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あらまし データ分析の需要が高まる中で，フレッシュなデータに対する分析処理を可能にする HTAPが注目されて
いる．HTAP研究ではOLTP性能，OLAP性能，データのフレッシュネスを向上させることが主題となっている．し
かし，多くの研究では単一 OLAPエンジン環境が想定されており，OLAPエンジンの種類や数を複数に拡張した場
合，処理エンジン選択による OLAP性能向上の余地がある．本研究では，OLAPエンジンを複数用意した HTAPに
おいて，OLTPでの差分を迅速に更新反映するため，エンジンやデータセットの配置構成を検討し，問合せ内容に応
じて使用する OLAPエンジンとコア数を動的に割り当てることによる性能評価を行う．
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1 は じ め に
1. 1 研 究 背 景
データベース処理はトランザクション処理を行う

OLTP(OnLine Transaction Processing) と分析処理を行う
OLAP(OnLine Analytical Processing) に大別できる．大規
模データベースに対して分析処理を実行することができる
OLAP エンジンについては，種類による性能を比較する研
究 [4], [11] が行われており，実験結果より，クエリに応じて処
理に適したエンジンが異なる．データ分析の需要が高まる中
で，OLTPにおける更新内容をできるだけ瞬時に OLAPに適
用することでフレッシュなデータに対する分析処理を可能に
する，HTAP(Hybrid transactional/analytical processing) [7]

が注目されている．
HTAP研究では，OLTP処理性能，OLAP処理性能，OLAP

で参照するデータのフレッシュネスを向上させることが主題と
なっている．HTAP構成における OLAPエンジンの種類や数
を複数に拡張した場合，分散処理や処理エンジン選択による
OLAP 性能向上の余地がある．しかし多くの研究では，単一
OLAPエンジン構成の HTAPにおけるこれらの性能向上につ
いて議論されており，複数OLAPエンジン環境を想定した研究
は十分にされていない．これより，HTAP構成におけるOLAP

エンジンの種類や数を複数に拡張した場合，クエリの分散処理
や処理エンジン選択による OLAP性能向上の余地がある．
そこで本研究では，HTAP実行において OLTP処理性能と

OLAP データのフレッシュネスを維持しながら，OLAP 処理
性能を向上させることを目的とする．OLAP処理性能向上のた
め，OLAPエンジンとして OSSで導入が容易な PostgreSQL

と SparkSQL [1]を用意した HTAPシステムを考える．このシ
ステムにおいて，OLTPでの更新差分を迅速に OLAPに反映
してフレッシュネス性能を維持するため，OLAP エンジンや
データセットの配置構成を検討する．OLTPエンジンには我々
の研究グループで進めている，HTAPシステムを Serializable

にする手法である RSS(Read Safe Snapshot) [8]を組み込んだ
PostgreSQL を使用する．Spark SQL は非商用で使用する場
合データの差分更新が行えず，また RSS 非対応のため，RSS

によってすでに更新された PostgreSQLのデータをコピーする
ことでデータセットを作成する．また，問い合わせ内容に応じ
て使用する OLAPエンジンを動的に割り当てる手法を提案す
る．考案した構成，割当手法に対して，TPC-C [9]に基づくト
ランザクションと TPC-H [10]と同等のクエリを並列実行する
ことができる CH-benCHmark [2]を用いて，OLTP処理性能，
OLAP 処理性能を計測する．得られた計測結果を用いて，単
一 OLAPエンジン環境が想定された HTAPシステムの先行研
究 [13]の性能と比較し評価する．

1. 2 本稿の構成
本稿は以下の通りに構成される．２節では背景知識と関連研

究について説明し，3節では本研究における手法を提案する．4

節では実験内容について述べ，実験結果から考察を行う．最後
に 5節で本稿の結論を述べる．

2 背 景 知 識
2. 1 HTAP(Hybrid Transactional/Analytical Pro-

cessing)

OLTPはデータの挿入，更新，削除を主に行う書き込み指向
で，操作に関係するデータサイズは比較的小さいが，大量のト
ランザクションが発生する可能性がある．一方，OLAPはデー
タセットを分析するため読み込み指向で，時には膨大なデータ
セットを読み込む必要があることや，分析処理の複雑化によ
り作業負荷が重い．このため，データベース自体を OLTP と
OLAPに分け，トランザクション処理のACID性を確保したシ
ステムが主流であった．しかし，これらが分離されたシステム
では，OLTPによるデータの更新が常に行われているにもかか
わらず，OLAPで最新のデータを使用することが困難であった．
HTAPはこれら２種類の処理を１つのシステムに集約したも



のであり，OLTPによるデータの更新を瞬時に OLAPが参照
するデータに適用することで，高速なOLTPとフレッシュネス
の高いデータを用いた OLAPを可能にする．
HTAP データベースにはスケールアップとスケールアウト
の２つのスケーリング方法があり，それぞれの代表的なデータ
ベースに HyPer [5]と SAP HANA [6]が挙げられる．
HyPer [5] は単一サーバ上で NUMA を利用してノードを複
数作成することで，スケールアップによる性能向上を図ってい
る．単一サーバ構成の場合，サーバ間のデータ転送が不要であ
り，全てのデータをメモリ上でアクセスできるため処理時間が
短縮される．しかし全ての機能を１つのサーバ上で動かすため，
大規模システムを構築する際には大容量のメインメモリを搭載
した強力なサーバが必要となる．
SAP HANA [6] は OLTPワークロードを１台のサーバに保
持し，NUMAを利用して処理にコアを複数使用するが，さら
にワークロードを他のサーバにスケールアウトさせる機能を持
つ．また，OLTP用データセットと OLAP用データセットを
分離することで両処理の効率化を実現しながら，定期バッチ処
理よりも高い頻度で OLAP 用データセットに更新を適用する
ためフレッシュネスの高いデータを用いた分析処理が可能であ
る．しかし，OLTPでの更新を OLAPデータへ適用するマー
ジ処理が行われる際に OLTPと OLAPの性能が一時的に低下
してしまう．また，高負荷時には OLTP，OLAP，更新処理が
リソースを競合するため，フレッシュネスの高い OLAP 実行
が困難である [12]．

2. 2 HTAL(Hybrid Transactional/Analytical pro-

cessing Load balancer)

HTAL [13] は単一ノード，複数コア環境での HTAP システ
ムにおいて，各処理への割り当てコア数を動的に変動させる
ロードバランサであり，主に OLTP処理性能と OLAPデータ
のフレッシュネスの向上を目指した研究である．OLTPエンジ
ン，OLAPエンジンともに PostgreSQLを使用し，データセッ
トについては OLTPと OLAPがそれぞれ独立したデータセッ
トを持つ Decoupled Storageアーキテクチャをとっている．こ
のアーキテクチャでは OLTPによる更新を随時 OLAPが参照
するデータに反映し，データのフレッシュネスを保つ必要があ
る．そのため，OLTP データに対して実行されたトランザク
ション処理の実行ログをOLAPデータに送り，同じトランザク
ション処理をOLAPデータに対しても行うことで新しいデータ
を取得する Log Shippingを行う．HTALでは PostgreSQLの
Streaming Replication機能を用いることでこの Log Shipping

を行なっている．この時，OLAPデータに対して Log Shipping

による書き込み処理と OLAPクエリによる読み込み処理が同
時に発生することを考慮して，Log Shipping による差分更新
用と OLAP クエリ処理用の２つのデータセットを用意してい
る．これらのデータセットは定期的に用途の切り替えを行うこ
とで，OLAPデータのフレッシュネスを維持する．
このアーキテクチャにおいて複数コアを活用するため，OLTP，

OLAP，Log Shipping，コアアサイン処理の各処理専用のコア

図 1 HTAL を用いたシステムのアーキテクチャ

を設定し，処理負荷に応じて動的にコアをアサインする HTAL

が提案されている．図 1は HTALを使用したシステムのアー
キテクチャを示している．OLTPは，トランザクションクエリ
がアクセスするデータの主キーに応じて専用のコアを割り当て
ることでキャッシュヒット率を高め，OLTP性能の向上を図っ
ている．OLAPは OLAP専用コアのうちいずれかで実行され
る．Log Shipping 用コアはトランザクションログの送受信や
OLAPデータへの更新適用に使用される．コアアサイン処理用
コアは各処理へのコアの動的割り当てや OLTP，OLAP によ
るクエリの送受信に使用される．
HTALの性能は CH-benCHmark [2]を使用して OLTP処理

性能と OLAP処理性能が計測され，HTALを使用しない場合
と比較して OLTP 処理性能が向上したことが確認された．ま
た OLAPデータのフレッシュネスも，HTALを使用しない場
合と比較して向上した [13]．

2. 3 RSS(Read Safe Snapshot)

HTAPシステムにおける課題の１つはデータの一貫性である．
OLTPによる更新データの一貫性を保証する並行性制御が必要
不可欠であり，トランザクション同士の独立性が求められる．
しかし多くのHTAPシステムは，全体では Serializabilityを保
証していない．例えば，2. 1小節でも紹介した SAP HANA [6]

はシステム全体の分離レベルとして Snapshot Isolationを採用
している．これは，より高い分離レベルである Serializableを
HTAPシステム全体で実現するためにはリソースコストがかか
り，OLTP，OLAP処理性能の大幅な低下とフレッシュネスの
低下を招くためである．
これに対して，RSS [8] は Serializability を保証する Snap-

shotを低コストで提供するため，データの一貫性を保証しなが
らOLTP処理性能への影響を少なくして，高フレッシュネスを
実現する．
本研究ではこの RSS を利用することでデータの一貫性を保

証しながら処理性能やフレッシュネスを低下させることなく
HTAPシステムを構築する．



図 2 構 成 案

2. 4 既存研究の課題点
先行研究 [13]の課題点として OLAP処理性能の向上に余地
がある点が挙げられる．HTAPのビジネス利用上，OLTPのレ
スポンスタイムの短縮が求められている背景から，先行研究で
はシステムアーキテクチャや動的コアアサインにおいて OLTP

を最優先にしているため，OLAP処理性能の低下がみられた．
これに対して本研究では，OLAPエンジンの種類を増やし，
これらの OLAPエンジンが十分なリソースを使用できるよう
OLAP 専用サーバを追加で用意する．この OLAP エンジン
を拡張した構成において，HTAL のアルゴリズムを利用して
OLTP処理性能とフレッシュネスを維持しつつ，クエリの分散
処理による OLAP処理性能の向上を目指す．

3 提 案 手 法
本研究では HTAPにおける OLAP処理性能を向上させるべ
く，図 2に示す構成を検討する．図 2は 3ノードの場合の構成
を示したものである。構成の詳細を以下で説明する．

3. 1 複数ノード
OLAPでは，大量のデータを高速に処理する方法の１つに分
散処理がある．分散処理は大きく分けて２つあり，１つは 1台
のマシンに多数の CPUやコアを搭載することで処理を分散す
るスケールアップ．もう１つは処理を複数のマシンに分散させ
るスケールアウトである．本研究ではノード数を複数にスケー
ルアウトすることによって OLAP 処理に使用できるコアを増
やし，OLAPの分散処理が発揮できる環境を構築する．提案す
る構成案では，先行研究 [13]で提案された単一ノードで HTAP

を実行できるノードの他にノードを新たに用意し，ノード内全
てのコアを分散処理を得意とする Spark SQLに使用すること
で OLAP処理性能の向上を図る．

3. 2 複数 OLAPエンジン
OSS で導入の容易な PostgreSQL と Spark SQL を OLAP

エンジンとして用意し，後述の OLAPエンジン選択手法によ
りクエリに応じて処理の速いエンジンを選択，そしてクエリの
並列処理によって OLAP処理性能の向上を図る．

表 1 実 験 環 境
プロセッサ Intel Xeon Platinum 8176

ソケット数 2

論理コア数 112

L1d キャッシュ 1.8 MiB

L1i キャッシュ 1.8 MiB

L2 キャッシュ 56 MiB

L3 キャッシュ 77 MiB

RAM 1 TB

OS Ubuntu 20.04.4

3. 2. 1 PostgreSQL

本実験ではOLTPエンジン，OLAPエンジンの両方で Post-

greSQL を使用する．HTAP のアーキテクチャには Unified

Storageと Decoupled Storage の２種があり，PostgreSQLは
どちらにも対応している．本実験では OLTPと OLAPのデー
タが分離されており，それぞれの処理が競合しない分，高い
OLTP処理性能を実現できる Decoupled Storageを採用する．
3. 2. 2 Spark SQL

Spark SQLは複数ノード構成に対応した cluster modeで使
用し，Cluster Managerとして YARNを用いる．この YARN

についてはクエリごとに Sparkアプリケーションを起動する，
短期実行に適した client modeを使用する．
Spark SQLの OLAPデータを永続化するため Hive Metas-

toreを使用する．これにより，メタデータと実データが作成さ
れる．メタデータは Spark SQLのMaster Nodeとなるノード
に配置され，実データは Spark SQLが受け取ったクエリを実
際に処理するWorker Nodeに配置される．本実験では OLAP

実行時に別ノードのデータを収集するノード間 I/Oを減らすた
め，全てのWorker Nodeに配置する．この時，ミドルウェア
である Apache Hiveを使わずに Sparkのみで Hive Metastore

を使用することができ，ローカルファイルシステムに実データ
を保存する．一方で，Apache Hiveを使用してHive Metastore

に実データを保存すると，HDFS上に保存される．実データを
ローカルに保存した場合と HDFS に保存した場合の違いとし
て，まずデータの保存時間が挙げられる．ローカルファイルシ
ステムに保存する場合，SF200(20GB) では約 3分かかるのに
対し，HDFS に保存する場合 SF200 では約 20 分かかる．ま
た，実データの保存場所によるクエリ実行時間比較を行うため
計測を行った．Master Nodeと１つのWorker Nodeの２ノー
ド構成で計測を行い，これら２つのノードは表 1 に示す環境
を使用した．実行するベンチマークには SF(Scale Factor)200

の CH-benCHmarkを使用し，OLAPクエリを実行した．実験
結果を図 3に表す．実データをローカルファイルシステムに保
存した場合，Q3, Q13, Q22は実行時エラーにより計測できな
かった．一方で HDFS に実データを保存した場合，一部のク
エリは実行に時間がかかるが，全てのクエリを実行することが
できた．これより，本研究ではクエリ実行の確実性を優先して
HDFS上に実データを保存する．



図 3 実データ保存場所によるクエリ実行時間の比較

図 4 HTAL を基にしたコアアサイン手法

3. 3 コアアサイン
構成案の Node 1におけるコアアサインは，HTAL [13]を基
に OLTP，OLAP，コアアサイン処理の各処理に対して専用
のコアを設定し，処理負荷に応じて動的にコアをアサインす
る．HTALでは OLAPデータセットについて，差分更新用と
OLAPクエリ処理用に 2つ保持するため，OLAPデータのフ
レッシュネスを表す数値をもとにデータセットの切り替えや
Log Shipping のためのコア数を動的にアサインしていた．そ
れに対して本研究では，OLTPの更新差分がデータセットの切
り替えによる中断なく常に PostgreSQL の OLAP データセッ
トに適用されるため，静的にコアをアサインし，システム動作
中はコア数を変化させないことにする．
本研究で用いる，HTALから Log Shippingの動的コアアサ
インを除いたコアアサインアルゴリズムを図 4に示す．このア
ルゴリズムにおいて，OLTP，OLAP処理を行う PostgreSQL

へのコアアサインやその他各処理へのコアアサインは，Linux

の sched setaffinity APIを用いることで使用コアを指定する．
本研究で HTAPシステム全体のデータ一貫性を保証するた
めに導入する RSS は常に一定数のコアを必要とする．そのた
め，RSSの作動に必要なコアは静的にコアアサインを行う．
OLAP エンジンである Spark SQL へのコアアサインは，

Master NodeとなるNode 1では使用コアを固定し，Node 2以
降のWorker Nodeでは Sparkが提供する Dynamic Resource

Allocationを用いることで，動的に使用コアを調整する．

図 5 PostgreSQL と Spark SQL による OLAP クエリの処理時間

3. 4 OLAPエンジン選択
OLAPエンジンとして PostgreSQLと Spark SQLを用意し

たが，クエリによって高速に処理できるエンジンは異なる [11]．
本研究で使用する環境，構成での PostgreSQL と Spark SQL

で OLAP クエリを実行した時のクエリ処理時間を比較する
ため，それぞれ計測を行った．Spark SQL の構成については
Master Node1台，Worker Node1台の 2ノード構成を用いた．
実行ベンチマークは SF200のデータに対し，CH-benCHmark

の OLAP クエリを使用した．計測結果を図 5 に示す．Spark

SQLを localモードで使用した関連研究 [11]と比較すると，本
研究で用いる clusterモードの Spark SQLは OLAPクエリ処
理に時間がかかる．しかし，一部のクエリでは PostgreSQLよ
りも短い時間でクエリを処理できることから，本研究の構成に
おいてもクエリに応じて適した OLAPエンジンを割り当てる
ことができれば，OLAP処理性能の向上が期待できる．
本研究ではクエリに応じたエンジンを選択する方法として，

実行計画の内容から処理エンジンを決定する．この時，Post-

greSQLはクエリを実行することなく実行計画のみを取得でき
るが，Spark SQLはクエリを実行して初めて実行計画を取得で
きるため，本研究では PostgreSQLによる実行計画からOLAP

エンジン選択を行う．PostgreSQLに実行計画を取得するクエ
リを投げ，得られた実行計画に対して出現するクエリ演算子を
種類ごとに集計する．PostgreSQL の実行計画に Index Scan

が含まれている場合，テーブルフルスキャンと比較して I/O量
が減少し処理性能が高くなるため，このクエリは処理エンジン
として PostgreSQLを選択する．それ以外のもの，Index Scan

が含まれていないクエリは Spark SQLを選択する．

3. 5 データ更新適用
本研究で提案した構成案では OLTP 性能を維持するため，

Decoupled Storageを採用している．そのため，OLTPによる
更新を随時OLAPが参照するデータに反映し，データのフレッ
シュネスを保つ必要がある．
PostgreSQLが参照する OLAPデータへの更新適用は Post-

greSQLの Streaming Replicationを用いる．このとき，Seri-

alizableな Snapshotを使用するため RSS [8]を導入する．RSS

は Decoupled Storage アーキテクチャに対応しているため組
み込み可能である．RSS を導入すると，OLTP での更新が随



表 2 PostgreSQL の設定
version 12.0

max connections 1000

max wal size 16 GB

default transaction isolation

(OLTP)
serializable

default transaction isolation

(OLAP)
repeatable read

表 3 Hadoop の設定
version 3.3.1

Java version OpenJDK 11.0.17

時適用される OLAP データを直接 OLAP クエリ処理のデー
タ読み込みに使用できるため，Freshness Rate は実験により
高いことを確認している。これに対して、RSS を導入しない
先行研究 [13]の構成では OLAP用のデータセットとして Log

Shipping用と OLAPクエリ処理用の２つを用意し，定期的に
切り替えていたため，最新のデータを使用した OLAPは困難
であり，データのフレッシュネスを示す Freashness Rateは時
間と共に低下し，540秒経過した時点で約 80%になっているこ
とがわかる．
Spark SQLが参照するOLAPデータへの更新適用は，JDBC

経由で OLAPエンジンである PostgreSQLのデータを読み込
み，保存する．この時 Spark SQLが参照するためのデータは，
テーブルを永続的に管理できるHive metastoreに保存する．た
だし，Hive metastore への保存はデータの上書きしか行えず，
差分更新が行えないため，データ更新用データセットと OLAP

の参照用データセットの２つを用意する．OLAP実行とデータ
更新適用を同時に行い，定期的に 2つのデータセットを交換す
ることで，常に Spark SQLを OLAPエンジンとして使用でき
る状態にする．なお，SF200(20GB)のデータ保存には約 20分
かかるため，最速でデータセット切り替えを行った場合でも，
20 分前に更新されたデータまでしか分析対象にすることがで
きない．

4 実 験
提案手法の性能を検証するため，OLTP 処理性能と OLAP

処理性能を測定する実験を行った．

4. 1 実 験 環 境
Spark SQLの実データ保存場所による実行時間の計測を行っ
た環境，表 1を本実験でも用いる．全てのノードでこの環境の
マシンを使用する．
使用ソフトウェアのバージョンや設定詳細は表 2，3，4の通
りである．

4. 2 実 験 構 成
表 5は実験で使用した手法を表している．先行研究 [13]は想
定されている単一ノード構成で HTAL アルゴリズムを使用す
る手法を用いて実験を行った．また提案手法として，RSS を

表 4 Spark SQL の設定
version 3.2.0

spark.yarn.am.cores 4

spark.driver.memory 10 GB

spark.executor.cores 4

spark.dynamicAllocation.enabled true

spark.shuffle.service.enabled true

Log Shippingに適用せずに OLAPエンジンの拡張のみを行う
手法を用いて実験を行った．先行研究と RSS なしの提案手法
を比較することで，OLAP エンジン拡張の効果を検証，RSS

ありと RSSなしの提案手法を比較することで Log Shippingに
RSSを導入したことによる性能の評価を行う．また，RSSあり
の提案手法においてノード数を変化させることで，Spark SQL

の分散処理による OLAP処理性能を評価する．
3.3小節で述べたコアアサイン手法のパラメータは先行研究

と同様，表 6のように設定を行う．
表 7は先行研究と提案手法の初期状態のコア数配分を表して

いる．論理コア数が 112のノードに対して，CDP数は先行研究
と同様に設定した．また，OLTP DBPコアの数はOLTP CDP

コア数によって決定されるため，先行研究と提案手法では同数
に設定している．先行研究の手法では全てのコアが動的コアア
サインの対象になるが，提案手法では LSコアと Spark SQLの
コアは静的にアサインし，コア数は変化しない．

4. 3 実 験 内 容
全ての実験でCH-benCHmark [2]を用いて，OLTP client数

を 100，OLAP client数を 20に設定し，OLTPに比重が偏っ
たワークロードで 360秒間，OLTPと OLAPを同時実行した
際の各手法における処理性能を評価した．CH-benCHmarkの
データ生成は oltpbench [3]を用い，SF200のデータ (20GB)を
使用する．OLTPは 5種のトランザクションの中から，OLAP

は 22種のクエリの中からランダムに実行するものが選ばれる．
計測は各 5回ずつ行い，実験の度にデータは作成し直す．これ
はトランザクション処理によりデータサイズが増加するためで
ある．OLAP処理性能として 1秒あたりの処理トランザクショ
ン数を表す tps(transaction per second)，OLAP処理性能とし
て 1時間あたりの処理クエリ数を表す qph(query per hour)を
用い，30秒ごとにそれぞれ算出する．OLAP処理性能につい
ては，CH-benCHmark の全 22 種類のクエリの実行時間にば
らつきがあるため，360秒間の平均 qphも示す．

4. 4 実 験 結 果
図 6，7が実験結果である．また，OLAP処理性能の平均は

図 8のようになった．
まず，先行研究と RSSなしの提案手法を比較すると，OLTP

処理性能は平均 25%向上した．これは一部の OLAP クエリ
が Node 2で処理を行う Spark SQLに割り当てられたことで，
Node 1でOLAP処理をする PostgreSQLへ割り当てられるコ
アが減り，OLTPに使用できるコアが増えたことによるものだ
と考えられる．OLAP処理性能は PostgreSQL１台で OLAP



表 5 手 法 一 覧
ノード数 PostgreSQL Spark SQL OLAP エンジン選択 RSS

先行研究 1 ✓
提案手法 RSS なし 2 ✓ ✓ ✓
提案手法 RSS あり

(2 ノード)
2 ✓ ✓ ✓ ✓

提案手法 RSS あり
(3 ノード)

3 ✓ ✓ ✓ ✓

提案手法 RSS あり
(4 ノード)

4 ✓ ✓ ✓ ✓

表 6 コアアサインパラメータ
α γ δ ϵ ζ

2 60% 8 80% 10%

表 7 初期コア数配分
コアの種類 先行研究 提案手法
OLTP DBP 40 40

OLTP CDP 8 8

OLAP DBP 60 52

OLAP CDP 2 2

HTAL CBP 1 1

LS 1 5

Spark SQL(Master Node) 0 4

図 6 OLTP 処理性能

図 7 OLAP 処理性能

クエリを処理する先行研究と比較して，PostgreSQLと Spark

SQLにクエリを分散させた提案手法で性能が平均 79%劣化し
た．このことから，OLAP エンジン選択アルゴリズムの条件
が不十分で，1クエリあたりの処理時間が PostgreSQL１台で
処理するよりも増加してしまった可能性が考えられる．実際に
OLAPエンジン選択アルゴリズムを確認すると，Spark SQLで
の実行に 600秒以上かかる Q2，Q14，Q16，Q17，Q19，Q20

図 8 OLAP 処理性能の平均

のクエリが全て Spark SQLに割り当てられているため，提案
手法の qphが劣化したと考えられる．
次に RSSなしの提案手法と RSSありの提案手法 (2ノード)

を比較すると，OLTP処理性能は平均 82%劣化した．この理由
として，RSSを導入した構成における Node 1での動的コアア
サイン手法はRSSを導入していない構成と同じアルゴリズムを
使用しているため，OLTP DBPコアや OLTP CDPコアなど
OLTPに関わるコアの動的アサインが正常に行われず，OLTP

処理性能の劣化が起こった可能性が考えられる．OLAP処理性
能は RSSなしと比較して，RSSありの提案手法では 18%向上
した．OLTP処理性能と同じく，動的コアアサインアルゴリズ
ムが正常に動作しないことによるものとも考えられるが，比較
した２つの構成は OLAPエンジン構成やノード数は同じため，
CH-benCHmarkの各クエリの実行時間のばらつきによるもの
だとも考えられる．
提案手法のうち，ノード数を変えた構成である提案手法 (2

ノード)，提案手法 (3ノード)，提案手法 (4ノード)のOLTP処
理性能を比較すると，360秒間の平均 tpsはそれぞれ 275.2 tps，
296.5 tps，357.3 tps となっており，ノード数を増やすことで
OLTP 処理性能が向上していることがわかる．一方で OLAP

処理性能は 2ノードから 3ノードに増やすことで平均 2.5倍に
向上した．これはノード数を増やすことで Spark SQLの分散
処理に使用されるコア数が増加し，複数のクエリが Spark SQL

で同時実行されるときの各実行時間が減少することで全体の
OLAP処理性能が向上したと考えられる．しかし，4ノードに
増やしたとき，2 ノード構成と比較して OLAP 処理性能は平
均 51%向上したが，3 ノード構成と比較すると平均で 39%劣
化した．これは CH-benCHmarkの各クエリの実行時間のばら
つきによる誤差と，20クライアントによる OLAP実行では 3



ノード構成で既にリソースが足りており，4ノード構成にした
ときリソース過多となり十分に活用できていない可能性が考え
られる．

5 お わ り に
5. 1 ま と め
本研究では HTAPシステムの OLAP処理性能を向上させる
ため，複数の OLAPエンジンを持つ HTAPシステムの構築を
検討した．
OLAP エンジンには PostgreSQL と Spark SQL を採用し，

Spark SQLの分散処理を活用するため複数ノードの HTAPシ
ステムを構築した．Spark SQL のデータ保存場所には HDFS

を採用し，分散処理におけるコア管理には Spark が提供する
Dynamic Resource Allocation を採用した．また，Decouple

Storageアーキテクチャで処理性能の低下を防ぎながら HTAP

システムのデータ一貫性を保証するため，Serializability を保
証するスナップショットを提供する RSSを採用した．この構成
に対して，OLAPエンジンからクエリに応じて処理エンジンを
決定する OLAPエンジン選択手法を提案し，HTAPシステム
における各処理に使用されるコアを動的に割り当てるため，先
行研究 [13]で提案されたロードバランサである HTALを基に
動的コアアサイン手法を提案した．
単一OLAPエンジン，単一ノード構成の先行研究と比較する
ため，提案した HTAPシステムに対して CH-benCHmark を
用いて性能評価実験を行った結果，RSSは導入せず複数OLAP

エンジン，複数ノード構成で OLAPエンジン選択を行う提案
手法では OLTP処理性能が 25%向上した．しかし OLAP処理
性能は 79%劣化してしまったことから，OLAPエンジン選択手
法の改善が求められる．また RSSを導入した場合，RSSを導
入しない構成と比較して OLTP処理性能は劣化したが OLAP

処理性能は向上した．このことから，RSSを導入した場合に適
用可能な動的コアアサインアルゴリズムの改善が求められる．
ノード数を 2ノードから 4ノードまで増やした場合は，OLTP

性能は向上し，OLAP性能は一部向上したことから，ノード数
を増やすことによる有効性を示した．

5. 2 今後の課題
本研究では PostgreSQLの実行計画の中でも Index Scanに
着目した OLAPエンジン選択手法を提案したが、データサイ
ズやクエリの性質に着目した手法を検討することが今後の課題
である．
また，動的コアアサイン手法として先行研究で提案された手
法を基にアルゴリズムの再構築を行ったが、本研究での構成に
も適用できる手法の再検討が必要である．
実験では OLTP client 数が 100、OLAP client 数が 20 の

OLTPヘビーなワークロードで処理性能を計測したが、負荷比
率が異なるワークロードでの実験による性能評価が必要である．
またデータサイズについても、実世界での使用を想定した場合
の大規模データに対応することが望まれる。

本研究では OLAPエンジンの種類を導入の容易さから Post-

greSQL と Spark SQL に限定して構成検討を行ったが，幅広
い OLAP エンジンに対応した構成，動的コアアサイン手法，
OLAPエンジン選択手法が求められる．
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