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あらまし MapReduceは大規模データの分散バッチ処理を実現する実践的なフレームワークであり，その Java

実装である Hadoop は多くの企業において導入され実際に活用されている．機械学習アルゴリズムを Hadoop

上で動作させることによって，単純な統計解析よりも有益な知識を得る分析処理が注目されつつある．しかし
MapReduce を利用した機械学習は，処理結果の最適化のためにアルゴリズムに事前に与えるハイパパラメータ
値が異なる複数処理を要するので，コストが大きい．そこで我々は機械学習のハイパパラメータ調整に伴う複数
処理を透過的に共有化し，総処理時間を削減するための新しいフレームワークを考案した．本フレームワークは
(1) 複数のMapReduceジョブから自動的に共有可能な部分を見つけ出すことで共有可能な範囲を最大化し，(2)

見つけた共有範囲から共有実行プランを生成し，それに従って MapReduceジョブを実行することで総処理量を
削減する，という二つの特徴をもつ．3 種類の機械学習アルゴリズムにおいて，我々のフレームワークが透過的
に共有化を実現し，処理量削減の効果を確認した．
キーワード MapReduce，マルチクエリ最適化，機械学習

1. ま え が き

Web サービスなどを通して，企業がテラバイト級
の大規模なデータを収集することは容易になりつつ
あり，大規模データ分析によって成功を収めている
Google や Facebook の技術が注目されている．その
ような大規模データ分析には分散処理フレームワーク
MapReduce [1]が有効であり，それを Java実装した
Hadoop（注1）がよく活用されている．MapReduceによ
る処理（ジョブ）はmapと reduceの 2フェーズに分
かれ，map・reduce 関数を定義することで様々なア
ルゴリズムを分散処理化することができ，機械学習ラ
イブラリ Mahout（注2）を利用することで機械学習アル
ゴリズムによる高度な大規模データ分析を容易に実
践する環境が整いつつある．しかし，MapReduceを
利用した機械学習処理はコストが大きくなる傾向が
ある．なぜなら，機械学習アルゴリズムは統計解析に
比べ計算量が多く，また事前に与えるパラメータ値を
調節することで処理結果を最適化しなければならな
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いからである．例えば，K-Means [21] アルゴリズム
は，反復的なMapReduceジョブ（多くは 5～20回）
が実行されるため計算量が大きい．更に生成されるク
ラスタの粒度を調節するために，パラメータ K の値
が異なるパターンを複数回実行する必要があるため，
総合的な計算量は更に大きくなる．Support Vector

Machine(SVM) [18], Naive Bayes [20]などの代表的
な機械学習アルゴリズムの多くも，処理結果の品質に
影響するパラメータ値を要求する．そのようなパラ
メータはハイパパラメータと呼ばれており，最適化が
非常に難しい．以上のように，大規模データを対象と
する機械学習は，計算量が多く，更に複数回の試行を
伴うため，多くの計算機資源を消費するという問題
がある．また，Mahoutを活用することで大規模デー
タに対する機械学習自体は容易であるが，開発者や
ユーザの大規模環境に適応するための学習負荷が高
く，既存のアルゴリズムに手を加えて最適化すること
はいまだに敷居が高い．以上の問題点を解決するた
め，Hadoopを用いた大規模機械学習処理のハイパパ
ラメータ調節に伴う総処理量の削減を，極力透過的に

（注1）：http://wiki.apache.org/hadoop

（注2）：http://mahout.apache.org/
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実現する手段が求められている．
我々はこの課題に対して，Mahoutに含まれるアル

ゴリズムを MapReduce を用いた機械学習の典型例
とし，Mahout における Hadoop API の利用・記述
方法を想定したMapReduceジョブに対し，透過的に
適用な可能な最適化手法を提案することを目的とす
る．最適化にあたって，利用した機械学習ハイパパ
ラメータ値調節のために実行される複数MapReduce

ジョブには同じアルゴリズム・同じ入力データを利用
するため，重複処理（例えば入力データの読込部分や
map 関数）があることに着目した．重複処理を含む
複数のMapReduceジョブの総合的な処理量を削減す
る既存研究は複数存在する．例えば HaLoop [10] や
Twister [11]，Incoop [25]は，MapReduceジョブの
中間データ・処理結果をメモ化して再利用すること
によって，処理の高速化が実現されている．しかし
Haloopと Twisterの適用には独自の APIに従ってア
ルゴリズムを記述して再利用する処理を定義する必要
があり，Incoop は想定する MapReduce ジョブに適
用可能であるが，パラメータ値が異なる場合のメモ化
データ再利用可否判断について言及されていないため，
誤った処理をする懸念がある．これら三つの既存技術
はハイパパラメータ調節のケースに透過的に適用可能
とは言いがたく，メモ化したデータのメンテナンスな
ど考慮すべき要素も増加してしまう．MRShare [3]は
複数MapReduceジョブの重複処理共有化をメモ化を
利用せずに実現するフレームワークである．MRShare

は重複処理を含む複数 MapReduce ジョブが同時に
実行される場合，自動的にそれらを一つのジョブに
マージし，そのジョブの入力データの読込部分を 1度
だけ実行し，更に冗長な map 関数の出力（中間デー
タ）も共有化した上で，以降の部分（reduce 関数な
ど）についてはマージ前のジョブのものを個別に実行
することで，複数の機械学習処理の総処理量削減を実
現している．しかし，MRShare も共有する処理（特
に map 関数）の自動判定が成されていないため，機
械学習アルゴリズムの内容に関する知識のないユー
ザの場合は最大限に共有化することができない．具体
的には，入力データ読込部分と中間データ以外の共有
化の有無はユーザが静的に指定しなければならず，共
有可能な処理を見逃してしまう，若しくは共有不可の
処理を無理に共有化してしまう可能性がある．アルゴ
リズムのソースコードを参照し，ハイパパラメータが
MapReduceジョブのどの処理に影響するか調査する

ことで共有可能な処理の指定が可能となるが，それを
全てのユーザに強いるのは難しい．以上より，既存技
術はハイパパラメータ最適化における総処理量を削減
することが可能だが，特に削減量を最大化するための
透過性の観点で不足しているといえる．
そのため，我々は Hadoop上で動作する新しい共有
化フレームワークを提案する．本フレームワークは
Mahoutのものを想定した機械学習アルゴリズムをブ
ラックボックスとして，表層的に若しくは実行時に得
られる情報のみを頼りに自動的な共有可能処理の判定
を実現し，更に反復的なMapReduceジョブを実行す
るタイプの機械学習アルゴリズムに対しても共有化を
実現する．まずハイパパラメータが影響する部分を自
動的に判定するため，事前にアルゴリズムを実行する
過程のMapReduceジョブを監視することでジョブ中
にどのパラメータがどの処理部分で利用されたかの対
応関係を検知・記録する．（この処理を監視ステップ
と呼び，監視ステップはユーザが意識的に主導で実施
する必要がある）その後，ハイパパラメータ値調節の
ために複数のMapReduceジョブが与えられた際，監
視ステップで得られたパラメータと処理部分の対応関
係を参照しながら，各ジョブに与えられたパラメータ
セットを比較し，利用するパラメータの値に差異がな
い，つまり共有可能な処理部分を検出する．そして，
それを反映した共有実行プランを生成し，共有可能部
分をもつ複数のMapReduceジョブを一つのジョブに
マージ・実行する．また，MapReduceジョブの監視
によってそのジョブが反復タイプの機械学習アルゴリ
ズムの一部であることも検知・記録することが可能で
ある．反復タイプのアルゴリズムにおいては，可能な
場合は入力データ（それをもつ Java VM）をメモリ
キャッシュし，それ以降の反復に再利用することでよ
り多くの処理量を削減する．
提案する共有化フレームワークを Hadoopの拡張に

よって実装し，Mahoutに含まれる代表的な機械学習
アルゴリズム (SVM，Naive Bayes，K-Means) の既
存実装を用いた評価実験を既存実装に一切手を加えず
に行って，共有化により処理時間が短縮されることを
確認した．

2. 背 景

2. 1 機械学習アルゴリズムによるデータ分析
大規模データを対象とする機械学習は処理結果の性

能（精度）改善の可能性が高くなる点で有益だが，処
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理時間も長くなる．機械学習のコストを高める主要因
として，まず一つ目は機械学習アルゴリズムの計算量
が大きいことである．多くのアルゴリズムは平均・分
散・頻度などの統計計算や，ベクトルの内積・距離計算
などの演算の組合せから構成され，それらが反復され
るタイプのアルゴリズムも存在するため，大規模デー
タを対象とする場合に比較的に計算量が大きくなる傾
向がある．
二つ目は，パラメータ値調節の必要性である．多く

の機械学習アルゴリズムは処理結果の性能に影響する
パラメータ値を事前に与える必要があり，そのような
パラメータはハイパパラメータと呼ばれる．適切ハイ
パパラメータ値は入力データや出力結果の用途などに
依存するため，その都度の調整が必須である．
図 1 は SVM アルゴリズムのハイパパラメータ値

を変化させながら，出力されたモデルの分類精度をプ
ロットした予備実験の結果である．初期値は 0.01 で
あるのに対し，値が 1000のとき最大の精度が記録さ
れており，それより大きい値では精度が下がっている．
このようにハイパパラメータ値の最適化は難しく，値
を変えながらの試行錯誤が必要となる．
グリッドサーチ [14]はハイパパラメータ値調整に使

われる手法で，複数種類のハイパパラメータ値を用い
た処理を同時に試行し，処理結果の中で最も良い性能
を示した値の周辺値を再度選択して試行を繰り返すこ
とで最適化を進めるというものである．
このような，計算量が大きく，複数回の試行を伴う

機械学習は，多くの計算機資源を消費してしまうとい
う問題がある．

2. 2 MapReduce

MapReduce は分散バッチ処理に適したフレーム
ワークであり，MapReduceと分散ファイルシステム
(DFS)の組合せにより大規模データの効率的な処理を
実現している．MapReduceジョブを実行するサーバ
クラスタは 1台のマスタノード（マスタ）と複数台のス

図 1 ハイパパラメータ値による影響
Fig. 1 Inpact of Hyperparameter Values.

レーブノード（スレーブ）から構成され，DFSのデー
タノードも兼ねるスレーブノードには大規模データが
分割格納される．MapReduceジョブはmap・reduce

の 2フェーズから構成される．前者は scan・mapの 2

処理単位に分割でき，後者は shuffle・reduce の 2 処
理単位に分割可能で，処理の流れを以下のように表す
ことができる．

scan(D) → {K1, V1}

map(K1, V1, Pmap) → {K2, V2}

shuffle({K2, V2}) → {K2, {V2}}

reduce(K2, {V2}, Preduce) → {K3, V3}

mapフェーズではマスタがスレーブに対してmapタス
クを割り当てる．mapタスクでは，まず分割された入
力データDが scanされ，key-valueのペア {K1, V1}
が生成される．次に，その key-valueペアに対し，ユー
ザが定義した map 関数を，map 用パラメータ Pmap

を用いて実行し，新たな key-value ペア {K2, V2} を
出力する．reduceフェーズではマスタがスレーブに対
して reduceタスクを割り当てる．reduceタスクでは，
map フェーズの出力である key-value ペアを key に
従って shuffle（グルーピング）し，同じ keyをもつ全
ての key-valueペアが一つのスレーブにネットワーク
を介して集約 {K2, {V2}}する．そして収集されたグ
ループに対しユーザが定義した reduce関数を，reduce

用パラメータ Preduce を用いて実行し，処理結果とし
て新たな key-valueペア {K3, V3}を出力する．
機械学習アルゴリズムは一つないし複数のMapRe-

duceジョブから構成されるため，処理単位の列を図 2

のような論理構造として表すことができ，我々はこれ
を処理列と呼んでいる．

2. 2. 1 MapReduceの実装
Hadoop は MapReduce の Java 実装である．

Hadoopでのスレーブは，map・reduceタスク割当の
たびに一つの Java VMを起動し，たいていはタスク
が終了するとその VMも終了する．
全ての Java VMから同じパラメータセットを参照

するため，同じコンフィグオブジェクトが与えられて
おり，それには map用・reduce用・Hadoopのシス

図 2 処 理 列
Fig. 2 Working Unit Sequence.
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テム用・入力出力先など全てのパラメータが区別なく
ハッシュマップとして格納されていて，各パラメータ
値はMapReduceジョブ実行時にプログラム内でハー
ドコーディングされたパラメータ名を用いて参照さ
れる．そのため，ソースコードを見ない限り，どのパ
ラメータがどの処理単位で使われるかはMapReduce

ジョブが実行されるまで不明である．

3. 共有化フレームワークの概説

大規模データを代表的な機械学習アルゴリズムを利
用して分析する例として，SVM，Naive Bayes，K-

Meansを用い，我々のフレームワークがどのように自
動的な共有化を実現するかを概説する．

3. 1 SVMアルゴリズム
まず，SVMアルゴリズムがどのように我々のフレー

ムワークによって共有化されるかを述べる．データ分
析の例として，手書き数字画像の認識を用いる．0か
ら 9の数字ラベルのどれかが付与された手書き数字画
像ベクトルのセットを入力データとして用意し，それ
に SVMを適用すると分類モデルが出力される．この
分類モデルを用いることで，数字ラベルのない手書き
数字画像にどの数字ラベルが付与されるべきかを推定
することができる．

MapReduceを利用する SVMとして機械学習ライ
ブラリMahoutに含まれる実装（注3）を利用する．この
実装は，MapReduce ジョブ 1 回で構成されており，
map フェーズでは入力ベクトルのフィルタ・サンプ
リングを行い，reduce フェーズでは数字ラベルごと
に集約されたベクトルセットから一対他の分類モデ
ル（0vs.1-9など）を出力する．そして，MapReduce

ジョブの後に 10個（0-9）の分類モデルを統合し，一
つの分類モデルを出力する．
ユーザははじめに，実際にハイパパラメータ値の調

節を行う前に，同じ処理列をサンプリングされた入
力データを利用して実行し，その過程のMapReduce

ジョブを我々のフレームワークに監視させる．それに
よって，ハイパパラメータが reduce 処理内で使われ
ることを含む，全パラメータとそれぞれが参照される
処理単位の対応関係が検知され，共有化のための情報
として記録される．
次に，SVMアルゴリズムに事前に与えるハイパパ

ラメータの値を適切に決定するために，グリッドサー
チ法による最適化の過程で複数の SVMを同時に実行
する．図 3 はその複数処理列の論理構造を示してい

図 3 SVM の複数処理列
Fig. 3 Multiple Working Unit Sequence of SVM.

図 4 SVM の共有実行プラン
Fig. 4 Sharing Execution Plan of SVM.

る．この例では，nパターンのハイパパラメータ値の
試行に伴い，同時に n個のMapReduceジョブを開始
し，n個の分類モデルを出力して，最終的に最も良い
精度を示したものを採用する．ハイパパラメータ値の
異なる値を与えた複数処理列が与えられたとき，n個
のMapReduceジョブが Hadoopのジョブキューに投
入される．我々のフレームワークはそれらのジョブの
もつコンフィグオブジェクトに格納されたパラメータ
セットを分析し，異なる値のパラメータが使われるの
は reduce 処理のみであることを，先に得ていたパラ
メータと処理単位の対応関係を利用して検出して，図 4

のような論理構造の共有実行プランを生成する．そし
て，その共有実行プランに従って n個のMapReduce

ジョブを一つのMapReduceジョブにマージした上で，
scan・map・shuffleの処理単位を 1度だけ実行し，n

個の reduce 処理をハイパパラメータ値ごとに個別に
実行する（厳密には，ハイパパラメータ 1パターン分
の中間データが shuffleされ，nパターンの reduce処
理をまとめて実行する reduce タスクが，中間データ
のグループ数だけ実行される）．
このようにして，scan・map・shuffle処理が共有可

能であることが自動的に判定され，共有化によってディ
スク I/O・CPU・ネットワークコストが削減される．

3. 2 Naive Bayesアルゴリズム
次に，Naive Bayesアルゴリズムの共有化について

述べる．Naive Bayesは実践的な分類アルゴリズムの
一つで，スパムフィルタ生成等に活用されるが，説明

（注3）：https://issues.apache.org/jira/browse/MAHOUT-232
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を単純化するために手書き数字画像認識の例を用いる．
Naive Bayesは，手書き数字画像ベクトルを入力する
と，SVMと同様に数字ラベルのない手書き数字画像
ベクトル付与されるべきラベルを推定する分類モデル
を出力する．

MahoutのNaive Bayesは 3回のMapReduceジョ
ブから構成され，1・2回目のMapReduceジョブで入
力データを tf/idfデータに変換し，3回目でそれを集
約して分類モデルを出力する．

Naive Bayes もハイパパラメータ値の調節を要す
るアルゴリズムであり，図 5 はそれに伴う n 個の処
理列を示している．ユーザは SVM と同様に，Naive

BayesアルゴリズムのMapReduceジョブ中に全ての
パラメータがどの処理単位において参照されるかの対
応を我々のフレームワークに事前に取得させた上で，
複数の処理列を与える．我々のフレームワークは最初
の n個のMapReduceジョブ間に差異が全くないこと
を自動的に検知し，図 6 のように，そのうちの一つだ
けを実行する．同様に 2番目のジョブも一つだけを実
行し，最後のジョブではハイパパラメータが使われる
ことを検知して，そのパラメータパターンごとに個別
に実行する．
このケースでは複数のMapReduceジョブの全体を

共有化するため，処理量が大きく削減される．
3. 3 K-Meansアルゴリズム
最後に K-Meansアルゴリズムの共有化について述

べる．K-Means は典型的なクラスタリングアルゴリ
ズムで，類似するベクトルを集めたクラスタを生成す

図 5 Naive Bayes の複数処理列
Fig. 5 Multiple Working Unit Sequence of Naive

Bayes.

図 6 Naive Bayes の共有実行プラン
Fig. 6 Sharing Execution Plan of Naive Bayes.

ることができる．手書き数字画像ベクトルから 10 個
のクラスタを生成した場合，同じクラスタには同じ数
字ラベルが付与されたベクトルが所属する傾向が現れ
ると考えられる．

K-Means は反復的な MapReduce ジョブで構成さ
れる．まず K 個の初期セントロイド（クラスタの中
心点ベクトル）が与えられる．その後収束するまで反
復される各MapReduceジョブでは，毎回同じ入力ベ
クトルセットを読み込み，それぞれを最も距離の近い
セントロイドをもつクラスタに所属させ，その後各ク
ラスタのセントロイドを所属する全ベクトルの重心位
置に移動させる．全てのセントロイドの位置が一定距
離以上移動しなくなった時点で反復を終了し，最終的
に K 個のセントロイドをモデルとして出力する．
ユーザは出力されるクラスタの粒度を決定するため

に，適切なハイパパラメータ K の値を与える必要が
ある．図 7 はそのための nパターンのハイパパラメー
タに伴う処理列を示している．ハイパパラメータ K

は直接MapReduceジョブ内では利用されないが，そ
れぞれ異なるセントロイドが与えられるため，セント
ロイドの格納ディレクトリを示すパラメータ値が異な
る．セントロイドの格納ディレクトリは map 関数内
で参照されるため，scan処理までを共有可能である．
ユーザははこれまで説明したアルゴリズムと同様

に，事前に K-Means を実行し，MapReduce ジョブ
を監視させることで，セントロイド格納ディレクトリ
がmap関数で参照されることを含む，各パラメータと
使用される処理単位の対応関係を我々のフレームワー
クに検知させる．我々のフレームワークは反復的に実
行される MapReduce ジョブの scan 処理を毎回共有
化する図 8 の共有実行プランを生成し，それを適用す
ることで，入力データの読み込み I/Oコスト削減に寄
与する．
我々のフレームワークでは，K-Meansアルゴリズム

に対しては追加的な共有化を行う．K-Meansは反復タ
イプのアルゴリズムであり，反復されるMapReduce

ジョブは毎回同じ入力ベクトルを読み込むため，2回

図 7 K-Means の複数処理列
Fig. 7 Multiple Working Unit Sequence of K-Means.

1122



論文／複数機械学習処理における MapReduce 最適化

図 8 K-Means の共有実行プラン
Fig. 8 Sharing Execution Plan of K-Means.

図 9 K-Means の共有実行プラン（全 scan 処理共有）
Fig. 9 Sharing Execution Plan of K-Means. (share

all scans)

目以降の MapReduce ジョブの scan 処理及び，入力
ベクトルの 2 乗和計算が冗長となっている．そこで，
我々のフレームワークはパラメータと処理単位の対応
関係のほかに，そのMapReduceジョブが反復タイプ
のアルゴリズムの一部かどうかも併せて事前に検知・
記録しておく．そして，図 9 のように，反復の 1回目
において各スレーブノードの map 関数に入力入力ベ
クトルの総量がメモリに収まるかどうかをチェックす
る．入力ベクトルがメモリに収まる量であった場合は，
反復の 2 回目において，map タスクのために起動さ
れて入力ベクトルをメモリ内に保持したままの Java

VMを，タスクが完了しても終了せずに保持するよう
にする．反復 3 回目以降は Java VM がキャッシュを
再利用することで入力ベクトルの scan 処理をスキッ
プする．以上のように，我々のフレームワークは入力
データが十分に小さい場合は追加的に読み込み I/Oコ
ストの削減を実現する．

3. 3. 1 入力ベクトルの演算結果再利用
Mahoutはベクトルを入力データとする際に，Vec-

torWritableクラスを用いて入力データをデシリアラ
イズする．VectorWritable は基本的なベクトル演算
をメンバメソッドを用いて実行可能となっており，そ
のベクトルのみで完結する計算結果はメンバ変数とし
てキャッシュする機構をもっている．我々のフレーム
ワークによって，VectorWritableをメモリ内に保持し
た Java VMが再利用された場合，副次的にキャッシュ
されたベクトル演算の結果も再利用されることになる．

4. 共有化アルゴリズム

我々の提案する共有化フレームワークについて説明
する．我々のフレームワークは，機械学習アルゴリズ
ムのハイパパラメータ調節に伴う複数のMapReduce

ジョブから共有可能部分を自動的に検出することで，
最大限の共有化を透過的に実現するフレームワークで
ある．そのために，まず 2. 2 にて言及した処理単位
を共有化のための最小単位として扱い，共有可能な処
理単位ペアを定義する（4. 1）．それに従って処理単
位の共有可否を検証するためにどのパラメータがどの
処理単位で利用されるかの対応関係情報が必要となる
が，我々のフレームワークではこの情報を，事前にハ
イパパラメータ値調節の対象となる機械学習を別途実
行し，それを監視することで取得する（4. 2）．そし
て，複数の処理列が与えられたとき，取得された情報
をもとに各処理列に与えられたパラメータを比較し，
共有可能な処理単位を自動的に判定して共有実行プラ
ンを生成する（4. 3）．その実行プランに従って複数
のMapReduceジョブがマージし実行する．また，も
しマージされたMapRedcueジョブが反復タイプのア
ルゴリズムの一部である場合，入力ベクトルデータそ
のものをキャッシュして再利用する（4. 2，4. 3. 1）．
マージされたジョブは専用の mapper・reducer を用
いて実行し，総処理量が削減される（4. 4）．

4. 1 共有可能な処理部分の定義
2. 2より，機械学習処理は処理列として表すことが

でき，我々のフレームワークはそれを構成する 4種類
の処理単位 (scan, map, shuffle, reduce) を共有化の
最小単位として扱う．ある処理単位の共有可否は入力
データ D，その処理単位内で実行されるユーザ定義関
数 F，その処理単位内で使われるパラメータ P と直
前の処理単位の共有可否により決定することが可能で，
以下のように定義する．

定義 1 (共有可能な処理単位) Ui，Uj を処理単位と
する．Ui，Uj は，それぞれの D，F，そして P が同
じであり，それぞれの直前の処理単位が存在しないか
共有可能であるとき，共有可能である．

処理単位の共有化のために，MapReduceのジョブ
をマージする必要がある．マージ可能なMapReduce

ジョブを以下のように定義する．

定義 2 (マージ可能なMapReduceジョブ) Ji，Jj

をMapReduceジョブとする．Ji，Jj はそれぞれの処
理単位のうち少なくとも scan 処理が共有可能である
とき，マージ可能である．

ハイパパラメータ値の調節をするためには，2. 1で
述べたとおり，グリッドサーチ法等の過程でハイパパ
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ラメータ値の異なる複数の処理を実行する．この複数
処理は複数の処理列として表現が可能で，それらの処
理列に与えられる入力データ D とユーザ定義関数 F

は共通で，パラメータ P に差異がある．
4. 2 監視ステップ
複数の処理列の間に存在する冗長な処理単位を自動

的に共有化するために，ハイパパラメータが処理列内
のどの処理単位で使われるかを検知する必要がある．
また，反復タイプの機械学習アルゴリズムの共有化の
ために，処理列が反復タイプのアルゴリズムかどうか
も検知する必要がある．
前者の課題は 2. 2 で述べた Hadoopのデザインに

起因する．Hadoop上のMapReduceジョブは，事前
に与えられる全てのパラメータがそれぞれプログラム
のどこで利用されるかの情報をもたないため，ハイパ
パラメータがどの処理単位で利用されるかを知ること
が容易ではなく，冗長な処理単位の検知を阻害してい
る．このような課題はプログラムから任意の変数が影
響する範囲を切り出すプログラムスライシング [12]と，
プログラムの部分的な実行を実現する部分評価 [13]に
よって解決可能であると考えられるが，原則として
ソースコードが必要であり，我々は透過性を考慮して
ユーザがソースコードを用意することを想定しないた
め，これらの技術を利用することはできない．
この課題を効率的に解決するために，我々はHadoop

のパラメータを管理しているコンフィグオブジェクト
を，拡張し，MapReduceジョブ実行中に各処理単位
からのパラメータ参照を検知・記録する機能を追加す
る．このオブジェクトはパラメータの参照を検知する
と，Javaのスタックトレース機能を用いて，参照され
たパラメータ名と参照元の Javaクラス名（Mapper・
Reducer のクラス名）・メソッド名を記録する．この
ようなパラメータと処理単位の対応関係を得るため
に，我々のフレームワークでは，機械学習アルゴリズ
ムのハイパパラメータ値調節を行う前に，ユーザがそ
のアルゴリズム（処理列）を手動で別途動作させるこ
とが必要となり，我々はこのステップを監視ステップ
と呼んでいる．監視ステップは情報収集が目的である
ため，分析対象のデータ全体を用いる必要はなく，サ
ンプリングされたサブセットで十分であるため，計算
量を小さく抑えることが可能である．監視ステップに
よって，特にmapと reduce処理で使われるパラメー
タ (Pmap, Preduce)が判明する．
反復タイプの検知も監視ステップによって解決可能

である．Hadoopのコンフィグオブジェクトは入力デー
タのディレクトリと出力先のディレクトリ情報も管理
しており，反復タイプの処理列ではたいていの場合，
入力データに同じディレクトリが（更に出力先は反復
回数が接尾辞として付与されたディレクトリが）利用
されるため，それを検知して，そのジョブのMapper

クラス名・Reducerクラス名を反復タイプのアルゴリ
ズムで利用されるクラスとして記録しておくことで，
以降そのMapperやReducerが含まれるMapReduce

ジョブを反復タイプとして扱うことができる．
(a ) 監視ステップの制約
本フレームワークは，監視ステップにおいてハイパ

パラメータが必ず 1 度は利用されなければ，それを
検知することができないが，この制約はそれほど厳し
いものではない．何故ならば，ほとんどのハイパパラ
メータは変数に格納するために，mapper か reducer

の初期化関数 (setup)内で少なくとも 1度はアクセス
されるからである．
ハイパパラメータごとにパラメータ名・値の形式で

コンフィグオブジェクトに格納されていることも制約
の一つである．機械学習アルゴリズムの設計によって
ハイパパラメータが，シリアライズされたハッシュマッ
プの形式でコンフィグオブジェクトに格納された場合
や，値が記述されたファイルパスが格納された場合な
どでは，我々のフレームワークは監視ステップでハイ
パパラメータと処理単位の対応関係を正常に検知でき
ない．

(b ) パラメータ・処理単位対応表のメンテナンス
監視ステップによって得られたパラメータとそれを

参照する処理単位の対応表は，小規模なメタデータで
あるため例えば HDFS に恒久的に保持しても問題は
ない．機械学習アルゴリズムに変更がある場合は対応
表をメンテナンスすることが必要であるが，例えば
MapReduce ジョブの jar ファイルのハッシュ値を記
憶しておいて，相違がある場合は改めて対応表を作成
し直すことでメンテナンス自動化が実現可能であると
考えられる．

4. 3 共有実行プランの生成
グリッドサーチ法などによるハイパパラメータ最

適化の過程で，パラメータのみ異なる複数処理列が
開始されたとき，Hadoopのジョブキューには複数の
MapReduceジョブが投入される．我々のフレームワー
クはそれらのジョブをいったん別のキューに横取りし
てジョブの開始を指定時間遅延させ，その中のマージ
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可能なジョブをマージする．マージされたジョブは，
遅延時間内であれば新たに投入されたジョブも追加的
にマージされ，遅延時間が経過すると共有実行プラン
が生成され，通常の Hadoopジョブキューに戻されて
実行される．この共有実行プランはMapReduceジョ
ブをノードとするトリー構造で表現できる．各ノード
には，処理単位をノードとするサブトリーが格納され
る．まず，複数の処理列からMapReduceジョブレベ
ルの共有実行プラン生成にフォーカスして説明し，そ
の後MapReduceジョブ内の処理単位レベルでのサブ
トリー生成方法について述べる．

Algorithm 1 共有実行プランの生成
Input: {S1, S2, ..., Sy, ..., Sn}

//処理列: Sy = {Jy.1, Jy.2, ..., Jy.x, ..., Jy.m}
Output: root
1: currentNode = new Node()
2: root = currentNode
3: mergeQueue = new Queue()

//x: 処理列の x 番目の MR ジョブ, y: 処理列 ID
4: for x = 1 to m do
5: for y = 1 to n do
6: currentNode = root.getLeafNodeBy(y) //x が 1 なら

root.
7: mergeQueue.enqueue({currentNode, Jy.x})
8: while ! mergeQueue.isEmpty() do
9: {parentNode,Ji} = mergeQueue.dequeue()

10: J = null
11: for all childNode ∈ parentNode.getChildren() do
12: Jj = childNode.getJob()
13: J = merge(Ji, Jj) //Algorithm 2
14: if J ̸= null then
15: childNode.setJob(J)
16: break
17: if J = null then
18: parentNode.addChild(new Node(Ji))
19: root.launchMRJobsOfLeaves()

Algorithm 1に共有実行プランの生成アルゴリズム
を示す．共有実行プランはトリー状のデータ構造とし
て表現され，幅優先的に構築される．ハイパパラメー
タ値調節のために n個のパラメータパターンによる n

個の処理列 {S1, S2, ..., Sy, ..., Sn} が与えられる．各
処理列はm個のMapReduceジョブ {Jy.1, Jy.2, ...,

Jy.x, ..., Jy.m} から構成される各処理列先頭のジョブ
x = 1がジョブキューに投入されるとき，我々のフレー
ムワークはそれを横取りし，currentNodeとそのジョ
ブのペア {currentNode, Jy.1}をmergeQueueに格納
する．（4～7行目）currentNodeは getLeafNodeBy(y)

関数によってそれぞれの処理列の直前のMapReduce

ジョブ (Jy,x−1) かそれがマージされたジョブが格納
されているノードであり，x = 1 の場合は root ノー
ドとなる．mergeQueueに格納されたそれぞれのノー
ドとジョブのペア {parentNode, Ji}において，Ji は
parentNodeの子ノードに格納された全てのジョブと

比較され，マージ可能なジョブ Jj が格納されていた
場合はそのジョブとマージされる．（8～13行目）ジョ
ブのマージに関しては後述する．もし，parentNode

が子ノードをもたない場合やマージ可能なジョブがな
い場合は Ji を格納する新たなノードが生成され，par-

entNode の子ノードとなる．（14～16 行目）このジョ
ブのマージを行う一連の処理をmergeQueueが空にな
るまで繰り返し，空になった時点で共有実行プランの
全ての葉ノードに格納されている未実行MapReduce

ジョブを実行し，x = 2へ進む．以上を処理列の末端
まで繰り返し実行し，共有実行プランを構築しながら
複数処理列が実行される．

Algorithm 2 MapReduceジョブのマージ
Input: Ji, Jj , Di, Dj , Pi, Pj , {Pmap, Preduce}
1: J = new MergedJob()
2: if Di ̸= Dj then
3: return null //このジョブペアはマージできない
4: J.addNode(scani)

5: P△
map = (Pi△Pj) ∩ Pmap

6: if P∆
map ̸= null then

7: J.addBranchs({mapi, shufflei, reducei},
{mapj , shufflej , reducej})

8: return J //scan 処理まで共有可能
9: J.addNode(shareMapUnits(mapi, mapj))

10: J.addNode(shareShuffleUnits(shufflei, shufflej)

11: P△
reduce

= (Pi△Pj) ∩ Preduce

12: if P∆
reduce ̸= null then

13: J.addBranchs(reducei, reducej)
14: return J //map まで可なら，shuffle も可
15: J = Ji
16: return J //このジョブペアは全体を共有可能

Algorithm 2 は異なる処理列の MapReduce ジョ
ブ同士をマージし，処理単位をノードとしたサブト
リーを生成するアルゴリズムを示している．二つの
MapReduceジョブ Ji(Jj)が与えられたとき，Di(Dj)

をそれぞれの入力データ，Pi(Pj) をそれぞれのパラ
メータセット（コンフィグオブジェクト）とする．そ
して，Pmap，Preduce を，パラメータセットのうち監
視ステップで検知・記録された map・reduce 処理内
で使われるものとする．MapReduceジョブは，scan，
map，shuffle，そして reduce の四つの処理単位から
構成されており，二つのジョブの先頭から順に共有可
能かどうかを判定していく．そして，共有できない処
理単位がある場合，判定をその時点で終了し，それ以
降の処理単位は全て共有不可とする．最初の判定で
は Di と Dj が同じであるかどうかを確認する．もし
同じでない場合は，対象となっている二つのジョブは
マージ不可能と判断する．同じである場合は，scan処
理を共有可能と判断し，次の処理単位（map処理）の
共有可否判定に進む．（2～4行目）次に，二つのジョブ
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のパラメータセットの対称差 Pi△Pj となっているパ
ラメータと map 処理で利用されるパラメータとの積
集合を計算し，もしそれが空集合でないならば二つの
ジョブの map 処理で利用されるパラメータ値は異な
ると判断できるため，map処理からは共有化せず分岐
するサブトリーとする．そうでない場合，二つのジョ
ブの map処理は共有可能と判断する．（5～9行目）も
し map処理が共有可能であるならば，map処理から
出力されるデータは同じであり，次の処理単位である
shuffle 処理はその結果をグルーピングするだけの処
理であるため，必然的に shuffle 処理も共有可能と判
断できる．（10行目）しかしながら，あえて shuffle処
理を共有しない方がよいケースがあり，それついては
後述する．次にmap処理と同様の方法で reduce処理
に関しても共有可否判定を行う．（11～14 行目）もし
reduce処理までもが共有可能であるなら，二つのジョ
ブは全体が共有され，どちらか片方のジョブのみが実
行される（15～16行目）．
このようにして，監視ステップで得られたハイパパ

ラメータが利用される処理単位の情報を元に，MapRe-

duceジョブ同士の共有可否判定を自動的に実行して共
有実行プランが生成され，それをもとにMapReduce

ジョブをマージして実行する．
(c ) 共有実行プラン生成アルゴリズムの制約
本アルゴリズムは，scan・shuffle処理内でハイパパ

ラメータが使われないことを前提としている．実際に，
Mahoutに含まれるほとんどの機械学習アルゴリズム
ではそれらの処理単位でハイパパラメータが使われる
ことはない．仮に，パラメータを利用するように拡張
されたユーザ定義クラスが scan・shuffle処理内で使わ
れたとしても，map・reduce処理と同様に利用される
パラメータを比較するよう修正することは容易である．
本アルゴリズムでは，combiner は動作する回数を

制御することが難しくハイパパラメータが利用される
こともほとんどないと考えられるため，shuffle処理の
一部として扱っている．仮に combiner内でパラメー
タを利用するアルゴリズムがある場合は，五つ目の処
理単位として，map・reduce処理と同様に扱う必要が
ある．

4. 3. 1 反復タイプに特化した共有化
我々のフレームワークは，マージされたMapReduce

ジョブが反復タイプのアルゴリズムの一部であった場
合に追加的に共有化を行う．反復 1回目のマージされ
たジョブ J の map処理において，入力データが十分

に小さくスレーブノードごとにメモリに収まる量であ
るかを判定し，収まる量である場合は 2 回目のマー
ジされたジョブおいて map タスクのために起動され
た Java VMを終了せずに保持させることで，メモリ
内の入力データを維持する．そして反復 3 回目以降
に Java VMが保持されている場合は，それを再利用
して入力データの scan 処理をスキップさせることが
可能である．副次的な効果として，Mahoutでベクト
ルを入力データとして扱う場合はベクトルの 2 乗和
やノルム演算結果のキャッシュを再利用することがで
きる．Mahoutはベクトルを入力データとする場合に
VectorWritable クラスを用いてデシリアライズを行
うが，VectorWritable は基本的なベクトル演算を行
うためのメンバメソッドをもっており，そのベクトル
に閉じて計算可能なベクトル演算メソッドの処理結果
をメンバ変数にキャッシュする機能を有している．デ
シリアライズ済みの入力データを維持している Java

VMが再利用された場合，これらのベクトル演算結果
のキャッシュも再利用することが可能である．

4. 4 共有化されたジョブの実行パターン
共有実行プランをどのように実行するかについて述

べる．共有実行プランにはマージされたMapReduce

ジョブの実行が含まれており，我々のフレームワーク
はMRShareと同様にmapper・reducerクラスを専用
の拡張したものに置き換え，ユーザが与えた mapper

や reducerをその中で呼び出す方法で実行する．共有
化した処理単位は 1度だけ実行され，それ以降の処理
単位はパラメータパターンごとに個別に実行される．
共有化のパターンは，(a) scan処理まで，(b) map処
理まで，(c) shuffle 処理まで，(d) reduce 処理まで
（MapReduceジョブ全体）の 4パターンである．

(a ) scan処理までの共有化
二つのジョブ Ji, Jj がマージされたジョブを想定す

る．このジョブが scan 処理まで共有可能である場合
の共有実行プランは以下のように表すことができる．

scan(D) → {K1, V1}
map(K1,V1,P i

map)→{tagi(K
i
2),V i

2 }

map(K1,V1,P j
map)→{tagj(Kj

2),V j
2 }

shuffle({tagi(K
i
2),V i

2 })→{tagi(K
i
2),{V i

2 }}
shuffle({tagj(Kj

2),V j
2 })→{tagj(Kj

2),{V j
2 }}

reducei(tagi(K
i
2),{V i

2 },P i
reduce)→{Ki

3,V i
3 }

reducej(tagj(Kj
2),{V j

2 },P j
reduce

)→{Kj
3 ,V j

3 }

2. 2との違いは二つのジョブが実行されており最初の
scan 処理のみが 1 度だけ実行されている点と，map

処理の結果として出力される中間データにパラメータ
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パターンごとに区別するためのタグが付与される点で
ある．MRShare [3]の scan共有化と同様なので説明
を割愛する．

(b ) map処理までの共有化
この共有パターンは scan処理とmap処理の両方を

共有化し，shuffle処理と reduce処理は個別に実行す
るパターンであり，以下のように表すことができる．

scan(D) → {K1, V1}

map(K1, V1, P
i
map) → {tagi(K

i
2),V i

2 }
{tagj(Kj

2),V j
2 }

shuffle({tagi(K
i
2),V i

2 })→{tagi(K
i
2),{V i

2 }}
shuffle({tagj(Kj

2),V j
2 })→{tagj(Kj

2),{V j
2 }}

reduce(tagi(K
i
2),{V i

2 },P i
reduce)→{Ki

3,V i
3 }

reduce(tagj(Kj
2),{V j

2 },P j
reduce

)→{Kj
3 ,V j

3 }

このパターンでは map 処理は共有化されるが，あえ
て map処理の出力は共有化しないということになる．
そのため，map処理に係る CPUコストは削減される
が，出力のための I/Oコストや shuffleのためのネッ
トワークコストは削減されない．

(c ) shuffle処理まで共有化
この共有パターンでは，scan，map，shuffle処理を

共有し，reduce 処理のみパラメータパターンごとに
個別に実行される．具体的には一つの reduce タスク
内で複数パターン分の reduce 処理が実行され，パラ
メータごとに処理結果が出力される．本パターンは以
下のように表すことができる．

scan(D) → {K1, V1}

map(K1, V1, P
i
map) → {tagij(K2), V2}

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

reduce(tagij(K2), {V2}, P ij
reduce) →

{Ki
3,V i

3 }
{Kj

3 ,V j
3 }

このパターンでは中間データに，複数のタグを付与す
ることで中間データの shuffle処理を共有化するため，
map処理の出力に係る I/Oコストや shuffle処理に係
るネットワークコストを削減することが可能である．

(d ) reduce処理まで共有化
この共有パターンでは全ての処理単位を共有して実

行するパターンであるため，マージされたジョブのう
ちどれか一つのみを実行し，出力結果のみを必要に応
じてコピーする．ジョブを丸ごと共有化するため，最
も共有化による各種処理コスト削減の効果が大きく
なる．

(e ) 共有化ジョブのタスクスケジューリング
共有化のためにマージされたジョブのタスクスケジ

ューリングには特に手を加えておらず，通常のMapRe-

duce ジョブと同様に扱われるが，マージされた影響
によって処理の粒度が大きくなることの弊害が発生す
る．例えば，scanが共有化され map以降は非共有の
ジョブを実行する際に，もしクラスタの map タスク
の許容量（mapスロット数）がタスク数よりも多い場
合でも，粒度の大きいmapタスクがmapスロットの
一部のみを使用して実行されることになる．また，中
間データのキーのグループ数 |K2| が reduceスロット
数よりも小さい場合，shuffle処理までを共有化すなわ
ち中間データを共有化してしまうと，reduceフェーズ
において動作しないスレーブノードが発生する可能性
があり非効率である．この問題を解決するには，同じ
中間データをパラメータパターンの数だけ複製し，パ
ラメータパターンのタグを付与することであえてキー
のグループ数を増やして，異なる reduce スロットに
おいて reduce 処理が行われるようにすることで負荷
を分散するべきである．
本フレームワークは，以上のような共有化による処

理粒度増大による並列度の低下を抑制するため，自動
的に平均化することが将来的な課題となっている．

5. 評 価 実 験

我々は Hadoop のバリエーションの一つである
CDH3 (Cloudera’s Distribution for Hadoop)（注4）を
拡張する方法で提案するフレームワークを実装した．全
ての評価実験は 10台ないし 20台の物理サーバマシンを
利用して行った．各サーバのスペックは次のとおりであ
る，Intel Core2Duo 1.86 GHz CPU，8 GByte RAM，
7200 rpm 1TByte HDD，1Gbit/s NIC．実験に利用
する機械学習アルゴリズムは，Hadoop上で動作する
機械学習ライブラリ Mahout に含まれる，SVM（注5），
Naive Bayes（注6），K-Means（注7）を用いた．Hadoopの
チューニングパラメータはHadoopDB [22]のものを参
考に，io.sort.mb (256 MByte), io.sort.factor (100),

mapred.child.java.opts(-Xmx2048 m), dfs.block.size

(256MByte), and dfs.replication (1)を除いて全て初
期値を利用している．
機械学習の対象となる入力データとして，LIB-

SVM（注8）のサンプルデータセットとして用意されてい

（注4）：https://ccp.cloudera.com/display/SUPPORT/Overview

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

（注6）：https://cwiki.apache.org/MAHOUT/naivebayes.html

（注7）：https://cwiki.apache.org/MAHOUT/K-Means-clustering.

html
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図 10 各処理単位の共有化効果（サーバ 20 台）
Fig. 10 Effectiveness of Sharing Working Units. (20

nodes)

るデータの中で最もサイズの大きいものを利用した．
このデータはベクトル化された手書き数字 800万個の
データ（注9）で，ベクトルの次元数は 784，平均の濃度
（非ゼロ説明変数個数）は 199 で，ファイルサイズは
16 GByteである．

5. 1 処理単位の共有化効果
MapReduceジョブ内の処理単位を共有化すること

による効果を SVMアルゴリズムを利用して実験を行
うことで確認した．Mahoutの SVMは Pegasos [19]

をベースとしたアルゴリズムであり，ハイパパラメー
タ値が処理結果に及ぼす影響が特に大きいアルゴリ
ズムである．この SVMアルゴリズムはMapReduce

ジョブ 1回で構成されており，ハイパパラメータは re-

duce処理において利用されているため，scan，map，
shuffle 処理は共有可能である．ハイパパラメータを
5，10，20パターン用意し，10台ないし 20台のサー
バクラスタ上で同時に処理を開始した場合の総処理時
間を測定した．
図 10 は共有する処理単位を変えながらサーバ 20

台のクラスタ上で測定したものである．マージされる
MapReduceジョブの数が多いほど，共有部分の処理
時間が占める割合が小さくなるため改善率が向上して
いる．しかし shuffle 処理までを共有化したパターン
は，ネットワークコスト (shuffle size)がそれぞれ 5分
の 1，10 分の 1，20 分の 1 になっているのにもかか
わらず，map処理までを共有化したパターンよりも処
理時間が長くなった．これはMahoutの SVMアルゴ
リズムの実装では，手書き数字認識のケースにおいて
目的変数がとり得る値が 0～9の 10種類であるために
中間データのグループ数が 10個となり，shuffle処理
までを共有（中間データを共有）してしまうとマージ
されたジョブにおける中間データのグループ数も 10

個となってしまったため，20台中 10台のみに reduce

タスクが割り当てられ，処理の並列度が不足したこと
が原因である．map 処理までで共有化を止めた場合

図 11 各処理単位の共有化効果（サーバ 10 台）
Fig. 11 Effectiveness of Sharing Working Units. (10

nodes)

は，中間データのグループ数は 10 個×パラメータパ
ターン数となり，20台全ての reduceスロットが活用
されるため，並列度が適切となっている．つまり，中
間データ共有による NWコスト削減よりも reduce処
理の並列度向上の方が処理時間短縮に寄与していると
考えられる．
図 11 はサーバを 10 台に減らして測定した場合の

ものである．この場合は shuffle 処理まで共有化した
ときアイドル状態となるサーバが発生しなくなるため，
map処理よりも処理時間が短縮されることが確認でき
た．このことから，中間データのグループ数と reduce

スロット数に応じて，map 処理まで若しくは shuffle

処理まで共有化のどちらか適する方を選択すべきであ
ることが判明した．自動的にどちらかを選択させるこ
とは今後の課題である．

5. 2 ジョブの共有化効果
MapReduceジョブを丸ごと共有化した場合の改善

効果を，Mahoutの Naive Bayesアルゴリズムを用い
て確認した．このアルゴリズムは 3回のMapReduce

ジョブから構成されており，ハイパパラメータは 3回
目のジョブにおいて使われるため，1・2回目のジョブ
は完全に共有可能である．ハイパパラメータを 10 パ
ターン用意し，20台のサーバクラスタ上で同時に処理
を開始した場合の処理時間を測定した．
図 12 はMapReduceジョブを丸ごと共有化した場

合の効果を示している．図の中の帯はそれぞれ一つ
のMapReduceジョブの処理時間を表している．上側
には 10 パラメータパターン×ジョブ 3 回の合計 30

個の帯がある．共有化しない場合の 2回目・3回目の
ジョブに関しては，それぞれの前のジョブが終了次第
Hadoopのジョブキューに投入され，リソースが空き
次第 FIFOスケジューリングに従って処理が開始され
るが，1回目のジョブよりも入力データが小さくなる

（注8）：http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvmtools/datasets/

multiclass.html

（注9）：http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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図 12 MapReduce ジョブの共有化効果
Fig. 12 Effectiveness of Sharing MapReduce Jobs.

ため，各ジョブが消費する mapスロット・reduceス
ロットが少なくなり，スレーブ 20 台でほぼ並列して
処理が行われている．全処理時間のうちの大半を最初
のジョブが占めており，2回目のジョブまでで 90％以
上を占めることが分かる．この 1・2 回目のジョブを
共有化し，3回目のジョブのみハイパパラメータごと
に個別に実行したものが下側に示されている．結果と
して総処理時間は共有化によって 4倍高速化されたこ
とを確認できた．このように処理列（機械学習アルゴ
リズム）が複数のMapReduceジョブからなり，ハイ
パパラメータが処理列の末尾に近い場所で利用される
パターンにおいて，本提案手法は特に効果的である．

5. 3 反復タイプアルゴリズムの共有化効果
反復タイプのアルゴリズムを共有化することによる

効果をMahoutの K-Meansアルゴリズムを利用して
実験を行うことで確認した．Mahoutの K-Meansは
反復的なMapReduceジョブで構成されており，ハイ
パパラメータはそれぞれのジョブの map 処理におい
て利用されているため，それぞれの scan 処理は共有
可能である．ハイパパラメータを 5，10，20パターン
用意し，20台のサーバクラスタ上で同時に処理を開始
した場合の総処理時間を測定した．K-Means の反復
回数は 3回までに制限している．
図 13 は反復される MapReduce の scan 処理のみ

を共有化した場合の改善効果を示している．scan処理
の共有化により約 15％の高速化が確認できた．
図 14 は入力ベクトルデータ再利用による効果を

評価するため，入力データを半分に削減し，シミュ
レーションとして，最初のMapReduceジョブにおい
て利用された map タスク用の Java VM を以降の反
復で再利用するようにして測定したものである．入
力データのキャッシュによる処理時間の改善効果は約
6 ％となった．これは反復 2 回目以降のマージされ
たMapReduceジョブの scan処理を省略したことと，

図 13 K-Means の scan 処理の共有化効果
Fig. 13 Effectiveness of Sharing Iterative Jobs.

図 14 Java VM のキャッシュによる効果
Fig. 14 Effectiveness of Caches.

Mahout の VectorWritable としてデシリアライズさ
れた入力データにおいて，ベクトルの 2乗和演算結果
キャッシュを再利用したことが寄与していると考えら
れる．それほど大きい効果ではないが，2回目以降の
MapReduceジョブでは入力データ読込み時の I/Oコ
ストやデシリアライズに係る CPUコストがなくなっ
ており，メモリの容量が許すのならばトレードオフと
なる要素もないものと考えられる．

6. 関 連 研 究

MapReduce [1] は大規模なデータを処理するため
の最も一般的なフレームワークの一つである．我々の
手法はデータベース分野における複数クエリ最適化 [2]

をMapReduceに適用したものであり，同様の研究が
存在する．
我々の目的は大規模データ分析の高速化であり，そ

の中でもMapReduceを利用した機械学習処理を効率
的に実行できるようにすることは重要である．MapRe-

duce 上での機械学習に関する研究は多数行われてお
り，アプリケーション側とエンジン側のアプローチに
大別できる．

6. 1 MapReduceフレームワーク上での共有化
先に述べたとおり，MRShare [3]はMapReduceジ

ョブの自動的な共有化を実現している．共有化前後の
I/O及びネットワークコストを算出するコストモデル
を確率し，それに基づいてジョブをグルーピングする
点が特徴であるが，共有する処理部分をユーザ静的に
決定する必要があるため様々なアルゴリズムに柔軟に
対応することができない．また，特に機械学習アルゴ
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リズムでは中間データが相互比較を前提としていない
専用のデータ構造（例：名前付きベクトル，クラスタ）
として出力される場合があり，冗長な中間データの共
有化機能が有効でない可能性がある．
複数分析処理の中にある冗長な処理部分を共有化す

るためには，一つの処理を複数のパーツに分解し，マー
ジや並べ換えを行った上でそれぞれの実行を制御する
必要がある．例えば SQLクエリのような宣言的な言語
や独自 APIに従って処理が記述されている場合は，ク
エリそのものを共有化のためのヒントとして利用でき
るため，分解・再構成による共有化が比較的容易であ
る．Comet [5]は Dryad [9]での複数クエリ共有化を
実現している．この研究では，実データに対する定期
的なクエリパターンの中には冗長な部位が多く存在す
ることを明らかにし，scan・shuffle処理を共有化する
ことで総処理量の削減が実現されている．YSmart [4]

は Hadoop 上で SQL ライクなクエリ言語 Hive QL

を提供する Hive [6] 用のクエリオプティマイザであ
り，MapReduceジョブの scan・shuffleの共有化を含
んでいる．Cheetah [8]も同様に SQLライクな記述を
利用しての複数クエリ最適化を実現している．Pig [7]

はMapReduceジョブを記述するための抽象的な言語
Pig Latinを提供している．ユーザはMapReduceを
使ったプログラムをより簡便に記述することが可能で，
スクリプトを解析することによる scan，shuffle の共
有化も提案されている．HaLoop [10]と Twister [11]

は反復タイプのアルゴリズムに特化した最適化を行っ
ている．例えば PageRankや K-Meansにおいて，中
間データ・出力結果をメモ化し，インデックスを生成し
てアクセスを高速化することが提案されており，我々
のフレームワークが対象としているハイパパラメータ
調節に伴う複数処理の共通部分のメモ化をすることが
可能と考えられる．これらの既存技術はいずれも宣言
的言語や独自 API を前提として共有化を実現するも
のであり，本研究が対象とする通常の HadoopAPIの
みに従って記述された様々な機械学習アルゴリズムに
おいて，パラメータ値の異なる複数処理の共有化に適
用する場合，開発者やユーザに作業的・知識的な負担
を要するため，透過性に欠けていると考えられる．

6. 2 アルゴリズム改善による効率化
MapReduce フレームワーク上の機械学習処理最

適化は多くの研究において取り組まれている．我々
は実験のために Mahout を利用したが，Mahout は
MapReduceに様々な種類の機械学習アルゴリズムを

適用する研究 [17]をもとにしている．この研究では機
械学習アルゴリズムをMapReduce上で動作可能にす
るために，summation formという形式に変換するこ
とを提案している．PLANET [16]はMapReduceを
利用して決定木を生成する処理を行う場合に，必要な
ジョブの回数を削減することによって高速化を行い，
PEGASUS [15] は MapReduce 上でのベクトル演算
を最適化して，特に shuffleするデータ量を削減するこ
とによってベクトル演算を伴う分析アルゴリズムの高
速化を実現している．MapReduce上での機械学習ア
ルゴリズムに手を加えることができれば，MapReduce

ジョブの回数や shuffle するデータ量を削減すること
によって処理を効率化できると考えられる．

7. む す び

我々は，MapReduceジョブの中でパラメータの影
響する部分を検知することによって，自動的に複数の
機械学習処理を共有可能な範囲を最大化することので
きる新しいフレームワークを提案した．そのフレーム
ワークを Hadoopを拡張することで実装し，実際にハ
イパパラメータ調節に伴う複数の機械学習処理を共有
化した際の共有化による総処理時間単出の効果を確認
した．
本研究にはもう一つの課題がある．

特徴選択　特徴選択 [23]も機械学習アルゴリズムは処
理結果の質を最適化するために必要な要素であり，機
械学習を高コストにする要因である．たいていの機械
学習は入力データとしてベクトルデータセットを用い
る．ベクトル（行）は複数の説明変数（列）とその値
で構成されており，最適化された処理結果を得るため
には，ベクトルのどの説明変数を学習処理の対象とす
るかを選択しなければならない．説明変数には有用な
ものもあれば雑音的なものもあるためである．
我々は説明変数サブセットが異なるが一部重なりの

ある複数の機械学習処理を共有化することを考慮して
いる．そのためにはカラムストア [24]の技術が有用と
なる可能性がある．
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