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B+木の付加情報を用いた近似問合せ手法の検討
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あらまし 近年の情報社会においてやり取り，蓄積されるデータの量は年を経るごとに膨大なものとなっている．大
量のデータを分析する際には相応の時間やコストがかかり，そうした費用を削減する技術として近似問合せ処理に注
目が集まっている．本論文では現行の多くのデータベースシステムですでに運用されている B+木の各ノードにメタ
情報を付随することによって B+木を用いた近似問合せ手法を検証し，実験する．
キーワード B+木，近似問合せ

1 は じ め に
情報が大きな重要性を持つ現代社会において，情報をデータ
として貯蔵や運用を担うデータベースシステム上には膨大な量
のデータが蓄積されており今も増加傾向にある．活用されるべ
く蓄えられるデータの量が爆発的に増大していく中，データを
分析するための処理能力に関しては，向上こそすれどデータ量
の増大の速度には大きく遅れを取っている．処理速度があまり
大きく変わらない中で処理の対象となるデータの量のみが大き
くなれば，データの解析にそれだけの時間を要してしまう．し
かし，迅速なトランザクションの遂行が必要とされるOLAP [6]

の文脈では処理時間の膨張というのは非常に大きな問題とな
る．そうしたデータベース上の大量のデータを処理する際に
用いられる手法の 1つに近似クエリ処理 (Approximate Query

Processing)がある．近似クエリ処理はデータベースに蓄えら
れたデータの分布やランダムサンプルなどといったメタ情報を
もとに，与えられた解析タスクについて推定された結果を迅速
に返す．この方式を用いるとクエリの実行時間を大幅に短縮で
きるとともに，特にビッグデータの解析において相性が良いこ
とから研究対象としても注目されている [11]反面，運用されて
いる商用データベースシステムでは活用されていないことが多
く，研究の余地が十二分に存在する．
対して，B+木を用いたデータの索引の生成は現行のデータ
ベース上で広く用いられている機能である．こうして広く普及
している B+木を用いた近似問合せ処理の手法はあまり研究さ
れておらず，その手法を検証することは実装の易さや処理能力
の向上といった観点から利点が多い．
本論文では，データベース上の B+木の各ノードに，その子
ノードのデータの分布に関する情報をメタデータとして付随し，
それらを活用することによる近似問合せ手法を提案し，実験に
よりその有効性を示す．即ち，拡張された B+木を用いた分析
を行う際に，記憶容量や構造生成に弄する時間のオーバーヘッ
ドを検証する．
本論文の構成は以下の通りである．第 2章では本論文で対象

とし解決する課題について解説する．第 3章では一般的な B+

木や今回用いる拡張 B+木について解説し，その後に今回対象
としている種々の探索アルゴリズムについても解説する．第
4章では本研究の提案する拡張 B+木の生成におけるオーバー
ヘッドの比較実験の概要とその結果を提示する．第 5 章では
データベースシステム上で一般に行われている近似問合せ処理
について解説し，第 6章にて本論文を総括する．

2 問合せ処理の高速化
近似問合せ処理は近年ビッグデータの分析において効果を発
揮する技術として広く研究されている分野である．その仕組み
はデータベースに問い合わせられるクエリの結果を，対象デー
タすべてを使って処理するのではなくある程度の推定を許すこ
とで実行時間を一定の精度を保ちつつ加速するというものであ
る．本論文では B+木を利用したクエリ処理を対象として近似
問合せ処理について実験している．通常 B+木をデータベース
上の索引として利用する場合には，分析対象となっているデー
タをすべて検索し，それらをすべて実行に利用することで結果
を返している．しかしその方法ではデータの検索，そして大量
のデータの処理に大幅な時間がかかってしまう．その問題を解
決するため，本稿ではクエリを問い合わせる際に B+木上で読
み込むことができるページ数に制限をかける．こうしたクエリ
を用いると，検索して読み込めるデータの数も同様に制限する
ことができ，それによりクエリの実行時間も大幅に短縮するこ
とが期待される．また本稿では，B+木に対してデータの範囲
を指定した検索を行うクエリを高速化の対象とする．

3 B+木の拡張と探索
3. 1 B+木と拡張 B+木
現行データベース上で広く普及しているデータの索引方式の

1つとして B+木がある．B+木は次に示すように生成される．
まずデータベース上あるリレーション上のデータをその主キー
にしたがって整順する．そうして整順されたデータをいくつか



図 1 B+木

の塊ごとに分割し，分割した各ノードを B+木の最下層のノー
ドとする．次にそれらの最下層ノードの親ノードを構成する．
いくつかの連続した最下層ノードの最初のレコードの主キーの
値を取得し，その値とそれが指し示すデータノードへのポイン
タを合わせたデータ構造を親ノードで保持する．こうして複数
の親ノードを生成していき，これをすべての最下層ノードにつ
いて行う．生成された親ノードのさらに親ノードを同様の手順
で生成していき，すべてのノードが 1つのルートノードに集約
されれば B+木となる．この B+木を用いることで，主キーに
基づいて条件付けされた問合せ処理の際に目的とするデータに
より早く到達することが可能となる．B+木の生成例を図 1に
示す．
こうした B+木の各ノードに，含まれるデータのメタ情報を
付随することで近似問合せ処理に役立てる．本稿ではこうして
メタ情報を付随したB+木を「拡張B+木」と呼称することとす
る．拡張 B+木上のあるノードにメタ情報を付随する場合，そ
のノードのすべての子ノードに含まれるデータの要約情報を付
与することになる．この際付与する要約情報としては様々なも
のが考えられる．それぞれの子ノードに含まれる全データの個
数，平均値，最大値，最小値などといった集計情報を付随した
場合には，それらの情報を要求する問合せが送られて来た際に
B+木を子ノードまで辿らずに結果を返すことができ，実行時
間の短縮を測ることができる．また B+木の索引が張られてい
る主キーに関する要約情報だけでなく，子ノードのデータの別
の属性についての集計データを付随すれば，主キーを条件とす
る他の属性データに関する問合せにも対応させることができる．
そのほかにはそうした要約情報を集計した日時のデータをタ
イムスタンプとしてノードに付随しておけば，拡張 B+木上の
付随情報が最後にいつ更新されたものかを考慮することができ，
データベース上のデータの更新頻度と照らしてどの程度要約情
報が信頼できるものかを測るといった利用法も考えられる．
このように拡張 B+木上の付随情報には色々なものが考えら
れ，その利用については十二分に研究の余地がある．本論文で
は最も単純な実装としてデータの個数，平均値，最大値，最小
値の情報が B+木上の各ノードに付与する場合を対象として，
議論を進める．その拡張 B+木の生成例を図 2に示す．図 2の
2段目左のノードにはそれぞれの子ノードへのポインタの後ろ
にメタ情報が付随されており，例えば最下層の最も左のノード
へのポインタにはそこに含まれるデータ {5, 7}についてのデー
タの個数，平均値，最大値，最小値といった情報が含まれてい
る．最上層のノードの左側のポインタの後ろにはその子ノー

図 2 拡張 B+木の生成例

アルゴリズム 1 深さ優先探索
function depthfirst(b)

fetch(b)

P ← P ∪ b ▷ 訪問済みのノードとそのデータの保存
for each n ∈ N do ▷ N は b の子ノードの集合

if n /∈ P then

depthfirst(n)

end if

end for

end function

ドに含まれるデータ {5, 7, 10, 13, 16}についてのデータの個数，
平均値，最大値，最小値といった情報が含まれている．
次節からはこうして実装した拡張 B+木上で目的のデータを

見つけるための探索アルゴリズムについて解説する．本論文で
は実行時間の短縮のためデータベースに送られる問合せが，B+

木上で探索できるノードの数をある一定値以下に制限している
という状況下でのそれぞれの探索アルゴリズムの振る舞いを提
示する．はじめに 2種のベースラインとなる手法を紹介したの
ちに，本論文で提案する新規探索法について解説を行う．

3. 2 深さ優先探索
拡張 B+木を対象とした深さ優先探索をアルゴリズム 1に示

す．bは B+木の根ノード，N は bの子ノードの集合，P は訪問
済みのノードとそこに含まれるデータの集合である．深さ優先
探索ではまず先に最下層のノードまで探索し，その後同じノー
ドを親として持つノードを探索，それが終わるとそのさらに親
のノードを共通の親として持つノードを探索するという順番で
探索が進んでいく．

3. 3 幅優先探索
拡張 B+木を対象とした幅優先探索をアルゴリズム 2に示す．

bは B+木の根ノード，N は b0 の子ノードの集合，P は訪問済
みのノードとそこに含まれるデータの集合，Qは次に訪問する
予定のノードのリストである．幅優先探索では現在の層のノー
ドをすべて順番に探索していき，すべて探索し終えたら一つ下
の層のノードを同様にすべて探索していくというアルゴリズム
である．

3. 4 提案手法：情報密度優先探索
拡張 B+木を対象とした提案手法である情報密度優先探索を



アルゴリズム 2 幅優先探索
function breadthfirst(b)

fetch(b)

Q← ϕ

P ← P ∪ b ▷ 訪問済みのノードとそのデータの保存
Q← Q ∪ b

while Q |= ϕ do

b0 ← pop(Q) ▷ Q の先頭のノードを取り出す
for each n ∈ N do ▷ N は b0 の子ノードの集合

if n /∈ P then

fetch(n)

P ← P ∪ n

Q← Q ∪ n

end if

end for

end while

end function

アルゴリズム 3 情報密度優先探索
function densitybased(b)

d← 0

Q← ϕ

fetch(b)

P ← P ∪ b ▷ 訪問済みのノードとそのデータの保存
if N = 0 then

finish ▷ N は b の子ノードの集合
end if

Q← Q ∪N

for each n ∈ Q do

if n /∈ P then

fetch(n)

P ← P ∪ n

dmax := n.max− n.avg

dmin := n.avg − n.min

dnew := (dmax − dmin) ∗ n.num
if |dnew| > |d| then

d← dnew

if d > 0 then

q ← n

else

q ← n

end if

end if

end if

end for

Q← Q− q

densitybased(q)

for each n ∈ Q do

densitybased(n)

end for

end function

アルゴリズム 3に示す．bは B+木の根ノード，N は bの子ノー
ドの集合，P は訪問済みのノードとそこに含まれるデータの
集合，Q 次に訪問する予定のノードのリスト，である．また，

n.max，n.min，n.avg，n.num，はそれぞれ n以下の全デー
タの最大値，最小値，平均値，個数を表す．そして n.higherと
n.lower はそれぞれ nの子ノードのうちデータの値が高いほう
のノードと低いほうのノードを表す．情報密度優先探索はデー
タの最大値と平均値の差，そして平均値と最小値の差をとり，
さらにそれらの差が大きくなるようなノードを優先的に探索す
る．このように探索を進めることで，データの分布の偏りが激
しい部分を見つけ出し，より値の近いデータがたくさん偏って
存在しているノードを優先的に探索することができる．そして
それらのノードを優先的に探索することで近似に必要なデータ
を他のアルゴリズムよりも多く閲覧し，近似問合せの精度の向
上を測ることが期待される．

4 評 価 実 験
本章では，通常の B+木と種々の拡張 B+木のデータ容量の

違いや生成に要する時間について計測し，その予測値との比較
について考察を行う．

4. 1 実 験 環 境
各種の B+木の生成の比較について実験を行うにあたり，B+

木を生成するデータセットは TPC-Hの ordersと lineitemの
みを利用し，dbgenを用いてデータの作成を行った．dbgenの
バージョンは 2.18.0である．B+木を生成する各データセット
の属性は ordersと lineitemともに orderkeyを用いた．スケー
ルファクタ (SF)が 0.1 ，1 ，10それぞれの場合について各種
の B+木の生成を行った．B+木上の各ノードの容量を 4096B

とし，B+木生成時には各ノードがなるべく容量を使い切るよ
うデータを格納する．
今回の実験で生成した B+木は，
（ 1） 付加情報のない通常のもの (baseline)

（ 2） 子ノードのレコード数を保持するもの (付加情報 1)

（ 3） 上記に加えて子ノードの orderkeyの中央値，最大値，
最小値を保持するもの (付加情報 2)

（ 4） 上記に加えて子ノードの totalpriceもしくは extend-

edprice の中央値，最大値，最小値を保持するもの (付加情報
3)

の計 4種ある．
実験は CPU が Intel(R) Xeon(R) Gold 6132 CPU @

2.60GHz 14core x2，メモリ容量が 96GB，ハードディスク容
量が合計 29TBの実機上で行い，OSは CentOS Linux release

7.7.1908 (Core)を用いた．

4. 2 拡張 B+木の容量比較
はじめに各データセットを用いてB+木を生成した際の，ノー
ドの数を図 3から図 5に示す．また，通常の B+木に対する各
拡張 B+木のオーバーヘッドのみを割合として算出したものを
図 6から図 8に示す．どのデータセットの場合でも，B+木に
付加情報を加えた際に B+木全体としてのノード数は大きく変
わらないということが分かった．
本稿の提案するB+木では，n行のデータが含まれているデー
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図 5 SF=10 の時の B+木のノードの数

タセットを用いて B+木を作成する際，約 n/30個の葉ノード
に格納されるのに対して，その時の内部ノードの数は n/6000

個以下になることが実験から分かっている．付加情報を B+木
に追加する際にはその情報は内部ノードのみに格納されるた
め，葉ノードの数には影響しない．そのため付加情報により拡
張 B+木の内部ノードの数になったとしても，全体のノード数
から見ると O(1/1000) の影響になると考えられ，これは実験
の結果とも合致する．

5 B+木生成の実行時間比較
次に，図 9から図 11に B+木を生成する際に要した実時間

図 6 SF=0.1 の時の B+木のノード数のオーバーヘッド

図 7 SF=1 の時の B+木のノード数のオーバーヘッド

図 8 SF=10 の時の B+木のノード数のオーバーヘッド

を示す．スケールファクタが 0.1の時の通常の B+木の生成の
際に、他の B+木よりも時間がかかっているがこれは実験マシ
ンの初回起動時のキャッシュによる影響だと推測される．B+木
の付加情報の有無が索引の生成時間に及ぼす影響はあまりない
ということが本実験から分かった．これは，B+木のノードの
大部分が葉ノードであるため，実行時間の大部分が葉ノードの
生成に使われていることによるものだと推測できる．

6 関 連 研 究
近似問合せ処理に関する手法は，クエリの実行時に逐次サン

プルを発行する手法と，事前に蓄積データの要約情報を算出し
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図 9 SF=0.1 の時の B+木生成にかかる実時間
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図 11 SF=10 の時の B+木生成にかかる実時間

ておき結果推定する手法の 2つに大別される．前者の手法では
データベース上の余分なストレージを必要としない反面，クエ
リの実行時に必ずサンプル生成のオーバーヘッドがかかるとい
う欠点がある [13], [16]．それに対して後者の手法では，データ
ベースのストレージを圧迫するかわりに，1つの要約情報を将
来の複数の問合せに対して利用することができるという利点が
ある．本章ではそれぞれの手法の主要な取り組みについて紹介
する．

6. 1 信頼区間の利用
クエリの実行時にサンプルを生成するという手法では信頼
区間を利用し統計的に精度を高めるといった方式がよく取られ

る [9]．この方式ではサンプルデータをもとに得られた演算結果
がどの程度の確率でどの程度正しい結果となっているかを知る
ことができる．事前に対象データの分布が知られている場合に
はガウス分布や t-分布などを仮定することで信頼区間を数学的
に算出することが可能となる．反対にデータの分布が知られて
いない時には，サンプリングを繰り返したり，サンプリングし
たものからサンプリングするなどといった手法を用いることで
エラー率を算出するような研究が行われている [17]．

6. 2 事前算出サンプリング
問合せ処理時にサンプリング手法とは対照的に，本手法では

事前に生成しておいたサンプルを用いて近似処理を行う．事前
にサンプリングをしておく利点として，逐次的なサンプリング
よりも時間の余裕をもって行うことが可能なため，サンプルが
より実際のデータ分布を適切に表すようサンプル品質を向上さ
せることができる．また，事前情報としてDBMS上にどういっ
たクエリが問い合わせられるのかというワークロードを得てい
れば，それをもとに各クエリに対応するようなサンプルを複数
保持しておくことができ，精度の向上に貢献できる．ただしク
エリごとにサンプルを保持することになるため非常に大きい容
量が必要となってしまう．この問題を解決するため同じデータ
を利用するようなクエリをグループ分けすることで保持するサ
ンプルを少なくする Blink DB [2]のような研究も存在する．

6. 3 ヒストグラム
データセットを複数の区間に分け，その区間ごとにどのくら

いのデータが存在するかを記録することでデータの分布や特
徴を表した情報をヒストグラムと呼ぶ．ヒストグラムは比較的
安易に作成できるという性質もあり，すでに様々の商用データ
ベースにて生成できるように実装されている [4], [14]．作成の
際にはデータを分割する区間を一定とする equi-widthや 1つ
の区間に含まれるデータ量を一定とする equi-depth などいく
つか区間の決め方があり [5]，またその区間の決め方主眼に置い
たような研究もされている [1]．ただしヒストグラムはあくまで
数値として解析できるデータのみについて利用することができ，
そのほかの複雑なクエリの処理には適していない．

6. 4 Wavelets

ヒストグラムは元のデータのサブセットとなるデータ構造を
提供するのに対し，waveletはデータを集約し圧縮することで
元のデータよりも少ない容量で元のデータの頻出情報を表現し
ようという手法である．Waveletにはいくつか種類があるがそ
のうち最も簡単なものとしては haar-wavelet 変換が挙げられ
る．これについての詳しい説明は本稿では割愛する．この手法
ではデータの圧縮に伴いそれが表現する情報量は少なってしま
うため，どの情報が不要なものか見極めることが肝要であり，
またその際の誤差を L2エラーなどを用いて表現する．Wavelet

についても様々な研究が行われている [12], [15]．

6. 5 Sketches

スケッチでは純粋なデータとして格納されているデータのう



ち，数値として登録されているものを行列として表すことで扱
いやすくしたものである．例えば性別のようにある属性が 2種
類の値のみを取る場合には，その属性のデータを 0と 1のビッ
ト列として保持することでデータを保存しておくスペースを削
減できる．行列として保持することでデータを圧縮できるだけ
でなく，更新が容易に実現でき，さらに並列化もしやすいとい
う利点が存在する．スケッチには大きく分けて 2つの種類が存
在し，頻度ベースのスケッチ [3]と種類別数値のスケッチ [7]が
存在する．さらにスケッチのもう一つ大きな特徴として他のシ
ノプシスでは推定が難しいとされている count や distinct と
いうクエリの種類についても有効であることが確認されてい
る [5]．数値データを行列やベクトルとして保持するという性質
上，bag of wordsなどといった頻度を扱う NLPの分野のデー
タ解析に利用でき，また新規データの更新のしやすさという点
から，金融データなどという分野でも利用が期待される．

6. 6 Materialized views

DBMS にすでに実装されている機能の中で近似クエリ処理
に関係のあるものとしてmaterialized view [8], [10]というもの
が存在する．これはクエリの実行結果として得られたデータの
束を新たに DBMS上に保存しておくという手法で，同じ内容
のクエリが何度も問い合わせされるようなシステムで効果を発
揮する．こうすることで 1度目のクエリ問い合わせにて結果を
保存し，同じクエリが求められた時に同じデータを返すという
処理が可能になる．本手法では 1度目のクエリ処理では近似処
理をしていないため正確なデータを常に返すことができること
が大きな利点として挙げられる．ただしこうして生成されたク
エリの結果を複数所持しておくのは大きくリソースを消費する
ため，どのクエリの結果を保持しておくかは DBMSを運用し
ながら慎重に決めていく必要がある．

7 お わ り に
本論文では，データベース上で広く使われている索引方式で
ある B+木上にデータ分布に関するメタ情報を付随することで，
B+木を用いた近似問合せ処理とその探索アルゴリズムを提案
した．
そして，通常の B+木と各種メタ情報を付与した拡張 B+木
の生成に関する比較実験を行い，付加情報のオーバーヘッドが
非常に小さいことを示した．
今後は提案探索アルゴリズムを用いた B+木上の近似問合せ
の有用性，データの挿入や削除を行った際のより効率的なメタ
情報の更新法について追求していく予定である．
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