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あらまし Sparkは機械学習やデータマイニングなどの反復計算を高速に実行できる並列データ処理フレームワーク
である．RDD（Resilient Distributed Dataset）と呼ばれる仕組みを利用してインメモリの並列処理や耐障害性の確保
を実現したり，中間データをキャッシュして再利用可能にしている点に特徴がある．扱うデータが大きくメモリ容量が
不足する場合には，一部または全部のデータを処理ノードのディスクに置いて処理を行うことも可能である．しかし，
ディスクを用いることにより，Sparkアプリケーションの実行性能が低下する可能性がある上，このディスク利用の
有無をユーザが指示しないといけない問題がある．そこで本研究では，ディスク利用時の Sparkアプリケーションの
実行性能を調査し，RDDキャッシュのストレージレベルや性能の異なるディスクを用いた場合について比較した．そ
の結果をもとに，ディスク利用時の RDD入出力性能の高速化について検討を行うとともに，RDDキャッシュにディ
スクを利用する際の指針を明らかにした．
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Abstract Spark is a parallel data processing framework that can perform iterative calculation, such as machine

learning and data mining, in high speed. Spark achieves parallel processing and fault tolerance by using a mechanism

called RDD (Resilient Distributed Dataset) and RDD caching allows the Spark programs to reuse intermediate data.

When data to be cached is too large to hold in memory of the Spark nodes, some or all of the data can be placed

on disks of the nodes. However, use of the disks might degrade execution performance of the Spark applications

and it is also a problem that the application users must instruct whether or not the disks are used for caching. In

this study, execution performance of the Spark application using disks for caching was investigated by comparing

the cases of using different storage levels and disks of different performance. This report summarizes insights form

the results for improving I/O performance of the RDD caching using disks and guidelines of when to use disks.
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1. は じ め に
Apache Spark（以下，Spark） [1]は機械学習やデータマイ

ニングを高速に実行できるオープンソースの並列データ処理
フレームワークとして，ビッグデータ解析や人工知能分野にお
いて高い注目を集めている．Sparkは Hadoop [2]が実装する
MapReduce [3]と同様の利点を持つ一方，中間データをHDFS

（Hadoop Distributed File System）に置くのではなく，ワー
カノードのメモリやディスクに保持するなどの工夫により，反
復操作や対話処理において Hadoop より優れた性能を提供す
る．Spark において各データは RDD（Resilient Distributed

Dataset) として抽象化され，それぞれの中間データも RDD

の１つとして扱われる．Sparkの主な処理はインメモリで行わ
れるが，シャッフル操作の一部やユーザが指定した場合にワー
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カノードのディスクが用いられる．例えば，RDDを再利用や
障害対策のためにキャッシュしておく場合に，メモリではなく
ディスクを選択することが可能である．しかし，ディスクの利
用は Sparkアプリケーションの実行性能の低下を招く恐れがあ
り，慎重に行う必要がある．その一方で，ディスク利用の選択
はユーザに委ねられており，ディスク利用の是非を適切に判断
することが容易ではないという問題がある．
我々はこれまでの研究 [4, 5] において，RDD のキャッシュ

（Persist）や Checkpoint におけるストレージへの書き込み性
能の調査を行ってきた．本稿ではそれをさらに発展させ，機械
学習のプログラムをベンチマークとして用い，RDDキャッシュ
の効果や利用するディスクの性能と合わせてディスク利用が
Sparkアプリケーションの実行性能に与える影響について調査
を行った結果を報告する．具体的には，RDDキャッシュにメモ
リまたはディスクを用いた場合の比較，メモリとディスクを併
用する場合のキャッシュの挙動調査，4種類のストレージデバ
イスを用いた場合の Persist性能の比較である．これらの結果
をもとに RDDキャッシュにディスクを利用する際の指針，お
よびディスクを利用した Persistの高速化の可能性についてま
とめた．

2. SparkのRDDキャッシュの仕組み
2. 1 Sparkの概要
Spark [1]は University of California, Berkeleyの AMPLab

（Algorithms, Machines, and People Lab）の研究プロジェク
トにより開発が始まったオープンソースの並列データ処理フ
レームワークである．Hadoopと同様にMapReduceのアルゴ
リズムに基づいた分散処理が可能であり，コンピューティング
とストレージの両機能を持つノードからなるクラスタで実行可
能である．Sparkは Hadoop MapReduceの利点に加えて，中
間データをメモリに保持することで機械学習とデータマイニン
グなど特定のデータセットに対して複数の反復操作を必要とす
るアプリケーションを効率良く実行できる特徴を持つ．反復計
算の負荷が大きいほど，Sparkを利用するメリットはより大き
くなる．
Sparkは Scalaや Java，Pythonなど複数のプログラミング

言語をサポートし，Spark-Shellを用いた対話型計算，YARN

などの資源管理フレームワークを用いた一括実行が可能である．
また，Hadoopエコシステムとの親和性が高く，Hive，HBase，
HDFSなどと組み合わせて利用することもできる．
2. 2 RDDと Persistの仕組み
Spark では RDD（Resilient Distributed Datasets）と呼ば

れる，読み取り専用の分散データ構造が用いられる．RDDは
内部的にパーティションに分割され，各パーティションをデー
タ処理の単位として分散並列実行が可能である．各 RDDに対
してはmap，flatMap，filter，joinなどのデータ操作を適用で
きる．ただし，変換操作（map，filterなど）はすぐに処理が実
行されるわけでなく，アクション操作（count，first など）が
呼ばれてからジョブとして投入され，データのロードおよび処
理が開始される．これは遅延処理と呼ばれる．

 

 

図 1 RDD キャッシュの内部処理

Sparkにおける耐障害性の実現方法は RDDの保存（Persist

または Checkpoint）と再構築の２つからなる．RDDを生成し
たノードは，自身が生成したパーティションを明示的にメモリ
あるいはディスクに保存することができる．Sparkではこれを
Persistと呼ぶ．Persistが実行された RDDを保持するノード
に障害が発生した場合は，Sparkは RDDの生成手順を記録し
た「Lineage」を参照し，失われたデータのパーティションのみ
を再度実体化するようにタスクをスケジューリングすることで
耐障害性を実現している．またノードに障害があっても全体の
処理速度の低下を引き起こさないように，データを復数のノー
ドに複製（レプリケーション）しておくこともできる．
それに加えて，RDDはアクションを実行されるたびに計算

し直されるのが基本的な動作であるため，同じ RDD に対し
て複数の操作を適用する場合に速やかに次の結果を得るため
にも Persistが活用される．Persistの実行は，RDDに対して
persist()メソッドを呼び出し，引数にストレージレベルを指定
することで行う．例えば，ストレージレベルとしてメモリある
いはディスク，またはそれらを併用する指定を選択可能である．
メモリを選択する場合にはシリアライズの有無も指定可能で
ある．
2. 3 Persistの動作と内部アルゴリズム
RDDはパーティションに分割されているため，一度に RDD

の全てがメモリにロードされるわけではない．メモリにロード
されたパーティションに対しては Least-Recently-Used（LRU）
規則が適用され，メモリに収まらない RDDの Persistが必要
になった際，アクセス頻度が最低のパーティションはドロップ
される．メモリのみを使用するストレージレベルが設定されて
いる場合，このパーティションは次にアクセスされた時に計算
し直されることになる．ストレージレベルがメモリとディスク
の併用であれば，当該パーティションはディスクに書き出され
る．どちらの場合でも，ユーザがメモリ容量を超えて Persist

を実行してもジョブの失敗を危惧する必要はないと考えられる
が，Executorのメモリやディスクが消費されるので，利用され
ていない RDDは unpersist()メソッドによりキャッシュ先から
削除されることが望ましい．
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図 1に示すように Executorのメモリは，MemoryManager

によって内部的に ExecutionMemoryと StorageMemoryの２
つに動的に分割されて管理される．ExecutionMemoryはRDD

を処理するのに用いられる一方，StorageMemory は Block-

Managerにより管理され，RDDパーティションを Blockとい
う形で保存するのに用いられる．Persist 実行時のストレージ
レベルに関して，Sparkではメモリのみを用いる方式がデフォ
ルトであるが，他にもいくつの選択肢がある．以下では方式毎
に Persistの挙動を説明する．
MEMORY ONLY: Persistをメモリのみで行う方式であ

る．Persistが実行されると，BlockManagerはMemoryStore

のインタフェースを通して StorageMemoryに必要分のメモリ
を確保し，RDDパーティションを Blockという形で保存する．
性能は最も高速である．
DISK ONLY: Persistをディスクのみで行う方式である．

Persistが実行されると，BlockManagerはメモリ上のパーティ
ションをシリアライズし，DiskStoreのインタフェースを通し
てローカルディスクに保存する．性能は最も低速であるが，メ
モリを消費しない．
MEMORY AND DISK: メモリとディスクを併用して

Persist を行う方式である．メモリを優先的に利用し，まずは
StorageMemory 内に Block として保存することを試みるが，
メモリに収まりきらない場合は LRUに基づき，新しいBlockが
必要とするメモリ量を賄うのに必要なだけの古い Blockをシリ
アライズしてディスクに移動する．ディスクに保存されたRDD

を参照する際は，BlockManagerが利用可能な StorageMemory

と StorageMemory上に該当データを展開するのに必要な容量
を確認し，ディスクから Block を読み込み，StorageMemory

に戻す操作を行う．

3. 評 価 実 験
3. 1 実験方法と実験環境
本研究では先にも述べたように，ディスク利用時の Sparkア

プリケーションの実行性能を調査し，キャッシュの効果やディス
ク I/O性能を考慮して適切にディスク利用を行うための指針を
得ることとディスク利用時の高速化を図ることを目的としてい
る．これらを達成するため，以下に述べる評価実験を行った．最
初の評価実験では，Sparkの機械学習ライブラリ（MLlib） [6]

に含まれる SparseNaiveBayesと DenseKMeansのベンチマー
クを実行し，Persistの有無とストレージレベルの違いによる性
能を評価した．さらに，メモリとディスクを併用する場合の効
率について評価実験を行った．各入力データは HiBench [7]を
用いて生成し，データサイズには Tinyを指定した．また，I/O

性能の異なる複数のストレージデバイスを用いて Persistに要
する時間を測定した．この実験では，Sparkのワーカ処理にお
いて任意のサイズの RDDを生成し，Persistを実行するプログ
ラム（RDDTest）を用いた．
評価実験には表 1 に示すマシンを用い，ローカルモードで

Sparkの各ベンチマークプログラムを実行した．Persistにディ
スクを利用する場合には，RAMディスク，NVMe接続の SSD，

表 1 評価実験に用いたマシンのスペック
CPU Intel Xeon CPU E5-2620v3 2.40GHz, 6 cores x2

Memory 128 GB

Network 10 Gbps (for HDFS connection)

NVMe-SSD Intel SSD DC P3700

SSD OCZ Vertex3 (240GB, SATA6G I/F)

HDD Hitachi Travelstar 7K320 (SATA3G I/F)

OS Ubuntu 14.04 (Kernel v.3.13)
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図 2 RDD キャッシュの効果とディスク利用の影響（SparseNaive-

Bayes）

SATA 接続の SSD および HDD の 4 種類を利用した．Spark

は v.1.6.1を用い，Scala v.2.10.6および Java v.1.8.0 66を用
いてビルドし，実行した．
3. 2 ディスク利用による影響
RDD キャッシュの効果とディスク利用による影響を調べる

ため，スレッド数を１，Executorに割り当てるメモリを 60GB

に設定し，Persist を行わない場合と３つのストレージレベル
（MEMORY ONLY，MEMORY ONLY SER，DISK ONLY）
を指定して Persistを行う場合の計４パターンに対して，MLlib

の SparseNaiveBayesと DenseKMeansのベンチマークを実行
した．DISK ONLY の実験では SATA 接続の SSD を用いた．
図 2は SparseNaiveBayesのステージ毎の実行時間をストレー
ジレベルで比較した結果である．Persist を行わない場合，最
初は最も高速に実行できるが，ステージ 6 以降は中間データ
の再生成が必要になるため，実行時間が長くなっているのが分
かる．中間データの Persist の重要性を示した結果といえる．
MEMORY ONLY，MEMORY ONLY SER と DISK ONLY

の比較では，ステージの移行に対して性能の差が現れたが，全
体的な時間差は大きくない．RDDキャッシュにディスクを利用
することへの影響は少ないといえる．
同様に，図 3 は DenseKMeans のステージ毎の実行時間を

示した結果である．Persist を行わない場合，ステージ 1 では
Persistを行う場合よりも短い時間で処理を完了しているが，以
降のステージではより長い時間を要しているのが分かる．そ
れとは逆に，Persist を行う場合にはステージ 1 には時間がか
かるが，以降のステージでは短い時間で処理が完了している．
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図 3 RDDキャッシュの効果とディスク利用の影響（DenseKMeans）

MEMORY ONLY，MEMORY ONLY SER と DISK ONLY

の比較では，MEMORY ONLY が他の２つのストレージレ
ベルより良い結果となり，実行時間の差は倍以上となった．
MEMORY ONLY SERの結果は DISK ONLYと同等であり，
DenseKMeansにおいては中間データのシリアライズがボトル
ネックの多くを占めているといえる．
SparseNaiveBayesと DenseKMeansの結果を比べると，後

者の方が生成される RDDの合計サイズが 3倍以上大きく，ま
た各ステージの実行に時間を要しているため，RDDキャッシュ
の効果がより大きく表れたといえる．
3. 3 メモリとディスクの併用による影響
メモリとディスクの併用による影響を調べるため，ストレー

ジレベルをMEMORY AND DISKに設定し，Executorに割
り当てるメモリ量を３つのパターン（512MB，1GB，2GB）に
設定して，MEMOLY ONLYおよび DISK ONLYの場合を比
較した．MEMORY ONLYと DISK ONLYの場合，割り当て
るメモリ量は 60BGに設定した．
図 4は SparseNaiveBayesのステージ毎の実行時間を示した

結果であり，図 5はMEMORY AND DISKの各実行において
MemoryStoreからドロップしたブロック数を示したグラフであ
る．図 5から分かるように，MEMORY AND DISK 2Gではド
ロップが発生していないため，図 4のMEMORY ONLYと同様
に，ステージ 6以降は他のMEMORY AND DISKの結果より
高速に実行できたと考えられる．MEMORY AND DISK 512M

と DISK ONLY はほぼ同等の結果を示しており，MEM-

ORY AND DISK におけるドロップの発生による遅延はほ
とんど見られなかったと考えることができる．
同様に，DenseKMeans の結果を示したのが図 6 お

よび図 7 である．SparseNaiveBays とは異なり，MEM-

ORY AND DISK 512M が DISK ONLY に比べて倍以上の
処理時間を要するなど，MEMORY AND DISKの実行性能が
非常に悪い結果となった．ドロップの状況を見ると，MEM-

ORY AND DISK 512Mは 1Gや 2Gに比べて倍以上のブロッ
クがメモリからドロップしており，１度ドロップされたブロッ
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図 5 MemoryStore からのドロップの発生結果（SparseNaiveBays）
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図 6 メモリとディスクの併用による影響（DenseKMeans）

クが再びメモリに格納され，ドロップが繰り返されていること
が確認できた．また，メモリが少なくなるほどガベージコレク
ションの発生率が高くなっており，これらが性能低下の原因で
あると考えられる．
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3. 4 ストレージデバイスによる違い
ディスクを利用してRDDキャッシュを行う際のストレージデ

バイスによる性能の違いを調査するため，RDDTestを用いて
1,000MB の RDD を Persist する実験を行った．Persist を実
行するスレッド数は 1である．図 8は RDDTestの結果と Fio

ベンチマーク [8]を用いて各ストレージデバイスの性能を測定
した結果を比較したグラフである．この結果より，各ストレー
ジデバイスの性能差が Persistの性能差にあまり影響を与えて
いないことが分かる．RAMディスクや NVMe接続の SSDの
ようにストレージデバイスが高速である場合にはシリアライズ
処理がボトルネックとなり，デバイスの性能を活かすことがで
きていない．また，HDDのようにストレージデバイスが低速
であっても，OSのバッファキャッシュの効果により Persistの
性能への影響が小さくなっている．
図 9は同じ RDDTestを用いて，Persistを実行するスレッド

数を 1，4，8，12と変化させた結果である．また，各スレッドが
Persistを行うRDDのサイズも 500MB，1,000MB，1,500MB，
2,000MBと変化させた．図 9より RDDサイズおよびスレッド
数を増やすことにより，OSのバッファキャッシュの効果が小さ
くなっていることが確認できる．RDDサイズの増加に対して，
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図 9 Persist の実行速度の比較（複数スレッド）

RAMディスクと NVMe接続の SSDの結果は Persistの I/O

性能を維持しているが，HDDではスレッド数が 8，RDDサイ
ズが 1,000MBより Persistの I/O性能の低下が見られる．こ
れらの結果より，複数のタスクを同時に処理して Persistが実
行される時に初めてディスク性能が重要になってくることが分
かる．

4. 議 論
本章では 3. 章の結果をもとに，RDD キャッシュ（Persist）

におけるディスク利用の指針と Persistの高速化について検討
した結果を述べる．
RDDキャッシュの効果は Persistの実行時間と RDDの再生

成がトレードオフの関係にあるが，今回試したベンチマークに
おいては再生成のコストが圧倒的に高く，キャッシュが非常に
有効であった．一方，メモリにキャッシュする方式とディスク
にキャッシュする方式では，アプリケーションの全体の実行時
間に比べて Persistの時間差はわずかであり，ディスク利用は
有効な選択肢の１つである．特に，メモリとディスクを併用す
る方式において，メモリが不足する場合にディスクへのドロッ
プが多発したり，ガベージコレクションの影響を受けたりする
ことにより，かえってシステムへの負荷が高まり，アプリケー
ションの実行性能が落ちるケースが見られた．つまり，メモリ
だけではキャッシュ容量が不足するアプリケーションにおいて
は最初からディスクのみを利用した方が良い性能を得られる可
能性が高い．
RDDキャッシュにおいては，OSのバッファキャッシュがあ

るためにディスクの性能はボトルネックになりにくい．１つの
ワーカノードにおいて複数のタスクを並列に実行し，各タス
クが同時に Persistを実行する場合やメモリの空きが少ない場
合においてのみディスク性能の影響がアプリケーションの実行
性能に現れると考えられる．それ以外のケースでは，高速な
ディスクよりも容量の大きい HDDなどを用いた方がコストパ
フォーマンスに優れている．
Persist の実行を高速化するには，高速なディスクを用いて
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もあまり効果がないため，Spark内部の仕組みの改善が必要で
あると考える．特にメモリとディスクを併用する方式には今回
の実験で明らかになった問題があり，同じブロックが何度もド
ロップされないようにする工夫や新しいブロックを Persistす
る直前にドロップを実行するのではなく，他の RDDが処理さ
れている間に非同期にドロップを行う案が考えられる．

5. 関 連 研 究
Sparkにおいてメモリと CPU利用の効率化を図る試みの１

つに Project Tungsten [9]がある．JVMのオブジェクトモデル
やガベージコレクションのオーバヘッドの削減，オフヒープの
実装，シリアライズの高速化等によりRDD APIやDataFrame

を用いた Sparkプログラム，および Spark SQLの実行速度の
改善を実現している．また，RDDキャッシュ用のメモリが不足
する際にドロップする RDDを選択する方法については，RDD

パーティションの生成コストを考慮したWeight Replacement

アルゴリズムの研究が行われている [10]．これらの研究では
RDDをメモリにのみキャッシュする方式に焦点が当てられてい
るのに対し，本研究ではディスクを利用した RDDキャッシュ
の性能解析や高速化を目的としている点に違いがある．
J. Shiらは Sparkのタスク実行をプロファイリングして性能

解析を行っており，RDDのキャッシュ効果やストレージレベル
の影響，ボトルネックの所在について調査を行っている [11]．
K-means実行時の RDDキャッシュの効果に関する調査など本
研究と類似する取り組みが見られるが，Hadoop MapReduce

と Sparkの性能差の理由や耐障害性をアーキテクチャや実装の
観点から明らかにすることに主眼が置かれている．

6. お わ り に
本稿では Sparkにおいてディスクを利用するRDDキャッシュ

について調査を行い，ディスク利用が与える影響やディスクの
性能による違いを明らかにし，ユーザがディスク利用を選択す
る指針やキャッシュの高速化について検討した結果を述べた．
今後の課題としては，MLlibのベンチマークだけでなく他のア
プリケーションにも適用して，今回得られた指針を一般化する
ことやより大きなデータセット，クラスタ環境を用いての評価
実験，メモリとディスクの併用方式における Persistの性能改
善などが挙げられる．
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