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PJoin: MapReduceにおける高速ジョイン処理
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概要：MapReduceは分散処理フレームワークとして分析応用において広く利用されつつある．OLAPは
分析応用の典型例の 1つであり，OLAP分析ではスタースキーマによる多テーブルジョインが多く利用さ
れる特徴がある．しかし，MapReduceによるジョイン処理では，ジョイン対象となるテーブルをシャッフ
ルにより通信しなければならずコストが大きいという問題があった．本論文では，MapReduceにおける
高速ジョイン処理 PJoinを提案する．PJoinの特徴は，ディメンジョンテーブルごとにジョイン対象とな
るテーブルの主キーと外部キーのペアを射影した実体化ビューを構築し，テーブルを主キーで分散配置し
実体化ビューを外部キーで分散配置することで，mapタスクにおいてファクトテーブルとディメンション
テーブル間の多テーブルの semi-joinを実行することにある．TPC-Hのベンチマークによって評価した結
果，PJoinにより応答性能が平均的に 33.9%向上し，シャッフルによる通信量は 62.6%削減できたことを
確認した．
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Abstract: MapReduce is a distributed computation framework and is getting widely used in data inten-
sive analytic applications. One important type of data analysis is OLAP, in which queries intensively use
join operations for multi-dimensional aggregations. However, a typical join algorithm used in MapReduce,
reduce-side join, shuffles the records of the join tables by the join key, which greatly increases the network
overhead. We propose PJoin, an efficient join algorithm for MapReduce. The features of PJoin are 1) to
materialize projection views required for semi-joins, and 2) to pre-partition them and base tables by foreign
keys and primary keys, respectively. Thus, semi-joins between two tables that are connected by one-to-many
relationships are to be made without shuffle. We use the TPC-H benchmark to verify the efficiency of PJoin
and show that it improves the response time by 33.9% over the reduce-side join. Its key advances are a 62.6%
reduction in shuffle size.
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1. はじめに

Google，Facebook，Yahooに代表される web企業では

クリックストリームなどの膨大なデータを分析しビジネス

に活用している．分散処理フレームワークMapReduce [1]
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はこのような分析処理の用途に使用されており，1,000台

を超えるコンピュータのクラスタ上で動作し，高いスケー

ラビリティと可用性を有している．実際，Googleでは 1日

あたり 20 PBのデータをMapReduceで分析していて [2]，

Facebookでは毎日 75 TBの圧縮データを Hadoopによっ

て処理をしている．これまでOLAP系の分析応用はリレー

ショナル DBMSで実装され，並列データベースがベンダ

によって提供されてきている．しかし，利用者はこれらの

製品は大規模なデータに対してコストに見合わないと考え
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ており，実際に Hammerbacher [3] は Facebook において

Oracleデータベースを利用して BI応用をスケールアップ

した経験について議論しており，Oracleデータベースを

諦めて MapReduce上で SQLライクなクエリを処理する

Hive [4]を代替として開発して利用した．Hiveはクエリを

MapReduceプログラムに変換し，MapReduce環境におい

て実行する．

MapReduceジョブは，ユーザが定義したmap関数を実

行するフェーズと，reduce関数を実行するフェーズの 2つ

から構成される．分散ファイルシステムに格納されている

データに対して map関数は実行され，結果はキーと値の

組として出力される．こうして得られたキーと値の組は

シャッフルされ同一のキーであるキーと値の組はまとめら

れて，reduce関数に入力される．こうして reduce関数は

キーごとに実行され結果が分散ファイルシステムに出力さ

れる．

しかし，MapReduceにはそのアーキテクチャに根付く

本質的な性能問題—スキーマの欠如，インデックスの欠

如，データの偏り，シャッフルのネットワークオーバヘッ

ド，中間データの実体化オーバヘッド—があると [5]で述

べられている．特に，OLAP分析でも最もコストが高い処

理である join処理は，MapReduceにおいてmapタスクと

reduceタスク間のシャッフルに起因する性能のボトルネッ

クがあるため，処理コストが高いという問題がある．典型

的な joinアルゴリズムは reduce-side joinであり [6]，この

アルゴリズムは join対象の 2テーブルの全レコードを join

キーを用いてシャッフルし，reduce タスクにおいて join

キーによってグループ化されたテーブル間のレコード群を

join処理する．このため，join対象のテーブルをシャッフ

ルする処理のコストは高い．

この課題に対して，筆者らは MapReduce での高速な

joinアルゴリズムである PJoin（partition-based join）を

提案する．PJoinは以下の前提に基づいて設計されている．

1) OLAP分析応用では，更新操作よりも参照操作の頻度

が高く，2) OLAP分析におけるクエリの特徴は，スタース

キーマのデータを対象として，多対 1の基数を持つファク

トテーブルとディメンジョン間において join操作が多用さ

れることである．上記の 2点に基づいて，PJoinではデー

タ更新の際に事前処理として，ファクトテーブルとディメ

ンジョンテーブル間の semi-joinに必要な射影ビューを実

体化し，テーブルと実体化ビューをそれぞれ主キーと外部

キーでパーティション分割する，という主な 2つの工夫を

行っている．

PJoin の 1 つ目の工夫として，semi-join に必要な外部

キーをファクトテーブルから射影した射影ビューを実体化

することで，joinの処理コストを削減する．semi-joinは

（�と表記），書き換え規則 T �� S = (T �S) �� Sに基づい

て分散データベースにおける join（��と表記）の高速化に

使われる [7]．多対 1の基数を持つテーブル間の外部キーと

主キーの等価性を条件として joinが行われる場合，上記の

書き換え規則から T �� S = (T �� S′) �� S を得ることがで

きる．ただし，S′ はテーブル S から T への外部キーを射

影して得られる射影ビューである．OLAPクエリでは多対

1の基数を持つファクトテーブルとディメンジョンテーブ

ル間において join操作が多用されるため，PJoinでは個々

のファクトテーブルとディメンジョンテーブルの組ごとに

射影ビューを実体化する．

PJoinの 2つ目の工夫として，テーブルと実体化ビューを

それぞれ主キーと外部キーでパーティション分割すること

で，シャッフルすることなく semi-joinをmapタスクで実

行して joinの処理コストを削減する．さらに PJoinでは，

ファクトテーブルの主キーの射影も射影ビューに加えるこ

とで，semi-join結果を主キーでシャッフルし，reduceタス

クにおいてこの主キーを用いて semi-join結果（T �� S′）と

対応するテーブル（S）のパーティションを join処理する．

その他，中間データサイズを削減する工夫として PJoin

では以下の 3点のことを行っている．1)射影ビューの拡

張：PJoinでは，クエリワークロードを解析してWHERE

条件対象のカラムを射影ビューに加えることで，WHERE

条件を map タスクで実行して中間データ量を削減する．

2) PJoinでは，多対 1の基数を持つテーブル間の多段の

joinにおいて，1側のテーブルから多側のテーブルへと処

理を行うプランを採用する．3)複数の semi-joinをそれぞ

れmapタスクで並列に実行し，これら semi-join結果を用

いて reduceタスクで多テーブル joinを実行する．

本論文の構成は以下のとおりである．2 章では，MapRe-

duceにおける典型的な joinアルゴリズム群について述べ

る．3 章では，PJoin の詳細について述べる．4 章では，

TPC-H ベンチマークを用いた性能評価結果を報告する．

5 章では関連研究について述べ，6 章で本論文についてま

とめる．

2. MapReduceにおける joinアルゴリズム

本章では，現在，広く使用されているMapReduceにお

ける joinアルゴリズムについて説明する．関連研究につい

ては 5 章で説明する．

MapReduceにおける代表的な joinアルゴリズムは 3つ

あり，reduce-side join，map-side join，memory-backed join

と呼ばれている [4], [6] *1．reduce-side joinは最も一般的

な手法であり，join対象の複数テーブルのパーティション

を mapタスクで読み込み，joinキーに従ってレコードを

シャッフルし，reduceタスクにおいて joinキーによってグ

ループ化された異なるテーブルのレコード群を join処理す

る（図 1）．このため reduce-side joinはシャッフルによる

*1 Hive [4]ではmemory-backed joinをmap side joinと呼んでい
る．
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図 1 reduce-side join の概要

Fig. 1 Overview of reduce-side join.

コストが大きい．

map-side joinは，joinキーによって事前にソート・パー

ティション分割された 2テーブルに対して joinを実行する

手法である．map-side joinでは join処理がmapタスクで

完結するため，シャッフルが不要となり，reduce-side join

よりも処理性能が優れている．文献 [6]によれば，MapRe-

duceジョブのワークフローが事前に分かっていて比較的

変化しないケースでは，map-side joinが実行できるように

1つ前の MapReduceジョブにおいて出力結果をソート・

パーティション分割することができると述べている．しか

し OLAPのクエリでは，ファクトテーブルは複数のディ

メンジョンテーブルと異なる joinキー（外部キー）により

joinされる．このため，map-side joinを実行するために

は，ファクトテーブルを各ディメンジョンテーブルごとの

joinキー（外部キー）を用いて，事前にソート・パーティ

ション分割する必要があるが，ディメンジョンテーブル数

を d *2としファクトテーブルサイズを |F |とした場合，d|F |
の空間コストが必要とされるため現実的ではない．

memory-backed joinは，各mapタスクにおいて join対

象となる片方のテーブルのパーティションと他方の全テー

ブルを読み込み，join を実行する手法である．memory-

backed joinでも join処理が mapタスクで完結するため，

シャッフルが不要となるという特徴がある．しかし，join

対象となる片側のテーブルがメモリに載る程度に小さい場

合にしか適用できないという問題がある．

対比すると，PJoinは事前にテーブルをソート・パーティ

ション分割する点は，map-side joinと同様だが，ファク

トテーブルではなくコンパクトな射影ビューを各ディメン

ジョンテーブルごとに構築するため，空間コストが小さい．

詳しくは 4 章の実験において述べるが，実体化にともなう

空間のオーバヘッドは 80%程度である．

3. PJoin

3.1 概要

PJoinはMapReduce環境における高速な joinアルゴリ

ズムである．PJoinは以下の前提に基づいて設計されてい

る．1) OLAP分析応用では，更新操作よりも参照操作の

*2 TPC-Hベンチマーク [8]では，nation，regionのようなサイズが
小さくオンメモリに格納可能なテーブルを除けば，d = 5である．

SELECT nation, o_year, sum(amount) AS sum_profit

FROM (SELECT n_name as nation,

extract(year from o_orderdate) AS o_year,

l_extendedprice * (1 - l_discount) -

ps_supplycost * l_quantity AS amount

FROM part, supplier, lineitem,

partsupp, orders, nation

WHERE s_suppkey = l_suppkey

AND ps_suppkey = l_suppkey

AND ps_partkey = l_partkey

AND p_partkey = l_partkey

AND o_orderkey = l_orderkey

AND s_nationkey = n_nationkey

AND p_name like ’%[COLOR]%’ ) AS profit

GROUP BY nation, o_year,

ORDER BY nation, o_year DESC;

図 2 TPC-H ベンチマークにおける Q9

Fig. 2 Q9 in TPC-H benchmark.

頻度が高く，2) OLAP分析におけるクエリの特徴は，ス

タースキーマのデータを対象として，多対 1の基数を持つ

ファクトテーブルとディメンジョン間において join操作

が多用されることである．上記の 2点に基づいて，PJoin

はクエリワークロードに対して事前にデータ処理を行う

事前計算フェーズと，実際にクエリ処理を行うクエリ実行

フェーズとから構成される．事前計算フェーズでは，ファ

クトテーブルとディメンジョンテーブル間の semi-joinに

必要な射影ビューを実体化し，テーブルと実体化ビューを

それぞれ主キーと外部キーでパーティション分割する．ク

エリ実行フェーズでは，スタースキーマの構造に従ってク

エリからスター型の実行プラン（スター型プランと呼ぶ）

を導出し，多対 1の基数を持つテーブル間の多段の joinに

おいて，1側のテーブルから多側のテーブルへと処理を行

うプランを採用する．このように事前にデータ処理を行う

ことは OLAP分析では典型的な方法であり，OLAPの実

体化ビューに関する代表的な論文の 1つ [9]では，クエリ

ワークロードに対して最適な実体化ビューとインデックス

を構築するという課題に取り組んでいる．

図 2 は TPC-Hベンチマークのクエリ 9（Q9）であり，

Q9における joinは，多対 1の基数を持つテーブル間の外

部キーと主キーの等価性を条件とした joinである．図 3左

は Q9がアクセスするスキーマであり，実線の四角はテー

ブルでありテーブル間の線は多対 1の基数を表している．

図 3 右は Q9のスター型の実行プランであり，J1，J2，J3

は破線の四角に書かれた複数テーブルの join処理を表し

ている．これらの join処理はスター型の外側から内側へ，

つまり J1から J3への順で実行される．こうしてファク

トテーブルである lineitemテーブルを最後に処理すること

で，中間データサイズが早い段階で大きくなることを避け

ている．

図 4 の例を用いて，PJoinにおける複数テーブルの join

について説明する．この図は T と S の 2つのテーブル間
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図 3 Q9 のスター型クエリプラン

Fig. 3 Star-shaped execution plan for Q9.

図 4 射影ビューの構築

Fig. 4 Construction of projection view.

図 5 PJoin のクエリ処理の概要

Fig. 5 Overview of Pjoin.

は 1対多の基数を持つことを表している．joinの例として，

T の主キーと S の外部キーの等価性を条件とした joinに

ついて考えてみよう．事前計算フェーズでは，T の主キー

を参照する S の外部キー（fkeyT
S と表記）と，S の主キー

とを射影して，実体化ビュー FT
S を構築する．S，T，FT

S

は，それぞれ Sの主キー，T の主キー，外部キー fkeyT
S に

よってソート・パーティション分割される．

T と S の間の joinは，以下の書き換え規則によって処

理される．

T �� S = (T � S) �� S (1)

= (T �� FT
S ) �� S (2)

クエリ実行フェーズでは，式 (1)の semi-joinがmap task

において以下のように実行される（図 5 参照）．

m1 T の各パーティション T [i]（0 ≤ i ≤ n）がmap task

に割り当てられる．

m2 map task では T [i] に対応する FT
S のパーティショ

ン FT
S [i]を分散ファイルシステムから特定し，T [i]と

FT
S [i]の間で semi-joinを実行する．

式 (1)における semi-join結果と Sの間の joinは，reduce

taskにおいて以下のように実行される．

r1 semi-join結果 T �� FT
S は S の主キーに応じて reduce

taskにシャッフルされる．

r2 reduce taskではシャッフルにより得られた T �� FT
S

のパーティション (T �� FT
S )[j]を読み込み，対応する

Sのパーティション S[j]を分散ファイルシステムから

特定し，S[j]と (T �� FT
S )[j]の間で joinを実行する．

図 1 と図 5 を比較して分かるように，PJoinでは S を

シャッフルしないためシャッフル量が削減される．これは

事前計算フェーズにおいて，射影ビューに S の主キーを保

持して，ビューの実体化とパーティション分割しているこ

とで実現されている．

3.2 事前計算フェーズ

事前計算フェーズでは，ファクトテーブルとディメン

ジョンテーブル間の semi-joinに必要な射影ビューを実体

化し，テーブルと実体化ビューをそれぞれ主キーと外部

キーでパーティション分割する．射影ビューは以下のよう

に定義される．

定義 3.1（射影ビュー） T と S はテーブルであり，T の

主キーを参照する S の外部キー（fkeyT
S）によって，テー

ブル間は 1対多の基数を持つとする．T に対する S の射

影ビュー（FT
S と表記）の構造は（fkeyT

S , pkeyS）である．

ただし，pkeyS は S の主キーである．

通常の semi-joinの手法では S の外部キーだけを射影し

て T と semi-joinを実行するが，PJoinでは射影ビューに

外部キーだけではなく S の主キー pkeyS を含めるよう拡

張している．これは，pkeyS をキーとして semi-join結果

（T �� FT
S）をシャッフルするためである．シャッフル後の

処理については，3.2.1 項で後述する．

3.2.1 事前パーティション分割

シャッフルすることなく T とSのテーブル間で semi-join

を実行するため，事前に T の主キー pkeyT を分割キーと

して T をソート・パーティション分割し，T の主キーを参

照する S の外部キー fkeyT
S をパーティション分割キーと

して射影ビュー FT
S をソート・パーティション分割する．

この事前パーティション分割の処理は，パーティション分

割キーをmap関数の出力キーとするMapReduceジョブで

容易に実現される．

定義 3.2（パーティション分割） テーブル T は∪n
i=0T [i]

としてパーティション分割され，i = hash(pkeyT )として

iは計算される．射影ビュー FT
S は ∪n

i=0F
T
S [i]としてパー

ティション分割され，i = hash(fkeyT
S )として iは計算さ

れる．

T と S の semi-join 処理は，T の主キー pkeyT と射影

ビュー FT
S が保持する外部キー fkeyT

S との等価性を条件
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として処理されるため，上記のパーティション分割の定義

に従って，以下のようにパーティションを用いた semi-join

処理に書き換えることができる．

T � S = T �� FT
S

= ∪n
i=0T [i] �� ∪n

i=0F
T
S [i]

= ∪n
i=0(T [i] �� FT

S [i]) (3)

3.2.2 射影ビューの拡張

テーブル間に 1対多の基数を持つ T と S の joinを含む

クエリであって，そのクエリが Sに関するWHERE条件を

有する場合，このWHERE条件は S のパーティションが

reduce taskで読み込まれた後に処理される．PJoinでは

シャッフル量をさらに削減するため，S に関するWHERE

条件対象のカラムを射影ビューに加える．こうすることで，

S に関するWHERE条件の処理は reduce taskから map

taskにプッシュダウンされ，map taskでは実体化した射

影ビューを読み込んだ際に実行される．

この射影ビューの拡張の処理は，リレーショナルデータ

ベースにおけるインデックス構築・実体化ビュー構築 [9]

と同様に，クエリ実行前にクエリワークロードを解析して

事前に実行する．射影ビューの拡張はストレージを消費す

るが，4 章に述べるように，TPC-Hにおける 22のクエリ

では拡張された射影ビューの総サイズは，テーブルの総サ

イズの 80.4%程度であることを確認している．

3.3 クエリ実行フェーズ

本節では，最初にクエリを構成する複数の joinの実行順

序について説明し，その後クエリ処理のコストについて説

明する．

3.3.1 joinの実行順序

アルゴリズム 1 に示す疑似コードを用いて，主キーと

外部キーの等価性を条件とする joinが複数含まれるクエ

リの実行プランについて説明する．スタースキーマでは，

ファクトテーブルを複数のディメンジョンテーブルが囲む

構成であり，ディメンジョンテーブルはファクトテーブル

あるいは別のディメンジョンテーブルとの間で 1対多の基

数を持つ．このスタースキーマの構造に従って，クエリ Q

からツリー型の構造を有する実行プラン execPlan は次の

ように導出される（1行目）．実行プランを構成する中心

ノードはファクトテーブルに対応して構築され，ファクト

テーブルと多対 1の基数を持つディメンジョンテーブルご

とに，中心ノードの子ノードが構築される（図 3 右の例で

は，J2に該当する）．実行プランにおいて，中心ノードは

joinビューを表しており（図 3 右の例では，J3に該当す

る），ファクトテーブルとその周囲の複数のディメンジョン

テーブル群を join処理する操作を表す．子ノードは，構築

元であるディメンジョンテーブルとその周囲の複数のディ

メンジョンテーブルの joinビューを表す．ノード構築の操

作はスタースキーマにおいて，クエリが参照する最も外側

のテーブルに到達するまで実行される（図 3 右の例では，

J1に該当する）．

ツリー型の実行プランを構成する各ノードは，joinビュー

を表現するため以下の情報を格納する．

( 1 ) 本ノードを構築する元となったテーブル S への参照．

( 2 ) クエリQ のサブクエリであり，Sに関する処理（join，

select，projection）をすべて含むサブクエリ．なお，

S との join対象のテーブル集合を Tsetとする．

( 3 ) 上記サブクエリの実行結果．

各ノードにおける S と Tsetの多テーブル join処理を説

明するため，まず各テーブル T ∈ Tset と S の 2 テーブ

ル joinを説明する．T は S と 1対多の基数を有するため，

定義 3.2 に従って S および T に対する S の射影ビューを

パーティション分割しておくことで，T と Sの join処理は

式 (1)，(2)，(3)を適用して計算することができる．式 (1)

右辺の semi-joinの処理は式 (3)に展開され，map taskに

おいて次のように処理される．T [i]が map taskに入力さ

れ，map関数において T [i]に対応する FT
S [i]を分散ファ

イルシステムから特定し，これらの間で semi-joinを実行

する．そして pkeyS をキーとしてシャッフルを実行する．

semi-join結果 T �Sは ∪n
i=0(T �S)[i]としてパーティショ

ン分割され，ただし i = hash(pkeyS)として iは計算され

る．次に式 (1)右辺の joinの処理は，reduce taskにおい

て次のように処理される．(T � S)[i]がシャッフルにより

入力され，対応する Sのパーティション S[i]を分散ファイ

ルシステムから特定し，(T � S)[i]と S[i]の joinを実行す

る*3．このようにして各 T ∈ Tsetと S の 2テーブル join

処理を実行することができる．

次に，S と Tsetの多テーブル join処理を説明する．上

記の reduce taskでは，すべての T ∈ Tsetと Sとの多テー

ブル joinが S の主キーをキーとして実行されることに注

意されたい．各 T ∈ Tsetごとに map taskの処理は独立

に実行しなければならないが，reduce taskは T に依存し

ない S の主キーをキーとして join実行されるため，すべ

ての T ∈ Tsetと S との多テーブル joinは 1つの reduce

taskで実行可能である．つまり，以下の補題を得る．

補題 3.3（多テーブル join） Tsetを S と 1対多の基数

を有するテーブル群とする．任意のテーブル T ∈ Tsetと

S の組について，定義 3.1 に従って射影ビューが実体化さ

れ，定義 3.2 に従って射影ビュー，T，S がパーティショ

ン分割されているならば，Tsetと S の多テーブル joinは

1つのMapReduceジョブで実行可能である．

*3 もし射影ビューが pkeyS を含まない設計をした場合，semi-join
結果サイズを縮小できるが，join 対象の S のパーティションを
特定できなくなり，すべての reduce taskにブロードキャストし
なければならず，マシン台数に対してスケールしないという問題
が生じてしまう．
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Algorithm 1 execQuery(query Q)
Ensure: queryResult, result of query Q

1: execPlan = construct star-shaped execution plan from Q;

2: center = get the center node in execPlan;

3: level = get the maximum radius in execPlan;

4: while level ≥ 1 do

5: for all n ∈ collect nodes in execPlan level away from cen-

ter do

6: joinResult = multiwayJoin(n);

7: if level == 1 then

8: queryResult = joinResult;

9: return queryResult;

10: else

11: associate joinResult with n;

12: end if

13: end for

14: level = level - 1;

15: end while

多テーブル join 処理に関してこの補題が示すことは，

reduce-side joinと比較して PJoinはMapReduceのジョブ

数を削減できることである．対比的に reduce-side joinで

は，T とSの join条件は T の主キーであるため，異なるテー

ブル T ∈ Tsetごとに reduce-side joinを行うMapReduce

ジョブが必要である．

次に，スター型の実行プランにおける joinの実行順に

ついて，PJoinではスター型プランの外側から開始し，最

後に中心のノードのビューを実行する．これは，データ量

が大きいファクトテーブルの処理を最終段階で実行するこ

と，中間データサイズが早い段階で大きくなることを避け

るためである．しかし，クエリに指定された select処理の

条件によっては，ファクトテーブルから joinを開始した方

が性能が良い場合もありうる．このような最適化はコスト

ベースの手法が必要になるが，これは今後の課題とする．

アルゴリズム 1 は PJoin における join の実行順序を

決定する疑似コードである．スター型プラン execPlan に

おいて，最も外側のノードから 1 レベルずつ内側のノー

ドへと処理を移動して（5–14 行目）．複数テーブル join

（multiwayJoin）を実行する（6行目）．処理対象のノード

n が中心ノードの場合は multiwayJoinの結果を返却して

処理を完了し（7–9行目），そうでない場合は後続の処理

のため処理結果をノード n と関係づける（10，11行目）．

multiwayJoinの疑似コードをアルゴリズム 2 に示す．

スター型プラン execPlan の処理対象のノード n がリー

フノードである場合，n を構築する元となったテーブル

many-side を取得し（1行目），many-side と多対 1の基数

を持つテーブル one-side ごとに，select処理を実行して（5

行目），処理結果を join-tablesに追加する（9行目）．テーブ

ルmany-side と select処理実行後のテーブル群 join-tables

の間で，補題 3.3 に基づいて多テーブル joinを実行する

（11行目）．もし，主キーと外部キーの等価性を条件とす

る join以外のアドホック joinがある場合は，それを実行

Algorithm 2 multiwayJoin(node n)
Require: star-schema

Ensure: joinResult, result of multiway join at n

1: many-side = get the table in star-schema from which n is

created;

2: join-tables = {};
3: for all one-side in outer tables of many-side in the star-

schema do

4: if n is a leaf node then

5: temp-table = read table of one-side and apply select

conditions;

6: else

7: temp-table = read join-tables of n;

8: end if

9: append temp-table to join-tables;

10: end for

11: joinResult = execute multiway join between many-side and

join-tables;

12: joinResult = execute ad-hoc join on joinResult;

する（12行目）．n がリーフノードでない場合も同様だが，

この場合はクエリの処理結果 joinResult が計算済みである

ため，それを再利用する（7行目）．

3.3.2 一般的な join

PJoinでは，join対象の片方のテーブルがメモリに載る

程度に小さい場合に，memory-backed join [4], [6]を利用す

る．具体的には，ChainMapperクラスを用いて memory-

backed joinの map処理と semi-joinの map処理を結合し

て 1つのmap taskで実行する．

クエリが，主キーと外部キーの等価性を条件とする join

以外のアドホック joinを含む場合，この joinについては

reduce-side joinなど通常の join方式を利用する．ただし，

同一のテーブルに対して，主キーと外部キーの等価性を条

件とする joinとアドホック joinが同時に指定されている

場合は，アドホック joinを後に実行することとする．これ

は，アドホック joinの方が，主キーと外部キーの等価性を

条件とする joinよりも一般的に高価であるためである．

3.4 例

図 2 の Q9を用いて，PJoinアルゴリズムを説明する．

TPC-H ベンチマークでは nation テーブルはレコード数

が少ない設計であるため，nation テーブルの join では

memory-backed joinを利用する．

事前計算フェーズ：nationテーブルを除いて，PJoinでは

図 3 左図にある各テーブルを主キーでパーティション分割

する．また，他のテーブルと多対 1の基数を持つテーブル

に関して，射影ビューを実体化・外部キーでパーティショ

ン分割する．たとえば，lineitemテーブルと多対 1の基数

を持つ orderテーブルに関して，射影ビュー F order
lineitemを実

体化する．F order
lineitemは，lineitemテーブルの主キー，order

テーブルに対する外部キー orderkeyを属性として有する．

orderテーブルと F order
lineitem は同一の orderkeyでパーティ
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図 6 MapReduce における Q9 の join の流れ

Fig. 6 Join flow of Q9 on MapReduce.

ション分割されているため，シャッフルすることなく join

を実行することができる．

クエリ実行フェーズ：Q9はアルゴリズム 1 を用いて以下

のように処理される．最初に，スタースキーマのテーブ

ル間の構造に従って，図 3 右に示されるスター型の実行

プランが得られる．lineitemはファクトテーブルであるた

め，join処理は J1 = supplier �� nation，J2 = partsupp ��

part �� $J1，J3 = orders �� lineitem �� $J2と割り当てら

れる．ただし，$J1と $J2はそれぞれ J1と J2のクエリ結

果を表すこととする．nationテーブルはレコード数が少な

いため，J1はmemory-backed joinを用いて実現され，さ

らに J1と J2は 1つのMapReduceジョブに統合される．

J3は単独で 1つのMapReduceジョブで実現される．Q9

に含まれるGROUP BYおよびORDER BY操作は，それ

ぞれ別のMapReduceジョブとして実現され，結局 Q9は

トータルで 4つのMapReduceジョブで実行される．join

の実行順序については，スター型の実行プランの外側から

実行されるため，J1と J2のMapReduceジョブを実行後

に，J3のMapReduceジョブが実行される．

図 6はJ1とJ2を実行するMapReduceジョブのMapRe-

duce レベルの実行フローを表している．この例は，4 つ

のテーブル（nation，supplier，part，partsupp）の joinが

1 つの MapReduce ジョブで実現される例である．ここ

で，F suplier
partsupp と F part

partsupp をそれぞれ partsuppに対する

supplierと partの射影ビューとする．図では 3つの種類

のmap taskがある．1つ目はmemory-backed joinを実行

する map taskであり，supplierテーブルのパーティショ

ンと nationテーブル全体を joinする．2つ目の map task

は，F suplier
partsupp のパーティションを用いて，1つ目の map

task の出力と partsupp の間の semi-join を実行する．3

つ目の map task は，F part
partsupp のパーティションを用い

て，partと partsuppの間の semi-joinを実行する．Q9で

は partテーブルに対する select処理があり（p name like

’%[COLOR]%’），partテーブルが読み込まれた後に select

処理が実行される．2つ目と 3つ目の map taskは，両方

とも partsuppテーブルの主キーをキーとしてシャッフル

され，reducer taskにおいてシャッフル結果と partsuppの

パーティションが joinされる．

表 1 PJoin/reduce-side joinのシャッフル量/分散ファイル参照サ

イズ

Table 1 Shuffle and DFS read size of PJoin and reduce-side

join.

PJoin reduce-side join

shuffle size |σts(σt(T ) �� σs(F T
S ))| |σt(T )|+|σs(S)|

DFS read |T | + |S| + |F T
S | |T | + |S|

3.5 コスト分析

2テーブル joinを対象として，シャッフルコストと分散

ファイルシステムに対する参照コストの観点から，PJoin

と reduce-side joinを比較する．この分析結果を多テーブ

ル joinに拡張するのは容易であるため，ここでは省略す

る．3.1 節で述べた，T と S の 2テーブルを joinする例に

戻ってみよう．ここで，σt，σs，σts を，それぞれ T，S，

T �� S に対する select 操作であるとする*4．reduce-side

joinのシャッフル量は以下の式で与えられる．

|σt(T )| + |σs(S)|

これは，T と S の select操作の結果がシャッフルされる

ためである．一方，PJoinのシャッフル量は以下の式で与

えられる．

|σts(σt(T ) �� σs(FT
S ))|

これは，map taskにおいて T と S の select操作の結果

に対して semi-joinが実行され，その後 σts が実行される

ためである．このため，PJoinの効果は semi-joinと σtsの

選択率に依存する．最悪のケースでは，semi-joinと σtsが

レコードをフィルタしないケースであり，こういうケース

では PJoinは reduce-side joinよりシャッフル量が増加し

てしまう．現実的に最悪のケースが生じるのは，T と S が

クエリの処理結果ではないオリジナルのテーブルの場合で

あり，かつ select操作がクエリで指定されていない特殊な

場合のみである．一般的には，多テーブルを joinする場合

は select操作が指定されたテーブルがあるため，こういう

ケースでは PJoinは効果があると考えられる．

分散ファイルシステムに対する参照コストは簡単であ

る．T と S を joinする場合，reduce-side joinのコストは

|T |+|S|であり，PJoinはさらに射影ビュー FT
S を参照す

る必要があるため，コストは |T | + |S| + |FT
S |となる．こ

こまでの結果を表 1 にまとめた．

4. 性能評価

本章では，TPC-Hベンチマークを用いてPJoin，MapRe-

duce の典型的な join である reduce-side join，および文

献 [10]の per-split semi-joinの性能を比較する．文献 [10]
*4 σts は，T と T に対する条件を選言的に結合した条件などのよう
に，T と S を joinした結果に対して実行するべき select操作で
ある．
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では 2テーブル joinの高速化手法を複数提案しているが，

per-split semi-joinは semi-joinを利用していて，かつ事前

計算と併用することで高速であることが報告されているた

め，評価対象とした．

ハードウェア：性能評価では 50 台のマシンから構成さ

れるクラスタ環境を用いた．各マシンの性能は，CPU

は 2.80GHz Intel Core 2 Duo プロセッサ，OS は 64-bit

CentOS 5.4（kernel version 2.6.18），メモリは 8 GB で，

ハードディスクは 1 TBの SATAである．ハードディスク

の性能を hdparmを用いて計測したところ，キャッシュか

らの読み込みは 3.7GB/secで，バッファからの読み込みは

97 MB/secであった．マシンは gigabit Ethernetによって

下位スイッチ（SR-S324，SR-S348）と接続されていて，下

位スイッチは 20 gigabitで上位スイッチ（SR-X526）と接

続されている．

ソフトウェア：Sun JDK 1.6.22を用いて，PJoin，reduce-

side join，per-split semi-joinをHadoop 0.21.0上で実装し

た．Hadoop では，job tracker が MapReduce を統括し，

NameNodeが分散ファイルシステム全体を統括する．こ

れらがシステム全体の性能に悪影響を及ぼさないよう，

この 2 つの統括プロセス専用のマシンを用意した（残り

49 台で分散処理を実行した）．各種パラメータは標準的

に用いられているチューニング方法 [11]に従って以下の

ように設定した．1)ソートバッファサイズは 256 MB（デ

フォルトは 100 MB），2) task executorの JVMのヒープ

サイズは 3,072 MB，job trackerの JVMの最大ヒープサ

イズは 4,064MB，NameNode/DataNode/TaskTrackerの

JVMの最大ヒープサイズは 1,024MB，3) Hadoopの rack

awarenessを有効化．加えて，各マシンはコア数が 2であ

るため，map taskおよび reduce taskの起動数をマシンご

とに 2に設定した．

分散ファイルシステムとしてHDFSを使用した．HDFS

に関してもチューニング方法 [11]に従って，以下のように

設定した．1)データのブロックサイズは 256 MB（デフォ

ルトは 64 MB），2)レプリカ数は 1（デフォルトは 3），3)

圧縮オプションを使用しない．さらに，OLAPクエリを高

速に処理するため，バイナリのカラムストア形式 [12]を

利用することで，PJoinおよび reduce-side joinにおける

無駄なカラム参照を排除した．また，PJoinに関しては 1

パーティションが 1コアに割り当てられるよう，テーブル

のパーティション分割数を 98とした．

4.1 ワークロード

ベンチマークはOLAP分析の標準であるTPC-H [8]を利

用した．TPC-Hのスキーマは，1つのファクトテーブルと

7個のディメンジョンテーブルから構成される．レコード

数が少ない nationと regionテーブルについてはmemory-

backed joinを使用し，この 2テーブルを除いたディメン

表 2 データセットの統計情報およびビュー構築時間

Table 2 Statistics of datasets and time of view construction.

Scale Base Projection Foreign key table/ View

factor table size view size Base table construction

100 104 GB 83 GB 80.4% 19.2 min

200 207 GB 167 GB 80.4% 33.2 min

300 311 GB 250 GB 80.4% 49.7 min

ジョンテーブルに関して射影ビューを実体化した．具体的

には，次の 7個である．F suplier
partsupp，F part

partsupp，F customer
orders ，

F part
lineitem，F supplier

lineitem，F partsupp
lineitem ，F orders

lineitem．TPC-Hのデー

タセットサイズを規定するスケールファクタ（SF）は 100，

200，300とし，データの統計情報および事前計算フェー

ズにおけるビューの構築時間を表 2 に記載する．表の第 3

カラムに記載のとおり，スケールファクタによらず実体化

した射影ビューによるオーバヘッドは 80.4%であり（つま

り，射影ビューを実体化することでデータサイズが 1.8倍

になった），インデックスサイズとしては許容範囲のオー

バヘッドであると考えられる．射影ビューのサイズの内

訳に関して，3.2.2 項で述べた射影ビューの拡張による増

分の割合はスケールファクタによらず 62.4%であった．ま

た，ビュー構築時間に関する議論については 4.2.8 項で後

述する．

クエリについては，PJoinと reduce-side joinとの比較

では TPC-Hの 17個のクエリを使用した．ただし，joinを

含まないクエリ Q1，Q6，Q22は評価対象から排除し，入

れ子クエリで多側のテーブルから 1側のテーブルへ join処

理が必要なクエリ Q4，Q15は，スター型の実行プランの

join実行順序が適用できないため排除した．一方，PJoin

と per-split semi-join [10]との比較では，ファクトテーブ

ルとの 2テーブル joinを行う，Q12，Q14，Q17，Q19の

クエリを使用した．これらを選択した理由は，文献 [10]で

提案されている joinアルゴリズム群が大規模なテーブルと

小規模なテーブルの 2テーブルを joinする処理を対象とし

て設計されているためである．

性能評価にあたって，reduce-side joinについては 2種類

の異なる実行順序のパターンを用意した．1つ目は PJoin

のスター型プランと同じ順序で reduce-side joinを行うプ

ラン（reduce-side (star plan)）である．ただし，3以上の

テーブルを同時に join可能な場合は，joinを 2テーブル

joinに分解し，分解した joinの中からテーブルサイズが小

さい順に実行することで中間データサイズを削減すること

とした．PJoinと reduce-side join (star plan)を比較する

ことで，PJoinの射影ビューの実体化およびパーティショ

ン分割の効果を測定する．2つ目は人手で joinの実行順序

を設計したプラン [13]（reduce-side (Hive plan)）である*5．

reduce-side join (star plan)と reduce-side join (Hive plan)
*5 文献 [13] では Hive を用いているが，本論文では reduce-side

(star plan) と同じ実装を用いて，実行順序だけを変更した．
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を比較することで，スター型の実行プランの効果を測定

する．

4.2 評価結果

評価観点として，MapReduce ジョブ数，クエリ実行

フェーズにおける応答時間，シャッフル量*6，HDFSの書

き込み/参照データサイズを計測した．PJoin，reduce-side

join (star plan)，reduce-side join (Hive plan)，per-split

semi-joinは，各クエリを複数のMapReduceジョブを導出

して実行するが，アルゴリズムの特徴を明らかにするため，

これらのアルゴリズムから導出される共通のMapReduce

ジョブ（GROUP BY，ORDER BY，入れ子クエリを処理

するジョブなど）は計測対象から排除した．

4.2.1 MapReduceジョブ数

クエリに関する統計情報を表 3 に示す．ジョブ数に関し

ては，per-split semi-joinは reduce-side joinと同じである

ため，表 3での掲載を省略する．PJoinによるMapReduce

ジョブ数の全クエリに対する総計は，reduce-side join (star

plan)より 29.4%少なく，reduce-side join (Hive plan)より

45.5%少ない．これは，PJoinでは複数テーブル joinを 1つ

のMapReduceジョブで実行できるのに対して，reduce-side

joinでは 2テーブル joinで 1つのMapReduceジョブを必

要とするためである．たとえば，PJoinはQ8とQ9におい

て，それぞれ 4テーブル joinと 3テーブル joinを行うこと

で，reduce-side join (star plan)よりもMapReduceジョブ

を 2個削減している．また，reduce-side join (Hive plan)

よりも reduce-side join (star plan)の方がジョブ数が少な

い．これは，Hive planが人手によるプランであるため，効

率が良くないことが原因である．

4.2.2 PJoinと reduce-side joinの応答時間

図 7 (a)にPJoinと reduce-side joinのクエリ実行フェー

ズにおける応答時間の測定結果を示す．Q13を除いてPJoin

が 2つの reduce-side joinより高速あるいは同等であるこ

とが確認できる．全クエリの応答時間の総和を比較すると，

PJoinは reduce-side join (star plan)より 33.9%高速であ

り，reduce-side join (Hive plan)より 42.8%高速であった．

詳しく分析すると，PJoinが優れる理由は 2点あげられる．

• PJoinでは，MapReduceのジョブ数およびシャッフ

ル量が削減されるため（後続の 4.2.4 項で詳述する），

応答性能が改善されている．MapReduceのジョブ数

削減によって，全体的にHDFSの書き込みデータサイ

ズも削減されている（後続の 4.2.5 項で詳述する）．

• 射影ビューの導入の影響のため，PJoinでは HDFSの

参照データサイズが増加しているが，参照処理である

ため性能への影響は大きくなかった（後続の 4.2.6 項

で詳述する）．

*6 シャッフル量は，Hadoopのプロファイル機能を用いて計測した．

表 3 MapReduce ジョブ数（↓ は右隣りの値に対する削減を意味
する）

Table 3 Number of MapReduce jobs (↓ indicates decrease to

the right column).

Query # of join # of MapReduce jobs

tables PJoin reduce-side join

star plan Hive plan

Q2 4 1 (↓) 2 (↓) 3

Q3 3 2 2 2

Q5 5 2 (↓) 3 (↓) 4

Q7 5 2 (↓) 3 (↓) 4

Q8 7 2 (↓) 4 (↓) 6

Q9 6 2 (↓) 4 (↓) 5

Q10 4 2 2 (↓) 3

Q11 3 1 1 (↓) 2

Q12 2 1 1 1

Q13 2 1 1 1

Q14 2 1 1 1

Q16 3 1 (↓) 2 (↓) 3

Q17 2 1 1 1

Q18 4 2 (↓) 3 3

Q19 2 1 1 1

Q20 2 1 1 1

Q21 4 1 (↓) 2 (↓) 3

total 60 24 (↓) 34 (↓) 44

Q13 では，応答時間に関して reduce-side join よりも

PJoinの方が 11.9%遅い結果になったが，この原因は 2点

あげられる．1 つ目の理由は，Q13 は 2 テーブル join の

クエリであるため，PJoin の多テーブル join の効果が得

られていないことがあげられる．2つ目の理由は，Q13の

GROUP BY操作が原因である．PJoinでは多側のテーブ

ルの主キーでシャッフルを行うが，reduce-side joinによ

る処理では joinキーでシャッフルを行う特徴がある．Q13

の場合，joinキーと GROUP BYキーが偶然同一であった

ことから，reduce-side joinでは GROUP BYの処理が効

率的に実行できたのに対して，PJoinではシャッフルキー

とGROUP BYキーが異なったことから性能が劣化してし

まった．この振舞いは，HDFS書き込みサイズの差として

表れていて，Q13における PJoinの HDFS書き込みデー

タサイズは 1,373MBであり，reduce-side joinの 135 MB

と比較して 10倍になってしまっている．

reduce-side joinにおける star planとHive planの比

較：図 7 (a)が示すとおり，reduce-side join (star plan)の

応答性能は，Q8を除いて reduce-side join (Hive plan)以

上に高速な結果を得た．この結果から，多テーブルを join

する場合において，最もサイズが大きいファクトテーブル

をクエリ処理の最終段階で処理するべきであることが正し

いことが確認できた．たとえば，Q7 は顕著な例であり，

HDFS参照/書き込みデータサイズおよびシャッフル量と

も reduce-side join (star plan)の方が大きく削減できてい
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(a) 応答時間 (b) HDFS 参照

(c) シャッフル (d) HDFS 書き込み

図 7 TPC-H の評価結果（SF=100，50 nodes）

Fig. 7 Results of TPC-H (SF=100, 50 nodes).

る．以下は，star planとHive planの joinの実行順を表し

ている（括弧は 1 MapReduceジョブを表している）．

Q7の Reduce-side join (Hive plan)

((((lineitem �� orders) �� customer) �� supplier) �� na-

tion)

Q7の Reduce-side join (star plan)

((nation �� customer �� orders) �� (nation �� supplier

�� lineitem))

Hive planではファクトテーブルの lineitemが最初に処

理されており，この影響で後続の joinにおいて中間データ

サイズが大きいという問題が生じている．Hive planは人

手によって最適化されているが，特に入れ子クエリについ

ては単純にMapReduceジョブに変換されているため，効

率が良くないケースがあるといえる．

逆に，star plan が良くない唯一のケースとして Q8 が

あった．Q8ではシャッフルおよび HDFS書き込みデータ

サイズに関して，star plan が Hive plan より増加してし

まっていた．Q8の star planの joinの実行順は以下のと

おりであり，これは最適ではなかった．

(((lineitem �� supplier) �� part) �� (orders �� customer))

star planではテーブルサイズの小さい順に joinを実行

していたが，Q8のケースでは partと ordersテーブルに

対して select処理が指定されていたため，テーブルサイズ

が supplierの方が大きくなってしまったのが原因である．

追加実験を行い，すべての joinの実行順を実行した結果，

select処理後のテーブルサイズの小さい順に joinを実行す

るプランが最も高速であることが確認された．このプラン

は以下の Hiveプランと同一であった．

(((lineitem �� (orders �� customer)) �� part) �� supplier)

4.2.3 PJoinと per-split semi-joinの応答時間

図 8 に PJoinと per-split sem-joinのクエリ実行フェー

ズにおける応答時間の測定結果を示す．TPC-Hのデータ

セットはスケールファクタ 100としたが，per-split semi-

joinの文献 [10]に合わせて，joinの際のファクトテーブルか

らディメンジョンテーブルへの参照率が 10%と 1%のデー

タセットも用意して評価を行った（オリジナルの TPC-H

データは参照率 100%と記載した）．全体的な傾向として

は，PJoinは大規模データに適した設計であり適用範囲が広

い反面，小規模データの際にはオンメモリでハッシュ join

を行う per-split semi-joinの方が高速である結果となった．

以下，クエリごとに測定結果を分析する．Q12は lineitem

（レコード数 600 M件）と orders（レコード数 150 M件）

を join するクエリである．実験の結果，joinの際のディ
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(a) ディメンジョンテーブルの参照率 100% (b) ディメンジョンテーブルの参照率 10% (c) ディメンジョンテーブルの参照率 1%

図 8 PJoinと per-split semi-joinの応答時間（NAはメモリ枯渇により計測不能を意味する）

Fig. 8 Response time of PJoin and per-split semi-join (NA indicates failure of experi-

ment caused by running out of memory).

メンジョンテーブルのフィルタ率が 100%，10%の際には

per-split semi-joinはメモリ枯渇が発生して動作せず，1%の

際には JavaのGC（ガベージコレクション）が悪影響して

PJoinよりも 70%遅い結果となった．ordersのレコード数

が多いため per-split semi-joinより PJoinが優れた結果と

なった．Q14，Q19は lineitemと part（レコード数 20 M

件）を joinするクエリであり，ordersよりもレコード数

が少ないためメモリ量を必要としないという特徴がある．

実験の結果，joinの際のディメンジョンテーブルのフィル

タ率が 100%の際には per-split semi-joinはメモリ枯渇が

発生して動作せず，10%の際には GCが悪影響して PJoin

よりも 73%（Q14，Q19）遅く，1%の際には PJoin より

も 52%（Q14），41%（Q19）高速な結果となった．Q17は

lineitemテーブルと partテーブルを joinするクエリであ

り，partテーブルに対するWHERE条件の絞り込みが効き

やすいという特徴を有する．実験の結果，joinの際のディメ

ンジョンテーブルのフィルタ率に応じて per-split semi-join

は PJoinより 25%（フィルタ率 100%），31%（フィルタ率

10%），44%（フィルタ率 1%）高速な結果となった．

以上では 2 テーブル join のクエリについて，PJoin と

per-split semi-joinを比較したが，多テーブル joinのクエ

リの場合は PJoinによりMapReduceのジョブ数削減の効

果があるため，per-split semi-joinよりも改善が見込める

と考えられる．

4.2.4 シャッフル

図 7 (c)にシャッフル量の測定結果を示す．PJoinが 2

つの reduce-side joinより約 1/3と大幅にシャッフル量を

削減していることが確認できる．このような結果は以下の

典型的な 2つのケースによるものである．

( 1 ) 特にファクトテーブルを対象とする join について，

PJoinでは多テーブル joinを 1 MapReduceジョブで

実行している，

( 2 ) 2テーブル joinのケースであっても，PJoinでは多側

のテーブルのシャッフルを行わない．特にファクト

テーブルのケースの効果が大きい．

以下に詳しく分析する．

最初のケースの多テーブル join は Q5，Q7，Q8，Q9，

Q21で行われていて，PJoinにより実際シャッフル量が削

減されている．たとえば，Q7の PJoinプランは，以下の

ようになる．

Q7の PJoinプラン

((nation �� customer �� orders) �� nation �� supplier ��

lineitem)

Q7の reduce-side join (star plan)の joinの実行順と比

較すると，reduce-side join (star plan)では lineitemを含

む多テーブル joinを 2テーブル joinに分解しているのに対

して（nationのmemory-backed joinは除く），PJoinは 3

テーブル joinをクエリ処理の最終段階で実行している．2

つ目のケースのファクトテーブルに対する 2テーブル join

はQ3，Q12，Q17，Q19で行われていて，PJoinはファクト

テーブルのシャッフルを回避することで，reduce-side join

よりシャッフル量が 1桁削減されている．逆に，Q18では

PJoinの場合の方がシャッフル量が増加してしまっている．

このクエリでは，PJoinは 3テーブル joinを実行している

が，ファクトテーブルを含む 2テーブルで select処理が指

定されていない．一方，reduce-side joinでは select処理を

含む 2テーブル joinを先に実行しているため，シャッフ

ル量が削減されている*7．ただし Q18の場合であっても，

PJoinによってMapReduceのジョブ数が削減されること

で，reduce-side joinよりも性能は改善されている．

4.2.5 HDFS書き込み

図 7 (d)に HDFSの書き込みデータサイズの測定結果を

示す．PJoinが 2つの reduce-side joinより約 1/3と大幅

に HDFSの書き込みデータサイズを削減していることが

確認できる．また，MapReduceジョブ数が削減された際

には，HDFSの書き込みデータサイズも削減されているこ

とが確認された．特に，Q5，Q8，Q9では 1桁，Q2では

2桁，HDFSの書き込みデータサイズが削減されている．

*7 このような課題を解消するには，コストベースの手法が必要にな
るがこれは今後の課題である．
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(a) 応答時間（50 台） (b) map task 応答時間（50 台） (c) HDFS 参照（50 台）

(d) シャッフル（50 台） (e) HDFS 書き込み（50 台） (f) 応答時間（SF=300）

図 9 スケーラビリティ

Fig. 9 Results of scalability.

表 3 に記載のとおり，Q2，Q5，Q8，Q9は 4テーブル以

上の多テーブル joinであり，PJoinの効果が顕著である．

一方Q10とQ13については，PJoinによってHDFS書き

込みデータサイズが増加してしまっている．Q10は 4.2.2項

で述べたQ13と同様に，GROUP BYキーと PJoinの join

キーが一致しないことが原因である．

4.2.6 HDFS参照

図 7 (b) に HDFS の参照データサイズの測定結果を示

す．ほとんどのクエリにおいて，PJoinは reduce-side join

より参照データサイズが増加してしまっている．これは，

PJoinでは実体化した射影ビューを利用しているためであ

る．具体的には，PJoinでは reduce-side join (star plan)

よりも 51.4%増加しているが，これは射影ビューのオーバ

ヘッドである 80.4%（表 2）より少ない．この理由は，カ

ラムストア形式によるものであり，クエリに必要なカラム

のみを参照するためである．

reduce-side joinに関して star planと Hive planを比較

してみると，HDFSの参照データサイズについては 4.2.2項

で説明した Q7，Q8を除いてほぼ同等である．

4.2.7 スケーラビリティ

入力データ規模に対するスケーラビリティ：図 9 では，

マシン台数を 50台と固定して入力データサイズのスケー

ルファクタを 100，200，300 と変化させた際の全クエリ

の総和に関する (a)応答時間，(b) map taskの応答時間，

(c) HDFS参照データサイズ，(d)シャッフル量，(e) HDFS

書き込みデータサイズに関する測定結果を表している．す

べての指標において，PJoinおよび reduce-side join (star

plan)がスケールしていることが確認できる．(c)，(d)，(e)

は入力データに対して指標値が線形であることが確認で

き，(a)，(b)ではデータサイズが小さい場合にオーバヘッ

ドが多少あることが確認できる．これは，MapReduceに

おけるタスクの起動終了コストの影響 [14]であると考えら

れる．

マシン台数に対するスケーラビリティ：図 9 (f)は，入力

データサイズのスケールファクタを 300と固定してマシン

台数を 10，30，50台と変化させた際の応答時間の測定結

果を表している．また，応答時間にマシン台数を乗算する

ことで処理の総コストを計算したところ，30，50台では台

数によるオーバヘッドが見られないことが確認できた．こ

の結果，PJoinおよび reduce-side join (star plan)はマシ

ン台数に対して高いスケーラビリティを示すことが確認で

きた．

4.2.8 ビュー構築に関する議論

事前計算フェーズにおけるビューの構築時間は表 2 に示

したとおり，スケールファクタに応じてビューの構築時間

も線形に増加している．スケールファクタが 100の場合を

見てみるとビュー構築に 19.2分を要しており，ベンチマー

ク対象である TPC-Hの 17クエリの応答時間*8の総和と比

*8 GROUP BY，ORDER BY，入れ子クエリを処理するジョブな
ども含めた総処理時間．
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較すると，PJoin 46.4分，reduce-side join (star plan) 56.6

分，reduce-side join (Hive plan) 65.1分であり，ビューの

構築コストがクエリの応答時間と比較して大きいことが分

かる．今後の課題になるが，射影ビューに関してはリレー

ショナルデータベースにおける漸進的ビュー更新技術を適

用することが可能である．このため，射影ビューを 1度だ

け構築すれば，以降はデータベースの更新に従ってビュー

を漸進的に更新することで，多くのクエリを実行すれば

ビューを利用したクエリの高速化のメリットをより多く得

ることができると考えられる．

5. 関連研究

分散・並列データベースの分野では多くの joinアルゴリ

ズムの研究が行われている．文献 [7]はサーベイであり，分

散 INGRES，R∗，SSD-1などの分散データベースが記載さ

れている．joinインデックス [15]は，join処理を高速化す

る実体化ビューの一種である．実体化ビューという点では

PJoinと共通であるが，PJoinではMapReduce環境にお

いてシャッフルコストを削減するため，事前パーティショ

ン分割を行うことで複数テーブルの joinを 1 MapReduce

ジョブで実現している点が異なる．また，PJoinが用いる

実体化ビューはテーブルの射影ビューであり，joinの処理

結果を実体化する過去の技術とは異なる．

文献 [6]は MapReduce上でのプログラムの設計および

大規模テキスト処理に関する応用（join，転置ファイル構

築，PageRank計算，EMアルゴリズム）に関して述べて

いる．また，MapReduce上での SQL処理の高速化に関し

ては多くの研究があり，joinアルゴリズム，クエリ最適化，

格納構造の最適化の観点から以下に分類整理する．

join アルゴリズム：Hadoop++ [12]は 2 テーブルを join

により関連付けてレコードを事前にパーティション分割し

ておくことで，シャッフルをすることなく join処理を実現

する手法である．この手法を OLAPのスキーマに適用す

ると，ディメンジョンテーブルごとにファクトテーブルを

事前に joinしてパーティション分割してしまうため，ディ

メンジョンテーブル数のファクトテーブルのコピーが必要

になってしまう問題がある．対比的に，PJoinではコンパ

クトな射影ビューを用いることで，テーブルの主キーと外

部キーを事前にパーティション分割しており，実体化にと

もなう空間のオーバヘッドは 80%程度と効率的であるこ

とを確認した．また，Hadoop++ [12]ではインデックスを

利用することで 2テーブル joinの高速化を実現しており，

PJoinでもインデックスを利用することでさらなる高速化

が期待される．

文献 [10]では大量ログデータに対する分析処理を想定

して，MapReduceにおける多様な join処理（reduce-side

joinに相当する repartition join，memory-backed joinに相

当する broadcast join，semi-join，per-split semi-join）を

提案している．semi-join を活用するという点において，

PJoinは文献 [10]の後半 2つの手法と共通している．これ

らの 2つの手法は，共通してディメンジョンテーブルサイ

ズが小さくオンメモリで joinが可能であるデータ規模を対

象に設計されているため，小規模データでは有効であるが

大規模データではメモリが枯渇するという問題がある．具

体的に semi-join, per-split semi-joinでは，ファクトテー

ブルの joinキーをユニーク化し，ディメンジョンテーブ

ルと semi-joinを実行してレコードをフィルタし（以上が

事前処理可能），フィルタ結果とファクトテーブルをオン

メモリでハッシュ join する．対比的に，PJoin は事前に

semi-joinを実行せずに主キー・外部キーに基づく事前パー

ティション分割を行い，検索時にソート済みマージ法に

よって semi-joinを実行するため，省メモリで join処理が

可能である．さらに PJoinでは多テーブル joinを実現する

ことでさらなる性能改善を行っている．

Map-Join-Reduce [16]は，k パーティション分割関数を

導入することで，多テーブル joinを 1 MapReduceジョブ

で行う手法である（ただし，k は多テーブル joinにおける

joinキーの個数である）．Map-Join-Reduceのアイデアは，

reduce-side joinとmemory-backed joinを融合することに

ある．具体的には，入力データを k パーティション分割関

数を用いて分割するのであるが，一部の joinキーを持たな

いテーブルについて，残りの joinキーで特定される複数

パーティションにコピーを配布することで，MapReduceの

ジョブ数を削減する．このように Map-Join-Reduceでは

シャッフル量の増加を犠牲にしてMapReduce のジョブ数

を削減しているため，マシン台数が大量になった場合には

適さないと考えられる．一方，PJoinは事前処理を行うこ

とでシャッフル量を削減すると同時にMapReduceのジョ

ブ数を削減する手法であり，より大量のマシン環境に適し

た手法であるといえる．

CFA-Semi-join [17]は，Map-Reduce-Mergeフレームワー

ク [18]上に分散ヒストグラムを適用して，semi-joinの際

の負荷分散を図る技術である．

クエリ最適化：YSmart [19]は joinと GROUP BYを含む

クエリを対象として，join キーと GROUP BY キーが同

一である場合にMapReduceジョブを統合する最適化を行

う手法である．対比的に，PJoin では join キーが異なる

多テーブル joinを 1 MapReduceジョブで実行する手法で

ある．

Comet [20]と Cheetah [21]は SQLライクなクエリを対

象とした分散環境における複数クエリの最適化手法であ

る．代数レベルの論理的な処理共有と，scan/shuffleなど

の物理レベルの処理共有を行っている．複数クエリの最適

化の観点から見ると，PJoinにおける射影ビューの実体化

は，複数の joinクエリから利用されるデータ構造であり，

特に MapReduceにおける semi-joinを高速化する手法で
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あるといえる．

文献 [22] ではラグランジュの方程式を用いることで，

reduce-side joinとmemory-backed joinのいずれが最適で

あるかを判定する手法である．最適化の指標はシャッフル

コストの最小化である．実測値ではなく理論的な分析結果

であるが，小規模なマシン環境では memory-backed join

が有利であるという結論を得ている．

格納構造の最適化：MapReduceにおけるデータの格納構

造に関する取り組みとして文献 [21]，[23]，[24]があげられ

る．PJoinではCheetah [21]やRCFile [24]と同様のカラム

ストア形式を用いている．HadoopDB [23]はHDFSの代わ

りに PostgreSQLを用いて，Hiveの代わりに PostgreSQL

の最適化機構を利用する手法である．こうしてHadoopDB

では PostgreSQLの効率的なデータ格納構造を利用して高

速なクエリ処理を実現している．

6. まとめ

クエリログやクリックログの分析などに代表される多

くの分析処理では，OLAP 分析と同様に多テーブル join

を行う処理で実現されている．このような処理を高速化

するため，本論文ではMapReduce上で高速に多テーブル

joinを実現する PJoinアルゴリズムを提案した．PJoinで

は semi-join技術，事前パーティション分割，ビューの実

体化を組み合わせることで，スター型のクエリ実行計画

を導出して高速に多テーブル joinを行う特徴を有してい

る．TPC-Hベンチマークを用いて性能評価を行った結果，

reduce-side joinと比較して，PJoinでは応答性能が平均的

に 33.9%向上し，シャッフルによる通信量が 62.6%削減さ

れたことを確認した．

今後の課題は以下のとおりである．1)テーブルのパー

ティションと実体化した射影ビューのパーティションを

HDFS上で同一マシンに割り当てる配置制御．こうするこ

とで，PJoinの semi-join実行時に HDFSの参照時に生じ

る通信コストを削減できる．2)データベースの更新の際

に射影ビューを再構築することを避けるため，リレーショ

ナルデータベースにおける漸進的ビュー更新技術を導入す

る．3)コストベースの最適化機構を導入することで，select

処理結果後の中間テーブルサイズを考慮した最適化や，多

テーブル joinプランと複数の 2テーブル joinによるプラ

ンの最適化を行う．
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