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大規模データを処理する基盤として、MapReduce と呼ばれる分散処理フレームワークが広く使われてきている. 
MapReduce は、多数のサーバから並列にデータを読み書きすることで、I/O ボトルネックを克服するアーキテクチャ

となっていることが特徴である. しかし、ディスクやネットワークの高速化が進むことで、従来想定していた I/O ボ

トルネックから CPU ボトルネックに移行することが予想される. そこで、本論文では、将来スタンダードになるであ

ろう SSD や Infinband などの高速なディスクやネットワークを用いたベンチマークを通じて、実際に I/O ボトルネッ

クから CPU ボトルネックとなること示し、この CPU ボトルネックを克服する手法として、ハードウェアオフロード

による MapReduce の高速化を提案する. 今回は、Map 処理におけるデータのデシリアライゼーション、パースおよび

キーによるソートを実行する箇所を Tilera 社のメニーコアプロセッサボードにオフロードするプロトタイプの実装、

評価を通じて、本方式のフィージビリティを示す. 
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1. はじめに     

 近年、ビッグデータの処理基盤として、Google により提

案された MapReduce と呼ばれる分散処理フレームワーク

が広く利用されるようになってきた[1]. 特に、オープンソ

ースのクローン実装である Hadoop は、MapReduce のデフ

ァクトスタンダードとなりつつある[2]. 現在の MapReduce

は、現行のコモディティサーバと現行のネットワークを想

定し、ディスクやネットワークの I/O 性能がボトルネック

になることを想定したアーキテクチャとなっている. 一方

で、SSD (Solid State Drive)や Infiniband などのように、スト

レージやネットワークなどのハードウェアの進化が進んで

おり、これらがコモディティ化されると、従来の MapReduce

が想定していた I/O ボトルネックに対して、CPU ボトルネ

ックに移行することが予想される. 本論文では、近い将来、

スタンダードとなることが予測される SSD のような高速

ストレージや Infiniband のような高速ネットワークを用い

た Hadoop MapReduce のベンチマークを通じて、I/O ボトル

ネックから CPU ボトルネックに移行が現実に起こること

を示す. そして、CPU ボトルネックを克服し、I/O の限界

性能を引き出すようなデータ処理を実現するための一案と

して、ハードウェアオフロードによる MapReduce の高速化

を提案し、Tilera 社のメニーコアプロセッサボードを用い

たプロトタイプ実装と評価を通じて、本方式のフィージビ

リティを示す. 
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2. MapReduce に対する課題 

2.1 MapReduce の概要 

まず、MapReduce における処理の流れを説明する[3]. 図 1

のように、MapReduce は、大きく Map と Reduce と呼ばれ

る 2 つの処理から構成される. 各 Map および Reduce 内の

処理シーケンスを図 2 に示す. Map 処理では、分散ファイ

ルシステム上に蓄積されたデータを読み出し、そのデータ

のデシリアライゼーション、パースを行い Key と Value の

値を決定する. そして、メモリ上に展開された Key と Value

のペアに対し、Key によるソートを実施し、シリアライズ

処理をしながら、ディスク上のファイルに書き出す. 以上

を繰返し、Map 処理の最終段階で、ディスクに書き出した

ソート済みファイルをマージし、1 つのソート済みファイ

ルを作成する. Reduce 処理では、各 Map が出力したファイ

ルをネットワーク越しに回収し、それらをマージして、1

つのソート済みファイルを作成した後に、各 Key に対して

集約された Value に対し、具体的な Reduce 処理を適用し、

結果をファイルシステムに格納する. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1：MapReduce の概要  
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図 2：MapReduce の処理シーケンス  

 

2.2 MapReduce の課題 

MapReduce は、コモディティサーバを前提に大規模データ

を効率的に処理するために考案されたフレームワークであ

る. 基本的な考え方として、現行の CPU の処理性能に比べ

て、ディスクの読み出し/書き出し速度やネットワークの転

送速度の方が遅いことを想定しており、コモディティサー

バを大量に並べて、多数のディスクから並列に読み出すこ

とで、ディスクの I/O 性能を稼ぐこと想定している. また、

ローカルのディスク I/O に比べて、ネットワークによる転

送の方が遅いことを想定し、可能な限りネットワーク転送

を減らし、ローカルで処理するようにもデザインされてい

る. 通常、HDD の読み出し速度は、100MB/秒程度であり、

各サーバには数台のディスクを搭載することが通例であり、

数 100MB/秒の読み出し速度となる. また、ギガビットイー

サネットの転送速度は、その名の通り、1Gbps 程度である. 

一方で、近年、ストレージやネットワークの進化も進んで

おり、SATA 接続の SSD(Solid State Disk)では 1 台で 500MB/

秒程度の読み出しができ、さらに PCI Express 接続の場合に

は、数 GB/秒の読み出しが可能となってきている. また、

ネットワークに関しては、10 ギガビットイーサネットがコ

モディティ化してしてきていると共に、Infiniband において

は 56Gbps の通信が可能となってきている. このように、最

新のデバイスでは、従来に比べて性能が 1 桁近く向上して

きており、MapReduce のアーキテクチャが前提としてきた

I/O ボトルネックに変化を及ぼす可能性がある. 最新のデ

バイスにより、ディスクやネットワークの I/O 性能が上が

り、I/O のボトルネックが解消されると仮定すると、次に

ボトルネックになるのはCPUによる処理となる. 前節で述

べた MapReduce の処理のシーケンスの中で、CPU 負荷に

なりそうな主な処理は、Map における(1)データのデシリア

ライゼーション、パース、(2)キーによるソート (3)ソート

済みファイルのマージ、Reduce における(4)ソート済みファ

イルのマージなどである. これらが、CPU ボトルネックに

なり性能が律速されることが予想される. 

2.3 ベンチマークによる評価 

上記の予想を裏付けるため、実機によるベンチマーク実験

を実施した. 最新の高速なディスクとして、PCI Express 接

続の SSD である Intel Solid-State Drive 910 (800GB) (公称で

の読み出し速度は、2GB/秒)を用いて、Hadoop の標準的な

ベンチマークである Grep および Terasort による評価を行っ

た. 実験では、CPU Xeon E5-2690(2.9GHz、 8core、16thread) 

× 2 台、RAM 128GB、Intel Solid-State Drive 910 (800GB)、

Mellanox InfiniBand MCX354A-FCBT(Dual FDR 56Gb/s) を

搭載したサーバ 6 台を用いて、1 台をマスター、残りの 5

台をワーカーとしてセットアップし、Hadoop のディストリ

ビューションとしては、Cloudera Hadoop Dirtribution (CHD 

4.1.2)を用いた. 

 まず、Grep による正規表現による文字列検索の性能

をベンチマークした. 検索対象のデータには、Teragen で生

成した 400GB のデータを用いて、全データのうち、1 行だ

けヒットするような正規表現で検索を実施した. 実験では、

CPU 利用率をモニタリングしながら、実行時間を測定した.

全処理時間は、2 分 55 秒であった. Map 処理に関して注目

すると、約 3 分かかっており、5 台のサーバで処理したこ

とから、1 サーバ当たり約 450MB/秒で処理している換算と

なる. ディスクの読み出し速度が 2GB/秒であることを考

えると、I/O を十分には使いきれていないことが分る. また、

図 3 は、あるワーカーにおける CPU 利用率をモニターした

結果であるが、90%以上の使用率となっており、CPU ボト

ルネックとなっていることが分る.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 3：Grep によるベンチマーク 

 

次に、Terasort によるソート性能のベンチマークを行った. 

Grepと同様にTeragenで生成した400GBのデータを用いた. 

全処理時間は、7 分 53 秒であった. 同様に、Map 処理に関

して着目すると、約 6 分かかっており、1 サーバ当たり約

228MB/秒で処理した換算となる. こちらも、2GB/秒の読み

出し速度に対して、10 分の 1 程度の速度しか出せていない. 

前述の Grep との比較としては、Map 処理で key によるソ

ートなどの処理が入るため、Map での処理速度の低下して

いる. 同様に、図 4 は、あるワーカーにおける CPU 利用率
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をモニターした結果であるが、90%以上の使用率となって

おり、CPU ボトルネックとなっていることが分る. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 4：Terasort によるベンチマーク 

 

以上のように、簡易なベンチマーク実験であるが、最新

のデバイスを用いると Grep や Terasort などのように、比較

的単純な処理でも CPU ボトルネックとなることが示され

た. 上記の実験では、PCI Express 接続の SSD を高々1 台し

か接続していないが、複数台搭載することも可能であり、

その場合にはさらに顕著な結果となることが予想される. 

3. ハードウェアオフロードによる MapReduce
の高速化 

3.1 MapReduce におけるハードウェアオフロード 

前章で述べたように、I/O ボトルネックを前提としてデザ

インされた MapReduce であるが、ハードウェアの進化に伴

ってディスクやネットワークの I/O 性能が向上してくると、

今度は CPU がボトルネックとなり、全体としての処理性能

が頭打ちになる. 一方で、サーバホストに搭載されるメイ

ンの CPU のクロックや CPU の数、コアの数などが、今後、

飛躍的に向上してくとは考えにくく、各サーバの性能をフ

ルに使いきれないまま、サーバ台数を増やすことによって

性能を向上させるしかない. さらに、各サーバの性能をフ

ルに使い切らないまま、台数を増やすことは、電力利用の

観点でも非効率である. 

 そこで、MapReduce における CPU ボトルネックを克

服するため、サーバのバス上に拡張できるメニーコア CPU

や FPGA などを搭載したアクセラレータボードを用いた

MapReduce の高速化を提案する. このような方式であれば、

性能要件に応じて、バス上にアクセラレータボードを追加

することで、比較的スケーラブルに性能を上げることが可

能となる. 我々は、アクセラレータによる MapReduce の高

速化を目指すが、現行の MapReduce のフレームワークをで

いきるだけ維持しつつ、アセラレータを活用できる枠組み

の実現を目指す. 2 章で述べたように MapReduce では、Map

と Reduce の 2 つの処理から構成されると共に、key-value

形式のデータ構造を扱うなど、比較的定型的な処理の組み

合わせから成り立っている. なおかつ、各処理の独立性は

高く、並列化も比較的容易である. さらに、処理内容をブ

レイクダインすると、Map における(1)デシリアライゼーシ

ョン、パース、(2)キーによるソート (3)ソート済みファイ

ルのマージ、Reduce における(4)ソート済みファイルのマー

ジ、さらに、Map および Reduce 内における key-value に対

する演算処理(機械学習処理における数値計算など)が CPU

ボトルネックになり性能が律速されることが予想され、こ

れらをアクセラレータボードで処理することで、ホスト

CPU の負荷を下げ、さらにはアクセラレータボード上で高

速処理することで、MapReduce 自体の高速化につながる. 

今回は、Map 処理における(1)デシリアライゼーション、パ

ース、(2)キーによるソートに着目し、メニーコアプロセッ

サを搭載するアクセラレータボードへオフロードする方式

の検討およびプロトタイプによる評価を行う. 

 

3.2 Tilera メニーコアプロセッサによる Map 処理のオフ

ロード 

Map 処理をオフロードするアクセラレータボードとして、

Tilera 社 の メ ニ ー コ ア プ ロ セ ッ サ ボ ー ド (Tilera 

TILEncore-Gx36)を用いた[4]. Tilera 社のメニーコア CPU は、

各コア間をメッシュで接続するホモジニアスな構成のメニ

ーコア CPU である. また、低消費電力も売りとしているプ

ロセッサであり、今回使用したプロセッサの消費電力の公

称値は、35W である. また、今回使用したアクセラレータ

ボードには、36 コアを搭載した CPU 1 台(クロックは 1GHz)、

RAM は 8GB が搭載されている. 本ボードは、ホストサー

バの PCI Express 上に拡張できるボードで、ボード上の CPU

では、SMP Linux が動作する. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 5：Tilera メニーコア CPU ボードへのオフロード  

 

ホスト CPU 上での Map 処理のうち、CPU 負荷の高いデー

タのデシリアライゼーション、パース、キーによるソート

の部分(以後、Map サブタスク処理と呼ぶ)を、Tilera 社のメ

ニーコアプロセッサを搭載したボード(TILEncore-Gx36)に

オフロードした. ただし、ボード上のメモリ容量が限られ

ているため、Map 処理の最終段階で行われるソート済みフ
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ァイルのマージはホスト側で行うデザインとした. 図 5 に

全体構成およびデータの流れを示す. ボード上では、Linux

が動作しており、36 個のコアを使った並列処理が可能であ

る. Hadoop の Map 処理部にフックを仕掛け、外部にディス

パッチするように改造した.  

ホスト側には、Tilrea のメニーコアプロセッサボードとの

データの転送およびソート済みファイルのマージを行うプ

ロセスを配置し、ボード上には、Map サブタスク処理をマ

ルチスレッドで行うプロセスを配置した. これらは、C 言

語で実装されており、オブジェクト生成コストなどの Java

固有のオーバーベッドは発生しない. 

ホスト側で、HDFS やローカルディスクからブロック

(64MB)単位のデータを読みだし、ボード上に DMA 転送し、

キューに積み、ボード上では、30 並列のスレッドにより、

キューからのデータを取り出し、Map サブタスク処理を行

う. 出力結果は再び、DMA 転送によりホスト側に戻され、

全データ処理が完了した時点で、それらのファイルのマー

ジを実施し、Hadoop の Map に処理を戻す. 以降は、Hadoop

のフレームワークの中で処理が進んでいく. 

4. 評価 

Cloudera Hadoop Dirtribution (CHD 3 update4)をベース実装

した上記のプロトタイプを用いて、単一のホスト上で

Hadoop の疑似分散モードにより Grep、Wordcount および

Terasort による評価を実施した . ホストには、CPU Intel 

Xeon E5-1660 3.3GHz 6 コア(HT)、メモリ 128GB を搭載し

たマシンを使用した. 

4.1 Grep 

「50GB のランダムな辞書データ(スペースで区切り)から、

各単語をパースし、正規表現(/^a{4}/)にマッチしたものの

みを抽出する」という MapReduce 処理を用いて、ホスト

CPUのみ(Mapは 12並列)の場合とハードウェアオフロード

した場合の比較を行った. ただし、双方とも同じ処理で比

較するため、Hadoop にサンプルとして付属する Grep では

なく、文字列を Tokenizer により切り出して、各文字列に対

して正規表現比較を実施する Java の MapReduce コードを

実装して評価した. また、双方とも、ディスクの I/O がボ

トルネックとならないように、メモリ上に作成したファイ

ルシステム(tempfs)を用いた. (図 6 には参考のため、HDD

を用いた場合の結果も含めている) 図 6 に実験結果を示す. 

ホスト CPU のみの場合は、211 秒でレートに換算すると

242MB/s であった. 現状の SATA 接続の SSD からの読み出

し速度が 500MB/s 程度であることを考えると、I/O 性能を

使い切れないことが分る. 一方、ハードウェアオフロード

した場合には、44 秒で、レートに換算すると 1163MB/s で

あった. ただし、Tilera 上での Map サブタスク処理のみに

着目すると、35 秒で完了しており、1462MB/s に相当する. 

この場合、SSD 2 台程度であれば、I/O 性能限界まで引き出

せることとなる. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 6：Grep による性能評価  

 

4.2 Wordcount 

次に 20GB のランダムな辞書データ(スペースで区切り)に

対する各単語数の出現頻度計算処理である Wordcount を実

施した. こちらも、ホスト CPU のみ(Map は 12 並列)の場合

とハードウェアオフロードした場合の比較を行った. 双方

とも、ディスクの I/O がボトルネックとならないように、

メモリ上に作成したファイルシステム(tempfs)を用いた . 

図 7 に実験結果を示す. ホスト CPU のみの場合は、1050

秒でレートに換算すると 19MB/s であるのに対して、ハー

ドウェアオフロードした場合には、162 秒でレートに換算

すると 126MB/s であった. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図７：Wordcount による性能評価  

 

4.3 Terasort 

最後に Terasort による性能評価を実施した. Teragen で生成

した 10GB のデータを用いた. こちらも、ホスト CPU のみ

(Mapは 12並列)の場合とハードウェアオフロードした場合

の比較を行った. 双方とも、ディスクの I/O がボトルネッ

クとならないように、メモリ上に作成したファイルシステ

ム(tempfs)を用いた. 図 8に実験結果を示す. ホストCPUの

みの場合は、401 秒でレートに換算すると 25MB/s であるの

に対して、ハードウェアオフロードした場合には、138 秒

でレートに換算すると 74MB/s であった. 参考までに、

Tilera 上での Map サブタスク処理のみに着目すると、30 秒

で完了しており、409MB/s に相当する.  
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図 8：Terasort による性能評価  

 

4.4 考察 

Grep、Wordcount および Terasort による性能評価を通じて、

ハードウェアオフロードによる性能向上を実現することが

示せた. 今回は、36 コアの CPU を 1 機搭載したボード 1

枚を用いた実験であったが、バスに追加するという形態で

あることから、必要な処理性能に応じて、スケーラブルに

性能を伸ばすことが可能である. 従来のホストCPUの性能

を改善するスケールアップ方式に比べて、比較的容易にあ

る意味、スケールアウト的に性能を改善していくことがで

きる. 

 一方で、今回の実験で用いたホスト側の CPU である

3.3GHz の 6 コア(12 スレッド) Xeon と、ボード上の CPU

である 1.0GHz の 36 コアの Tilera Gx36 は、SPECint ベンチ

マークの値では大差はなく、本来であれば、同じような性

能が得られそうなものである. これは、Java によるオーバ

ーヘッドが原因であると考えている. すなわち、Hadoop 側

を C 言語で書き直すことでも、上記の実験程度の結果が得

られると考えられる. しかし、上述したように、ホスト側

の CPU の性能の飛躍的な向上は難しいことから、アクセラ

レータボードによるスケーラブルな方式は有用である. 

 また、消費電力という観点では、大きなアドバンテ

ージがある. 今回用いたホスト CPU の消費電力は 130W で

あるのに対して、Tilera のメニーコア CPU は 35W である. 

Grep 処理に関して言うと、ホスト CPU のみでは 1.86MB/W

に対し、Tilera 側は 46.5MB/Wと約 25倍以上の差がある. ビ

ッグデータ処理では、これらのサーバを多数並べて処理す

ることから、低消費電力も大きなアドバンテージとなる. 

 Wordcount および Terasort に関しては、SSD などの高

速ストレージの I/O を使い切るまでには至らないとの実験

結果であった. これを改善するためには、アクセラレータ

ボードを追加して、今回の Map サブタスクの処理をさらに

高速化すると共に、ホスト CPU で実施している Tilera 上で

処理したファイルのマージ処理、および Reduce 側における

マージ処理の高速化も必要となってくる. これらに関して

もハードウェアオフロードを検討しており、今後の課題で

ある.  

5. 関連研究 

Hadoop のベンチマークに関する研究は、多数行われている

が、内部まで踏み込んだ解析を行っているものは少ない. 

Singapore 大学の Dawei Jiang らは、MapReduce の性能改善

手法を提案し、ベンチマークにより効果を示している. こ

の中で、データのパースコストが高いと共に、Java による

影響の大きさを指摘している [5]. Massachusetts 大学の

Edward Mazur らは、MapReduce 処理における CPU 利用率

に着目したベンチマークを実施しており、Map 処理におい

ては、Map に記述された処理に加えて、key によるソート

処理も大きな割合を示すことが指摘されている[3].また、

Berkeley大学のMatei Zahariaらは、RDD(Resilient Distributed 

Datasets)と呼ばれる分散共有メモリを用いた MapReduce の

高速化を提案している. 本論文の中で、データのロード、

いわゆるデシリアライゼーションのオーバーヘッドが思い

のほか、大きいことを指摘している[6]. 

 また、Hadoop のハードウェアアクセラレーションに

関しては、Map や Reduce 内の数値計算などの演算処理を

オフロードする研究がいくつか行われている. Catalonia 工

科大の Yolanda Becerra らは、IBM Cell BE プロセッサを搭

載したアクセラレータボードにオフロードすることによっ

て、暗号処理などの CPU インテンシブな処理が高速化でき

ることを示している[7]. 一方で、このような方式では、Grep

や Terasort のような大量の I/O が発生するようなデータ処

理に関しては、高速化できなかったことも述べられている. 

また、オフロード先に GPGPU を利用する研究も多数行わ

れている. Hong Kong 大学の Bingsheng He らによる、Mars

と呼ばれるフレームワークなど、いくつかの提案が行われ

ている[8]. これらも主に数値計算をオフロードすることで、

高速化を実現している. 

 また、Exar 社からは、PCI Express に搭載するハード

ウェアボードによりデータの圧縮、解凍処理をオフロード

するプロダクトが製品化されている. [9] 

 高速ネットワークである Infiniband を用いた Hadoop

高速化の研究も行われている. Ohio 州立大学の Sayantan 

Sur らは、Infiniband を適用した Hadoop のベンチマークを

実施し、 HDFS が高速化できることを示している . 

Infiniband による効果を述べると共に、SSD を用いること

によるストレージ高速化の効果が高いことも述べられてい

る [10]. また、Aurbun 大学の Yondong Wang らは、Infiniband

の RDMA を活用し、Reduce におけるソート済ファイルの

マージと Reduce 自体の処理をシリアライズぜず逐次的に

処理することで、効率的に処理する手法を提案している

[11]. 
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6. まとめ 

本論文では、大規模分散処理基盤である MapReduce におい

て、今後デバイスの進化に伴って、ストレージやネットワ

ークの高速化に伴って、CPU のボトルネックが顕著化する

ことを述べた. MapReduce における CPU ボトルネックを克

服するため、サーバのバス上に拡張できるメニーコア 

CPUや FPGAなどを搭載したアクセラレータボードを用い

た MapReduce の高速化を提案し、今回は Map 処理の一部

を Tilera 社のメニーコアプロセッサにオフロードするプロ

トタイプの実装および評価を通じて、本方式のフィージビ

リティを示した. 
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