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Apache Sparkでの異種ストレージ活用に向けた予備評価

今村 智史1,a) 風間 哲1 吉田 英司1

概要：
大量のデータから有益な情報を抽出するためのデータ分析処理の実行には分散処理フレームワークが広く

利用されており，特にインメモリ処理を前提とした Apache Spark（以下，Spark）が現在主流となりつつ

ある．また，分散処理向けのクラスタシステムを容易に構築できるパブリッククラウドにおいて Sparkを

利用するケースも近年増えている．Sparkでは，シャッフルと呼ばれる I/Oインテンシブな処理を高速化

するために高性能なストレージが必要であるが，一般的には高性能なストレージほど容量単価が高くなる．

そのため，多様な種類のストレージが利用可能なパブリッククラウドにおいては，複数種類のストレージ

を適切に組み合わせることで高い I/O性能を維持しつつストレージコストを削減することが望ましい．

本論文では，Spark のシャッフル処理において生成される中間ファイルのアクセス特性を調査し，AWS

（Amazon Web Services）において 2種類のストレージボリューム（HDDと SSD）を併用する場合の性能

とストレージコストを評価する．両ボリュームを併用する方法としては，Linuxで利用可能なストレージ

キャッシング技術 bcacheを用いる場合と種類の異なる中間ファイルを両ストレージに手動で分割して格

納する場合を比較する．AWSにて構築したクラスタシステムにおいて Spark向けの Sortと Terasortベ

ンチマークを用いて評価した結果，これら両アプローチにより SSDのみを使用する場合と同等の性能を達

成しつつストレージコストをおよそ半減できることが明らかとなった．

1. はじめに

企業や大学が有する膨大な量のデータからビジネスや研

究に有益な情報を抽出するには大規模なデータ分析処理が

必要である．こうした分析処理は，複数の計算ノードから

構成されるクラスタシステムにおいて分散処理フレーム

ワークを用いて実行されることが一般的である．以前はス

トレージベースの Apache Hadoopといったフレームワー

クが広く利用されていたが，近年ではインメモリでの高速

な分散処理を前提として設計された Apache Spark（以下，

Spark）が主流となりつつある．

インメモリ処理を前提とした Sparkにおいても，データ

の形式変換を行うMap処理とデータの集約を行う Reduce

処理の間でシャッフルと呼ばれる I/Oインテンシブな処

理が必要である．シャッフル処理は Sparkで使用する全計

算ノード間でデータを交換する処理であり，この処理中に

生成されるシャッフルデータは耐故障性を保証するために

ファイル（以下，シャッフルデータファイル）としてスト

レージに保存される [1]．また，シャッフル処理中にメモ

リ容量が不足する場合には，シャッフルデータの一部をス

トレージ上の一時ファイル（以下，スピル一時ファイル）
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に退避するスピルと呼ばれる処理が発生する．たとえば，

Facebookではメモリ容量の 10倍を超えるサイズのデータ

を Sparkを用いて処理することが報告されており [2]，こ

うしたケースではシャッフル処理およびスピル処理を高速

化するために高い I/O性能が必要となる．

また，近年では，パブリッククラウドにおいて Sparkを

利用する事例が増えている [3–5]．パブリッククラウドで

は，あらかじめ用意された仮想マシンインスタンスから複

数の計算ノードを短時間で配備できるため，Sparkを実行

するためのクラスタシステムを容易に構築できる．さらに，

性能と価格の異なる多様なインスタンスとストレージボ

リュームが利用できるため，ワークロードの特性に応じて

システム構成を柔軟に変更できる．特に，Sparkのシャッ

フル処理およびスピル処理に関しては，複数種類のスト

レージボリュームを適切に組み合わせることで高い I/O性

能を得つつストレージコストを抑えることが望ましい．

そこで，本論文では，Sparkのシャッフル処理において種

類の異なる複数のストレージボリュームを活用するための

第一歩として，シャッフルデータファイルおよびスピル一

時ファイルのアクセス特性を調査し，AWSにおいて 2種類

のストレージボリューム（ローカル NVMe SSDと高性能

HDD）を併用する場合の性能とストレージコストを評価す
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図 1: スピル処理を伴うシャッフル処理の模式図

る．ファイルアクセス特性の調査では，シャッフルデータ

ファイルのサイズがスピル一時ファイルに比べ大きく，か

つ，アクセス頻度が低いことを示す．そして，AWSにて構

築したクラスタシステムにおいて，Linuxで利用可能なス

トレージキャッシング技術 bcacheを用いて両ボリューム

を併用する場合とシャッフルデータファイルとスピル一時

ファイルを両ボリュームに手動で分割して格納する場合を

評価する．この結果，両ボリュームを併用することでロー

カル NVMe SSDのみを使用する場合と同等の性能を達成

しつつストレージコストをおよそ半減できることを示す．

2. 背景

2.1 Apache Spark

Sparkは大規模データ分析向けのオープンソース分散処

理フレームワークであり，Apache Hadoopの後継として

現在では分散処理フレームワークの主流となりつつある．

Sparkには，機械学習やストリーミング処理，SQL，グラ

フ処理向けの様々なライブラリが含まれており，Pythonや

R，Scala，Javaといったプログラミング言語向けの API

がサポートされている．ストレージベースの Hadoop に

対し Sparkはインメモリ処理を前提として設計されてお

り，Hadoopに比べ最大 100倍高速であると報告されてい

る [6]．Sparkは一般的にHDFS（Hadoop Distributed File

System）と組み合わせて使用されることが多く，HDFS

上のファイルからメモリに読み込んだ入力データを RDD

（Resilient Distributed Dataset）と呼ばれるデータ単位に

分割し，複数タスクで並列処理を行う．

Sparkでは，データの形式変換を行うMap処理とデータ

の集約を行う Reduce処理の間で計算ノード間のデータ交

換を行うシャッフル処理が発生する．そのため，Sparkで実

行されるワークロードの処理は，シャッフル処理を堺に複

数のステージに分割される．また，シャッフル処理中にメ

モリ容量が不足する場合には，一部のデータをストレージ

へ一時的に退避するスピル処理が発生する．図 1にスピル

処理が発生する場合のシャッフル処理の模式図を示す．各

ワーカノードで稼働するMapperタスクは指定ディレクト

リ内のファイル（以下，シャッフルデータファイルと呼称）

にデータを書き込むシャッフルライト処理を行い，Reducer

タスクは全ワーカノード上のシャッフルデータファイルか

らデータを取得するシャッフルリード処理を行う．また，

スピル処理が必要である場合には，各タスクはシャッフル

データの一部を指定ディレクトリ内のファイル（以下，ス

ピル一時ファイルと呼称）に退避し，必要に応じて退避し

たデータを再度メモリに読み出す．このようにシャッフル

処理とスピル処理ではストレージに格納されたファイルへ

のアクセスが発生するため，両処理は I/Oインテンシブで

あることが知られている．なお，シャッフルデータファイ

ルおよびスピル一時ファイルは，spark.local.dirパラメタ

で指定された同一のディレクトリに格納される．

2.2 AWSにおいて利用可能なストレージボリューム

表 1: AWSで利用なストレージボリュームの種類 [7]

最大逐次リード

名称 種別 スループット $/GB/月 [8]

eph NVMe SSD* 800 MB/s** 0.216**

gp2 汎用 SSD 250 MB/s† 0.120

io2 IOPS SSD 1,000 MB/s‡ 0.142+α‡
st1 高性能 HDD 500 MB/s† 0.054

sc1 コールド HDD 250 MB/s† 0.018

*インスタンス停止時にデータ消失，**本論文での取得結果
† ボリュームサイズに依存，‡IOPS 指定値に依存

パブリッククラウドでは性能や容量単価の異なる多様な

種類のストレージボリュームが利用可能であり，ウェブコ

ンソールやコマンドラインインターフェイスを介して仮

想マシンインスタンスに容易に接続できる．本論文では

AWSを利用するため，AWSにて使用可能な 5種類のスト

レージボリュームを表 1にまとめる．

eph はインスタンスが配置されたサーバに物理的に接続

されたローカル NVMe SSDであり，インスタンスに初め

から含まれる形で提供される．本論文の実験にて使用す

る c5d.4xlargeインスタンス（詳細は 3.1節を参照）に付属

された ephでは，fioツールを用いて計測した逐次リード

スループットが最大 800 MB/sであった．また，本表内の

ephの一ヶ月における GBあたりの利用料（$0.216/GB/

月）は，c5d.4xlargeインスタンスと c5.4xlargeインスタン

ス（ephが付属されない以外は同一の構成を持つ）の一ヶ

月における利用料の差分から算出した値である．ただし，

ephではデータ永続性が保証されておらず，ephに格納さ

れたデータはインスタンス停止時に消失する．

これに対し，eph以外の 4種類のボリュームはEBS（Elas-

tic Block Store）と呼ばれるネットワーク接続のストレー

ジボリュームであり，データ永続性が保証される．gp2は

様々なワークロードに対応可能な性能とコストのバランス

が取れた汎用 SSDであり，一般的にインスタンスのルー

トボリュームとして使用される．io2はユーザが指定した

IOPS値を保証する高性能 SSDであり，最大で 1,000 MB/s
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のスループットが得られる一方，容量あたりの利用料に加

え指定した IOPS値に応じて利用料が増加する．最後に，

st1と sc1は低いコストが特徴の HDDボリュームであり，

st1は sc1に比べコストが高い分スループットが高い．

上記のように，各ボリュームは性能面もしくはコスト面

でそれぞれ優れた特徴を持つため，高い I/O性能を得つつ

ストレージコストを抑えるためには複数種類のボリューム

を適切に組み合わせることが望ましい．なお，本論文では

ephと st1の併用方法を検討する．

2.3 Spark向け異種ストレージ活用の関連研究

ここでは Spark向けに提案された複数種類のストレージ

を活用する技術を紹介する．Islamら [9]およびPanら [10]

は，HDFS上で 3重複製されたデータの内ひとつが SSD，

残りふたつが HDDに格納されることを前提とし，データ

ローカリティと両ストレージの性能差を考慮したタスク管

理技術を提案している．これらの技術では HDFS上に格

納されたファイルへの効率的なアクセスを実現できるが，

シャッフル処理において生成される中間ファイルは考慮さ

れていない．

一方，HDFS上に格納された入出力データとシャッフル

中間データの I/Oアクセス特性分析により，各データの

格納先として HDDもしくは SSDを使用する場合の性能

差が入出力データに比べシャッフル中間データの方が大き

いことが報告されている [1, 11, 12]．この結果から，Zhou

ら [1]は，ゲノム分析ワークロードの各ステージの実行時

間を予測するモデルを提案し，その予測時間を基に入出力

データとシャッフル中間データをそれぞれHDDと SSDに

分割して格納することでストレージコストを削減できるこ

とをGoogle Cloudにおいて実証している．また，Klimovi

ら [12]は，対象のワークロードに適したインスタンスタイ

プに加え入出力データとシャッフル中間データを格納する

のに適したストレージ構成をパブリッククラウドにおいて

推奨する技術を提案し，AWSにおける 100種類以上のワー

クロードを用いた評価実験を通して性能とコスト両面から

適切な構成を高い精度で予測できることを示している．

本論文では，シャッフル中間データが格納されるシャッ

フルデータファイルおよびスピル一時ファイルに対するア

クセス特性を調査し，AWSにて利用できる 2種類のスト

レージボリューム（ephと st1）にそれらを分割して格納す

る場合の性能とストレージコストを評価する．

3. シャッフル処理におけるファイルアクセス
の特性調査

3.1 実験環境

本論文の実験では，AWSにおいて同一種類のインスタ

ンスを 4つ用いて構築したクラスタシステムを使用する．

その構成を表 2 にまとめる．Spark を管理するためのマ

表 2: 実験用クラスタシステムの構成

ノード数 マスタノード ×1 + ワーカノード ×3

インスタンス EC2 c5d.4xlarge

タイプ - 16 vCPU，32 GB メモリ，Ubuntu 20.04

- 400 GB eph ×1，2 TB st1 ×2

ソフトウェア Spark 2.4.5，Hadoop 2.7.7

executor.cores = 5

Spark の executor.instances = 9（ワーカあたり 3）

パラメタ設定 executor.memory = 9 GiB（ワーカあたり 27）

default.parallelism = 90 (5×9×2)

スタノードとして 1 インスタンスを使用し，残り 3 つの

インスタンスをワーカノードとして使用する．各ノード

には 400 GBの eph（ローカル NVMe SSD）が付属され

た c5d.4xlargeインスタンスを使用し，さらに 2 TBの st1

EBSボリューム（高性能HDD）を各インスタンスに 2つず

つ接続する．st1のひとつは HDFSに使用し，ephともう

ひとつの st1はシャッフルデータファイルおよびスピル一

時ファイルを格納するために使用する．なお，ephの一ヶ

月における GBあたりの利用料は表 1に示した通り st1の

4倍である．Sparkのパラメタには AWSにて推奨される

設定 [13]を採用し，本表に記載されていないパラメタはデ

フォルト設定である．

ベンチマークプログラムには，シャッフル処理がボト

ルネックとなることで知られる HiBench 7.1.1の Sortと

Terasortを用いる．表 2に示したクラスタシステムにおい

てシャッフル処理中にスピル処理が発生するよう，両プロ

グラムとも入力データサイズを 90 GBに設定する．各入

力データはあらかじめ HDFS上に生成しておくため，この

生成時間は各ベンチマークの実行時間に含まれない．

3.2 合計ファイルサイズの調査

本節では，スピル処理を伴うシャッフル処理において生

成されるファイルの合計サイズを調査する．シャッフル

データは，spark.local.dirパラメタで指定されたディレクト

リ以下の “shuffle *.data”という名前のシャッフルデータ

ファイルに格納される．そのため，各ベンチマークの実行

中に生成されるシャッフルデータファイルの合計サイズを

1秒毎に測定し，その最大値をシャッフルデータサイズと

する．また，同ディレクトリ内に含まれる全ファイルの合

計サイズからシャッフルデータサイズを差し引くことで，

シャッフルデータファイル以外の中間ファイル（スピル一

時ファイル含む）の合計サイズを算出する．

SortとTerasortベンチマークの実行中に測定したシャッ

フルデータファイルの合計サイズとその他の中間ファイル

（スピル一時ファイル含む）の合計サイズを図 2に示す．こ

のグラフから，両ベンチマークともシャッフルデータファ

イルの合計サイズがその他の中間ファイルの合計サイズよ
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図 2: Sortと Terasortベンチマーク実行時のシャッフル処

理において生成されるファイルの合計サイズ

り約 2倍大きいことが分かる．

3.3 ファイルアクセス回数の調査

次に，シャッフル処理において生成されるシャッフルデー

タファイルとスピル一時ファイルに対するアクセス回数を

調査する．シャッフルデータは上述の通りシャッフルデー

タファイルに格納される一方，スピルデータは同ディレク

トリ内の “temp shuffle *”という名前のスピル一時ファイ

ルに格納される．そのため，シャッフルデータファイルと

スピル一時ファイルに対して発行されるリード/ライトシ

ステムコールの回数を Linuxの straceコマンドを用いて

それぞれ測定する．Sortと Terasortベンチマークの各ス

テージ実行中に測定したファイル毎のリード/ライトシス

テムコールの回数を箱ひげ図として図 3に示す．

Sortベンチマーク（図 3a）では，シャッフルライト処理

を行うステージ（以下，シャッフルライトステージと呼称）

にて各シャッフルデータファイルに対し約 90回のライト

が発生し，シャッフルリード処理を行うステージ（以下，

シャッフルリードステージと呼称）にて約 700回のリード

が発生している．また，シャッフルライトステージでは，

各スピル一時ファイルに対して約 30回のライトが発生し

ており，シャッフルデータファイルに比べアクセス回数が

少ない．これに対し，シャッフルリードステージでは，ス

ピル一時ファイルに対し数百から数千回のリードおよびラ

イトが発生しており，シャッフルデータファイルに比べア

クセス回数が数倍多いことが分かる．

Terasortベンチマーク（図 3b）においても Sortベンチ

マークと同様の傾向が見られる．シャッフルライトステー

ジでは，シャッフルデータファイルとスピル一時ファイル

に対してそれぞれ数十回のライトが発生している．シャッ

フルリードステージでは，シャッフルデータファイルに対

して約 900 回のリードが発生している一方，スピル一時

ファイルに対してはその数倍多くのリードおよびライトが

見られる．
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図 3: シャッフル処理を行うステージにおけるファイル種

類毎のファイルアクセス回数

4. 性能とストレージコストの評価

4.1 評価方法

前節のファイルアクセス特性調査の結果から，サイズが

大きくアクセス頻度が低いシャッフルデータファイルを低

速で安価なストレージボリュームに格納し，サイズが小さ

くアクセス頻度が高いスピル一時ファイルを含むその他の

中間ファイルを高速で高価なボリュームに格納することで，

高い I/O性能を維持しつつストレージコストを抑えられる

ことが予想できる．そこで，本節では，Sparkのシャッフ

ル処理に対して eph（ローカル NVMe SSD）と st1（高性

能 HDD）の 2種類のストレージボリュームを併用する場

合の性能とストレージコストを評価する．

ephと st1を併用する 1つ目の方法として，Linuxに含

まれるストレージキャッシング技術 bcache を利用する．

bcacheは，2種類のストレージデバイスをキャッシュ/バッ

キングデバイスとして組み合わせ単一のブロックデバイス

を構築し，キャッシュ制御を行う技術である．本実験では，

キャッシュポリシを writeback，キャッシュ追い出しアル

ゴリズムを LRU（Least-Recentry Used）に設定し，ephと

st1をそれぞれキャッシュ/バッキングデバイスとして使用

する．バッキングデバイスとしての st1の容量は各ベンチ

マークのシャッフル処理において生成される全ての中間

ファイルを格納できる値（図 2に示したシャッフルデータ

ファイルとその他の中間ファイルのサイズの合計）に設定
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図 4: Sortと Terasortベンチマークのシャッフル処理を行

うステージ毎の正規化実行時間

し，キャッシュデバイスとしての ephの容量は 10 GBも

しくは 20 GBに設定する．図 2に示した通りシャッフル

データファイル以外の合計ファイルサイズが約 20 GBで

あるため，前者の場合はその半分がキャッシュされるのに

対し，後者の場合はそのほぼ全てがキャッシュされる．ま

た，bcacheは逐次 I/Oアクセスのキャッシングをバイパス

する sequential cutoffと呼ばれる機能を有し，デフォルト

設定では有効化されている．しかしながら，この機能を有

効化した場合には Sortと Terasortベンチマークのシャッ

フル処理に対するキャッシングの効果が極めて小さかった

ため，本節の実験においてはこの機能を無効化する．

また，ephと st1を併用するもう 1つの方法として，シャッ

フルデータファイルとその他の中間ファイル（スピル一時

ファイル含む）をそれぞれ異なるディレクトリに格納で

きるよう Spark のソースコードを修正し，各ディレクト

リに st1と ephをそれぞれマウントする．なお，本実験で

は，bcacheデバイスを含め全てのストレージボリュームを

EXT4ファイルシステムでフォーマットし所定のディレク

トリにマウントする．

4.2 性能評価

4通りのストレージ構成にて計測した Sortと Terasort

ベンチマークの各ステージの実行時間を図 4 に示す．な

お，縦軸の各ステージの実行時間は，ephのみを使用する

場合の実行時間で正規化されている．Sortベンチマークの

シャッフルライトステージでは，図 3aに示した通りシャッ

フルデータファイルとスピル一時ファイルのアクセス回数

Sort Terasort
0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

No
rm

al
ize

d 
US

D/
m

on
th

to
 e

ph
-o

nl
y

st1-only
bcache(eph10GB)

bcache(eph20GB)
st1(data)+eph(others)

図 5: Sort と Terasort ベンチマーク実行時の正規化スト

レージコスト

がいずれも少ないため，ストレージ構成が変化してもほと

んど実行時間に差がない．これに対し，シャッフルデータ

ファイルが約 700回，スピル一時ファイルが数千回アクセ

スされるシャッフルリードステージでは，st1のみを使用す

る場合に実行時間が約 59%長くなる．これに比べ，bcache

を用いて ephと st1を併用する場合には実行時間が大幅に

削減される．特に，キャッシュデバイスとしての ephの容

量を 20 GBに設定した場合には，シャッフルデータファ

イル以外のアクセス回数の多い中間ファイルがほぼ全て

キャッシュされるため，ephのみを使用する場合と同等の

性能が得られる．さらに，シャッフルデータファイルとそ

の他の中間ファイルをそれぞれ st1と ephに手動で分割し

て格納する場合にも ephのみを使用する場合と同等の性能

が得られた．

また，Terasortベンチマークにおいても Sortベンチマー

クと同様の実験結果が得られた．シャッフルライトステー

ジでは，いずれのストレージ構成でも実行時間にわずかし

か差が見られない．これに対し，ストレージ構成の影響が

顕著に見られるシャッフルリードステージでは，キャッシュ

デバイスとしての ephの容量を 20 GBに設定した bcache

を用いる場合とシャッフルデータファイルおよびその他の

中間ファイルを st1と ephに手動で分割して格納する場合

に ephのみを使用する場合と同等の性能が得られた．

4.3 ストレージコスト評価

次に，Sortと Terasortベンチマークを実行する際の各

ストレージ構成のコストを比較する．ここでは各ストレー

ジボリュームを一ヶ月間インスタンスに接続し続ける状況

を想定し，表 1に示した一ヶ月における GBあたりのコス

トとそのボリュームに格納するファイルの合計サイズ（単

位は GB）の積により各ストレージ構成の一ヶ月における

ストレージコストを算出する．4通りのストレージ構成に

て Sortと Terasortベンチマークの実行に要するストレー

ジコストを図 5に示す．なお，縦軸のストレージコストは

ephのみを使用する場合のコストで正規化されている．
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st1のみを使用する場合は図 4に示した通り性能が最も低

い一方で，ephのみを使用する場合に比べストレージコス

トが 75%安価である．また，st1と ephを併用する bcache

では，キャッシュデバイスとして使用する eph の容量に

よってコストが変動するものの，ストレージコストをおよ

そ半減できる．また，シャッフルデータファイルとその他

の中間ファイル（スピル一時ファイル含む）を st1と eph

に手動で分割して格納する場合でもストレージコストを半

減できることが分かる．この場合には，キャッシュ容量を

20 GBに設定した bcacheよりストレージコストが安価と

なる．これは，キャッシュデバイスとしての ephの容量が

ワークロードから利用できず st1の容量が全シャッフル中

間ファイル分必要である bcacheに対し，st1と ephいずれ

の容量も利用できるためである．

5. おわりに

本論文では，分散処理フレームワークとして広く利用さ

れる Sparkの I/Oインテンシブなシャッフル処理およびス

ピル処理に着目し，AWSにおいて 2種類のストレージボ

リューム（ローカル NVMe SSDと高性能 HDD）を併用す

ることの有効性を検証した．それぞれの処理中に生成され

るシャッフルデータファイルとスピル一時ファイルへのア

クセス特性を調査した結果，シャッフルデータファイルは

比較的サイズが大きくアクセス頻度が低いことが明らかと

なった．また，この結果を基に，AWSにて構築した Spark

環境において Sortと Terasortベンチマークを実行する際

の性能とストレージコストを評価した．その結果，bcache

を用いて両ボリュームを併用する場合もしくはシャッフル

データファイルとその他の中間ファイルを両ボリュームに

手動で分割して格納する場合に，ephのみを使用する場合

と同等の性能を達成しつつストレージコストをおよそ半減

できることを示した．

今後は，シャッフルデータファイルとスピル一時ファイ

ル以外に Spark実行中に生成されるファイルのアクセス特

性を調査し，3種類以上のストレージボリュームを併用す

る方法やデータ配置の自動最適化手法を検討していく．今

回は 2種類の中間ファイルのみを対象としたため 2種類の

ボリュームを併用できる bcacheによって望ましい効果が

得られたが，3種類以上のボリュームを組み合わせる必要

がある場合には bcacheの構成が複雑になり十分な効果が

得られなくなることが予想できる．
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