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도커 기반의 실시간 데이터 연계 및 처리 환경을 고려한
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(Development of Big-data Management Platform Considering Docker

Based Real Time Data Connecting and Processing Environments)
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Abstract : Real-time access is required to handle continuous and unstructured data and should be flexible in

management under dynamic state. Platform can be built to allow data collection, storage, and processing from

local-server or multi-server. Although the former centralize method is easy to control, it creates an overload problem

because it proceeds all the processing in one unit, and the latter distributed method performs parallel processing, so it

is fast to respond and can easily scale system capacity, but the design is complex. This paper provides data collection

and processing on one platform to derive significant insights from various data held by an enterprise or agency in the

latter manner, which is intuitively available on dashboards and utilizes Spark to improve distributed processing

performance. All service utilize dockers to distribute and management. The data used in this study was 100% collected

from Kafka, showing that when the file size is 4.4 gigabytes, the data processing speed in spark cluster mode is 2

minute 15 seconds, about 3 minutes 19 seconds faster than the local mode.
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Ⅰ. 서 론

인터넷의 발전으로 디지털 전환이 가속화되면서 모든 분

야에서 급격하게 증가하는 데이터는 인공지능, 블록체인 등

혁신 기술들의 융합으로 만들어지는 4차 산업혁명에서 매우

중요한 역할을 담당하고 있다.

3개 부문으로 구분되는 데이터 산업은 그림 1과 같이 데

이터 처리 및 관리 솔루션 개발을 의미하는 데이터 솔루션

과 물리적 DB 설계, 데이터 이행, 데이터 가공, DB 성능 개

선, 데이터 거버넌스, 데이터 분석 및 활용 등의 서비스를

의미하는 데이터 구축 및 컨설팅, 그리고 데이터 판매 및

제공을 의미하는 데이터 서비스가 있으며, 시장 규모는 데

이터 솔루션 2조 409억 원, 데이터 구축 및 컨설팅 6조

4,922억 원, 데이터 서비스 8조 3,361억 원으로 모든 분야에

서 성장하는 것으로 나타났다 [1].

최근에는 이러한 데이터에서 다양한 유형의 비즈니스 문

제를 해결하는데 적합한 인사이트를 도출하기 위해 데이터

를 안전하고 효율적으로 수집, 처리, 저장, 분석할 수 있는

데이터의 공유 및 활용에 대한 그 중요성이 더욱 강조되고

그림 1. 최근 5개년(2015~2019) 데이터 시장 규모

Fig. 1. Data Market Size During 5 Years(2015~2019)

있다 [2-5].

이에 본 연구에서는 데이터 사용을 최적화하여 조직에 대

한 이익을 극대화할 수 있는 결정을 내리고 조치하기 위해

데이터를 분석하는데 필요한 빅데이터 관리 시스템에 초점

을 두었다.

개발 과정은 데이터 수집 단계와 처리 단계로 구분되며,

어떤 환경으로든 실행에 필요한 모든 파일을 유연하게 사용

할 수 있도록 하였다.

각 단계는 설치 환경 관점에서 다음과 같은 요구사항을

제시한다.

첫 번째, 대량의 데이터를 손실 없이 수신하고 전달하는

데 필요한 요구사항으로 데이터의 분산 및 복제 구성을 손

쉽게 할 수 있어야 하며, 데이터베이스, 파일시스템 등의 외

부 시스템과 접속할 수 있어야 한다.
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그림 2. 빅데이터 플랫폼의 구성 요소

Fig. 2. Components of the Bigdata Platform

두 번째, 머신러닝이나 딥러닝 등 반복적인 데이터 처리

에 필요한 요구사항으로 빠른 성능을 위해 디스크가 아닌

메모리에서 수행되어야 한다.

세 번째, 실행에 필요한 서비스를 모두 패키지화하고 분

리하는데 필요한 요구사항으로 구축, 배포, 복사 등을 다양

한 환경에서 동일하게 이용할 수 있어야 한다.

본 연구의 목적은 그림 2와 같이 컨테이너 환경에서 카프

카를 통해 수집된 원본 데이터를 스파크에서 처리할 수 있

도록 시스템을 설계하고 구축하는 것이다. 먼저 원본 데이

터를 확보하기 위해 도커에 웹 크롤러 관련 소스를 추가하

였다. 이후 데이터를 실시간으로 수집하고 타 플랫폼과 연

계할 수 있도록 도커에 카프카 관련 소스를 추가하였다. 마

지막으로 수집된 데이터는 클러스터로 구성된 스파크에서

자원을 공유하여 신속하게 처리할 수 있도록 도커에 관련

소스를 추가하였다.

본 연구는 4차 산업혁명 시대의 도래로 데이터 경제가 급

변하고 있는 상황에서 데이터 레이크 또는 데이터 웨어하우

스에 데이터를 안정적으로 저장하고 처리할 수 있는 빅데이

터 관리 시스템의 필요성을 제기했다는 점에서 의의가 있다

고 할 수 있으며, 관련 서비스를 가상화 기술로 제시했다는

점도 시사하는 바가 크다고 할 수 있다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서 본 연구와 관련

된 문헌을 고찰하고, 3장에서 제안하는 시스템을 설계하는

데 필요한 기술들을 상세히 설명하였으며, 4장에서 결론 및

향후 계획을 정리하여 글을 마친다.

Ⅱ. 관련 연구

학술연구정보서비스에서 국내․외 학술 논문을 대상으로

최근 10년간 ‘도커’로 검색한 결과 그림 3과 같이 컨테이너

분야의 연구 빈도가 점진적으로 증가하고 있지만, 빅데이터

플랫폼에 컨테이너 기술을 활용한 연구는 상대적으로 매우

낮은 것으로 나타났다 [6].

이 중에서 본 연구자가 2021년 한국 ITS 학회 춘계학술

대회에서 발표한 ‘도커 기반 빅데이터 수집 및 처리 엔진에

관한’ 논문을 제외하면 [7], 서비스의 배포, 자동화 방법에

관한 솔루션을 도커 기반으로 제공하는 연구 [8], 애플리케

그림 3. 문헌 조사 : 키워드 (도커)

Fig. 3. Literature Review : Keyword (Docker)

그림 4. 가상화와 컨테이너 비교

Fig. 4. Virtualization vs. Container

이션과 해당 환경에 상관없이 표준화된 소프트웨어 컨테이

너 패키징 기술 (AlgoRun)을 도커 기반으로 구축하는 연구

[9], 엣지 디바이스에 필요한 아키텍처를 도커 기반으로 진

행하는 연구 [10], 도커 컨테이너와 인스턴스를 관리하기 위

한 쿠버네티스 연구 [11], DarkNet, Yolo, MaskRCNN 등의

딥러닝 기술을 통해 데이터를 분석하는 연구와 같이 [12],

데이터 수집 및 처리에 필요한 플랫폼이 아닌 컨테이너를

활용하는 기술이나 컨테이너에서 데이터를 분석하여 데이터

의 인사이트를 확인한다는 점에서 본 연구와는 다르다는 것

을 알 수 있다.

1. 서비스 배포 및 관리를 위한 도커 사용

도커는 컨테이너 기반의 오픈 소스 가상화 플랫폼으로 클

라우드 컴퓨팅 환경에서 관리해야 하는 서버가 다양해짐에

따라 각종 소프트웨어의 설치와 배포를 손쉽게 해결하고,

컨테이너에서 다양한 종류의 서비스들을 이미지화하여 누구

나 활용할 수 있기 때문에, 여러 사용자가 서버나 클라우드

환경 등 다양한 환경에서 사용할 수 있다 [13].

컨테이너는 그림 4와 같이 실제 구동 환경으로부터 추상

화할 수 있는 애플리케이션을 쉽게 구성할 수 있기 때문에

개별 앱 구성과 관련된 세부 업무에 시간을 낭비하지 않고

배포 및 관리에 집중할 수 있다 [14].

2. 데이터 수집 및 연계를 위한 카프카 사용

카프카 이전에 데이터를 수집하는 과정에서 발생할 수 있

는 문제는 다음과 같다.

첫 번째, 서버에 점점 더 많은 이벤트가 생기면서 높은

대기 시간이 필요해진다.

두 번째, 모든 기록 데이터에 새로운 시스템이나 DB를

도입하고 재구성하는 것에는 한계가 있다.
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세 번째, 더 깊은 인사이트를 얻기 위해 모든 데이터에

대해 다양한 데이터 처리나 인공지능 모델을 학습하는 것은

불가능하다.

네 번째, 애플리케이션을 통해 데이터를 교환할 때 데이

터 변형이 필요한 경우 변환이 쉽지 않다.

카프카는 이를 해결하기 위한 분산 메시지 배포 및 관리

를 위한 메시징 시스템으로 발행 및 구독 모델을 분산 환경

에서 처리하기 위한 분산 스트리밍 플랫폼이며, 메시지 배

포의 안정성을 위해 다수의 서버로 구성된 클러스터로 운용

된다 [15-17].

메시지 전송과 관련된 기존 서비스와 카프카 성능을 비교

해보면 그림 5와 같이 카프카는 다른 서비스와 다르게 메시

지 상실을 허용하지 않기 때문에 다음과 같은 특징이 있다.

첫 번째, 데이터의 연속적인 흐름을 수신하거나 전송할

수 있다.

두 번째, 실시간으로 애플리케이션으로 도와주는 과정을

제공한다.

세 번째, 분산형 플랫폼으로 규격에 맞게 구축할 수 있기

때문에 빈번한 읽기 및 쓰기나 대용량 데이터 볼륨을 쉽게

저장할 수 있다.

네 번째, 다양한 제품과 시스템에 쉽게 연동되어 약간의

커밋 정보만으로도 커밋 프로세스를 자동으로 관리하고, 기

존 그룹 관리 프로토콜을 기반으로 동작하기 때문에 워커를

추가할 때마다 확장할 수 있다.

다섯 번째, 오픈 소스 라이선스를 따르기 때문에 무료로

사용할 수 있다.

3. 데이터 처리를 위한 스파크 사용

스파크는 인 메모리 컴퓨팅 및 분산 처리를 지원하며, 작

업 처리를 관리하는 마스터 노드와 드라이버로부터 분산된

작업을 할당받아 처리하고 결과를 반환하는 하나 이상의 슬

레이브 노드로 구성된다 [18].

속도 측면에서 기존 맵리듀스 프레임워크가 효율적으로

동작하지 못했던 반복적인 머신러닝 알고리즘과 대화형 쿼

리 형태의 작업에서 놀라운 성능 향상을 보이며, 하둡에 비

해 5～10배 빠른 결과를 보인다 [19].

스파크는 그림 6과 같이 운영 및 제어를 담당하는 드라이

버 프로그램(Spark Context), 자원을 관리하는 클러스터 매

니저, 실제 작업에 사용되는 워커 노드, CPU와 메모리 등의

자원을 할당받는 익스큐터로 구성되어 있다 [20].

Ⅲ. 제안 모델

본 연구에서 제안하는 모델은 도커 컨테이너를 기반으로

데이터 확보-연동-수집-처리 단계로 구성된다.

빅데이터 관리 플랫폼은 그림 7과 같이 도커 설치 후 ①

원본 데이터를 확보하기 위한 웹 크롤링 서비스 ② 데이터

베이스와 연동하는 서비스 ③ 연동된 데이터를 카프카에서

수집 및 모니터링하는 서비스 ④ 수집된 데이터를 스파크에

그림 5. 기존 메시지 전송 서비스와 카프카 성능 비교

Fig. 5. Performance Comparison of Existing Message

Transmission and Kafka

그림 6. 스파크 클러스터 모드

Fig. 6. Spark Cluster Mode

그림 7. 빅데이터 관리 플랫폼 흐름도

Fig. 7. Bigdata Management Platform Flow Chart

서 처리 및 모니터링하는 서비스로 요약할 수 있다.

1. 도커 설치

1.1 도커 엔진

도커 엔진은 가상화를 수행하는데 필요한 그래픽 자원,

디스크 용량, 메모리 사용량 등의 리소스를 효율적으로 관

리할 수 있다 [21].

설치 과정은 운영체제별로 달라지며, 본 연구에서는 우분

투에서 도커 엔진을 설치하는 과정을 그림 8과 같이 설명하

고자 한다 [22].

우분투 16.04 지원이 종료되어 18.04 버전부터 설치할 수

있다. 먼저 서버에 이전 버전이 설치되어 있다면 삭제가 필

요하며, 새로운 버전을 설치하기 전에 패키지를 업데이트하

고 저장소를 설정해야 한다. 이후 도커에서 제공하는 공식

GPG (GNU Privacy Guard) 키를 추가하여 x86_64/amd64

환경을 설정하고 최신 버전의 도커 엔진을 설치할 수 있다.
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그림 8. 우분투에서 도커 엔진 설치하기

Fig. 8. Install Docker Engine on Ubuntu

그림 9. 우분투에서 도커 컴포즈 설치하기

Fig. 9. Install Docker Compose on Ubuntu

도커가 설치되면 이미지를 내려받기 위한 pull 명령어, 컨

테이너 생성 및 접속을 위한 run 명령어, 실행 중인 컨테이

너 목록을 확인하기 위한 ps 명령어, 실행 중인 컨테이너

내부에 접속하기 위한 exec 명령어가 많이 사용된다.

1.2 도커 컴포즈

도커 컴포즈는 도커 애플리케이션을 정의하고 실행

하기 위한 도구를 의미하며, 서비스를 구성하는데 사용

되는 파일 (YAML)은 공백 문자를 이용한 들여쓰기 구

조체로 콜론 기호를 이용해서 키:값의 해쉬 형태로 한

줄에 표현하여 데이터를 상대적으로 이해하기 쉽도록

개발된 컴퓨터 언어를 의미한다 [23-24].

설치 과정은 도커 엔진과 다르게 매우 간단하며, 이는 그

림 9와 같다.

앞에서 설치된 도커가 우분투 버전이기 때문에 리눅스에

서 설치를 진행해야 하며, 깃허브의 컴포즈 저장소에서 최

신 버전의 도커 컴포즈를 내려받을 수 있다. 도커 컴포즈가

설치되면 도커에서 개별적으로 실행되던 서비스들을 up 명

령어를 통해 한 번에 실행할 수 있다.

2. 데이터

본 연구에서 사용되는 웹 크롤러 데이터는 그림 10과 같

이 웹 페이지 사이를 이동하며 HTML 구조를 파싱하여 웹

링크 주소와 웹 데이터를 검색하고 수집하는 방식으로 수집

의 양과 범위의 한계가 없다는 장점이 있으며 [25], 사용 방

법은 그림 11과 같다.

그림 10. 원본데이터 수집 방법

Fig. 10. To Collection Metadata

그림 11. 웹 크롤러 사용

Fig. 11. Use a Web Crawler

Date
Current

temp
Dust

Ultra

dust
Ozone

20210512 25 34㎍/m3 18㎍/m3 0.028ppm

20210512 24 33㎍/m3 20㎍/m3 0.031ppm

20210512 24 34㎍/m3 18㎍/m3 0.031ppm

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

표 1. 웹 크롤러 데이터 정보

Table 1. Web Crawler Data Information

웹 크롤러를 사용하기 위해서는 파이썬 패키지와 데이터

추출에 필요한 특정 사이트의 URL이 필요한데, 네이버 날

씨 정보를 통해 이를 해결하고자 한다. 이후 패키지와 URL

설정이 완료되면 온도, 미세먼지 등의 정보를 파싱하여

CSV 파일로 저장할 수 있다. 이렇게 저장된 데이터는 표 1

과 같다.

웹 크롤러를 통해 추출된 데이터는 날짜, 온도, 미세먼지,

초미세먼지, 오존 지수로 나타났으며, 이렇게 생성된 데이터

는 카프카를 통해 수집되고 모니터링이 가능하며, 스파크에

서 배치 처리, 스트리밍 등의 연산을 수행한다.

3. 카프카 클러스터 구축

본 연구에서 제안하는 카프카 클러스터는 대량의 데이터

를 처리하는 분산 메시징 시스템으로 데이터를 수신하고 전

달받은 데이터를 다른 시스템이나 장치에 보내기 위해 사용

된다.

이러한 카프카 클러스터의 주요 구성 요소는 그림 12와

같이 데이터를 수신하고 전달하는 브로커, 메시지를 전송하

는 프로듀서, 메시지를 취득하는 컨슈머, 분산 메시징의 메

타 데이터를 관리하는 주키퍼로 구성된다.

그림 12. 카프카 클러스터 구조

Fig. 12. Kafka Cluster Architecture
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Comparison Factor Existing Suggestion

Database Connect × O

Data Generate × O

Data Change × O

Data Linkage × O

Environment Setup
△

(Slow)

O

(Fast)

Run Time
△

(Slow)

O

(Fast)

Resource Management × O

Shared Environment × O

Deployment and Management
△

(Difficult)

O

(Easy)

표 2. 카프카 클러스터 비교

Table 2. Comparison of Kafka Clusters

3.1 기존 카프카 클러스터의 단점

카프카는 사전 준비사항으로 설치 대상 서버에 Java 8+

이상의 버전을 요구하며, 운영체제별로 설치 방법이 달라진

다. 자바 설치가 완료되면 카프카 클러스터 설치 전에 주키

퍼를 먼저 설치하고, 실행을 통해 작동 여부를 점검하여 다

음 과정으로 진행할 수 있다. 이후 주키퍼에 오류가 없다면

카프카를 설치하는데, 다수의 서버를 하나의 연결하여 하나

의 클러스터로 구성하기 때문에 브로커 정보, 카프카에 사

용되는 호스트 아이피 및 포트 정보, 데이터가 저장될 폴더

및 파일 크기 단위 정보, 데이터 보관 기간 정보, 주키퍼 정

보 등 환경 설정이 복잡하다. 또한 데이터를 추가하거나 기

존 내용을 변경하는 과정에서 클러스터의 대기열 수가 증가

하면 카프카 성능이 저하되는 원인이 되며 이를 관리하거나

감시할 수 있는 모니터링 도구가 부족하다. 그리고 이러한

모든 서비스는 로컬 환경에서 설치를 진행하기 때문에 서버

환경 (포맷, 패키지 업데이트, 라이브러리 버전 등)에 따라

문제가 발생한 서비스를 확인하고 재수정하는 등 배포와 관

리가 쉽지 않고, 문제를 해결하는 과정에서 많은 시간이 소

요된다.

3.2 도커 기반 카프카 클러스터의 장점

도커의 특징은 서비스에 필요한 모든 설정을 하나의 이미

지로 저장하여 컨테이너별로 실행할 수 있다는 것이다. 이

는 기존 카프카 클러스터를 구성하는데 필요한 모든 라이브

러리나 프레임워크 등을 도커 이미지로 묶어서 공유하기 때

문에 특정 환경에서만 실행되는 문제가 발생하지 않아 버그

를 효율적으로 수정할 수 있게 된다.

따라서 이러한 특징을 정리하면 표 2와 같이 기존 카프카

클러스터와 비교하여 차이점을 확인할 수 있다.

3.3 도커 기반 카프카 클러스터 설치

먼저 카프카 클러스터에 필요한 설정을 Dockerfile 파일

에 저장하면 각각의 서비스는 그림 13과 같이

docker-compose -build -d 명령어를 통해 한 번에 실행할

수 있다.

그림 13. 카프카 클러스터 서비스

Fig. 13. Kafka Cluster Services

그림 14. 카프카 커넥트 구조

Fig. 14. Kafka Connect Architecture

그림 15. 카프카 커넥트 소스 명령어

Fig. 15. JDBC Source Kafka Connector for REST API

이러한 서비스를 정리해보면, 카프카 Connect는 MariaDB

에 연계하기 위해, Rest Proxy는 데이터를 전송하기 위해,

Schema Registry는 데이터 포맷을 확인하기 위해, Topics은

전송된 데이터를 확인하기 위해 사용된다.

3.4 카프카 커넥트를 통한 MariaDB 데이터 연계

데이터가 준비되면 그림 14와 같이 다른 플랫폼과 연결

및 작업을 위해 데이터를 카프카로 보낼 때 사용되는 JDBC

(Java Database Connectivity)의 Source와 데이터를 카프카

로부터 받아내는 JDBC의 Sink로 구성된 환경에서 REST

API 제출하여 데이터베이스와 카프카를 연결하거나 로컬

시스템에 CSV나 TXT 등의 파일로 저장할 수 있다.

카프카 커넥트 소스에서 사용된 REST API 명령어는 그

림 15와 같이 실행하는 커넥터의 이름과 클래스를 설정하고,

실행 중일 때 변경된 내용을 카프카에서 확인하는 과정을

추가한 뒤 대상 테이블과 토픽, 태스크 수를 지정하여 제출

할 수 있으며, 이후 연계된 데이터는 카프카 대시보드에서

확인할 수 있다.

웹 화면에서 호스트 아이피와 포트 번호 8000으로 접속하

면 그림 16과 같은 대시보드를 사용할 수 있으며, 토픽

(web-crawler-test)을 선택하면 Key, Value 등의 세부 정보

를 확인할 수 있다.
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그림 16. 카프카 대시보드

Fig. 16. Kafka Dashboard

그림 17. 카프카 커넥트 싱크 명령어

Fig. 17. JDBC Sink Kafka Connector for REST API

그림 18. 카프카 커넥트 대시보드

Fig. 18. Kafka Connect Dashboard

이렇게 수집된 데이터는 그림 17의 방법으로 카프카 커넥

트 컨테이너 내부에 CSV 파일로 저장이 되며, 파일 위치는

루트 (root)에서 확인할 수 있다.

제출 여부는 그림 18과 같이 웹 화면에서 포트 번호 8003

으로 접속하여 카프카 커넥트에 연결된 데이터베이스 정보

와 연결된 토픽 목록을 확인할 수 있다.

3.5 실시간 데이터 수집 결과

테스트에 사용된 데이터는 표 3과 같이 2021년 5월 1일부

터 31일까지 한 달 동안 카프카 커넥트를 통해 수집된 네이

버의 날씨 정보로 시간 (Date), 위치 (Address), 온도

(Currenttemp), 미세먼지 (Dust), 초미세먼지 (Ultra _dust),

오존지수 (Ozone) 항목으로 나타났으며, 약 1억 2천 건의

데이터를 확인할 수 있다.

Collection 2021.05.01~2021.05.31

Sample 122,408,524

Variable Date, Currenttemp, Dust, Ultra_dust, Ozone

Type CSV

Size 4.4GB

표 3. 카프카 클러스터에 사용된 테스트 데이터

Table 3. Test Data Use for Kafka Cluster

그림 19. 카프카 커넥트를 통한 테스트 결과

Fig. 19. Test Result from Kafka Connect

그림 20. 스파크 클러스터 구조

Fig. 20. Spark Cluster Architecture

수집된 데이터의 누락된 값과 정해진 시간 내에서 데이터

가 정상적으로 수신되었는지 확인하기 위해 파이썬이 설치

되어 있는 로컬 환경에서 그림 19의 방법으로 테스트를 진

행하였다.

한 달 동안 수집된 4GB의 데이터를 확인한 결과 누락된

값은 존재하지 않으며, 추출 값 또한 3초 간격으로 데이터

가 정상적으로 수신되는 것을 확인하였다.

4. 스파크 클러스터 구축

본 연구에서 제안하는 스파크 클러스터는 여러 대의 서버

에서 작동하는 방식으로 마스터에서 하나의 애플리케이션을

담당하는 드라이버가 Spark Context를 생성하고 관리하면,

이를 실제로 담당하고 처리하는 워커에서 CPU 코어, 메모

리 등의 자원을 할당하는 익스큐터를 실행한다.

이러한 스파크 클러스터는 그림 20과 같이 도커 스웜을

통해 여러 대의 서버를 하나의 서버처럼 연결할 수 있으며,

자원을 추가하고 메모리를 이용한 데이터 저장 방식을 제공

함으로써 머신러닝 등 반복적인 데이터 처리가 필요한 분야

에서 높은 성능을 보인다.

4.1 기존 스파크 클러스터의 단점

스파크 클러스터는 마스터 인스턴스를 실행하고, 그 뒤에

워커 인스턴스 연결이 필요하다. 스파크 마스터는 클러스터

내의 워커 노드 중 하나에서 실행되며, 스파크 드라이브와

Spark Context를 통해 조정된다. 먼저 다수의 서버를 연결

하기 위해 오버레이 네트워크 등의 통신 설정과 SSH 등 네
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트워크 보안 설정 작업이 필요하다. 통신 설정이 완료되면,

마스터와 워커 노드별로 호스트와 포트 정보를 설정하고,

카프카 클러스터에서 설치한 자바 경로를 스파크 환경 변수

에 반영해야 한다. 그리고 스파크 마스터 노드가 설치된 서

버에서 스파크를 실행하여 서비스를 구축할 수 있으며, 워

커 노드에서 처리되는 데이터 상태를 확인하기 위한 Jobs

설정, REST API와 관련된 설정, 스파크 마스터와 워커 노

드 설정 등 환경 설정이 복잡하다. 또한 CPU, 메모리 등의

자원 추가가 필요한 경우 기존 서비스를 종료하고 다시 시

작해야 연결 오류가 낮아지기 때문에 효율적인 자원 관리에

한계가 있다. 그리고 이러한 모든 서비스는 로컬 환경에서

설치를 진행하기 때문에 네트워크 설정에 따라 노드 연결에

실패하거나 서버 환경에 따라 문제가 발생한 서비스를 확인

하고 재수정하는 등 배포와 관리가 쉽지 않고, 문제를 해결

하는 과정에서 많은 시간이 소요된다.

4.2 도커 기반 스파크 클러스터의 장점

도커의 특징은 앞에서 언급한 바와 같이 스파크 클러스터

에 필요한 모든 라이브러리나 프레임워크 등을 도커 이미지

로 묶어서 공유하기 때문에 특정 환경에서만 실행되는 문제

가 발생하지 않아 버그를 보다 효율적으로 관리하고 대응할

수 있다.

따라서 이러한 특징을 정리하면 표 4와 같이 기존 스파크

클러스터와 비교하여 차이점을 확인할 수 있다.

4.3 도커 기반 스파크 클러스터 설치

스파크 클러스터를 구축하기 위해서는 먼저 그림 21과 같

이 각각의 호스트에서 사용하고 있는 네트워크와 상관없이

컨테이너 간에 네트워크가 연결되어 새로운 서비스가 추가

되는 경우 미리 생성한 오버레이 네트워크의 서브넷 IP를

할당받아 컨테이너를 관리할 수 있는 네트워크 설정이 필요

하며, 도커에서 제공되는 도커 스웜 모드를 통해 사용할 수

있다.

그리고 스파크 클러스터에 필요한 설정이 Dockerfile 파

일에 저장되면 앞에서 언급한 빌드 명령어를 통해 한 번에

모두 실행할 수 있으며, 관련 서비스는 그림 22와 같다.

이러한 서비스를 정리해보면, 카프카 스파크 마스터는 클

러스터 내의 리소스 관리 역할을 담당하며, 스파크 워커는

CPU 코어와 메모리 할당량 등 계산과 실제 할당된 처리를

실행한다.

스파크 클러스터는 웹 화면에서 호스트 아이피와 포트 번

호 8080으로 접속하면 그림 23과 같은 대시보드를 통해 연

결된 노드 정보와 자원을 확인할 수 있다.

대시보드를 확인한 결과 스파크 클러스터에서 사용 가능

한 자원은 Memory 106.7GB와 Cores 40개로 나타났다.

4.4 데이터 처리 속도 비교

데이터 처리 속도를 비교하기 위해 로컬 환경과 스파크

클러스터 환경에서 테스트를 진행하였으며, 테스트에 사용

된 데이터는 카프카 커넥트에서 수집된 네이버 날씨 정보로

표 5와 같이 4단계로 분할된 데이터를 통해 처리 시간을 비

교하고자 한다.

Comparison Factor Existing Suggestion

Network Setting (SSH, Port,

etc.)

△

(Independent)

O

(Universal)

Data Processing O O

Multi-Server Connecting × O

Environment Setup
△

(Slow)

O

(Fast)

Run Time
△

(Slow)

O

(Fast)

Resource Management × O

Deployment and Management
△

(Difficult)

O

(Easy)

표 4. 스파크 클러스터 비교

Table 4. Comparison of Kafka Clusters

그림 21. 도커 스웜 오버레이 네트워크

Fig. 21. Docker Swarm Overlay Network

그림 22. 스파크 클러스터 서비스

Fig. 22. Spark Cluster Services

그림 23. 스파크 대시보드

Fig. 23. Spark Dashboard
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Step Date Size

weather_1 2021.05.01~2021.05.07 0.87GB

weather_2 2021.05.08~2021.05.14 0.98GB

weather_3 2021.05.15~2021.05.21 1.13GB

weather_4 2021.05.22~2021.05.31 1.42GB

표 5. 수집된 데이터 분리

Table 5. Split of Collect Data

Step Dataset
Local

Mode

spark

Cluster

Mode

1 weather_1 00:01:48 00:00:38

2 weather_2 00:02:14 00:00:55

3 weather_3 00:02:49 00:01.16

4 weather_4 00:03:26 00:01:44

5
weather_1~4

combine
00:05:34 00:02:15

표 6. 로컬 환경과 스파크 클러스터 환경 비교

Table 6. Comparison of Local and Spark Cluster

Environments

각각의 결과는 표 6에서 확인할 수 있으며, 분할된 데이

터를 모두 병합하는 과정이 추가되었다.

모든 결과에서 로컬 환경보다 스파크 클러스터 환경의 데

이터 처리 속도가 더 우수한 것으로 나타났으며, 모든 데이

터가 병합된 5단계에서 스파크 클러스터 환경의 처리 속도

가 로컬 환경보다 3분 19초 더 빠른 것으로 나타났다.

Ⅳ. 결 론

본 연구는 도커 기반의 실시간 데이터 연계 및 처리 환경

을 고려하여 소멸하기 쉬운 정보를 빨리 파악하고 조치할

수 있는 빅데이터 관리 플랫폼으로 다음과 같은 특징이 있다.

첫 번째, 카프카 클러스터에서 데이터를 수집하는 기존

방식은 호스트 서버에 원본 데이터를 1차로 저장하고, 저장

된 파일을 카프카로 전달하여 2차로 데이터를 확인하고, 확

인된 데이터를 다른 데이터베이스로 저장하기 위해 3차로

데이터를 가공하는 과정이 필요하다. 이에 본 연구에서 제

안하는 카프카 클러스터는 로컬 시스템이 아닌 특정 데이터

베이스 (MariaDB)에 데이터가 실시간으로 수집되는 방식으

로 특정한 작업 형태를 카프카 커넥트에서 실행함으로써 불

필요한 반복 작업을 줄일 수 있다. 이를 통해 데이터 파이

프라인 생성이 가능해지면서 다른 플랫폼에 원본 데이터 (1

차)를 연계하게 되면 별도의 추가 작업 없이 로컬이나 다른

시스템에 저장하거나 처리하는 등의 작업이 가능해진다.

두 번째, 스파크 클러스터를 구축하는 기존 방식은 타 호

스트 간의 연결을 위한 SSH 설정이 필요하며, 마스터와 워

커 노드에 해당하는 서버에서 호스트 정보를 입력하고, 실

행에 필요한 설정 파일들을 각각의 서비스 모듈에서 실행하

는 과정이 복잡하기 때문에 이와 관련된 전문 지식이 부족

하다면 연결이 쉽지 않아 단일 서버인 로컬 환경을 많이 사

용하게 된다. 이에 본 연구에서 제안하는 스파크 클러스터

는 호스트 아이피가 다른 여러 대의 서버를 하나처럼 관리

할 수 있는 도커 스웜 모드를 제공하며, CPU, 메모리 등의

자원이 추가로 필요할 경우 서비스 업데이트를 통해 대응할

수 있는 기능을 제공한다. 또한 카프카에서 연계된 데이터

나 다른 데이터베이스를 통해 연계된 데이터를 스파크에서

직접 분석할 수 있기 때문에 데이터를 처리하는 시간을 단

축할 수 있다.

세 번째, 모든 서비스는 도커 기반에서 실행되기 때문에

서버 오류, 재설치, 포맷 등의 다양한 문제에서 빠르게 대응

할 수 있다.

본 플랫폼은 깃랩 (GitLab) 프로젝트에서 확인 가능하며

[26], 다운로드부터 구축까지 연구자가 별도의 작업 없이 간

편하게 사용할 수 있음을 확인하였다.

추후 연구에서는 스파크 클러스터에서 데이터 분석이 가

능한 주피터 노트북과 같은 웹 대시보드 환경을 추가하여

인공지능 모델 학습 및 결과를 확인할 수 있는 리포팅 기능

을 제공할 계획이다.
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