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ストレージコネクタ spark-ceph-connectorの
書き込み性能の改善

高橋宗史1,a) 建部修見2

概要：筆者らは，分散オブジェクトストレージ Cephを Apache Sparkから有効に活用するために，スト
レージコネクタ spark-ceph-connector を開発した．しかし，読み込み性能と比較すると，十分な書き
込み性能が得られていなかった．本研究では，spark-ceph-connectorの書き込み性能が低い理由を分析
し，いくつかの改良を施すとともに，spark-ceph-connector 固有の問題に対処できる適切な書き込み
手法を適用した．これらの改善により，128 MiBのオブジェクトサイズに対する書き込み性能が，約 0.6
MiB/sから約 20.8 MiB/sに向上し，1,024 MiBのオブジェクトに対しては，最大で約 66.1 MiB/sまで大
幅に改善され，実用的な書き込み性能が発揮できるようになった．
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1. 背景
このセクションでは，分散オブジェクトストレージCeph

と，ビッグデータ処理フレームワーク Apache Sparkに関
する近年の概況を述べる．
続くセクションでは，Apache Spark から Ceph

を利用するときの問題と，ストレージコネクタ
spark-ceph-connectorの概要と，解決しようとしてい
る目的を説明する．

1.1 Apache Spark

Google が大規模なデータ処理の基盤システムとして
MapReduce [1]を開発・発表すると，その設計をリファレ
ンスにしたオープンソースソフトウェアとして，データ処
理フレームワークの Apache Hadoop [2]が開発・公開さ
れた．
また，MapReduceのデータ基盤として開発された分散

ファイルシステム Google File System [3]をリファレンス
として，Apache Hadoopのデータ基盤となるHadoop File

System (HDFS) [4]もオープンソースソフトウェアとして
開発された．Google File SystemやHDFSは，信頼性の低
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い多数のコモディティなハードウェアを用いて構築された
クラスタ上で利用することが想定されており，高いスケー
ラビリティと高い耐障害性という特徴を持っている．

Apache Spark [5] は，オープンソースで開発が行われ
ているインメモリのビッグデータ処理フレームワークで
ある．Apache Hadoopが広い分野に普及するにつれ，特
に，頻繁なデータアクセスを必要とする，リアルタイム
のデータ解析や機械学習などのワークロードにおいて，
Apache Hadoop にはストレージアクセスやメタデータ
サーバーなどにボトルネックが存在することが明らかに
なってきた [6][7]．Apache Sparkは，Resilient Distributed

Datasets (RDD) [8]をベースとしたスマートなインメモリ
のデータ処理を行うことにより，こうした問題を解消し，
高いデータ処理性能を発揮している [9]．

Apache Sparkは，従来のビッグデータ処理のみならず，
広範囲の機械学習にも対応するMLlib [10]などが標準ラ
イブラリとして整備されているため，大規模なデータセッ
トを利用した機械学習のワークロードにも利用されてい
る．幅広い分野での利用が広がっているため，今後もビッ
グデータ処理フレームワークとして利用され続けることが
期待される．

1.2 HPCにおけるビッグデータアプリケーションの利用
現在まで，Apache HadoopやApache Sparkなどのビッ

グデータ処理フレームワークを，HPCの高性能なクラスタ
において活用しようとする試みが多くなされてきている．
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しかし，HPC環境におけるデータインテンシブなアプリ
ケーションでは，特に，共有ストレージシステムやそのメ
タデータサーバーなどが主なボトルネックとなることが知
られている [11][12][13]．

Apache Hadoopによって広く利用されるようになった
ビッグデータ処理フレームワークは，インメモリの高速な
処理が行われる Apache Sparkの登場によって，HPCの
ハードウェアを十分に活かしきれない問題が明らかになっ
てきた．そうした問題を解決する試みとして，RDMAを
利用したデータ処理の高速化などが行われている [14]．
バイオインフォマティックスなどの科学分野では，大規

模な計算のために Apache Hadoopや Apache Sparkなど
のビッグデータ処理フレームワークが広く活用されてい
る．一方で，データサイズの継続的な増加に伴って，コモ
ディティベースのクラスタでは，データ処理に多大な時間
がかかってしまうという問題も現れてきている．
これまでも，HPC 環境とビックデータ処理との間の
ギャップを埋めるために，ビッグデータ処理フレームワー
クを HPC環境で活用するなどのさまざまな試みが行われ
てきており [15][16][17][18][19]，フレームワークとしては，
Apache Sparkが利用されることも多い [20][21]．今後も，
より広い科学コミュニティで利用されるように，高性能な
ハードウェアをベースとした HPC環境を有効に活用する
方法を探すことは重要であり，そのためには既存の両環境
のギャップを埋める取り組みを続けてゆく必要がある．

HPC環境上で Apache Sparkの性能を評価した研究で
は，特に，共有ファイルシステムにおけるメタデータ性能
がボトルネックとなることが明らかにされており [22]，こ
のような側面からも，規模が拡大し続けている HPC環境
におけるストレージシステムのスケーラビリティは，重要
な課題となっていると言える．

1.3 コンテナ技術の普及とコンテナオーケストレーション
システム Kubernetesへの適応

さらに，近年では，従来のオペレーティングシステムレ
ベルの仮想化に比べてオーバーヘッドが非常に少ないコン
テナ技術が活用されるようになってきている．

LXC コンテナや，namespaces や cgroup などの新し
い Linux カーネルの機能をベースにして構築された
Docker [23] の登場により，コンテナ技術は一般に普及
し，さまざまな科学技術分野でも多く利用されるように
なっている．さらに，規模の大きなコンピュータクラスタ
の資源を効率よく利用したり，自動スケーリングにより大
規模なクラスタの管理運用負担を軽減できるなどの大きな
利点が得られる，さまざまなコンテナオーケストレーショ
ンシステムも開発されてきた．パブリッククラウドの環境
では，Googleが Borg [24]および Omega [25]をベースと
して開発し，オープンソースで公開した Kubernetes [26]

が多くのプロバイダでデファクトスタンダードとなってい
る．Slurmなどのジョブスケジューラを拡張することで，
Kubernetesクラスターを，HPC環境を含むオンプレミス
の共有計算機環境にデプロイする試みも多くなされてい
る [27][28][29]．

CephやApache Sparkは，特に早い段階で Kubernetes

に適応するための開発が活発に行われてきたソフトウェア
であり，すでに多くのプロダクション環境での利用実績が
ある．

Cephは，最新のバージョン Octopusから，デフォルト
ですべてのプロセスをコンテナで実行するようになり [30]，
Kubernetesのオペレータである Rook [31]を利用するこ
とで，Kubernetes上で自動的にストレージクラスタを構
築することが可能になっている [32]．また，その他の分散
ストレージとしては，HPC環境で人気のある Lustreでも，
Kubernetes上でストレージクラスタを自動的に構築する
試みが行われており [33]，Cephと同様に Rookが利用さ
れる可能性がある．

Kubernetes ネイティブのバッチジョブスケジューラ
として開発が行われているフレームワークとしては，Vol-

cano [34]や，Volcanoをベースに構築されたKubeflow [35]

があり，これらを利用することで，多人数でクラスタを共
有して，長時間のジョブをフェアに実行できる環境が構築
できる．Apache Sparkは，spark-operator [36]を利用
することで，Apache Spark applicationの実行環境を自動
的に構築することが可能になっており，ジョブスケジュー
ラフレームワーク上で大規模な計算ジョブを実行すること
ができる．
また，Dockerデーモンなどのコンテナランタイムが特権

モードで動作することは，HPC環境のみの問題ではなく，
コンテナ技術一般においてもセキュリティ上の問題点であ
ると認識されており，ルート権限を必要とせず，ユーザー
権限のみでコンテナのライフサイクルをカバーできるソフ
トウェアが活発に開発されている．ユーザー権限のみでの
コンテナのビルドを行えるオープンソースのソフトウェ
アとしては，Googleを中心に開発されている Kaniko [37]

や，Red Hatを中心に開発されている Buildah [38]があり，
ユーザー権限のみで実行できるコンテナランタイムとして
は，Dockerの rootless mode [39][40]や，Red Hatによる
Podman [41]が開発されている．さらにオペレーティング
システムレベルで環境の安全性を高めるためには，コンテ
ナ向けのセキュアで軽量なサンドボックス環境を提供する
Kata Containers[42]や gVisor [43][44]なども活用できる．

HPC環境においても，ABCI，TSUBAME3.0などのスー
パーコンピューターでは，HPC向けに開発されたユーザー
権限で実行できる Singularityコンテナや，一部の Docker

コンテナを実行できるようになってきている [45][46]．現
在では，特に，root特権を要求するストレージシステムに
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関しては，HPC環境におけるコンテナの利用にはまだ課
題が残っているものの，Apache Sparkなどのユーザー空
間で動作するソフトウェアに関しては，ユーザー権限で実
行できるセキュアなコンテナ技術の普及により，より多く
の共有計算機環境で，さまざまな科学技術計算のためにコ
ンテナが活用されるようになってゆくことが期待される．
spark-ceph-connectorは，こうしたコンテナ環境での
利用も念頭に置いて開発されている．

2. spark-ceph-connector

新しい環境に適応し，幅広い分野で利用が広がっている
Apache Sparkと Cephは，今度も，ビッグデータ処理フ
レームワークや，大規模なデータを格納することができる
スケーラブルな分散ストレージシステムとして，さまざま
な領域で利用されることが期待される．
これまでに述べたように，Apache Sparkでは，HPC環

境では共有ファイルシステムにおけるメタデータ性能がボ
トルネックになることが明らかにされている．また，ビッ
グデータ処理フレームワークでは，必要なデータ量が増大
し続けており，大規模なデータを格納することができ，ー
タ量によらずにスケーラブルな性能が発揮できるストレー
ジシステムが求められている．こうした問題に対して，メ
タデータサーバーが不要である EB までのスケーラビリ
ティを持つ分散オブジェクトストレージ Cephを利用する
ことが解決策となる可能性がある．そのためには，Apache

Sparkから効率よく Cephのデータを効率的に利用できる
ストレージコネクタが必要とされている．
そこで，筆者らは，こうした問題を解決することを目的と

して，ストレージコネクタ spark-ceph-connectorを開発
した [47]．spark-ceph-connectorは，Apache Sparkで
利用されている他のストレージコネクタと同様に，Apache

Sparkと互換性のある HDFSの Filesystem APIを利用す
ることによって実装を行っている．実装にあたっては，最も
高い性能が発揮できるように，Cephの RADOS Gateway，
RBD，CephFSなどのインターフェイスの実装基盤として
も使われている，librados を選択し，JNA を利用した
Javaバインディングのライブラリを Scala経由で利用した．
しかし，spark-ceph-connectorはデータの読み込み
に対しては高い性能を発揮できた一方で，データの書き
込み性能は非常に低い性能しか発揮することができな
かった．本研究では，5 節に示すさまざまな観点から，
spark-ceph-connectorの書き込み性能が低い理由を分
析する．それによって，いくつかの改良を施すとともに，
spark-ceph-connector固有の問題に対処できる適切な
書き込み手法を適用することで，書き込み性能を改善する．
なお，spark-ceph-connectorは，Sparkと同じApache

License 2.0ライセンスのもと，GitHub上でオープンソー
スで公開している [48]．

3. 関連研究
3.1 cephfs-hadoop

Ceph で利用できるその他のストレージコネクタとし
ては，Ceph の追加レイヤーである CephFS に対して，
spark-ceph-connector と同様に HDFS の Filesystem

API を実装したストレージコネクタ cephfs-hadoop が
存在する [49]．
しかし，このストレージコネクタの実装は非常に古く，

2012年にリリースされた Hadoop バージョン 1.1系列を
必要とするため，現在一般に使われている Hadoop バー
ジョン 2やバージョン 3系列では，まったく利用すること
ができない．
さらに，このストレージコネクタは，Cephのインター

フェイスの中でも最もオーバーヘッドが大きい，POSIX準
拠のインターフェイスである CephFSの上に構築されてい
る．そのため，Cephネイティブの libradosの上に構築
された spark-ceph-connectorと比較すると，性能面で
の優位性も低いと言える．

3.2 zero-rename committer

zero-rename committer [50]は，Amazon S3で利用
できる S3A Connectorのための Committerの改良に関す
る研究である．S3Aコネクタと密接に関係する実装である
ため，spark-ceph-connectorから修正せずに直接利用
できるかどうかは明らかではない．
本研究の spark-ceph-connectorの利用では，zero re-

name を実現することまではできなかったが，この改良
の中心である rename の回数を減らすという同様の方針
に基づき，現在のストレージコネクタでも直接利用でき
る fileOutputCommitterの改善されたアルゴリズムを利
用した．この研究により，今度，zero-rename committer

と同等の Committerを利用できるようにすることで，さ
らなる改善が見込めることがわかる．
その他にも，AmazonやAmazon S3向けの Committer

の改善を行っているが [51]，AWSのプラットフォーム上
でしか利用できないプロプライエタリなソフトウェアであ
るため，spark-ceph-connectorやオンプレミスの Ceph

クラスタのためには利用することはできない．

3.3 Stocator

Stocator [52]は，zero-rename committerと同様の
改善を独自のアプローチで実装したストレージコネクタで
ある．
しかし，Amazon S3や Swiftでの利用は考慮されている
が，Ceph向けには開発されておらず，libradosライブラ
リを用いたデータアクセスを行うためには，Stocator用
のストレージプラグインを追加で開発する必要がある．
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Spark
Executor Committer spark-ceph-

connector

図 1 Apache Spark 上のデータの書き込みに関わる 3 つのコンポー
ネント

spark-ceph-connectorは，追加のライブラリを必要
とせず，Apache Sparkのプラグインシステムを有効活用
し，コードベースに修正を加えずにそのまま利用すること
が可能である．

4. 準備
このセクションでは，Apache Sparkと，筆者らが実装
した spark-ceph-connectorの実装のうち，本研究が対
象とする書き込みに関するコンポーネントの動作と，それ
らコンポーネント間の関係について簡単に説明する．

4.1 Apache Spark上のデータの書き込みに関わる 3つの
コンポーネント

Apache Sparkでは，図 1に示すように，Spark Executor，
Committer，ストレージコネクターという 3つのコンポー
ネントがデータのやりとりに関係する．

Spark Executorは，Spark Driverでデータの処理方法
が決定された後，ストレージに書き込むべきデータのチャ
ンクを生成する．Committer は，ストレージ上のデータ
の書き込み場所と，書き込みのステップを規定する．ここ
で，HDFS インターフェイスを利用したストレージコネ
クタでデータを書き込む際には，FileOutputCommitter

という Committerが利用される．ストレージコネクタは，
Committerが指定した書き込み場所とデータのチャンクを
受け取り，実際のデータの書き込みを実行する．
spark-ceph-connectorでは，このとき，データチャ

ンクの 1 つごとにコネクタ内部のバッファでデータを受
け取った後，libradosを用いて Cephクラスタと通信を
行い，実際のデータの書き込みを実施する．書き込まれた
データは，RADOSオブジェクトを構成し，Cephクラス
タ上に分散して格納される．

4.2 renameによるオブジェクトの移動
ファイルの場所をメタデータで管理する一般的なファイ

ルシステムにとっては，ファイルの renameは，ファイル
の pathを保存するメタデータの変更を行うだけの非常に
コストの小さい処理である．しかし，CephやAmazon S3

などのオブジェクトストレージでファイルの renameを実

(1)	attemptTask

(2)	commitTask

(3)	commitJob

write()

rename()

rename()

spark-ceph-
connector

図 2 Committer の動作

行する場合には，まず，変更前のオブジェクトを変更後の
場所に複製し，次に，変更前のオブジェクトを削除する，
というコストの高い処理が必要になる．これは，POSIXの
ファイルシステムと NFSの間でのファイルの移動と似て
いる．このように， renameに大きなコストが必要になる
のは，POSIXに準拠しないオブジェクトストレージ一般に
当てはまる特徴である．

Amazon S3は，プロプライエタリなソフトウェアで構
築されたサービスであるため，実際の実装を知ることはで
きず，ファイル移動が必要な理由はわからなかった．
一方，Cephの基盤である RADOSオブジェクトストア

は，CRUSHというアルゴリズムをベースとして実装され
ている．Cephでは，CRUSHアルゴリズムを利用するこ
とで，クラスタの構成情報およびオブジェクトの名前をも
とにして，オブジェクトを保存する場所をアルゴリズムの
計算で一意に求める．そのため，オブジェクトの名前の変
更を行うと，オブジェクトの保存場所の再計算必要になり，
結果として，そのオブジェクトの Cephクラスタ上のデー
タの格納場所も変化し，データの移動を避けることができ
ない．

Cephでは，クライアント上でオブジェクトの場所を求
めることができるおかげで，ストレージクラスタ上のメタ
データサーバーを排除できるようになり，メタデータサー
バーが性能のボトルネックとなる HDFSなどとは異なり，
高いスケーラビリティが実現している．一方で，この特性
は，今回のように renameを実行する場合には不利に働き，
望ましくないデータ移動が多く発生してしまう．さらに，
CRUSHでは，データが Cephクラスタ上で確率的に十分
に分散されるように設計されているため，離れたノード上
の OSDにデータを移動しなければならない可能性も高く
なってしまう．

4.3 Committerの動作
4.1節で説明したように，ストレージコネクタは，Com-

mitter で定義された動作に従ってデータの書き込みを
行う．Apache Spark では，デフォルトでは，Hadoop

でネイティブに利用される HDFS 向けに実装された
fileOutputCommitterが使用され，Version 1というア
ルゴリズムが利用される．

4ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-HPC-176 No.8
2020/9/25



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

このアルゴリズムに基づいてファイルの書き込みが行わ
れるとき，Committerは，図 2に示すように，次のような
3つのステップでデータの書き込みを計画し，ストレージ
コネクターに書き込み指示を行う．

(1) attemptTask: データを$outputPath/ temporary/

$appAttemptID/ temporary/$taskAttemptID/

$dataPartに書き込む
(2) commitTask: ファイルを$outputPath/ tempo

rary/$appAttemptID/$taskID/$dataPart に rename

する
(3) commitJob:ファイルを$outputPath/$dataPartに

renameする
しかし，このような複数のステップを踏んだデータの書

き込み処理は，Hadoopがネイティブで使用する分散ファ
イルシステムHDFSをバックエンドとしていることを前提
としている．HDFSでは，独立したメタデータサーバーが
存在するため，renameの処理はそのメタデータサーバー
に rename操作をリクエストし，コストの低い処理を実行
してもらえば完了する．一方，Cephや Amazon S3のよ
うなオブジェクトストレージでは，複数回の renameが発
生することがパフォーマンス上の大きな問題となる．
これは，4.2節で説明したように，Cephなどのオブジェ
クトストレージでは，renameが発行されるたびに実際に
オブジェクトを移動することが避けられず，それに伴い，
ストレージコネクタで不必要な書き込みが発生し，全体と
しての書き込み性能が劣化してしまうためである．

5. 問題の分析と改善のための提案手法
5.1 複数回の renameの発生による性能劣化
実際の書き込み時のメソッドコールをトレースすること

で，1回の書き込みの他に，rename()が 2回行われている
ことを確認した．
この問題の影響を軽減するために，Version 2のアルゴリズ

ムを使用した fileOutputCommitterを利用する [53][54]．
このアルゴリズムは，もともとは Hadoop v2へのアップ
グレード時のアーキテクチャの変更により，Jobから多数
のファイルが Commitされたときに，Hadoop v1と比較
して性能の劣化が生じるのを回避する目的で実装されもの
であるが，オブジェクトストレージにおける renameの問
題を軽減するために利用することができる．

7.1節で行う実験 1では，このアルゴリズムの変更によ
る影響を確認する．

5.2 Cephのレプリケーションによる影響
Cephでは，デフォルトでレプリケーションファクター

が 3に設定されており，RADOSオブジェクトストアに格
納されたオブジェクトデータは，格納直後に自動的にクラ
スタ上に分散して複製されるように設計されている．その

ため，Commitのプロセスの中でオブジェクトストレージ
にとっては，一時的にしか配置されないデータに対しても，
複製が発生してしまう．これにより，オブジェクトの読み
込みと書き込みが不必要に起こり，書き込み性能に影響が
あることがわかっている [47]． 7.1 節で行う実験 1では，
fileOutputCommitterのアルゴリズムの変更に加えて，
このレプリケーションによる影響の大きさを確認し，両者
の性能を比較する．

5.3 Spark Executorが生成するデータチャンクのサイズ
書き込み性能が非常に低い原因を分析するために，ス

トレージコネクタのコード内にデバックコードを追加し，
データ転送時に実際にストレージコネクタが Committer

とCephとの間で転送しているデータのサイズを確認した．
その結果，Committer から送られてくるデータチャン
クの大部分が，約 1 KiBのサイズと 1 Byteのサイズのも
のに限られており，サイズが非常に小さいことが明らかに
なった．
そこで， 7.2節で行う実験 2では，チャンクサイズの改

善を行うために，Javaネイティブのオブジェクトのシリア
ライザを利用する saveAsObjectFiles()による書き込み
を試みる．
さらに，saveAsObjectFiles()によるチャンクサイズ

の増加によって不足するストレージコネクタのバッファを
拡大し，バッファが性能に与える影響を確認する．

5.4 SparkのDataFrameと効率的なシリアライザの利用
Apache Sparkでは，データの分散コレクションを内部
で保持するためのコアとなるデータ構造として，RDDが利
用されている．さらに，Apache Sparkバージョン 2.0以
降では，RDDをベースに拡張された DataFrameを利用で
きるようになった．DataFrameにより，データセットを構
造化し，大規模なデータセットをより容易に効率よく処理
できるようになる．
また，DataFrameを利用すると，高度なデータのシリア

ライズが容易に実行できるようになる．そこで， 7.3節で
行う実験 3では，text，JSON，OCR，Apache Parquetの 4

種類のフォーマットでシリアライズすることで，ストレー
ジコネクタのバッファを効率的に利用することを試みる．

6. 実験環境と予備実験
6.1 実験環境
実験では，SSD を搭載した 5 ノードからなる Ceph ク

ラスタを構成し，その上で実験を行った．表 1に，クラス
タを構成するノードの情報を示す．1ノードは，管理用の
ceph-monコンテナを実行するノードとして使用し，4ノー
ドは，それぞれ 4つのストレージ I/O用の ceph-osdコン
テナを実行することで Cephクラスタを構成した．
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表 1 Ceph クラスタの実験ノードの環境

Component Description

Operating System Ubuntu 20.04 LTS

Kernel Linux 5.4.0-42-generic (x86-64)

CPU Intel Xeon CPU E5620 @ 2.40GHz x2

Memory DDR3 ECC PC3-10600 4 GB x6 (24 GB)

Network 10 Gb Ethernet

SSD RevoDrive 3 X2 PCIe SSD 240 GB (60GB x4)

Ceph ceph version 15.2.3 (d289bbd) octopus (stable)
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図 3 rados-bench を用いて測定した読み込みのベース性能
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図 4 rados-bench を用いて測定した書き込みのベース性能

6.2 予備実験: rados-benchを用いたベース性能の測定
最新バージョンの Octopus を使用して構築した Ceph

クラスタにおけるベース性能を，Ceph に付属する
rados-bench を用いて，オブジェクトサイズを変化さ
せて測定した．読み込みのベース性能の測定結果を図 3に，
読み込みのベース性能の測定結果を図 4にそれぞれ示す．
実験で使用した Cephクラスタでは，読み込み・書き込
みともに，100 MiB/s を超える良好な性能が発揮されて
いることがわかる．本研究では，spark-ceph-connector
の書き込み性能を，図 4に示されている，書き込みの最大
実効性能に近づけることを目指す．
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図 5 Committer Version 1 /レプリケーションファクター 3

7. 実験と評価
7.1 実験 1: レプリケーションファクターとCommitterの

アルゴリズムの変更
実験
実験 1では，レプリケーションファクターと Committer

のアルゴリズムの変更による影響を見るために，レプリ
ケーションファクターが 3 の場合と 1 の場合の 2 通り，
fileOutputCommitterアルゴリズムが Version 1の場合
と Version 2の場合の 2通り，合わせて 4通りのパラメー
タを設定して実験を行う．
結果

4通りの実験結果を，図 5，図 6，図 7，図 8に示す．図 5

は，2つのパラメータを変更する前のもので，図 6ではレ
プリケーションファクターを 1に，図 7では Committer

を Version 2に，それぞれ変更したもので，図 8は，両パ
ラメータを変更して改善を加えたものである．
図 5と図 6を比較すると，レプリケーションファクター
の変更により，全体的に約 30%の性能が向上したことがわ
かる．図 5と図 7を比較すると，fileOutputCommitter
の Versionの変更により，大きく性能が向上し，全体的に
約 4倍の性能向上が見られた．
評価
レプリケーションファクターと fileOutputCommitter

のアルゴリズムの変更は，ともにストレージコネクタの
性能を向上させることが確認できた．特に，両者のうち，
Committerの動作の変更が性能向上に大きく寄与すること
がわかった．このことから，spark-ceph-connectorで
は，複数回の renameが発生することによる性能劣化の影
響が大きかったことが確認できた．
一方，これまで，データの書き込みには，RDD の

saveAsText()メソッドを使用していた．RDDは，Apache

Sparkのベースとなるデータ構造で，テキストデータの保
存には saveAsText()を使用するのが基本的な方法である
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図 6 Committer Version 1 /レプリケーションファクター 1
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図 7 Committer Version 2 /レプリケーションファクター 3
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図 8 Committer Version 2 /レプリケーションファクター 1

ためである．
しかし，5.3節で述べたように，実験 1の書き込み中の

データを分析すると，実際にストレージコネクターに送ら
れる書き込みデータのチャンクサイズが，1 KiBと非常に
小さいことが明らかになった．小さなサイズのデータチャ
ンクでは，ストレージコネクタのバッファの一部しか利用
できないため，データチャンクのサイズを増加させる必要
がある．
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図 9 saveAsObjectFiles() /バッファサイズ 4 KiB

また，4つの実験すべてにおいて，Throughputはオブ
ジェクトサイズ 128 MiBあたりで飽和している．これは，1

度に送られるチャンクサイズが 1 KiBしかないため，Ceph

クラスタへの書き込みの待ち時間などのオーバーヘッドが
支配的となってしまったためだと考えられる．

7.2 実験 2: ストレージコネクタのバッファサイズ変更
実験
実験 1 の結果を踏まえ，実験 2 では，Version 2 の

fileOutputCommitterを使用し，Cephのレプリケーショ
ンファクターは 1に設定して実験を行う．
実験 2では，RDDの saveAsObjectFiles()メソッドの

使用を試みた．これにより，初めに Javaネイティブのオブ
ジェクトのシリアライザを利用してデータをシリアライズ
した後に，データを書き込む処理が行われるようになり，
データのチャンクサイズが大きくなることが期待される．
また，チャンクが大きくなった場合に合わせて，スト

レージコネクタのバッファを増加させる．
結果
実験 1と同じバッファサイズで，saveAsObjectFiles()

を使用して行った書き込みの測定結果を図 9に，そして，
spark-ceph-connectorのバッファサイズを 4 MiBに増
加させて，同様に saveAsObjectFiles()を使用した書き
込みの測定結果を図 10に，それぞれ示す．
まず，図 9を見ると，オブジェクトサイズ 128 MiB以上
では 4.0 MiB/s以上の Throughputが出ており，図 8の結
果と比較して，同じバッファサイズを使用していても，約
x1.3 - x1.5の性能向上が見られた．
次に，spark-ceph-connector のバッファサイズを 4

MiB に増加させると，さらに性能が改善され，最大 5.9

MiB/s の Throughputが出ており，図 8の結果と比較し
て，約 x1.6 - x1.7の性能向上が見られた．
評価
実験 2では，書き込みに使用した saveAsTextFiles()
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図 10 saveAsObjectFiles() /バッファサイズ 4 MiB

の代わりに saveAsObjectFiles() を利用することによ
り，性能が向上したこれは，saveAsTextFiles()がデー
タをシリアライズすることにより，ストレージコネクタに
送信されるデータの断片化が軽減されたためである．しか
し，Javaネイティブのシリアライズ方式は，Apache Spark

内部のデータ構造向けに最適されているわけではないため，
実験 1で見られた約 1 KiBよりは大きいものの，1 Byteか
ら約 15 KiBまでの比較的小さい不規則な異なるサイズの
チャンクに分割されてしまうことがわかった．そのため，
書き込みデータのチャンクが小さいことによる不効率な
データ転送の問題は十分に解決されていない．
実験 2の傾向として，バッファサイズにかかわらず，オ
ブジェクトサイズ 128MiB以上では性能がともに飽和して
おり，実験 1と同様の傾向を示している．これも，データ
のチャンクサイズが小さいため，一度に書き込むことがで
きるデータ量に上限ができてしまっているためだと考えら
れる．

7.3 実験 3: DataFrame を利用したシリアライズフォー
マットの変更

実験
実験 3では，DataFrameを利用し，シリアライズフォー

マットとして，text，JSON，ORC，Parquetの 4種類を用
いたデータの書き込みの実験を行う．これにより，実験 2

までに明らかになった，ストレージコネクタ内のバッファ
が十分に使い切れていない問題を軽減することを試みる．
結果

text，JSON，ORC，Parquetの 4種類のフォーマットに
よるシリアライズを利用した書き込みの測定結果を，それ
ぞれ図 11，図 12，図 13，図 14に示す．
まず，図 11の textでのシリアライズの結果を，図 8に
示された実験 1 における Committer Version 2 とレプリ
ケーションファクター 1の場合の結果と比較する．textで
のシリアライズの場合は，DataFrameを利用したとして
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図 11 DataFrameを利用した textフォーマットによるシリアライズ
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図 12 DataFrame を利用した JSON フォーマットによるシリアラ
イズ

も，RDDより大幅な性能改善は見られなかった．また，実
験 2における Javaネイティブのシリアライズ方式に比べ
ても，性能は高くならなかった．また，実験 1と実験 2と
同様に，オブジェクトサイズ 128 MiB以上では性能が飽和
してしまった．
それに対して，図 12，図 13，図 14の text以外のシリア

ライズフォーマットを利用した書き込みの測定結果を見る
と，これまでの実験とは異なり，性能の飽和が発生せず，
オブジェクトサイズの増加に伴って性能も向上する傾向が
現れた．
さらに，これまでは 6 MiB/s以上の性能が発揮されな

かったのとは対照的に，JSON フォーマットでは最大で
25 MiB/s，ORCと Parquetフォーマットでは，最大で 50

MiB/sを上回る大幅な性能向上が得られた．
評価

ORCや Parquetなどの効率の良いバイナリのシリアラ
イズフォーマットを利用することにより，ストレージコネ
クタの書き込み性能の大幅な向上を実現することができた．
これは，これらのシリアライザによりストレージコネクタ
に送信されるデータチャンクのサイズが増加するととも
に，Cephクラスタへのデータの転送回数も減少し，Ceph
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図 13 DataFrame を利用した ORC フォーマットによるシリアラ
イズ
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図 14 DataFrame を利用した Apache Parquet フォーマットによる
シリアライズ

クラスタに効率的にデータを格納することができるように
なったためだと考えられる．
テキスト形式の JSONフォーマットでも大きな性能向上

が得られた．JSONフォーマットでシリアライズしたとき
にストレージコネクタに送られるデータチャンクのサイズ
を分析すると，比較的小さい 8 KiBのデータチャンクが利
用されてした．しかし，saveAsObjectFiles()の場合と
は異なり，データチャンクの転送の間，データチャンクが
一定のサイズを保っていたため，効率的なデータ転送が実
現したためであると考えられる．

8. 議論
8.1 Poolごとのレプリケーションファクターの設定

Cephのレプリケーションファクターを 1に設定すると，
データの損失を防ぐための冗長性が確保できなくなって
しまうが，Cephのレプリケーションファクターは，オブ
ジェクトデータを格納するために RADOS上に作成された
Poolごとに柔軟に設定することが可能である．
そのため，たとえば，実験中の一時的なデータを格納す

る Poolと，長期的にデータを保管しておく Poolを分割し，

前者の Poolのレプリケーションファクターを 1に，後者
を 3にそれぞれ設定し，実験前後にデータを保管する Pool

を変更したり，あるいは，実験の前後で Poolのレプリケー
ションファクターを変更したりすることにより，実験中に
ストレージコネクタがレプリケーションの影響を受けない
ようにしながらも，実験前後のデータについては冗長性を
保証することは可能である．

9. まとめと今後の課題
9.1 まとめ
筆者らは，分散オブジェクトストレージ Ceph

を Apache Spark から利用できるストレージコネク
タ spark-ceph-connector を開発したが，十分な書
き込み性能が得られていなかった．本研究では，
spark-ceph-connectorの書き込み性能が低い理由を分析
し，複数の改良を施した．また，spark-ceph-connector
固有の問題に対処できる適切な書き込み手法を適用した．
その結果，これらの改善により，128 MiBのオブジェク
トサイズに対する書き込み性能が，約 0.6 MiB/s から約
20.8 MiB/sに向上し，1,024 MiBのオブジェクトに対して
は，最大で約 66.1 MiB/sまで大幅に改善され，実用的な
書き込み性能が発揮できるようになった．

9.2 今後の課題
これまで，spark-ceph-connectorに対する性能評価
としては，読み込みと書き込みの基本的な性能を評価する
ためのマイクロベンチマークしか行われてこなかった．今
後は，より実用的なアプリケーションに近いワークロード
を用いたベンチマークを実施することで，ストレージコネ
クタの実用的な性能を評価する必要がある．
また，spark-ceph-connector にデータを送信する

Committer には，まだ改善の余地が残っている．近年，
S3Aストレージコネクターには zero rename を実現する
Committerが実装された．これと同様に，Cephへのデー
タ書き込み時に性能向上の妨げとなる renameを回避でき
る Committer を利用または spark-ceph-connector 向
けに実装することにより，書き込み性能をさらに改善でき
ると予想される．
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