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概要：分散キーバリューストアは、単純なデータ構造を持ち、高いスケーラビリティと信頼性を持つこと
から、Webサービスなどの様々なサービスでの利用が進んでいる。分散 KVSに蓄積されたデータに対し

て分析を行う際、既存のインタラクティブクエリ基盤では応答性能が低く、分析用途での利用において課

題となっている。

本論では、分散 KVS上のデータに対して SQLクエリを発行可能とし、高速な応答を実現する分散クエリ

エンジン (Bullet)を提案する。分散 KVSが投入されたデータを列ごとに格納する点に着目し、列指向 DB

のクエリエンジンの持つ遅延実体化や軽量圧縮等の高速化技術を取り込みつつ Bulletの実装を行った。

性能測定実験において、Bulletが既存技術に比べて一桁高速であること示した。また、複数の圧縮方式に

ついての測定結果を示し、圧縮なしの場合に比べて高速であることを確認した。

Bullet: Distributed query engine for distributed key value store

Tatsuya Nishiyama1 Hiroyuki Uchiyama1

1. はじめに

近年、様々なサービスにおいて分散キーバリューストア

(KVS)が利用されている。分散 KVSは、キーとバリュー

という単純なデータ構造を持ち、キーによる値の追加、更

新、削除、取得という単純な操作に特化することで、高い

スケーラビリティを実現し、大量のデータ管理を可能にし

ている。蓄積された大量のデータを分析し、企業の意思決

定やサービスの改善に利用されている。

分散 KVSに対するデータ分析は、MapReduce[1] のよ

うな低レイヤの分散処理フレームワークなどが用いられて

きた。しかしながら、アドホッククエリによる分析におい

て、何度も低レイヤのプログラム言語でクエリ処理を記述

することは分析の効率が悪化する。つまり、クエリの記述

容易性は極めて重要であり、SQLによって検索するニー

ズは高い。このようなニーズに対して、分散 KVSである

HBase[2]上のデータに対し、HiveQLと呼ばれる宣言型言

語で検索可能としたクエリ処理エンジンとして、Hive[3]や

Impala[4]などが提案されている。
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これらのプロダクトにより、クエリの記述は容易となっ

た。しかし、以下に述べる理由により、検索応答の高速化

に限界がある。HBase に投入されたデータは、列ごとに

格納されているが、Hiveや Impalaのクエリエンジンへの

データロードにおいて、行として実体化される。そのため、

列指向データベースで有効であることが示されている遅延

実体化 [5]といった最適化の適用が困難である。

本論では、分散 KVSの特徴である列ごとに格納された

データに対して、列指向 DBで提案されている技術を利用

した高速な分散クエリエンジン Bulletを提案する。Bullet

は、以下に挙げる特徴を持つ。

• 分散 KVSのストレージエンジンにおいて、クエリエ

ンジンのオペレータを実行することで検索処理のプッ

シュダウンを実現。

• 列で格納されたデータをできる限り列として扱うこと
で、遅延実体化を実現。

• 軽量圧縮 (RLE、 Dictionary、 Bitvector)を利用可能

とし、圧縮されたデータを効率的に処理するオペレー

タ群の実現。

上記方針に従ってアーキテクチャを設計し、プロトタイ
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図 1 テーブル構造とデータの格納

プの実装を行った。性能測定の結果、TPC-H No.5 (Scale

Factor = 1)において、Hiveの 33倍の高速化を確認した。

本論の構成は、以下のとおりである。2節にて、Bullet

で用いる分散 KVS Billyについて述べ、3節で列指向 DB

について述べる。4節では、Bulletの設計と実装について

述べ、5節において TPC-Hベンチマークを用いて Bullet

と Hiveの比較実験結果を示す。6節では関連研究につい

て紹介し、7節にて本論のまとめと今後の課題について述

べる。

2. 分散KVS Billy

本節では、Bulletで用いる分散KVS Billy[6]について述

べる。Billyとは、Bigtable[7]と同様のアーキテクチャを

採用している分散 KVSである。

Billyは、以下に示すようなソート済みマップを提供する。

(Rowkey,Column,TimeStamp) → Value

よって、(Rowkey, Column, TimeStamp)を指定するこ

とで Valueを特定できる。このように、Billyは、内部的

には KVS であるが、ユーザに対しては以下に述べるよう

なテーブル構造を提供している。テーブルは、ユーザが

設定するスキーマ情報に基づいて定義される。テーブル

構造の概略を図 1に示す。Rowkey、Columnは、それぞ

れ行、列を特定する。Rowkeyと Columnを指定すること

で、Cells を特定する。Cells は複数の Cell からなってお

り、(Rowkey, Column, TimeStamp,Value)を Cellと定義

する。TimeStampは、Valueのバージョンを表している。

テーブルを構成するデータを複数のサーバによって分散

管理するため、テーブルを Areaという単位に分割する。

ここで、Areaは図 2に示すように、テーブルを水平方向に

分割したテーブルの部分集合として定義される。テーブル

にデータが追加されていくと、複数の Areaに分割されて

クラスタ上のサーバに配置される。

図 3に Billyのアーキテクチャ概要を示す。Billyでは、

図 2 テーブル構造と Area
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図 3 Billy のアーキテクチャ

外部システムとして、分散ファイルシステム Squallと分散

ロックシステム DLS を使用する。Squall[6]と DLS[6]は、

それぞれGFS[8]、Chubby[9] のアーキテクチャを参考に構

築されたプロダクトである。

Billyは、MasterServerプロセスと AreaServerプロセス

から構成される。MasterServerでは、AreaServerの管理や

Areaの割り当て管理、スキーマ管理などを行う。AreaSerer

では、割り当てられたAreaに対する更新・参照処理を行う。

図 4 を用いて、Billy の追加・更新・削除における Ar-

eaServerの動作について述べる。この図は、ある Areaを

AreaServerが管理することを示した図である。Bigtableの

アーキテクチャを採用する Billyは追記型のシステムであ

り、更新・削除では既に格納済みの Cellは変更されず、更

新や削除を意味するフラグを付与した新たな Cellを追加

する。図中 (a) において、コミットログに書き込みを行

い、(b)においてCellをメモリ上のバッファ領域 (セルバッ

ファと呼ぶ)に格納する。(c)セルバッファに格納された

データサイズが、一定の閾値を超えると Cellを Rowkeyで

ソートし、ファイルとして Squall上に書き出し永続化を

行う (MinorCompaction[7]と呼ぶ)。このファイルをセル

ファイルと呼び、一度書き出されたセルファイルは部分的

な更新はされない。MinorCompactionで作成されたセル

ファイルには、追加・更新・削除といったオペレーション

によって追記された全てのセルが含まれている。
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図 4 追加・更新・削除処理の概要
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図 5 検索処理の概要

ある Areaに対するオペレーションを全順序とするため、

一意な単調増加の値 (リビジョン)を Cellに付加している。

リビジョンの必要性を以下に述べる。追記型であるため、

(Rowkey, Column, TimeStamp)に対して、複数の Cellが

存在する。そのため、検索時には最新のオペレーションを

検索結果に適用するために、リビジョンは利用される。

図 5を用いて、検索における AreaServerの動作につい

て述べる。1 つの Area に対して、Rowkey でソートされ

たセルファイルが複数存在する。ソートされているため、

(a) 各セルファイルとセルバッファを先頭から読み込み

(Rowkey, Column, TimeStamp)でソートマージ処理を行

う。(b)マージした Cellの集合に対して、リビジョンをも

とに更新・削除により不要となった Cellを取り除くこと

で、同一の Rowkeyにおいて最新の Cellのみを返却する。

追記型であることから、データが追加・更新・削除される

につれて、セルファイルの数が増加する。その結果、セル

バッファとセルファイルのマージ処理に関するオーバヘッ

ドが大きくなり、検索時に性能低下を引き起こす。そこで、

Areaのサイズが一定の閾値を超えると、図 6に表すよう

に (a)セルバッファとセルファイルをすべてマージし、(b)

不要な Cellをすべて取り除いた新たな一つのセルファイル

を作る処理が実行される (MajorCompaction[7]と呼ぶ)。
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図 6 MajorCompaction 処理の概要

図 7 列指向 DB と行指向 DB の格納構造

3. 列指向DB

本節では、Bulletのクエリエンジンにおいて利用される、

遅延実体化や軽量圧縮等の技術を導入した列指向 DBにつ

いて述べる。

列指向DBは、一般的なRDB(行指向DB)がとるデータ

を行ごとに格納する構造と異なり、列ごとに格納すること

で OLAP(On Line AnalyticalProcessing)[10] 向けに最適

化されたシステムとして提案された。図 7に格納構造の差

異を示す。このように列方向に格納することで、数多くの

列を持つテーブルから、比較的少ない列を抽出する場合、

必要な列に対してのみ IOが発生することから IOを減ら

すことができる。また、列には類似性の高い値が格納され

るため圧縮効率が高いという特徴を持つ。一方で、結果出

力時には列を結合してテーブルに戻す必要があるため列を

結合するオーバヘッドがかかる。

列指向 DB の代表的なものとして C-store[11]、Mon-

etDB/X100[12]がある。

列指向DBは、データを列ごとに格納することによって、

OLAPにおけるクエリ処理の高速化において以下のような

利点がある。

( 1 ) 多数の列からなるテーブルに対して、必要最小限の列

だけを読み込むことが可能であり、ディスク IOが行
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指向 DBに比べて小さくなる。

( 2 ) 列方向に圧縮することで圧縮効率が高い。また、展開

せずに直接処理が行える圧縮方式が提案されている。

( 3 ) レコードの遅延再構築 (Late Materialization)と呼ば

れる、不要なデータの読み込みをスキップし、ディス

ク IOを削減する手法が提案されている。

( 4 ) 列指向 DBの基本形は列ごとに値を格納するものであ

るが、頻繁に一緒に出力される列に対して複数の列を

まとめて格納することで処理を高速化する最適化手法

が提案されている。

以降で述べる、Bulletでは上記のうち 1、2、3の特徴をアー

キテクチャに取り込んだ設計となっている。

4. Bullet

本節では、本論で提案する Bulletのアーキテクチャにつ

いて説明し、Bulletに導入した Timelimited Consistency

の概念、及び計算可能な圧縮方式について述べる。最後

に、実装した Bulletが提供している機能の概要について述

べる。

4.1 アーキテクチャ

Bulletのアーキテクチャを図 8に示す。Bulletは一つの

GlobalProcessと複数の AreaServerから構成されている。

GlobalProcessはクライアントからの要求の受付と処理の

分散・集約を担当する。AreaServerは Billyの AreaServer

をベースにしており、自身の管理する Area内データの処

理を担当する。

GlobalProcess、AreaServer はともに後述する Parser、

Rewriter、 Planner、Executorからなるクエリエンジンを

内部に持ち、クライアントから要求のあったクエリ処理を

分散実行するアーキテクチャ構成となっている。

本アーキテクチャの詳細についてクエリ処理の実行過

程の記述も含めて述べる。クライアントから発行された

SQLクエリは GlobalProcessに渡される。GlobalProcess

は Parserによって SQLクエリの文を解釈し、クエリエン

ジンの内部表現であるパース木を生成し、Rewriter に渡

す。Rewriterでは、SELECT文に含まれる「＊」の展開

や型情報の付与といったパース木の書き換えを行う。書き

換えられたパース木は GlobalProcessに渡されると同時に

AreaServerにも送信される。

GlobalProcessの Plannerでは、AreaServerの処理結果

を集約するためのプランを生成する。プランはパース木を

解析し、クエリを実行するために必要な一連の処理の流れ

を木構造で表したもので、プラン木と呼ばれる。Planner

には統計情報によりプランの実行コストを計算しながら、

最適なプランを生成するコストベースの Plannerと、予め

決められた規則によりプランを生成するルールベースの

Plannerがある。Bulletではルールベースの Plannerを採

用し、フィルタ処理のプッシュダウンや遅延実体化を行う

プランを生成している。GlobalProcessの Plannerは Ar-

eaServerからの局所的な処理結果を受け取り集約処理を行

うためのプランが生成される。GlobalProcessの Executor

では、Plannerから渡されたプラン木の処理を実行するた

めのオペレータ木に変換する。GlobalProcessの Exectuor

では AreaServerからの処理結果を受け取り、受け取った

処理結果に対してオペレータを適用することで実行する。

次に、AreaSever側の処理について述べる。GlobalPro-

cessのRewriter後のパース木をAreaServer側で受け取り、

パース木を Plannerに渡す。そこで、AreaServer側の実行

プランが生成され、Executorにてオペレータ木に変換さ

れる。オペレータの実行では AreaServerが管理している

Area内のデータを読み込みオペレータの処理を行う。オ

ペレータの最終的な処理結果は GlobalProcessに返却され

る。その後、GlobalProcessにて各 AreaServerの処理結果

を集約し、ユーザに結果を返却することで処理を完了する。

このように、GlobalProcess側では、AreaServerで処理

した局所的な結果をもとに集計、ソートと言った処理を担

当する。また、テーブルの結合には AreaServerに対して

局所的な結合を実行させるために必要なデータの分配やク

エリの書き換えを行う。

また、AreaServer側では、自身の持つデータに対する局

所的なフィルタ、集計、ソートを担当し、テーブルの結合

時には GlobalProcessから受け取ったクエリとデータをも

とに局所的な結合を行う役割を担当する。

4.2 リレーショナルテーブルとKVSのマッピング

2節で述べたように、Billyでは Cellsは複数の Cellを含

む。リレーショナルモデルでは、行と列が確定した場合に

は、値は一意に決定する。Billy上のデータに、SQLで検

索を行うために、このデータモデルに関する差異を以下の

ように吸収した。

• TimeStampは、ユーザからは設定不可とし、TimeS-

tamp値は Bulletにおいて固定値を設定している。こ

れにより、Cellsの中には高々 1つの Cellしか含まれ

ないことを保証する。

• Rowkeyは行の復元のために利用するため、行に対し

て一意な値として追加されることを制約としている。

以上により、KVS としてのセマンティクスを残しつつ、

SQLクエリを発行可能としている。

4.3 列ごとの格納

Billy では、Bigtable[7] と同様に、ColumnFamily-

Group(CFG)を指定できる。本機能を用いることで、Bullet

においてテーブル作成時に指定される列ごとにセルファイ

ルを作成することが可能となる。

まず、セルファイルの構造について述べる。セルファイ
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ルはヘッダ情報と複数のブロックから構成されており、ブ

ロックは列方向のいくつかの値をまとめたものである。す

なわち、列は水平方向にブロック単位で分割されており、

いくつかのブロックを含むセルファイルとして Squallに

書き込んでいる。ヘッダ情報には、ブロックの種類やセル

ファイルのサイズ、リビジョンといった情報が入っている。

また、後述する圧縮はブロック単位で行っており、それぞ

れの圧縮フォーマットでブロックを表現し、セルファイル

に書き込んでいる。

SQLでの検索時にはセルファイルを読み込むが、セル

ファイルとセルバッファをマージするためのオーバヘッ

ドがかかり、検索処理においてボトルネックとなる。特に

圧縮されたブロックの場合、読み込んだセルファイルに含

まれる圧縮されたブロックを一度展開し、セルバッファと

マージするため、大きなオーバヘッドとなる。

マージ処理をなくす手段として前述した MajorCom-

paction がある。MajorCompaction が実行されるとすべ

てのセルファイルとセルバッファをマージして、一つの

セルファイルにするためMajorCompaction直後であれば

マージ処理が必要なく、高速な検索が可能である。しか

し、MajorCompactionはすべてのセルファイルを読み込

み、書き込むため、非常に重い処理である。そのため更

新のたびに頻繁に実行すると更新にかかる時間が増大し、

更新性能が低下する。すなわち、検索性能と更新性能は

MajorCompactionの実行頻度において、下記の表で示す

ようなトレードオフの関係にあると言える。

表 1 MajorCompaction(MC)の実行頻度による検索・更新の性能

変化

PPPPPPPP性能

MC 頻度
低 高

検索性能 低下 向上

更新性能 向上 低下

表の一列目はMajorCompactionの頻度を下げるとマージ

が必要となる一方で更新により発生するMajorCompaction

が減少するため更新性能が向上することをあらわしてい

る。表の二列目はMajorCompactionの頻度を上げること

により、マージのオーバヘッドがなくなり検索性能が向上

するが、一方更新のたびに発生するMajorCompaction に

より更新性能が低下することを表す。

Bullet では更新と検索の両者の性能を両立するため、

MajorCompactionによって生成されたセルファイルのみ

を検索の対象とすることで高速化を行う。しかし、この手

法ではMajorCompaction後に追加された Cellがマージさ

れないため、MajorCompaction以降のオペレーションの

結果が検索結果に反映されない。その結果、検索結果にお

いて以下で述べるように一貫性が満たされなくなる。

図 8 Bullet のアーキテクチャ

本論で述べる検索結果の一貫性は次の通りである。ユー

ザが検索した結果が時刻 tにおける追加・更新・削除といっ

たオペレーションが反映されているとする。このとき、検

索結果のいずれのデータも t までに実行されたオペレー

ションが反映され、かつ t以降に実行されたオペレーショ

ンが反映されていない状態を時刻 t に関して、一貫性が満

たされていると定義する。

MajorCompactionで生成されたセルファイルを検索対

象とする手法において一貫性が満たされない要因は、Ma-

jorCompaction は Area ごとに実行されるため、Area に

よってどの時刻までのオペレーションが反映されているか

が異なるためである。例えば、ある Areaでは１時間前に

MajorCompactionが実行され、その時刻までのオペレー

ションを含んだセルファイルが生成されているとする。こ

の時、このAreaのデータは１時間前までのオペレーション

の結果が反映されている。一方で、他の Areaで１２時間

前にMajorCompaction が実行されていた場合、この Area

では１２時間前までのオペレーションしか反映されていな

いため両者の Areaにまたがった検索では一貫性が取れな

い結果が出力される。このように一貫性が満たされない場

合、列の値を集計するような処理においてユーザが期待す

る結果と異なる結果が返され、不都合が生じる。

OLAPのユースケースの場合、常に最新の情報で分析を

行う必要性は低いと考えられる。例えば、OLAP 向けの

キューブを用いたシステムでは、分析する情報を一度ロー

ドするため、最新ではない。また、分析処理においては売

上集計など、ある特定の時刻までのデータを使って集計を

行えば目的が達成されることが多い。このような場合、そ

の時刻までのデータがあれば良く、最新のデータである必

要がない。そこで、最新のデータの取得では高速性が犠牲

になる一方で、特定の時間までのデータに対しては、一貫

性を満たしつつ高速な検索を可能にする概念として、次節

で述べる Timelimited Consistencyを提案する。

4.4 Timelimited Consistency

ここでは、Bulletが導入する Timelimited Consistency
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の概念について述べる。Timelimited Consistencyとは、時

刻に tに関して一貫性を保証した高速な検索処理を可能に

するというものである。ユーザは指定する時刻を変動させ

ることで、最新のデータの取得を優先するか、検索性能を

優先するかについて選択が可能となる。

Timelimited Consistency の実現方法について述べる。

検索処理において、高速化を行うためにMajorCompaction

済みのセルファイルのみを対象に読み込むことでセルバッ

ファ、及び複数のセルファイルとのマージ処理をなくして

いる。この時、前述した通り従来の分散 KVSのアーキテ

クチャでは Areaごとに MajorCompactionのタイミング

が異なってくるため一貫性が満たされないという課題が

あった。そこで、現在の Bulletではすべての Areaに対し

て強制的にMajorCompactionを実行する Vacuumコマン

ドを実装し、Vacuum実行時の時刻で一貫性が保証された

高速な検索が可能である。

以下では、今後の取り組みについて述べる。ユーザが設定

した任意の時間間隔 Iの間に各エリアでMajorCompaction

が実行する仕組みを取り、検索時に現時刻から t時刻前にあ

たる t′でCellをフィルタすることで t′までの一貫性を満た

しつつ高速な検索を可能にする方式を取る。図 9は 3つの

Area における上記方式の概念を示す。MajorCompaction

の実行タイミングが Areaによって異なるため、図中の枠

で表すようにオペレーションが反映される区間が Areaご

とに異なる。そこで、全 Areaにおいてオペレーションが

必ず反映されている t′ でフィルタすることで、一貫性を満

たしている。

実装においては時刻について TimeStampを利用し、各

AreaServerは同期がとれた時刻を TimeStampとして Cell

に付与する。検索時のセルファイルの読み込みにおいて

Cellの TimeStampを t′ 以下であるものを出力するように

フィルタする。この区間をユーザが調整することで任意の

時刻における一貫性を満たす高速な検索を提供する。最新

のデータを取得する場合、I の間隔を短くすることで可能

であるが、その場合はMajorComapctionが頻発するため

性能が低下する。I をユーザが許容できる範囲内において

長く取ることで一貫性と検索処理の高速性を提供するとい

うのが TimelimitedConsistencyの利点である。

4.5 計算可能な圧縮フォーマット

ここでは、Bulletの実装する圧縮方式について述べる。

C-storeのような列指向データベースでは、圧縮された状

態のままオペレータによる処理が可能な軽量な圧縮手法が

導入されている [5]。Bulletではその中でも基本的な軽量

圧縮の方式である、RLE、Dictionary、BitVectorについて

実装を行った。

Bulletの軽量圧縮の実装について述べる。Bulletでは前

述した通り、ブロックごとに圧縮が行われており、ブロック

Area1

Area2

Area3

I

t’

: MajorCompactioの実行

: 左記で表す区間で実行された

オペレーションが検索結果に反映される

検索実行

t時刻前

図 9 Timelimited Consistency の概念図

の長さは圧縮のフォーマットごとに異なる。例えば、RLE

では連続する値が一つのブロックに含まれるようにしてお

り、列におおいて値の連続が途切れた箇所でブロックを区

切っている。BitVectorや Dictionaryでは固定長の長さを

用いている。圧縮されたブロックが生成されるタイミング

はMajorCompaction時であり、追加された値をセルバッ

ファ中では従来通り Cellの形で持っている。

評価結果については後述するが、現在の実装では大幅な

性能改善は見られなかった。その要因として、セルファイ

ルのヘッダ部分でリビジョンが含まれており、値ごとに付

けられたリビジョンを保持するため、ブロック部分を圧縮

することができてもリビジョンが含まれたヘッダ部分が大

きいためセルファイルのサイズが小さくなっていない。更

にセルファイルの読み込みにおけるリビジョンのエンコー

ディング処理にも時間がかかることで性能低下を起こして

いる。

リビジョンはセルバッファとのマージ処理において必要

であったが、Timelimited Consistencyの導入によりマージ

処理が実行されないため、リビジョンをすべて持っている

必要がなくなっている。そのため、圧縮ブロックのフォー

マットからリビジョンを取り除くことで性能改善を図る。

4.6 機能概要

Bulletは以下の機能をサポートする。

• データ型として、文字列、Int、Double、Dateを提供

• SELECT、FROM、WHEREによる列の抽出とフィ

ルタ処理が可能

• 表の内部結合と直積が可能
• 集約関数、group by、 havingによる処理が可能

• INSERT、 DELETE、 CREATE TABLE、 DROP

TABLEによるテーブル操作が可能

• 列の圧縮機能 (RLE、 Dictionary、 Bitvector)を提供

• 数値演算処理が可能
上記の通り、基本的な SQL文をサポートする段階まで

実装を完了している。今後、OLAP関数を始めとした一般

的な RDBMSが提供する関数について実際のユースケー
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スにおいて重要度が高いものから実装を行っていく予定で

ある。

5. 実験結果

本節では、設計したアーキテクチャの評価を目的とし

て、実装した Bullet の性能測定の結果を示す。Bulletは

C++で実装されており、コンパイラーには gcc 4.8を使っ

ている。

測定には CPU として Intel Xeon 2.83GHz 4 コアプロ

セッサ x2、メモリ 48Gバイト、CentOS6.4のマシンを 18

台使用し、1台をマスターの役割をするサーバとして利用

し、17台をスレーブの役割をするサーバとして利用してい

る。ネットワーク構成は 17台のマシンが 1Gbpsのスイッ

チによって接続されている。

測定において、各クエリの実行前にカーネルキャッシュ

をクリアするコマンドを実行し、システムを再起動するこ

とでシステムのキャッシュもクリアしている。

5.1 Hiveとの比較

大規模データのクエリ処理において、広く利用されてい

る Hiveとの比較を行った。ここでは、Hiveは HDFS上の

CSVファイルに対してクエリの実行を行う。

ベンチマークセットには、対象とするユースケースであ

る分析分野での利用を想定し、TPC-H[13]のデータとクエ

リを使用した。

TPC-Hのクエリ 1、3、5、10に対して scale factorを 1、

10、100と変えて両者を測定した結果を図 10、図 11、図 12

に示す。図の縦軸はクエリの応答時間を表しており、横軸

に実行した TPC-Hのクエリ番号を Bulletと Hiveのそれ

ぞれについて並べている。

測定結果について sf=1,10では、Hiveと比較して Bullet

は１桁高速な結果となっているが、sf=100ではもっとも

早いクエリでも 2.5倍程度となっており、応答速度の差が

小さくなっている。この要因として、Bulletの AreaServer

の実行エンジンは現時点で並列化されておらず、各サーバ

のマシンリソースを完全に使い切っていないことが結果と

して現れていると考えている。

5.2 圧縮フォーマットの比較

Bulletで実装した軽量圧縮の効果について測定結果を示

し、評価を行う。

TPC-Hの lineitemテーブルに対して shipinstructをソー

トの第一キー、shipmodeを第二キーとしてテーブルをソー

トし、shipinstruct、shipmodeの２つの列を対象に RLE、

Dictionary、BitVectorで圧縮したテーブルを用意した。

これらのテーブルに対して以下のクエリを実行した応答

時間の測定結果を図 13 に示す。図 13 の縦軸はクエリの

応答時間を表しており、横軸は各圧縮を表している。横軸

のうち Vectorとなっているものは無圧縮のものを表して

いる。

SELECT shipinstruct FROM lineitem WHERE shipmode = ’AIR’

テーブルを shipinstruct、shipmodeでソートしている理

由は、データの生成に TPC-Hのジェネレータを使用して

いるため完全にランダムな値が生成されてしまうためであ

る。ランダムな値では RLEの効果が見られないためため、

ソートすることで RLEにとって最も理想的な状態の測定

結果を出している。

測定結果を見ると RLE、Dictionary、BitVectorの圧縮

によりそれぞれおよそ２倍程度の高速化といった結果と

なっており、想定していたほどの高速化がされなかった。

要因として、前述したリビジョンが圧縮フォーマットに含

まれているからであると考えている。実際に圧縮による

データサイズの変化を調査したところ、最も圧縮効果の見

られた RLEでもおよそ半分程度のサイズにしかなってお

らず、その圧縮されたデータフォーマットの九割をリビ

ジョンが占めていることを確認している。そのため、リビ

ジョンをフォーマットから取り除くことで大幅な性能が以

前が見込めると考える。

6. 関連研究

大規模にスケールする分散クエリエンジンとして、

Dremel[14] がある。Dremel は、SQL を書き換えながら

ノードに分配し、分散実行することで大規模にスケールす

るアーキテクチャとなっており、半構造データを扱えるこ

とも特徴として挙げられる。Dremelは Bulletが対象とす

る分散KVS上のデータに対するクエリ処理を想定しない。

Dremel登場以降、多くの分散クエリエンジンが開発さ

れ、Drill[15]や Impala、Phoenix[16]、Presto[17]といった

システムがある。

Drillは Dremelと同様のアーキテクチャを取るクエリエ

ンジンである。一方で、SQLだけでなく他の宣言的な記述

ができるインターフェースの提供や多様なストレージへの

対応など高機能なクエリエンジンの実現を目指している。

しかし、未だ開発途中ということもあり、実行できるクエ

リが少なく、実用的な段階には至っていない。

Imapla、Prestoについては、着実に機能を増やしていっ

ているものの現状これらのシステムの利用は HDFS上の

データに対する処理が主であり、HBase 等の分散キーバ

リューストア上のデータに関してはパフォーマンスが大幅

に低下する。

Phoenixは、HBaseにクエリエンジンを搭載し、HBase

上に格納したデータに対して SQLによる検索を行えるも

のである。思想として Phoenixは Bulletと近いものであ

るが、HBaseの標準インターフェースを利用してデータを

読み込んでおり、この点において分散キーバリューストア

内部にエンジンを組み込む Bulletと違いがある。Bulletで
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図 10 TPC-H による測定結果 (sf=1) 図 11 TPC-H による測定結果 (sf=10)

図 12 TPC-H による測定結果 (sf=100)
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図 13 圧縮方式による性能変化

は内部に実行エンジンを持つことで実行エンジンが処理す

るブロック構造をファイルに書き出し、直接読み込むこと

で実行効率を上げている。

7. まとめと今後の課題

本論では、分散 KVS上のデータに対するクエリによる

検索を高速化するアーキテクチャを提案し、その実装であ

る Bulletについて述べた。Bulletは分散 KVS として利用

可能であり、かつ高速なクエリ処理の実行が可能なものを

目指している。しかし、4.2節で述べたように RDBMSと

のデータモデルの差異を吸収するため、セマンティクスに

おいて差異がある。また、性能測定においては sf=1では

Hiveと比較して高速な結果が出ているが、sf を上げるに連

れて性能差が小さくなっている。以降では、この両者の課

題について述べる。

まず、Rowkeyと TimeStampに関するセマンティクス

の差異について述べる。Rowkeyに関するセマンティクス

の差異については、Bulletでは Rowkeyを行の復元に利用

しているため、行に対して一意な値を設定するという制約

は必要である。この制約について、Rowkeyとは別に行の

復元に使う値を内部に持つことでセマンティクスを合わせ

ることが可能であるが、次に述べる理由から Bulletでは、

この制約を残す方針である。Rowkeyを行の復元に利用す

るキーとすることで、Billyのテーブルが内部的に Rowkey

でソートされ、Rowkeyによる値の取得が高速であるとい

う特徴を活かした高速化が可能である。具体的には、テー

ブル同士の結合やソート処理において有効である。そのた

め、Rowkeyを上手く設定することで上記で述べた高速化

が見込めることから、Rowkeyをチューニングの手段とし

てユーザに提供することを狙っている。Rowkeyは現在、

KVSのインタフェースから設定できるものの、クエリに

よる検索では列としてユーザに公開していない。今後は、

列として Rowkeyを公開し、上記で述べた高速化を可能に

する。

TimeStampについては、RDBMSのデータモデルにな

い概念であり、クエリによる検索時の TimeStampの扱い

について規定する必要がある。具体的には、検索時にど

の TimeStampの値を出力するかを設定値や SQLの拡張

といった形で指定する仕組みを提供する必要がある。ま

た、Timelimited Consistency の実装において TimeStamp

を利用するため、TimeStampの代替として Cellの追加時

刻を付与する仕組みが必要である。この両者に対応するこ

とで TimeStampに関するセマンティクスの差異をなくす

ことが可能である。
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最後に、sfが大きくなるに連れて性能がスケールしてい

ない課題について述べる。この課題の要因として、以下が

挙げられる。

( 1 ) AreaServerのクエリエンジンは処理が並列化されてお

らず、マシンリソースを使い切っていない。Hiveで

は処理は並列化されているため、スケールするように

なっている。

( 2 ) セルファイルに含まれるリビジョンのため、実際の

データサイズよりも内部的にはサイズが大きくなって

いるため、読み込みの IOが大きくなっている。また、

圧縮においてはリビジョン部分が圧縮されないため、

圧縮による効果が小さくなっている。

スケール性能の改善については、まずこの両者の課題に取

り組むことから行っていく予定である。
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