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1. はじめに 1

1 はじめに

ブログ・SNS・Twitterなどインターネット上における多種多様なサービスの展開と，

インターネット利用者の爆発的な増加により，世界中でデータ量は膨大に増え続け，そ

れに伴いデータの処理も大規模化している．膨大なデータを高速に処理できる性能の

高いコンピュータは高価である．また，コンピュータ 1台を使用してサービス全体を

管理する場合，そのコンピュータの障害発生時にはサービス全体を停止させなければ

ならない．そこで，安価なコンピュータを複数台連携させ冗長構成にすると，障害発

生時のサービスの停止を防ぐことができる．さらにデータの保存や処理を分散して行

うことで，全体の性能を向上させることができる．

しかし，複数台のコンピュータを連携させ性能を向上させる場合，全てのコンピュー

タで矛盾が起きない，かつ並列実行や負荷分散，ネットワーク転送とディスク利用の

最適化，ノードの故障時の対処，ノード追加による処理性能の拡張などについて実運

用に耐えることのできるアプリケーションを開発する必要がある．これらが正常に動

作するように，1ユーザや 1企業が検討し全て実装し，そしてそれを運用することは

容易ではない．このような課題に対し，複数のコンピュータを用いた分散処理におけ

る複雑な機能があらかじめ実装されたフレームワークであるHadoopが注目され，利

用されるようになった．([1][2][3][4])

Hadoopは大規模データの分散並列処理を支えるプラットフォームである．これは，

Googleの利用している分散並列処理フレームワークMapReduceと分散ファイルシス

テムGoogle File Systemのオープンソース実装である．

Hadoopを基盤としているサービスは，単一のユーザに利用されるよりも複数のユー

ザに同時に利用されることが圧倒的に多いと考えられる．このような状況において，

ユーザは他のユーザのサービス利用状況やHadoopの動作状況を考慮していない．その

ため，1度に多くのジョブが Hadoopが動作するシステムに投入されると複数のジョブ

でリソースを分け合う必要がある．よって，複数のジョブが投入された場合でも，ユー

ザが処理を要求してから結果を返されるまでのレスポンスの遅さを感じさせないため

に，Hadoop内部において，Hadoopからみた実行単位であるタスクのスケジューリン

グが重要となる．
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本論文では，複数のユーザが Hadoopを利用し，複数のジョブが同時に投入された

場合にも，性能低下につながるネットワーク通信をできるだけ抑えることで実行時間

を削減することを目的として，複数ユーザの Hadoopの利用に適したスケジューリン

グ手法を提案する．Hadoopに実装されているジョブスケジューラの 1つであるキャパ

シティスケジューラの拡張機能として，タスクの割り当てを要求したノードに配置さ

れているスプリット数を考慮したスケジューリング手法を実装した．なお，スプリッ

トはMapReduce処理に対する入力データがMap処理を行うタスク数分に分割された

ものである．そして，複数のユーザが同時にジョブを投入した場合に，ネットワークを

介さずに処理されるタスクの増加量と単一ジョブの実行時間についての評価を行った．

本論文では，第 2章では Hadoopの詳細と，Hadoopに複数ジョブが投入された場合

のタスクスケジューリングの問題点を挙げ，第 3章で本研究の提案とその実装を述べ

る．第 4章で性能評価と考察を行い，最後に第 5章で今後の課題を述べ，本論文をま

とめる．

2 研究背景

2.1 Hadoopの概要

Hadoopとは大規模なデータを処理するための並列分散処理プラットフォームであ

る．Hadoopは，信頼性，拡張性を持ちながら，分散処理と分散（データ）ストレージ

を実現するためのオープンソースソフトウェアであり，Apache Software Foundation

のプロジェクトの一つとして公開され，現在もApache Hadoopプロジェクトにより開

発が進められている [5]．

Hadoopは大きく分けて，分散ファイルシステムである「Hadoop Distributed File

System(HDFS)[6]」と分散処理を担う「Hadoop MapReduce[7][8]」で構成されており，

以下でこの 2つについて述べる．



2. 研究背景 3

2.2 Hadoop Distributed File System

Hadoop Distributed File System(HDFS)とは，Googleが開発した分散ファイルシス

テムGoogle File Systemをオープンソースで実装したものである．

HDFSの管理を行うマスターノードである NameNodeと，実際の I/O処理を行う

スレーブノードである複数の DataNodeで構成される．HDFSクライアントがファイ

ルを書き込む場合，クライアントは NameNodeに問い合わせる．対象のファイルはブ

ロックと呼ぶ固定長に区切られた塊に分割され，NameNodeの指示によりクラスタ内

のDataNodeに分散され，書き込まれる．NameNodeはファイルとその位置情報の管

理の他に DataNodeの監視も行う．HDFSの特徴として大容量，高スループット，耐

障害性，スケーラビリティ，信頼性などが挙げられる．HDFSではブロックを複数の

ノードにレプリケーションしているが，これにより 1つのノードが何らかの理由でダ

ウンしブロックを失ったとしても，他のノードに同じブロックが保持されているため，

分散ファイルシステム全体としてデータを失う危険性を回避しているのである．

HDFSの利便性は 2つの観点から説明することが可能である．1つは透過性である．

クライアントの立場から見た場合，ユーザはこのファイルシステムを透過的に扱うこ

とが可能である．すなわち，ファイルシステムの裏側で複数のサーバが動作している

ことを考慮する必要はなく，ローカルファイルシステムを扱うかのようにファイルに

対して命令を発行することができる．もう 1つは拡張性である．HDFSは分散ファイル

システムを構成するスレーブノードを追加することで基本的な I/O処理能力（スルー

プット）の向上を図ることができる．よってディスク容量が足りなくなれば，スレー

ブノードを追加するだけで容量の増加が可能である．

2.3 Hadoop MapReduce

2.3.1 Hadoop MapReduceの概要

Hadoop MapReduceはGoogleが開発した並列分散処理フレームワーク MapReduce

をオープンソースとして実装したものである．MapReduceはクライアントが実行要

求する処理単位であるジョブを，並列分散処理が可能な独立したタスクの集合に分割
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し，そのタスクを複数のノードに分散して処理する．MapReduceにおいての処理は

大きくMapフェーズと Reduceフェーズの 2つに分けられる．この 2つのフェーズに

ついては 2.3.2節で詳しく述べる．MapReduceはデータをKeyと Valueの組み合わせ

であるKeyValueペアで扱う．MapReduceは JobTracker（マスターノード）と複数の

TaskTracker（スレーブノード）で構成される．JobTrackerはクライアントからのジョ

ブの受付，TaskTrackerへのタスクの割り当て，TaskTrackerの管理など，分散処理全

体を制御するための動作を担う．一方，TaskTrackerは割り当てられたタスクの実行を

担う．また TaskTrackerにおいてはMap処理スロットと Reduce処理スロットがあり，

1つのスロットに対し 1つのタスクが割り当てられる．

MapReduceの特徴は，データ処理に関して高いスケーラビリティを持つことである．

Map処理や Reduce処理は，それぞれ処理対象のデータを分割することにより複数の

スレーブノードで，同じ処理を並列に実行することが可能である．Mapへの入力デー

タに分割可能なデータを使用するため，Map処理を実行するスレーブノードを増やせ

ば，分割したデータをそれらのノードで並列に処理させることができる．このように

して，MapReduceは容易に高いスケーラビリティを得ることができる．

MapReduceのデータフローを図 1に示す．MapReduceでは各TaskTracker上のMap

処理スロットとReduce処理スロットにタスクが 1つずつ割り当てられて処理が行われ

る．Map・Reduceの各フェーズでは入力・出力はいずれもKeyとValueのペアのシン

プルなデータ構造をとる．

2.3.2 Hadoop MapReduceのデータフロー

Hadoopは，MapReduceジョブへの入力データを入力スプリット（あるいは単にス

プリット）と呼ばれるほぼ固定長の断片に分割する．Hadoopは各スプリットに対して

1つのMapタスクを生成する．生成されたMapタスクでは，ユーザが定義したMap関

数が各レコードに対して実行される．Map処理が行われたデータは中間データとして

出力される．Reduceタスクが 1つの場合は，Mapタスクの出力全てが 1つの Reduce

タスクの入力として集約される．図 1のように複数の Reduceタスクが存在する場合，

Mapタスクはその出力を各Reduceタスクに対応するパーティションに分割する．な
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図 1: MapReduceデータフロー

お，この操作をパーティション化と呼ぶ．ReduceフェーズにおいてMapタスクの中

間出力をパーティションごとに集約し，Reduceタスクの配置されたノード上でマージ

を行う．マージされたデータはユーザが定義した Reduce関数に渡され，Reduce処理

が行われる．Reduce処理が行われたデータは，通常HDFSに出力される．

2.3.3 Mapフェーズ

Mapタスクは入力スプリットから生成される．まず，クライアントによってジョブ

の分割が要求されると，InputFormatを実装するクラスの getSplitsメソッドが呼ばれ，

ストレージ上の全ての入力データから InputSplitという入力スプリットが生成される．

InputSplitは，正確には入力データを分割した実体そのものではなく，バイト単位の

サイズ情報とストレージ上の位置情報を持つ．同時に，InputSplitからレコード単位

で Key，Valueを取得するための RecordReaderも生成される．

クライアントは，この InputSplitを JobSplitWriteクラスの createSplitFilesメソッ
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ドに渡し，クラス内外の多数のメソッドを用いて，InputSplitのファイルへの書き出

しと，InputSplitから SplitMetaInfoの生成及びファイルへの書き出しを行う．

一方，JobInProgressクラスで initTasksメソッドによりMapタスクの初期化が行わ

れる．TaskSplitMetaInfoクラスの createSplitsメソッドで書き出した SplitMetaInfoを

ファイルから再び読みだしてTaskSplitMetaInfoを生成し，MapTaskというMapタス

クの実体が生成される．このように入力データからタスクへの入力スプリットを割り

当てている．

JobTrackerとTaskTrackerは定期的にHeartBeat通信を行っている．TaskTrackerは

HeartBeat通信を用いて自分が新しいタスクを実行する準備ができているかどうかを

JobTrackerに知らせる．もし準備ができていれば，JobTrackerはタスクスケジューリ

ングを行い，タスクの実行準備ができたことを通知した TaskTrackerに新しいタスク

を割り当てる．JobTrackerは割り当てるタスクを HeartBeatを用いて通知する．

図 2のように，ユーザの定義したMap関数はMapRunnerによって呼び出され実行

される．MapRunnerでは RecordReaderによって割り当てられた入力スプリットから

レコードを 1つ取得し，1つのKeyValueペアをMap関数に渡しMap処理を行う．Map

処理が行われたKeyValueペアはバッファに出力される．

Map関数の出力は，そのデータが最終的に渡されるReduceタスクに対応するパーティ

ションに分割される．各パーティション内ではKeyによるソートが行われる．combiner

関数が与えられた場合はソートの出力に対してその関数が実行される．combiner関数

はメモリバッファからあふれた場合にMapタスクの出力をコンパクトにするために用

いられる．そしてパーティションで区切られたデータはそれぞれ別のReduceタスクの

入力として与えられる．

2.3.4 Reduceフェーズ

Mapから出力された中間データは，そのMapタスクを実行したTaskTrackerのロー

カルディスク上に書き出されている．図 3のように，Mapから出力された中間データの

各パーティションを入力として，Reduceタスクを実行しようとしているTaskTracker

は，パーティションをクラスタ上の複数のMapタスクから入手しなければならない．
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しかし，Reduceタスクの入力に必要なパーティションを出力する各Mapタスクの終了

時刻が異なっている可能性があるため，ReduceタスクはそれぞれのMapタスクが終

了したら，すぐにMapタスクの出力のコピーを開始する．Reduceタスクは任意の数

のコピースレッドを持ち，Mapの出力を並列に取得することができる．パーティショ

ンは，十分に小さい場合は Reduceを行うTaskTrackerノードの主記憶（メモリ）にコ

ピーされ，そうでない場合は補助記憶（ディスク）にコピーされる．メモリ内のバッ

ファが閾値のサイズまで使われるか，パーティションの数が閾値に達すると，その内容

はマージされ，ディスクに書き込まれる．全てのパーティションをコピーし終えると，

Reduceタスクは各パーティションのソート順序を保証しながらマージを行う．マージ

されたデータは各Keyごとに Reduce関数に渡される．Reduce関数の出力は出力ファ

イルシステムに直接書き出される．このファイルシステムには通常HDFSが使われる．
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2.4 Hadoopのタスクスケジューリング

2.4.1 Hadoopのジョブスケジューラ

Hadoopには現在 3つのジョブスケジューラが実装されていて，ユーザはどのスケ

ジューラを使用するか設定することが可能である．

• ジョブキュータスクスケジューラ

First In First Out(FIFO)キューに基づくスケジューラで，デフォルトで設定さ

れているスケジューラである．このスケジューラでは JobTrackerがワークキュー

からジョブを取得し，それらのジョブの中で最も古いジョブから実行する．この

スケジューラにはジョブの優先度などの概念はないが，実装が容易で効率的なス

ケジューラである．

• キャパシティスケジューラ

複数ユーザに対応したスケジューラである．このスケジューラではいくつかの

キューが作成される．各キューには，保証されたキャパシティが割り当てられる．

キャパシティとは，各キューが占有できるクラスタ内のMap処理スロットおよ
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び Reduce処理スロット数の割合である．つまり，全てのキューのキャパシティ

をスロット数に変換すると，その合計はクラスタ全体の処理スロット数となる．

各キューを利用することのできる人や組織を設定ファイルで定義することができ

るため，キューに対するアクセス制御は厳格である．このアクセス制御により，

キューへのジョブ送信機能やキュー内のジョブの表示機能，変更機能を制限する

ことが可能である．また，このスケジューラではジョブに対して優先度をつける

ことはできるが，実行中のタスクの一時中断はサポートしていない．

• フェアスケジューラ

複数ユーザに対応したスケジューラである．長期的に見て各ユーザに公平にク

ラスタの処理能力を配分しようとする．Hadoopの実装では，ジョブを配置する

プール群を作成し，スケジューラがジョブを配置するプールを選択する．公平性

を確保するために各ユーザには 1つずつプールが割り当てれられる．ジョブが 1

つしか投入されていない場合は，そのジョブはクラスタの全能力を占有するが，

複数のジョブが投入されている場合は，各ユーザに公平にクラスタの能力が配分

されるように空いているタスクスロットがジョブに割り当てられていく．こうす

ることであるユーザが多くのジョブを送信した場合でも，そのユーザは他のユー

ザと同じ分だけクラスタの能力が割り当てられる．つまり送信したジョブの量と

無関係となる．

これらのスケジューラでは，TaskTrackerがタスクの割り当てを要求した際のタスク

の選択方法は共通している．はじめに図 4(a)のように対象ノード (仮にノード Aとす

る)に配置されているスプリットに対応するタスク (このタスクをData-localタスクと

呼ぶことにする)を探す．Data-localタスクが存在する場合，スケジューラは対象の

TaskTrackerに Data-localタスクを割り当て，これによりローカルの処理が可能であ

る．しかし，Data-localタスクを割り当てられない場合は，図 4(b)のように対象ノード

が属するRack内の他のノード (仮にノード Bとする)に配置されているスプリットに対

応するタスク (これを Rack-localタスクと呼ぶことにする)を割り当てる．Rack-local

タスクを処理する場合にはノード Bからノード Aへスプリットのコピーが必要となる．
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さらに Rack-localタスクも割り当てられない場合は図 4(c)のようにさらに上の階層の

Rack，またはノード Aが属するクラスタ全体の他のノード (仮にノード Cとする)に

配置されているスプリットに対応するタスク (これをNon-localタスクと呼ぶことにす

る)を割り当てる．Non-localタスクを処理する場合も，Rack-localタスクを処理する

場合と同様にノード Cからノード Aへスプリットのデータのコピーが必要となる．

Rack-localやNon-localで処理するタスクが増加すると，他のノードからデータをコ

ピーする量が増加するので，実行時間の増加やネットワークトラフィックの増加を引

き起こし，性能低下へとつながる．

よってタスクを割り当てる際は，タスクを要求したノードに配置されているスプリッ

トに対するData-localタスクを割り当てることでローカルに処理を行うことが理想的

である．

2013/1/14
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Rack
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スプリットスプリット
Data-local
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図 4: タスクの選択方法
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2.4.2 複数ユーザでHadoopを利用する際の問題点

複数ユーザで Hadoopを利用する際，各ユーザは他のユーザの利用状況や，Hadoop

の動作状況は考えていない．そのため各ユーザがユーザ同士の利用状況や Hadoopの

動作状況を把握していなくても，Hadoopが効率的に仕事を行うことができるようにス

ケジューリングを行う必要がある．また，複数ユーザ対応のスケジューラであるキャ

パシティスケジューラまたはフェアスケジューラを用いる必要がある．

キャパシティスケジューラではTaskTrackerからタスク割り当ての要求が来ると，図

5のように，はじめにどのキューからジョブを選択するかを決定するために，毎回キュー

のソートを行う．なお，キャパシティスケジューラでは各キューにキャパシティが設

定されており (キャパシティは設定ファイルで変更が可能)，キャパシティの合計が 100

となるように設定されている．使用しているキューは queuesforAssigningTasksという

リストの中に格納されており，このリストの中に入っているキューはキュー内のジョ

ブの実行中タスク数を各キューのキャパシティで割った割合で昇順にソートされ，ス

ケジューラはソートされたリストの先頭にあるキューを取り出す．例えば，各キュー

が全て同じキャパシティを持っている場合には，キュー内のジョブの実行中タスクが

少ない順にソートされている．また，キュー内のジョブの実行中タスクが等しい場合

にはキャパシティが大きいキュー内のジョブから取り出されることになる．このよう

にキューが取り出され，次にキュー内にあるジョブを先頭から見ていき，未処理のタ

スクがあればそのジョブのタスクを選択し，対象の TaskTrackerに割り当てる．

キャパシティスケジューラで各キューに設定されているキャパシティの割合だけリ

ソースを使うことができるため，キャパシティに応じて公平性を保つことはできるが，

各キューに入っているジョブの実行に必要なデータの位置情報は考慮していない．仮

に，あるTaskTrackerがタスク割り当ての要求を行った際に，あるキューの進捗が遅れ

ているために，そのキューが持つジョブのタスクを割り当てようとしたとする．この

とき，その TaskTrackerの動作するノードにはジョブのタスクに対応するスプリット

がないと，TaskTrackerは Rack-localタスクまたは Non-localタスクを処理せざるを得

ない状況となってしまう．このように各キューに入っているジョブの実行に必要な入力

データの位置情報を用いてスケジューリングを行わないと，Rack-local及び Non-local
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図 5: キャパシティスケジューラのタスク割り当て

の処理を増やしてしまう可能性がある．Data-localタスクを増やし，ジョブの実行時

間を削減するためには，ジョブのスプリットの位置情報を用いてスケジューリングを

行う必要があると考える．

3 提案と実装

3.1 提案手法

既存の Hadoopのキャパシティスケジューラでは，各キューのキャパシティと実行

中のタスク数によって取り出すキューを選択している．本研究では 2.4.2節で述べたス

ケジューリングに関する問題の解決に向け，各ジョブのスプリットの配置情報を用い
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るスケジューリング手法を提案する．提案するHadoopのキャパシティスケジューラ

に組み込む追加機能とその処理の流れを図 6に示す.

キャパシティスケジューラでは，どのキューにジョブを投入するかを指定すること

が可能である．本研究ではキューを 3つ用意し，各キューにそれぞれ別のユーザがジョ

ブを 1つずつ投入した場合を想定し，評価を行っているので，以下ではジョブ 1/2/3

の 3つのジョブが各キューに投入されたとして説明を行う.
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図 6: 提案するスケジューラの概要

あるノードの TaskTrackerがタスク割り当ての要求を行ったとき，スケジューラは

そのノードに置かれているスプリットに注目する．ジョブが複数あった場合に各ジョ

ブで，それぞれの持つ未処理のタスクのうちいくつのタスクを処理することができる

かという割合を計算し，その割合が最も大きいジョブのタスクを割り当てる．Mapタ
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スクとスプリットは一対一に対応しているので，各ノードに配置されている処理が行

われていないスプリットの総数がそのノードでローカルに処理することのできる未処

理のタスク数となる．

図 6を用いて説明する．キュー 1,2,3にそれぞれジョブ 1,2,3が投入されたとする．タ

スクを要求したノードに配置されている未処理のスプリット数がジョブ 1は 3，ジョブ

2は 4，ジョブ 3は 2で，各ジョブの未処理のタスク数がジョブ 1は 9，ジョブ 2は 17，

ジョブ 3は 15だとすると，(ノードの未処理スプリット数)/(ジョブの未処理タスク数)

の割合はジョブ 1が最も大きい．なお，本論文ではこの割合を SplitRateと呼ぶ．その

ためスケジューラは SplitRateが最も大きいジョブ 1が入っているキュー 1を選択し，

ジョブ 1のタスクを対象のノードに割り当てる.

単純に対象のノードに配置されている各ジョブの未処理のスプリット数で比較して

しまうとスプリット数が多い，すなわちMapタスク数が多いものほど各ノードに配置

されるスプリットの数は多くなり，優先して処理が行われてしまうことになる．また，

進捗率の高いジョブも未処理スプリット数は少なくなるため，進捗率の高いものほど

優先度は低くなってしまうことになる．よってMapタスクの数によって自動的に優先

順位が定まってしまうことがないように，SplitRateを計算することで比較を行ってい

る．このように SplitRateを計算し，最も割合の大きいジョブのタスクを割り当てる

ようにスケジューリングを行い，各ノードのスプリット総数のバランスをとることで，

Data-localタスクの増加を図る.

3.2 実装

既存仕様の Hadoopのキャパシティスケジューラを用いて，実際に Mapタスクを

割り当てるスケジューラの部分を変更する. スプリットの配置を考慮したスケジュー

ラを実装するにあたり，JobInProgressで，createCacheメソッドを用いてジョブ毎に

SplitTableという連想配列を準備する．Keyを各ノードのホスト名，Valueを各ノード

が持つスプリット情報である SplitListというリストで管理する．これによりどのノー

ドがどのスプリットを持つのか，また，そのノードが持つスプリットの総数を把握す

ることができる． また，スプリットとMapタスクを関連付ける連想配列も準備する．
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JobTrackerとTaskTrackerは定期的にHeartBeat通信を行っており，TaskTrackerは

JobTrackerにTaskTrackerの状態を示すTaskTrackerStatusを渡している．TaskTrack-

erStatusは TaskTrackerのホスト名やメモリ容量，最大Mapスロット数，最大Reduce

スロット数などの情報を保持しているオブジェクトである．JobTrackerは TaskTrack-

erStatusからその TaskTrackerで処理することのできる最大Mapスロット数と，現在

Map処理に使われているスロット数の情報を取得する．最大Mapスロット数と使用中ス

ロット数の差がタスク割り当て可能なスロット数 (availableSlots)となり，availableSlots

が 0よりも大きい場合にタスク割り当ての処理が開始される．はじめにデフォルトの

キャパシティスケジューラのスケジューリング方法に従って queueForAssigingTasksと

いうリストに入っているキューがソートされる．次に assignTasksメソッドが呼び出

される．実際にキュー，ジョブ，タスクが選択されるのは assignTasksメソッド内なの

で assignTasksメソッド内に提案手法の実装を行う．実装の手順は以下の通りである．

Hadoopでタスクスケジューリングを行う際に，タスクのタイプはMAP，REDUCE，

SETUP，CLEANUPの 4種類に区別される．図 7のように，assignTasksメソッドにお

いて，タスクのタイプがMAPである場合，どのキューのジョブを取り出すかを選択す

るために getMaxQueueメソッドを呼び出す．getMaxQueueメソッド内では各キューの

SplitRateを計算する getMaxJobSplitRateメソッドを呼び出す．getMaxJobSplitRate

メソッド内では未実行のタスク数を取得する getUnlaunchedTaskメソッドと，未処理

のスプリット数を取得する getRawSplitメソッドを呼び出し，それぞれの値を取得し

た後，実際に計算を行う．このようにしてジョブを取り出すキュー (maxQueue)を決

定するとmaxQueueの中からジョブを取り出し，そのジョブのタスクから Data-local

タスクを優先的に取得し，割り当てる．このような処理が availableSlotsが 0より大き

い限り繰り返される．

以下で各メソッドの詳しい処理を説明する.

• getMaxQueue

CapacitySchedulerQueueクラスの queuesForAssigingTasksというキューの入っ

たリストの中からキューを 1つずつ取り出し，各キューの SplitRate を比較し，

最も値が大きいものを選出する．SplitRateは getMaxJobSplitRateメソッドを呼
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2013/2/7

1

getMaxJobSplitRate

assignTasks

getMaxQueue

getRawSplit getUnlaunchedTask

未処理の
スプリット数

未処理の
タスク数

SplitRate

SplitRateが
最も大きいキュー

SplitRateの計算

未処理のスプリット数

未処理のタスク数

各キューの
SplitRateの比較

図 7: 提案するスケジューラの実装

び出し取得する. 戻り値は未処理タスクの中のスプリットの割合が最も多いジョ

ブの入ったキューである.

• getMaxJobSplitRate

キューに入っているジョブの中で実行中のものを取り出し，getUnlaunchedTask

メソッドと，getRawSplitメソッドを呼び出し，SplitRateを計算する．キューに

入っているジョブを比較し，最も大きい値を選出し戻り値として返す．キャパシ

ティスケジューラでは各キューの中でのジョブの実行方法はFIFOとなっているの

で，基本的には先頭のジョブが実行中として取り出されてそのジョブの SplitRate

が計算され戻り値として返される.



3. 提案と実装 17

• getUnlaunchedTask

対象のジョブの未処理のタスクの総数を返す．各ジョブのタスクの総数は numMap-

Tasksという変数で管理されている．未実行のタスク数を表す変数は用意されて

いないので，新たに mapcountというTaskTrackerの処理スロットに配置が完了

したMapタスクの数を管理する変数を用意した．ジョブが投入された時点では 0

に初期化しており，新たにMapタスクをスケジューリングし，タスクを running

Cacheという実行中のタスクを管理するマップに追加した際に mapcountをイン

クリメントする．よって numMapTasks と mapcount の差を未実行のタスク数

として管理を行う.

• getRawSplit

対象のノードに配置されている対象のジョブの未処理のスプリット総数を返す．

ここでは，はじめに作成しておいた連想配列 SplitTableを用いる．対象のTask-

Trackerのホスト名を取得し，SplitTable のキーにホスト名を入れバリューを

splitListというリストに入れる．splitListが nullでない場合，すなわち未処理の

スプリットが 0でない場合に，splitListのサイズを返す．これにより未処理のス

プリットの総数を返すことができる.

getMaxQueueメソッドは CapactityTaskSchelulerクラスの assignTasksメソッド内で

呼び出されている．assignTasksメソッドは CapacityTaskSchedulerクラスの addMap-

Tasksメソッドで呼び出されている．addMapTasksメソッド内では assignTasksメソッ

ドを呼び出す前にキューの入ったリスト (queuesForAssigningTasks)内の全てのキュー

を実行中のタスク数とキャパシティを考慮してソートを行っている．そのため，提案

したスケジューラにおいて全てのジョブの SplitRateが等しいときには，デフォルト

のキャパシティスケジューラのキューの選択方法に従ってキューが選択されるように

なっている.
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4 評価

本提案を実現するために既存仕様の Hadoopに対して提案手法の実装を行い，ベン

チマークプログラムを用いて性能評価を行った.

4.1 評価環境

実行環境を表 1に示す. マスターノード 1台とスレーブノード 14台の計 15台でクラ

スタを構成しており，2つのラック構成に設定した．データのレプリカ数は設定ファイ

ルで設定可能であるが，本評価ではレプリカ数は 2と設定した．

表 1: 実行環境

マスターノード スレーブノード
Hadoopのバーション hadoop-1.0.3 hadoop-1.0.3

ファイルシステム HDFS HDFS

CPU (AMD Opteron-12-core 6168/1.9GHz)x2 Core i5 750/2.66GHz

メモリサイズ 32GB 8GB

OS CentOS 5.7 Ubuntu

ノード数 1 14

評価対象のベンチマークプログラムとして Hadoopに標準で付属している Sortプロ

グラムと Intelの提供するHiBenchの中の PageRankプログラム ([9])を採用した．各

プログラムを 5回ずつ実行し，その平均を計算した．各プログラムの入力データのサ

イズは全てのユーザで統一し，Mapタスク数のみ変更した．各プログラムのMapタ

スク数を表 2に示す．

Sortプログラムの入力データサイズを 5GBに設定した．PageRankプログラムは

Webページのランク付けをするプログラムであり，Webページのリンク関係と現在の

ランクを整理する stage1と，ページごとに被リンク先のランクと被リンク数からラン

クを計算する stage2の 2つの段階があり，各段階でMapReduceが行われる．stage1の

Reduceの出力が stage2のMapの入力となっている [10]．入力データサイズは 5000000

ページのデータとした．
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評価内容はMapタスクの内訳と，各ジョブの実行時間である．Mapタスクの内訳

は Data-localタスクがどれだけ増加したかを示し，それによりジョブの実行時間がど

れだけ削減できたかを各ジョブの実行時間で示した.

また，スケジューラはキャパシティスケジューラに提案手法の実装を行ったもので，

キューの設定を行うことができる．本研究では各ユーザに 1つずつキューを用意し，各

キューのキャパシティは全て等しくなっている.

表 2: ベンチマークのMapタスク数
Mapタスク数

ユーザ Sort PageRank(stage1) PageRank(stage2)

1 80 120 80

2 100 140 100

3 120 160 120

4.2 評価結果

評価結果を図 8から図 10に示す．左のグラフ (a)は全てタスクの内訳を示し，右のグ

ラフ (b)はジョブの実行時間の内訳を示している．各グラフの中ではユーザ 1，ユーザ

2，ユーザ 3を既存のHadoopの評価結果と提案手法を追加実装したHadoopの評価結

果を比較している．タスクの内訳を示すグラフにおいては濃い色の部分が Data-local

タスクの割合，薄い色の部分が Rack-localタスクの割合を示している．ジョブの実行

時間の内訳を示すグラフにおいては，濃い色の部分がMapフェーズにおいてかかった

時間を示し，薄い色の部分Reduceフェーズにかかった時間を示しており，濃い色と薄

い色の部分の合計がジョブ全体の実行時間を示している.

まず Sortプログラムにおいては全ユーザで平均のRack-localタスクの割合が大幅に

減少し，Data-localタスクの割合は大幅に増加した．3つのユーザで各 5回ずつジョブ

を実行したが，その中でほぼ全てのジョブのMapタスクはData-localで処理が行われ

ていた（図 8(a)）．ジョブの実行時間については全てのユーザにおいて削減されている．

Mapフェーズの実行時間に注目しても削減されていることがわかる (図 8(b))．ユーザ
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3に最も効果が現れ，ジョブの実行時間が 11%，Mapフェーズの実行時間が 24%削減

された．

PageRankプログラムの stage1においては図 9(a)に示すように，Sortプログラムと

同様に全てのユーザにおいてMapタスクに占める Data-localタスクの割合は大幅に

増加し，ジョブ全体の実行時間とMapフェーズの実行時間についても共に削減された

(図 9(b))．ユーザ 2に最も効果が現れ，ジョブの実行時間が 13%，Mapフェーズの実

行時間が 23%削減された．

PageRankプログラムの stage2においては全てのユーザにおいてMapタスクに占め

るData-localタスクの割合は大幅に増加しているが (図 10(a))，実行時間に注目すると

ユーザ 2とユーザ 3については共に実行時間は削減されているが，ユーザ 1のジョブ

全体の実行時間がわずかに増加している (図 10(b))．しかし，Mapフェーズの実行時

間はわずかに削減されている．ユーザ 2で最も効果が現れ，ジョブの実行時間が 6%，

Mapフェーズの実行時間が 17%削減された．
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5 考察

キャパシティスケジューラを用いたHadoopと比較して提案手法を実装したスケジュー

ラを用いたHadoopではほぼ全てのジョブについて実行時間を削減することができた．

Mapフェーズの実行時間が削減されたことがジョブ全体の実行時間の削減へとつな

がっていると考えられる．これは Mapタスクの大部分が Rack-localタスクではなく

Data-localタスクで処理されたため，Rack-localタスクで必要な他ノードからのデータ

のコピー時間が削減されたからであると考えられる. ほとんどのジョブは実行時間は

削減することができたが，ユーザ 1が実行した PageRankプログラムの stage2のジョ

ブのみ全体の実行時間はわずかに増加している．このジョブにおいてもMapフェーズ

はわずかであるが削減されているので，Reduceフェーズにおいての実行時間が増加し

ているからであると考えられる．他のジョブにおいてもReduceフェーズの実行時間が

増加しているジョブもあれば，逆に削減されているジョブもある．これはMapタスク

のスケジューリング手法を変更したことでMapフェーズの出力する中間データの配置

が大きく変わり，Reduceフェーズに影響が出たためだと考えられる．

図 9(a)において既存の Hadoopで実行したユーザ 2のジョブのData-localタスクの

割合は他のユーザのジョブよりも少ない．既存の Hadoopでは各ユーザで実行ごとに

Data-localタスクの割合のばらつきが大きかった．これは，既存の Hadoopでのスケ

ジューリングの方法がスプリットの配置を考慮していないため，ネットワークの遅延

などで各タスクの進捗具合が変化し，その結果ジョブごとに毎回大きく異なる割合と

なったことが理由であると考えられる．そのため今回のPageRankプログラムの stage1

の評価においては，ユーザ 2は他のユーザに比べて Data-localタスクが割り当てられ

ることが多かったが，再評価を行ったり実行数を増やしたりすると，ユーザ 1やユー

ザ 3のData-localタスクの割合が減少することも十分に考えられる．

また，ほぼ全てのジョブにおいてデータは同じサイズであるにも関わらず Mapタ

スクが少ないジョブの実行時間が短いのは，ジョブのMapタスクが多いほどタスク

割り当ての回数が多くなり，タスクを割り当てる度に必要なタスクのセットアップや，

JobTrackerから TaskTrackerへの HeartBeat通信などのオーバーヘッドが大きくなる

ためであると考えられる．しかし，図 8(b)の提案手法を実装したHadoopでは，Map
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タスク数が 120であるユーザ 3のジョブの実行時間の方がMapタスク数が 100である

ユーザ 2のジョブの実行時間よりも短いことがわかる．既存のキャパシティスケジュー

ラを用いた Hadoopではユーザ 3の方がユーザ 2よりもジョブの実行時間は長くなっ

ている．これは各キューのキャパシティよりも各ノードに配置されているスプリット

数を考慮してタスクを割り当てているために，各ノードがタスクの要求を行った際に

ユーザ 3の投入したジョブ 3がユーザ 2の投入したジョブ 2の SplitRateよりも大きく，

ジョブ 3のタスクがジョブ 2のタスクよりも早く割り当てられてしまったからである

と考えられる．本研究の提案手法では，単純に各ノードに配置されている Split数だけ

でなく SplitRateを用いているため，Mapタスク数が多いジョブのタスクが優先され

ることはないが，各ノードの Splitの配置によっては各ジョブの進捗に影響が出てしま

う可能性があると考えられる．

6 今後の課題

本研究では Data-localタスクを割り当てるようなスケジューリングを行うことで実

行時間を削減することを目的としたスケジューラを提案したため，各キューのキャパシ

ティは全て等しく設定した．しかし，キャパシティスケジューラでは各キューのキャパ

シティを設定することで，ユーザが各ジョブの優先度を自由に変更できるものである．

具体的には，早く実行したいジョブはキャパシティが多く割り当てられているキュー

にジョブを投入し，早く実行させる必要のないジョブはキャパシティの割り当てが少

ないキューに投入する．今回提案したスケジューラでは本来ユーザが自由に静的に設

定できるキャパシティを考慮してスケジューリングを行っていないため，各キューに

設定されたキャパシティが異なっていても，各ジョブの優先度をつけることができな

い．よってこのような場合に対処できるように，キャパシティの値などを計算式に含

めることで，各ノードに配置されているスプリット数と各キューに割り当てられてい

るキャパシティの両方を考慮してタスクの割り当てを行うスケジューリング手法を提

案することが今後の課題である．
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7 まとめ

本研究では，複数ユーザが Hadoopを用いて同時に複数ジョブが実行される場合，

ノードからノードへのデータのコピーのオーバーヘッドを削減する手法として，各ジョ

ブのスプリットの配置を考慮したスケジューリング手法を提案した．提案の有効性を

確認するため，Hadoopに標準で付属している sortプログラムと Intelが提供している

Hibenchの中の PageRankプログラムを用いて評価を行った．その結果，全てのジョ

ブにおいて Data-localタスクの割合を増加させることができ，ジョブの実行時間を最

大 13%，Mapフェーズの実行時間を最大 24%削減することができた.

今後の予定として，キャパシティの値を計算式に含めることで各キューのキャパシティ

も考慮して，Mapタスクを割り当てることができる手法を提案することが考えられる．
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