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あらまし われわれが開発中のMapReduce処理系 SSSは、既存の Key Value Store（KVS）である Tokyo Cabinet

を要素 KVSとする分散 KVS上に構築されている。既存の SSS実装では Tokyo Cabinetをネットワークサーバ化す
るレイヤである Tokyo Tyrantを改変し、利用してきた。しかし、性能上の問題点が確認されたため、Tokyo Tyrant

を廃し、独自のネットワーク・サーバレイヤを導入した。この導入により、１）ネットワーク通信時のデータコピー
削減によるアクセス高速化、２）タプルグループごとにデータベースファイルを持つことによるグループ削除の高速
化、３）キーに対するプレフィックス、ポストフィックスを廃することによる転送データ量の削減、を実現することが
できた。
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Abstract We have been developing a distributed KVS-based MapReduce system called SSS, which could be uti-

lized for broader applications than Hadoop. We employed Tokyo Cabinet , an open sourced key value database,

as unit KVS, and modified version of Tokyo Tyrant to access Tokyo Cabinet, and found that Tokyo Tyrant is one

of the performance bottleneck of SSS. This paper describes newly developped network access server called ’data

server’ which is specially crafted for SSS. With data server, we could 1) reduce data copy during communication, 2)

speed up deletion of tuple groups, 3) reduce data amount to be transfered by omitting key prefix and postfix. We

confirmed that the transition from the Tokyo Tyrant to the data server significantly contributed to the performance

of SSS, especially for read throughput.
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1. は じ め に

近年広く用いられつつあるMapReduce は、大規模データ処
理に適したプログラミングフレームワークである。大規模デー
タ処理には、処理の分散並列実行とデータのストレージへの入
出力が必須となるが、一般にはこれらはプログラマにとって大
きな負担となる。MapReduce はこれらの困難な点をシステム
レベルで隠蔽し、プログラマには単純な Map および Reduce

関数のみを記述させることで、プログラマへの負担を大きく軽
減する。

MapReduceはキーと値（バリュー）からなるペアをデータ処
理の対象とする。したがって、分散キーバリューストア（KVS）
を実装し、その上にMapReduce システムを構築することが最
も直感的な実装法となる。しかし、もっとも広く用いられている
Hadoop [1]では、このようは実装法を取っていない。Hadoop

では、Mapの入力データおよび Reduceの出力データを、分散
ファイルシステム HDFS上にシリアライズして置く。これらの
データアクセスはシーケンシャルリード、ライトとなる。Map

と Reduceの間のデータに対しては、通信を伴う高価な処理で
ある Shuffleを行わなければならないため、HDFSへの書き出
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しを行わず、各ノードのメモリとローカルファイル上に一時的
に領域を確保する。このような構造をとるHadoopは、Mapへ
の入力が特に効率的となっている。
一方、Hadoopの構造には幾つかの問題点が指摘できる。ま

ず、Map と Reduce が 1 対 1 で強固に接続していることが挙
げられる。このため、たとえば Map の結果を複数の Reduce

処理で共有することができない。また、Mapだけ、Reduceだ
けの処理を行うことができず、何もしない空の Reduce 関数、
Map関数と組み合わあせて実行する必要がある。
もう一つの問題点は、拡張の困難さである。計算モデルとして

のMapReduce に対して、さまざまな方向への拡張が提案され
ている。例えば連続して入力される時系列データに対して連続
的に処理を行う Continuous MapReduce [2]や Map、Reduce

処理の後段に Merge 処理と呼ばれる処理を追加することで関
係代数を表現することを可能にするMap Reduce Merge [3] と
呼ばれるモデルがあげられる。しかし、Hadoopをこれらのモ
デルに拡張することは、非常に困難である。
これに対して、われわれは、直感的でナイーブな実装手法を

とり、分散 KVS上に MapReduceシステム SSS [4] [5]を構築
してきた。SSSはすべてのデータ保持に、分散 KVSを用いる。
分散 KVSの入出力は、単純なファイル読み書きと比較すると、
はるかに複雑なため、性能低下が予想される。SSSでは、計算
処理と I/O処理をパイプライン的に同時処理することで、性能
の低下を最低限に抑えることに成功している [6]。

SSSは分散 KVSの基盤となるユニット KVSとして Tokyo

Cabinet [7]を利用し、これをネットワークを経由して利用する
ことで分散KVSを構成している。これまでは、Tokyo Cabinet

のネットワーク・サーバとして Tokyo Tyrant [8] を改変したも
のを利用してきたが、その他の部分の最適化がすすむにつれ、
ネットワーク・サーバのプロトコルが性能的なボトルネックと
なっていた。
本稿では、Tokyo Tyrantに変わるネットワーク・サーバとし

て新たに実装した機構、データサーバについて詳述する。デー
タサーバを用いることで、ネットワーク・プロトコルを最適化
するだけでなく、データベースファイルの構造および Tokyo

Cabinetでのキーの持ち方を変更することが可能となった。こ
のように改変したデータサーバを用いることで、速度の向上を
確認することができた。
本稿の構成は以下のとおりである。2.節で、MapReduce プ

ログラミングモデルおよびその実装である SSSについて概説す
る。3.節で SSS の従来の実装について述べる。4.節で、本稿
で新たに導入した実装手法について述べる。5.節で提案の変更
による性能向上の評価を行う。6.節はまとめである。

2. MapReduceと SSS

2. 1 MapReduce

MapReduce [9]とは、入力キーバリューペアのリストを受け
取り、出力キーバリューペアのリストを生成する分散計算モデ
ルである。MapReduceの計算は、Mapと Reduceという二つ
のユーザ定義関数からなる。これら 2つの関数名は、Lispの 2
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図 1 SSS の構成

つの高階関数からそれぞれ取られている。Map では大量の独
立したデータに対する並列演算を、ReduceではMapの出力に
対する集約演算を行う。各Map関数、Reduce関数はそれぞれ
独立しており、相互に依存関係がないため、同期なしに並列に
実行することができ、分散環境での実行に適している。

Mapと Reduceの間には、シャッフルと呼ばれるフェイズが
ありし、Mapが出力するキーバリューペア全てに対してキーご
とに集約を行う。ここで、分散ノード間での通信が発生する。
分散計算の立場から考えると、MapReduceは通信のパターン
をシャッフルに限定することで、モデルを単純化し、記述性を
向上させたモデルであると考えることができる。

2. 2 SSS

SSS [4]は、われわれが開発中のMapReduce 処理系である。
SSS は HDFS のようなファイルシステムを基盤とせず、分散
KVS を基盤とする点に特徴がある。入力データは予めキーと
バリューの形で分散 KVSにアップロードしておき、出力結果
も分散 KVSからダウンロードする形となる (図 1)。

SSS ではデータをキーに対するハッシュで分散した上で、
Owner Computeルールにしたがって計算を行う。つまり、各
ノード上の Mapper/Reducer は自ノード内のキーバリューペ
アのみを対象として処理を行う。これは、データ転送の時間を
削減するとともに、ネットワークの衝突を防ぐためである。

Mapperは、生成したキーバリューペアを、そのキーでハッ
シングして、保持担当ノードを決定し直接書き込む。書きこ
まれたデータは各ノード上の KVSによって自動的にキー毎に
グループ分けされる。これをそのまま利用して、Reduceを行
う。つまり SSSにおいては、シャッフルは、キーのハッシング
と KVSによるキー毎のグループ分けで実現されることになる。

SSSのもうひとつの特徴は、Mapと Reduceを自由に組み合
わせた繰り返し計算が容易にできることである。前述のように、
SSSではMapと Reduceの間でやりとりされるデータも KVS

に蓄積されるため、Mapと Reduceが 1対 1に対応している必
要がない。したがって、任意個数、段数の Map と Reduce か
ら構成される、より柔軟なデータフロー構造を対象とすること
ができる。

2. 2. 1 タプルグループ
SSS はデータ空間をタプルグループとよぶサブ空間に分割す

— 2 —



Tuple	  
GroupA	   Map	 Reduce	

Tuple	  
Group	  B	

Tuple	  
Group	  C	

A: Conventional MapReduce	

Tuple	  
GroupA	   Map	 Reduce	

Tuple	  
Group	  B	

Tuple	  
Group	  C	

B: Reuse Map Result	

Reduce	
Tuple	  

Group	  D	

Tuple	  
GroupA	   Map	

Tuple	  
Group	  B	

Map	
Tuple	  

Group	  C	

C: Map Only Iteration	

図 2 タプルグループと Map/Reduce

る。個々のMapper/Reducerは、特定のタプルグループからタ
プル（キーバリューペア）を読み込み、特定の 0個以上のタプ
ルグループに対して出力を行う。複数の Mapper/Reducer が
タプルグループを共有することも可能である。
図 2:A に、一般的なの MapReduce の様子を示す。Map-

per/Reducerはそれぞれ 1つのタプルグループから読み込み、
1つのタプルグループに対して書き出している。図 2:B では、
Mapperの出力を再利用している。図 2:C は、Mapper のみに
よる繰り返し演算を示している。B,Cのようなワークフローは
Hadoopでは実現できない。

2. 2. 2 分散 KVSの実現
SSSの分散 KVSは、各ワーカノードに設置される要素 KVS

の集合から構成される。データの分散には、キーによる単純な
ハッシュを用いた。キーバリューペアを書き込む際、書き込み
ノードでキーのハッシュを取り、そのハッシュ値に基づいて書
きこむノードを決定する。すべての SSSサーバがハッシュ関数
を共有しているので、同じキーをもつキーバリューペアは同じ
要素 KVSに書き込まれることが保証される。

3. 従来の実装

3. 1 要素KVSの実装
要素KVSとして Tokyo Cabinetを用い、Tokyo Cabinetへ

のリモートインターフェイスとして Tokyo Tyrantを用いてい
た。Tokyo Cabinet [7]は、Fal Labsの平林幹雄氏が開発した
キーとバリューからなるペアを格納するデータベース、いわゆ
るキーバリューストア (KVS)である。Tokyo Tyrant [8]は、や
はり平林氏が開発した Tokyo Cabinet に対するネットワーク
インターフェイス層で、リモートからの Tokyo Cabinet への
アクセス機能を提供する。Tokyo Cabinet、Tokyo Tyrant は
Tokyoシリーズと呼ばれる一連の DB関連製品群の一部である
また、SSSからのTokyo TyrantへのブリッジとしてはTokyo

Tyrantの Java Binding [10]を用いた。これは、Tokyo Tyrant

の Cクライアントを Javaでラップしたものである。
3. 2 タプルグループの実装
Tokyo Cabinetはタプルグループのような名前空間をサポー

トしていないので、われわれはこの機能をキーのエンコーディ
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図 3 タプルグループの実装

ングで実現した (図 3)。Tokyo Cabinetのキーに、ユーザの指
定したキー（ユーザ・キー）だけでなく、タプルグループの ID

をエンコードする。このようにエンコードすることで、特定の
タプルグループに属するすべてのタプルを取得するには、プレ
フィックスを指定したスキャンが出来れば良いことになる。こ
れは、Tokyo Cabinetで容易に実現できる。

3. 3 同一キーの取り扱い
MapReduce では、同一のユーザ・キーに対して複数の値を

持つ必要がある。Tokyo Cabinetは同一キーに対して複数の値
を持つことができるが、Tokyo Tyrantは、範囲指定を行なっ
てバルクで読み出す場合には、同一ユーザ・キーを持つ複数の
タプルをうまく取り扱うことができない。これは、指定した範
囲を何度かに分けて転送する際に、転送の切れ目となる位置を
指定することが不可能なためである。
われわれは、タプルグループ IDと同様に、SSSサーバ番号、

スレッド番号、カウンタに関しても、キーの一部としてエン
コードすることでこの問題を回避する。図 3に示す通り、ユー
ザ・キーの後ろにこれらの値を付加することで、キーはかなら
ずユニークとなり、前述の問題は発生しない。

3. 4 サブハッシュ
SSSの Map/Reduce関数は単一のグループに対して読み出

しを行う。ノード上のコアを有効に利用するためには、読み出
しを複数のストリームに対してマルチスレッドで行う必要があ
る。このために、1つのノードに割り当てられたデータを、更
に分割して記録する。分割にはユーザ・キーのハッシュ値の下
位ビットを用い、これをプリフィックスの一部として、グルー
プ IDの後ろに付加する (図 3)。これによって、一つのタプル
グループをプレフィックススキャンによって、複数のストリー
ムとして読み出すことが可能になる。

3. 5 SSSアクセスパターンと最適化
前項までに述べたプレフィックスの構造を仮定すると、SSS

での KVS に対するアクセスは、範囲指定のバルク読み出し、
同一プレフィックスデータのバルク書き込み、範囲指定のバル
ク消去の 3種類に限定される。
このアクセスパターンに特化するよう、Tokyo Cabinetおよ

び Tokyo Tyrantに対して改変を行った ( [6])。具体的には、始
点キーと終点キーを指定し、その間の範囲のキーをもつキー
バリューペアに対して一括して操作を行うコマンドを追加する
と同時に、バルク操作に対して最適化するするために、内部の
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ロックを解除せずに連続してアクセスするよう改変した。
3. 6 問 題 点
前述のように実装された分散 KVSには、下に述べるように

いくつかの問題点がある。
• 不要なデータコピー

Tokyo Tyrantでは、データを一度特定の形式の構造体にコピー
した上で転送する。このデータコピーは本来不要である。特に
データ量が多い場合にはこのデータコピーのオーバヘッドが問
題となる。

• タプルグループの削除が遅い
SSSがターゲットとする繰り返し処理に於いては、1イタレー
ションごとに古いデータを削除し、新しいデータを生成する
場合が多い。既存の実装では、タプルグループは、ID をプレ
フィックスを持つタプルの集合として表現されるが、これを一
括で削除する方法は Tokyo Cabinetには用意されておらず、タ
プルを個別に削除するしかない。このため、削除が低速となり、
イタレーション速度を制約する結果となっている。

• キーのサイズがオーバヘッドに
前述のように、SSSではプレフィックスとポストフィックスを
ユーザ・キーについかすることで、タプルグループを表現し、
同一キーを持つタプルの動作を実現している。しかし、タプル
グループ ID として 17 バイト (うち 1 バイトはキーのフォー
マットを表すフラグ)、サブハッシュ1バイト、サーバ番号、ス
レッド番号がそれぞれ 4 バイトカウンタが 8 バイトで、計 34

バイトを追加する結果として、Tokyo Cabinet上のキーのサイ
ズはユーザキーに対して 34バイト増加する。キーや値が十分
大きい場合にはこのオーバヘッドは問題にならないが、そうで
ない場合にはデータのスループットに直結する問題となる。

4. データサーバによる実装

前節で述べたように、Tokyo Tyrantを用いた実装には幾つ
かの問題点があったため、あらたに Tokyo Tyrant に変わる
レイヤとしてデータサーバを実装した。KVSとしては Tokyo

Cabinetを引き続き利用する。
4. 1 基本的な方針
Tokyo Tyrantでの実装では、Tokyo Cabinetのデータベー

スファイルは Tokyo Tyrantサーバあたり 1つであり、ユーザ・
キーにさまざまなプレフィックス、ポストフィックスをつけるこ
とで、さまざまな機能を実現していた。これは、Tokyo Tyrant

では複数のデータベースファイルをあつかうことができないた
めである。
データサーバは、以下の方針にもとづいて設計した。
• 複数のデータベースファイルを用いる。具体的には、各

タプルグループのサブハッシュごとにファイルを設ける。これ
によってプレフィックスを利用する必要がなくなる。さらに、
タプルグループの削除時にはデータベースファイルを削除すれ
ばよいので、高速な削除が可能になる。

• データをチャンクとして送るのはなく、ストリームを
ベースとしたプロトコルとする。これによって、余分なデータ
コピーの必要性がなくなる。さらに、3. 3で述べた問題がなく
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図 4 データサーバにおけるタプルグループの実装
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図 5 Tokyo Tyrant とデータサーバ

なるため、同一キーのデータをサーバ番号等で区別する必要が
なくなり、ポストフィックスも省くことができる。
図 4にデータサーバにおけるタプルグループの実装を示す。

キーはユーザキーのみとなり、プレフィックス、ポストフィック
スがなくなっている。グループはデータファイルとして表現さ
れる。

4. 2 実 装
データサーバは C++で実装した。データサーバは Tokyo

Cabinetライブラリとリンクされ、データベースファイルの操
作を行う。図 5に、従来の実装と新たな実装の比較を示す。従
来の実装の Tokyo Tyrantを、データサーバが置き換えている。
また、従来の実装ではデータベースファイルはひとつだったが、
新たな実装では、数多くのデータベースファイルを同時に使う
ものとなっている。

5. 評 価

5. 1 評 価 環 境
評価には、表 1に示すように、1台のマスターノードと 16台

のワーカーノード（ストレージノードとMapReduce実行ノー
ドを兼ねる）からなる小規模クラスタを用いた。各ノードは
10Gbit Ethernet で接続され、各ワーカーノードは Fusion-io

ioDrive Duo 320GB(SSD と表記) と Fujitsu の 147GB SAS

HDDを備えている。
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表 1 Benchmarking Environment

# nodes 17 (*)

CPU Intel(R) Xeon(R) W5590 3.33GHz

# CPU per node 2

# Cores per CPU 4

Memory per node 48GB

Operating System CentOS 5.5 x86 64

Storage (ioDrive) Fusion-io ioDrive Duo 320GB

Storage (SAS HDD) Fujitsu MBA3147RC 147GB/15000rpm

Network Interface Mellanox ConnextX-II 10G Adapter

Network Switch Cisco Nexus 5010

(*) うち 1 ノードはマスタサーバ
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図 6 マイクロベンチマーク（読み出し）
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図 7 マイクロベンチマーク（書き込み）

5. 2 マイクロベンチマークによる評価
基本的な性能特性を知るために、1ノード上に SSSサーバと

データサーバもしくは TokyoTyrantを起動し、SSSサーバか
らデータを読み書きする実験を行った。実験では、1Mi個のレ
コードを 16スレッドで同時に読みだし、もしくは書き込みを行
い、終了するまでの時間を測定した。ストレージとしては SSD

を用いた。タプルのキーサイズは 32byteに固定し、値のサイズ
を 8byte, 32byte, 256byte, 2Kibyte, 16Kibyte と変化させた。
読み出しの結果を図 6, 書き込みの結果を図 7に示す。X軸、

Y軸ともに、対数となっていることに注意されたい。データサ
イズが小さい場合のレイテンシ、大きい場合のスループットと
もに大きく改善されていることがわかる。
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図 8 合成ベンチマーク（読み出し）
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図 9 合成ベンチマーク（書き込み）

 0

 500

 1000

 1500

 2000

 100000  1e+06

E
la

ps
ed

 T
im

e[
s]

mapoutKeyCount

DataServer
TokyoTyrant

Hadoop

図 10 合成ベンチマーク（シャッフル）

5. 3 合成ベンチマークによる評価
つぎに、MapReduce 処理系全体としての性能を見るため

に、[11] で提案した合成ベンチマークによって評価を行った。
データの値の総量を 1Tibyteに固定したまま、値のサイズとタ
プルの総数を変化させている。
比較のため、Hadoop での測定値も表示している。Hadoop

はこのベンチマークの設定では起動のみで 23 秒かかるため、
公平な比較のために、それぞれの起動時間を全実行時間から引
いてプロットしている。
図 8, 図 9, 図 10にそれぞれ読み出し、書き込み、シャッフル
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表 2 削除時間 [s]

環境 ＼ タプル数 100Ki 1000Ki 10000Ki

SSD
Tokyo Tyrant 実装 1.28 8.11 43.46

データサーバ実装 0.68 0.63 0.60

HDD
Tokyo Tyrant 実装 3.63 43.46 527.73

データサーバ実装 0.66 0.64 0.67

の結果を示す（注1）。
Tokyo Tyrantと比較するとほぼすべての場合において、デー

タサーバが高速であることが確認できる。読み出し時に着目す
ると、Tokyo Tyrantでは Hadoopと比較して大きく劣ってい
たスループットが改善し、タプル数が大きい場合には Hadoop

よりも高速であることがわかる。書き込み時の Tokyo Tyrant

に対する性能向上も大きい。
5. 4 タプルグループ削除による評価
データベースファイルの管理方法の変更による削除時間への

影響を知るために実験をおこなった。実験では、マイクロベン
チマークと同様に、クライアントプログラムをデータサーバ
もしくは Tokyo Tyrant と同じノードに設置した。100Ki 個、
1000Ki個、10000Ki個のタプルを持つタプルグループを作成
し、これを削除するのにかかる時間を測定した。タプルのサイ
ズはキーと値ともに 32byte とした。結果を表 2に示す。

Tokyo Tyrantによる実装では、タプル数の増大にともない
削除にかかる時間が増大していく事がわかる。これに対して、
データサーバによる実装では、タプル数にかかわらず一定時間
で削除できている。

6. お わ り に

MapReduce処理系 SSSで用いる、KVSとの通信レイヤを既
存の Tokyo Tyrantから独自に実装したデータサーバに置き換
えることにより、性能が向上を図った。データベースファイル
を細分化し、ファイル単位で操作することで、タプルのユニー
クネスを保証するためのタグが不要になり、データ転送の際の
オーバヘッドを大きく削減することができることを確認した。
また、削除時間も大きく低減できることを確認した。
今後の課題としては実アプリケーションでのデータサーバに

よる性能への寄与の確認が挙げられる。また、性能向上による
消費電力削減の確認も課題である。
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