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1. はじめに

近年，様々な分野のデータがこれまでにない規

模で増加している．米国ＩＤＣ社の調査によると，

世界中で生成またはコピーされたデータの総量は

2013 年に4.4 ゼタバイト（ZB ，1ZB は10 億テラ

バイト 〈ＴＢ〉）に上るという．そして２年毎に２

倍以上のペ ースで増え続け，2020 年には44ZB

になると予測してい る（ＩＤＣ/ＥＭＣ,2014a ）.日

＊日本経済大学　 経営学部　経営学科　専任講師

＊＊電気通信大学大学院　情報システム学研究科

教授

本 国 内 に 限 る と2014 年 に495 エ ク サ バ イ ト( ＥＢ，

１ＥＢ は100 万 ＴＢ) ，2020 年 に は2.2ZB に な る と

予 測 し て い る( ＩＤＣ/ Ｅ Ｍ Ｃ,2014c).

一 方 で2013 年 の 全 世 界 の デ ー タ の う ち ， 解 析

対 象 と な り え る も の は22 ％ と 見 込 ま れ た も の の ，

実 際 に 解 析 さ れ た の は 全 体 の5 ％ に 留 ま っ た と い

う( ＩＤＣ/ Ｅ Ｍ Ｃ,2014b).

質 ， 量 共 に 大 き く 変 化 し て い る デ ー タ を 解 析 す

る に は ， 従 来 と は 異 な る 基 盤 技 術 や 解 析 手 法 が 必

要 と な る ．

米 国 Ｇｏｏｇｌｅ 社 は2003 年 ，2004 年 ，2006 年 と

分 散 フ ァ イ ル シ ス テ ム の Ｇｏｏｇｌｅ Ｆｉｌｅ Ｓｙｓtｅｍ ， 分

散 ア プ リ ケ ー シ ョ ン 処 理 モ デ ル の Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ，

分 散 デ ー タ ペ ー ス シ ス テ ム の Ｂｉｇtable を 相 次 い



で 発 表 し た （Ｃｈ ａｎｇ ｅt a1.,2008; Ｄ ｅａｎ ＆ Ｇ ｈｅｍ ａｗ ａt ，

2008; Ｇ ｈｅｍ ａｗ ａt ｅt a1.,2003 ）. こ れ は 自 社 の 検 索

エ ン ジ ン を 支 え る 巨 大 デ ー タ 群 の 管 理 基 盤 の 公 開

で も あ っ た ．

オ ー プ ン ソ ー ス ・ ソ フ ト ウ ェ ア プ ロ ジ ェ ク ト 支

援 団 体 の Ａ ｐ ａｃｈｅ ソ フ ト ウ ェ ア 財 団 は
，
こ れ ら の

発 表 に 触 発 さ れ
，
分 散 フ ァ イ ル シ ス テ ム と Ｍ ａｐ

Ｒ ｅｄｕｃｅ を 実 装 し た Ｈ ａｄｏｏｐ１）の 最 初 の バ ー ジ ョ ン

を2007 年 に Ｂｉｇtable を モ デ ル と し た Ｈ Ｂ ａｓe2 ）

を2008 年 に リ リ ー ス し た
．
こ れ に よ っ て 膨 大 な

デ ー タ で あ っ て も フ リ ー ソ フ ト ウ ェ ア で 処 理 で き

る よ う に な り
，
国 内 外 で 導 入 が 進 め ら れ た

．

そ し て2010 年 頃 よ り こ の 膨 大 な デ ー タ に 対 し

て 「 ビ ッ グ デ ー タ 」 と い う 語 句 が 当 て ら れ
，
技 術

革 新 と 競 争
，
生 産 性 の 次 の フ ロ ン テ ィ ア と し て 注

目 さ れ る よ う に な っ た
．

本 稿 で は ま ず 「 ビ ッ グ デ ー タ 」 の 定 義 を 再 確 認

し
， デ ー

タ サ イ ズ が 巨 大 な も の ＝ ビ ッ グ デ ー タ で

は な い こ と を 示 し た 上 で
，
「 ビ ッ グ デ ー タ 」 と 呼

ば れ る も の に ３ 体 様 あ る こ と を 示 す
．
次 に こ の ３

体 様 と ビ ッ グ デ ー タ 利 活 用 で 重 要 と な る ３ 要 素 の

関 係 に 基 づ き
，
ビ ッ グ デ ー タ エ 学

， デ ー
タ の 可 視

化
，
ビ ッ グ デ ー タ 解 析 手 法 に つ い て 述 べ る.

2. 「 ビ ッ グ デ ー タ 」 の 定 義

ビ ッ グ デ ー タ は ３ つ の Ｖ ， す な わ ち Ｖ ０１ｕ ｍ ｅ

（ デ ー タ 量 ） ， Ｖ ａｒiet ｙ （ デ ー タ の 多 様 性 ）， Ｖ ｅ１０ｃｉ-

tｙ （ デ ー タ の 発 生 速 度
，
処 理 速 度 ） も し く は

，
こ

れ に Ｖ ａｌｕｅ （ 経 済 的 価 値 ） を 加 え た ４ つ の Ｖ を

伴 う も の と 受 け 止 め ら れ て い る
．

前 者 の3V の 考 え 方 は
，
こ れ ら を 三 次 元 的 に 管

理 す る こ と で 情 報 資 産 の 価 値 が 増 大 す る と し た 米

国 Ｍ Ｅ Ｔ Ａ Ｇｒｏｕｐ 社 （ 現 米 国 Ｇ ａｒt ｎｅｒ 社 ）の レ ポ ー

ト （Ｌ ａｎｅｙ,2001 ） を 援 用 し た も の で あ る
．

後 者 の4V は
，2011

年 の 米 国 ＩＤ Ｃ 社 の 定 義 に

よ る も の で ， Ｂ 汝 ｄａt ａ t ｅｃｈｎ ｏｌｏｇｉｅｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ａ

ｎｅ ｗ ｇ ｅｎ ｅｒａt ｉｏｎ ｏｆ t ｅｃｈｎ ｏｌｏｇｉｅｓ ａｎ ｄ ａｒｃｈｉtｅｃ 一

山 ｒｅｓ, ｄｅｓ汝 ｎｅｄ t ｏ ｅｃｏｎｏ ｍ ｉｃａｌｌｙ ｅχt ｒａｃt ｖal ｕ ｅ

丘 ｏｍ ｖｅｒｙ la ｒｇ ｅ ｖ01 ｕｍ ｅｓ ｏｆ ａ ｗ ｉｄｅ ｖ ａｒiet ｙ ｏｆ

ｄａt ａ ，b ｙ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｈ 汝 ｈ 一ｖｅｌｏｃｉtｙ ｃａｐt ｕｒｅ, ｄｉＳＣＯＶ-
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eｒｙ，ａｎｄノｏｒ ａｎａｌｙｓiｓ. と ，3V に 経 済 的 価 値 の 抽 出

を 加 え て ビ ッ グ デ ー タ 技 術 と し て 捉 え て い る

(Ｇａｎtｚ ＆ Ｒｅｉｎｓe1,2011).

以 下 の 項 で そ れ ぞ れ に つ い て 述 べ る ．

2.1　VoI ｕｍｅ （デ ー タ 量 ）

Ａｐａｃｈｅ Ｈａｄｏｏｐ Ｐｒｏｊｅｄ が ビ ッ グ デ ー タ を 「 一

般 的 な コ ン ピ ュ ー タ で は 収 集 や 管 理 ， 処 理 が し き

れ な い デ ー タ セ ッ ト 」 と し た こ と を 受 け ， 米 国

Ｍ ｃＫｉｎｓｅｙ 社 ぱ7E 励da £ａ” ｒｅをｒｓ £ｏ ｄａ£ａｓｄ ｓ

肩1 θｓｃ ｓ謐?j‘ｓ ＆ ｙ皿 ∂ 話 ｃ ａ加逗 ｙ θ几 刃 疵7j ゐ £ａ一

加 ｓｃ ｓθ丑 ｗａμ? ωθyｓ £θ ｃ即 £限で，ｓ£θΓt?,j刀ａ刀ａ那 ，

ｎ ｄ Ｘ ａかｚｅ. と2011 年 の 自 社 レ ポ ー ト で 定 義 し

た （Ｃｈｅｎ ｅt al.,2014; Ｍａｎｙika et al.,2011 ）. こ

の レ ポ ー ト で は ， デ ー タ サ イ ズ に っ い て ゐな ゐ £ａ

仙 丿刀ａ刀ｙ ｓｃｄ θΓｓ £θdaｙ 四 Ｗ ｒａ刀那 をθ7刀 ａ 瓦 ｗ

ゐ ｚ回 £ｅｇ ゐｙ£ｅｓ £o j7j㎡ 璋虎 μ £功 Ｍ ｅｓ と 述 べ て

い る ．

ビ ッ グ デ ー タ の サ イ ズ に 言 及 す る 時 ， こ の 一 文

を 引 用 し て 数 十 ＴＢ か ら 数 ペ タ バ イ ト （ＰＢ ，１ＰＢ

は1,000TB ） と す る こ と が 多 い ． し か し ，

Ｍ ｃＫｉｎｓｅｙ 社 は 自 ら 意 図 的 な 主 観 に 基 づ い て 定 義

し て い る と 述 べ て お り （Ｔｈｊｓ delinition i ｓ intｅｎ-

ぴ皿 ｊ/ｙ ｓlj垣ｅｄ‘９ ）,何 ＴＢ 以 上 だ か ら ビ ッ グ デ ー

タ で あ る と は 定 義 し な い （ｗｅ ∂皿 ７ 虎 血eX 面

d 討 ａ 加 £ｃｍｌｓ ぼ ＆ 加ｇ かｒＦ ｒ 功 皿 ａ ｃｅれａ仙

mj721 加 ｒ ば な?ｒ肋 ｙ£ｅｓ） と し て い る.

Web 2.0 の 提 唱 者 の 一 人 で あ る Ｏ ’Reillｙ は ， 企

業 に お い て 既 存 の デ ー タ 管 理 シ ス テ ム や 解 析 シ ス

テ ム で は 対 応 し き れ ず ， シ ス テ ム 刷 新 の 決 断 を 迫

ら れ た 時 の デ ー タ を ビ ッ グ デ ー タ だ と 定 義 し た

（Reill ｙ ｅt al.,2009 ）. こ の た め 数 百 ＧＢ の デ ー タ

が ビ ッ グ デ ー タ に な る 企 業 も あ れ ば ， 数 百 ＴＢ に

至 っ て ビ ッ グ デ ー タ と な る 企 業 も あ る と し て い

る ．

ま た ， 朝 野 は 多 変 量 デ ー タ と の 比 較 か ら ビ ッ グ

デ ー タ は 欠 測 値 だ ら け の ス パ ー ス （ｓｐａｒｓｅ） な 行

列 （疎 行 列 ） で あ る と 述 べ て い る （朝 野 ，2014 ）.

こ の ビ ッ グ デ ー タ の ス パ ー ス 性 に つ い て は ， 樋

口 が 大 手 総 合 ス ー パ ー マ ー ケ ッ ト のID 付 き ＰＯＳ
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デ ー タを 例に挙 げてい る．［商品，消 費者，時刻］

で 構成さ れる３次元 空間に ［値段， 個数］ のデー

タが埋め 込まれる と考える と，時刻 を 日単位 とし

て もそ の デ ー タ は50,000 商 品 ×2,000 万 人 ×365

日 と いっ た規模 になる． 反面，個 々の消 費者 に注

目す る と １年 間で50,000 商 品 中500 商 品 も購 買

するこ とはなく，毎 日スーパ ーに行く顧客 も限ら

れるこ とか ら， この ３次元空 間はほと んど欠 測に

な る と指 摘 し てい る （樋 口，2013 ）. こ の場 合，

従 来の統計解析 の ようにサ ンプ ル数を増やし て も

スパース なデー タが 増えるだけで， 個々 のデ ー タ

の欠測値が埋 まる わけでは ない． このた め， 新た

な解析手法 が必要 となる.

Ｍａｙｅｒ-Sch6nbe ｒｇｅｒ ら は， ど ツグ デ ー タ 侃

必 ず乙６施が 晨 で/ ‾ど ツグし｜ であ る必 要は ない．

避荼 と 乙てど ツグに な クや すぃだけだ と述べ てい

る. ま たデー タ集合 の規模 が大 きい だけ では, ビ ッ

グデー タとは言え ない とし，無作為 抽出標本 のよ

うな簡便法 を使 うの ではな く，デ ー タ全体 を解析

対 象にす ることがビ ッグデ ータの条件だ とし てい

る （Ｍａｙｅｒ-Sch6nbe ｒｇｅｒ ＆ Ｃｕkieｒ,2013 ）. こ の

点 は情報通 信白書〈平成25 年 版〉におい て も「悉

皆 に 近 い 大 規 模 性 」 と 表 し て い る （総 務 省，

2013 ）.

で は，実 際にデ ータ解 析者が携 わってい るデー

タサイ ズはどうだろ うか．ビ ッグデー タやデ ー タ
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図 Ｉ　 ＫＤｎｕｇｇｅtｓ 2015 PoII: Lar ｇｅｓt Ｄａtａｓｅt Ａｎａｌyｚed

(( Ｐｉａ皿sk ｙ,2015) よ り 筆 者 作 成)

解析 に関す るポ ータル サイト のＫＤＮｕｇｇｅtｓで は

2015 年 ８ 月， デ ー タ解 析 者 を対 象 にこ れ まで解

析し た最大のデ ータサ イズのア ンケート調査 を実

施 した.459 人 の 回 答 のう ち，11TB 以 上 の 解析

経験があ る者は11.5 ％ に 留 まる一方, 最 頻値は Ｈ

～10GB （19.6％） と な っ て い る.2013 年，2014

年 の 調査 と比 較し てもこ うし た傾 向は 変 わらず，

半 数以上 がLIGB ～１ＴＢ の 範囲の解析 を行ってい

るこ とがうかが える （Ｐｉａtｅtｓkｙ,2015 ）（図1 ）.

2.２　 Ｖａriely （デ ー タ の 多 様 性 ）

ビ ッ グ デ ー タ は デ ー タ の 量 の み で な く ， デ ー タ

の 多 様 性 ， す な わ ち ， デ ー タ の 種 類 の 多 さ も そ の

特 徴 と な る ． デ ー タ の 種 類 は ， 以 下 の ３ 種 に 分 け

る こ と が で き る.

1. 構 造 化 デ ー タ ： リ レ ー シ ョ ナ ル デ ー タ ベ ー

ス の よ う に ， 各 項 目 の 型 や サ イ ズ が 厳 密 に

定 義 さ れ ， 行 列 で 表 現 で き る デ ー タ ． 経 理

デ ー タ や ＰＯＳ デ ー タ ， ア ク セ ス ロ グ な ど.

2. 半 構 造 化 デ ー タ ： 厳 密 な 定 義 が な い ， も し

く は 行 列 で は 表 現 で き な い も の の ＸＭ Ｌ で 表

現 で き る デ ー タ. ｌｏＴ （lntｅｒｎｅt ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ）

に よ る ＧＰＳ デ ー タ や ＲＦＩＤ デ ー タ, セ ン サ ー

デ ー タ な ど.

3. 非 構 造 化 デ ー タ ： 映 像 ， 画 像 ， 音 声 や ， ブ

ロ グ 記 事 や Ｔｗittｅｒ の っ ぶ や き の よ う な テ

キ ス ト デ ー タ ．

従 来 の デ ー タ 処 理 で は ， 構 造 化 デ ー タ の み を 扱

う こ と が 多 か っ た が ， 構 造 化 デ ー タ の み で な く ，

半 構 造 化 デ ー タ ， 非 構 造 化 デ ー タ を 含 ん だ 多 様 な

デ ー タ で あ る こ と も ビ ッ グ デ ー タ の 定 義 に 含 ま れ

て い る ．

特 に 近 年 の デ ー タ 量 の 爆 発 的 な 増 加 は ， 半 構 造

化 デ ー タ 及 び 非 構 造 化 デ ー タ の 伸 び に よ る も の で

あ る ． 国 内 の2014 年 の 構 造 化 デ ー タ の 流 通 量 は

2010 年 比 で1.9 倍 に 留 ま る の に 対 し ， 半 構 造 化

デ ー タ は2.8 倍 ， 非 構 造 化 デ ー タ は3.3 倍 と な っ

て い る （ 株 式 会 社 情 報 通 信 総 合 研 究 所 ，2015 ）（ 図

2）.



2｡３　Ｖｅｌｏｃｉty（デ ータ の発 生速度， 処理速度）

対象 とするデ ータが多 様化 する中で， デー タの
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入といった効果が現れるとしている．

発生速度もまた急激に上昇している．わずか60　　2.5

秒の間にＴｗittｅｒでは423,000ツイードが投稿さ

れ，Ｇｏｏｇｌｅは312 万 回 検 索 され てい る． ま た電

子メ ールは１憶 ４千 ７百万通 送信さ れてい る3).

当 初 は従来の コンピュ ータ技 術で は処 理し きれ

な くなっ た規模 の デー タ解析 とし て ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

に よる バッチ処理 が行 われて きたが， センサ ー情

報を用い た異常検知 を行う場合 にはリ アル タイム

性が 求 め ら れ る( Ｃｈｅｎ ｅt al.,2014; Philip Chen

＆ Ｚｈａｎｇ,2014).

2.4　Val ｕｅ（解析結果 の価値）

Ｂｒｙnjolfｓｓｏｎ らは デー タを重視し た意思 決定 を

してい る企業が， そうで ない企 業と比べ て生産性

が5 ～6 ％ 高い こと を示し た （Ｂｒｙnjolfｓｓｏｎ ｅt al.，

2011 ）.

総 務 省 （2013 ） は ビ ッグデー タ分析 による成果

として 分析 結果入手 の時 間短縮 ，モ デルの精度向

上，リ アル タイムでの状況把握 を挙げ てい る． ま

た，そ の結果 として企業や社 会におい て意思決定

の高度化， 意思 決定の迅速化， 業務実行 の精度向

上，業 務改 革の 迅速化 ，新規 商品 ・サービスの投
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図２　国内データ流通量の推移

（株式会社|貴報通信総合研究所（2015）より筆者作成）

ビッグデータの３体様と利活用のための３

要素

これ らのこ とか ら，以下 の ３つ のいず れか に該

当 する ものが 「ビ ッ グデ ータ」で ある と言 える．

そ してその内 容は構造化 デー タか ら非構造化 デー

タまで多岐 にわたる.

①　 従来 の技 術や設備 では処理し きれ ない ほど

膨大， または高 速に生成 される多 様 なデー

タ

②　 従来 の統計解析で は対応で きない スパ ース

なデ ータ

③　 標本で はな く，母 集団そ のものであ るデー

タ

ＭｃＫｉｎｓｅｙ社 はビ ッグデ ータの利 活用 で重要 な

手 法・技術 としてビ ッグデー タエ学， デ ータの可

視化， ビ ッグデー タ解析手 法の ３つ を挙げてい る

（Ｍａｎｙika et al.,2011 ）. 先 の ３点 をこの ３要 素に

当 てはめる と図３ とな る． これ らについて 次章以

降にて述べ る．

3. ビ ッ グ デ ー タ エ 学

「 ビ ッ グ デ ー タ エ 学 」 と は 膨 大 な デ ー タ を 集 約 ，

操 作 ， 管 理 ， 分 析 す る た め の 一 連 の 技 術 を 指 す ．

本 章 で は ， そ の 中 核 を な す オ ー プ ン ソ ー ス ・ ソ フ

ト ウ ェ ア （OSS : Ｏｐｅｎ Ｓｏｕｒｃｅ Ｓｏｆtｗａｒｅ） で あ

ビッグデータエ学

斥

）

データ可視化　　データ解析手法

図３　ビッグデータの３体様と利活用のための３要素

との関係

（Ｍａｎｙika eし1.（2011）より筆者作成）
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る Ｈａｄｏｏｐ と，Ｈａｄｏｏｐ を取 り巻 く一 連の ソ フト

ウェアや ツール群 につい て紹介 する．

3.１　 Ｈａｄｏｏｐ 及 びHDFS, ＭａｐＲｅｄｕｃｅ, ＹＡＲＮ

Ｈａｄｏｏｐ （Ｈａｄｏｏｐ １.0） は2007 年 に リ リ ー ス さ

れ た 並 列 分 散 処 理 の ミ ド ル ウ ェ ア で あ り ，

Ｈａｄｏｏｐ ２.0は2012 年 に 開 発 が 始 ま っ た 後 継 バ ー

ジ ョ ン で あ る （Ｖａｖｉｌａｐａｍ ｅt a1.,2013 ）.

Ｈａｄｏｏｐ １.0 は ＨＤＦＳ （Ｈａｄｏｏｐ Ｄｉｓtｒibｕted

File S ｙｓtｅｍ ） と ， ＭａｐＲｅｄｕｃｅ が 強 固 に 結 び 付 い

た 形 で 実 装 さ れ て い た.

ＨＤＦＳ は 大 規 模 な コ ン ピ ュ ー タ 群 を 一 つ の 巨 大

な ス ト レ ー ジ と し て 扱 う 分 散 フ ァ イ ル シ ス テ ム で

あ り ， 各 メ ー ド に 重 複 し て フ ァ イ ル の 断 片 を 保 存

す る こ と で フ ォ ー ル ト ト レ ラ ン ト か つ ス ケ ー ル ア

ウ ト を 可 能 に し て い る.

Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ は ク ラ ス タ 資 源 の 管 理 と ， 分 散 並

列 に バ ッ チ 処 理 を 行 う デ ー タ 処 理 機 構 の 両 方 を 担

う.

Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ の デ ー タ 処 理 機 構 は ， 入 力 デ ー タ

を 変 換 す る Ｍ ａｐ フ ェ ー ズ と 変 換 デ ー タ を 基 に 結

果 を 出 力 す る Ｒｅｄｕｃｅ フ ェ ー ズ に 大 別 さ れ ， そ れ

ぞ れ の フ ェ ー ズ を 多 段 に 組 み 合 わ せ て い く こ と で

最 終 的 な 結 果 を 得 る こ と が で き る ． 例 え ば ，

Ｇｏｏｇｌｅ は 検 索 エ ン ジ ン の イ ン デ ッ ク ス 更 新 処 理

に100 段 の Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ 処 理 を 行 っ て き た （Ｐｅｎｇ

＆ Ｄａｂｅｋ,2010 ）.

そ の 後 ， ＭａｐＲｅｄｕｃｅ が 担 っ て い た ク ラ ス タ 資

源 の 管 理 機 構 を Ｙ ＡＲＮ （Ｙｅt Ａｎｏtheｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ

Ｎｅｇｏtiatｏｒ） へ と 切 り 離 し た Ｈａｄｏｏｐ ２.0 が リ リ ー

ス さ れ た （Ｖａｖｉｌａｐａｍ ｅt a1.,2013 ）.

こ れ に よ り １ 万 ノ ー ト を 超 え る ク ラ ス タ や ，

バ ッ チ 処 理 以 外 の 処 理 に も 柔 軟 に 対 応 で き る よ う

に な り ， そ れ ま で ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 上 で 動 作 し て い た

ア プ リ ケ ー シ ョ ン や ミ ド ル ウ ェ ア は ，Ｙ ＡＲＮ 上

の 別 の 分 散 並 列 処 理 エ ン ジ ン 上 で よ り 効 果 的 に 動

作 す る よ う に な っ た （ 図 乱

3｡２　Ｈａｄｏｏｐスタック

前述の通りＨａｄｏｏｐはミドルウェアのため，実

際 の Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ 処 理 に 当 た っ て はJa ｖａ 言 語 に

よ る プ ロ グ ラ ミ ン グ が 必 要 で あ っ た ． そ の 生 産 性

向 上 の た め ， 独 白 の ス ク リ プ ト 言 語 （01 ｓtｏｎ ｅt

a1.,2008 ） に よ っ て デ ー タ フ ロ ー を 指 示 し た り ，

SQL ラ イ ク な 言 語 （Th ｕｓｏｏ ｅt a1.,2009 ） を Ｍａｐ

Ｒｅｄｕｃｅ 処 理 に 変 換 し た り す る 仕 組 み が 提 案 さ れ

た.

Ｈａｄｏｏｐ ２.0 で は 前 述 の 通 り Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ に 代 わ

る 分 散 並 列 処 理 エ ン ジ ン が 開 発 さ れ ， そ の エ ン ジ

ン 上 で 動 作 す る コ ン ポ ー ネ ン ト も 開 発 さ れ て い

る ．

こ う し た 各 コ ン ポ ー ネ ン ト の 重 な り を Ｈａｄｏｏｐ

ス タ ッ ク も し く は Ｈａｄｏｏｐ 技 術 ス タ ッ ク と 呼 ぶ

（ 図5 ）.

Ｈａｄｏｏｐ ス タ ッ ク の 個 々 の 要 素 は ほ ぼOSS で

構 成 さ れ て お り ，そ れ ぞ れ 頻 繁 に 更 新 さ れ て い る ．

各 コ ン ポ ー ネ ン ト の バ ー ジ ョ ン や 依 存 関 係 に 留 意

し な が ら セ ッ ト ア ッ プ す る の は 煩 雑 な た め ， 主 要

な コ ン ポ ー ネ ン ト 及 び Ｈａｄｏｏｐ と 連 携 す る ツ ー ル

を ま と め た パ ッ ケ ー ジ（ デ ィ ス ト リ ビ ュ ー シ ョ ン ）

が 複 数 の 企 業 か ら 有 償 ， 無 償 で 配 布 さ れ て い る ．

前 述 の ＨＤＦＳ， Ｙ ＡＲＮ ， ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 以 外 の 主

な コ ン ポ ー ネ ン ト は 以 下 の 通 り で あ る ．

3.2.1　 分 散並 列処理 エンジン

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ以 外 の処理 を， 分散並 列 で行 う た

め のミドルウェ アである． バッチ処理 や対話処理

に 対 応 す る Ｔｅｚ4)， イ ン メ モ リ 処 理 基 盤 の

Ｓｐａｒk5'， ストリ ー ム並 列処理 を行 うSt ｏｒm6) な ど

があ る．

Ｈ ａｄｏｏｐ １. ０ Ｈ ａｄｏｏｐ ２ ．０

図4　Hadoop 1.0 と2.0 とのシステム構成の違い

（Ｍｕれhｙ（2013）より筆者作成）



3.2.2　 ス クリプ ト処理

独 自のス クリプ ト言語でデ ー タフロ ーを記述 す

る と，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ用 のプロ グラ ムコー ドに 変換

し て 実 行 す るPig7' ， ＭａｐＲｅｄｕｃｅ処 理 を 独 自 の

ＡＰＩで 隠蔽 し，Jaｖａ以 外 のプロ グ ラミ ング 言語

で実行 できる ようにする Ｃａｓｃａｄｉｎｇ８)が あ る．

3.2.3　SQL ， リ アルタ イムSQL

SQL に似 た言語を用いて指示 をすると，内部で

Jaｖａプロ グラ ムに変換 し て実行 するHi ｖｅ(Hi ｖｅ

ｏｎ Ｔｅｚ)9)，ＨＤＦＳや ＨＢａｓｅに対 してリ ア ル タイ

ム にSQL を 実 行 で きるlmpalalo' ，Ｐｒｅｓt011)が あ

る． ま た，Ｓｐａｒk と Ｄｒ11112)は ＣＳＶ フ ァ イ ル や

JSON フ ァ イ ルのよ うに， 構 造化 デ ータ と準 構造

化 デ ータ の混在 環 境下 で もリ ア ル タイ ムにSQL

が 実 行 できる ようになってい る．

3.2.４　 ＮｏＳＱＬ

ＮｏＳＱＬ （Ｎｏt Ｏｎｌｙ SQL ） と は リ レ ー シ ョ ナ ル

デ ー タ ベ ー ス 以 外 の デ ー タ ベ ー ス の 総 称 で あ る.

ＮｏＳＱＬ の デ ー タ モ デ ル は 大 き く ４ つ に 分 か れ ，

そ れ ぞ れ に 対 応 し た シ ス テ ム が あ る.

1. キ ー ・ バ リ ュ ー 型 ： プ ロ グ ラ ミ ン グ 言 語 に

お け る 連 想 配 列 の よ う に Ｋｅｙ と Ｖａｌｕｅ の ペ

ア を 単 位 と し て デ ー タ を 格 納 す る ． 代 表 的

な シ ス テ ム に ｒediｓ13）， Ｃｌｏｕｄ Ｄａtａｓtｏｒe14）が

あ る ．
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2. 列 指 向 型 ：リレ ーシ ョナ ルデ ー タベ ー スが

行 を単 位 とした 表構 造の デー タモ デル なの

に対し， 列 指向型 は文 字通 り列 を単 位 とし

た 表構 造 となっ てい る．列 単位 の集 計や 更

新 が 素 早 く行 え， デ ー タ圧 縮 効 率 も高 い.

Ｃａｓｓａｎｄｒa15'，ＨＢａｓｅがこれ に当 たる.

3. ド キ ュ メント指向型 ：ＪＳＯＮ や ＸＭＬ とい っ

た フ ァ イルがデ ー タの単 位に な り， リ レー

ショナ ルデ ー タベ ースの よう なス キー マ定

義 をせ ず に利用 で きる．主 な シス テム とし

て ＭｏｎｇｏＤＢ１６)， ＣｏｕchDB17) が 挙 げら れる.

4. グ ラ フ 指向 型 ：最 短経 路 問題 など グラ フ問

題 に特化 し たデー タベ ースであ る.Neo4j18'

は グ ラフ指 向型 デ ー タベ ース の中 で圧 倒的

な人気 を誇っ ている19).

3.2.5　 機 械学習

機械 学習 コ ンポ ー ネ ント は，Ｈａｄｏｏｐ １.0の 時

か ら ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上 で 動 作 し て き た Ｍａｈｏｕt20)，

Ｓｐａｒk 上 で 動 作 す るMLlib21) ，ＮＴＴ ソ フ ト ウ ェ

ア イノペ ーシ ョ ンセ ン タが 開発 に携 わって い た

Jabat ｕｓ22)な ど があ る．

3.2.6　ストリーム処理

5.1節にて後述する．

図 ５　Ｈａｄｏｏｐ ス タ ッ ク の 概 念 図

((Ｐａｇｅ,2014 ； 日経 コ ン ピュ ー タ，2015) よ り 筆者 作 成)
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3.2.7　 検 索

S01ｒ23'は ，Ｈａｄｏｏｐ ク ラ ス タ上 で も 稼働 す る 全

文 検索エ ンジンであ る． また，ＨＤＦＳで は一 般的

なフ ァイルシステ ムのよう なフ ァイル検索が 行え

ないため，S01ｒ で 作 成される インデッ クスが 用い

られる．

3.2.8　 グ ラ フ 処 理

ソ ー シ ャ ル ネ ッ ト ワ ー ク な ど 要 素 同 士 の 関 係 が

グ ラ フ 表 現 さ れ る デ ー タ に 対 し て グ ラ フ の ま ま 処

理 を す る コ ン ポ ー ネ ン ト と し てGi ｒaph24) ， Ｓｐａｒk

上 で 動 作 す る ＧｒaphX25) が あ る.

4. デ ー タ の 可 視 化

デ ー タ の 可 視 化 は ， 解 析 結 果 を 理 解 し た り さ ら

に 改 善 し た り す る た め の 図 表 や 画 像 ， 動 画 を 作 成

す る 技 術 で あ る( Ｍ ａｎｙika et al.,2011). 日 本 学

術 会 議 の 提 言 で は ， よ り 具 体 的 に 次 元 圧 縮 ， 特 徴

抽 出 や 画 像 処 理 な ど を 含 む と し て い る( 日 本 学 術

会 議 ，2014).

ま た 実 務 の 面 か ら ， デ ー タ の 性 質 や 特 徴 が 明 ら

か で は な い 場 合 ， そ の 把 握 の た め に 可 視 化 に 重 点

を 置 い て 探 索 的 に デ ー タ を 解 析 し て い く こ と も 重

要 で あ る と の 指 摘 が あ る( あ ん ち べ ，2015).

デ ー タ の 可 視 化 に 当 た っ て は Ｍｉｃｒｏｓoft 社 の

Ｅｘｃｅｌ の 利 用 の 他 ，BI( Ｂｕｓｉｎｅｓｓ lntｅｌｌｉｇｅｎｃｅ)

ツ ー ル が 用 い ら れ る ．

5. ビッグデータ解析手法

ビッグデータの解析に当たっては，従来のデー

タマイニ ングやマーケティング手法の応用 に加

え，ビッグデータ特有の問題に対応した手法が提

案されている．

本章では2.5 節で定義したビッグデータの３体

様（膨大 または高速に生成される多様なデータ，

スパースなデータ,母集団そのものであるデータ）

に対する解析手法について述べる．なお「膨大な

データ」についてはビッグデータエ学の範躊であ

るため本章では触れない．

5.1　 高 速 に 生 成 さ れ る デ ー タ へ の 対 応

Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ は 大 規 模 デ ー タ の 並 列 分 散 処 理 を

目 的 と し て い る こ と か ら ， 一 連 の 処 理 の 途 中 で 一

時 フ ァ イ ル の 読 み 書 き が 発 生 す る 仕 組 み に な っ て

い る ． こ の た め 高 頻 度 に 生 成 さ れ る デ ー タ を 処 理

す る の に は 適 し て い な い.

Ｓｐａｒk の ス ト リ ー ム 処 理 用 フ レ ー ム ワ ー ク で あ

る Ｓｐａｒk St ｒｅａｍｉｎｇ は, Ｍ ａｐＲ ｅｄｕｃｅ で の 一 時 フ ァ

イ ル を 効 率 的 に 各 ノ ー ト の メ モ リ に 格 納 す る Ｒ ｅ-

ｓilient Di ｓtｒib ｕtｅｄ Ｄ ａtａｓｅt （Ｒ Ｄ Ｄ ） （Ｚａｈａｒｉａ ｅt

al.,2012 ） と ， そ れ ら の 処 理 を コ ン ト ロ ー ル す る

Di ｓｃｒｅtiｚed ｓtｒｅａｍ （Ｄ- ｓtｒｅａｍ ） （Ｚａｈａｒｉａ ｅt al. ，

2012 ） ア ル ゴ リ ズ ム に よ り0.5 ～2 秒 程 度 の バ ッ

チ 処 理 に 細 か く 分 解 す る こ と で 高 頻 度 デ ー タ に 対

応 し て い る ．

生 成 さ れ た デ ー タ を １ 件 ず つ 処 理 す る 本 来 の 意

味 で の ス ト リ ー ム 処 理 で は な い が ， 複 数 個 所 で 同

時 に 障 害 が 発 生 し て も 並 列 に 復 旧 作 業 が 行 え た

り ， 全 体 の レ イ テ ン シ を 低 下 さ せ な い よ う に ス

ル ー プ ッ ト の 遅 い ノ ー ト を 検 知 し た り す る 仕 組 み

を 持 っ て い る ．

一 方 ， Ｔ ｗitt ｅｒ 社 がOSS と し て 公 開 し ， 後 に

Ａ ｐａｃｈｅ ソ フ ト ウ ェ ア 財 団 の プ ロ ジ ェ ク ト に な っ

たSt ｏｒｍ （Ｔ ｏｓhni ｗ ａｌ ｅt al.,2014 ） は ス ト リ ー ム

処 理 に 特 化 し た 実 行 環 境 で あ る.

St ｏｒｍ で は 入 力 デ ー タ を １ 件 ず つ 高 速 に 処 理 す

る こ と が で き る よ う に な っ て い る ． し か し 多 段 階

に 組 み 合 わ せ た 際 に 下 流 の 処 理 速 度 が 上 流 に 比 べ

て 遅 い と 処 理 待 ち の プ ロ セ ス で あ ふ れ て し ま う た

め 設 計 段 階 か ら 十 分 注 意 し な け れ ば な ら な か っ

た.

Ｔ ｗitt ｅｒ 社 で は こ う し た 問 題 を 解 決 す る た め に

後 継 シ ス テ ム の Ｈ ｅｒｏｎ を 開 発 し ， 社 内 のSt ｏｒｍ

ク ラ ス タ を 全 て Ｈ ｅｒｏｎ に 置 換 え た と 発 表 し た

（Ｋ ｕlka ｒｎｉ ｅt a1.,2015 ）.

5｡2　スパースなデータへの対応

スパースなデータでは，そのデータの特徴（ｐ）

の数が得られるサンプル数（ｎ）に比べ非常に大

きく，ｐ＜ｎであることを前提とする従来の統計



解析では対応できない．

またデータの次元数は，計算にかかる時間に指

数的に影響を及ぼすため，仮に分散並列処理にて

解析するにしてもある程度次元を落とす必要があ

る.そのための手法として特徴選択と次元削減（次

元圧縮）がある．

5.2.1　 特 徴 選択

特徴 選択では，特 徴量の 中か ら有用 なものだけ

を選び， その他 のものは削 除する．具体 的な手法

とし て凸 最適化 問題 であ るL1 正 則化 法( Ｌａｓｓｏ)

(Tib ｓhiｒａｎｉ,1996) 及 びL2 正 則 化 法( Ｒｉｄｇｅ回帰)

(Ｈｏｅｒ1＆ Ｋｅｎｎａｒd,2000) ， ラ ンダ ムに 複数 の 決

定木を生 成し，多 数決に よって 有効 な特徴 量を決

定する ランダ ムフォレスト(S ｖｅtnik et a1.,2003)

な どがあ る．

5.2.2　 次 元削 減 （次元 圧縮）

次元削 減はで きるだけ元 の情 報量 を損 な わない

よ うに特徴 量を合 成し，低 次元 のデ ータに変換す

る．主 成分分析 で知 ら れる Ｋａｒhｕｎｅｎ － Ｌｏ６ｖｅ展

開や， 線形 判 別分 析 （Fiｓheｒ,1936 ） な どが 用い

ら れる ．

5.3　母集団そのものであるデータへの対応

従来の統計解析では，得られたデータは何らか

の分布に従った集団（母集団）の部分集合として

捉え，部分集合から母集団を推定してきた．

一方，母集団もしくは母集団とみなせるだけの

大量のデータを解析できるのであれば，その結果

から規則性や判断基準を見出し，未知の情報に対

する予測が可能となる．

5.3.1　教師あり学習

教師あり学習は機械学習のうち，入力データＸ

に対応した出力（正答）ｙの組み合わせを事前に

学習してお き，未知のＸを与えた際に対応するｙ

を予測する手法である．

人間の神経細胞を模したプログラム（ニューロ

ン）を複数組み合 わせたニューラルネットワーク，
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ニ ュー ラルネットワ ークをさら に階層的 に積 み重

ねたデ ィープ ラーニ ング， ペイ ズ分 類器 などが知

られている．

ディ ープ ラーニ ングは Ｇｏｏｇｌｅが猫 の画像 の 自

動 判別がで きるよう になったと発 表したこ とでよ

く知 ら れる ように なっ た （Ｌｅ,2013 ）.

こ の研 究で は1,000 万 枚 の画像 を ３日間かけ て

1,000 台 の コ ンピ ュ ー タに学 習さ せて い る． まさ

にビッ グデ ータ時代だか らこそで きた解析手 法と

言 える．

5.3.2　 教 師な し学 習

教 師 なし学 習 は，（大量 の）入 力 デー タか らコ

ンピュ ータ自身が規則性 を見出 す手 法であ る．

ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ ー ク，Ｌａtｅｎt Diｒichlet

Ａ１１０ｃａtｉｏｎ（ＬＤＡ） な どの クラス タリ ングや グラ

フィカ ルモ デリン グ手法 が典型 であ る．

ベイジ アンネット ワークは個 々の事象を矢 印で

結 び, そ れぞ れの 関係を条件付 確率で 表す （植野，

2013 ）. 矢 印 の向 きが 因果 を表 してお り，確 率 的

に因果関係 を説明で きる．

ベイジ アンネット ワークでの解析 結果を用い る

ことで，期待 効果の最大化 や情報量 最大化 を達成

できる．こ れによ り不確 定な状況か ら最善 の行動

を選択する ことがで きると期待 されている．

6. おわり に

本稿ではビッグデータについて複数の定義があ

ることを示し，それらを３体様として整理した．

そしてその３体様とビッグデータ利活用に重要な

３要素との関係に基づいてビッグデータの解析手

法について解説した．

データ解析に当たってまず重要なのは目的の設

定である（例えば，あんちべ（2015）；日経コン

ピュータ（2015 ））.その上で目的に沿ったデータ

収集と解析を行うことになる．

またデータ解析 には広範な知識が不可欠であ

る．データサイェ ンテイスト協会は2015 年11 月

にデータ解析者（データサイェ ンテイスト）が備

えるべきスキルセットを公開した（一般社団法人
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データサイェンティスト協会，2015). これによ

るとデータ解析手法だけでなく，プログラミング

やシステム構築，企業経営についての知識も求め

られていることが分かる．

一方，日本情報経営学会では，2011年に河本

らがデータから情報を形成するプロセスを体系化

し，そのプロセスに対する課題解決ミッションと

その推進体のあり方，必要な人材等について提案

している(河本・細川ほか,2011).この提案はビッ

グデータ時代にも適用できる考え方というより

も，むしろこのような時代にこそ必要なものであ

ると考える．

データ解析ソリューション提供事業者やデータ

解析ソフトウェア販売会社の方に話を聞くと，異

口同音に経営者の中には｢ データを用意してマウ

スをクリックするだけで素晴らしい結果が得られ

る｣ と考えている人が少なからずいるという．

本稿がそうした誤解を解く一助となり，ビッグ

データ時代の企業，個人の取り組みの参考となる

ことを期待して本稿の結びとする．

注

1 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｈ ａｄｏｏｐ: htt ｐ:// ｈａｄｏｏｐ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

2 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｈ Ｂａsｅ: htt ｐ://hbas ｅ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

3 ）lnt ｅｒｎｅt Li ｖe St ａts （htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.int ｅｒｎｅtli ｖｅst ａts.

ｃｏｍ/ ） よ り

4 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｔｅｚ: htt ｐs://t ｅｚ.ａｐａｃｈｅ.０ｒｇ/

5 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｓｐａｒk: htt ｐ://s ｐａｒk. ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

6 ）St ｏｒｍ: htt ｐ://st ｏｒｍ. ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

7 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｐｉｇ: htt ｐ:// ｐiｇ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

8 ） Ｃａsｃａｄｉｎｇ: htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.ｃａsｃａｄｉｎｇ.ｏｒｇ/

9 ） Ａ ｐａｃｈｅ Ｈｉｖｅ: htt ｐs://hi ｖｅ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

10 ）Ａｐａｃｈｅ ｌｍ ｐａｌａ （| 日 Ｃｌｏｕde ｒａ ｌｍ ｐａｌａ）:htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.

ｄ ｏｕde ｒａ.ｃｏｍ/ ｃｏｎtｅｎt/ ｗ ｗ ｗ/ ｅｎ-ｕs/ ｐｒod ｕｃts/ ａｐａｃｈｅ-

ｈａｄｏｏｐ/ｉｍ ｐａｌａ.htm1

11 ）Ｐｒｅst ｏ: htt ｐs:// ｐｒｅstodbjo/

12 ）Ａ ｐａｃｈｅ ＤｒiU: htt ｐs://d ｒ111.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

13 ）ｒedis: htt ｐ:// ｒedisjo/

14 ）Ｃｌｏｕｄ Ｄ ａtａst ｏｒｅ: htt ｐs:// ｄｏｕd. ｇｏｏｇｌｅ.ｃｏｍ/dat ａst ｏｒｅ/

15 ）Ａｐａｃｈｅ Ｃａss ａｎｄｒａ: htt ｐ:// ｃａss ａｎｄｒａ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

16 ）Ｍ ｏｎｇｏＤ Ｂ: htt ｐs:// ｗ ｗ ｗ. ｍ ｏｎｇｏｄｂ.ｏｒｇ/

17 ）Ａ ｐａｃｈｅ ＣｏｕｃｈＤ Ｂ: htt ｐ:// ｃｏｕchdb. ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

18 ）Ｎ ｅｏ４ｊ: htt ｐ:// ｎｅｏ４ｊ.ｃｏｍ/

19) ＤＢ-Ｅｎｇｉｎｅs Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ Ｇｒａｐｈ ＤＢＭ Ｓ. h 且ｐ://db-

ｅｎｇｉｎｅs.ｃｏｍ/ ｅｎ/ｒａｎｋｉｎｇ/ｇｒａｐｈ十dbms

20) Ａｐａｃｈｅ Ｍａｈｏｕで:h且ｐ://ｍ ａｈｏｕで.ａｐａｃｈｅ.０ｒｇ/

21)MLnb:h 廿ｐ://sｐａｒk.ａｐａｃｈｅ.０ｒｇ/ｍ ｍｂ/

22)JabaUIs: h 廿ｐ://jｕba で.ｕs/ja/

23) Ａｐａｃｈｅ Ｓｏｌｒ: h廿ｐ://1ｕｃｅｎｅ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/solｒ/

24) Ａｐａｃｈｅ Ｇｉｒａｐｈ: h廿ｐ://giｒａｐｈ.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/

25) Ｇｒａｐｈχ:h 廿ｐ://sｐａｒk.ａｐａｃｈｅ.ｏｒｇ/ｇｒａｐｈχ/

参 考 文 献

I Ｄ Ｃ/ Ｅ Ｍ Ｃ （2014c ） 「 デ ジ タ ル ユ ニ バ ー ス の 機 会JIDC/

Ｅ Ｍ Ｃ Ｒｅｐｏｒt

htt ｐs:// ｊａｐａｎ.ｅｍ ｃ.ｃｏｍ/ ｃ０１１ａtｅｒa1/ ａｎａｌｙst- ｒｅｐｏｒts/idc-

digita1- ｕni ｖｅｒsｅ-2014japan.pdf （2015 年12 月 １ 日 ）．

朝 野 煕 彦 （2014 ） 『 ビ ッ グ デ ー タ の 使 い 方 ・ 活 か し 方 －

マ ー ケ テ ィ ン グ に お け る 活 用 事 例 』 東 京 図 書 ．

あ ん ち べ （2015 ）『 デ ー タ 解 析 の 実 務 プ ロ セ ス 入 門 』 森 北 出

版 ．

植 野 真 臣 （2013 ）「 ベ イ ジ ア ン ネ ッ ト ワ ー ク 」 コ ロ ナ 社 ．

河 本 薫 一細 川 嘉 則 一河 村 真 一 一野 波 成 一 岡 村 智 仁 一大 西 道

隆 一津 崎 賢 治 ・ 小 林 宏 樹 一三 上 彩 （2011 ）「 企 業 に お い

て デ ー タ か ら の 情 報 形 成 力 を 強 化 す る の に 必 要 な ミ ッ

シ ョ ン と 推 進 体 の あ り 方 」 『 日 本 情 報 経 営 学 会 誌JV01.

31 ， Ｎ ０.3 ， ｐｐ.32-40.

株 式 会 社 情 報 通 信 総 合 研 究 所 （2015 ） 『 ビ ッ グ デ ー タ の 流

通 量 の 推 計 及 び ビ ッ グ デ ー タ の 活 用 実 態 に 関 す る 調 査

研 究 報 告 書 』

htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.s ｏｕｍ ｕ.ｇ０.jｐ/johots ｕsintokei/11nkdat ａ/

h27_03_ho ｕkok ｕ.pdf （2015 年12 月 １ 日 ）．

一 般 社 団 法 人 デ ー タ サ イ エ ン テ ィ ス ト 協 会 （2015 ） 『 デ ー

タ 社 会 に 求 め ら れ る 新 し い 才 能 と ス キ ル 』

htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.slidesha ｒｅ.ｎｅt/ Ｄ ａt ａＳｃｉｅｎtist Ｊ Ｐ/ss-

55326920 （2015 年12 月 １ 日 ）．

総 務 省 （編 ） （2013 ） 『情 報 通 信 自 書 〈平 成25 年 版 〉』 日 経

印 刷 ．

日 経 コ ン ピ ュ ー タ （ 編 ） （2015 ） 『す べ て わ か る ビ ッ グ デ ー

タ 大 全2015 －2016 』 日 経 ＢＰ 社 ．

日 本 学 術 会 議 （2014 ） 「 ビ ッ グ デ ー タ 時 代 に 対 応 す る 人 材

の 育 成 Ｊ

htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.scj. ｇ０.jｐ/ja/info/koh ｙｏ/pdf/koh ｙｏ-22-t

198-2.pdf （2015 年12 月 １ 日 ）．

樋 口 知 之 （2013 ） 「 デ ー タ ー サ イ エ ン テ ィ ス ト が ビ ッ グ

デ ー タ で 私 た ち の 未 来 を 創 る 」 『 情 報 管 理JV01.56 ，

Ｎ ０.1 ， ｐｐ.2-11.

Ｂｒｙnj01fss ｏｎ ，Ｅ. ，Hitt ，Ｌ. Ｍ｡ ＆ Ｋ ｉｍ ， Ｈ. Ｈ バ2011 ）

“St ｒｅｎｇth in N ｕ ｍ ｂｅｒs: Ｈ ｏｗ Ｄ ｏｅs Ｄ ａtａ-Ｄｒiｖｅｎ Ｄ ｅｃｉ-



sｉｏｎｍ ａｋｉｎｇ Ａ ｆｆｅｃt Fi ｒｍ Ｐｅｒfo ｒｍ ａｎｃｅ?, ”ＳＳＲＮ Ｅｌｅｃ-

ぴ ｎ ■ 面 『x･ 屁

htt ｐ://d ｏi.０ｒｇ/10.2139/ss ｒｎ.1819486

Chang ，Ｆ｡ Ｄ ｅａｎ，J｡ Ｇｈｅｍ ａｗ ａt,S｡ Ｈsieh ，Ｗ. Ｃ｡ Ｗ ａｌｌａｃｈ，

Ｄ. Ａ｡ Ｂｕｒｒｏｗs ，Ｍ｡ Ｃｈａｎｄｒａ, Ｔ｡Fikes ，Ａ｡ ＆ Ｇｒｕbe ｒ，

Ｒ. Ｅ. （2008 ）“Ｂｉｇtable, ”ｙｌＣ Ｍ ７ｙｎ ｓａ必 回 ｓ 回 ａ ｚ71-

β 削 ｅｒ Ｓｙｓ£e771ｓ, Ｖ ｏ１.26, Ｎ ０.2, ｐｐ.1-26.

Ｃｈｅｎ, Ｍ｡ Ｍ ａｏ,S｡ ＆Li ｕ, Ｙ. （2014 ）“Ｂｉｇ Ｄ ａtａ: A S ｕｒｖｅｙ,”

j/勿 ゐjtｅ tVe £ｗ ぽ１ ｓ ａｔjd ｙlβX7 万ｃａ ぴθijｓ, Ｖｏ１.19 ，Ｎ ０.2, ｐｐ.

171-209.

Ｄ ｅａｎ,J｡ ＆ Ｇｈｅｍ ａｗ ａt,S. （2008 ）“Ｍ ａｐＲｅｄｕｃｅ: Simplified

Dat ａ Ｐｒｏｃｅssｉｎｇ ｏｎ Ｌａｒｇｅ Ｃｌｕst ｅｒs, ”Ｃ θｍ ｚzlぴ㎡ ｃａぴθfjｓ

ぼ 活 ｅ ｙlC3j, Ｖ ０１.51, Ｎ ０.1, ｐｐ.107-113.

Fishe ｒ, Ｒ. Ａ. （1936 ）“Ｔ ｈｅ Ｕs ｅ ｏｆ Ｍ ｕltｉｐｌｅ Ｍ ｅａsｕｒｅｍ ｅｎts

ｉｎ Ｔ ａχｏｎｏｍｉｃ Ｐｒｏｂｌｅｍs, ”ｊ ｔJ刀ａ迦 ば £ £ｊｇｅ㎡ ｃｓ，Ｖｏ１.7 ，

Ｎ ０.2, ｐｐ.179-188.

Ｇ ａｎt ｚ, Ｂ.J｡ ＆ Ｒ ｅｉｎse1, Ｄ. （20H ）“Ｅｘtｒａｃtｉｎｇ Ｖ ａｌｕe f ｒｏｍ

Ｃｈａｏs, ”7Z ）Cjl/7e ｗ, Ｖ ０１.H42, ｐｐ.9-10.

Ｇｈｅｍ ａｗ ａt，S｡Gobioff ，Ｈ｡ ＆ Ｌｅｕｎｇ，S.- Ｔ バ2003 ） “Ｔ ｈｅ

Ｇｏｏｇｌｅ Ｆｉｌｅ Ｓｙst ｅｍ, ”ｙｌＣ Ｍ Ｓt Ｇθ7? Ｓ Ｏｐｅｒａ£jzｊｇ Ｓｙｓ-

＆?ｘzlｓ 7?el 盾? ｗ, Ｖｏ１.37, Ｎ ０.5, ｐｐ.29.

Ｈ ｏｅｒ1, Ａ. Ｅ｡ ＆ Ｋ ｅｎｎａｒd, Ｒ. Ｗ. （2000 ）“Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅss ｉｏｎ:

Ｂｉａs ｅｄ Ｅst ｉｍ ａtｉｏｎ ｆｏｒ Ｎ ｏｎｏｒt ｈｏｇｏｎａ１ Ｐｒｏｂｌｅｍs, ”

７ｅｃヵ7j θｍ ｅｕjc ｓ, Ｖｏ１.42, Ｎ ０.1, ｐｐ.80.

１Ｄ Ｃ/ Ｅ Ｍ Ｃ （2014a ）“Ｔ ｈｅ Ｄｉｇｉtａ１ Ｕ ｎｉｖｅｒs ｅ ｏｆ Ｏｐｐｏｒtｕni-

ties － Ｒｅｐｏｒt,” ＩＤ Ｃ/ Ｅ Ｍ Ｃ Ｒ ｅｐｏｒt ， htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ. ｅｍ ｃ.

ｃｏｍ/ ｃｏｌｌａtｅｒa1/ ａｎａｌｙst- ｒｅｐｏｒts/idc-digita1- ｕni ｖｅｒs ｅ-

2014.pdf.

ＩＤ Ｃ/ Ｅ Ｍ Ｃ （2014b ）“Ｔ ｈｅ Ｄｉｇｉtａ１ Ｕｎｉｖｅｒsｅ ｏｆ Ｏｐｐｏｒtｕni-

ties: Ｒｉｃｈ Ｄ ａtａ ａｎｄ t ｈｅ ｌｎｃｒｅａsｉｎｇ Ｖａｌｕｅ ｏｆ the lnt ｅｒ-

ｎｅt ｏｆ Ｔ ｈｉｎｇs, ”htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ. ｅｍ ｃ.ｃｏｍ/ １ｅａｄｅｒship/

digita1- ｕni ｖｅｒs ｅ/20141 ｖie ｗ/ ｅχｅｃｕtiｖｅ-sｕｍ ｍ ａｒｙ.ht ｍ

Ｋ ｕlka ｒni ，S｡ Ｂｈａｇａt, Ｎ｡ Ｆｕ ，Ｍ｡Kedigehalli ，Ｖ｡ Ｋ ｅ１１０ｇｇ，

Ｃ｡Mitta1,S｡ Ｐａte1,J. Ｍ｡ Ｒａｍ ａsａｍ ｙ, Ｋ｡ ＆ Ｔ ａｎｅｊａ,S.

（2015 ）“Ｔ ｗitt ｅｒ Ｈｅｒｏｎ: St ｒｅａｍ Ｐｒｏｃｅss ｉｎｇ ａt Ｓｃａｌｅ,”

五 ？Γθｃａ? ｄzfW ｓ ば 活 ｅ Ｊθｊ５ ｊ Ｃ３ｊ ＳＸＧλf θ ９ 五 ＆?７７２ａ-

がθjjat Ｃθ7Jかｒｅｊｊｃｅ θ7j ！ £17jage7 刀ｅ刀ぎりf7 ）肘 ａ，ｐｐ.239-

250.

Ｌａｎｅｙ
，
Ｄ バ2001 ） “３Ｄ Ｄ ａtａ Ｍ ａｎａｇｅｍ ｅｎt: Ｃ ｏｎtｒ

０１１１ｎｇ

Ｄ ａtａ Ｖ０１ｕ ｍ ｅ， Ｖｅ１０ｃｉtｙ ａｎｄ Ｖ ａｒiet ｙ,I’ jWtf7 ひI G ｒθ町 ７

Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎｏtｅ, Ｖ ０１.6, Ｎ ０.70.

Ｌｅ
，
Ｑ. Ｖ バ2013 ）“Ｂｕilding High-1e ｖｅ１ Ｆｅａtｕｒｅs Ｕs ｉｎｇ

Ｌａｒｇｅ Ｓｃａｌｅ Ｕｎs ｕｐｅｒｖis ｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ,”五 ２りjJ 丑 £Zf召

五 £ｅｊ７ｊａぴθｊ２ａy Ｃり7jか ｒｅｆｊｃｅ θjj ｙlc θ£jｓぴｃｓ，Ｓβｅｅｃyｊ ａｊｊｄ

ＳｉｇｎａＩ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ｐｐ.8595-8598 ）.ＩＥＥ Ｅ.

htt ｐ://d ｏi.０ｒｇ/10.1109/ICASSP.2013.6639343

Man ｙika ，J｡Ch ｕi，Ｍ｡ Ｂｒｏｗ ｎ ，Ｂ｡ Ｂｕghin ，J｡Dobbs ，Ｒ｡

ビ ッグデータとその解析手 法 27

Ｒｏｘb ｕｒgh
，
Ｃ｡ ＆ Ｂｙｅｒs

，
Ａ. Ｈ. （2011 ）“Ｂｉｇ Ｄ ａtａ: Ｔｈｅ

Ｎ ｅχt Ｆｒｏｎtie ｒ fo ｒ ｌｎｎｏｖａtｉｏｎ， Ｃ ｏｍ ｐｅtitｉｏｎ，ａｎｄ Ｐｒｏ-

d ｕｃtiｖitｙ,”Ｍ ｃＫｉｎs ｅｙ Global lnstit ｕtｅ.

Ｍ ｕｒth ｙ
，
Ａ バ2013 ） “Ａ ｐａｃｈｅ Ｈ ａｄｏｏｐ ２ １s ｎｏｗ Ｇ Ａ!, ”

htt ｐ://ho ｒtｏｎｗ ｏｒks. ｃｏｍ/blog/ ａｐａｃｈｅ-ｈａｄｏｏｐ-2-is- ｇａ/

（2015 年12 月 １ 日 ）.

Ｍ ａｙｅｒ-Sch6nbe ｒｇｅｒ, Ｖ｡ ＆ Ｃｕkie ｒ, Ｋ. （2013 ）£ な7 ）ａぱ ｙl

泥ｅｗ 加 が皿7 こyj痕lyFz7/ ７x71jj ｓ向 虹71 裁X ｗ Ｈzｅ 石 ｙｅ， 汗旨 責，

Ｊ ｄ ｎ 加 Ａ
，
Ｅａｍ ｏｎ Ｄ ｏｌａｎ/ Ｈ ｏｕght ｏｎ Ｍ ｉⅢｉｎ Ｈ ａｒｃｏｕｒt

（斎 藤 栄 一 郎 訳 （2013 ） 『 ビ ッ グ デ ー タ の 正 体 情 報 の 産

業 革 命 が 世 界 の す べ て を 変 え る 』 講 談 社 ）｡

01st ｏｎ, Ｃ｡ Ｒｅｅｄ, Ｂ｡S ｒiｖａst ａｖａ, Ｕ｡ Ｋ ｕｍ ａｒ, Ｒ｡ ＆ Ｔｏｍ ｋｉｎs ，

Ａ. （2008 ）“Ｐｉｇ Ｌａtin, ”j ｚj 丹 θｃｅｅｄtxjg ｓ ぼ 功 ｅ ２θ卵

ｙｌＣ Ｍ Ｍ ＧＭ θ ９ 知 加７７Ｘａ 岳 刄Xat Ｃ卯 函ｒ四 ｃｅ のjA ね ７ｊａｇｅ-

ｚ71e 斑 ぼ7 ）ａ£ａ －Ｓt ＧＭ θ ９ り呪 μj θ卯 ．

Ｐ ａｇｅ
，
Ｂ バ2014 ） ““Ｙ Ａ Ｒ Ｎ Ｒｅａｄｙ” － Ａ ｃｃｅｌｅｒａtｉｎｇ t ｈｅ

Ａ ｄｏｐtｉｏｎ ｏｆ Ｅｎt ｅｒｐｒisｅ Ｈ ａｄｏｏｐ.”htt ｐ://ho ｒtｏｎｗ ｏｒks.

ｃｏｍ/blog/ ｙａｒｎ-ｒｅａｄｙ-ａｃｃｅｌｅｒａtｉｎｇ-ａｄｏｐtｉｏｎ-ｅｎtｅｒｐｒisｅ-

ｈａｄｏｏｐ/ （2015 年12 月 １ 日 ）.

Ｐｅｎｇ
，
Ｄ｡ ＆ Ｄ ａｂｅｋ

，
Ｆ. （2010 ）“Ｌａｒｇｅ-s ｃａｌｅ ｌｎｃｒｅｍ ｅｎt ａ１

Ｐｒｏｃｅss ｉｎｇ Ｕs ｉｎｇ Ｄｉstｒib ｕtｅｄ Ｔ ｒａｎs ａｄ ｉｏｎs ａｎｄ Ｎ ｏtili-

ｃａtｉｏｎs, ” 五 アｒｏｃｅｅｄ£,jβ ば 咄 ｅ 夕功 びＳＥtV7 χ Ｓｙｚ7刄,ａ-

盾j771 回 り ｐｅｇ 血 ｇ ミμ £ｅｍ ｓ 刀 ｅｊ 即 ｎ ｄ 五7双加 ｚ71a 砲-

歯 ・ ，l/ 皿 皿j? μj-j5.

Philip Chen ，Ｃ. Ｌ｡ ＆ Ｚｈａｎｇ，Ｃ.-Ｙ. （2014 ）“Ｄ ａtａ-int ｅｎsi ｖｅ

Ａ ｐｐｌｉｃａtｉｏｎs
，
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅs

，
Ｔ ｅｃｈｎｉｑｕｅs ａｎｄ Ｔ ｅｃｈｎｏｌｏ-

ｇｉｅs: A S ｕｒｖｅｙ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄ ａtａ,” 五 白ｒz刀 痕j θｆｊ Ｓ＆? ７ｊｃｅｓ，

Ｖ ｏ１.275, ｐｐ.314-347.

Ｐｉａtｅtsk ｙ
，
Ｇ バ2015 ） “Ｐｏ１１ Ｒｅs ｕlts: Ｗ ｈｅｒe is Ｂｉｇ Ｄ ａtａ?

Ｆｏｒ Ｍ ｏst, Ｌ ａｒｇｅst Ｄ ａtａsｅt Ａｎａｌｙｚed is ｉｎ Ｌａｐtｏｐ-si ｚｅ

Ｇ Ｂ Ｒ ａｎｇｅ.”

htt ｐ:// ｗ ｗ ｗ.kdn ｕｇｇｅts. ｃｏｍ/2015/08/1a ｒｇｅst-dat ａs ｅt-

ａｎａｌｙｚed- ｍ ｏｒｅ-ｇｉｇａｂｙtｅs-ｐｅtab ｙtｅs.htm1 （2015 年12 月

１ 日 ）.

Reill ｙ, Ｔ. ０｡ Ｗ ｉｎｇｅ,S｡ ＆Schneide ｒ,S. （2009 ） 咸 ｇ 刀ａぱ

Ｒｅｌｅａｓｅ ２.01 ｓｓｕｅ ２.ａ Ｈ Ｏ ’Reillｙ Ｍ ｅｄｉａ, ｌｎｃ.

S ｖｅtnik, Ｖ｡ Ｌｉａｗ, Ａ｡ Ｔ ｏｎｇ, Ｃ｡ Ｃｕlbe ｒsｏｎ,J. Ｃ｡She ｒidan ，

Ｒ. Ｐ｡ ＆ Ｆ ｅｕst ｏｎ
，
Ｂ. Ｐ バ2003 ） “Ｒ ａｎｄｏｍ Ｆ ｏｒｅst: Ａ

Ｃｌａssificat ｉｏｎ ａｎｄ Ｒ ｅｇｒｅss ｉｏｎ Ｔ ｏｏｌ ｆｏｒ Ｃ ｏｍ ｐｏｕｎｄ

Ｃｌａss ｍ ｃａtｉｏｎ ａｎｄ Ｑ ＳＡ Ｒ Ｍ ｏｄｅｌｉｎｇ.,”j 凹 ７７ｊＪ ば Ｃyjemj-

ca77jjy 祐 了刀ａぴ皿 Ｘ ｄ Ｃθｍ ｐ 痕 ｅｒ ＆ 哨?ｆｊｃｅｓ, Ｖ ｏ１.43, Ｎ ０.6 ，

ｐｐ.1947-58.

Th ｕs ｏｏ，Ａ｡Sa ｒｍ ａ,J. Ｓｅｎ，Jain ，Ｎ｡Shao ，Ｚ｡Chakka ，Ｐ｡

Ａ ｎtｈｏｎｙ,S｡Li ｕ, Ｈ｡ Ｗ ｙckolT, Ｐ｡ ＆ Ｍ ｕｒth ｙ, Ｒ. （2009 ）

“Hi ｖｅ,”7 ￥ｏｃｅｅ＆r Ｗ ｓ ば 活e FZLjﾜ 召7 仙 ｄθｗz71ejj £, Ｖｏ１.2 ，

Ｎ ０.2, ｐｐ.1626-1629.

Tibshi ｒａｎｉ
，
Ｒ. （1996 ） “Ｒｅｇｒｅssion Sh ｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃ-



28

tｉｏｎ ｖia t ｈｅ Ｌ ａss ｏ,”J 凹 ７７ｊぶ ぼ 功 ｅ 皿 の Ｊ Ｓａ 画 ＆ ぶ ＆-

ｄ ｅ昿 ＆ ７７６ 召 仇 た £加 面 ん ぷ 回 以 Ｖｏ１.58 ，Ｎ ０.1 ，ｐｐ.

267-288.

Ｔ ｏshni ｗa1 ，Ａ｡ Ｄ ｏｎｈａｍ ，J｡ Ｂｈａｇａt，Ｎ｡Mitta1 ，S｡ Ｒ ｙａｂｏｙ ，

Ｄ｡ Ｔ ａｎｅｊａ，S｡Sh ｕkla ，Ａ｡ Ｒａｍ ａsａｍ ｙ ，Ｋ｡ Ｐａte1 ，J. Ｍ｡

Ｋｕlka ｒni ，S｡Jacks ｏｎ，J｡ Ｇａｄｅ，Ｋ｡ ＆ Ｆ ｕ，Ｍ. （2014 ）

“St ｏｒｍ ＠t ｗitt ｅｒ,”j ｔj ？ Γθｃｅｅｄzf2g ｓ θf 功 ｅ ２θj4jC 刮「

ＳＸＧλjり ｉ」瓦 £ｅ７７ｊａがθ７Ｘａy Ｃθijか 資?７ｊｃｅ ａｆ２ Ａね ７ｊａｇｅｆ刀ejj £ぽ

刀 ａ£ａ －Ｓt Ｇルfθりﾜ74,7?X λj47-j5 と;.

Ｖ ａｖilapalli ，Ｖ. Ｋ｡Seth ，S｡Saha ，Ｂ｡ Ｃｕｒｉｎ０，Ｃ｡ ０ ’Ｍ ａＵｅｙ，

０｡ Ｒａｄｉａ，S｡ Ｒｅｅｄ，Ｂ｡ Ｂａｌｄｅsch ｗiele ｒ，Ｅ｡ Ｍ ｕｒth ｙ，Ａ.

Ｃ｡ Ｄ ｏｕｇｌａs ，Ｃ｡ Ａ ｇａｒｗa1 ，S｡ Ｋ ｏｎａｒ，Ｍ｡ Ｅｖａｎs ，Ｒ｡

Ｇｒａｖｅs ，Ｔ｡ Ｌｏｗ ｅ，J｡ ＆Shah ，Ｈ バ2013 ） “Ａ ｐａｃｈｅ

Ｈ ａｄｏｏｐ Ｙ Ａ ＲＮ, ”j ｔj ？Γθｃａ?d77jg ｓ ば 功e4 涌ajj 刀 びａ/

j汝z 可7a 面77 ］ 回 口 。 ｄ Ｃａｆ７１ｐtj 咄 ｇ －ＳＯ ＣＣ'13, ｐｐ.1-j ∂.

Ｚａｈａｒia ，Ｍ｡ Ｃｈｏｗdh ｕｒｙ，Ｍ｡ Ｄ ａs ，Ｔ｡ Ｄ ａｖｅ，Ａ｡ Ｍ ａ，J｡

Ｍ ｃＣａｕle ｙ，Ｍ｡ Ｆｒanklin ，Ｍ.J｡Shenke ｒ,S｡ ＆St ｏｉｃａ,I.

（2012 ）“Ｒｅsilient Dist ｒib ｕtｅｄ Ｄ ａtａsｅts: Ａ Ｆ ａｕlt-t ０１ｅｒ-

ａｎt Abst ｒａｃtｉｏｎ ｆｏｒ ln- ｍ ｅｍ ｏｒｙ Cl ｕst ｅｒ Ｃｏｍ ｐｕtｉｎｇ,”

7zj 7 ）Γθｃｅｅ唖１ ｇｓ ＆ 涌 ｅ 夕功 誇 辺y ＶyＸ Ｃ 皿 か 頁?ｆｊｃｅ 皿

7Ve £ｗａ４ ｅｄ Ｓｙｓ£ｅｍ ｓ 刀 ｅｓＷzjnd 五717 加 ｚ71a 砲 ぴ。.

Ｚａｈａｒia, Ｍ｡ Ｄ ａs, Ｔ｡Li, Ｈ｡Shenke ｒ,S｡ ＆St ｏｉｃａ,I. （2012 ）

“Dis ｃｒｅtiｚed St ｒｅａｍs: Ａｎ Ｅ ｍｃｉｅｎt ａｎｄ Ｆ ａｕlt-t ｏｌｅｒａｎt

Ｍ ｏｄｅｌ ｆｏｒ St ｒｅａｍ Ｐｒｏｃｅss ｉｎｇ ｏｎ Ｌａｒｇｅ Ｃｌｕst ｅｒs, ” 五

沢Γθｃｅｅｄzt Ｗ ｓ ば 功e4 活ILy Ｓ£7V7X C θfj瓦 ｎ?７Ｘｃｅ θg 7/ θ£

７Ｑｐｊｃｓ jjj a θ£ｊｄ Ｃθｍｐ ぴｕzjg ββ.j θ. Ｕ ＳＥ ＮＩχ Ａss ｏｃｉａ-

tｉｏｎ.


	page1
	page2
	page3
	page4
	page5
	page6
	page7
	page8
	page9
	page10
	page11

