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IaaS環境におけるネットワーク帯域を考慮した
Mapタスクスケジューラ

尾板 弘崇1,a) 山田 浩史1

概要：大規模分散処理を行うフレームワークにMapReduceがある．MapReduceは分割された入力データ
に処理を施すMapタスクと，Mapタスクの結果を収集したものに対して処理する Reduceタスクに分けら
れる．Reduceタスクは，自身が必要とするMapタスクの結果を各 VMからネットワーク経由で収集する
Shuffleを行う．ソート処理などMapタスクの結果のデータ量が大きいときには，Shuffleに時間を要する．
クラウド環境では物理マシンのリソースを複数の VMで共有しているために，Hadoopクラスタを構成す
る各 VMが利用可能なネットワーク帯域が異なる場合がある．各 VMの利用可能なネットワーク帯域が異
なる環境で Shuffle量が多い処理を行うと，利用可能なネットワーク帯域が狭い VMの Shuffleに時間がか
かってしまい，ネットワーク帯域の広い VMは待機を余儀なくされてしまう．その結果，性能低下を引き
起こしてしまう．この性能低下は，従来のMapReduceが各 VMのネットワーク帯域に関係なく，均一に
Mapタスクを割り当てるために起きる．本研究では，ネットワーク帯域に応じた MapReduceの Mapタ
スクスケジューラを提案する．提案手法は，ネットワークに応じた MapOutput量を各 VMに分配する．
これによって，各 VMの Shuffleにかかる時間のズレを短縮し，性能が向上する．MapOutputを調節する
ために，提案手法は，ネットワーク帯域に応じてMapタスク数を調節する．Mapタスク分配機構が動的に
Slotを変更することで Mapタスクのスケジューリングを調整し，Mapタスク再実行機構が，ネットワー
ク帯域が動的に低下したときに Mapタスクを他の VMで再実行することですでに生成した MapOutput

量を調節する．実験の結果，Shuffle-Heavyなワークロードで最大 25%の性能向上を実現した．

1. はじめに

クラウドコンピューティングは，ネットワーク経由で利
用可能な大規模分散処理環境であり，マシンを自身で用意
しなくても機械学習などの大規模な処理を行うことがで
きる．一般にクラウド環境は仮想マシン (VM)を稼働させ
て運用することが多く，これにより，一台の物理マシンの
リソースを複数の VMで共有している．実際に，Amazon

EC2[1]は Instanceと呼ばれる VMをユーザに貸し出して
おり，Amazon Elastic MapReduce[2]では，機械学習など
に用いられるMapReduce[3]が展開されている Instanceを
提供している．
MapReduce は分散並列処理を行うフレームワークで
ある．MapReduceは分割された入力データに対して行う
MapタスクとMapタスクの結果を収集したものに対して
行う Reduceタスクに処理を分割する．それぞれのタスク
は各 VMに分散され，独立して処理を行うことによって
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並列分散処理を実現する．Reduceタスクは処理を行う前
に，自身が必要とする Inputデータを収集する Shufffleを
行う．Shuffleはクラスタを構成する全ての VMと通信を
行い，Mapタスクが生成した中間データの中から必要な
データを取得する．
MapReduceで実行される処理には，中間データの量が
大きく，Shuffleに時間を要するものがある．そのような
処理にはソートや候補作成などがある．例えば，検索エン
ジンでは，クローラーがWeb上から収集してきた全ての
Webページ上の全ての単語に対してソートを行い，巨大な
データベースに格納している．また，データ間の相関関係
を発見するアソシエーション分析では膨大なデータの中か
らデータの組み合わせを作成するために候補作成が用いら
れる．
クラスタを構成する VMのネットワーク帯域が異なる
とき，Shuffleにかかる時間が長くなり，性能低下を引き起
こしてしまう．クラウド環境では，ネットワーク帯域を保
証していない場合が多い．そのため，物理マシン上の VM

の起動数などによって動的に各 VMが利用できるネット
ワーク帯域が変動してしまう [4][5][6]．そのような環境下
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でMapReduceで Shuffle量の多い処理を実行した場合，実
行時間が長くなってしまう．MapReduceはクラスタを構
成するマシンが全て同一の性能であることを前提に設計さ
れているため，Mapタスクを均等に割り当て，各 VMに
同量のMapOutputを生成する．しかし，それではネット
ワーク帯域の狭い VM上のMapOutputの Shuffleに時間
を要してしまう．各VM上のReduceタスクはこの Shuffle

の終了を待機させられるため，性能低下を引き起こす．
本研究では，ネットワーク帯域を考慮したMapReduce

のMapタスクスケジューラを提案する．提案手法は各VM

が担う Shuffleデータ量が VMのネットワーク帯域の比率
になるように各 VMのMapOutputの生成量を調節する．
そこで，各 VMに割り当てる Mapタスク数を調節する．
Mapタスク提案手法は 2つのキーデザイン (Mapタスク分
配機構，Mapタスク再実行機構)をもつ．Mapタスク分配
機構は，Map Slotを動的に変更し，各 VMのMapタスク
の並列数を調節することで，MapOutputの生成量を調節
する．Mapタスク再配置機構は，ネットワーク帯域が低下
した場合，すでに終了したMapタスクを他の VMで再実
行することでネットワーク帯域の低下した VMの Shuffle

の負荷を低減する．
6ノードのクラスタ上でPurdue MapReduce Benchmark

Suite (PUMA)[7] を実行させることで本手法の効果を確
認した．実験の結果，従来の Hadoopと比較して Shuffle-

Heavyなワークロードでは最大 25%の性能向上が確認でき
た．また，本手法の効果が得られないと考えられる Shuffle-

Lightなワークロードでも 20%の性能低下に抑える事がで
きた．
本論文の残りの章は次のように構成される．2章では，

MapReduceの背景を紹介し，MapReduce の挙動や IaaS

環境での MapReduceの問題点について詳しく説明する．
3章では関連研究について述べる．4章で，2章で述べた問
題点を解決するために提案する手法を述べ，5章で提案手
法のキーアイデアを詳しく説明する．6章で実験を行い，
提案手法の効果を確認する．そして最後に 7章で本論文の
まとめを述べる．

2. 背景と動機
2.1 MapReduce Mechanism

MapReduceは，並列分散処理フレームワークであり，大
容量のデータを扱う場合に処理の高速化を実現する．機械
学習やログ解析など大容量のデータを扱う場合，ディスク
I/Oが大きなボトルネックとなる．そこで，複数のマシン
に処理を分散することで一つのマシンにかかるディスク
I/O量を減らし，それぞれのマシンが並列して処理を行う
ことで高速化が可能となる．
MapReduceのプログラミングモデルはMap関数と Re-

duce 関数のみである．Map 関数は，Input データを key

図 1 MapReduce のデータフロー

と valueの組で構成された中間データに変換する．一方，
Reduce関数は，中間データを関連した keyを持つ valueを
マージし任意の処理を行う．MapReduceを用いることで，
並列分散処理に関する処理を自動的に行なってくれるた
め，容易に並列分散処理を行うことが可能となる．
MapReduce は，入力データ，MapReduce のプログラ
ム，設定情報から構成されるジョブを複数のタスクに分
割し，実行することで並列分散処理を実現する．タスクは
Mapタスクと Reduceタスクの 2種類で構成される．図 1

に MapReduceのデータフローを示す．MapReduceの実
行モデルは 3つのフェーズ (Mapフェーズ，Shuffleフェー
ズ，Reduceフェーズ)で構成される．最初のMapフェー
ズは，自身に割り当てられた入力データ (MapInput)に対
して定義したMap関数を行う事によって，MapInputを複
数の<key，value>に変更し，中間データ (MapOutput)を生
成する．Hadoopでは Combiner関数も実装することがで
きる．Combiner関数が実装された場合，Mapフェーズに
おいてそれぞれの Mapタスクが生成した MapOutput内
で集計を行うことでMapOutputの容量を削減することが
できるようになる．2番目の Shuffleフェーズは，Reduce

タスクが割り当てられた keyを持つMapOutputを収集し，
ReduceInput を作成する．一般に生成される key の数は
Reduceタスクの総数よりも多いため，1つの Reduceタス
クが複数の keyを割り当てられる．最後の Reduceフェー
ズでは，keyごとにまとめられた valueに対してReduce関
数に定義した処理を行い，最終的な結果を求める．
Map フェーズと Reduce フェーズは Hadoop クラスタ
上で並列して行われる．Map フェーズは Map タスクに
よって行われる．一方で，Shuffle フェーズから Reduce

フェーズまでは Reduceタスクで行われる．Reduceタス
クはMapOutputを保持する VMにデータを送信するよう
依頼することによってMapOutputを取得する．Mapタス
クは Inputデータの内容を考慮せずにVMに割り当てられ
るため，特定の keyを持つMapOutputは様々な VMに分
散されることになる．そのため，一般的に Shuffleは全て
の VMが全ての VMと通信を行う．また，Reduceタスク
は自身が担当する MapOutputの Shuffleが全て終了する
まで Reduceフェーズに移行することができない．
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図 2 VM 数による利用可能帯域の変化

2.2 動的なネットワーク帯域の変化
MapReduce はクラウド環境で広く使われている．実
際，Amazon Web Service[1]ではAmazon Elastic MapRe-

duce[2]というMapReduce専用のインスタンスを提供する
サービスを行っている．クラウド環境では多くの場合，仮
想マシン (VM)を用いている．一台の物理マシンのリソー
スを複数の VMで共有しているため，物理マシン上の VM

の数や挙動によってそれぞれの VMが利用可能なリソース
量が動的に変化する．例えば，図 2のように，1Gbpsの物
理 NICがある物理マシン上で 4台の VMが稼働している
場合，各 VMは　 250Mbpsのネットワーク帯域を利用で
きる．一方で，同様の物理マシン上で 2台の VMが稼働し
ている場合，各 VMは 500Mbpsのネットワーク帯域を利
用することができる．そしてクラウド環境では VMの起
動や終了が行われるたびに VMが利用可能なネットワー
ク帯域が変化する．また，物理マシン上の VM数が一定で
もアプリケーションの動作によっても VMそれぞれが利
用可能なネットワーク量が動的に変化する．例えば，図 2

のように，同一の物理マシン上で稼働している 4台の VM

のうち，3台の VMがそれぞれ利用しているネットワーク
帯域が 250Mbps，50Mbps，200Mbpsの場合，残りの VM

は 500Mbpsのネットワーク帯域を利用することができる．
よって，VM上で実行しているアプリケーションの変化や
アプリケーションの使用リソースの変化等によって VMが
利用可能なリソース量が変化する．

2.3 仮想クラスタにおけるMapReduce

MapReduceクラスタを構成する VMのネットワーク帯
域が異なる場合，従来の MapReduceでは，Reduceタス
クが各 VMからMapOutputを取得する時間にばらつきが
生じてしまう．その結果，Reduceタスクは利用可能帯域
の狭い VMからのMapOutputの取得が終了するまで待機
を余儀なくされる．結果，同じ総ネットワーク帯域量を各
VMに均等に与えられた場合と比べて Shuffleフェーズに
かかる時間や与えられた CPUなどのリソースを利用でき
ない時間の長期化といった悪影響を生じさせてしまう．
各 VMの利用可能帯域の異なる環境における Reduceタ

スクのMapOutputの取得にかかる時間のばらつきは，各
VMの Shuffleデータ量 (各VMが生成したMapOutputの
総量)が各 VMのネットワーク帯域と異なる比率で生成さ

図 3 各 VM のネットワーク帯域の等しい場合と異なる場合の
MapReduce

れるために起こる．Hadoopは Slotが空いたところからタ
スクを実行する．Mapタスクはタスク内で処理を完結す
るため，各 VMで行われるMapタスク数は各 VMのネッ
トワーク帯域を考慮しない．ノンローカルなMapタスク
の場合はネットワークも関係してくるが，Frazらによっ
て同じ性能のマシンで構成されたクラスタで実行した場
合，95%の Mapタスクがローカリティを満たすことを明
らかにしている．よって，ネットワーク帯域が異なる場合
においても，各 VMの帯域幅に関係なく，ほぼ同等の数の
Mapタスクが実行され，MapOutputが生成される．しか
し，この場合，帯域の広い VMに比べて帯域の狭い VM

では Shuffle に時間がかかってしまう．Reduce タスクは
Shuffleが全て終了するまで Reduceフェーズに移行するこ
とができないため，Reduceタスクは帯域の狭い VMから
のMapOutputの Shuffleを待機し続けなければならず，そ
の間，Reduceタスクが割り当てられている VMの Slotを
専有し続ける．よって実行時間が長くなってしまうばかり
か，他のタスクを実行できなくなってしまう．例えば，図
3のように，ネットワーク帯域の狭い VMがない場合は，
それぞれの VMに同量のMapOutputが分配したとき，ほ
ぼ同時に Shuffleフェーズが終了し，Reduceフェーズが開
始されるが，ネットワーク帯域の狭い VMがある場合，帯
域の狭い VM上のMapOutputの Shuffleに時間がかかり，
Reduceフェーズはその Shuffleの終了を待機させられる．
ネットワーク帯域の広いVM上のReduceタスクの Shuffle

フェーズにかかる時間がネットワーク帯域の狭い VM上の
MapOutputの Shuffleによって長くなってしまう．

3. 関連研究

ヘテロジニアスな Hadoop クラスタにおける最適化を
行った研究がある．Tarazu[8]は，ノンローカルタスクの
MapInputの取得によるネットワーク負荷を軽減した研究
である．ノンローカルなMapタスクの実行の抑制や分散し
て実行させるなどのスケジューリングを行うことで，ノン
ローカルタスクによるネットワーク負荷を軽減し，Shuffle

フェーズの長期化を抑制している．本研究が想定している
環境は，ノンローカルタスクが大量に発生する環境では
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ないため，ノンローカルタスクのスケジューリングを行
う Tarazuでは本論文で掲げる問題を解決することができ
ない．LATE[9] は，ヘテロジニアス環境で発生しやすい
Hadoopの投機的実行によって生じるリソースの無駄遣い
や性能低下を改善した研究である．Mapタスクの進行状
況の分析し，投機的実行タスクのスケジューリングを行う
ことで不必要な投機的実行によって性能が低下するのを防
止している．残念ながら，MapOutputの Shuffleは Map

タスクの終了後に行われるため，Mapタスクの投機的実
行は適応されず，Reduceタスクの投機的実行を行っても
MapOutputの送信元は変わらないため，各 VMで利用可
能帯域が異なる場合の非効率さを解消することはできな
い．ANT[10]は，ヘテロジニアスクラスタにおいて，それ
ぞれのタスクの最適化を行った研究である．それぞれのタ
スクに対して異なる Configurationの設定を実現し，ヘテ
ロジニアスクラスタを構成するそれぞれのマシンに最適な
Configurationで実行できるようにすることでそれぞれの
タスクの高速化を実現した．この研究はタスクの高速化が
目的であるため，ヘテロジニアスクラスタでは Shuffleに
時間がかかってしまうという本論文の問題を解決すること
はできない．
本研究では，クラウド環境における競合によって生じる

問題に対処しているが，競合に対処する方法を提案した先
行研究が幾つか存在する．Q-Cloud[11]は，VMに与える
リソースの動的な調整を提案した研究である．達成すべ
き性能目標と現在の性能とを考慮してそれぞれの VMに
CPUを動的に割り当てることで，競合による性能低下に
対処している．TRACON[12]や ILA Scheduler[13]は，競
合の影響が最小限になるようにタスクをスケジューリング
する手法を提案した研究である．Mapタスクを割り当て
る際，各 VMの現在のリソース使用量やタスクの特徴な
どを分析し，競合の影響が小さいタスクを割り当てること
で，性能低下を防いでいる．残念ながら，競合への対処法
を提案した研究は，CPUやディスク I/Oの競合を対象と
しており，ネットワーク I/Oの競合に対処した研究は多く
ない．そのため，ネットワーク I/Oが競合する環境におい
て本手法は高い効果を発揮すると考えられる．
本研究の目標は Shuffle フェーズの高速化である．

MapReduce の Shuffle フェーズの高速化に対処した研究
は，他にもいくつかある．ShuffleWatcher[14]は，複数の
ジョブが同時に実行されている際に，それぞれのジョブを
MapReduceクラスタ内のネットワーク距離の近いマシン
にまとめて割り当てることで Shuffleフェーズの高速化を
実現している．一方，Purlieus[15]は，MapReduceクラス
タを起動する際に VMの配置をネットワーク距離の近い
物理マシンにまとめることで Shuffleフェーズの高速化を
実現している．iShuffle[16] は Reduce タスクから Shuffle

フェーズを分離することで Shuffleフェーズの間，Reduce

図 4 Shuffle 時間

タスクが無駄にリソースを専有してしまうことの解消と
Mapフェーズと Shuffleフェーズのオーバラップの性能向
上を実現した．これらの研究は，Shuffleの高速化を実現し
たが，本研究で掲げるネットワーク帯域が動的に変動する
ことには対処できない．
他にもタスクの高速化の観点からMapReduceの性能向

上を実現した研究が多くある．例えば，データローカリ
ティに着目して性能向上を実現した研究がある [13], [17]．
これらの研究は複数のジョブが同一のクラスタ内で動作し
てる場合，公平性を犠牲に，inputがあるノードにMapタ
スクを割り当てることで inputを取得するためのタイムロ
スを低減する．他にも，ANTと同様に Configurationの最
適化を行うことで性能向上を実現した研究がある [18], [19]．
これらの研究はタスクの高速化に着目しているため，ヘ
テロジニアスクラスタにおいて各 VM の MapOutput の
Shuffleにかかる時間に差が生じるのを解決することはでき
ない．しかし，一部制限をかける必要があるが，本手法と
これらの手法を同時に用いることでさらなる性能向上を実
現できると考えられる．

4. 提案

本論文はネットワーク帯域を考慮したMapタスクスケ
ジューラを提案する．今まで述べてきたように，各 VMの
ネットワーク帯域の異なる環境において，従来の Hadoop

では，各VMのネットワーク帯域に関係なく，Mapタスク
を割り当てられ，MapOutputが生成させるため，各 VM

にあるMapOutputを取得し終わるまでの時間にばらつき
が生じてしまい，結果として非効率な実行になってしまっ
ていた．そこで，提案手法は，図 4のように，各 VMが担
う Shuffleデータ量が各 VMのネットワーク帯域の比率に
なるようにする．これによって，各 VMの Shuffleフェー
ズにかかる時間の違いが短縮され，ネットワーク帯域の広
い VMが狭い VMの Shuffleフェーズを待機することを防
ぐことで，非効率なリソース利用を軽減することが可能に
なる．
提案手法は，図 5のように，各 VMに各 VMのネット
ワーク帯域の比率を考慮してMapタスクを割り当てるこ
とで各 VMの Shuffleデータ量を調節する．ネットワーク
帯域に応じて Slotを動的に変更することで，Mapタスク
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図 5 提案手法の概念

図 6 MapOutput の流れ

の実行ペースを遅くする，あるいは，一定数以上の Map

タスクの実行を妨げることでネットワーク帯域に応じた
Mapタスクのスケジューリングを行う．また，ネットワー
ク帯域が著しく低下した場合，実行しすぎたMapタスク
を他の VMで再実行することでネットワーク帯域に応じた
MapOutput量に調節する．
MapOutputを移動することで各VMの Shuffleデータ量
を調節するのではなく，Mapタスクの割り当て方によって
調節することで不必要なネットワーク I/Oが生じるのを抑
えることができる．図 6は，MapOutputを移動させる場
合とMapタスクの割り当てを調節する場合のMapOutput

の流れを示している．MapOutputを移動させる場合，移
動元の VMはMapOutputの移動のために移動しない場合
と同量のネットワーク I/Oを発生させる上に，移送先の
VMも Shuffleフェーズによるネットワーク I/Oを発生さ
せるため，2重にネットワーク I/Oを発生させてしまう．
一方で，MapOutputを移動せず，Mapタスクの割り当て
先を調整する場合，MapOutputの移動によるネットワー
ク I/Oは発生しない．さらに，HDFSの複製のある VM

にMapタスクを割り当てることでMapInputの取得によ
るネットワーク I/Oも発生しない．よって，Mapタスク
の割り当て先を調節する場合，発生するネットワーク I/O

は Shuffleによるネットワーク I/Oのみとなる．
Map タスクのスケジューリングを行うことによって

MapOutputの送信側の送信量はネットワーク帯域と比例
するようになるが，受信側の受信量はネットワーク帯域に
比例しない．受信側の受信量を調節するためには，Reduce
タスクのスケジューリングを行う必要があるが，本研究で
は Reduceタスクのスケジューリングは行わない．Reduce

タスクはMapフェーズとのオーバーラップのために全て

図 7 提案手法の全体図

の Map タスクが終了する前にスケジューリングされる．
Reduceタスクをネットワーク帯域に応じてスケジューリ
ングするためには，各 Reduceタスクの Inputサイズが必
要となるが，MapOutput が作成される前に MapOutput

が各 Reduceタスクにどのように分配されるのかを推定す
るのは困難である．よって，ネットワーク帯域に応じた
Reduce タスクのスケジューリングは困難である．また，
ネットワーク帯域が異なる環境でネットワーク帯域に応じ
てMapOutputを割り当てた場合，ネットワーク帯域の狭
い VMに割り当てられた ReduceタスクはMapOutputを
均等に割り当てられた場合に比べてネットワークを通して
取得するMapOutput量が増えるため，Shuffleフェーズに
時間を要してしまう．しかし，この場合，Hadoopは投機
的実行を行われ，自動的に他の VMで再実行される．結
果，Reduceタスクはネットワーク帯域の広い VMに割り
当てられるため，その Reduceタスクもネットワーク帯域
に応じたMapOutputの割り当ての恩恵を受けられ，高速
化すると考えられる．これらの理由から Reduceタスクの
スケジューリングは行わない．

5. デザイン

これらを実現するために，提案手法は，次のように，3つ
の要素から構成される．図 7に提案手法の全体像を示す．
• ネットワーク帯域算出機構
各TaskTrackerの利用可能ネットワーク帯域を求める．

• Mapタスク分配機構 (Slot Manager，Slot Agent)

各 TaskTrackerの Slotの値を動的に変更する
• Map タスク再実行機構 (Restart Manager，Shuffle

Manager，Shuffle Counter)

再実行するMapタスクを決定する

5.1 ネットワーク帯域算出機構
ネットワーク監視機構は，VMM から物理マシン上の

VM のネットワーク情報を収集する．提案手法はネット
ワーク帯域に応じてMapタスクの割り当てを行う．仮想
化環境を利用している場合，各 VMはネットワーク帯域を
共有しているため，物理マシンの最大ネットワーク帯域を
そのまま利用できるわけではない．よって提案手法は，物

5ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-OS-135 No.2
Vol.2015-EMB-39 No.2

2015/11/24



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

理マシン上の各 VMのネットワーク情報を集めることで，
物理マシンのネットワーク帯域幅のうち，特定の VMが利
用できると思われる帯域幅 (利用可能帯域幅)を見積もる．
チャレンジングな点は，VMは同じ物理マシン上の VMの
情報へのアクセスを行わないようにする点である．提案手
法は新たなネットワーク情報集約サーバと VMMで構成さ
れるネットワーク監視機構を用意することで，機密性を保
持している．

5.2 Mapタスク分配機構
Hadoopは起動時に各 TaskTrackerの Slotを一意の値に
設定する．ある VMに利用可能なMapSlotが生じたとき，
JobTrackerはその VMにMapタスクを割り当てていく．
Mapタスクは同じデータ量の入力データに同様の処理を行
う．そのため，同様のペースで同様のMapOutputを作成
する．そのため，各 VMは，利用可能帯域にかかわらず，
同様の Shuffleデータ量を生成してしまう．そこで，提案
手法は，各 VMの利用可能帯域に応じたペースで Shuffle

データを生成するよう，Mapタスクのスケジューリングを
行う．提案手法は，各 TaskTrackerに設定されている Slot

の最大値を TaskTrackerごとに異なる値を割り当てること
で，Mapタスクを実行するペースを調整する．これによっ
て，利用可能帯域の狭い VMでは，広い VMと比較して
Shuffleデータ量を少なくすることができる．
Mapタスク分配機構は，図 7のように JobTracker内の

Slot Managerと TaskTracker内の Slot Agentによって構
成される．Slot Managerは，JobTrackerがネットワーク
監視機構から取得したクラスタのネットワーク情報やMap

タスクの実行状況を元に Slot数を決定する．その後，決
定した Slot数を Heartbeatに追加することで Slot Agent

に通知する．Slot Agentは通知された値で TaskTrackerの
Slot数を更新する．
利用可能帯域を元にした Slot数の決定方法をAlgorithm1

に示す．Slot数は起動時に設定した Slot数に対して対象
の VMの利用可能帯域とクラスタ内の VMで最大の利用
可能帯域の比率を掛けたもので算出する．Slot数は Map

Slotと Reduce Slotを合わせて，そのマシンが利用可能な
CPUの数にするのが一般的である．Slot数を CPU数以上
にすれば並列実行数は増加するが，タスクを実行している
JVMは CPUを共同で利用することになり，必ずしも性能
が向上しない．そのため，予め CPU数を元に設定されて
いる初期値を基準に設定することで．CPUの処理能力以
上のタスクを割り当てることを防ぐ．

5.3 Mapタスク再実行機構
一度実行したMapタスクを改めて再実行する．クラウ
ド環境では，ネットワーク帯域は動的に変動する．一部の
VMの利用可能帯域が減少した場合に，これまで作成され

Algorithm 1 利用可能帯域の決定方法
MAX : MaxNetworkBandWidthofPhysicalNIC

Average : Max/numberofVMs

Current : currentV MNetworkBandWidth

Available : AvailableNetworkBandwidth

if Current <= Average then

Available← Average

else

Available← Current+ (Max− VMsCurrent)/VMs

end if

たMapOutputは減少する前のネットワーク帯域を元に作
成量が決定されているため，減少したネットワーク帯域で
Shuffleすると同等の MapOutputを保持する VMに比べ
て時間がかかってしまう．そこで，Shuffleが行われている
場合でも一度終了したMapタスクを他の VMで再実行す
ることで，それぞれの VMが同時に Shuffleを終了するよ
うに Shuffle量を再調整する．
Mapタスク再実行機構は，Shuffleされた回数の少ない

MapOutput を作成した Map タスクを再実行する．その
ため，各MapOutputの Shuffle回数を計測する． Shuffle

Counter は<MapTaskID，Shuffle Count>の組を保持して
いる．Tracker は Reduce タスクからリクエストを受け，
MapOutputを送信したとき，Shuffle Counterを呼び出し，
そのMapOutputと対応するMapTaskIDの valueに 1を
加算することで Shuffle回数を計測する．TaskTracker は
Heartbeatを用いて Shuffle Counterが持つ Shuffle情報を
JobTrackerに送信する．JobTrackerは TaskTrackerごと
に受け取った Shuffle情報を保存する．JobTrackerは，ク
ラスタを構成する VMの利用可能帯域の減少を感知したと
き，Restart Managerを起動し，そのVMの Shuffle情報を
Restart Managerに受け渡す．Restart Managerは Shuffle

情報を用いて Shuffle回数の少ないMapタスク抜き出し，
ネットワーク帯域の減少量を元に再実行するMapタスク
の数を決定する．そして，JobTracker の Task Scheduler

にそのタスク情報を渡し，再実行を依頼する．

6. 実験

6.1 実験環境
実験では，6ノードの仮想クラスタを用いる．3.3GHz，

6コアの Intel Xeonプロセッサ E3-1230，32GBのメモリ
を搭載した物理マシン一台につき 1つの VMが稼働してい
る．それぞれの VMには 6vCPUsと 16GBのメモリを割
り当てている．それぞれの物理マシンは 1Gbpsのイーサ
ネットで通信を行う．Linuxカーネルは 3.16.0で VMMは
Xen 4.4を用いた．
提案手法は Hadoop 1.2.1 上に実装を行った．1 つの

VM上でMasterと JobTrackerが，残りの 5つのVM上で
DataNodeと TaskTrackerが動作している．Hadoopの設
定はハードウェアの設定を元に，4 Map Slotと 2 Reduce
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Slot，他の設定は全てデフォルトとした．ネットワーク帯
域算出機構はMastarが動いている VMのある物理マシン
上で稼働している．
提案手法を評価するにあたって Purdue MapReduce

Benchmark Suite(PUMA)[7]を用いた．PUMAは様々な
MapReduceのベンチマークと実際に使われているような
データセットを提供している．表 1に用いたベンチマーク
とその詳細を示している．
これらのベンチマークは 3つのカテゴリ (Shuffle-Heavy，

Shuffle-Medium，Shuffle-Light) に分類した．これらは入
力データに対する Shuffleデータ量によって分類している．

6.2 静的環境下での性能評価
一部の VMのネットワーク帯域が狭く，それぞれのネッ

トワーク帯域が動的に変動しない場合の提案手法の効果を
確認する．Linuxに搭載されている機能を用いて，3つの
VMのネットワーク帯域を 200Mbpsに 2つの VMのネッ
トワーク帯域を 50Mbpsに制限することで静的環境を実現
した．図 8にTera-Sortの各VMで生成された Shuffleデー
タ量を示している．図 8より，帯域の狭い VMの Shuffle

データ量を削減できていることが確認できる．ネットワー
ク帯域の広い VMと狭い VMのネットワーク帯域の比率
と実際の Shuffleデータ量の比率が異なってしまっている
が，これは，Mapタスクを並列実行した際に Disk I/Oの
競合により，帯域の狭い VMのMapタスクが広い VMと
比較して高速化したためである．そのため，Disk I/Oの競
合を抑えることによって，より正確な分配が可能となる．
図 9に変更を加えていない Hadoopでの実行時間で正規
化した提案手法の実行時間を示している．Shuffle-Heavyな
ワークロードは全て高速化した．しかしながら，Tera-Sort
と Self-Joinは 25%高速化したのに対し，Ranked-Inverted-
Indexは 5%の高速化にとどまった．図 10，図 11はそれぞ
れ Tera-Sortと Ranked-Inverted-Indexにおける変更を加
えていない Hadoop(下)と提案手法 (上)の各 Reduceタス
クのフェーズの推移を示している．これより，Tera-Sort

は帯域の広い VMに割り当てられた Reduceタスクが終了
した後に帯域の狭い VMに割り当てられた Reduceタスク
が投機的実行によって帯域の広い VMに割り当てられた
ことで全ての Reduceタスクが高速化している．一方で，
Ranked-Inverted-Indexは帯域の広い VMに割り当てられ
た Reduceタスクの Shuffleは高速化しているが，Reduce

フェーズが長いため，Reduce Slotが空かず，投機的実行
が行えていない．これにより，Ranked-Inverted-Indexの
高速化が Tera-Sortや Self-Joinよりも小さくなったと考え
られる．
Shuffle-Mediumなワークロードは約 10%性能が低下し
た．図 12に Inverted-Indexの変更を加えていないHadoop

と提案手法の各 Reduceタスクのフェーズの推移を示して

図 8 各 VM の Shuffle データ量

図 9 ネットワーク帯域が動的に変動しない環境下における実行時間

いる．図 12より，提案手法の方が Shuffleに時間がかかっ
てしまっている．Inverted-Indexでは，Shuffleデータの量
が小さいため，帯域の広さに関係なく，同じ速度で Shuffle

できてしまう．そのため，提案手法はMapタスクが終了
し，新たなMapOutputが生成されるのを待機しなければ
ならなくなってしまう．
Shuffle-Light なワークロードは変更の加えていない

Hadoop と比較して約 20%性能が低下した．性能低下の
要因として 2つが挙げられる．1つ目が，提案手法は Slot

を減らすため，Mapタスクの並列数が減少し，Mapフェー
ズの時間が長くなってしまう．Shuffle-Lightなワークロー
ドは Shuffleデータ量が少なく，実行時間の大部分をMap

タスクの実行が占めるため，その影響を大きく受けてしま
う．2つ目は提案手法のオーバヘッドである．提案手法で
は定期的にネットワーク帯域算出機構にネットワークを通
じて通信を行うため，一定のオーバヘッドが生じてしまう．

6.3 動的環境下での性能評価
動的に一部の VMのネットワークが変動する環境下での

提案手法の効果を確認する．5VMのうち 2VMは 200Mbps

で固定する．残りの 3VMのうち，2VMを 50Mbpsに設定
し，100秒ごとに 50Mbpsに設定する VMを入れ替えてい
くことで動的環境を構成した．図 13にTera-Sortの各VM

7ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-OS-135 No.2
Vol.2015-EMB-39 No.2

2015/11/24



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 1 PUMA ベンチマーク
Benchmark Input Size(GB) Input data Maps Reduces Shuffle Volume(GB) Type

Tera-Sort 60 synthetic 894 10 61 Shuffle-Heavy

Self-Join 30 synthetic 448 10 29 Shuffle-Heavy

Ranked-Inverted-Index 40 Sequence-Count 768 10 45 Shuffle-Heavy

Inverted-Index 50 Wikipedia 768 10 10 Shuffle-Medium

Word-Count 50 Wikipedia 768 10 10 Shuffle-Medium

Sequence-Count 50 Wikipedia 768 10 10 Shuffle-Medium

Histogram-Movies 30 netflix data 428 10 0.00006 Shuffle-Light

Histogram-Rating 30 netflix data 428 10 0.00004 Shuffle-Light

Grep 50 Wikipedia 788 10 0.00005 Shuffle-Light

図 10 Reduce タスクのフェーズの推移 (Tera-Sort)

図 11 Reduceタスクのフェーズの推移 (Ranked-Inverted-Index)

で生成された Shuffleデータ量を示している．図 13より，
帯域の狭い VMの Shuffleデータ量を削減できていること
が確認できる．
図 14に変更を加えていないHadoopでの実行時間で正規

化した提案手法の実行時間を示している．Shuffle-Heavyな
ワークロードは Tera-Sortと Self-Joinは約 15%，Ranked-

inverted-Indexは 5%高速化した．一方で，Shuffle-Medium

なワークロードは平均で 5%，Shuffle-Lightなワークロー
ドは 20%の性能低下した．これらの原因は静的環境下にお
ける性能低下と同様であると考えられる．

図 12 Reduce タスクのフェーズの推移 (Inverted-Index)

図 13 各 VM の Shuffle データ量

7. おわりに

MapReduceはホモジニアス環境を想定して設計されて
いるため，クラウド環境のようなネットワーク帯域が動的
に変動する環境では最適な性能を発揮することができな
い，そこで本研究では，ネットワーク帯域が動的に変動す
る環境で Shuffle フェーズを高速化する手法を提案した．
提案手法はネットワーク帯域に応じたMapタスクのスケ
ジューリングを行う．Hadoop上に実装し，6ノードクラ
スタで評価を行った．実験の結果，Shuffle-Heavyなワー
クロードで最大 25%の性能向上を実現した．

8ⓒ 2015 Information Processing Society of Japan

Vol.2015-OS-135 No.2
Vol.2015-EMB-39 No.2

2015/11/24



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 14 ネットワーク帯域が動的に変動する環境下における実行時間
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