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複数種・不均一資源要求に対応した
実行時間推定非依存なクラスタスケジューラ

薮内 秀仁1,a) 品川 高廣1

概要：近年のクラスタスケジューラでは，推定誤差によるスケジューリング性能の低下を避けるため，各
タスクの実行時間推定に依存しない手法が提案されている．しかし，これらのスケジューラは各タスクが

要求する計算資源が 1種類かつ均等であると仮定しており，各タスクが複数種かつ不均一な計算資源を要

求する現実の環境ではフラグメンテーションなどの問題が生じる．本研究では，複数種かつ不均一な計算

資源要求量に対応した，各タスクの実行時間推定に依存しないクラスタスケジューラを提案する．提案手

法では，クラスタスケジューリングを多次元ビンパッキング問題とみなし，計算資源の使用可能量と要求

量の類似度に着目したノード選択や，プリエンプションするタスク数を最小化する組合わせ選択などの

ヒューリスティクスを適用する．これにより，計算資源使用効率の向上とプリエンプション回数の削減を

図り，各タスクのスケジューリング待機による遅延 (slowdown rate) を短縮する．シミュレーションによ

る評価の結果，1種類かつ均等な計算資源要求量を仮定したスケジューラ Kairos に比べ，提案手法はタス

クの slowdown rate の 95パーセンタイルを約 28.2%，99パーセンタイルを約 30.7% 短縮した．

1. はじめに

ビッグデータ処理などのデータ集約型アプリケーション

や科学計算アプリケーションは，強力な計算能力と大容

量のストレージを必要とする．そのため，これらのアプリ

ケーションの実行には，多数の計算ノードと大容量のスト

レージからなる計算機クラスタ（以下，クラスタ）が使わ

れている．今日では多くの大学や研究所，企業がクラスタ

を所有し，複数のユーザが共有して使用している．

クラスタでは，各アプリケーションはジョブとして管理

される．各ジョブは 1つまたは複数のタスクからなり，各

タスクの実行に必要な計算資源の種類および量（例：CPU

2コアとメモリ 4GB）をユーザが事前に指定する．ジョブ

の実行はクラスタスケジューラが管理する．クラスタスケ

ジューラは，未完了のジョブの集合について，実行するタ

スクを選択し，それが要求している計算資源が使用可能な

ノードを選択し，計算資源をタスクに割当て実行するとい

う役割を担う．クラスタスケジューラの性能は主に，

• 多くのジョブをクラスタで実行するスループット
• 主に実行時間が短いジョブについて，ユーザが投入し
てから実行が完了するまでのレイテンシ

• ユーザ間・ジョブ間の公平性
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図 1: タスクの実行時間の累積分布関数．

によって決定される．

近年のクラスタにおけるワークロードの特徴として，ま

ず，実行時間の不均一性が挙げられる [1,2]．図 1は Google

のクラスタのトレース [3] および Alibaba のクラスタのト

レース（2018年版）[4] について，タスクの実行時間の累

積分布関数を示したものである．大部分のタスクは数秒

から数百秒と短いが，数時間以上かかる長いタスクも存

在し，実行時間の分布は裾が長くなっている．変動係数は

Google および Alibaba でそれぞれ 2.97 および 6.60 であ

り，非常に分散が大きい．多くの場合，短いタスクからな

るジョブはレイテンシを短くする要求が厳しく，ユーザが

投入してからクラスタスケジューラにより実行が開始され

るまでの遅延に大きく影響を受ける．一方で，長いタスク

をもつジョブはレイテンシを短くする要求が比較的緩い．

このような分散が大きく不均一な実行時間をもつワーク

ロードを適切にスケジューリングするために，近年のクラ
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表 1: タスクの計算資源要求量に関する統計．

CPU 要求量

の変動係数

メモリ要求量

の変動係数

CPU とメモリ

の相関係数

Google 0.81 0.91 0.33

Alibaba 0.38 0.34 0.28

スタスケジューラは各タスクの実行時間が事前に推定でき

ることを前提とし，この情報に基づいてスケジューリング

している [5–11]．例えば，実行時間が短いと推定されたタ

スクを優先して実行することで，このタスクをもつジョブ

が完了するまでの時間を短縮できる．

推定実行時間を用いるスケジューラの性能は，その推定

精度に大きく影響を受ける．前述の例では，実行時間が短

いと推定し優先して実行したタスクが実際には長かった場

合，このタスクが後続のタスクをブロックしスケジューリ

ング待機時間を長くする Head-of-Line (HoL) ブロッキン

グが発生する．しかし，今日まで十分な精度で効率よく推

定する方法は知られておらず，推定誤差により最適でない

スケジューリング結果に陥っている [12]．

推定誤差によるスケジューリング性能の低下を避けるた

めに，各タスクの実行時間推定に依存しないクラスタスケ

ジューラが提案されている [13,14]．これらは，スケジュー

リングする時点において各ジョブまたはタスクをそれまで

に実行した時間を累積し，累積実行時間が短いものから優

先することで，合計実行時間が短いジョブのレイテンシを

短縮する．これらのスケジューラは各タスクが要求する計

算資源が 1種類かつ均等であるという仮定に基づいている．

しかし，実際のクラスタにおけるワークロードの 2つ目

の特徴として，各タスクが要求する計算資源は CPU やメ

モリを含む複数の種類からなり，かつ分散が大きく種類間

の相関が小さい不均一な量であることが挙げられる [1, 6]．

表 1 は，前述の Google および Alibaba のクラスタのト

レースについて，タスクの計算資源要求量に関する統計を

示したものである．Alibaba のクラスタでは各計算資源の

要求量の変動係数は大きくないものの，Google では 0.81，

0.91 とある程度大きな分散が見られる．また，両方のクラ

スタについて CPU とメモリの要求量間の相関は小さい．

各タスクが要求する計算資源が複数種であること，また

分散が大きく種類間の相関が小さいことを考慮せずスケ

ジューリングすると，計算資源のフラグメンテーションや

過剰割当てといった問題を生じさせる．例えば，slot-based

クラスタスケジューラ [15] は slot と呼ばれる固定量の

CPU とメモリの組を単位として計算資源をタスクに割当

てるため，内部フラグメンテーションが発生しやすく計算

資源の利用効率が低下する．また，例えば CPU のみを考

慮しメモリ要求量を無視するスケジューラは，メモリ集約

型のタスクを多く同じノードで実行する可能性があり，メ

モリ競合を引き起こしタスクの実行速度を低下させる．

そこで本研究では，複数種かつ不均一な計算資源要求量

に対応した，各タスクの実行時間推定に依存しないクラス

タスケジューラを提案する．提案するスケジューラでは，

特に短いジョブについて投入から実行完了までのレイテン

シを短縮し，また，多くのジョブを実行するスループット

を向上させる．このスケジューラは，1種類かつ均等な計

算資源要求量を仮定しているスケジューラ Kairos [6] を拡

張して，複数種かつ不均一な計算資源要求量を適切に扱え

るようにしたものである．

提案手法では，クラスタスケジューリングを多次元ビン

パッキング問題とみなしさまざまなヒューリスティクスを

適用することで，各タスクのスケジューリング待機による

遅延 (slowdown rate) を短縮する．まず，各タスクをノー

ドに割当てる際，使用可能な計算資源量がタスクの計算資

源要求量と類似度が高いノードを選択することで，計算資

源の使用効率を向上させる．また，累積実行時間が長いタ

スクをプリエンプションし短いタスクを開始する際，全種

類の計算資源を考慮し不要なプリエンプションを回避する

ことで，全体のプリエンプション回数を削減する．

シミュレーションによる評価の結果，提案手法は Kairos

に比べ，タスクの slowdown rate の 95パーセンタイルを

約 28.2%，99パーセンタイルを約 30.7% 短縮した．

以降，まず 2章で関連するクラスタスケジューラの研究

について述べる．次に 3章で提案手法の設計を説明し，4

章で既存研究との比較により評価をおこなう．最後に 5章

で本論文の結論と今後の展望を述べる．

2. 関連研究

2.1 実行時間推定によるクラスタスケジューリング

近年の多くのクラスタスケジューラは，各タスクの実行

時間が不均一な状況下で高スループット，低レイテンシ，

および公平性を達成するために，実行時間の推定を利用し

スケジューリングしている．EASY [5] は backfilling を導

入することで，計算資源の使用効率を向上させ短いタスク

のレイテンシを短縮した．Backfilling は FIFOスケジュー

リングを拡張した手法であり，キューの先頭にあるタスク

が計算資源の不足により実行できない場合，後方にある

短いタスクで要求する計算資源が使用可能なものを先に

実行する．Tetris [6]，Graphene [7]，Yaq [8] は Shortest

Remaining Time First に基づき，推定実行時間が短いタス

クや未実行タスクの合計実行時間が短いジョブを優先する

ことでレイテンシを短縮した．Hawk [9] および Eagle [10]

はクラスタの一部を短いタスクのために予約しておき，短

いタスクが投入され次第すぐに実行することでレイテンシ

を短縮した．Big-C [11] は短いタスクが要求する計算資源

が不足しているとき，長いタスクから短いタスクへ計算資

源を動的に再割当てし実行することで，短いタスクのレイ

テンシを短縮した．

c⃝ 2019 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2019-OS-146 No.1
2019/5/30



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

各タスクの実行時間は，繰り返し実行されるジョブであ

ればその履歴から推定できる [16]．また，事前のプロファ

イリング [17] やシミュレータでの実行 [18] により推定す

る手法も提案されている．しかし，十分な精度で効率よく

推定することは困難であり，不正確な推定に依存したスケ

ジューラは HoLブロッキングなどの問題を生じさせ，最

適なスケジューリングを得られない [12]．

2.2 実行時間推定の精度不足への対策

実行時間の推定誤差によるスケジューリング性能の低下

を抑制するために，JamaisVu [19] は推定精度を向上させ

る手法を提案した．計算資源要求量やユーザ名などタスク

の属性の集合と実行時間の履歴を紐付け，さらにどの属性

の部分集合を用いると最も正確に推定できるか追跡して

おくことで，新しく投入された各タスクの実行時間を精度

よく推定する．また，3Sigma [12] は実行時間を点推定す

るのではなく確率分布として表現し，分布全体を考慮して

スケジューリングすることで，推定の不確実性によるスケ

ジューリング性能の低下を緩和した．

これらの方向性は一定の成功を収めているものの，推

定誤差は避けられないものであり，推定に依存したスケ

ジューラは依然として最適な性能を得られていない．

2.3 実行時間推定に非依存なクラスタスケジューラ

実行時間推定の精度不足に対する別のアプローチとし

て，実行時間推定に依存しないクラスタスケジューラが提

案されている．LAS MQ [13] および Kairos [14] はともに

Least Attained Service (LAS) [20] スケジューリング戦略

に基づいている．LAS はスケジューリングする時点におい

てジョブまたはタスクがそれまでに実行した時間を累積し，

累積実行時間が短いものを優先する戦略である．LAS MQ

はジョブごとに累積実行時間を計測し，短いジョブに多く

の計算資源を割当て多くのタスクを実行する．Kairos はタ

スクごとに累積実行時間を計測し，長いタスクをプリエン

プションし短いタスクを実行することで，実行時間が短い

タスクのレイテンシを短縮する．

これらのスケジューラは，各タスクの計算資源要求量が

1種類かつ均一であることを前提としている．しかし，実

際のクラスタでは要求計算資源は複数種であり，かつ分散

が大きく種類間の相関が小さい不均一な量である [1,6]．こ

の特徴を考慮せずスケジューリングすると，計算資源のフ

ラグメンテーションや過剰割当てを生じさせる．

2.4 複数種・不均一な計算資源要求量への対応

Dominant Resource Fairness (DRF) [21] は複数種かつ

不均一な計算資源要求量に対応した，公平性を満たすスケ

ジューリング手法である．各タスクについて支配的な種類

の計算資源を基準に max-min fairness を適用することで，

公平性のために満たすべき性質をもつスケジューリングを

達成する．Tetris [6] はヒューリスティックスの適用により

フラグメンテーションを抑えるようスケジューリングする

ことで，クラスタの計算資源の使用効率を向上させスルー

プットを改善する．また，短いと推定されたタスクをもつ

ジョブを優先することで完了までの時間を短縮する．

しかし，DRF はスループットやレイテンシといった公

平性以外の性能指標には着目していない．また，Tetris は

各タスクの実行時間推定に依存している．

3. 設計

本研究では，実行時間推定に依存しないクラスタスケ

ジューラ Kairos [14] をもとに，複数種かつ不均一な計算

資源要求量を適切に扱いスケジューリングできるよう拡張

する．本章では，まずシステムの前提となる要件を述べ，

スケジューリングアルゴリズムの設計方針を説明し，提案

するスケジューラのアーキテクチャを説明した後，各部の

アルゴリズムを詳細に述べる．

3.1 前提

本研究では，一定の処理をしたのち終了するジョブを対

象とし，ウェブサーバなど常駐型サービスは考えない．提

案手法では，タスクがプリエンプション（一時停止）およ

び再開できることを前提とする．また，簡単のため各ジョ

ブは 1つのタスクからなると仮定する．

3.2 多次元ビンパッキング問題との相似

各タスクの計算資源要求量が複数種かつ不均一な量のと

き，クラスタスケジューリングは多次元ビンパッキング問

題とみなせる．すなわち，計算資源が d種類あるとき，各

ノードに対応する d次元の容量をもつビンに，各タスク

に対応する d次元の大きさをもつ直方体を詰め，ビン数

を最小にする，すなわち効率よく直方体を詰める問題であ

る．ビンパッキング問題は一次元かつオフラインの場合で

も NP 困難であり，多次元の場合は（P = NP でない限

り）効率的な近似アルゴリズムも存在しないことが知られ

ている [22]．さらに，クラスタスケジューリングではタス

クが動的に投入されたり完了したりするオンライン問題と

なり，最適なスケジューリングを計算することは現実的に

は不可能である．そこで，本研究ではクラスタスケジュー

リングを多次元ビンパッキング問題とみなし，さまざまな

ヒューリスティクスを適用することで，計算資源の利用効

率および各ジョブのレイテンシを改善する．

3.3 アーキテクチャ

Kairos と同様，提案するクラスタスケジューラは，

• システムに 1つ存在する中央スケジューラ（3.4節）

• 各ノードに存在するノードスケジューラ（3.5節）
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図 2: 提案するクラスタスケジューラのアーキテクチャ．

からなる 2階層の分散型アーキテクチャをとる（図 2）．投

入されたジョブは，まず中央スケジューラがもつキュー

に保持される．中央スケジューラはジョブを投入された

順にキューから取り出し，そのタスクを適切なノードス

ケジューラに分配する．その後，ノードスケジューラが各

ノードで局所的にタスクをスケジューリングする．

プリエンプションされたタスクを他のノードにマイグ

レーションし再開することはコストが大きい [14]．した

がって，分配されたタスクをノードごとにスケジューリン

グすることで，タスクの局所性を確保する．

3.4 中央スケジューラ

3.4.1 目標

提案手法は各タスクの推定実行時間に依存せず，またタ

スクのスケジューリングはノードスケジューラがおこな

うため，中央スケジューラが各ジョブの完了までのレイ

テンシを短縮させることは困難である．そこで，中央スケ

ジューラはスループットを向上させることを目標にタス

クをノードスケジューラに分配する．レイテンシの短縮は

ノードスケジューラが担う（3.5節）．

また，分散型アーキテクチャを採ったため各ノードにお

ける負荷分散が重要になる．あるノードスケジューラには

ノードの計算資源容量を超えるタスクが割当てられてい

る一方，ほかのノードでは計算資源が余っているという状

況では，計算資源が効率よく使用できていない．中央スケ

ジューラはこのような状況を回避し，ノード間で割当てら

れた負荷のバランスをとることも目指す．

3.4.2 アルゴリズム

まず，中央スケジューラは計算資源の利用効率を向上さ

せることでスループットを改善するよう，タスクをノード

スケジューラに分配する．多次元ビンパッキング問題は

現実的には解けないが，直方体を効率的にビンに詰める

ヒューリスティックスが提案されており [23]，Tetris [6] に

よりクラスタスケジューラに適用された．この手法では，

各タスクについてその計算資源要求量と各ノードの使用可

能な（他のタスクに割当てられていない）計算資源量との

類似度を定義し，類似度が大きいノードを選択する．これ

により，タスクの計算資源要求量がよく合致するノードを

選択でき，フラグメンテーションを抑制し利用効率を向上

させることができる．Tetris は次に実行するタスクを決定

するためにこのヒューリスティックスを用いたが，提案手

法ではタスクを分配するノードを決定するために用いる．

具体的にはまず，各タスクについてノードとの類似度を

「タスクの計算資源要求量」と「ノードで使用可能な計算

資源量」の内積
∑

r∈R
DrFr

Cr
2 と定める．R は計算資源の種

類の集合であり，CPU やメモリが含まれる．Dr, Fr はそ

れぞれ計算資源 r についてのタスクの要求量およびノー

ドの使用可能量である．種類間の単位の違いに影響されな

いようにするために，これらをノードの容量 Cr で割るこ

とで正規化する．このとき，全ての計算資源 r について

Dr ≤ Fr でなければ，容量を超えるためこのノードは除

く．そして，最も類似度が大きいノードがあれば，タスク

をそのノードに分配する．

分散型アーキテクチャのクラスタスケジューラでは，ノー

ドでタスクが完了したときすぐに他のタスクを開始できる

よう，ノードの容量を超えてタスクを分配する [24,25]．ま

た，提案手法では新しく投入されたタスクをすぐ実行する

ために，容量を超えてタスクを分配されているノードにも

新しいタスクを分配する（3.5節）．このとき，分配する合

計タスク数の制御が必要である [8]．

そこで，全ノードがタスクを分配すると容量を超える場

合，最も負荷の小さいノードに分配する．ノードの負荷は，

分配され未完了の全タスクについて計算資源要求量の合計

をとり，そのノルム

√∑
r∈R

(
Dr

Cr

)2

と定める．このよう

に，負荷の小さいノードに分配することでノード間の負荷

分散を図る．ここで，負荷が一定値 L を超えているノード

にはタスクを分配しない．全ノードの負荷が L を越えて

いる場合，中央スケジューラはタスクの分配を停止し，少

なくとも 1つのノードの負荷が L を下回るまで待機する．

3.5 ノードスケジューラ

3.5.1 目標

1章で述べたとおり，近年のクラスタにおけるワークロー

ドには実行時間の不均一性が見られる [1,2]．短いタスクが

大部分を占める一方，長いタスクも存在する裾の長い分布

であり，実行時間の分散は非常に大きくなっている．短い

タスクからなるジョブは，ユーザが投入してから完了する

までのレイテンシを短くする要求が厳しい．そこで，ノー

ドスケジューラは短いタスクを優先して実行することで，

HoLブロッキングを回避しレイテンシを短縮することを目

標にスケジューリングする．

c⃝ 2019 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2019-OS-146 No.1
2019/5/30



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

3.5.2 LAS

各タスクの実行時間が不明な状況において短いタスクを

優先するために，LASスケジューリング戦略 [20] が有効

である．LAS はスケジューリングする時点においてジョ

ブまたはタスクがそれまでに実行した時間を累積し，累積

実行時間が短いものを優先する．累積実行時間で真の実行

時間を近似することで，短いタスクのレイテンシを短縮す

ることを意図した戦略である．実行時間推定に依存しない

クラスタスケジューラである LAS MQ [13] や Kairos が

LAS を用いている．LAS はタスクの実行時間が裾の長い

分布になっているとき特に効果が高いため [26]，この特徴

をもつ近年のクラスタに用いると有効であることが期待さ

れる．累積実行時間が短いタスクは合計実行時間も短い確

率が高いため，これを優先することで高確率で短いタスク

のレイテンシを短縮できる．

提案手法でも，ノードスケジューラが各ノードで LAS

に従いタスクをスケジューリングする．各タスクの累積実

行時間を追跡し，あるタスクが使用可能な計算資源の不足

により実行できない場合，それより累積実行時間が長いタ

スクをプリエンプション（一時停止）し，短いタスクを代

わりに実行する．提案手法のノードスケジューラでは，こ

の過程でタスクの複数種かつ不均一な計算資源要求量を適

切に扱い LAS を実現する．

3.5.3 アルゴリズム

まず，新しいタスクがノードスケジューラに分配された

とき，このタスクをすぐに実行する．タスクの実行時間が

裾の長い分布のとき，新しいタスクは短い可能性が高いた

め，すぐに実行することでレイテンシを短縮できる．

ノードの使用可能な計算資源が十分にあればこのタスク

を実行できるが，不足している場合，他のタスクをプリエン

プションする．プリエンプションされるタスクは次のよう

に決定する．まず，実行したいタスクを tとし，実行中のタ

スクを累積実行時間が長い順に並び替え r0, r1, r2, . . . と

する．r0, r1, r2, . . . から１つまたは複数プリエンプショ

ンし，t を代わりに実行することとなる．基本的には累積

実行時間が長いタスクをプリエンプションするが，計算資

源要求量の不均一性のため，長いタスクから貪欲にプリエ

ンプションすると不要なプリエンプションを発生させるこ

とがある．例えば，ノードの計算資源が全て割当て済みの

状況で，t が ⟨CPU 2コア，メモリ 4GB⟩ 要求し，r0, r1

にそれぞれ ⟨1コア，1GB⟩，⟨2コア，4GB⟩ 割当てられて
いた場合，r0 をプリエンプションする必要はなく，r1 の

みプリエンプションすればよい．そこで，次の順でプリエ

ンプション候補を走査する．

r0,

r1, r0 + r1,

r2, r0 + r2, r1 + r2, r0 + r1 + r2,

. . .

リスト 1: プリエンプション候補を生成するアルゴリズム．

1 running_tasks = [r0, r1, r2, ..]

2 candidates = []

3 while not running_tasks.is_empty():

4 r = running_tasks.pop()

5 candidates.push(r)

6

7 len = candidates.length()

8 for i from 0 to len - 1:

9 candidates.push(r + candidates[i])

r0+r1 は r0 と r1 の両方をプリエンプションすることを意

味する．この順でプリエンプション候補を走査し，t が要

求する計算資源が得られるものが見つかり次第，その候補

をプリエンプションし t を実行する．前述の例では r0 を

プリエンプションしても t が要求する計算資源は得られな

いため，r0 はプリエンプションせず r1 を次に調べる．こ

のように不要なプリエンプションを回避することで，全体

のプリエンプション回数を削減しレイテンシを短縮する．

このプリエンプション候補はリスト 1のアルゴリズムで

生成できる．実行中タスクが n 個あるとき，候補は最大で

2n − 1 個生成される．n が大きいと全候補の走査にかかる

時間が長くなるため，一定値 N 個まで，すなわち r0 から

rN−1 までのタスクを調べることとする．

累積実行時間の長い N 個の実行中タスクを全て仮にプ

リエンプションしても，新しいタスクに要求する計算資源

を割当てられない場合，他の新しいタスクのスケジューリ

ングに移る．以上の処理を新しいタスク全てについて実行

する．

プリエンプションし一時停止中のタスクは累積実行時間

が短い順にソートしておき，この順にスケジューリングを

試す．すなわち，ノードの使用可能な計算資源が十分にあ

れば先頭のタスクを実行し，不足している場合，実行中タ

スクのプリエンプションを試す．先頭の停止中タスクより

累積実行時間が長い実行中タスクを長い順に最大 N 個考

え，新しいタスクと同様の処理をおこなう．

このとき，実行中タスクが頻繁にプリエンプションされ

ることを防ぐため，実行開始または再開から一定時間 W

経っていない実行中タスクはプリエンプション候補から

除く．クラスタで実行されるワークロードに W より実行

時間が短いタスクが多い場合，多くのタスクはプリエンプ

ションされずに完了できるためレイテンシが短縮される．

しかし，W を大きく設定すると停止中タスクが実行を再

開するまでの時間が長くなる．
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4. 評価

4.1 比較対象とワークロード

提案するクラスタスケジューラの評価のため，Kairos [14]

との比較実験をおこなった．ただし，Kairos は各タスクの

計算資源要求量が CPU 1コアのみと仮定しているため，

複数種かつ不均一な計算資源要求量を持つタスクを入力で

きるよう単純な拡張をおこなった．具体的には，Kairos の

ノードスケジューラが停止中タスクを実行するために実行

中タスクをプリエンプションする際，停止中タスクが要求

する計算資源が得られるまで，実行中タスクを累積実行時

間が長い順に貪欲にプリエンプションするよう変更を加え

た．なお，Kairos の中央スケジューラのパラメータは，最

良の性能を示すよう Q = 32 と設定した．

評価に用いたワークロードは，Google のクラスタのト

レース [3] および Alibaba のクラスタのトレース（2018年

版）[4] の 2つである．トレース全体に含まれるタスク数

が多いため，Google のトレースは 256個，Alibaba のト

レースは 2,048個おきにタスクを抽出し，それぞれ全体で

69,524，648,052個のタスクをもつワークロードを生成し

た．これらのトレースは各タスクの CPU およびメモリの

要求量と，タスクの投入，開始，完了時刻のデータをもつ．

開始から完了までの時間をタスクの実行時間とした．

4.2 実験環境

提案手法の評価のため，クラスタのシミュレータを作成

した．シミュレータ内でスケジューリングにかかる時間，

およびタスクのプリエンプションや再開にかかる時間はゼ

ロと仮定した．

以下，特に断りのない限り，シミュレートしたクラスタ

は 256ノードからなる．使用したトレースでは実行環境の

計算資源容量の具体値は公表されていないため，Kairos で

スケジューリングした際に各計算資源の使用効率が平均し

て 90%程度になるよう設定した．入力するジョブは，計算

資源が CPU とメモリの 2種類あるため，クラスタの負荷

が約
√
2 に保たれる頻度で投入した．

4.3 評価結果

本節の実験では，提案するスケジューラにおけるノード

の負荷の最大値は L = 1.5，ノードスケジューラで走査す

る実行中タスクの最大数は N = 4，各タスクが停止中タ

スクにプリエンプションされるようになるまでの最小実

行時間は，Google のトレースを用いるときは W = 60 s，

Alibaba のトレースを用いるときは W = 30 s とした．

図 3 は各タスクのスケジューリング待機による遅延

(slowdown rate) の累積分布関数を示す．Slowdown rate

は，各タスクについて 1 + スケジューリング待機時間
実行時間 で定義され

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
Slowdown rate

0.85

0.90

0.95

1.00

Kairos

(a) Google のトレースを用いた場合．

1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0
Slowdown rate

0.980

0.985

0.990

0.995

1.000

Kairos

(b) Alibaba のトレースを用いた場合．

図 3: Slowdown rate の累積分布関数．

る指標である．実行時間が短いタスクを重視し投入から完

了までのレイテンシを測る指標となっている．図 3より，

提案手法により slowdown rate の改善が見られ，多くのタ

スクについて完了までのレイテンシが短縮されたことが

わかる．Google のトレースでは，提案手法は Kairos に比

べ 95パーセンタイルを約 28.2%，99パーセンタイルを約

30.7% 短縮した．また，Alibaba のトレースでは 95パー

センタイルは Kairos においても 1.00 だったが，99パー

センタイルを約 11.5% 短縮した．

この改善は，提案手法が中央スケジューラで計算資源の

利用効率を向上させ，またノードスケジューラでプリエ

ンプション回数を削減したことに起因すると考えられる．

図 4はクラスタ全体における計算資源の利用効率を示す．

提案手法では，CPU，メモリともに利用効率が Kairos に

比べ向上していることがわかる．また，ワークロード全

体のプリエンプション回数は，Kairos に比べ，Google の

トレースでは 246,664 回から 24,025 回へ約 9.74%まで削

減し，Alibaba のトレースでは 79,531回から 6,318回へ約

7.94%まで削減した．

4.4 パラメータ設定の感度分析

本節では，提案するスケジューラがもつパラメータ

L, N, W の設定値によるスケジューリング性能の変化を

評価する．また，ノード数による性能の変化も評価する．

なお，各評価において固定したパラメータの値は 4.3節で

用いたものと同じである．

図 5は，ノードの負荷の最大値 L を変えたときの slow-

down rateの累積分布関数を示す．Lの値によるスケジュー

リング性能の変化はほぼ見られず，提案手法が L の設定に

頑強であることがわかる．

図 6は，ノードスケジューラでプリエンプション時に走
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図 4: クラスタ全体における計算資源の利用効率．
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図 5: L を変えたときの slowdown rate の累積分布関数．
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図 6: N を変えたときの slowdown rate の累積分布関数．

査する実行中タスクの最大数 N を変えたときの slowdown

rate の累積分布関数を示す．N の値によらず，提案手法

は Kairos より小さい slowdown rate を示している．約 99

パーセンタイルまでは N が小さいほど slowdown rate も

小さい．これは，N が小さい場合はプリエンプションが

起こりにくいため，少ない被プリエンプション回数で完了

したタスクが多かったことによると考えられる．一方，約

99パーセンタイル以上では大きい N で slowdown rate が

小さくなっている．これは，N が大きい場合はプリエンプ

ションが起こりやすいため，多くのタスクが他のタスクを

プリエンプションし実行されたことによると考えられる．
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図 7: W を変えたときの slowdown rate の累積分布関数．
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図 8: ノード数を変えたときの slowdown rate の累積分布

関数．

図 7 は，各タスクがプリエンプションされるようになる

までの最小実行時間 W を変えたときの slowdown rate の

累積分布関数を示す．W の値によらず，提案手法は Kairos

より小さい slowdown rate を示している．W が大きい場

合，実行中タスクがプリエンプションされにくいため，約

99パーセンタイルまでにおいて slowdown rate が小さく

なっている．一方，W が小さい場合，停止中タスクが他の

タスクをプリエンプションしやすいため，約 99パーセン

タイル以上で slowdown rate が小さくなっている．

図 8 は，クラスタのノード数を変えたときの slowdown

rate の累積分布関数を示す．実験の範囲では，ノード数に

よるスケジューリング性能の変化の傾向は見られなかっ

たが，ノード数によらず，提案手法は Kairos より小さい

slowdown rate を示している．

5. 結論

本研究では，複数種かつ不均一な計算資源要求量に対応

した，実行時間推定に依存しないクラスタスケジューラを

提案した．提案手法では，クラスタスケジューリングを多

次元ビンパッキング問題とみなし，さまざまなヒューリス

ティックスを適用することで，各タスクの slowdown rate

を短縮した．シミュレーションによる評価の結果，提案手

法は既存研究に比べ，slowdown rate の 95パーセンタイ

ルを約 28.2%，99パーセンタイルを約 30.7% 短縮した．

今後の課題として，まず，複数のタスクからなるジョブ

への対応が挙げられる．また，ジョブ間の公平性を保証す

る機構の開発も必要だと考えている．さらに，提案手法を

広く使われているスケジューラフレームワーク上に実装

し，実環境での評価もおこなう予定である．
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