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論 文 データ工学と情報マネジメント論文特集

Hadoopをはじめとする並列データ処理系へのアウトオブオーダ型実

行方式の適用とその有効性の検証

山田 浩之†a) 合田 和生††b) 喜連川 優††,†††c)

Application of Out-of-Order Execution to Parallel Data Processing Systems and

Evaluation of Its Effectiveness

Hiroyuki YAMADA†a), Kazuo GODA††b), and Masaru KITSUREGAWA††,†††c)

あらまし 並列データ処理系である Hadoop においては，近年 Hive をはじめとする上位層ソフトウェアの充
実が見られ，当該処理系は大規模データの解析基盤として広く用いられるようになりつつある．同時に，元来の
MapReduce なるデータ処理に特化し対象データの全走査を前提とするという設計を見直し，データ処理の効率
性を高めるべく，索引やパーティショニング等の各種のデータベース技術を取り込む方向性が見られる．本論文
では，Hadoop をはじめとする並列データ処理系において，関係データベースエンジンで試みられているアウト
オブオーダ型実行方式を拡張して適用することにより，データ処理の一層の高速化を目指す．アウトオブオーダ
型実行方式を適用することにより，並列データ処理系の各々の計算機は，並列データ処理の実行時にタスク分解
を行い，分解されたタスクにおいて自らの二次記憶並びにネットワークを介した他の計算機の二次記憶への入出
力を行い，入出力の完了に伴い関連する演算を実行する．すなわち，並列データ処理系全体の入出力を非同期化
する．データインテンシブな並列データ処理においては，入出力に性能が律速されることが多く，当該入出力を
非同期化することにより，従来型の処理系に比して，特にデータセット空間の一部のデータを対象とするデータ
処理において，飛躍的な高速化が期待される．本論文では，著者らが試作を行った Hadoopをベースとするアウ
トオブオーダ型並列データ処理系 Hadooode の構成法を明らかにするとともに，20 台の計算機からなるクラス
タマシンにおいて当該試作を用いて行った性能評価実験を示し，その有効性を明らかにする．

キーワード アウトオブオーダ型実行，非同期入出力，並列データ処理，並列問合せ処理，大規模データ解析，
Hadoop

1. ま え が き

情報技術の発展とその普及によって，人々の経済活

動や社会活動が膨大なデジタル情報として蓄積され

るようになりつつあり，所謂ビッグデータ [1] と称さ
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れる当該情報は，企業における経営の効率化や新た

な社会的サービスの創出などに活用され始めている．

インターネット通信販売やインターネットオークショ

ンサービスを手がける米 eBayは，利用者の行動履歴

等からなる 40PB 以上のデータベースを構築し，当

該データベースの解析により，利用者の関心に合った

商品ページの提供を試みている [2]．また，風力ター

ビンの製造・販売を行うデンマークの Vestas Wind

Systemsは，気象，潮汐，地理空間データ，衛星写真

などからなる PB規模のデータベースを構築し，当該

データベースの解析結果を発電所の設置戦略の立案に

活かす試みを行っている [3]．今後，更に多くの応用が

生み出されていくものと考えられる．

ビッグデータ解析のためのシステム基盤としては，

一つの技術潮流として，Hadoop [5]に代表される並列
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データ処理系の広範な利用が見られる．近年，Hadoop

においては，Hive を始めとする上位層ソフトウェ

ア [6], [7] の拡充が見られ，また，Cloudera等による

ソフトウェアディストリビューションの整備が進展して

おり，Hadoopは企業等における本格的なビッグデー

タ解析に用いられるようになってきている．

他方で，Hadoop は，当初の並列データ処理を

MapReduce [4] なる単純なプログラミングモデルに

限定することにより，プログラマによる並列処理の実

装労力を軽減できる点が注目され，広く利用されるに

至ったが，MapReduce型のデータ処理は基本的に対

象となるデータセット空間の全走査を前提としている．

ETL用途等においては妥当な選択と言えるが，データ

セット空間の一部のデータを対象とするデータ処理も

少なからず存在し，ビッグデータ時代においては，毎

回全体空間を走査することはより困難になると思われ

ることから，その比重は今後増していく可能性がある．

Hadoopにおいても，データセット空間の全体を毎

回走査するという元来の設計を見直す試みが行われ始

めている．HadoopDB [8], [9] や Hadoop++ [10] 等

においては，二次索引，索引構成表やパーティショニン

グ等の構造化データへのアクセス技法をはじめとする

データベースシステムで培われた技法の Hadoopへの

取り込みが行われている．当該潮流は急速に進展しつ

つあり，Hadoopをベースとしつつ多様なデータベー

ス技術を組み込んだエンタープライズ向けの並列デー

タ処理系が次々と発表されるに至っている [11]～[13]．

本論文では，Hadoopをはじめとする並列データ処

理系を対象として，喜連川らが関係データベースシ

ステムにおいて考案したアウトオブオーダ型実行方

式 [14]を拡張して適用することにより，データ処理の

一層の高速化を目指す．アウトオブオーダ型実行方式

の下では，並列データ処理系の各々の計算機は，データ

処理の実行時にデータの入出力を要する都度に，動的

にタスク分解を行い，分解されたタスクにおいて入出

力を発行し，また，関連する演算を実行する．この際，

並列データ処理系においては，入出力の対象となる二

次記憶が計算機自身が管理するものであれば計算機に

おいて当該二次記憶に発行し，他の計算機が管理する

ものであればネットワークを介して他の計算機を経由

にして当該二次記憶に発行する．データインテンシブ

な並列データ処理においては，入出力に性能が律速さ

れることが多く，当該入出力を非同期化することによ

り，従来型の処理系に比して，特にデータセット空間

の一部のデータを対象とするデータ処理において，飛

躍的な高速化が期待される．すなわち，これまでの研

究 [14], [15]では，1台の共有メモリ型の計算機を対象

としてアウトオブオーダ型実行方式が明らかにしてき

たが，本論文では，当該実行方式を複数台の計算機から

構成される無共有型（Shared nothing architecture）

のクラスタマシンへと適用すべく拡張する．

本論文では，著者らが試作を行った Hadoop を

ベースとするアウトオブオーダ型並列データ処理系

Hadooode の構成法を明らかにするとともに，ビッ

グデータ解析のための高密度実装サーバとして広く利

用されつつある 24 台の磁気ディスクドライブを備え

る計算機 20 台から構成したクラスタマシンにおける

性能評価実験を示し，当該試作の有効性を明らかにす

る．著者らは文献 [16]において，Hadooodeの潜在的

な有効性を少数の問合せを用いて明らかにしてきた

が，本論文では上位層の Hiveを含めた Hadooodeの

構成法を明らかにするとともに，精緻な性能評価実験

を示すことにより，その有効性を明らかにする．著者

らの知る限り，アウトオブオーダ型実行方式による並

列データ処理系を提案し，その有効性を明らかにする

研究はこれまで他に行われていない．

本論文の構成は次のとおりである．2. では，並列

データ処理系におけるアウトオブオーダ型実行方式を

示し，その潜在的な有効性を議論する．3.では，著者

らが Hadooodeの試作において実現した当該実行方式

によるMapReduce型データ処理並びに Hive問合せ

処理を示す．4.では，解析タスクデータセット並びに

TPC-Hデータセットを用いた Hadooodeの性能評価

実験を示し，その有効性を論じる．5.では関連研究を

述べ，6.で本論文をまとめる．

2. 並列データ処理のアウトオブオーダ型
実行

並列データ処理は，高速なネットワークによって接

続された複数の計算機を用いて，与えられたデータ処

理を並列化して実行することにより，その高速化を目

指すものである．これまで多様なシステムアーキテク

チャが検討されてきたが，多くの並列データ処理系で

は，事前にデータ処理の対象となるデータセットを分

割して計算機の備える二次記憶に格納しておき（注1），

（注1）：提案方式はストレージネットワーク等による共有型の二次記憶
へも適用可能である．
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データ処理のジョブが与えられると，当該ジョブを分

割若しくは複製して計算機に割り当て，各計算機にお

いて割り当てられたジョブを実行する．各々の計算機

では，割り当てられた各ジョブにおいて，データの入

出力命令を発行して，当該入出力の完了を待って演算

を実行することを，対象の全てのデータを処理し終え

るまで繰り返す．入出力と演算は事前にプログラムさ

れた順序に基づき行われることから，当該方式をイン

オーダ型の実行方式と称する．

これに対して，本論文では，並列データ処理系にお

けるアウトオブオーダ型実行方式を提案する．当該実

行方式では，各計算機においてジョブの実行時に，新

たな入出力を発行する必要が生じると，都度にタスク

分解を行い，分解された並行実行可能なタスク上で当

該入出力とそれにかかる演算を実行する．すなわち，

ジョブにおいては，タスク分解によって，その入出力

が非同期的に発行されることとなり，入出力の完了と

ともに演算が駆動されることとなる．並列データ処理

系のストレージアーキテクチャに依存するが，入出力

は発行元の計算機の管理する二次記憶に対してのみ

ならず，他の計算機が管理する二次記憶に対して行う

必要がある場合があり，この場合，計算機間のネット

ワークを介した通信も同様にタスク上で実行される．

入出力と演算が多段で行われるような場合，このよう

な手順に従って，タスク分解が再帰的に行われること

となり，実行時に，データセットとジョブの実行論理

が許す限りにおいて，多数の入出力が並行して発行さ

れ，また，多数の演算が並行して実行されることとな

る．計算機が有する資源は有限であり，実際には，同

時に実行可能なタスクの数や同時に実行可能な入出力

や通信の数はこれによっても制約されるものの，例え

ば，後述する実験環境における 2U程度のきょう体に

収まるサーバ型計算機においては，少なくとも 1,000

個程度のタスクの同時実行が可能である．マイクロプ

ロセッサ技術の潮流としては，プロセッサあたりのコ

ア数は着実に増加する傾向にあり，ビッグデータブー

ムに牽引され，サーバ型計算機が備える二次記憶装置

の集積密度は従来に比して高まっている．アウトオブ

オーダ型のソフトウェア実行方式は，これらの資源を

効率的に活用することにより，インオーダ型の実行方

式に比して，データ処理のスループットの大幅な向上

を目指すものである．

並列データ処理系においては，1980 年代における

ハッシュクラスタリングアルゴリズム [17]の開発以降，

アルゴリズムの工夫によって基本的なファイルアクセ

スをシーケンシャルアクセスとすることにより，多数

の磁気ディスクスピンドルを並列駆動してスループッ

トを高めるアプローチが広く採用されてきた．当時

から磁気ディスクドライブのレイテンシンの削減は年

率 5%程度に留まっている一方で，記録密度の向上は

指数関数的に増大しており [18]，今日においても同様

のアイデアは広くみられる．Hadoopもその一端をな

しており，MapReduceなる単純なデータ処理モデル

に基づき，ファイルアクセスとしては全体走査を基本

としている．当然のことながら，このような全体走査

は必ずしも常に効率的であるわけではない．一般に，

アクセスパスという観点では，ファイルの多くの部分

のデータに対してデータ処理を行う場合，すなわち，

データ処理の選択性が低い場合は，ファイル全体を読

み出す全体走査が有効である．反対に，ファイルのご

く一部の部分のデータに対してデータ処理を行う場合，

すなわち，データ処理の選択性が高い場合においては，

索引を用いたアクセスが有効である．後者の索引アク

セスについては，商用の並列データ処理系等 [19]にお

いて実装されているものの，著者の知る限り，その有

効性に関しては文献 [20]～[22]等で議論がされるに留

まってきており，特に解析的なデータ処理については，

十分に活用されてはきていなかったと見られる．し

かしながら，先述のビッグデータブームにより，並列

データ処理系が抱えるデータセットの量は格段に増加

する傾向にあり，当該傾向においては，ファイル全体

を読み出す全体走査が可能な機会は限定的とならざる

を得ず，また，エビデンスドリブンな意思決定支援を

実現するためには，現状の所謂ビジネスインテリジェ

ンスツールと比べて遙かに深度の高い解析が求められ

るようになると見られ，インタラクティブに対象空間

をドリルダウンしながら発行されるデータ処理を機動

的に実現することが求められると見られる．これまで

並列データ処理系において索引アクセスが有効な領域

は必ずしも顕著ではなかったが，当該領域は今後拡大

する方向にあると言える．本論文で提案する並列デー

タ処理システムのアウトオブオーダ型実行方式は，当

該索引アクセスの飛躍的な高速化を目指すものである．

なお，並列データ処理系においては，与えられた

データ処理を細かいジョブに分割しておくことにより，

各計算機で複数のジョブを並行して実行する技法が用

いられることがある．各計算機において複数の入出力

が同時に発行され，また，複数の演算が同時に実行さ
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れるようになる点が似通っているものの，依然として，

各ジョブにおいてはインオーダ型の実行方式により入

出力の発行と演算の実行が逐次的に行われるに過ぎな

い．著者らの提案するアウトオブオーダ型実行方式は，

動的なタスク分解によって，実行論理の許す限りにお

いて，多数のタスクの並行実行を実現する点が大きく

異なる．

3. アウトオブオーダ型並列データ処理系
Hadooode

著者らはMapReduce型並列データ処理系のオープ

ンソース実装である Hadoopをベースとし，提案する

アウトオブオーダ型実行方式に基づく並列データ処理

機能を備えた新たな並列データ処理系Hadooodeを開

発している．本論文では，当該処理系におけるアウト

オブオーダ型実行方式によるMapReduce型並列デー

タ処理の実現方法，並びに Hiveをはじめとする上位

系を含めたソフトウェア構成法を述べる．

3. 1 MapReduce 型並列データ処理のアウトオ

ブオーダ型実行の実現

MapReduce型の並列データ処理は，ユーザの規定

する Map() と Reduce() なる二つの手続きから構成

される．Map() は対象データを読み込んでキーとバ

リューのリストを生成する手続きであり，Reduce()は

キーとバリューのリストから別のバリューのリストを

生成する手続きである [4]．並列データ処理において

は，前者は対象データの選択演算を行うのに用いられ，

後者は集約演算を行うのに用いられることが多い．処

理系である Hadoopの実装では，Mapperと Reducer

なるソフトウェアモジュールを各計算機に配置し，そ

れぞれにおいてMap()と Reduce()を実行する．この

際，例えば，Mapperにおいては，図 1 (a)に示すよう

に，入出力を管理する RecordReaderなる機構が備え

る Next() なる手続きを呼び出すことにより，計算機

自身の二次記憶若しくはネットワークを介して他の計

算機の二次記憶からデータを読出し，読み出したデー

タを用いて Map() 手続きを実行し，このような手順

を対象データの全体を読み出すまで繰り返す．Next()

の実行と Map() の実行は，逐次的に繰り返され，す

なわち，データ処理はインオーダ型の実行方式によっ

て行われる．

これに対して，Hadooodeは同様のデータ処理をア

ウトオブオーダ型の実行方式に基づいて行う．図 1 (b)

に当該方法を示す．Mapperにおいて，Next()手続き

図 1 MapReduce 型データ処理におけるアウトオブオー
ダ型実行方式の適用

Fig. 1 Application of out-of-order execution to

MapReduce data processing.

を呼び出す都度にタスクを生成し，当該タスク上にお

いて計算機自身の二次記憶若しくはネットワークを介

して他の計算機の二次記憶からデータを読出し，読み

出したデータを用いて Map() 手続きを実行する．こ

のようにアウトオブオーダ型実行方式を適用すること

により，ユーザの規定するMap()手続きを改変するこ

となく，多数の入出力とネットワーク通信を同時に発

行し，また，多数の演算を同時に実行することが可能

となる．この際，生成されたタスクを並行実行する手

段としては，最近の OSが備えるスレッドを用いる手

段と，非同期入出力を用いる手段が考えられるが，著

者らは，両手段を組み合わせて用いることとした（注2）．

すなわち，Mapperにおいて，生成されたタスクを管

理する機構を設け，空きスレッドが生じるとタスクを

割り当ててタスクを実行し，当該タスクにおいて入出

力を発行する際には非同期入出力を用いて発行して当

該タスクをスレッドから分離し，非同期入出力の完了

を契機として再びタスクをスレッドに割り当てて実行

することとした．

なお，現実にはアウトオブオーダ型の実行方式が飛

躍的な高速化を発揮するのは，索引アクセスを行う

場合である．Hadoopのネイティブ実装は，対象ファ

イルの全体をシーケンシャルに読み出すことを基本

（注2）：後述の実装においては，pthread 並びに libaio を用いている．
本論文で提案する並列データ処理のアウトオブオーダ型実行方式は当該
ライブラリに依存したものではなく，多様な実装方法により実現可能な
ものと考えている．
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としており，索引アクセスを実現していない．著者ら

は，Hadooodeにおいてアウトオブオーダ型実行方式

を実現する際に，加えて，索引アクセスを実現する

こととした（注3）．Hadoop においては，多様なジョブ

実行インターフェースが用意されているが，一般に

は，ユーザは Hadoop に MapReduce データ処理を

命令する際に，当該データ処理の対象ファイルや当該

ファイルに対するアクセス方法等のメタ情報を与え

る．Hadooode においては，当該メタ情報を拡張し，

対象ファイルをアクセスする際に利用可能な索引の構

成や，対象ファイルに対するアクセス方法，並びに対

象ファイルに対する選択条件等を指定することによ

り，MapReduceデータ処理の実行時に，索引アクセ

スを行ってデータを読み出すことを実現する．図 2 に

拡張されたメタ情報の記載例を示す．図 2 (a)は高水

準のインターフェースを用いた場合の拡張メタ情報の

例であり，ここでは，lineitem は Long値である第 1

フィールドを分割キーとした分割表であり，並びに，

lineitem.l shipdate.indexは lineitem表の l shipdate

属性に対するローカル索引であることが規定されてい

る．すなわち，高水準インターフェースにおいては索

引と実表との関係が暗黙的に定義されることとなる．

一方，図 2 (b) (c) (d)は低水準のインターフェースを

用いた場合の拡張メタ情報の例であり，データの読み

出しに関しては図 2 (a)と同等の情報が定義されてい

る．図 2 (a)にあるように，低水準のインターフェー

スにおいては，表の構成，索引の構成，索引から表へ

のアクセス方法を Javaコードで明示的に指定する必

要があるが，高水準インターフェースでは表現できな

い構成を柔軟に記述可能となっている．

当該メタ情報を用いたファイルアクセスは Map()

手続きには透過的であり，RecordReader内において

実現される．例えば，対象ファイルに対して B+木に

よる索引が定義されており，当該索引を用いて指定さ

れた選択条件を満たすレコードを取得して Map() 手

続きを行う場合，RecordReader 内の Next() 手続き

においては，まず，メタ情報に従って B+木の探索を

行って索引エントリを取得するための非同期入出力を

発行し（図 1 (b) における IOSubmit() 手続き），そ

の応答を契機として取得した索引エントリを解釈し

て選択条件を評価する演算を実行し（図 1 (b)におけ

（注3）：後述の実装においては，B+木による索引機構を実現した．本論
文で提案する Hadooode は B+木のみならず，多様な索引機構に対し
ても有効に機能するものと考えている．

図 2 Hadooode における拡張メタ情報
Fig. 2 Extended meta-information in Hadooode.

る IOCallback() 手続きと，それによって駆動される

Op() 手続き），その結果に基づいて，更にファイル

からレコードを取得するための非同期入出力を発行

し，その応答を契機として取得したレコードを用いて

Map() 手続きを実行する．すなわち，Next() 手続き

のアウトオブオーダ型実行に加えて，Next()手続きの
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内部的な実行手続きにおいてもアウトオブオーダ型実

行を行う．

一般に，入出力を多重的に発行する場合，入出力パ

スのスループットはその多重度によって影響される場

合がある．RecordReaderにおいては，非同期入出力

を用いて，計算機自身の二次記憶若しくはネットワー

クを介して他の計算機の二次記憶からデータを読出す．

当然のことながら，計算機自身の二次記憶からデータ

を読み出す場合と，ネットワークを介して他の計算機

の二次記憶からデータを読出す場合では，レイテンシ

やバッファキューに蓄積可能な入出力要求の数等，入出

力パスの特性が異なる．例えば，二次記憶を束ねるホ

ストバスアダプタの同時入出力発行数と比べて，計算

機同士を接続するネットワークインターフェースカー

ドの同時通信数が大幅に低い場合，アウトオブオー

ダ型の実行方式による入出力の発行多重度は，ネット

ワークインターフェースカードの同時通信数に律速さ

れることとなる．このような場合，一つの通信パケッ

トに対して，他の計算機の二次記憶に対する複数の入

出力要求をカプセル化するブロッキング技法により，

当該律速を軽減し，性能の向上に資することがある．

Hadooodeにおいては，RecordReaderの発行する他

の計算機に対する非同期入出力要求をいったん保留し，

また，他の計算機に返すべき二次記憶からの非同期入

出力応答をいったん保留し，これら複数を束ねて通信

パケットに集約して他の計算機に発行する機構を備え

ることにより，ブロッキングを実現する（注4）．

上記では主に Mapper を例に，アウトオブオーダ

型実行の実現方式を述べてきた．メタ情報を拡張す

ることにより，ユーザの規定する Map() 手続きその

ものは変更せずにアウトオブオーダ型実行を実現す

る点に特徴を有しており，同様のアプローチによって

Reducerやその他の類似のジョブにおいてもアウトオ

ブオーダ型実行を実現することが可能である．なお，

図 2 に記載の拡張メタ情報は，索引アクセスのみなら

ず，索引を構築するためにも用いることが可能である．

Hadooodeは，当該拡張メタ情報を入力として，索引

の構築を行うためのMapReduce型データ処理を生成

するツールを備える．当該ツールが生成する索引構築

ジョブを Hadoopにおいて実行することにより，並列

処理による索引構築を実現することが可能である．

（注4）：Hadooode においては，一つの実装方法として，TCP/IP に
おける IP のペイロードに複数の入出力要求を格納する方法を採用した．

3. 2 Hive 問合せ処理のアウトオブオーダ型実行

の実現

Hadoopをはじめとする並列データ処理系において

は，MapReduce型のデータ処理をユーザがプログラ

ムして実行することに加えて，近年では Hiveをはじ

めとする高水準の問合せ応用層が充実してきている．

著者らの開発する Hadooodeにおいては，Hive の問

合せ実行計画生成器を拡張することにより，高水準

の問合せ処理のアウトオブオーダ型実行を実現する．

Hive は HiveQL なる SQL 派生の問合せ言語によっ

て記述された問合せを受理し，これからMapReduce

型データ処理のためのジョブを生成し，Hadoopを用

いて当該ジョブを実行することにより，当該問合せの

並列処理を実現する．Hadoop のネイティブ実装は，

MapReduce型のデータ処理を対象ファイルの全走査

によって行うことから，Hiveは，問合せ処理において，

関係表の全走査を基本とし，また，結合演算としては

整列併合結合アルゴリズム若しくはハッシュ結合アル

ゴリズムを用いる．これに対して，Hadooodeにおい

ては，必ずしもファイル全体のデータを要するわけで

はないデータ処理に対して，索引アクセスを飛躍的に

高速化する点に特徴を有しており，これを活用するべ

く，索引走査やネステッドループ結合等の索引アクセ

スを用いた問合せ実行計画によるジョブを生成可能と

なるように Hiveの拡張を行った．この際，System-R

最適化方式 [23] に基づき，ファイルの全走査が有利

か索引走査が有利かについては，問合せの選択率に

従ったコストベースの最適化を行い，また，ネステッ

ドループ結合の生成においては，現時点では left-deep

結合計画のみを探索対象とし，動的計画法を用いた結

合順序の最適化を行う（注5）．

Hive 問合せ処理におけるアウトオブオーダ型実

行による対象ファイルに対する索引アクセスは，

MapReduce型並列データ処理の場合と同様に，Recor-

dReader内で実現する．前節では，索引エントリの取

得とそれから参照される対象ファイルのレコードの取

得という 2段階の例で説明したが，当該手順を複数の

ファイル間でのレコードの結合に拡張することにより，

所謂 Map サイドにおける並列ネステッドループ結合

を実現することが可能であり，当該結合をアウトオブ

オーダ型の実行方式により行う．

（注5）：より高度な問合せ最適化方式 [24] については，今後の検討課題
としたい．
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4. Hadooodeを用いたアウトオブオーダ
型並列データ処理方式の評価

著者らは，Hadooodeの試作実装を行い，当該実装

を用いてアウトオブオーダ型並列データ処理方式の評

価実験を行った．本章では，評価実験の結果を示し，

提案方式の有効性を明らかにする．

著者らが構築した実験システムを図 3 に示す．20

台のデータ処理用計算機と，1 台の管理用計算機を

ギガビットイーサネットスイッチを介して接続し，ク

ラスタシステムとして構成した．各計算機は 16 プロ

セッサコア，64GB の主記憶，2 台の OS 動作用の磁

気ディスクドライブ並びに 24 台のデータ格納用の磁

気ディスクドライブから構成され，オペレーティング

システムとしては CentOS Linux 5.8が動作する．こ

のうち，24台のデータ格納用の磁気ディスクドライブ

から，SAS ホストバスアダプタが備える RAID 機構

によって，セグメントサイズ 512KBの RAID-6編成

（22D+2P）の論理ユニットを構成し，当該論理ユニッ

ト上に ext4ファイルシステムボリュームを構築した．

以下の実験では，当該ファイルボリュームに対象デー

タセットを格納して，実験を行った．

評価実験においては，データセットとして，Hadoop

の性能試験に広く用いられている解析タスクデータ

セットと，データベース分野における標準的なベンチ

マークである TPC-Hのデータセットを用い，それぞ

図 3 実験システム
Fig. 3 Experimental system.

れのデータセットに対して解析的なクエリを実行し，

その実行に要する時間を計測した．

この際，著者らの提案する Hadooode の実装アプ

ローチ，すなわち，並列データ処理系のコアエンジン

にアウトオブオーダ型実行方式を適用するアプロー

チの有効性を検証するために，ネイティブの Hadoop

実装と比較することに加えて，HadoopDB の実装ア

プローチ，すなわち，Hadoopのストレージエンジン

に関係データベースエンジンを組込むアプローチと

の比較を行う．すなわち，以下に詳細を述べる五つの

Hadoopベースの並列データ処理系のそれぞれにおい

て同様の計測を行い，性能を比較する．それぞれの処

理系の詳細は以下のとおりである．

Hadoop： CDH3 Update5 に含まれる標準的な

Hadoop (Hadoop 0.20.2)．図 4 (a)に当該システムを

模式的に示す．

Hadoop+DE： HadoopDBに相当する，ストレー

ジにデータベースエンジンを用いる並列データ処理系．

HadoopDBは，Hadoopのストレージに PostgreSQL

データベースエンジンを用いることにより，索引ア

クセス等のデータベース技法を Hadoop において活

用することを目指すものである．論文 [8] や過去の

HadoopDBの公開ソースコード（注6）を参考に，著者ら

において CDH3 Updat5をベースとした実装を行い，

これを用い計測を行った．図 4 (b)に当該システムを

模式的に示す．

Hadoop+OoODE： Hadoop+DE においてデー

タベースエンジンに代えてアウトオブオーダ型データ

ベースエンジン（OoODE）を用いる並列データ処理

系．Hadoop+OoODE においては，各計算機が管理

する二次記憶に対する入出力のみが OoODE により

非同期化される．図 4 (c)に当該システムを模式的に

示す．

Hadooode： 著者らが CDH3 Updat5をベースに

試作実装を行ったHadooode．Hadooodeにおいては，

並列データ処理系全体の入出力が非同期化されること

となり，例えば，他の計算機が管理する二次記憶への

ネットワークを介した入出力も非同期的に行われる．

図 4 (d)に当該システムを模式的に示す．

Hadooode（In-Order）： 動的タスク分解を行わ

ない Hadooode

（注6）：https://hadoopdb.svn.sourceforge.net/svnroot/

hadoopdb/
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図 4 実験に用いた Hadoop ベースの並列データ処理系
Fig. 4 Hadoop-based parallel data processing system used in experiments.

尚，並列データ処理系にアウトオブオーダ型実行方

式を適用するアプローチとしては，

（ 1） 並列データ処理系全体にアウトオブオーダ型

実行方式を適用

（ 2） 並列データ処理系における各計算機のスト

レージエンジンにアウトオブオーダ型実行方式を適用

の二つに大別できると考えられる．本論文は，上記ア

プローチ（1）を提案し，その有効性を明らかにする

ものである．当該アプローチを適用した並列データ

処理系（Hadooode）は，実現には既存システムの大

幅な改変または拡張を要する可能性があるが，並列

データ処理全体の入出力が非同期化されるという特徴

を有する．一方，上記アプローチ（2）は，既存研究

（HadoopDB [8]）のアイデアを応用し，Hadoop等の

並列データ処理系における各計算機のストレージとし

てOoODE等のアウトオブオーダ型のデータベースエ

ンジンを用いることにより，アウトオブオーダ型並列

データ処理系を実現しようとするものである．当該ア

プローチを適用した Hadoop+OoODEを始めとする

並列データ処理系は，既存システムを大幅に変更する

ことなく既存システムの組合せにより実現可能である

と考えられるが，各計算機が管理する二次記憶に対す

る入出力のみがアウトオブオーダ型データベースエン

ジンにより非同期化されるものである．すなわち，当

該並列データ処理系は，アウトオブオーダ型実行方式

が部分的に適用されたシステムであり，例えば，他の

計算機が管理する二次記憶に対するネットワークを介

した入出力は Hadoopにより同期的に行われることと

なる．並列データ処理系においては多様な問合せが想

定され，アプローチ（2）によりアウトオブオーダ型

実行の効果が充分に発揮される問合せも多く存在する

と考えられる一方で，アプローチ（1）により初めて，

表 1 Hadoop の設定
Table 1 Hadoop setting.

dfs.block.size 134217728

dfs.replication 1

mapred.tasktracker.map.tasks.maximum 16

mapred.tasktracker.reduce.tasks.maximum 16

mapred.child.java.opts
-Xmx1024m

-Xms512m

io.sort.mb 256

io.sort.factor 256

mapred.reduce.parallel.copies 20

tasktracker.http.threads 80

mapred.job.reuse.jvm.num.tasks
-1

(reuse JVM)

若しくは，更にその効果が発揮される問合せも少なく

ない．本論文では，上記のアプローチの効果の違いを

明らかにするべく，比較実験を行う．

Hadoopの主な設定は表 1 に纏める．

4. 1 解析タスクデータセット

解析タスクデータセットは，Web サーバのアクセ

スログを模擬したデータセットであり，HTTP サー

バのアクセスログを保持する UserVisits 表，HTML

文書を保持する Documents 表，Documents 表に対

して付与されたメタデータを保持する Rankings表か

らなる．当該データセットのスキーマ情報の詳細は文

献 [25]を参照されたい．当該データセットに対するク

エリは，UserVisits表の選択を行う Selectionクエリ

と，Rankings 表と UserVisits 表の結合を行う Join

クエリからなる．図 5 にそれぞれのクエリを示す．

実験に際しては，約 1600 億件の UserVisits 表レ

コード（約 20TB）並びに約 20億件の Rankings表レ

コード（約 100GB）を作成して，これを用いた（注7）．

いずれのケースにおいても，データセットは各計算

（注7）：Documents 表はクエリでは使用しないため，作成しなかった．
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図 5 解析タスクデータセットに対するクエリ（X，Y は
変数）

Fig. 5 Queries for analytical task data set (X and

Y are variables).

機の二次記憶上に構成した ext4 ファイルシステムボ

リューム上に格納した．この際，Hadoopにおいては，

当該データセットを HDFS 機構によるラウンドロビ

ン分割によって各計算機に分配してファイルに格納し

た．対して，残りの四つのケースにおいては，論文 [25]

のケースを参考に，当該データセットをハッシュ分割

によって各計算機に分配してファイルに格納するとと

もに，索引を構成した．この際のハッシュ分割として

は，UserVisits表に関しては destURLをキーとする

場合と，sourceIP をキーとする場合の 2 通りのハッ

シュ分割を比較のために設けることとし，Rankings

表は pageURL をキーとしてハッシュ分割を行った．

また，索引としては UserVisits表の destURL並びに

adRevenue，Rankings表の pageRankに対して構成

した．

4. 1. 1 Selectionクエリ

Selectionクエリは，ウェブアクセスログにおいて広

告収入が指定した範囲内にあるウェブページに対する

アクセスを抽出するための選択クエリである．図 5 (a)

にはそのクエリを SQL を以って示すが，実験におい

ては相当する MapReduce 型のデータ処理プログラ

ムを構成して，実行した．尚，選択率ごとの性能特

性を見るため，クエリの選択率を 1%，0.1%，0.01%，

0.001%と変化させて実験を実施した

図 6に Selectionクエリの実験結果を示す．横軸はク

エリの選択率を表し，縦軸は実行時間を表す．Hadoop

では，表の全走査を行うため，クエリの選択率に大きく

依らず長い実行時間を要していることがわかる．また，

Hadoop+DEにおいては，選択率 1%から 0.01%の場

合，アクセスパスとして全走査が選択され，Hadoop

図 6 Selection クエリにおける実行時間の比較
Fig. 6 Execution time in Selection query.

と同程度の実行時間を要したが，選択率 0.001%におい

ては，索引を用いた選択処理が選択され，Hadoopに

対して性能向上が見られた．Hadoop+OoODEにおい

ては，選択率 1%の場合，アクセスパスとして全走査が

選択されたことから，Hadoopと同程度の実行時間を

要したが，Hadoop+DEと比べて，アウトオブオーダ

型実行によって索引を用いた選択処理が高速化されて

いることがわかる．これらに対して，Hadooode（In-

Order）並びにHadooodeの場合は，Hadoop+DE並

びに Hadoop+OoODEの場合とそれぞれ同様の実行

時間を要した．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実

験において，Hadoop，Hadoop+DE，Hadooode（In-

Order）に対してそれぞれ約 36 倍の性能向上を達成

し，Hadooodeの備える索引アクセス機構並びにアウ

トオブオーダ型実行方式のもつ高い有効性が確認され

た．一方で，この高速化率は Hadoop+OoODEのそ

れと同程度であったことから，Selectionクエリに対し

ては，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対する

Hadooodeの実装アプローチがもつ優位性は確認され

なかった．

4. 1. 2 Joinクエリ

Joinクエリは，ページランクが指定した範囲内にあ

るウェブページに対するアクセスのうち，特定の期間

内のものを抽出するクエリである．図 5 (b)の SQLで

記載された Hiveクエリを実行し，この際，Selection

クエリと同様に，Joinクエリにおける Ranking表の

選択率を 1%，0.1%，0.01%，0.001%と変化させて実

行時間を計測した．この際，UserVisits 表について

は destURL をキーとしてハッシュ分割した場合と，

sourceIPをキーとしてハッシュ分割した場合の二つの

ケースについて，測定を行った．

図 7に，UserVisits表が destURL属性によってハッ

シュ分割された構成における Joinクエリ（Joinクエリ

782



論文／Hadoop をはじめとする並列データ処理系へのアウトオブオーダ型実行方式の適用とその有効性の検証

図 7 Join クエリにおける実行時間の比較（UserVisits

表が destURL属性でハッシュ分割されている構成）
Fig. 7 Execution time in Join query (UserVisits

table is partitioned by destURL).

1）の実験結果を示す．横軸はクエリにおける最外表の

選択率を表し，縦軸は実行時間を表す．Hadoopにおい

ては，両表の全走査を伴う Reduce側結合（並列ソー

トマージ結合）が実行され，クエリの選択率に大きく

依らず長い実行時間を要していることがわかる．また，

Hadoop+DEにおいては，選択率 1%では結合方法と

して Reduce側結合が選択され，Hadoopと同程度の

実行時間を要したが，選択率 0.1%，0.01%でノード内

に閉じたハッシュ結合が，選択率 0.001%でノード内

に閉じたネステッドループ結合が実行され，Hadoop

に対して性能向上が見られた．Hadoop+OoODE に

おいては，全ての選択率においてノード内に閉じたネ

ステッドループ結合が実行され，アウトオブオーダ型

実行の効果により，Hadoop+DE に対して大幅な性

能向上が見られた．Hadooode（In-Order）は選択率

1%，0.1%においては，結合方法として Reduce 側結

合が選択され，Hadoopと同程度の実行時間を要した

が，選択率 0.01%，選択率 0.001%においては，ネス

テッドループ結合が実行され，Hadoopに対して性能

向上が見られた．これに対して，Hadooodeは全ての

選択率においてネステッドループ結合が実行され，他

の Hadoop処理系と同等若しくはそれ以上の性能を達

成し，Hadooodeの備える索引アクセス機構並びにア

ウトオブオーダ型実行方式のもつ高い有効性が確認さ

れた．一方で，この高速化率は Hadoop+OoODEの

それと同程度であったことから，結合表がともに結合

キーでハッシュ分割されている当該クエリにおいては，

計算機間でネットワークを介した入出力は行われない

ため，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対する

Hadooodeの実装アプローチがもつ優位性は確認され

なかった．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実験に

図 8 Join クエリにおける実行時間の比較（UserVisits

表が sourceIP属性でハッシュ分割されている構成）
Fig. 8 Execution time in Join query (UserVisits

table is partitioned by sourceIP).

おいて，Hadoopに対して約 111倍，Hadoop+DEに

対して約 27 倍，Hadooode（In-Order）に対して約

63倍の性能向上を達成した．

次に，UserVisits 表が sourceIP 属性によってハッ

シュ分割された構成における Join クエリ（Join ク

エリ 2）の実験結果を図 8 に示す．Hadoop におい

ては，表の分割構成に変化はないため，Join クエリ

1 と同様の結果が見られた．Hadoop+DE において

は，Join クエリ 1 と異なり，結合処理はノード内に

閉じないため，全ての選択率で Reduce 側結合が実

行され，Hadoopと同等の性能になっていることがわ

かる．Hadoop+OoODE は Hadoop+DE と同様に，

全ての選択率で Reduce 側結合が実行され，Hadoop

と同等の性能になっていることがわかる．Hadooode

（In-Order）は選択率 1%，0.1%においては，結合方

法として Reduce 側結合が選択され，Hadoop と同

程度の実行時間を要したが，選択率 0.01%，選択率

0.001%においては，ネステッドループ結合が実行さ

れ，Hadoopに対して性能向上が見られた．これに対

して，Hadooodeは全ての選択率でネステッドループ

結合が選択され，アウトオブオーダ型実行の効果に

より Hadoop 並びにその他の Hadoop 処理系に対し

て大幅な性能向上が確認された．すなわち，結合表

がともに結合キーでハッシュ分割されていない当該ク

エリにおいては，計算機間でネットワークを介した入

出力が行われるため，Hadoop+OoODE の実装アプ

ローチに対して Hadooode の実装アプローチが高い

優位性をもつことが確認された．Hadooodeは選択率

0.01%の評価実験において，Hadoop に対して約 111

倍，Hadoop+DE及び Hadoop+OoODEに対して約

110倍，Hadooode（In-Order）に対して約 63倍の性
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図 9 TPC-H データセットにおけるシンプルな結合クエ
リ（X，Y は変数）

Fig. 9 Simple join queries for TPC-H data set (X and

Y are variables).

能向上を達成した．

この結果から，クエリが表の分割構成に適合する場

合に限り，Hadoop+OoODE はアウトオブオーダ型

実行による高速化の恩恵を十分に得ることができる

が，それ以外の場合では，Hadoop+OoODE が得ら

れるアウトオブオーダ型実行の恩恵は非常に小さく，

Hadoop と同等の性能になってしまうことがわかる．

一方，Hadooodeにおいてはネットワークを介した他

の計算機の二次記憶への入出力を非同期化することに

より，多くのクエリにおいてアウトオブオーダ型実行

による高速化の効果が得られることがわかる．

4. 2 TPC-Hデータセット

次に，データベースの業界標準ベンチマークである

TPC-H [26]のデータセットを用いた性能評価を行う．

計測用クエリとして，二つの表の結合を行う三つの

シンプルな結合クエリ（O-L結合，P-L結合，S-L結

合）と，TPC-H規定のクエリ Q3，Q8をベースとし

た Q3’ 及び Q8’ からなる．シンプルな結合クエリは

図 9 に，Q3’，Q8’は図 10，図 11 にそれぞれ示され

た Hiveクエリを実行した．これまでの実験と同様に，

クエリの選択率を 1%，0.1%，0.01%，0.001%と変化

させて実験を実施した．

実験に際しては，SF=20K（合計約 20TB）のデー

図 10 TPC-H Q3’

Fig. 10 TPC-H Q3’.

図 11 TPC-H Q8’

Fig. 11 TPC-H Q8’.

タセットを作成して，これを用いた．いずれのケース

においても，データセットは各計算機の二次記憶上に

構成した ext4ファイルシステムボリューム上に格納し

た．Hadoopにおいては，当該データセットをラウン

ドロビン分割によって各計算機に分配してファイルに

格納し，残りの四つのケースにおいては，ハッシュ分割

によって各計算機に分配してファイルに格納するとと

もに，索引を構成した．この際のハッシュ分割は，各表

の主キーを基に行った．索引としては，各表の主キー

と外部キーに対する二次索引に加えて，Orders 表の

o orderdateと o totalprice，Part表の p retailprice，

Customer表の c acctbal，Supplier表の s acctbalに

対して二次索引を構成した．

4. 2. 1 結合クエリ

Orders表と Lineitem表の結合クエリ（O-L結合）

の実験結果を図 12 に示す．O-L 結合は，注文の合

計金額が指定した範囲内にある注文明細を抽出する

クエリである．Hadoop においては，両表の全走査

を伴う Reduce 側結合（並列ソートマージ結合）が
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図 12 TPC-Hデータを用いた Orders表-Lineitem表結
合における実行時間の比較

Fig. 12 Execution time in join of Order table and

Lineitem table for TPC-H data set.

実行され，クエリの選択率に大きく依らず長い実行

時間を要していることがわかる．また，Hadoop+DE

においては，選択率 1%では結合方法として Reduce

側結合が選択され，Hadoop と同程度の実行時間を

要したが，選択率 0.1%，0.01%でノード内に閉じた

ハッシュ結合が，選択率 0.001%でノード内に閉じた

ネステッドループ結合が実行され，Hadoop に対し

て性能向上が見られた．Hadoop+OoODE において

は，全ての選択率においてノード内に閉じたネステッ

ドループ結合が実行され，アウトオブオーダ型実行

の効果により，Hadoop+DE に対して大幅な性能向

上が見られた．Hadooode（In-Order）は選択率 1%，

0.1%においては，結合方法として Reduce側結合が選

択され，Hadoopと同程度の実行時間を要したが，選

択率 0.01%，選択率 0.001%においては，Hadooode

（In-Order）ではネステッドループ結合が実行され，

Hadoop に対して性能向上が見られた．これに対し

て，Hadooodeにおいては，全ての選択率において他

の Hadoop 処理系と同等若しくはそれ以上の性能が

得られた．一方で，前節における Join クエリの例と

同様に，この高速化率は Hadoop+OoODEのそれと

同程度であったことから，結合表がともに結合キーで

パーティショニングされている当該クエリにおいては，

計算機間でネットワークを介した入出力は行われない

ため，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対する

Hadooodeの実装アプローチがもつ優位性は確認され

なかった．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実験に

おいて，Hadoopに対して約 179倍，Hadoop+DEに

対して約 44 倍，Hadooode（In-Order）に対して約

65倍の性能向上を達成した．

次に，Part表と Lineitem表の結合クエリ（P-L結

合）の実験結果を図 13 に示す．P-L結合は，希望小

図 13 TPC-H データを用いた Part 表-Lineitem 表結合
における実行時間の比較

Fig. 13 Execution time in join of Part table and

Lineitem table for TPC-H data set.

売価格が指定した範囲にある部品の注文明細を抽出

するクエリである．Hadoop においては，表の分割

構成に変化はないため，O-L 結合と同様の結果が見

られた．Hadoop+DE においては，O-L 結合と異な

り，結合処理はノード内に閉じないため，全ての選

択率で Reduce側結合が実行され，Hadoopと同等の

性能になっていることがわかる．Hadoop+OoODE

は Hadoop+DE と同様に，全ての選択率で Reduce

側結合が実行され，Hadoop と同等の性能になって

いることがわかる．Hadooode（In-Order）は選択率

1%，0.1%においては，結合方法として Reduce 側結

合が選択され，Hadoop と同程度の実行時間を要し

たが，選択率 0.01%，選択率 0.001%においては，ネ

ステッドループ結合が実行され，Hadoopに対して性

能向上が見られた．これに対して，Hadooodeは全て

の選択率でネステッドループ結合が選択され，アウ

トオブオーダ型実行の効果により，他の Hadoop 処

理系と比べて高い性能が得られた．すなわち，解析

データセットでの結果と同様に，結合表がともに結合

キーでハッシュ分割されていない当該クエリにおいて

は，計算機間でネットワークを介した入出力が行われ

るため，Hadoop+OoODE の実装アプローチに対し

て Hadooode の実装アプローチが高い優位性をもつ

ことが確認された．選択率 0.01%の評価実験におい

て，Hadoop に対して約 115 倍，Hadoop+DE に対

して約 114倍，Hadoop+OoODEに対して約 114倍，

Hadooode（In-Order）に対して約 67 倍の性能向上

を達成した．

更に，Supplier表と Lineitem表の結合クエリ（S-L

結合）の実験結果を図 14 に示す．S-L 結合は，勘定

残高が指定した範囲にある仕入先の注文明細を抽出

するクエリである．S-L結合においては，結合キーと
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図 14 TPC-H データを用いた Supplier 表-Lineitem 表
結合における実行時間の比較

Fig. 14 Execution time in join of Supplier table and

Lineitem table for TPC-H data set.

Supplier表の分割キーが一致しないことから，Joinク

エリ 2並びに P-L結合と同様の結果が得られているこ

とがわかる．Hadooodeは，選択率 0.01%の評価実験

において，Hadoopに対して約 117倍，Hadoop+DE

に対して約 119倍，Hadoop+OoODEに対して約 118

倍，Hadooode（In-Order）に対して約 66倍の性能向

上を達成した．

一般に，並列データベースシステム等においては，

ノード間のデータ交換がなるべく生じないようにあ

らかじめデータを分配しておくことが多いが，意志決

定支援システム等においては，多様なクエリが発行

され，これを事前に見定めることは容易ではない．す

なわち，結合処理において計算機の中で常に演算が

閉じるように事前に計算機間でデータの分配を行う

ことは一般には困難であり，通常は計算機間でネット

ワークを介して入出力を行わざるを得ない場合があ

る．Hadoop+OoODE においては，各計算機が管理

する二次記憶に対する入出力は非同期的に行われるも

のの，他の計算機が管理する二次記憶に対するネット

ワークを介した入出力は Hadoopにより同期的に行わ

れる．すなわち，並列データ処理においてネットワー

クを介する入出力が全体の入出力のうちの高い割合を

占める場合においては，Hadoop+OoODE による当

該並列データ処理の著しい高速化は望めない．対して，

Hadooodeにおいては，並列データ処理系全体の入出

力が非同期化され，すなわち，入出力が各計算機が管

理する二次記憶に対してであるか他の計算機が管理す

る二次記憶に対してであるかに関係なく，全ての入出

力が非同期的に行われる．ゆえに，Hadooodeは，当

該並列データ処理においてもアウトオブオーダ型実行

による著しい高速化を達成し，Hadoop+OoODE に

対して高い優位性を有する．

図 15 TPC-H Q3’ における実行時間の比較
Fig. 15 Execution time in TPC-H Q3’.

4. 2. 2 TPC-Hベンチマーククエリ

次に，TPC-Hベンチマークにおけるクエリの実験

結果を示す．

Q3’ の実験結果を図 15 に示す．Hadoop において

は，3 表の全走査を伴う Reduce 側結合（並列ソー

トマージ結合）が実行され，クエリの選択率に大き

く依らず長い実行時間を要していることがわかる．

Hadoop+DE及び Hadoop+OoODEにおいては，全

ての結合は Reduce 側結合により実行されたため，

Hadoopと同様の結果がみられる．Hadoop+OoODE

においては，Orders 表と Lineitem 表の両表は結合

キーで分割されているものの，両表の選択性が低い

（選択率が高い）ため，アウトオブオーダ型実行によ

る高速化の恩恵は非常に小さくなっていることがわか

る．Hadooode（In-Order）においては，選択率 1%，

0.1%においては，結合方法として Reduce 側結合が

選択され，Hadoop と同程度の実行時間を要したが，

選択率 0.01%，選択率 0.001%においては，3 段のネ

ステッドループ結合が実行され，Hadoopに対して性

能向上が見られた．これに対して，Hadooodeは全て

の選択率で 3 段のネステッドループ結合が選択され，

Hadooodeの備える索引アクセス機構並びにアウトオ

ブオーダ型実行方式の効果により他の Hadoop 処理

系に対して大幅な性能向上が確認された．Hadooode

は，選択率 0.01%の評価実験において，Hadoop及び

Hadoop+DE に対して約 105 倍，Hadoop+OoODE

に対して約 104倍，Hadooode（In-Order）に対して

約 68倍の性能向上を達成した．

次に，Q8’ の実験結果を図 16 に示す．Q8’ は Q3’

と同様に，Hadooodeにおいては，7段の結合処理全

てにおいてアウトオブオーダ実行により入出力が非

同期化され，他の Hadoop 処理系に対して高い性能

を達成していることがわかる．Hadooodeは，選択率
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図 16 TPC-H Q8’ における実行時間の比較
Fig. 16 Execution time in TPC-H Q8’.

0.01%の評価実験において，Hadoop，Hadoop+DE，

Hadoop+OoODE，Hadooode（In-Order）に対して

それぞれ約 61倍の性能向上を達成している．

この結果から，Hadooodeは，多段結合のような複

雑なクエリにおいても，並列データ処理のアウトオブ

オーダ型実行の恩恵を受けることが可能であり，他の

Hadoop処理系に対して大幅な性能向上を実現してい

ることがわかる．

4. 3 ノードスケーラビリティ

本節では，更に，ノード数を変化させた場合の性能

の変化を検証する．この際，1ノードあたりのデータ

サイズは一定とした．すなわち，解析タスクデータ

セット並びに TPC-Hデータセットにおいて，1ノー

ドあたりのデータ量を約 1TBとした．実験結果は，1

ノードでの実行時間を測定対象のノード数における実

行時間で割った正規化した相対性能を示す．

図 17 に，各クエリにおける選択率 0.01%のときの

ノードスケーラビリティを示す．いずれのクエリにお

いても，Hadooodeは，他の Hadoop処理系に対して

高いスケーラビリティが得られており，20ノードで約

97%以上のスケーラビリティを達成している．Hadoop

は，Selection クエリを除くいずれのジョブにおいて

も，20ノードで約 94%程度のスケーラビリティとなっ

ていることがわかる．Hadoop+OoODEは，結合処理

における入出力がノード内に閉じる場合は，図 17 (a),

(b), (d)の結果にあるとおり，99%程度のスケーラビ

リティが得られているものの，結合処理における入

出力がノードをまたがる場合は，Hadoop と同程度

の 94%程度のスケーラビリティとなっていることがわ

かる．

このように，Hadooodeにおける並列データ処理の

アウトオブオーダ型実行は，Hadoopのスケーラビリ

ティを阻害することなく，処理効率の向上を達成でき

ることがわかる．

5. 関 連 研 究

5. 1 Hadoopをベースとする並列データ処理系

Hadoopにおけるデータ処理の効率を向上させる研

究は近年盛んに行われている．データの全走査を基本と

するHadoopに対して，Hadoop++ [10]，HAIL [27]，

HadoopDB [8], [9] では，索引を用いたファイル中の

レコードアクセス手法を提案している．

Blanasら [28]は，MapReduce処理モデル上におけ

る関係データベースの主要な結合処理の実装方式を議論

している．Afratiら [29]は，複数段の結合処理を一つの

MapReduceジョブで実行するための効率的なタプル

の分配方法を提案している．また，HadoopDB [8], [9]

や Hadoop++ [10]，Llama [30]では，複数段の結合

処理を一つの Mapフェーズで実行するためのデータ

配置方法と構造化方法を提案している．

また，Hadoopにおけるノード間のデータ共有方式

の効率化に関する研究も行われてきている．Condie

ら [31]は，シャッフル機構の中間データをパイプライン

で転送する方法を提案している．Liら [32]は，シャッ

フル機構のパイプライン化の方法として，ハッシュを

用いたデータ共有機構を提案している．また，Zaharia

ら [33]は大規模データの並列処理に特化した分散共有

メモリ機構とそのインターフェースを提案している．

更に，Hadoopにおけるデータレイアウトやデータ

配置に関する研究もみられ，HDFSブロックに対する

列指向レイアウトやPAXレイアウトの適用方法 [34]～

[36]に加えて，HDFSブロックの物理的な配置の制御

方法 [37]等が議論されてきている．

加えて，HadoopにおけるMapReduceジョブの自

動生成や実行環境のチューニングに関する研究も見ら

れるようになってきた．Wuら [38]は，Hadoopにお

いてHiveQLからMapReduce処理を生成するコンパ

イラにおけるコストベースの問合せ最適化手法を提案

している．Jahaniら [39]は，Map，Reduceで与えら

れた手続きを基に，索引等を利用したジョブ実行プラ

ンを生成する方法を提案している．また，Herodotou

ら [40]は，Hadoopにおける種々のパラメータを最適

化する方法を提案している．

これらの研究は，既存の Hadoopにおける並列デー

タ処理の効率化を図るものであり，本論文とは目的を

同じとするものの，本論文は Hadoopを始めとする並

列データ処理に対するアウトオブオーダ型実行方式を
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(a) Selection Task (b) Join Task (co-partitioned)

(c) Join Task (d) TPC-H OL

(e) TPC-H PL (f) TPC-H SL

(g) TPC-H Q3’ (h) TPC-H Q8’

図 17 解析タスク，TPC-H クエリにおけるノードスケーラビリティ（選択率 0.01%）
Fig. 17 Node scalability in analytical tasks and TPC-H queries in 0.01% selectivity.

提案し，その有効性を明らかにするものであり，これ

らの研究とは異なる．

5. 2 Hadoopに類する並列データ処理系

Hadoopの普及に伴い，Hadoopが抱える問題を克

服すべく新たな並列データ処理系が提案されてきて

いる．Dryad [41]や Hyracks [42]では，MapReduce

データ処理モデルが抱える柔軟性の低さを指摘し，有

向非巡回グラフ（DAG）により表現可能な柔軟性の高

いデータ処理モデルやプログラミングモデルを提案し

ている．

また，特定の用途に特化した並列データ処理系も提

案されてきている．Dremel [43] は集約問合せに特化

し，入れ子データに対応したカラム指向ストレージと

階層的な集約処理アーキテクチャを提案している．ま
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た，Pregel [44]は巨大なグラフ処理に特化し，大規模

グラフ処理のための新たな計算モデルを提案している．

一方，MapReduce処理とデータベース処理の融合を

試みるシステムも近年多く見られる．多くはMapRe-

duce エンジン並びに DFS 上に関係演算を実装する

ものである [45]～[48]．一方，Osprey [49]では，並列

データベースを基盤としつつ，MapReduceに類似し

た耐障害性機構を追加したシステムを提案している．

以上の研究は，Hadoopに類する新たな並列データ

処理系を提案し，また，当該処理系におけるジョブ実

行の効率化を目指すものであるが，本論文が提案する

アウトオブオーダ型実行方式による並列データ処理に

類するアイデアは見られない．

5. 3 並列データベースシステム

並列データベースにおいても，問合せ処理におけ

る並列度の向上を目指した研究は行われてきている．

Graefe [52] は，問合せ処理におけるパーティション

並列性とパイプライン並列性 [50], [51]を活用し，vol-

canoイテレータモデルに基づいた exchange operator

により，オペレータ内の処理を並列に実行する方法を

提案している．

また，問合せ処理における演算や入出力を実行時に

部分的に並列化するという取り組みも行われている．

Bonczら [53]は，複数のタプルをパイプラインで処理

し，演算をベクトル化することにより，CPU効率の向

上を図るデータベースアーキテクチャを提案している．

Cieslewiczら [54]は，コンパイラのループ展開を活用

した，ハードウェアマルチスレッドによる演算の並列

化方法を議論している．Roh ら [55] は，SSD のハー

ドウェアレベルの並列性を活用する，B+木の並列探

索方法を提案している．また，シーケンシャル読込み

時における線形先読みは広く実装されているほか [56]，

二次索引等の走査時における入出力のベクトル化技法

の活用が報告されている [57], [58]．

これらの研究では，問合せ処理におけるオペレータ

若しくは特定の手続きを，事前に決定した並列度で実

行し，問合せ処理の効率化を狙うものである．対して，

本論文は，並列データ処理（問合せ処理）全体の入出

力並びに演算を実行論理が許す限りに高多重並列に実

行すべく，並列データ処理の基本的な実行方式そのも

のを見直し，入出力の非同期化方式並びに多重度調整

方式を提案するものである．

6. む す び

本論文は，並列データ処理におけるアウトオブオー

ダ型実行方式，並びに当該実行方式に基づくアウト

オブオーダ型並列データ処理系 Hadooode を提案し

た．当該実行方式の下では，並列データ処理系の各々

の計算機は，並列データ処理の実行時に動的にタスク

分解を行い，分解されたタスクにおいて二次記憶並び

にネットワークを介した他の計算機の二次記憶への入

出力処理を行い，入出力の完了に伴い関連する演算を

駆動する．並列データ処理系全体の入出力が非同期

化される点に新たな特徴があり，特にデータセット空

間の一部のデータを対象とするデータ処理において，

入出力スループットが飛躍的に向上し，データ処理の

大幅な高速化が実現される．20 ノードのクラスタマ

シン（合計 320CPUコア，480ディスクドライブ）に

より Hadooode の性能評価実験を行い，実験の結果，

選択率 0.01%の解析データ処理において，Hadoopに

対して最大 179倍，Hadoopにおいて二次記憶管理に

データベースシステムを活用する処理系に対して最大

約 119倍，Hadoopにおいて二次記憶管理にアウトオ

ブオーダ型のデータベースシステムを活用する処理系

に対して最大約 118 倍の性能向上が確認された．更

に，ノードスケーラビリティの評価実験を行い，他の

Hadoop処理系と比較して高いスケーラビリティがあ

ることが示された．
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