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講演者 

木下 翔伍 ／ Ｋｉｎｏｓｈｉｔａ Ｓｈｏｇｏ 

検証結果の一部が書籍に 
 
Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ ビッグデータ性能検証 
(ISBN 9784295001126) 

エンタープライズ向けビッグデータ関連ソリューション検討・開発 
Ｈａｄｏｏｐエコシステム(Ｓｐａｒｋ, Ｈｉｖｅ 等)の技術検証含む 

例えば、 
 
スマートメーター(デジタル電力計)1,000万台のデータを扱うユースケースで
Ｓｐａｒｋの性能検証 

今日はＳＱＬ ｏｎ Ｈａｄｏｏｐ 
クエリエンジンの話をします 



© Hitachi, Ltd. 2017. All rights reserved. 

１. Ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ 

２. 検証内容の検討 

３. 結果と考察 

Contents 

2 

４. 追加検証 性能向上施策 

５. ふりかえり 



3 © Hitachi, Ltd. 2017. All rights reserved. 

１. Ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ 
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１-１ ビッグデータ処理基盤はＯＳＳの組み合わせが一般的 

データ可視化/分析 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

データ蓄積 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

データソース 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

並列分散処理FW 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ﾃﾞｰﾀ逐次収集 
・Fluentd 
・Fluent Bit 
・Logstash 
・Beats 
・Flume-NG 

クエリエンジン 
・Hive 
・Impala 
・Presto 
・HAWQ 
・Spark SQL 
・Drill 
・Phoenix 

データ分析 
・R 
・Python 

バッチ処理 
・Spark 
・MapReduce 
・Tez 
・Flink 

ファイルシステム 
・HDFS 

ワイドカラムストア 
・HBase 
・Cassandra 

検索エンジン 
・Elasticsearch 

ディープラーニング 
• TensorFlow 
• Caffe 

データ一括収集(ETL) 
• Sqoop 
• Talend 
• Informatica 
• Pentaho DI 
• Embulk 

ユーザ 

クラスタリソース管理 
• YARN 
• Mesos 

クラスタコーディネーション 
• ZooKeeper 

リアルタイム処理 
・Spark Streaming 
・Flink 
・Storm 

時系列DB 
・InfluxDB 
・Druid 
・OpenTSDB 

ドキュメントストア 
・MongoDB 
・Couchbase 

機械学習ライブラリ 
• Mahout 
• Spark MLlib 
• Hivemall 

新規データ 
・センサデータ 
・システムログ 
・性能メトリクス 
・Webデータ 
・業務データ 

既存データ 
・RDBMS 
・ファイル 

キュー 
・Kafka 
・ActiveMQ 
・RabbitMQ 
・Redis 

データ変換/転送 
・Fluentd 
・Logstash 
・Kafka Streams 

既存システム 

ダッシュボード 
・Kibana 
・Grafana 
・Tableau 
・Pentaho BA 

ノートブック 
・Zeppelin 
・Jupyter Note 
・Hue 

ジョブ管理 
・Oozie 
・Falcon 
・Azkaban 
・Luigi 

 

運用管理 
・Ambari 

セキュリティ 
・Ranger 
・Knox 
・Atlas 
・Sentry 

OLAPエンジン 
・Kylin 

DWH 
・Greenplum 

KVS 
・Redis 
・Riak 
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１-２ Ｈａｄｏｏｐ上のＳＱＬクエリエンジン 

Ｈｉｖｅ 
 

Ｄｒｉｌｌ 
 

 

Ｉｍｐａｌａ 
 

ＨＤＦＳ  
(Ｈａｄｏｏｐ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｆｉｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ) 

ＹＡＲＮ  
(Ｙｅｔ Ａｎｏｔｈｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｎｅｇｏｔｉａｔｏｒ) 

Ｔｅｚ 

• ＨＤＦＳに直接アクセス 
• インメモリ処理 

Ｈａｄｏｏｐ向けのネイティブな
分析データベース 

• ＨＤＦＳアクセス頻度低減 
• コンテナを一定時間保持 
• 既存Ｈｉｖｅアプリは改修不要 

データ処理アプリケーション
のフレームワーク 

スキーマフリーなＳＱＬクエリ
エンジン 

• 非構造化データも取扱い 
• 多様なデータソース（クラウド

／オブジェクトストレージ）に
対応 

 クエリエンジンとは 
データを操作する指示を（主にＳＱＬで）受け、それに応じたデータ処理機能を提供 
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１-３ 困りごと 

何を基準にクエリエンジンを選んでよいかわからない 

実際に自分で試して確認する！ 
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２. 検証内容の検討 
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２-１ 検証内容 

• クエリエンジンどうしで明らかな性能差はあるのか 
• 同じクエリエンジンでもデータ量で性能は変わるのか 

 目的 

方針 クエリ処理性能がより高いクエリエンジンを選ぶ 

検証項目 検証内容 

クエリエンジンの性能差 クエリエンジンの間に処理性能の差があるかどうか検
証する 

処理性能の安定性 

(データ量によらない性能) 
データ量を変動させて処理性能に低下・向上があるか
どうか検証する 

 検証内容 
比較対象 

スループット[データ量／時間] 

クエリ処理時間 

どのクエリエンジンを選べばよいかわかるようにする 
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２-２ 実験内容 

 クエリの概要 

たとえばＱｕｅｒｙ ３ の場合・・・特定メーカーのブランドのアイテムごとに、ある年の特定の月における合計販売金額を算出する 

 

ＴＰＣ-ＤＳ 
 

意思決定支援（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｓｕｐｐｏｒｔ）ソリューション向けのベンチマーク 

ユースケースに基づいて９９個の処理(クエリ)が定義 

• 意思決定支援はビッグデータ利活用のひとつ 
• 定義されたクエリを実行すれば、あるシナリオに沿った分析処理をしたことになる 

 使用するＳＱＬ 

• ＲＤＢ含めてクエリエンジンごとに差異が大きい 
• あるＳＱＬを別エンジンで実行するには改修が必要となることもしばしば 
• 本検証ではＩｍｐａｌａ ＳＱＬとＨｉｖｅＱＬの２種類のＳＱＬを使用 

https://github.com/cloudera/impala-tpcds-kit/tree/master/queries 

https://github.com/hortonworks/hive-testbench/tree/hive14/sample-queries-tpcds 

（※）本検証で活用したＳＱＬ 
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２-３ 処理は３種類に分類 

 特徴による処理(クエリ)の分類 

分類 クエリの特徴 本検証で用いたＴＰＣ-ＤＳクエリの番号 

interactive ファクトテーブル１つのみのスタースキーマを使った処理 ３，１２，１５，１９，２６，４３，５２，５５，８２，８４，９１，９６ 

data mining ＢＩ，ＥＴＬツールと連携を前提に大量データを返す処理 ３４，７３，９８ 

deep reporting 複数ファクトテーブルや大きな中間データセットを扱うなど
複雑な処理 

２０，２１，４０，４５，４６，４９，５０，５８，６６，６８，７６，７９，
８９，９３，９７ 

http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/ を参考に編集  

• ＴＰＣ-ＤＳ 全９９クエリのうち上記クエリをＩｍｐａｌａ ＳＱＬとＨｉｖｅＱＬで実行（計６０クエリ） 

スタースキーマとは・・・DWH(データウェアハウス)でよく用いられるスキーマ(データモデル) 
主要データ(ファクト)を集めたファクトテーブルを中心にして、ファクトの詳細なレコードを格納するディメンションテーブルから成る 

http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
http://hortonworks.com/blog/benchmarking-apache-hive-13-enterprise-hadoop/
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マスタサーバ 

（仮想マシン） 

スレーブサーバ 

同一機種６台 

（物理マシン） 

２-４ 検証環境（物理構成） 

 マシン一覧 

１Ｇｂｐｓ ＬＡＮ 

１０Ｇｂｐｓ ＬＡＮ 

スペック 

ＣＰＵコア数 ２ コア  

メモリ容量 １６ GB 

ディスク台数 １ 台  

１ディスク容量 １60 GB  

１ノード ６ノード合計 

CPUコア数 ４０ コア ２４０ コア 

メモリ容量 ３８４ ＧＢ ２，３０４ ＧＢ 

ディスク台数 １０ 台 １００ 台 

１ディスク容量 １，２００ ＧＢ  ー 

ディスク合計容量 １２ ＴＢ  

（１２，０００ＧＢ） 

７２ ＴＢ 

（７２，０００ＧＢ） 

ネットワークスイッチ 
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ＨＤＦＳ  
(Ｈａｄｏｏｐ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｆｉｌｅ Ｓｙｓｔｅｍ) 

２-５ 検証環境（論理構成） 

 
 
 
 

ディスク ディスク ディスク ディスク ディスク ディスク 

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 

Ｔｅｚ 

Ｈｉｖｅ Ｈｉｖｅ 

クラスタ 
リソース管理 

並列分散処理 
フレームワーク 

分散 
ファイルシステム 

ｘ８６系のサーバ 

ＳＱＬクエリエンジン 

Ｈａｄｏｏｐ 

 
Ｄｒｉｌｌ 

 

・・・ 

 
Ｉｍｐａｌａ 

 

今回の 
検証対象 

ＹＡＲＮ  
(Ｙｅｔ Ａｎｏｔｈｅｒ Ｒｅｓｏｕｒｃｅ Ｎｅｇｏｔｉａｔｏｒ) 
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２-６ 主なパラメータ設定 

 Ｉｍｐａｌａ 

 Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ 

 Ａｐａｃｈｅ Ｄｒｉｌｌ１．９ 

• Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ検証環境に追加構築（追加パラメータは次の２つでその他は同じ） 
• DRILL_MAX_HEAP = 4GB 
• DRILL_MAX_DIRECT_MEMORY = 8GB 

• ＣＤＨ５．９ 
• 管理ソフトの初期設定を活用 
• mem_limit = -1 (無制限) 

• ＨＤＰ２．５．３ 
• マニュアルインストール 
• hive.execution.engine = tez 

yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores = 40 
yarn.nodemanager.resource.memory-mb = 248030 
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb = 1024 
yarn.scheduler.maxmum-allocation-mb = 248030 
yarn.scheduler.mimimum-allocation-vcores = 1 
yarn.scheduler.maximum-allocation-vcores = 40 

yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores = 35 
yarn.nodemanager.resource.memory-mb = 294919 
yarn.scheduler.minimum-allocation-mb = 1024 
yarn.scheduler.maxmum-allocation-mb = 294919 
yarn.scheduler.mimimum-allocation-vcores = 1 
yarn.scheduler.maximum-allocation-vcores = 35 

Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚでは設定ファイルが空白であったため、 
本検証前にパラメータチューニングを実施し設定値を求めた 
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３. 結果と考察  
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３-１ 本検証の取り組み内容 

 目的 

方針 クエリ処理性能がより高いクエリエンジンを選ぶ 

検証項目 検証内容 

クエリエンジンの性能差 クエリエンジンの間に処理性能の差があるかどうか検
証する 

処理性能の安定性 

(データ量によらない性能) 
データ量を変動させて処理性能に低下・向上があるか
どうか検証する 

 検証内容 
比較対象 

スループット[データ量／時間] 

クエリ処理時間 

どのクエリエンジンを選べばよいかわかるようにする 

 処理と実験の内容 

Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬとＨｉｖｅＱＬで計６０個実行して、所要時間を計測 

ＴＰＣ-ＤＳ のクエリ テキスト形式１，０００ ＧＢのデータを 
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３-２ 結果（クエリの処理時間） 
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３-２ 結果（クエリの処理時間） 
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Ｄｒｉｌｌを検証対象から除外 

• クエリ実行成功数が極端に少なく検証が困難 

 全６０クエリ中８クエリ（すべてＨｉｖｅＱＬ）のみ 

• 実行成功したクエリでも最速となるケースが見られない 
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３-３ 検証１．クエリエンジンの性能差 

目的 各クエリエンジンがどのような処理に適しているか検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １，０００ ＧＢ 

• テキストファイル 

 所要時間 Ｉｍｐａｌａ（Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ） ｖｓ Ｈｉｖｅ（ＨｉｖｅＱＬ） 

実施内容 各処理（クエリ）の処理に要した時間を計測し比較する 

※ 値は小さいほうが良い 
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クエリエンジンどうしを比較するとＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうが高速処理できる傾向がある 
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３-４ 傾向にあてはまらないクエリを処理するとき何が起きているのか 

 ＩｍｐａｌａよりもＨｉｖｅが高性能だったクエリ 

• クエリ番号３, ４３ [Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ] ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ 
• クエリ番号８９ [Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ]  ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ 

クエリ番号 
Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ 

分類 最も時間を要した処理 （ａ） ２番目に時間を要した処理 処理時間全体に対する
（ａ）の割合 

Ｑｕｅｒｙ３ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＥＸＣＨＡＮＧＥ ５０％ 

Ｑｕｅｒｙ４３ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ６０％ 

Ｑｕｅｒｙ８９ ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ７５％ 

 Ｉｍｐａｌａでクエリ実行時に時間を費やした処理の傾向 

ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ（テーブルの結合）に著しく時間を要している 
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３-４ 傾向にあてはまらないクエリを処理するとき何が起きているのか 

 ＩｍｐａｌａよりもＨｉｖｅが高性能だったクエリ 

• クエリ番号３, ４３ [Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ] ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ 
• クエリ番号８９ [Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ]  ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ 

クエリ番号 分類 最も時間を要した処理 （ａ） ２番目に時間を要した処理 処理時間全体に対する
（ａ）の割合 

Ｑｕｅｒｙ３ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＥＸＣＨＡＮＧＥ ５０％ 

Ｑｕｅｒｙ４３ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ６０％ 

Ｑｕｅｒｙ８９ ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ７５％ 

 Ｉｍｐａｌａでクエリ実行時に時間を費やした処理の傾向 

 
 
 
Operator              #Hosts   Avg Time   Max Time   #Rows  Est. #Rows   Peak Mem  Est. Peak Mem  Detail 
-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
11:MERGING-EXCHANGE        1   35.763us   35.763us     100         100          0        -1.00 B  UNPARTITIONED 
06:TOP-N                   1  537.728us  537.728us     100         100   36.00 KB        8.40 KB 
10:AGGREGATE               1    2.702ms    2.702ms     112          -1    2.36 MB      128.00 MB  FINALIZE 
09:EXCHANGE                1  156.805us  156.805us     112          -1          0              0  HASH(s_store_name,s_store_id) 
05:AGGREGATE               1    1s522ms    1s522ms     112          -1    9.62 MB      128.00 MB  STREAMING 
04:HASH JOIN               1    1s604ms    1s604ms  29.62M          -1    9.08 MB        2.00 GB  INNER JOIN, BROADCAST 
|--08:EXCHANGE             1   17.228us   17.228us     224          -1          0              0  BROADCAST 
|  02:SCAN HDFS            1    3.797ms    3.797ms     224          -1  321.00 KB       32.00 MB  tpcds_text_100.store 
03:HASH JOIN               1    8s172ms    8s172ms  54.43M          -1    4.35 GB        2.00 GB  INNER JOIN, BROADCAST 
|--07:EXCHANGE             1    1s150ms    1s150ms  54.43M          -1          0              0  BROADCAST 
|  01:SCAN HDFS            6  861.031ms  886.501ms  54.43M          -1    1.15 GB        6.88 GB  tpcds_text_100.store_sales 
00:SCAN HDFS               1   27.376ms   27.376ms     364          -1   18.06 MB       48.00 MB  tpcds_text_100.date_dim 

Ｑｕｅｒｙ４３ （Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ, ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ）クエリ実行計画の例（抜粋） 

 Ｉｍｐａｌａのクエリ実行計画 

03:HASH JOIN は 
処理時間全体の 

約６０％ 

見積りメモリ量を最大メモリ量（実使用量）が上回っている 
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３-５ 傾向にあてはまるクエリを処理するとき何が起きているのか 

クエリ番号 
Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ 

分類 最も時間を要した処理 （ａ） ２番目に時間を要した処理 処理時間全体に対する
（ａ）の割合 

Ｑｕｅｒｙ２９ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ １０％ 

Ｑｕｅｒｙ５５ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ３９％ 

Ｑｕｅｒｙ３４ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ １５％ 

Ｑｕｅｒｙ９７ ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ＡＧＧＲＥＡＧＡＴＩＯＮ ＡＧＧＲＥＡＧＡＴＩＯＮ ４１％ 

 Ｉｍｐａｌａでクエリ実行時に時間を費やした処理の傾向（抜粋） 
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３-５ 傾向にあてはまるクエリを処理するとき何が起きているのか 

クエリ番号 
Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ 

分類 最も時間を要した処理 （ａ） ２番目に時間を要した処理 処理時間全体に対する
（ａ）の割合 

Ｑｕｅｒｙ２９ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ １０％ 

Ｑｕｅｒｙ５５ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ３９％ 

Ｑｕｅｒｙ３４ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ＨＡＳＨ ＪＯＩＮ ＳＣＡＮ ＨＤＦＳ １５％ 

Ｑｕｅｒｙ９７ ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ ＡＧＧＲＥＡＧＡＴＩＯＮ ＡＧＧＲＥＡＧＡＴＩＯＮ ４１％ 

 Ｉｍｐａｌａでクエリ実行時に時間を費やした処理の傾向（抜粋） 

 
 
Operator              #Hosts   Avg Time   Max Time   #Rows  Est. #Rows   Peak Mem  Est. Peak Mem  Detail 
-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------- 
06:TOP-N                   1  301.315us  301.315us     100         100   20.00 KB        2.64 KB 
10:AGGREGATE               1    1.880ms    1.880ms     550          -1    2.35 MB      128.00 MB  FINALIZE 
09:EXCHANGE                1  352.791us  352.791us     550          -1          0              0  HASH(i_brand,i_brand_id) 
05:AGGREGATE               1    8.364ms    8.364ms     550          -1    1.59 MB      128.00 MB  STREAMING 
04:HASH JOIN               1  309.251ms  309.251ms  82.76K          -1    1.15 MB        2.00 GB  INNER JOIN, BROADCAST 
|--08:EXCHANGE             1   79.318us   79.318us   1.88K          -1          0              0  BROADCAST 
|  02:SCAN HDFS            1   78.030ms   78.030ms   1.88K          -1   40.05 MB      128.00 MB  tpcds_text_100.item 
03:HASH JOIN               1    1s545ms    1s545ms   8.80M          -1  801.06 MB        2.00 GB  INNER JOIN, BROADCAST 
|--07:EXCHANGE             1  304.554ms  304.554ms   8.80M          -1          0              0  BROADCAST 
|  01:SCAN HDFS            6    1s739ms    2s458ms   8.80M          -1    1.04 GB        6.88 GB  tpcds_text_100.store_sales 
00:SCAN HDFS               1   26.227ms   26.227ms      30          -1   10.04 MB       48.00 MB  tpcds_text_100.date_dim 

 Ｉｍｐａｌａのクエリ実行計画 

Ｑｕｅｒｙ５５ （Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ, ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ）クエリ実行計画の例（抜粋） 

見積りメモリ量の範囲内で最大メモリ量（実使用量）が収まっている 

01:SCAN HDFS は 
処理時間全体の 

約３９％ 

03:HASH JOIN は 
処理時間全体の 

約３７％ 
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３-６ 処理内容によって向き不向きがある 

クエリエンジン ＳＱＬ クエリ処理平均時間
（interactive） 

クエリ処理平均時間 
（data mining） 

クエリ処理平均時間 
（deep reporting） 

Ｉｍｐａｌａ Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ １０９ 秒 ２４ 秒 ７１ 秒 

Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ ＨｉｖｅＱＬ ２３８ 秒 ８４ 秒 ３２８ 秒 

クエリエンジンには得意な（向いている）処理がある 

• エンジンによって平均的に短時間で処理できる分類が異なる 
 Ｉｍｐａｌａでは  ｄａｔａ ｍｉｎｉnｇ < ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ < ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ 
 Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚでは  ｄａｔａ ｍｉｎｉnｇ < ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ     < ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ 
 

• エンジンによらず分類の処理平均時間が同じならば、その分類に時間を要する/要しない処理
が集まっていたと考えられる 

分類ごとに要する1クエリあたりの処理時間の平均一覧 



25 © Hitachi, Ltd. 2017. All rights reserved. 

クエリエンジンの性能特性 
 
 
 
 
 
 

３-７ 処理によって適したクエリエンジンが異なる 

Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚの 
特性 

• 簡素な処理（検索や数値集約等）について比較的短時間で処理できる 

 

Ｉｍｐａｌａの特性 
 

• 複雑な処理（複数回のＪＯＩＮ等）を比較的短時間で処理できる 

• メモリ量が十分でないとき、著しく性能低下 

ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうが高性能な傾向があるが、 

• 傾向にあてはまらないクエリがある 
• クエリエンジンによって得意な処理内容がある 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 

目的 データ量によらず安定した処理性能であるかどうかを検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １００ＧＢ / １，０００ ＧＢ / ６，０００ ＧＢ 

• テキストファイル 

 スループット Ｉｍｐａｌａ（Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ） ｖｓ Ｈｉｖｅ（ＨｉｖｅＱＬ） 

実施内容 処理時間を基に算出したスループット[ データ量(ＧＢ) / 秒 ]を比較する 

ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 

目的 データ量によらず安定した処理性能であるかどうかを検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １００ＧＢ / １，０００ ＧＢ / ６，０００ ＧＢ 

• テキストファイル 

 結果 Ｉｍｐａｌａ（Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬ） ｖ.ｓ. Ｈｉｖｅ（ＨｉｖｅＱＬ） 

実施内容 処理時間を基に算出したスループット[ データ量(ＧＢ) / 秒 ]を比較する 
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※ 値は大きいほうが良い 

ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇでは 

• ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうがスループットが高い 

• データ量１００ＧＢに比べて６，０００ＧＢでは両者のスループットの差が縮小 

 Ｑｕｅｒｙ３４では約５２％短縮 

 Ｑｕｅｒｙ７３では約４９％短縮 

５２％短縮 
４９％短縮 

スループット [GB/秒] スループット [GB/秒] 

ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 
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※ 値は大きいほうが良い 

ｄｅｅｐ ｒｅｐｏｒｔｉｎｇ全体の傾向 

• ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうがスループットが高い 

• データ量１００ＧＢに比べて６，０００ＧＢでは両者のスループットの差が縮小 

検証１で「傾向にあてはまらない」クエリ 
(= ImpalaよりもHiveが高性能) 

データ量が増えるとスループットが逆転 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 
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３-８ 検証２．処理性能の安定性 
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※ 値は大きいほうが良い 

メモリ不足により実行失敗 

ｉｎｔｅａｃｔｉｖｅ全体の傾向 

• ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうがスループットが高い 

• データ量１００ＧＢに比べて６，０００ＧＢでは両者のスループットの
差が縮小 

検証１で「傾向にあてはまらない」クエリ 
(= ImpalaよりもHiveが高性能) 

データ量が増えるとスループットが逆転 

スループット [GB/秒] 

スループット [GB/秒] 

ｉｎｔｅａｃｔｉｖｅ 
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３-９ データ規模によって適したクエリエンジンが異なる 

 検証２からわかる傾向 

• データ量１，０００ＧＢの時点でＩｍｐａｌａよりもＨｉｖｅが高スループットだったクエリは、検証１で
「傾向にあてはまらない」クエリ 

• 検証１で、Ｉｍｐａｌａの特性として「処理データ量に対してメモリが小さいと性能低下」の可能性 
• Ｑｕｅｒｙ３(６，０００ＧＢ)をＩｍｐａｌａで実行するとメモリ不足が原因で失敗した 

メモリ量を上回る（ＴＢ規模の）データ量の処理にはＨｉｖｅ 
そうでない（ＧＢ規模の）処理にはＩｍｐａｌａ 

• Ｉｍｐａｌａが高スループット 
• データ量を増やすとＩｍｐａｌａとＨｉｖｅのスループットの差は縮まる 

 スループットの変化 

データ量が増えるとメモリを多く消費するので、 
インメモリ処理方式のＩｍｐａｌａは性能低下（ジョブ失敗）した 
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４. 追加検証 
パフォーマンスチューニング 

性能向上施策 
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４-１ 追加検証１．ファイルフォーマットによる性能差 

検証目的 パフォーマンスチューニングの一環でより良いファイルフォーマットを検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １，０００ ＧＢ 

• テキストファイル, ＯＲＣＦｉｌｅ, Ｐａｒｑｕｅｔ 

 結果 

検証内容 ファイルフォーマットを変えたときの処理に要した時間を比較する 

※ 値は小さいほうが良い 

Ｉｍｐａｌａ ＋ Ｐａｒｑｕｅｔ ， Ｈｉｖｅ ＋ ＯＲＣＦｉｌｅ がよりよい組合せ 
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Impala(テキスト) Impala(Parquet) Hive(テキスト) 

Hive(ORCFile) Hive(Parquet) Drill(テキスト) 

Drill(ORCFile) Drill(Parquet)

処理時間 [秒] 

失敗 
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４-２ 追加検証２．割当メモリ量による性能差 

検証目的 パフォーマンスチューニングの一環でより良いメモリの割り当て方を検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １，０００ ＧＢ 

• テキストファイル 

 本検証のメモリ初期設定値（確認） 

検証内容 クエリエンジンへの割当メモリ量を変えたときの処理に要する時間を比較する 

• 割当メモリ量 
 ３２ＧＢ, ６４ＧＢ, １７０ＧＢ, ２５６ＧＢ 

以降のスライドでクエリエンジンごとに検証する 

 結果 

• Ｉｍｐａｌａ      mem_limit = -1 （無制限） 
• Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ  yarn.nodemanager.resource.memory-mb = 294919 (約282GB) 

yarn.scheduler.maxmum-allocation-mb = 294919 (約282GB) 
• Ｄｒｉｌｌ        DRILL_MAX_DIRECT_MEMORY = 8GB 
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４-３ Ｉｍｐａｌａのメモリチューニングの結果 
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初期設定値 32GB 64GB 170GB 256GB

Impalaのメモリチューニング結果 

query3 query12

query26 query34

query58 query82

処理時間 [秒] 
※ 値は小さいほうが良い 

• １７０ＧＢまでは、割当量を増やすほど処理性能が向上する傾向 
• ２５６ＧＢでは、初期設定と同程度まで処理性能が低下 

性能低下 
（初期設定と同程度） 

 初期値との比較 
平均約４倍の性能向上 

メモリ量 
mem_limit 

（無制限） 
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４-４ ＩｍｐａｌａはＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒからメモリを割り当てる 

Ｉｍｐａｌａのメモリ割当（mem_limit）はＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒへの 
割当メモリ量の範囲内で大きく設定すべき 

 Ｉｍｐａｌａのメモリ管理方式と検証時の設定 

ＯＳ ＋ その他 

ＨＤＦＳ ＤａｔａＮｏｄｅ （Ｊａｖａヒープ） 

ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ （Ｊａｖａヒープ） 

ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ 

[yarn.nodemanager.resource.memory-mb] 

Ｉｍｐａｌａｄ 
 

[mem_limit] 

スレーブサーバ搭載のメモリ全体 

３８４ＧＢ固定 

２４２ＧＢ設定 

３２～２５６ＧＢ 
ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒに
割り当てたメモリ２４２ＧＢを
超える設定になっている 

ＩｍｐａｌａｄはＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒから 
メモリ割当を受ける 
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４-５ Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚのメモリチューニングの結果 
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処理時間 [秒] Hive on Tezのメモリチューニング結果 ※ 値は小さいほうが良い 

• メモリ割当を減らすほど性能も低下する傾向 
• 初期設定値（２８２ＧＢ）が最も性能が高い 

 初期値との比較 

約５．２倍の性能低下 
メモリ量設定パラメータ 
yarn.scheduler.maxmum-allocation-mb 
yarn.nodemanager.resource.memory-mb 

メモリ量 

（２８２GB） 
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４-６ Ｄｒｉｌｌのチューニングの結果 
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処理時間 [秒] Drillのメモリチューニング結果 ※ 値は小さいほうが良い 

• ６４ＧＢでは、処理性能が向上 
• ２５６ＧＢまでは、処理性能が低下する傾向 

 初期値との比較 

やや性能向上 約３．５倍の性能低下 

メモリ量 

メモリ量設定パラメータ 
DRILL_MAX_DIRECT_MEMORY 

（８GB） 
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４-７ ＤｒｉｌｌとＹＡＲＮのメモリ管理は独立している 

Ｄｒｉｌｌダイレクトメモリ領域に割り当てる容量を予め空けておくべき 

 Drillのメモリ管理方式と検証時の設定 

ＯＳ ＋ その他 

ＨＤＦＳ ＤａｔａＮｏｄｅ （Ｊａｖａヒープ） 

ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ （Ｊａｖａヒープ） 

ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒ 

[yarn.nodemanager.resource.memory-mb] 

スレーブサーバ搭載のメモリ全体 

３８４ＧＢ固定 

２８８ＧＢ設定 

３２～２５６ＧＢ 

ＤｒｉｌｌとＹＡＲＮで確保したメモリ量がサーバ搭載のメモリ量３８４ＧＢを超える設定になっている 

Ｄｒｉｌｌｂｉｔ （Ｊａｖａヒープ） 

 

Ｄｒｉｌｌ Ｄｉｒｅｃｔ Ｍｅｍｏｒｙ 
 

Ｄｒｉｌｌｂｉｔが使うメモリ領域は 
ＹＡＲＮとは独立している 

• Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ検証後に 
Ｄｒｉｌｌを導入して検証をしている 
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５. ふりかえり 
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５-１ 検証のふりかえり 

 検証１ クエリエンジンの性能差 

 検証２ 処理性能の安定性 

ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうが高性能な傾向があり、得意な処理がある 

ＨｉｖｅよりもＩｍｐａｌａのほうが高スループットだが、データ量を増やすとその差が縮まる傾
向がある 

Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ • 簡素な処理（検索や数値集約等）に強み 

 

Ｉｍｐａｌａ 
 

• 複雑な処理（複数回のＪＯＩＮ等）に強み 

• メモリ量が十分でないとき、著しく性能低下 

Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ • メモリ量を上回る（ＴＢ規模の）データ処理に適する 

 

Ｉｍｐａｌａ 
 

• メモリ量の範囲で収まる（ＧＢ規模の）データ処理に適する 
• メモリ量以上のデータ処理で、クエリ実行に失敗することがある 
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５-２ ＳＱＬ ｏｎ Ｈａｄｏｏｐのまとめ 

項目 Ｉｍｐａｌａ Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ Ｄｒｉｌｌ 

推奨用途 データサイエンティスト等
によるアドホックな分析 

バッチ処理による大量デー
タ処理（レポーティング等） 

複数データストアを同時に
使う処理 

性能特性 • 比較的高性能 
• メモリに処理データが載らないと

き、処理が中断（失敗）することが
ある 

• データ量が増えるほどスループッ
トの観点で有利 

• 処理内容による極端な性能劣化
や処理中断（失敗）が見られない 

• 本検証では確認できなかった 

得意な処理 • 複数ファクトテーブルを含むス
キーマを扱い、結合を複数含む
ような複雑な処理 

• 単一ファクトテーブルのスキーマ
や、値の集約など比較的簡素な処
理 

• 本検証では確認できなかった 

メモリ量の考え方 • 処理データ量以上の容量を割り
当てる 

• ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒへの割
当量より小さく設定 

• ＹＡＲＮ ＮｏｄｅＭａｎａｇｅｒへの割
当量はマシン搭載メモリの６５～８
５％の範囲内で調整 
 

• Ｄｒｉｌｌダイレクトメモリ領域、ＹＡＲ
ＮやＯＳ、その他デーモンを含め
たメモリ割当量の総和が、マシン
搭載メモリ量以内になるよう調整 
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Ａｐｐｅｎｄｉｘ 
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Ａｐｐｅｎｄｉｘ データ分析の例 

メータデータ管理システム 

・・・ 
0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

0000 

データ分析システム 

データ分析アプリケーション 

ビッグデータ処理基盤 

設備投資 
計画立案者 

分析処理は速やかに実行したい 

電力データ収集 

 電力設備投資計画の立案 

• 仮説を立てる 
• 裏付けをとる(検証する)ため実績(収集した電力データ)を多角的に分析する 
• 修正を繰り返して設備投資計画をつくる 

投資対効果を最大にするために 
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Ａｐｐｅｎｄｉｘ 分析向けのデータモデル 

[参考] 
https://docs.oracle.com/cd/E16338_01/server.112/b56309/schemas.htm 
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/ja/SSEPGG_9.5.0/com.ibm.dwe.cubeserv.doc/topics/c_cube-starschemas.html  
http://support.pb.com/help/spectrum/9.3/webhelp/ja/EnterpriseDataIntegrationGuide/EnterpriseDataIntegrationGuide/source/Introduc
tion/StarSchemaConcept.html  

 スタースキーマ 

• ファクトテーブルとディメンションテーブルで構成されるスキーマ（データモデル） 
• ＤＷＨ（データウェアハウス）でよく用いられる 

 ファクトテーブル 

• スタースキーマの中心であるが、複数あってもよい 
• ディメンションテーブルに対する外部キーをカラムに含む 
• ファクトテーブルとディメンションテーブルは多対１のリレーション 

 ディメンションテーブル 

• ファクトの詳細な（主に年月日時分秒のような時間別に）レコード情報を格納する 

https://docs.oracle.com/cd/E16338_01/server.112/b56309/schemas.htm
https://docs.oracle.com/cd/E16338_01/server.112/b56309/schemas.htm
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/ja/SSEPGG_9.5.0/com.ibm.dwe.cubeserv.doc/topics/c_cube-starschemas.html
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/ja/SSEPGG_9.5.0/com.ibm.dwe.cubeserv.doc/topics/c_cube-starschemas.html
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/ja/SSEPGG_9.5.0/com.ibm.dwe.cubeserv.doc/topics/c_cube-starschemas.html
https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/ja/SSEPGG_9.5.0/com.ibm.dwe.cubeserv.doc/topics/c_cube-starschemas.html
http://support.pb.com/help/spectrum/9.3/webhelp/ja/EnterpriseDataIntegrationGuide/EnterpriseDataIntegrationGuide/source/Introduction/StarSchemaConcept.html
http://support.pb.com/help/spectrum/9.3/webhelp/ja/EnterpriseDataIntegrationGuide/EnterpriseDataIntegrationGuide/source/Introduction/StarSchemaConcept.html
http://support.pb.com/help/spectrum/9.3/webhelp/ja/EnterpriseDataIntegrationGuide/EnterpriseDataIntegrationGuide/source/Introduction/StarSchemaConcept.html
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Ａｐｐｅｎｄｉｘ 検証 実行可能なＳＱＬクエリ 

検証目的 分析アプリケーションを実装するときのＳＱＬは何がよいか検証する 

 

検証条件 
 

• ＴＰＣ－ＤＳ １，０００ ＧＢ 

• テキストファイル 

 結果 

ＨｉｖｅＱＬは汎用性が高いといえる ※本検証の範囲（Ｉｍｐａｌａ ＳＱＬとＨｉｖｅＱＬ）の結果である点に注意 

クエリ 

エンジン 

Ｉｍｐａｌａ Ｈｉｖｅ ｏｎ Ｔｅｚ Ｄｒｉｌｌ 合計 

成功数 成功率［％］ 成功数 成功率［％］ 成功数 成功率［％］ 成功率［％］ 

Ｉｍｐａｌａ ３３ １００ １７ ５２ ０ ０ ５１ 

ＨｉｖｅＱＬ ３０ ９１ ３３ １００ ８ ２４ ７２ 

合計 ６３ ９６ ５０ ７９ ８ １２ ６４ 

検証内容 クエリエンジンごとに実行成功したＳＱＬクエリの数を比較する 
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Ａｐｐｅｎｄｉｘ ＴｅｚはＨＤＦＳのＩ／Ｏを効率化した処理方式 

ＨＤＦＳ  

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

ＨＤＦＳ  

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｒｅｄｕｃｅ ＨＤＦＳ  

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 
ＨＤＦＳ  Ｒｅｄｕｃｅ Ｍａｐ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｍａｐ 

ＨＤＦＳ  

ＨＤＦＳ  

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｍａｐ 

Ｍａｐ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｒｅｄｕｃｅ 

Ｒｅｄｕｃｅ ＨＤＦＳ  

• ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 

• Ｔｅｚ 

ジョブ 

ジョブ 

ジョブ 

ジョブ 

Ｍａｐ処理とＲｅｄｕｃｅ処理を柔軟に組合せることでジョブ間のＨＤＦＳアクセスとジョブ全体を最適化 
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株式会社 日立製作所 OSSソリューションセンタ 

Impala vs Hive on Tez vs Drill 

SQL on Hadoopのホントのところ 

2017/09/09 

木下 翔伍 
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