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あらまし NoSQL データベースにおけるスキーマ設計は性能を引き出すために重要な技術分野である．複雑なワー
クロードに対して最適なスキーマを手動で設計することは困難なため静的なスキーマの最適化技術が提案されている．
しかし，時刻変化するワークロードではスキーマも動的に変更しなければその性能を十分に発揮できない．本稿では
時刻変化するワークロードに対応した NoSQL データベースのスキーマ最適化手法を提案する．提案手法は，ワーク
ロードの実行コストとマイグレーションコストの総和を整数線形計画問題を用いて最小化することで，ワークロード
の実行コストとマイグレーションコストのトレードオフを踏まえた最適なスキーマを推薦する．さらに，最適化モデ
ルの一部の時刻を抜き出すことで抽象化したモデルの構築と最適化の反復により最適化候補を削減する候補削減手法
を提案する．評価実験の結果，時刻変化を加えた TPC-H において静的な最適化を上回る性能を達成した．
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1 は じ め に
NoSQLデータベースは RDBと比べてシンプルなデータ構造
やトランザクションを提供しており，大規模なアプリケーション
において高い分散処理性能を達成している．本稿で NoSQLデー
タベースの代表として使用する Extensible Record Store [2] は
レコードを水平・垂直に分割することで，複数のデータベース
サーバに効率良くレコードを分散する．また，プロダクト毎に
詳細な定義は異なるが，RDB のテーブルに相当するデータ構
造として Column Family を提供している．
ワークロードに適したスキーマを設計することは，NoSQL

データベースの性能を引き出すために非常に重要である．NoSQL

データベースのスキーマ設計には主に 2つの問題がある．1点目
の問題は，最適な Column Family の選択と，Column Family

を利用したクエリプランの最適化を同時に解く必要がある点
である．2点目の問題は，時刻変化するワークロードではクエ
リプランの最適化に加え，マイグレーションとのトレードオフ
を考慮しなければならない点である．1 点目の問題について，
クエリに高速に応答するためには，クエリ全体を実体化した
Column Family を用意してそれを利用するクエリプランが有
用である．しかし，このようなクエリプランを全てのクエリに
使用すると，クエリ数の増加に伴いストレージ容量が大きくな
る傾向がある．したがって，クエリ数の多い場合ではストレー
ジ容量の制約等から，実行頻度の大きいクエリに優先的に高
速なクエリプランを割当てることが重要となる．2点目の問題
について，ワークロードの変化に応じて，各時刻ごとに最適化
なスキーマ設計を行う方法は応答時間の低減に有用であるが，
大量のマイグレーションはクエリプランの処理を圧迫し応答時

間が増加する．これらの問題から，複雑で時刻変化するワーク
ロードに対してデータベース管理者が手動でスキーマを最適な
状態に保つことは困難である．
NoSQL データベースでは，静的なワークロードに対するス

キーマ設計手法として NoSQL Schema Evaluator (NoSE) [7]

が提案されている．NoSE は整数線形計画問題 (ILP) を用い
てスキーマを最適化する．ただし，静的なワークロードのみ
を対象としており，マイグレーションを含めた最適化は行えな
い．Hillenbrand ら [4] は，時刻変化するワークロードに対して
データをマイグレーションする手法を複数示し，閾値に基づい
た選択方法を提案している．しかし，本稿で対象としているス
キーマのマイグレーションは入力として想定しており，スキー
マのマイグレーションの実行方法やその時刻については考慮し
ない．時刻変化するワークロードでは，クエリプランとマイグ
レーションプランの選択において次のような課題がある．まず，
初めに各時刻のクエリプランを最適化すると，マイグレーショ
ンプランの実行時間が増加する場合や実行可能なマイグレー
ションプランを得られない場合がある．一方で，初めにマイグ
レーションプランを最適化すると，各時刻のクエリプランの応
答時間が長くなる場合がある．したがって，時刻変化するワー
クロードでは，このクエリプランとマイグレーションプランの
依存関係を踏まえたスキーマ設計が必要となる．
本稿では，時刻変化するワークロードに対応した NoSQL ス

キーマ最適化手法を提案する．提案手法ではワークロードの実
行コストとマイグレーションの実行コストの総和の最小化を 1

つの整数線形計画問題として定式化する．これにより，ワーク
ロードの実行コストとマイグレーションコストのトレードオフ
や，クエリプランとマイグレーションプランの依存関係を踏ま
えた最適化が可能になる．ここで，提案する目的関数では各時



刻の候補に決定変数を割り当てるため，時刻数 n の増加とと
もに決定変数が O(n) で増加し最適化時間も増加する．そこ
で，最適化問題の抽象化によってその候補を削減する．この抽
象化による候補削減では，最適化モデルの一部の時刻を持つ抽
象化したモデルの構築と最適化を反復する．この手法では得ら
れた解を次の反復において制約式として追加することで，各モ
デルに大域的な頻度変化を反映する．そして，各モデルの解か
ら，全時刻最適化において推薦される見込みの小さい候補を削
除する．
本稿の貢献点を以下に示す．
（ 1） クエリプランとマイグレーションプランの依存関係を
整数線形計画問題として定式化し，総実行コストを最小化する
目的関数と制約条件の提案．
（ 2） 大規模な時刻変化するワークロードに対応するための
抽象化による候補削減手法の提案．
（ 3） Column Family とクエリプランから，推薦される見
込みの大きいマイグレーションプランの列挙手法の提案．
（ 4） Extensible Record Store におけるマイグレーション
の実行方法と，そのコストモデルの提案．
本稿の構成は以下の通りである．2 章にて事前知識について
説明し，3 章にて提案手法の概要と最適化候補の列挙方法につ
いて説明する．そして，4 章にて最適化について説明する．5

章にて評価実験について説明し，6 章にて関連研究について述
べる．そして，7 章にて本稿をまとめ，今後の課題について論
ずる．

2 事 前 知 識
本章では，NoSQL データベースに関する技術について説明
する．2. 1 節では，NoSQL データベースの一種である Exten-

sible Record Store について説明する．2. 2 節では，Extensible
Record Store のデータ構造である Column Family について説
明する．そして，2. 3 節ではスキーマ設計について具体例を用
いて詳細に説明する．

2. 1 Extensible Record Store

Extensible Record Store [2] はデータを分割することで，高
いスケーラビリティを達成している NoSQL データベースであ
る．プロダクトの具体例としては，Cassandra, HBase, Bigtable

等がある．Extensible Record Store は属性に基づく垂直分割
とレコードに基づく水平分割を組み合わせ，効率的なデータ分
散を行う．垂直分割では，属性は Column Family 等の集合へ
分割され，各データベースノードに割り当てられる．水平分割
では各データベースノードに各レコードのキーの値を用いた
ハッシュ分散や範囲分散によって各データベースノードに割り
当てられる．

2. 2 Column Family

Column Family (以下，CF と表記する) は RDB のテーブ
ルに対応するデータ構造である．ただし，本稿では Extensible

Record Store の具体的なプロダクトとして Cassandra を対象
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図 2 クエリプランの変更の具体例．各時刻のワークロードに
応じてクエリプランを変更することで，ワークロード全
体の実行コストを低減できる．

とする．CF は任意の時点で新たなカラムを追加できるため，
ワークロードの変化に対して柔軟なデータ構造である．本稿で
は式 (1)の書式で CF を表現する．

[partition key][clustering key] → [value] (1)

CF のレコードは partition key の値に基づいてノードに分散
される．clustering key は各ノード内でレコードをソートし格
納する際にソートキーとして利用される．value は各カラムの
値である．クエリ処理を行う際に partition key を等号条件と
して利用することで，その値によりレコードの存在するデータ
ベースノードを高速に特定できる 1．

2. 3 スキーマ設計
本章では，Extensible Record Store である Cassandra にお

けるスキーマ設計の具体例を示す．Cassandra のクエリ言語で
ある CQL の記法で Put, Get を表記する．まず，ワークロー
ドが図 1 のクエリ 1, 2を持つとする．各クエリが使用できる
クエリプランツリーを各クエリの右側に表記する．クエリプラ
ンツリーの根から葉までの 1つの経路がクエリプラン候補であ
る．本稿では 1つの CF のみを持つクエリプランをMV プラ
ン，2つ以上の CF を持つクエリプランをジョインプランと呼
ぶ．MV プランでは，クエリに対して 1つの CF のみを用いる
ため高速な応答ができる．一方，ジョインプランでは 2つ以上
の CF をジョインしてクエリに応答する．しかし，Extensible

Record Store はジョイン機能を提供しておらず，クライアン
ト側でのジョインが必要となるため応答時間が増加する．ただ
し，ジョインプランを用いることで，CF が正規化されるため
CF 間でのカラムの重複が減少する．これにより，更新処理に
おいて一貫性を保ちながら更新しなければならない CF の数が
減少し，更新処理の性能が向上する場合がある．具体例として，

1：partition key を等号条件を持たないクエリを実行する場合，全データベー
スノードから全レコードを取得してからクライアントでフィルタリングするため
応答時間が非常に大きくなる．



ワークロードが以下の更新処理を持つ場合を考える．
U1: UPDATE user SET user.email = ? WHERE user.id = ?

ここで，クエリ 1,2がそれぞれ CF1, CF3 の MV プランを使
用する場合では，CF1 と CF3 は user.email を共有してるた
め，U1 は 2つの CF を更新しなければならない．次に，クエ
リ 2 が CF1, CF2 を使用するジョインプランを使用する場合
では応答時間は増加するが，user.email は CF1 にのみ存在す
るため U1 の処理速度は向上する．このようにクエリ処理と更
新処理の性能のトレードオフを踏まえて，適切なスキーマ設計
を用いることが重要となる．
多くのアプリケーションにおいて，データベースで実行する
処理は時刻に応じて変化する．図 2 に時刻変化するワークロー
ドに対するスキーマ設計の具体例を示す．クエリ 1は CF 1 の
MV プランを使用するとする．時刻 t から t+ 1 にかけて U1

の実行頻度が減少するとする．時刻 t では，クエリ 2は CF1,

CF2 をジョインするジョインプランを使用している．ここで，
user.email は CF1 にのみ存在するため，頻度の大きい U1 は
CF1 のみ更新すれば良い．時刻 t + 1 においてはクエリ 2 は
CF3 を使用する．これにより，クエリ 2 は MV プランで高速
に応答できるが，頻度の小さい U1 は CF1, CF3 を一貫性を保
ちながら更新しなければならない．このようにマイグレーショ
ンによってクエリプラン変更することで重要度の高い処理を高
速に処理することが有用である．しかし，頻繁にマイグレー
ションすると他の処理を圧迫するため，マイグレーションを行
うか否かはそのメリットとコストを踏まえて判断しなければな
らない．
NoSQL データベースのスキーマ設計手法として NoSE [7]

が提案されている．NoSE は静的なワークロードのクエリ処理
と更新処理の実行コストを見積もり，スキーマ設計を行う．し
かし，時刻変化するワークロードに対応していないため，ワー
クロードの変化に応じてスキーマを変更することはできない．
したがって，一度スキーマを最適化してもワークロードの変化
によって性能が低下する可能性がある．

3 提 案 手 法
本フレームワークは，時刻変化するワークロードにおけるス
キーマを ILP を用いて最適化することで，最適なワークロー
ドの実行プランとマイグレーションプランを推薦する．本稿で
対象とする時刻変化するワークロードは各時刻のワークロー
ド w(t) の系列 (w(0), w(1), ..., w(T )) と表せる．このとき，各
w(t) は時刻 t におけるクエリ処理・更新処理の実行頻度の情
報を含む静的なワークロードである．本手法はワークロードの
時刻変化は既知であるとして最適化を実行する 2．最適化では
ワークロードの実行コストとマイグレーションの実行コストの
総和の最小化を 1つの整数線形計画問題として定式化する．こ
れにより，ワークロードの実行コストとマイグレーションコス

2：したがって，未知の頻度変化を対象外であるが，全ての時刻を横断して 1 つ
の ILP モデルを作成し最適化することで全時刻に対して最適なスキーマ設計を
行う．

トのトレードオフや，クエリプランとマイグレーションプラン
の依存関係を踏まえた最適化を行う．また，提案する目的関数
では各時刻の候補に決定変数を割り当てるため，時刻数 n の増
加とともに決定変数が O(n) で増加し最適化時間も増加するた
め，最適化問題の抽象化によってその候補を削減する．この抽
象化による候補削減では，最適化モデルの一部の時刻を持つ抽
象化したモデルの構築と最適化を反復する．そして，各モデル
の解から，全時刻最適化において推薦される見込みの小さい候
補を削除する．
本稿で提案するフレームワークは以下の処理手順で時刻変化

するワークロードに対応したスキーマ設計を行う．
（ 1） Column Family の列挙: ワークロードのクエリへの
応答に使用できる CF を列挙する．
（ 2） クエリプランの列挙: 列挙した CF を活用した各クエ
リ処理と更新処理のクエリプラン候補を列挙する.

（ 3） マイグレーションプランの列挙: 列挙した CF，クエ
リプランを用いてマイグレーションプラン候補を列挙する.

（ 4） コスト推定: クエリ処理と更新処理，マイグレーショ
ンプランの実行コストを推定する.

（ 5） 抽象化による候補削減: 抽象化した全体最適化の ILP

の構築と最適化を反復することで，全体最適化の候補を削減
する．
（ 6） 全時刻最適化: ワークロード実行コストとマイグレー
ションコストの総和を最小化する ILP を最適化する．

3. 1 Column Familyとクエリプランの列挙
本フレームワークでは NoSE の手法を改良した手法で CF

の候補を列挙する．NoSE は各クエリと，各クエリを元に列
挙した部分クエリや条件緩和クエリに対して，その Material-

ized View に相当する CF を列挙する．まず，各クエリをク
エリグラフの辺で分解することで，部分クエリグラフに対応
した部分クエリを列挙する．この部分クエリ全体を実体化し
た Column Family を作成することで，ジョインプランで使用
できる Column Family が列挙される．さらに，各部分クエリ
に対して WHERE 句のカラムの一部を SELECT 句に移動し
た条件緩和クエリを列挙する．この緩和方法のパターンによっ
て，キーの属性の全ての順列毎の Materialized View を得る．
しかし，クエリグラフが多くの辺を持つ場合や，WHERE 句
に多くの条件を持つ場合には急激に CF の候補が増加する．ま
ず，クエリグラフが k 個の辺を持つ場合，部分クエリの数は
Nk = 1+ k+

∑k−1
j=1 Nj = 2k+1 − 1 個となる. さらに，部分ク

エリが WHERE 句に l 個の条件を持つ場合は，条件緩和クエ
リは l! 個生成される．
本手法ではクエリの WHERE 句で使用される条件の頻度に

基づいて条件緩和クエリを削減する．この手法では，クエリや
部分クエリの WHERE 句の条件集合から，頻出な等号条件の
属性のグループを FP-growth [3] を用いて取得する. これらの
同時に使用される頻度の高い条件属性の集合ごとに SELECT

句へ移動させるかどうかを確定する．ここで，Cassandra では，
partition key を指定しなければ Get を実行できない．そのた
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図 3 提案手法の概要図
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図 4 マイグレーションの具体例．各 CF にマイグレーション
プランの候補を列挙する．

め，頻繁に条件として参照される属性であっても一部の属性が
partition key や clustering key の先頭属性に存在しない場合
は，この Column Family は使用できない．そのため，頻出な
属性をグループ化し，グループ内の属性が同時に partition key

に含まれるようにする．また，1つのクエリにおいてのみ使用
される条件属性については，SELECT 句に移動する順序をそ
のカーディナリティ順に固定することで，緩和クエリの数を削
減する．
次に列挙した CF を用いて，クエリの実行プランであるクエ
リプランを列挙する．クエリプランの列挙においても NoSE の
手法を効率化した手法を使用している. ただし，NoSE の手法
では，各部分クエリから多くの条件緩和クエリが生成されてい
る場合，ジョインプランの候補数が急激に増加する．
NoSE の手法ではクエリが多くの条件やエンティティをジョ
インしている場合にクエリプランの候補数が急激に増加する．
そこで本手法では，MV プランの用途に着目してプラン数を削
減する手法を提案する．Column Family の列挙において，各
クエリの MV プランで使用可能な Column Family が多く列
挙される．ここで，MV プランは高速にクエリに応答できる
ことに加え，複数のクエリに対して応答できる場合にはデータ
の冗長性も低減できる．また，各クエリに対して最も高速に応
答できる MV プランはクエリで使用されている条件や属性と，
4. 4節で述べるコストモデルから推定される．そこで，列挙し
た MV プランにおいて他のクエリと共有されていない MV プ
ランを削除し，最も性能の高い MV プランと複数のクエリで共
有されている MV プランのみを用いる．さらに，NoSQL デー
タベースではクライアントでジョインを行わなければならない
ため，低い性能が想定される 3つ以上の CF を用いるジョイン
プランを枝刈りする．これらの枝刈り手法により，推薦される
可能性の高いクエリプランのみを列挙する．

3. 2 マイグレーションプランの列挙
スキーマ変更の実行計画であるマイグレーションプランを列
挙する. マイグレーションプランでは，時刻 t に存在する CF

を使用して時刻 t+ 1 で使用する CF のデータを取得する．本

手法では 2種類のマイグレーションプランを列挙する．1つ目
の列挙手法では，CF の属性を取得するクエリを新たに生成し
クエリプランを列挙する．ただし，最適化候補となる CF とク
エリプランの削減のため，このクエリのための CF の列挙はせ
ず既に列挙済みの CF を使ってクエリプランを列挙する．具体
例を図 4 に示す．この例では，時刻 t+ 1 に新たに CF 3 を使
用するため，時刻 t のクエリプランから CF3 を作成する．1

つ目の列挙手法によるクエリプランツリーは図 4 のツリー 1に
対応している．しかし，この手法では作成する CF とキー属性
が一致する CF が存在しない場合等にマイグレーションプラン
が推薦できない可能性がある．
そこで，2つ目のマイグレーションプランの列挙方法ではワー

クロードのクエリのクエリプランを再利用する．同一のクエリ
プランツリー内のクエリプランは同一のクエリに応答するた
め，似通った属性集合のレコードを取得すると考えられる．そ
こで，マイグレーションで作成する CF を持つクエリプランツ
リーをマイグレーションプランのクエリツリーとして再利用す
る．ただし，ワークロード内のクエリは集約処理等の属性を取
得する以外の処理が含まれる場合がある．したがって，ワーク
ロード内のクエリから集約関数等を省いたクエリを作成し再度
クエリプランツリーを作成し，マイグレーションプランツリー
の候補に追加する．図 4 においてクエリ 2は集約処理等は持た
ないため，時刻 t のクエリプランツリーを再利用できる．よっ
て，時刻 t に使用したクエリプランをマイグレーションプラン
のツリー 2として使用する．
ただし，各 CF は同じクエリプランツリー内の他のクエリプ

ランでは取得できない属性を持つ場合がある．この場合，この
手法ではマイグレーションプランを作成できない．この時，1

つ目の列挙手法では，属性を全て取得するクエリを生成するた
め，同一のクエリプランツリーに含まれない CF を用いたマイ
グレーションプランを列挙できる．したがって，これらの 2つ
の手法を組み合わせて使用することが重要となる．
マイグレーションプランで作成する CF は各属性に関して

全てのレコードを持つことを保証する．しかし，マイグレー
ションプランは CF の属性集合に基づいて構築されるため，CF

がジョインしているエンティティを考慮しない．したがって，
Cassandra へのデータのロードにおけるジョインでのレコード
の欠落を防ぐために，外部結合によってデータをロードする．
さらに，Cassandra は partition key, clustering key が一致す
るレコードは同一レコードと見なす．したがって，value のみ
が異なる CF のレコードは，同じ key に対する INSERT で上
書きされる．そこで，value レコードのハッシュ値を clustering

key の末尾に属性として追加することで，上書きによるレコー
ドの欠損を防止する．



4 最 適 化
3. 1, 3. 2 節で列挙したクエリプランとマイグレーションプラ
ンの候補を用いて，時刻変化するワークロードに対応したス
キーマ最適化を行う．4. 1 節では，全時刻最適化で用いる ILP

の目的関数について説明する．4. 2 節では，ILP の制約条件に
ついて説明する．次に，4. 3 節では，全時刻最適化の最適化候補
を削減するための抽象化による候補削減について説明する．そ
して，4. 4 節では，各実行コストの推定方法について説明する．

4. 1 全時刻最適化の目的関数
ワークロード実行コストとマイグレーション実行コストの総
和を最小化するための ILP の目的関数を式 (2)に示す．

M = argmin(

T∑
t=0

workload(St) +migrate(St−1, St)) (2)

M は各時刻 t = 0...n のスキーマの系列 (S0, S1, ...Sn) である．
workload(St) は時刻 t にスキーマ St を用いてワークロード
のクエリ処理と更新処理を実行する際のコストである．また，
migrate(St−1, St) は時刻 t − 1 のスキーマ St−1 から，時刻
t に使用するスキーマ St にマイグレーションする際のコスト
である．この 2 項の全時刻における総和を最小化することで
スキーマ系列 M を得る．本章では，目的関数や制約条件の定
式化について詳細に述べ，各処理の具体的なコスト推定方法は
4. 4章で説明する．
4. 1. 1 ワークロード実行コストの定式化
時刻 t のワークロードの実行コストに対応する項を式 (3)に
示す．

workload(St) = ΣiΣjfi(t)Cijδijt +ΣmΣnfm(t)C′
mnδnt

(3)

この式は NoSE を時間軸方向に拡張した式で，第 1 項がクエ
リ処理のコストを，第 2 項が更新処理のコストを表している．
fi(t) はクエリ処理 i の時刻 t における実行頻度，Cij はクエリ
処理 i において CF j を使用するコストを表している．fm(t)

は更新処理 m の時刻 t における実行頻度，C′
mn は更新処理 m

において CF n を更新するコストを表している．δijt はクエリ
処理 i が時刻 t に CF j を使用するか否かを示す 0もしくは 1

の値をとる 2値変数である．また，δnt は CF n が時刻 t で存
在するか否かを示す 2値変数である．ここで，St は，式 (4)で
表現できる．

St = {∀j.CFj |δjt >= 1} (4)

本手法では各処理の重要度はその実行頻度に基づいて評価す
る．そして，重要度の高い処理はコストの小さいクエリプラン
が割り当てられることが望ましい．そのため，クエリ処理・更
新処理共に頻度と実行コストの積を決定変数の係数とすること
で，頻度の高い処理ほどコストの小さいクエリプランが割り当
てられるように最適化する．
4. 1. 2 マイグレーション実行コストの定式化
マイグレーション処理では，既にデータベースに存在する

CF から，新規の CF を作成する．ただし，マイグレーション
処理はデータベースとの通信の応答時間が短いサーバに配置さ
れたマイグレータで実行するものとする．マイグレーションの
コストを推定する項を式 (5) に示す．

migrate(St−1, St) =
∑
gh

C′′
ghδ

′
ght +

∑
j

C′′′
j δ′′jt

+
∑
m

∑
n

fm(t−1)C
′
mnδ

′′
nt

(5)

第 1項は新規の CF のためにマイグレーションプランによっ
てデータを収集する処理 (収集ステップ)の実行コストを評価す
る．C′′

gh は CF g のマイグレーションプランにおいて CF h を
使用するコストである．δ′ght は決定変数であり，時刻 t に CF

g を作成するマイグレーションプランにおいて CF h が使用さ
れるかを表す 2値変数である．また，時刻 t において，マイグ
レーションによって新たに CF g を作成しない場合でも 0 をと
なる．
マイグレーションプランは，新たに作成する CF の全てのレ

コードを取得するため，実行方法がクエリプランとは異なる．
クエリの各実行では等号条件に一致したレコードのみが取得
される．そして，式 (3) に示した通り，実行頻度と各実行時の
コストの積を決定変数の係数として使用する．一方で，マイグ
レーションプランではプラン内の CF のレコードを全て取得す
るが実行回数は一度のみである．したがって，CF のレコード
を全件取得する際のコスト C′′

gh のみを決定変数の係数として
使用する．
第 2項は新規の CF に対してマイグレータに収集したデータ

をロードする処理 (ロードステップ)の実行コストを評価する．
C′′′

j は CF j にデータをロードする際のコストである．決定変
数 δ′′jt は時刻 t に向けて時刻 t− 1 から CF j を作成するマイ
グレーションを行うか否かを表す 2値変数である．
第三項は，マイグレーション中に実行される更新処理を新規

作成中の CF に対しても実行するコストを評価する．本稿で
提案するマイグレーション処理では，マイグレーション処理途
中でもワークロードのクエリ処理と更新処理は変わらず実行す
る．この時，時刻 t− 1 の時点で存在している CF に対して更
新処理を行うだけでは，マイグレータに収集されたデータに対
して更新処理が実行されない．その結果，既存の CF と新たに
作成された CF で同じ属性を持っていても，レコードの値に差
異が生じる．この問題に対応するために，マイグレータは時刻
t− 1 になった際に時刻 t のために新規作成する全ての CF を
定義する．そして，時刻 t− 1 までに存在していた CF に加え
て，これらの CF に対しても同様に更新処理を実行する．こ
れによって，マイグレーション処理による更新処理の欠損を防
ぐ．fm(t−1) は時刻 t− 1 の更新処理 m の実行頻度である．そ
して，C′

mn は，作成中の CF を更新するコストである．また，
決定変数 δ′′nt は δ′′jt と同様の決定変数である．
ただし，更新処理によって挿入されるレコードの partition

key, clustering key の組み合わせが既に存在する場合は，デー
タ収集後に実行された更新処理がデータのロードによって上書
きされ，更新処理が欠損する場合がある．この解決方法として，



実行された更新処理をタイムスタンプ付きでキューに保存し，
データのロードの後にタイムスタンプの時刻を比較しながら更
新処理を適用する方法等が考えられる．しかし，本研究は最適
化手法に重点を置くためこれらの手法は範囲外とする．

4. 2 制 約 条 件
クエリプランとマイグレーションプランを選択するための制
約条件について説明する．クエリプランに割当てる制約式に
よって，各クエリの各時刻において 1つのクエリプランが推薦
されることを保証する．図 2に示した具体例を用いて説明する．
各時刻においてクエリプランを 1つ選択する制約式は NoSE で
提案されている制約式を時刻方向に拡張したものである．クエ
リ 2の時刻 t における制約式は式 (6) に示す通りである．

δ21t >= δ22t

δ2jt >= δjt ∀j ∈ {1, 2, 3, 4}

δ23t + δ22t = 1, δ23t + δ23t = 1

(6)

また，容量制約を定義することで，各時刻で使用される CF の
ストレージサイズを制限する．容量制約を制約式 (7) に示す．∑

j

sjδjt <= B, ∀t ∈ [0, T ] (7)

sj は CFj のサイズである．また，B は制約として与えるスト
レージ容量の上限値である．ここで，多くの更新処理が実行さ
れる場合では，時間の経過とともに CF のサイズが変化する場
合があるが，簡単のため CF のサイズは一定であるとする．
各時刻の決定変数からマイグレーションを実行するか否かを
判定するための決定変数 δ′′jt を求める．時刻 t − 1 から時刻 t

に向けてクエリプランを変更する際，時刻 t− 1 に存在しない
CF はマイグレーションプランによって新たに作成しなければ
ならない．各時刻の CF の集合からマイグレーションプランを
作成するか否かを判定する制約条件を式 (8) に示す．

δjt − δj(t−1) <= δ′′jt, 0 <= δ′′jt (8)

この制約式により δ′′jt は時刻 t に CF j を新たにマイグレー
ションで作成する場合に 1となる．また，時刻 t 以降に使用さ
れない CF は随時削除する．
列挙した複数のマイグレーションプランのクエリプランツ
リーから制約式を用いて 1つのクエリプランを選択する．図 4

の CF 3 のためのマイグレーションプランについて制約式を示
す．まず，ツリー 1，ツリー 2それぞれ 1つのクエリプランを
選択するための制約式を式 (9) に示す．

δ21t >= δ22t,

δ′32t = δ′′′31t, δ′31t = δ′′′31t,

δ′37t + δ′38t = δ′′′32t

(9)

この制約式は制約式 (6) を拡張したものであり，ツリーが選択
される場合にのみクエリプランが 1 つに定まる制約が適用さ
れる．

Algorithm 1: 抽象化による候補削減のアルゴリズム
Input : model (最適化モデル), start ts (開始時刻), end ts

(終了時刻)

Output: 有効性の低い CF を除いた最適化候補
1 Function pre solve(model, pruned cfs, start ts, end ts) is

2 if start ts + 1 is end ts then

3 return model.candidates

4 end

5 solution = solve ilp(model)

6 middle ts = (end ts - start ts) / 2 + start ts

7 new const = prepare const(solution, start ts, middle ts,

end ts)

8 left model = setup submodel(model, new const,

start ts, middle ts)

9 pruned cfs += pre solve(left model, start ts, middle ts)

10 right model = setup submodel(model, new const,

middle ts, end ts)

11 pruned cfs += pre solve(right model, middle ts,

end ts)

12 return pruned cfs

13 end

次に複数のマイグレーションプランツリーから制約式によっ
て 1つのツリーを選択する．ここで，決定変数 δ′′′jktを導入する．
δ′′′jkt は時刻 t にむけて実行する CF j を作成するマイグレー
ションで，マイグレーションプランツリー k が選択されるか否
かを表す 2 値変数である．この変数を用いた制約式を式 (10)

に示す．
δ′′′31t + δ′′′32t = δ′′3t (10)

これらの制約式によって，ある CF を新たにマイグレーション
で作成する場合にのみ，そのマイグレーションプランを選択す
る制約が適用される．

4. 3 抽象化による候補削減
4. 1 節に示した ILPは時刻方向に対して線形に決定変数が増

加する．したがって，時刻数の多いワークロードに関しては最
適化に必要な時間が増加してしまう．
そこで，抽象化による候補削減により最適化候補を削減する．

抽象化による候補削減では，ワークロードを多段階に 3時刻ず
つのワークロードに要約する．そして各要約されたワークロー
ドに対して，最適化モデルの構築と最適化を反復して行う．
抽象化による候補削減のアルゴリズムをアルゴリズム 1

に示す．solve ilp() 関数は与えられた ILP を最適化する．
prepare const()関数は，解から start ts,middle ts, end tsの
CF 集合を固定する制約条件を作成する．setup submodel() 関
数は，新たな開始時刻と終了時刻を持ち，new const を適用し
た最適化モデルを作成する．そして，この関数で得られた部分
問題に対応したモデルを再帰的に pre solve() 関数に与えて再
帰的に最適化する．1反復目として，ワークロードの開始時刻，
中間時刻，終了時刻を抜き出して要約したワークロードに対し
て ILP を作成し，最適化する．次の反復においては開始時刻



と中間時刻，中間時刻と終了時刻をそれぞれ開始時刻と終了時
刻として持ち，さらに新たな中間時刻を持つ要約されたワーク
ロードをそれぞれ最適化モデルを作成し最適化する．ここで，
最適化により得られた解を次の反復で構築するモデルに制約式
として追加することで，モデルに大域的な頻度変化を反映する．
この処理を全ての時刻において解が得られるまで反復する．そ
して，どのモデルにおいても推薦されない候補を全時刻最適化
から除外する．

4. 4 コスト推定
ILP の目的関数で用いるワークロードとマイグレーションの
実行コストを見積もる．ワークロード内のクエリ処理と更新処
理の実行コストを計算するコストモデルは NoSE のコストモ
デルを使用する．NoSE のコストモデルでは，Get の回数や返
却される属性数に基づいてコストを推定する．
次に，マイグレーション処理の収集ステップ，ロードステッ
プ，作成中の CF に対する更新処理のそれぞれの実行コストを
評価する．まず，収集ステップの実行コスト (collect cost) を
見積もる．収集ステップでは，CF のデータを全て取得しなけ
ればならない．ただし，実行は一度のみのため，ワークロード
内のクエリ処理とは異なり頻度は考慮しない．CF のサイズに
基づいてコストを式 (11)によって推定する．

C′′
ght = migrate plan coeff × CFg.entries× Cght (11)

マイグレーション処理によるワークロード内のクエリ処理と更
新処理への影響を評価するために，定数 migrate plan coeff

を係数として用いる．また，Get の回数を評価するために，対
象の CF のエントリ数 cf.entries をクエリと同様のコストモ
デルで計算する cf cost に掛け合わしている．
ロードステップのコストはその CF のサイズに依存する．し
たがって，データベースの挿入性能に依存する係数を CF のサ
イズに掛け合わせてコストを見積もる．

C′′′
j = creation coeff × sj (12)

次に，マイグレーションのため作成中の CF に対しても更新
処理を実行する際のコスト C′

mn を式 (13)で見積もる．

C′
mn = (Tn/interval)× Cmn (13)

Tn は CF n にデータをロードする際の処理時間を表しており，
Tn/interval で，タイムステップ間のインターバル中に CF を
作成している時間を表している．CF n を作成する際に必要な
時間 Tn を CF n のサイズ sn と定数 α を用いて式 (14) で計
算する．

Tn = αsn (14)

α はデータベースの挿入性能に基づいて決定する定数であり，
fm(t−1) は更新処理 m の時刻 t − 1 における実行頻度，C′

mn

は更新処理 m が CF n を更新する際のコストである．
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図 5 各処理の実行頻度による応答時間の加重平均．提案手法
が前半の時刻では開始時実行頻度に対する最適化，後半
の時刻では終了時実行頻度に対する最適化と同等程度の
応答時間を達成している．
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図 6 時刻数を変化させた際の抽象化による候補削減の実行時
間の推移．抽象化による候補削減を用いない提案手法で
は，時刻数の増加とともに実行時間が大幅に増加するが，
抽象化による候補削減を用いることで実行時間の増加を
低減している．

5 評 価 実 験
評価実験として時刻変化を加えた TPC-H における応答時間

を評価した．時刻変化を加えるため TPC-H を 2つのグループ
に分割し，それぞれ実行頻度変化を与えた．比較手法として開
始時の実行頻度，終了時の実行頻度，平均実行頻度をそれぞれ
用いて静的な最適化を行う 3手法を用いた．また，各クエリに
実体化ビュー相当のテーブルを利用するクエリプランを推薦で
きない場合を想定し，静的な最適化の解から 20% 低減した容
量制約を設けた．実験結果から，提案手法は応答時間の実行頻
度による加重平均の総和を，開始時実行頻度，終了時実行頻度，
平均実行頻度に対する最適化に比べてそれぞれ 22.5%，17.5%，
15.3% 低減していることを確認した．提案手法は 4 つのクエ
リでマイグレーションによってクエリプランを変更し，実行頻
度に応じてクエリプランを変更した．また，図 5 から提案手
法がマイグレーションによって各時刻における応答時間の加重
平均を低減していることを確認した．次に，抽象化による候補
削減が提案手法の最適化実行時間に与える影響について確認す
る．ワークロードの時刻数を変化させて各時刻数における最適
化時間を測定した結果を図 6 に示す．図示した実行時間は各手
法の総実行時間を表している．したがって，どの実験設定にお
ける実行時間においても，候補列挙と最適化の段階が実行時間
の大部分を占めていることが分かる．候補列挙は，提案手法の
Column Family の列挙，クエリプランの列挙，マイグレーショ



ンプランの列挙に対応している．図 6 から，候補列挙に必要な
実行時間はどの時刻数のワークロードに対しても同程度である
ことが確認できた．最適化に関して，抽象化による候補削減を
用いない提案手法では，時刻数の増加とともに最適化時間が大
幅に増加していることが分かる．一方，抽象化による候補削減
を用いる提案手法では，時刻数の増加に伴う最適化の実行時間
の増加を低減している．ただし，抽象化による候補削減は 1段
階目の部分問題の最適化において 3時刻を使用するので，3時
刻以下のワークロードに対しては抽象化による候補削減は適用
していない．したがって，時刻数 2の結果については，抽象化
による候補削減有りと記載した結果についても，抽象化による
候補削減は適用されていない．時刻数が 8の場合では，抽象化
による候補削減によって最適化の実行時時間を 76.3% 低減し
ていることを確認した．また，図 5 に示した結果において，抽
象化による候補削減を用いる手法の応答時間の加重平均の総和
は抽象化による候補削減を用いない手法に比べて 0.88% のみ
増加していた．この結果から，抽象化による候補削減が応答時
間の増加を低減しつつ，最適化の実行時間を大幅に低減するこ
とを確認した．

6 関 連 研 究
インメモリデータベースを初めとする RDB を対象とした
時刻変化するワークロードのためのスキーマ設計手法が提案
されている [5, 8]．Pavlo ら [8] はインメモリデータベース向
けの self-driving database フレームワークである Peloton を
提案している．Peloton は recending-horizon control model

(RHCM) を用いて，ワークロードに変化に合わせたスキーマ
の操作を行う．Kossmann ら [5] はインメモリデータベースを
対象とした動的な最適化手法を提案している．Kossmann らの
手法では，Linear Programming を用いて，複数の最適化項目
をどの順序で最適化するかを決定する．
また，スキーマだけでなくデータベースの様々なパラメータ
を動的に変更する手法も提案されている [9,10]．Wiese ら [10]

は自動でチューニングを行うデータベースを提案している．提
案されているデータベースでは，データベース管理者がチュー
ニングの手順を指定し，指定された手順はデッドロックが一定
数以上発生する等の条件が満たされた場合に自動で実行され
る．Aken ら [9] は保持しているデータを元に，メモリサイズ，
キャッシュサイズ等のチューニングを自動で行う OtterTune を
提案している．OtterTune は教師あり学習手法と教師なし学習
手法を組み合わせて最も重要なチューニング項目を選択する．
NoSQL データベースにおいてのマイグレーションを対象と
した研究も行われている [1, 4]．Hillenbrand [4] らは，スキー
ママイグレーションを入力として，データマイグレーションの
手法を複数提案し，ルールベースで適切なデータマイグレー
ション手法を選択する手法を提案している．本研究の提案手法
では，時刻変化するワークロードのためのスキーママイグレー
ションを対象として ILP で最適化することで，全ての時刻に
おいてクエリプランとマイグレーションプランを推薦する．

7 ま と め
本稿では，時刻変化するワークロードに対して NoSQL デー

タベースのスキーマを設計する推薦フレームワークを提案した．
このフレームワークでは，ワークロードの Put, Get の実行コ
ストとマイグレーション処理の実行コストの総和を ILP とし
て定式化する．そして，この ILP を最適化することで，全ての
時刻に関して最適なスキーマとクエリプランとマイグレーショ
ンプランを推薦する．既存手法の静的なスキーマ最適化手法で
は，時刻変化するワークロードの変化に追従できず，性能が低
下する場合でも，提案手法により安定して高い性能を達成でき
ることを評価実験を通して確認した．今後の課題として，時刻
間の幅が固定であるため自由な時刻幅に対応した最適化やクエ
リ頻度の予測手法 [6]と組み合わせて頻度が未知の場合での最
適化が考えられる．
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