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データ処理平準化による業務アプリ並列実行の高速化

黒松 信行1,a) 松田 雄一1,b) 上田 晴康1,c)

概要：ユーザが既存の業務アプリを修正することなく Hadoop上で実行することでバッチ処理を高速化す
る技術として，富士通は NetCOBOL Hadoop 連携機能を開発した．しかし，Reduce タスクの入力デー
タの偏りが原因で実行時間がばらつくために Hadoop の並列効果が低下する問題があった．この問題は
Hadoopの仕組みと入力データ中に含まれるキーの出現数の偏りに起因する Reduce-Skewに原因がある．
一般に，業務アプリはキーの種類が少ないため出現数が偏ることが多く，NetCOBOL Hadoop連携機能
では Reduce-Skew が生じやすい．我々は業務アプリを修正せずにバッチ処理を高速化する NetCOBOL
Hadoop 連携機能の特徴を損なわずに Reduce-Skew を軽減する割合指定 Partitioner を提案する．割合
指定 Partitioner は Reduce タスクの入力データ量の平準化と，タスクスケジューリングの最適化により
MapReduceジョブの実行時間を短縮する．実業務で使われるデータを再現して評価した結果、処理完了
までの時間を最大で 30.6%短縮した．
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1. はじめに

既存の業務アプリケーションを Hadoop[5] 上で実行し

バッチ処理を高速化するための製品として富士通は Net-

COBOL[7]を提供している．元々 NetCOBOLは単一マシ

ンを対象とした COBOLアプリ開発実行基盤である．こ

の NetCOBOL を Hadoop 上で並列実行できるようにす

る主要技術は NetCOBOL Hadoop 連携機能 [6] である．

NetCOBOL Hadoop 連携機能の特徴は，Hadoop 上で実

行することを想定せずに作られた業務アプリケーション

を修正することなく MapReduce アプリケーションとし

て実行可能にすることである．ユーザは MapReduce ア

プリケーションを新規開発する必要がないため低コスト

でバッチ処理の高速化を実現できる．アプリケーション

を修正することなく Hadoop 上で実行する同様の技術に

Hadoop Streaming[1]がある．NetCOBOL Hadoop連携機

能は Hadoop Streamingの制約である入出力が標準入出力

であること，および入出力が単一である制約を改善した技

術である．NetCOBOL Hadoop連携機能は複数のファイ

ルを入出力としたアプリケーションに適用可能なため，突

合せ処理を目的とした COBOLの業務アプリケーションに
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適用されることが多い．

しかし，一部の業務要件において NetCOBOL Hadoop

連携機能を用いて業務アプリを実行すると，Reduceタス

クの実行時間にばらつきが生じるため Hadoopの並列効果

が低下することが報告された．

並列効果が低下した原因は Reduce-Skew[2]である．Re-

duceタスクへデータを振り分ける際に，キーの出現数の

偏りが原因で Reduceタスクが処理するデータ量にばらつ

きが生じる．その結果，Reduceタスクの実行時間がばら

つき，MapReduceジョブの実行時間が長くなる．Reduce-

Skew は NetCOBOL Hadoop 連携機能独自の問題ではな

く，MapReduceアプリケーションで潜在的に発生する問

題である．NetCOBOL Hadoop連携機能は業務アプリの

バッチ処理高速化を目的としている．業務アプリでは取り

扱う主キーの種類数が比較的少ないためキーの出現数が偏

ることが多く Reduce-Skewが起こりやすい．

そこで，本稿では MapReduce アプリケーションにお

ける Reduce-Skew を軽減し並列効果を向上することで，

MapReduce ジョブの実行時間を短縮する割合指定 Par-

titionerを提案する．割合指定 Partitionerは NetCOBOL

Hadoop連携機能の特徴である既存の業務データのバッチ

処理を低コストで高速化するという特徴を損なうことな

く Reduce-Skewを軽減する．さらに，ユーザはジョブ実

行の際に提案手法を有効化するだけで済むように設計して

NetCOBOL Hadoop連携機能に組み込んだ．これにより，
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ユーザは NetCOBOL Hadoop連携機能を用いたMapRe-

duceジョブの処理速度向上に対して追加コストを支払う

必要がない上，ユーザビリティが損なわれることもない．

評価では実際に業務で使われている複数のデータを再

現して割合指定 Partitioner の性能を測定した．その結

果，Reduce-Skewが改善され処理完了までの時間を最大で

30.6%短縮した．入力データ量が等しくても，データの内

容によって処理時間が変化するアプリケーションがあるが

本稿ではそのようなアプリケーションは対象外とする．

2. Hadoopの仕組みとReduce-Skew

Hadoop上でMapReduceジョブを実行すると，複数の

Mapタスクと Reduceタスクが実行される．Mapタスク

は分割された入力データを処理し，ReduceタスクはMap

タスクの出力結果をキー毎に集め集約処理する．

Reduce-Skewの原因は Reduceタスクの入力データ量の

偏りである．入力データ量が偏ると Reduceタスクの実行

時間にも偏りが発生する．未割当の Reduceタスクがなく

なり，各サーバが新規に実行するReduceタスクがなくなっ

た際に，一部のサーバで実行時間が長い Reduceタスクの

実行が続くとMapReduceジョブの実行も終了しない．そ

の間は Reduceタスク実行を終えたサーバの計算リソース

は活用されないため，並列効果が低下しMapReduceジョ

ブの実行時間が長くなる．

Reduce タスクの入力データ量に偏りが生じる原因は

Hadoopにおいて Reduceタスクがどのキーを処理するか

決定する Partitionerのアルゴリズムと入力データに含ま

れるキーの出現数の偏りにある．Hadoop上でMapReduce

ジョブを実行した際の処理の流れを図 1に示す．入力デー

タを受け取ったMapタスクは処理結果を得ると，処理結

果に含まれる各キーをどの Reduceタスクへ送信するべき

か Partitionerに対して問い合わせる．Partitionerはパー

ティション値と呼ばれる識別子をキー毎に定めることで振

り分け先の Reduceタスクを決定する．パーティション値

と Reduceタスク IDは一対一で対応しているため，パー

ティション値が分かれば振り分け先の Reduceタスクを知

ることができる．Mapタスクの処理結果を Reduceタスク

へ転送するために Shuffle処理が実行され，Shuffle処理が

Reduceタスクへ必要なデータを全て転送するとReduce処

理が開始する．Shuffle処理は Reduceタスクの処理の一部

として扱われる．

Hadoopが元々備える Partitioner（標準 Partitioner）で

はパーティション値を決定するアルゴリズムとしてキーの

ハッシュ値を採用している．入力データに含まれるキーの

偏りが大きい場合，キーの値によっては出現数が多い複数

のキーに対して同一のパーティション値が得られること

がある．このパーティション値に対応する Reduceタスク

の入力データ量は他の Reduceタスクと比べて多いため，

図 1 Hadoop における MapReduce 処理の流れ

処理時間が長くなる．この Reduceタスクが MapReduce

ジョブ実行の後半に割り当てられると，他のサーバで処理

が終了したにも関わらずこの Reduceタスクの実行が終わ

らないため MapReduceジョブが終了しない．その結果，

Reduce-Skewが発生し並列効果が低下する．

3. 関連研究

Reduce-Skewを軽減する既存研究は、Reduceタスクの

入力データが大きな場合に，入力データを細分化すること

で特定の Reduceタスクの処理時間が突出して大きくなる

ことを防ぐ手段と，パーティション値の最適化による方式

がある．

Smirtiら [3]はジョブの実行中にあるキーが他のキーと

比べて出現数が多いことが分かると，このキーをサブキーに

細分化して複数のReduceタスクで分散処理するChopping

により Reduce-Skewを解消した．ただし，Choppingを適

用できるのは，同一のキーが異なるReduceタスクで分散し

て処理されることが許される場合に限る．適用可能なアプ

リケーションが限定されるため，この手法ではNetCOBOL

Hadoop連携機能の機能性が低下する問題がある．

一方で，Raresら [4]はMapReduceジョブの実行開始か

らMapタスクの処理が始まるまでの間に入力データの一

部をサンプリングすることで入力データに含まれるキーの

出現数を傾向を調べ，各 Reduceタスクの入力データの偏

りを平準化するようにパーティション値を最適化する手法

を提案した．しかし，この手法は入力データの一部をサン

プリングして出現数を抽出するため，最適な平準化を実現

することができない．

しかし，いずれもMapReduceの実行時間のばらつきを

考慮したキーの割当て方式は提案されていない。

4. 提案手法

割合指定 Partitioner は MapReduce ジョブの実行時に
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発生するタスク毎の実行時間にばらつきが発生したとし

ても，処理を平準化するための手法である．各キーの振

分け先を決定する際に，通常の Reduce タスク（以降は

main-Reduceタスクと呼ぶ）の他に，入力データ量が小さ

い remain-Reduceタスクを用意し，remain-Reduceタスク

を実行の最後に割り当てるようにスケジューリングする．

これにより，main-Reduceタスク実行時に実行時間にばら

つきが発生し，本来の想定よりもばらつきが大きくなっ

たとしても，入力データ量が小さいため処理時間が短い

remain-Reduceタスクが他の Reduceスロットに割り当て

ることで処理の平準化を図る．remain-Reduceへ振り分け

るキーの決定方法は出現数の合計が一定の割合（rate）以

下になるように出現数の少ない主キーから選ぶ．

従って，割当て方は主キーの偏り，main-Reduceタスク

の数，remain-Reduceタスクの数，remain-Reduceタスク

へ割り当てる割合によって変化する．

4.1 その他の方式

MapReduceジョブ実行時間を短縮するための三つの最

適化機能を NetCOBOL Hadoop連携機能に追加した．三

つの最適化を 4.1.1節から 4.1.3節で説明する．なお，4.1.1

節および 4.1.2節の最適化にはキーとその出現数の情報が

実行時に必要である．この情報はmainkeyListと呼ばれる

ファイルに記述し，ジョブ実行前に各サーバに配布する．

mainkeyListの作成方法を 4.2節で述べる．

4.1.1 Reduceタスクの入力データ量の最適化

一つ目は Reduceタスクが処理する入力データ量の最適

化である．Reduceタスクは入力データ量の差によって実

行時間にばらつきが生じる．この実行時間のばらつきが

Reduce-Skewを生んでいた．そこで，ユーザがMapReduce

ジョブを投入してから実際に実行が開始されるまでの間

に，各 Reduceタスクに対して入力データ量が平準化され

るようにデータの振分け先を決定する．データの振分け先

の決定には BinPackingアルゴリズムを用いた．

ただし，データの振分けはキー単位でなければならない

ため，入力データで一部のキーの出現数が極端に多い場合

は理想的な平準化を実現できずに入力データ量のばらつき

が残ってしまう．

4.1.2 Reduceタスクのスケジューリングの最適化

二つ目は Reduce タスクのスケジューリングの最適化

である．Hadoopには Mapタスクのバックグラウンドで

実行される Reduceタスクの Shuffle処理がMapタスクに

よって隠蔽される特徴がある．割合指定 Partitionerは隠

蔽される Shuffle処理時間を最大化することで，実行時間

の短縮を実現した．Shuffle処理がMapタスクにより隠ぺ

いされる仕組みを図 2に示す．Mapタスクのバックグラウ

ンドで実行される Reduceタスクとは，各 Reduceタスク

に最初に割り当てられる Reduceタスクである．従って，

図 2 Shuffle 処理が隠ぺいされる仕組み

Shuffle処理時間の隠蔽が可能な Reduceタスクの数は多重

度の数に等しい．Shuffle処理は転送するデータ量が多い

程長いため，入力データ量が多い Reduceタスク程この効

果が高い．そこで，割合指定 Partitionerはデータ量が多

い Reduceタスクを優先して割り当てることで隠蔽可能な

Shuffle処理時間を最大化した．図 2において，最適なタ

スクスケジューリングを施した場合，Reduceタスクの処

理時間は B + C + D = 260であるが，最適なタスクスケ

ジューリングではない場合は D + A + B = 284の時間が

かかる．これを実現するためには，タスクスケジューリン

グを最適化する仕組みが必要である．Hadoopの標準のス

ケジューラでは，Reduceタスク IDが小さい順に割り当て

られる．Reduceタスク IDにはパーティション値が使われ

る．そこで，入力データ量が多い Reduceタスクに小さな

パーティション値を与えることで最適なタスクスケジュー

リングを実現し隠蔽可能な Shuffle処理時間を最大化した．

これにより，一つ目の最適化でも平準化できずに Reduce

タスクの入力データ量にばらつきが生じる場合でも，処理

時間の差を抑え並列効果を向上することができる．

4.1.3 Reduceタスク数の最適化

三つ目は Reduceタスク数の最適化である．業務アプリ

を実行する度に現在の多重度を調べ，最適な Reduceタス

ク数を自動的に設定する．

Reduceタスク数は MapReduceジョブ実行前にユーザ

が設定する静的な値である．一般に Reduceタスク数は実

行環境における多重度の倍数が適していると言われている．

しかし，Hadoopの実行環境は定常的に業務アプリを実行

する複数のサーバで構成されているため，サーバが故障し

て多重度が低下したり，性能を向上させるためサーバを追

加することで多重度が増加することがある．多重度が変化

すると，ユーザは業務アプリを実行する前にMapReduce

ジョブの設定ファイルを書き換える必要がある．

割合指定 Partitioner は Reduce タスク数をジョブ実行

直前にユーザに透過的に設定するため，サーバの故障また

は追加による台数の変化があったとしてもユーザが設定

ファイルを変更しなくても常に最適な Reduceタスク数で

3ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-HPC-145 No.3
2014/7/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 3 割合指定 Partitioner のユースケース

MapReduceジョブが実行される．ただし，本報告時点で

は Reduceタスク数の最適化は機能が未実装であるため，

本稿では手法の提案のみに留める．

4.2 入力データ中のキーの出現数の確認方法

割合指定 Partitionerを使ったジョブ実行の前に，入力

データ中のキーとキーの出現数が記述されたmainkeyListを

作成する必要がある．割合指定 PartitionerはmainkeyList

の情報から 4.1.1節と 4.1.2節の最適化を行う．

mainkeyListの作成は専用のMapReduceジョブによる

並列処理で行う．NetCOBOL Hadoop連携機能は作成した

mainkeyListをMapReduceジョブ実行時に Hadoopのサ

イドデータとして各サーバへ配布し，割合指定 Partitioner

はmainkeyListに含まれる主キーとその出現数を見て，主

キーのパーティション値を最適化する．

mainkeyListの作成は入力データを全て確認するため，

mainkeyList の作成は時間を要する．しかし，業務アプ

リでは入力データの傾向が変化することは少なく，本機

能は日時バッチの高速化を対象として想定しているため

mainkeyListの作成は一月から半年に一度で十分である．

そのため，全体の実行時間から見ればmainkeyList作成に

かかる時間は少ない．想定するユースケースを図 3に示す．

我々はユーザがこれら一連の処理を意識しなくとも割合

指定 Partitionerを使えるようにNetCOBOL Hadoop連携

機能の中に組み込んで実験を行った．ユーザは設定ファイ

ルの項目を書き換えるだけでmainkeyList作成アプリの実

行およびMapReduceジョブ実行完了までの時間を短縮で

きる．

5. 評価実験

標準 Partitioner を使った場合の MapReduce ジョブ実

行時間に対して，割合指定 Partitionerを使うことでどの

程度処理完了までの時間を短縮できるかを評価する．4.1.3

節の最適化は未実装のため，評価実験では 4.1.1節と 4.1.2

節の最適化のみを行った．4.1.1節の最適化はmainkeyList

に含まれているキーのみ対応するが，今回は入力データの

うち 50%の割合を最適化して性能を測定した．

割合指定 Partitionerは入力データに含まれるキーの出

現数の偏りによって性能が変化する．そこで，実際の業務

で使われるデータを再現して割合指定Partitionerの性能を

評価した．再現したデータは NetCOBOLで Reduce-Skew

表 1 実験サーバのスペック
CPU 3.3GHz 8core HDD SATA 600GB × 3

RAM 94GB ネットワーク 10GbE

表 2 実験結果
データセット 標準 割合指定 短縮率

Partitioner Partitioner

実事例 1 848.6 秒 589.2 秒 30.6%

実事例 2 66.4 秒 70.2 秒 -5.7%

実事例 3 281.2 秒 233.4 秒 17.0%

経理業務 1 256.9 秒 222.3 秒 13.5%

経理業務 2 99.2 秒 77.1 秒 22.3%

が発生していた実事例データおよび富士通研究所の経理

業務で使われる業務用データである．実験にはトランザク

ションファイルとマスタファイルの突合せを行う業務アプ

リを用いた．実験に使ったサーバのスペックを表 1 に示

す．実験ではマスタサーバを一台とスレーブサーバを 5台

用意した．一台のスレーブサーバが実行する Reduceタス

ク数を 3にしたため，Reduceタスクの多重度は 3 ∗ 5 = 15

である．実験結果を表 2に示す．

実験結果から実事例 1において最大で 30.6%実行完了ま

での時間を短縮していることが分かった．一方で，実事例

2においては標準 Partitionerと比べて実行時間が長くなっ

ている．この原因はmainkeyListに記述されたキーの数が

多いため，キー毎のパーティション値を決定する際に探

索に時間がかかったことでMapタスクの実行時間が増加

したためである．他のデータセットでもMapタスクの実

行時間の増加はあったものの，Reduceタスクの入力デー

タ量平準化による実行時間短縮効果の方が高かったため

MapReduceジョブ実行完了までの時間が短くなっていた．

一方で，実事例 2ではMapReduceジョブの実行時間が 70

秒程度と短かったため，平準化による短縮効果（約 7秒）

よりもMapタスクの実行時間の増加（約 10秒）の方が大

きかった．Mapタスクの実行時間の増加は実装方法の不備

が原因であることが分かっているため今後改善する．

6. まとめ

NetCOBOL Hadoop連携機能を用いて業務アプリを実

行した際に生じる Reducec-Skewを軽減する手段として，

割合指定 Partitionerを開発した．割合指定 Partitionerは

Reduceタスク数，Reduceタスクの入力データ量，Reduce

タスクのスケジューリングの三つの最適化を施すことで，

MapReduceジョブ実行完了までの時間を削減する．その

うち，二つの最適化を施し実際の業務で使われるデータ

を再現して割合指定 Partitioner の性能を評価した結果，

MapReduceジョブ実行完了までの時間を最大で 30.6%短

縮することを確認した．残る一つの最適化は今後の課題と

する．
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