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요 약  
이 논문에서는 기계학습 워크로드의 특징을 분석하고 이를 기반으로 기계학습 워크로드의 

성능 향상을 위한 분산 인-메모리 캐싱 기법을 제안한다. 기계학습 워크로드의 핵심은 모델 

학습이며 모델 학습은 컴퓨팅 집약적 (Computation Intensive)인 작업이다. 쿠버네티스 기반 

클라우드 환경에서 컴퓨팅 프레임워크와 스토리지를 분리한 구조에서 기계학습 워크로드를 

수행하는 것은 자원을 효과적으로 할당할 수 있지만, 네트워크 통신을 통해 IO가 수행되야 

하므로 지연이 발생할 수 있다. 이 논문에서는 이런 환경에서 수행되는 머신러닝 워크로드의 

성능을 향상하기 위한 분산 인-메모리 캐싱 기법을 제안한다. 특히, 제안하는 방법은 

쿠버네티스 기반의 머신러닝 파이프라인 관리 도구인 쿠브플로우를 고려하여 머신러닝 

워크로드에 필요한 데이터를 분산 인-메모리 캐시에 미리 로드하는 새로운 방법을 제안한다. 
 

 

Abstract 
In this paper, we analyze the characteristics of machine learning workloads and, based on them, 

propose a distributed in-memory caching technique to improve the performance of machine learning 

workloads. The core of machine learning workload is model training, and model training is a 

computationally intensive task. Performing machine learning workloads in a Kubernetes-based cloud 

environment in which the computing framework and storage are separated can effectively allocate 

resources, but delays can occur because IO must be performed through network communication. In this 

paper, we propose a distributed in-memory caching technique to improve the performance of machine 

learning workloads performed in such an environment. In particular, we propose a new method of pre-

caching data required for machine learning workloads into the distributed in-memory cache by 

considering Kubflow pipelines, a Kubernetes-based machine learning pipeline management tool.  
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Ⅰ. 서론 
 

클라우드 기반 ML(Machine Learning) 시스템은 컴퓨팅 자원을 효율적으로 사용하기 위해 

쿠버네티스(Kubernetes)[1]와 같은 컨테이너 오케스트레이션(Container Orchestration) 기술을 

기반으로 컴퓨팅 인스턴스(Instance)와 스토리지를 분리하는 구조를 이용한다. 이 구조는 확장 

가능한 자원을 효과적으로 활용할 수 있는 장점이 있는 반면에 스토리지에서 ML 워크로드에 

필요한 데이터를 네트워크 IO 를 해야 하므로 지연이 발생한다. 특히, ML 학습 데이터 크기가 

커질수록 GPU 활용률이 낮아지게 되어 ML 워크로드의 처리 시간이 더욱더 지연된다[2].  

그림 1 은 전형적인 클라우드 환경에서 데이터 저장소와 컴퓨팅 프레임워크를 분리한 구조의 

딥러닝 시스템이다.  그림 에서처럼 데이터 레이크(Data Lake)에 HDFS (Hadoop File System)[3], 

Lustre 파일 시스템[4], AWS S3[5]와 같은 분산 파일 시스템이 위치하고 다양한 컴퓨팅 프레임 

워크 (Tensorflow[6]나 Pytorch[7]를 위한 GPU 노드 클러스터, Apache Spark[8] 등)가 네트워크를 

통해서 연결되어 있다. 딥러닝 시스템에서 전처리 및 학습을 수행하기 위해서는 컴퓨팅 프레임 

워크에서 필요한 데이터를 필요시 데이터 레이크에서 가져와서 연산을 수행하게 된다. 이때 

네트워크를 통해서 데이터를 가져와야 하기 때문에 지연이 발생하게 되며 이는 GPU 활용률을 

낮추는 원인이 된다.  

[9]에서는 클라우드 환경에서의 딥러닝 시스템은 데이터 IO 가 전체 딥러닝 소요 시간에 85%를 

차지한다고 주장한다. 특히, GPU 의 성능이 증가하면 할 수록 딥러닝 작업에서 데이터 IO 가 

차지하는 비중은 더욱 높아질 것이며 이로 인한 GPU 활용률은 더욱 낮아지게 된다.  이 문제를 

해결하기 위해서 최근 클라우드 환경에서 ML 워크로드 성능 향상을 위한 캐싱(Caching) 기법이 

제안되고 있다. DIESEL[10]은 딥러닝 작업 시 많은 수의 작은 파일들을 처리하는데 소요되는 

비용이 매우 큰 것을 지적하며 이를 해결하기 위한 방법들을 제안하고 있다. 이 방법에서는 

다수의 작은 파일들을 청크(Chunk) 단위로 그룹화하고 파일의 메타데이터는 각 청크의 헤드 

(Head)에 분리하여 저장하는 방법을 제안하고 있다.  작은 파일들을 접근하거나 셔플(Shuffle) 

연산을 수행할 때 청크 단위로 접근하므로 IO 성능이 증가하는 효과를 얻을 수 있다. 또한, 

DIESEL 에서는 전역 캐시(Global Cache)에 오류가 발생하게 되면 모든 딥러닝 작업에 영향을 

미치게 되어 전체적인 딥러닝 성능이 저하되는 것을 막기 위해 딥러닝 작업 단위의 캐싱을 

수행하는 방법을 같이 제안하고 있다. 

 

 
Figure 1. Cloud-based deep learning system with a separation of data storage and computing framework 

그림 2. 데이터 저장소와 컴퓨팅 프레임워크가 분리된 Cloud 기반 딥러닝 시스템 

 

커뮤니티 캐시 (Community Cache)[11]는 일반적으로 캐싱을 수행할 때 클러스터 단위로 수행 

하는데 클러스터 간 데이터 공유 상황에서는 파일 중복 문제와 캐시 적중률(Hit Rate) 저하 문제가 

발생할 수 있음을 지적하고 있다.  이를 해결하기 위해서 각 클러스터에 서 수행되는 Apache 

Spark 및 MapReduce[3]과 같은 컴퓨팅 프레임워크가 DAG(Directed Acyclic Graph)를 생성하는 

점을 고려한 새로운 캐싱 기법을 제안하고 있다. 이 방법에서는 각 클러스터의 Apache Spark 및 
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MapReduce 가 생성하는 DAG 를 분석하여 클러스터간 공유 데이터를 사전에 파악하고 각 

데이터가 필요한 시점을 예측하여 캐싱을 수행한다. 또한, 딥러닝 작업에 사용되는 데이터의 

크기가 매우 크고 캐싱에 사용되는 주기억장치는 제한되어 있음을 고려하여 데이터의 일부분만 

캐싱하는 방법도 같이 제안하고 있다.   

Fluid[9]에서는 쿠버네티스 기반의 클라우드 환경에 적합한 캐싱 방법을 제안하고 있다.  특히, 

Fluid 는 쿠버네티스에서 다양한 종류의 데이터 저장소에 대한 추상화 레이어를 제안하고 있다. 

쿠버네티스는 컨테이너 오케스트레이션 도구로 컨테이너 기반의 클라우드 인프라를 구축하고 

운영하는데 있어 거의 산업 표준으로 인식되고 있다. 최근 딥러닝 시스템들도 쿠버네티스 기반의 

클라우드 환경에서 동작하는 사례가 많이 있다[9]. 쿠브플로우 (Kubeflow)[12]는 쿠버네티스 

클라우드 환경에서 딥러닝 작업의 파이프라인을 구축하고 실행 및 관리하는 도구이다. 최근 

쿠버네티스와 쿠브플로우를 기반으로 확장성 있는 딥러닝 파이프라인을 구축하고 운영하는 

시도가 증가하고 있다.  

이 논문에서 조사한 바에 따르면 아직 쿠브플로우의 특징을 고려해서 딥러닝 작업을 위한 

캐싱을 수행하는 방법이 제안된 바는 없다. 이 논문에서는 Kubeflow 의 DSL (Domain Specific 

Language)을 사용하여 정의된 ML 파이프라인을 분석하고 파이프라인에 필요한 데이터를 사전에 

분산 인-메모리에 캐싱하는 방법을 제안하고 구현한다.  효과적인 분산 인-메모리 캐싱을 위해서 

Apache Ignite[13]을 이용한다.  Apache Ignite 는 분산 환경에서 각 노드의 메모리를 이용하여 분산 

저장소 및 캐시 기능을 제공한다.  이 논문에서는 Apache Ignite 를 기반으로 ML 파이프라인에서 

필요한 데이터를 사전에 캐싱하는 구조를 제안한다. 제안하는 방법은 ML 파이프라인에서 

필요한 데이터를 사전에 분산 인-메모리에 캐싱하여 GPU 의 사용률 개선에 기여 할 수 있다. 

 

 

Ⅱ. 제안하는 쿠브플로우를 고려한 분산 인-메모리 캐싱 방법 
 

그림 2 는 이 논문에서 제안하는 쿠브플로우의 파이프라인을 고려한 캐싱 시스템의 전체적인 

구조를 보여준다.  데이터 저장소는 HDFS, Cassandra, 객체 저장소 등다양한 종류의 저장소를 

사용할 수 있다. 쿠버네티스 클러스터에 쿠브플로우가 Tensorflow 와 Pytorch 를 이용해서 딥러닝 

작업에 대한 파이프라인을 구축하고 실행하게 된다.  이때 예측 연산자(Prediction Operator) 와 

캐싱 연산자(Caching Operator) 는 쿠버네티스의 CRD (Custom Resource Definition)를 이용하여 

구현된다. 데이터 저장소의 데이터를 캐싱하기 위해서 Apache Ignite Cache[13]을 이용한다.  

예측 연산자는 쿠브플로우 파이프라인 Yaml 파일을 분석하여 캐싱에 필요한 데이터를 

수집한다.  데이터를 수집한 후 파이프라인 내의 각 태스크(Task) 실행 순서와 입/출력 데이터 를 

예측하여 별도의 DAG 를 생성하여 캐싱 연산자에게 전달한다.   캐싱 연산자는 이를 이용하여 

캐싱을 스케줄링 한다.  

 

 
Figure 3. Architecture of the proposed caching system 

그림 4. 제안하는 캐싱 시스템 구조 
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metadata: 

  generateName: nlp- 

spec: 

  arguments: 

    parameters: 

    ... 

    - name: raw-text-path 

      value: /mnt/text.data 

    - name: labels-path 

      value: /mnt/labels.data 

    - name: clean-text-path 

      value: /mnt/clean.data 

    ... 

    - name: lr-c-param 

      value: '0.1' 

    - name: tfidf-max-features 

      value: '10000' 

    ... 

    - name: batch-size 

      value: '100' 

Figure 5. Kubeflow pipeline graph and Yaml file example 

그림 6. 쿠브플로우 파이프라인 그래프 및 Yaml 파일 예시 

 

그림 3 은 쿠브플로우가 생성한 딥러닝 작업 파이프라인과 파이프라인을 설명하는 Yaml 

파일의 일부를 보여준다. 의 예시이다. 이 그림에서 보는 것처럼 쿠브플로우 파이프라인은 

딥러닝 작업을 구성하는 각 태스크들의 실행 순서를 나타내고 있다.  또한, Yaml 파일에는 

파이프라인을 구성하는 각 태스크의 입력과 출력을 정의한다. 또한, 각 태스크의 학습 

파라미터를 보여준다. 즉, 파이프라인 Yaml 파일을 분석하면 파이프라인을 구성하는 각 

태스크의 실행순서, 각 태스크의 입출력, 학습 태스크의 경우 학습 파라미터를 추출 할 수 있다.  

이를 이용하면 각 태스크의 실행시간 예측이 가능하며 이에 따라 각 태스크에서 필요한 입력을 

예측 캐싱을 통해서 제공할 수 있게 된다. 
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그림 4 는 쿠브플로우 파이프라인 Yaml 파일을 분석한 결과를 저장하기 위해 설계한 

데이터베이스 스키마를 보여준다.  주요 내용을 보면 각 파이프라인은 다수의 태스크들로 구성 

되어 있고 각 태스크에 대한 데이터를 Task 테이블에 저장한다. Task 테이블은 각 태스크의 예측 

시작시간 및 예측 종료시간이 핵심 컬럼이다.   

 

 
Figure 7. Design of database schema for DAG data 

그림 8. DAG 데이터 저장을 위한 데이터베이스 구조 설계 

 

그리고 각 태스크의 입력과 출력 데이터를 저장하기 위해서 Task_has_Director 와 Data_has_task 

테이블을 유지한다.  Task_has_Directory 는 입력과 출력이 디렉토리 단위인 경우에 이를 표현하기 

위한 것이고 Data_has_Task 는 입출력이 파일 또는 다수의 파일인 경우 이를 표현하기 위한 

것이다. 또한, 각 입력과 출력은 하나 이상의 태스크에 의해서 공유될 수 있으며 이를 데이터 

베이스 스키마에 표현하였다.   

 

 

Ⅲ. 구현 및 실험 
 

이 논문에서는 제안하는 캐싱 방법을 분산환경에서 구현한다. 표 1 의 구현 환경에서 

처럼 4 대의 노드로 구성되는 분산 환경을 구축하였다.  1 개의 노드는 쿠버네티스의 마스터 

(Master) 노드로 하고 나머지 3 개의 노드는 쿠버네티스의 워커(Worker) 노드로 하였다. 분산 인-

메모리 캐시를 위해서 Apache Ignite 2.9 를 사용하였으며 파이프라인 구축을 위해서 

쿠버네티스는 1.27 버전, 쿠브플로우는 1.5.1 버전을 이용하였다. 또한, 쿠브플로우의 파이프 

라인을 분석하고 이를 데이터베이스로 구축하는 응용은 Go 언어 3.3 버전을 이용하였다.  
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Table 1. Implementation environment (HW and SW) 

표 2. 구현 환경 (HW 및 SW) 

Division Master (1 Node) Worker (3 Nodes) 

HW 

OS Ubuntu 20.04 LTS 

SSD Samsung SSD 980 PRO 2TB Samsung SSD 970 EVO Plus 1TB 

CPU Xeon(R) Silver 4214R CPU @ 2.40GHz Xeon(R) Silver 4112 CPU @ 2.60GHz 

Core 48 60 

Memory DDR4, 128GB DDR4, 456GB 

SW 

Kubernetes 1.27 

Go Lang 3.3.0 

Kubeflow 1.5.1 

Ignite 2.9.0 

 

이 논문에서는 제안하는 캐싱 방법을 위한 쿠브플로우의 파이프라인 Yaml 파일을 파싱하여 

스케줄링에 필요한 데이터를 추출하는 기술을 구현하고 실험한다. 쿠브플로우의 파이프라인을 

구현하려면 DSL (Domain Specific Language)[12]로  파이프라인을 기술하고 컴파일해야 한다.  

컴파일이 완료되면 파이프라인 Yaml 파일이 생성되고 이 파일은 쿠버네티스의 특정 볼륨에 

저장된다.  저장된 쿠브플로우 파이프라인 Yaml 파일을 접근하여 사전에 설계한 데이터베이스 

스키마에 맞는 데이터를 추출한다.  

 

 
Figure 9. Definition of data structure for analyzing pipeline Yaml 

그림 10. 파이프라인 Yaml 분석을 위한 자료구조 정의 
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이미 언급한 것처럼 파이프라인 Yaml 파일 분석 응용 개발은 Go 언어로 하였으며 파이프라인 

Yaml 파일의 데이터 추출을 위한 자료구조를 먼저 정의하였다.  그림 5 는 이 논문에서 정의한 

파이프라인 Yaml 파일 분석을 위한 자료구조를 보여준다.  그림에서처럼 Pipelines 구조체에 

Metadata, Spec 구조체가 중첩된 구조이다.  다시 Spec 은 Name, Dag, Container, Outputs 등의 

구조체가 중첩된다.  

개발한 파이프라인 Yaml 파일 데이터 추출기에 대해 실제 파이프라인 Yaml 파일을 입력으로 

하여 정상적으로 캐싱 스케줄링에 필요한 데이터를 추출하는지 확인하였다.  그림 6 은 실험에 

사용한 파이프라인 Yaml 파일이다.  이 파이프라인은 객체의 연속적인 위치, IoT 센서 데이터 

등에 적용할 수 있는 시계열 데이터에 대한 결측치 보정 작업이다.  

 

 
Figure 11. Yaml for time series data imputation pipeline used in the experiment 

그림 12. 실험에 사용된 시계열 데이터 결측치 보정 파이프라인 Yaml 
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그림 7 은 그림 6 의 입력에 대한 분석 결과를 보여준다. 그림에서처럼 사전에 정의한 자료 

구조에 따라 Yam 파일의 분석결과를 저장하고 있다. 이 논문에서 사용한 결측치 보정 파이프 

라인에서 전처리, 학습, 테스트 각 태스크에 대한 입력과 출력을 그림 4 의 데이터 베이스 

스키마에 따라 정상적으로 추출한 것을 확인 할 수 있다.  저장된 분석결과는 추후 캐싱을 위한 

스케줄링 기초 자료로 활용된다.  각 태스크가 어떤 입력을 필요로 하는지 확인이 가능하며, 각 

태스크의 입력 데이터 크기, 파라미터, 네트워크 대역폭, 스토리지 대역폭등을 분석하며 각 

데이터를 요구하는 시점을 예측하는 것이 가능해진다.  

하지만 이 논문의 구현 및 실험에는 한계도 존재한다. 이 논문에서는 결측치 보정이라는 특정 

ML 파이프라인에 대한 분석 및 데이터 추출의 정확도를 실험을 통해 확인하였다. 하지만, 실제 

더 복잡한 형태의 ML 파이프라인에 대해서는 실험을 통한 동작 확인을 하지 못했다. 향후 이에 

대한 추가적인 실험 및 분석 방법의 보완이 필요하다.  

 

 

Figure 13. Output data of the pipeline Yaml parser 

그림 14. 파이프라인 Yaml 분석기의 출력 데이터 

 

 

Ⅳ. 결론 
 

이 논문에서는 쿠버네티스 기반의 클라우드 환경에서 쿠브플로우를 이용하여 딥러닝 작업의 

파이프라인을 구축하고 운영할때 데이터 IO 를 효과적으로 수행할 수 있는 캐싱 시스템을 

제안하고 구현한다. 쿠브플로우가 파이프라인을 운영하기 위해서 생성하는 파이프라인 Yaml 

파일을 분석하여 파이프라인의 태스크들 간의 실행 순서, 각 태스크의 입력과 출력 데이터, 학습 

태스크의 경우 파라미터를 추출한다. 이를 이용하여 각 태스크가 데이터를 필요로 하는 시점을 

예측하고 이를 기반으로 스케줄링을 수행하는 구조를 제안한다.  또한, 파이프라인 Yaml 파일을 

분석하여 스케줄링에 필요한 기초데이터를 추출하는 분석기를 실제로 구현하고 정상적으로 

데이터를 추출하는지 확인하였다.  향후 연구에서는 이 논문에서 제안하고 구현한 내용을 

기반으로 하여 태스크의 데이터 필요시점을 예측하고 캐싱을 수행하는 기술을 개발하고 실험을 

수행한다.  
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