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あらまし 著者らは，アウトオブオーダ型並列データ処理系と称する高速並列データ処理系を開発してきた．
高速アウトオブオーダ型並列データ処理系は，並列データ処理を行う各々の計算機において，入出力処理の実行
時にタスク分解を行い，分解されたタスクにおいて自らの二次記憶並びにネットワークで接続された他の計算機
の二次記憶への入出力を行い，入出力の完了に伴い関連する演算を実行する．すなわち，並列データ処理におけ
る入出力全体を非同期化する．データインテンシブな並列データ処理では，系全体の性能が入出力によって律速
されることが多く，当該入出力を非同期化することにより，従来型の処理系に比して，特にデータセット空間の
一部のデータを対象とする並列データ処理において，飛躍的な高速化が期待される．本論文では，著者らが試作
を行ってきた Hadoop をベースとするアウトオブオーダ型並列データ処理系 Hadooode の構成法を示すととも
に，24 台の磁気ディスクドライブを備えた計算機からなる 128 ノード構成のクラスタシステムにおいて当該試
作を用いて行った性能評価実験を示し，その有効性を明らかにする．
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1. ま え が き

プロセッサコアの動作周波数の向上は 2008年から

ほぼ停滞し [1]，また，磁気ディスクドライブのレイテ

ンシの低減は年率 5%以下に留まっている [2]．同様に，

単一ハードウェアコンポーネントにおけるレイテンシ

低減の停滞は，メモリモジュール並びにネットワーク

装置を構成するハードウェアにおいても見られる [3]．

これらの単一のハードウェアコンポーネントから構成

される計算機システムにおいては，今後著しい性能向
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上は期待できないと考えられ，計算機システムの高性

能化の実現には，複数のハードウェアコンポーネント

を効率的に活用することが重要となると考えられる．

企業においてはハードウェアを高密度に集積した大型

システムが広く利用されている一方で，複数のコモ

ディティサーバを高速なネットワークで接続したクラ

スタシステムが利用されるケースも少なからず見られ，

近年，先進的な応用が期待されつつあるビッグデータ

解析においては，価格性能比の点から，後者が進展し

つつあることが伺える．クラスタシステム上でデー

タ処理を行う並列データ処理系が産業界・学術界から

次々と発表・提案されるに至っており [4]～[10]，並列

データ処理系の高速化はビッグデータ解析における一

つの鍵になると言える．

著者らは，アウトオブオーダ型並列データ処理系と

称する高速並列データ処理系を開発してきた．アウト

オブオーダ型並列データ処理系は，関係データベース

エンジンで試みられているアウトオブオーダ型実行方

式 [11], [12]を拡張し，並列データ処理を行う各々の計
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算機において，入出力の実行時にタスク分解を行い，

分解されたタスクにおいて自らの二次記憶並びにネッ

トワークで接続された他の計算機の二次記憶への入

出力を行い，入出力の完了に伴い当該入出力に関連す

る演算を実行する．すなわち，並列データ処理におけ

る入出力を非同期化する．データインテンシブな並列

データ処理においては，全体の性能が入出力に律速さ

れることが多く，入出力を非同期化することにより，

従来型の処理系に比して，特にデータセット空間の一

部のデータを対象とする並列データ処理において，飛

躍的な高速化が期待される．

本論文では，著者らが試作を行ってきた Hadoopを

ベースとするアウトオブオーダ型並列データ処理系

Hadooodeの構成法を示すとともに，24台の磁気ディ

スクドライブを備えた計算機からなる 128ノード構成

のクラスタシステムにおいて，人工データセット及び

実データを用いた当該試作による性能評価実験を示し，

その有効性を明らかにする．著者らは文献 [13], [14]に

おいて，Hadooodeを提案し，20ノード構成のクラス

タシステムにおける人工データセットを用いた性能評

価実験により Hadooodeの有効性を示してきたが，本

論文では，128ノードの大規模クラスタ構成における

性能評価実験を行い，加えて，実データを用いた評価

実験を行う．また，文献 [15]においては，128ノード

構成のクラスタシステムにおける TPC-Hデータセッ

トを用いた性能評価結果のみを示してきたが，本論文

では，MapReduce等の性能評価で広く利用されてい

る解析タスクベンチマークデータセットを用いた性能

評価を加え，Hadooodeの有効性を明らかにする．

本論文の構成は以下のとおりである．2.では，並列

データ処理におけるアウトオブオーダ型実行方式を示

し，3. では，著者らが開発を進めているアウトオブ

オーダ型並列データ処理系 Hadooode の実装を示す．

4.では，128台の計算機から構成されるクラスタシス

テムにおいて，人工データセット及び実データを用い

た Hadooodeの性能評価実験を示し，その有効性を明

らかにする．5. で関連研究を述べ，6. で本論文をま

とめる．

2. 並列データ処理のアウトオブオーダ型
実行方式

並列データ処理は，ネットワークによって接続され

た複数の計算機を用いて，与えられたデータ処理を並

列化して実行することにより，その高速化を目指すも

のである．これまで多様なシステムアーキテクチャが

検討されてきたが，多くの並列データ処理系では，あ

らかじめデータ処理の対象となるデータセットを分割

して計算機の備える二次記憶に格納しておき（注1），並

列データ処理のジョブが与えられると，当該ジョブを

分割若しくは複製して計算機に割り当て，各々の計算

機において割り当てられたジョブを実行する [16]．各

計算機においては，割り当てられたジョブにおいて，

データの入出力命令を発行して，当該入出力の完了を

待って演算を実行することを，対象の全てのデータを

処理し終えるまで繰り返す．入出力と演算は事前にプ

ログラムされた順序に基づき行われることから，当

該方式を「インオーダ型」の実行方式と称する．並列

データ処理において，単一ノードを起点としたときの

入出力と演算における当該実行方式の挙動を模式的に

図 1 (a)に示す．

これに対して，本論文では，並列データ処理系にお

ける「アウトオブオーダ型」と称する実行方式を考え

る．当該実行方式では，各々の計算機におけるジョブ

の実行時に，新たな入出力を発行する必要が生じると，

都度にタスク分解を行い，分解されたタスク上で当該

入出力とそれにかかる演算を実行する．すなわち，タ

スク分解によって，入出力が非同期的に発行されるこ

ととなり，入出力の完了に伴って演算が駆動されるこ

ととなる．並列データ処理系のストレージアーキテク

チャに依存するが，入出力は発行元の計算機の管理す

図 1 並列データ処理のアウトオブオーダ型実行
Fig. 1 Out-of-order execution in parallel data

processing.

（注1）：提案方式はストレージネットワーク等による共有型の二次記憶
へも適用可能である．
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る二次記憶に対してのみならず，他の計算機が管理す

る二次記憶に対して行う必要があり，この場合，計算

機間のネットワークを介した通信（ネットワーク入出

力）も同様にタスク上で実行される．すなわち，アウ

トオブオーダ型実行方式に基づいた並列データ処理に

おいては，系全体にわたって入出力が非同期的に行わ

れる．入出力と演算が多段で行われるような場合，こ

のような手順に従って，タスク分解が再帰的に行われ，

実行時に，データセットとジョブの実行論理が許す限

りにおいて，多数の入出力が並行して発行され，また，

多数の演算が並行して実行されることとなる．当該挙

動を模式的に図 1 (b)に示す．

実際には，同時に実行可能なタスクの数や当該タス

クから発行される入出力の数は計算機が有する資源に

よって制約されるものの，例えば，近年，データイン

テンシブ処理用途のクラスタシステムで広く用いられ

ている 24 ディスクドライブ程度を 2U きょう体に具

備するサーバ型計算機においては，少なくとも 1,000

個程度のタスクの同時実行が可能である．マイクロプ

ロセッサ技術の潮流としては，プロセッサあたりのコ

ア数は着実に増加する傾向にあり，ビッグデータブー

ムに牽引され，サーバ型計算機が備える二次記憶装置

の集積密度は従来に比して高まってきている．アウト

オブオーダ型の並列データ処理実行方式は，当該資源

を効率的に活用することにより，インオーダ型の実行

方式に比して，データ処理のスループットの大幅な向

上を目指すものである．

なお，並列データ処理系にアウトオブオーダ型実行

方式を適用するアプローチとしては，

（ 1） 並列データ処理系における各計算機のスト

レージエンジンにアウトオブオーダ型実行方式を適用

（ 2） 並列データ処理系全体にアウトオブオーダ型

実行方式を適用

の二つの方法に大別できると考えられる．

アプローチ（ 1）は，既存のアウトオブオーダ型デー

タベースエンジンを用いて，アウトオブオーダ型並列

データ処理系の実現を試みるものと言え，例えば，既

存研究である HadoopDB [17] のアイデアを応用し，

Hadoopにおける各計算機のストレージとしてアウト

オブオーダ型のデータベースエンジンを用いる実装が

考えられる．当該アプローチを適用した並列データ処

理系は，既存システムを大幅に変更することなくアウ

トオブオーダ型実行方式によって一定程度の高速化が

期待されるものの，その効果は各計算機が管理する二

次記憶に対する入出力のみに留まる．すなわち，当該

並列データ処理系は，アウトオブオーダ型実行方式が

部分的に適用されたシステムであり，例えば，他の計

算機が管理する二次記憶に対するネットワークを介し

た入出力は同期的に行われる．

一方，本論文は，より根源的と言えるアプローチ

（ 2）を提案し，その有効性を明らかにするものであ

る．当該アプローチを適用した並列データ処理系は，

実現には既存システムの大幅な改変または拡張を要す

る可能性があるが，並列データ処理の入出力全体が非

同期化されるという特徴を有する．並列データ処理系

においては多様な問合せが想定され，アプローチ（ 1）

によりアウトオブオーダ型実行の効果が充分に発揮

される問合せも多く存在すると考えられる一方で，ア

プローチ（ 2）により初めて，若しくは，更にその効

果が発揮される問合せも少なくない．本論文では，比

較実験により，アプローチ（ 2）の優位性を明らかに

する．

3. アウトオブオーダ型並列データ処理系
Hadooode

本論文では，オープンソースの並列データ処理系で

ある Hadoopをベースとするアウトオブオーダ型並列

データ処理系Hadooodeの実装を紹介する．Hadooode

は，主にジョブ実行器，ストレージ管理器，ジョブ受

付器，問合せ計画器から構成される．

ジョブ実行器は，ジョブにおける並列データ処理を

アウトオブオーダ型で実行するものである．例えば，

通常の Hadoop のジョブ実行器における Mapper で

は，入出力を管理する RecordReader 機構が備える

Next()なる手続きを呼び出すことにより，計算機自身

の二次記憶若しくはネットワークで接続された他の計

算機の二次記憶からデータを読出し，読み出したデー

タを用いてMapperのMap()手続きを実行し，このよ

うな手順を対象データの全体を読み出すまで繰り返す．

Next()の実行とMap()の実行は，逐次的に繰り返さ

れ，すなわち，入出力は同期的に行われる．これに対

して，Hadooodeのジョブ実行器は，Next()手続きを

呼び出す都度にタスクを生成し，当該タスク上におい

て計算機自身の二次記憶若しくはネットワークで接続

された他の計算機の二次記憶からデータを読出し，読

み出したデータを用いてMap()手続きの実行を行う．

すなわち，Next()の段階で，入出力の非同期化を実現

する．また，Next()手続きの内部においては，多くの
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場合，複数のレコード入出力や複数のネットワーク入

出力を行うが，Hadooodeのジョブ実行器は，当該入

出力処理においても同様にタスクを生成し，非同期に

実行する．当該ジョブ実行器は，拡張 RecordReader

とそれから参照されるモジュールとして実装されてお

り，Hadoop本体の改変は一切行っていない．ジョブ

実行器の更なる詳細については，文献 [14]を参照され

たい．

一方，ストレージ管理器は，レコードの集合からな

るファイルを管理し，ジョブ実行器からの要求に応じ

てレコードの取得を行うものである．ファイルにおい

ては，HDFS によるラウンドラビン分割，若しくは，

ハッシュ分割により複数の計算機に分配して管理する．

加えて，当該ファイルに対して索引を構成する機構を

有し，必要に応じて索引を管理する．ファイルに対す

るアクセスパスとしては，全走査または索引を用いた

選択的アクセスを行う．

また，ジョブ受付器は，MapReduceジョブまたは

Hadoopの SQL処理系である Hiveからのジョブ実行

プランを受け取り，それをジョブ実行器へと受け渡す

ものである．すなわち，Hadooodeにおいては，Map，

Reduceの手続きからなるジョブのみならず，Hiveか

らの SQL 問合せにおいても，アウトオブオーダ型で

実行することが可能である．

問合せ計画器は，SQL からアウトオブオーダ型の

ジョブ実行プランを導出するものである．この際，当

該計画器は Left-Deep木を探索対象とし，問合せの選

択率等に基づいたコストベースの最適化を行う．当該

計画器により，例えば，ファイルの走査方法（全走査

または索引走査），結合方法，及び結合順序等が決定

される．Hadooode においては，当該機構を Hive の

問合せ計画器に実装した（注2）．問合せ最適化について

は，本論文ではここまでの説明に留め，詳細は別稿に

譲りたい．

4. 128ノードクラスタを用いた評価実験

4. 1 実 験 環 境

著者らが構築した実験システムを図 2 に示し，その

諸元を表 1 に示す．24 台のデータ格納用の磁気ディ

スクドライブから，SAS ホストバスアダプタが備え

る RAID機構によって，セグメントサイズ 512KBの

（注2）：Hive の問合せ計画器はクエリツリーの作成と当該ツリーに対す
るルールベースの最適化のみを行うものである．

図 2 実験システム：128 ノードクラスタ
Fig. 2 Experimental system: 128-node cluster.

表 1 実験システムの諸元
Table 1 Experimental system specification.

Cluster Configuration

# of nodes 128

Interconnect Dell Force10 Z9000 (10Gbps)

Node Configuration

Processor Intel Xeon E5-2680 2.70GHz

× 2 (2p/16c)

Memory 64GB

HDD (OS) 2 × 15,000rpm 300GB SAS HDDs

HDD (Data) 24 × 10,000rpm 900GB SAS HDDs

RAID Controller Dell PERC H710P

OS CentOS 5.8 (Linux kernel 2.6.18)

図 3 論理ユニットのランダム読み出し性能
Fig. 3 Random read performance of the logical unit.

RAID-6 編成（22D+2P）の論理ユニットを構成し，

当該論理ユニット上に ext4ファイルシステムボリュー

ムを構築した．以下の実験では，当該ファイルボリュー

ムに対象データセットを格納して，実験を行った．

4. 2 基本性能試験

Hadooodeの処理性能を測定をする前に，予備的な

試験として，実験環境における入出力性能を確認した．

はじめに，24台のデータ格納用の磁気ディスクドラ

イブから構成される論理ユニットの性能を測定した．

I/Oサイズは 4KBとし，当該論理ユニットの約 1TB

の領域をローデバイスとしてアクセスした．図 3 に，

入出力の多重度を増やした場合のランダム読み出し性
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図 5 実験に用いた Hadoop ベースの並列データ処理系
Fig. 5 Hadoop-based parallel data processing system used in experiments.

図 4 N 対 N 通信におけるノード間の送受信回数
Fig. 4 The number of operations between two nodes

in N-to-N communication.

能を示す．多重度が 1，すなわち，同期入出力に相当

する場合は，130IOPS 程度のスループットが得られ

たのに対して，多重度を向上することにより，スルー

プットの向上が確認でき，多重度が 1400のときに最

大 10000IOPS程度のスループットが得られた．

次に，ネットワークスイッチを介した通信性能を測

定した．転送データを 1バイトとし，TCP/IPを用い

て当該データの送受信を行った．図 4 に，同時に通信

を行うノード数 Nを変化させたときの，N対 N通信

における秒間あたりのノード間の平均送受信回数を示

す．N の増加に従い，若干の性能低下は見られるが，

秒間 30万回程度の送受信がノード間で実行可能であ

ることがわかる．

4. 3 評価システム

著者らの提案する Hadooodeの有効性を検証するた

めに，Hadoopのストレージ層にデータベースエンジ

ンを用いるシステム（Hadoop+DE）と，当該データ

ベースエンジンにアウトオブオーダ型データベースエ

ンジンを用いるシステム（Hadoop+OoODE）との比

較を行った．また，ジョブ実行器において動的なタスク

分解を行わない Hadooode（Hadooode（In-Order））

との比較を行った．更に，参考としてネイティブの

Hadoopとの比較も行った．比較対象のシステムを以

下にまとめる．

Hadoop： CDH4.5 に含まれる標準的な Hadoop

(MRv1)．Hadoopにおいては，HDFSのブロックサ

イズを 128MBとし，ブロックのレプリケーションは

行わない設定とした．また，Mapper数，Reducer数

はコア数と同数の 16とした．なお，Hadoopは，ファ

イルに対してラウンドロビン分割を行い，また，分割

ファイルに対して全走査を行うことを前提としており，

その他のシステムとは実験の条件が異なるため，実験

結果は参考として示すものである．図 5 (a)に当該シ

ステムを模式的に示す．

Hadoop+DE： HadoopDBに相当する，ストレー

ジにデータベースエンジンを用いる並列データ処理系．

HadoopDBは，Hadoopのストレージに PostgreSQL

データベースエンジンを用いることにより，ハッシュ

分割や索引アクセス等のデータベース技法を Hadoop

において活用することを目指すものである．論文 [17]

や過去の HadoopDB の公開ソースコード（注3）を参考

に，著者らにおいて CDH4.5をベースとした実装を行

い，これを用いた．図 5 (b)に当該システムを模式的

に示す．

Hadoop+OoODE： Hadoop+DE において通常

のデータベースエンジンに代えてアウトオブオーダ型

データベースエンジン（OoODE）を用いる並列デー

タ処理系．Hadoop+OoODE は，アウトオブオーダ

型実行方式が部分的に適用されたシステムであり，当

該システムにおいては，各計算機が管理する二次記憶

に対する入出力のみが OoODE により非同期化され

（注3）：https://hadoopdb.svn.sourceforge.net/svnroot/

hadoopdb/
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る．図 5 (c)に当該システムを模式的に示す．

Hadooode： 著者らが CDH4.5をベースに，本論

文で提案する実装アプローチに基づき試作実装を行っ

たアウトオブオーダ型並列データ処理系．Hadooode

においては，並列データ処理系全体にわたって入出力

が非同期化される．図 5 (d)に当該システムを模式的

に示す．

Hadooode（In-Order）： ジョブ実行器において

動的なタスク分解を行わない Hadooode．

本実験を行うにあたっては，著者らは，3.に述べた

問合せ計画器を実装し，当該計画器により生成された

実行プランを用いて，問合せの性能評価を行った．ま

た，比較のため，Hadoopを除く他のシステムにおい

ても，同様の問合せ計画器を実装し，同様に実験を実

施した．各実験において選択された具体的な問合せの

処理方式は，実験結果とともに後述する．

4. 4 解析タスクベンチマークデータセットを用い

た性能評価

性能評価においては，まず，MapReduceプログラ

ムのベンチマークに広く用いられている解析タスクベ

ンチマークデータセットを用い，当該データセットに

対して解析的なジョブを実行し，その実行に要する時

間を計測した．

解析タスクベンチマークデータセットは，Webサー

バのアクセスログを模擬したデータセットであり，

HTTP サーバのアクセスログを保持する UserVisits

表，HTML 文書を保持する Documents 表，Docu-

ments 表に対して付与されたメタデータを保持する

Rankings 表からなる．このデータセットのスキーマ

情報の詳細は文献 [18]を参照されたい．

実験に際しては，約 1兆件のUserVisits表レコード

（約 128TB）並びに約 128億件の Rankings表レコー

ド（約 6.4TB）を作成して，これを用いた（注4）．この

際，Hadoopにおいては，当該データセットを HDFS

機構によるラウンドロビン分割によって各計算機に

分配してファイルに格納した．対して，残りの四つの

ケースにおいては，論文 [18]のケースを参考に，当該

データセットをハッシュ分割によって各計算機に分配

してファイルに格納するとともに，索引を構成した．こ

の際のハッシュ分割としては，UserVisits表に関して

は，比較のため，destURLをキーとする場合と sour-

（注4）：Documents 表は本実験におけるクエリでは使用しないため，作
成しなかった．

Listing. 1 Selection Job

ceIPをキーとする場合の 2通りのハッシュ分割を設け

ることとし，Rankings 表は pageURL をキーとして

ハッシュ分割を行った．また，索引としては UserVis-

its表の destURL並びに adRevenue，Rankings表の

pageRankに対して構成した．

本実験における当該データセットに対するジョブ

は，UserVisits 表の選択を行う Selection ジョブと，

Rankings 表と UserVisits 表の結合を行う Join ジョ

ブからなる．選択率ごとの性能特性を見るため，ジョ

ブの選択率を 1%，0.1%，0.01%，0.001%と変化させ

て実験を実施した．

4. 4. 1 Selectionジョブ

Selection ジョブは，ウェブアクセスログにおいて

広告収入が指定した範囲内にあるウェブページアクセ

スを抽出するためのジョブである．リスト 1 にはその

クエリを SQL を以って示すが，実験においては相当

するMapReduce型のデータ処理プログラムを構成し

て，実行した．

図 6 (a) に Selection ジョブの実験結果を示す．横

軸はジョブの選択率を表し，縦軸は実行時間を表す．

Hadoopでは，表の全走査を行うため，全走査の入出

力時間に性能が律速され，ジョブの選択率に大きくよ

らず長い実行時間を要していることがわかる．また，

Hadoop+DEにおいては，選択率 1%から 0.01%では，

アクセスパスとして全走査が選択され，Hadoopと同程

度の実行時間を要したが，選択率 0.001%においては，

索引を用いた選択処理が選択され，Hadoopに対して性

能向上が見られた．Hadoop+OoODEにおいては，選

択率 1%では，アクセスパスとして全走査が選択された

ことから，Hadoop及びHadoop+DEと同程度の実行

時間を要したが，選択率 0.1%から 0.001%においては，

索引を用いた選択処理が選択され，アウトオブオーダ

型実行の効果により，Hadoop+DEに対して，大幅な

高速化が見られた．これらに対して，Hadooode（In-

Order）並びに Hadooodeにおいては，Hadoop+DE

並びに Hadoop+OoODEとそれぞれ同様の実行時間

を要した．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実験に

おいて，Hadoop+DE，Hadooode（In-Order）に対

してそれぞれ約 36倍の性能向上を達成し，Hadooode
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図 6 128 ノードクラスタ構成における解析タスクベンチ
マークデータセットを用いた性能比較

Fig. 6 Performance comparison with analytical task

dataset in a 128-node cluster.

における索引アクセス機構並びにアウトオブオーダ型

実行の高い有効性が確認された．一方で，この高速化

率は Hadoop+OoODEのそれと同程度であったこと

から，Selectionジョブにおいては，入出力は各計算機

内に留まるため，Hadoop+OoODE の実装アプロー

チに対する Hadooode の実装アプローチがもつ優位

性は確認されなかった．なお，直接の比較は難しいが，

Hadoopに対しては約 36倍の性能向上が得られた．

4. 4. 2 Joinジョブ

Joinジョブは，ページランクが指定した範囲内にあ

るウェブページに対するアクセスのうち，特定の期間

内のものを抽出するジョブである．リスト 2の SQLで

記載されたHive問合せを実行し，この際，UserVisits

表については destURLをキーとしてハッシュ分割し

Listing. 2 Join Job

た場合と，sourceIPをキーとしてハッシュ分割した場

合の二つのケースについて，測定を行った．

図 6 (b) に，UserVisits 表が destURL 属性によっ

てハッシュ分割された構成における Joinジョブ（Join

ジョブ 1）の実験結果を示す．横軸はジョブにおける

最外表（Rankings 表）の選択率を表し，縦軸は実行

時間を表す．Hadoop以外においては，両表はともに

結合キーで複数の計算機へ分割されている点に注意さ

れたい．Hadoop では，両表の全走査を伴う Reduce

側結合（並列ソートマージ結合）が選択され，全走査

の入出力時間に性能が律速されたため，問合せの選択

率に大きくよらず長い実行時間を要している．また，

Hadoop+DEにおいては，選択率 1%では結合方法と

して Reduce側結合が選択され，Hadoopと同程度の

実行時間を要したが，選択率 0.1%，0.01%でノード内

に閉じたハッシュ結合が，選択率 0.001%でノード内

に閉じたネステッドループ結合が選択され，Hadoop

に対して性能向上が見られた．Hadoop+OoODE に

おいては，全ての選択率においてノード内に閉じた

ネステッドループ結合が選択され，アウトオブオーダ

型実行の効果により，Hadoop+DE に対して大幅な

高速化が見られた．Hadooode（In-Order）は選択率

1%，0.1%においては，結合方法として Reduce 側結

合が選択され，Hadoopと同程度の実行時間を要した

が，選択率 0.01%，選択率 0.001%においては並列ネ

ステッドループ結合が選択され，Hadoopに対して性

能向上が見られた．これに対して，Hadooodeにおい

ては，全ての選択率において並列ネステッドループ結

合が選択され，アウトオブオーダ型実行の効果により，

他の Hadoop 処理系と同等若しくはそれ以上の性能

が得られた．一方で，Hadooodeの Hadoopに対する

高速化率は Hadoop+OoODE のそれと同程度であっ

たことから，結合表がともに結合キーでパーティショ

ニングされている当該問合せにおいては，Selection

ジョブの場合と同様に，入出力は各計算機内に留まる

ため，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対する

Hadooodeの実装アプローチがもつ優位性は確認され

なかった．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実験に
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おいて，Hadoop+DE に対して約 28 倍，Hadooode

（In-Order）に対して約 63 倍の性能向上を達成した．

なお，直接の比較は難しいが，Hadoopに対しては約

115倍の性能向上が得られた．

次に，UserVisits 表が sourceIP 属性によってハッ

シュ分割された構成における Join ジョブ（Join ジョ

ブ 2）の実験結果を図 6 (c) に示す．Hadoop 以外に

おいては，Rankings表は結合キー（pageURL）で分

割されているが，UserVisits 表は結合キーにより分

割されていない点に注意されたい．Hadoopでは，表

はラウンドロビンで分割されているため，結合処理

の挙動としては Join ジョブ 1 と同様であり，また，

UserVisits 表の全走査の入出力時間に性能が律速さ

れたため，Join ジョブ 1 と同様の結果が見られた．

Hadoop+DE では，Join ジョブ 1 と異なり，結合処

理はノード内に閉じないため，全ての選択率におい

て，実行時に表の再分割を行う Reduce 側結合が選

択されたため，Hadoop と同等の性能になっている

ことがわかる．Hadoop+OoODEは Hadoop+DEと

同様に，全ての選択率で Reduce 側結合が選択され，

Hadoop及びHadoop+DEと同等の性能になっている

ことがわかる．Hadooode（In-Order）は選択率 1%，

0.1%においては，結合方法として Reduce 側結合が

選択され，Hadoop と同程度の実行時間を要したが，

選択率 0.01%，選択率 0.001%においては，並列ネス

テッドループ結合が選択され，Hadooodeを除く他の

Hadoop処理系に対して性能向上が見られた．これに

対して，Hadooodeは全ての選択率で並列ネステッド

ループ結合が選択され，アウトオブオーダ型実行の効

果により，他の Hadoop処理系と比べて高い性能が得

られた．すなわち，結合表がともに結合キーで分割さ

れていない当該問合せにおいては，入出力は各計算機

内に留まらず，計算機間でネットワークを介して行わ

れるため，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対

して Hadooode の実装アプローチが高い優位性をも

つことが確認された．選択率 0.01%の評価実験におい

て，Hadoop+DE及び Hadoop+OoODEに対して約

115倍，Hadooode（In-Order）に対して約 63倍の性

能向上を達成した．なお，参考としては，Hadoopに

対しては約 116倍の性能向上が得られた．

図 7 に Joinジョブ 2における各ノードの IOPSト

レースを示す．この際，トレース対象の 3 台は 128

台のサーバからランダムに選択した．この結果から

わかるように，Hadooodeにおける並列データ処理で

図 7 Join ジョブ 2 における I/O トレース
Fig. 7 I/O trace in Join-job2.

は，各ノードにおけるデータ処理は 10000IOPS程度

の I/O性能を達成しており，図 3 に示す計算機の I/O

性能を十分に活用できていることがわかる．

4. 5 TPC-Hデータセットを用いた性能評価

次に，データベース分野における標準的なベンチ

マークである TPC-H のデータセットを用い，当該

データセットに対して解析的なクエリを実行し，その

実行に要する時間を計測した．

実験に際しては，SF=128K（合計約 128TB）のデー

タセットを作成して，これを用いた．Hadoopにおい

ては，当該データセットをHDFS機構のラウンドロビ

ン分割によって各計算機に分配し，残りの四つのケー

スにおいては，ハッシュ分割によって各計算機に分配

するとともに，索引を構成した．この際のハッシュ分

割は，各表の主キーを基に行った．索引においては，

各表の主キーと外部キーに対する二次索引に加えて，

Orders 表の o orderdate と o totalprice，Part 表の

p retailprice，Customer表の c acctbalに対して二次

索引を構成した．

実験用の問合せは，二つの表の結合を行う二つのシ

ンプルな結合問合せ（OL結合，PL結合）と，TPC-H

規定の問合せQ3，Q8をベースとしたQ3’及びQ8’か
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図 8 128 ノードクラスタ構成における TPC-H データセットを用いた性能比較
Fig. 8 Performance comparison with TPC-H dataset in a 128-node cluster.

Listing. 3 TPC-H OL-Join

Listing. 4 TPC-H PL-Join

らなる（注5）．当該問合せの選択率を 1%，0.1%，0.01%，

0.001%と変化させて，Hiveを介して実行した．

Orders 表と Lineitem 表の結合問合せ（OL 結合）

の実験結果を図 8 (a) に示す．OL 結合は，リスト 3

に示すように，注文の合計金額が指定した範囲内にあ

る注文明細を抽出する問合せである．Hadoop以外に

おいては，両表はともに結合キーで複数の計算機へ分

割されている点に注意されたい．当該問合せにおいて

は，結合処理の挙動としては，解析タスクベンチマー

クデータセットにおける Joinジョブ 1と同様であり，

また，アクセス対象のデータセットのサイズにも大き

な差はないため，Join ジョブ 1 と同様の結果が得ら

れた．すなわち，Hadooodeにおいては，アウトオブ

（注5）：集約処理を削除し，選択率の調整を行った．

オーダ型実行の効果により，全ての選択率において他

の Hadoop処理系と同等若しくはそれ以上の性能が得

られたものの，Hadoop+OoODE の実装アプローチ

に対する Hadooode の実装アプローチがもつ優位性

は確認されなかった．Hadooodeは，選択率 0.01%の

評価実験において，Hadoop+DE に対して約 39 倍，

Hadooode（In-Order）に対して約 65 倍の性能向上

を達成した．なお，Hadoopに対しては約 178倍の性

能向上が得られた．

次に，Part表と Lineitem 表の結合問合せ（PL結

合）の実験結果を図 8 (b) に示す．PL 結合は，リス

ト 4 に示すように，希望小売価格が指定した範囲にあ

る部品の注文明細を抽出する問合せである．Hadoop

以外においては，Part 表は結合キー（l partkey）で

分割されているが，Lineitem 表は l orderkey により

分割されている点に注意されたい．当該問合せにお

いては，結合処理の挙動としては，解析タスクベンチ

マークデータセットにおける Join ジョブ 2 と同様で

あり，また，アクセス対象のデータセットのサイズに

も大きな差はないため，Join ジョブ 2 と同様の結果

が得られた．すなわち，Hadooodeはアウトオブオー

ダ型実行の効果により，全ての選択率で他の Hadoop

処理系と比べて高い性能が得られ，Join ジョブ 2 と

同様に，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対し

て Hadooodeの実装アプローチが高い優位性をもつこ
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とが確認された．選択率 0.01%の評価実験において，

Hadoop+DE及び Hadoop+OoODEに対して約 125

倍，Hadooode（In-Order）に対して約 61倍の性能向

上を達成した．なお，Hadoopに対しては約 127倍の

性能向上が得られた．

一般に，並列データベースシステム等においては，

計算機の中で入出力と演算が閉じるようにあらかじめ

データを分割しておくことが多いが，意志決定支援シ

ステム等においては，多様なクエリが発行されるため，

適切なデータ分割軸を事前に見定めることは容易では

ない．すなわち，結合処理においては，データの分割

キーと結合キーが同一でない限りは，通常は計算機間

でネットワークを介した入出力を行わざるを得ず，例

えば，スタースキーマにおけるファクト表を始めとす

る多数の外部キーを有する表の結合においては，常に

結合キーと分割キーを同一にすることは一般には困難

である．同様に，3表以上の多段結合においても，全

ての結合処理を計算機内に閉じることは困難であると

考えられる．Hadoop+OoODE においては，各計算

機が管理する二次記憶に対する入出力は非同期的に

行われるものの，例えば，他の計算機が管理する二次

記憶に対するネットワークを介した入出力は Hadoop

により同期的に行われる．すなわち，問合せがデータ

の分割構成にうまく適合しない限りは，計算機間で

ネットワークを介した入出力が行われるため，アウト

オブオーダ型実行による大幅な高速化は望めない．対

して，Hadooodeにおいては，並列データ処理系全体

の入出力が非同期化され，すなわち，問合せにおける

入出力が各計算機が管理する二次記憶に対してである

か他の計算機が管理する二次記憶に対してであるかに

関係なく，系全体にわたって入出力が非同期的に行わ

れるため，いかなるデータの分割構成においても，ア

ウトオブオーダ型実行による著しい高速化を実現し，

Hadoop+OoODEに対して高い優位性を有する．

Q3’ 及び Q8’ は 3 表以上の多段結合問合せである

ため，前述のとおり，通常はネットワークを介した入

出力を行わざるを得ず，図 8 (c)，図 8 (d)に示すよう

に，Hadooodeにおけるアウトオブオーダ型実行方式

の効果が高くなり，他の Hadoop処理系に対する高速

性が際立っていることがわかる．Hadooode は，Q3’

の選択率 0.01%の評価実験において，Hadoop+DE及

び Hadoop+OoODE に対して約 134 倍，Hadooode

（In-Order）に対して約 68倍の性能向上を達成し，Q8’

の選択率 0.01%の評価実験においては，Hadoop+DE，

Hadoop+OoODEに対して約 76倍，Hadooode（In-

Order）に対してそれぞれ約 69倍の性能向上を達成し

た．なお，Hadoopに対してはそれぞれの問合せにお

いて約 135倍，約 76倍の性能向上が得られた．

4. 6 ノードスケーラビリティの評価

本節では，更に，計算機の台数を変化させた場合

の性能の変化を検証する．この際，1ノードあたりの

データサイズは一定とした．すなわち，解析タスクベ

ンチマークデータセット並びに TPC-Hデータセット

において，1 ノードあたりのデータ量を約 1TB とし

た．実験結果は，1ノードでの実行時間を測定対象の

ノード数における実行時間で割った正規化した相対性

能を示す．

図 9 に，各解析タスク並びに各問合せにおける選択

率 0.01%のときのノードスケーラビリティを示す．い

ずれの問合せにおいても，Hadooodeは，他のHadoop

処理系に対して高いスケーラビリティが得られており，

128ノードで約 90%以上のスケーラビリティを達成し

ている．一方，Hadoop+OoODEは，入出力が計算機

内に閉じる場合（図 9 (a)，9 (b)，9 (d)）は，99%程度

のスケーラビリティが得られているものの，その他の

入出力が計算機間をまたがる場合においては，約 66～

85%程度のスケーラビリティとなっていることがわか

る．なお，Hadoopにおいては，128ノードで約 66～

85%程度のスケーラビリティが得られた．このように，

Hadooodeにおける並列データ処理のアウトオブオー

ダ型実行は，大規模なクラスタ環境においても，高い

スケーラビリティを維持しつつ，処理効率の向上を達

成することができる．

4. 7 実データを用いた評価実験

著者らの研究グループでは，厚生労働科学研究の下，

医療経済研究機構の協力を得て，Hadooodeをベース

とする，医療保険レセプト（注6）データの分析基盤を構

築しており，当該基盤は医療保険分野の研究のための

基本データセット作成等に大いに資している．本論文

においては，著者らが，平成 22 年度の医療保険レセ

プトデータを使用し，前述の 128ノードからなるクラ

スタを用いて行った試験結果を示す．試験に使用した

問合せは以下のとおりである．

Q1：疾病 Aにおける都道府県ごとの患者数の対人

口比率

（注6）：医療保険レセプトは，患者が受けた診療について，医療機関が
保険者に請求する医療費の明細書を意味する．2000 年頃から電子化が
開始され，2013 年においては約 9 割以上が電子化されている．
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図 9 128 ノードクラスタ構成におけるスケーラビリティの比較
Fig. 9 Comparison of scalability in a 128-node cluster.

Q2：疾病 Bにおける都道府県ごとの平均診療費

Q3：疾病 Cにおける都道府県ごとの平均診療日数

なお，レセプトデータは入れ子データ構造となってい

るため，MapReduce型の手続きインターフェースを

用いて問合せを実行した．よって，SQL 問合せのみ

を受け付ける処理系は比較対象から除き，すなわち，

738



論文／128 ノード規模のストレージインテンシブクラスタ環境におけるアウトオブオーダ型並列データ処理系の性能評価

図 10 医療保険レセプトデータを用いた性能比較
Fig. 10 Performance comparison for medical receipt

data.

Hadoopと Hadooodeのみの比較を行った．Hadoop

においては，当該データセットをHDFS機構のラウン

ドロビン分割によって各計算機に分配し，Hadooode

においては，当該データセットのレコード番号属性を

基にハッシュ分割によって各計算機に分配した．また，

Hadooodeにおいては，疾病の属性に対して索引を構

成した．

図 10 に性能比較結果を示す．いずれの問合せにお

いても，Hadooodeは Hadoopに対して高い性能を示

しており，標準的なベンチマークでの試験結果に加え

て，実際のデータセットに対しても高い性能を備えて

いることが分かる．

5. 関 連 研 究

並列データベースにおいては，問合せ処理の並列度

の向上を目指した研究が数多く行われてきており，一

つの大きな技術潮流として，問合せ処理におけるパー

ティション並列性とパイプライン並列性 [19], [20]を活

用した，多数の並列結合アルゴリズムが提案されてい

る [21]～[28]．

Hadoopにおいては，データ処理の効率を向上させ

る研究が近年盛んに行われてきており，データの全走

査を基本とする Hadoopに対して，Hadoop++ [30]，

HAIL [31]，HadoopDB [17], [29]では，索引を用いた

ファイルのアクセス手法を提案している．

Hadoopの普及に伴い，Hadoopが抱える問題を克

服すべく新たな並列データ処理系が提案されてきてい

る．中でも，MapReduce処理とデータベース処理の双

方の利点を活かす試みが進展しつつあり，MapReduce

エンジン並びに DFS上に関係演算を実装するシステ

ムが広く見られる [32]～[35]．他方，Osprey [36]では，

並列データベースを基盤としつつ，MapReduceに類

似した耐障害機構を追加したシステムを提案している．

これらに対し，本研究は，並列データ処理（並列問

合せ処理）の入出力並びに演算を実行論理が許す限り

に高多重並列に実行すべく，並列データ処理の基本的

な実行方式そのものを見直し，入出力の非同期化方式

を提案するものであり，上記においてはこれに類する

アイデアは見られない．

6. む す び

著者らは，アウトオブオーダ型並列データ処理系と

称する高性能並列データ処理系Hadooodeを開発して

きた．Hadooodeは，並列データ処理全体の入出力を

非同期化する点に新たな特徴を有し，特にデータセッ

ト空間の一部のデータを対象とするデータ処理におい

ては，入出力スループットを飛躍的に向上し，データ

処理の大幅な高速化を実現する．本論文では，128ノー

ドの大規模クラスタシステム（合計 2048 CPUコア，

3072磁気ディスクドライブ）により Hadooode の性

能評価実験を行い，実験の結果，選択率 0.01%の問合

せにおいて，Hadoopにおいて二次記憶管理にデータ

ベースシステムを活用する処理系に対して最大約 134

倍，Hadoopにおいて二次記憶管理にアウトオブオー

ダ型のデータベースエンジンを活用する処理系に対し

て最大約 134倍の性能向上を確認した．この際，直接

の比較は難しいものの，Hadoopとの比較では，最大

178倍程度の高速化を確認した．また，ノードスケー

ラビリティの評価実験を行い，大規模なクラスタ環境

においても，他の Hadoop処理系と比して高いスケー

ラビリティを備えることを示した．実データを用いた

評価実験においても Hadooodeの高い性能は顕著であ

り，Hadooodeの高い有効性を確認した．今後は並列

データ処理のアウトオブオーダ型実行を考慮した負荷

分散方式並びに耐障害方式の検討を進めていきたい．
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