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あらまし:  主成分分析は多変量データから重要な低次元成分を抽出する統計手法である．しかし，主成分分析のア
ルゴリズムは特異値分解に基づくため，次元数（変量の数）が数百万を超えるデータには，計算時間の問題からし

ばしば適用が困難となる．我々は近年発案された「量子インスパイアアルゴリズム」を用い，計算時間を次元数の

対数オーダーに抑えつつ，主成分分析を近似するアルゴリズムを計算機実装した．本報告において，複数の人工デ

ータ・実データを用いてその計算時間と性能を評価した結果を紹介する． 
キーワード:  主成分分析，量子インスパイアアルゴリズム，高次元データ 
 
1. はじめに 

主成分分析は多変量データから重要な低次元成分

を抽出する統計手法である．与えられた多変量データ

を線形変換し，データ内の分散を最も保つ低次元成分

を抽出する．多変量データの解析において頻繁に用い

られる統計手法の一つであり，例えば神経科学の研究

では多次元・多地点から計測された神経活動のデータ

から解釈を得るために用いられている [1], [2]．   
しかし，主成分分析は計算時間の問題から，高次元

なデータへの適用はしばしば困難となる．特異値分解

に基づいたアルゴリズムを用いた場合，取り扱うデー

タの変量の数（次元数）に対し，2 乗で計算時間が増
加する．近年ではデータの計測技術の進展・高解像度

化により，次元数は数千万以上に達することがあり，

汎用型 CPU 搭載の PC を用いた場合，数週間以上の計
算時間を要する．  
このような計算時間の増加に対処するため，本報告

では量子インスパイアアルゴリズムを導入する．量子

インスパイアアルゴリズムは量子機械学習アルゴリズ

ムの有用性を検証する過程で提案された古典アルゴリ

ズムであり，近似にはなるが，特異値分解の計算量を

次元数の対数オーダーに抑えることができる [3]．この
量子インスパイアアルゴリズムを用いることで線形回

帰 [4], [5]，主成分分析 [6]，正準相関分析 [7]，非負値行
列分解 [8]，サポートベクトルマシン [9]などを高速に近
似するアルゴリズムが提案されている．しかし，近似

精度に関する理論的な研究がなされる一方で，それら

量子インスパイアアルゴリズムは実際のデータ解析に

おいてまだほとんど用いられておらず，その有用性は

未知数である．  
本報告では，数百万〜数億次元に達する高次元デー

タ解析に向けて，量子インスパイアアルゴリズムによ

る主成分分析の計算時間と性能を計算機実験によって

評価する．  
 

2. アルゴリズム 

この節では本報告の実験で用いるアルゴリズムに

ついて説明する．主成分分析（2.1 節），量子インスパ
イアアルゴリズムを用いた主成分分析（2.2 節），量子
インスパイアアルゴリズムを用いるためのデータ構造

（2.3 節）の順に説明を行う．  

2.1. 主成分分析 

サンプル数  𝑁，次元数（変量の数）𝐷 のデータ行列  
𝐗 ∈ ℝ!×# が与えられたとする．データのセンタリング
（平均を 0 にシフトする前処理）はすでになされてい
るものとする．主成分分析では，第一主成分を抽出す

る重みベクトルとして，以下の条件を満たすベクトル  
𝐰' ∈ ℝ# を計算する．  

𝐰' = argmax
‖𝐰‖&'

	𝐰(𝐗(𝐗𝐰	. (1)	 

ここで，‖𝐰‖ はベクトル  w の L2 ノルム（ユークリ

ッドノルム）を，𝐗(, 𝐰( は行列  𝐗, ベクトル  w を転置

したものを表す．第二主成分以降の重みベクトルは，

上と同型の最適化問題をすでに得られている重みベク

トルと直交する条件のもと解くことで得られる．デー

タ解析では通常，上位の主成分のみに興味があること

が多い．ここでは上位  𝐾 個の主成分に興味があると

し，それに対する重みベクトルを  𝐰' ('), 𝐰' (+), ⋯ ,𝐰' (,) と
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記す．重みベクトルを計算するアルゴリズムは複数あ

るが，ここでは特異値分解を用いる方法を説明する．

データ行列  𝐗 の特異値分解を  𝐗 = 𝐔𝚺𝐕( とおく．第  𝑘 
番目の右特異ベクトルは第  𝑘 主成分の重みベクトル
と一致することが知られている．つまり，特異値分解

の結果を用いて，𝐰' (-) = 𝐕(: , 𝑘) として重みベクトルを
求めることができる．サイズ  𝑁 ×𝐷 の行列の特異値分
解にかかる計算量は  𝑂(min	(𝑁+𝐷,𝑁𝐷+)) であるため，
サンプル数  𝑁	が十分大きい時，その計算時間は次元数  
𝐷 の 2 乗に比例する．  

 

2.2. 量子インスパイア主成分分析 

本報告の実験では先行研究 Koide-Majima & Majima 
[7]で使われている量子インスパイアアルゴリズムと

同一のものを用いて主成分分析を行った．これは  Tang 
[3]によって提案された特異値分解を行う量子インス
パイアアルゴリズム（量子インスパイア特異値分解）

をベースに作られたものである．  本報告では 2．1 節
で述べた主成分分析のアルゴリズムにおいて，特異値

分解を量子インスパイア特異値分解に置き換えたもの

を量子インスパイア主成分分析と呼ぶ．  
量子インスパイア特異値分解の概要を示す．前節と

同様，データ行列  𝐗 ∈ ℝ!×# が与えられているとし，そ
の特異値分解を  𝐔𝚺𝐕( とする．量子インスパイア特異
値分解では，右特異ベクトル  𝐕(: , 𝑘)  を近似する
description を計算する．description とは行列  𝐒 ∈ ℝ.×# 
とベクトル  𝐮- ∈ ℝ.  (𝑘 = 1,⋯ ,𝐾 ) の組で， 𝐕(: , 𝑘) を  
𝐒(𝐮- によって近似するものをさす．ここで  	𝑃 は近似
精度と計算時間のトレードオフを制御するパラメータ

である．本報告では全て先行研究と合わせ  𝑃 = 150 と
した．量子インスパイア特異値分解では，2．3 節で説
明するデータ構造を用いることで右特異ベクトルの  
description を  𝑂(log	(𝑁𝐷)) の計算量で得ることができ
る．以下，量子インスパイア特異値分解によって右特

異ベクトルの  description を計算する手順を説明する． 
量子インスパイア特異値分解では，与えられたデー

タ行列から  𝑃 個の行と列を選び出し，サイズ  𝑃 × 𝑃 
の行列を作成する．その行列に対し通常の特異値分解

を行い，その結果を用いて元のデータ行列の右特異ベ

クトルを近似する  description を構成する．サイズ  𝑃 ×
𝑃 の行列を構成する際，その行・列は以下のルールで
選ばれる．まず，行を選択するために，行番号の添字  
𝑖 ∈ {1,⋯ ,𝑁} を以下の確率で返す離散確率分布から  𝑃 
回サンプリングする：  

ℱ(𝑖) =
‖𝐗(𝑖, : )‖+

‖𝐗‖/+
. (2) 

ここで，‖𝐗‖/  は行列  𝐗 のフロべニウスノルムを表

す．サンプリングされた  𝑃 個の添字を  𝑖', 𝑖+, ⋯ , 𝑖.  と

おく．このサンプリングは 2．3 節で述べる二分木を用

いたデータ構造を用いることで，𝑂(log	(𝑁)) オーダー
の計算量で実行することができる．  
行番号と同様に，列番号の添字  𝑗 ∈ {1,⋯ ,𝐷} も以下の

離散確率分布から  𝑃 回サンプリングする：  

𝒢(𝑗) =
1
𝑃N

𝐗O𝑖0, 𝑗P
+

Q𝐗O𝑖0, : PQ
+

.

0&'

. (3) 

選ばれた添字を  𝑗', 𝑗+, ⋯ , 𝑗. とおく．これらの添字を

用い，サイズ  𝑃 × 𝑃 の行列  𝐖 を以下として構成す
る：  

𝐖(𝑝, 𝑞) =
𝐗O𝑖0, 𝑗1P

𝑃VℱO𝑖0P𝒢O𝑗1P
	. (4) 

上記の手続きを擬似コードとしてまとめると以下

となる．  

アルゴリズム 1: Matrix Sampling 
Input: データ行列  𝐗 ∈ ℝ!×#, パラメータ  𝑃 

Output: 行列  𝐖 ∈ ℝ.×., 添字  X𝑖0Y0&'
.  

1: For 𝑝 = 1 to 𝑃 do 
2: 確率分布  ℱ からサンプリングを行い，  

結果得られた添字を  𝑖0 とおく  
3: End for 

 
4: For 𝑝 = 1 to 𝑃 do 
5: 確率分布  𝒢 からサンプリングを行い，  

結果得られた添字を  𝑗0 とおく  
6: End for 

 

7:  (𝑝, 𝑞) 番目の要素が  𝐗34!,6"7

.8ℱ34!7𝒢36"7
 となる  

サイズ  𝑃 × 𝑃 の行列  𝐖 を定義する  

量子インスパイア特異値分解では，上記で構成され

た行列  𝐖 に通常の特異値分解を行う．その結果を  
𝐖 = 𝐔;𝚺;𝐕;(  と お く ． 得 ら れ た 結 果 を 用 い ，

description を 構 成 す る 行 列  𝐒 ∈ ℝ.×<  と ベ ク ト ル  
𝐮', ⋯ , 𝐮, ∈ ℝ.  を以下として定義する．𝐒 に関しては，
𝑝 番目の行が  𝐗O𝑖0, : P と一致する行列として定義する．

ベクトル  𝐮- に関しては，𝑝 番目の要素が  

𝐔;(𝑝, 𝑘)

𝚺;(𝑘, 𝑘)V𝑃ℱO𝑖0P
	 (5) 

となるように定義する．上記のように  𝐒, 𝐮- を定義

すると，線形代数演算に関する乱択アルゴリズムの理

論から， 𝐒(𝐮-  がデータ行列  𝐗  の右特異ベクトル  
𝐕(: , 𝑘) を近似することが知られている [3], [10]．以上の
手続きによる量子インスパイア特異値分解の擬似コー
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ドを以下にまとめる．  

アルゴリズム 2: quantum-inspired singular (qiSVD) 
Input: データ行列  𝐗 ∈ ℝ!×#, パラメータ  𝐾, 𝑃 

Output: Description {𝐒, {𝐮-}-&', } , 添字  X𝑖0Y0&'
.  

 
1: Z𝐖, {𝑖0}0&'. [ ← MatrixSampling(𝐗, 𝑃) 
2: [𝐔;, 𝚺;, 𝐕;] ← SVD(𝐖) 
3: 𝑝 行目を  𝐗O𝑖0, : P とする行列  𝐒 ∈ ℝ.×< を定義  
4: 𝑝 番目の要素を  𝐔;(𝑝, 𝑘) O𝚺;(𝑘, 𝑘)e𝑃ℱ(𝑖0)P⁄  とする  
ベクトル  𝐮'- ∈ ℝ.	(𝑘 = 1,⋯ ,𝐾) を定義  

5: グラム・シュミットの正規直交化法を  {𝐒(𝐮'-}-&',  に  
適用し，{𝐒(𝐮-}-&',  が正規直行系となるようにベク

トルの組  {𝐮-}-&',  を得る（詳細は [7]参照）  

 

2.3. 二分木を用いたデータ構造 

本節ではデータ行列  𝐗 ∈ ℝ!×#  に対する量子インス
パイア特異値分解を  𝑂(log	(𝑁𝐷)) で実行するためのデ
ータ構造を説明する．本報告で検証する量子インスパ

イア主成分分析は量子インスパイア特異値分解のアル

ゴリズムに基づいている．それ以外のステップは入力

データの次元数𝐷に依存しない定数の計算量で実行で

きるため，量子インスパイア主成分分析の次元数に対

する計算量はそれぞれ  𝑂(log	(𝐷)となる．以下，量子イ
ンスパイア特異値分解を  𝑂(log	(𝑁𝐷)) の計算量で実行
するためのデータ構造の説明を行う．  

 量子インスパイアアルゴリズムでは  𝑃 × 𝑃 の行
列を構成する際，確率分布  ℱ(𝑖), 𝒢(𝑗) からサンプリン
グを行う（2．2 節参照）．𝑃 を固定した場合，それ以

外のステップの計算量は定数であり，残るステップで

あるサンプリングを計算量を抑えて行うことが望まれ

る．説明の単純化のため，ここではベクトル  𝐱 ∈ ℝ! が
与えられ，その添字  𝑛 を確率分布  	𝑃(𝑛) = 𝐱(𝑛)+ ‖𝐱‖+⁄  
からサンプリングすることを考える．量子インスパイ

アアルゴリズムでは，ベクトルを図１A に示す二分木

に格納することで，これを実行する．この二分木は末

端にベクトルの各要素（とその絶対値を２乗したもの）

を格納し，中間のノードにはそのノードの下部ノード

のもつ値の和が格納されている．二分木探索のアルゴ

リズムを用いることで，与えられた値  𝑢 ∈ [0,1] に対し，
以下の条件を満たす添字  𝑛= を  𝑂(log(𝑁)) の計算量で
見つけ出すことができる：  

1
‖𝐱‖+ N

𝐱(𝑛)+
>#?'

>&'

≤ 𝑢 <
1

‖𝐱‖+N
𝐱(𝑛)+

>#

>&'

． 	 (6) 

そのため，値  𝑢 を一様乱数からサンプリングする

ことによって，上記のサンプリングを  𝑂(log(𝑁)) の計
算量で実行できる．これは通常の線形時間を要するア

ルゴリズム（例えば  Python の標準的なパッケージで

ある  NumPy に搭載されているサンプリングアルゴリ
ズム）に比べ，はるかに高速にサンプリングを行うこ

とができる（図 1B）．このアルゴリズムを直接用いる

ことで，量子インスパイア特異値分解に含まれる  確率

分布  ℱ(𝑖) からのサンプリングを  𝑂(log(𝑁)) の計算量
で行うことができる．また，データ行列の各列があら

かじめ二分木で格納されているとすれば，確率分布  
𝒢(𝑗) からのサンプリングを  𝑂(log(𝐷)) の計算量で行う
ことができる．注意点として，この二分木のデータ構

造を用意するためには線形オーダーの計算量を要する．

本報告の以降の実験ではこの二分木のデータ構造の用

図  1．二分木データ構造とそれを用いたサンプリング．  (A) 二分木構造を用いたデータ
構造．(B) サンプリングに必要な計算時間．二分木を用いた場合と累積和法を用いた方法
をそれぞれ 10 回ずつ行い，その計算時間の平均を次元数の関数としてプロットした．  
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意にかかる時間も含めて計算時間として評価している． 
 

3. 実験設定 

この節では実験で用いたデータ（シミュレーション

データと実ベンチマークデータセット），アルゴリズム

の評価方法を説明する．いずれの実験も  Intel CPU 
Xeon Gold 5115 (2．4 GHz, 768 GB memory) を用いて
行った．  
 

3.1. シミュレーションデータ 

主成分分析，量子インスパイア主成分分析の評価に

以下の手続きで生成したシミュレーションデータを用

いた．まず，各要素が標準正規分布からサンプリング

された行列  𝐙 ∈ ℝ!×'@@, 𝐁 ∈ ℝ'@@×# を作る．そして，サ

イズ  𝑁 ×𝐷 の行列  𝐗 = 𝐙𝐁 を作り，それをデータ行列

として用いた．本報告の実験では  𝑁 = 10000 とし，デ
ータの次元数  𝐷 は {2A, 2B, ⋯2'A} で変化させた．  
 

3.2. 実ベンチマークデータ 

本報告では実データとして主成分分析の評価に標

準的に用いられる 5 つのデータセットを用いた．デー

タの前処理は全て Koide-Majima & Majima [7]と同様の

手続きで行った．ここではその概要のみを説明する．  
最初の二つのデータセットは画像分野のものから

選択した．データセット 1 は MNIST [11]，データセッ

ト 2 は CIFAR10 [12]である．本報告の実験ではピクセ

ル値を特徴量とみなし，主成分分析と量子インスパイ

ア主成分分析を適用した．   

3 つ目，4 つ目のデータセットとしては，言語分野の

データを用いた．データセット 3 は英語 -ドイツ語の対

訳文のデータセット  WikiCLIR [13]，データセット 4は
英語 -日本語の対訳文のデータセット JESC [14]である．
各データセット内の英文を  wikipedia2vec [15]という
手法により 300 次元のベクトルに変換し，そのベクト
ルに対し，主成分分析と量子インスパイア主成分分析

を適用した．  
5 つ目のデータセットとしては，音声分野のデータ

セット XRMB [16]を用いた．XRMB は発話時の音声と

喉の筋電応答の対データを提供しているデータベース

である．音声特徴量ベクトルに対し，主成分分析，量

子インスパイア主成分分析を適用した．  
 

3.3. シミュレーションデータ 

神経活動のデータを用いて量子インスパイア主成

分分析の計算時間・性能を検証するため，画素数 621
万の二光子カルシウムイメージングデータを用いた．

二光子カルシウムイメージングとは，カルシウムイオ

ンの濃度を可視化することにより，神経細胞（ニュー

ロン）の活動を画像として計測する方法である．ニュ

ーロンは発火する際，細胞体内のカルシウムイオンの

濃度が上昇する．そのため，二光子カルシウムイメー

ジングでは，ニューロンの発火によって引き起こされ

るカルシウムイオンの濃度変化を捉えることができる．

本報告で用いるデータとして，マウスの脳から 1Hz で
計測を行った．画素数は 2500 x 2484 であり，マウスの

非麻酔下の安静時脳活動を計測した．画素値を特徴量

図  2．主成分分析と量子インスパイア主成分分析のシミュレーションデータを用いた比較． (A) 
計算時間の比較．入力次元数を変えつつ，10 回の平均計算時間をプロットした．(B) 累積寄与率
による性能比較．入力次元数を 10000 に固定し，主成分数の関数として累積寄与率をプロットし
た．  
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とみなし，621 万次元のベクトルに対し，主成分分析
と量子インスパイア主成分分析を適応した．  
 

3.4. 評価指標 

主成分分析，量子インスパイア主成分分析の目的は

与えられたデータ行列に含まれる変動を最も説明する

低次元成分を抽出することである．そのため，本報告

では抽出された上位 100 個の低次元成分によって，元

のデータ行列  𝐗 ∈ ℝ!×#  の値が何%復元できるかを以

下の式で評価した：  

1 −
Q𝐗 − 𝐗𝐖𝐖(Q/

+

‖𝐗‖/+
	． (7) 

ここで，𝐖 ∈ ℝ#×, は主成分分析，または，量子イン
スパイア主成分分析で抽出された上位  𝐾 個の重みベ
クトルからなる行列  [𝐰' ('), 𝐰' (+), ⋯ ,𝐰' (,)] である．   

 
 

4. 実験結果 

4.1. シミュレーションデータを用いた評価実験 

最初に，シミュレーションデータを用い，主成分分

析と量子インスパイア主成分分析を比較した．入力デ

ータの次元数を指数関数的に増やしつつ，計算時間を

評価した（図 2A）．主成分分析の計算時間が指数関数

的に増加していくのに対し，量子インスパイア主成分

分析では計算時間を改善することに成功している．  
同じデータを用い，次に主成分分析としての性能を

評価した．具体的には抽出した上位  𝑘 の主成分によ
ってデータの分散がどれほど説明できるか（累積寄与

率）を評価した（図 2B）．本基準においては量子イン
スパイア主成分分析の主成分分析に対する性能低下は

5%以内であった．  

4.2. 実ベンチマークデータを用いた評価実験 

次に 5 つの実ベンチマークデータセットを用い，計

算時間と性能の評価を行った（図 3A,B）．主成分分析
と比較し，量子インスパイア主成分分析による計算時

間の改善が認められ，また，性能の低下は最大 7%であ
った．  

 

4.3. 神経データ解析への応用 

神経活動データに対する量子インスパイア主成分

分析の応用可能性を示すため，マウスの脳活動データ

図  3．主成分分析と量子インスパイア主成分分析の実データを用いた比較．  (A) 計算時間の比
較．10 回の平均計算時間をプロットした．(B) 累積寄与率による性能比較．上位 100 主成分を抽
出し，その累積寄与率を評価した．  

 

図  4．高次元神経活動データへの量子インス
パイア主成分分析適用．画素数 621 万のマウス
二光子カルシウムイメージングデータに量子

インスパイア主成分分析を適当した．得られた

主成分のタイムコース（上段）と重みベクトル

（下段）．  
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を用いた実験を行った．本報告の検証では，画素数 621
万のマウス二光子イメージングデータを用いた（3.3 節
参照）．画素データに対し，量子インスパイア主成分分

析を適応した結果を図 4 として示す．消費した計算時

間は 1 時間未満であり，これに対し，通常の主成分分

析は同計算機環境において 24 時間以下で計算を終了

させることができなかった．  
 

5. 考察  
本報告では先行研究において提案・実装した量子イ

ンスパイア主成分分析の計算時間，従来法に比べた性

能をシミュレーションデータ，実ベンチマークデータ，

神経活動データを用いて評価した．結果，性能低下を

伴うものの，数百万次元以上の高次元データを扱うの

にも耐えうる程度計算時間を改善することができた．

また，今回用いたシミュレーションデータ，実ベンチ

マークデータセットにおいては，性能の低下は 7%以
下であった．これらの結果は量子インスパイアアルゴ

リズムに基づく機械学習手法によって，これまで取り

扱い自体が不可能であった大規模な高次元データを解

析対象にできる可能性を示唆している．  
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