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概要
大量ログ解析のための技術として提案されたMapReduceは、新しい並列プログラミング手法として、より広範なアプリケー
ションへの応用が期待されているが、そのためには、Mapと Reduceを自由に組み合わせたワークフローの実行が必須となる。
しかし、広く利用されている MapReduce 処理系 Hadoop は、ファイルシステムをベースとし、Map と Reduce の間の通信
を特別扱いにする構成を取っているため、Map と Reduce が 1 対 1 に対応する構造しか記述することができない。このため
ワークフローの実行が非効率となる。われわれは分散 KVSをベースに構成したMapReduce処理系 SSSを提案する。SSSで
はMapと Reduceは、いずれも分散 KVSからデータを読み込み、分散 KVSに書き込む。このためMapと Reduceを自由に
組み合わせたワークフローを構成し、効率的に実行することが可能になる。本稿では、SSSの実装を詳述するとともに、合成ベ
ンチマークプログラムおよび、K-meansによる Hadoopとの比較評価を示す。評価の結果、SSSは Hadoopよりも殆どの場合
において高速であることが確認できた。
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Abstract

MapReduceis considered to be promissing as a parallel description model for broad range of applications. For that

purpose, a flexble MapReduceframework where programmers can easily combine Mappers and Reducers into a workflow

graph. Unfortunately, Hadoop, the most widely used MapReduceframework, is not flexible enough, because Hadoop is

implemented on top of a filesystem called HDFS and Mappers and Reducers are tied together one by one. We propose

a MapReduceframework based on distributed KVS, called SSS. In SSS, both of Mappers and Reducers read and write

to/from KVS. This makes flexible combination of Mappers and Reducers. In this paper, we describe detailed design

and implementation of SSS. We also provide benchmark result with synthetic IO benchmark and K-means application.

The result showed that SSS is faster than Hadoop in general,

1 はじめに
大量ログ解析のための技術として提案された

MapReduce[1]は、新しい並列プログラミング手法として、
より広範な大規模データインテンシブアプリケーションへ
の応用が期待されている。そのために重要となる点の一つ
が、Mapと Reduceの分離である。Map処理と Reduce処
理はもともと独立した処理であり、これらを自由に組み合
わせたワークフローとして、データ処理を記述することで、
より多くのアプリケーションへ適用することが可能になる。

しかし、広く利用されている MapReduce 処理系
Hadoop[2] は、この条件を満たしていない。Hadoop は、
HDFSと呼ばれるファイルシステムをベースとし、Mapへ
の入力および Reduce からの出力は HDFS へ書き出すが、
Mapと Reduceの間の通信に関しては、高速化のためロー
カルファイルシステムへ一時ファイルとして書き出す。こ
のようにMapと Reduceが 1対 1に対応することを前提と
して構成されているため、複雑なワークフローを記述する
ことが難しい。空の Mapper、Reducer を用いることで擬
似的にワークフローを表現することはできるが、実行が非
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効率となる。
これに対してわれわれは分散 KVS(キーバリューストア)

をベースに構成したMapReduce処理系 SSSを提案してい
る [3][4]。SSSではMapと Reduceは、いずれも分散 KVS
からデータを読み込み、分散 KVS に書き込む。このため
Mapと Reduceは、データの流れとしては全く同等であり、
これらを自由に組み合わせることが可能となっている。し
たがって、これらを組み合わせたワークフローを容易に構
成、実行することができる。
本稿では、この SSS の実装を詳述する。また、合成ベ

ンチマークプログラムおよび、K-means によって SSS
を Hadoop と比較した評価を示す。評価の結果、SSS は
Hadoop よりもほとんどの場合において高速であることが
確認できた。
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比較の対象である Hadoop に
ついて概説する。3節で SSSの設計と実装について述べる。
4節にベンチマークプログラムと K-meansによる評価を示
す。5節で考察を行う。6節に関連研究を示す。7節はまと
めである。

2 MapReduceと Hadoop

2.1 MapReduce

MapReduce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。
一般に、Map関数は 1個の入力キーバリューペアを取り、

0個以上の中間キーバリューペアを生成する。MapReduce
のランタイムはこの中間キーバリューペアを中間キーごと
にグルーピングし、Reduce関数に引き渡す。このフェイズ
をシャッフルと呼ぶ。Reduce関数は中間キーと、そのキー
に関連付けられたバリューのリストを受け取り、0個以上の
結果キーバリューペアを出力する。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。また、関数間の相互作用をプログラマが考
慮する必要がないため、プログラミングも容易である。こ
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図 1 Hadoop でのデータの流れ

れは並列計算の記述において困難となる要素計算間の通信
を、シャッフルで実現可能なパターンに限定することで実
現されている。
シャッフルは MapReduce システムの実装上でも重要な

ポイントであり、シャッフルの実装方法によって MapRe-
duceシステムの特性は大きく異なりうる。
2.2 Hadoop

代表的なオープンソースの MapReduce 処理系である
Hadoopの、データの流れに着目した動作図を図 1に示す。

Hadoopでは、入力データは HDFS上のファイルとして
用意される。Hadoop は、まず MapReduce ジョブへの入
力をスプリットと呼ばれる固定長の断片に分割する。スプ
リットのサイズが小さければ負荷分散が容易になる一方、
スプリットの管理とタスク生成のオーバーヘッドが顕著に
なる。このため、スプリットのサイズは通常バックエンド
分散ファイルシステム HDFSのブロックサイズと等しくな
るようになっている。次に、スプリット内のレコードに対
して map 関数を適用する。この処理を行うタスクを Map
タスクと呼ぶ。Mapタスクは各スプリットに関して並列に
実行される。map関数が出力した中間キーバリューデータ
は、partition 関数（キーのハッシュ関数など）によって、
Reduce タスクの個数 R 個に分割され、分割されたデータ
ブロックごとに、キーについてソートされる。ソートされ
たデータブロックはさらに combiner と呼ばれる集約関数
によってコンパクションされ、最終的にはMapタスクが動
作するノードのローカルディスクに書き出される。
一方の Reduce 処理では、まず Map タスクを処理した

ノードに格納されている複数のソート済みデータブロック
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をリモートコピーし、ソート順序を保証しながらマージす
る。この過程が Hadoopにおけるシャッフルである。（この
結果得られた）ソート済みの中間キーバリューデータの各
キーごとに reduce 関数が呼び出され、その出力は HDFS
上のファイルとして書き出される。

Hadoop システムは、入力データや結果出力データと全
く異なる方法で、中間データを保持する。このため、中間
データを入力データとして再利用することができない。し
たがって、ひとつの Mapper が複数の出力を行い、複数の
Reducer に接続するといった操作を記述することができな
い。また、Mapperのみ、Reducerのみを動作させることが
できない。空の Reducer を組み合わせることで、Mapper
のみの動作を擬似的に実現することはできるが効率は低下
する。

3 SSSの設計と実装
SSS[4]は、われわれが開発中のMapReduce 処理系であ

る。本節では SSSの設計と実装について述べる。
3.1 SSSの概要

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。これ
は煩雑に思えるかもしれないが、Hadoopの場合でも同様に
HDFS を計算時のみに用いる一時ストレージとして運用し
ているケースも多く、それほどデメリットであるとは考え
ていない。
分散 KVSは、複数の単体 KVSをハッシュ関数で使い分

けることによって実現する。つまりキーのハッシュ値に応
じて、書きこむ単体 KVSを変更することで、複数のノード
に分散された一体としての KVSを構成する。
さらに SSSでは、Owner Computesルールにしたがって

計算を行う。すなわち、各ワーカノードは、計算ノードと単
体 KVSを兼ねており、各ノード上の Mapper/Reducerは
自ノードの単体KVS内のキーバリューペアのみを対象とし
て処理を行う (図 2)。
したがって、Map/Reduce実行時、入力データに関して

は、ネットワーク転送が全く発生しない。これによって、計
算開始時のデータ転送の時間を削減し、ネットワーク上で
のデータの衝突による、予想の難しい性能低下を未然に防
ぐことができる。一方、出力時には、分散した KVSに対す
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図 2 SSSにおけるデータの流れ

る書き込みが行われるため、ノード間のデータ転送が発生
するが、出力時のデータ転送レイテンシの影響は入力時の
レイテンシに比べて性能低下に影響することは少ない。

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
データも分散 KVS に保存されるため、Map と Reduce が
1対 1に対応している必要がない。このため、任意個数、段
数のMapと Reduceから構成される、複雑なワークフロー
構造を容易に表現し、実行する事が可能である。
3.2 SSSにおけるシャッフル

SSSのMapperは生成したキーバリューペアを分散 KVS
に書きこむ。この際、キーに対するハッシュで書き込まれ
る単体 KVSが決定されるため、同一キーのキーバリューペ
アは同一のノード上の単体KVSに書き込まれることが保証
される。単体 KVSに書きこまれたデータは、単体 KVSの
機能によって、自動的にキー毎にグループ分けされる。こ
れでシャッフルが完成する。
つまり SSSにおいては、シャッフルは、キーのハッシン

グによる単体 KVSの決定と、単体 KVS内でのキー毎のグ
ループ分けで実現されることになる。この機構は、基盤とな
る分散 KVSの基本的な機能を自然に活用したものであり、
実装の容易化に貢献している。
3.3 キースペース

SSS では、データの空間をキースペースと呼ぶサブ空間
に分割する。個々の Map/Reduce 処理の演算対象は個々
のキースペースとなる。一つの演算への入力は常に一つの
キースペースとなるが、出力は複数となり得る。図 3上段に
示すものが一般的な MapReduce である。Map と Reduce
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図 3 キースペースとMap/Reduce
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図 4 キースペースの実装

の間は、キースペースで接続されている。図 3下段に、Map
と Reduce で構成されるより複雑なワークフローの例を示
す。SSSでは、このように複数のMapと Reduceを自由に
組み合わせてワークフローを構成することが可能である。
キースペースの実装手法の概念図を図 4 に示す。キー

スペースはそれぞれユニークな SpaceID を持つ。これを
KVS のキーへのプレフィックスとすることで、KVS の提
供するフラットな空間にマップする。
これによってキースペースの要素の取り出しは、キーに

対するレンジスキャンとして実装することができ、高速に
読み出すことができる。
3.4 SSSの構成

SSSの構成を図 5に示す。各ノード上では、SSSサーバと
単体KVSのサーバとが動作する。SSSサーバは、Mapper、
Reducer を実行するサーバである。単体 KVS サーバの集
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図 5 SSSの構成

Read� Mapper� Combiner� Write�

KVS� KVS�

図 6 SSSサーバのパイプライン

合が全体として、分散 KVSを構成する。1つのノード上の
SSS サーバと KVS サーバは特別な対応関係にある。すな
わち、SSSサーバ上のMapper/Reducerは、対応するロー
カルなKVSサーバからしかデータを読み込まない。これに
対して出力はすべての KVSサーバに対して行う。
クライアントプログラムはMapジョブ、Reduceジョブ

を管理する役割を担い、各ノード上の SSSサーバに対して
ジョブの実行を指示する。
クライアントプログラム、SSSサーバはともに Java言語

で記述されており、Java RMI (Remote Message Invoca-
tion)を用いて通信を行う。
3.5 SSSサーバのパイプライン

SSS サーバ内部は、図 6 に示すようなパイプライン構成
を取っている。読み出し部、Mapper部、Combiner部、書
き出し部はそれぞれ独立した複数のスレッドで動作し、そ
の間をサイズ制限付きのキューで接続している。
このような構成を取ることにより、読み出しと書き出し

の I/O 処理と、計算本体を重複して行うことができ、I/O
のレイテンシをある程度隠蔽することができる。
3.6 分散 KVSの実装

SSSは、単体 KVSをキーに対するハッシングで分散化し
たものを分散 KVSとして用いる。図 5に示したとおり、単
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表 1 Benchmarking Environment

# nodes 17 (*)

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

# CPUs/node 2

# Cores/CPU 4

Memory/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

体 KVSは独立して動作しており、相互の通信は行わない。
KVS に対するクライアントである SSS サーバ群が共通の
ハッシュ関数を利用することで、総体としての分散 KVSが
構成されている。
単体 KVS としては、Tokyo Cabinet[5] を、SSS が多用

するソート済みデータのバルク書き込み、およびレンジに対
するバルク読み出しに特化してカスタマイズしたものを用
いた。Tokyo Cabinet へのリモートアクセスには、サーバ
側に Tokyo Tyrant[6]を、クライアント側に jTokyoTyrant
[7]を用いている。

4 評価
本節では SSSと Hadoopの比較評価を行う。評価プログ

ラムとしては、I/O 性能を評価するための合成ベンチマー
クと、K-means法によるクラスタリングを用いた。
4.1 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 と Fujitsu の 147GB
SAS HDDを備えている。
比較評価に使用した Hadoop のバージョンは、Cloud-

era Distribution for Hadoop の 0.20.2+320 である。
dfs.replication を 1 に設定することで HDFS のレプリカ
生成を抑制している。また、各Mapタスク、Reduceタス
クが使用できるヒープのサイズは 2GBに設定してある。
4.2 MapReduce合成ベンチマーク

I/O 性能を評価するための合成ベンチマークとしては先
行研究 [8][9] で提案した合成ベンチマークを用いた。

4.2.1 仮定
本ベンチマークでは、単純化のために以下の仮定をおく。

• 個々のキーバリューペアを、基盤となるストレージシ
ステム上の要素オブジェクトにマップする。例えば、
Hadoop では HDFS 上の 1 ファイルに対してキーバ
リューペアをマップする。

• バリューのサイズは各フェーズにおいて一定であるも
のとする。

4.2.2 ベンチマークの構成
前項で述べた仮定の範囲内で、いくつかのパラメータを

変化させ、さまざまな I/Oワークロードを再現することの
できるベンチマークプログラムを構成した。なお、本ベン
チマークは、I/O ワークロード部分のみを対象としている
ため、演算処理を全く行わない。
以下のように特徴的な 3種類のワークロードを設定した。

各ワークロードで用いたパラメータを、表 2に示す。

• Read Intensive

このワークロードでは、入力データが多く、相対的に
Mapタスクの処理がドミナントになるアプリケーショ
ンを再現する。具体的には入力データの総量が 16GiB
となるように、initialKeyCountと initialValueLength
の組み合わせを選んだ。

• Write Intensive

このワークロードでは、出力データが多く、相対的
に Reduce タスクの処理がドミナントになるアプリ
ケーションを再現する。具体的には出力データの総量
が 16GiBとなるように、mapoutUniqueKeyCountと
reduceoutValueLengthの組み合わせを選んだ。

• Shuffle Intensive

このワークロードでは、入出力データそのものは小さ
いが、シャッフルに要する処理がドミナントになるア
プリケーションを再現する。具体的には Map タスク
の出力キーバリューペアの総量が 16GiB となるよう
に、mapoutKeyCountとmapoutValueLengthの組み
合わせを選んだ。
mapoutUniqueKeyCount を 16 としているが、これは
Mapで生成されるキーバリューペアのキー部分が全部
で 16種類しかないことを意味する。このため、shuffle
のフェイズで大規模なマージ処理が必要になる。
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表 2 I/Oワークロードの設定

Read Intensive Write Intesive Shuffle Intensive

Map入力キー数 16 - 65536 16 16

Map入力バリューサイズ 1GiB - 256KiB 1 1

Map出力キー数 256 4194304 16 - 262144

Map出力キーユニーク数 16 16 - 65536 16

Map出力バリューサイズ 1 1 1GiB - 64KiB

Reduce出力キーサイズ 1 1GiB - 256KiB 1

Combiner有る無し false false false | true

SSSにおいては一つのキーバリューペアを、分散 KVS上
のキーバリューとしてそのまま展開している。Hadoop で
は、1ファイルあたり 64MiBを上限に集約している。*1

4.2.3 ベンチマーク結果
4.2節で示した合成ベンチマークを用いて特徴的な 3つの

MapReduce の I/O ワークロードを再現し、実クラスタ環
境での性能を評価した。また比較対象として Hadoop でも
実行を行った。また、データを保持する媒体としてフラッ
シュストレージ（以下 SSD)と SASハードディスク（以下
HDD）を用い比較した。
4.2.4 評価結果
以下、個々のワークロードでの結果を示す。グラフは X

軸に主要パラメータ Y 軸に実行時間を取っている。また、
パラメータに関わらず、入出力されるデータの総量は常に
一定であることにも注意が必要である。すなわち、I/O 処
理そのもののみに限れば、パラメータによらず実行時間は
一定になるはずである。
■Read Intensive 図 7 に Read Intensive ワークロードの
結果を示す。まず、Hadoop では InitialKeyCount（入力
キー数）にかかわらず性能が安定している。
これに対して SSS では InitialKeyCount が小さい領域

で速度が低下している。この理由は、負荷分散がうまく
いっていないためだと考えられる。SSS はハッシングで、
入力データを各ノードに分散し、そのノードで処理する。
InitialKeyCount が小さいとハッシュ値で分散を行っても
均等に分散されないため、負荷の不均衡が発生し、終了が遅
いノードの終了を全体が待つことになり低速化する。
■Write Intensive 図 8 に Write Intensive ワークロード
の結果を示す。mapoutUniqueKeyCount が 16 の場合に、
SSDと HDDで大きな差が出ているが、その他の部分では、

*1 文献 [9]に示した結果と大きく異なるのはこのためである。
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図 8 Write Intensive

有意な差は見られない。SSS での実行は 1024 近辺にピー
クがあるが全般に安定している。Hadoopでは、mapoutU-
niqueKeyCount が 4096 以上の HDD で急速な性能の悪化
が見られる。SSDではそのような現象はみられない。
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図 10 Shuffle Intensive(Hadoop)

■Shuffle Intensive 図 9に Shuffle Intensiveワークロード
の結果を示す。このグラフは縦軸も対数となっていること
に注意されたい。SSDと HDDでは大きな差は見られない。

combinerに関しては SSSでは劇的に有効で１桁以上の性
能向上が見られる。これに対して、Hadoopではそれほど大
きな向上はみられない。図 10に Hadoopのみの結果を抜き
出したものを示す。このグラフは縦軸が対数表記となって
いないことに注意されたい。Hadoopでは、mapKeyCount
が 1024 以上で combiner によって 30% ほど性能が向上し
ている。ことが読み取れる。
4.3 K-means による評価

K-means 法は、大規模なデータを与えられた数のクラス
タに分割するためのアルゴリズムである。

4.3.1 アルゴリズムの概要
K-meansでは、クラスタ中心を繰り返し更新することで

クラスタ分割を行う。
まず、すべてのデータ点とクラスタ中心の距離を計算し、

最寄りの中心で表されるクラスタに分類する。つぎに、こ
の時点で計算されたクラスタ（データ点の集合）の重心をも
とめ、これを新たなクラスタ中心とする。最初ののクラス
タ中心はランダムに生成する。
演算としては、クラスタ中心が移動しなくなるまで実行

を繰り返す収束演算である。また、各イタレーションで、す
べての点とクラスタ中心の距離を演算することとなる。

MapReduceでの実装では、データ点集合をMapへの入
力データとし、クラスタ中心集合をサイドデータとしてあ
たえた。Map関数では、各データ点に対して、すべてのク
ラスタ中心との距離を計算する。Reduce関数ではこの結果
を総合して新たなクラスタ中心を算出する。
新たなクラスタ中心の集合が、前回のクラスタ中心の集

合と同一だった場合、計算が収束したことになるので、繰り
返しを停止する。
4.3.2 評価方法
独自に実装した K-meansを用いて評価を行った。対象と

なるデータは、2次元の点とし、距離としてユークリッド距
離を用いた。計測対象は、1イタレーションあたりの時間と
した。
4.3.3 結果
結果を図 11に示す。横軸縦軸ともに対数となっている点

に注意されたい。点の数は、256Mi 点、1Gi 点、4Gi 点と
した。データ量はこの 16 倍の 4GiB, 16GiB, 64GiB 点と
なっている。いずれの場合も SSSが高速であることが見て
取れる。

5 議論
5.1 全般的な実行時間に対するジョブ起動オーバヘッドの

寄与
全般に SSS の実行時間は Hadoop に比して短い。これ

は、Mapタスク起動のコストが小さいからであると考えら
れる。Hadoopでは、各入力データチャンクに対してタスク
が構成されマスタワーカ方式で各ノード上の独立した Java
VM プロセス内で実行される。このためタスク数が多いう
え、個々の起動コストも大きい。Hadoopでのジョブ起動時
間は、ノード数にもよるが 10数秒かかる。
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図 11 K-means

これに対して SSSではMapタスク、Reduceタスクは各
ノード上の SSSサーバ内の一連のデータフローとして実現
されている。タスクの個数はつねにノード数に等しい。ま
た、タスクはサーバの JavaVM内で起動するため、起動の
コストは非常に小さい。
このため、一般に SSS のタスク起動オーバヘッドは

Hadoopのそれに比べて小さく、従って実行時間も短い。
5.2 Read/Writeの実行時間
上記の起動オーバヘッドを差し引いて考えても、SSS の

実行時間は短い。これは、3.5で述べた、パイプライン化の
効果であると考えられる。

Hadoopの各タスクはシングルスレッドで動作し、データ
を読み出し、処理し、データを書きだす。データ読み出し、
書き出しなどの I/O処理には時間がかかるため、その間処
理ができないことになる。
これに対して SSSでは、I/O処理とデータ処理が独立し

たスレッドで行われるため、可能な場合にはこれらが重畳し
て実行される。このため、実行時間が全体として短くなる。
5.3 Shuffle Intensiveでの Combinerの効果

Shuffle Intensive では、SSS では Combiner が大幅な効
果を上げたのに対し、Hadoopでは 30％程度の実行時間短
縮にとどまっている。
これは前述のジョブ起動オーバヘッドのために見かけ上

効果が少なく見えているのではないかと考えられる。この
ため、実行時間が底上げされてしまい、実際の実行時間短縮
の貢献が小さく見えている。

5.4 K-meansの実行時間
K-means では、Mapper で大量のデータを読み出し、計

算はMapper,Reducerともに軽微であり、Reducerの出力
は非常に小さい。したがって、プログラムの動作としては、
合成ベンチマークの Read Intensiveに類似するといえる。
データ量は計測点のいずれの場合にも十分に大きい。し

たがって、図 7 の InitialKeyCount が大きい領域の動作に
類似すると予想される。K-meansでの実験結果はこの予想
と一致するものである。

6 関連研究
SSS と同様の問題意識に基づいて設計された並列処理系

に Sphare [10][11][12] がある。Sphare は分散オブジェクト
ストアである Sector上に構築されており、Sector上のデー
タに対する処理を UDF(User Defined Function) として記
述することでデータストア上で演算が行われると言うモデ
ルであ。この UDFにMapperもしくは Reducer操作を記
述することによって、MapReduce処理系としても利用する
ことが可能である。Sphareはユーザの記述可能な範囲が広
い反面、ユーザへのプログラミング負荷が大きい点が SSS
と異なる。

7 おわりに
分散 KVSをベースとした MapReduce処理系 SSSに対

して、合成ベンチマークと K-meansを用いた性能評価を行
い、代表的な MapReduce 処理系である Hadoop と比較し
た。その結果、SSS は Hadoop と比較してほぼすべての場
合において高速であることがわかった。特に、K-meansに
おいては 10倍近い高速化が見られた。
今後の課題としては、より大規模な実アプリケーション

で実証的な評価を行うことがあげられる。
また、速度向上の原因をより詳細に解析することも今後

の課題である。
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