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ビッグデータにおける契約による設計を拡張した正当性検証
手法の提案

岩本 侑也1 大森 洋一1 荒木 啓二郎1

概要：近年, ビッグデータ分析による意思決定や価値創出が注目されている. しかしながら, これまでのソ

フトウェア設計手法だけでは, 結果の正当性を保証するのが難しい. ビッグデータはその膨大なデータ量,

データの速度などの理由により, 従来のデータベース処理と同様の分析をするのは時間や計算資源等の制

約により不可能である. そのため, ビッグデータに対して統計分析などの処理を適用する際は, ビッグデー

タから一部を抽出したデータマートを対象とするのが一般的である. したがって, 適用された処理の出力結

果は, データマートのデータに対しては妥当であっても, 抽出前のデータに対して妥当であるかを保証でき

ないという問題がある. 本研究ではデータマートのデータに適用する統計分析処理の事前条件に統計的条

件を含めることを提案する. すなわち, ビッグデータに対する統計分析処理の正当性を示すために必要な統

計的性質を事前条件として明示する手法を示す. さらにデータソースの統計的性質が完全に明確にできな

いような場合に統計的に正当性を示す代替手法を提案する.
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Contract for Big Data

Yuya Iwamoto1 Yoichi Omori1 Keijiro Araki1

1. はじめに

本章では，本研究の背景・目的・方針と，本論文の構成

について述べる．

1.1 研究の背景

近年, ビッグデータとその分析は小売, 広告, 金融, 医療,

教育など様々な分野において大きな注目を集めている [1].

また, 「機械学習」の技術などの発展によって, データを

使ったシステム開発への期待は以前にも増して高まってい

る. ビッグデータは, 従来のリレーショナルデータベースな

どのデータベース処理に対して, Volume(大きさ), Velocity

(速さ), Variety (多様さ), Veracity (不正確さ)といった面

で 4つのVとも呼ばれる特性を持つ [2]. ビッグデータを分

析する際は, その膨大なデータ量, データの増加速度などの

特性から, 全てを分析するには不可能なほど計算資源や時
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間のコストがかかる場合がしばしばある. そのため, デー

タソース全体から一部のデータを抽出したデータマートに

対して統計的な分析を行うことがある. このとき, データ

マートに偏りがあったり, サンプル数が十分でなかったり

すると, 分析結果を誤ることがある [1].

1.2 研究の目的

本研究では, ビッグデータから一部のデータを抽出した

データマートに行う処理の正当性が元のビッグデータにも

成立することを示すために, データの統計的な性質を考慮

したアルゴリズムの事前条件の記述法を明らかにし, さら

に, それらを統計的に扱う方法を提案する.

1.3 研究の方針

ビッグデータ対する処理の正当性を契約による設計に

則って示すことを考える. 契約による設計では, 関数やク

ラスの仕様を表明によって記述する. 表明には関数の事前

条件事後条件やクラスに関する不変条件がある [4]. まず,
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図 1 データ収集・処理プロセス

Fig. 1 Data collection and processing process

ビッグデータに対する処理でしばしば見られる統計分析処

理に関する事前条件を一部データを抽出したデータマート

の統計的性質として設計する方法を考察する. 具体的には,

データマートに対して, サンプル数が足りずデータに偏り

が生じていないかをデータソース全体とカイ 2 乗検定を

行って検証するというプロセスを関数の事前条件に含める

ことを提案する. しかし, 一般的にデータソースの統計的

性質が不明な場合も多い. この時, データソースを保存し

た同じデータレイクから得られる複数個のデータマートに

ついて, 統計的性質を検証し, 確率的に正しさの保証を行う

方法を検討する.

1.4 本論文の構成

以下, 第 2章では, ビッグデータの特性とその処理の例,

契約による設計について説明する. また, それぞれに用い

るツールを紹介する. 第 3章では, ビッグデータから抽出

したデータを分析する関数について, その関数の仕様の事

前条件の設計手法について述べる. 第 4章では, 第 3章で

述べた手法を実際の事例について適用し, 検証した結果に

ついて述べる. 第 5章で結果に対する考察と今後の課題を

述べる.

2. ビッグデータの正当性検証を行う枠組み

本章では, 本研究に関連する用語について説明する. 主

にビッグデータと契約による設計について解説する.

2.1 ビッグデータの収集・処理プロセス

本研究で想定するデータの取得から分析のプロセスにつ

いてそれぞれ説明する. 想定するシステムでは, 分散システ

ムを活用しながらデータを次々と加工していく (図 1). ま

ず, データの収集を行い, データを分散ストレージに蓄積

し, 分散データ処理によってデータを加工, 集約, 抽出し,

抽出されたデータについて分析を行う.

2.1.1 データ収集

スマートフォンなどのモバイルアプリから集めるイベン

トデータや, 組み込み機器から送られてくるセンサデータ,

サーバーのログファイルなどを分散ストレージに転送する.

データは様々な場所で生成され, それぞれが異なる形をし

ている [1].

2.1.2 分散ストレージ

集めたデータは分散ストレージに格納される. ここでい

う分散ストレージとは多数のコンピュータとディスクか

らなるストレージシステムの総称である. 分散ストレー

ジとして, オブジェクトストレージや NoSQLデータベー

スなどが用いられる. 今回使用する NoSQLデータベース

は, オンラインデータベースの一種である. インターネッ

トの普及によって世界中からアクセスされるシステムが

増えるにつれて, 伝統的なリレーショナルデータベース

では扱えないほどの大量のデータが次々と集められるよ

うになった. 従来んのオンラインデータベースでは, 原子

性 (Atomic), 一貫性 (Consistency), 独立性 (Isolation), 永

続性 (Durability)といった性質が保証されるが, これらの

チェックにかかるコストは非常に大きく, 性能の限界があ

る. このため NoSQLでは, ストア時のデータ変換は行わな

い. NoSQLは例えば, 一貫性の制約を取り除き, 更新など

の競合処理の代わりに追加で置き換えると行った工夫によ

り, 高速化を実現している. NoSQLは伝統的なリレーショ

ナルデータベースの制約を取り除くことを目指したデータ

ベースの総称である [7]. NoSQLデータベースには様々な

種類があり, 代表的なものに, 多数のキーと値を関連づけて

保存するキーバリューストア, JSONのような複雑なデー

タ構造を保存するドキュメントストア, 複数のキーを用い

て高いスケーラビリティを実現するワイドカラムストアが

ある.

2.1.3 データレイク

ビッグデータでは, データの形式が多様で, テーブル設計

を行ってデータを蓄積するプロセスが複雑になる. そのた

め, あらゆるデータをそのままの形で蓄えておいて, それを

後から必要に応じて加工する仕組みが必要になる. ビッグ

データの世界では, あちこちから流れ込んで来る「データ

を蓄えた湖」になぞらえて, データの貯蓄場所をデータレ

イクと呼ぶ [8]. 具体的には, 任意のデータを保存できる分

散ストレージがデータレイクとして使用される.

2.1.4 データマート

データ分析のような目的には, データレイクから必要な

データだけを取り出してデータマートを構築する [8]. デー

タレイクは単なるストレージであり, それだけでデータを

加工できるわけではないので, 分散データ処理を行なって

データ分析に必要な加工, 集計を行い, 必要な情報をデータ

マートとして取り出す.

2.1.5 MongoDB

MongoDBはオープンソースの NoSQLデータベースで,

分散型ドキュメントストア [7]である. JavaScriptなど各

種のプログラミング言語を用いてデータを読み書きする.

手軽さから, NoSQLデータベースの中でも高い人気があ
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る [6].

2.2 分散データ処理

分散ストレージに蓄えたデータを処理するには, 分散

データ処理のフレームワークが用いられる. 分散データ処

理のフレームワークにはMapReduceや Sparkがある. 分

散データ処理によって, 分散ストレージに蓄積されたデー

タの加工や集計, 抽出を行うことができる.

データを可視化, 分析するソフトウェアは多種多様でそ

れぞれが異なる特徴を持つ. 本研究では JupyterNotebook

を使用した. JupyterNotebookは, 対話型のデータ分析の

実行環境であり, Pythonや Ruby, R言語などのスクリプ

ト言語を実行することができる [9].

2.2.1 Spark

Apache Spark は, オープンソースの分散クエリおよび

データ処理エンジンで, Matei ZahariaがUCバークレー在

籍中に博士号論文の一部として開発した. 最初のバージョ

ンは 2012年にリリースされた [5]. Sparkは大量のメモリ

を活用して高速化を実現する.

2.3 契約による設計

本研究では,ソフトウェアの意味論に基づいてビッグデー

タの処理プロセスが正しいことを示す. ソフトウェアの正

当性は部分正当性と停止性により定義される. 部分正当性

はソフトウェアの評価値が正しいことを保証する. 停止性

はソフトウェアが必ず停止し, 評価値を必ず返すことを保

証する. これらを合わせて完全正当性と呼ぶ. 一般に停止

性を示すためには, 数学的な証明が必要であり, 一般化は困

難である. このため, 本研究では部分正当性を対象とする.

契約による設計は, 部分正当性を示す手法であり, モジュー

ルやルーチンの意味的な性質を表明する. 表明には主に 4

つの使い道がある [4].

• 正しいソフトウェアを書くのを助けるため.

• 文書化支援のため.

• テスト, デバッグ, 品質保証をサポートするため.

• ソフトウェアの耐障害性 (fault tolerance)をサポート

するため.

ただし, 最後の 2つは, 実行時に表明を監視できることが前

提である. モジュールが表明を備えているならば, そのモ

ジュールの部分正当性を形式的に定義することが可能であ

る. 表明には, 事前条件, 事後条件の記述が含まれる.

2.3.1 事前条件・事後条件

事前条件とは, あるルーチンを利用する直前に満たして

いることを求められる条件である. 事後条件は, 事前条件

を満たすルーチンの呼び出しに対して, ルーチンの終了時

に保証される特性である. あるルーチンの事前条件と事後

条件は, そのルーチンのクラスと顧客との間で交わされた

契約と考えることができる. つまり, ルーチンのコールが

事前条件に従っている限り, 契約はルーチンに対して拘束

力をもち, ルーチンは, お返しに, 事後条件を保証しなけれ

ばならなず, 期待する正しさの基準となる [4]. 逆に事前条

件を満たさないルーチンの呼び出しについては事後条件は

もちろん, その結果に対してなんの保証もされない.

3. 提案手法

本章では, ビッグデータに適用する統計処理の課題と, そ

の課題を解決するための手法を提案する.

3.1 ビッグデータに適用する統計処理の課題

ビッグデータの処理において, データレイクから一部

データを分析用に取り出してデータマートを構築し, デー

タマートのデータに対して関数を適用する場合を想定する.

このとき, 適用されたアルゴリズムの出力が, 抽出後のデー

タに対しては妥当である. すなわち, 入力が事前条件を満

たし, 出力が事後条件を満たしているとしても同じアルゴ

リズムが抽出前のデータレイクに対して妥当であるか分か

らない. 一般的に事前条件の確認は静的に行われる. しか

し, ビッグデータ処理においては, データレイクの状況が

刻々とオンラインで変わっていく. このため, 実行時に事

前条件, またはデータに関する不変条件を満たしていたと

しても, 実行時に変わる可能性がある.

3.2 データ抽出過程を考慮した事前条件の設計手法

契約による設計では, データ処理の仕様を事前条件, 事後

条件を用いて記述する. ここでビッグデータの性質を考慮

すると, 対象の処理は統計的な性質を扱うものが多いこと

が分かる. したがって事前条件にも統計的な性質に関する

条件を次のように設計する.

( 1 ) データレイクの変数について相対度数分布を作成する.

ここで対象となるデータソースは時間的に離散値で,

かつ十分な数があるものとする.

( 2 ) データマートの変数について度数分布を作成する.

( 3 ) 有意水準αを決定する.

( 4 ) 全体データの相対度数分布とサンプリング後のデータ

の度数分布について,偏りがないことを帰無仮説とし

て有意水準αでカイ 2乗検定の適合度検定を行う.

ここで, 事前条件として データレイクとデータマートで

度数分布がある有意水準で適合していることとすると,この

度数分布を用いたアルゴリズムについては事前条件が成立

し, 事後条件も成立する. つまり, アルゴリズムの部分正当

性を示すことができる. 逆に, 検定によって帰無仮説が棄却

されれば事前条件違反となり, 結果は保証されない. すなわ

ち, 全体データの変数の相対度数分布を reahist[ ], サンプリ

ング後のデータの変数の度数分布を hist sample[ ], 有意水

準を a,相対度数分布と度数分布と有意水準を引数としてカ

イ 2乗検定を行う関数を chi2testとすると, chi2test(realist,
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hist, a)が Falseとなるとき, 事前条件違反となり, 事後条

件の成立は保証されない.

ここで重要なのは, 事前条件に記述された以外のデータ

レイクの性質が変わっても, 事後条件の成立する正当性に

は影響しないという点である. 静的な表明検査と異なり,

特定の性質にのみ着目することで,統計処理に影響しない

変化を無視できる. いわば, 特定の統計処理に関してのみ,

データの不変条件が成立していることになる. 当然, この

事前条件は適用する処理によって異なる.

3.3 データの抽出過程を考慮した事前条件の設計手法

(データソースの統計的性質が不明な場合)

データの統計的性質を考慮した事前条件の設計手法を提

案したが, この手法では, データレイクについての相対度数

分布を知る必要がある. しかし, 一般的にデータレイクは

ビッグデータの特性である 4Vsを満たしており, データの

相対度数分布は不明な場合も多い. その場合, データレイ

クとデータマートで偏りがないかを事前条件とするのでは

なく, データマートに複数個のサンプルを抽出し, サンプ

ル同士についてお互いにカイ 2乗検定を行う. 具体的には,

事前条件を次のように設計する.

( 1 ) データレイクから複数個のサンプルを抽出し, それぞ

れの度数分布を作成する

( 2 ) 有意水準αを決定する.

( 3 ) それぞれのサンプルの度数分布について, 偏りがない

ことを帰無仮説として有意水準αでカイ 2 乗検定を

行う

それぞれのサンプルについて, 検定によって帰無仮説が

棄却されなければ, この度数分布を用いたアルゴリズムに

ついては事前条件が成立し, 有意水準αに対して事後条件

も成立する. 逆に検定によって帰無仮説が棄却されれば事

前条件違反となり, 結果は保証されない. 本提案手法によ

り, 従来の契約による設計は確率的な意味に拡張される. こ

のとき, 事前条件および事後条件が成り立つ場合, この処理

の部分正当性は (1-α)の確率で成立する.

3.4 想定する開発プロセス

本手法で想定するプロセスは次の通りである.

まず第 2章の 2.1で説明したように, 想定するシステム

では, センサやサーバーのログやモバイルアプリケーショ

ンのイベントデータなどをデータレイクに蓄積する. 次に

分散データ処理によってデータをクエリの発行が行えるよ

うに加工し, 抽出を行なってデータマートを構築する.こ

のデータマートのデータを処理する際に, その演算につい

て上記の提案手法によって事前条件および事後条件を設計

する.

4. 本手法の適用事例

第 3章で提案した事前条件の設計手法を Twitterから得

られたデータに適用して, 有用性を検証した.

4.1 データの説明

Twitter に流れるツイートを分析する. Twitter とは,

Twitter, Incが運営するソーシャルネットワーキングサー

ビスである. ユーザーはツイートと呼ばれる 140文字以内

のメッセージを投稿することができる. Twitterに投稿さ

れた 140文字以下の日本語のツイートの分析を行う. デー

タの収集方法としては, Twitter の StreamingAPIs[10] を

用いてツイートデータをリアルタイムに受け取る. 各ツ

イートは, 図 2のような JSONデータとして受け取る. 投

稿したメッセージ, 時間, ユーザー IDなどの取得ができる.

Twitter StreamingAPIsによって 2日間で約 500万ツイー

トを取得し, そのうち, 日本語の約 70万ツイートに足して

演算処理を行った.

図 2 Twitter Streaming API から受け取るデータの内容

4.2 処理手順

この事例で適用するデータの分析プロセスでは, デー

タソースを TwitterStreamingAPI, データレイクを Mon-

goDB, 分散データ処理のフレームワークを Spark, データ

マートを CSVファイル, 分析ツールを JupyterNotebook

とする (図 3). Twitterの StreamingAPIから受け取った

JSONデータをMongoDBに格納し, それを Sparkで加工,

抽出し CSV ファイルにして JupyterNotebook で可視化,

分析する.

図 3 データ収集・処理プロセス

Fig. 3 Tweet data collection and processing process

4.3 適用する演算

抽出後のデータに適用する処理として統計処理の例であ

るツイートの文字数の平均の計算を行う.文字数の平均は

横軸に文字数, 縦軸に出現回数をとった度数分布から求め

ることができる. Twitterの文字数上限は日本語で 140文
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字であり, 横軸は高々 0 140文字という有限離散値である.

したがって, 平均を求めるアルゴリズムの事後条件となる

演算結果の部分正当性が成立するためにはデータマートの

度数分布とデータソースの相対度数分布に対して, 同じ分

布であるという事前条件が必要となる.

4.4 適用する演算の事前条件の設計

第 3章で提案した手順に沿って事前条件を設計した.

( 1 ) 全体データの文字数について相対度数分布 reahist[ ]

を作成した.

( 2 ) サンプリング後のデータの変数について度数分布

hist sample[ ]を作成した.

( 3 ) 有意水準α=0.05とした.

( 4 ) reahist[ ]と hist sample[ ]で偏りがないことを帰無仮

説として有意水準α=0.05でカイ 2乗検定の適合度検

定 chi2testを行った.

カイ 2乗検定の適合度検定は Pythonの数値演算ライブ

ラリ numpy, 科学技術計算ライブラリ spicyを用いて実装

した.

4.5 適用結果

全体データは約 70万ツイートで, 抽出データとしてその

1%の約 7000ツイートを抽出した.図 4は全体データのヒ

ストグラム, 図 9は抽出後のデータのヒストグラムである.

これらについて平均を求める関数に設計した事前条件を

適用した.サンプリングされたデータは設計した事前条件

を満たした.全体データの平均は 60.829, 抽出後のデータの

平均は 60.965になった. 有意水準α=0.05であるから、今

回の事例では 95%の確率で事前条件が成立する. 同様に事

後条件が成立するのも 95%の確率である. つまり, この事

例では 95%の確率で結果は正しいといえる.

図 4 全体データ (約 70 万ツイート)

Fig. 4 All data(About 700 thousand tweets)

図 5 サンプルデータ (約 7000 ツイート)

Fig. 5 Sampling data(About 7 thousand tweets)

4.6 データソースの統計的性質が不明なとき

4.6.1 ランダムサンプリングによる検証

上記の例では全体データの文字数についての相対度数分

布 reahist[]を作成したが, 一般的に全体データの相対度数

分布は不明な場合も多い. ここでは, 3章で示した全体デー

タの相対度数分布が不明なときの事前条件設計手法に沿っ

て事前条件を設計した.

( 1 ) デーアマート A, B, C について度数分布 A hist[ ],

B hist[ ], C hist[ ]をランダムサンプリングにより作成

した.

( 2 ) 有意水準α=0.05とした.

( 3 ) A hist[ ], B hist[ ], C hist[ ]で偏りがないことを帰無

仮説として, 有意水準α=0.05でカイ 2乗検定 chi2test

を行った.

ここで, ランダムサンプリングによって作成したデータ

マート A, データマート B, データマート C, の間で偏りが

なければこのデータレイクにおいて, 対象とする統計処理

について分布の一様性があることが分かる. したがって, ラ

ンダムサンプリングによるデータマート抽出によって統計

的性質が保存されており, このデータマートに対する統計

処理がデータレイクへの適用についても正当であることを

示すことができる.

4.6.2 データソースの統計的性質が不明な場合の適用結果

全体データ約 70万ツイートからランダムサンプリング

を 3回行い A, B, Cとした. 表 1のように A, B, Cのサン

プル数が約 35万ツイート程度であれば, 事前条件を満た

し, それ以下であると事前条件を満たさないことが分かっ

た. 図 6は約 22万ツイート, 図 7は約 35ツイートのデー

タマートの度数分布である. このようにデータレイクの統

計的性質が分からない場合においてもサンプリング数を増

やすことによって, 代替となる事前条件・事後条件を確率

的に求めることができた.

4.6.3 時系列のサンプリングによる検証

上記では, サンプリングをランダムサンプリングによっ
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図 6 サンプル A(約 220000 ツイート)

Fig. 6 Sampling data A(About 220000 tweets)

図 7 サンプル A(約 370000 ツイート)

Fig. 7 Sampling data A(About 370000 tweets)

表 1 サンプル数と統計的性質が一致するか (ランダムサンプリング)

Table 1 The number of samples and whether preconditions are

satisfied.

サンプル数 統計的性質が一致するか

73865 ×

221596 ×

369326 ◯

て行った. 時間ごとに区切って次のように事前条件を設計

した.

( 1 ) デーアマート A, B, C について度数分布 A hist[ ],

B hist[ ], C hist[ ]を時間ごとに区切って, サンプリン

グにより作成した.

( 2 ) 有意水準α=0.05とした.

( 3 ) A hist[ ], B hist[ ], C hist[ ]で偏りがないことを帰無

仮説として, 有意水準α=0.05でカイ 2乗検定 chi2test

を行った.

4.6.4 時系列のサンプリングによる検証の結果

Twitterのデータは時期により大きく変化する. Twitter

Trendsはそのような性質を利用して, 流行の用語を表示す

るものである. このようなTwitterの特性をふまえて, 時間

による文字数の変動があるかどうかを確認した. 複数の短

い時間によるサンプリングが一致すれば文字数の時間によ

る変動は小さいこととなり, 逆に多くのサンプルが必要で

あれば, 時間による平均文字数の変化が大きいことになる.

全体データ約 70万ツイートを時間ごとに 3分割してサ

ンプリングを 3回行い A, B, Cとした. 表 2のように A,

B, Cのサンプル数が約 35万を超えても事前条件は満たさ

れず, 時間ごとに分割したサンプル同士は統計的に異なっ

た性質を持つことが分かった. これは Twitterのツイート

の文字数が時間よって変動することを示すと考えられる.

時間ごとに区切ったサンプル同士を比較することによって,

ある時間の少ないサンプルをデータレイクと同じ性質のも

のであると処理してはならないことが分かった. 実際, サン

プル数が約 24万のとき, それぞれの文字数の平均は Aが

62.36, Bが 59.93 Cが 60.19となり, 誤差は大きくなった.

図 8 時系列サンプル A(約 240000 ツイート)

Fig. 8 Time series sampling data A(About 240000 tweets)

図 9 時系列サンプル A(約 370000 ツイート)

Fig. 9 Time series sampling data A(About 370000 tweets)

5. 考察

5.1 考察

第 4章では, 第 3章での提案手法に則って統計処理の事

前条件を設計することができた. 設計した事前条件は, デー

タ全体と抽出後のデータの関係をカイ 2乗検定によって評
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表 2 サンプル数と統計的性質が一致するか (時系列サンプリング)

Table 2 The number of samples and whether preconditions are

satisfied.

サンプル数 統計的性質が一致するか

73865 ×

246217 ×

369326 ×

価することができた. これにより, 抽出後のデータに対し

て統計処理を行うとき, 抽出後のデータが全体のデータと

比べて偏りがあったり, 抽出データのサンプル数が十分か

どうかの確認が確率的にできるようになった. 本研究によ

り, ビッグデータに対する統計処理の正当性を契約による

設計を用いて確率的に表現できることが分かった.

5.2 今後の課題

本研究では, 事前条件を設計する際, 使用するデータの度

数分布を作成する必要があるが, 度数分布は離散値で作成

している. この為, 連続値でも評価ができるように事前条

件を設計する手法が必要であると考える.
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