα)

2|σ(x)|
，

t′opt は s − t′ < topt < s + t′ の範囲で上記の

(σ(x)− topt)(|D|(s− t′opt))が最小となる値である．

4. 部分データ特定問題の高速化アルゴリズム

本章では，特徴部分データ特定問題に対して，１）統計

的信頼区間推定の技術を用いることで，上位 k 件の部分

データの探索範囲を削減する手法，２）複数クエリの共有

化により無駄な計算処理を削減する手法の概要について説

明する．

探索範囲削減手法

特徴部分データ特定問題における特徴として，大半の部分

データの分析結果の傾向は，全体データの分析結果の傾向

に類似していることが挙げられる．このような全体データ

の分析結果からの乖離が小さい部分データは，上位 k件の

候補になり得ないため，分析対象のデータの処理の途中に

おいて足きりすることが望ましい．そのため，統計的信頼

区間推定の技術を適用して，上位 k件の候補になり得ない

部分データを早期に判断して，候補となる部分データの探

索を足きりをすることで処理の高速化を図る．

具体的には，分析対象のデータの処理の途中において，

統計的信頼区間推定の技術を適用することで分析結果の上

限値と下限値を推定し，上位 k件の候補になり得ない部分

データの探索を足きりする．信頼区間の推定を行う方法と

しては，データを 1パスでスキャンして実行する方法と 2

パスでスキャンして実行する方法が考えられる．1パスの

手法は全体データと部分データを同時に計算処理を実行し

つつ部分データの足きりを行い，2パスの手法は全体デー

タの計算処理実行後，部分データの計算処理を実行しつつ

部分データの足きりを行う．本論文では 2パスの手法を用

いて，信頼区間の推定を用いて足きりを行う方法を検討す

る *1．

探索範囲削減手法処理の流れは以下の通りである．

( 1 ) 信頼区間の推定に用いるため，分析対象である入力

データを標本とそれ以外のデータ集合に分割する．

( 2 ) 標本に対して，部分データ毎に集約・グループ化処理

を実行する．

( 3 ) 実行結果に対して統計的信頼区間推定の技術を適用

し，集約・グループ化結果の乖離度の上限値と下限値

を推定し，上位 k件の候補になり得ない部分データの

足きりを行う．

( 4 ) 標本以外のデータ集合に対して，上位 k件の候補にな

り得る部分データの集約・グループ化処理を実行する．

複数クエリの共有化

特徴部分データ特定問題では，大量の部分データに対して

集約・グループ化処理を実行するため，OLAPクエリの実

行回数が膨大になる．同じ属性を対象としている場合，部

分データの複数クエリを一つにまとめて実行することで高

速化を図る．例えば，男性が購入した商品の月毎の売り上

げと女性が購入した商品の月毎の売り上げを計算する処理

では同じ性別という属性を用いて部分データ検索を行って

いる．このため，今回の例では 2つのクエリを 1つにまと

めて実行することで無駄な処理を削減する．

4.1 探索範囲削減手法

本節では，Algorithm1と補題 2, 3, 4を用いて探索範囲削

減手法の詳細について説明する．Algorithm1は全体データ

の集約・グループ化処理結果All，全体データの標本 F，グ

ループ化属性 g，集約関数 f（SUMを仮定），集約対象属性

m，部分データを選択する条件に用いる属性 b1, b2, · · · , bl，
有意水準 α，探索する部分データの件数 k を入力として，

部分データの集約・グループ化結果Resultを出力する．初

めに，標本 F に対して，部分データ毎に集約・グループ化

処理を実行する（1行目）．次に，実行結果を用いて，部分

データの集約・グループ化結果の区間推定を行う（5行目

から 8行目）．事前に計算している全体データの集約・グ

ループ化結果と推定した部分データの集約・グループ化結

*1 1 パスの方法は今後の課題とする
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果を用いて，部分データ毎に乖離度の上限値と下限値を計

算し（11行目から 14行目），上位 k件の候補になり得ない

部分データの足きりを行う（18行目から 25行目）．

Algorithm 1 信頼区間の技術を用いた部分データの足き

り方法
Input All, F, g, f,m, b1, b2, · · · , bl, α, k
Output Result

1: GroupByAggregate(Result, F, g, f,m)

2: for i = 1 to l do

3: for each Y ∈ bi do

4: for each Z ∈ g do //各集約値の信頼区間を導出
5: Usum = UaveUnum

6: Lsum = LaveLnum

7: Result[Y ][Z].UppBound← Usum

8: Result[Y ][Z].LowBound← Lsum

9: end for

10: for each Z ∈ g do //乖離度の信頼区間を導出
11: dmax ← Large(Result[Y ][Z], All[Z])

12: dmin ← Small(Result[Y ][Z], All[Z])

13: Score[Y ].Best+= CalcuDistance(All[Z], dmax)

14: Score[Y ].Worst+= CalcuDistance(All[Z], dmin)

15: end for

16: end for

17: end for

18: threshold← GetTopk(Score, k)

19: for i = 1 to l do //閾値以下の部分データの足きりを行う
20: for each Y ∈ bi do

21: if Score[Y ].Best < threshold then

22: Result.Remove(Y )

23: end if

24: end for

25: end for

4.1.1 ユークリッド計算による乖離度計算

q(D)と q(S)の乖離度 deviation(q(D), q(S))の信頼区間

を導出する．式（3）の gGa=f(m)(S)は以下の形式に展開

できる．
gGa=f(m)(S) := {f(πm(σg=′Z′(S)))|Z ∈ values(g)} (16)

但し，values(g)はグループ化属性 g の取り得るユニーク

な値の集合である．つまり gGa=f(m)(S)は，group-by の

グループ値 Z 毎に部分データを取り出し，その部分データ

の属性mを射影して，集約関数 f を適用する処理である．

定義 1の deviation(q(D), q(S))は式（16）を適用すると以

下の形式に展開できる．

deviation({f(πm(σg=′Z′(D)))|Z ∈ values(g)},

{f(πm(σg=′Z′(S)))|Z ∈ values(g)}) (17)

また，deviationはユークリッド距離を求める関数である

ため，次元数 |values(g)|の距離計算となり，式（17）は以

下の形式で表現できる．√√√√ ∑
Z∈values(g)

(f(πm(σg=′Z′(D)))− f(πm(σg=′Z′(S))))2 (18)

つまり，group-byのグループの値 Z 毎にDと S を選択操

作して，属性mに関して集約した結果の差を計算する．そ

して，得られた差を全グループの値全体で合計を算出する．

4.1.2 信頼区間の適用

式（18）に対して，2 パスの手法では 1 パス目におい

て，{f(πm(σg=′Z′(D)))|Z ∈ values(g)}の計算結果を記録
し，{f(πm(σg=′Z′(S)))|Z ∈ values(g)}に対して標本を利
用して信頼区間の技術を適用する．f が COUNT，AV G，

SUM の場合はそれぞれ補題 2, 3, 4の区間推定を適用する

ことができる．以下 f が COUNT の場合を例として説明

する．標本中の部分データに属するデータ集合を S とし，

S を変数として補題 2によって表現される区間 range(|S|)
を以下の形式で表現する．

range(|S|) = [|D|(s− t′), |D|(s+ t′)] (19)

乖離度 deviation(q(D), q(S))の信頼区間の上限値は range

を用いて以下の式で計算することができる．√√√√ ∑
Z∈values(g)

(max(f(πm(σg=′Z′(D))), range(πm(σg=′Z′(S)))))2 (20)

但し，max(x, [a, b]) は値と範囲を引数とする関数

であり，max(|x − a|, |x − b|) を返却する．乖離度
deviation(q(D), q(S)) の信頼区間の下限値を計算する場

合は，関数max(x, [a, b])の代わりに範囲 [a, b]の中で xと

最も距離が小さくなる値を返却する関数 min(x, [a, b])を

適用する．OLAPクエリ qの結果はシーケンス型であるた

め，q(S)の各集約値の信頼区間を求める必要がある．標本

F と標本以外のデータ集合 Rを以下のように表現する．

D = F ∪R (21)

F は処理済みのデータ集合，R は未処理のデータ集合で

ある．部分データ集合 Sも同様に標本 SF と標本以外のの
データ集合 SR を以下のように表現する．

S = SF ∪ SR (22)

SF，SR はそれぞれ処理済みのデータ集合 F，未処理の

データ集合 R 内のデータで構成される部分データの集

合である．補題 2, 3, 4を用いて，gGa=f(m)(SF )をもとに

gGa=f(m)(SF ∪ SR)の信頼区間を推定する方法について説

明する．f が COUNT（5, 6行目の Ucount, Lcount），AV E

（5, 6行目の Uave, Lave），SUM（5, 6行目の Usum, Lsum）

の場合について順に説明する．

( 1 ) gGa=COUNT (m)(SF ∪ SR)を推定する場合：

|σg=′Z′(SF ∪SR)|を推定するために補題 2を適用する．

補題 2の |σ(D)|, s, t′は，|σ(D)| = |σg=′Z′(SF ∪SR)|，
s = 1

|F |
∑|F |

i=1 exist(Fi)，t′ =
√

(1−fF )(log 2−logα)
2|F | であ

る．但し，fF = |F |−1
|D| ，exist関数は以下の式で表現

できる．
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exist(Fi) =

{
1 (Fi ∈ σg=′Z′(SF ))

0 (otherwise)
(23)

( 2 ) gGa=AV E(m)(SF ∪ SR)を推定する場合：

µ(σg=′Z′(SF ∪ SR)) を推定するために補題 3

を適用する．補題 3 の µ(σ(D)), σ(D), tmax は，

µ(σ(D)) = µ(σg=′Z′(SF ∪SR))，σ(D) = σg=′Z′(SF )，

tmax =

√
(1−

|σ
g=′Z′ (SF )|−1

|D|(s+t′) )(max−min)2(log 2−logα)

2|σg=′Z′ (SF )| である．但し，

min = min{(SF ∪ SR)
m
i }(i = 1, 2, · · · , |SF ∪ SR|),

max = max{(SF ∪ SR)
m
i }(i = 1, 2, · · · , |SF ∪ SR|)で

ある．

( 3 ) gGa=SUM(m)(SF ∪ SR)を推定する場合：

η(σg=′Z′(SF ∪ SR)) を推定するために補題 4 を適

用する．補題 4 の η(σ(D)), t(topt) は，η(σ(D)) =

η(σg=′Z′(SF ∪SR))，t(topt) =

√
(1−

|σ
g=′Z′ (SF )|−1

|D|(s−topt)
)(max−min)2(log 2−logα)

2|σg=′Z′ (SF )|

である．

乖離度 deviation(q(D), q(S)) の信頼区間を計算する．

q(D)と q(S)を集約値の総和が 1となるようにそれぞれ正

規化する．乖離度の上限値を計算する際は，正規化した全

体データの各集約値 SUM(σg=′Z′(D))と比較して，正規

化した部分データの各集約値 SUM(σg=′Z′(S))の信頼区間

中で距離が最も大きい値を採択する（11行目）．正規化し

た q(D)と採択した値で乖離度の上限値を計算する（13行

目）．同様に乖離度の下限値を計算する際は，正規化した全

体データの各集約値 SUM(σg=′Z′(D))と比較して，正規

化した部分データの各集約値 SUM(σg=′Z′(S))の信頼区

間中で距離が最も小さい値を採択する（12行目）．正規化

した q(D)と採択した値で乖離度の下限値を計算する（14

行目）．

4.1.3 部分データの足きり

特徴的な部分データ上位 k 件の候補になり得ない部分

データの足きりを行う．標本の計算終了時に 4.1.2項で導

出した乖離度 deviation(q(D), q(S)) の信頼区間を計算す

る．全部分データにおいて上位から k 番目の乖離度の下

限値（14行目の Score[Y ].Worst）を閾値として設定する

（18行目）．乖離度の上限値（13行目の Score[Y ].Best）が

閾値を超えない部分データに関して足きりを行う（21, 22

行目）．

4.2 複数クエリの共有化

本節では，部分データの集約・グループ化処理結果

を計算する複数の OLAP クエリを一つにまとめて実行

することで無駄な計算処理を削減する方法を式（1）を

用いて説明する．複数の OLAP クエリにおいて，部分

データを選択する処理である σb1=Y1(D) と σb2=Y2(D)

の選択する条件の属性が同じである場合（b1 = b2），

1 つにまとめることができる．つまり，OLAP クエリ

gGa=f(m)(σb1=Y1(D)) と gGa=f(m)(σb1=Y2(D)) は 1 つに

まとめて（gGa=f(m)(σb1={Y1,Y2}(D))）実行することがで

き，無駄な計算処理を削減することにより高速化を図る．

5. 評価実験

本章では提案手法の高速化の効果を評価する．5.1節で

実験方法について，5.2節で実験結果について説明する．

5.1 実験方法

提案手法の有効性を検証するために，ナイーブな探索手

法（NO OPT），全ての OLAPクエリを 1つにまとめて実

行した場合（ONE QUERY），複数クエリの共有化を適用

した場合（MULTI），複数クエリの共有化と探索範囲削減手

法を適用した場合（COMB）における実行時間を計測する

実験を行った．乖離度を数値化する関数としてユークリッ

ド距離を用いた．本実験のデータセットと用いた OLAP

クエリは以下のとおりである．

データセット：経営科学系研究部会連合協議会主催，平成

27年度データ解析コンペティションで提供されたデータ

である *2．レシート情報，レシート行番号，税込金額，点

数，店舗，日付情報，時間帯，会員区分，性別区分など商

品の受注に関する情報で構成されている．レコード数は

103, 382, 016（2年），属性数は 32である．

OLAPクエリ：集約属性は税込金額と点数，グループ化

属性は店舗（9）と時間帯（19）を用いる．括弧の中の値は

属性の取り得るユニークな値数である．

部分データの条件に用いる属性：部分データの条件に用い

る属性は，店舗（9），時間帯（19），会員区分（2），性別区

分（4），分類１コード（8），分類２コード（25），分類３

コード（164）の 7つとする．分類１コード，分類２コー

ド，分類３コードは商品のカテゴリ区分の単位である．そ

れぞれ分類１コードは分類２コードの，分類２コードは分

類３コードの上位となっている．グループ化属性が店舗の

OLAPクエリでは，時間帯，会員区分，性別区分，分類１

コード，分類２コード，分類３コードを部分データの条件

として設定した．グループ化属性が時間帯の OLAPクエ

リでは，店舗，会員区分，性別区分，分類１コード，分類

２コード，分類３コードを部分データの条件として設定し

た．

本実験には，CPUが Intel(R) Core(TM) i7-4702MQ，ク

ロック周波数は 2.20GHz，コア数は 4，メモリは 16GBのPC

を使用し，データベース管理システムとしてSQLServer2014

を用いた（非クラスター化カラムストアインデックスを適

用）．また，データクリーニングのため集約属性の値が極

端に大きいレコードは事前に取り除いた．

*2 http://www.namalab.org/dac/data2 image.pdf
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図 5: 店舗毎の売り上げにおける特徴的な部分データの分

析結果１（性別区分＝ 2）

5.2 実験結果

図 2は，様々な OLAPクエリを実行した際の特徴的な

部分データ上位 10 件を探索する処理の実行時間である．

X軸は OLAPクエリ（集約属性/グループ化属性），Y軸

は実行時間（s）である．複数クエリの共有化，探索範囲

削減手法ともに全ての OLAPクエリの実行時間削減に成

功している．探索範囲削減手法はグループ化属性のユニー

クな値数が少ない際（店舗）に大幅な実行時間削減に成功

している．これは，ユークリッド距離は次元数が大きくな

るほど類似性が高くなる傾向があり，グループ化属性のユ

ニークな値数が少なくなるほど足きりの機会が増えるため

である．集約属性が税込金額，グループ化属性が時間帯の

OLAPクエリの場合は，COMBはMULTIより高速化の

効果が小さい．これは，上位 10件の部分データの乖離度が

あまり大きくなく，多くの部分データを足きりできなかっ

たためである．

図 3はデータサイズ変更時の特徴的な部分データ上位 10

件を探索する処理の実行時間である．サンプリングサイズ

が大きくなると信頼区間の精度が向上するため，データサ

イズが大きくなるほど高速化の効果が期待できる．

図 4は上位 k件変更時の特徴的な部分データを探索する

処理の実行時間である．kの値を小さくすると部分データ

の足きりの判定に用いる閾値が大きくなるので，より多く

の部分データの足きりが可能となる．

全ての実験において，探索範囲削減手法を適用した場合

としていない場合の上位 k件の結果は一致している．

6. 分析可視化結果
本章では，提案手法をスーパーマーケットの販売データ

に適用して得られた分析結果について説明する．図 5,6は

図 6: 店舗毎の売り上げにおける特徴的な部分データの分

析結果２（時＝ 22）

店舗毎の売り上げにおいて特徴的な部分データの分析可視

化結果の一例である．データセットは 2年分である．右軸

は全商品の売り上げ，左軸は部分データの売り上げの値で

ある．図 5の部分データは女性が購入した商品，図 6の部

分データは 22時台に売れた商品，図 5,6などの分析結果か

ら他店舗と比べ，D店，E店，F店，H店は以下の共通の

特徴を持つ．

• 女性の購入金額が少ない（他店舗に比べて男性の割合
が大きい）

• 夜遅い時間帯の売り上げの割合が大きい
• 非会員の購入金額が多い
共通の特徴をもつ D店，E店，F店，H店の中で最も売り

上げが少ない店舗は D店，最も売り上げが多い店舗は H

店である．D店の売り上げが少ない要因とH店の売り上げ

が多い要因をより詳しく分析するため，それぞれ部分デー

タの条件を D店で売れた商品かつその他の部分データの

条件，H店で売れた商品かつその他の部分データの条件と

設定し，月毎の売り上げにおいて特徴的な部分データを探

索した．その分析可視化結果の一例が図 7,8である．図 7

の部分データは D店で売れた商品かつ 23時台に売れた商

品，図 8の部分データは H店で売れた商品かつ鮮魚に関す

る商品である．図 7を見るとD店は夜遅い時間帯の売り上

げの割合が大きい店舗にもかかわらず，2014年 11月から

急激に 23時台の売り上げが落ちていることがわかる．こ

の原因を分析し，改善することで似た特徴をもつ H店の売

り上げまでは D店の売り上げを伸ばすことが期待できる．

また，図 8を見ると H店の鮮魚に関する商品の売り上げは

全商品の売り上げと異なる遷移を示しており，微増ながら

1年目の売り上げと比較して 2年目の売り上げが増加して

いる．この傾向は D店においてはあまり見られなかった．
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図 7: 月毎の売り上げにおける特徴的な部分データの分析

結果１（D店，時＝ 23）

図 8: 月毎の売り上げにおける特徴的な部分データの分析

結果２（H店，分類２名称＝鮮魚）

そのため，D店において鮮魚に関する商品展開に力を入れ

ることで D店の売り上げを伸ばすことができる可能性が

ある．

7. 関連研究

データ解析ツールには，Spotfire[11]，Polaris[12]などが

ある．Spotfireは，散布図をベースとした可視化システム

である．Polarisは基本的なデータベースクエリとテーブ

ル代数による可視化の仕様を統合したシステムである．両

者ともデータセットに最適な可視化設定を自動的に選択す

るが，分析者が設定することも可能である．これらのツー

ルは分析者が着目したい全ての属性を手動で選択する必要

がある．

自動で分析結果を可視化する機能を持つデータ解析ツー

ルには，Profiler[13]，Vizdeck[14]などがある．Profilerは

データの異常を自動で検出し，いくつかの可視化結果を表

示する．Vizdeckはダッシュボード上に 2次元で表示し得

る全ての可視化結果を表示する．

複数のソースからデータを収集・統合・可視化という一連

の処理を自動化する技術としてGoogle Fusion Tables[15]，

DEVise[16]などがある．Google fusion tablesは，web 上

から様々なデータを収集し，統合することによりテーブル

を作成し，その分析結果を可視化する．

データマイニングを用いて OLAPキューブを分析する

研究が行われている [6][7][8]．Sarawagiら [6][8]は OLAP

キューブから特異的なセルを探索する手法を提案した．あ

るセルが特異的かどうかはキューブ内の他のセルから予

測した値からの乖離によって定義される．これらの研究

が OLAPキューブ内のセルを探索する一方，本研究では

OLAPクエリの実行結果（シーケンス型）を探索する．

8. おわりに

本稿では，特徴的な部分データを効率的に探索する手法

を提案した．提案手法では，まず問題設定を定義し，乖離

度を数値化する関数としてユークリッド距離を用いること

により解く行程を説明した．さらに，統計的信頼区間推定

の技術を用いて部分データの足きりを行い探索範囲を削減

することと複数クエリの共有化に無駄な計算処理を省くこ

とにより高速化を実現した．今後は有用性に関して更なる

議論を行い，より詳細な分析のもと上位 k件の分析可視化

結果をユーザに提案する機能を実装する予定である．
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