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あらまし DWHは基幹系業務システムで管理される業務データを DBMSのスキーマを変えて格納し，効率良くデー
タ分析を行うことで意思決定支援に役立てられてきた．列指向型DBMSはメモリ上で行指向にデータを格納し，論理
スキーマを分割して物理的に格納することで一つのシステムで効率良く DWHに利用することができる．しかしなが
ら，大量に蓄積したデータを高速にデータ分析するために様々なパタンでスキーマを物理的に格納し，メモリ上で実
行するOLTPによって更新されるデータをディスク上のデータとのソート状態を保ちつつ複数のスキーマに対して格
納するため，揮発性のメモリ上で実行する OLTPの増加に伴い大量データを扱う OLAPに使用できるメモリキャッ
シュ領域が少なく，一つのシステムで OLTPと OLAPに対応したことが OLAP性能の低下を招く．そこで，本稿で
は不揮発性のメモリである SCMの利用を想定して OLTPの実行した後に参照効率の高い列指向データの更新を行う
インデックスを提案し，インデックスを利用して効率的にMaterializationを行うことで OLAPの高速化を行った．
キーワード DBシステムアーキテクチャ，DWH，インデックス・データ構造

1. は じ め に

これまで，業務で蓄積した大量データを企業の意思決定に
役立てるために Data Warehouse（以下，DWH）を利用した
データ分析が行われてきた．基幹系業務システムで主に採用さ
れる RDBMS は表形式で管理するデータを一行単位でディス
ク上に格納する行指向型データ格納方式を採用し，業務で生
じるトランザクションを複数の行で処理する Online Transac-

tional Processing（以下, OLTP）を一行ずつ扱うことが可能で
ある [5]．OLTPを効率良く実行する RDBMSでは，行指向に
蓄積されたデータに対してデータ分析系の処理である Online

Analytical Processing（以下，OLAP）を実行する際に，一行
単位で分析対象の列データを取得するため処理に不要な列デー
タも取得してしまう場合が多く，OLTPと OLAPの性能は物
理的に格納されるテーブルのスキーマに依存するトレードオフ
の関係にある [1, 3]．そのため，大量の蓄積した業務データに
対する OLAPを高速に実行するためには OLTPを効率良く実
行した RDBMS等のスキーマを分割して DWHに格納する必
要があった [17]．
近年 DWHに利用される列指向型 DBMS [6,16]は，図 1の

ようにユーザが定義したスキーマの OLTP をメモリ上で実行
し，効率良く OLAPの実行を行うためにスキーマを分割して
ディスク上に格納するため一つの DBMS で OLTP と OLAP

に対してスキーマを変えて対応する DWHである．
また，列指向型 DBMSでは行指向型データ格納方式とは対象
的に表形式のデータをディスク上に一列単位で同じ型のデータ
を連続して格納する列指向型データ格納方式に合わせた問合せ

図 1 DWH

処理方法を採用するため，OLAP問合せ処理に対するソートや
圧縮を利用した最適化が可能となる [2, 18]．しかしながら，列
単位でソートや圧縮を行うことで OLTP によって反映される
データに対してもソートや圧縮を行う必要があるため，OLTP

の際にはディスク上のデータとメモリ上のデータを読み出し，
OLAPの際にもメモリ上のディスク上に反映されていないデー
タとディスク上のデータを読み出さなければならない．さらに，
列指向型 DBMSはディスク上に格納したスキーマの列データ
に対するソートパタンを変えて同じ列データであっても複製す
るmaterializationによって OLAPの様々な問合せに対応する
ため，ディスク上に複製された列データに対してもソートパタ
ンに合わせて OLTPを反映させる必要がある [7, 10, 16]．ユー
ザが発行する OLTP の問合せは元の論理スキーマに対して実
行され，分割して複製された複数の物理スキーマに対してディ



スクからデータを読み出しつつメモリ上でソートや圧縮処理を
行い，一定の行数をまとめてディスク上に INSERTすることで
反映させるため，揮発性のメモリ上で処理するデータやログ処
理が増加してしまうことで大量データを分析する OLAPに利
用できるキャッシュ領域が減ることになる．データ更新頻度の
少ないDWHの特徴を活かし，OLAPを高速化するためにディ
スク上で複数のmaterializationを行う列指向型 DBMSは，メ
モリ上で実行される OLTP のメモリ使用領域が大きくなるた
め OLTP の頻度が増えた際のリアルタイムなデータ分析にお
ける OLAP実行速度が遅くなってしまう [9]．
そこで本稿では，不揮発性のメモリである SCM に着目し，

SCM上で行指向に OLTPを実行した後に DRAM上に保持し
た列指向データを更新するインデックスを提案することで，提
案するインデックスを利用した DRAM 上でのキャッシュ領
域を効率良く利用する materializationを行う DBアーキテク
チャを考案する．提案するインデックスを利用する DB アー
キテクチャは，列指向型 DBMSがディスク上にスキーマを分
割して格納する materialization によって増加するメモリ上の
OLTP負荷を減らすために，インデックスを用いて DRAM上
のキャッシュ領域に materialization を行うことで，OLTP /

OLAP 性能の向上を図るため DWH のリアルタイム性能向上
に役立てられると考えられる．

2. 列指向型DBMS

DWHでは格納されるデータの特徴に応じてユーザが発行す
る分析系の問合せ処理は似通いやすく，問合せに応じてデータ
を運用することで OLAP性能を向上させることができる．そ
して，列指向型 DBMSはメモリ上で行指向に OLTPを実行し
た後にディスク上にスキーマを分割して格納するため，一つの
システムで OLTPを実行しつつ DWHに利用される．しかし，
ディスク上で分割されたスキーマに複製される列データに対し
ても OLTP によるデータ更新を反映する必要があり，データ
を反映する際にはディスク上のデータを読み出し，反映される
データとディスク上のデータのソート状態を保ちつつ蓄積した
データを圧縮する処理が必要となる．本節では，本稿で提案す
るインデックスを利用したメモリ上の materialization 処理の
ために参考とした DWHに利用される列指向型 DBMSの特徴
について 2.1節で説明を行い，従来の列指向型 DBMSが行う
ディスク上に materialization したテーブルに対してメモリ上
で実行する OLTP による更新中データのソートとディスク上
データへの反映手法について 2.2節，メモリキャッシュ上の列
指向データに対する検索のために参考としたソートされた列指
向データの sparseな読み出しについて 2.3節で説明を行う．
2. 1 materialization

列指向型データ格納方式では列単位で格納されるデータは各
列のデータがディスクページ単位で連続して格納されるため，
メモリに読み込まれるデータに対して CPU が SIMD で処理
を行う単位を各列のデータの行に合わせて連続して処理するこ
とができる．各列のデータが連続して SIMD のレジスタに読
み込まれるため，データの問合せ処理も各列単位で実行するこ

とで列指向型データ格納方式を利用した場合に CPUが並列し
て列データを処理することができる [13]．また，行指向型デー
タ格納方式においても現代の CPUの進化に合わせて効率的に
データを処理するように最適化することが可能である [11]が，
表形式の各列単位で格納されたデータはページ単位で列指向に
連続してデータを格納することで同じデータ型のデータが連続
するためデータ圧縮効率が高いというメリットがある [2, 18]．
しかし，DBMS の問合せ処理では問合せや格納されるデータ
のスキーマ，各列内のカーディナリティに依存して行指向／列
指向に格納された双方のデータ格納方式においても効率良く問
合せ処理が可能となるため，ディスクページ内で CPUキャッ
シュ効率を向上させるために行指向と列指向に連続してデー
タを格納する方法に PAX [4] 等が提案されている．列指向型
DBMS においても PAX と同じように行指向／列指向にディ
スクページ内のデータを格納することで，関連の強い複数の列
データを物理的に近い場所に格納することで行指向データの
メリットを取り入れることが可能となる [12]．ページ内に複数
の列データを格納する方法は列指向型 DBMSの多くに採用さ
れており，Vertica [10]の Projectionでは同じ列データでも複
数の Projection に物理的に格納され，それぞれの列データが
関連の強い列同士で様々なパタンでそれぞれの Projection の
主な列データをソートキーとみなしてソートすることで様々
な問合せパタンに対応することが可能となるため柔軟に高速
な OLAP を可能としている．列指向型 DBMS で利用されて
いる materializationは，OLAP高速化のためにディスク上で
様々なスキーマが物理的に格納されるため，メモリ上で実行す
る OLTP によって更新されるデータをディスク上のデータと
合わせてソートした状態を保つために複数のスキーマに対する
OLTPの負荷が増加してしまうというデメリットがある．
2. 2 update

列指向型 DBMSは図 2のように OLTPによる行指向のデー
タ更新をメモリ上で実行し，セグメントと呼ばれる一定の数十
万行単位のデータを列指向に変換することで，ディスク上に列
指向にソートして圧縮したデータを格納するデルタバッファを
用いることが多い．

図 2 列指向型 DBMS

デルタバッファに格納されるデータは，メモリ上で実行する
OLTP を Vertica [10] が採用する VDT (Value-based Delta



Tree) のように INSERT と DELETE をそれぞれのテーブル
に格納し，デルタバッファ上の INSERT テーブルとディスク
上のテーブルをMerge Union，デルタバッファ上の DELETE

テーブルとディスク上のテーブルを Merge Diff することでデ
ルタバッファ上に蓄積した複数の OLTP のデータをディスク
上に更新する．Vertica の VDT はメモリ上のデルタバッファ
のサイズを小さく保つために，デルタバッファのデータをディ
スクに反映する際にディスク上のデータを 15万行単位のセグ
メント等を利用して読み出してMergeしているが，Projection

内のソートキーとデルタバッファ内のソートキーをすべて読み
込むキー同士のMergeUnionが必要となる．そのため，ソート
キーの列データを基にしてデルタバッファ上のデータが属する
範囲を特定することですべてのデータを読み出さないように工
夫する PDT (Positional Deleta Tree) [7] が提案されている．
列指向型 DBMSでは関連した列を Verticaの Projectionの

ようにテーブル単位で物理的に格納して扱うため，テーブル内の
ソートキー単位で行を特定する．PDTでは，メモリ上にディス
ク上のソートキーである SIDと OLTPによって更新されるデ
ルタバッファ上のソートされた RIDを基に B-treeのように管
理することでMergeを行うことが可能である．メモリ上で実行
される OLTPは図 3のように insert tableと delete table，そ
して列単位の update tableに分けて格納される．また，delete

tableはソートキーの列データのみを格納し，update tableは
それぞれの列の修正する値のみを格納している．最初にディス
ク上から読み出したスキーマのソートキーを SID として木構
造のピボットとして格納し，deltaは INSERT −DELETE

の数をそれぞれ格納しておき，Δも前回のトランザクションか
ら deltaと同じように INSERT −DELETE から計算するこ
とで右側のノードの最小 RIDを RID = SID+Δで計算する
ことができるため，ディスクから読み出したソートキーである
SIDを基にした木構造を用いて，メモリ上で実行したOLTPに
よって更新されたデータに対してもテーブル上の順番を保つた
めの RIDを格納することなく計算できる．

図 3 PDT: Positional Delta Tree [7]

2. 3 sparse index

PDT のピボットとしてディスクから読み出す SID を効率
良く特定するために，列指向データのソート状態を利用して
sparse に読み出すことで高速に検索する sparse index が利用
されている [15]．MemStore [14]では，列指向データを sparse

に読み出すために OLTP でメモリ上に格納するデータとディ
スク上に格納するデータの単位を一定のセグメントとして，圧
縮されたセグメント単位の列指向データに対して最大値，最小
値をメタデータとして保持しておくことで，デルタバッファか
ら書き込まれるメモリ上に格納されたセグメント単位の列指向
データの最大値より大きい最小値かつ最小値より大きい最大値
を持つディスク上に格納されたセグメント単位の列指向デー
タを各セグメント単位で取得し，空のセグメントを対象となっ
たセグメント数+1分用意することでまとめてソートして格納
することで最大値，最小値等のメタデータを利用してデータ範
囲を絞ることで OLTPのデータ更新処理を行っている．また，
DWHに格納されるデータに対するユーザの問合せは似通うた
めOLTPによるデルタバッファを利用したセグメント単位のイ
ンデックスだけでなく，ユーザが利用したOLAPの問合せに合
わせて効率良く格納する列指向データの順番を連続させて木構
造で管理することで DBMSチューニングの必要もなく自動的
に OLAPを高速化する列指向型インデックスが存在する [8]．
これらの sparseに読み出す工夫は，OLTPの際には PDTが管
理する SIDを検索する際にディスク上の全ての SIDを読み出
さないようにするために利用され，OLAPの際には処理に利用
するデータの範囲を特定することで不要なデータを読み出さず
に済むため，OLTP/OLAP双方においてソートして格納され
た列指向データを効率良く利用することが可能である．

3. 提 案 手 法

列指向型 DBMSは列指向型データ格納方式の特徴に合わせ
て CPUや安価に大規模化したメモリ等の現代のデバイス技術
を効率良く利用するために最適化することで高速に OLAPを
可能としたため，列指向型データ格納方式が着目されるように
なった背景として DBMSが依存するデバイス技術の進歩が挙
げられる．そして近年 DBMSアーキテクチャの変革が起きる
可能性があるとして着目されているデバイス技術に，不揮発性
のメモリである SCMがある．データを記憶するために新たに
利用できる SCMは，データを記憶した後に電源が切れた場合
でもそのデータを永続して記憶することができるため，従来
の DRAMやディスクの二種類を記憶領域として利用するより
も DBMSの可用性が向上すると考えられる．そのため，SCM

の利用が現実化した場合や SCM として Flash Memory を代
替して利用する際の DBMSアーキテクチャを構成するアイデ
アが効果的であると考えられる程，SCMと呼ばれる多くのデ
バイス技術の進歩を促すことが可能である．そこで，本稿では
SCMの効率的な利用を想定した DBMSのアーキテクチャを考
案する．
従来の列指向型DBMSでは，ディスク上に列データの複製を

行い複数のスキーマを格納することで OLAPの最適化を行っ



てきた．しかしながら，OLAP高速化のためにmaterialization

した複数のスキーマに対する OLTP のディスク上への反映処
理が増えてしまい，ソートや圧縮のためにディスク上データの
読み出し処理に加え，OLAPで更新中のデータに対する検索処
理が必要となり更新の多いリアルタイムなデータ分析が求めら
れるアプリケーションでは利用できない．
本稿では，SCM を効率良く利用することで DWH に利用

される列指向型 DBMSの OLTP性能と OLAP性能を向上さ
せ，リアルタイムデータ分析基盤として利用可能とするために，
図 4のように従来の列指向型 DBMSがメモリ上で行ってきた
OLTPを SCM上で行指向型データ格納方式を用いて実行し，
OLTP を実行しないメモリ上で利用可能となるメモリキャッ
シュ領域をユーザの問合せに合わせた materialization のため
に利用するデータ反映用の updateインデックスを SCM上に
作成する．

図 4 materialization の違い

また，従来の列指向型 DBMS のデルタバッファは DRAM

上で実行していたため，データが揮発することを防ぐためにロ
グ領域をディスク上に保持する必要があることや DRAM上の
キャッシュ領域が少なくなってしまうというデメリットもあっ
た．そこで，図 5のように SCM上で行指向型データ格納方式
を利用してOLTPを実行し，OLAP高速化のためにメモリ上に
キャッシュした列指向データに対して OLTPの更新を update

インデックスを用いて反映する．

図 5 UPDATE処理における従来の列指向型 DBMSと提案する構成
の比較

本稿では，大規模な SCMの実用は未だ成されていないため，
図 6のように SCMを効率的に利用するための DBMSアーキ
テクチャの評価のために，行指向型データ格納方式を採用す
る RDBMSを用いて行指向にデータを格納し，DRAM上には
UPDATE用のインデックスとしてハッシュテーブルを作成し，
列指向のテーブルデータを作成した．

図 6 提案する UPDATE 用インデックスの実験環境

UPDATE用のインデックスとして作成するハッシュテーブ
ルは，図 7のように RDBMSに格納される物理的な格納位置
である TiDを基に作成することで，RDBMSで UPDATEさ
れた行の，DRAM上の UPDATE対象の列の行を一意に特定
することで高速にバッファ上の列データを UPDATEすること
が可能となる．また，OLAP性能を向上させるためにバッファ
データを列指向データとして 15万行のセグメント単位で各列ご
とにソートして最大値のmaxと最小値のminを持たせている．

図 7 ハッシュテーブルの作成

UPDATEの処理は図 8で示すように，図 7で述べたRDBMS

の TiDが，本稿で利用する PostgreSQLで採用されるMVCC

(Multi Version Concurrency Control) では UPDATEした後
に変更されてしまう．そのため，本稿で提案する UPDATE用
インデックスでは以下の順番で UPDATE用インデックスの処
理を実行する．



(1)問合せ解析 UPDATE が行われる問合せ内の条件句を取
得（Condition1）
＊本実験環境で利用する PostgreSQL では UPDATE 後に

TiD が変わってしまうため，UPDATE 後の TiD を取得し，
ハッシュテーブルのキーと DRAM上のバッファデータの TiD

も更新する．
(2)UPDATEの準備 Condition1 を基に RDBMS，もしくは
列指向のバッファデータから物理位置を取得（ID1）
(3)UPDATEの実行 ID1を基に UPDATEを実行し，同時に
UPDATEが行われた行の物理位置を取得（ID2）
＊ ID1を基に UPDATEを実行しその TiDを一行単位で取

得することで別の行を誤って UPDATEしないようにする必要
がある．
(4)ハッシュテーブルの UPDATE 更新前のハッシュテーブ
ルの keyを基に valのアドレスを取得し，ハッシュテーブルの
keyと DRAM上の TiDを ID2に入れ替える

図 8 UPDATE 用インデックス

データの更新処理の中でも UPDATEはデータをデルタバッ
ファ上に INSERTしDELETEは論理的な削除フラグを作成す
ることで INSERT と DELETE を分割して処理することが一
般的であったが，UPDATE用のインデックスではキャッシュ
上のデータとディスク上のデータを一意に特定して上書きを行
うために TiD を用いてハッシュテーブルを作成しバッファ処
理を行う．UPDATEを効率良くバッファデータに反映するこ
とで，リアルタイムに OLTPを更新しつつ OLAPを高速に実
行するリアルタイム OLAPの高速化を行うことが可能となる．
また，列指向型データ格納方式は大量データから少量のデー

タを取得する問合せの実行が行指向型 DBMSのインデックス
に比べて不利であるとされている．本研究で考案した SCMの
利用を想定した DBMSアーキテクチャでは，OLAP高速化の
ためにハッシュテーブルを利用してキャッシュされたデータ
を UPDATEすることで，これまで列指向型 DBMSでデルタ
バッファのために利用されていたメモリ領域を多く利用するこ
とが可能であり，UPDATEされたキャッシュデータはそのま
ま OLAPのために再利用することが可能となる．本研究で提
案する UPDATE用のインデックスは，物理的な格納位置を取
得するのみで列指向データの行を一意に特定することが可能で
あるため，キャッシュしたデータに対してより高速に検索する

図 9 OLAP 高速化のためのマテリアライズドビュー（Projection）
の作成

ことができる．
そこで，図 9のようにOLAPの問合せで利用される条件句か

ら列指向のバッファデータを利用してセグメント単位で min，
maxを基に検索を行い，条件に当てはまる TiDのリストを作
成した後に UPDATE用のハッシュテーブルを利用して集計対
象の列データを取得することで，Projection のようにキャッ
シュ上の列データから問合せ内で必要となる列データをソート
してキャッシュするマテリアライズドビューを作成することで
OLAPの高速化を行う．

4. 評 価

本実験では Amazon Web Serviceの Amazon Elastic Com-

pute Cloudを利用して r4.8xlargeの計算機（Intel(R) Xeon(R)

CPU E5-2686 v4 @ 2.30GHz，Red Hat Enterprise Linux

Server release 7.1 (Maipo)，EBS 汎用 SSD (gp2) 500GB，
DDR4 244GiBのメモリ）と gcc 4.8.5，GLib 2.49.7を用いて
UPDATE用のインデックスとマテリアライズドビューを作成
し，RDBMS として PostgreSQL9.4.4 を利用した．また，実
際にハッシュテーブルを用いて UPDATEと Aggregationの問
合せ処理を行う際に本研究で提案した DB アーキテクチャの
有用性を図るために，TPC-Hベンチマーク（スケールファク
ター：SF=1，10）のデータを用いて OLTP／ OLAP性能の
評価を行った．本稿で使用する PosgreSQLは UPDATE後に
物理的な格納位置である id が変わってしまうため，提案した
update インデックスでは UPDATEであってもメモリキャッ
シュ上の列指向データの行キーとして持たせている TiD の更
新が INSERT と DELETE の組み合わせで実行する動作と同
じである．そこで，本実験では UPDATEの問合せを用いて，
selectivity約 50%の以下の問合せを用意し，UPDATEに掛か
る時間を評価した．

UPDATE lineitem

SET l_extendedprice=l_extendedprice+5

WHERE l_returnflag=’N’

列単位でキャッシュされたデータをUPDATEした後にTPC-H

ベンチマークの問合せ#1を実行した．また，ハッシュテーブ
ルを用いてマテリアライズドビューを作成して Aggregationし



た場合とハッシュテーブルのみを用いて Aggregationした場合
を想定して実験を行った．ハッシュテーブルを用いたAggrega-

tionでは，OLAP問合せの条件句に当てはまる行のTiDを取得
し，問合せ内で SELECT句やGROUPBY句で利用する列の各
列ごとのハッシュテーブルに対して TiDの keyを基に DRAM

上のデータを一行ずつ集計した．マテリアライズドビューの作
成は，TPC-Hベンチマークの問合せ#1に記述される条件句に
当てはまる行に対して Projection のように GROUPBY 句を
基にソートキーとしてソートし，Aggregationは問合せ内で記
述される SELECT句に基づいて行った．
図 10に示す表は，上から RDBMSで実行した UPDATEの

問合せを実行した場合の実行時間，中段の表はハッシュテーブ
ルを用いて列指向のバッファデータを 10回 UPDATEした際
の平均実行時間，下段の表は PosgreSQLに UPDATEの問合
せを実行した後の列指向バッファデータを UPDATEした際の
平均実行時間である．

図 10 UPDATE インデックスの実行時間

図 10の結果から，追記型の PosgreSQLの Vacuum（不要領
域回収）直後では，SF1 の lineitem テーブルの場合ではデー
タ量が小さく最も高速に UPDATE の実行が可能だが，SF10

の場合ではデータ量が多く空の利用可能な領域にデータを挿入
することが可能であるため，UPDATEによってできた隙間が
却って平均実行時間を短縮したと考えられる．また，今回提案
したバッファデータの UPDATEでは主に以下の２つの処理
（１）WHERE句を基に列指向のバッファデータから，UP-

DATE対象の TiDを取得（更新前 TiD）
（２）RDBMSで UPDATEされた TiD（更新後 TiD）は，
更新前 TiD を基にハッシュテーブルから全ての列データの更
新後 TiDを INSERT，更新前 TiDの DELETE

を行う必要があるため，SF10 の場合では約 300 秒ほどバッ
ファデータの更新に時間が掛かってしまった．今後，UPDATE

によって変わってしまう TiDを効率良く更新するように UP-

DATE用インデックスの処理方法を考える必要がある．

図 11，図 12では TPC-Hベンチマークの問合せ 1の条件を
変えて Selectivityを変えながら実験することで，大量データか
ら少量データを検索する列指向型データ格納方式の不利な点に
ハッシュテーブルの検索効率の高さがどれほど貢献できるかを
確認した．

図 11 SF1 のときの selectivity7～98%のマテリアライズドビューの
評価

図 12 SF10 のときの selectivity2～98%のマテリアライズドビュー
の評価

Selectivity が小さい程，ハッシュテーブルから高速にマテ
リアライズドビューを作成でき，マテリアライズドビュー自
体の検索時間も早いことが分かった．また，Selectivity が大
きくなると，ハッシュテーブルからマテリアライズドビュー
を作成する時間が遅くなってしまうことが分かった．さらに，
Selectivity が 98%のように大きくなる場合には，マテリアラ
イズドビューを作成する時間は最も遅くなってしまうが，マテ
リアライズドビュー自体の集計時間がハッシュテーブルを介し
て Aggregationするよりも早いため実行回数を重ねるほどマテ
リアライズドビューを作成して Aggregationした方がハッシュ
テーブルを利用するよりも効率的な集計が可能である．
本節の実験から，Selectivityが小さいほどハッシュテーブル



を介した Aggregation に時間が取られないためマテリアライ
ズドビューの作成時間が早く Selectivity が大きい場合におい
てはマテリアライズドビューの作成に時間が掛かっていた．こ
の結果は，従来の列指向型データ格納方式のデメリットである
大量データから少量データを検索する問合せに対して効果的で
あると考えられ，また大量のデータに対しては従来の列指向型
DBMSが行ってきた最適化手法によって高速な OLAPの実行
に役立てられると考えられるため，本研究で提案した DBMS

のアーキテクチャにおいては，Selectivityの小さいマテリアラ
イズドビューを Projection のようにメモリ上に管理すること
で様々な問合せに対応することができるため列指向型 DBMS

の OLAP高速化が可能である．そのため，Selectivityが大き
い場合にキャッシュデータをそのまま Aggregation した場合
とマテリアライズドビューの実行時間を比較する実験を様々な
OLAPの問合せを用いて今後行う必要がある．

5. お わ り に

1970年代に提案された列指向型データ格納方式は，計算機を
構成する CPUやメモリ，ディスク等のストレージ技術の進化
に伴い列指向の問合せ処理実行に最適化することで 2000年代
に提案された列指向型 DBMSの登場以来再び注目を集めるよ
うになったデータ管理方法である．現在では 2000年代に提案
された列指向型 DBMS を基にした多くの商用 DBMS が利用
されており，DBMSに関連する研究において近年の企業が先行
する多くの技術研究だけではなくその知的資産を生み出す学術
も重要だと考えられる．特に DBMSは計算機を構成するデバ
イス技術などに性能が依存することも多く，デバイスの特徴に
合わせた DBMSアーキテクチャを構成する必要がある．本研
究では，近年着目されている新たなデバイス技術の SCMの特
徴を効率良く利用するための DBMS を想定した DBMS アー
キテクチャについて提案した．
SCMはディスクより高速かつ不揮発な RAMとされている

ため，これまで列指向型 DBMSが DRAM上で行っていたデ
ルタバッファを SCM 上で実行することで実行時間の掛かる
OLAPの高速化のために DRAM上でより多くのキャッシュ領
域を持つことが可能となる．そこで，リアルタイムにデータを
更新しながらデータを分析するリアルタイム OLAPの高速な
実行のために，本研究ではメモリ上のキャッシュされたデータ
に対してリアルタイムに UPDATEの実行を行う列指向のバッ
ファデータの更新用インデックスをハッシュテーブルを用い
て作成することで，TPC-H ベンチマークの SF1，SF10 のそ
れぞれを利用した場合に RDBMSの Vacuum直後の Selectiv-

ity50%のUPDATE時間に比べてそれぞれ 28%，16%の実行時
間でバッファデータの UPDATEが可能となり，Vacuum後か
ら 10回の平均実行時間に比べてそれぞれ 7%，16%の実行時間
で UPDATEが可能となった．
また，OLTP の UPDATE のために利用した DRAM 上に

キャッシュされた列指向データに対する UPDATE用インデッ
クスを用いることで，OLAPのAggregation対象の行を一意に
取得することが可能となるため，UPDATE用インデックスを用

いて Aggregationを行う場合と，UPDATE用インデックスを
用いて高速にマテリアライズドビューを作成し，Aggregationを
行う場合の実行時間の比較を実行回数と行の Selectivity（テー
ブルの行数に対する行の選択率）に着目して評価を行った．
何れの Selectivity であってもマテリアライズドビューを作

成するために一回目の Aggregation の実行時間に掛かった時
間的コストを，二回目の実行で取り戻すことが可能となった．
Selectivityが 7%以下の場合では，ハッシュテーブルを利用し
てマテリアライズドビューを構築する時間と，マテリアライズ
ドビュー自体の検索時間が早く，二回目の実行回数で大きく高
速化できることが分かった．そのため，Selectivityが 7%以下
の場合には予めマテリアライズドビューを作成することでもう
一度同じ問合せが実行された場合に問合せ処理を高速に実行す
ることができる．近年では安価に大規模化なメモリ領域を利用
することができるため，Selectivityが小さいほど作成されるマ
テリアライズドビューのデータ量も少なく，提案した SCMを
利用するための DBMSのアーキテクチャにおいて積極的にマ
テリアライズドビューを作成することによって OLAPの高速
化に役立てることが可能である．
本研究で提案した DBMSアーキテクチャでは，ディスクよ

りも高速にアクセスできる SCM上に格納する行指向データと，
DRAM上にキャッシュする列指向データをハイブリッドに利
用することで，従来のユーザの問合せに応じて列指向データを
並び替える OLAP高速化のための列指向のインデックスより
も様々なユーザが初めて実行するような OLAP問合せに対し
て行指向／列指向データを併用することで，初めて実行するよ
うな問合せに対しても柔軟な問合せ処理が可能となり OLAP

を高速化できると考えられるため，行指向／列指向データを柔
軟に利用するための行指向型／列指向型問合せ処理方法を今後
考える必要がある．また，SCMの実用的な利用ができない場
合であっても NAND Flash Memory等を用いて SCMの利用
を仮定した本稿の DBMS アーキテクチャを，Flash Memory

上の OLTP／ OLAP実行速度に着目して実用的な評価を行う
必要がある．
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