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あらまし 本研究では，大規模なデータセットの分析を分散処理によって高速に行う問題を扱う．既存技術では

MapReduceと機械学習アルゴリズムの組み合わせにより大規模データに対する分析処理を実現可能だが，最適な学

習結果を得るためのハイパーパラメータ値調整に伴い，長時間の処理を何度も繰り返すという問題がある．そこでパ

ラメータ値のみが異なる複数の MapReduce処理における共有化手法を提案する．本手法は，（１）パラメータを利用

するクラス・関数の検知，（２）検知した情報を用いた複数 MapReduce処理の重複範囲の特定・共有化による処理量

削減，により構成される．本手法を機械学習ライブラリMahoutの SVMアルゴリズムを用いたMapReduce処理に

適用したところ，重複範囲の割合に応じて最大で 2倍の高速化を確認した．また NavieBayesアルゴリズムを用いた

実験により，MapReduceジョブ単位での共有化による高速化を机上で確認した．
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1. は じ め に

近年の記憶装置の発達やインターネットの普及により，企業

が扱う情報の量が爆発的に増加しつつある．そしてその情報

から統計解析やデータマイニングによって有益な知識が抽出さ

れ，有効活用されている．例えば Google・Yahoo!・facebook・

eBayなどでは膨大な量のWebデータやログを処理し，スパム

判定・文書分類・ユーザ行動分析などに実際に応用している．

これらの企業を含む多くの企業では，大規模データ処理のため

にMapReduce [1]という実用的な分散処理技術が利用されてお

り（注1），MapReduceは大規模データ活用技術のデファクトスタ

ンダードとして確立しつつある．大規模データを解析すること

で得られる知識はアルゴリズムによって異なるが，特に機械学

習処理は単純な解析では知りえない，データの傾向や特徴を抽

出することが可能となる重要な技術であり，MapReduceを用

いた大規模データに対する機械学習が実際に行われている（注2）．

（注1）：http://wiki.apache.org/hadoop/PoweredBy

（注2）：https://cwiki.apache.org/confluence/display/MAHOUT/

Powered+By+Mahout

そこで本研究では，アプリケーションとして機械学習を想定し，

機械学習処理の特徴に基づいたMapReduceの改善を行う．

機械学習アルゴリズムに入力するデータは規模が大きいほど

良い性能の結果が得られるが，一方で一定期間のうちに蓄積

されるデータを次々と処理・活用するために，現実的な時間で

処理を終えたいという要求がある．しかし，有用な機械学習ア

ルゴリズムの中には，事前に与えるパラメータ（ハイパーパラ

メータ）値の処理結果に与える影響が大きいものがあり，パラ

メータ値最適化のためにパラメータ値を調整しながら処理を長

時間に渡り何度も繰り返し行う必要があるため，非常に処理コ

ストが大きくなってしまう．つまり機械学習による大規模デー

タの有効活用には，機械学習アルゴリズムのハイパーパラメー

タ値最適化に伴う繰り返し処理の効率化が課題となっている．

本研究では，MapReduceを利用した機械学習の，ハイパー

パラメータ値調整に依る複数回の処理において，入力データ・

アルゴリズムが共通で，パラメータ値のみが異なる場合に，各

処理間にパラメータ値に依存しない重複する部分があることに

着目した．このような複数の処理の重複部分を検出し，それを

共有化することにより処理効率を向上させる手法はマルチクエ

リ最適化 [9] と呼ばれる．MapReduce における自動マルチク



エリ最適化は Cheetah [10] で実現されている．Cheetah では

MapReduceジョブを SQLに似た抽象的・宣言的な言語で記述

することを前提としており，既存のMapReduce上で動作する

機械学習アルゴリズムは Java による抽象化されていない手続

き的な記述のものが大半であるため適用が難しい．MapReduce

を利用した処理の記述が Javaのままでもマルチクエリ最適化を

実現する研究として，MRShare [11] が挙げられる．MRShare

では入力データの読み込み部分を共有化し，さらにMapReduce

処理の途中で生成される中間データの冗長部分を削減すること

で処理を効率化しているが，機械学習アルゴリズムに対して適

用する場合，中間データを削減できるケースが希少であるため

効果が限定的になる．以上より，MapReduceにおける機械学

習を考慮した自動的なマルチクエリ最適化が課題である．

そこで本研究では，パラメータ値のみが異なる複数のMapRe-

duce ジョブが与えられたとき，ユーザに一切の負担を与える

ことなく自動的に複数のジョブを統合し，重複する処理部分を

共有化して実行する手法を提案する．提案手法は事前に与え

るパラメータの影響範囲を特定するパスと，それに基づいて

複数MapReduceジョブを統合しパラメータに依存しない範囲

を共有して実行するパスの 2パスで構成される．1パス目では

十分に小規模なデータセットを用いてMapReduceジョブを仮

実行し，一元管理されているパラメータから Map フェーズ・

Reduceフェーズで利用されるパラメータをそれぞれ抽出する．

2 パス目では大規模な入力データを用いた複数の MapReduce

ジョブを一度に実行する．開始時に各ジョブのパラメータを合

成した上で，1パス目で得た情報を用いて複数ジョブ間のパラ

メータに依存しない重複部分特定し，Mapフェーズ・Reduce

フェーズの単位で共有化する．ただし，Map フェーズが共有

可能である場合Map フェーズから出力される中間データも各

ジョブ間で共有可能だが，中間データを共有すると後に続く

Reduce処理の粒度が大きくなるため，アルゴリズムや入力する

データによって負荷が偏ることがある．これを回避するために，

Mapフェーズまでを共有するものとMapフェーズ・Shuffleま

でを共有するもの 2 パターンを選択可能とする．さらに Map

フェーズと Reduceフェーズが両方とも共有化可能である場合

はMapReduceのジョブ単位での共有化を行う．

提案手法を実装し，機械学習ライブラリMahoutの SVMア

ルゴリズムに適用して評価したところ，Map フェーズが重複

範囲として共有化され，処理時間全体に対してMap フェーズ

が占める割合に応じて，Shuffle処理までを共有化する場合は

最大で 56％改善した．また，共有化することによって Reduce

処理の粒度が大きなり，逆効果となる状況も実験によって示

した．さらに，複数回の MapReduce ジョブから構成される

NaiveBayesアルゴリズムに適用するとき，4回のMapReduce

ジョブのうち 3回目までのジョブが共有可能であるため，提案

手法がMap・Reduceフェーズ単位でなくジョブ単位の共有化

に対応した場合，3倍の高速化ができる可能性を実験により机

上で確認した．

図 1 典型的な機械学習の流れ

図 2 MapReduce の流れ

2. 予 備 知 識

2. 1 機 械 学 習

典型的な機械学習は図 1のようなフローで行われる．まず学

習の対象となるデータを蓄積し (１)，次にそのデータをある要

素を複数の属性（特徴）で説明するテーブル形式のデータの集

合（1属性 1カラム (列)，1要素 1レコード (行)）である教師

データに加工する (２)．さらにその一部をサンプリングしてテ

ストデータとする．そして教師データを入力として機械学習を

行う (３)．機械学習では，各属性のうちの一つをクラス属性と

し，クラス属性以外の属性値を元にクラス属性値を決定する規

則を学習処理によって出力する．出力された規則をテストデー

タに適用 (４)し，各属性から決定したクラス属性値がどれだけ

正解のクラス属性値と一致しているかを調べることで，その規

則の有用性を確認することができる．テスト結果が不十分であ

る場合は，機械学習アルゴリズムに事前に与えるパラメータ値

を変更して再度学習処理を行い新たな規則を得る．機械学習処

理とテストを繰り返すうちに，最終的に最適な性能を持つ規則

を得ることができ，この規則をクラス属性値が未知のレコード

に対して適用することで活用する．

機械学習アルゴリズムにも依るが，事前に与えるパラメータ

の値によって，教師データに対してどれだけ忠実に学習するか

を調節することができる．与えた教師データに特化して学習を

行うと，そのデータに関しては限りなく精度の高い規則を得る

ことができるが，教師データ以外の未知のデータに適用したと

きの汎用性が損なわれる可能性が高くなる（過学習と呼ばれ

る）．教師データに対してどれだけ忠実に学習を行うかを調節

するパラメータはハイパーパラメータと呼ばれ，適切な精度・

汎用性を確保するにはハイパーパラメータの最適化を行う必要

がある．

大規模なデータを機械学習処理の対象とした場合，入力デー

タのバイアスによる影響が小さくなるため，小規模なデータに

は含まれない特徴・傾向が学習結果に反映できる可能性が高く



なる．つまり大規模であるほど，出力された規則の精度・汎用

性を高めることができる．つまり学習対象とするデータは規模

が大きいほど良いが，処理に要する時間が増大する．そのため，

大規模データに対する機械学習の際に，学習アルゴリズムのハ

イパーパラメータ値の最適化は処理コストが非常に大きくなる．

2. 2 MapReduce

本研究が改善の対象とするMapReduce について説明する．

MapReduce ジョブは Map フェーズと Reduce フェーズの 2

フェーズから構成される．Map フェーズでは入力データ（D）

を読み込んでKey/Valueペア（K1, V1）を生成し，それとパラ

メータ（Pm）を入力として各ペアに対してユーザが定義した

Map処理を行って，新たなKey/Valueペアリスト（{K2, V2}）

を中間データとして出力する．Reduceフェーズでは，まず中

間データを Key 部を元にグルーピング（Shuffle）する．そし

て各グループとパラメータ（Pr）を入力としてユーザが定義

した Reduce 処理を行い，結果として Key/Valueペアリスト

（{K3, V3}）を出力する．

D → map(K1, V1, Pm) → {K2, V2}

shuffle({K2, V2}) → {K2, {V2}}

reduce(K2, {V2}, Pr) → (K3, V3)

MapReduce処理は複数のノード（コンピュータ）をネットワー

クで相互接続したクラスタ内で行われる．クラスタはマスタ

（Controller）ノードと複数のスレーブノードで構成されており

（図 2），クラスタ上に DFS（分散ファイルシステム）が構築さ

れ，入力データが格納される．MapReduceジョブを開始する

と，まずマスタが入力データをユーザの指定したサイズで分割

し複数の InputSplitを生成する．次にマスタが InputSplitの

数だけMapタスクを生成し，各スレーブに（極力各々のローカ

ルにある InputSplitが使われるように）割り当てる．Map タ

スクが割り当てられたスレーブではMapperが起動し，ユーザ

が定義したMap処理が行われて，Key/Value形式の中間デー

タが出力される．中間データは同じ Key値を持つものが一つ

のスレーブに集まるようにネットワークを介して相互に移動

（Shuffle）される．マスタは中間データの Key毎に Reduceタ

スクを生成し，各スレーブに割り当てる．Reduceタスクが割

り当てられたスレーブでは Reducerが起動され，ユーザが定義

した任意の Reduce 処理が行われて，新たに Key/Value形式

の処理結果が DFSに出力される．

3. 提 案 手 法

MapReduceを用いた機械学習のパラメータ値最適化に依る

複数回の処理において，本研究では「アルゴリズム」と「入力

データ」が共通で，事前に与える「パラメータの値」のみが異

なるという点に着眼した．提案手法では，パラメータ値のみの

異なる複数のMapReduce処理を実行するとき，重複処理の自

動的な共有化を実現する．

今回対象とする Java のような手続き型の言語で記述されて

いる機械学習アルゴリズムの場合は，処理内容の事前把握や分

解が難しいため，共有化可能な範囲を特定することも難しい．

直感的な解としては，ソースコードの解析によって事前に与え

たパラメータ値が影響する範囲を特定（プログラムスライシン

グ）し，パラメータ非依存部分と依存部分に分離した上で，さ

らにパラメータに依存しない部分を，入力データやパラメータ

を特定の値に固定した状態でコンパイルし直し（部分評価），

それを用いてプログラムを実行することが考えられる．しかし，

ソースコードを入手可能であることが前提であり，実際にソー

スコードがあっても実現は難しいと考えられる．

そこで提案手法では，MapReduceの，パラメータ集合が処

理から独立している点，Mapフェーズ・Reduceフェーズのよ

うに処理が明確に分離されている点を活用して，Map フェー

ズ・Reduceフェーズといったフェーズを粒度とするパラメー

タ影響範囲の自動検出，処理共有化を行う．さらに，入力デー

タ 1スキャンの処理がMapReduce1回に相当する点を活用し，

MapReduceジョブを粒度とした共有化も実現する．具体的に

は，1 パス目で MapReduce ジョブの仮実行を行い Mapper・

Reducerがそれぞれ利用するパラメータを特定して共有範囲の

ヒントとする．2パス目でパラメータ値が一部共通する複数の

ジョブを統合し，Mapフェーズ・Reduceフェーズの単位で処

理の共有化を行う．

3. 1 パス 1：パラメータ値影響範囲特定パス

提案手法において解くべき問題は，2つの MapReduceジョ

ブ（Ji, Jj）の重複する部分を抽出し，共有化しながら実行す

ることである．本手法では，Mapperで利用されるパラメータ

（P i
m, P j

m）と Reducerで利用されるパラメータ（P i
r , P

j
r）を比

較することで，Mapフェーズ・Reduceフェーズの単位でジョ

ブ間の重複部分の特定を可能である．

MapReduceのオープンソース実装である Hadoopでは，各

パラメータがMapReduce中のどこで利用されるかは明示され

ない．そのため，パラメータに依存しない，またはパラメータ

値が共通である複数のMapReduceジョブ間にある重複処理範

囲を特定するには，一元管理されている全パラメータからMap

フェーズ・Reduceフェーズで利用されるものをそれぞれ抽出

する必要がある．1パス目では小規模のサンプルデータを利用

して処理を行い，その過程で MapReduce における Mapper・

Reducer がパラメータを利用するとき，それを検知して利用

されたMapper名・Reducer名・関数名・パラメータ名を保存

する．これにより全パラメータ群（P）から，Mapフェーズ・

Reduceフェーズで使われるパラメータ（Pm, Pr）を区別でき

るようにする．

3. 2 パス 2：複数MapReduce統合・実行パス

2パス目では本来対象とする大規模な入力データを利用した

学習処理を行う．パラメータ値のみの異なる 2つのMapReduce

ジョブ（Ji, Jj）が与えられたとき，まず 2 つのジョブのパラ

メータ集合（Pi，Pj）の積集合と対象差を区別した上で一つの

パラメータ集合を作成する．次に，1パス目で得た各パラメータ

がMapper・Reducerのどちらで利用されるかの情報（Pm, Pr）

を参照し，対象差に含まれるパラメータがどのフェーズで利用

されたのかを特定する（Algorithm1-1,2）．そしてMapフェー

ズで利用する差分パラメータが無いジョブのMapperをグルー



ピング（Algorithm1-3,4）する．Reduceフェーズは，パラメー

タ値が共通かつMap フェーズでも同じグループに属していた

ジョブをグルーピングする（Algorithm1-6,7）．Mapフェーズ

も Reduceフェーズも同じグループに属するジョブはジョブ単

位での共有化が可能である（Algorithm1-9,10）．共有化できな

い場合は以降の処理をジョブ毎に個別に行う．

Algorithm 1 共有範囲の判定

Require: Ji = {Mi, Ri}, Jj = {Mj , Rj}, Pi = {pi1, p
i
2, . . . , p

i
n}，

Pj = {pj
1
, p

j
2
, . . . , pjn}, Pm, Pr

1: P∆
m = (Pi∆Pj) ∩ Pm

2: P∆
r = (Pi∆Pj) ∩ Pr

3: if P∆
m ≡ φ then

4: M =group(Mi,Mj)

5: end if

6: if P∆
r ≡ φ, {Mi,Mj} ∈ M then

7: R =group(Ri, Rj)

8: end if

9: if {Mi,Mj} ∈ M, {Ri, Rj} ∈ R then

10: J =group(Ji, Jj)

11: end if

本手法では学習アルゴリズムや与えるパラメータ，入力データ

などの性質に応じて，a)複数ジョブ間でMapperを一切共有化

できない場合 b)中間データを共有すると負荷が偏る場合 c)中

間データを共有しても負荷が十分に分散される場合 d)Reducer

まで共有化できる場合，それぞれに応じて共有化する処理の範

囲を切り替えることで対応する．

a ) データ読み込み部分のみ共有化

Mapper を一切共有化（グルーピング）できない場合

（P i
m |= P j

m）はワーストケースとなり，データ読み込み部

分（D → {K1, V1}）のみを共有化する．Map処理結果として

出力する中間データの Key値にタグを付与することで，どの

ジョブのものかを区別する（tagi(K
i
2), V

i
2）．

D →
map(K1, V1, Pi) → {tagi(K

i
2), V

i
2 }

map(K1, V1, Pj) → {tagj(K
j
2
), V j

2
}

shuffle({tagi(K
i
2), V

i
2 }) → {tagi(K

i
2), {V

i
2 }}

shuffle({tagj(K
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b ) Mapを共有化

Mapperで利用するパラメータ値が共通（P∆
m = φ）で，かつ

中間データの Key値（K2）のユニーク数がスレーブノードの

数（N）よりも少ない場合（|K2| < N）は，起動する Reducer

がスレーブノードの数よりも少なくなってしまい，Reduceタ

スクが割り当てられないノードが発生して処理負荷が一部の

ノードに偏り，最大限の効率化ができない．そのためひとつの

中間データに複数のタグを付与することで中間データの共有が

可能でも，あえてジョブ別に中間データを出力して以降の処理

はジョブ別に行う．つまり shuffle 処理はジョブ間で共有せず

図 3 Map までを共有化（Reduce 処理粒度小）

図 4 Shuffle までを共有化（Reduce 処理粒度大）

Reduceフェーズの負荷分散を優先する．

D → map(K1, V1, Pi) →
{tagi(K

i
2), V

i
2 }

{tagj(K
j
2
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2
}

shuffle({tagi(K
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2 }}
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reduce(tagj(K
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2
), {V j

2
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3
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図 3はパラメータ値の異なる 3つのジョブがあったとき，2番

目と 3番目のジョブのMap フェーズを共有化する場合の処理

の流れを示している．

c ) Map・Shuffleを共有化

Key値のユニーク数が十分に多い場合（P i
m = P j

m, |K2| >= N）

は中間データを共有しても負荷が分散されるため，共有化され

た中間データを Reducerに入力し，ひとつの Reducerで複数

ジョブ分の Reduce処理を実行する．

D → map(K1, V1, Pi) → {tagij(K2), V2}

shuffle({tagij(K2), V2}) → {tagij(K2), {V2}}

reduce(tagij(K2), {V2}, Pi) → {Ki
3, V

i
3 }

reduce(tagij(K2), {V2}, Pj) → {Kj

3
, V

j

3
}

図 4 は 2 番目と 3 番目のジョブの Map フェーズと Shuffleを

共有化する場合の処理の流れを示している．

d ) Map・Shuffle・Reduceを共有化

Mapperだけでなく，Reducerで利用するパラメータ値も全

て共通ないしパラメータに依存しない場合は，MapReduceジョ

ブ単位での共有化となる．

D → map(K1, V1, Pi) → {tagij(K2), V2}

shuffle({tagij(K2), V2}) → {tagij(K2), {V2}}

reduce(tagij(K2), {V2}, Pi) → {K3, V3}



4. 評価・考察

MapReduceのフェーズ単位での共有化の効果を確認するた

めに，提案手法を実装して SVMアルゴリズムに適用し，一度

に 10 パターンのパラメータ値を使った処理を実行する実験を

行った．また，MapReduceのジョブ単位での共有化の効果を確

認するために，10パターンのパラメータを用いた NaiveBayes

アルゴリズムを一度に実行し，詳細な処理時間を測定した．

4. 1 MapReduceのフェーズ単位での共有化の効果

4. 1. 1 実験環境・実験条件

分散処理用のクラスタとして，Core2Duo1.86GHz，8GB

RAMのサーバ 10台を 1Gbpsのネットワークで相互に接続し

た環境で実験を行った．各サーバにはオープンソースソフトウェ

ア Hadoopのバリエーションである，Cloudera’s Distribution

for Hadoop 3（CDH3）（注3）を導入した．Hadoopのチューニン

グはソート用のメモリ設定を 256MB にし，今回実験に利用す

るアルゴリズムはReducerが多くのメモリを消費するため 1台

で動作するMapper・Reducerの数を一つに設定してそれぞれ

4GB までメモリを利用できるようにした．その他の Hadoop

の設定は初期状態と同じである．

機械学習処理は，Hadoop上で動作する機械学習ライブラリ

Mahout（注4）を導入することで実現した．実験には Mahout の

パッチとして提供されている SVMアルゴリズム（注5）を利用し，

実験と関係の無いアルゴリズムのパラメータは実験環境に対し

て極力の最適化を行った．SVMは特に過学習の程度を調整す

るハイパーパラメータ値の調整が難しいアルゴリズムである．

今回利用した SVMアルゴリズムの Map フェーズは入力デー

タのサンプリングと複数ノードへの配置を行い，実質的な学習

処理が Reduceフェーズで行われるため，Mapフェーズは完全

に共有化が可能となる．Reduceではハイパーパラメータが利

用されており，今回はこのパラメータの値を複数パターンに振

らせて実験を行った．

教師データとして入力するデータは LIBSVM の多クラス

分類を行うためのデータセット集から最もサイズの大きいも

の（注6）を選択した．スパースベクタの形で保存された 810 万レ

コード・約 18GB のデータで，属性（特徴）は 784 種類あり，

各レコードには分類先として 10 種類のクラスのうちどれか一

つがラベルとして付加されている．今回の評価実験ではこの教

師データを用いて，SVMアルゴリズムによる多クラス分類を

行う．Mahout の SVM アルゴリズムでは Map 処理の結果と

して出力される中間データ（Key/Value）のKey値は教師デー

タのラベルとなるため，Key値のユニーク数はクラス数と同じ

10となる．つまり 1ジョブにつき Reducerは 10個起動するこ

とになる．

実験は共有化による処理量削減効果の確認・共有処理時間

（注3）：http://www.cloudera.com/hadoop/

（注4）：http://mahout.apache.org/

（注5）：https://issues.apache.org/jira/browse/MAHOUT-232

（注6）：http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/libsvmtools/datasets/ mul-

ticlass.html#mnist8m

図 5 非共有と共有の比較

図 6 全処理時間中の共有処理の割合と共有範囲による影響

の割合が効果に及ぼす影響の確認・中間データ共有化によって

Reduce処理の粒度が大きくなる弊害の確認を目的とし，SVM

のハイパーパラメータである Lambda値（過学習の程度を調整

するためのパラメータ）が異なる 10 パターンの MapReduce

ジョブを Hadoopに同時に与え，共有化しない場合と，共有化

する場合の処理時間を測定した．

4. 1. 2 共有化による効果

図 5はMapまでを共有化した場合と，共有化しない場合を比

較した経過時間に対する各ジョブの進捗状況を示すグラフであ

る．グラフの横軸は経過時間，縦軸は Hadoopのログとして出

力される 1ジョブのMapper・Reducerの進捗率を示している．

共有化しない場合は 10パターンのジョブがMapper・Reducer

のグラフ（灰色）各 10本ずつ現れ，一方共有化した場合は 10

パターン全てが 1ジョブに統合されるため，Mapper・Reducer

のグラフ各 1本ずつ（黒色）現れている．グラフは 1ジョブだ

け実行した場合の Map 処理時間と Reduce処理時間の比率が

1：0.75の場合のものである．

共有化により約 56％の改善となった．実際に図 5の共有と非

共有のグラフを比較すると，共有 Mapは非共有 Map1つ分＋

αの処理時間を要して 1 回で終了しており，Map 処理 9 回分

の削減が高速化に最も貢献していることが分かる．

Mapフェーズを完全に共有化できるため，理想的には処理時

間全体で 50％以上（処理負荷：10Map+7.5Reduce = 17.5 →

1Map + 7.5Reduce = 8.5）の改善が見込まれており，データ

読み込み部分の共有化による処理量の削減や，Map のみ共有

化する場合では共有 Mapperが出力する総中間データサイズが

非共有と同等（10ジョブ分＋タグの分）となるため共有Map



フェーズの負荷が非共有時の 1 回分よりも大きくなったこと，

それにともなって Shuffleコストが増加したこと，その他各所

のオーバーヘッドが含まれている．

4. 1. 3 共有処理時間の割合による影響

図 6は入力データをサンプリングするパラメータ値を変更す

ることによって，Mapフェーズの負荷を固定したままReduce

フェーズの負荷を変動させ，1 ジョブを実行するときのMap

フェーズ負荷：Reduceフェーズ負荷を図で示した通りに調整

して，それぞれにおいて共有化なし，共有範囲が Map まで，

Map・Shuffleまでの 3 パターンを試行した場合の処理時間を

示している．

結果は図 6 のようになった．共有化できるMap処理時間の

割合が大きいほど提案手法の効果が大きくなっているが，これ

は共有化可能なMapフェーズに対してReduceフェーズ負荷が

小さくなるほど，共有化部分の処理時間全体に対する割合が高

くなるからであると考えられる．また，共有範囲が広い Shuffle

までの共有化のほうが効果が大きくなっている．Shuffleまで

共有化する場合はMap まで共有化する場合と比較して出力さ

れる中間データが 1ジョブ分（10分の 1）に抑えられ，さらに

Reduceフェーズにおける中間データの読み込み部分も 10ジョ

ブ間で共有されたため，このような結果になったと考えられる．

4. 1. 4 共有化の弊害

今回の実験データの性質上，スレーブノードが 10 台以上の

環境で実行する場合は Redueタスクが割り当てられるノード

が全ノード数よりも少なくなってしまい，効率が悪くなること

が予想されたため，あえてその影響が発生すると考えられる 20

台での実験を行った．

その結果，Shuffleまでを共有化した場合，スレーブノード数

が 20台の環境では逆に共有化を行わない場合よりも処理時間が

悪化した．これは想定していた通り処理時間の後半は Reduce

タスクが割り当てられていないスレーブノード 10 台がアイド

ル状態となっていたことが原因であると考えられる．つまり

Shuffleまでの共有化を行う場合は Reduce処理の粒度が大きく

なり，中間データの Key値のユニーク数によっては逆に効率が

悪化するため，Mapまでの共有化に留めるべきである．

4. 2 MapReduceジョブ単位での共有化の検討

4. 2. 1 実験環境・実験条件

SVMと同スペックのサーバ 20 台にて実験を行った．Map-

per・Reducerは 1ノードあたり 2個まで起動可能にし，それぞ

れ 2GBまでメモリを利用できるようにした．その他のHadoop

の設定は SVMの実験と同じとした．

機械学習アルゴリズムとして，NaiveBayesを利用した．Ma-

houtのNaiveBayesでは 1度の学習処理の中で 4回のMapRe-

duceジョブが実行される．このうち 1回目から 3回目のMapRe-

duceジョブは調整の必要なパラメータに依存していないため，

ジョブ単位での共有化が可能であることが見込まれた．実験は

MahoutのWebサイトのサンプル（注7）を参考に，学習の平滑化

（注7）：https://cwiki.apache.org/confluence/display/MAHOUT/Wiki-

pedia+Bayes+Example

図 7 NaiveBayes10 回分の各 MapReduce ジョブの処理時間と

ジョブ単位共有化が実現した場合の推測処理時間

に関わるパラメータ値（AlphaI）を 10パターン用意して同時に

実行した．今回はReduceフェーズの共有化を含むMapReduce

のジョブ単位の共有化を行うための実装を用意できていないた

め，通常の Hadoopを用いた非共有の実験のみ行い，提案手法

によって共有化可能な範囲を全て仮に共有した場合の効果を推

測することを目的とする．

4. 2. 2 ジョブ単位での共有化の効果

NaiveBayesはMapReduceジョブ 4回（Step1～ Step4）か

ら構成され，10個のパラメータ値の NaiveBayesを処理する場

合はMapReduceが計 40回実行される．図 7は 10回分を同時

に開始したとき，Step1～ Step4 のジョブがそれぞれ初めて開

始された時刻とパラメータ値 10 個分全てのジョブがそれぞれ

完了した時刻を示している．上部は通常のHadoopを用いて処

理した非共有時の実験結果で，下部はジョブ単位での共有化が

実現された場合の推測値となっている．

結果より，特に Step1の処理時間が最も長く，ジョブ単位で

共有可能であると考えられる Step3までに全処理時間の 9割以

上を費やしていることが分かった．また，あるパラメータ値を

使った処理の Step間に依存関係はあるが，別のパラメータ値

を使った処理の Stepとは依存関係がないため，図 5のように

サーバクラスタのリソースの許す限り各 StepのMapReduceが

重なりあうようにして実行されている．これを共有化し Step3

までをそれぞれ 1 回の MapReduce ジョブで処理する場合は，

Step間の依存関係があるため重なって処理されることは無い

と考えられる．そのため，ジョブ単位の共有化によって単純に

10 分の 1 の時間に圧縮することはできない．実際の実験結果

を元に，共有化した Step3までのMapReduceジョブが 1回ず

つ順次実行されるとすれば，図 7の下側のように全体で 3倍近

い高速化が可能であると考えられる．共有化できない Step4も

非共有のものよりも短く推測しているのは，共有化した場合は

Step4を同時に並列に開始できるためである．

5. 関 連 研 究

本研究は大規模データ処理を分散処理技術によって高速化

する，いわゆるクラウドコンピューティングと総称される分野

に属する．さらにその中でも分散処理フレームワークMapRe-

duceを対象に従来手法よりも効率の良い処理を目指している．

MapReduceを対象とする研究は，エンジン側であるMapRe-

duceそのものを改善する方向と，その上で動くアプリケーショ

ン側を改善する方向に分けられる．



5. 1 アプリケーション側の工夫

本研究の実験で Hadoop 上で動作するオープンソースの機

械学習ライブラリMahoutを用いたが，このプロジェクトの原

点となる研究 [4] では代表的な機械学習アルゴリズム 10 種を

MapReduceフレームワークを用いて分散処理できるよう改変

し，アルゴリズム毎に特徴を整理した上でMapReduceで処理

できる形に変更する指針を示している．その他にも既存の解析

処理や機械学習アルゴリズムをMapReduceに最適化する研究

が多数行われている．PEGASUS [2] では MapReduceを用い

た行列処理の最適化を行い，Google の PLANET [3] では決定

木生成処理をMapReduceに最適化することで処理を高速化し

ている．

5. 2 エンジン側の工夫

エンジン側の原点はGoogleのMapReduceである．MapRe-

duce にデータベース分野の技術を持ち込むことにより，生産

性の向上や処理の効率化を実現できる場合がある．Pig [5] や

Hive [6] は MapReduce処理を抽象化した言語で記述できるよ

うにしており，MapReduceプログラミングの生産性を高めて

いる．

機械学習などの分析処理を考慮してMapReduceを改善する

技術としてHaLoop [7]やTwistar [8]が挙げられる．PageRank

計算や K-meansアルゴリズムでは複数回のMapReduceを実

行して同じデータを何度も読み込むという性質があり，そのよ

うな処理を中間データや処理結果のキャッシュによって効率化

している．このキャッシュ機能は機械学習アルゴリズムのパラ

メータ値最適化にも活用できる可能性がある．

5. 3 マルチクエリ最適化技術

提案手法は，データベース分野における「マルチクエリ最適

化」[9]の思想をMapReduceに持ち込むものであり，複数のタ

スクを処理するときに，個々のタスクを細分化・順序の変更を

して処理やデータを共有することで，全体的な効率を向上させ

る技術である．SQLのような抽象的・宣言的な言語を用いて処

理を記述する場合は事前に処理内容全体の把握が可能で，処理

の分解・順序変更も可能であるため最適化が容易である．

Cheetah [10] は MapReduce処理を SQLライクな言語を用

いて記述可能にしたもので，処理を分解し，MapReduceの性

質に基づいた最適な順序に組み替えてから実行する機能を提供

している．しかし，機械学習は処理を SQLで記述可能かどうか

はアルゴリズムに依存しており，大半のMapReduceを利用し

た機械学習アルゴリズムは Java で記述されているため移行コ

ストが大きい．MRShare [11] では，Java記述のままでのジョ

ブ共有化を実現している．事前処理として複数のジョブをクラ

スタリング・統合し，入力データの読み込み部分を共有化して

個々のジョブを実行する．さらに出力された中間データのうち

Value値が共通のものを共有化し，データサイズを削減するこ

とで Shuffleコストや Reduce時のデータ読み込みコストを低

減している．データ読み込み部分共有化はジョブの入力データ

が共通であれば一定の効果を発揮するが，機械学習の場合は中

間データのValue値が共通になることは希少であり，効果が限

定される可能性が高いため適さない．

6. お わ り に

大規模な機械学習処理をMapReduceによる分散処理を利用

して行う場合に，機械学習アルゴリズムのハイパーパラメータ

値最適化に伴う繰り返し処理が高コストであるという問題に対

して，複数回のMapReduce処理をひとつに統合し，さらにパ

ラメータに依存しない重複する処理を共有化することによって

処理量を削減する手法を提案した．

提案手法を SVMアルゴリズムに適用して評価実験を行い，10

パターンの MapReduceジョブを与えられたとき Map フェー

ズのみを共有化する場合に最大で 48％，Shuffleまでを共有化

する場合に最大で 56 ％処理時間が改善することを確認した．

また Shuffleまでの共有化よりもMapまでの共有化に留めた方

が良い状況について示した．

また，評価実験により提案手法を 4つのMapReduceジョブ

で構成される NaiveBayesアルゴリズムに仮に適用できた場合，

10 パターンのパラメータ値を用いた学習処理を行う際に 3 つ

目のジョブまでを共有化することによって，約 3倍高速化でき

る可能性を示した．

今後の課題として以下の 3つが挙げられる．

a ) 共有化による弊害と負荷分散

図 6 の評価実験のノード数 20 台で Map・Shuffleを共有化

した場合において，特に共有処理部分の全処理時間に対する割

合が少ないときに提案手法が逆効果となっていた．これは共有

化によって処理の粒度が大きくなり，負荷が偏ることが原因と

なっている．

今回の実装では，Mapまで共有化・Shuffleまで共有化のどち

らかを事前に指定する形にしていたが，自動的に有効な方を選

択するべきである．中間データのKey値のユニーク数とスレー

ブノードの数が判明すれば自動化することが可能だが，Key値

のユニーク数は完全にアルゴリズム依存かつデータ依存となっ

ており，事前に把握することが難しい．また，Key 値やパラ

メータ値によって個々の Reduce処理の負荷が大きく変わるよ

うなアルゴリズムである場合には対応できない．この問題を解

決するには処理中に何らかの形で Map負荷や Reduce負荷を

予測し，適切に負荷分散するように中間データを各 Reducerに

配置できるようにすることが必要である．

b ) 共有化粒度の柔軟性向上

提案手法ではMapReduceがMapフェーズ・Reduceフェー

ズのように処理が明確に 2分されている性質を利用して，それ

を共有範囲の単位として利用した．しかし Mapper・Reducer

内でパラメータが複数利用される場合や，Mapフェーズ内の後

半でパラメータが利用され，前半はパラメータに依存しない場

合など，より小粒度で共有化を行うことによって効果が大きく

なるケースも存在する可能性がある．

c ) 共有化を前提としたMapReduce処理の記述

今回の提案手法実現のための実装により，複数 MapReduce

ジョブの共有化による効果を測ることが容易になった．今後は

実験に利用したもの以外の機械学習アルゴリズムや，その他の

解析処理に提案手法を適用してみて，それぞれの処理の特徴や



共有化の効果などを調査し，共有化しやすい処理の性質や記述

方法を整理すべきである．
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