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1. はじめに 1

1 はじめに

インターネットの普及とサービスの多様化により，世界中で生成されるデータは増

大の一途を辿り，それに伴い処理する必要のあるデータも大規模になってきている．単

一の計算機では処理能力の向上に限界があり，大規模なデータを処理するには多大な

時間を要する．大規模なデータを高速に処理可能である高性能な計算機は非常に高価

である上，障害が発生した場合システム全体を停止しなければならないという問題が

ある．そこで，安価な複数の計算機をネットワークで接続したクラスタを構成し，処理

を分散することにより，全体での処理能力を向上させる分散並列処理が一般的となっ

てきている．しかし，分散並列プログラミングは，計算機間のデータ通信処理や障害

に対する処理など，実際に行いたいデータ処理以外にも様々な記述を行う必要があり

繁雑である．このような分散並列プログラミングをより容易に行うための環境として，

Hadoop[1]が注目を集めている．

Hadoopは大規模データを処理するための分散並列処理フレームワークである．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[2]と分散ファ

イルシステム Google File System(GFS)[3]のオープンソース実装であり，それぞれ

Hadoop MapReduceと Hadoop Distributed File System(HDFS)として実装されてい

る．Hadoopを利用することにより，ユーザは入力を並列に処理するMapと，その結

果を集約するReduceという 2つの処理を記述するだけで分散並列処理を行うことがで

きる．分散処理に必要なノード間の通信処理や，タスクのスケジューリング，障害に対

する処理などに関してはHadoopのフレームワークとして実装されているものを利用

する．このようにHadoopを用いることで容易に分散処理が実現できるため，Hadoop

の需要は増加している．しかし，Hadoopには問題点も存在している．その問題点の 1

つとしてReduceタスクのスケジューリングが効率的でないということが挙げられる．

Reduceタスクのスケジューリングでは，Mapタスクのスケジューリングのようなデー

タローカリティを考慮した実装が行われておらず，ネットワークを介したデータの転

送が多く必要となるようなスケジューリングが行われる可能性がある．この結果，処

理時間の増加や，ネットワークリソースの浪費などを引き起こす．また，Hadoopは

ネットワークトポロジ情報を設定ファイルから読み込み，パフォーマンスの向上を目
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的として，MapタスクのスケジューリングやHDFSのレプリケーションにこの情報を

用いている．しかし，クラウドコンピューティング環境上でHadoopを実行する場合

は，実際のネットワークトポロジを把握し設定することは困難であり，Hadoopのパ

フォーマンスを低下させてしまう．

本研究は，HadoopのReduceタスクのスケジューリング手法の改善を行い，Hadoop

のパフォーマンスを向上させることを目的とする．そのために，ネットワークの遅延

に基づきReduceタスクをスケジューリングする手法を実装し，ネットワークの状況に

応じたスケジューリングを行うことでネットワークの負荷変動に動的に対応する．そ

して，バックグラウンドでネットワークに負荷をかけた状態でHadoopを実行し，実

装した手法がどの程度有効に働くか評価を行った．

本論文では，第 2章で分散並列処理フレームワーク Hadoopについて詳しく述べ，

Reduceタスクのスケジューリング手法の問題点について説明する．第 3章でReduce

タスクのスケジューリングの既存研究について触れ，第 4章で提案手法とその実装の

説明を行う．第 5章では実装したスケジューラの評価と考察を行い，第 6章で今後の

課題を述べ，第 7章で論文全体をまとめる．

2 研究背景

2.1 Hadoopの概要

Hadoopとは，Apache Software Foundationによって開発されている，大規模データを

分散並列処理するためのフレームワークである．Hadoopは大別して，高スループットで

のアクセスを可能とする分散ファイルシステムHadoop Distributed File System(HDFS)

と，分散並列処理フレームワークHadoop MapReduceの 2つミドルウェアから構成さ

れる．これらは，それぞれGoogleが提案し利用している分散ファイルシステムGoogle

File System(GFS)，および分散並列処理フレームワークMapReduceをオープンソー

スで実装したものである．以下でそれぞれのミドルウェアについて詳しく述べる．
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2.2 Hadoop Distributed File System

Hadoop Distributed File System（以下 HDFS）は，Google File Systemのオープ

ンソース実装である．HDFSは，データのメタデータを管理する 1台のネームノード

と，実際にデータを格納する複数台のデータノードから構成される．HDFSの主な特

徴として，大容量，高スケーラビリティ，高スループット，耐障害性などが挙げられ

る．データノードとなる計算機を増やすことによりファイルシステムの容量を容易に

拡張することができる．それと同時にHDFSでは１つのデータを固定長のブロックに

分割し，そのメタデータをマスタノードで管理し，ブロックは複数のデータノードに

分散配置される．ブロックサイズはデフォルトで 64MBと比較的大きく設定されてお

り，これによりHDFSは大規模データに対して高スループットでのアクセスが可能と

なっている．また，ブロックはその複製であるレプリカが作成され，それぞれが別の

データノードに格納されるため，たとえそのうちのあるデータノードが故障したとし

てもデータが失われることはない．レプリカはデフォルトで 3つ作成される．HDFS

はHadoopに設定されたクラスタのネットワークトポロジ情報からラック構成を考慮

したレプリケーションを行う．図 1のように，複数のネットワークスイッチによって

クラスタがラックで分けられている場合は，2つが同じラック内のノードに，残り 1つ

を別のラック内のノードに格納するといったクラスタのラック構成を考慮した配置を

行い，ラックスイッチの故障で 3つ全てのレプリカにアクセスできなくなる状況の発

生を防いでいる．

2.3 Hadoop MapReduce

2.3.1 Hadoop MapReduceの概要

MapReduceは，大規模データを複数の計算機を用いて分散並列処理するためのGoogle

が提案したプログラミングモデルであり, これをオープンソースで実装したものが

Hadoop MapReduceである．Hadoop MapReduce（以下MapReduce）では，クライア

ントが要求した仕事の単位をジョブと呼び，ジョブを複数のノードで並行実行可能な

独立した処理に分割したものをタスクと呼ぶ．MapReduceでは，ジョブやタスクのス
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Rack1 Rack2

図 1: クラスタのラック構成

ケジューリングを行う 1台の JobTrackerと呼ばれるプログラムと，JobTrackerによっ

てスケジューリングされたタスクを実際に実行する複数の TaskTrackerと呼ばれるプ

ログラムから構成される．クライアントの要求したジョブを JobTrackerがタスクに分

割し，TaskTrackerにスケジューリングし実行させることでMapReduceの処理が行わ

れる．MapReduceにおける処理は大別して，入力データを複数ノードで並行に処理し

中間データを出力するMap処理と，その中間データを集約し最終的な結果を出力す

る Reduce処理の 2つがあり，それぞれMapフェーズ，Reduceフェーズと呼ばれる．

MapフェーズではMapタスクが，ReduceフェーズではReduceタスクが JobTracker

によりTaskTrackerにスケジューリングされ実行される．

MapReduceを利用することで，分散並列処理を容易に記述することができる．Map

タスクとReduceタスクをそれぞれ記述するだけで，分散並列処理を実現することがで

きる．分散処理に必要なデータ通信や障害に対する処理などは，MapReduceのフレー

ムワークとして既に実装されているため，ユーザは自身が実際に行いたいデータ処理

の記述に専念することができる．
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2.3.2 MapReduceのデータフロー

MapReduceにおけるデーフローを図 2に示す．MapReduceの処理は，複数のMap

タスク，Reduceタスクによって行われ，これらのタスクのためにそれぞれ新しく JVM

が生成され並列に実行される．まず，HDFS上の入力データは複数のスプリットと呼

ばれる小さなデータに分割される．スプリットごとに 1つのMapタスクが対応する．

スプリットは，複数のKey-Valueペアという単純なデータ構造に変換されmap関数に

入力されMap処理が行われる．map関数は，それぞれのKey-Valueペアに対して処理

したのち，中間データとなるKey-Valueペアを出力する．中間データは，Reduceタス

クと同数のパーティションと呼ばれるグループに分割される．パーティションは，同

一のReduceタスクで処理が行われる中間データの集合である．

次に，Reduce処理が行われるが，ReduceタスクはMapタスクによって出力された

パーティションを入力として処理を行う．パーティションはクラスタ全体の各ノード

に分散されているため，まずこれらのパーティションは対応する Reduceタスクを実

行するノードへコピーされる．集められたパーティションは，Keyによってソートさ

スプリット

1

スプリット

2

スプリット

3

Map

Map

Map

Reduce

Reduce

出力0

出力1

ソート・マージ

ソート・分割

Mapフェーズ Reduceフェーズ

図 2: MapReduceのデータフロー
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れ，さらに同一のKeyを持つ複数のKey-Valueペアは，1つのKeyが複数のValueを

持つKey-Valuesペアに変換される．この過程をマージと呼び，マージされた中間Key-

Valuesペアは reduce関数に入力され，集約処理が行われた最終的な結果のKey-Value

ペアがHDFS上にファイルとして出力される．

2.3.3 Map処理の詳細

Mapフェーズでは，並列に入力データの処理を行い中間データを生成する．Map

フェーズの処理の流れを図 3に示す．

入力データは HDFSに格納されており，これを複数のスプリットと呼ばれる小さ

なデータに分割する．それぞれのスプリットに 1つのMapタスクが対応し，Mapタ

スクは並列にスプリットを処理することが可能である．Mapタスクでは，スプリッ

トを複数のKey-Valueペアに変換するRecordReaderが起動されている．MapRunner

が RecordReaderから順番にKey-Valueペアを１つずつ取り出し，ユーザによって定

義されたmap関数に入力する．map関数では，入力された Key-Valueに対してユー

ザによって記述された処理を行い，中間データとなる Key-ValueをMapタスク内の

MapOutputBufferに出力する．MapOutputBufferがある程度中間Key-Valueペアで埋

まると，SpillThreadによって spillが行われる．spillは，MapOutputBufferを空けるた

めにバッファの内容をSpillファイルと呼ばれるファイルに書き出す処理である．このと

き，MapOutputBuffer内のKey-Valueペアは，Keyによってソートされた後，パーティ

ションに分割されて Spillファイルに書き出される．パーティションへ分割はPartioner

によって行われ，デフォルトではKeyをハッシュ関数にかけた値がパーティション番

号に用いられるが，ユーザが独自のPartitionerを実装することもできる．MapRunner

が全てのKey-Valueペアをmap関数に入力し処理し終えると，複数の Spillファイル

は 1つのファイルにマージされ，Mapタスクの中間データファイルとなる．

2.3.4 Reduce処理の詳細

Reduceフェーズでは，Mapフェーズで生成された中間データに対して集約処理を

行い，最終的な結果を出力する．Reduceフェーズの処理の流れを図 4に示す．
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スプリット

RecordReader

map関数

MapOutputBuffer

Partitioner

Spillファイル

中間データ

(K1, V1) [(K2, V2)]

Mapタスク

Reduceタスク Reduceタスク Reduceタスク

マージ

図 3: Mapタスクの流れ

Reduceタスクでは中間データのうち，そのタスクに対応するパーティションを入力

として処理する．そのため，まず必要なパーティションを自分のノードにコピーする

シャッフル処理を行う．Mapタスクが実行されていたノードからHTTP通信を利用し

てパーティションがコピーされる．Reduceタスクは，デフォルトで全Mapタスク数

のうちの 5%が完了した時点で実行が開始される．そのためMapフェーズと Reduce

フェーズは同時に実行されている期間があり，その間は完了したMapタスクの中間

データのシャッフルを行う．全ての必要なパーティションのコピーが完了すると，これ

らのパーティションはKeyによってソートされマージが行われる．ここでも，同一の

Keyを持つ複数のKey-Valueペアは，1つのKeyと複数のValueからなるKey-Values

ペアに変換される．マージされた中間データはKey-Valuesペアごとに reduce関数に

入力され集約処理が行われ，最終的な結果となるKey-ValueペアはRecordWriterへ出

力される．RecordWriterは，reduce関数の出力するKey-Valueペアを全て集めると，

HDFS上にファイルとして出力する．
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Mapタスク Mapタスク Mapタスク

ソート，マージ

(K2, [V2])

出力

[(K3,V3)]

RecordWriter

Reduceタスク

シャッフル

図 4: Reduceタスクの流れ

2.4 Hadoopのタスクスケジューリング

前述のとおり Hadoop MapReduceでは，ユーザから投入されたジョブは，複数の

MapタスクおよびReduceタスクに分割され，JobTrackerによって TaskTrackerにス

ケジューリングされることで実行される．Hadoopでは，JobTrackerとTaskTrackerは

定期的に Heartbeat通信を行っている．Heartbeatはそれぞれの TaskTrackerが Job-

Trackerに向けて実行しているタスクの進捗や TaskTrackerの状況を報告し，それに

対して JobTrackerが HeatbeatResponseという応答を送信するという形で動作する．

TaskTrackerは，自身がタスクを実行できる状態にある場合，Heartbeat通信によって

JobTrackerにタスクを要求する．JobTrackerが選択したタスクをHeartbeatResponse

に格納しTaskTrackerに送信することでタスクをスケジューリングする．

MapタスクとReduceタスクでは，異なったスケジューリング手法が取られている．

以下でそれぞれについて述べる．
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2.4.1 Mapタスクのスケジューリング

Mapフェーズでは，HDFS上の入力ファイルを処理して中間データを出力する．Map

タスクはHDFSによってクラスタ上の各ノードに分散配置されている入力ファイルを

分割したスプリットに対し処理を行う．Hadoopのスケジューラは，タスクを要求し

てきたTaskTrackerに，そのノードに配置されているスプリットに対応するMapタス

クをスケジューリングしようと試みる．このようにスケジューリングされたタスクは

data-localタスクと呼ばれ，タスクが実行されるノードに入力スプリットが存在してい

るため，ローカルディスクから入力データを読み込んで処理を行うことができる．

もし，タスクを要求した TaskTrackerのノードに処理可能なスプリットが存在しな

い場合は，そのノードが属しているラック内に存在するスプリットに対応するMapタ

スクをスケジューリングしようと試みる．このようにスケジューリングされたタスク

は rack-localタスクと呼ばれる．rack-localタスクも存在しない場合は，そのラックの

外まで範囲を広げてスプリットを探し，タスクをスケジューリングする．このようなタ

スクは non-localタスクと呼ばれる．rack-localタスクと non-localタスクがスケジュー

リングされると，TaskTrackerがそのスプリットを処理する際，自身のノードにスプ

リットが存在しないためネットワークを介してそのスプリットが配置されているノー

ドからスプリットをコピーする必要があり，通信のオーバヘッドが発生する．

よって，Hadoopはネットワークを介したスプリットのコピーのオーバヘッドが少な

くなるよう，data-localタスク，rack-localタスク，non-localタスクの順でMapタスク

をスケジューリングする．

2.4.2 Reduceタスクのスケジューリング

Hadoopにおける Reduceタスクのスケジューリングは，非常に単純である．Task-

TrackerがHeartbeat通信時にタスクを要求したとすると，JobTrackerは未実行のRe-

duceタスクを一つ取り出し，そのTaskTrackerにスケジューリングする．
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2.5 HadoopのReduceタスクのスケジューリングの問題点

HadoopではReduceタスクをスケジューリングする際には，タスクを要求してきた

TaskTrackerに無条件にReduceタスクが割り当てられる．Reduceタスクのスケジュー

リングは，Mapタスクのスケジューリングにおいてdata-localタスクから割り当てると

いった，実行に効果的であるデータローカリティを考慮したスケジューリングではない．

Reduceタスクの入力データは，全てのMapタスクがそれぞれ出力したそのReduceタ

スクに対応するパーティションという中間データの集まりである．そのため，Reduce

タスクを実行するには，Mapタスクの実行された全てのノードから必要なパーティショ

ンをネットワークを介してシャッフル，つまりコピーする必要がある．しかし，それぞ

れのノードが保持しているパーティションの量が均等であるという保証はなく，偏り

が生じる場合がある．この偏りは，ジョブの処理内容に依存する．HadoopのReduce

タスクのスケジューリング手法では，パーティションサイズのばらつきによっては，不

必要により多くのデータをシャッフルしなければいけない状況が発生し得る．例えば，

ある Reduceタスクが必要としているパーティションの 9割が一つのノードにある場

合，そのノードにReduceタスクをスケジューリングするとローカルディスクから 9割

のパーティションが得られるが，別のノードにスケジューリングした場合は，9割の

パーティションをネットワークを介してシャッフルする必要があり時間を要する．さ

らに，ネットワークの帯域も浪費される．

また，ネットワークの状況を考慮していないという問題点も指摘できる．一般的に

クラスタはラック構成となっていると考えられる．ラック構成の場合は，ラック間の

通信帯域はラック内の複数のノードによって共有されるため，ラック内の通信帯域に

比べ制限される．そのため，ラック間でパーティションを多くシャッフルする必要が

あるようなReduceタスクのスケジューリングが行われた場合，パフォーマンスが低下

することが予想される．さらに，ネットワーク負荷の高いノードおよび負荷の高いス

イッチに接続されるノードはネットワークパケットの欠落や遅延が発生することがあ

る．このようなノードにタスクをスケジューリングすることもパフォーマンスを低下

させる原因となる．
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3 既存研究

Hadoopの Reduceタスクのスケジューリング手法の改良に関する既存研究として，

CoGRS[4]がある．CoGRS(Center-of-Gravity Reduce task Scheduler)は，各ノードが

Reduceタスクの実行に必要なパーティションをどれだけ保持しているかによって重心

ノードを定義している．重心ノードは，パーティションをコピーするノード間のネッ

トワーク距離とコピーされるデータ量から計算される，シャッフルに要するコストが

最小となるノードである．ネットワークの距離はHadoopのネットワークトポロジの

設定から得られる．CoGRSでは，この重心ノードにReduceタスクをスケジューリン

グすることにより，ラック間のシャッフルデータ転送量を削減する．

重心ノードを算出するために，Total Network Distance(TND)を定義しており，こ

れは，ReduceタスクRが実行に必要としているパーティションを保持しているノード

とタスクをスケジュールしようとする対象のノードとのネットワーク距離の総和とし

ている．図 5を用いて説明する．

例えば，TT1とTT2がReduceタスクRの実行のために必要なパーティションを保

持しているとする．この時，JobTrackerにReduceタスクを要求しているTaskTracker

が TT1，TT2および TT4であるとする．ネットワーク距離をノードやスイッチ間の

リンクを 1として計算する．TT1もしくはTT2にRをスケジューリングした場合は，

片方のパーティションのみをコピーすればよいので，TNDは 2となる．一方，TT4に

スケジューリングした場合は，それぞれのパーティションを別のラックからコピーす

る必要がありTNDは 8となる．

CoGRSでは，TNDをもとにReduceタスクごとに重心ノードを求める．Reduceタ

スクRの重心ノードは，パーティションのシャッフルに要するコストが最小となるノー

ドであるので，Rのパーティションを保持しているノードの中から選ばれる．Rのパー

ティションを持っていないノードで Rを実行した場合，全てのパーティションをコ

ピーする必要がありコストが大きいからである．Rのパーティションを保持している

ノード全てに対して，パーティション P の重さによって重み付けした Total Network

Distance(WTND)を計算する．P の重さ wは，Rの実行に必要な全パーティション

サイズに対するそれぞれのノードの保持するパーティション P の割合で定義される．



3. 既存研究 12

TT1 TT2 TT3 TT4 TT5 JT

Rack Switch Rack Switch

Core Switch

Request R

Request R

Request R

If Scheduled At TND

TT1 2

TT2 2

TT3 8

図 5: TT1とTT2がReduceタスクRの実行に必要なパーティションを持っている場
合 (TT=TaskTracker,JT=JobTracker).

WTNDは次式で計算される．

WTND Per Reduce Task R =
n∑

i=0

NDiR · wi

ここで，nは Rが必要としているパーティションの数，NDiRはパーティション iの

シャッフルに関するノード間のネットワーク距離，wiはパーティション iの重さを表

す．CoGRSは，それぞれのノードついてに計算されたWTNDを比較し，WTNDが

最も小さいノードをシャッフルのコストが小さい重心ノードとする．

全ての未実行の Reduceタスクに関して重心ノードの計算を行った後，タスクを要

求してきた TaskTrackerが重心ノードと計算されたタスクの集合から 1つのタスクを

選びスケジューリングする．このとき，その TaskTrackerが最も多くのパーティショ

ンを保持しているタスクが選択される．一方，タスクを要求した TaskTrackerが重心

ノードとなる未実行タスクが存在しない場合は，それぞれのタスクの重心ノードの

TaskTrackerの空きReduceスロット数を確認する．空きReduceスロット数は，それ

ぞれのTaskTrackerがその時点で実行可能なReduceタスクの数で，タスクを開始する

と 1減少し，終了すると 1増加する．重心ノードのTaskTrackerに空きReduceスロッ

トが存在しないタスクがある場合，つまり現時点でその TaskTrackerが Reduceタス
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クを追加で実行できないタスクがある場合は，そのタスクのうちでタスクを要求した

TaskTrackerに最もネットワーク距離が近いTaskTrackerが重心ノードとなるタスクを

代わりにスケジューリングする．

CoGRSは，Reduceタスクの必要としているパーティションサイズと，そのノード

からパーティションをコピーを行う際のネットワーク距離をもとにデータローカリティ

を考慮したスケジューリングを行う．ネットワーク距離には，ユーザがHadoopに静

的に設定されたネットワークトポロジを利用する．そのためネットワークトポロジが

正しく設定されていない環境では，期待した動作が行われないことが考えられる．ま

た，クラウドコンピューティング環境でHadoopを利用するなど，ネットワークトポ

ロジを把握できない場合も同様である．

4 提案と実装

2.5節で述べたとおり，Hadoopでは，Reduceタスクのスケジューリングは単純にタ

スクを要求する TaskTrackerに Reduceタスクをスケジューリングするというもので

ある．この手法は，データローカリティやネットワークの状況を考慮しておらず，パ

フォーマンスが低下する可能性がある．そこで本論文では，Hadoopのパフォーマンス

向上のために，ネットワーク遅延を測定することによりクラスタ内のネットワークの

状況を動的に把握し，Reduceタスクをスケジューリングする手法を提案する．

4.1 提案手法

Hadoopを実行するクラスタ内の各ノード間の往復遅延を測定することによりネット

ワークの状況を把握し，Reduceタスクのスケジューリングに測定した遅延情報を利用

する．ネットワークの遅延を定期的に測定することによってネットワークの負荷状況

を適宜把握し対応する．ネットワークに負荷がかかっている場合，他に比べ大きな遅

延が測定されるため，そのようなノードへは Reduceタスクを割り当てる優先度を下

げる．それは，Reduceタスクでは，実行に必要なパーティションをクラスタ全体から
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コピーするためネットワークの負荷の高いノードに割り当ててしまうと，シャッフル

に時間がかかってしまうためである．

また，HadoopはAmazon EC2[5]に代表されるクラウドコンピューティング環境上

で運用されることも多い．このような環境では，VLANや SDNといった仮想ネット

ワーク技術が利用されており，実際のネットワークトポロジを把握しHadoopに設定

することは困難である．2つのノードが別のラックに格納され，ノード間の距離が物

理的に大きい場合などは，スイッチを複数経由し遅延は大きくなると考えられるため，

この遅延を利用することでネットワークトポロジを把握できない環境でもデータロー

カリティを考慮したスケジューリングが可能となる．

4.1.1 Reduceタスクのスケジューリング

本手法は，既存手法である CoGRSを独自実装したものをベースとし，ネットワー

ク距離を利用していた部分に測定した往復遅延を用いる．CoGRSと同様にReduceタ

スクRのパーティションの重さを用い，重み付けしたTotal Delay(WTD)を以下の式

で定義し，パーティションを持っているノードに関してそれぞれ計算する．

WTD Per Reduce Task R =
n∑

i=0

RTTiR · wi

ここで，nはRが必要としているパーティションの数，RTTiRはパーティション iの

シャッフルに関するノード間のネットワーク往復遅延，wiはパーティション iの重さ

を表す．本手法では，WTDがもっとも小さいノードにReduceタスクRの重心ノード

と定義する．ただし，重心ノードは必ず Reduceスロットが空いているものとし，計

算された重心ノードのスロットが空いていない場合は次にWTDが小さいノードを重

心ノードとする．そして，タスクを要求した TaskTrackerには，その TaskTrackerの

ノードが重心ノードであるタスクが存在する場合のみ，その中で最も多くのパーティ

ションを保持しているタスクをスケジューリングする．

この実装は CoGRSのものとは異なっている．CoGRSと同様の実装を行った場合，

ネットワークの負荷を考慮しないスケジューリングが行われ，Hadoopのパフォーマンス

が低下する可能性があるからである．CoGRSでは，まずタスクを要求したTaskTracker
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が重心ノードとなるタスクを探し，存在すればその中から最もその TaskTrackerが多

くパーティションを持っているタスクをスケジューリングする．要求したTaskTracker

が重心ノードとなるタスクが存在しなければ，重心ノードのReduceスロットが空いて

おらず，その時点で重心ノードにスケジューリングできないタスクの中で，重心ノード

とタスクを要求したTaskTrackerのノードとの距離が最も小さいタスクを代わりにス

ケジューリングする．既存手法の距離を利用する部分を往復遅延を利用するように単

純に変更した場合を考える．重心ノードとなれるタスクが存在しなかった場合，重心

ノードのスロットが空いていないタスクの中でタスクを要求した TaskTrackerと重心

ノードとの間の往復遅延が最も短いタスクを代わりにスケジューリングすることにな

る．もし，ネットワーク負荷の高いノードのTaskTrackerがタスクを要求し重心ノード

となるタスクが存在しなかったとすると，その負荷の高いTaskTrackerのWTDに関係

なく他のタスクが代わりにスケジューリングされ，パフォーマンスが低下してしまう．

そのため前述のように，重心ノードのReduceスロットが空いていない場合は，WTD

が小さい順に重心ノードを決定することで，ネットワーク負荷が高いようなWTDが

大きなTaskTrackerにタスクが割り当てられないようにしている．

4.1.2 遅延の測定

各ノード間のネットワーク遅延は，TCPの通信により測定する．ICMPパケットを

利用し遅延を測定する手法を検討したが，Hadoopが記述されている言語である java

では ICMPを直接扱えないことや，UNIXの pingコマンドを利用すると測定に時間

がかかるといった問題があったためTCPを利用することとした．1回の遅延測定で 1

往復の測定値を利用する場合は精度が低いため，複数回の測定の平均を利用すること

としているが，pingコマンドを利用する場合，ICMPパケットの送信間隔は最小でも

200msと制限されてしまい測定に時間がかかってしまう．これに対し，javaプログラ

ムから直接TCPパケットを用いて往復遅延を測定する方法では，高速に複数回の測定

を行うことができ，精度の高い値が得られる．さらに，TCPはHadoopの通信に用い

られているため，ICMPより実際の通信に近い測定が可能であると考えられる．

TCPでの測定において，接続を確立後にクライアントがサーバにリクエストを送信
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した時刻から，サーバからのレスポンスを受信した時刻までの間を往復遅延として利用

する．図 6に，遅延測定のシーケンスを示す．クライアントはサーバに対してTCPのコ

ネクションを確立した後，SETUPメッセージを送信する．サーバはクライアントに対

して応答できる状態となると，READYメッセージを返答することで遅延測定可能な状

態になる．クライアントは現在の時刻を取得，記憶し，直後にサーバにREQUESTメッ

セージを送信する．これを受けたサーバはRESPONSEメッセージを返答し，それを受

信したクライアントはその時の時刻を取得する．通信前後に取得した時間の差を計算

し，サーバクライアント間の往復遅延とする．複数回測定する場合は，このREQUEST

メッセージとRESPONSEメッセージによるやり取りを繰り返す．測定を終了する場

合は，クライアントからFINメッセージを送信し，サーバもFINメッセージで応答し

た後にコネクションを切断する．

クライアント サーバ

1回目

測定

2回目

測定

時間

図 6: TCPを用いた遅延測定のシーケンス（2回測定する場合）
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4.2 実装

提案手法を，Hadoopバージョン 1.0.3に実装した．提案手法を実装したHadoopの

動作を図 7に示す．追加実装した部分は，JobTrackerが定期的にTaskTrackerに遅延

測定を要求する部分，測定された遅延情報を管理する部分，および TaskTracker間で

往復遅延を測定する部分である．

4.2.1 JobTrackerへの実装

TaskTrackerへ遅延測定を要求する機構を JobTrackerに実装した．この機構には，

TaskTrackerがJobTrackerに対して行なっているHeartbeat通信を利用した．Heartbeat

通信は，JobTrackerがそれぞれのTaskTrackerに対し死活監視を行うための通信であ

り，TaskTrackerが JobTrackerに向けて通信を行い JobTrackerが応答するというよう

に動作する．Heartbeat通信は実際には RPCによって実装されており，TaskTracker

が JobTrackerのメソッド heartbeatをコールすることで行われる．実行中のタスクや

TaskTrackerの状況を表すTaskTrackerStatusを引数に渡し，そのTaskTrackerにスケ

ジューリングするタスクなどの情報である HeatbeatResponseを戻り値として返すこ

とによりお互いの情報を交換している．

JobTracker TaskTracker

TaskTracker

heartbeat

PingAction

往復遅延の測定

HeartbeatResponse

reportPingResult (RPC)

PingResultSet

TaskTracker

NetworkDelayMap

遅延を登録

図 7: 提案を実装したHadoopの往復遅延測定の動作
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JobTrackerの起動時に開始される新たなスレッドを実装し，そのスレッドにより定

期的にTaskTrackerに遅延測定を要求するようにした．この要求は，PingActionとい

うクラスを定義し，これをHeartbeatResponseに格納することで TaskTrackerへ伝達

する．PingActionには，そのTaskTrackerが遅延測定を行うべき相手ノードの IPアド

レスが格納されている．クラスタ内のすべての TaskTrackerノード間の遅延が測定さ

れるように JobTrackerは，PingActionを生成する．

それぞれのTaskTrackerは遅延測定を終えると，結果を JobTrackerへ伝達するため

にRPCを利用し，JobTrackerの reportPingResultメソッドを呼び出す．このメソッド

では，引数で渡された測定結果PingResultSetから遅延データを取り出し，JobTracker

自身の保持している表NetworkDelayMapに格納し管理する．

4.2.2 TaskTrackerへの実装

提案手法では，TaskTrackerはTCP通信を用いて他のTaskTrackerとの間の往復遅

延を測定する．そこで，まずTaskTrackerにPingServerというサーバプログラムを実

装した．PingServerはTaskTracker起動時に生成されるスレッドとして動作を開始し，

後述するクライアントプログラムPingClientからの接続を待つ．クライアントから接

続されると別スレッドを生成し，クライアントからのREQUESTメッセージに対して

RESPONSEメッセージを返答する（図 6参照）．

Heartbeat通信時に JobTrackerが TaskTrackerに遅延測定を要求した場合，Task-

Trackerでは HeartbeatResponseから PingActionが得られる．PingActionにはその

TaskTrackerが遅延を測定すべき相手ノードの IPアドレスが記されているので，それ

にしたがって測定を行う．遅延測定は，スレッドPingThreadを実装し，このスレッド

によって行われる．PingActionを受け取った場合，記されている IPアドレスのTask-

Trackerに対して遅延測定を行うクライアント PingClientを生成する．PingClientは

pingメソッドを実装しており，これを呼び出すとPingServerに対して接続を行い遅延

を測定し，戻り値として返す．pingメソッドの引数に整数を指定することで測定回数を

指定でき，その回数測定した往復遅延の平均値が返ってくるようになっており，デフォ

ルトでは 20回としている．測定回数が少ない場合は，平均値にばらつきが多く見られ
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たので，平均値が安定し，且つ測定に大きな時間がかからない回数として，経験的に

20回を選んだ．PingActionに記されているすべてのノードとの間の遅延を測定すると，

TaskTrackerは結果を格納するPingResultSetを生成しJobTrackerの reportPingResult

メソッドをRPCによって呼び出し，結果を送信する．

4.2.3 Reduceタスクスケジューラの実装

NativeのHadoopでは，JobTrackerはTaskTrackerからHeatbeat通信時にタスクを

要求された場合，実行中のジョブを表すクラスJobInProgressのobtainNewReduceTask

メソッドを呼び出す．obtainNewReduceTaskメソッドは，findTaskFromListメソッド

により未実行の Reduceタスクのリストから Reduceタスクを取り出し，それを返す．

JobTrackerは返されたReduceタスクを，LaunchTaskActionクラスのインスタンスに

格納する．最後にTaskTrackerからのHeartbeat通信の応答として，HeartbeatResponse

にLaunchTaskActionを格納して，TaskTrackerに返すことでReduceTaskをスケジュー

リングしている．

このスケジューリング部分を変更し，実装した遅延測定機構により得られた往復遅

延の値を用いて，Reduceタスクをスケジュールするスケジューラを実装した．Reduce

タスクのスケジューリング手法は既存研究である CoGRSを独自実装し，ネットワー

ク距離を重心ノードの計算に利用する代わりに JobTrackerが管理するネットワークの

遅延値を利用する．NativeのHadoopの実装である findTaskFromListメソッドを呼び

出す部分を，新たに実装した findReduceTaskByNetworkDelayメソッドを呼び出すよ

うに変更した．findReduceTaskByNetworkDelayメソッドでは，測定した遅延情報を

もとにタスクを要求してきたTaskTrackerに割り当てるReduceタスクを選択する．未

実行の Reduceタスク全てについて重み付けした Total Delay(WTD)を計算し，重心

ノードを求める．タスクの重心ノードは，そのReduceタスクに対応するパーティショ

ンを保持している TaskTrackerに対してそれぞれWTDを求める．そして，計算され

たWTDを昇順でソートし，最もWTDが小さいTaskTrackerのReduceスロットに空

きが存在するか確認する．空きが存在する場合は，このタスクを実行可能であるため，

その TaskTrackerを重心ノードとし，空きが存在しない場合は，次にWTDが小さい
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TaskTrackerのReduceスロットを同様に確認し，重心ノードを求める．全ての未実行

Reduceタスクの重心ノードを算出した後，タスクを要求しているTaskTrackerが重心

ノードとなる Reduceタスクのリストを作成する．その TaskTrackerの保持するパー

ティションの中で最も多く保持しているパーティションに対応するReduceタスクをリ

ストから選択し，findReduceTaskByNetworkDelayメソッドから返す．

5 評価と考察

実装した提案手法の有効性をベンチマークプログラムを実行することで評価した．

5.1 評価環境

評価環境を表 1に示す．表中の項目は計算機 1台あたりのものを示す．JobTracker

ノード 1台とTaskTrackerノード 13台からなるクラスタ上で評価を行った．ネットワー

ク環境は，2つのスイッチを用いて構成されており，JobTrackerノードとTaskTracker

ノード 6台の計 7台のラック 1と，残りのTaskTrackerノード 7台のラック 2の 2つの

ラックから構成されている．各ノードとスイッチは 1Gbpsのリンクで接続され，2つ

のスイッチは直接 1Gbpsのリンクで接続されている．

表 1: 評価環境
JobTracker TaskTracker

OS CentOS 5.7 Ubuntu 11.04

CPU 2 x AMD Opteron 6168 1.9GHz Intel core i5 750 2.67GHz

メモリ 32GB 8GB

ノード数 1台 13台
ネットワーク 1Gbps Ethernet

5.2 ベンチマークプログラム

提案手法を評価するために，Hadoopでベンチマークプログラムを実行し処理時間を

計測した．ベンチマークプログラムとして，Intelの提供するHadoop向けベンチマー



5. 評価と考察 21

クであるHiBench[6]のPageRankプログラムを利用した．PageRankは，Webページ

のリンク関係を表すグラフから，ページの重要度をランク付けするグラフアルゴリズ

ムである．このプログラムは，Stage1と Stage2の 2つのMapReduceジョブから構成

されており，ページの重要度が収束するまでこの 2つのジョブを繰り返すイテラティ

ブアプリケーションである．Stage1のReduceの出力は Stage2のMapの入力となり，

Stage2のReduceの出力は次のイテレーションの Stage1のMapの入力となる．Stage1

は，現在のイテレーションのそれぞれのページのスコア（ページの重要度）とそのペー

ジのリンク関係から，リンク先のページに与えるスコアを計算する．そして，Stage2

でそれぞれのページが Stage1でリンク元から与えられたスコアを集計し，スコアを更

新する．

本評価では，HiBenchに付属のツールによりページ数 500万のデータセットを生成

し，PageRankをイテレーション回数を 1回として実行した．データセットのサイズは

約 1GBである．以降の評価において，PageRankの Stage1と Stage2タスク数は表 2の

通りとする．Stage1のMapタスク数は 195，Reduceタスク数は 10，Stage2のMapタ

スク数は 10，Reduceタスク数は 10としている．Stage1のMapタスク数は，処理の適

度な分散を考慮しクラスタのTaskTrackerの数である 13の整数倍としている．Reduce

タスクの数は，一般的にTaskTrackerの数以下に設定し，今回は 10としている．これ

は，クラスタサイズと同じにした場合，全てのノード間でシャッフルが行われ，スケ

ジューリングの効果がわかりづらくなると考えたためである．Stage2のMapタスクと

Reduceタスクの数は，Stage1のReduceタスクの数によって，ベンチマークプログラ

ムが決定している．

表 2: ジョブのタスク数
Stage1 Stage2

Mapタスク数 195 10

Reduceタスク数 10 10
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5.3 ネットワークの負荷に基づくスケジューリング

提案手法は，各ノード間の往復遅延を測定することによりネットワークの負荷を考

慮しReduceタスクのスケジューリングを行う．そこで，まず最初にネットワークの一

部に負荷をかけた状態でHadoopで PageRankを実行し，本手法によるスケジューリ

ングの有効性を評価した．Hadoopを実行するバックグラウンドでは，クラスタを構

成するノード間で通信を行いネットワークに負荷を与えた．負荷生成を行うノードは，

ラック 2のノードを利用し，同一ラック内のノードを相手に通信を行う．この送受信

を行うノードを 0台，2台，4台，6台と変化させながら，Native，CoGRS，および提

案手法を実装したそれぞれのHadoopでそれぞれ PageRankプログラムを実行し，処

理時間を測定した．評価結果を図 8に示す．

グラフは，Native，既存手法CoGRS，提案手法を実装したHadoopでPageRankを

5回ずつ実行した際の処理時間の平均値を示し，5回の測定の最大値と最小値の間の範

囲を誤差表示によって示している．横軸は，バックグラウンドでネットワークに負荷

をかけているノードの数をである．ノード数 0は，バックグラウンドトラフィックを

生成しておらず，ノード数 2では 1ノードが送信ノード，もう 1ノードが受信ノードと

して動作している．ノード数 4,6も同様に送信ノード，受信ノードが半数ずつ動作して

いる．縦軸は，それぞれのHadoopにおける PageRankの処理時間である．

Nativeと比較してCoGRSと提案手法は，全てのバックグラウンド通信ノード数に

おいて処理時間が削減されている．CoGRSと提案手法を比較すると，バックグラウ

ンド通信ノード数が 0の場合を除いて，提案手法の方が CoGRSより処理時間が削減

されていることがわかる．通信ノード数が 0の場合は，CoGRSに比べ提案手法は処理

時間が約 0.1%増加し，通信ノード数が 2，4，6の場合は，処理時間がそれぞれ約 7%，

5%，16%削減している．

5.4 トポロジを把握できない環境下での有効性

提案手法では，クラウドコンピューティング環境上などのHadoopを実行するクラス

タのネットワークトポロジを把握できない環境においても，測定された遅延値をもと
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図 8: ネットワークの負荷による PageRankの処理時間

にローカリティを考慮したスケジューリングを可能とすることを目指す．そこで，トポ

ロジを把握できない状況における本手法の有効性を評価するために，Hadoopにネット

ワークトポロジの設定を行わずにPageRankプログラムを用いた評価を行った．Hadoop

は，ネットワークトポロジが設定されなかった場合は，全てのノードが default-rackと

呼ばれる同一のラックに属しているものとして扱う．そのためこの評価では，Hadoop

は実際は 2つのラックから構成されている評価環境を，全ノードが 1つのラックに属

している環境として認識する．この場合，CoGRSで利用している 2ノード間のネッ

トワーク距離は，どのような 2つのノード間の距離は 2となり，有効に働かないと考

えられる．トポロジを設定しない状態でNative，CoGRS，および提案手法を実装した

HadoopでそれぞれPageRankプログラムを実行し，処理時間を計測することにより評

価した．評価結果を図 9に示す．

グラフはNative，既存手法CoGRS，提案手法を実装したHadoopでPageRankを実

行した際の処理時間を示している．提案手法は，Nativeの処理時間に比べると削減さ

れているが，CoGRSと比べた場合は増加している．Nativeに対しては約８%の処理時
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図 9: トポロジを設定しない場合の PageRankの実行時間

間削減，CoGRSに対しては約 1%の処理時間増加となった．

5.5 考察

全ての場合において，Nativeに比べ既存手法CoGRS，提案手法を実装したHadoop

の処理時間は削減されている．これは，Reduceタスクのスケジューリングにデータ

ローカリティが考慮されているからである．図 8のネットワークの負荷に対する評価

結果では，バックグラウンド通信ノード数が 0の場合を除いて CoGRSに比べ，提案

手法は処理時間が削減されている．これは，本手法で測定された遅延情報により負荷

の高いノードへのReduceタスクの割り当てが少なくなっているためだと考えられる．

バックグラウンド通信ノード数が 0の場合では，各ノード間の遅延がほぼ均一となっ

ており，提案手法による効果があまり現れなかったといえる．一方，バックグラウン

ド通信ノード数が 6の場合に，提案手法はNative，CoGRSの両方に対して最大の処理

時間削減率となっており，それぞれ約 27%，16%となった．ネットワーク負荷の高い

ノードが多く存在しており，その結果NativeやCoGではそのようなノードにReduce

タスクがスケジューリングされることが多くなるが，提案手法では測定された遅延情
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報を用いて，そのような遅延の大きいノードへのスケジューリングを避けるため，よ

り効果が現れたと考えられる．

図 9のトポロジを把握できない環境下での評価結果では，CoGRSに比べ処理時間

が約 1%長くなっている．これは提案手法にオーバヘッドがあると考えている．提案手

法は，タスクを要求したTaskTrackerが重心ノードとなる場合にのみReduceタスクを

スケジューリングし，ネットワーク負荷の高いノードの TaskTrackerにスケジュール

しないようにしている．一方，既存手法CoGRSでは，タスクを要求したTaskTracker

が重心ノードとなるタスクが存在しなかった場合，重心ノードで実行できないタスク

を探し，そのタスクをその TaskTrackerに代わりにスケジューリングする．この実装

の違いにより，提案手法はWTDの小さい順に Reduceタスクをスケジューリングで

きるが，CoGRSに比べ全てのReduceタスクをスケジュールするまでに要する時間が

長く必要になる場合がある．CoGRSでは，あるTaskTrackerがHeartbeat通信により

タスクを要求し，重心ノードとなるタスクが存在しなかった場合に，直ちに代わりの

タスクをスケジューリングするのに対し，提案手法ではタスクをスケジューリングし

ない．そして，次のHeartbeat通信が行われた際に再び重心ノードを計算する．この

2回のHeartbeat通信までの間に，他のTaskTrackerの空きReduceスロットがなくな

り，重心ノードを計算し直すことでタスクを要求した TaskTrackerが重心ノードとな

るタスクが存在している可能性があり，存在した場合そのタスクをスケジューリング

する．提案手法では，何度も重心ノードを計算し直さなければタスクがスケジューリ

ングさず，全てのタスクをスケジューリングするのに時間を要する場合がある．

実際に，Stage1の全てのReduceタスクをスケジューリングするのに要した時間を調

べると，既存手法では平均で 7.2秒であったが，提案手法では 28.8秒であった．Stage2

に関しては，CoGRS，提案手法ともに 3.9秒であった．Stage1のReduceタスクを全

てスケジューリングする時間が CoGRSに比べ提案手法は 4倍以上要していることが

確認できた．Stage2では差が見られなかったが，これはPageRankの Stage2の処理の

特徴によるためである．Stage2のReduceタスクの数はMapタスクの数と同じであり，

それぞれのMapタスクは 1つの互いに異なるパーティションの中間データのみを生成

するため，MapタスクとReduceタスクが 1対 1で対応する．各Reduceタスクの重心
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ノードは対応するMapタスクが実行されていたTaskTrackerのノードとなり，これは

全て別のノードとなるので，Reduceスロットの空きがなくなる状況が発生しない．そ

のため，提案手法でも全てのTaskTrackerが 1回ずつReduceタスクを要求するだけで

スケジューリングが完了するので，既存手法とスケジューリングに要する時間は同じ

となる．

Stage1における大きなオーバヘッドは，遅延測定結果の精度も影響していると考え

ている．現在，1回の遅延測定において，複数回の測定の平均値を結果として利用し

ているが，それでも測定結果にばらつきが見られた．PageRankの Stage1のMapタス

クの出力する中間データは，いずれのパーティションサイズも同程度で偏りがないた

め，重心ノードを求める際に計算するWTDの値は，遅延の値に大きく影響を受ける

ことになる．もし，他に比べ遅延の値が小さく計測されたノードがあった場合，多く

のタスクがそのノードを重心ノードとすることが予測される．重心ノードが同じタス

クが多く存在すると，WTDが小さい順にReduceタスクをスケジューリングする際に

重心ノードの再計算が多く行われ，全ての Reduceタスクをスケジューリングするの

に大きな時間が必要になると考えられる．

6 今後の課題

本研究では，クラスタ内のノード間の往復遅延を測定し，その情報を利用するタス

クスケジューラの実装を行った．しかし，現時点ではReduceタスクのみをスケジュー

リングの対象としているため，MapタスクはNativeのHadoopのタスクスケジューリ

ング手法が適用され，ネットワークの負荷が考慮されない．もし，ネットワーク負荷

の高いノードにスケジューリングされたMapタスクが，ある一つのパーティションを

多く出力するような偏った中間データを生成した場合，そのパーティションに対応す

る Reduceタスクもデータローカリティによりその負荷の高いノードにスケジューリ

ングされてしまう．そのため，遅延情報を利用したスケジューリングをMapタスクに

も適用する必要がある．

クラウドコンピューティング環境上などのネットワークトポロジを把握できない場

合を想定した評価では，提案手法の有効性が示されなかった．本手法のReduceタスク
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のスケジューリングにかかかるオーバヘッドが確認されたため，これを削減すること

は今後の課題である．

また，現在の遅延測定手法では複数回の測定を行ない，平均化した場合でも結果に

ばらつきが見られるので，遅延測定手法を改善することや，クラスタ内のボトルネック

リンクが特定し，よりネットワークの状況をスケジューリングに反映するために，ネッ

トワークの可用帯域推定手法も検討したい．さらに発展した内容としては，遅延の推

移や実行されるジョブの特徴などをプロファイリングするといった高度なスケジュー

リング手法を検討し，更なるHadoopの高速化を目指したい．

7 まとめ

本研究では，Hadoopのパフォーマンスの向上を目的として，ネットワークの往復遅

延を測定しネットワークの状況を考慮したReduceタスクスケジューリング手法を提案

した．提案手法の有効性を確認するために，クラスタのネットワークに負荷をかけた

状態でHiBenchベンチマークのPagerankプログラムを実行し，処理時間の評価を行っ

た．評価の結果から，多くの場合において，提案手法はジョブの実行時間を削減でき

ており，Reduceタスクスケジューリング手法のベースとした既存手法CoGRSと比較

し，最大で 16%の処理時間を削減した．今後の課題として，Mapタスクスケジューリ

ングに遅延を本手法をに適用することや，遅延の測定精度の向上などが考えられる．
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