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分散SQL処理系に対する問合せ実行時間予測モデル
のベンチマーク構築
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1. 背景
近年、データの爆発的な増加とクラウド基盤の普及によ

り、データベースシステムにおける問合せ処理は一層大規
模化・複雑化している。これに伴い、問合せの実行時間を
予測することは、ユーザーのストレス軽減、リソース割当
てやスケジューリング、クラウド課金コストの最適化など
において極めて重要な役割を果たしている。
従来は、コストベース最適化（Cost-Based Optimizer: CBO）

における推定値やヒューリスティックに基づく手法が広く
用いられてきたが、複雑な問合せや不正確な統計情報に起
因して、十分な精度を得られない場合が多いという課題が
指摘されている。この問題に対処するため、近年では機械
学習を用いた実行時間予測手法が提案されている。これら
の手法は、問合せ実行計画の特徴量やオペレータ単位の情
報を入力とし、問合せやデータセットの特徴などを学習し
て高い推定精度を実現している。

2. 研究課題
既存の実行時間予測手法は数多く提案されているが、そ

の多くは PostgreSQLのような単一ノード上で動作する逐
次実行型データベースを対象としている。一方で、Trino [1]
や Apache SparkSQL [2]のようにノード間通信や並列実行
を伴う分散 SQLエンジンに特有の特性は十分に考慮されて
いない。分散環境では、ネットワーク遅延、スケジューラ
の挙動、タスク間の負荷分散など、実行時間に影響を及ぼ
す要因が多岐にわたる。そのため、従来のモデルをそのま
ま適用しても精度が低下すると考えられる。したがって、
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分散並列環境に特化した実行時間予測モデルの体系的な評
価と比較分析が求められる。

3. 関連研究
Flat Vector [3]アプローチは、実行計画の木構造を平坦

化し、ベクトルとして表現する手法である。各オペレータ
のタイプ、推定コスト、カーディナリティといった情報を
ベクトルにマッピングするベースラインモデルである。

Zero-shot [4]はインスタンス固有の特徴量を使わず、演
算子・述語・テーブルをグラフ構造で表現し、GNNを用い
ることで高い予測精度を達成している。

DACE [5]は Transformerのエンコーダーを用い、コスト
モデルの推定値と木構造エンコーディングを利用して軽量
かつ高精度な実行時間予測を実現する。
これらの手法は逐次実行型データベース上で高い精度を

達成しているが、Trinoのようなノード間通信や並列実行
を伴う分散 SQLエンジンに特有の特性（ネットワーク遅
延、スケジューラの挙動、タスク間の負荷分散など）を十
分に考慮しておらず、そのまま適用しても精度が低下する
可能性がある。また、分散環境では問合せ実行計画のサブ
計画（ステージやタスク）の正確な実行時間を取得するこ
とが困難であり、訓練時にそれらの情報を利用する DACE
のようなモデルは精度が低下する可能性が懸念される。

4. Trino

Trinoは、分散環境において高速かつスケーラブルに SQL
クエリを実行するために設計された分散 SQLエンジンで
ある。ストレージを内部に持たず、外部ストレージ上の
データに対して直接アクセスを行う「クエリエンジン型」
の設計を採用している。このアーキテクチャにより、複数
のデータソースを統合的に扱うフェデレーテッドクエリ処
理が可能となり、大規模データ分析やクラウド環境におけ
る ETL 処理などで広く利用されている。類似のシステム
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図 1: 問合せ実行環境

として、Apache SparkSQLなどが挙げられる。
本研究では、Trinoを代表的な分散 SQL処理系の一例と

して採用し、問合せ実行時間予測モデルのベンチマークを
構築した。

5. 実験設計
5.1 問合せ実行環境
訓練データである問合せ実行計画を取得するため、Trino

を中心に、Iceberg テーブル形式および Polaris Catalog、
MinIOを組み合わせた環境を構築し、既存手法の学習に用
いる問合せ実行計画を収集した（図 1）。

Trino は、問合せ解析および実行計画の生成を担う Co-
ordinator ノードと、実際に問合せを並列実行する Worker
ノード群で構成される。Coordinatorは問合せを解析し、オ
ペレータ単位に分割されたタスクを各Workerにスケジュー
リングする。Polaris Catalog は、Iceberg テーブルのメタ
データを管理するコンポーネントであり、テーブルスキー
マ、スナップショット履歴、マニフェストファイルのパス
などを PostgreSQL に永続化する。Trino はクエリ実行時
に Polaris に対して REST API 経由でメタデータを問い合
わせ、対象データの位置やスナップショットなどを取得す
る。MinIOは、AWS S3と互換性をもつオブジェクトスト
レージとして機能し、Icebergテーブルを構成する Parquet
ファイルやマニフェストファイルを格納する。Trinoの各
Workerは Polarisから得たファイルパスを基に、MinIO上
のデータに直接アクセスして分散並列に読み込みを行う。
以上の構成により、実際の分散 SQLエンジンにおける

問合せ処理を再現し、ノード間通信・スケジューリング・
ストレージ I/Oなど、分散実行特有の要素を含めた問合せ
実行時間予測モデルの評価が可能となる。

5.2 評価方法
評価においては、既存の実行時間予測手法を Trino環境

向けに再実装し、分散 SQLエンジン上での適用可能性を
評価した。再実装には、Heinrich らの公開コードを基に、
Trino向けに拡張を行った [6]。
評価に用いるデータセットは、Zero-shot [4]の研究で提

案されたベンチマークを使用した。これらの問合せを本研
究の Trino環境（セクション 5.1）で実行し、取得した問合
せ実行計画と実測実行時間を用いて各モデルの学習を行っ
た。推定精度の指標として Q-Errorを用いた評価を行った。

𝑄-Error = max
(
prediction

actual
,

actual
prediction

)
(1)

Q-Errorは、予測値と実測値の比率に基づく評価指標で
あり、実行時間予測のようにスケールの異なるクエリを含
む場合でも相対的な誤差を適切に評価できる利点を持つ。
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