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Raftに基づく分散データベースにおけるデータ分割

梶原 顕伍2,a) 川島 英之1 建部 修見1

概要：分散システムにおいて合意を取る手法の 1つに Raftがある．Raftは分散システムにおける様々な
障害に対応できるよう設計された分散合意手法である．Raftを巨大なデータの管理に用いる際，データ分
割が効率化のために用いられる．扱うデータサイズが巨大である場合，競合回避のために分割数は大きく
することが好ましい．一方，Raftの動作原理から鑑みるに，分割数の増加は Leaderと Followerの間の通
信量の増大を招き得る．本研究では Raftに基づく分散データベースを設計・実装し，分割数の増加に伴う
性能の変動を評価した．その結果，ノード中の Leader数の増加が性能劣化を招く知見を得た．
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1. 序論
1.1 背景
データの高信頼化を達成する代表的な手法として，複数

のノードを利用して分散データシステムを構成し，その上
でデータを複製させるアプローチがある．複製を用いるこ
とで，分散データシステムにおいてマスターデータを保持
しているノードが故障した場合でも，複製データを保持し
ているノードがサービスを提供することが可能になる．こ
れにより，システム内部の障害をクライアントに気付かれ
ることなく，データ管理サービスは提供され続けることが
可能である．複製を管理するには分散して存在する複数の
データオブジェクトの状態について，複数のノードの間で
合意を得る必要がある．

1.2 研究課題
分散システムで合意を得る手段の一つに，2014 年に

Usenix ATC 会議で報告された Raft [1] がある．Raft は
Paxos [2] と同等の性能を有しながらも Paxosよりも格段
の理解しやすさを提供する高可用な分散合意プロトコルで
ある．Paxosの理解が極めて困難であるため，Raft以前に
は分散合意を行うサービスの構築は極めて難しいとされ，
そのようなサービスは Chubby [3] や ZooKpper [4] などし
か知られていなかった．一方，Raftに基づくサービスの
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実装は既に 50を超えている [5]．Raftに基づくKey-Value

storeとしては etcd [6]が著名であり，そのようなサービス
の高性能化は社会的な要請が高い．
そこでまず我々は分散 Key-Value Storeを Raftを用い

て実装した．これを以後 RKVSと記す．
RKVSを巨大なデータの管理に用いる際，データ分割が

効率化のために用いられる．扱うデータサイズが巨大であ
る場合，競合回避のために分割数は大きくすることが好ま
しい．一方，Raftの動作原理から鑑みるに，RKVSにおけ
る分割数の増加は Leaderから Followerへの通信量の増大
を招き得る．果たして分割数の増加は性能を向上させるの
だろうか，それとも劣化させるのだろうか？

1.3 貢献
上記の問いに答えるために，我々は RKVSにおいて分

割数の増加に伴う性能の変動を実験的に評価した．その結
果，答えは Yes であり No であることがわかった．ノー
ド中の Leader数を 1に固定してノード数を増やした場合，
ノード数増加に伴ってスループットが向上することを観察
した．一方，ノード数を 5と固定した上で，各ノード中の
Leader数を増加させたところ，スループットの減少を観察
した．

1.4 論文構成
本論文の構成は以下の通りである．第 2章では Raftに

ついて述べる．第 3章では RKVSの分割方式について述
べる．第 4章では評価結果を示す．第 5章では関連研究を
述べる．第 6章では本研究の結論について述べる．
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2. 準備
2.1 Raft

2.1.1 Replicated State Machines

耐障害性のある分散環境を構築する際，しばしば Repli-

cated State Machines [7]（以後 RSMと記す）という手法
が用いられる．各ノードがそれぞれステートマシンとして
機能し，合意によってステートマシンを複製する．以下の
順で複数ノードが同期される．
( 1 ) クライアントがクラスタ内の 1ノードに命令を送る．
( 2 ) 命令を受け取ったノードはローカルのストレージに

ログとして書き込み，他のノードに命令を送る．他の
ノードは受け取った命令をローカルのストレージにロ
グとして書き込む．

( 3 ) ログが他ノードに書き込まれたことを確認し，ログか
ら命令を読み，ステートマシンに適用する．他ノード
にも適用命令を送り，他ノードにも命令を適用させる．

( 4 ) 命令を受け取ったノードがクライアントに結果を返す．
RSMではまず，クライアントの命令を受け取った順にス

トレージに保存する．このログを他ノードに複製し，ログ
の順番通りに実行させることで，全ノードの状態を一意に
定めることができる．一般に利活用されている RSMの例
として，Chubby [3]や ZooKeeper [4]などが挙げられる．
同様に，Raftにおいても RSMに従ってノードの状態管理
を行う．
2.1.2 Raftのアーキテクチャ
Raft クラスタのノードには，Leader, Candidate, Fol-

lowerという 3種類の状態がある．Raftの状態遷移図を図
1に示す．状態は以下の条件で遷移する．
• プロセス起動時は Followerである．
• 現在の状態が FollowerもしくはCandidateで，予め決
められたタイムアウト時間が経過した場合はCandidate

に遷移する，
• 現在の状態が Candidateで，クラスタのノード数の過
半数の票を獲得した場合，Leaderに遷移する．

• 現在の状態が Candidateもしくは Leaderで，自分の
ターム（後述）より大きなタームを持つノードから
メッセージを受け取った場合，Followerに遷移する．

Leaderノードはクラスタ内に 1台しか存在しない．ク
ライアントは Leaderノードとのみインタラクションする．
クライアントが Followerノードにアクセスしてきた場合は
Leaderノードにリダイレクトされる.

Followerノードは Leaderノードに従う．Followerノー
ドと Leaderノードはクライアントから命令を受け取り，コ
ミットするまでを図 2のように振舞う．

2.2 Raftに基づく分散Key-Value Store

本節ではRaftを用いて実装した分散Key-Value Storeで

図 1 ノードの状態遷移図（[1] より引用）

( 1 ) Leaderノードはクライアントから更新要求を受信すると，ログ
エントリを生成する．

( 2 ) Leader ノードがログエントリをストレージに保存する．
( 3 ) Leader ノードがログエントリを Follower ノードへ転送する．
( 4 ) Follower ノードは受信したログエントリをストレージに保存

する．
( 5 ) Follower ノードが ACK を Leader ノードへ送信する．
( 6 ) Leader ノードを含め，Raft クラスタの過半数が命令を受け取

り，ログに書き込んだことを Leader ノードが確認し，Leader

ノードが命令を自分自身のステートマシンに適用する．
( 7 ) クライアントに COMMIT を通知する．

図 2 コミットの流れ

ある RKVSについて述べる．
プロトタイプとしてRKVS ServerとClientを作成した．
表 1の環境で実装を行った．図 3に RKVSのシステム構
成を示す．RKVSノードは相互に接続を開始可能である．
クライアントノードは RKVSノードに対してのみ接続開
始可能である．クライアントノードは命令のリストを持
つ．RKVSノードでは Raftモジュールが全ての動作を制
御している．Logや KVSも Raftモジュールが管理するモ
ジュールの一つである．以後の節で RKVSのモジュール
について解説する．

表 1 開発環境
言語 Java

コンパイラ javac 1.6.0 45

図 3 RKVS の構成

2ⓒ 2017 Information Processing Society of Japan

Vol.2017-OS-141 No.20
2017/7/27



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

2.2.1 Raft

本モジュールは第 2.1 章で述べた分散合意プロトコル
Raftとしての処理を管理する．Communicatorを呼び出し
ての Send/Recv，受け取ったメッセージに応じてログの書
き込みや，コミット済みのログエントリの KVSへの適用，
得票数による Leaderへの昇格など Raftの全ての機能を行
う．また，AppendEntries RPCの送信，RequestVote RPC
の送信，時間経過によるタイムアウト処理も本モジュール
で管理している．
本モジュールには currentTerm，votedFor，commitIn-

dex，lastAppliedというフィールドを持たせている．cur-

rentTermは自分の現在のタームを表す．0に初期化され，
他ノードのタームが currentTerm よりも大きい場合にそ
のノードと同じタームを currentTermに代入する．また，
タイムアウトして Candidate になる時にはインクリメン
トされる．votedForは自分がどのノードに投票したかを
保持する．どのノードにも投票していない場合は nullを
持つ．commitIndex は 0 に初期化され，コミット可能な
最後のログエントリの indexを保持する．AppendEntries

RPCには Leaderノードの commitIndex (leaderCommit)

が付与されている．leaderCommitが自分の commitIndex

より大きかった場合，commitIndexに leaderCommitを代
入する．lastApplied は 0 に初期化され，最後に KVS に
適用したログエントリの indexを保持する．commitIndex

≥ lastIndexならば (lastIndex+1)番目のログエントリを
KVSに適用し，lastIndexをインクリメントする．
RaftNode

本モジュールは Raftクラスタの他ノードの情報を管理
するモジュールである．ノードのアドレス，ポート番号，
前章で解説した nextIndex，自分のログと同じログをどこ
まで持っているかの情報 (matchIndex)，自分に投票した
かどうかの情報を持たせている．
matchIndex について解説する．matchIndex は Leader

に選ばれた時に 0に初期化され，AppendEntries RPCが
成功した時に送ったログエントリの最後の index を代入
する．ある index N があり，自分が Leader で過半数の
Followerの matchIndex ≥ Nかつ N番目のログのターム
= currentTermならば matchIndexに Nを代入する．
ClientNode

本モジュールはクライアントの情報を管理するモジュー
ルである．クライアントノードのアドレス，ポート番号，
commit待ちのログの index (waitIndex) を持たせている．
commitIndex ≥ waitIndexならばクライアントにコミット
を返す．
2.2.2 Communicator

本モジュールではRKVSの他ノード及びクライアントと
の通信を管理する．通信が発生する度にコネクションを張
り直すのは時間がかかるので，１度張ったコネクションは使

い回すようにした．実際の通信には高い RAS（Reliability

Availability Serviceability）を持つ高速インターコネクト
である InfiniBandを用いた．本モジュールは複数のスレッ
ドからアクセスされる場合があるので，ロックを取ってか
ら使用するよう実装した．
2.2.3 Log

本モジュールではログの管理を行う．各ログエントリに
は Leaderがクライアントから命令を受け取った時のター
ムと命令が格納されている．本モジュールは複数のスレッ
ドからアクセスされる場合があるので Javaの標準ライブ
ラリで提供される同期リストを用いた．
また，ボトルネックであるストレージアクセスによる遅

延を緩和するために，グループコミットを実装した．具体
的には，前回の書き込み後から数えてログエントリが一定
数溜まったところでストレージへの書き込みを行うことで
ストレージアクセスの回数を減らした．しかし，この手法
だと前回の書き込み後からのログエントリが一定数に満た
ない場合に書き込まれないログエントリの存在を許してし
まう．そこで，一定時間毎にストレージに書き込むことで
対応した．
2.2.4 KVS

本モジュールではKey-Valueの情報を木構造を用いてメ
モリ上で管理する．実装には Javaの標準ライブラリである
TreeMapを使用した．TreeMapは赤黒木 [8]を元にして実
装されている．赤黒木への探索，削除，挿入は O(log(n))

で計算されるので，データ量が大きくなり木が大きくなっ
たとしてもスループットへの影響はほとんど無いと言え
る．また，KVSのインターフェースとして GET，PUT，
DELETEを実装した．

2.3 データ分割
データベースにおける性能向上の一手段にデータ分割が

ある．これはデータ Dを N 個部分データ D1 · · ·DN に分
割する．ワークロードが READのみである場合，計算処
理の並列化が得られるため，データ分割は自明な高性能化
を与える．ワークロードにおけるWRITEの割合が多い場
合，Leaderから Followerへのログ通信処理量が増大する．
そのため，性能が劣化する可能性がある．

3. 分割方式
3.1 データの分割
本研究では 5台のノードでクラスタを組んで RKVSを

構築している．Raftに基づく分散システムではクライア
ントの命令は全て Leaderが対応するので，Leaderにアク
セスが集中してしまう．このような分散システムではデー
タの分割を行って各ノードに異なるデータを処理させるこ
とで，1ノードの負荷を軽減するのが一般的である．Raft

に基づく分散システムは 1クラスタ内に有効な Leaderが
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1プロセスしか存在できない．クラスタ内に RKVSを複
数構築し（クラスタ内の RKVSを以後サブクラスタと記
述する），異なるノードに Leaderプロセスがいるような状
況を設定した．各サブクラスタが処理する keyの範囲を定
め，クライアントはアクセスしたい keyからどのサブクラ
スタにアクセスするか判別してアクセスするように設計す
れば，ボトルネックが緩和されてシステムのスループット
が向上することが期待される。RKVS におけるパーティ
ション化の概念図を図 4に示す．図のノードの中の長方形
が 1つの Raftプロセスであり，同じ色のプロセスが同じ
サブクラスタに属している．各ノードに Leaderプロセス
が 1プロセスずつ配置されている．

図 4 RKVS のデータ分割におけるノード，プロセス，サブクラス
タの関係

3.2 より細かいデータ分割
クラスタ内のノード数を nとすると 3.1節におけるサブ
クラスタ数は 1～nとなるが，1サブクラスタは 1つのロ
グと KVSしか持っていないので，複数のクライアントが
同じサブクラスタにアクセスすると，ログへの書き込みと
KVSの更新の際にロックが取られてボトルネックになる
ことが考えられる．そこで，さらにサブクラスタ数を増や
してクライアントのアクセスのさらなる分散を検討する．
具体的にはサブクラスタの数を n，2n，3n，...と増やす．
サブクラスタ数をさらに増やす時の概念図を図 5に示す．
図 4と同様に，図のノードの中の長方形が 1つの Raftプ
ロセスであり，同じ色のプロセスが同じサブクラスタに属
している．この図の場合，各ノードに Leaderプロセスが 2

プロセスずつ配置されている．

図 5 1ノード内に Leaderプロセスが複数存在するようなデータ分
割の例

4. 評価
4.1 実験環境
データ分割を行なった際の RKVSのスループットを実
際に測定した．表 2に実験環境を示す．クラスタのノード
は 5台で，全て InfiniBandで接続されている．

表 2 実験環境
# Nodes 5

OS CentOS release 6.8 (Final)

CPU

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2665 0

@ 2.40GHz × 2

# CPU cores 8 × 2

Memory 64GB

Network InfiniBand

4.2 実験内容
実験パラメータを表 3に示す．本実験では分割数を変え

てスループットを測定した．クライアントノードは 4 台
で，クラスタノードとは全て InfiniBandで接続されてい
る．クライアントは keyごとに通信する RKVSのサブク
ラスタを判別するのではなく，最初に設定したサブクラス
タとのみ通信することにした．

表 3 実験パラメータ 1

# Clients 4 nodes × 30

# Partitions Variable

Commands Only PUT

Key 8 Bytes All different

Value 8 Bytes

4.3 実験結果
分割数を 1から 5まで変えたときのスループットを図 6

に示す．また，分割数を 5から 15まで変えたときのスルー
プットを図 7に示す．分割数を 1から 5まで増やした場合
はスループットが向上しているのに対し，5から 15まで増
やした場合は逆にスループットが落ちている．これは通信
量の増大が招いた結果だと考えられる．

5. 関連研究
本章では，Raft及び他の分散合意プロトコルを高性能化
することを課題とした研究を紹介する．

5.1 Leader決定の最適化
Raftにおいて，Followerはランダマイズされたタイムア

ウト時間が経過すると Candidateになり Leader選出を始
めると述べた．Candidateもまた，過半数の投票を得られ
ない場合にはタイムアウトする．そのタイムアウト時間を
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図 6 分割数 1～5 の場合のスループット
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図 7 分割数 5～15 の場合のスループット

決める際には上限と下限が予め設定されており，限られた
範囲の中でランダマイズされる．
元論文 [1] では Follower と Candidate のタイムアウト

時間を同じものとして測定していた．この論文 [9] では
Candidateのタイムアウト時間について，あるルールを定
めることによって Leader決定を高速化する手法を提案し
ている．一つの例として，Leaderになることが許されな
かった Candidateは次回のタイムアウト時間を数倍にする
といったルールがある．Raftでは新しいログを持ってい
ないと投票してもらえないので，このルールが適用された
Candidateは一度新しいログを貰わなければリーダーにな
ることができない．従ってこのルールは合理的であると言
える.

5.2 DARE

DARE(Direct Access REplication) [10]は，従来のTCP

プロトコルや UDP プロトコルを用いた通信ではなく，
RDMA(Remote Direct Memory Access) を用いてステー
トマシンを複製することで高速化を図っている．RDMA

とは，あるノードからリモートノードの CPUを介せずに
直接メモリを読むことで高速通信を可能にする技術である．
一般に，ステートマシンの複製には通信に起因する遅延

がボトルネックになっていることが大半であるので，この手
法は有効なアプローチであると言える．実際に DARE[10]

では RDMAを用いることで最大 35倍のスループットの

向上に成功している．

5.3 分散データベースシステム
Spanner [11]は Paxosに基づいてデータ複製を行う分散

データベースシステムである．Paxos や Raft は Chubby

[3]などで見られるようにサイズの小さな構成情報（所謂
etc）の管理に使われることが多いが，Spanner ではデー
タ本体の複製管理に Paxosが使われている点が興味深い．
Spannerのオープンソース実装として CockroachDB [12]

があり，これには Raftが用いられている．
分散データベースシステムにおいて複製オブジェクトの

一貫性を取る手法には分散トランザクションがある．Farm

[13]，DrTM [14]や RamCloud [15] においてはそのような
手法が用いられている．

6. 結論
現代の情報社会においてデータの高信頼化は最重要事項

の一つである．これを達成する有効な手法の一つに分散シ
ステムにおけるデータ複製がある．データ複製のプロトコ
ルとして著名な手法に Raftがある．Raftは分散システム
における様々な障害に対応できるよう設計された分散合意
手法である．
Raftを巨大なデータの管理に用いる際，データ分割が効
率化のために用いられる．扱うデータサイズが巨大である
場合，競合回避のために分割数は大きくすることが好まし
い．一方，Raftの動作原理から鑑みるに，分割数の増加は
Leaderと Followerの間の通信量の増大を招き得る．本研
究では Raftに基づく分散データベースを設計・実装し，分
割数の増加に伴う性能の変動を評価した．その結果，ノー
ド中の Leader数の増加が性能劣化を招く知見を得た．
謝辞 本研究の一部は，JST CREST JPMJCR1413，
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