
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

Apache Sparkのデータ一時保存手法の動的制御方式

藤井 智幸1 稲垣 英夫1 川島 龍太1 松尾 啓志1

概要：Apache Sparkは入力データや中間データを一時保存するが，保存先としてメモリのみ，ディスクの
み，両者を併用する三つの選択肢がある．計算機クラスタの台数およびメモリ使用量が限界に達している
状況下では，一時保存先としてディスクのみを使用すると最も効率的であることが予備評価で分かった．
これは，メモリとディスクを併用する場合，メモリからディスクへのデータのドロップが頻発し，一時保
存データがメモリとディスク間を頻繁に移動するスラッシング状態になることが原因である．単一データ
セットの場合はスラッシングへの対策が行われているが，これを複数データセットのワークロードに単純
に適用することはできない．そこで本研究では複数のデータセットを対象として，一時保存処理の実装を
ワークロードの特性に応じて動的に変更し，スラッシングを回避する手法を提案する．具体的には，一時
保存データの書き込み時にドロップが頻発するワークロードでは，書き込み時の動作をメモリではなく
ディスクに直接書き込む動作に変更し，読み出し時のドロップが頻発するワークロードでは，ディスク中
の一時保存データの読み出し時に，メモリ上の一時保存領域ではなく直接実行領域に戻すように変更す
る．メモリとディスク両者のドロップが多数発生するワークロードでは両者の動作をともに変更する．評
価結果より，メモリとディスクを併用した既存手法と比較して KMeansを実行した際の実行時間を最大で
33%削減できた．
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1. はじめに

近年，IoT（Internet of Things）の普及により，世界中

で生成されるデータの量が飛躍的に増大している [1]．こ

のような大規模データは単一の計算機では処理できないた

め，計算機クラスタを用いた分散処理が広く利用されてい

る．Apache Spark[2]は，計算機間の通信処理や障害発生

時の処理を簡単に記述できる分散処理フレームワークであ

り，中間データをインメモリで高速に処理することが可能

である [3]．

Sparkは入力データや中間データを一時保存して再利用

することで処理を効率化している．これは，機械学習やグ

ラフ処理のように，データを繰り返し用いるワークロード

で特に有効であり [4][5]，ハードディスクなどの二次記憶

装置に繰り返しアクセスが生じる Apache Hadoop[6]と比

較して 15倍の性能向上を実現している例もある．しかし

ビッグデータ処理で見られるような大量のデータを処理す

る場合は，一時保存するデータがメモリ上の一時保存領域

に収まらないため，性能が低下する [7]．
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Sparkでは，中間データの一時保存先として，メモリま

たはディスクのみを使用する構成と，両者を併用する構成

がある．メモリのみを使用する場合，一時保存するデータ

は常にメモリ上の一時保存領域に書き込むが，領域に空き

がない場合は既に保存されているデータを削除して領域を

確保する．そのため削除されたデータが再度必要な場合は

再生成する必要がある．そこで一時保存先にディスクを用

いることで，データの再生成による性能低下を抑えること

ができる．メモリとディスクを併用すると，LRU規則に基

づいてデータの保存先が決まるため，効率的なデータアク

セスを行うことが出来る．一時保存データの有効な置き換

えアルゴリズムについて様々な研究 [8][9]が行われている

が，メモリとディスクを併用する場合は，メモリからディ

スクへのデータのドロップが頻発し，一時保存データがメ

モリとディスク間を頻繁に移動するスラッシング状態にな

り性能が低下するという問題がある．

既存の Sparkでは，単一のデータセットを一時保存する

場合はスラッシングを回避する手法が実装されているが，

それを複数データセットからなるワークロードに対して単

純に適用することはできない．そこで本研究では，複数の

データセットを対象として，一時保存処理の実装をワーク

ロードの特性に応じて動的に変更し，スラッシングを回避
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する手法を提案する．具体的には，一時保存データの書き

込み時にドロップが頻発するワークロードでは，書き込み

時の動作をメモリではなくディスクに直接書き込む動作に

変更し，読み出し時のドロップが頻発するワークロードで

はディスクにある一時保存データの読み出し時の動作を，

メモリ上の一時保存領域ではなく直接実行領域に読み出す

動作に変更する．メモリとディスク両者のドロップが多数

発生するワークロードでは両者の動作をともに変更する．

本稿の構成は以下の通りである．まず，第 2章では Spark

のデータ一時保存の詳細と問題点を述べ，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の一時保存機能

本章では，Sparkのデータ形式と一時保存機能を説明し，

一時保存における既存実装の問題点を述べる．

2.1 RDD

Sparkでは RDD（Resilient Distributed Dataset）と呼

ばれるデータ形式を用いることで，データに対して繰り返

し処理を行う場合でもメモリ上で処理が完結する．RDD

は複数のノードに配置された，並列処理可能なデータのコ

レクションであり，Sparkでは，ファイルやデータソース

から入力データを取得する際に RDD形式に変換する．図

1に示すように，内部ではパーティションという単位で分

割されている．ユーザは RDDに対する操作を記述するこ

とで，内部で自動的に各パーティションに対する処理に変

換されるため，容易に分散処理を実現できる．

2.2 一時保存機能

Sparkでは，入力時に生成した RDDや処理途中の中間

データである RDDに属するパーティションを一時保存す

る機能が実装されている．この仕組みにより，繰り返し処

理などの際に同一内容の RDDの再生成にかかる時間を短

縮できる．中間データの一時保存先として，メモリまたは

ディスクのみを使用する構成と，両者を併用する構成があ

る．メモリのみを使用する場合，一時保存する RDDは常

にメモリに書き込むが，領域に空きががない場合は既に保

存されている RDDが LRU方式によって選択され，選択

された RDDに属するパーティションのうち新しいものが
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図 2 メモリとディスク併用時の動作

メモリから削除される．そのため削除されたパーティショ

ンが再度必要になった場合に再生成する必要がある．

メモリとディスクを併用した場合，図 2 に示すように

RDDを一時保存する際（Write時）は常にメモリ上の一時

保存領域に書き込む．領域に空きがない場合は，LRU規

則に基づき別の RDDに属するパーティションを選択する

ため，ディスクへ移動するドロップが発生する．一時保存

データを利用する際（Read時）は，対象パーティションが

ディスクにある場合はパーティションをメモリの一時保存

領域に格納してから実行領域へ読み出す．この時も，領域

に空きがない場合はパーティションのドロップが発生する．

2.3 一時保存実装に関する予備評価

現在の Sparkの実装では，Write時には RDDをメモリ

上の一時保存領域に書き込み，ディスクからの Read時に

はメモリ上の一時保存領域と実行領域の両方にデータを移

動することで，使用頻度の高いデータをメモリ上に保持で

きるという利点がある．また，単一の RDDを一時保存す

る場合，各データはWrite時や Read時にドロップが発生

しないようWrite時にはディスクに直接書き込み，Read時

にはディスクから直接実行領域に読み出す実装となってい

る．しかし，複数個の RDDを一時保存する場合は処理に

必要な複数個の RDDの依存関係の検出を行うことが難し

いため，Write時/Read時両方のケースでドロップが発生

する．そのため，一時保存するデータを繰り返し利用する

ようなワークロードでは，メモリとディスクの間でスラッ

シングが発生するという問題がある．

上記で説明したスラッシングの影響を測定するため，一

時保存先を変更した時の実行時間を評価した．評価環境を

表 1に，ベンチマークの設定を表 2にそれぞれ示す．一時

保存されるデータのサイズを 5.0 GB，Sparkの一時保存領

域を 2.4 GBに設定することで，一時保存されるデータの
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表 1 評価環境
評価環境

OS Ubuntu 14.04

CPU Core i5- 3476K (3.20 GHz), 4 cores

Spark が使用するメモリ 4.2 GB（一時保存領域：2.4 GB）

HDD 1 TB

Spark のバージョン 2.0.1

クラスタ数 2 台 (Master 1 台，Slave 1 台)

データソース HDFS 2.7.3

表 2 ベンチマークの設定
プログラム 設定

k-means サンプル数 2000 万

サンプルの次元数 20

k=10

一時保存データ 5.0GB

（頂点座標の集合：4.0GB，

　クラスタ中心との距離：1.0GB）
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図 3 一時保存先の変更による実行時間への影響

半数程度がドロップするように設定．

評価結果を図 3に示す．図中のグラフは左から一時保存

先としてメモリのみ使用した場合，メモリとディスクを併

用した場合，ディスクのみ使用した場合の実行時間をそれ

ぞれ表している．メモリのみを使用した場合の性能が最も

低く，これはメモリからドロップしたデータの再生成のコ

ストが大きいためである．一方で，ディスクのみを使用し

た場合は性能が最も高く，これは大量のデータを一時保存

する場合は，RDDを再生成するコストが大きいため，ディ

スクを用いることでデータの再生成による性能低下を抑え

ることができるためである．また，メモリとディスクを併

用した場合は，ディスクのみを使用する場合よりも悪い結

果となった．そこで，メモリとディスクを併用した場合の

ドロップ数を計測したところ，Write時のドロップ数は 36

回，Read時のドロップ数は 3659回であり，スラッシング

が発生していることが速度低下の原因であることを確認

した．

data
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図 4 提案手法の一時保存動作

3. 提案手法

本章では，一時保存先にメモリとディスクを併用した構

成において，ワークロードに適した一時保存手法を動的に

選択する手法を提案する．これにより，複数のデータセッ

トからなるワークロードにおいても，前章で述べた一時保

存機能のスラッシングを回避することが可能になる．

3.1 複数RDDの一時保存手法の検討

複数個の RDDの一時保存先としてメモリとディスクを

併用する場合，現在の実装ではWrite時/Read時の両方に

おいてデータをメモリ上の一時保存領域に保存すること

で，使用頻度の高いデータがメモリ上に保持される仕組

みになっている．提案手法では動作を変更し，データのド

ロップが発生しないようにすることでスラッシングの回避

を図る．

一時保存動作の変更手法について図 4に示す．まずWrite

時には，メモリに空きがある場合は従来と同様メモリに書

き込むが，メモリに空き領域がない場合は，既存の Spark

ではメモリに書き込んでいたためにドロップが発生してい

たため，ディスクに書き込むように変更する．次に Read

時には，メモリのデータを Readする場合は従来と同様メ

モリから読み出す．ディスクのデータをReadする場合は，

既存の Spark ではメモリに書き戻してから読み出し，ド

ロップが発生していたため，メモリに書き戻さずに直接

ディスクから読み出す．

3.2 各ワークロードにおける適切な一時保存手法の傾向

一時保存手法の変更の有効性を確認するために，既存の

Sparkと，一時保存手法を変更した Sparkでベンチマーク

を実行し，実行時間を比較した．比較対象は以下の 5種類

である．

( 1 ) 一時保存にメモリとディスクを併用した従来手法

( 2 ) 一時保存にディスクのみを使用した従来手法

( 3 ) Write時の動作を変更した時の提案手法

( 4 ) Read時の動作を変更した時の提案手法

( 5 ) Write時，Read時ともに変更した時の提案手法

ベンチマークにはKMeansに加えてグラフ処理アルゴリ

ズムの NWeightを使用し，一時保存されるデータのサイ

ズはそれぞれ 5.0 GB，8.0 GBとした．NWeightの設定を
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表 3 ベンチマークの設定
プログラム 設定

NWeight edge: 5000000

degree: 3

max out edges: 30

一時保存データ 8.0 GB

（頂点と辺の集合）
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図 5 KMeans 予備評価

表 3に示す．

KMeansの評価を図 5に示す．グラフは，メモリの一時

保存領域のサイズを 0.6 GBから 8.4 GBまで変更した時

の各手法での実行時間を表す．5本のバーは左から，（1）

一時保存先にメモリとディスクを併用したときの従来手法

の実行時間，（2）一時保存先にディスクのみを使用した従

来手法での実行時間，（3）Write時にデータをディスクに

直接書き込むように変更したときの実行時間，（4）Read

時にデータを実行領域に直接読み出すように変更したとき

の実行時間，（5）Write時，Read時ともに変更したときの

実行時間を表している．まず（2）の手法では，メモリの

一時保存領域のサイズを変化させても実行時間が一定であ

り，メモリを利用した高速化を行うことができないことが

分かる．次に一時保存にメモリとディスクを併用している

(1)，(3)～(5)の手法では，一時保存データが 5.0 GBであ

るのに対し，一時保存領域を 0.6 GBから 7.8 GBまで増加

させると，それに伴い実行時間が削減された．これは，一

時保存データがメモリに格納される量が増えたためドロッ

プ数が減少し，一時保存領域が 5.4 GB以上の時にはメモ

リに全て格納されドロップが無くなったからである．一

時保存領域が 8.4 GBまで増加すると実行時間が増加する

が，これは一時保存領域と Sparkの実行領域を合わせると

14.0 GBとなり，計算機のメモリ 16 GBの大部分を使用す

るため，プロセスが仮想メモリを使用したためである．次

に，一時保存領域が 4.2 GB以下のとき，一時保存データ

のドロップが発生しているときの実行時間をみると，（4）

と（5）の手法の実行時間が（1）の手法より削減されてい

MEMORY
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図 6 KMeans，NWeight のデータフロー
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図 7 NWeight の評価結果

る．特に，（4）の手法で最も性能が向上し，最大 33%実行

時間を削減している．これは図 6に示すように，KMeans

の一時保存データに対する処理は，Writeが最初に行われ

るのみで Readが大部分を占めており，Read時のドロップ

がスラッシングの原因となっているため，Read時の動作

を変更することでスラッシングを回避できるからである．

次に，NWeightでの評価を図 7に示す．グラフは，一時

保存領域を 4.8 GBから 8.4 GBまで変更した時の各手法

での実行時間を表す．一時保存領域を 4.8 GB未満にする

とメモリが少なく，ベンチマークが正常に実行できなかっ

た．KMeansと同様に５つの手法で評価を行った．まず，

（2）の手法ではディスクアクセスの影響により性能が大き

く低下していることが分かる．提案手法での実行時間を従

来手法と比較すると，Write時，Read時ともに変更したと

きの実行時間が従来手法より削減されていることがわかる．

KMeansでの，（4）の手法が最も速いという結果とは傾向

が異なり，NWeightではWrite時，Read時の動作ともに

変更することで一時保存領域が 7.2 GBの時に最大 32%速

度向上するという結果になった．これは図 6に示すように，

NWeightの一時保存データに対する処理は，Write/Read

ともに同程度行われ，Write時 Read時両方のドロップが

スラッシングの原因となっているため，両方の動作を変更
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することでスラッシングを回避できるからである．

3.3 一時保存手法の動的変更

以上より，KMeansでは Read時の動作を変更したとき

が最も速く，NWeightではWrite時，Read時ともに動作

を変更したときが最も速いため，ワークロードによって適

切な一時保存手法が異なることが分かった．このような実

行前に一時保存手法を変更することは，対象とするワーク

ロードのアクセスパターンが事前に分かっている場合は適

用可能である．しかし，実際には様々なワークロードが存

在し，実行前に事前にアクセスパターンを知ることは困難

である．そこで本研究では，実行途中にワークロードのア

クセスパターンを観測し，ワークロードに適した一時保存

手法に動的に変更する手法について検討する．動的変更を

実装するにあたり，スラッシングの発生を知ることのでき

る，ドロップの回数を変更の指標として導入する．

表 4 各ベンチマークのドロップ数
プログラム Write ドロップ数 Read ドロップ数

k-means 40 回 3659 回

Bayes 14 回 48 回

NWeight 171 回 96 回

各ベンチマークにおいて一時保存のWrite時およびRead

時のドロップ数をそれぞれ計測した．*1 計測結果を表 4に

示す．この結果から，Read時を変更したときが最も速い

KMeansでは Read時のドロップが多く，Write時，Read

時ともに変更したときが最も速い NWeightではWrite時

のドロップと Read時のドロップが同程度であるというよ

うに，Write時のドロップ数と Read時のドロップ数の比

率に，適切な一時保存手法との関係性があることが分かる．

よって本研究では，一時保存手法の変更とともに，ドロッ

プ数をもとにワークロードに適した一時保存手法を動的に

選択する手法を提案する．

一時保存手法を，計測したドロップ数を指標にして動的

に変更する．Write時，Read時のいずれかでドロップが

発生した場合，多く発生した方の動作が原因でスラッシン

グが発生したとみなすことが出来るため，動的変更の条件

は，Write時のドロップ数と Read時のドロップ数の比率

とした．動的変更の基準を表 5に示す．本実装では，Read

表 5 動的変更の比率
Read 時ドロップの比率 Write 時を変更 Read 時を変更

70%以上 〇

20%以上 70%未満 〇 〇

20%未満，ドロップなし

*1 Write時のドロップ数の計測ではスラッシングに関係するドロッ
プのみを計測するため，実行開始直後はドロップが発生した時点
でカウントし，Read 時のドロップの発生後はドロップしたデー
タが Read された時点でカウントする．
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図 8 KMeans のドロップ数の推移

時のドロップが 70%以上を占める時に Read時の動作のみ

を変更し，20%以上 70%未満の時にはWrite時 Read時と

もに変更することに決める．また，Read時のドロップが

20%未満の時とドロップ数がWrite,Readともに 0回のと

きは，標準の手法であるメモリとディスクを併用した従来

手法を用いる．

4. 評価

一時保存手法の動的変更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，KMeans，NWeight，

Bayes，Pagerankの 4つのベンチマークを用いて性能評価

を行った．評価環境を表 1，KMeansの設定を表 2，Bayes

表 6 ベンチマークの設定
プログラム 設定

bayes クラス数 100

一時保存データ 6.0 GB

pagerank ページ数 500000

一時保存データ 4.0 GB

と Pagerankの設定を表 6に示す．実行開始直後に手法を

切り替えるタイミングとしてWrite時と Read時のドロッ

プ数の合計が仮に 100 回となるまで計測して比率を計算

し，手法を切り替える．

4.1 評価結果

既存手法と提案手法で KMeansを実行した時のドロッ

プ数の推移を図 8に示す．上のグラフは既存手法でメモリ

とディスクを併用した時のドロップ数，下のグラフは提案

手法でのドロップ数の推移を表す．既存手法では，Write

時のドロップは実行開始直後に発生するのみで，その後は

Read時のドロップのみが大量に発生していることが分か

る．提案手法では，実行開始後の 100回のドロップのうち

97回 Read時のドロップが発生したため Read時の手法が

提案手法の動作に切り替わり，その後のドロップの発生を
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図 9 NWeight のドロップ数の推移
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図 10 一時保存手法の動的変更

抑制した．

次に，既存手法と提案手法で NWeightを実行した時の

ドロップ数の推移を図 8に示す．上のグラフは既存手法で

メモリとディスクを併用した時のドロップ数，下のグラフ

は動的変更手法でのドロップ数の推移を表す．既存手法で

は，実行開始 80秒後にWrite時のドロップが 100回を超

えて発生し，その後はWrite時，Read時ともにドロップが

多数に発生していることが分かる．提案手法では，実行開

始後の 100回のドロップが全てWrite時のドロップであっ

たため，Write時の手法が切り替わり，その影響でその後

は Read時のドロップが 30回程発生して Read時のドロッ

プの割合が 20%を超えたため，Read時の手法も切り替わ

り，その後のドロップの発生を抑制した．

各ベンチマークで提案手法を適用した評価を図 10にまと

めた．２本のバーは左から，従来手法でメモリとディスクを

併用したときの実行時間、動的変更手法を実装したときの実

行時間を表している．KMeans，Bayes，NWeight，Pager-

ankの 4つのベンチマークについて評価をした．KMeans

と Bayesのときは，Read時の動作を変更したときが最も

速く，Read時のドロップが多いため，Read時の動作を変

更した手法に切り替わり，速度が向上している．NWeight

では，Write時Read時ともに変更したときが最も速く，両

者のドロップが多数発生するため，両方の動作を変更した

手法に切り替わり，速度が向上している．Pagerankでは

単一の RDDのみを一時保存しているため，従来手法でも

スラッシングへの対策が行われ，ドロップが発生しなかっ

た．そのため提案手法では手法が切り替わらなかったが，

調査では従来手法が最も速かったため，切り替わらないと

いう動作が有効である．以上より，各ワークロードに応じ

て適切な一時保存手法に動的に変更し，速度を向上してい

ることが分かり，提案手法の有効性を確認した．

5. 関連研究

張ら [10]は RDDの一時保存にメモリとディスクを併用

した場合の，データ量に対してメモリサイズが小さいとき

の性能を評価し，スラッシングと GCが原因で性能が低下

することを明らかにした．そこで，一度メモリからディス

クにドロップしたブロックについては再度使用する場合

でもメモリに書き戻さないという手法を実装することで，

40%程度の高速化を実現した．我々の提案手法は，上記の

手法に加えて一時保存データのWrite時の動作を変更した

手法を実装し，さらにワークロードに適した手法に動的に

変更した機構を実装している点に優位性がある．

Jiangら [11]は一時保存する RDDに対するデータ圧縮

によりメモリ領域を節約し，ディスク I/Oを削減してい

る．さらに，データ圧縮にかかる時間，ディスク I/O時間，

RDDの再生成にかかる時間を数学的に導出し，一時保存

を行うかどうかの選択と，行う場合は３つの圧縮アルゴリ

ズムのうち適切なものの選択を実行時に動的に行う手法を

提案し，最大 6倍の高速化を実現している．

6. まとめ

本稿では，複数のデータセットを一時保存する際に生じ

るスラッシングを回避するために既存の Sparkに一時保

存方式を変更する手法を追加し，ワークロードに適した一

時保存方式を動的に適用する手法を提案した．提案手法の

有効性を確認するために，ドロップ数を指標にしてワーク

ロードに適した手法に動的に変更する機構を実装し，ベン

チマークを実行した．評価結果から，KMeansと Bayesで

は Read時の動作を変更した手法に切り替わり，実行時間

がそれぞれ 33%，28%削減された．NWeightではWrite時

Read時両方の動作を変更した手法に切り替わり，実行時

間が 26%削減された．しかし一時保存する RDDが１つで

あるためにドロップが発生しない Pagerankでは手法が切

り替わらなかった．このような結果から，複数の RDDを

一時保存する場合に提案手法が有効であると言える．

今後の課題として，手法の動的変更のしきい値を経験的
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に決定しているため，比率だけでなくドロップ数や一時保

存データに対するアクセス回数などを考慮することで多く

のベンチマークに手法を適用可能にすることが挙げられる．
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