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あらまし 近年，機械可読なデータとして RDF（Resource Description Framework）が注目されている．RDFは主
語，述語，目的語のトリプルの組み合わせで多くのデータの表現を可能とする単純で柔軟なフレームワークであり，
さまざまな領域で RDFデータが生成され，そのデータ量は急速に増加している．膨大な RDFデータを効率的に処理
するために多くの研究が行われており，その中でも並列分散処理による高速化が期待されている．Apache Sparkは，
インメモリでデータを処理することで高速化を実現するフレームワークであり，Spark SQLを用いることで SQLを用
いた RDFデータの処理が可能となる． 本研究では，ワークロードの共起性を用いたデータ分割手法と，Spark SQL

を用いた RDFデータの効率的な問合せ処理を提案する．ワークロード情報を活用することにより問合せ時の関連が
強いデータを同一パーティションに配置することが期待でき，処理対象のデータ量の削減を実現できる．実行時間の
比較では，多くのクエリで従来手法を上回る結果を示した．
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1 は じ め に
RDF（Resource Description Framework）[1] は，主語，述
語，目的語からなるトリプルと呼ばれる基本構造を持ち，これ
によってデータ間の関係を簡潔に表現できるフレームワークで
ある．このフレームワークはデータへのセマンティクスの付与
やグラフ表現が可能なこと，機械可読であるなどの特徴があり，
その有用性から近年 RDF 形式のデータが爆発的に増加して
いる．RDFデータは基本的に SPARQL（SPARQL Protocol

and RDF Query Language）という標準的な問合せ言語を用
いてデータの問合せを行う．SPARQL では，問合せたいデー
タをトリプル構造に基づいて記述することで問合せを実行する
ことができる．問合せにかかるコストはデータ量の増加に伴っ
て大きくなるが，一般に大規模な RDFデータは数百万から数
億のトリプルを含んでいる．従って，そのようなデータに対し
ていかに効率的で高速な問合せ処理を実現するかが昨今の課題
となっている．
この課題を解決するために，大きく分けて集中型システムと
分散型システムの 2種類が多数発表されている．集中型システ
ムは，データの保管や問合せ処理を 1つのマシンで管理するも
のであり，Jena [2] や RDF-3X [3] などが挙げられる．一般に
集中型システムは通信コストが低いという利点がある一方で，
処理効率は単一マシンの性能に依存するためスケーラビリティ
が低く大規模データに対応することが難しい．一方，分散型シ
ステムは，データの処理を複数のマシンで行うため通信のオー
バーヘッドが発生するという欠点を持つものの集中型システム

の課題であった大規模データへの効率的な処理が可能であり，
この特徴に注目した研究が昨今多く検討されている [4]，[5]．
Apache Spark [6]は大規模並列分散処理を行うフレームワー

クの 1つであり，インメモリデータ構造を使用したデータ処理
が可能であることから，分散型システムに活用した研究が増
えてきている．SPARQLGX [7]，WORQ [8]，DIAERESIS [9]

などがその例であり，これらはデータへの問合せ処理高速化に
向けたデータ分割手法を提案している．
データ分割は分散並列処理技術を用いた処理における重要な

課題の一つであり，そのデータレイアウトは問合せ時に必要な
情報を取得するためにアクセスすべきデータ量を大きく左右す
る．単純な，あるいはランダムなデータ分割では問合せ時に不
要なデータへのアクセスや探索が発生し，それに応じて処理コ
ストが増加し問合せ応答の性能低下へとつながる．
ところで，多くのシステムではユーザが発行する典型的な問

合せをワークロード情報として取得可能である．この情報を活
用することで，問合せ処理を行う上で関連性の高いデータを同
じパーティションに配置でき，データアクセスの抑制とそれに
よる性能の向上が実現できると期待される．
そこで本研究では，ワークロード中の主語，述語，目的語そ

れぞれの共起性を利用したデータ分割とデータのインデックス
を利用した効率的な問合せ処理を実現する手法を提案する．実
際のワークロードを基にした共起性の導入により，同時に問合
せられるデータを同一のパーティションにまとめられると期待
できる．さらに，インデックスを用いることで問合せ時に必要
なパーティションのみを選択して読み込むことを可能にし，処
理するデータ量を抑制できると考えられる．
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我々の提案手法の優位性を確かめるために，評価実験では
データ分割時間，問合せ実行時間，問合せ時のデータ読み込み
時間，読み込んだトリプル数，データ読み込み時間と問合せ実
行時間の合計時間の 5つの観点で既存手法と比較する．
本論文の構成は以下のとおりである．2章では本研究の前提
知識を述べ，3章で関連研究を紹介する．4章で提案手法を説
明し，5章で評価実験の結果を示す．最後に 6章で本研究のま
とめと今後の展望を述べる．

2 前 提 知 識
本章では，本研究の基本事項を紹介する．まず 2.1節で，本
研究で扱うデータの対象である RDF について触れ，続く 2.2

節で RDFへの標準的な問合せ言語である SPARQLに焦点を
当てる．最後に，2.3節で本研究で並列分散処理のために用い
る Apache Sparkについて説明する．

2. 1 RDF（Resource Description Framework）
2. 1. 1 RDFの基本知識
RDF（Resource Description Framework）は，データを主
語 s，述語 p，目的語 oのトリプルと呼ばれる形式を基本パター
ンとして表現するフレームワークであり，トリプルを組み合わ
せることで複雑なデータの関係性を簡潔に表現することができ
る．各データは IRI（International Resource Identifier）を用
いて示されており，あらゆる資源を一意に識別し，複数のデー
タベースにまたがるデータを統合することも可能である．また，
リテラルやブランクノードも重要である．リテラルは文字列や
数などの具体的なデータ値をそのまま扱うものであり，目的語
としてのみ使用可能である．ブランクノードは IRIを持たない
一時的なエンティティの表現などに使用されるものであり，主
語と目的語としてのみ使用可能である．
以下はトリプルの例である．ただし，⟨ :Brank⟩は空白ノー
ド，⟨4.20000⟩は数のリテラルによる表現である．

⟨dbr:University of Tsukuba⟩⟨dbo:city⟩⟨dbr:Tsukuba⟩

⟨dbr:Tsukuba⟩⟨db:Temperature⟩⟨ :Brank⟩

⟨ :Brank⟩⟨dbp:febMeanC⟩⟨4.200000⟩

2. 1. 2 RDFの視覚化
さらに，RDFには視覚化やそれを組み合わせたグラフ表現
が可能であるという特徴もある．主語と目的語をノード，述語
を有向エッジとすることで視覚化でき，それらを複数組み合わ
せることでグラフが形成できる．これは複雑なデータ間のネッ
トワークの直感的理解や，グラフアプローチによる処理などに
役立つ．図 1はトリプルの基本パターンを視覚化したものであ
り，筑波大学がつくば市にあることを示している．そして図 ??

は複数の基本パターンを組み合わせてグラフにしたものである．
なお，ここでは楕円が IRIノード，長方形がリテラル，菱形が
ブランクノードを表している．
2. 1. 3 RDFの基本構文
RDF データの表現には，Turtle（Terse RDF Triple Lan-

図 1: トリプルの視覚化の例

図 2: RDFのグラフ表現の例

図 3: SPARQLクエリのグラフ表現の例

guage）や N-Triples などの構文が一般に用いられる．Turtle

は，RDFデータを簡潔かつ読みやすい形式で書くための構文
であり，主に人間が読み書きするシナリオに適している．さら
に，図 1や図 2で用いているように dbrや dboなどの接頭辞
を使用して IRIを短縮し，データの表現を簡略化することが可
能である．一方，N-Triples はよりシンプルな形式で，各トリ
プルを一行で表現する．これは機械による解析などに適してお
り，その単純さから大規模な RDFデータの処理に用いられる
ことも多い．本研究でも使用する RDFデータは N-Triples形
式のものである．

2. 2 SPARQL（SPARQL Protocol and RDF Query

Language）
SPARQL（SPARQL Protocol and RDF Query Language）

は，RDFデータへの標準的な問合せ言語である．基本パターン
はリレーショナルデータベースへの標準的な問合せ言語である
SQL と類似しており，SELECT 句とWHERE 句から構成さ
れる．SELECT句は，問合せの結果として取得したい情報に対
応する変数を列挙し，WHERE句では問合せたい要素を”?”で
始まる変数としたトリプルを記述する．例えば，図 2の RDF

グラフに対して筑波大学がある市町村を問合せたい場合，以下
のように記述する．

SELECT ?place

WHERE{

dbr:University of Tsukuba dbo:city ?place .

}

さらに，SPARQLは RDFと同様にグラフ表現が可能であり，
問合せは主にグラフパターンマッチングにより行われる．例示
した SPARQL クエリは，図 3 のように視覚化できる．また，
これらの問合せ処理は SPARQL Endpointと呼ばれるインター
フェースを介して行われる．
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2. 3 Apache Spark

2. 3. 1 Apache Sparkの概要
Apache Spark [6]は，大規模データの高速処理を目的とした
分散処理フレームワークである．このシステムはスケールアウ
トアーキテクチャに基づいており，サーバー台数の増加に伴っ
て処理能力を向上させることができる．この特徴により，ビッ
グデータの急激な増加に対して柔軟かつ効率的に対応すること
が可能になっている．
Spark 登場前には，Google が開発した GFS（Google File

System）[10] と Google MapReduce [11] を基にしたオープン
ソースである Hadoop [12] が大規模データ処理分野の主流で
あったが，Hadoopはストレージ管理やデータ処理においてい
くつかの課題を抱えていた．Spark はこれらの課題を克服し，
さらに RAM上でのデータ処理を行うことでMapReduceより
も高速な処理を実現している．
また，Sparkには構造化データや半構造化データの処理を容
易にするための豊富なデータアクセスモデルと API が提供さ
れている．これらを利用することで，様々なデータフォーマッ
トを柔軟に扱いながら高速な並列データ処理を実現できる．
2. 3. 2 DataFrame

DataFrame は Spark で提供されている API の一つであり，
大規模構造化データのための表形式データモデルとして分散処
理に特化している．各列には名前とデータ型を保持することが
でき，SQLのような操作を容易にする設計となっている．また，
JSON, CSV, Parquetなど様々なデータフォーマットとの互換
性があり，多くのデータソースからの読み込みが可能である．
2. 3. 3 Spark SQL

Spark SQL も Spark で提供されている API の一つであり，
構造化データの処理に特化している．ユーザは SQLクエリを用
いて DataFrame のデータを処理することが可能であり，様々
なデータセットに対して統合的な解析操作を実現する．ただ
し，SPARQLには対応していないため，本研究では SPARQL

から SQLへの変換処理を行ったのち，DataFrameで読み込ん
だ RDF データに対して Spark SQL による問合せ処理を実行
した．

3 関 連 研 究
本章では，本研究の関連研究を紹介する．3.1節では，ワー
クロードを利用したデータ分割を行っている手法を説明し，3.2

節ではワークロードを使用しない手法として媒介中心性とイン
デックスを利用した手法を説明する．

3. 1 ワークロードを用いた手法
ワークロードを利用したデータ分割手法として，Adnan ら
の研究 [13]がある．この研究では，SPARQLクエリのワーク
ロードから共起している述語をカウントし，貪欲なクラスタリ
ングを適用することで同時に問合せられることが多い述語ペア
が同じクラスになるようにデータを分割する．Adnanらは，分
割したデータを複数の SPARQL Endpoint 上に一つずつ格納

し，フェデレーションエンジンを利用して処理しており，Spark

処理系を対象としている本研究とはこの点で異なっている．
Madkourらの研究 [8]もワークロードに基づいたデータ分割

手法を提案している．このアプローチでは，複数クエリで頻繁
に繰り返される結合パターンに着目し，ディスク I/Oやネット
ワークシャッフリングのオーバーヘッドを最小化することを目
指している．そのために，複数のテーブル間の結合が必要なク
エリに対して，ブルームフィルタによる要素の削減を行う．そ
して，得られたデータに対して主語もしくは目的語に基づいて
垂直分割を行い，その結果をキャッシュすることで処理対象の
データ量を抑えている．
Guoらの研究 [14]では，ワークロードクエリのグラフパター

ンに着目し，各サブグラフから頻出パターンを抽出することで
それに基づいたデータレイアウトを構築している．データ分割
は動的に行われ，一定数のワークロードクエリが入力されるた
びにデータレイアウトの再構築とそれに伴う移動コストを計算
し，それを基に実際に再配置する．なお，この手法も Spark系
を対象とはしていない．

3. 2 ワークロードを用いない手法
Georgia らの研究 [9] では，二段階のデータ分割を行う．第

一段階では，スキーマグラフに対して媒介中心性を計算し，中
心性が高いノードを重要なノードとして特定する．その後，残
りのノードに対してスキーマノード同士の依存関係を計算する
Dependenceを定義し，重要なノードへ割り当てることでデー
タの分割を行う．第一段階の分割で得られた結果に対して，第
二段階では述語ベースで垂直方向のサブパーティショニングを
行う．各垂直パーティションには，一つの述語に対する主語と
目的語が含まれており，各パーティションのデータサイズを小
さくしている．さらに，これらのパーティションに対してクエ
リ実行時に必要なサブパーティションを直接探せるようにイン
デックスを生成している．この二段階の分割とインデックスに
よって，述語が束縛されていないクエリに対してその述語を含
む第一段階のパーティションに含まれるデータすべてにアクセ
スする必要がなくなり，必要なパーティションのみのロードを
可能にしている．

4 提 案 手 法
本章では，提案手法について説明する．本研究は大規模な

RDFデータに対する問合せを高速に行うことを目的としてい
る．これを実現するために，ワークロード中の主語，述語，目
的語それぞれに対する共起性を利用した二段階のデータ分割と，
それぞれに対するデータへのインデックスを利用する手法を提
案する．4.1節では提案手法の概要を導入し，4.2節ではデータ
分割処理について，4.3節では問合せ処理についてそれぞれ説
明する．

4. 1 提案手法の概要
本手法は SPARQLクエリのワークロード情報が与えられる

ことを前提としており，ワークロードクエリ中のトリプルにお
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図 4: 提案手法のデータ分割処理の流れ
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図 5: 提案手法の問合せ処理の流れ

いて共起性の高いトリプルを同一パーティションに配置するこ
とで SQLでの効率的なクエリ処理を実現するという考えに基
づく．図 4 は，提案手法のデータ分割処理の概要を示してい
る．入力は，１)トリプルの集合からなる RDFデータ D，2)

ワークロードクエリ W = q1, . . . , q|W |，3) パーティション数
N，およびサブパーティション数K である．出力は RDFデー
タのパーティション D1, . . . , DN（D1 ∩ · · · ∩DN = ∅），デー
タと ID との関係を記録した ID テーブル，および各データの
パーティションへのパスを記録するインデックスである．デー
タ分割処理は大きく三つのステップで構成される．ステップ 1

では，データの冗長性を軽減するための ID化を行う．ステッ
プ 2では，ワークロードから主語，述語，目的語をそれぞれ抽
出し，共起する要素を IDに変換してペアを作成する．その後，
ペアの出現回数を測定し，出現頻度の順にソートする．ステッ
プ 3では，述語の共起回数を基にしたクラスタリングによる第
一段階の分割を行い，その結果に対して第二段階の分割として
主語の共起回数に基づくクラスタリングと目的語の共起回数に
基づくクラスタリングの二種類を行い，データを分割して出力
する．同時に，主語，述語，目的語それぞれのパーティション
へのインデックスも出力する．
図 5 は，提案手法の問合せ処理の概要を示している．問合
せ処理は大きく二つのステップで構成される．ステップ 1 で
は，SPARQLの SQLへの変換処理を行う．これは，通常RDF

データへの問合せは SPARQL によって行うが，Spark SQL

は SPARQL に対応していないためである．また，その際 ID

テーブルを利用した束縛変数の ID 化とインデックスを利用
したパーティションの特定を同時に行う．ステップ 2では，実
際に SQLによる問合せ処理を行う．変換されたクエリを受け
取ると，ステップ 1 で特定していたパーティションを読み込

み，DataFrameによりテーブルを作成し，それに対して Spark

SQLによる問合せを行うことで結果を取得する．

4. 2 データ分割処理
4. 2. 1 Step1: IDの割り当て
RDFデータ中の IRIやリテラルは一般に長い文字列であり，

問合せ処理における文字列マッチングのコストが高くなる．し
たがって，これらを事前に唯一性が保証された整数値の IDに
変換しておくことで，冗長性を軽減する．
4. 2. 2 Step2: ワークロードの分析
続いて，ワークロードクエリを分析して主語，述語，目的語そ

れぞれに対して共起しているペアを集計する．入力は SPARQL

クエリのワークロード W と，ステップ 1 で作成したデータ
と ID の対応テーブルであり，出力は各ペアとその共起回数
をまとめたテキストである．Algorithm 1 はこのステップの
アルゴリズムを示している．まず，与えられたワークロード
W = q1, . . . , q|W | に対して WHERE 句内を抽出し，そこから主
語，述語，目的語それぞれの束縛変数をすべて取り出す．各束
縛変数を IDに変換し，対応する共起リスト Lsub, Lpre, Lobjに
追加する (2-14行目)．このリストの要素はタプル p = ⟨P1, P2⟩
であり，ここから共起回数を集計する．
例えば，図 6(左) の 4 つのクエリに対して述語の共起回数
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図 6: クエリの例 (左)とそれに対する述語の共起回数の例 (右)
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図 7: Step3のデータ構成

を数える場合，Lpre = ⟨⟨p1, p2⟩, . . . , ⟨p2, p4⟩, ⟨p3, p4⟩⟩となる．
そして，これに対して集計処理を施すことで図 6(左)の結果が
得られる．
4. 2. 3 Step3: データ分割
最後に，ステップ 2で集計した情報を基にデータセットを分
割する．図 7は，ステップ 3で入出力されるデータの具体的な
構成を示したものである．
提案手法では，データは二段階に分割する．クラスタリング
の手法は両段階で同じであり，そのアルゴリズムは Algorithm

2に示す通りである．このアルゴリズムでは，まず，各クラス
タに属する述語を記録する cluster， 述語が属するクラスタを
記録する Index の二つのハッシュマップを用意する．ただし，
Indexは最初は空である．また，述語の種類数をパーティショ
ン数 N で割った値を一つのクラスタのサイズとしてあらかじ
め計算しておく（1-4 行目）．共起している述語ペアを取り出
し，ペアの一方がクラスタに属していない場合はそれをもう一
方と同じクラスタに追加した場合のクラスタに含まれる述語数
と tを比較する．サイズが t以下である場合には同じクラスタ
に追加し，Indexを更新する（9-15行目）．述語ペアの両方が
まだクラスタに属していない場合には，クラスターに含まれる
述語数が最も小さいクラスタに両方の述語を追加し，Indexを
更新する（17-22）．最後に，9-15行目の処理で追加できなかっ
た述語やワークロードに出現していなかった述語を，述語数が
最小のクラスタに順に追加していく．
Algorithm 3にステップ 3全体のアルゴリズムを示す．Indexs

と Indexo は IDをキー，その IDが含まれるパーティションの
番号の集合を値とする HashMap である（1-2 行目）．第一段

階では ID化された RDFデータ全体と述語の共起回数，パー
ティション数を clustering関数の入力として述語の共起に基づ
いたクラスタリングを行う（3行目）．続いて第二段階では，そ
の結果得られたクラスタを入力データセットとして，主語，目
的語それぞれに対して clustering関数を適用してクラスタリン
グを行う．得られたパーティションは parquet形式で逐次出力
し，Index を更新する（4-15 行目)．すべてのデータの分割が
完了すると，Indexを出力して処理が終了する．

4. 3 問合せ処理
4. 3. 1 SPARQLから SQLへの変換
SPARQLは Spark SQLでの処理ができないため，SPARQL

が与えられた時，まず SQLへの変換を行う．変換処理は以下
の流れになる．

1. SPARQLクエリ Qから WHERE句内のトリプルを抽出
2. 各トリプル（q1, . . . qQ）に対して，それぞれ次の処理を
行う．
(a) トリプル qi から束縛変数を抽出する．
(b) インデックスを基に読み込むべきファイルへのパス
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を特定し，テーブル名を決定する．
(c) 決定したテーブル名を FROM句に，束縛変数を WHERE

句に，非束縛変数を SELECT句に指定し，その結果を
AS句によって table iとする SQLサブクエリを作成
する．

3. 得られた |Q| 個の SQL サブクエリを FROM 句に指定し，
SPARQLクエリの SELECT句に指定されていた変数を SQL

の変数に指定する．SPARQLクエリの WHERE句内の非束
縛変数の結合を基に SQLの WHERE句内を作成し，得られ
た SQL と読み込むファイルのパス，テーブル名をまとめ
て出力する．

上記の手順 2(b) のテーブル名はファイルへのパスから指定さ
れ，パスが同じ場合常にテーブル名は同じになる．なお，重複
したパスとテーブル名は 1つにまとめられる．したがって，複
数の SQLサブクエリに同じパスの組み合わせが存在する場合，
それらすべてのサブクエリに対して 1つのテーブルを作成する
だけでよくなり，データの読み込み時間と読み込むデータ量の
削減が期待できる．一方で，クエリの WHERE句が s1 ?p1 ?o1

や s2 ?p2 ?o2のようなパターンで構成されている場合，各サ
ブクエリの結果は複数のファイルに分散している可能性がある．
あるサブクエリパターンの結果がファイル 1, 2, 4 に，別のサ
ブクエリパターンの結果がファイル 4, 5, 6 にある場合，変換
プロセスではファイル 1, 2, 4 を 1つのテーブルに，ファイル
4, 5, 6を別のテーブルにグループ化する．これにより，ファイ
ル 4からのデータが重複する可能性があり，この場合は読み込
むデータ量が増加することになる．さらに，データセット内の
すべてのデータにインデックスを作成しているため，サブクエ
リの束縛変数にインデックスがない場合は一致するデータが存
在しないと判断できる．評価実験における速度評価ではこのよ
うな場合，あらかじめ用意しておいた空のテーブルを読み込む
ファイルとして指定して問合せを行った．

5 評 価 実 験
本章では，提案手法の性能を確認するために合成データセッ
トと実世界データセットを 1つずつ使用し，複数の指標によっ
て従来手法との比較を行った結果について述べる．従来手法と

しては従来手法を上回る性能を示している DIAERESIS を使
用した．その際のパーティション数は，DIAERESISの論文中
のものと同様に 4に設定した．なお，提案手法のパーティショ
ン数は第一段階で 5, 第二段階で２０とした．また，ID化の優
位性を確認するために，提案手法で ID化を行わない場合の性
能も検証した．

5. 1 実 験 環 境
実験は，Apache Spark（３．３．１）を Spark Standalone

モードで動作させた 1 台の物理マシン上で実施した．提案手
法では基本的にドライバーメモリとエグゼキューターメモリに
32GBを割り当てた．ただし，ID化を行う時のみ 50GBを割り
当てている．従来手法は，ドライバーメモリとエグゼキューター
メモリのいずれも 10GBを割り当てている．マシンのスペック
は表 1の通りである．さらに，AWS EC2の EMRクラスター

表 1: 実行マシンのスペック
OS Ubuntu 18.04.5 LTS

CPU AMD EPYC 7502P 32-Core Processor

メモリ 128GB

(emr-7.0.0)でインスタンスタイプm5.xlarge，インスタンスサ
イズ 10での実験も行った．提案手法は scala(2.12.7)で実装し，
sbt（1.8.0）でコンパイルした．比較手法は scala(2.12.10) で
実装されており，JDK1.6でコンパイルした．

5. 2 データセット
本実験では以下の 2 つのデータセットを使用した．なお，

AWS上では，比較手法において LUBMを用いた際にエラーが
発生したため SWDFのみ実験を実施している．
5. 2. 1 LUBM（The Lehigh University Benchmark）
LUBM（The Lehigh University Benchmark）[15]は大学の

数をパラメータとした合成データ生成ツールであり，RDFデー
タベースシステムのベンチマークとして広く利用されている．
実験では，パラメータを 100としたデータセットを作成してお
り，これはデータサイズ 2.37GB，トリプル数 13.8Mで構成さ
れている．ワークロードと性能評価には，ベンチマークから提
供されたクエリから 13個を使用した．
5. 2. 2 SWDF（The Semantic Web Dog Food）
SWDF（The Semantic Web Dog Food）は，人，論文，講

演に関するセマンティックウェブ会議のメタデータを含む実世
界の RDFデータセットである．このデータセットはデータサ
イズが 50MBであり，304,583トリプルが含まれている．ワー
クロードと性能評価には，比較手法である DIAERESISで使用
されていたクエリから 207個を使用した．なお，このクエリは
実際のクエリログに基づいて FEASIBLEベンチマークジェネ
レータ [16]によって生成されたものである．

5. 3 評 価 指 標
本実験では，性能評価に以下の指標を導入した．なお，比較

手法の実験の条件に合わせるために，SPARQLから SQLへの
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表 2: 前処理時間の比較（括弧内は ID化時間（左）と分割時間
（右））

表 3: 比較手法を 1とした時の問合せ実行時間の比の平均

変換にかかる時間は計測していない．報告する時間は 5回の実
行の平均値である．

• 前処理時間: 分割したデータを出力するまでの時間

• 問合せ実行時間: SQL を実行してから結果を得るまでの
時間

• テーブル作成コスト: 読み込んだデータ中のトリプル数と，
テーブル作成までの時間

• 合計問合せ処理時間: 問合せ実行時間とテーブル作成時間
の合計

5. 4 実験結果（単一マシン）
5. 4. 1 前処理時間
前処理時間は元の RDF データセットを入力してから分割
データが出力されるまでの時間を計測したものであり，その結
果を表 2に示す．提案手法の ID化の有無による処理時間では，
ID 化を行う場合の方が各データセットに対して大きく優れた
結果を示しており，ID 化の優位性が確認できた．提案手法と
比較手法では，LUBMでは比較手法が，SWDFでは提案手法
が高速であり，ID化にかかる時間がボトルネックであると考え
られる．
5. 4. 2 問合せ実行時間
表 3は SQL実行時間の比較結果であり，いずれのデータセッ
トにおいても提案手法が比較手法を上回る結果となっている．
個々のクエリでの比較では，LUBMでは 13個中 12個のクエ
リで，SWDFでは 207個中 155個のクエリで提案手法が優れ
ていた．特に SWDFでは，平均 73%，最大 90%の処理時間削
減となっており，一方で結果が劣っていたクエリについてもそ
の処理時間増加量の平均は 23%，最大 46%であった．よって，
一部劣る処理はあるもののほとんどの問合せ処理で性能向上が
実証できていると考える．
5. 4. 3 テーブル作成コスト
提案手法と比較手法はいずれもインデックスを利用して必要
なデータを事前に特定し，それらによって短時間で最低限の
データへアクセスしている． 表 4は問合せ時に読み込んだト

表 4: 比較手法を 1とした時のロードトリプル数の比の平均

表 5: 比較手法を 1とした時のテーブル作成時間の比の平均

表 6: 比較手法を 1とした時の合計時間の比の平均
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図 8: LUBMにおける合計時間の比較

リプル数の比較であるが，いずれのデータセットにおいても提
案手法は比較手法よりも平均的に多くのトリプルを読み込んで
いる．これについて詳細な検証を行うと，特に LUBMのコン
プレックスクエリで特に多くのトリプルを読み込んでいること
が確認された．また，SWDF では半数以上の問合せでは読み
込んだトリプル数は比較手法より少なかった．したがって，特
定のパターンを含むクエリに対してはより多くのトリプルを読
み込む傾向にあると考えられる．
一方，テーブルを作成する時間は表 5に示す通りであり，提

案手法はいずれのデータセットに対しても比較手法より 30%

以上高速にテーブル作成を完了している．個別に LUBMのク
エリを分析したところ，標準偏差も多くのクエリで比較手法よ
り大幅に小さく，安定していることが確認できた．この傾向は
SWDF でも同様であり，207 個中 205 個のクエリで比較手法
より高速であった．これはワークロードの導入により複数のサ
ブクエリ間でテーブルの共有が可能になり，作成すべきテーブ
ル数が削減できたためではないかと考えられる．
5. 4. 4 合 計 時 間
最後にテーブル作成時間と問合せ実行時間の合計時間を問合

せ全体にかかる時間とみなして比較を行う．表 6を見ると，提
案手法は両データセットで比較手法を大幅に凌駕していること
が確認できる．詳細な分析を行ったところ，LUBMにおいては
図 8に示すように，比較手法より 2倍程度遅いクエリも 1つ存
在したものの，その他はほとんどのクエリで比較手法を大きく
上回っており，最大約 75%の高速化を達成した．SWDF にお
いても，198のクエリで比較手法を上回っており，その差は最
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図 9: 比較手法と提案手法の前処理時間（括弧内は ID 化時間
（左）と分割時間（右））

図 10: 比較手法を 1とした時の各処理時間の比の平均

大約 95%であった．一方，残りの 9個のクエリで比較手法に劣
る結果となっていたが，その差は最大約 15%であり，許容でき
るものと考えられる．

5. 5 実験結果（AWS）
5. 5. 1 前処理時間
AWS 上で RDF データを分割する際にかかった時間を計測
した結果を表 9に示す．両手法とも単一マシンでの実験よりも
処理が遅くなっており，これは複数ノード間での通信にかかる
コストによるものだと考える．また，提案手法の実装における
分散処理の最適化が十分ではなく，その影響もより顕著に出た
と考えている．
5. 5. 2 実 行 時 間
各処理にかかる時間を表 10に示す．いずれも比較手法を大
幅に上回っており，個別のクエリでも約 70%のクエリで提案手
法が高速に処理されていた．さらに，標準偏差も多くのクエリ
で小さく安定した処理ができていると考えられる．

6 ま と め
本論文では，RDF データの効率的な分割と処理のための

Sparkベースの方法を提案した．入力ワークロードクエリの共
起を分析することにより関連するデータを同じパーティション
に配置し，データ取得の効率向上を達成した．また，各データ
とそれが属するパーティションを記録したインデックスの導入
によりさらなる効率化も可能にした．評価実験では，提案手法
が単一ノードにおいて既存手法を上回ることを示した．これは
主にデータアクセスの向上や共起性の活用による読み込むトリ
プル数の削減，ID 化による冗長性排除によるものであると考
えられる．一方で，クエリの構成によっては重複したデータの
読み込みが発生することがあり，それに伴って読み込むトリプ
ルの数が極端に多くなる場合も確認した．したがって，今後の
課題として重複したデータ読み込みの抑制が挙げられる．また，
ワークロードの量や質による影響の検証，統計データ等の利用
によるクエリ効率化，より大規模なデータセットにおける検証
等も行う予定である．
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