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データベース分割を目的とした
データ仮想化によるデータベースの仮想統合
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概要：通信インフラの運用管理設備など，大規模なデータの逐次追加を要する DBにおいては，規模が大き
くなることで，リソース設計が複雑となり，メンテナンスコストも増加する．そこで，単一の DBを複数
の DBに分割しつつ，ユーザの利便性を下げない，データベースの仮想的な統合が求められている．デー
タ仮想化は，複数の DBを仮想統合する技術の 1つで，複数の DBのスキーマ情報を統合し，単一の DB
と同様に SQLクエリでそれぞれの DBにアクセスできる．しかしそれぞれの DBからネットワークを介
してデータを取得してクエリ処理をするため，大規模なデータを扱う際に，通信がボトルネックとなり，
クエリ処理性能が低下するという課題がある．そこで本論文では，データ仮想化における通信ボトルネッ
クを解消しうる 3 つの手法：クエリプッシュダウン手法，データ配置分析手法，中間データ再配置手法
の有効性を，クエリ処理性能の観点から定量的に比較評価する．評価では，通信インフラの運用ログ（実
データ）を利用し，通信品質を測定するクエリを対象に，クエリ実行時間を計測した．本評価の結果から，
データ仮想化による DB分割においては，クエリプッシュダウン手法の適用だけでなく，クエリログを用
いたデータ配置分析手法や，クエリ実行時のデータ再配置手法を複合的に用いることで，通信ボトルネッ
クをおおむね解消できることが明らかとなった．特に，12種のクエリのうち 11種で，3つの手法適用前の
データ仮想化では DB分割前の環境と比較して通信ボトルネックにより平均 2010倍遅延していたが，3つ
の手法を適用することで平均 1.8倍の遅延に改善された．
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Abstract: As a scale of an integrated DB that has big data increasing day by day such as facility logs about
telecommunication infrastructures gets bigger, its resource planning is more complex and its maintenance
cost is higher. The virtual database integration technology is now necessary to divide such a big DB to multi-
ple DBs without inconvenience for users. Data virtualization is one of such a technology that integrates only
the schemas in multiple DBs and provides the integrated SQL interface for users like a single DB. However,
because the data virtualization system accesses data in each DB through network, a communication between
a DB and the data virtualization system degrades its query performance as a bottleneck. In this paper, to
resolve the bottleneck problem of the data virtualization, we evaluate three methods: query pushdown, data
placement analysis and replacement of intermediate data regarding query performance. In this evaluation, we
use telecommunication logs as the real environment, and measure the execution time using analysis queries
for network quality in 3DB environment integrated by data virtualization implemented three methods. As
the evaluation result, we revealed to be able to resolve the network bottleneck problem by applying not only
query pushdown but also data placement analysis using query logs and data replacement of intermediate
data in the virtual database integration by data virtualization for the purpose of the divide of a single DB
in real environment. Especially, in 11 queries of 12 queries, whereas the original data virtualization without
three methods results in on average 2010 times slower than a single DB environment by network bottleneck,
the data virtualization with three methods improves the network bottleneck to on average 1.8 times slower.
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1. はじめに

データ分析を筆頭に，様々な種類のデータを統一的に活

用すべく，データベース統合の需要が増加している．デー

タベース統合は，複数のデータベース（DB）に分散する

データを 1つの DBに集める物理統合が一般的である．し

かし物理統合した結果，統合した DBのユーザが増え，多

様なデータ分析のクエリによって DBの負荷が増加し，適

正なリソース設計が困難になる場合がある．また部分的な

障害が全ユーザに影響を与え，メンテンナンス負荷が増大

する．特にペタバイトスケールの大規模な DBで本現象が

顕著となる．そこで，既存の DBを複数に分割でき，かつ

既存ユーザの利便性を下げない仮想統合が求められてい

る．データ仮想化 [1]は仮想統合を実現する 1つの手法で，

SQLインタフェースを備え，複数の DBのメタデータの

みを集約し，ユーザから見て単一の DBに仮想的に統合す

る．これにより，統合するデータの規模や用途，利用頻度

などで DBを複数に分けることが可能となり，それぞれの

リソース設計の複雑化やメンテナンスコストの増加を最小

限に抑えることができる．

一方，データ仮想化システムは，DBとネットワークで

結合し，DBからデータを取得して，DBと同様に SQLの

演算を処理する．そのため，大規模データに対するクエリ

や，複数のデータを組み合わせたクエリの処理において，

DBとデータ仮想化システムの通信がボトルネックとなる

という課題がある．

通信ボトルネックの解消手法は，DB分割時に（静的に）

DB分割設計を行うデータ配置分析手法と，クエリ実行時

に（動的に）クエリプッシュダウンやデータ再配置を行う

クエリ処理手法に分類できる．

データ配置分析手法では，既存の単一 DBにおいてユー

ザが実行したクエリのログから，通信量が少なくなるよう

に，複数の DBへのデータ分配を決定する [3]．

データ仮想化のクエリ処理手法では，ユーザが実行する

クエリの演算処理の実行場所を最適化することで通信量

を減らす．これには 2つの手法， 1©できる限り 1つの DB

で処理して通信データ量を減らすクエリプッシュダウン

手法 [1], [16], [17]， 2©複数の DBに存在するデータに対し

て処理するクエリにおいて，ある DBでの処理結果をその

データを必要とする別の DBに一時的に移動して処理する

中間データ再配置手法 [1], [19], [20], [21]，が存在する．

本論文では，データ仮想化における通信ボトルネックを

解消しうる，データ配置分析手法，およびクエリ処理手法

の有効性を，クエリ処理性能の観点から定量的に比較評価
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する．評価では，通信インフラの運用ログ（実データ）を利

用し，通信品質を測定するクエリを対象に，クエリ実行時

間を計測した．本評価の結果からデータ仮想化による DB

分割においては，クエリプッシュダウン手法の適用だけで

なく，クエリログ分析を用いた DB分割手法や，クエリ実

行時のデータ再配置手法を複合的に用いることで，通信ボ

トルネックをおおむね解消できることが明らかとなった．

本論文における貢献は，データ仮想化における通信のボ

トルネックを解消しうる 3つの手法：データ配置分析，ク

エリプッシュダウン，中間データ再配置を複合的に評価で

きるシステムを構築し，実データを用いた評価により，有

効性を定量評価した点となる．

本論文の構成は以下のとおりである．2章で関連研究を

述べ，評価対象の手法として 3章でクエリプッシュダウン，

4章でデータ配置分析，5章で中間データ再配置を述べる．

6章で 3つの手法の実装について述べ，7章で評価し，8章

で結論を述べる．

2. 関連研究

データ仮想化は，複数の DB を仮想的に 1 つの DB と

するデータベース統合技術の 1つである [1]．PostgreSQL

における Foreign Data Wrapper [12] や Oracle における

Database Link [13]などのように，DB自身が他の DBと

連携するデータベースフェデレーション [14]とは異なり，

データ仮想化システムは DBと完全に独立で構築される．

ユーザはデータ仮想化システムに対して SQLクエリを投

稿し，データ仮想化システムは必要なデータを DBから取

得してクエリ処理する（図 1）．

複数のDBを仮想的に統合するデータ仮想化システムは，

マルチデータベースシステムや異種統合データベースシス

テムとも呼ばれ，古くから研究されている [29]．データ仮

想化システムに関するプロジェクトとして，GRelC [34]，

OASIS [35]，および ViDa [36]は様々なプロトコルに対応

したデータアクセスモジュール（Wrapper）を持つ．クエ

リ処理では，Wrapperを通じてデータを取得し，演算処

図 1 データ仮想化システム

Fig. 1 Data virtualization system.
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理はすべてデータ仮想化システムで実行する．その結果，

データが大規模な場合に通信がボトルネックとなる．

MIND [18]は，データ仮想化システムの一種で，RDBMS

を対象に，できる限り演算処理を委譲するクエリプッシュ

ダウン手法 [1], [16], [17]を採用し，通信量の削減を図って

いる．しかし，異なる DBのデータに対する結合演算に対

しては，MIND（データ仮想化システム）にデータ転送し

たうえでクエリ処理するため，大規模データの結合演算に

ついて，通信ボトルネックを解消できない．

そこで大規模データどうしの結合演算に対して，クエリ

プッシュダウンし，DBでクエリ処理可能とするため，以

下に示す 2種類のデータ配置手法の適用が考えられる．ま

ず，クエリ実行前に，クエリログ分析を行い，通信ボトル

ネックとなるテーブルどうしをあらかじめ同じ DBに配置

する，静的なデータ配置分析手法が提案されている [3]．次

に，クエリ実行時に，動的に DB間で中間データを移動し

て結合処理をクエリプッシュダウンすることで通信量を減

らす，中間データ再配置手法 [1], [19], [20], [21]が提案され

ている．

データ配置手法をデータ仮想化に適用した事例として

は，HP Labsの Pegasus [30]，ファイルなどの非構造デー

タも対象とした TSIMMIS [31]，マルチメディアデータも

対象とした IBMのGarlic [32]，推論システムの構築を目的

とした HERMES [33]があげられる，これらの事例は，す

でに複数存在する DBを統合することを目的として，中間

データ再配置手法を適用しているが，DB分割を想定して

おらず，クエリログ分析による静的なデータ配置分析手法

は未適用である．よって，クエリプッシュダウンを含めた

両データ配置手法の比較評価や，それらを複合的に用いた

場合における通信ボトルネックの課題解消可否について，

論じられていない．

そこで本論文では，図 2 で示す仮想統合環境として，

データ仮想化における 3つの手法：クエリプッシュダウン，

データ配置分析，中間データ再配置を複合的に評価できる

図 2 データ仮想化を用いた仮想統合環境

Fig. 2 Virtual integrated environment using data virtualiza-

tion.

システムを構築し，実データを用いた評価実験を行う．本

評価では，単一の DB環境でクエリを実行したときの実行

時間に対する仮想統合環境における同クエリの実行時間の

遅延を通信ボトルネックと定義し，3つの手法の有無によ

る実行時間の遅延を比較することで通信ボトルネックの課

題解消を評価する．

3. クエリプッシュダウン

SQLクエリの多くの演算は，処理することでデータサイ

ズを減らす効果がある．DBMSにおいて，選択演算や射影

演算を，テーブル読み込み後可能な限りすぐに処理するこ

とでその後の演算処理の対象データのサイズを減らすルー

ルベースの最適化手法がある [15]．同様にして，テーブル

読み込み後の処理を可能な限り DBで処理することで，通

信量を減らす効果が見込まれる [1], [16], [17]．クエリプッ

シュダウンは，この効果を利用し，同じ DBで処理可能な

演算をすべて DBに委譲する手法である．他のクエリ最適

化手法を施した後の実行計画に対して本手法を適用し，同

一の DB上で処理できる実行計画の部分木を DBへのクエ

リに変換する．データ仮想化システムは，このクエリ結果

に対して実行計画の残りの演算を処理する．

一方で結合演算は，直積や，1レコードが複数のレコー

ドと結合する多対多の結合においてデータサイズが増える

ため，クエリプッシュダウンによってむしろ通信量が増え

る．これは該当する演算をクエリプッシュダウンの対象外

とすることで通信量の増加を回避できる．しかし，結合演

算をクエリプッシュダウンの対象外にすることで，その後

段の演算も同様にクエリプッシュダウンできず，結果とし

て通信量が増える場合がある．そこでクエリからテーブル

どうしの結合関係をグラフで表す Join Graphを作成し，

クエリプッシュダウンするサブクエリ単位に分解する手法

が提案されている [17]．これにより，Join Graphで表現さ

れない直積が回避できるだけでなく，DBの異なるテーブ

ルのエッジとともに，多対多の関係のエッジも分解するこ

とで通信量を削減できる．

4. データ配置分析

クエリプッシュダウンによって DBで演算処理する効果

を高めるために，できる限り DB間の結合処理を少なくし

つつ，かつ DB間の結合演算が必要な場合でもその通信コ

ストが少なくなるようにデータを配置する [3]．これを実

現するため，分割前の DBで実行された SQLクエリを分

析し，特に通信量の大きい結合処理が行われているテーブ

ルどうしを同じ DBに配置する．

SQLクエリの分析では，クエリ処理のコスト推定やス

キーママッピングなどを目的に，SQLクエリやそのワー

クロードから特徴量として様々な情報を抽出する．最も

シンプルな方法として，SQLクエリをテキストデータと
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して解析して情報抽出する手法がある [4], [5]．また，SQL

クエリから，ノードをテーブル，エッジを結合関係とす

る Join Graphを作成してクエリを分析する手法も存在す

る [6], [7]．一方で，SQLクエリ文で表現されている処理

は，DBの最適化などにより実際の処理と異なる可能性が

ある．さらに上記の手法は結合演算の順序性を考慮でき

ず，実際に処理されるときの情報が加味されていない．こ

れらを考慮したクエリ分析手法として，クエリの実行計画

を分析する手法がある [8]．

5. 中間データ再配置

クエリプッシュダウンするサブクエリを生成後，それ

ぞれのサブクエリ結果の結合方法を決定する必要がある．

データ仮想化システムの一種であるMIND [18]では，サブ

クエリ結果をすべてデータ仮想化システムが取得して処理

する．ここでサブクエリ結果が大規模な場合に，データの

取得による通信がボトルネックとなる．一方，異なる DB

で処理された 2つのサブクエリの結果を結合することで，

それぞれのサブクエリの結果よりデータサイズを小さくす

ることが可能な場合がある．中間データ再配置は，このよ

うに結合演算でデータサイズが小さくなる場合に，クエリ

の中間結果であるサブクエリの結果を，別のサブクエリの

結果がある DBに移動して結合処理する手法である．中間

データをデータ仮想化システムが取得して結合するときと

比較して，通信量の削減が見込める場合にこの手法を適用

する．

図 3 は，クエリプッシュダウンするサブクエリを対象に

中間データ再配置する例である．サブクエリ SubQ1はデー

タサイズが大きく，他 2つのサブクエリ SubQ2，SubQ3は

比較的小さいと想定する．このときデータ仮想化システム

で処理する場合に，SubQ1の通信がボトルネックになる．

そこで SubQ1 を実行する DB に，SubQ2 および SubQ3

図 3 中間データ再配置

Fig. 3 Intermediate data replacement mechanism in DVS.

の結果を再配置し，そこで結合処理を実行することで通信

データ量を削減している．

異なる DBで実行されたサブクエリ結果を結合する中間

データ再配置は，処理方法として大きく 2つの方法が提案

されている [1], [19]．Ship Joinは小さい方のサブクエリ結

果Rをもう一方のサブクエリ結果 SがあるDBに移動して

結合処理する．このとき，Sがある DBには，Rを格納す

る一時テーブルの作成，Rの挿入，そして Rと Sの結合処

理後の一時テーブルの削除が追加処理として必要となる．

Ship Joinは Rと S双方が大きい場合，むしろ通信量が肥

大化する．そこでもう 1つの手法として，2-way Semijoin

が提案されている．これは小さい方のサブクエリ結果Rの

うち，結合キーに利用される属性のみを，もう一方のサブ

クエリ結果 Sのある DBに転送して Semijoinを実行する．

その結果を再び Rがあった DBに戻して Rと結合処理を

する．2-way Semijoinは Rの属性数が多く，かつ Rと S

の Semijoin後のサイズが小さい場合に，Ship joinより通

信量を削減できる．一方，2-way Semijoinは，Rのレコー

ド数や結合結果のレコード数が多い場合に性能が悪化する

ため，Bloomjoinなど符号化して転送する手法も提案され

ている [19], [20], [21]．

複数のサブクエリ結果に結合演算が必要な場合，各結合

演算の結合場所と順序を決める必要がある．従来のDBMS

でも結合順序は古くから検討され，主に包括的に探索する

Dynamic Programming（DP），ヒューリスティックに探

索するGreedy Algorithm（Greedy），ランダムにテーブル

の結合順序を変えて探索する Randomized Algorithmに分

類される [22]．データ仮想化や分散 DBなどの場合，実行

順序に加えて実行場所も条件となるため，DPは探索範囲

が広く計算量の観点で現実的ではない．そこで計算量を少

なく最適解に近づけるため，DPとGreedyを組み合わせる

Iterative Dynamic Programing（IDP）[22]や，Join Graph

ベースでDPを実行するDPccp [23]など，様々な拡張が提

案されている [24], [25]．

6. 実装

データ仮想化における 3つの手法：クエリプッシュダウ

ン，データ配置分析，中間データ再配置による通信ボトル

ネックの解消を比較評価するにあたり，図 2 で示す仮想統

合環境を構築する．以下では，データ配置分析に必要なク

エリログ DBの構築方法，データ配置分析の実装，および

データ仮想化システムの実装について述べる．

6.1 クエリログDB

データ配置分析ではクエリ処理時に実際に行われる処理

の中間結果のサイズが重要となるため，分析対象としてク

エリの実行計画を分析する手法 [8]を活用する．SQLクエ

リの実行計画は，ツリー構造で表現されている．この蓄積
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図 4 TPC-H Q3 の Nested Set Model 構築

Fig. 4 Construction expamle of nested set model in case of TPC-H Q3.

と分析を容易にするため，ツリー構造の実行計画を表形式

で保存する Nested Set Model [9]を活用する．Nested Set

Modelでは，実行計画上の演算を表すノードごとに，演算

の情報に加えて実行計画上のツリー構造の位置情報を付与

する．ツリー構造の位置情報は 2つの番号で表現される．

ツリーをルートノードから行きがけ順かつ帰りがけ順に

走査し，ノードに到達したときに番号を付与することで，

SQLクエリの実行計画におけるツリー上のノードの位置を

表現する．

図 4 は，TPC-H [10]の Q3における Nested Set Model

の構築例である．図 4 (a)は Vertica [11]における実行計画

ログであり，Verticaはこのクエリログのテキスト 1行を 1

レコードとしてシステムテーブルに蓄積している．このク

エリログのテキストをクエリ単位で解析し，図 4 (b)で示

す演算のツリーを構築する．このツリーで示す矢印に従っ

て，ルートノードである SORT演算から順に走査して番号

を付与し，各演算ノードに 2つの番号を付与する．各演算

で行きがけで付与した番号を lft，帰りがけで付与した番号

を rgtとして表形式にしたものが図 4 (c)である．

6.2 データ配置分析

Nested Set Modelで表現されるクエリログDBのデータ

を利用して複数の DBのデータ配置を分析する．入力はク

エリログDBにある過去の SQLクエリの実行計画と，配置

対象のテーブル一覧，および配置先の複数の DBの情報と

なる．出力は配置対象である各テーブルの配置先 DBであ

る．なお，テーブルの重複配置と，フラグメンテーション

によるテーブルの分割配置は，データ整合性の維持によっ

てメンテナンスの複雑化を招くことが想定されるため，DB

分割の目的であるメンテナンス性の向上の観点からここで

は考慮しない．

各テーブルの配置先を決めるための条件は，DB分割後

の環境で通信データ量を最小化することである．ここで

は，単一の DBで結合処理されていたテーブルどうしが，

別の DBに分かれることによる通信を削減する．したがっ

て，結合関係にあるテーブル群を同一の DBに集めること

が目的となる．一方で，制約条件として各 DBのストレー

ジ容量の上限があるため，結合関係にあるすべてのテーブ

ルを必ずしも 1つの DBに格納できるとは限らない．結合
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関係があるテーブル群のうち，容量以下となるように結合

関係を切り離す必要がある．そこで，結合関係にあるテー

ブル群の中で，頻度が多いテーブルの組から同一の DBに

格納していき，ストレージ容量の上限となったら，残る

テーブル群を別の DBに格納する．なお，テーブルの結合

関係は，クエリログ DBにある実行計画から作成する．実

行計画上で，結合処理に必要なテーブル群を 1つの結合関

係とし，その頻度を合計する．なお，マスタテーブルのよ

うに，小さいテーブルの結合は別の DBにしても影響は少

ないため，結合関係として入力時の入力サイズやレコード

数を条件にすることで，DB間の通信ボトルネックとなり

うるテーブルの組を優先的に同じ DBに配置する．

6.3 データ仮想化システム

データ仮想化システムの実装では，オープンソースソフ

トウェアである Presto [2]を利用した．Prestoはインメモ

リの分散 SQLクエリエンジンで，Hadoopや様々なDBの

データを取得して処理可能なエンジンである．バージョン

は 0.152を利用した．本バージョンでは射影演算と一部の

選択演算（数値型の比較演算）のみをクエリプッシュダウ

ンし，他の演算は必ず Prestoで実行する．そこでデータ仮

想化のクエリ処理手法である 2つの手法（クエリプッシュ

ダウン，中間データ再配置）を実装した．中間データ再配

置に関しては，再配置処理の実施を自動判定するため，ヒ

ストグラムを用いた中間結果サイズ推定機能 [26]を実装

し，そのための統計情報として接続先 DBのテーブルのヒ

ストグラムを生成する機能を実装した．利用した中間デー

タ再配置方式は Ship Joinのみとし，結合順序と場所の判

定アルゴリズムは探索時間を少なくするために Greedyを

ベースとした．

7. 評価

データ仮想化における通信ボトルネックを解消する 3つ

の手法として，クエリプッシュダウン，データ配置分析，

中間データ再配置を，通信インフラの設備ログデータと分

析クエリを用いて複合的に評価する．評価では，クエリの

実行時間を計測し，単一 DBから 3DBに分割してデータ

仮想化で仮想統合することによる遅延を計測する．この遅

延は通信ボトルネックによるものであり，この遅延が解消

されている状態を，データ仮想化における通信ボトルネッ

クが解消されている状態とする．以下では，まず評価環境

としてシステム構成と，データの配置，評価クエリについ

て述べる．その後，本環境での評価結果を述べる．

7.1 評価環境

本評価の構成を図 5 に示す．ハードウェアは 4 つの

サーバを 1 GbitEthernetのネットワークで接続して構成

した．サーバはすべて DELL R720を利用し，スペックは

図 5 評価環境

Fig. 5 Evaluation environment.

表 1 各 DB における種類別のデータ配置と総データ容量

Table 1 Data placement by data type and total data size in

each DB.

CPUが Xeon E5-2620 × 2（全 12コア），メモリ 384 GB，

HDD 4 TB × 3（RAID10）である．OSは CentOS 6.6を

利用した．DBとして 3つのDBサーバそれぞれにVertica

7.2.3 [11]を構築した．分割前の単一の DBは DBサーバ 1

の Verticaのみに構築し，分割後の DBは 3つの Vertica

それぞれに構築した．なお分割後の DB環境は，それぞれ

の DBサーバに配置するデータの違いから 3DB（データ

種別）と 3DB（配置分析）の 2つを構築した．結果とし

て，DBサーバ 1には，3つの論理 DBを，DBサーバ 2と

3には，2つの論理 DBを構築した．DBサーバ内の各論

理 DBは排他的で，たとえば単一 DBを利用するときは，

3DB（データ種別）のデータにはアクセスできない．また，

各サーバの Verticaは分散 DBではないため，DBサーバ

間で別の Verticaのデータにはアクセスできない．

評価用のデータには，通信インフラに関する設備ログ，

基地局データを全 32テーブル，約 1 TB分を利用した．3

つの DB環境における種類別のデータ配置と総データ容量

を表 1 に示す．単一 DBにはすべてのテーブルを配置し

た．3DB（データ種別）では，ファクトテーブルであるロ

グのうち最も大規模な設備ログ（3テーブル，平均 59億レ

コード，平均 79カラム，平均 102 GB）をDBサーバ 1に，
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表 2 12個の評価クエリに関する情報：利用するテーブルの種類と数，データ配置別の DB間

の結合処理，クエリの特徴（目的，処理内容，結果件数）

Table 2 Information about 12 evaluation queries: numbers of tables in each table type,

existences or scales of join process across DB in each data placement, features

of query (purpose, processing and number of results).

他のファクトテーブルである基幹網などのログ（4テーブ

ル，平均 8億レコード，平均 81カラム，平均 69 GB）を

DBサーバ 2に，基地局データのマスタテーブル（25テー

ブル，平均 5 億レコード，平均 27 カラム，平均 15 GB）

を DB サーバ 3に配置した．ファクトテーブルは 2 つを

除きファクトテーブルどうしでは結合せずマスタテーブル

と結合する．マスタテーブルは IDキーを利用してファク

トテーブルや他のマスタテーブルと結合する．3DB（配置

分析）では，各 DBのストレージ容量を単一 DBの約 1/3

である 350 GBとし，通信品質管理に用いた 1日分のアド

ホックなクエリ 377個を対象にデータ配置分析した．ここ

では，Verticaで実行された上記クエリのログをクエリロ

グ DBに格納し，1,000万レコード以上のテーブルどうし

の結合演算を対象に，関連するテーブルを 1つの DBに配

置するようクラスタリングした．その結果として，マスタ

テーブルの 2テーブル（平均 17億レコード，平均 15カラ

ム，平均 21 GB）を DBサーバ 1に，別のマスタテーブル

の 4テーブル（平均 14億レコード，平均 36カラム，平均

18 GBサイズ）を DBサーバ 2に，その他を 3DB（データ

種別）と同様に配置した．

評価で利用するクエリは，データ配置分析に利用した

377個のクエリから大規模なデータの結合処理を含むクエ

リを 12個抽出して実行した．表 2 に，12個のクエリそ

れぞれの情報として，利用するテーブルの種類とその数，

クエリに含まれる DB間の結合処理の種類，クエリの特徴

を示す．DB間の結合処理は，3DB（データ種別）および

3DB（配置分析）のそれぞれで発生する処理を記述してい

る．入力データが 1,000万レコード以上の場合を大，1,000

万レコード未満を小とし，「小対小」は小規模データどうし

の DB間結合を，「大対小」は片方が大規模なデータのDB

間結合を，「大対大」は大規模データどうしの DB間結合

を示している．クエリの特徴としては各クエリの目的，処

理内容，結果件数を示す．各クエリは目的として，データ

の集計と，別クエリで利用するために一時テーブルに挿入

する中間データ作成の 2つに分類される．なお，評価時は

一時テーブルへの挿入を行っていない．処理内容は，結合

演算における種類として結合されるデータの種類を示す．

7.2 評価結果要約

図 6 に通信ボトルネックを考慮した場合と，考慮して

いない場合で 12個のクエリを実行した結果を示す．縦軸

は，単一 DBに対してデータ仮想化システムを通さずに直

接実行したときの実行時間に対する比である．この値が 1

であれば，クエリの実行時間が単一 DBと同じであり，通

信ボトルネックは完全に解消されている．なお縦軸は対数

表示である．通信ボトルネックを考慮した場合として，3

つの手法：クエリプッシュダウン，データ配置分析，中間

データ再配置を有効にしたデータ仮想化システムを利用

し，考慮しない場合として，従来のデータ仮想化システム

（Prestoに実装した 3つの手法を無効にしたもの）を用い

た．図 6 から，3つの手法を用いることで 12個すべての

クエリで性能が改善され，クエリ 8を除いた 11個のクエ

リでは，従来のデータ仮想化システムで最大で 15,992倍

（クエリ 5），平均で 2010倍遅延していたが，3つの手法を

用いることで最大で 3.8倍（クエリ 5），平均で 1.8倍の遅

延に改善されることを確認できた．

c© 2018 Information Processing Society of Japan 378



情報処理学会論文誌 Vol.59 No.2 372–383 (Feb. 2018)

図 6 3 つの手法（クエリプッシュダウン，データ配置分析，中間

データ再配置）を有効にした仮想統合環境の評価（対数表記）

Fig. 6 Evaluation results of virtual integrated environment

with three methods (query pushdown, data placement

analysis and intermediate data replacement) (log nota-

tion).

図 7 3DB（データ種別）におけるクエリプッシュダウンの評価（対

数表記）

Fig. 7 Evaluation for query pushdown by enabling its function

in 3DB (data types) (log notation).

7.3 評価結果詳細

ここでは，7.2節の結果における 3つの手法それぞれの

効果を評価する．

3つの手法のうち，データ配置分析と中間データ再配置

はクエリプッシュダウンを前提とした手法のため，まず

初めにクエリプッシュダウンの効果を評価する．図 7 は，

7.2節と同様に 3DBの環境において，従来のデータ仮想化

システムと，クエリプッシュダウンのみを有効にした場合

に，12個のクエリを実行したときの結果である．この結果

から，クエリプッシュダウンは 12個すべてのクエリで効

果が確認できる．なお，クエリ 6から 11の 6個は，他の

クエリと比較して効果が少なく，約 60倍から 180倍の大

幅な遅延が見られた．

次にクエリプッシュダウンの機能を有効にした状態で，

データ配置分析の効果を評価する．図 8 は，クエリプッ

シュダウンのみを有効にした 3DB（データ種別），および

クエリプッシュダウンとデータ配置分析を有効にした 3DB

図 8 3DB（データ種別）と 3DB（配置分析）におけるデータ配置

分析の評価

Fig. 8 Evaluation for data placement analysis by comparison

of results with query pushdown in 3DB (data types)

and 3DB (analyzed placement).

図 9 3DB（配置分析）における中間データ再配置の評価

Fig. 9 Evaluation for intermediate data replacement by en-

abling its function in 3DB (analyzed placement).

（配置分析）で 12個のクエリを実行した結果である．縦軸

は図 7 と同様に実行時間比だが，対数表記ではない．デー

タ配置分析の効果により，4個のクエリで性能が改善され

たが，2つのクエリでは 3DB（データ種別）と同様に大幅

な遅延が見られる．

最後にデータ仮想化の中間データ再配置を分析するた

め，データ仮想化の実行結果を比較する．図 9 は，データ

配置分析した結果である 3DB（配置分析）において，クエ

リプッシュダウン機能のみと，加えて中間データ再配置機

能を有効にしたデータ仮想化システムを実行した結果で，

データ配置分析の評価と同様に縦軸は単一 DBに対する実

行時間比を表している．データ配置分析で大幅な遅延が回

避できなかった 2つのクエリのうち，クエリ 10に関して，

中間データ再配置によって遅延を回避している．一方で，

クエリ 8に関しては中間データ再配置が発生しているが，

発生しない場合と比べてさらに遅延が大きくなっている．
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7.4 考察

7.4.1 手法ごとの考察

評価結果として，データ配置分析とデータ仮想化におけ

るクエリプッシュダウンおよび中間データ再配置の 3つの

手法を用いることで，実環境における 12クエリ中 11個の

クエリで大幅な遅延なく，単一の DBを 3つの DBに分割

できることを示した．

クエリプッシュダウンの効果は特に大きく，全クエリで

通信ボトルネックの解消に寄与した．単一の DBで完結す

るクエリは結果の件数が最大でも 34 万レコードであり，

これがクエリプッシュダウンにおける通信量となる．一方

で全機能 OFFでは，億単位のレコードのテーブルを通信

するため，クエリプッシュダウンによって大幅に通信量を

削減した．複数の DBにあるデータを使うクエリにおいて

も，それぞれのDBで処理を施すことで通信量を削減した．

しかし，表 2 の DB間の結合処理で示したように，1,000

万レコード以上の大規模なデータの通信が発生するクエリ

6から 11は，依然 10倍以上の大きな遅延が発生している．

したがって，各DBで処理した結果が小さくならない限り，

クエリプッシュダウン単体での改善は限定的である．

クエリプッシュダウンに加えて，データ配置分析によっ

てデータ配置を改善することで，クエリ 6，7，9，11の 4

つで大幅な改善が見られた．これは，DBサーバ 1に移動

したマスタデータによって，1,000万レコード以上の大規

模な結合演算をクエリプッシュダウン可能にしたことによ

る改善である．一方で，2つのクエリは性能が改善されて

いない．クエリ 8は利用するデータ配置が変わらなかった

ことに起因する．またクエリ 10では，DBサーバ 2へのマ

スタデータ移動が発生し，片方の DBでクエリプッシュダ

ウンによって結果が小さくなったが，もう一方が支配的に

大きく，依然として遅延が発生している．

ここでさらに中間データ再配置を追加することで，クエ

リ 10は改善された．これは，片方のデータが 1,000万レ

コード以上の大規模となる DB間の結合演算において，も

う一方の小規模なデータを移動して大規模なデータととも

に処理することで，通信量を削減できたことに起因する．

その結果，データ配置分析では回避できなかった大規模

データ通信を含むクエリの通信遅延も，中間データ再配置

で回避できることを示した．以上のことから，データ仮想

化による仮想統合環境において，これら 3つの手法の組合

せが有効であるといえる．

7.4.2 クエリごとの考察

クエリ 8に関しては，3つの手法を用いたとしても大幅

な遅延を回避できていない．3つの手法によって 328倍か

ら 172倍の遅延に改善されたが，依然遅延が大きく，特に

中間データ再配置によりむしろ遅延が発生している．この

クエリは，2つのテーブルを Left Outer Joinするクエリ

で，片方の入力は約 6 GB，もう一方が約 30 GB，出力は

約 5 GBとなる．なお結合後に集計処理があり，最終的な

クエリの結果は約 70 KB（4,903レコード）と小さい．大

幅な遅延の原因は，データ配置分析と，データ仮想化の中

間データ再配置の双方にあると考えられる．データ配置分

析に関しては，データ配置の改良によってクエリ 8を改善

でき，データ配置分析に改善できる可能性があることが分

かった．一方でデータ仮想化の中間データ再配置に関して

は，他の処理方式を用いてもクエリ 8の改善が見込めない

ことが分かった．以下で詳細を述べる．

データ配置分析に関しては，ストレージ容量の制約から，

すべての大規模な結合関係にあるテーブルを 1つの DBに

集約できるとは限らない．本評価では，大規模な結合演算

として 1,000万レコード以上の通信が発生する結合演算を

対象に，結合の頻度が多いテーブルの組を優先的に同じ

DBに配置している．したがって，結合演算にともなう通

信量の多寡は対象の結合演算の選択に用いるのみであり，

特に通信量の多い結合演算の頻度が少ない場合の影響は考

慮できていない．クエリ 8においては，その他のファクト

データとマスタデータが，結合の頻度が少ないが通信量が

特に多いテーブルの組に該当する．この影響を考慮に入れ

て，3DB（配置分析）環境において，クエリ 8で利用され

る DBサーバ 2のその他のファクトデータを，マスタデー

タが配置されている DBサーバ 1に移動し，その代わりに

容量制約に従って，クエリ 5で利用される DBサーバ 1の

設備ログのファクトデータを DBサーバ 2に移動し，それ

ぞれのクエリを再計測した．なお，クエリ 5と 8以外のク

エリには影響していない．再計測の結果，クエリ 8は単一

DBに対する実行時間比が 1.06倍に大幅に改善された．こ

の結果から，頻度が少なくかつ通信量が多い結合演算を考

慮することで，データ配置分析を改善できる可能性がある

と考えられる．

中間データ再配置に関しては，通信量をベースに実施

可否を判定しているため，それ以外のオーバヘッドが

考慮できていない．クエリ 8 の通信量は，中間データ

再配置する場合はデータ仮想化システムと各 DB 間で

6 GB × 2 + 70 KB = 12 GBとなり，データ仮想化システ

ムで結合処理をする場合は 30 GB + 6 GB = 36 GBとなっ

た．通信量での計算上は中間データ再配置することで通

信量の削減が期待できるが，データ仮想化システムにお

ける DBへの転送処理や，DBへの一時ストレージ書き込

み（COPY），結合処理を含むサブクエリ実行時の一時ス

トレージ読み込みの遅延が無視できず，結果としてデータ

仮想化システムで処理する場合より性能が劣化した．対応

策としては，中間データ再配置する条件に上記のコストを

含めて厳格化する点が考えられる．ただし，本対応策は中

間データ再配置によるさらなる性能劣化を防ぐものであ

り，根本的な性能劣化の改善には至らない．別の改善策と

して，中間データ再配置手法の 2-way Semijoinの導入によ
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図 10 クエリ 8 を除いた単一 DB と中間データ再配置の実行時間

比較

Fig. 10 Comparison of execution times of evaluation queries

except for query 8 in single DB and 3DB (analyzed

placement) with our three methods.

る改善が考えられる．2-way Semijoinでは結合直後の容量

が通信量に影響するため，本クエリでの通信量は結合キー

（2 GB）の通信と，結合後の結果（5 GB）の通信となる．

つまり通信量は 2 GB × 2 + 5 GB × 2 = 14 GBとなり，本

実装での中間データ再配置手法である Ship Joinより通信

量が大きくなる．したがって，本クエリに限っては改善を

期待できない．

次に，クエリ 8以外のクエリを分析する．中間データ再

配置を有効にした場合のクエリ 8を除いた 11個のクエリ

の実行結果を図 10 に示す．Verticaで直接実行した単一

DBと，3DB（配置分析）環境における中間データ再配置

を有効にしたデータ仮想化システムの実行時間を棒グラフ

で，これらの実行時間比を線グラフで示している．クエリ

1，2，3，4，6，7，12の 7つは 3DB（配置分析）環境でも

1つの DBにデータが集まっており，すべての演算をクエ

リプッシュダウンしている．このうちクエリ 4，6，7，12

の実行時間比が，クエリ 1，2，3と比較して悪化している

原因は，実行時間の短さに対して，通信量が大きいためで

ある．特にクエリ 12の結果は約 34万件と大きく，データ

仮想化システムと DBとの通信によって，他のクエリより

遅延が大きい．

クエリ 9，10，11の 3つは，異なる DBにデータがまた

がっているクエリであるが，中間データ再配置が機能し，

1.1から 2.5倍程度の遅延となった．クエリ 9，11の遅延

がクエリ 10と比較して大きい理由は，実行時間が短く，中

間データ再配置の通信の影響を相対的に大きく受けている

ためである．

クエリ 5は遅延が 3.87倍と，他と比較して遅延が大き

い．これはデータ配置の影響ですべての結合処理がデータ

仮想化システムで実行されたためである．中間データ再配

置が行われなかった理由は，結合演算の入出力データサイ

ズから行わないことで通信量を抑えられると判定されたた

めである．一方で，表 2 で示すように DB間で発生する結

合演算は小規模なデータの結合であり，最大でも約 250 MB

（37万レコード）と比較的小さいため，前述のクエリ 8ほ

どの大幅な遅延は発生していない．またクエリ 5の遅延は

クエリ 8と同様にデータ配置分析の工夫により回避するこ

とができ，前述のデータ配置を変更した追加評価により，

3.87倍の遅延から 1.33倍の遅延に改善された．

本評価ではアドホックなクエリの単体実行を対象として

いるが，クエリのバッチ実行や，複数のクエリの同時実行

を考慮に入れる場合には，データ仮想化システムにおける

中間結果のキャッシング [27]や，複数のクエリで共通とな

る処理を統合するワークフロー管理 [28]の検討が必要であ

る．また，本論文ではクエリログの分析を静的に DB分割

時にのみ利用したが，クエリの傾向変化に対応した動的な

クエリ配置分析 [3]の検討も必要である．

8. おわりに

本論文では，データ仮想化における通信ボトルネックが

3つの手法：データ配置分析，クエリプッシュダウン，中

間データ再配置によって解消されることを示した．評価実

験の結果，単一 DBの場合と比較して，12個中 11個のク

エリで 4倍を超える大幅な遅延を発生することなくデータ

分析クエリを実行できることを示した．残り 1つのクエリ

に関しても，頻度は低いが通信量が多い結合演算を考慮し

たデータ配置分析によって回避可能であることを示した．

これにより，通信ボトルネックが解消できることから，単

一 DBと異なりリソース設計の複雑化やメンテナンスコス

トの増加を抑制できる，単一の DBを複数の DBに分割し

てデータ仮想化で仮想統合するアーキテクチャが有効であ

ると考えられる．
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