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Apache Sparkにおける
ブルームフィルタを用いたSQL処理の高速化

早瀬　大智1 稲垣 英夫1,2 川島 龍太1 松尾 啓志1

概要：機械学習やビッグデータの解析を複数の計算機で分散させる手法が一般的となり，そのフレーム
ワークとして Apache Spark が広く利用されている．Spark は頻繁に利用するデータをメモリにキャッ
シュすることで高速な処理を実現するインメモリ処理を採用しているが，データサイズがクラスタのメ
モリ総量を超える場合，スラッシングが発生してスループットが低下する．Sparkはキャッシュ管理手法
に LRU(Least Recently Used)を採用しているが，LRUは短期的なアクセスパターンからキャッシュする
データを決めるため，アクセスパターンが変化した時にメモリ-ディスク間でデータの移動が多発する．よ
り長期的なアクセスパターンを考慮したキャッシュ管理手法として，参照カウントによって頻繁に利用さ
れる RDD(Resilient Distributed Dataset)を検出可能な LRC(Least Reference Count)が提案されている
が，RDD内部のパーティション単位でアクセスに偏りがある場合には対応できない．本研究では，パー
ティション単位のブルームフィルタを導入し，不要なパーティションへのアクセスを禁止することで，頻
繁に利用されるパーティションの検出を可能にする．具体的には，パーティション内に含まれるレコード
をブルームフィルタに登録し，Masterに送信する．Masterはそのブルームフィルタを基に，処理対象の
データが含まれている可能性があるパーティションの処理のみを Slaveに依頼する．提案手法を性能テス
トベンチマークである TPC-Hで評価した結果，9.8%の性能向上を確認した．
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1. はじめに

SNSや IoTの普及に伴い，世界中で生み出されるデジ

タルデータの量は爆発的に増大しており [1]，生み出され

たビッグデータを事業の拡大に利活用する取り組みが活発

に行われている．ビッグデータの処理には複数の計算機で

処理を分散させる手法が広く利用されているが，全ての計

算機のリソースを有効活用するプログラムを記述するには

障害時の対応や通信処理の知識が必要になるため，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[2]が広く利用されている．

Sparkはデータセットや処理の中間結果などをメモリに

保持することで高速な処理を実現しているため，全ての

データをメモリにキャッシュできる場合，高速な処理が可

能である．しかし，データサイズがクラスタのメモリ総量

を超える場合，メモリ-ディスク間でデータの移動が多発

し，スラッシングを起こす可能性があるため，キャッシュ

管理手法は Sparkの性能に大きく影響を与える [3]．
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Spark はキャッシュ管理手法に LRU(Least Recently

Used) を用いて，直近のアクセス履歴から将来的に利用

される RDD(Resilient Distributed Dataset) を予測する．

しかし，短期的なアクセスパターンのみを利用するため，

アクセスパターンが変化するとヒット率が低下し，スラッ

シングが発生する．

そこで，より長期的なアクセスパターンをキャッシュ

管理に利用するため，新たなキャッシュ管理手法として

LRC(Least Referrence Count)が提案されている [4]．LRC

は参照カウントによって頻繁に利用される RDDをより正

確に把握するキャッシュ管理手法である．これは頻繁に利

用される RDDが 1個の時は効果的であるが，頻繁に利用

される RDDが複数存在し，全てをメモリにキャッシュで

きない場合，頻繁に使用されるパーティションのみをメモ

リにキャッシュする必要がある．しかし，RDD内部のパー

ティション単位でアクセスに偏りがあると，アクセス頻度

の低いパーティションもメモリにキャッシュしてしまう問

題がある．そのため，より粒度の細かいパーティション単

位で参照カウントを記録する必要があるが，filter関数実行

時は全てのパーティションにアクセスが発生するため，頻
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繁に利用されるパーティションを正確に特定できない．

本研究では LRCにブルームフィルタを導入することで，

不要なパーティションへのアクセスを制限し，高頻度にア

クセスされるパーティションのみをメモリにキャッシュす

る手法を提案する．提案手法ではパーティション単位でブ

ルームフィルタを生成し，生成したブルームフィルタをも

とにアクセスするパーティションを決定する．これにより

従来より精度の高いパーティションのアクセス履歴を取得

することができ，頻繁に利用されるパーティションのみを

メモリ上に配置することが可能になる．

本稿の構成は以下のとおりである．2章で Sparkのキャッ

シュ機構について述べ，3章では LRUに変わるキャッシュ

管理手法として提案されている関連研究について言及する．

4章でブルームフィルタを用いた新たなキャッシュ管理手

法を提案し，5章では提案手法の評価と考察を行う．最後

に 6章で今後の課題を述べ，まとめとする．

2. Sparkのキャッシュ機構

Sparkでは，RDDに対してアクション処理を実行する

たびに RDDの再計算が発生する．そのため，複数回利用

する RDDが存在する場合，同じ計算を繰り返し行う必要

があり，非効率である．そこで，頻繁に利用する RDDを

明示的にメモリやディスクにキャッシュすることで，RDD

の再計算を抑制し，冗長な処理を削減している．RDD

をキャッシュする時の方法として，Memory-Only 方式，

Disk-Only方式，Memory-and-Disk方式の 3種類が存在す

るが，実際には不要になった RDDをディスクに退避でき

るMemory-and-Disk方式が広く利用されている [5] ．

Sparkはキャッシュ管理手法に LRUを採用しているが，

複数 RDD をキャッシュする場合，メモリ-ディスク間で

パーティションの移動が頻繁に発生するため，スラッシング

の発生によってスループットが低下する．そのため，LRU

に変わる様々なキャッシュ管理手法が提案されている．

3. 関連研究

本章では LRUに変わる新しいキャッシュ管理手法につ

いて述べる．

3.1 参照カウントを用いたキャッシュ管理

LRCは RDDの参照カウントを記録し，アクセス回数

が多い RDDをメモリにキャッシュするキャッシュ管理手

法である．メモリ上にある参照カウントが最小の RDDと

キャッシュしたい RDDの参照カウントを比較して，大き

い方をメモリにキャッシュする．ジョブ全体を通して参照

カウントを記録するため，一時的なアクセスパターンの変

化に影響を受けず，頻繁に利用されるデータを常にメモリ

にキャッシュすることができる．

LERC(Least Effective Reference Count)[6]は LRCを基

図 1 filter 関数の動作例

に提案されたキャッシュ管理手法で，処理対象となるRDD

全体をひとつのブロックとして参照カウントを記録する．

これにより，複数 RDDを入力とする関数実行時に，入力

となる一連の RDDを優先的にメモリにキャッシュするこ

とで，スループットの向上を見込む．

しかし，RDDのパーティションにアクセスの偏りがあ

る場合，不要なパーティションまでメモリにキャッシュ

するため，パーティション単位で参照カウントを記録す

る必要がある．ここで，filter関数を用いて RDD 内部か

ら”data1”という文字列を含むデータを抽出する処理を想

定する．図 1に示すように，対象となる文字列の存在を確

認するため，Slaveは全てのパーティションの中身を確認

する必要がある．そのため，処理対象のデータが含まれて

いるパーティションだけでなく，処理対象のデータが含ま

れていないパーティションへのアクセスも発生し，全ての

パーティションの参照カウントが増加してしまう．

このように，filter関数を実行した場合，パーティション

単位の参照カウントを正確に記録することは困難であり，

頻繁に使用されるパーティションのみをメモリにキャッ

シュすることは不可能である．より粒度の細かいパーティ

ション単位で参照カウントを取ることができれば，アクセ

スの偏りの影響を回避できるが，正確な参照カウントを記

録するためには，必要のないパーティションへのアクセス

を削減する機構が必要である．本研究では，より正確な参

照カウントを記録する手法について検討する．

3.2 データ移動を抑制するキャッシュ管理

Modified I/O behaviors[7] はワークロードに応じてス

ラッシングの原因となるメモリディスク間の移動を禁止す

るキャッシュ管理手法である．Modified I/O behaviorsは

Read/Write処理時にディスクへのデータドロップが頻発

した場合，ディスクへの読み出し/書き込みを許可するよ

うに変更することで，スラッシングを抑制する．しかし，

Modified I/O behaviorsは Read/Write処理を変更した場
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合，一度ディスクに格納されたパーティションはメモリに

移動しないため，頻繁に利用されるパーティションがディ

スクに移動した際に性能低下を起こす．また，アクセス履

歴を考慮していないため，キャッシュのヒット率が低いと

いう課題もある．本研究では，長期的なアクセス履歴を基

にキャッシュするデータを選択することでヒット率の向上

を実現する．

4. 提案手法

本章では LRCにブルームフィルタを実装することでよ

り正確な参照カウントを記録する手法について提案する．

4.1 概要

LRCの参照カウントによって頻繁に利用される RDDを

メモリにキャッシュできるようになったが，頻繁に利用さ

れる RDDが複数存在し，全てのを RDDをキャッシュで

きない場合，頻繁に利用されるパーティションをメモリに

キャッシュする必要がある．しかし，3.1節で示したよう

に，filter関数実行時には LRCを用いてパーティション単

位の参照カウントを正確に記録することはできない．そこ

で，filter関数実行時に対象のデータが含まれるパーティ

ションの参照カウントのみを増加させ，メモリにキャッ

シュするために，LRCとブルームフィルタを組み合わせた

キャッシュ管理手法を提案する．

提案手法の概要図を図 2に示す．Slaveはパーティショ

ンごとのブルームフィルタを用意し，パーティション内

部のデータを文字列としてブルームフィルタに登録する．

その後，Masterにブルームフィルタを送信する (図 2a)．

Masterは Slaveから受け取ったブルームフィルタを確認す

ることで filter関数の対象データが含まれているかを確認

できるため，対象データがブルームフィルタに登録されて

いないパーティションは処理を省略できる．

対象データが含まれていないパーティションへのアクセ

スを禁止することで，処理するパーティション数の削減が

行えるだけでなく，対象データが含まれているパーティ

ションの参照カウントのみを増加させることができるため

(2b)，より正確な参照カウントが記録できる．

4.2 実装

上記の提案手法を Spark 2.4.0上に実装した．

4.2.1 LRC

パーティションの参照カウントを記録するためのテー

ブルとして，パーティションの識別子と参照カウントの

2つを管理する HashMap，”LRCMap”を用意する．パー

ティションの識別子は全てのパーティションに付与された

ユニークな値である BlockIdを用いた．LRCMapはデー

タの読み出しが初めて行われた時に BlockIdが登録され，

Slaveからアクセスされるたびに参照カウントが増加する．

図 2 提案手法の概要図

従来の LRCでは，メモリ上にある参照カウントが最小

のパーティションとキャッシュしたいパーティションの参

照カウントを比較して，大きい方をメモリにキャッシュす

る仕組みになっている．しかし，データの読み出しが発生

するたびにメモリ上に存在する全てのパーティションの参

照カウントを確認するのは時間がかかる．そこで，キャッ

シュしたいパーティションの参照カウントより参照カウン

トが小さいパーティションすべてを追い出し対象とするこ

とで，実行時間の削減を行う．

4.2.2 ブルームフィルタ

提案手法に用いたブルームフィルタは Spark から提供

されているものを利用した．このブルームフィルタはオー

プンソースである Google Guava[8]を基に設計されたもの

で，RDD内部に対象のデータが含まれているかを確認す

る機能としてユーザに提供している．本研究ではより粒度

の細かいパーティション単位でブルームフィルタを用意す

る．ブルームフィルタのサイズは Sparkによって自動設定

され，偽陽性はデフォルト値である 3%に設定した．

次に，提案手法におけるブルームフィルタの管理手法

について説明する．提案手法では多段の HashMapを利用

し，RDDの ID,パーティションの ID，パーティションの

ブルームフィルタという 3つの情報を管理する．RDDを

キャッシュする関数である persist関数が実行されたタイミ

ングで空のブルームフィルタを生成し，パーティションを

指定したストレージへ格納する doPutIterator関数が実行
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されたタイミングで，パーティションの中身のデータをブ

ルームフィルタに登録する．この時，パーティションに含

まれるデータは全て文字列に変換され，ブルームフィルタ

に登録される．キャッシュしたデータを廃棄する unpersist

関数が呼ばれたタイミングでブルームフィルタは破棄され

る．また，パーティションごとに生成されたブルームフィ

ルタを用いてデータのフィルタリングを行うため，新たに

Bloomfilter関数を作成する．Bloomfilter関数は検索対象

の文字列を引数として取ることで，対象データのみが含ま

れる RDDを生成する関数とした．

4.3 SparkSQLへの応用

SQLではWHERE句のような特定のデータを抽出する

クエリが存在するが，これは提案手法で想定している処理

と近い処理である．Sparkには SQL処理用のライブラリ

として，SparkSQL[9]が存在するため，SparkSQLを用い

た評価も行う．SparkSQLには PartitionPruning機能とい

う，処理対象となるパーティションを剪定する機能が提供

されている．これは上界と下界とを保持し，対象データが

当該パーティションが含まれるかどうかを判定し，対象

データが含まれていない場合，そのパーティションを処理

対象から外すという仕組みになっているが，剪定条件が厳

しいためほとんど剪定されないという問題を抱えている．

そこで，PartitionPruning機能に提案手法を実装すること

で処理対象となるパーティション数の削減を試みる．

ただし，SQLにおけるレコードは一般的に複数の属性を

持つため，提案手法では各属性の値をカンマで結合し，一

つの文字列として登録するものとする．これにより，属性

ごとのブルームフィルタを保持する必要がなくなり，メモ

リ使用量とブルームフィルタのチェック回数を削減する．

5. 評価

本章では RDD 内の一部のデータに繰り返し利用する

filter-testベンチマークと，性能テストベンチマークである

TPC-H[10]の 2つを用いて評価を行った．評価環境を表 1

に示す．

表 1 クラスタと Spark の実行環境の詳細
評価環境

OS Ubuntu 16.04

CPU Core i5 4460 (3.20 GHz), 4cores

Memory 1.0GB(Storage-memory サイズ 0.4GB)

HDD 1TB

Spark Version2.4.0

クラスタ構成 Master x1 Slave x1

ファイルシステム HDFS[11] (ver. 2.7.4)

図 3 filter-test ベンチマークの実行結果

5.1 Filter-testベンチマーク

提案手法におけるブルームフィルタの有効性を確認する

ため，アクセスするデータに偏りがある Filter-testベンチ

マークを独自に作成し，性能評価を行った．SQLにおけ

るWhere句は検索対象のデータを抽出するコマンドであ

るという性質上，アクセスするデータに偏りが発生するた

め，現実的なワークロードに近いアクセスパターンで評価

を行う．

Filter-testベンチマークの処理の流れを以下に示す．

1. Hadoopの RandomTextWriterを用いて生成したデー

タを RDD1としてキャッシュする．

2. RDD1で生成した文章を単語単位に分解し，RDD2と

してキャッシュする．

3. 特定の単語を抽出する Filter関数を RDD2に対して

10回実行する．

4. RDD1内の単語数をカウントする．

上記の 3.4の処理を 10回ずつ繰り返し実行し，計 100回

の filter 関数の実行を行う．また，RDD1,RDD2 はそれ

ぞれ 1GBの RDDで，パーティション数は 1000である．

キャッシュ管理手法には LRU,LRC を用いたものと，ブ

ルームフィルタを導入した LRU，LRC(以下，driverBF-

LRU,driverBF-LRC)の 4種類を用いて性能調査を行う．

4種類のキャッシュ管理手法で filter-testベンチマーク

を評価した結果を図 3に示す．横軸は計測を行ったキャッ

シュ管理手法を，縦軸は実行時間を表している．

まず，cache 関数について考察する．LRU は RDD の

キャッシュ時にメモリとディスク間でデータの移動が発生

するため，LRCと比べてキャッシュに時間がかかること

が確認できる．また，ブルームフィルタを導入したキャッ

シュ管理手法はブルームフィルタの生成するコストがかか

るため，生成しないものと比べると 50%～100%ほど追加

で時間がかかった．

次に，filter関数について考察する．ブルームフィルタ

を導入することで filter関数一回あたりの実行時間を 1秒
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以下に抑えられていることが確認できる．これはブルーム

フィルタを使用しない filter関数と比べて，およそ 90%の

実行時間削減である．また，driverBF-LRCでは頻繁に使

用されるパーティションのみにアクセスが発生し，メモリ

上に必要なパーティションをキャッシュすることができる

ため，filter関数の実行時間が削減された．

LRCとブルームフィルタを用いたキャッシュ管理手法

は，LRUと比較して実行時間を最大 84.9%削減した．こ

れはブルームフィルタの生成がオーバーヘッドとなるもの

の，filter関数一回あたりの実行時間を大幅に削減できた

ことが原因であり，ブルームフィルタの生成コストよりも

filter関数実行時に削減できる実行時間が大きいため，この

手法は有効であると考えられる．

5.2 TPC-Hベンチマーク

filter-testベンチマークで LRCとブルームフィルタを組

み合わせたキャッシュ管理手法の有用性が確認されたため，

次に，より現実的なワークロードであるTPC-Hで評価を行

う．SparkSQL上でベンチマークを動作させるためにRDD

に対する処理を一部変更した TPC-Hを使用し，処理中に

等号条件文の含まれるQuery02,Query03,Query08,Query17

の 4種類で実行時間の計測を行った．計測は従来のキャッ

シュ管理手法である LRU と，filter-test ベンチマークで

最も良い結果を示した driverBF-LRCの 2種類を用いた．

キャシュするレコード数は 100,000，パーティション数は

1,000とした．

TPC-Hを用いて LRUと driverBF-LRCを評価した結果

を図 4に示す．横軸は計測したクエリを，縦軸は実行時間

を示している．また，グラフの緑色の部分はキャッシュ関

数の実行時間，黄色の部分は実際のクエリを処理する実行

時間を表している．

評価結果より，driverBF-LRCを用いることで，Query03

では LRUと比較してクエリ全体の実行時間が 3.6%増加し

た．Query03における実行時間の増加は，ブルームフィル

タの生成コストによって cache関数の実行時間が 3.6%程増

加したにも関わらず，不要なパーティションを剪定するこ

とができなかったためである．これは処理するベンチマー

ク内に等号条件文が含まれなかった場合も同じ傾向になる

と考えられる．

一方で，Query02は 5.1%，Query17では 6.2%の実行時

間の削減を確認した．これは PartitionPruning機能によっ

て処理対象となるパーティションの数を削減されたためで

ある．特に，Query17では 1000個のパーティションのう

ち 89.8%のパーティションを剪定することに成功した．

上記の評価は cache関数 1回に対して filter関数を 1回実

行した結果である．しかし，実際のワークロードでは一度

キャッシュしたデータを繰り返し利用して，クエリ複数回

を実行することが多いため，本処理の実行時間を削減する

図 4 TPC-H ベンチマークの評価結果

図 5 本処理を複数回実行した場合の評価結果

提案手法はより優位に働く．そこで，パーティションの剪

定数が多かったQuery02とQuery17を 10回を実行する場

合の実行時間を計測する．評価結果を図 5に示す．グラフ

より，Query02の全体の実行時間を 5.8%削減し，Query17

で 9.6%削減されたことがわかる．以上から，等号条件分

を含むワークロードでは提案手法は有効であることが確認

できた．

6. まとめと今後の課題

本論文では，LRCとブルームフィルタを組み合わせる

キャッシュ管理手法を導入することで，頻繁に利用される

パーティションの特定を可能にした．提案手法では，不要

なパーティションを剪定することでアクセスするパーティ

ション数を削減できるようになっただけでなく，より細か

い粒度であるパーティション単位で頻繁に利用されてい

るものが検出が可能になり，メモリの有効活用ができるよ

うになった．RDD内の一部のデータに繰り返し利用する

filter-testベンチマークでは，ブルームフィルタの生成コ

ストよりも Filter関数で削減できる実行時間が大きいこと

が確認され，従来の Sparkと比較して 84.9%実行時間を削

減することができた．また，提案手法を SparkSQLに応用
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し，データベースの性能テストベンチマークであるTPC-H

を用いて性能を評価した結果，最大 9.6%の実行時間の削

減が確認された．

提案手法はアクセスするパーティションの剪定によって

実行時間の削減を行っているため，ユーザの設定したパー

ティション数の値によっては十分に性能が出せない可能性

がある．今後の課題として，最適なパーティション数を調

査が挙げられる．
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