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概要 

•  解釈可能な統計モデルを大規模データ行列上で
効率的に学習させるためのデータ圧縮法を提案 

•  Partial least squares (PLS)回帰モデル学習を文
法圧縮されたデータ行列上で実装 

•  大規模データを用いた実験で性能を検証 



線形モデルの学習 
•  データはD次元特徴ベクトルx∈RDとして表現されている
と仮定 
– 文章中の単語の有る無しを表現した0/1ベクトル 
  (フィンガープリント) 
– 画像における各ピクセルの値を要素とするベクトル
など 

•  線形モデル : 重みベクトルw∈RDとxの内積で応答変数y
を求める y=wTx 

•  N個の特徴ベクトルと応答変数のペアー(x1,y1),(x2,y2),
…,(xN,yN)が与えられたら, 重みベクトルｗを学習する 

•  D, N≒数億からなる大規模かつ超高次元データ
を仮定  



大規模データから解釈可能な統計モデルを
学習することは知識発見ための有効な手段 

•  解釈可能な統計モデル  
–  線形モデル, 決定木, 決定集合など 

•  利点 : どの特徴が分類/回帰に有効かなどの解釈 
　　　  が可能 
•  学習結果を説明する必要性が機械学習の応用場面で良
くある 
–  バイオインフォマティクス, ケモインフォマティクス, 多くの
ビジネスシーン, etc 

•  KDD’16の関連論文 : Lakkaju et al., Haichuan et  
                                     al., Ribeiro et al.,Nakagawa et   
                                     al., 

 



データ行列のメモリに比べて学習アルゴリ
ズムのメモリは圧倒的に小さい 

•  機械学習の入力 = データ行列Xとラベル列y 

•  殆どの学習アルゴリズムのメモリ: O(D) 

•  データ行列を圧縮した状態でモデル学習できれ
ば巨大な行列上でも効率よく学習可能 

N 

D 

X	 y	 メモリ :	O(ND)	



乱択ハッシュを用いた機械学習法 [NIPS’11] 

•  データ行列の各特徴ベクトルを低次元ベクトルに
ハッシュし、モデルを学習する 
– 入力ベクトルのサイズ >> ハッシュ後のサイズ 
– ２つのベクトル間の距離は近似的に保存される 

•  利点 : 精度を落とさずメモリ効率良く学習可 
 
 Hashing	

Learn 
model	

f(bi)=wbi 

(i)Input vectors (ii)Binary  
   vectors  

(iii)Learn 
    weight w 

b1 = (1, 0, 1)

b2 = (0, 0, 1)

b3 = (1, 1, 1)

b4 = (0, 1, 1)

b5 = (1, 0, 0)



様々な乱択ハッシュを利用した機械学習法 

•  入力ベクトルの形式とシュミレートしたいカーネ
ルに応じて、様々な手法が提案されている 

•  欠点 : 非可逆圧縮のため学習後のモデルの解釈不可 

手法	 カーネル	 入力形式	

b-bit MinHash [Li'11]  Jaccard Fingerprint	
Tensor Sketching [Pham'13] Polynomial  実数ベクトル	

0-bit CWS [Li’15] Min-Max 実数ベクトル	

C-Hash [Mu'12] Cosine 実数ベクトル	

Random Feature [Rahimi'07] RBF 実数ベクトル	

RFM [Kar'12] Dot product 実数ベクトル	

PWLSGD [Maji'09] Intersection 実数ベクトル	



解釈可能な統計モデルを学習するために
データ圧縮に求められる条件 

•  スケーラブル 
– 巨大なデータ行列を圧縮したい 

•  高い圧縮率 
– メモリ効率よく学習するため 

•  可逆圧縮 
– 学習結果のモデル解釈するため 

•  学習アルゴリズムに必要な行列操作をサポート 
– データ圧縮した行列上で学習アルゴリズムを実装す
るため 

 



発表内容 

•  研究の動機 
– 大規模データ上の機械学習 

•  文法圧縮 
–  Re-Pairアルゴリズム 
–  Re-Pairアルゴリズムの大規模データへの適応 

•  文法圧縮されたデータ行列上のPLS回帰モデル
の学習 

•  実験 
•  まとめ 



文法圧縮 : 入力文字列だけを表現するチョ 
                 ムスキー標準形の文脈自由文法 

•  反復文字列に対して有効な圧縮法 
–  同一の部分列を多く含むほど、少ないルール数で表現可能 

•  文法は２分木としての良い表現を持つ 
–  圧縮されたデータに対する様々な操作を実装可能 

⼊⼒             ⽂法ルール�
�
                   X3➝X2X2�
abcabc         X2➝X1c�
                   X1➝ab�

a b 	

c 	

X2 	

X1 	

X3 	
構⽂⽊ (2分⽊)�

a b 	

c 	

X2 	

X1 	



Re-Pair [J.Lassarson and A.Moffat’99] 

•  文字列中で最頻出する隣接文字ペアーを新しい非終端記
号に置き換える貪欲アルゴリズム 

 
1.  文字列中で最頻出する隣接文字ペアーabを発見する 

2.  新しい文法ルールXi➞abを生成し, 文字列中のすべての
abの出現をXiで置き換える 

 
3.  すべての文字ペアーの出現頻度が1になるまでstep1と
step2を繰り返す 



Re-Pairの動作例 

1.  S中の最頻出はaa 

2. 文法ルール X1→aaを生成する 
 
3. S中のaaのすべての出現をX1で置き換える 
 
 
S’を入力として1, 2, 3を繰り返す。 

S=aaaaabcaaaaa   
頻度表 
aa:8
ab:1
bc:1
ca:1

S’=X1X1abcX1X1a   



Re-Pair (続き) 

•  利点 : シンプルでありながら圧縮率が高い 
•  欠点 : 線形時間で実装するためには多くのデータ構造が 
            必要 (メモリ大)  
 Ex : 入力文字列の各位置に128bitのポインター,  
       文字ペアーの頻度を管理するヒープやハッシュ 
　    テーブル etc 

 
省スペース化のための工夫 (その1) 
•  位置ポインターを省略 
•  頻出するtop-k個の文字ペアーからルールを作成 

–  Top-kを十分大きく(k=10000)とれば高速  
 



Re-Pairの省スペース化の工夫(その2)  
 

•  Re-Pair 
文字列中に頻出する
文字ペアー 
 =圧縮に貢献 

•  ストームマイニング�
ストリームデータから頻出
するアイテムを選ぶ�
例 : Lossy/Frequency  �
      Countings [VLDBʼ02, �
      ESAʼ02]�

•  ⽂字列中に頻出するするルールのみを主記憶に残しつつ、
⾼圧縮率を達成することが可能�
–  定数スペース化�

•  Re-Pairの問題点 : すべての文字ペアーの出現頻度をハッ
シュテーブルに保持する必要性 



データ行列の文法圧縮 

X1=(1,3,4,7,9,13)    
X2=(2,3,7,9,11) 
X3=(1,3,4,7,9,11) 
�

X1=(1,2,1,3,2,4)    
X2=(2,1,4,2,2) 
X3=(1,2,1,3,2,2) 

X1=(D,2,4)    
X2=(A,4,B) 
X3=(D,B) 

D={D→C3, 
      B→22, 
      C→1A, 
      A→21} 

(i)データ⾏列� (ii)Gap-encoding� (iii)⽂法圧縮�

•  入力のデータ行列はフィンガープリントを仮定 
•  文法圧縮が有効な理由 

1.  同じクラスに属するフィンガープリントは同じ要素を
共有する 

2.  Gap-encodingにより同じ要素を共有しやすくなる 



Partial Least Squares (PLS) 回帰モデル 

•  データ行列の複数個の低次元空間に射影した上
での線形モデル 
 f(x) =

mX

i=1

↵iw
|
i x

•  wi : 低次元空間へ射影するためのベクトル 

 
•  αi : 各空間ごとの重みベクトル 

•  利点 : 各空間ごとに予測に効く特徴を観測可 



PLS回帰モデルの学習アルゴリズム 

•  データ行列 : X, レスポンス: y 
•  以下のステップを繰り返す 
 - wi: Xを低次元に射影するためのベクトル 
1.  Xを低次元に射影しtiに保持 (ti=Xwi) 
2.  tiとyの共分散最大化によりwi+1を学習する 

•  行列の足し算と掛け算を文法圧縮したデータ行列上で実
現できれば学習アルゴリズムは実装可能 
– データ行列の行アクセスと列アクセス 



行アクセス 

•  復元アルゴリズムと基本的に同じ 
1. アクセスしたい行の非終端記号を展開する 
     例 : X1=(1, 2, 1, 3, 2, 4) 
2. 前から累積和を計算する 
     例 : X1 = (1, 3, 4, 7, 9, 13) 

X1=(D,2,4)    
X2=(A,4,B) 
X3=(D,B) 

D={D→C3, 
      B→22, 
      C→1A, 
      A→21} 

D	

C	 3	

1	 A	

1	2	

B	

2	 2	



列アクセス 

•  各中間ノードより下の葉のラベルの総和を保持 
•  各Rowの前から累積和を計算しつつ, 候補となるカラム
が有るかチェック 

•  非終端記号を根とする部分木を辿って, 求めたい値があ
るかチェックする 

 
X1=(D,2,4)    
X2=(A,4,B) 
X3=(D,B) 

D	

C	 3	

1	 A	

1	2	

B	

2	 2	
A B C D
3	 4	 4	 7	



実験 

•  データセット 

•  cPLS(提案手法), PCA, b-bit MinHash, SGDを比較 
•  評価尺度として、圧縮サイズ, 学習時間, 精度を比較 

Table 2: Summary of datasets.
Dataset Label type Number Dimension #nonzeros Memory (mega bytes)
Book-review binary 12,886,488 9,253,464 698,794,696 2,665
Compound binary 42,682 52,099,292 914,667,811 3,489
Webspam binary 350,000 16,609,143 1,304,697,446 4,977
CP-interaction binary 216,121,626 3,621,623 32,831,736,508 125,243
CP-intensity real 1,329,100 682,475 28,865,055,991 110,111

algorithm. The first vector w1 is obtained by maximizing the
squared covariance between the mapped feature XGw1 and
the output variable y as follows:

w1 = argmax
w

cov2(XGw, y), (5)

subject to wᵀXᵀ

GXGw = 1, where cov(XGw, y) = yᵀXGw.
The problem can analytically be solved as w1 = Xᵀ

Gy.
For the i-th weight vector, the same optimization problem

is solved with additional constraints to keep orthogonality,

wi = argmax
w

cov2(XGw, y), (6)

subject to wᵀXᵀ

GXGw = 1, wᵀXᵀ

GX
ᵀ

Gwj = 0, j = 1, ..., i−1.
The optimal solution of problem (6) can not be analytically
obtained but can be determined in a greedy manner. Let
the i-th latent component ti = XGwi and latent matrix
Ti = (t1, t2, ..., ti) ∈ ℜn×i. Latent component ti is orthogo-
nalized using latent matrix Ti−1 by using the Gram-Schmit
algorithm. the i-th residual vector ri = (ri − (yᵀti−1)ti−1)
initialized as r1 = y. Finally, the i-th weight vector can be
obtained as follows,

wi = Xᵀ

G(ri−1 − (yᵀti−1)ti−1). (7)

Algorithm 4 shows the pseudo-code of PLS.
The parameter m determines the number of weight vec-

tors using coefficient α, controlling the amount of fitting to
training data. Typically, it is chosen to optimize the cross
validation error.

7. EXPERIMENTS

7.1 Setups
We used five massive datasets that were data matrices of

high-dimensional fingerprints, as shown in Table 2. ”Book-
review” consists of 12,886,488 book reviews in English from
AMAZON [25]. We eliminated stop-words from the reviews
and then represented them as 9,253,464 dimensional fin-
gerprints, where each dimension of the fingerprint repre-
sents the presence or absence of a word. ”Compound” is
a dataset of 42,682 chemical compounds that are repre-
sented as two-dimensional labeled graphs. We enumerated
all the subgraphs of at most 10 vertices from the chem-
ical graphs by using gSpan [38], and then we converted
each chemical graph into a 52,099 dimensional fingerprint,
where each dimension of the fingerprint represents the pres-
ence or absence of a chemical substructure. ”Webspam”
is a dataset of 16,609,143 fingerprints of 350,000 dimen-
sions2. ”CP-interaction” is a massive dataset of 216,121,626
compound-protein pairs, where each compound-protein pair
is represented as a 3,621,623 dimensional fingerprint and

2The dataset is downloadable from http://www.csie.ntu.
edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/binary.html.

300,202 compound-protein pairs are interacting pairs based
on the STITCH database [19]. We used the above four
datasets for testing binary classification ability. ”CP-intensity”
consists of 1,329,100 compound-protein pairs represented
as 682,475 dimensional fingerprints, where the information
about compound-protein interaction intensity was obtained
from several chemical databases (e.g., ChEMBL, BindingDB,
PDSP Ki). The intensity was observed by IC50 (Half max-
imal (50%) inhibitory concentration) or EC50 (Half maxi-
mal (50%) effective concentration), so it was transformed to
an observation variable as a real value. We used the ”CP-
intensity” dataset for testing regression ability. The number
of all the nonzero dimensions in each dataset is summarized
in #nonzero column in Table 2, and the size for storing fin-
gerprints in memory by using 32bits for each element is writ-
ten in the memory column in Table 2. We implemented all
the methods by C++, and performed all the experiments on
one core of a quad-core Intel Xeon CPU E5-2680 (2.8GHz).
In this experiments, cPLS did not use a secondary storage
device for compression, i.e., it compressed data matrices by
loading them in memory.

7.2 Evaluation of Compression Ability
First, we investigated the influence of the top-k parameter

in our Re-Pair algorithm for the compression ability. For this
setting, we used the Lossy-Re-Pair algorithm, where param-
eter ℓ is set to the total length of all rows in an input data
matrix in order to keep all the symbols in the hash table. We
examined k = {1×104, 2.5×104, 5×104, 7.5×104, 10×104}
for the Book-review, Compound andWebspam datasets, and
examined k = {1×105, 2.5×105, 5×105, 7.5×105, 10×105}
for the CP-interaction and CP-intensity datasets.

Table 3 shows the results of compression size, compres-
sion time, and working space for hash table. We observed
a trade-off between compression size and compression time
for all the datasets. The smaller the compression size was,
the larger the compression time was, for larger values of k.
In particular, the compression time was significantly shorter,
for the slightly increased compression size. For example, Re-
Pair took 57,290 seconds for compressing the Book-review
dataset and its size was 1,498 mega bytes for k=10000.
When k=100000, the compression time was improved, and
became less than half of 20,004 seconds for the slightly in-
creased compression size of 1,502.

The same trends for the Book-review dataset was ob-
served in the other datasets, which implies that a large
value of k can be chosen for fast compressions in practice
without ruining compression ability. Notably, we observed
the significant reduction of the compression size for larger
datasets: CP-interact and CP-intensity. The original sizes
of CP-interact and CP-intensity were 125GB and 110GB,
respectively, while the compressed sizes of CP-interact and
CP-intensity were at most 5GB and at 535MB, respectively.
This implies that our compression method achieved the com-



CP-interation上でのtop-kを変化させたと
きの実行時間と圧縮サイズ  
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CP-interaction上でのヒープサイズを変化さ
せたときの圧縮時間、メモリー、圧縮サイズ 
•  125GBのデータを圧縮するために、約16GBのメモリー
を使用して実行時間は約12時間　 

•  125GBから約4GBに圧縮 

Table 3: Compression size in mega bytes (MB), compression time in seconds (sec), and working space for
hash table (MB) for varying parameter ` in Lossy-Re-Pair and v in Freq-Re-Pair for each dataset.

Book-review
Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)

1 10 100 1000 1 10 100 1000
compression size (MB) 1836 1685 1502 1501 2021 1816 1680 1501
compression time (sec) 9904 12654 19125 20004 2956 2355 3165 21256

working space (MB) 1113 1931 7988 8603 292 616 3856 6724
Compound

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1288 859 825 825 1523 1302 825 825
compression time (sec) 5096 7053 7787 7946 1362 1587 8111 8207

working space (MB) 1113 1926 5030 5030 292 616 3535 3535
Webspam

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1427 948 940 940 2328 2089 1050 940
compression time (sec) 6953 10585 10584 10964 2125 2799 7712 11519

working space (MB) 1112 1923 7075 7075 292 616 3856 5539
CP-interaction

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) - 5199 5139 5036 20307 9529 5136 5136
compression time (sec) 24hours 55919 44853 43756 24565 39647 47230 48653

working space (MB) - 9914 16650 16635 616 3856 13796 13796
CP-intensity

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) 558 543 540 535 588 535 535 535
compression time (sec) 8103 6479 6494 6657 5423 5848 5859 5923

working space (MB) 1936 3552 3722 3738 616 2477 2477 2477

Table 4: Results of cPLS, PCA-SL, bMH-SL and SGD for various datasets. Dspace: the working space for
storing data matrix (MB), Ospace: the working space for optimization algorithm and Ltime: learning time
(sec).

cPLS
Data m Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100 1288 15082 21628 0.96
Compound 20 786 7955 1089 0.83
Webspam 60 890 7736 4171 0.99

CP-interaction 40 4367 53885 35880 0.77
CP-intensity 60 472 10683 33969 0.67

PCA-SL
Data m/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/1 14747 110 6820 0.70
Compound 25/0.1 12 1 6 0.65
Webspam 50/1 200 2 129 0.99

CP-interaction - - - >24hours -
CP-intensity 100/0.1 1521 11 42 0.11

bMH-SL
Data b/h/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/16/0.01 2457 110 1033 0.95
Compound 30/16/10 2 1 1 0.62
Webspam 30/16/10 20 2 2 0.99

CP-interaction 30/16/0.1 12366 1854 10054 0.77
CP-intensity 100/16/0.1 253 11 45 0.54

SGD
Data C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 10 - 1694 57 0.96
Compound 10 - 9539 83 0.82
Webspam 10 - 3041 85 0.99

CP-interaction 1 - 663 3163 0.75
CP-intensity 0.1 - 124 280 0.04

CP-interaction	



CP-intensity上でのヒープサイズを変化させ
たときの圧縮時間、メモリー、圧縮サイズ 

•  110GBのデータを圧縮するために、約4GBのメモリー
を使用して実行時間は約2時間　 

•  102GBから約500MBに圧縮 
•  各データの非ゼロ要素数 >> データのサイズ (水平ビッ
グデータ)に強い圧縮法 

CP-intencity	

Table 3: Compression size in mega bytes (MB), compression time in seconds (sec), and working space for
hash table (MB) for varying parameter ` in Lossy-Re-Pair and v in Freq-Re-Pair for each dataset.

Book-review
Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)

1 10 100 1000 1 10 100 1000
compression size (MB) 1836 1685 1502 1501 2021 1816 1680 1501
compression time (sec) 9904 12654 19125 20004 2956 2355 3165 21256

working space (MB) 1113 1931 7988 8603 292 616 3856 6724
Compound

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1288 859 825 825 1523 1302 825 825
compression time (sec) 5096 7053 7787 7946 1362 1587 8111 8207

working space (MB) 1113 1926 5030 5030 292 616 3535 3535
Webspam

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1427 948 940 940 2328 2089 1050 940
compression time (sec) 6953 10585 10584 10964 2125 2799 7712 11519

working space (MB) 1112 1923 7075 7075 292 616 3856 5539
CP-interaction

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) - 5199 5139 5036 20307 9529 5136 5136
compression time (sec) 24hours 55919 44853 43756 24565 39647 47230 48653

working space (MB) - 9914 16650 16635 616 3856 13796 13796
CP-intensity

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) 558 543 540 535 588 535 535 535
compression time (sec) 8103 6479 6494 6657 5423 5848 5859 5923

working space (MB) 1936 3552 3722 3738 616 2477 2477 2477

Table 4: Results of cPLS, PCA-SL, bMH-SL and SGD for various datasets. Dspace: the working space for
storing data matrix (MB), Ospace: the working space for optimization algorithm and Ltime: learning time
(sec).

cPLS
Data m Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100 1288 15082 21628 0.96
Compound 20 786 7955 1089 0.83
Webspam 60 890 7736 4171 0.99

CP-interaction 40 4367 53885 35880 0.77
CP-intensity 60 472 10683 33969 0.67

PCA-SL
Data m/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/1 14747 110 6820 0.70
Compound 25/0.1 12 1 6 0.65
Webspam 50/1 200 2 129 0.99

CP-interaction - - - >24hours -
CP-intensity 100/0.1 1521 11 42 0.11

bMH-SL
Data b/h/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/16/0.01 2457 110 1033 0.95
Compound 30/16/10 2 1 1 0.62
Webspam 30/16/10 20 2 2 0.99

CP-interaction 30/16/0.1 12366 1854 10054 0.77
CP-intensity 100/16/0.1 253 11 45 0.54

SGD
Data C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 10 - 1694 57 0.96
Compound 10 - 9539 83 0.82
Webspam 10 - 3041 85 0.99

CP-interaction 1 - 663 3163 0.75
CP-intensity 0.1 - 124 280 0.04



予測精度, メモリー, 学習時間 

Table 3: Compression size in mega bytes (MB), compression time in seconds (sec), and working space for
hash table (MB) for varying parameter ` in Lossy-Re-Pair and v in Freq-Re-Pair for each dataset.

Book-review
Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)

1 10 100 1000 1 10 100 1000
compression size (MB) 1836 1685 1502 1501 2021 1816 1680 1501
compression time (sec) 9904 12654 19125 20004 2956 2355 3165 21256

working space (MB) 1113 1931 7988 8603 292 616 3856 6724
Compound

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1288 859 825 825 1523 1302 825 825
compression time (sec) 5096 7053 7787 7946 1362 1587 8111 8207

working space (MB) 1113 1926 5030 5030 292 616 3535 3535
Webspam

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
1 10 100 1000 1 10 100 1000

compression size (MB) 1427 948 940 940 2328 2089 1050 940
compression time (sec) 6953 10585 10584 10964 2125 2799 7712 11519

working space (MB) 1112 1923 7075 7075 292 616 3856 5539
CP-interaction

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) - 5199 5139 5036 20307 9529 5136 5136
compression time (sec) 24hours 55919 44853 43756 24565 39647 47230 48653

working space (MB) - 9914 16650 16635 616 3856 13796 13796
CP-intensity

Lossy-RePair `(MB) Freq-RePair v(MB)
10 100 1000 10000 10 100 1000 10000

compression size (MB) 558 543 540 535 588 535 535 535
compression time (sec) 8103 6479 6494 6657 5423 5848 5859 5923

working space (MB) 1936 3552 3722 3738 616 2477 2477 2477

Table 4: Results of cPLS, PCA-SL, bMH-SL and SGD for various datasets. Dspace: the working space for
storing data matrix (MB), Ospace: the working space for optimization algorithm and Ltime: learning time
(sec).

cPLS
Data m Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100 1288 15082 21628 0.96
Compound 20 786 7955 1089 0.83
Webspam 60 890 7736 4171 0.99

CP-interaction 40 4367 53885 35880 0.77
CP-intensity 60 472 10683 33969 0.67

PCA-SL
Data m/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/1 14747 110 6820 0.70
Compound 25/0.1 12 1 6 0.65
Webspam 50/1 200 2 129 0.99

CP-interaction - - - >24hours -
CP-intensity 100/0.1 1521 11 42 0.11

bMH-SL
Data b/h/C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 100/16/0.01 2457 110 1033 0.95
Compound 30/16/10 2 1 1 0.62
Webspam 30/16/10 20 2 2 0.99

CP-interaction 30/16/0.1 12366 1854 10054 0.77
CP-intensity 100/16/0.1 253 11 45 0.54

SGD
Data C Dspace(MB) Ospace(MB) Ltime(sec) AUC/PCC

Book-review 10 - 1694 57 0.96
Compound 10 - 9539 83 0.82
Webspam 10 - 3041 85 0.99

CP-interaction 1 - 663 3163 0.75
CP-intensity 0.1 - 124 280 0.04

•  Dspace : 圧縮データ行列のメモリ 
•  Ospace : 最適化のメモリ 
•  CP-intencity(110GB)上でPLSを学習するのに10GB程度 



抽出された化合物の部分構造特徴 
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まとめ 

•  圧縮されたデータ行列上での統計モデルの学習
法 

•  文法圧縮されたデータ行列上でPLS回帰モデル
を学習 

•  利点 
–  PLS回帰モデル学習のメモリ削減 
– 巨大データ行列からの特徴抽出 


