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요 약

대량의 스트리밍 데이터를 효율적으로 처리하고 분석해야 할 필요성이 요구되면서 다양한 스트림 처리 플랫폼

이 등장했다. 그러나 처리 속도와 사용 효율성 등 여러 성능의 측면을 최적화해야 하는 과제가 여전히 남아있다.

이 연구에서는 고래의 사냥 행동을 시뮬레이션하는 메타휴리스틱 알고리즘인 Whale Optimization

Algorithm(WOA)을 사용하여 이와 같은 문제를 해결하기 위한 새로운 접근 방식을 소개한다. 스트림 처리 플랫폼

에 적용된 WOA는 기존 알고리즘과 비교해 성능의 개선을 이루었으며 병렬 처리가 중요한 Apache Spark와 같은

분산 컴퓨팅 시스템의 익스큐터 설정을 조정하여 병렬 처리 능력과 전반적인 성능 향상을 보인다. 또한 하이퍼파

라미터 최적화 기법인 그리드 탐색을 활용하여 WOA의 하이퍼파라미터를 미세 조정하여 추가적인 성능 향상을

달성한다.

키워드 : 스트리밍 데이터 처리, 메타 휴리스틱 알고리즘, 하이퍼파라미터 최적화
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ABSTRACT

The need to efficiently process and analyze large amounts of streaming data has led to the emergence of

various stream processing platforms. However, the challenge remains to optimize several aspects of

performance, such as processing speed and usage efficiency. In this study, we introduce a novel approach to

address this problem using the Whale Optimization Algorithm (WOA), a metaheuristic algorithm that simulates

the hunting behavior of whales.

Applied to a stream processing platform, WOA achieves performance improvements compared to existing

algorithms and shows parallelism and overall performance gains by tuning the executor settings of distributed

computing systems such as Apache Spark where parallelism is important. We also leverage grid search, a

hyperparameter optimization technique, to fine-tune the hyperparameters of WOA to achieve additional

performance gains.
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Ⅰ. 서  론

스트리밍데이터분석의중요성이급격히증가하고

있어, 대용량실시간데이터를신속하게처리하고해석
하는방법은현재주요관심사이다. 이에대응하여여러
스트림처리시스템이나왔으나, 처리속도와자원효율

성을병행하려는노력은복잡한도전과제로남아있다.

높은처리속도를얻기위해자원사용을늘리는것과
효율적인 자원 사용을 위해 처리 속도를 제한하는 것

사이에는상충관계가있다. 일반적인스트림처리엔진
으로 알려진 Apache Storm과 Flink는 마이크로 배치
기반의 Spark Streaming보다처리속도가최대로 15배

이상빠르다. 그렇지만 Spark Streaming은노드장애에
대한빠른복구와데이터손실의최소화를보장한다[1].

이러한상황은높은처리량과높은안정성간의균형을

찾아야함을의미한다. 이는각스트림처리시스템이
자체적인이점과단점을가지고있으며, 이를일관되게
해결하기어렵다고판단된다. 따라서다양한목표의성

능최적화를동시에달성하는것은쉽지않음을나타낸
다.

이문제를개선하기위해본논문은저자의이전연

구인 “Whale Optimization Algorithm을 이용한 효율
적인스트리밍데이터처리향상을위한작업스케줄링
전략개발에관한연구[2]”를확장하여다중목적최적화

를위한새로운방법을제안한다. 이전연구에서는기본
적인WOA 알고리즘의적용과그성능향상에중점을
두었으나, 본 논문에서는 추가적으로 하이퍼파라미터

최적화(Hyperparameter Optimization)를 적용하며,

FIFO 및 FAIR 스케줄링알고리즘과의비교를통해성
능을 더욱 강화하였다.

메타휴리스틱 알고리즘 중 하나인 Whale

Optimization Algorithm(WOA)[3]은고래의사냥행동
을모방하여수학적으로모델링된알고리즘이다. 이알

고리즘은복잡한목표들을동시에추구하는최적화문
제에대해유용한해결책을제시할수있다. 여기에서는
성능 평가를 위해 기존의 스케줄링 알고리즘인

FIFO(First-In-First-Out) 및 FAIR 알고리즘과 비교를
통해성능을검증하였다. 이를통해WOA 기반의스트
림처리성능의효과를검증한다. 또한하이퍼파라미터

최적화(Hyperparameter Optimization)를 소개하고 알
고리즘에적용하여추가적인성능개선을실험을통해
보인다.

결론적으로, 본논문에서는 WOA 알고리즘을스트
림처리플랫폼에적용하고그효과를실험및비교를
통해살펴본다. 이를통해, 작업처리속도와자원사용

효율성등의성능지표를동시에향상시킬수있는새로
운방법을제시하였다. 이방법은기존의방법들과비교
했을때더욱효과적이라는것을보인다. 이러한발견은

스트림처리플랫폼의성능개선에대한새로운가능성
을 제시할 수 있다.

Ⅱ. 관련연구

최근몇년동안, 다양한컴퓨팅환경에서작업스케
줄링및성능최적화를위한메타휴리스틱알고리즘의

사용은연구및산업커뮤니티에서큰관심을받고있
다. 자연현상에서영감을얻은이러한알고리즘은복잡
한다중목표최적화문제를처리하는데유망한결과를

보여주고있다. 또한작업스케줄링과관련하여메타휴
리스틱알고리즘을 적용하여 성능을 최적화하는 다양
한 연구가 이루어지고 있다.

클라우드컴퓨팅환경에서 Genetic Algorithm(GA),

Differential Evolution(DE), Simulated Annealing(SA)

등의알고리즘을적용해작업스케줄링문제를해결한

연구[4]가진행되었다. 그러나이러한연구들은주로단
일목표최적화에중점을두고있어, 다중목표최적화
문제에대한해결책을제공하지못하고있다. 본연구에

서는WOA를적용하여스트림처리성능을높이기위
한 아이디어를 제시하고 실험을 통해 검증하였다.

WOA는이미다양한연구분야에서복잡한최적화

문제나여러도메인에서문제해결을위해사용되고있
는유용한알고리즘이다. 예를들면, 전기배전네트워
크의서비스복원을위해 WOA를사용하여안정성과

효율성을높이는연구가진행되었다[5]. 또한에너지효
율성을높이기위해흐름작업순서에의존하는설정에
서하이브리드WOA를제시한연구도있다[6]. 이연구

에서는에너지사용을최소화하면서작업효율을높이
는 방법을 제시한다. 그리고 분산 컴퓨팅 시스템에서
성능 최적화를 위한 연구도 활발히 진행되고 있다.

Apache Spark에서사용자지정제약조건을적용할수
있는 경량 리소스 할당 프레임워크 dSpark를 제시한
연구[7]에서 dSpark는 애플리케이션 완료 시간을 익스

큐터와 애플리케이션 입력/반복에 대하여 모델링하고
이를 바탕으로 사용자 지정 마감 시간을 고려한 비용
효율적인 리소스 할당 전략을 수립한다.

클라우드플랫폼에서 Spark의작업성능을최적화하
기위해 Sparker라는리소스인식최적화전략을제안
한 연구[8]도있다. Sparker는클러스터 내의노드에서

사용가능한 CPU와메모리리소스를기반으로익스큐
터의크기를조정한다. 이를통해, CPU와메모리집약
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적인애플리케이션의성능을향상시키고, 실행시간을
최대 46%까지 줄일 수 있다.

Hadoop 기반의컴퓨팅작업스케줄링성능최적화

에 관한 연구[9]는 분산 컴퓨팅 시스템의 성능 향상에
중점을두고있다. 분산스트림처리시스템(DSPS)에
서작업스케줄링을위한메타휴리스틱알고리즘의비

교에대한최근연구[10]도있으며, 이연구는다양한목
표를동시에달성하는데있어메타휴리스틱알고리즘
의잠재력을강조하고있다. 이연구는 DSPS의효율성

과 신뢰성 향상을 위한 통찰력을 제공한다.

본 연구는 WOA를 스트림 처리 플랫폼 중 하나인
Apache Spark에적용하여성능향상을위한아이디어

를제안한다. 이것은다중목표를동시에고려하여작업
속도와 자원 사용 효율을 모두 개선할 수 있다. 또한
실시간스트리밍데이터처리에특화된최적화방법을

제시하여 동적 환경에서의 성능향상을 이룰수있다.

이를 통해 기존 연구의 한계를 극복하고 스트림 처리
효율과 신뢰성을 높일 수 있다.

Ⅲ. 본 론

3.1 메타 휴리스틱 알고리즘(Meta-Heuristic 
Algorithm)

메타휴리스틱알고리즘은주어진목적함수와관련
하여후보솔루션을반복적으로개선하여문제를최적

화하는 계산 방법을 뜻한다. 메타 휴리스틱은 최적에
가까운솔루션을찾기위해탐색공간을효율적으로탐
색하도록하는전략이다. 메타휴리스틱은특정문제에

국한되지않으므로광범위한최적화문제에적용할수
있다. 메타휴리스틱알고리즘은다양한자연적, 인공적
프로세스에서 영감을 얻는다. 예로는 유전 알고리즘

(Genetic Algorithm), 시뮬레이션 어닐링(Simulated

Annealing), 파티클 스웜 최적화(Particle Swarm

Optimization), 그리고 고래 최적화 알고리즘(Whale

optimization Algorithm) 등이 있다.

메타휴리스틱알고리즘의가장큰장점은기본문제
영역에 대한 깊은 이해 없이도 복잡한 최적화 문제에

대해좋은또는최적의솔루션을찾을수있다는것이
다. 크고 복잡한 탐색 공간을 처리할 수 있으며 문제
정의나 요구 사항의 변경에 강점을 보인다.

3.2 Whale Optimization Algorithm(WOA)
고래최적화알고리즘(WOA)은 2016년에 Seyedali

Mirjalili와 Andrew Lewis가 제안한 생물학적영감의
메타휴리스틱 최적화 알고리즘[3]이다. 고래의 독특한

사냥전략, 특히먹잇감을포위하고거품망으로먹이를
주는기술에서영감을얻었다. 고래는먹이를찾을때

여러마리가협력하여먹이를포위하여둘러싸고, 먹이
에접근하는다양한경로와속도를사용한다. 이런다양
한움직임을수학적으로모델링하여WOA로제안하고

다양한목표와제약조건하에서도효율적인해를찾을
수있다. WOA는단순성, 손쉬운구현, 탐색과착취의
균형으로인해복잡한최적화문제를해결하는데효과

적인 것으로 나타났다.

본논문에서는 Spark 구성매개변수최적화를위한
WOA의적용사례를소개한다. WOA는고래의두가

지주요행동, 즉먹이포위와버블넷공격을모델링한
다. 본연구에서는고래최적화알고리즘을스트림처리
플랫폼의워커노드의익스큐터설정조정에적용하기

위해알고리즘을맞춤화한다. 이알고리즘은스트림처
리플랫폼에서데이터의크기에따라익스큐터의수와
익스큐터당코어수를동적으로조정할수있게설계되

었다. 이를통해작업시간과메모리사용량을효과적으
로 개선할 수 있다.

고래의위치는스트림처리설정, 즉익스큐터수와

코어수로표현된다. 고래의 ‘적합성’은목표함수를통
해평가되며, 이목표함수는작업처리시간과메모리
사용량을종합적으로고려한다. 초기화단계에서각고

래(익스큐터수와코어수)는임의의위치에놓인다. 이
위치는알고리즘의탐색공간내에서무작위로선택된
다. 각반복에서고래는두가지방법으로위치를업데

이트한다. 먹이추적과나선형태의움직임으로표현되
는데이두방법은고래가적합성에따라더좋은위치
로이동하도록돕는다. 각반복마다가장적합한고래가

선택된다. 이는다음반복에서다른고래들이이최적의
위치를참고하여자신의위치를업데이트할때사용된

그림 1. WOA의 탐색 및 최적화 과정
Fig. 1. Exploring and Optimizing WOA
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다. 알고리즘은 최대 반복 횟수에 도달하거나 설정된
목표 함수 값에 도달할 때까지 계속된다.

알고리즘이 종료되면 가장 적합한 고래의 위치, 즉

최적의익스큐터수와코어수가반환된다. 이와같이
WOA는복잡한목표함수를가진문제에대한최적의
해를찾는데매우유용하며, 스트림처리플랫폼에서도

뛰어난성능을보인다. 이알고리즘은스트리밍데이터
의 볼륨, 처리 능력, 그리고 리소스 사용량을 고려한
매개변수 설정이 필요하다.

(1)

(1)은 고래가 다음 반복에서 리더를 따라가기 위해
현재위치를업데이트하는방법을나타낸다. 다음의식
(2)는버블넷공격을수학적으로모델링하여방정식으

로 나타낸 것이다.

(2)

이알고리즘은문제를다중목표최적화문제로취급
하고 WOA를 사용하여 최적의 솔루션을 찾음으로써
Spark 구성매개변수를조정하는효율적인방법을제공

한다.

3.3 WOA를 적용한 스트림 처리 성능 분석
WOA 적용의성능비교를위해일반적으로 Spark에

서 사용되는 두 가지 스케줄링 알고리즘인 FIFO 및

FAIR 알고리즘과 또다른 메타 휴리스틱 알고리즘인
ACO에대해WOA의성능을비교평가했다. 측정메트
릭에는작업실행시간의평균값및중앙값과평균메모

리사용량이포함되었다. 실험은다양한크기의웹로그
데이터셋에대한집계, 카운트, 윈도우작업을수행하는
Spark 스트리밍 애플리케이션을 각각 30회 반복하여

실행하고 결과를 측정하고 FIFO, FAIR 알고리즘 및
또다른 메타휴리스틱 알고리즘과의 비교를 위해 Ant

Colony Optimization(ACO) 알고리즘과의 성능 비교

로 수행되었다.

그결과아래그림 3에보이는것처럼WOA를사용
했을때성능의개선이이루어진것으로나타났다. 구체

적으로, WOA는 평균 작업 시간이 FIFO에 비해 약
14.01%, FAIR에 비해 약 24.64%, ACO와 비교했을
때는 각각 13.64%와 24.31%가 단축되었다.

메모리사용량측면에서는그림 4에서와같이WOA

의 경우, FIFO에 비해 약 9.03%, FAIR에 비해서는
20.98% 감소했으며, ACO와비교시 8.14%와 20.19%

그림 3. 알고리즘들 간의 작업 시간 비교
Fig. 3. Comparison of the job times between algorithms

A new position vector, representing the
position of the whale in the next iteration

A direction vector or distance vector,
representing the distance between an
arbitrary solution and the current solution

Spiral constant, controlling the shape and
density of the spiral

A random value between -1 and 1,
used to control the angle and direction of
the spiral movement

A random solution vector, representing a
random location in the search space

Control the shape and length of spirals

Control the shape and direction of spirals

A new position vector, representing the
position of the whale in the next iteration

표 1. 버블넷 사냥의 로그 나선형 방정식
Table 1. The logarithmic spiral equation of a bubble-net
attack

그림 2. 고래 최적화 알고리즘[2]
Fig. 2. Whale Optimization Algorithm
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감소한 것으로 나타났다.

3.4 병렬 처리와 메타 휴리스틱 알고리즘 적용

사이의 효율성
병렬처리는 Spark와같은분산컴퓨팅시스템의성

능에중요한역할을한다. Spark에서병렬처리정도는

주로 익스큐터 수와 익스큐터당 코어 수라는 두 가지
매개변수에의해영향을받는다. 최적의시스템성능을
달성하려면이러한매개변수의균형을맞추는것이필

수적이다. 익스큐터수와코어수는 Spark 클러스터의
병렬처리능력을결정짓는중요한요소이다. 익스큐터
수가너무많으면통신오버헤드가과도하게발생할수

있으며, 익스큐터당코어수가너무많으면리소스경합
이발생할수있다. 두시나리오모두각작업의성능에
악영향을 미치고 결과적으로 시스템 처리량을 저하시

킬 수 있다.

이문제를해결하기위해 WOA가사용된다. WOA

는복잡한최적화문제를해결하는데효과적인메타휴
리스틱알고리즘이다. Spark의병렬처리문제에WOA

를적용하면, 익스큐터수와코어수사이의균형을찾

을수있다. WOA는여러해의탐색을통해리소스활
용과통신오버헤드가조화를이루는최적화된구성을
찾아낸다. 이과정에서, WOA는각해의적합도를평가

하고, 최적의해를찾아가는과정을반복한다. WOA의
적용을통해, Spark의병렬처리성능이향상될수있다.

익스큐터수와코어수사이의최적균형을찾으면, 통

신오버헤드를최소화하고리소스경합을방지할수있
다. 이로인해, 각작업의처리속도가향상되고, 전체
시스템의 처리량이 증가한다.

병렬 처리와 WOA 적용의 효율성은 Spark와 같은
분산컴퓨팅시스템의성능최적화에중요한역할을한
다. WOA를통해병렬처리의복잡한문제를해결하면,

시스템의전반적인성능과효율성을향상시킬수있다.

이러한접근방식은 Spark뿐만아니라다른분산컴퓨
팅시스템에도적용될수있으며, 병렬처리의최적화에

대한 새로운 연구 방향을 제시한다.

이러한접근방식의효율성을입증하는것은 WOA

를활용하는 Spark 애플리케이션이달성한처리량으로

그림 4를보면, WOA는 FIFO와 FAIR 및 ACO 알고리
즘을 모두 능가함을 보여준다.

같은 실험에 대하여 FIFO와 비교했을 때 WOA는

처리량이 21.56% 증가했으며, FAIR와비교하였을때

Algorithms Average job time (sec)

FIFO 141.84

FAIR 161.83

ACO 122.47 (13.64%, 24.31%)

WOA 121.96 (14.01%, 24.64%)

표 2. 알고리즘들 간의 평균 작업 시간 값 비교
Table 2. Comparison of the job times between algorithms

그림 4. 알고리즘들 간의 메모리 사용량 비교
Fig. 4. Comparison of the memory usage between
algorithms

Algorithms Average memory usage (MB)

FIFO 1189.8

FAIR 1369.4

ACO 1093.1 (8.14%, 20.19%)

WOA 1082.2 (9.03%, 20.98%)

표 3. 알고리즘들 간의 평균 메모리 사용량 비교
Table 3. Comparison of the memory usage between
algorithms

그림 5. 알고리즘들 간의 평균 처리량 비교
Fig. 5. Comparison of the throughput between algorithms

Algorithms Average memory usage (MB)

FIFO 231254.3

FAIR 193244.5

ACO 278453.3 (20.41%, 44.09%)

WOA 281127.2 (21.56%, 45.47%)

표 4. 알고리즘들 간의 평균 처리량 비교
Table 4. Comparison of the throughput between
algorithms
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45.47% 증가하였다. ACO와 비교하였을 때는 각각
20.41% 및 44.09% 더 좋은 처리율을 보여준다.

이비교분석은병렬처리가처리량에미치는영향을

명확하게보여준다. 또한, Spark에서 WOA와같은최
적화된스케줄링접근방식을채택할때얻을수있는
이점을보여준다. 그결과리소스의균형을더욱세밀하

게 조정하여 처리량을 개선함으로써 기존의 FIFO 및
FAIR 알고리즘을 능가하는 성능을 발휘한다.

3.5 하이퍼파라미터 최적화(HPO)
최적화 알고리즘에서 하이퍼파라미터는 모델의 구

조또는학습프로세스수행방식을정의하는매개변수
이다. 이러한하이퍼파라미터를조정하는것은최상의
성능을발휘하는모델또는최적화프로세스를찾는데

매우중요하다. 이러한하이퍼파라미터를조정하는일
반적인기법은그리드탐색으로, 각하이퍼파라미터에
대해 가능한 값의 집합을 정의하고 이러한 값의 모든

조합을체계적으로시도하여최상의값을찾는다. 하이
퍼파라미터는 알고리즘 성능을 결정짓는 중요한 요소
이다.

WOA는 상대적으로 하이퍼파라미터의 수가 적어
그리드 탐색과 같은 HPO를 적용하기 수월하다. 이는
WOA의계산복잡성을낮추고빠른수렴속도를가능

하게 한다. 반면에, ACO의 하이퍼파라미터는 복잡하
고다양한옵션을제공한다. 이로인해다양한솔루션을
탐색할수있는능력이있다. WOA와 ACO 사이에는

명확한 트레이드오프가 있다. WOA는 계산 복잡성이
낮지만, 솔루션의다양성이떨어질수있다. 반면 ACO

는 계산 복잡성이 높지만 더 다양한 솔루션을 탐색할

수 있다[11].

이러한특성은특히여러목적을동시에최적화해야
하는문제에서중요하다. 결론적으로, WOA와 ACO는

각자의장단점을가지며, 이는하이퍼파라미터튜닝의

복잡성과효율성에영향을미친다. 따라서특정문제에
어떤알고리즘이더적합한지를판단할때이러한특성

을고려해야한다. 본연구에서는그리드탐색기법을
사용하여WOA와 ACO의하이퍼파라미터를최적화한
다. 최적화되는 WOA의하이퍼파라미터는 population

size와 max iterations 및 b(스파이럴업데이트에필요
한 상수)이다.

ACO의 경우 numberofAnts(개미의 수),

evaporationRate(페로몬증발속도), alpha(페로몬중요
도), beta(경로길이중요도), initialPheromone(초기페
로몬 레벨), maxIterations(최대 반복 횟수)이다.

그리드탐색프로세스는수학적으로다음과같이정

의할 수 있다.

를하이퍼파라미터집합으로, 여기

서 q 1은 모집단 크기이고 q 2 는 최대 반복 횟수이며,

를 qi에대해가능한값의
집합이라고 한다. 그리드 탐색의 목표는 목적 함수

를 최소화하는 하이퍼파라미터 조합

를 찾는 것이다.1

WOA의 성능은 다른 최적화 알고리즘과 마찬가지
로하이퍼파라미터의선택에따라크게달라진다. 여기

에는고래개체군의크기와알고리즘이실행할최대반
복횟수, 스파이럴업데이트에사용되는파라미터가포
함된다. 이러한매개변수를부적절하게선택하면최적

이 아닌 솔루션이나 불필요한 계산 비용이 발생할 수
있다. 하이퍼파라미터 최적화를 위해 사용할 수 있는
몇 가지 기법이 있으며, 각 기법에는 장단점이 있다.

본연구에서는여러가지이유로그리드탐색방법을
사용하기로결정했다. 첫째, 그리드탐색은전체하이퍼
파라미터 공간을 체계적으로 탐색하여 잠재적인파라

미터조합을놓치지않는다. 이러한철저한탐색은복잡
한스케줄링문제에있어서최적의해를찾을가능성을
높인다. 둘째, 본연구의주요목적은스트림처리성능

을개선하는것이다. 이프로세스의성능은하이퍼파라
미터설정에따라복잡하고비선형적인방식으로변할
수있다. 예를들어, 일부하이퍼파라미터설정은작업

처리속도를높일수있지만메모리사용량을증가시킬
수 있다. 이런 상호작용을 고려할 때, 그리드 탐색은
복잡한성능지표간의균형을잘맞출수있는방법론

이라고 판단했다.

3.5.1 그리드 탐색을 적용한 최적화

WOA를 최적화하기 위해 그리드 탐색을 적용하였
다. 목표로삼은하이퍼파라미터는표1에서찾을수있

는 populationSize와 maxIterations 및 b로총 3개이며,

WOA ACO

populationSize numberofAnts

maxIterations maxIterations

b evaporationRate

alpha

표 5. WOA와 ACO의 하이퍼파라미터 비교
Table 5. Comparison of the Hyperparameter between
WOA and ACO
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각각최적화알고리즘이고려해야하는솔루션의수와
알고리즘이수행해야하는최대반복횟수를나타낸다.

비교를위해 ACO 알고리즘에서표 5의 6개매개변수

에 대해 최적화를 진행했다.

그리드 탐색은 다음과 같이 시행된다.

gridSearchParameters 배열에지정된매개변수의각조

합에대해WOA를실행한다. runOptimizations 함수는
특정실행에서찾은최적의솔루션의적합성을계산하
여 반환한다.

여기에서는적합도값이낮을수록최적의솔루션에
더가까운근사치를나타낸다. 현재실행의적합도가가
장잘기록된적합도보다더나은것으로판명되면현재

실행의 매개변수를 새로운 최적 매개변수로 저장하고
최적 적합도를 현재 실행의 적합도로 업데이트한다.

이프로세스는가능한모든매개변수조합이탐색될

때까지반복된다. 그림6와그림7은그리드탐색을적용
하지않았을때와적용했을때의WOA 및비교를위해
ACO 알고리즘을적용한스트림처리애플리케이션의

작업시간과메모리사용량을측정하고비교한그림이
다. 결과적으로그리드탐색을적용했을때WOA의작
업시간의경우 32.13%, 개선되었고, 메모리사용량은

평균 21.58%의개선을확인하였다. ACO의경우각각
작업시간평균값은 31.39 개선됨을보였고, 메모리사

용량의경우 21.82% 개선을보였다. 이결과는그리드
탐색을적용했을 때 알고리즘의 하이퍼파라미터를 최

적화하여 성능을 향상시킬 수 있음을 보여준다.

그리드 탐색은 알고리즘의 하아퍼파라미터 공간을
체계적으로탐색한다. 이러한탐색은WOA와 ACO 같

은복잡한문제에대해최적의하이퍼파라미터조합을
찾아내는 데 특히 유용하다. 따라서 WOA는 ACO에
비해적은수의매개변수를최적화하는것으로도큰폭

의 성능 개선을 달성할 수 있음을 보인다.

Ⅳ. 결 론

본연구에서는스트리밍데이터처리의성능개선을
위한도구로서 Whale Optimization Algorithm(WOA)

을적용하는연구를진행하고스트림처리플랫폼환경

에서 WOA를 적용하여 성능을 비교하고 분석하였다.

비교분석을통해WOA를적용했을때 FIFO 및 FAIR

와같은기존스케줄링알고리즘에비해작업시간, 메

모리사용량및처리량과같은메트릭에서개선된성능
을 제공한다는 것을 보였다. 이로써 WOA의 구현 및
적용이메타휴리스틱알고리즘의스트림처리의성능

개선에좋은해결책이될수있음을보였다. 또한하이
퍼파라미터 최적화 기법인 그리드 탐색을 적용하여
WOA의하이퍼파라미터를조정하는것이알고리즘의

성능에영향을미칠수있음을보였다. 향후연구에서는
스트림처리와병렬처리성능개선을위해다양한성능
지표들을측정하고최적화를위한연구를진행할예정

이다. 이를위해다양한데이터분포와워크로드조건에
서 WOA의 성능을 평가하고 최적화한다.

결론적으로, 이연구는스트림처리에서WOA의적

용가능성과장점을보임으로써연구의발전가능성을
보였다. 이번연구는보다효율적인스트림처리시스템
을 설계하고 개선하는 데 도움이 될 수 있으며, 이를

Metrics
(Algorithm)

Before After Improvement

Average Job
Time(WOA)

122.47
sec

84.02
sec

31.39%

Memory
Usage(WOA)

1093.1
MB

854.5
MB

21.82%

Average Job
Time(ACO)

121.96
sec

82.78
sec

32.13%

Memory
Usage(ACO)

1082.2
MB

848.6
MB

21.58%

표 6. HPO 적용 전과 후 알고리즘들 간의 작업 시간 및 메
모리 사용량 비교
Table 6. Comparison of job times between algorithms
before and after applying HPO

그림 6. HPO 적용 전과 후 알고리즘들 간의 작업 시간 비교
Fig. 6. Comparison of job times between algorithms
before and after applying HPO

그림 7. HPO 적용 전과 후 ACO의 메모리 사용량 비교
Fig. 7. Comparison of the memory usage between
algorithms before and after applying HPO
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통해효율적인자원활용과성능향상을기대할수있으
며, 스트림처리의병렬처리성능개선에대한이해와
해결책을 제공할 것으로 기대된다.
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