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In-memory MapReduceにおける
最適なShuffle手法の検討

大黒 晴之1,a) 川島 英之2 建部 修見2

概要：大規模データをクラスタシステム上で並列分散処理する技術MapReduceにおける最大のボトルネッ
クはノード間でデータの交換を行う shuffleと呼ばれる処理であることが知られており，これまでに shuffle

コストの削減を図る研究が数多くなされてきた．本研究では先端ネットワーク技術である InfiniBand と
RDMA（Remote Direct Memory Access）を活用し，通信手段とアルゴリズムの 2 つの観点から最適な
shuffle手法に関して検討を行う．加えてこれら 2要素が shuffleの性能に与える影響を純粋に測定するため
に独自 in-memory MapReduce処理系を C/C++で実装し，性能評価を行う．通信手段に関しては RDMA

と InfiniBand上で IP通信をエミュレートする IPoIB（IP over InfiniBand）の 2種類を採用し，テキスト
中の単語をその長さでグループ分けする GroupBy ワークロードでの比較では RDMA が map + shuffle

フェーズにおいて 1.49倍高速であることを確認した．通信アルゴリズムに関しては Fully-Connected と
Pairwise の 2手法を比較し，IPoIBでの通信では mapと shuffleのオーバラップを行う Fully-Connected

が最大 10.8%効率的であり，加えて Pairwise の方が RDMA の適用による性能改善幅が大きいことを確
認した．また独自処理系と Apache Spark の比較実験においてテキスト中の単語の出現回数を集計する
WordCount ワークロードでは 3.27 倍，2 単語の共起頻度を集計する BiGram Count ワークロードでは
3.51倍の高速化をそれぞれ達成した．

1. はじめに
今日，学術界や産業界において大規模データの収集及び
それらを活用した価値創造が活発に行われており，対象と
するデータのサイズは年々増加している．このような大規
模データをクラスタコンピューティング環境を用いて高速
に分析処理する手法として，従来のリレーショナルデータ
ベースと SQLの組み合わせ以外の手法が数多く考案され
てきた．中でも 2004年に提案されたMapReduce [1]と呼
ばれるクラスタコンピューティング向けのプログラミング
モデルは，そのモデルのシンプルさやスケーラビリティに
よって特に注目を集めている．MapReduceを利用するこ
とで 1 ノードでは処理しきれないペタバイト級のデータ
を，分散処理などの詳細な部分をユーザに意識させること
なく処理することが可能となる．またMapReduceフレー
ムワーク上に Logistic Regressionや K-meansに代表され
る各種機械学習アルゴリズムを実装できることも知られて
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おり [2], [3]，より柔軟な大規模データ分析を行うことがで
きる．MapReduceのオープンソース実装として 2011年に
は Apache Hadoop [4]が，2014年には Apache Spark [5]

がそれぞれリリースされた．特に in-memory処理系であ
る Sparkは on-disk処理系である Hadoopと比べて圧倒的
な性能を示すことから，ここ数年学術界，産業界から大き
な注目を集めている．MapReduceにおける性能上のボト
ルネックはノード間でデータの交換を行う shuffleと呼ば
れるフェーズであることが知られており，これまで shuffle

フェーズのコスト削減を図る研究が数多くなされてきた．
これらの研究は既存処理系の実装改善 [6], [7], [8], [9]，新
たなスキームの提案 [10], [11], [12]の 2種類に大きく分類
することができる．
このようにソフトウェアの分野では伝統的なデータ解析
手法である SQLに囚われない，より柔軟な手法を提供す
るフレームワークの利用が広がる一方で，ハードウェアの
分野でもアーキテクチャの大幅な変革が起ころうとして
いる．ネットワーク分野では，InfiniBandに代表される高
性能インターコネクトや RDMA（Remote Direct Memory

Access）などの例が挙げられる．これらは先端技術であり，
現時点では大学や研究機関の保有するスーパコンピュータ
やクラスタシステムでの採用事例が主であるが，一般企業
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が保有するクラスタでもインターコネクトとして採用され
るケースが徐々に増えており [13]，今後市場価格の下落に
伴いより幅広く普及することが予想される．
これらの前提を踏まえ，本研究では高速インターコネ
クトである InfiniBand及び RDMAを活用し，in-memory

MapReduceにおける最適な shuffle手法を，通信手段とア
ルゴリズムの 2つの観点から検討及び評価を行う．通信手
段は InfiniBand上で IP通信をエミュレートする IPoIB（IP

over InfiniBand）とRDMAの 2種類を，通信アルゴリズム
はMPI（Message Passing Interface）におけるAll-to-All通
信アルゴリズムの 1つである Pairwiseアルゴリズムに基づ
く方式，Hadoop/Spark等で採用されている全ノードペア
間で相互にリンクを張りデータ転送を行うFully-Connected

方式の 2手法を，それぞれ比較する．また上記の 2要素が
shuffleのパフォーマンスに与える影響を純粋に測定するた
めに，独自の in-memory MapReduce処理系を C/C++を
用いて実装し，既存システムである Sparkとの比較を通し
て提案手法の性能評価を行う．
本論文の構成は以下の通りである．第 2節では背景とし
てMapReduceについて，主な実装例と shuffle性能改善に
関する先行研究を交えて解説を行う．第 3節では本研究で
検討する shuffle手法に関して，通信手段とアルゴリズムに
焦点を当てて説明する．第 4節では提案手法のプロトタイ
プ実装に関して，その設計と実装を詳細に説明する．第 5

節ではプロトタイプ実装の性能をクラスタ上で計測した結
果を，Apache Sparkとの比較を交えて示す．第 6節では
本研究のまとめと今後の研究課題について考察を行う．

2. 背景
2.1 MapReduce

MapReduce [1] は 2004 年に提案されたクラスタコン
ピューティング向けのプログラミングモデルである．
MapReduce の主な特徴はそのシンプルなモデルと，そ
れに伴う優れたスケーラビリティ及び耐障害性である．
MapReduceではユーザがmapと reduceの 2つの逐次処
理を記述するだけで，システムがデータローカリティを考
慮したうえでクラスタノードにタスクを割り当て，各ノー
ドで処理を並列に実行する．MapReduceはユーザの立場
から見ると非常にシンプルかつ明快なプログラミングモデ
ルであるが，分散ソーティングやウェブインデックスの構
築，Logistic Regression, Naive Bayes, K-means, Support

Vector Machine, Neural Networkに代表される各種機械学
習アルゴリズムなど，非常に幅広い処理を記述できること
がこれまでの研究で明らかになっている [2], [3]．
加えて mapと reduceの個々のタスクは互いに独立して
いるため，容易にクラスタノードにスケールアウトでき，
仮に実行途中に一部の処理が中断してしまってもその部分
だけ再度処理することが可能である．特に数百～数千ノー

ド規模のシステムで処理を行う場合，数ノード規模のシス
テムと比べて処理の途中に一部のノードがダウンする確率
が高いことから，そのような環境に適した手法であるとい
える．

2.2 MapReduceの主な実装例
Googleによる最初の実装は C/C++ベースであった [1]．
その後，有名なオープンソース実装である Javaベースの
Apache Hadoop [4]や Scalaベースの Apache Spark [5]な
どが登場した．これらのソフトウェアはコモディティハー
ドウェアを対象としており，リカバリ機構など耐障害性・
可用性を重視した設計となっているため，産業界において
広く利用されている．またこれらは SaaS（Software as a

Service）として各種クラウドコンピューティングサービス
でも提供されており，Sparkの主なコントリビュータの 1つ
であるDatabricks Inc.が行った調査によると，Sparkユー
ザの半数近くはパブリッククラウドサービス上で Sparkを
利用している [14]．
一方で大学や研究所が保有するハイパフォーマンスコ
ンピューティング環境を対象とし，次世代ハードウェア
を活用するための実験的な実装も存在する．先端ハード
ウェアとして shared-memory multiprocessor [15], [16]や
GPU [17], [18], Xeon Phi [19], InfiniBand [8], [9]を活用し
た事例がある．その他にもMPIを通信フレームワークとし
て利用したMR-MPI（MapReduce-MPI Library） [20]や，
京コンピュータなどのスーパコンピュータ上でMapReduce

を実行する目的で開発されたKMR（K MapReduce） [21]，
分散 Key-Value StoreをベースとしたMapReduce処理系
である SSS [22]などが存在する．

2.3 Shuffleの高速化に関する関連研究
多くの場合MapReduceフレームワークにおける性能上
の最大のボトルネックは，ノード間でデータの交換を行う
shuffleフェーズであることが知られている．shuffleフェー
ズのコスト要因としては主に以下の 2点が挙げられる．
1. ノード間通信に要するネットワーク I/Oコスト
2. key-valueデータのシリアライズ/デシリアライズに要
する CPUコスト
これらに加え，Apache Sparkの場合はさらに以下 2点
が問題点として知られている．
3. shuffleの前後にシリアライズされたデータを一度ロー
カルディスクに読み書きすることに起因するランダムアク
セス
4. それぞれのノードが他のすべてのノードと相互に接続
を確立する Fully-Connected通信
これらのコストを抑え shuffleフェーズの高速化を目的
とした研究がこれまで多くなされてきた．これらの研究は
アプローチの面から以下の 2つに分類できる．
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既存実装の高速化
[6] では Spark の shuffle フェーズにおける性能ボトル
ネックが前述のディスクへのランダムアクセスにあること
を検証により明らかにした上で，shuffle前にディスクに書
き込まれるファイル数を削減することで性能改善を図って
いる．しかし書き込む先のファイルシステムの特性によっ
て性能が左右されるという問題があり，例としてファイル
システムに ext4を採用した場合は従来の Sparkと比較し
て最大 2倍の性能改善が達成されたにも関わらず，ext3を
採用した場合は逆に性能が劣化するという結果になって
いる．
[8] では RDMA を通信方式として用いる Shuffle

Server/Client を Spark 向けのプラグインとして実装し，
1/10 Gig Ethernet 及び IPoIB との性能比較を行ってい
る．RDMAの機能は JNI（Java Native Interface）を通し
て Spark 内部から呼び出している．Spark のオペレータ
の 1 つであり，入力データを key 毎にグルーピングする
groupByKey を用いたベンチマークでは従来の Sparkと比
較して 80%近い高速化を達成している．しかし通信トポ
ロジは依然として Fully-Connectedであり，加えて前述の
とおり Sparkにおける shuffleではネットワーク I/Oでは
なくディスクへのランダムアクセスが性能上のボトルネッ
クであることから，より RDMAに適した shuffle手法の検
討，及び RDMAが shuffleの性能に与える影響の詳細な調
査の余地が残されていると考える．
新たなスキームの提案
MaRCO [11]では shuffleフェーズをmap/reduceフェー
ズとオーバラップさせることで shuffleに要する時間の隠蔽
を図っている．さらに Hadoopに上記の仕組みを実装し，
shuffle-heavyなワークロードにおいて 23%の高速化を達成
している．現在の Hadoopの実装ではmap/shuffle/reduce

の 3フェーズを，Sparkではmap/shuffleの 2フェーズを，
それぞれオーバラップして実行している．
MR-MPI [20] や KMR [21] では MapReduce フレーム
ワークと HPC 分野で従来から利用されてきた MPI の
類似点に着目し，MPI を通信フレームワークとして採
用した MapReduce 処理系を実装している．MPI には
MPI Alltoall/Allgather/Bcast といった集団通信ルーチン
が定義されており，Bruck, Log-step, Pairwise といった
Fully-Connectedよりも効率的なアルゴリズムがこれまで
に複数考案されている．上記の研究ではこれらをMapRe-

duceの shuffle通信パターンに応用している．

3. RDMAを利用した Shuffle手法
本研究では InfiniBandや RDMAといった HPC分野で
広く使われている先端技術を活用し，in-memory MapRe-

duce処理系における最適な shuffle手法を，通信手法とア
ルゴリズムの 2つの観点から検討を行う．通信方式として

は IPoIBと RDMAの 2種類の比較を行う．通信アルゴリ
ズムとしては Hadoop/Sparkなどの既存のシステムで広く
採用されている方式である Fully-Connected 方式，MPIの
All-to-All通信，すなわち全プロセス間でのデータ交換で用
いられる方式である Pairwise 方式の 2種類の比較を行う．

3.1 通信方式
InfiniBandは従来の Ethernetと比べて高スループット，
低レイテンシを実現する先端ネットワーク規格である．In-

finiBandは HPC分野でのデファクトスタンダードとなっ
ており，スーパコンピュータの演算性能を評価するランキ
ングである TOP500にランクインするシステムの約半数
がインターコネクトとして採用している [23]．InfiniBand

は複数の通信モードをサポートしており，そのうちの 1つ
である RDMAでは CPUの介在なしにあるノードから別
のノードのローカルメモリ上のデータを読み書きすること
ができる．さらにアプリケーションバッファ上のデータを
OSバッファにコピーすることなく送信するため，データ
のコピーやコンテキストスイッチに要するコストを削減
することができる．InfiniBandではさらに IPoIB (IP over

InfiniBand) と呼ばれる，InfiniBand上で IP通信をエミュ
レートするモードを提供している．ユーザは既存のコード
を改変することなく，InfiniBandカードに割り当てられた
アドレスを指定して通信を行うだけで IPoIBを利用するこ
とができる．
図 1 は第 5 節で示す評価実験の際に使用したクラスタ
環境の 2ノード間で Ping-Pong通信を行い，1 Gig Ether-

net/IPoIB/RDMA（rsocket）のネットワーク帯域幅を測
定した結果である．メッセージサイズが大きくなるに連れ
て RDMAとその他の差が広がっており，メッセージサイ
ズ 1 MBでは RDMAは Ethernetの 46倍高速であるとい
う結果になった．IPoIBも Ethernetと比較すると高い性
能を示しているが，InfiniBandの性能を最大限引き出すた
めには RDMA APIを使用が望ましいといえる．

3.2 通信アルゴリズム
Fully-Connected方式
この方式では 1つのノードから他のすべてのノードにリ
ンクを張り，データの転送を行うことで shuffle時の通信を
実現する．ノード数 nに対してリンクが全部で (n− 1)×n

本必要になるというデメリットがある一方，各ノードで
独立して通信を行えるため map/shuffleフェーズのオーバ
ラップが容易に実現できるというメリットがある．Hadoop

や Sparkではこの方式で shuffle時の通信を実装している．
Pairwise方式
Pairwiseアルゴリズムは MPIにおける All-to-All通信
を実現するためのアルゴリズムの 1つである．Pairwiseア
ルゴリズムでは各ステップ毎にプロセス内でペアを作り，
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図 1 ネットワーク帯域幅測定結果
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図 2 Pairwise All-to-All アルゴリズム

データの交換を行う．そのためプロセス数が 2の冪乗の時
に有効な手法である．また Pairwiseアルゴリズムの特徴
として宛先となるプロセスに直接データを転送するため，
メッセージサイズが大きい場合にコスト面で有利となる，
RDMA通信を使った実装に適しているといったメリット
が有る．MPIの主要な実装の 1つである MPICHではプ
ロセス数が 2の冪乗かつメッセージサイズが大きい場合の
All-to-All通信アルゴリズムとして Pairwiseアルゴリズム
が採用されている [24]．
図 2は初め各ノードが持っている 0, 1, 2, 3の 4種類の
データが，Pairwiseアルゴリズムによってそれぞれ node

0, 1, 2, 3に集約される様子を表している．一般に通信に参
加するプロセス数が nの場合，Pairwise アルゴリズムでは
通信を完了するのに n− 1ステップを要する．図 2の場合
は，プロセス数が 4であるため 3ステップで通信が完了し

Worker 
0

Worker 
3

Worker 
2

Worker 
1

Pairwise

Worker 
0

Worker 
3

Worker 
2

Worker 
1

Fully-Connected

図 3 Pairwise/Fully-Connected 方式におけるリンク構築の概観

ている．また図より，step 1では 1つ隣，step 2では 2つ
隣，step 3では 3つ隣のプロセス同士でペアを作りデータ
の交換を行っていることが分かる．これを一般化すると，
「step kにおいて，rank iのプロセスは rank (i XOR k)の
プロセスと通信を行う」となる．前述のとおり Pairwiseア
ルゴリズムはプロセス数が 2の冪乗の時のみ有効なアルゴ
リズムであるが，「step k において，rank iのプロセスは
rank (i − k)%nのプロセスからデータを受け取り，rank

(i+ k)%nのプロセスへデータを送る」とすると 2の冪乗
以外の場合でも All-to-All通信を実現できる．
Pairwiseアルゴリズムの長所として 通信完了までに張
られるリンク数が少なく済むことが挙げられる．各ステッ
プにおいて張られるリンク数はプロセス数 nに対して n/2

であるから，n − 1ステップでは (n − 1) × (n/2)となる．
前項で解説した Fully-Connected方式の場合は (n− 1)×n

であるから，半分のリンク数で等価な通信を実現できる
ことになる．プロセス数が 4 の時の Pairwise 及び Fully-

Connectedのリンクの概観図を図 3に示す．Pairwiseでは
(4−1)×(4/2) = 6本，Fully-Connectedでは (4−1)×4 = 12

本のリンクがそれぞれ張られていることがわかる．
一方で短所としては，複数回の All-to-All通信を行うと

step数の増加に伴い通信コストが増大することが挙げられ
る．前述のとおり既存のシステムでは map/shuffleフェー
ズのオーバラップが一般的に行われているが，Pairwiseで
同様の仕組みを実装すべく一連のステップを回し続ける
と，交換可能なデータが無いにもかかわらず通信が発生す
る「空回り」によって性能が劣化することが危惧されるた
め，現実的な方法であるとはいえない．

4. 設計と実装
本節では前節で示した提案手法のプロトタイプ実装に
ついて解説する．本プロトタイプは Apache Sparkの核で
ある RDD（Resilient Distributed Datasets） [25] のデザ
インを参考に実装された．実装の詳細を表 1 に示す．ま
たプログラム構成の概観図を図 4 に示す．以下の項では
Master/Workerプログラムについて，図中に示されている
それぞれの内部モジュールの設計と実装を解説する．

4.1 Master

RPC Client: MasterノードとWorkerノードの通信を
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表 1 プロトタイプ実装環境
言語 C/C++

行数 3302

動作確認コンパイラ clang 7.0.2, gcc/g++ 5.3.0,

Intel R⃝Compiler 16.0.1

依存ライブラリ MessagePack 0.5.9, jubatus-

mpio 0.4.5, jubatus-msgpack-

rpc 0.4.4, Intel R⃝TBB (Thread-

ing Building Blocks) 4.4-

20150728, google-sparsehash

2.0.3, rdmacm 1.0.21mlnx-

OFED.3.0.1.5.2

RDDs

RPC Server

Worker 0 Worker 2

Worker 1

IPoIB/RDMAIPoIB/RDMA

RPC Client

RPC

Master

RDDStub

BlockManager

Shuffle 
Client

Shuffle 
Server

RPCRPC

図 4 プロトタイプ概観

つかさどる．プログラム開始時に指定された設定ファイル
からWorkerノードのホスト名及びポート番号を読み込み，
接続を試みる．またMapReduceの入力データとしてテキ
ストファイルを用いる場合，決められたパーティションサ
イズ（デフォルト: 128 MiB）に応じてファイルのインデッ
クスを作成し，RPCを介してWorkerノードに送信する．
Workerノードでは受信したインデックスに基いて実際に
ファイルの readを行う．
RDDStub: Map や Reduce などの RDDに対する各種
オペレータをスタブとして定義されており，さらに対応す
る RDDを所有するWorkerノードの IDを管理している．
アプリケーションが RPCStubで定義されているオペレー
タを呼ぶと，RPC Clientを介してWorkerノードで実際の
処理が実行される．

4.2 Worker

RPC Server: Masterノードからの RPCを受け取り，
指定された RDDに対してオペレータの適用を行う．
RDD: Apache Sparkの RDDの一部の機能を実装して
いる．本プロトタイプでは 1つの keyに対して 1つの value

がペアになっているKeyValueRDD と 1つの keyに対して
複数の valueがペアになっている KeyValuesRDD の 2種

類が用意されている．前者にはMap が，後者には Reduce

と GroupBy がそれぞれオペレータとして定義されている．
Mapや Reduceの実際の処理ルーチンは共有ライブラリと
してコンパイルし，モジュール化される．ユーザはそれら
をNFSなどに配置し，Masterプログラムからその pathを
RPCを介してWorkerプログラムに送信すると，実行時に
ダイナミックリンクされる．また Mapと Reduceの処理
はRDDのパーティション単位でマルチスレッド処理され，
最大でシステムが持つ CPUコア数と同数のスレッドが並
列に処理を行う．マルチスレッド化には Intel R⃝TBBライ
ブラリを使用した．
BlockManager: shuffleフェーズの前後の中間データを
管理する．内部では Intel R⃝TBBライブラリの提供するス
レッドセーフな queueを RDDのパーティションの数だけ
保持しており，複数スレッドからの push/popに対応して
いる．shuffleの開始前に RDDが管理している key-values

のペアは MessagePackライブラリを使用してシリアライ
ズされ，本モジュールに pushされる．この際 keyのハッ
シュ値をパーティション数で割った剰余を用いて pushす
る queueを指定する．続いて後述の Shuffle Server/Client

が本モジュールよりシリアライズされデータを popして宛
先に送信し，受信したデータを pushする．reduceフェー
ズでは本モジュールからデータを popし，デシリアライズ
した上でそれ以降の処理を進める．
4.2.1 Shuffle Server/Client

Fully-Connected方式
Fully-Connected方式ではmapフェーズの開始前にShuf-

fle Server/Client用のスレッドを 1つずつ起動する．Client

は他のWorkerノードの Shuffle Serverにブロックフェッ
チのリクエストを送り，Serverはリクエストを受け取ると
BlockManagerからその Clientが要求したパーティション
のブロックを popして送信する．すべての mapタスクが
終了した時点で BlockManagerは終了状態にセットされ，
Server側はBlockManagerが終了状態かつClientが要求し
たパーティションの queueが空になると，その Clientに対
し終了通知を送る．Client側は自身が担当する全てのパー
ティションに対して終了通知を受け取るとスレッドを終了
し，Server側はすべての Clientからの接続が切断されると
スレッドを終了する．
実装に関しては Server/Clientともに non-blocking I/O

と poll システムコールの組み合わせによって，複数ノード
との通信をそれぞれ 1スレッドで実現している．また通信
手段として一般的な “BSD socket API”を用いるものと，
rdmacmライブラリの提供する “rsocket API”を用いるも
のの 2種類を実装した．前者は通信時に使用するアドレス
にマシンの InfiniBandカードに割り振られているアドレ
スを指定することで IPoIBを利用することができる．後者
は RDMA Write通信を BSD socket API-likeにラップし
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表 2 実験環境

# of nodes 32

OS CentOS release 6.5 (Final)

Kernel Linux 2.6.32-431.el6.x86 64

Apache Hadoop 2.6.2

Apache Spark 1.5.2 (Standalone Deploy Mode)

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v3 @

2.30GHz x 2

# of CPU cores 10 x 2

Memory 64 GB

InfiniBand Mellanox Technologies MT27500 Family

[ConnectX-3]

たもので，利用する構造体は異なるものの BSD socketと
ほぼ同等の流れで Server/Clientプログラムを記述するこ
とができる．
Pairwise方式
Pairwise方式では Masterノードからの RPCに応じて

Shuffle Server/Clientを起動してペアとなるノードと接続
し，互いにデータを交換した後でMasterノードへ終了を
通知する．Master側では全ペアの終了通知を受け取った
後，次のステップへと処理を進める．また通信手段として
Fully-Connectedと同様に “BSD socket API”を用いるも
のと，“rsocket API”を用いるものの 2種類を実装した．
前節で述べたとおり，Pairwise方式のmap/shuffleフェー
ズのオーバラップは空回りによる通信コストの増加が懸
念されることから，本実装ではオーバラップさせずに全て
の Mapperが処理を完了してから shuffleフェーズを開始
する．

5. 評価実験
本節では前節で紹介したプロトタイプ実装の評価を行う
ために実施した 3 種類の性能評価実験（GroupBy, Word

Count, BiGram Count）について，その概要と結果，及び
考察を示す．各実験で用いた処理対象のテキストファイ
ルは，Hadoopパッケージに含まれるサンプルプログラム
集の中の “RandomTextWriter” [26]を使用して生成した．
このプログラムは Unix環境で提供されている辞書ファイ
ル /usr/share/dict/words の中からあらかじめ選んだ 1000

種類の英単語を，指定されたバイト数に達するまでランダ
ムに書き込んだテキストファイルを出力する．
実験環境のクラスタ構成を表 2に示す．

5.1 実験 1: GroupBy

この実験ではテキストファイル中の単語をその文字数に
応じてグループ分けを行う GroupByワークロードで 4つ
の shuffle手法の性能を評価する．このワークロードでは
入力データ全体が shuffleの対象となるため，後述の 2つ
のワークロードと比べて転送データ量及び shuffleフェー

void

Map(dense_hash_map<int, vector<string>> &kvs,

const long long int &key,

const string &val) {

size_t cur = 0, pos;

while ((pos = val.find_first_of(’ ’, cur))

!= val.npos) {

auto word = val.substr(cur, pos - cur);

kvs[word.length()].push_back(word);

cur = pos + 1;

}

auto word = val.substr(cur, val.length() - cur);

kvs[word.length()].push_back(word);

}
図 5 GroupBy - Mapper コード例
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図 6 GroupBy - ファイルサイズ別実行時間

ズが占める時間が多くなり，IPoIBと RDMAの性能差を
明らかにするのに適している．本実験では 2, 4, 8, 16, 32

GiBの 5種類をテキストファイルを用い，Fully-Connected
（IPoIB），Fully-Connected（RDMA），Pairwise（IPoIB），
Pairwise（RDMA）の 4種類の shuffle手法の実行時間を
計測する．また使用するノード数は 2 GiBの場合のみ 16

ノード，それ以外は 32ノードとする．これはいずれのシ
ステムも 128 MiB毎に 1つのMapタスクがスケジュール
されるようになっており，2 GiBの場合は 2048/128 = 16

個のみタスクが実行されるためである．
この実験で用いたプロトタイプ実装用のMapperコード
例を図 5に示す．
5.1.1 実験結果
評価対象の 4システムに関してGroupByの実行時間を計
測した結果が図6である．おおむねPairwise（IPoIB），Fully-
Connected（RDMA），Pairwise（RDMA），Fully-Connected
（IPoIB）の順に高い性能を示しており，最も高速な Fully-

Connected（IPoIB）と次点の Pairwise（RDMA）との性
能差は数%程度であった．
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図 7 GroupBy - ファイルサイズ別実行時間内訳

void

Map(dense_hash_map<string, vector<int>> &kvs,

const long long int &key, const string &val) {

size_t cur = 0, pos;

while ((pos = val.find_first_of(’ ’, cur))

!= val.npos) {

kvs[val.substr(cur, pos - cur)].emplace_back(1);

cur = pos + 1;

}

kvs[val.substr(cur, val.size() - cur)]

.emplace_back(1);

}
図 8 Word Count - Mapper コード例

pair<string, int>

Reduce(const string &key, const vector<int> &vals) {

return make_pair(

key, accumulate(vals.begin(), vals.end(), 0)

);

}
図 9 Word Count - Reducer コード例

32 GiBの時の処理時間の内訳を図 7に示す．Pairwise

（IPoIB）とPairwise（RDMA）の両者を比較すると，RDMA

がmap + shuffle フェーズにおいて 1.49倍高速であること
が確認できる．一方で Fully-Connected（IPoIB）と Fully-

Connected（RDMA）を比較すると，RDMAの性能が劣る
という結果となった．

5.2 実験 2: Word Count

5.2.1 実験内容
この実験ではテキストファイル中の単語の出現頻度の集
計を行うWord Countワークロードで性能を評価する．本
実験では 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 GiBの 9種類を
テキストファイルを用い，2 GiBの場合は 16ノード，それ
以外は 32ノードで評価する．加えていずれのシステムも
in-mapper combining と呼ばれる，shuffleフェーズの前に
各Mapperが自身の出力に対して部分的に reduce処理を
行う手法を適用している．
この実験で用いたプロトタイプ実装用の Map-

per/Reducer（Combiner）のコード例を，図 8 と 9 にそ
れぞれ示す．
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図 10 Word Count - ファイルサイズ別実行時間

5.2.2 実験結果
評価対象の 5システムに関してWord Countの実行時間
を計測した結果が図 10である．Sparkと提案 4手法を比較
するとファイルサイズの増加に伴い両者の差が大きくなり，
512 GiBの場合の Fully-Connected（RDMA）を Sparkと
比較すると 3.27倍高速となっている．また 4つの shuffle

手法のグラフの重なり具合から，それらの間では性能に大
差がないことがわかる．これはWord Countワークロード
の特性によるもので，CombinerによってMapperの出力
が大幅に集約され shuffleフェーズが占める時間が小さくな
り，shuffle手法の違いによる差が現れにくいためである．
一般にWord Countにおいてテキスト中に出現する単語の
種類を kとすると，keyの種類も kとなることから，Map

タスクの数を mとすると Combinerによって Mapperの
出力は，m×k× (pair of one string and one int)程度に
集約される．
2, 32, 512 GiB の時の処理時間の内訳を図 11 に示す．

512 GiBの場合の提案 4手法の map + shuffle に着目する
と，前述のような理由で通信手段の違い（IPoIB，RDMA）
による差はほとんど見られないが，通信アルゴリズムの
違いでは Fully-Connected が 10.8%（10 秒）程度高い性
能を示している．これは 512 GiBの時，各ノードではコ
ア数 20に対し 524288/128/32 = 128 個の map タスクが
実行されるため，mapと shuffleのオーバラップによって
完了した mapタスクの出力を随時 Reducerに転送可能な
Fully-Connectedの優位性が現れた結果である．

5.3 実験 3: BiGram Count

5.3.1 実験内容
この実験ではテキストファイル中に登場する単語の共起
頻度の集計を行う BiGram Countワークロードで性能を評
価する．具体的な処理内容はテキストを先頭から 2単語ず
つ読み込み，それらのペアを keyとしてWord Countと同
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図 11 Word Count - ファイルサイズ別実行時間内訳

様の処理を行う．WordCountと同じく 2 GiBのテキスト
ファイルに関しては 16ノードで，それ以外は 32ノードで
計測を行い，それぞれのシステムで in-mapper combining

を適用している．
BiGram Count では Word Count と比べて key のサ
イズが大きくなるだけでなく，key の種類が増え，そ
れぞれの key の出現頻度が少なくなることから Com-

biner による Mapper 側での集約効果が小さくなり，結
果としてより shuffle/reduce-heavy なワークロードとな
る．BiGram Count においてテキスト中に出現する単語
の種類を k とすると，key の種類，すなわち 2 単語の
組み合わせは最大 k × k 個であるから，Map タスクの
数を m とすると Combiner によって Mapper の出力は，
m× k × k × (pair of two words and one int)となる．
この実験で用いたプロトタイプ実装用の Map-

per/Reducer（Combiner）のコード例を，図 12 と 13 に
それぞれ示す．
5.3.2 実験結果
評価対象の 5システムに関して BiGram Countの実行
時間を計測した結果を図 14 に示す．4 種類のプロトタ
イプの結果に着目すると，ファイルサイズの増加に伴い
Word Countの結果よりもはっきりとした性能差が見られ
る．これは前述のとおり shuffle時にやり取りするデータ
量がWord Countと比較して多いことに起因するものであ
り，概ね Fully-Connected（RDMA），Pairwise（RDMA），
Fully-Connected（IPoIB），Pairwise（IPoIB）の順に高い
性能を示している．256 GiBの場合のみ Pairwiseの性能に

void

Map(dense_hash_map<string, vector<int>> &kvs,

const long long int &key,

const string &value) {

size_t cur = 0, p1, p2 = 0;

p1 = value.find_first_of(’ ’, cur);

while (true) {

p2 = value.find_first_of(’ ’, p1 + 1);

if (p2 == value.npos) {

kvs[value.substr(cur, value.size() - cur)]

.emplace_back(1);

break;

}

kvs[value.substr(cur, p2 - cur)]

.emplace_back(1);

cur = p1 + 1;

p1 = p2;

}

}

図 12 BiGram Count - Mapper コード例

pair<string, int>

Reduce(const string &key,

const vector<int> &values) {

return make_pair(

key,

accumulate(values.begin(), values.end(), 0)

);

}

図 13 BiGram Count - Reducer（Combiner）コード例
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図 14 BiGram Count - ファイルサイズ別実行時間

劣化が見られるが，これは Reducerに対する keyの分配に
偏りが生じ，ある特定のペア間の通信データ量が大きく，
時間がかかったためである．
また Spark との比較では 64 GiB の場合を除いて高い
性能を示しており，512 GiB の場合の Fully-Connected

（RDMA）は 3.51倍高速となっている．Sparkは 512 GiB

の時に性能が急激に劣化しているが，この理由については
後述する．
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図 15 BiGram Count - ファイルサイズ別実行時間内訳

2, 32, 512 GiBの時の処理時間の内訳を示したものが図
15である．512 GiBの時の Fully-Connected（RDMA）は
Fully-Connected（IPoIB）と比べて 2.10%の性能向上が見
られるのに対し，Pairwise（RDMA）を Pairwise（IPoIB）
と比較すると 8.46%と，より大幅な性能向上が見られる．
Pairwiseは全ての mapタスクが終了した後にその出力を
まとめて転送するのに対し，Fully-Connectedでは完了し
た mapタスクの出力を随時転送するため 1転送あたりの
データ量は比較的少なくなる．また図 1で示したとおり，
データサイズの増加に伴い IPoIB と RDMA の帯域幅の
差が大きくなる．以上の点より，Fully-Connectedよりも
Pairwiseの方が RDMA適用による性能改善幅が大きく，
RDMAに適したアルゴリズムであるといえる．
また Fully-Connected（IPoIB）を Pairwise（IPoIB）と
比較すると 6.83%の性能改善が見られ，この実験結果か
らも map/shuffle フェーズのオーバラップを行う Fully-

Connectedの優位性を確認できる．
図 14において Sparkは 512 GiBの場合に性能劣化が見
られたが，その内訳では reduceが全実行時間の半分近くを
占めていることが分かる．この理由は図 16に示す Spark

の reduceフェーズの実行ログを可視化した図から推察す
ることができる．shuffleされたデータをディスクから読み
込む Shuffle Read に reduceフェーズの大半が費やされて
おり，このことが Sparkの性能が 512 GiBの時に急激に劣
化している原因であると考えられる．よって shuffleフェー
ズにおいてデータをローカルディスクへ書き出さず，メモ
リ上に保持する独自処理系の優位性が顕著に現れる結果と

図 16 512 GiB の時の Spark の reduceByKey 処理時間内訳

なった．

6. 結論と今後の研究課題
6.1 結論
本研究では先端ネットワーク技術である InfiniBandと

RDMAを活用し，RDMAと IPoIBの 2種類の通信手段，
Fully-Connectedと Pairwiseの 2種類のアルゴリズムの合
計 4通りの shuffle手法に関して検討を行った．またこれ
らの手法の評価のために独自 in-memory MapReduce処理
系を C/C++を用いて実装した．
shuffle-heavyな GroupByワークロードでの評価実験で
は，RDMAの適用により 1.46倍の高速化を達成した．同
じ in-memory処理系である Apache Sparkとの比較では，
Word Countワークロードにおいては最大 3.27倍，BiGram

Countワークロードにおいては最大 3.51倍の高速化を達
成した．また提案 4 手法の比較では map/shuffle フェー
ズのオーバラップを行う Fully-Connectedが最大 10.8%高
い性能を示したものの，RDMA適用による性能改善幅は
Pairwiseの方が大きく，より RDMAに適したアルゴリズ
ムであるという結論に至った．

6.2 今後の研究課題
前述のとおり Fully-Connectedは多くの場合 Pairwiseよ
りも高い性能を示すが，RDMAの適用により性能改善を
図るという観点では Pairwiseの方が適したアルゴリズム
であることが明らかになった．しかし第 3節で述べたとお
り，Pairwise方式のナイーブなオーバラップ化では交換可
能なデータがないにも関わらず通信が発生する「空回り」
や，1転送あたりのデータサイズの減少によって性能が劣
化することが懸念される．したがって RDMA-awareかつ
mapフェーズとのオーバラップに適した shuffle手法の考
案が課題となる．RDMAはその特徴として通信に要する
CPUコストが少なく済むため，上記のような要件を満た
す shuffle方式を実現することでより多くの CPUリソース
を map処理に回すことができ，map処理自体の性能向上
も期待できる．
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