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1 はじめに

近年，記録媒体の性能向上やインターネットの普及によ

り企業が保持するデータ量・種類が増大している．その結

果，数 TBから数 PBの莫大な量かつ，様々な種類のデー

タ（ビッグデータ）が発生し，利用が盛んに行われている 1)

．ビッグデータを処理する場合，莫大なデータを効率的に

処理する方法が問題であり，効率的に処理を行う方法とし

て複数のサーバで分担して処理を行う分散処理が注目され

た．分散処理が注目される中，分散処理を行う仕組みとし

てMapReduceが発表された．そして，MapReduceの技

術理論を取り入れ実装されたのが Hadoop である．次に，

Hadoopとは違い，繰り返し処理を含む機械学習やデータ

マイニングなどの利用に適した Sparkが開発された．既に

Hadoopは様々な企業で実際に利用されており，Sparkも

研究が盛んに行われている．

2 Hadoopと Spark

2.1 Hadoop

Hadoopとは，大規模データを効率的に分散処理，管理

するための仕組みである 2) ．分散処理とはネットワーク

接続された複数のサーバを用いて処理を分担し，並列処

理を行うことである．分散処理ではサーバを増設すること

で，サーバ全体の処理能力の向上や処理時間の短縮が可能

である．よって，Hadoopも同じ長所を持つ．Hadoop独

自の特徴は，あらかじめ用意されたデータを処理するバッ

チ処理に適していることである．
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Fig.1 Hadoopの構成

Fig. 1に Hadoopの構成を示す．Hadoopは処理対象・

処理済みのデータを保管する場所であるデータストレージ

と，処理の割り当てを行う JobTrackerおよびTaskTracker

に分かれる．データストレージは複数箇所存在し，データ

を別々の場所に保存する．TaskTrackerは各 TaskTracker

で別々の処理を行い，結果をデータストレージに格納する．

　次に，Hadoopにおける処理を述べる．まず，JobTracker

が TaskTracker に処理を依頼する．依頼を受けた Task-

Trackerは依頼を完了するために必要なデータをデータス

トレージから読み込む．TaskTrackerは読み込んだデータ

を利用して処理を行った後，結果をデータストレージに書

き込む．最後に TaskTrackerが JobTrackerに次の処理を

割り当てるように要請する．
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Fig.2 HDFSの構成図

　次に，データを保管するストレージについて述べる．

Hadoop ではデータを複数のストレージに分散して保管

する HDFS（Hadoop Distributed File System）方式の

ストレージを採用している．HDFS によるストレージの

構成を Fig. 2 に示す．HDFS は上位の NameNode と下

位の DataNode に分かれている．NameNode は分割した

データの位置情報やファイル名などの情報を格納してい

る．DataNodeは実際に処理を行う対象のデータや処理の

結果を格納している．HDFSはデータを分割して，いくつ

かのブロックに分けて保存する．そして，分割したデータ

のコピーを作成し，保存する．もしデータが破損したとし

ても，コピーを取ったデータから元のデータを復旧するこ

とができるので耐故障性に優れている．

2.2 MapReduce

Hadoop では分散処理の仕組みである MapReduce の

技術を基に処理を行っている．MapReduceには手順があ

り，Map，Shuffle/Sortおよび Reduceに分かれる．Map

ではデータをKeyとValueの組に対応付け，分析の準備を

行う．Shuffle/Sort では特定の Key の組を集約する．最

後に Reduceで結果を得るための演算を行う．

Fig. 3にMapReduceでの処理の一例を示す．ここでは

文字列から単語の出現数を数える例を考える．まず Map

で出現単語を Key として，出現回数を Value として対
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Fig.3 MapReduce処理の例

応する．例えば，be なら 1 というように対応する．次に

Shuffle/SortでKeyごとにValueを並び替える．結果，単

語ごとに値が並ぶので複数回登場した単語と単語に対応し

た Valueが集約する．例では，beの Valueが 1，1に変化

している．最後に Reduce で Key の Value を加算すれば

結果が出力される．したがって，be なら Value は 2 とな

り，正しい集計が完了する．

2.3 Spark

Sparkは Hadoopとは違い，同じデータを繰り返し利用

する処理を効率的に行うことに適した分散処理の仕組みで

ある 3) ．Hadoop は処理を行う場合，データストレージ

へのアクセスが必須であった．しかし Spark は，読み込

んだデータをメモリ上に保持するインメモリという技術が

用いられている．インメモリの仕組みにより，データスト

レージからの読み込む回数を減らすことができる．結果と

して，Hadoopのように処理対象のデータを毎回データス

トレージから読み込む必要がないので，機械学習やデータ

マイニングといった，繰り返し同じデータを読み込む必要

がある処理において，Hadoopより効果的である．具体的

にはMapReduceを用いた Hadoopと比較して，インメモ

リ環境で最大 100倍高速である．
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Fig.4 RDDを用いた処理

Spark では処理対象のデータを全てメモリ上に保持す

る．メモリ上で保持するデータの形式が RDD(Resilient

Distributed Datasets)である．RDDを用いた処理は Fig.

4に示す流れで行われる．まず，メモリ上に処理対象デー

タを保持するため，読み込んだ処理対象データを RDDに

変換する．変換が完了したデータは RDD の形式でメモ

リ上に保持される．次にデータを変換した RDD を用い

て処理を行う．そして，処理結果を RDDの形式でメモリ

上に保持する．もしメモリ内が飽和した状態で，データス

トレージから読み込む必要がある場合，メモリ上の RDD

をデータストレージに書き込むことでデータを退避する．

データの退避が完了すると，メモリに空き領域ができるの

で，メモリ上で処理すべきデータの置く場所が確保できる．

3 Hadoop/Sparkの活用事例

NTT データでは，NTT ドコモ向けに，計算ノードが

1000台以上の Hadoopのシステムを構築した． システム

には大量のシステム運用情報などを処理する目的があり，

サーバ増設可能かつ，高い故障耐性を実現していた．しか

し，データ処理内容の高度化，多様化に伴い，Hadoopより

も高速かつ柔軟に処理したいという需要が生まれた． 言

い換えれば，MapReduceでは実現が難しい処理の仕組み

が必要となった．高速かつ柔軟なシステムという需要に対

応するため，Sparkを導入し，機能評価を行うと共に，い

くつかの処理をモデル化し，試験的に Sparkへと移植が行

われた．現在 Sparkは研究段階にあるが，企業にも可能性

は認識されており，いずれは Hadoopと同様に，業務を円

滑に進める手段として利用されると考えられる．

4 今後の展望

Hadoop と Spark は処理可能なデータ量に差が存在す

る．Hadoopはストレージ読み込みが前提のため，数 PB

のデータであっても処理が可能である．対して Sparkはイ

ンメモリで処理を行うため，数 TB程度のデータしか処理

を行うことができない．よって今後は Hadoop と Spark，

どちらの長所も生かした効率的な分析処理の利用が盛んに

行われると考えられる．具体的にはドリルダウン分析を用

いる．最初に，Hadoopで数 PBのデータを荒い粒度で処

理することで分析範囲を数 TBまで縮小する．次に Spark

で数 TBのデータを細かな粒度で処理を行う．ドリルダウ

ン分析により Hadoopの数 PB以上のデータ量であっても

処理可能であるという長所，Sparkのインメモリによる高

速さという長所の両方を利用することができるので，今後

はドリルダウン分析の利用が増加すると考えられる．
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