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処理速度向上手法
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概要：ビッグデータの解析手法として，クラスタ環境を用いた並列分散処理が注目されており，並列分散処
理を効率的に記述するためのフレームワークとして Apache Sparkが普及している．Sparkはデータに対し

て多段な処理が発生する場合でもメモリ上で処理するため，他のフレームワークと比較してディスクアク

セスの回数が減少し，パフォーマンスが向上する．しかし，計算機間でのデータ転送を必要とする Shuffle

処理では，大量のデータが転送されるため，処理全体の性能が低下する．Shuffle処理の際，転送元の計算

機において送信データの Serializeが行われ，同様に転送先の計算機において受信データの Deserializeが

行われる．Serialize/DeserializeはWordサイズや Byteオーダなどの仕様が異なる計算機間のデータ転送

では有用であるが，Sparkのプロセスはすべて JVM上で動作しているため，このような仕様はすべて統

一されており，Serialize/Deserializeは簡素化できる．そこで本研究では Serialize/Deserialize処理を最適

化してデータ転送性能の向上を図る．具体的には，送信データに対する Serializeを簡素化して，クラス名

などの省略可能な情報を付与せずバイト列変換のみを行い，転送先では受信データをバイト列のままデー

タとして扱うことで処理速度が向上する．評価から，JavaSerializerと比較した際に Serialize/Deserialize

処理にかかる時間を最大 57.3%削減，全体の処理時間を最大 19.8%削減し，手法の有効性を確認した．
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1. はじめに

近年，産業界では大規模データを収集し，事業の拡大に

活用する取り組みが活発であり，収集されるデータのサイ

ズは年々増加している [1]．しかし，1 台の計算機ではこ

のような大規模データを処理できないため，複数台の計算

機による並列分散処理を行う方法が注目されている．しか

し，並列分散処理を実現するには，計算機間の通信処理や

障害発生時の処理を考慮する必要があり，プログラミング

に熟達していない人には記述が困難である．そこで並列分

散処理を効率的に記述するために様々なフレームワークが

開発されており，その中でも Apache Spark[2]が普及して

いる．Sparkは他のフレームワークと比べ，データをメモ

リに保存することで入出力を高速化し，処理速度を向上さ

せている．特に，機械学習で見られるようなデータの繰り

返し処理においては，Apache Hadoop[3]と比較して 100

倍近く性能向上するという結果が示されている [4]．

Sparkでは，クラスタ内でデータを再分散する Shuffle処

理が行われる．この時，大量のデータが転送されるため，
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処理全体の性能が低下する．Shuffle時に転送元の計算機で

Serialize処理を行い, 転送先の計算機で Deserialize処理を

行う．Serialize/Deserializeは，Wordサイズや Byteオー

ダなどの仕様が異なる計算機間のデータ転送では有用であ

る．しかし，Sparkでは全てのプロセスが JVM上で動作す

るため，このような仕様はクラスタ内計算機で変化しない．

また，Shuffle時に転送されるデータは全て同一のクラスで

あるため，データを送信する際にその計算機上でクラスの

情報を保持しておけば，他の計算機から受信したデータを

元の形式に復元できる．したがって Sparkではデータを転

送する際の Serialize/Deserialize処理を簡素化することが

可能である．加えて，最近ではクラスタ内のネットワーク

帯域幅は 1Gbpsから 10Gbpsへと増加しており，データを

転送するコストは小さくなったが，それに伴って Shuffle

処理中のデータを Serialize/Deserialize処理する時間の割

合がより大きくなった．

そのため，本研究は Spark の Shuffle 時における Seri-

alize/Deserialize処理を最適化することで，データ転送性

能を向上させ，処理時間の高速化を図る．提案手法では，

KeyValue型のデータを転送する際，転送元の計算機では

データに対する Serializeを簡素化して，クラス名などの省
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図 1 Shuffle 処理の流れ

略可能な情報を付与せずバイト列変換のみを行い，転送先

の計算機ではデータの Value部分のみを復元するように変

更する．Sparkでは，Keyを比較してから対応する Value

に対する演算を行う処理が多く，Keyをバイト列のまま保

持しても処理速度を落とさずに実行できる．

本稿の構成は以下の通りである．まず，第 2章では研究

背景として Sparkの内部動作の詳細と Shuffle時の問題点

を述べ，第 3章で本研究での提案とその実装について述べ

る．また第 4章で性能評価，考察を行い，第 5章で関連研

究を述べる．最後に第 6章で今後の課題を述べ本稿をまと

める．

2. Apache Spark

本章では，Sparkの内部動作の詳細を説明し，Shuffle時

における問題点を述べる．

2.1 Sparkの概要

SparkクラスタはMaster-Slave方式を採っており，デー

タソースとして分散ファイルシステムの HDFS[5] や分

散 KVSの Cassanndra[6]などを利用できる．Sparkでは

RDD (Resilient Distributed Dataset)というデータ形式を

用いることで，データに対して多段な処理が発生する場合

でもメモリ上で処理を行うことが可能なため，これまでの

フレームワークと比較してディスクアクセスの回数を大幅

に削減し，処理の高速化を実現している．特に，データの

多段処理を伴うプログラムでは，Sparkではデータソース

からの入力時と結果の出力時，他の計算機へのデータ転送

時しかディスクアクセスが発生しないため，ディスク I/O

オーバヘッドを削減できる．したがって，Sparkは機械学

習で見られるようなデータの繰り返し処理やリアルタイム

処理を得意としており，そのような処理を実装している拡

張コンポーネントが提供されている [7][8]．
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図 2 Serialize 処理の流れ

2.2 Shuffle

Sparkでは，RDDに対する変換を行う際に，変換後RDD

の各パーティションがそれぞれ変換元 RDD の複数パー

ティションを用いて生成される場合があり，この時クラス

タ内計算機でデータを再分散する Shuffle処理が行われる．

Shuffleの流れを図 1に示す．図 1ではKey部分の”data1”

と”data2”によって，それぞれ異なるパーティションにま

とめてられている．Shuffleの流れは，大きく 2つの処理に

分けられる．1つは Shuffle前の処理によって得られた全て

の中間データをストリームに書き込むMapper側処理，も

う 1つは Shuffle後の処理に必要なデータを他の計算機か

ら受信する Reducer側処理である．

Mapperは全ての中間データを Key毎にマージされた形

式で，新しく生成したパーティションへ書き込む．全ての

データが書き込まれた後，パーティションへ書き込まれた

中間データはバイト出力ストリームへ改めて書き込まれ

る．この時ストリームへ書き込まれるデータには Serialize

処理を行う必要がある．また，Reducer側では，処理する

データのブロックをそれぞれ受信した後，元の形式に復元

する Deserialize処理を行う必要がある．

2.3 Serialize

Mapper はデータをストリームに書き込む際，Key と

Value それぞれに対して Serialize 処理をしてから書き込

む．Serializeされたデータは，データが属するクラスの情

報やそのデータが参照しているデータの情報を含めたバイ

ト列に変換される．データを Serializeする処理の流れを図

2に示す．ここではクラスMyclass1のオブジェクト my1

に対する Serializeを例としている．まず，クラス名である

Myclass1を書き込み，次に serialVersionUIDを付与する．

serialVersionUIDとはオブジェクトのクラス，およびその

バージョンを識別するための番号であり，クラスを定義し

たときにそのクラスに対してユーザが明示する必要がある．

同一クラス名であっても，クラス定義が変更された場合，

変更後に作成されたオブジェクトは同一のクラスを元に作

成されてはいないため，serialVersionUIDを用いたクラス

の識別が必要になる．最後にオブジェクトのフィールド値

が書き込まれるが，この時Myclass1のフィールド値に参

照オブジェクトが含まれる場合はその参照オブジェクトに

対して同様に Serializeを行い，オブジェクトを書き込む．
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このように Keyと Valueに対して Serializeを行い，Key,

Value, Key, Value, ...と繰り返しストリームに書き込む．

2.4 Deserialize

データをDeserializeする処理の流れを図 3に示す．ここ

では図 2で Serializeしたオブジェクト my1の Deserialize

を例としている．まず，Mapperから受信したオブジェク

トの属しているクラスを確認するために，Serializeされた

オブジェクトからクラス名を読み出し，Reducer側が持つ

同一クラス名のクラス情報をロードする．次に，オブジェ

クトに付与されている serialVersionUID とロードしたク

ラスの serialVersionUID を比較する．最後にオブジェク

トのフィールド値を読み出し，クラスの情報を元に復元

するが，Myclass1のフィールド値に参照オブジェクトが

含まれる場合は，その参照オブジェクトに対して同様に

Deserializeを行い，オブジェクトを読み出す．このように

転送されたデータを復元するために，転送元と転送先の計

算機で Serialize/Deserializeを通して多段な処理が実行さ

れている．

2.5 Spark内の Serialize/Deserialize

Sparkではデータを Serializeする方法として JavaSeri-

alizerと KryoSerializer[9]が提供されており，デフォルト

では JavaSerializerを使用する．JavaSerializerは一般的に

全てのアプリケーションで使える Serializerである．また，

KryoSerializerとは JavaSerializerよりも効率よく Serialize

するために開発された Serializerであり，JavaSerializerよ

りストリームに書き込まれるデータ量が少なくなるよう

に設計されているため，高速，高圧縮となる．しかし，

KryoSerializerの性能を最大限活用するためには，ユーザ

は定義したクラスをKryoSerializerへ登録する必要がある．

そのため，独自定義のクラスについては JavaSerializerが

標準として利用されるが，Spark 2.0.0 以降では int 型や

Double型，およびその配列など基本的なクラスについて

は設定によらず KryoSerializerが自動的に使われる．

2.6 Sparkにおける Shuffle時の問題点

先に述べたように，Sparkでは Shuffle時に転送データ

に対して転送元の計算機で Serialize処理を行い，転送先

の計算機で Deserialize処理を行う．しかし，近年ネット

ワーク帯域幅は 1Gbpsから 10Gbpsへと増加しているが，

CPUの性能向上には限界があるため，データを転送する

時間は短くなっているが，Serialize/Deserialize 処理を行

う時間は変化しない．そのため Shuffle処理中のデータの

Serialize/Deserializeにかかる時間の割合がより大きくなっ

ている．Ousterhoutら [10]は，Networkを通じて転送す

る時間を極限まで短くしたとしても全体の実行時間は最

大 2%しか削減できない事を示している．この理由として

データを転送する際にデータに対して圧縮や解凍，Serial-

ize/Deserialize処理を行うため，Networkにかかる時間は

減少するが，代わりに CPU処理時間が増大してしまうこ

とが挙げられている．これは，いくつかのクエリではCPU

が処理している時間の約半分がデータの圧縮，Serializeに

かかる時間となっている結果からも示されている．これら

の結果から Sparkのデータ処理では CPUがボトルネック

となっていると結論づけられる．

Sparkでは Shuffle時に転送される Key, Valueのデータ

は全て同じ形式であるため，ストリームにデータを書き込

む際に，その計算機上で Key, Valueのデータ形式をあら

かじめ保持しておけば，元の形式に復元できる．したがっ

て，Serialize/Deserialize 処理を簡素化することが可能で

ある．

3. 提案手法

本章では，Shuffle 時の転送データに対する Serial-

ize/Deserialize を最適化し，データ転送性能を向上させ

る手法を提案する．この手法を実装することで，前章で述

べた Serialize/Deserializeのオーバヘッドを削減し，問題

の解決を図る．

3.1 概要

Sparkの Shuffle時，既存仕様ではMapper側で中間デー

タをストリームに書き込む際にそのデータに対して Serial-

ize処理を行い，Reducer側でデータブロックを受け取った

後に Deserializeを行っていた．提案手法では，KeyValue

型のデータを転送する際，Mapper側では Serializeを簡素

化して，クラス名などの省略可能な情報を付与せずバイト

列変換のみを行い，Reducer側ではデータブロックを受け

取った後にデータの Value部分のみを復元するように変更

する．具体的な処理の流れをMapper側処理と Reducer側

処理に分けて説明する．

3.1.1 Mapper側処理

Mapper側では Serialize処理を簡素化して，バイト列変

換のみを行い，ストリームに書き込むように処理を変更す
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図 5 reduceByKey の動作図

る．Keyと Valueをバイト列変換する処理の流れを図 4に

示す．ここでは，図 2と同様にMyclass1のオブジェクト

my1に対するバイト列変換を例としている．提案手法では，

既存の Serializeと比較して，クラス名や serialVersionUID

を付与せず，オブジェクトのフィールド値のみを書き込ん

でいる．JVM上では，仕様が異なる計算機に依らず復元

可能にするためのヘッダをデータに付与する必要がない．

また，計算機間では同じ形式のデータを送受信するため，

Mapperは送信するデータのクラスの情報を，ストリーム

に書き込む際に記憶しておくことで，他の計算機から受け

取ったデータにクラス名や serialVersionUIDのようなクラ

スの情報が付与されていなくても，元の形式に復元するこ

とが可能である．

このように Serializeを簡素化することで，データを Seri-

alizeする処理のコストを軽減でき，データ転送時にSerialize

にかかるオーバヘッドを減らすことができる．

3.1.2 Reducer側処理

Reducer側ではデータブロックを受け取った後，データ

の Value部分については元の形式に復元するが，Key部分

についてはバイト列のままデータとして扱うように変更す

る．Sparkでは，Keyを比較してから対応する Valueに対

する演算を行う処理が多い．例として，同じ Keyをもつ

データのValueを結合する関数 reduceByKeyの，Reducer

側処理の動作を図 5に示す．reduceByKeyでは，Mapper

側で計算機毎に同じ Keyをもつデータの Valueを結合し，

全計算機の結果を集約するために Shuffle され，Reducer

側で結果が統合される．この時，Key毎の Valueの結合は

ハッシュテーブルを用いて行われ，テーブル内のデータの

ストリーム
Mapper

Key Value

Key Value

Key Value

…

…Key Value Key Value Key Value

Reducer 1

…

Reducer 2
…

Reducer 3

Key Value Key Value Key Value

…
バイト列
変換

Keyはバイト列のまま保持

図 6 提案手法-Shuffle1 回目
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図 7 提案手法-Shuffle2 回目以降

位置はKeyのハッシュコードによって決定する．位置を取

得したら，その位置にあるデータの Key（図中の curKey）

との比較によって，一致している場合は Value同士を結合

して値を更新，curKeyに何も入っていない場合はその位

置にデータを格納，一致していない場合は位置をずらす，

といったように処理が分岐する．このような動作により

reduceByKeyが実行されるが，この時，Keyはハッシュ

コードの生成と Key同士の比較に使われているため，バ

イト列のまま実行できる．また，データを再度他の計算

機へ転送する際は，前回の Shuffle時にデータを受信した

ReducerがMapperとなり，既にKeyがバイト列変換され

ているため，Keyはストリームへ直接コピーするだけで転

送できる．

このようにバイト列のまま使用することで，バイト列か

ら復元する処理のコストを軽減できる．さらに再度処理中

に Shuffleが実行された時には Keyのバイト列変換を行う

処理を削減できる．

3.2 提案手法の利点

提案手法を用いることで，Shuffle時の Serializeにかか

るオーバヘッドを軽減できる (1回目の Shuffle時)．また，

2回目以降は Keyの Serialize処理自体を削減できる．図 6

に示すように，1回目の Shuffle時に，既存の Sparkでは

データに対して Serializeを行うのに対し，提案手法では

バイト列変換のみを行うため，Serialize処理のコストを軽

減できる．また，図 7に示すように，2回目以降の Shuffle

時に，既存の Sparkでは 1回目と同様にデータに対して

Serializeを行っていたのに対し，提案手法では Keyにつ

いてはデータとして保持しているバイト列をそのままスト
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リームにコピーすることで Serialize処理自体を削減でき

る．さらに全ての Shuffleにおいて Valueのみバイト列か

ら復元すればよいため，Deserialize処理のオーバヘッドも

軽減できる．以上の理由から，Shuffleが複数回発生する

ジョブでは，既存の Sparkと比較して処理速度を向上でき

ると考えられる．k-meansに代表される機械学習では，モ

デルを構築する際，ユーザが指定した回数分テストデータ

に対する学習を繰り返すか，またはモデルが収束するまで

繰り返し，学習中には計算機間でデータを送受信する必要

があるため，ジョブ中に複数回 Shuffleが実行される．よっ

て提案手法は機械学習のような多段処理において，効果が

大きいことが期待できる

4. 評価

提案手法の有効性を確認するため，既存仕様の Sparkに

追加実装を行い，ベンチマークプログラムを実行すること

で性能評価を行った．

表 1 評価環境
評価環境

OS Ubuntu 16.04

CPU Core i7- 6900K (3.2 GHz)

メモリ メモリ 64 GB

ネットワーク 1 Gbps

Spark のバージョン 2.0.0

クラスタ数 3 台 (Master 1 台，Slave 2 台)

Serializer JavaSerializer, KryoSerializer

データソース HDFS

4.1 評価環境

評価環境を表 1 に示す．クラスタは 3 台を用いて構成

し，Master1台，Slave2台とした．これは Shuffle時に転

送元の計算機と転送先の計算機の関係を明確にするため

である．ここで Slave2 台を Slave1, Slave2 とすると，こ

のクラスタ構成ではMasterから Slave1, Slave2に処理を

依頼し，Slaveで実際に処理を実行する．また，Shuffle時

には Slave1, Slave2間でのみデータを送受信する．ネット

ワークはクラスタ内全計算機間を帯域幅 1 Gbpsで接続し

ている．

提案手法を評価するため，Serializerの異なる 2種類の

既存の Sparkと，2種類の追加実装をした Sparkでベンチ

マークを実行し，処理時間を計測した．比較対象は以下の

4種類である．

• 既存 (1): JavaSerializerを使用する既存の Spark

• 既存 (2): KryoSerializerを使用する既存の Spark

• 提案 (1): Serializeの簡素化のみを追加実装 （転送先

で Key, Valueともにバイト列から元の形式に復元）

• 提案 (2): 提案 (1)の手法に，転送先で Value部分のみ
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図 8 PageRank の Shuffle 回数とデータ転送時の処理時間

復元する手法を追加実装

また，評価項目として，全体の処理時間と Shuffle時の

詳細な時間を計測した．既存手法では Serializeをしてか

らストリームに書き込む時間，受け取ったデータブロック

を Deserializeする時間，データ転送にかかる時間の 3つ

を計測し，提案手法ではバイト列変換してからストリーム

に書き込む時間，受け取ったデータを元のデータ形式に復

元（またはそのまま保持）する時間，データ転送にかかる

時間の 3つを計測した．評価結果ではそれぞれの計測時間

を Serialize, Deserialize, DataTransferと表記する．

表 2 ベンチマークの設定
プログラム 設定

PageRank ページ数 500000

k-means サンプル数 100 万

サンプルの次元数 20

k=10000 　

ベンチマークプログラムとして，Intelが提供している

HiBench[11]を利用した．ベンチマークの設定を表 2に示

す．また，PageRank, k-means共に学習の繰り返し回数を

10回と指定した．評価結果は，ベンチマークをそれぞれ

10回試行した際の平均を示す．

4.2 評価結果

Pagerankの Serialize関連の評価を図 8に示す．図中の

グラフは横軸が Shuffleの回数，縦軸がそれぞれの処理にか

かる時間を秒単位で表す．また，それぞれの Shuffle回数

において，左から既存 (1)，既存 (2)，提案 (1)，提案 (2)を

示す．このグラフから，JavaSerializerを使用した場合と比

較すると，提案 (1)では Serializeにかかる時間を 45.0%，

Deserializeにかかる時間を 58.4%，データ転送にかかる時

間を 43.8%削減した．また，提案 (2)ではそれぞれ 48.8%，

59.2%，47.7%削減した．しかし，KryoSerializerを使用し

た場合と比較すると，提案 (1)では Serializeにかかる時間
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図 9 k-means の Shuffle 回数とデータ転送時の処理時間

は 9.9%削減したが，Deserializeにかかる時間は 272%増加

し，データ転送にかかる時間は 59%増加した．提案 (2)で

はそれぞれ 17.1%削減，264%増加，48%増加となった．全

体の処理時間は既存 (1)が 58.6秒, 既存 (2)が 48.2秒, 提

案 (1)が 47.7秒, 提案 (2)が 47.0秒となり，JavaSerializer

と比較すると提案手法は処理時間が削減できているが，

KryoSerializerとの処理時間差は誤差の範囲内であると考

えられる．

次に，k-means の Serialize 関連の評価を図 9 に示す．

Spark mllibで実装されている k-meansでは，KryoSerial-

izerがデフォルトで使用されないため，既存 (2)は省略し

ている．このグラフから，JavaSerializerを使用した場合と

比較すると，提案 (1)では Serializeにかかる時間を 45.0%,

Deserializeにかかる時間を 37.4%, データ転送にかかる時

間を 7.5%削減した．また，提案 (2)ではそれぞれ 39.6%削

減，46.6%削減，0.1%増加となった．全体の処理時間は既

存 (1) が 750 秒, 提案 (1) が 771 秒, 提案 (2) が 754 秒と

なった．処理時間の削減が確認できない理由は，k-means

が CPUインテンシブなワークロードであるため，Shuffle

時の Serialize/Deserializeにかかる時間を削減しても，そ

の他の処理による処理時間への影響が大きく，変化があま

り見られなかったからである．

4.3 考察

評価結果から，データインテンシブなワークロードであ

る PageRankでは，Serialize/Deserialize処理にかかる時間

と全体の処理時間共に，JavaSerializerに対する提案手法の

有効性を確認できたが，KryoSerializerとの比較では性能

が低下した．これは，2.5で述べたように，KryoSerializer

によってストリームに書き込まれるデータ量が少ないため，

提案手法よりも Serialize/Deserializeにかかる時間が短く

なったと考えられる．しかし，KryoSerializerは独自定義

したクラスについてはデフォルトで使用できないため，提

案手法は KryoSerializerが使用されないような，独自定義

のクラスにおいて有効である．

また，Serializeの時間に限れば KryoSerializerに対する

提案手法の有効性を確認できた．これは Serializeの簡素化

が有効に働いたためである．よって，Value部分も含めた

Deserializeの省略や，ストリームに書き込まれるデータ量

の削減により Deserializeの時間を削減できれば，KryoSe-

rializerよりも性能が向上し，汎用性も高い手法になると考

えられる．

5. 関連研究

ZeroFormatter[12]は C#専用の Serializeフォーマット

である．ZeroFormatterでは Serializeして転送したデータ

を，Deserializeせずにそのままバイト列として保持してお

き，使用するときに Deserializeする．Deserializeを遅延

することで，転送先計算機で受信したデータを部分的にし

か使わない場合は Deserializeにかかる時間を削減できる．

また，データの値を変更する場合は，固定長の値を変更す

る時はその値をバイト列に直接書き込み，可変長の値を変

更する時は変更箇所以外の値を新しいバイト列へコピー

する．変更する値を Serializeして該当する箇所に書き込

むことで，Deserializeせずに値を変更できる．このように

Serializeしたバイト列をそのまま保持しておく事で再転送

する際の Serialize処理を省略できる．しかし，転送した

全てのデータに対して何らかの処理が実行される場合は

Deserializeの遅延は有効ではない．また，ZeroFormatter

は C#しか対応していないため Sparkでは使用できない．

6. まとめ

本 稿 で は ，Spark の Shuffle 時 に お け る Serial-

ize/Deserialize 処理を最適化することで，データ転

送性能を向上させる手法を提案した．提案手法では，デー

タを送信する際の Serializeを簡素化して，必要のない情

報を付与せずバイト列変換のみを行い，データを受信す

る際の Deserialize 処理を簡素化して，データの Key 部

分についてはバイト列のままデータとして扱うように

処理を変更した．提案手法の有効性を確認するために，

Serializeの簡素化と Keyの Deserializeを省略する手法を

実装し，ベンチマークを実行した．評価結果から，デー

タインテンシブなワークロードである PageRank では，

JavaSerializerと比較すると，Serialize/Deserializeにかか

る時間を 57.3%削減，全体の処理時間を 19.8%削減した．

しかし，KryoSerializerと比較すると，Serialize/Deserialize

にかかる時間は 75.7%増加してしまった．以上の結果か

ら，KryoSerializerが使用されない場面においては，提案

手法が有効であると考えられる．

今後の課題として，独自定義のクラスにおける提案手法

の有効性の評価，およびValue部分も含めたDeserializeの

省略や，ストリームに書き込まれるデータ量の削減による
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Deserializeの時間の削減が挙げられる．
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