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1. 서  론

기업의 주요 비즈니스용 시스템이 웹기반으로 B2B

나 B2C를 시행함으로서 데이터 규모가 급격히 증가

하고 있고, 타 기업에 대한 경쟁력 향상과 제품의 품

질향상을 위해서 적재된 데이터에 대한 분석의 필요

성이 요구되고 있다. 또한 스토리지 구입 및 유지비

용이 낮아짐에 따라 기업은 대규모 데이터를 이용한 

영업 전략의 구현 및 빅데이터 분석을 통한 마케팅 

경쟁력을 강화하고 있다. 데이터 분석 성능 향상을 

위한 방법으로는 기계학습을 통하여서 이상적인 데

이터 군집화를 함으로써 검색 성능향상을 달성할 수

도 있으나[1], 본 논문에서는 빅데이터 처리 성능 향

상을 위한 방안으로 API 방식을 실험적인 과정을 통

해 확인하려고 한다. 실험 목적은 Spark로 구성된 

동일한 분산 플랫폼에서 Scala와 Python의 서로 다

른 API로 작업을 수행할 때 전체 성능에 어떤 영향을 

미치는지 실험을 통해 분석하였다. 실험 환경은  같

은 작업을 worker node의 개수를 1개 및 2개, 3개로 

변화시켜가면서 각 node별로 20회씩의 실험을 통해 

성능에 어떤 영향을 미치는지도 측정하였다. Spark

는 다양한 프로그래밍언어로 구현된 API를 지원한

다. 본 논문은 다른 연구에서는 아직 수행하지 않은 

동일한 Spark 플랫폼 환경에서 Scala와 Python의 서
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로 다른 API의 사용이 성능에 어떤 영향을 미치는지

에 대한 연구는 아직 없었기 때문에 복수의 API에 

대해서 실험을 하였다. 따라서 본 논문에서는 Spark

기반의 플랫폼을 직접 구축해서 Python과 Scala방식

으로 application을 구현하여 각각의 성능을 비교 측

정 해보고자 한다. worker node의 개수별로 각각 어

느 정도의 성능 차이가 나는지를 파악하여 최적의 

클러스터를 구성하여 빅 데이터 처리를 하고자 했다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문

과 관련된 Spark 프레임워크 구성 및 RDD(Resilient

Distributed Dataset)에 대해 좀 더 자세히 알아본다.

3장에서는 Spark 기반에서 Python과 Scala API 에 

따른 성능을 비교하기 위한 실험 환경과 내용을 설명

한다. 4장에서는 API에 따른 처리시간의 차이에 대

한 실험 결과를 보이고, 5장에서 결론 및 향후 계획을 

기술한다.

2. Spark 개요 

2.1 Spark 개념

Spark는 빅 데이터 처리를 위한 인 메모리 기반의 

대용량 데이터 고속처리 엔진을 보유하고 있는 확장

성이 뛰어난 분산데이터 분석 시스템으로서, 기존의 

디스크 I/O 방식이었던 빅 데이터 엔진들에 비해 데

이터를 메모리에 저장하고 처리함으로써 데이터 처

리 속도가 높다. 또한 범용의 분산 클러스터 컴퓨팅 

프레임워크 형태를 취하고 있어서 Spark SQL, Spark

stream, Spark machine learning library, Spark

GraphX와 같은 라이브러리를 통해 기존의 분산처리

시스템의 한계였던 실시간 데이터 처리를 용이하게 

하고, 요즘 모든 분야에 각광받는 머신러닝 알고리즘

을 수용할 수 있는 모델로 개발되어 있다. 또한 Fig.

1과 같이 Java, Python, Scala, R 등의 언어로 개발할 

수 있으므로 개발자의 선택의 폭이 넓고, 생산성과 

효율성이 높다[2].

Spark의 발전과정은 2009년 UC Berkeley lab에서 

시작된 오픈소스 프로젝트로서, 2013년 6월 아파치 

프로젝트로 채택되고 2014년 2월에 아파치 최상위 

프로젝트가 되었으며 현재는 AMPlabs에서 독립한 

스타트업인 데이터브릭스(Databricks)등이 주축이 

되어 전 세계 100여명의 전문가가 개발에 참여하고 

있다[3].

2.2 Spark 구조 및 framework

Spark는 Fig. 1과 같은 프레임워크로 구성되어 있

다. Spark core는 작업스케줄링, 메모리관리, 장애복

구, 저장장치와 연동되어 동작하는 핵심 코드로 구성

되어 있으며 핵심 컴포넌트로 RDD(Resilient Dis-

tributed Dataset)에 연산기능을 추가해서 데이터를 

신속하게 처리할 수 있는 기능을 지원한다. Spark

SQL은 Spark 환경 하에서 SQL처럼 데이터를 조회

할 수 있게 해주고, 정형데이터를 처리하기 위한 

Spark 라이브러리이다. Spark Streaming은 Spark

에서 확장가능하고 높은 처리율과 fault-tolerant한 

기능을 지원해주며, 다양한 형태의 데이터를 처리하

고 처리된 데이터는 실시간으로 HDFS, DB, dash-

board등으로 보내진다. MLlib(Machine Learning li-

brary)은  확장 가능한 머신러닝 알고리즘을 지원하

는 라이브러리이며 Java, Python, Scala 및 R의 인터

페이스를 지원해준다. GraphX는 분산형 그래프 프

로세싱이 가능하게 지원해주는 라이브러리이다. 마

지막으로 executor를 실행하는 역할을 하는 Cluster

Manager에는 Standalone Scheduler, Hadoop의 YARN,

Apache Mesos로 구성된다.

Cluster manager는 Fig. 2와 같이 Spark context

와 Spark worker node 사이에 중계자 역할을 하여서 

여러 worker node가 협동으로 작업을 수행하게 해준

다[4].

Fig. 2에 보인 바와 같이 Spark는 클러스터 상에서 

동작하는 Spark context와 Spark worker node와의 

인터액션을 줄여 데이터 송수신으로 인한 오버헤드

를 줄이고, 로컬 메모리에서 많은 일을 수행함으로써 

분산 데이터 처리에 기존의 하둡보다 빠른 처리 속도

를 보인다.

Fig. 1. Apache Spark framework and APIs.
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Fig. 2. Structure of Spark cluster.

2.3 RDD(Resilient Distributed Dataset)

RDD(Resilient distributed Dataset)는 Spark에서 

중요한 개념으로서, 병렬로 수행될 수 있는 element

의 집합이다. 즉 여러 node에 분산 저장되어 있는 변

경 불가능한 데이터의 집합이다. Spark에서 모든 작

업은 새로운 RDD를 생성하거나 존재하는 RDD를 

변형하거나, 결과 계산을 위해 RDD를 연산하는 것

이다[5, 6].

2.4 Py4J와 Pyspark

Py4J는 Python 인터프리터에서 실행되는 Python

프로그램이 JVM(Java Virtual Machine)의 Java 객

체에 동적으로 액세스가 가능하게 한다. 또한 Py4J

는 자바 프로그램이 Python 객체와 연동할 수 있게 

하며, BSD 라이센스하에 배포된다[7]. Method는 

Python interpreter에 있는 Java 객체와 Java collec-

tion이 표준 Python collection method를 통해 액세

스 할 수 있는 것처럼 호출된다. PySpark는 Spark의 

Java API 위에 구축되었으며 데이터를 Python에서 

처리하고 JVM에서caching 및 shuffling되게 한다.

Shuffling은 partition 간에 데이터를 재분배하는 프

로세스이다[8].

3. Spark 기반의 Python vs. Scala 

본 논문의 목적은 Spark 기반의 동일한 플랫폼 환

경에서 Python과 Scala방식으로 구현된 application

의 수행 시간을 비교함으로써 서로 다른 API가 

Spark의 전체 성능에 미치는 영향을 분석하려는 것

이다. 이 기본 분석은 향후 빅 데이터 및 인공지능 

처리 어플리케이션을 개발할 때 성능 저하 문제를 

고려해 개발자가 API를 선택하게 하는 데 참고가 될 

수 있을 것이다. 실험 환경 구성은 Fig. 2의 Spark

구성에서 1개의 master node와 다수의 worker node

를 구축해 동작하게 하였으며, worker node를 1개에

서 3개까지 다르게 구성하면서 각 상황에서의 수행

시간을 측정하였다. 사용한 데이터는 미국 항공사의 

항공 자료로 120 GB를 사용하였으며[9], 항공 지연

이 일어난 달이나 요일 등을 분석하기 위한 작업내용

을 주고 결과를 얻기까지 걸리는 시간을 측정하였다.

Spark가 제공하는 API 중 Python과 Scala를 선택한 

이유는, Python이 현재 머신러닝 응용을 개발하는 

주된 언어이고, Scala는 동시처리성(concurrency)

면에서 우수한 언어로 알려져 있기 때문이다[10].

3.1 실험 환경

Master node의 사양은 Table 1과 같이 구성하였

다. Intel core i7-7700의 CPU환경이며 worker node

의 사양보다 더 좋은 프로세서를 사용하였다. 또한 

master node와 worker node를 1Gbps의 유선 랜으로 

별도의 네트워크 환경을 구축하였다. 하둡과 Map

Reduce 기반 하에 dataset 처리를 위해서 Spark를 

이용하였다.

Worker node의 사양은 다음과 같다. Table 2와 

같이 Intel Core i5-7500의 CPU환경에서 동일한 로

직의 알고리즘을 각각 Python과 Scala로 작성하고 

실행하여 120 GB의 실험 데이터를 사용하여 성능을 

Table 1. Master node specification

Item Specification

CPU Core i7-7700 @ 3.6GHz

Number of core Quad-Core

OS CentOS 6.6

Memory DDR4 8GB

Network environment 1Gbps Wire LAN

Table 2. Worker node specification

Item Specification

CPU Core i5-7500 @ 3.4GHz

Number of core Quad-Core

OS CentOS 6.6

Memory DDR4 8GB

Network environment 1Gbps Wire LAN
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비교하였다. 또한 각각의 API마다 worker node의 개

수를 1개, 2개 및 3개로 증가시켜가며 실험 하였다.

3.2 실험 내용

두 API의 성능 실험을 위해 동일한 목적을 지닌 

알고리즘의 코드를 각각 Python과 Scala로 작성하였

다. 알고리즘의 내용은 미국 교통부의 실시간 비행 

데이터를 기반으로 하였으며, 각 실험마다 120 GB의 

데이터를 가지고 시행하였다. 실험 데이터는 미국 내

에서의 모든 상업용 비행기의 출발과 도착에 관련된 

데이터로서 1987년 10월부터 2008년 4월까지의 내용

이다.

Fig. 3은 Python code로 구성하기 위한 알고리즘

이다. 실험 데이터를 loading해서 RDD에 저장한후 

Map/Reduce 기능을 활용하여 Spark 환경에서 da-

taset loading 처리를 하며 처리 시간을 worker node

별로 비교한다[11].

Fig. 4는 Scala로 구현하기 위한 알고리즘으로서 

Spark 환경을 구성하고 실험 데이터 CSV 파일을 

loading한 후 대용량 데이터 처리를 위한 Map 기능

으로 수행하며 worker node 별로 실험 데이터에 대

한 처리 시간을 계산한다.

4. 실험 결과

4.1 Worker node 별 Python과 Scala 성능 비교 결과

120 GB의 실험 데이터를 활용하여 20회 실험을 

반복하였고 처리시간 단위는 초(sec)이다. Table 3은 

worker node의 개수를 1개∼3개로 변화시켜가며 

Scala와 Python 코드를 20회 수행하였을 때의 평균 

수행 시간을 보인 것이며, Python과 Scala의 평균 성

능 비교값을 마지막 열에 보였다.

Fig. 5는 Table 3의 데이터를 그래프로 보인 것이

다. Python과 Scala 코드 모두 worker node의 개수

가 늘어날수록 전체 수행시간이 단축되므로, worker

node의 개수를 늘리는 것이 빅데이터 처리의 수행 

시간 단축에 기여함을 알 수 있다.

4.2 결과 분석

Table 4는 worker node의 수가 1개에서 2개로, 2

개에서 3개로 늘어났을 때의 수행시간 단축을 각각 

나타낸 것이고 Fig. 6과 Fig. 7은 Table 4의 데이터를 

그래프로 보인 것이다. Fig. 6을 보면worker node의 

No Algorithm steps

1:
2:
3:
4:
5:
6:
7:
8:

import csv file, Spark package
Parse a row(128 MB) and returns a named tuple
Load csv file of the airlines
Broadcast the csv file to cluster
Read the CSV data into RDD
Declare Map/Reduce
Configure Spark
Compute processing time

Fig. 3. Python Code Steps

No Algorithm steps

1:
2:
3:
4:

Import Spark context and Spark configuration
Configure Spark
Upload CSV file and declare Map function
Compute processing time for dataset

Fig. 4. Scala Code Steps.

Table 3. Average processing time of Python vs. Scala    

type Python (sec) Scala (sec) average ratio (Python/Scala)

one worker node 523 46 11

two worker nodes 264 24 11

three worker nodes 221 17 13

Fig. 5. Processing time of Python and Scala per worker 

node.
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수를 하나에서 두 개로 증가시켰을 때 Python은 평

균 259초가 단축되었고, Scala는 평균 22초가 단축되

었다. 그러나 worker node를 두 개에서 세 개로 증가

시켰을 때는 Python은 평균 43초가 단축되었고 Scala

는 평균 7초가 단축되었다. 즉 worker node 개수의 

증가와 비례하여 성능이 개선되는 것은 아니다. 따라

서, 모든 분석 응용에 필요한 worker node의 개수는 

하나로 정해져 있지 않으며, 각 application의 특성과 

데이터의 규모에 따라 정하는 것이 좋다.

Fig. 7에서 worker node가 하나에서 두 개로 증가

하였을 때, Python이 49.5%의 성능 개선을 보였고,

Scala는 평군 47.8%의 성능 개선을 나타냈다. Worker

node가 두 개에서 세 개로 증가했을 때는 Python이 

평균 16.3%의 성능 개선을, Scala는 29.2%의 성능 

개선을 보였다. 1개에서 2개로 worker node가 늘어

났을 때, 두 언어의 코드 수행 시간이 모두 거의 50%

의 감소를 보여, 단일 worker node의 구성이 전체 

수행시간 단축에 매우 비효율적임을 볼 수 있다. 그 

이상의 worker node 개수의 증가는 Python처럼 수

행시간이 큰 API의 경우는 여전히 크게 시간을 단축

할 수 있는 요인이지만, Scala같이 전체 수행시간이 

작은 경우에는 이미 전체 수행 시간이 작기 때문에 

그 시간을 단축시키는 데 효과가 아주 크지는 않음을 

알 수 있다. 다만, Python이 인공지능 기능으로 빅 

데이터를 분석하는 데 유용하게 사용되는 API이고,

Scala가 병렬처리에 장점을 보이는 API라는 점은 분

석에 제외하였다. 쿼리와 같이 단순한 빅 데이터처리

를 Spark 환경에서 할 때, 어떤 API가 어떤 성능을 

보이는 가를 비교 분석한 결과이다.

5. 결론 및 향후 계획

본 논문에서는 Spark의 worker node를 1개에서 

3개로 증가시켜가면서 Python과 Scala API의 성능 

비교를 하였다. 측정된 실험 결과는 Scala가 Python

보다 성능이 11배에서 13배까지 빠른 결과가 나왔다.

이렇게 성능의 차이가 나는 이유는 RDD(Resilient

distributed Dataset)가 JVM(Java Virtual Machine)

에 저장되기 때문에 JVM 위에서 동작하는 Scala가 

그렇지 않은 Python보다 더 좋은 성능을 가져왔기 

때문이다. 성능보다 데이터 분석측면을 우선하는 경

우에는 배우기 쉽고 많이 보급된 Python을 사용해도 

무방할 것이며, 실시간 분석과 짧은 시간 내에 분석

할 필요가 있는 경우에는 Scala를 사용하여 개발하

는 것이 좋다 하겠다.

향후 연구 계획으로는 Java와 Python사이의 

Interface 역할을 하는 Py4J(Python for Java)를 이

용하여 Docker와 Container 기반의 PySpark(Spark

와 Python간의 API)환경에서, machine learning 기

Table 4. Performance improvement time and ratio

# of worker nodes

Python improvement Scala improvement

Reduced time
(sec)

Reduced time ratio
(%)

Reduced time
(sec)

Reduced time ratio
(%)

one->two nodes 523–264 = 259 49.5% 46–24 = 22 47.8%

two-> three nodes 264–221 = 43 16.3% 24–17 = 7 29.2%

Fig. 6. Performance improvement time.

Fig. 7. Performance improvement ratio.
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능을 활용해서 정확도를 높이는 데이터 분석을 위한,

성능이 개선된 Python 기반의 application을 개발할 

계획이다. 이때 상대적으로 느린 Python의 속도 개

선을 위해서 내장식(Built-in expression)을 가급적 

많이 활용하고자 한다.
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