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概要：MapReduce，Apache Spark，Apache Tez といった分散処理フレームワークでは，巨大なデータを
効率的に処理するために外部ソートが用いられている．本稿では，代表的な分散処理フレームワークであ
る Apache Tez を対象に性能解析を行い，IO 帯域が十分に確保され，搭載メモリ量が十分な構成の計算機
において，IO が支配的なワークロードとされている TeraSort においても，外部ソートを実行する箇所が
CPU ボトルネックになり，性能が飽和することを示す．その問題の解決のために， CPU 最適化された
ソートアルゴリズムであり，分散処理フレームワークに組み込み可能な key-prefix bitonic merge sort を
提案する．提案手法は，従来手法と異なり，可変長のキーに対しても適用可能であるという特徴を有する．
提案手法の部分実装は Hadoop に用いられる quick sort よりも 10 倍高速に動作し，分散処理フレーム
ワークである Apache Tez の性能を最大で 2倍改善できる見込みを示す．
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Abstract: In this paper, we analyse performacne of TeraSort, an important and IO-dominant workload for
general distributed processing framework. Surprisingly, we show that the IO-dominant job on Apache Tez,
a opensource general distributed processing framework, can have CPU bottleneck on modern hardwares. To
solve the problem, we propose CPU-optimized sorting algorithms, key-prefix bitonic merge sort, for general
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1. はじめに

蓄積された大量のデータを安く，実用的な速度で処理す

るために，安価な計算機クラスタを用いて効率的に分散

計算を行うフレームワークに注目が集まっている．特に，

MapReduceは最も普及している分散処理フレームワークの

1つであり，Google, Facebook, Yahoo! をはじめとする多

くの企業に利用されている [2], [4], [14], [15]．MapReduce
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では，並列処理をおこなう Map 関数と，Map 関数の結果

を集約する Reduce 関数を記述するだけで，計算機の故障

や，計算機間の同期処理を意識することなく，大規模な分

散処理を行うことができる [4]．

MapReduce 処理系の中でも，Apache Hadoop は，幅広

く利用されている MapReduce のオープンソース実装であ

り，Hortonworks や Cloudera，米 Yahoo! が主導で開発を

進めている [1]．MapReduce 処理系の強みの一つとして，

スキーマ定義のない大量のデータに対して高いスループッ

トで処理を行うことができることが挙げられる．この特性

により，従来の分散データベースでは処理しきれなかった

量の生データを一箇所に集約しておき，正規化やソートな

どの前処理を行った上で RDBMS にデータをインポート

するといったETL (Extract/Transform/Load)プロセスに

用いられる利用事例も出てきている ([10], [17])．

MapReduce の処理系の特性を保持しつつ高速化を狙っ

た主要な分散処理フレームワークに Apache Tez[13] と

Apache Spark[19] がある，これらの処理系は，MapReduce

の特性を引き継ぎつつも，Map 関数，Reduce 関数を記述

する代わりにデータフローを表す有向非循環グラフ (Di-

rected Acyclic Graph, DAG) を記述することで，分散ファ

イルシステムへの中間データの書き込みを除去し，単純な

MapReduce よりも高速かつ効率良く処理を行うことがで

きる．

これらの 分散処理フレームワークの性能特性はハード

ウェア層，OS層，言語ランタイム層，ミドルウェア層に

依存し，かつ計算機をまたがって並列に動作するため，こ

れらの処理系における性能解析は困難である，Kay らは，

特にこれらのフレームワークにおける並列性が原因で処理

系におけるブロッキング時間に関するログを取得すること

で性能解析を試みている [12]．しかしながら，この手法に

おいては CPU，ネットワーク，ディスク IO いずれかの箇

所がボトルネックであるかについてのみ触れられており，

詳細なボトルネック箇所の特定の方法およびその改善手法

については触れられていない．

そこで本稿では，分散処理フレームワークである Apache

Tez を題材として性能解析を行い，具体的なボトルネック

の特定および解消に向けた提案を行う．具体的には，OS

層，言語ランタイム層をまたがったプロファイリングツー

ルである perf および perf-map-agent を併用することで

OS，言語ランタイム，ミドルウェアをまたがった性能解析

を実施する．結果として，十分にチューニングが行われ，

かつ IO帯域が十分な計算機上においては，ディスク IO が

処理の大部分を占めるワークロードである Terasort にお

いても，シャッフル時におけるソートに関する処理 (オブ

ジェクトのシリアライズとソートにおけるスワップ処理)

が原因で CPUボトルネックになることを示す．

判明した CPUボトルネックを解消するため，本稿では

CPU 最適化されたソートアリゴリズムである key-prefix

bitonic merge sort の提案を行う．マイクロベンチマーク

の結果から，その実装は Hadoop に用いられる quick sort

よりも 10 倍高速に動作し，分散処理フレームワークの性

能を改善できる見込みを示す．

2. 前提知識

2.1 MapReduce

図 1を用いて，本研究のベースなっている MapReduce

について説明する．MapReduce ジョブは Map フェーズ

と Reduce フェーズの 2 フェーズから構成される．Map

フェーズでは入力データ（D）を読み込んで Key/Value ペ

ア (K1, V1)を生成し，それを入力として各ペアに対して

ユーザが定義したMap 関数を実行し，新たな Key/Value

ペアリスト (K2, V2)を中間データとして出力する．Reduce

フェーズでは，まず中間データを Key 毎にグルーピング

（Shuffle）する．そして各グループを入力としてユーザが定

義した Reduce 関数を実行し，結果として Key/Value ペ

アリスト (K3, V3)を出力する．この一連の流れを式として

表現すると，以下のようになる．

D → map(K1, V1) → {K2, V2}
shuffle({K2, V2}) → {K2, {V2}}
reduce(K2, {V2}) → (K3, V3)

MapReduce 処理は複数のノード（計算機）をネットワー

クで相互接続したクラスタ内で行われる．クラスタはリ

ソースの割り当ておよびタスクの割り当てを行うマスタ

ノードと計算を行うワーカノードで構成される．クラスタ

上には DFS（分散ファイルシステム）が構築され，入力デー

タが格納される．MapReduceジョブを開始すると，まずマ

スタが入力データをユーザの指定したサイズで分割し複数

の InputSplitを生成する．次にマスタが InputSplitの数だ

け MapTask を生成し，各ワーカに割り当てる．MapTask

が割り当てられたワーカでは Mapper が起動され，ユー

ザが定義した Map 関数が実行されて，Key/Value 形式の

中間データが出力される．中間データは同じ Key 値を持

つものが一つのワーカに集まるようにネットワークを介

して相互に移動（shuffle）される．マスタはユーザが定義

した数の ReduceTask を生成し，各ワーカに割り当てる．

ReduceTask が割り当てられたワーカでは Reducer が起動

され，ユーザが定義した任意の Reduce 関数が実行されて，

新たに Key/Value 形式の処理結果が DFS に出力される．

現在，MapReduce から派生したオープンソースの分散

処理フレームワークは複数存在する．中でも主要なもの

は，Apache Hadoopに含まれている Hadoop/MapReduce，

Apache Spark，Apache Tez である．いずれの分散処理フ

レームワークにおいても，Shuffle 時にメモリに収まらない

規模のデータを効率的に処理するため，外部マージソート

が採用されている．これらの分散処理フレームワークにお
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図 1 MapReduce の概要

ける，外部マージソート実行時の挙動は以下の通りである．

まず，Shuffle 前に中間データをソートした上で外部記憶装

置に書き込む．この際に実行される書き込み前のソートア

ルゴリズムには，Hadoop/MapReduce および Apache Tez

ではクイックソートが，Apache Sparkではティムソートが

利用されている．次に，書き込まれた中間データを Shuffle

の受け取り側がフェッチし，マージすることでマージソー

トが完了する．

Apache Hadoop/MapReduce，Apache Spark，Apache

Tez といった分散処理フレームワークにおいて，外部マー

ジソートは巨大なデータの整形する際に必ず実行される処

理である．例えば，これらの分散処理フレームワーク上に

おいて結合処理や集約処理を実行する場合においても，外

部マージソートが内部的に実行される．

2.2 MapReduce 用 DSL(Domain Specific Lan-

guage) と Apache Tez

MapReduce プログラムを正しくスケーラブルに設計す

るには，分割統治法を用いて注意深くアルゴリズム設計を

行う必要がある．これらの設計を全てのプログラムにつ

いて行うのは非生産的であるため，Hive[16] や Pig[11] と

いった DSL 上を入力にとり，MapReduce 処理を出力する

ような MapReduce コンパイラが利用されることが一般的

である．

DSLによるプログラム記述を前提をした場合，必ずしもラ

ンタイムが MapReduce処理系である必要はない．Apache

Tez は，Dryad[7] をベースに作成された，MapReduce を

さらに汎用化した分散処理フレームワークである．Apache

Tez では，ユーザはMap 関数，Reduce 関数の変わりに有

向非循環グラフ (Directed Acyclic Graph, DAG) を記述す

ることで，冗長な分散ファイルシステムへの書き込みを除

去し，単純な MapReduce よりも高速かつ効率良く処理を

行うことができる．また，Hadoop MapReduce用に作成さ

れた入力データのパースに用いられる InputFormat やタ

スク間で受け渡す Key，Valueのデータ型 (Writable)およ

びその比較器 (Comparator)を変更なしに利用可能である．

このように既存のインタフェースが利用可能になっている

ことで，既存の MapReduce アプリケーションが Tez 上

で動作するだけでなく，Hive や Pig といった MapReduce

用 DSL を互換性を保ったまま動作させることが可能とし

ている．

3. 性能解析

本章では，Apache Tez を対象に性能解析を行う．計算

機にはマスタとして Amazon EC2 の m3.xlarge(E5-2670

v2 2.50GHz vCPU 4コア，メモリ 15GB，ローカル SSD

40GB x 2)インスタンスを 1台，ワーカとして i2.8xlarge

(Xeon v 2.4 GHz vCPU 32コア，メモリ 244GB，ローカ

ル SSD 800GB x 8，10Gbps)インスタンスを 3台を利用

した．また，今回の性能解析の対象とするワークロードと

して，IO が支配的なワークロードであり，応用先も広い

TeraSort [18] を用いた．TeraSort の入力には TeraGen で

用いたデータサイズ 240GBを用いた．また，ベンチマー

クの度にファイルキャッシュはクリアしている．TeraSort

は，検索エンジンの構成するための転置インデックスの作

成や，後段のジョイン処理の高速化などに応用可能なベン
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図 2 リソース利用率

チマークプログラムである．なお，TeraSort プログラム

の実行には Apache Tez の機能である MapReduce job を

変更なく実行するための機能を用いた．実験に利用したソ

フトウェアは Hadoop 2.7.1，Tez(0.8.0-SNAPSHOT)，OS

は Linux 3.13.0-48 である．実験の再現性を高めるため，

実験にあたり行った主要な設定を表 1に示す．掲載されて

いる値以外の値で，性能に影響のあるパラメータは変更し

ていない．

性能解析には，Linux の perf と perf-map-agent を用い

てプロファイリングを行う．perf を用いることにより，低

オーバーヘッドで任意のプロセスのどの箇所がボトルネッ

クになっているかを特定することができる．しかしなが

ら，Java 仮想マシン (Java Virtual Machine, JVM) 内の

どのメソッドに時間がかかっているかを特定することはで

きない．perf-map-agent を用いることで，Java のシンボ

ル情報をメモリ空間とマッピングし，Java のどのメソッド

でどの程度の時間がかかっているかを測定することができ

る*1．

プロファイリング結果のうち，CPU利用率が高いトップ

10をまとめたものを表 2に，ジョブ実行中のリソース利用

率を図 2に示す．表 2から，Tez のフレームワーク内にお

けるソートに関わる CPUの処理が， タスク内の 56.57 %

に達することが判明した．また，図 2 から，ジョブ実行中

に CPU 利用率 90% を超える時間が 70% を占めており，

ジョブ実行時間の半分以上が CPUに費やされていること

が判明した．つまり，IO が支配的なジョブと考えられて

いる TeraSort においても，IO帯域が十分かつメモリ量が

十分な計算機クラスタ上において，Tez のボトルネックは

CPU であるという結果が得られた．次章以降では，本章

で示した CPUボトルネックをどのように解消するかにつ

いて述べる．

*1 ただし，一部の情報は JVM の JIT コンパイルやリフレクショ
ンによりそぎ落ちてしまう事がある

4. 分散処理フレークワークにおけるソートの
高速化に向けた提案

2章で述べた通り，MapReduce を初めとする分散処理

フレームワークでは，クラスタに存在するメモリサイズよ

りも大きなデータを効率良く処理するために外部ソート

を効率良く処理する機構が組み込まれている．3章では，

その箇所のうち，CPUで処理する箇所がボトルネックに

なることを示した．この箇所は，どのジョブにおいても通

るパスであるため，該当箇所のボトルネックを解消する

ことで，Hive や Pig 上で動作するクエリを含めた多くの

MapReduce ジョブ全体の処理を高速化することが可能と

なる．しかしながら，MapReduce 処理系のソートは柔軟

なテキスト処理を実現するために，高速化を行うにあたっ

て多くの前提がある．本章では，その前提を明確化した上

で，改善の方針を示す．

4.1 改善にあたっての前提条件

MapReduce 由来の分散処理フレームワークに組み込ま

れているソートの特徴として，可変長データをキーとして

ソートができることが挙げられる．これにより，テキスト

処理を初めとした柔軟な処理が可能になっている．よっ

て，3章で述べたボトルネックを解消するにあたっても，

可変長データのソートを前提として高速化することが必要

である．また，既存の MapReduce，Hive，Pig のクエリ

が無変更で動作するようにするために，可変長データの表

現に用いられている構造体を再利用することができるよう

にすることも重要である．MapReduce，Hive，Pig におい

ては，可変長データを表現するために Writable というイ

ンタフェースが用いられている．MapReduce の TeraSort

のソートに用いられるキーは，Text クラスが用いられてお

り，比較にはその内部で実装されている compare メソッ

ドを用いる．また，Hive においては入力データは基本的に

全て ByteWritable というバイト配列を表現するためのク

ラスが用いられており，比較にはその内部で実装されてい

る compare メソッドを用いる．

4.2 改善の方針

本稿では，Hive における高速化を目的として，Text ク

ラスおよび ByteWritable クラスを初めとしたバイト配列

を内部に持つような可変長キーのソートに関する高速化を

狙う．CPU 利用効率の高いソートとして，CPUの分岐予

測ミスを減らす方法，CPU キャッシュ効率を高める方法，

その組み合わせによりさらなる高速化を実現する方法など

がある [3], [6], [9]．本稿では，Tez への組み込みやすさの

観点から，キャッシュヒット効率が高い外部ソートアルゴ

リズムである AlphaSort で用いられている key-prefix sort

[9] をベースに考える．key-prefix sort の概要を図 3に示
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表 1 実験に利用した設定

HDFS dfs.client.read.shortcircuit true ローカルファイルの読み込み時に TCPソケット

の代わりに Unix Domain Socket を利用

YARN yarn.nodemanager.resource.memory-mb 244GB ワーカノードの利用可能メモリ

Tez tez.task.resource.memory.mb 7168MB 1 タスク辺りが利用するメモリ

Tez tez.runtime.io.sort.mb 3196 シャッフル時のソートに利用できるバッファサイ

ズ

Tez tez.am.container.reuse.enabled true タスクをまたがってコンテナを再利用

Tez tez.runtime.pipelined.sorter.sort.threads 2 マルチスレッドのソートを利用

Linux /sys/kernel/mm/transparent hugepage/defrag never Transparent hugepage のデフラグを無効化．

Linux /sys/kernel/mm/transparent hugepage/enable never Transparent hugepage の機能自体を無効化．

表 2 TeraSort に対するプロファイリング結果
プロファイリング内で占める割合 コンポーネント名 ボトルネックの箇所

23.70% Tez(ソート) Lorg/apache/hadoop/util/QuickSort;.sortInternal*2

8.44% Tez(ソート) Lorg/apache/hadoop/io/Text$Comparator;.compare

8.35% Tez(ソート) Lorg/apache/hadoop/util/QuickSort;.sortInternal

8.04% Tez(ソート) Ljava/nio/IntBuffer;.put

8.04% Tez(ソート) Ljava/nio/IntBuffer;.get

6.28% JVM jbyte disjoint arraycopy

4.86% Hadoop Ljava/nio/ByteBufferAsIntBufferL;.get

3.00% libz crc32

2.41% JVM Interpreter

2.35% Hadoop Ljava/io/BufferedInputStream;.read

key

prefix

key

pointer

value

pointer
key value

meta1

meta2

meta3

key prefix を用いた

CPU キャッシュ内での

比較

key prefix が完全一致した場合は

key pointer をたどり

メモリアクセスをして全比較を実行

図 3 key-prefix sort の概要

す．key-prefix sort は，CPU キャッシュのヒット率を向

上させるために，keyの全体を比較しスワップする代わり

に，プレフィックスをあらかじめメタデータとして持ち，

このメタデータのスワップによりキャッシュ効率良くソー

トを行う手法である．prefix が完全一致していた場合は，

ポインタ経由でキー本体にアクセスし，キー本体を用いた

完全比較をおこなう．この場合は，CPUキャッシュ内に

key が保存されている可能性が低いため，性能の劣化が発

生する．

Apache Tezでは，key-prefix相当のアルゴリズムを Hive，

Pig から見て疎結合に実装するためのインタフェースとし

て，ProxyComparator を用意している．ProxyCompara-

torにより，オブジェクトをバッファにシリアライゼーショ

ンする際に prefix 情報を Tez のメタ情報領域に書き込み，

1 interface ProxyComparator<KEY> {
2 public int compare(byte[] b1, int s1, int l1, byte

[] b2, int s2, int l2);

3 int getProxy(KEY key);

4 }

図 4 ProxyComprator インタフェースの定義

Tez はそれを利用してソートを行う．

Tez 組み込みの key-prefix sort 単体の最適化が十分かど

うかを評価するために，ProxyComparator を用いた Tera-

Sort プログラムを実装し，評価を行った．結果を図 5に示

す．key-prefix sort により，ジョブ全体を 15%程度高速化

することができた．しかしながら，より高速なソートアル

ゴリズムを Tez に組み込むことができれば，さらなる高速

化が見込める．3章で示したプロファイリング結果のうち，

56%がソートに関連する処理であるから，ソートの占める

CPU使用率を全体の 5%ほどに抑えることができれば，最

大で 2倍ほどの高速化が可能となる．

5. 提案手法: key-prefix bitonic merge sort

bitonic merge sort[3]は，複数回の Min命令，Max命令，

Shuffle 命令を利用することで，条件分岐なしにをソートを

実行することができるマージソートの一種である．bitonic

merge sort により実行すべき CPU命令数は増えるが，条

件分岐によるパイプラインストールが発生しずらくなり，

高速に動作することが報告されている [3]．
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図 5 ProxyComparator を用いた TeraSort プログラムの比較

1 method KeyPrefixBitonicSort

2 metabuffer.execBitonicSort()

3 ranges = metabuffer.checkPerfix()

4 for r in ranges:

5 metabuffer.sortByCompleteKey(r.start, r.end)

図 6 key-prefix bitonic merge sort の手順

一方で，bitonic merge sort を利用したソートの研究の

多くは固定長データを対象としており，可変長データを

ソートする必要がある分散処理フレームワークにおいて

これらの組み込みを行う方法は自明ではない．そこで，本

研究では、bitonic merge sortを可変長データにも対応さ

せた key-prefix bitonic merge sortを提案する．key-prefix

bitonic merge sort は，meta データに対する key-prefix

sort を行う際に内部で bitonic merge sort を行うことで，

より高速なソートを行う方法であり，Inoue らの手法 [6]を

拡張し，可変長のデータに対するソートを実行できるよう

にしたアルゴリズムである．

提案手法の挙動を図 6に示す．key-prefix bitonic merge

sort では，まずキーの prefix を含むメタ情報バッファに

対して bitonic merge sort を実行する (2 行目)．bitonic

merge sort を行った後，ソート済みのメタ情報バッファ

の中身を全てスキャンし，同一の値の有無をチェックす

る．同一の値が存在する場合，キーの prefix が一致して

いることになるため，その範囲の開始地点と終了地点を

表すインデックスを表す構造体の配列 ranges に保存する

(3行目)．最後に，ranges に含まれている範囲に対して，

キーの prefix ではなくキー本体を用いて完全比較を行う

(4-5行目)．bitonic merge sort 内部でキー全体の比較を行

う場合と比較し，スキャンに O(n) の操作がかかるため，

key-prefix bitonic merge sort の計算量は O(nlog(n) + n)

となり，定数項が増加するが，キャッシュヒット率が向上

し，高速に動作させることができる．

6. 実装

key-prefix bitonic merge sortの効率の良い実装を実現す

1 class NativeSort {
2 private static native void nativeChunkedSort(

3 ByteBuffer data, int dataOffset, int dataLength

, int numItem);

4

5 private static native int getIndexForAligned(

byte[] data);

6 }

図 7 key-prefix bitonic merge sort を JNI から呼ぶための API

JVM のヒープ領域

未使用領域

JVM が割り当てた

byte 配列 の開始地点

(getIndexForAligned の引数) 

実際に使用する領域

JVM が割り当てた

byte 配列 の終了地点 

未使用領域

128bit 境界のアドレス

(getIndexForAligned が返すのは

このアドレスを示す

byte配列のインデックス)

図 8 getIndexForAligned の挙動

るには，SIMD 命令を利用する必要がある．しかしながら，

Tez をはじめとする JVM ランタイム上に構築された分散

処理フレームワークの場合，JVM 上から SIMD 命令を生

成することが現状不可能である．よって，Tezに key-prefix

bitonic merge sort を組み込むには，JVM から C の関数

を呼ぶ機能である JNI (Java Native Interface)を用いて実

装する必要がある．本稿では，SIMD 命令を用いて最適化

した　 bitonic merge sort を JNI 経由で呼び出す様な実装

を行うことで，その有効性と実現可能性を確認する．メモ

リアラインメントと，JNI オーバヘッドの削減を考慮に入

れた API 定義を図 7に示す．以下では、各 APIについて

の設計と効果について述べる。

6.1 メモリアラインメント

Intel CPU における SIMD の提供するメモリアクセス命

令の一部は，アラインメントを保持する必要がある．例え

ば，Intel の提供する SIMD 命令である SSE 命令の場合は

16 バイト境界，AVX 命令の場合は 32 バイト境界のアライ

ンメントを保持する必要がある．しかしながら，JVM の管

理するメモリのアラインメントは仕様としては定められて

おらず，メモリを確保する API にもアラインメントを保持

する方法が存在しない．そこで，JVM ヒープ上にメモリ

を確保する際に， 15バイト多めにメモリを確保しておき，
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アラインメントがそろった番地を開始地点として配列を利

用することとした．これを実現するための API が， 図 7

の getIndexForAligned 関数である．getIndexForAligned

関数の挙動を図 8に示す．getIndexForAligned 関数は，そ

の内部で与えられた byte 配列の関数ポインタを引数にと

り，下位 16バイトが 0になっているアドレスを示す開始

地点の配列のインデックスを返す．この返り値のインデッ

クスは JVM の割り当てた byte 配列のインデックスであ

るため，JVM のヒープ領域上であってもアラインメント

を揃えた状態の配列を用意することができ，SSE 命令を利

用することが可能となる．

6.2 JNI のオーバヘッド削減

2015 年時点では，JVM ランタイム上から SSE 命令を直

接出力するようなバイトコードをプログラマが指定するこ

とで任意の箇所に SSE命令を埋め込むようなインタフェー

スは存在しない．よって，SSE 命令を用いた C 言語で記

述されたソートモジュールを利用し，JVM からの呼び出

しには JNI を用いることとした．しかしながら，細粒度で

JNI の関数を呼び出すと，JNI 関数呼び出しの際にオーバ

ヘッドが生じてしまい速度低下が起こる可能性がある．こ

の問題を回避するために，今回の関数では byte 配列自体

を引数にとり，呼び出しの粒度を大きくすることとした．

図 7の nativeChunkedSort 関数はその内部で byte 配列を

int の配列として見なしソートを行う関数である．

7. 評価

提案手法の有効性の確認するため，6章で述べた JVM

上からネイティブコードと提案手法の部分実装の比較を

行った．計算機には Amazon EC2 の m3.xlarge(E5-2670

v2 2.50GHz vCPU 4コア，メモリ 15GB，ローカル SSD

40GB x 2)インスタンスを用いた．比較対象は，Hadoop

内で用いられている QuickSort の実装 (quick sort(Java))，

図 7 で提案した API 内部で C の QuickSort を用いる実

装 (quick sort(C))，図 7 で提案した API 内部で key-prefix

bitonico sort の一部である bitonic merge sort を用いる実

装 (bitonic merge sort) の 3つである．

結果を図 9に示す．quick sort(Java)と quick sort(C) は

約 2倍，quick sort(Java)と bitonic merge sort は約 10倍

の性能差であった．なお，同環境でソート後の同一の値

チェックをするためのスキャンにかかる時間を測定したと

ころ，0.1 秒程度で完了した．つまり，ProxyComparator

を用いた場合よりも，最大で 10倍の高速化が行える可能

性があることを示している．3章で示したプロファイリン

グ結果のうち，56%がソートに関連する処理であるから，

ソートの占める CPU使用率を全体の 5.6%ほどに抑えるこ

とができ，最大で 2倍ほどの高速化が可能となる．

しかしながら，可変長キーによる完全比較処理を追加す
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図 9 Hadoop 内で用いられている quick sort と，図 7 で提案した

API を用いた C の quick sort および bitonic merge sort の

比較

ることで現在よりも改善率は下がるため，キーの完全比較

部分についても注意深く実装を行う必要がある．可変長

キーの完全比較処理の実装と評価，および Hive を用いた

全体性能の評価については今後の課題とする．

8. 関連研究

Dawei らは，Fingerprinting Based Grouping という集

約演算を含むクエリを高速化する手法を提案している [8]．

この手法では，キーをハッシュ関数にかけた結果 (Finger-

print)の比較を集約時のキーの比較の前に行うことで，キー

の完全比較を行う回数を削減し，Fingerprint が一致しない

場合のハッシュテーブル構築を高速化することが可能であ

る．また，Marsでは GPGPU上に構築されたMapReduce

処理系の内部で bitonic sort を利用する案を提案してい

る [5]．Mars においても，キー全体にアクセスする代わり

に固定長の Fingerprint を比較し，一致した場合はキーの

完全比較を行うことで一部のジョブを高速化することがで

きる．提案手法と比較して，Dawei らの方法および Mars

においては，はキー全体にアクセスする代わりに固定長の

Fingerprint を比較し，Fingerprint が一致した場合はキー

の完全比較を行う点において似ている．しかしながら，こ

れらの手法は，比較の際にキーの perfix ではなくハッシュ

関数を用いるためキー間の大小関係を知ることができな

い点が異なる．このため，Fingerprinting Based Grouping

は結果全体をソートするようなクエリ (ORDER-BYを含

むクエリ)などと併用することができず，応用範囲が限ら

れる．提案手法では，ボトルネック箇所であるソート自体

を高速化することで，ソートを含むクエリと集約演算両方

を高速化することが可能である．

9. おわりに

本稿では，分散処理フレームワークである Apache Tezの

性能解析を行い，IO が支配的なワークロードである Tera-

Sort においてもフレームワーク側のソート機構が CPU ボ
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トルネックになることを示した．

Apache Tez は CPU ボトルネックを部分的に解消する

機構として ProxyComparator を用いた key-prefix sort を

実現する機構を備えているが，実験によりその最適化機構

には改善の余地があることを示した．今後は，Apache Tez

に提案手法の組み込みを行い，様々な MapReduce ジョブ

や Hive クエリを用いて性能評価を行うことで，その有用

性の評価を行っていく．
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