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クラウドを支えるデータストレージ技術

 クラウド環境におけるデータ管理とは？
　近年，クラウドコンピューティング，Webサー
チエンジン，データマイニング，大規模データのア
ーカイブ，データサイエンスなど，大規模データに
対するコンピューティング技術が着目されている．
たとえば，Googleでは 2008年時点で 1日に 20PB 

（20×1015B）規模のデータを分析処理しており1），
また国内でも NTTドコモはペタマイニングプロジ
ェクトにおいて大規模データの分析を進めている．
このように大規模データを活用して埋もれた知識を
発見することによって，企業の経営戦略に活用した
り，またコンシューマ向けにはパーソナライズやレ
コメンデーションによって的確な情報を利用者に提
供するサービスに活用することができる．
　このような大規模データを管理・活用するため
の技術は従来も取り組まれており，代表的にはデー
タを多角的に分析するOLAP（Online Analytical 

Processing）に関する技術や，コンビ
ニにおける販売データを利用して在
庫管理を効率化するといったデータ
マイニング技術などが挙げられる．し
かし，現在のクラウドコンピューティ
ングはスケールメリットを活かすため，
PBスケールのデータ規模，あるいは
数千台を超えるクラスタ規模に拡大
しており，従来の技術が想定し得な
い規模に達している．一方で，並列
計算という観点ではスパコン系の従
来技術も挙げられる．しかし，スパ

コン系の技術は非常に高価なコンピュータを必要とす
るため，クラウド環境では多数の安価なコモディティ
PC（ノード）をネットワークで接続し，スケールアウ
トさせることが有力な解決策となってきた．
　上記の背景に基づき登場したのがクラウドに関す
るデータ管理技術（データクラウド）であり，図 -1
にクラウド環境におけるシステム構成の例を示す．
　上位層は応用層であり，オンライン系のサービス
（たとえばWebメールや SNSなど）や，オフライ
ン系の分析処理（利用者のログ解析や PageRank計
算など）がある．中間層は応用サービスを実現する
ための大規模データを分散処理により分析する層で
ある．下位層はデータ管理層であり，上位の層に対
して構造データをアクセスできる機能を提供する分
散データストア NoSQL（Not only SQL）2）や，ファ
イルシステム相当の機能を提供する分散ファイルシ
ステムなどがある．また，NoSQLはバックエンド
として主にローカルファイルシステム，関係データ
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図 -1　クラウド環境におけるシステム構成
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ベース管理システム（RDBMS），あるいは分散ファ
イルシステムを利用して構成される．
　本稿では，図 -1において特に大規模データを扱
う NoSQL系の技術に関してストレージの構成方法
と重要な機能について説明し，分散処理系の技術に
関しては代表的な技術である MapReduce とその高
速化の研究動向を中心に説明する．

 分散データストア系の技術

　クラウド環境におけるデータ管理層には，従来
の RDBMSのような複雑でデータの一貫性に関し
て厳格なシステムは必須ではなく，単純な CRUD，
すなわちデータの作成（Create），読出し（Retrieve），
更新（Update），削除（Delete）を高スループットで
処理でき，かつ，スケールアウトするシステムが重
要である．このような背景から NoSQLと呼ばれる
システムが研究開発されている．
　NoSQLは分散システムであり，分散システムに
おける CAP定理と呼ばれる限界の影響を受ける．
CAP定理とは，Consistency（一貫性），Availability（可
用性），Partition tolerance（ネットワークの分断耐性）
の 3つの要求を同時に満たすことができない，とい
う定理である．NoSQLに関しては，もしネットワー
クが分断すれば，一貫性もしくは可用性のどちらか
を選択しなければならない，という解釈が相応しい
と考えられる．どちらを選択するかはシステムの設
計方針やアプリケーションに依存する．
　厳格な一貫性が要求される金融関係のアプリ
ケーションにはACIDトランザクション，すなわ
ち Atomicity（原子性），Consistency（一貫性），
Isolation（分離性），Durability（持続性）のすべての
特性を満足する厳格なトランザクションが必須であ
るが，ACIDトランザクションをスケールアウトさ
せることはきわめて困難である．このため，NoSQL

ではACIDトランザクションではなく，緩い一貫性
の BASEトランザクションが採用されることが多
い．BASEとは，Basically Available，Soft-state，
Eventually consistent（結果整合性）の頭文字を取

ったものであり，basically availableとは高可用性，
soft-stateとは厳密でない緩い状態の許容，結果整
合性とは一時的にデータが一貫していないかもしれ
ないが時間が経過すれば一貫した状態になることで
ある．このような緩いトランザクション処理の概念
は，分散システムであるNoSQLをスケールアウト
させることを容易にする．BASEトランザクションは，
特に CAP定理の可用性がより重要であるアプリケ
ーションに有効である．しかし，NoSQLには BASE

トランザクションが必須であるという意味ではない．
　以下では，このような NoSQLを実現するための
技術の動向について述べる．

NoSQL のストレージ構成
　始めにストレージ設計のための構成要素（図 -2参
照）を解説した後で，実際のシステムがどのような技
術を組み合わせて構成されているかについて述べる．
　大量のデータを多数のノードに分散して管理する
ためには，P2P（Peer to Peer）で培われたキーバリ
ューストアの技術が利用される．データは，検索条
件のためのキーと，コンテンツを表すバリューのペ
アからなり，キー値から計算される IDにより range 

partitioning，すなわち IDの範囲を区切り，それぞ
れの範囲に対応するノードにデータが分散される．
Consistent hashingでは，リング状のオーバレイネ
ットワーク上にノードが配置され，IDはキーのハッ
シュ値が利用される．探索はキーを利用して行われ
るが，方法は通常のハッシュ探索と同じである．し
かし，ハッシュを利用した方法ではノードにデータ
が均等に分散される利点はあるが，検索は完全一致
のみ可能で，データベースでよく利用される範囲検
索ができない．範囲検索を可能にするために，IDと
してキー値そのものを利用してデータを分散させる
Mercuryや，木構造のオーバレイネットワークを利
用する BATONがあるが，ノード間でデータの偏
りが発生するため負荷均衡化が行われる．これらの
P2Pを利用するキーバリューストアは，ノードの追
加や離脱を動的に行うことができる．このため，サ
ービスを継続しながらスケールさせることが可能で
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あり，非集中型データ配置管理という点でも，分散
システムであるNoSQLのデータ管理に適している．
　そのほかにも，データ格納ノードとは別に，デー
タ配置管理を集中的に行うコントローラを設置する
方式もある．コントローラではデータのキー値か
ら計算される IDの範囲とそれに対応するノードの
対応関係を表すマップが格納される．CRUD要求
は，コントローラ中のマップを利用して，適切なデ
ータ格納ノードに要求をルーティングすることで実
現される．ID計算にはハッシュやキー値そのもの
を利用する場合があるが，後者の場合は範囲検索が
可能であり，検索条件に合致するデータを格納して
いるノード集合に適切に要求をルーティングするこ
とで実現される．また，コントローラにファイル属
性やディレクトリ構造等を保持するディレクトリメ
タデータを置くことで，システム全体を巨大な分散
ファイルシステムとしてサービスを提供することも
でき，Googleの GFS（Google File System）はその 

代表例である．
　多くの NoSQLでは，キーとバリューのペアとい
うきわめて簡単なデータ形式により，大量の分散デ
ータの管理が容易となることから，キーバリューペ
アの集合をデータベースにおけるテーブルとして扱
っている．しかしながら，ユーザの観点からは従来
の RDBMSの複数属性からなるタプル形式の方が
利用しやすい．そこで，1つのテーブルをタプルの
1つの属性として見なし，複数のテーブル間で共通
のキーを持つデータをタプルとして扱う手法が採ら
れる．これは RDBMSにおけるカラム指向ストレ
ージの手法と同じである．もしテーブル中に 2つ以
上の同一キーを持つデータがある場合は，非正規形
のタプルとして扱うこともでき，柔軟なデータ構造
を作成することが可能である．カラム指向のキーバ
リューストア以外にも，従来の RDBMSと同様の
ロー指向ストレージを用いて NoSQLを構成する選
択肢もある．

図 -2　NoSQL の構成
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　各データ格納ノード内でのデータの管理には，デ
ータを RDBMS中に格納したり，tabletと呼ばれ
る数MB～数十MBのファイルに分割して入れて
ファイルシステムに格納したりする方法がある．特
に後者の tabletによる方法では，データ格納ノード
間で，tablet単位でデータを移動させることにより
ノード間のデータ移動のオーバヘッドを小さくでき，
負荷均衡が容易となる．
　I/Oの設計は，NoSQLの性能に大きく影響する．
また，NoSQLを利用するアプリケーションによっ
ても設計方針が異なる．データ更新が主の場合は，
書込みがランダム I/Oとならないよう，データを
上書きせずに更新ログをシーケンシャル I/Oとし
て追記するログ構造化ファイルシステムに類似した
書込み指向 I/Oが採用される．しかしながら，デ
ータ読出しの際には最新のデータを再構成するオー
バヘッドが生じる．一方，データ読出しが主の場合
は，読出しがシーケンシャル I/Oとなるよう，デ
ータ更新時にはデータの上書きを行う読出し指向
I/Oが採られる．
　NoSQLを構成する場合，これらの選択肢が組み合
わされる．Google BigtableやApache HBaseは大規
模なOLAP等のバッチ処理を目指しており，OLAP

処理に有効なカラム指向のキーバリューストアを利
用し，大量のデータ書込みに対処するため I/Oは書
込み指向で，更新データはシーケンシャルに追記さ
れる．それぞれのデータは分散ファイルシステム上
に tabletとして格納される．Amazon Dynamoや
Dynamoのアイディアを利用したApache Cassandra

は，電子商取引や SNSで利用されるため，より可用
性の高い非集中型データ管理方式である consistent 

hashingを利用したキーバリューストアで構成される．
Dynamoはデータ格納に RDBMSを用いて読出し指
向 I/Oとなっているが，Cassandraは tabletを利用
した書込み指向 I/Oが採られる．Yahoo! PNUTSは，
SNS等のユーザごとのログインやプロファイルの読
出し処理に注目しており，RDBMSと同様にロー指
向の構成であり，読出し指向 I/Oが採用されている．
タプルの格納は，タプルの分散方法に応じて tablet

と RDBMSが使い分けられ，集中型のデータ配置管
理により管理される．
　以上を表 -1にまとめておく．

NoSQL の高可用化・一貫性

　NoSQLは，多数のノードから構成されるため，
ノード数が増えるにつれシステム障害の確率も増加
する．ノード故障に対するデータの保護とサービス
の継続のために，高可用化が求められる．高可用化
のためには，レプリケーション，すなわち複数のノ
ードにデータの複製を置く手法が利用される．デー
タのコピーはレプリカと呼ばれ，もしあるノードが
故障しても，データは失われず，利用可能なレプリ
カを使ってサービスを継続できるため可用性が高く
なる．しかし，データ更新の際にはレプリカ間でデ
ータの一貫性を保つ必要がある．銀行のような厳格
なデータの一貫性が求められる場合，すべてのレプ
リカが一貫している one-copy serializabilityが要求
されるが，システムをスケールアウトさせることは
困難である．このため，Webメール等の応用では
一貫性の条件を緩め，結果整合性を採用することで，
スケールアウトを達成することが一般的である．
　レプリケーションにはいくつかの手法があり，デ
ータの書込みの際に，（1）すべてのレプリカに同期
書込みをする手法，（2）マスタレプリカに書込み，
スレーブのレプリカへはマスタから非同期に更新ロ
グを伝播する手法，（3）クォーラムと呼ばれる一部
のレプリカに同期書込みをする手法がある（表 -2参
照）．（1）は Bigtableや HBaseで利用され，レプリ

表 -1　NoSQL の構成要素とその選択肢

構成要素
データ

配置管理
テーブル
構成

データ
格納

I/O

選択肢
（利用システム）

集中型
(1, 4)

カラム指向
(1, 2, 3)

ファイル
システム/

tablet
(1, 3, 4)

書込み
指向
(1, 3)

非集中型
(2, 3)

ロー指向
(4)

RDBMS
(2, 4)

読出し
指向
(2, 4)

1: Google Bigtable, Apache HBase
2: Amazon Dynamo
3: Apache Cassandra
4: Yahoo! PNUTS
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カ間で個々のデータに対して同期して書き込むこと
でデータごとの一貫性を保持できる利点があるが，
すべてのレプリカへの書込み完了を待つため，デー
タセンタをまたがるような遠方へのレプリケーショ
ンには向かない．（2）は PNUTSで利用され，書込
み完了までの時間は短くなるが，更新ログが完全に
伝播するまでは，古いデータを読み出す可能性があ
る．PNUTSでは timeline consistencyと呼ばれる
一貫性のモデルを採っており，データの古さを許容
するローカルレプリカからの高速読出しや，時間が
かかるが最新のデータを保証する読出しなどを提供
する APIがあり，アプリケーションから選択でき
る．更新ログの伝播が完了するまで，ログもどこか
のノードに格納され，ノード故障によりデータを失
う可能性がある．これを避けるためにデータベース
で培われたバッチ処理のための永続キューを利用し
て，確実にログを伝播させる手法も取り入れられ
ている．（3）は，すべてのレプリカでなく，任意の
過半数以上のレプリカ（writeクォーラム）に対して，
データにタイムスタンプを追加して同期書込みを行
う手法である．読出しの際は古い可能性のあるロ
ーカルのレプリカを読み出すこともできるが，read

クォーラム中のすべてのレプリカを読み出し，タイ
ムスタンプの最も新しいものを採用することで最新
のデータを読み出すこともできる．読出しや書込み
の頻度を考慮して，読出し性能重視あるいは書込
み性能重視の最適化も可能である．クォーラムは
Dynamoや Cassandraで利用されている．
　NoSQLではデータの一貫性の維持も重要である．
広域分散システムですべての種類のデータ更新の一
貫性を保つのは困難であるため，多くのシステムで
はタイムスタンプを利用した単一データのアトミッ

ク更新を基本としている．しかし，実際のアプリケ
ーションでは，一貫性を保ったまま複数のデータの
更新を行う操作，すなわち ACIDトランザクショ
ンが必要な場合も多い．Googleのサービスである
Megastore3）では，すべてのデータに対してではな
く，エンティティグループと呼ばれる密な関係のデ
ータの集合に分割し，個々のエンティティグループ
内部のみACIDトランザクションを実現している．
Megastoreで興味深いのは，データ更新時のログ書
込みの際に複数のノードにログを書き込むが，非集
中型の Paxosアルゴリズムを改良して通信回数を
削減した手法を，ログ書込み位置を決定する際の合
意形成に利用している点である．データの読出しに
関しても，Paxosによるデータ更新を監視すること
により，故障が起きない限りローカルのレプリカか
ら最新状態のデータを素早く読み出すことができる．

NoSQL の二次索引
　データベースで重要な機能として，条件に合致す
るデータを効率よく読み出すための二次索引がある
が，NoSQLではキーバリューペアのキーからでしか
データを検索できず，バリュー値の条件でデータを
効率よく読み出す際には，キーとバリューを逆にし
たペアのテーブルを作成し，転置索引と同様な機能
をアプリケーション側で作成，維持する必要があっ
た．しかし，最近，CassandraやMegastoreのよう
に二次索引がサポートされるNoSQLが増加してき
た．たとえばMegastoreでは，エンティティグルー
プ内のローカルデータには一貫した二次索引，さら
にエンティティグループをまたがるグローバルデー
タには結果整合性のある二次索引がサポートされる．

 分散処理系の技術

　これまで述べてきた分散データストア系の技術に
加えて，大規模データを対象として高速にマイニン
グなどの分析処理を実行する分散処理技術が進展し
てきている．この分散処理技術として代表的なもの
が GoogleのMapReduceであり，Microsoft も対抗

表 -2　各レプリケーション方式の特性

レプリケー
ションの方式

全レプリカ
同期書込み

マスタ・
スレーブ

クォーラム

利点

•データ一貫性
が強い

•書込み応答
時間が速い

•データ一貫性が
強い
•書込み／読出し応
答時間を調整可能

欠点
•書込み応答時
間が遅い

•データ一貫
性が弱い

•制御が複雑
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技術として Dryadを提案し，研究プロジェクトと
して取り組んでいる．MapReduceについては多く
の雑誌でも取り上げられておりご存知の読者の方も
多いと思われるが，改めてMapReduceの基礎につ
いて説明した後に，大規模データ処理において重要
な観点である高速化にかかわる研究を中心に最新動
向についてまとめる．

MapReduce とは？

　MapReduce は Google で開発された分散処理の
プログラミングモデルおよび分散処理システムの
両方を指す．またApache Hadoopプロジェクト
においてもMapReduce実装が公開されているた
め，Web系の企業を始めとして大手の企業も含めて，
MapReduceを利用した大規模データの活用に取り組
むようになってきている．MapReduceは ,本来Web

検索エンジンのバックエンドにおいて，大規模デー
タの処理（PageRank計算・転置索引構築）で用いる
ために開発されたシステムである．プログラミングイ
ンタフェースの観点から見ると，開発者はmap関数
と reduce関数を実装するだけで分散プログラムを開
発することができ，分散処理特有の複雑さ（処理をど
う分散するか，あるいはコンピュータやネットワーク
障害時にどう対処するか）がプログラマから隠ぺいさ
れるという特徴を持つ．また，分割統治法に基づい
たアプローチによって大規模データを分割することで
処理を分散し，分散した処理の結果を束ねることで
最終結果を得ている．具体的には，分割されたデー
タの各入力レコードに対してmap関数が呼び出され，
結果を束ねる際に reduce関数が呼び出される仕組み
になっている．たとえば文書群を対象に単語の頻度
計算をするMapReduce プログラムでは，map関数
においては文書から単語を抽出して（単語 ,頻度 1）の
キーとバリューのペアを出力し，reduce関数では単
語ごとに頻度を積算するようプログラムを記述する．

MapReduce による分析応用例
　ここでは標準偏差の計算および PageRankの計算
の具体例を用いて，MapReduceプログラムの設計

方法と処理の高速化の方法について説明する．
【標準偏差の計算】

　標準偏差σは以下のように定義される．

　 xn
i

n
1

1

2
nv

-
=
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i] g!

　ここで，x1,…xnは入力値，nは入力データ値の
件数，µは入力データ値の平均値である．この標準
偏差の計算はどのようにMapReduce上で実装する
ことができるだろうか？　直観的な 1解法は，2つ
のMapReduceジョブを用いる方法である．1つ目
のジョブにおいて入力値の総和と件数を積算して平
均値 µ=総和／件数を計算し，2つ目のジョブに
おいて平均値を用いて上記の式の右辺全体を演算す
ることで標準偏差を計算することができる．さらに，
以下に述べる 2つ目の解法では，1パスのデータ処
理の方法を用いることで 1つのジョブで標準偏差を
計算することができる．
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　ここで，aと bは入力データ値の部分集合を表
し， abは aと bの入力データの和集合を表す．上
記の 3つの式を用いることで，入力データを分割し
た単位ごと（上記の式では a ，bに該当）に局所的な
標準偏差σ ,平均値µ ,値の件数 nを計算した後に，
それらの結果を束ねることで入力データ全体の標準
偏差を得ることが可能となる．
　このように，MapReduceの処理における高速化
の観点の 1つはジョブ数の削減であり，ジョブ数の
削減に応じて大規模な入力データをアクセスする回
数を削減することができる．ジョブ数を減らす課題
における技術動向としては，学習系の研究において
は代表的な 10種類の機械学習のアルゴリズムが 1

つのMapReduceジョブによる 1パスのデータ処理
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うに処理を実行するかをプログラミングすることで，
大規模グラフにおける処理を簡潔に記述することが
できる．

MapReduce 系技術の研究動向
　2つの例題を用いてMapReduce処理の高速化の
具体例を説明したが，他の研究動向を含めて代表的
な技術的観点を以下に整理する．
【ジョブ回数の削減】

　機械学習アルゴリズムの 1パスのデータ処理化 4）

のほかに，決定木・回帰木の学習処理において学習
対象データへの複数回のアクセスを 1回に集約させ
ることで，MapReduceのジョブ回数を削減する方
法として PLANETが提案されている．PLANET

では幅優先探索の順で学習木を構築することで，学
習木における同一の深さの全ノードの処理を 1回の
MapReduceジョブで実行することを特徴としている．
【Shuffleデータ量の削減】

　map タスクの結果を reduce タスクに送信
（Shuffle）するデータ量を削減する方法の典型例と
して，reduce関数に相当する処理を map関数内
で実行する local aggregationによる方法 7）がある
（MapReduceフレームワークで提供される combine

関数も local aggregationの 1種である）．また，
PageRankの計算や k-meansの処理のように，変
化しない入力データに対して複数回のMapReduce

ジョブを繰り返し処理する問題を対象として，デー
タのキャッシュを利用する技術 Haloopが提案され

で実現できることが報告 4）されている．また並列プ
ログラミング言語の研究においては，リスト準同型
の定理を用いることで計算処理を分散プログラム化
する研究や，関数の連続した呼出しを融合するなど
の効率化に関する研究 5）がなされている．
【PageRankの計算】

　2つ目の例は，Webページが利用者にアクセ
スされる確率を表す PageRankの計算であり，
PageRankは次の式に基づき計算される．

　 ( )v c v cu1 A= - +

　ここで，v は全Webページの PageRankベクトル，
AはWebページのグラフ構造を表す隣接行列，u  

は利用者がランダムにアクセスするWebページを
表すベクトル，c は利用者がWebページ内の URL

をクリックせずランダムに選択したWebページに
遷移する割合を表している．上記の式を収束するま
で繰り返して実行することで，Webページが利用
者にアクセスされる確率である PageRankベクトル 

vを得ることができる．直観的には PageRankは
Webページの重要度を表していると言える．
　この PageRank ベクトルはどのように Map 

Reduce上で計算することができるだろうか？　直
観的な 1解法は，上記の式の 1回の計算を 1つの
MapReduceジョブに割り当ててジョブを繰り返し
実行する方法である．この方法に対する改善方法
の 1つの例として PEGASUSの方法が挙げられる．
PEGASUSの方法では，Webペー
ジのグラフ構造を表す隣接行列をブ
ロックに分割し，ブロック内の行列
演算を 1つのMapReduceジョブに
割り当てることで，ジョブ数を削減
する（図 -3参照）．また，PageRank

のようなグラフ構造に特化した処理
をモデル化する技術として，Pregel

が提案されている．Pregel では
Webのグラフ構造を直接モデル化
し，グラフのノードにおいてどのよ

図 -3　PEGASUS での処理方法
Bi，j は 2 × 2 の場合の行列ブロック，Vi はベクトルブロックを表し，
ブロック単位で行列演算が行われる（文献 6）より引用）．
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ている．Haloopでは，mapタスクあるいは reduce

タスクを実行する各計算機に入力データを事前に配
布しインデックスを構築しておくことで，各ジョブ
の実行時に HDFSアクセスあるいは Shuffleを実
行することなく事前配布したデータから必要なデー
タを利用することを特徴とする．
【データ格納構造の最適化】

　RDBMSの技術を用いてデータの格納構造を最
適化する工夫もある．Hiveの RCFileフォーマッ
トでは，カラム指向ストレージの技術を利用するこ
とで無駄なカラムのアクセスに伴う I/Oコストを
削減することが可能である．また HadoopDBでは，
MapReduceのデータ格納層において分散ファイル
システムの代わりに RDBMSを用いることで，デ
ータアクセスの高速化を実現している．
【複数処理を対象とした最適化】

　複数のMapReduceジョブにおいて，mapタス
クの入力および出力データを共有することで，デ
ータ読出しコストおよび中間データ量を削減する
高速化手法としてMRShareが提案されている．ま
た SQL相当の処理をMapReduce環境で実行する
場合に，複数の SQLに共通する結合処理を高速化
する方法として，Hadoop╋╋では結合する複数テー 

ブルを対象として，結合キーが一致するレコード
を事前に同一パーティションに格納することで
Shuffleを利用しない結合処理を実現している．ほ
かに，RDBMSで利用されていたセミジョイン等の
技術を活用する方法や，ラグランジェの未定乗数法
を用いて Shuffleコストの最適解を探索する方法 8）

が研究されている．
【適用領域に特化した処理モデル】

　適用領域に特化した処理モデルとしては前述の
グラフ処理に特化した Pregelのほかに，データ
フローに基づいたプログラムを処理する Dryadや，
SQL に近い記述のプログラムをMapReduceに変
換して処理する Hiveや Pigなどが挙げられる．
【その他】

　MapReduceでは，mapタスク群を実行するフェ
ーズ完了後に reduceタスク群を実行するフェーズ

が実施されるため，分析処理の種類によっては計算
機資源の利用待ちが発生して資源が有効に活用で
きないケースがある．MapReduce Onlineでは，パ
イプライン並列化をMapReduceに導入すること
で，資源利用を効率化している．また，異なる性能
のコンピュータが混在するクラスタ環境を対象とし
た研究としては，コンピュータの処理性能に応じて
reduceタスクの終了時刻を見積もることで，処理
の遅いタスクを正確に発見して効果的に投機実行を
行う LATEスケジューラがある．さらに，最新ハ
ードウェアを活用する技術として，GPU環境を対
象にMapReduceを設計したシステム，Marsがある．

 データクラウドを研究するには？

　NoSQL系の技術に関しては，数多くの文献が存
在するが，概要として文献 2），先進的な NoSQL

の取り組みとしてMegastoreの文献 3）を挙げてお
く．MapReduce系の技術に関しては，参考になる
文献として文献 7）が挙げられる．この文献は転置
ファイル構築などのテキストの統計処理にフォーカ
スしているが，MapReduce上でのアプリケーショ
ンのデザインパターンや RDBMSにおける結合処
理も含んでおり，MapReduceの応用例に詳しいの
で参考にされたい．
　今後の研究の方向性としては，NoSQLに関して
は，より高性能，より高可用性を実現するための洗
練された分散アルゴリズムの開発が挙げられる．一
概に性能を求めるのでなく，たとえばユーザの観点
から性能の保証を実現する方法についてである．ま
た，単なる CRUDの処理だけでなく，それ以外の
重要な機能を発見し実現することも課題である．さ
らに，NoSQLではクラスタ規模が巨大であること
から，消費電力と性能をバランスさせるための技術
開発等が挙げられる．
　一方，MapReduceに関する今後の研究の方向性
として，格納構造の最適化や複数の分析処理を対象
としたクエリ最適化などの RDBMS技術の適用に
よるMapReduce処理の高速化は今後も続くと考え
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られる．また，NoSQL系と同様にMapReduce環
境においても消費電力量を最小化するといった省電
力化の取り組みなどが発展すると考えられる．さら
に，プログラムの生産性の向上の課題も挙げられる．
先の標準偏差の計算の例にあるように，対象となる
アルゴリズムを 1パスのプログラムに変換すること
が容易ではないといった課題，あるいは処理を高速
化するMapReduceのデザインパターンを適用した
MapReduceプログラムを自動生成するといった課
題が研究対象として挙げられる．
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