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あらまし 近年のセンサーデバイスの発展やマイクロブログの普及から大量のデータを容易に取得することが可能と

なり, 大規模データ処理のニーズが高まっている. 代表的な処理方式にはデータを継続的に処理するストリーム処理

方式とデータを一括で処理を行うバッチ処理方式があり, 利用者は処理内容に合わせて適切な処理方式を選択する必

要がある. しかしながら, 両処理方式は処理モデルが大きく異なるため, 利用者には両処理方式のモデルを理解し, 選

択した方式に合わせた適切な実装を用意するコストが生じる. そこで本稿ではストリーム処理方式及びバッチ処理方

式を統合し, 容易に実装及び実行可能な統合フレームワークを提案する.本稿で提案する統合フレームワークでは, (1)

両方式に対する統一型処理記述, および (2)統一型処理記述解析系を与えることで, 両方式を容易かつ適切に連携させ

る. 本稿では, 我々が提案する統合フレームワークを概説するとともに, プロトタイプを用いた評価実験を通じて提案

フレームワークの有用性について議論する.
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1. は じ め に

情報化社会の発展に伴い, 人々が扱うデータ量は増加の一途を

たどっている. 巨大なデータから人々にとって有益な情報を獲

得するためには, データを解析処理することが重要であり, 様々

な分野において高度かつ高速なデータ処理系が求められている.

巨大なデータを処理するために一般的に用いられるアプローチ

として, ストリーム処理方式とバッチ処理方式が存在する. ス

トリーム処理方式はデータを蓄えず即時的に処理する方式であ

るのに対し, バッチ処理方式はデータを予めストレージに蓄え

て処理する方式である. 前者はメモリに収まらないデータ量の

処理には処理効率が落ち, 処理のレイテンシが大きくかかるが,

差分計算により低い処理のレイテンシで処理結果を得ることが

できる方式であり, 既存の処理系に Storm [2]や STREAM [5],

S4 [6]等が存在する. 後者は 二次記憶領域へのアクセスが発生

するため処理のレイテンシは大きいが, メモリに収まらない大

規模データを効率よく処理できる方式であり, 既存の処理系に

OSSの Hadoop [1]や Spark [7]等が存在する. 従来, これらの

処理系の利用者は対象データや処理要求に応じて適切な処理方

式を選択して解析処理を行う必要がある.

ところが近年のデータ利用の高度化に伴い, 両処理方式を組

合せて使用する機会が増加してきている. 例として, Twitterか

ら最近のニュースに関連があるツイートデータの取得を行う場

合を考える (図 1). この例では, ストリーム処理方式でオンラ

インニュースのテキストに対して単語分割を行いニュースに出

現した単語データを二次記憶領域に蓄積し, 一方でバッチ処理

系で蓄積したニュースの単語データに対して一定時間ごとに集

図 1 最近のニュースに関連するツイートの取得

計処理を行い頻出単語を抽出して二次記憶領域に保存し, さら

に, ストリーム処理方式でツイートデータ中にニュース高頻出

単語を含んでいるツイートデータを取得するといった処理手順

を考えることが一般的である. ところが, ストリーム処理方式

とバッチ処理方式ではフレームワークが異なるため, 利用者は

それぞれのフレームワークに沿った実装をそれぞれ行う必要が

あり学習コスト, 実装コストがかかり大きな負担となる.

そこで本稿ではストリーム処理方式とバッチ処理方式を統合

し, 高水準言語を用いて両方式を容易に記述可能な統合フレー

ムワークを提案する. 本稿で提案する統合フレームワークはス

トリーム処理方式とバッチ処理方式の両方式に対して柔軟に対

応可能な半構造データ形式 JSON [3]を用いてデータを管理す



図 2 JSON の例

る. そして, 2つの処理方式を基本演算の組み合わせによるデー

タ処理フローで統一的に記述可能なイベント駆動型処理記述法

及び処理記述を解析し適切な処理方式で選択する解析系を提供

する. これにより利用者は処理記述法を基に JSON 形式のスト

リームデータ及びストレージに蓄積したデータに対する処理記

述を用意するのみで, 両処理方式を実行可能にする.

本稿では提案する統合フレームワークの実装として, JSON

に対する処理記述法の一つである Jaql [9] を拡張したプロト

タイプを構築し評価を行う. 本プロトタイプシステムはスト

リーム処理系に Spark Streaming [8] を用い, バッチ処理系に

Spark [7]を用いており利用者は処理要求を処理記述法に従って

記述することで適切な処理系を動的に選択し処理を実行する.

また評価実験として, 統合フレームワークによる処理内容と汎

用言語により実装した処理内容のスループットとレイテンシの

性能差およびコード量を比較することで処理性能の劣化の有無,

および実装コストが削減できているか確認する.

本稿の構成は以下の通りである. まず第 2節で本研究の前提

となる知識について概説する. その後, 第 3節では提案する統合

フレームワークについて述べる. 第 4節で提案する統合フレー

ムワークを評価するための実験について述べ, 第 5節で本稿に

関連する研究について述べる. 最後に第 6節で本稿のまとめを

述べる.

2. 事 前 準 備

本節では提案する統合フレームワークで用いるデータ構造で

ある JSON [3], 提案処理記述の基となる Jaql [9], プロトタイプ

で用いる処理系である Spark [7]および Spark Streaming [8]に

ついて概説する.

2. 1 JSON

JSON [3]は JavaScript言語を用いた半構造データオブジェ

クトの表記方法である. JSONはデータ全体を配列または変数

名と値のペアを列挙したオブジェクトとして記述する. 値とし

て利用可能なデータ型には数値型, 文字列型, ブール型, null, 配

列,オブジェクトがある.

オブジェクトはデータを中括弧 ({}) で囲むことで記述する.

オブジェクトの内部は変数名と値をコロン（:）で区切ったペア

をカンマ区切りで列挙していく. 値に配列やオブジェクトを取

ることができるため, 配列やオブジェクトを入れ子にすること

ができる. 図 2に JSONオブジェクトの例を示す. オブジェク

図 3 Jaql 処理記述の例

トは前述の通り中括弧で囲まれ、変数名と値のペアがカンマ区

切りで列挙されている. 入っている値は上から, 数値型, 文字列

型, ブール型, null, 配列,オブジェクトを示している.

2. 2 Jaql

Jaql [9]は Hadoop上の JSON形式の蓄積データを処理する

ための関数型照会言語である. Jaqlは処理をデータフロー形式

で記述することで, JSONデータに対するフィルタや結合, 集約

などといった基本的な演算をシンプルかつ短いコード量で記述

することが可能である. また, Jaqlは Javaで記述されたユーザ

定義関数が扱えるため, 基本演算だけでは行えない複雑なデー

タ処理にも対応できる. Jaqlは記述した処理を登録すると, 処

理内容を自動的に Hadoopジョブに変更することができるため

並列処理への対応が容易であるという特徴を持つ. Jaql処理記

述の例を図 3に示す. 入力データ中の JSONオブジェクトの内,

income が 25000 以上の ID と名前を取得する処理記述となっ

ている. 処理記述の詳細は以下通りである.

1) read 演算によって HDFS に格納されている users ファ

イルからデータを読み込む.

2) filter 演算によって income が 25000 以上のデータに絞

り込む.

3) transform演算によってデータを ID, 名前に整形する.

4) write演算によって整形後のデータを HDFS上の result

ファイルへ書き込む.

2. 3 Spark

Sparkは RDDs [7]というデータ構造を利用した分散処理シ

ステムである. RDDs は読み取り専用の分割されたレコード

の集合体であり, ストレージ及び他の RDDsに対してフィルタ

や結合処理等の結果が確定した操作を行うことで生成される.

RDDsはその RDDsが生成された系統情報を保持しており, 一

括書込みのみを許容する. これによって RDDsは効果的な耐障

害性が提供され, 一括操作のみ実行可能であるためにデータの

局所性に基づいて処理をスケジュールし実行時のパフォーマン

スを向上させることが可能である. また, Spark は処理中に発

生する中間データを二次記憶領域に書き込まずオンメモリで保

持するため, 中間データを二次記憶領域に書き込む必要のある

Hadoopと比較して高速に処理を行うことができる.



図 4 差 分 処 理

2. 4 Spark Streaming

Spark Streaming は Spark [7] を拡張した大規模ストリーム

処理フレームワークであり, DStream [8] というストリーム処

理モデルを基に実装されている. ストリームデータを短い時間

間隔で区切ったチャンクとしてまとめ, チャンクを RDDsとし

て扱うことで, Spark同様に RDDsに対する処理記述で処理出

来るようにしている. そのため１レコードごとに処理を行うイ

ベント駆動モデルの S4や Stormと比較して処理のレイテンシ

は落ちるが, 高いスループットを出すことができるのが特徴で

ある. また, Spark Streamingは,図 4のように処理結果を中間

データとして保持することで, 新たな入力データに対する差分

処理を行う. これにより, ストリームデータに対する処理で必

要となる計算コストを最小化し, 処理のレイテンシの増加を抑

える工夫をしている.

3. 提案する統合フレームワーク

3. 1 概 要

本稿で提案する統合フレームワークの概要を図 5に示す. 提

案する統合フレームワークでは JSON 形式のストリームデー

タと蓄積データを処理対象とする. 利用者は統合フレームワー

クに対して Jaqlを拡張した統一型処理記述を用いて処理を登

録することで, 両処理方式を利用する. 統一型処理言語の詳細

は 3.2節で述べる. 登録された処理記述は処理記述解析系を通

じて, ストリーム処理方式とバッチ処理方式の中から適切な処

理方式を自動で選択し, 対応する処理方式で実行可能なコード

を生成する. 処理記述解析系の詳細については 3.3節で述べる.

上記の統合フレームワークを利用することで, 利用者はデータ

処理を容易かつ適切な処理方式で実行可能になる.

3. 2 処理記述法

本節では図 5における統一型処理記述の詳細について述べる.

提案する処理記述法は Jaqlを拡張しストリームデータと蓄積

データに対して基本演算のデータフローで処理を記述する. 本

稿で扱う演算子は表 1の通りである. 演算は大きく分けて 3つ

に分類され, データの入力演算, 操作演算, 出力演算からなる.

最初に入力演算はストレージまたはストリームからデータを

図 5 提案フレームワーク

読み込む. ストレージから読み込む処理を行う場合は read 演

算, ストリームからデータを読み込む場合は window演算を用

いる. read演算は指定したファイルに対して指定したタイミン

グで読み込みを行う演算である. これに対して window演算で

は指定した範囲ごとにストリームデータを読み込み, 後続の演

算へストリームデータを受け渡す.

次に操作演算について述べる. 操作演算では行いたいデータ

処理内容に合わせてデータ操作演算を適用する. 表 1にあるよ

うに, 提案する統合フレームワークではフィルタリングや集約,

結合演算など主要な基本演算を提供する.

最後に出力演算について述べる.出力演算では, 操作演算から

得られた出力をストレージまたはストリームとして出力する.

二次記憶領域へ出力する場合には write演算, 二次記憶領域に

追記する場合には append演算, ストリームへ出力する場合に

は tostream演算を用いる. 本稿では入力演算・操作演算・出力

演算という一連の流れを Taskとしてシステムに登録すること

で適切な処理方式で処理を実行する.　各演算間は従来の Jaql

同様に”->”記号で演算を組み合わせてパイプライン方式で記述

する. 記述例の詳細については 3.4節にて述べる.

表 1 扱える演算子群

分類 演算子名 定義

window ストリームデータ取得と演算対象抽出

入力演算 read 二次記憶領域から静的データ取得

filter 述部評価が真のオブジェクト抽出

transform 射影, JSON 値の抽出

sort 1 つ以上の JSON 値で入力ソート

操作演算 top 入力の開始 k 個のオブジェクトを選択

group グループ化し, 集約処理

join 2 つ以上の入力を結合して出力

udf ユーザが定義した処理の実行

tostream 結果をストリームデータで出力

出力演算 write 結果を二次記憶領域に上書き保存

append 結果を二次記憶領域に追記保存



表 2 演算子メモリ使用量

演算子名 メモリ使用量 Ci(byte) 出力データ量 Oi(byte)

rowWindow L・B L・B

rangeWindow R・B・T R・B・T

filter 0 σ・Oi−1

top

group α・S・Oi−1 α・S・Oi−1

join Oi−1 + Oi−2 σ・S・Oi−1・Oi−2

+ σ・S・Oi−1・Oi−2

transform S・Oi−1 S・Oi−1

udf

sort Oi−1 Oi−1

tostream

write

append

3. 3 処理記述解析系

本節では図 5における処理記述解析系について述べる. 一般

的にストリーム処理系は演算結果を中間結果としてオンメモリ

で保持する差分計算をすることで高速に処理するため, 実行頻

度が多く, メモリをあまり使用しない継続的に実行する処理に

適している. 一方でバッチ処理系は演算対象が大きく, 以前の

中間結果と相関がない処理に適している.

そこで, 差分計算を行う処理において処理内容の重なりが大

きく, 再計算の計算コストが大きい処理はストリーム処理方式

で実行し, それ以外の処理はバッチ処理方式で実行する. しか

し, ストリーム処理方式は差分計算のために直前の処理結果を

保持する必要があるため, バッチ処理方式より多くメモリを消

費する. そのため複数の処理を登録すると処理速度が落ちると

考えられるので, 処理内容の重複率が大きくてもメモリ使用量

が一定量より大きい場合はバッチ処理方式で処理を実行する.

差分計算を必要としない read演算から始まるデータフロー

はバッチ処理として振り分け, window 演算から始まるデータ

フローでは処理内容の重複率とメモリ使用量に従って処理方式

を決定する. なお, 重複率とメモリ使用量の閾値については予

備実験をして議論する. 本稿では使用メモリ量を推定するため

に以下のコストモデルを導入する. 処理記述をストリーム処理

系で実行した時の使用メモリ合計量を C とし, 各演算子の使用

メモリ量を Ci 処理記述に使用している演算子数を nとすると

Cは C =
∑n

i=1
Ci で表される.

各演算子のメモリ使用量は表 2に示す, 各種記号は下記の通

りである.

• 演算対象とするデータ数：L(docs)

• 演算対象とする時間幅：T(s)

• ストリームの平均到着レート：R(docs/s)

• ストリーム 1要素のデータサイズ：B(byte/docs)

• 出力するデータ量：Oi(byte)

• 選択率：σ

• 集約率：α

• 収縮率：S

3. 4 統合フレームワークを用いた処理記述例

本稿で提案する統合フレームワークを用いた処理記述の例を

図 6に示す. 例として扱う処理要求は「最近のニュースに関連

があるツイートの取得」である. これを以下の 3つの処理記述

を登録することで実現する.

1) ニュースデータをRSSから取得し続ける. 1日分のニュー

ステキストを単語分割して名詞のみをファイルに保存する.

2) 1 日おきに保存したニュースの単語群に対して集約, カ

ウント, ストップワードの除去を行い, ニュースで高頻出の単語

を 200語抽出し保存する.

3) Twitter Streaming API から tweet データを取得し続

け, tweet 中にニュースの高頻出の単語が含まれていたら出力

する

処理記述中の register function はユーザ定義関数 (UDF) の

登録であり, 上から「ニューステキストの単語分割と名詞抽出」,

「ストップワードの除去」, 「ツイートテキスト中に含まれる名

詞をオブジェクトに追加」を行い, 各 register taskにて処理の

内容を登録している.

collectNewsWordsは処理記述 1)に該当する. window演算

にてニュースデータを取得し, UDFを用いて単語分割, 名詞抽

出を行い, write 演算で二次記憶領域に保存する. この処理は

window 演算内で演算対象を range 1 day, すなわち 1 日分の

データとしているので, ニュースデータが一日分貯まるたびに

実行される.

getNewsTopic は処理記述 2) に該当する. read 演算で col-

lectNewsWordsで貯めたデータを読み込み. group演算によっ

て名詞ごとに集約, カウントを行い, udf演算によってストップ

ワードを除外する. sort演算と top演算によって高頻出の単語

200以外を除外し, write演算によって二次記憶領域に保存する.

実行のタイミングは read演算内で trigger collectNewsWords

とあるので, collectNewsWordsの一連の処理が終了する度に行

われる.

getNewsTweetは処理記述 3)に該当する. window演算で直

近 5分のツイートデータを取得し, udfを用いてオブジェクト

にツイートテキスト中の名詞を付与する. read演算で getNew-

sTopicで計算したニュースの高頻出単語を読みこみ, join演算

でツイート中の名詞にニュースで高頻出の単語を含む場合, 結

果を streamで出力する. これは window演算から始まるデー

タフローと read演算から始まるデータフローでの結合処理な

のでそれぞれの条件である 1 分おき, あるいは getNewsTopic

の処理が終わるごとに後続の演算が実行される.

処理の振り分けは collectNewsWords, getNewsTopicは差分

処理を行わないためバッチ処理, getNewsTweetは差分処理を

行い, メモリ使用量も少ないためストリーム処理系として振り

分けられ実行される.

このように, 利用者はストリームデータとストレージに蓄積

されたデータに対する複雑な処理を各処理系を意識することな

く容易に記述することができる.



図 6 本稿で提案する統合フレームワークを用いた処理記述例

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 概 要

本稿で提案した処理記述に従って自動生成した処理内容と,

提案システムを用いずに汎用言語により実装した処理内容のス

ループットとレイテンシの性能差を比較する. また提案処理シ

ステムを用いた処理記述と提案システムを用いずに Java言語

を用いて手動で実装したコード量を比較し, 実装コストに関す

る優位性を確認する.

本実験で評価の対象とした処理の内容は Twitterのツイート

テキストにおける単語の出現回数を計測する wordCount処理

および, 頻出単語上位 10件を獲得する wordCountTop10処理

の 2 つである. wordCount 処理では, 1 秒毎に直近 30 秒のツ

イートテキストに対して単語ごとに集計して出力する. word-

CountTop10 処理では, 10 秒毎に直近 1 分のツイートテキス

トに対して単語ごとに出現数を集計して頻出単語 10個を抽出

する.

本実験で使用したデータセットは Twitterの 2016年 2月 2

日から 2016年 2月 4日までのツイートテキストである. 入力は

スループットやレイテンシの計測の簡易化のためにデータセッ

トを予め単語分割して {word : ツイート単語 }を 1つのレコー

ドとして二次記憶領域に保存しておき, 処理内容を実行する前

に二次記憶領域からメモリに読み込み実行間隔ごとに一定数送

信することで同様の条件で処理を行う.

さらに, 本実験ではWordCountTop10 処理の実行頻度を変

更して計測を行い, レイテンシやメモリ使用量を鑑みて, どち

らの処理方式で行うのが適切か決定する処理内容の重複率お

よびメモリ使用量の閾値についても検討する. 実験環境として

Intel(R) Core(TM) i7-4820K CPU @ 3.70GHzと 16.0GBの

メモリを使用した.

4. 2 WordCount処理

提案処理記述法を用いた処理記述は図 7のようになる. 1行

目の register streamによって入力ストリームの名称とストリー

ムデータの形式を指定する. 入力ストリームである {word:ツ

図 7 wordCount 処理 提案手法プログラム

イート単語 }を TweetWordStreamとし, ツイート単語の型を

String型で指定している.

2行目から 10行目に亘る register task wordCountによって

単語ごとの集計処理を記述する. 3行目から 5行目の window

演算の第 1引数で入力ストリームを先に登録した TweetWord-

Stream に設定し, 第 2 引数で演算対象範囲を直近 30 秒, 第 3

引数で実行間隔を 1秒に指定している. 6行目の filter演算で空

文字を除去し, 7,8行目の group演算によって word毎にグルー

プ化し count処理によって合計数を求め, データ形式を単語名,

出現数の組に変換している. 最後に 9行目の tostream演算で

結果を出力する.

提案処理記述法を用いず Java言語を用いて手動実装した処

理記述は図 8のようになる. 12行目から 19行目の sscから連

なる処理が登録する wordCount である. 1 行目から 7 行目に

おいて登録する上で必要な関数を全て実装している. filterFunc

は文字列が空文字かの確認処理, makePairFuncは入力データ

の<入力データ,1>の key-value型への変換処理, reduceFuncで

差分処理における演算範囲に追加されるデータの加算処理,

reduceFuncInvで差分処理における演算範囲から出ていくデー

タの減算処理, outputFunc で入力データを出力する処理をそ

れぞれ実装する.

8行目から 10行目の sscではログ等の詳細設定を指定し, 実

行間隔を 1秒に設定している. 12行目の queueStream演算で

入力ストリームを設定する. 13 行目の filter 演算で空文字除

去, 14行目の mapToPair演算で単語を<入力データ, 1>のペア

に変換する. 15行目から 18行目の reduceByKeyAndWindow

演算で直近 30 秒の出現単語を 1 秒おきに集計する. この時,

reduceFunc 及び reduceFuncInv を用いて新たに直近 30 秒に

入る 1秒分のデータを加算し, 直近 30 秒から外れた 1 秒分の

データを減算することで計算コストを削減する. 最後に 19 行

目の foreach演算で結果を出力する.

このように利用者は提供される APIに従い, 入力データをど

のように変換するかに応じて適用する演算を選び, 引数に行い

たい処理を記述した上で入力の型と出力の型をが正確に設定さ

れた関数を用意する必要がある. そのため学習コストが大きく,

コード量においても提案手法だと 10 行で記述できるが, Java



図 8 wordCount 処理 Java プログラム

言語で記載した場合は省略している分も含めて 39行記述する

必要があり, 提案手法と比較して約 4倍多く記述する必要があ

るので実装コストが大きくかかる.

図 9に提案手法および Javaを用いた実装に対するレイテン

シの比較を記載する. 本実験では入力ストリームの入力レート

を 10 K records/s, 100 K records/s, 1 M records/sと変化さ

せた際の結果を述べる.

図 9 からも分かるように, 提案フレームワークは全体的に

Javaによる実装と比較してレイテンシの小さな増加が確認でき

るが, Javaによる実装とほぼ同程度の性能を示していることが

分かる. レイテンシの増加の原因は Java による実装では処理

に必要なデータのみを対象とするのに対し, 提案フレームワー

クではどのようなデータ型が来ても対応できるように, 処理の

開始時に対象 JSONデータを JSONの文字型や数値型のデー

タを保持するクラスに変換し, 処理ごとにクラスから対象とす

る値を取り出す処理を行うように実装しているためであると考

えられる. 1 M records/s を用いた場合に約 0.8秒の処理時間

を要するため, これ以上の入力レートを増加させると実行間隔

1秒に追いつかないので最大スループットは約 1.2 M records/s

と判断できる.

本実験では以上の結果を通じて提案手法は実装に必要なコー

ド量を大幅に削減しつつ, Javaによる実装に対してほぼ同程度

図 9 wordCount 処理の処理遅延

図 10 wordCountTop10 処理 提案手法プログラム

図 11 wordCountTop10 処理 Java プログラム

の性能処理を達成していることを明らかにした.

4. 3 wordCountTop10処理

提案処理記述法を用いた処理記述は図 11のようになる. 8行

目の groupまでの処理は wordCountの実行頻度や対象範囲以

外は同一のものである. その後, 9行目の sort演算によって出

現数をキーとして降順に並び替え, 10行目の top演算で上位 10

件を抽出し, 11行目の tostream演算で結果を出力する.

提案処理記述法を用いず Java 言語を用いて手動実装した



図 12 WordCountTop10 処理の処理遅延

処理記述は図 11 のようになる. こちらも reduceByKeyAnd-

Window 処理までは wordCount の実行頻度や対象範囲以外

は同一のものである. 7 行目までの処理でデータは,<単語, 出

現数>の key-value 形式の Tuple データである. この後 8 行目

の mapToPair 演算で key 値と value 値を swap し, 9 行目の

transformToPair演算で出現数であるキーごとに降順に並び替

える. 最後に 10行目の foreach演算で上位 10件を出力する.

図 12に提案手法および Javaを用いた実装に対するレイテン

シの比較を記載する. 本実験では入力ストリームの入力レート

を 1 Kから 1 M records/sに変化させた際の結果を述べる.

図 12をみると, 1 M records/sを用いた場合に約 8秒の処理

時間を要している. wordCountの時より 10倍程度処理時間が

かかるのは, 実行間隔が 10秒なので処理するレコード数も 10

倍になっているためである. 入力レートをこれ以上増加させる

と実行間隔 10秒に追いつかないのでこちらも wordCountと同

様に最大スループットは約 1.2 M records/sと判断できる.

図 12 と図 9 を比較して, wordCount の時と同様に Java に

よる実装とほぼ同程度の性能を示しているが, 図 9の時よりも

Java による実装より提案フレームワークの方がさらにレイテ

ンシが増えている. これは sort演算や top演算が追加され, 提

案フレームワークだと JSONの文字型や数値型のデータを保持

するクラスから参照してくる回数が増えているためであると考

えられるので, 今後この点を改善すれば提案フレームワークと

汎用言語の実装において同様の性能処理を達成できると考えら

れる.

4. 4 処理の重複率による変化

wordCountTop10 処理において入力レートを 100 K

records/s, 演算対象範囲を 60 秒に固定し差分計算をしない

で行う場合と実行頻度を 10, 20, 30秒おきに差分計算を用いて

実行し, レイテンシと差分計算に用いているメモリ占有量を計

測する.

実験結果を図 13に示す. 差分計算を用いる場合は 30秒おき

ならば直前の 30秒分の中間結果, 10秒おきならば直前の 50秒

分の中間結果を保持しておく必要があるため, 処理の重複率が

高いほどメモリの占有量は増えている. しかし, 計算量は 10,

20, 30秒おきに実行する場合それぞれ 1/6, 1/3 , 1/2となるの

図 13 wordCountTop10処理の差分計算に用いるメモリ占有量, 処理

遅延

でレイテンシも計算量に合わせて削減されている. このことか

ら静的な閾値を設定するのでなく差分計算を行える場合はメモ

リ量が許す限りストリーム処理で行う方が処理効率が高いこと

が確認できる.

そのため最初にクラスタが使用できるメモリ量と登録できる

タスクを設定しておき, タスクが登録される度にコストモデル

を用いてメモリ使用量を推定し, 設定したメモリ使用量が許す

限りにおいて, 処理の重複度が大きく, 実行間隔が小さく低レイ

テンシを求めらている処理を優先的に動的にストリーム処理と

して振り分けて実行することを今後の課題とする.

5. 関 連 研 究

ストリーム処理方式とバッチ処理方式を統合的に扱うための

処理系はこれまでいくつか提案されている [4], [8], [10]. 本稿で

はそのなかでも近年最も代表的な研究である SummingBird [10]

と Cloud Dataflow [4] ついて紹介する. いずれの研究もスト

リーム処理方式とバッチ処理方式を単一の言語で記述可能とい

う観点では本研究と類似するが, 本研究では汎用言語でプログ

ラムすることなく JSON形式のストリームデータと蓄積データ

に対して高水準なデータ操作演算のみで両処理方式での実行が

可能な点において異なる.

5. 1 SummingBird

SummingBird [10]はMapReduce [11]処理をストリーム処理

方式とバッチ処理方式を同時に実行できる Scalaのライブラリで

ある. SummingBirdはHadoop [1]と Storm [2]のMapReduce

ライブラリを抽象化することでバッチ処理とストリーム処理の

MapReduceジョブを同一ロジックで記述可能にしている.

SummingBird の核となるコンセプトは Producer と Plat-

form である. Producer は Hadoop の Mapper や Reducer,

Stormの Spoutや Boltといったデータに対する変換処理や他

のサーバへの転送処理を抽象化している. したがって Producer

にはデータに対する変換処理や他のサーバへの転送処理に関す

るメソッドが多数定義されており, そのメソッドを組み合わせ

て適用していくことで処理を記述する.

Platformは実際に実行するフレームワークである Stormや



Hadoop の MapReduce ライブラリを抽象化したものである.

Platformの各インスタンスは Producerで記述した処理を受け

取ると指定した処理系で処理を実行する.　これにより利用者

は Producerを用いた処理記述を１つ用意することで Hadoop

と用いたバッチ処理と Stormを用いたストリーム処理を同時に

実行することができる. しかし本研究とは異なり, 両処理方式

を意識してデータ処理を記述する必要がある.

5. 2 Cloud Dataflow

Cloud Dataflow [4] は, バッチ処理とストリーム処理を同一

のコードで記述できる大規模データ分析処理基盤である. 専用

の Javaライブラリを使うことでストリーム処理とバッチ処理

を同一ロジックで記述できるようにモデル化されている.

初めに, ストリームデータ及びストレージに蓄積したデー

タを PCollection と呼ばれる, 要素を際限なく持てる同一型の

データ集合に変換する. その後, PCollection に対してパイプ

ライン方式でメソッドを記述していくことで両処理を同一のロ

ジックで記述できる. 各 Pcollectiolnは要素数や時間幅を指定

できるウィンドウを持つ. PCollectioln 内の各要素はそれぞれ

の要素が作成された時刻であるタイムスタンプを持っており,

PCollectioln 内の各要素はウィンドウによって分割され保持さ

れる. 分割された集合ごとに適用されたメソッドを並列に実行

ことで高速に処理を行う. 本研究では JSON データに対して,

より高水準な言語で両処理方式を実行可能としている.

6. 結 論

本稿では, ストリーム処理方式とバッチ処理方式を統一的に

実行可能な統合フレームワークを提案した. 本稿で提案する統

合フレームワークは, JSONによる半構造データ形式に対する

統一型処理記述および, その処理記述解析系を備える. これに

より, 利用者に対して両処理方式を意識する必要のないデータ

処理を提供した. また, 評価実験において統合フレームワーク

を利用することで汎用言語で実装した場合と比較して, 同程度

の性能で実装コストの削減ができていることが確認できた.

今後の課題としては, 使用可能メモリ量と登録可能なタスク

数を制限した場合における処理の振り分けの最適化が考えら

れる.
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