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データ移動方式による
PostgreSQLへの結合演算実装の試み

瀧沢 亮太†1,a) 川島 英之†2 建部 修見†2

概要：膨大量のデータの管理を行う情報基盤としてリレーショナルデータベース管理システム（RDBMS）

が研究開発されてきた．RDBMSはデータをリレーションとして表現し，リレーションに対する様々な演

算子をユーザに提供する．また，膨大量のデータに対応するために日進月歩で新しいシステムが開発されて

きたが，開発されて間もないためシステム安定性という観点で一抹の不安が残る．そこで本研究では著名

なオープンソースの RDBMSである PostgreSQLを対象として，等結合演算を高速化することを考える．

PostgreSQLにおける等結合演算の実装は高速化のために単純非並列ハッシュ結合が使われている．そこで

本研究では単純並列ハッシュ結合を実装し，データ移動方式を用いて PostgreSQLへの結合演算を実装す

ることを提案する．この実装を用いた提案手法と PostgreSQLとの性能評価を行った．Node数 2での並列

ハッシュ結合を用いた提案手法は，PostgreSQLの等結合と比較して，最大約 1.42倍の高速化を達成した．

1. 序論

人類が扱うデータ量は拡大の一途を辿っている．例えば

天体望遠鏡 LSSTでは毎晩 20GB，粒子加速器 LHCでは

年間 30PB，通信情報の交換を行うルータでは 322Tbpsと

莫大なデータが生成されている．このような膨大量のデー

タを管理するためにリレーショナルデータベース管理シス

テム（RDBMS）が研究開発されてきた．RDBMSはデー

タをリレーションとして表現し，リレーションに対する

様々な演算子をユーザに提供する．ユーザは SQLと呼ば

れる言語でデータ処理要求を記述する．これを問合せと呼

ぶ．その問合せは上記の演算子に変換され，最適な実行計

画が探索された後，それが実行される．それらの演算子は

選択，射影，結合，集約など，一見して単純なものばかり

である．そこに機械学習・データマイニングの分野に存在

するような複雑なものはない．

しかしながらこの単純な演算子に対する需要は大きいと

考えられる．なぜなら膨大量のデータに対してこれらの単

純なリレーショナル演算子を適用するために日進月歩で新

しいシステムが開発されてきているからである．その例と

して，Facebook 社が開発した Presto [1]，Cloudera社が

開発した Impala [2]，DataBricks社が開発した SparkSQL

[3] などが挙げられる．これらのシステムはいずれも分散
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ファイルシステム上で分散問合せ処理を実行可能であり，

高い性能を有する．

一方，それらのシステムは開発されて間もないため，シ

ステム安定性という観点で一抹の不安が残る．システム安

定性を保持しながら高速な演算子を得るには，長く使われ

てきたシステムの演算子を改良する方式が好ましい．

そこで本研究では著名なオープンソースのRDBMSであ

る PostgreSQLを対象として，等結合演算を高速化するこ

とを考える．PostgreSQLにおける等結合演算の実装は高

速化のために単純非並列ハッシュ結合が使われている．し

かし近年一般化しているマルチコア環境ならびにクラスタ

環境の特性を単純非並列ハッシュ結合は享受することがで

きない．そこで本研究では単純並列ハッシュ結合を実装し，

データ移動方式を用いて PostgreSQLへの結合演算実装を

試みる．単純並列ハッシュ結合は，複数のマシンを利用す

ることで等結合演算を細分化し，単純非並列ハッシュ結合

と比べた時に処理時間が向上していることを示す．我々の

実装した単純並列ハッシュ結合はマルチコア・クラスタ環

境の恩恵を充分に享受可能であり，PostgreSQLに組み込

まれている結合よりも性能を高められることを示す．

本稿の構成は以下の通りである．2節では，本研究の背

景について述べる．3節では，本論文の提案手法である並列

ハッシュ結合について述べる．4節では，並列ハッシュ結

合の具体的な実装について解説する．5節では，並列ハッ

シュ結合と PostgreSQLでの評価を示す．6節では，関連

研究を紹介する．7節では，まとめとして結論と今後の課
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題を述べる．

2. 背景

この節では本研究を行うに至った背景について述べる．

ここで，等結合と非等結合について述べる．等結合とは，

結合条件によって特定の列の値が等しいものを結びつける．

非等結合とは，結合条件によって特定の列の値が特定の列

の範囲内であるものを結びつける [5]．RDBMSを運用す

るにあたって，複数のリレーションを同時に参照し，一括

したデータとして扱う必要性は非常に高い．これを実現す

るために，RDBMSでは，特定のキーで表を結合する等結

合を用いる [6]．2.1節ではRDBMSである PostgreSQLに

おけるHash Joinについて述べる．2.2節では PostgreSQL

における等結合の評価について述べる．2.3節では本研究

で扱う研究課題について述べる．

2.1 Hash Join

Algorithm 1 EXPLAIN: Hash Join

1: =# explain select * from regt-users as u join address as a

on u.address-id = a.address-id;

2: QUERY PLAN

3: ——————————————————————————

4: Hash Join (cost=6410.27..8298.27 rows=10000 width=138)

5: Hash Cond: (u.address-id = a.address-id)

6: 　-> Seq Scan on regt-users u (cost=0.00..252.00

rows=10000 width=88)

7: 　-> Hash (cost=3704.23..3704.23 rows=121523 width=50)

8: 　 -> Seq Scan on addresses a (cost=0.00..3704.23

rows=121523 width=50)

Hash Joinは，最初に内側のテーブルのハッシュ表を作

成する．ハッシュ表はメモリに作成される．外側のテーブ

ルはハッシュ表と付き合わせて結合していく．ハッシュ表

を一度作成することができれば高速で動作を行う．ハッ

シュ表はメモリに作成されるので高速であるが，ハッシュ

表のサイズがメモリサイズより大きくなるとかなり遅く

なってしまう [4]．Merge Joinと同様に，少なくとも片方

のテーブルが結合対象のテーブルに対して読み込みが終わ

らなければ結果を返すことができないので，Nested Loop

Joinと比較すると，最初の一件の結果を戻す速度は劣る．

また，結合対象行が多く十分なメモリが確保できる場合

や，結合条件の索引がなくテーブルのフルスキャンが必要

な場合 Nested Loop Joinより早くなることが望める．ま

た，Algorithm 1は EXPLAINコマンドの結果である [4]．

最初に内側テーブルのレコード全件は，結合条件を用い

たハッシュ関数によってハッシュ値を取得する．ハッシュ

値を元にメモリ上にハッシュ表が作成される．ハッシュ表

を作成した後に外側テーブルを捜査する．外側テーブル

は，ハッシュ表を作成するために使用したハッシュ関数を

レコードC1　key:C	

レコードA1　key:a	

レコードD1　key:d	

レコードB1　key:b	

レコードB2_hash	 レコードB2　key:b	

レコードD1_hash	

レコードA1_hash	

レコードC1_hash	

レコードD1　key:d	ハッシュ化	

レコードA1　key:a	

レコードC1　key:c	

メモリ	

内側テーブル	外側テーブル	

図 1 Hash Join

��

��

��

��

��

���

���

��� ��� ���

�
�
�
�
�
�
�

���������������

���������������

図 2 PostgreSQL9.4.4 における等結合の評価

用いながらハッシュ値を取得し，ハッシュ値に従ってハッ

シュ表と結合条件を満たすか調べる（図 1）．

2.2 PostgreSQLにおける等結合の評価

表 1 リレーション
タプル構成 int 型 key, val

R, S 105, 106, 107 TUPLE

この節では，PostgreSQLにおける等結合の評価につい

て述べる．評価には PostgreSQL 9.4.4を使用した．表 1

に示す通り，2つのリレーションR,Sのタプル構成は，int

型の key, valの 2属性である．この時以下のクエリを行い，

実行時間を計測した．

SELECT ∗

FROM R,S

WHERE R.key = S.key

表 1に示す通りタプル数を変動させ，クエリを実行した結

果が図 2である．

図 2の縦軸はクエリ実行時間であり，横軸は,リレーショ

ン R,S のタプル数である．リレーション R,S のタプル数

が，105 である場合の実行時間は 0.1秒であったのに対し，

リレーション R,S のタプル数が，107 である場合の実行

時間は 10.7秒であった．この結果より，リレーションの

サイズが大きいものであると実行時間が増加することがわ

かる．

2.3 研究課題

RDBMSである PostgreSQLにおける等結合は 2.1節ま

でで述べた．等結合は RDBMSでは頻繁に使用され，必
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要不可欠なものである．しかし，2.2 節で述べたように，

PostgreSQLにおいて等結合を行う際に，リレーションサ

イズが大きくなるにつれて，コストも大きくなってしまう．

そこで，本研究では，データ移動方式による PostgreSQL

への並列ハッシュ結合演算を実装することを試みる．

3. 並列ハッシュ結合

この節では，データ移動方式による PostgreSQL への

並列ハッシュ結合演算の実装を提案する．PostgreSQLは

パーティショニング専用の組み込み機能ではなく，「継承」

「CHECK制約」「トリガ」を組み合わせて実現している [7]．

そのため複数のリレーションを動的に結合する結合演算は

処理負荷が重く，高コストとなってしまう．

そこで，分散結合アルゴリズムの一つである並列ハッ

シュ結合を取り上げる．2.1節では，1つのリレーションに

対して１つのハッシュ表を用いて結合処理を行うことを述

べた．並列ハッシュ結合では，最初にリレーションを細分

化し，その後複数台のマシンに割り振り，各々のマシン毎

にハッシュ表を用いて結合処理を行うことで，処理時間を

向上させることを目的とする．2つのリレーションで並列

ハッシュ結合を行うとすると，次のような段階で述べるこ

とができる [8]．

( 1 ) メインマシンで動く masterに 2つのリレーションが

読み込まれる

( 2 ) 2つのリレーション内のタプルは同一のハッシュ関数

によりハッシングされる

( 3 ) ハッシングされたタプルはハッシュ値に従い，mastar

からハッシュ値に対応した workerが動くマシンへ転

送される

( 4 ) workerは各リレーションのタプル群が結合条件を満た

しているかハッシュ結合を用いて調べる

( 5 ) 各 workerの結合結果をmasterへ転送する

次節からは，並列ハッシュ結合について詳しく述べてい

く．3.1節では，masterが読み込んだリレーションを分割

するハッシュ分割について述べる．3.2節からは並列ハッ

シュ結合に用いられているアルゴリズムについて述べる．

3.2.1節では，リレーションを分割するために用いられる

データ分散のアルゴリズムを述べる．3.2.2節では，master

で分割されたデータを受け取った worker側で用いる照合

処理のアルゴリズムについて述べる．

図 3は 2つのリレーションでの並列ハッシュ結合の全体

図を図示したものである．

3.1 ハッシュ分割

この節では，ハッシュ分割について述べていく．ハッ

シュ分割とは，あるリレーションをハッシュ値に基づいて

各パーティションに均等に分割することである．例えば，

N 分割する場合には，0 ∼ N − 1の整数を返すハッシュ関

Hash	  Func*on	

Rela*on	  

R	
Rela*on	  

S	

R(1)	 S(1)	 R(2)	 S(2)	 R(n)	 S(n)	…	

Machine	  1	  
R(1),	  S(1)	  Join	  

	  
	

Machine	  2	  
R(2),	  S(2)	  Join	  

	  
	

Machine	  n	  
R(n),	  S(n)	  Join	  

	  
	Result	  1	 Result	  2	 Result	  n	

All	  Result	  

…	

Mein	  Machine	  (master)	

図 3 並列ハッシュ結合

図 4 並列ハッシュ結合におけるハッシュ分散

数を定義し，その返り値に基づいて対応したパーティショ

ンへ均等になるように分割を行うことである．

並列ハッシュ結合においてのハッシュ分割とは，まず，

メインマシンに読み込まれたリレーション内のタプルが，

ハッシュ関数によりハッシュ値を獲得する．そして，その

ハッシュ値を元に，対応した転送先のマシン（ノード）に

タプル群が割り振られることである．これを図 4に示す．

ハッシュ分割を行う利点は，リレーションが莫大なもの

であった時に小分けにすることで，大きな処理を並列かつ，

非同期で作業できることや，キャッシュを有効に活用でき

ることがあげられる．

3.2 アルゴリズム

この節では，並列ハッシュ結合で用いたアルゴリズムを

記述する．

3.2.1 データ分散

データ分散についてのアルゴリズムを述べる．初めに，

MainMachine(master)上でのアルゴリズムについて記す．

Algorithm 2は，3.1節で述べられたハッシュ分割のアルゴリ

ズムである．2つのリレーションR,Sを読み込んだmaster

は，各リレーションのタプルを実行 Node(worker) 数を

用いたハッシュ関数にかけることで Ri, Si(i = 1, 2, ..., n)

にハッシングする．この時のハッシュ値である wid は，
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worker の番号である．ここでこのアルゴリズムを用いて

ハッシングする理由は，結合条件を満たす可能性のあるタ

プル群を等しい workerへ振り分けるためである．その後，

Ri, Si は workeri(i = 0, 1, ..., n− 1)へ転送される．

Algorithm 2 master: Node数を用いて分割
1: Node ⇐ Node 数
2: r ⇐ R のタプル数, s ⇐ S のタプル数
3: countR[Node] ⇐ 0, countS [Node] ⇐ 0

4: for i = 0 to r − 1 do

5: wid = R[i].key mod Node

6: NodeR[wid][countR[wid]] = R[i]

7: countR[wid] = countR[wid] + 1

8: end for

9: for i = 0 to s− 1 do

10: wid = S[i].key mod Node

11: NodeS[wid][countS [wid]] = S[i]

12: countS [wid] = countS [wid] + 1

13: end for

3.2.2 照合処理

Algorithm 3 workeri: ハッシュ表を作成
1: ri ⇐ Ri のタプル数
2: HashSize : ハッシュ表サイズ
3: Bucket[HashSize] : ハッシュ表
4: for n = 0 to ri − 1 do

5: hash = {(Ri[n].key − wid)/Node} mod HashSize

6: Bucket[hash] で Ri[n] をリスト連結
7: end for

Algorithm 4 workeri: 照合処理
1: si ⇐ Si のタプル数
2: for n = 0 to si − 1 do

3: hash = {(Si[n].key − wid)/Node} mod HashSize

4: for it = Bucket[hash] → tupleリストの先頭 to 最後尾 do

5: if it.key == Si[n].key then

6: Result.Ri ⇐ it

7: Result.Si ⇐ Si[n]

8: end if

9: end for

10: end for

この節では，worker での照合処理アルゴリズムについ

て述べていく．workeri は，master より Ri, Si を受け取

る． worker では，ハッシュ結合により照合処理を行う．

初めに，Algorithm 3を用いて Ri よりハッシュ表を 1枚

作成する．このハッシュ表と Si を用いて照合処理を行

う．その後，Algorithm 4により，Ri, Si の照合結果とし

て Resultが生成される．workeri は Resultをmasterへ

転送する．masterは全 workerの Resultを受け取ること

により，R ▷◁ S の結果を得られたことになる．

4. 実装

4.1 並列ハッシュ結合の詳細

この節では，並列ハッシュ結合の実装について順を追っ

て説明していく．並列ハッシュ結合は C/C++言語で実装

した．メインマシンとその転送先であるノードとの通信

は IPoIB通信を使用した．また，3.2.2節で記述した Algo-

rithm 4はマルチスレッド方式で実装した．マルチスレッ

ド方式には POSIXスレッド標準を実装したライブラリで

ある Pthreadsを使用した．int型の二つの要素 “key, val”

を持っている二つのリレーション R,S が与えられたとき，

以下のクエリを実行する並列ハッシュ結合を実装した．

SELECT ∗

FROM R,S

WHERE R.key = S.key

並列ハッシュ結合の動作は次のようになっている．

( 1 ) メインマシン（master）に読み込まれた 2つのリレー

ションR,Sを転送ノード（worker）数によりRi, Siに

ハッシュ分割しノード（worker）へ転送する．

( 2 ) workerは Ri よりハッシュ表を１枚作成する．

( 3 ) ハッシュ表と Si より照合処理を行う．

( 4 ) 各 workerの結合結果をmasterへ転送する．

項目 1, 2, 3について図を用いて詳しく説明する．

1. リレーションのハッシュ分割，転送

最初に，リレーションがmasterへ読み込まれる．読

み込まれたリレーション R,S は，3.2.1節で記述した

Algorithm 2によって，Ri, Si（iはworker数）にハッ

シュ分割される．その後，ハッシュ分割された Ri, Si

はハッシュ値に対応した各 workerへ転送される．こ

れを図 5に示す．

2. worker内でのハッシュ表作成

workerは分割されたリレーション Ri, Si を受け取る

と，最初に Ri よりハッシュ表をひとつ生成する．ア

ルゴリズムは 3.2.1節のAlgorithm3を使用する．これ

を，図 6に示す．

3. ハッシュ表と Si の照合

ハッシュ表が生成された後，ひとつのハッシュ表と Si

をさらに分割した Si(n)をスレッドに引き渡す．その

後，マルチスレッドで照合処理を行い照合結果を得る．

これを，図 7に示す．

5. 評価

本節では，実装した並列ハッシュ結合の評価，並列ハッ

シュ結合を対応させた PostgreSQL の性能評価について

示す．
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転送	
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ハッシュ	
分割	

Hash	  Func7on	

図 5 リレーションのハッシュ分割，転送

Rx	

Algorithm 3	

Hash	  Table	  

Rx	

worker	  X	

図 6 ハッシュ表の生成

worker	  X	

Sx	

thread	  1	  
	  
	  
	  
	  
	  
	

thread	  2	  
	  
	  
	  
	  
	  
	

thread	  3	  
	  
	  
	  
	  
	  
	

Sx(1)	 Sx(2)	 Sx(3)	

Hash	  Table	  
Rx	

Hash	  Table	  
Rx	

Hash	  Table	  
Rx	

Hash	  Table	  
Rx	

SXは分割して配置	

Result	

Join	 Join	 Join	

図 7 照合処理

表 2 実験環境

Main Machine mds1

Node ansys01 ∼ ansys10

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v3 @

2.30GHz × 2

CPU cores 10 × 2

Main Machine Memory 128GB

Node Memory 64GB

OS CentOS release 6.5 (Final)

5.1 実験環境

評価実験を行う環境を表 2に示す．実装内にはマルチス

レッドで処理を行う箇所がいくつかある．この時の最大ス

レッド数はいずれも最大物理コア数である 20スレッドで

実行し，評価している．
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図 8 Node 数変化による全体実行時間

5.2 並列ハッシュ結合の評価

この実験では，2つのリレーション R,S の結合処理時間

を測定する．2つのリレーション R,S はそれぞれ int型の

key, valの要素を持っている．具体的な実行クエリは，4.1

節で述べた以下のものである．

SELECT ∗

FROM R,S

WHERE R.key = S.key

5.2.1 Node数変化による測定

表 3 データセット 1

R 108 TUPLE

S 108 TUPLE

最大 Node 数 10

HashSize 108/5

Selectivity 0

結合処理を行うNode（worker）数を変えて測定を行った．

表 3は使用したデータセットである．リレーションR,Sの

TUPLE数が等しい状態で結合処理を行った．Selectivity

は 0である．全体の処理時間を計測した．

図 8は，TUPLE数を 108とした時の，Node数の変化に

よる全体実行時間の変化である．縦軸は全体の実行時間，

横軸は Node数を表している．Node数が 1である時 9.67

秒，Node数が 10である時 2.51秒という結果が得られた．

図 9は，図 8中のNode数が 1である時と比較したNode

数変化による Speed Up を表している．縦軸は Speed Up，

横軸は Node数を表している．Node数が 10であるとき，

Node数が 1である時と比較して 3.85倍高速化する結果が

得られた．

5.3 PostgreSQLとの性能評価

5.3.1 条件設定

5.2節で評価した並列ハッシュ結合を対応させた Post-

greSQLと PostgreSQLにおける等結合の性能評価ついて

述べる．それぞれ，リレーション R,S を用いて等しいク

エリを実行する．PostgreSQLへクエリが発行されてから

5ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-OS-137 No.3
2016/5/30



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

��

����

��

����

��

����

��

����

��

�� �� �� �� �� ���

�
�
�
�
�

�
�
�

����

�����������������

図 9 Node 数変化による全体実行時間の Speed Up

表 4 データセット 2

R 105, 106, 107 TUPLE

S 105, 106, 107 TUPLE

Selectivity 0

Pallalel Hash Join
Node = 2

HashSize = 105, 106, 107
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図 10 PostgreSQL と提案手法の比較

PostgreSQLへ結果が返ってくるまでの全体処理時間を測

定した．データセットを表 4に示す．

実行クエリ

　実行クエリは以下の通りである．

SELECT ∗

FROM R,S

WHERE R.key = S.key

5.3.2 評価結果

5.3.1節に従って，PostgreSQLで行う等結合と並列ハッ

シュ結合を対応させた PostgreSQLとの測定を行った．結

果を図 10に示す．

図 10の縦軸は全体の処理時間であり，横軸はリレーショ

ン R,S のタプル数である．タプル数 105 の時は，Post-

greSQLの方が提案手法より高速に処理される結果であっ

た．しかし，タプル数が 106, 107 の時は提案手法の方が

PostgreSQL比べて高速に処理を行い，最大 1.42倍の性能

向上となる結果が得られた．以上より，タプル数が大きい

場合RDBMSにおける並列ハッシュ結合は，RDBMSにお

ける非並列な等結合よりも有効でことがわかる．RDBMS

を運用するにあたって，高コストとなりやすい大きいサイ

ズの結合処理を並列ハッシュ結合を用いることによって低

コストに抑えられるという結果が得られた．

6. 関連研究

6.1 Impala

Cloudera社が開発した Impalaは，Apache Hadoop [9]

でネイティブに動作する，大規模な並列処理（MPP）の

SQLクエリエンジンである．Apacheライセンスのオープ

ンソースである Impalaプロジェクトが，最新のスケーラ

ブルな並列データベース技術と強力な Hadoopを組み合わ

せた．これにより，ユーザーはデータの移行や変換をす

ることなく，HDFSや Apache HBase [10]においてクエリ

データを直接格納することができる．Impalaは，Hadoop

エコシステムの基礎をなす一部として設計されており，

MapReduce，Apache Hive，Apache Pigや他のHadoopス

タックコンポーネントで利用されているのと同じように，

フレキシブルなファイルやデータフォーマット，メタデー

タ，セキュリティやリソース管理フレームワークを共有す

る [2]．

6.2 Hive

Hive は，オープンソースの大規模分散計算フレーム

ワーク Hadoop上で動作するデータウェアハウス（DWH）

向けのプロダクトである．Hive の特徴は，Hadoop 上の

MapReduce（大量のデータを高速に処理するための分散

処理フレームワーク）の処理を SQL互換言語で操作を実

行できることである．しかし，実際の Hive処理の中身は，

MapReduceの処理が動いている．「Select」文を実行する

と裏でMapReduceの処理が走り，分散処理されて結果を

得ることができる [11]．

6.3 SparkSQL

DataBricks社が開発した SparkSQLは，構造化データを

扱うための Sparkのモジュールである [3]．Apache Spark

は，Apache Hadoopエコシステムの凡庸的なオープンソー

スデータ処理フレームワークであり，パッチ処理やスト

リーミング処理，インタラクティブ分析を組み合わせた広

範囲なビッグデータアプリケーションの開発が容易にかつ

短期間で可能になる．

6.4 Presto

Prestoは，Facebook社が開発した数ペタバイト級の大

規模データに対しても，対話的にアドホックな問合せを可

能にする分散 SQLエンジンである．SQLが標準仕様であ

り ANSI SQLに準拠している．Hiveは実行されると数段

のMapReduceへと変換されるが，Prestoは個々のタスク

が並列で動く．また，中間データをメモリに持つことでタ

スク間のデータのやり取りが高速になり，HiveよりもCPU
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の効率が優れ，データ取得時間が短くなる．また，HDFS

に限らず，MySQL，PostgreSQL，Hiveなど複数のデータ

ソースに対して接続し一度に集計を実行することが可能で

ある [1]．

7. 結論と今後の課題

7.1 結論

並列ハッシュ結合を用いて結合処理を行った場合，Node

（worker）数の増加に伴い全体実行時間がより短くなるこ

とが確認できた．

RDBMS である PostgreSQL における等結合は Nested

Loop Join，Merge Join，Hash Joinの 3つである．しか

し，この 3つは結合するリレーションが莫大なサイズのも

のであったり，複雑な結合条件の場合高コストとなってし

まう．

そこで，本研究では PostgreSQL上で並列ハッシュ結合

を用いた結合処理を実装し評価した．リレーション R,S

が 107 タプルであるとき，PostgreSQL での等結合には，

10.73秒かかる処理を，Node（worker）数が 2である並列

ハッシュ結合を用いた PostgreSQLでは 7.54秒で処理する

ことができるという結果が得られた．リリースされている

PostgreSQLと比較して 1.42倍の高速化を達成した．

以上より我々の実装した単純並列ハッシュ結合は，マ

ルチコア・クラスタ環境の恩恵を充分に享受可能であり，

PostgreSQLに組み込まれている等結合よりも性能を高め

られることが評価できた．

7.2 今後の課題

現在の並列ハッシュ結合の実装内では，メインマシンと

Node間の通信に IPoIB通信を利用している．この実装で

あると，リレーションのサイズが大きくなると masterと

worker間での転送コストが高くなってしまい性能が劣化

してしまうことが確認できた．それなので，今回使用しな

かった RDMA転送をマシン間の通信に用いることで，転

送コストがどのくらい軽減できるのか評価することが課題

としてあげられる．

また，現在の並列ハッシュ結合は，結合結果のソート部

分が未実装である．RDBMS内で運用するためには重要な

課題である．
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