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あらまし ビッグデータ時代を迎えて，膨大なデータに対し高度な分析を適用するデータアナリティクスに注
目が集まっている．本論文ではデータ工学の立場から，データアナリティクスに対する研究開発の現状を分析
し，今後の展望について述べる．まず，データアナリティクスに対するさまざまなアプローチを分類し，分析
処理のための DBMS の拡張について説明する．また，DBMS に機械学習機能を導入する試みや，DBMS をシ
ミュレーションエンジンとして用いる研究を紹介する．次いで，データアナリティクスの立場から，並列 DBMS

と MapReduce の比較を行い，システムアーキテクチャを分類する．最後に，データアナリティクスのための
MapReduce の機能拡張について触れ，今後の展望を述べる．
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1. ま え が き

ビッグデータが今日の情報社会で大きな話題の一

つとなっているが，これに伴いデータアナリティクス

（data analytics）が重要なキーワードとして用いられ

るようになってきた．データアナリティクスに対する

明確な定義はないが，おおまかには大規模なデータに

対して高度な分析を行うことを指している．蓄積され

たデータの分析に関しては，従来よりデータウェアハ

ウスの研究・開発が進められ，既に広く活用されてい

る．データアナリティクスとデータウェアハウスは，

データの分析という点で目的や技術を共有しているが，

データアナリティクスと言った場合，以下の 2点がし

ばしば意図されている．

（ 1） 機械学習や高度な統計分析技術の活用：デー

タウェアハウスでは，集計処理を中心とした比較的簡

単な統計処理を行っていたが，データアナリティクス

ではより高度かつ複雑な分析を行う．

（ 2） スケーラブルな処理：クラウドコンピューティ

ングなど，今日のシステム技術を効果的に組み合わせ，

大規模なデータの処理にも対応する．
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データウェアハウスと共通するのは，対話的な分析を

支援するために相応の応答時間が求められるというこ

とである．高度な分析には試行錯誤なども含む非定型

の処理がより含まれるためである．

システム的な観点では，データアナリティクスには

Hadoop（注1）を用いよとしばしば述べられるが，必ず

しもそれは正しくない．Hadoopを用いた場合，処理

記述が低レベルになってしまうことや，応答時間が大

きいといった問題が存在する．このような背景をもと

に，データ工学の研究分野では，データアナリティク

スを支援するためのさまざまな研究開発が進められて

いる．本論文ではこのような研究動向を概説し，今後

の展望について述べる．

以降の構成は次のようになる．まず 2. では，デー

タアナリティクスのためのシステムのアプローチを分

類する．3. では，DBMS を拡張し，ユーザに対し高

度な分析機能を与えるアプローチについて概説する．

5.では，分析の考え方を更に推し進め，DBMSをシ

ミュレーションエンジンとして用いる研究について紹

介する．4.では，DBMSに機械学習や高度な統計処

理の機能を導入するための研究動向について述べる．

6.では実世界のデータアナリティクスシステムに話題

を転じ，システム構築の基盤技術について概説する．

（注1）：http://hadoop.apache.org/
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7.では，MapReduce技術に焦点を当て，データアナ

リティクスに関する機能拡張について紹介する．最後

に 8. で本論文のまとめを行い，今後の展望について

述べる．

2. アプローチの分類

データアナリティクスに関してさまざまなシステム

が提案されているが，分析者に対してどのような機能・

インタフェースを提供するかという観点から分類する

ことができる．

（ 1） DBMSの拡張：従来のDBMSを拡張し，高

度な分析機能を入れていこうというものである．デー

タウェアハウスからの自然な展開と位置づけることも

できる．SQLをベースとした高レベルな分析が行える

ことから，データベースシステムの利用に慣れたユー

ザには学習の手間が小さいが，細かい処理の記述は難

しいという問題もある．これについては，3. から 5.

でその詳細について述べる．

（ 2） MapReduce ベースのアプローチ：既に広

く利用されている MapReduce [1] のアプローチに基

づき，典型的にはそのオープンソース版であるApache

Hadoopのフレームワークを利用するものである．イ

ンタフェースはそのままでシステムレベルの効率化を

行っているものや，データアナリティクスに求められ

る機能を追加しているものなどがある．他のアプロー

チに比べ，低レベルのプログラミングが必要となる．

このアプローチについても，詳しくは後述する．

（ 3） 統計分析言語の拡張：RやMatlabのように，

既に統計分析などで定着している言語をベースとし，

それらを並列分散処理できるデータ処理基盤を構築す

るアプローチである．R言語の並列実行環境は既に存

在しているが，分析者が並列化を意識してプログラミ

ングする必要があるため負担が大きい [2]．

一方，IBMの System MLは大規模な機械学習の支

援を想定しており，R言語に似たプログラミング言語

で書かれたプログラムをMapReduceプログラムに変

換して実行する [3]．相対的にユーザの負担は小さい．

Oracle R Enterprise（注2）もこの種のシステムの一つで

あり，Rプログラムと Oracle及び Hadoopの処理が

統合されている．Ricardo は R と Hadoop を連携す

るシステムであり，Hadoopに対する問合せ言語 Jaql

（注2）：http://www.oracle.com/technetwork/database/options/

advanced-analytics/r-enterprise

を用いて実装されている [4]．

（ 4） フレームワークベースのアプローチ：個々の

統計処理・機械学習アルゴリズムの集合と，それに伴

うアルゴリズム記述のためのマクロ的なプログラミン

グ機能を与える．比較的低レベルの処理となり，典型

的には，分析処理における共通の処理を自動化するた

めのテンプレートが提供される．

Apache Mahout（注3）は，Hadoop上での機械学習機

能を提供している．機械学習アルゴリズムのライブラ

リと，このライブラリを拡張するためのテンプレー

トが提供される．Google の Pregel [5] はバルク同期

並列（bulk synchronization parallel, BSP）モデル

に基づくグラフ処理の並列実行フレームワークであ

り，その考え方をもとにオープンソース化したもの

が Giraph（注4）である．GraphLab（注5）も，大規模グラ

フに対する機械学習などの処理を高レベルのインタ

フェースを用いて記述するフレームワークである．マ

ルチコアシステムの並列性を活用するための抽象化を

行い，graph-parallelな実行を実現する．グラフマイ

ニングをターゲットとしたフレームワークとしては，

Pegasus（注6）もある [6]．Hadoop 上における行列とベ

クトルの乗算の一般化した繰返しを効率良く実装して

いる．

Preferred Infrastructure 社及び NTT ソフトウェ

アイノベーションセンタにより開発された大規模デー

タ分析基盤 Jubatus（注7）は，実時間のストリーム処理

に焦点を当て，機械学習の機能を提供しているシステ

ムである [7]．MapReduceがバッチ処理であるのに対

し，オンライン処理を対象としている．データ分析は

Update（モデルの更新），Analyze（現在のモデルに

よるデータの分析），Mix（二つのモデルをマージす

る）という三つの操作に基づいて定義され，ユーザは

Updateと Analyzeについてその内容を記述する．

3. 分析インタフェースとしてのDBMS

DBMSにデータアナリティクスの機能を導入するこ

とは，データベースに慣れ親しんでいるユーザにとっ

ては，学習コストが少なくて済むというメリットがあ

る．SQLによる宣言的なデータ操作に基づく高レベル

（注3）：http://mahout.apache.org/

（注4）：http://giraph.apache.org/

（注5）：http://graphlab.org/

（注6）：http://www.cs.cmu.edu/˜pegasus/

（注7）：http://jubat.us/
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の分析が比較的容易に記述でき，対話的な分析に適し

ているといえる．効率の面については，データベース

に格納されているデータを外部に抽出せずに分析処理

が行えるため，オーバヘッドが小さいという利点もあ

る．以下では注目すべき研究事例について紹介する．

3. 1 MADlib：統計処理・機械学習機能の導入

UCB と EMC Greenplum グループなどにより共

同開発されている MADlib（注8）では，DBMS に統計

処理・機械学習の機能を導入しており，SQL を用い

てデータ分析タスクを記述することができる [8], [9]．

DBMS 内に存在するデータに対し統計処理や機械学

習の処理を直接的に適用することができ，実行時間の

短縮を実現している．

現在のシステムでは，実装例として最小 2乗法，ロ

ジスティック回帰，SVM に基づく分類，クラスタリ

ング（k-means 法），サンプリングなどが実現されて

いる．特定の統計処理・機械学習の機能を実現・利用

するには，SQLと Python及び C++言語によるユー

ザ定義関数を用いる．統計処理や機械学習では，しば

しば線形代数の処理が必要となることがある．また，

機械学習の過程には最適化処理が含まれることが多

く，そのためには収束までの繰返し処理が必要となる．

MADlibでは，今日の DBMS技術を効果的に活かし

てこれらの機能を実現している．

簡単な例として，x, yという数値属性をもつリレー

ション dataに対し線形回帰により直線のあてはめを

行う場合には，

SELECT (linregr(y, x)).* FROM data

というユーザ定義関数の呼び出しを含む問合せとなる．

ユーザ定義関数内で data テーブルへのアクセスが行

われる．

このような実装のアプローチには欠点も存在する．

DBMS内の拡張部分が SQL，ユーザ定義関数，及び

ドライバプログラムの組合せになってしまい，管理が

難しくなる．また，並列化が必ずしも容易ではないこ

とも問題点である．

3. 2 SciDB：大規模配列の直接的な支援

SciDB（注9）は，Stonebraker らにより，科学分野に

おけるデータアナリティクスを対象として構築された

データベースシステムである [10]．故 Jim Gray は，

大規模なデータの処理に基づく研究の形態が科学の新

（注8）：http://madlib.net/

（注9）：http://scidb.org/

たな第 4のパラダイムであると述べた [11]．科学分野

のデータ処理においては配列を使った処理が多く出現

することから，大規模配列を効率的かつ容易に操作で

きる DBMSを構築しようというのが開発の動機であ

る．高レベルの抽象化を行うことにより，科学者によ

る分析を容易にしている．

例えば，

CREATE ARRAY Sensor_Data <WindSpeed: double,

Temperature: double, Conditions: string>

[SensorID(string), Timestep]

という定義により，SensorID と Timestep という 2

次元からなる配列が定義される．後者は 1 から 1 ス

テップずつ増加する時刻に対応する．配列の各要素は

三つの属性からなる．2次元配列であるので，例えば

センサ ID が A であるセンサの時刻 5 のときの値は

Sensor_Data["A", 5] = (12.5, 75.1, clear) と

いった具合になる．SciDB では AQL (Array Query

Language)という問合せ言語が提案されており，配列

へのアクセスを含む

SELECT S.Temperature

FROM Sensor_Data S

WHERE S.WindSpeed < 10 AND

S.Timestep BETWEEN 550 and 650

といった問合せが記述できる．また，大規模配列に対

する統計処理や線形代数による操作機能なども提供さ

れている．

システム的な特徴としては，大規模疎行列を効率的

に格納・操作するための技術や，並列処理技術が導入

されている．また，R 言語との連携もなされており，

R プログラムから SciDB へ容易にアクセスすること

ができる．

3. 3 モデルベースのビュー

統計処理や機械学習の結果として得られた情報を

ユーザにどのように提示するかも重要なポイントで

ある．そのような情報を表現できるようなデータモデ

ルを構築し，DBMSと統合するという考え方がある．

従来の RDBMS の上位に抽象化のレイヤを設けるイ

メージであり，統一された抽象化で統計的処理の詳細

をユーザから隠ぺいする．データベースとして抽象化

することで，分析結果が把握しやすくなり，問合せを

用いたデータ操作も可能となる．

この考え方を初期に打ち出したものとして，

MauveDB [12] がある．そこでは，統計モデルを

RDBMSと統合するために，ビューの概念を拡張した
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モデルベースのビュー（model-based view）の概念を

提案している．以下は，さまざまな地点における気温

の測定値が raw-readings というテーブルに格納され

ているとき，回帰分析に基づくモデルベースのビュー

を構築する例である（少し簡略化している）．

CREATE VIEW RegView(x[0:9:.1], y[0:9:.1], temp)

AS FIT temp USING x, y

BASES 1, x, x^2, y, y^2

TRAINING_DATA SELECT x, y

FROM raw-readings

生データの変数 x, y を説明変数として，x, x2, y,

y2 の項を用いて回帰分析を行うことが指定されてい

る．構築した RegView に対しては，x-y 平面の任意

の点（注10）に対し，たとえ測定値がなくとも問合せが行

える．システムは回帰分析のあてはめにより推定さ

れた値を返す．このような考え方は，関数近似による

ビューを提供する FunctionDB [13]でも用いられてい

る．また [14]では，データベース中のデータを SVM

により自動分類し，分類属性（例：論文データベース

における category 属性）を自動付与する分類ビュー

（classification view）が実現されている．

センサデータベースシステムにおける問合せ処理に

関する論文 [15]では，無線センサネットワーク上にモ

デルベースのビューを構築するアプローチをとってい

る．センサから取得されるデータに対しガウス分布に

基づく確率モデルをあてはめ，問合せ処理において確

率的推論を実施する．これにより，センサに対する問

合せに対して，指定された精度の条件を満たすのであ

れば必ずしもセンシングは実施せず，モデルに基づく

推定結果を返すことで対応する．

近年，確率的情報を直接的に表現し操作可能とする

確率的データベース（probabilistic database）に関す

る研究が進んでいる [16], [17]．確率的データベースは，

統計処理や機械学習により得られる確率的情報に対す

るインタフェースとしても機能することから，上記の

ような流れと親和性が高い．例えば，BayesStore [18]

は，DBMS の内部にベイジアンネットワークに基づ

く確率モデルを保持することができ，問合せ処理にお

いては欠損したデータに対して確率的な推論に基づく

処理を実現できる．

（注10）：実際にはシステムの実装上，離散化がされている．この例で
は，x, y 座標がそれぞれ 0 以上 9 以下の範囲について，0.1 きざみの
グリッドが構築される．

図 1 繰返し処理による最適化
Fig. 1 Optimization based on iterations.

4. DBMSへの学習機能の導入

DBMSに統計処理・機械学習の機能を導入するため

のさまざまなアプローチについて説明する．

4. 1 最適化・繰返し処理の実現

機械学習のアルゴリズムにはしばしば最適化処理が

含まれており，そこでは繰返し処理が行われる．通常

の DBMSは繰返し処理に対しては十分な支援がない

ため，何らかの工夫によりそのような機能を実現する

ことになる．

MADlib [8], [9]では，RDBMS内の n 回の繰返し

を，n 行からなる仮想テーブルを作成することで実現

している．実際には，C++等による組込みのドライバ

ルーチン内で複数の SQL問合せを呼び出すことで対処

する．繰返しによりロジスティック回帰を行う例を図 1

に示す．ここでは四つの SQL問合せをドライバプログ

ラムから呼び出している．なお，current_iteration

はプログラム変数であり，初期値は 0で繰返しのたび

にインクリメントされる．

この考え方の発展として，Bismarck [19] では凸計

画法（convex programming）の DBMS 内での効率

的な実現を行っている．凸計画法は，SVM，最小 2乗

法，ロジスティック回帰，条件付き確率場（CRF）な

どの統計処理・機械学習の実装で用いられる．凸計画

法の機能を用いることで，統計・学習処理の実装が容

易に行えるという利点がある．

4. 2 個別の学習機能の導入

統計処理・機械学習の個々の手法に着目してDBMS

への実装技術を開発した研究もある．Wang ら

はデータベース中に存在するテキストからの情
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報抽出とそれを用いた問合せ処理を実現してい

る [20]．例えば，住所録データベースのあるタプルに

"2181 Shattuck North Berkeley CA USA" という

文字列が格納されているとき，条件付き確率場（CRF）

に基づき事前に学習されたモデルにより，これを

street_num, street_name, city, state, country

という五つの属性からなるモデルベースのビュー

の各属性に対応づける．これにより，SQL 問合せ

において，実際には存在しない属性 city に対し

WHERE city = ’Berkeley’ という条件指定を可能

とする．実際には，情報抽出処理の一部は，問合せ時

に動的に Viterbiアルゴリズムを用いて行われ，与え

られた条件にマッチする可能性の高い文字列が選ばれ

る．同じ著者は，このアプローチを更に拡張し，マル

コフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）に基づく推論も

DBMSに導入している [21]．

そのほか，グラフィカルモデルとMCMCに基づく

確率的推論を DBMSで実行する研究は [22]にも見ら

れる．CRFに基づく情報抽出による確率的データベー

スの構築手法に関する議論は [23]にある．

5. シミュレーションエンジンとしての
DBMS

これまで述べたアプローチは，主として既存のデー

タの分析の効率化のためにDBMSを用いようというも

のであった．一方，より斬新な考え方として，DBMS

をシミュレーションエンジンとして用いて未来を予測

しようとするアプローチがある．シミュレーションの

実行をデータベースに対する問合せのような感覚で指

定することができる．まだ事例は多くはないが興味深

い研究トピックである．

代表例として，Rice大学や IBMにより開発された

MCDB（Monte Carlo Database）[24] について説明

する．MCDB もモデルベースのビューの考え方を用

いる．ここでは販売部門の売り上げを予測する例を示

す．モデルベースのビューを次のように定義する．た

だし，顧客の企業の IDとその所在地域に関する情報

が実リレーション CUST_ATTRS(ID, AREA) に収めら

れているとする．

CREATE TABLE SALES(CID, AMOUNT) AS

FOR EACH d in CUST_ATTRS WITH MONEY AS Gamma(

(SELECT n.SHAPE FROM AMT_SHAPE n

WHERE n.CID = d.CID),

(SELECT sc.SCALE FROM AMT_SCALE sc

WHERE sc.REGION = d.REGION))

SELECT d.CID, m.VALUE FROM MONEY m

ここでは各顧客に対する売上がガンマ分布でモデル化

でき，ガンマ分布の形状（shape）パラメータは顧客

に依存し，尺度（scale）パラメータは顧客の所在地域

に依存していると想定している（ガンマ分布によるモ

デル化の詳細は省略）．内側の二つの問合せでは，パ

ラメータ表 AMT_SHAPE, AMT_SCALE からガンマ分布

の該当するパラメータ値を取得している．パラメータ

値をガンマ関数に適用することで，各顧客について売

上高の推測値（ガンマ分布に従う乱数）が 1行 1属性

のリレーション MONEY（2行目）に入る．最後の行で，

顧客 IDと売上高の推測値をペアにしてモデルベース

のビュー SALES に挿入する．

MCDBでは，このように定義されたビュー SALES

に対して問合せを行うことができる．シミュレーショ

ンであるため，個別の値よりは「売上の予想額を求め

よ」といった集約問合せが主体となる．MCDBは，実

際にはこのような問合せが与えられた時点でランダム

サンプルを生成して問合せに答える．推測の精度を高

めるため，サンプルは多数生成され，それらに対する

平均が計算される．MCDB ではこのようなサンプリ

ング処理を効率化するためのさまざまな工夫がなされ

ている．上記の例では既存のガンマ関数を用いたが，

ユーザ定義関数を用いることも可能である．

MCDB を発展させた形で，同じグループにより

SimSQL [25] が開発されている．マルコフ連鎖モン

テカルロ法（MCMC）に基づくシミュレーションを

SQL風に宣言的に記述することが可能であり，ベイズ

推論に基づく機械学習プログラムををわずかな行数で

表現できる．ポイントは，多段の繰返しによる推論処

理をシステム側で実現するところにある．大規模な推

論を効率化するための問合せ最適化技術が提案されて

いる．

6. システム基盤技術の現状

これまでは高度な統計処理や機械学習の DBMSへ

の導入について述べてきた．ここでは話題を転じ，デー

タアナリティクスのシステム基盤技術に焦点を当て

る．想定する処理要求は，従来のデータウェアハウス

の延長上に位置する問合せ処理であり，企業等の大規

模データ分析業務への対応が典型的なシナリオとなる．

6. 1 並列DBMSかMapReduceか

まず，大規模データに対する高速な処理を求める
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データ分析要求があり，何らかのシステムを導入する

場合に，並列 DBMSがよいのか，若しくはMapRe-

duce（Hadoop）がよいのかという議論がある．今日の

DBMS技術は，並列処理以外にも，大容量化する主記

憶への対応，フラッシュメモリ（SSD）の活用，マルチ

コア，GPUの活用など，進化するハードウェア技術を

活かした高速化が進んでいる．また，RDBのテーブル

をタプル（行）単位で管理せず，カラム（列）単位で管

理するカラムストア技術も有効である．これらについ

ては宮崎の解説が詳しい [26]．一方，MapReduce に

関してもさまざまな研究開発が行われている．[27], [28]

にサーベイがあるが，新しい技術であるため開発の余

地が大きい．

並列 DBMS と MapReduce の比較に関しては [29]

において詳細な実験が行われており，その結果に基づ

く解説が [30]にある．[29]の実験では，2種類のDBMS

（カラムストア型 DBMSの Verticaと商用 RDBMS）

とHadoopが対象とされ，1)全レコードに対する簡単

な文字列照合，2) Web のログのグループ化処理，3)

結合演算を含む処理について比較が行われている．い

ずれにおいても Hadoopが二つの DBMSに劣ってお

り，Verticaが 1), 2)で，商用 DBMSが 3)で最もよ

い性能を示した．本来 Hadoopが得意とされる 1)に

ついても性能が劣る理由については，
• Hadoopでは実行時にテキスト形式のレコード

を読み込み解析する必要があり，このコストが大きい．

一方，DBMS は事前のデータロード時に内部フォー

マットに変更しておくことができる．
• DBMS では蓄積したデータの圧縮を行うこと

ができ，問合せ処理では有利に働く．特にカラムスト

アでは圧縮の効果が大きい．
• 並列 DBMSでは問合せ処理の部分処理間のパ

イプライン化が進められているのに対し，Hadoopで

は各ステップごとにファイルシステムに書き出して再

読み込みを行うため，オーバヘッドが大きい．
• 並列 DBMSでは問合せ処理において各ノード

にどのようなタスクを割り振るかを細かく制御し，効

率を高めている．一方，Hadoopのタスクスケジュー

リングの粒度はより粗く，オーバーヘッドが大きい．

などの説明がなされている．

ただしこれには，
• そもそも Hadoopは DBMSが対象としないよ

うなタスクにも適用されており，ベンチマークの設定

が不適切である．例えば，Google の検索のために転

置索引を作る処理は DBMSでは行えない．
• 並列 DBMSではデータをロードするコストが

大きい．
• Hadoopの実装では高度なフォールトトレラン

スが実現されており，ノードに障害が発生しても実行

処理を継続できる．
• 並列 DBMSでは，システムの設定やパラメー

タの調整に高度な知識を必要とする．
• 現実に利用できる並列 DBMSは全て商用であ

り，導入コストが大きい．

といった反論もある．

結局のところ，並列 DBMSと Hadoopのどちらか

という問いについては，状況に応じて使い分けると

いうことになる．同じデータを何度も利用し，可能

な限り高速化したいという場合には並列 DBMSが適

している．Hadoopが向く応用は，ETL (extraction-

transformation-load) ツールとしての read-once な

データの処理，DBMSでは行いにくい複雑な分析や半

構造データ（semi-structured data）の処理，すぐに

大まかな分析を行いたい場合の処理などが挙げられる．

6. 2 システムアーキテクチャの分類

現状のシステムは，システムアーキテクチャの面か

ら大きく四つに分けられる．

（ 1） MapReduce ベース：MapReduce プログ

ラムを直接書くということも選択肢であるが，対話的

分析を考えると問合せ機能があることが望ましい．高

レベルの問合せをMapReduceジョブに変換すること

が一つのアプローチとなる．

Apache Pig プロジェクト（注11）において開発されて

いる Pig Latin言語は，Hadoop上に位置するデータ

フロー型の問合せ言語である [31]．例えば，SQL に

よる

SELECT category, AVG(pagerank)

FROM urls WHERE pagerank > 0.2

GROUP BY category HAVING COUNT(*) > 10^6

という問合せが，Pig Latinでは

good_urls = FILTER urls BY pagerank > 0.2;

groups = GROUP good_urls BY category;

big_groups = FILTER groups BY COUNT(good_urls) > 10^6

output = FOREACH big_groups GENERATE

category, AVG(good_urls.pagerank);

と記述できる．データフローを意識する点で SQL よ

りは低レベルであるが，MapReduceプログラムを書

（注11）：http://pig.apache.org/
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くことに比べると格段に記述が容易である．

Apache Hiveプロジェクト（注12）は，同様に Hadoop

上に高レベルの問合せ言語を実現するものである [32]．

Hiveでは，よりリレーショナルデータベースに近く，

テーブルの概念があり，SQLライクなHiveQLが提供

されている．SQL風の記述もできるが，以下の例のよ

うに，ユーザが作成したカスタム化されたMapReduce

プログラムと連携することもできる．

FROM(

MAP doctext USING ’python wc_mapper.py’ AS (word, cnt)

FROM docs

CLUSTER BY word

)a

REDUCE word, cnt USING ’python wc_reduce.py’;

この例では単語カウント処理を行っている．

他には，SQL92 をベースにデータウェアハウス処

理などに関する SQL99 の機能（例：ROLLUP() な

ど）を導入した，Googleによる Tenzing [33]がある．

DBMSの最適化技術を導入し，効率化を図っている．

一方，Jaql（注13）は，JSON (Javascript Object Nota-

tion) 形式フォーマットをもつデータに対する問合せ

言語である．フラットなリレーショナルデータのみな

らず半構造データやXMLデータを扱うことができる．

問合せはHadoop上のMapReduce処理などに展開で

きる．また，SciHadoop [34]は，Hadoop上での配列

指向の問合せ処理を可能としており，科学分野への応

用を支援している．

MapReduce はタスクの起動に遅延が大きいため，

このアプローチでは，分析処理に求められる対話的問

合せの応答時間が問題となる．

（ 2） 並列DBMSベース：非共有型のアーキテク

チャを有するシステムが一般に用いられる．商用シス

テムでは，Oracle, SQL Server, DB2 以外に，Tera-

data, Vertica, Greenplum, Netezza, ParAccelなど，

さまざまなものがある．Google の Dremel [35] は入

れ子構造を許すカラムストアであり，複数ノードを木

構造に配置してスケーラブルな集約処理を行うことで，

対話的分析を支援する．カラムストアにおいて対話性

を向上させるための技術については，[36] にも議論が

ある．

並列 DBMSの別の流れとしては，入出力処理に焦

点を当てたものがある．今日では，計算機の能力が向

（注12）：http://hive.apache.org/

（注13）：http://code.google.com/p/jaql

上する一方で，それにもましてデータが爆発的に増大

している．そのため，超大規模データベースでは入出

力は依然として大きいコスト要因である．喜連川ら

によるOoODE (Out-of-Order Database Engine)で

は，DBMS が非同期的に入出力を発行するアウトオ

ブオーダ実行を用いて，ディスクストレージの入出力

帯域をフルに活用している [37]．また，タスク分解に

よる高多重のタスク並列実行により，マルチコアプロ

セッサの演算能力も活かしている．

（ 3） MapReduce と DBMS のハイブリッド：

DBMS と MapReduce を組み合わせるアプローチも

存在する．HadoopDB（注14）では，複数の単一ノードの

DBMS（PostgreSQL）を，Hadoop を通信レイヤと

して統合している [38]．問合せはMapReduceにより

並列化されるが，MapReduceタスク内のデータ処理

は DBMSにプッシュされる．

SQL/MapReduce [39]は，実際にはDBMSを用い

てはいないが，DBMS的な要素とMapReduceの実行

方式を組み合わせたシステムである．MapReduceライ

クな実行環境のもとで，ユーザ定義関数（user-defined

function, UDF）を SQL 風の言語で記述する．ユー

ザの立場からは SQL ライクな問合せの実行に見える

が，実行処理はMapReduce方式で行われる．

Osprey [40] は，MapReduce のアプローチにヒン

トを得て，並列 DBMSのフォールトトレランス性を

高めたミドルウェアである．データ分析処理の問合せ

によっては，その処理が長時間かかるものもあり，障

害時の再実行はできるだけ回避したいという要求があ

る．Ospreyは，SQLを小さい副問合せに分割し，並

列 DBMSの各ノードにスケジューリングする．

（ 4） その他のアプローチ：上記の分類には合致

しない注目すべき研究について説明する．Spark [41]

は，並列分散環境において機械学習処理を効率的に実

現するためのフレームワークである．このシステム

は，分散共有メモリの抽象化であり耐障害性を有す

る Resilient Distributed Dataset (RDD)を用いて構

築されている．RDD では，粗い粒度の演算子（例：

map, group-by, join）に限定してデータ集合を一括し

て処理する．また，各データセットに対するリネージ

（linage）を追跡し，障害等でデータが失われたときは

再計算する．これにより，上位に位置する Spark は，

主記憶上に存在するデータセットが失われる心配をせ

（注14）：http://db.cs.yale.edu/hadoopdb/hadoopdb.html
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ずに利用できる．データアナリティクスにおいては，

繰返し処理がしばしば現れ，用いられるデータセット

の時空間的な局所性が高いことから，主記憶の有効利

用はたいへん重要である．Sparkを更に拡張し，SQL

問合せ処理と機械学習を含む複雑な分析の双方を支援

するシステムが Shark である [42]．SQL の実行処理

については，MapReduce的な実行技術とデータベー

スシステム技術（例：カラムストア）を組み合わせて

いる．

IBMの System ML [3]に似たシステムで，Hadoop

上で線形代数による分析処理を支援するシステムと

して Cumulon がある [43]．MapReduce での処理パ

ターンが行列演算とは必ずしも合致しないことを考

慮し，線形代数の操作を分析し，処理を分割するアプ

ローチをとっている．コストモデルに基づいて，論理

プラン，物理プラン，配備（deployment）プランと段

階を追って最適化処理を行う．

7. MapReduceの機能拡張

データアナリティクスにおいてMapReduce技術を

有効活用するためのさまざまな研究が行われている．

幾つかのトピックを取り上げて事例を説明する．

7. 1 結合処理の支援

結合（join）処理は，データの分析でしばしば発生す

る処理であり，またその処理コストも大きい．MapRe-

duce を使用して結合処理を行う場合，一般的には効

率が悪い処理となってしまう．例えば三つのデータ集

合について R �� S �� T という多重結合（multi-way

join）を実行する場合，まず第 1 のジョブで R と S

を結合し，その結果の U を HDFSファイルシステム

に書き出す．第 2 のジョブでは U と T を結合して，

出力 V を再び HDFSに書き込み，第 3のジョブで V

のタプル集合をまとめる．このような処理は効率が悪

いことから，結合処理のための機能拡張が研究されて

いる．

Map-Reduce-Merge [44]は，mapと reduce演算に

加え，merge演算を導入している．二つの入力に対し

てそれぞれ map/reduce タスクを実行したとき，最

後にそれぞれの reducerの出力を統合するのがmerge

演算であり，merger が処理を担当する．Map-Join-

Reduce [45] は，map と reduce の間に join 演算を

加えるアプローチである．MapReduce が filtering-

aggregationのプログラミングモデルであったのに対

し，Map-Join-Reduceではfiltering-join-aggregation

というモデルとなる．MapReduceにおける実行処理

では mapと reduceの間に 1対 1の shuffling処理が

実行されるが，Map-Join-Reduceの shuffling処理は

1対多であり，結合のためにレコードを分配することが

でき，MapReduceでは複数のジョブで実行する結合

処理が 1パスで実行できる．同様のアプローチは [46]

でも提案されている．

なお，通常のMapReduce上で結合処理を行う場合

においても，実際には幾つかの処理方式の選択肢があ

る．[47]では，ログをMapReduceに処理する状況で，

2入力の結合を行う場合に対する複数の結合処理方式

の比較を行っている．

7. 2 効率的な繰返し処理

統計処理や機械学習では，しばしば繰返しによる最

適化処理が行われる．結合処理でも問題となったが，

MapReduceでは，各ジョブが毎回出力をファイルシ

ステムに書き出し，その結果を利用するジョブはあら

ためてデータの読出しを行う．繰返しの過程において

多くのデータの値が変わらない場合でも毎回データを

書き出すのは無駄が多い．また，収束条件の判定を行

うためだけに余分なMapReduceジョブを実行する必

要もある．

このような問題点のため，HaLoop システムでは

MapReduce環境における効率的な繰返し処理を実現

している [48]．繰返しにおいて不変なデータをキャッシ

ングする機能や，前回の reducer の出力をキャッシュ

しておき，停止条件の判定を容易にするなどの工夫が

なされている．また，繰返し処理のためのスケジュー

ルの制御なども加えられている．

[49]では，インクリメンタルに大規模データを処理

するための汎用アーキテクチャとして CBP (contin-

uons bulk processing)を提案している．translateと

いう新しい演算を加えているのが特徴である．trans-

lateは状態を入力として受け取ることができ，データ

に一括して処理を適用できる．すなわち，CBP では

状態の永続化が可能となっており，繰返しなどの分析

処理では有効にはたらく．

鬼塚らは，繰返し処理を表現可能な問合せ言語 Op-

tIQによる問合せを，MapReduce及び Spark上で効

率的に実行するための最適化手法を示した [50]．実体

化ビューの概念を活用し，繰返し時に不変の部分と変

化する部分を切り分け，変化する部分のみを評価し冗

長性を省くことを実現している．

MapReduceにおいて再帰処理を実現する研究もあ
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る [51]．再帰処理は，グラフ処理や PageRank，推移

的閉包の計算などで活用できる．

7. 3 索引の支援

MapReduce における処理は基本的にはシーケン

シャルなアクセスとなってしまい，複数回のデータア

クセスを行う場合，毎回無駄なコストが発生してし

まう．これに対し，DBMS の問合せ処理では索引を

活用することで問合せを高速化することが基本戦略

となっている．このような理由から，Hadoop++シ

ステムでは MapReduce における索引の導入・利用

手法を実現している [52]．ただし，索引を作成するに

は，対象データのスキーマや想定されるMapReduce

ジョブが分かっていないといけないという制約がある．

Hadoop++の索引は選択処理だけでなく結合処理に

対しても適用でき，効率的な問合せが実現できる．

Hadoop++には索引の構築時間が大きいという問題

があった．そこで，HAIL (Hadoop Aggressive Index

Library) では，HDFS へのデータロード時に索引を

構築するアプローチをとっている [53]．データロード

自体が重たい処理であるため，索引構築のオーバヘッ

ドは相対的には小さいものとなる．また，Hadoopで

はデフォルトでデータを三つ複製しているが，それぞ

れの複製を異なるキーでソートしておき，個別にクラ

スタリング索引を構築しておく．これにより，与えら

れた問合せに対してより適した索引を選ぶことを可能

としている．

ここで述べた以外に，MapReduceの効率化のため

に，複数ジョブの実行処理の共有，カラムストア型の

データ管理，データ配置の工夫，パイプライン化によ

るタスク間でのデータの受渡し，DBMS的な最適化処

理などさまざまな提案がなされている [27], [28]．デー

タアナリティクスに特化した話ではないが，性能向上

という点で分析処理でも恩恵が得られることになる．

8. む す び

今後どのように技術革新が進んでいくかを予測する

ことは容易ではないが，データアナリティクスは今後

の情報社会においてますます重要となっていくと考え

られ，新たな研究開発が更に進展することは期待でき

る．本論文では並列 DBMSとMapReduceを対立す

るものであるかのように一部扱ってきたが，将来的に

はお互いが相手の長所を取り込む形で発展が進んでい

くと考えられる．

今後考えられる方向性の一つは，ストリーム的に得

られる膨大な情報に対応するための，実時間分析処

理の技術開発である．Jubatusについては本論文でも

紹介したが，Twitterによる Stormシステム（注15）や，

Apache S4（注16），また，最近発表された Amazon の

サービスである Kinesis（注17）などはそのような流れの

中にある．データストリームの処理システムについて

はデータベース系のベンダーも対応を進めており，今

後更なる展開が期待できる．

個別のデータに特化した研究及びフレームワークの

開発も更に今後進むと考えられる．グラフデータに関

するGraphLabやGiraphなどはそのような例である

が，地図データに代表される時空間データ，マルチメ

ディアデータ，ソーシャルデータなどの対象ドメイン

に特化することで高度な機能を提供できることが期待

できる．

また，5.で述べたシミュレーション分析も今後大い

に期待できる領域であると考える．膨大なデータと高

度なデータ分析により，未来を予測しベストの行動を

選択することや，ある選択肢を選んだ場合にどのよう

な結果が生じるかの分析（what-if分析）などは，ビッ

グデータを活用する一つの方向であると考える．

更に，Hadoop や並列 DBMS など，データアナリ

ティクスに関連するシステムの開発にも継続して注目し

ていく必要がある．Apacheは 2013年 10月にHadoop

の新しいバージョンであるHadoop 2をリリースしてい

る．新たなフレームワークとして，MapReduceの実装

よりもより汎用的な YARN (Yet-Another-Resource-

Negotiator)（注18）が導入され，MapReduceのモデルに

従っていないアプリケーションを作成・実行すること

も可能となっている．今後の研究開発では，このよう

な新機能の活用も重要なポイントとなるであろう．
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[16] N. Dalvi, C. Ré, and D. Suciu, “Probabilistic

databases: Diamonds in the dirt,” CACM, vol.52,

no.7, pp.86–94, 2009.

[17] D. Suciu, D. Olteanu, C. Ré, and C. Koch, “Prob-
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