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요       약
  스카이라인 질의란 다수의 선택지 중 '선호될 만한(preferable)' 선택지를 요청하는 질의이다. 사용자

가 검토해야하는 선택지의 수를 대폭 감소시키는 스카이라인 질의는 데이터가 폭증하는 빅데이터 환

경에서 매우 유용하게 활용된다. 이러한 배경에서 대용량 데이터에 대한 스카이라인 질의를 분산 · 병

렬 처리하는 기법이 각광을 받고 있으며, 특히 맵리듀스(MapReduce) 기반의 분산 · 병렬 처리 기법 

연구가 활발히 진행 중이다. 맵리듀스 기반 알고리즘의 병렬성 제고를 위해서는 부하 불균등 문제 · 

중복 계산 문제 · 과다한 네트워크 비용 발생 문제를 해소해야 한다. 최근 각 기반 공간분할 기법을 

사용하여 부하 불균등 문제와 중복 계산 문제를 해소하는 맵리듀스 기반 스카이라인 질의 처리 기법

이 제안되었으나 해당 기법은 네트워크 비용 관점에서 최적화되어있지 않다. 본 논문에서는 부하 불균

등 문제와 중복 계산 문제를 해소하면서도 프루닝을 통해 네트워크 비용 절감 시킬 수 있는 새로운 

맵리듀스 기반 병렬 스카이라인 질의 처리 기법인 MR-SEAP(MapReduce sample Skyline object 

Equality Angular Partitioning)을 제안한다. MR-SEAP에서는 데이터를 샘플링하여 샘플 스카이라인 

객체를 추출한 뒤 해당 객체들을 균등 분배하는 각도를 기준으로 공간을 분할하여 스카이라인 질의를 

병렬 계산하되, 샘플 스카이라인을 이용하여 다수의 객체를 사전에 프루닝함으로써 네트워크 비용을 

절감한다. 본 논문에서는 다양한 데이터 수량(cardinality) 및 분포(distribution)에 따른 제안 기법의 성

능을 실험 평가함으로써 제안 기법의 우수성을 검증한다.

(그림 1) 스카이라이 질의 예시

1. 서론

다기준 의사결정 시 사용되는 스카이라인 질의[1]란 다

수의 선택지 중 '선호될 만한(preferable)' 선택지를 요청

하는 질의이다. 스카이라인 질의에 대한 형식적 정의는 "

주어진 다차원의 객체 집합에서 다른 객체에 의해 지배

(dominate)당하지 않는 객체 집합을 반환하는 질의"이다. 

이를테면 각의 상품이 ‘가격’과 ‘평점순위’ 값으로 표현

된 (그림 1)에서 한 사용자가 상품 한 개를 선택해야한다

고 가정하자. 이때 는 에 비해 가격과 평점순위 

두 관점에서 모두 좋은 조건을 가지고 있기에 사용자는 

를 더 선호할 것이다. 이러한 경우 는 에 의해 

지배당한다고 표현하며, 이들은 스카이라인 질의 결과에서 

배제된다. 반면 의 경우 보다 특정 차원에서는 

†이 논문은 2013년도 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연

구재단의 기초연구사업 지원을 받아 수행된 것임(과제번호 

NRF-2013R1A1A2010616)

좋은 조건이지만, 다른 차원에서는 좋은 조건이 아니다. 

이러한 경우를 비교불가능하다고 판별한다. 그러나 의 

경우 와 에 지배당하며, 의 경우 에 지배당하기 때

문에 스카이라인 결과 집합 는 {}이다.

사용자가 검토해야하는 선택지의 수를 대폭 감소시키는 

스카이라인 질의는 데이터가 폭증하는 빅데이터 환경에서 

매우 유용하게 활용된다. 그러나 기존에 개발되어 왔던 중
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(그림 2) 공간 분할 기법 비교

앙집중 방식의 스카이라인 질의처리 기법은 확장성

(scalability)이 떨어지기 때문에 대용량 데이터에 대한 스

카이라인 계산이 어렵다. 이러한 배경에서 대용량 데이터

에 대한 스카이라인 질의를 분산 · 병렬 처리하는 기법이 

각광을 받고 있으며, 그 중에서도 맵리듀스(MapReduce) 

기반의 분산 · 병렬 처리 기법 연구가 활발히 진행 중이

다.

맵리듀스 기반 알고리즘의 병렬성 제고를 위해서는 부

하 불균등 문제 · 중복 계산 문제 · 과다한 네트워크 비용 

발생 문제를 해소해야 한다. 부하 불균등 문제란 리듀싱

(reducing) 단계에서 특정 리듀서에 부하가 집중되어 병렬

성이 저해되는 문제이며, 중복 계산 문제란 단순 그리드 

기반 공간 분할 등으로 인한 중복된 연산이 발생하는 문

제를 뜻한다. 과다한 네트워크 비용 발생 문제란 네트워크 

자원 사용 전에 비스카이라인(non-skyline) 객체를 빠르게 

프루닝(pruning)하는 기법 등의 부재로 인해 과도한 네트

워크 비용이 발생하게 되는 문제를 뜻한다. 

최근 각 기반 공간 분할 기법을 사용하여 부하 불균등 

문제를 해소하는 기법이 제안되었으나, 해당 기법은 네트

워크 비용 관점에서 최적화되어 있지 않다. 본 논문에서는 

맵리듀스 프레임워크 상에서 세 가지 문제를 극복할 수 

있는 각 기반 공간 분할을 사용하는 기법인 

MR-SEAP(MapReduce sample Skyline object Equality 

Angular Partitioning)을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 맵리듀스 

기반 스카이라인 질의 처리와 관련된 기존 연구를 다룬다. 

제 3장에서는 제안 기법인 샘플 스카이라인 객체 추출을 

통한 각 기반 공간 분할 병렬 스카이라인 질의처리 기법

에 대해 설명한다. 제 4장에서는 실험을 통해 데이터 규모

에 따라 변화하는 제안 기법의 성능에 대해 분석한다. 제 

5장에서는 결론에 대하여 설명한다.

2. 관련 연구  

일반적으로 맵리듀스 프레임워크 기반의 스카이라인 질

의 처리 기법은 공간을 분할하며 각각의 하위 공간에서의 

스카이라인 질의를 처리하는 '로컬 스카이라인 계산' 단계

와 각의 로컬 스카이라인 결과를 수합하여 전체적인 스카

이라인을 구하는 '글로벌 스카이라인 계산' 단계로 나누어

진다.  현재까지 제안된 맵리듀스 기반의 스카이라인 질의 

처리와 관련된 연구는 로컬 스카이라인 계산 과정에서 사

용하는 공간 분할 기법의 종류에 따라 그리드 기반

(grid-based) 공간 분할 기법을 사용하는 처리 기법(2.1)과 

각 기반(angle-based) 공간 분할 기법을 사용하는 처리 

기법(2.2)으로 구분된다. 

2.1 그리드 기반 공간 분할 기법

그리드 기반 공간 분할 방식은 주어진 차원을 수직으로 

분할하는 초평면(hyperplane)을 삽입하여 공간을 분할하는 

방식을 말한다. 대표적인 그리드 기반 공간 분할 기법인 

MR-BNL[2] 각 차원을 균등하게 수직 이등분하는 초평면

을 삽입하여 공간을 분할한다. 공간 분할에 필요한 연산과 

임의의 데이터가 어느 분할 공간에 속하는지 판별하는 연

산이 단순하기 때문에 신속한 데이터 매핑(mapping)이 가

능하다는 장점이 있다.

MR-BNL의 경우 (그림 2 (a))에서의 영역과   영역

에서 볼 수 있듯 하위 공간 간의 지배 관계가 발생한다. 

이 경우 B에서의 로컬 스카이라인 질의를 처리하는 것은 

불필요한 중복 계산이다. 또한 데이터가 특정 하위 공간에 

집중적으로 나타나는 분포에서는 해당 하위 공간에 대해 

처리하는 리듀서에 많은 부하가 집중되기 때문에 병렬성

이 저해된다. 

그리드 기반 공간 분할 기법 사용 시 이러한 중복 계산 

문제를 극복하기 위해 [3]에서는 이른 프루닝(early 

pruning)을 도입했다. [3]에서는 데이터 샘플링을 통해 구

축한 Quad-Tree를 기반으로 공간을 분할한 후 하위 공간

간의 지배 관계를 파악함으로써 지배당하는 하위 영역에 

대한 스카이라인 중복 계산을 방지한다. 또한 데이터 샘플

링을 통해 전체 데이터 분포를 추정하고 이를 기반으로 

Quad-Tree를 사용해 하위 공간을 분할하므로 각 리듀서

에 전달되는 부하가 비교적 균일해진다는 장점이 있다. 

2.2 각 기반 공간 분할 기법

각 기반 공간 분할 기법은 원점에서 각 데이터에 이르

는 각도를 기준으로 공간을 분할한다. (그림 2)는 그리드 

기반 공간 분할과 각 기반 공간 분할의 차이를 나타내는 

그림이다. 각 기반 공간 분할 기법은 그리드 기반 공간 분

할 기법에 비해 분할된 하위 공간 간의 지배 관계가 강하

지 않기 때문에 맵리듀스뿐만 아닌 다른 병렬 컴퓨팅 환

경에서의 스카이라인 질의 처리 기법에서 자주 사용되어

온 기법이다.

그리드 기반 분할 방식에서는 원점 및 원점과 가까운 

영역이 소수의 하위 영역에 귀속되며, 해당 영역은 대다수

의 다른 하위 영역을 지배한다. 이에 따라 글로벌 스카이

라인 결과의 대다수는 소수의 특정 영역에서 나타난다. 반

면 각 분할 방식에서는 모든 하위 공간이 원점과 가까운 

영역을 포함하기 때문에 다른 하위 공간을 지배하는 하위 

공간은 존재하지 않는다. 따라서 글로벌 스카이라인의 결

과는 모든 하위 영역에서 고르게 나타나기 때문에 중복 

계산 문제를 원천적으로 방지할 수 있다. 

최근 각 기반 공간분할 기법을 사용하여 부하 불균등 

문제와 중복 계산 문제를 해소하는 맵리듀스 기반 스카이

라인 질의 처리 기법인 MR-DEAP[4](MapReduce Data 

Equality Angular Partitioning) 제안되었으나 해당 기법은 

네트워크 비용 관점에서 최적화되어있지 않다. 
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(그림 3) MR-SEAP의 로컬 스카이라인 계산 과정

3. MR-SEAP: 샘플 스카이라인 객체 추출을 통한 각 

기반 공간 분할 병렬 스카이라인 질의처리 기법

본 절에서는 부하 불균등 문제와 중복 계산 문제를 해

소하면서도 프루닝을 통해 네트워크 비용 절감 시킬 수 

있는 새로운 맵리듀스 기반 병렬 스카이라인 질의 처리 

기법인 MR-SEAP을 설명한다. MR-SEAP 설명을 위해서

는 초구면 좌표계(hyperspherical coordinate system)에 대

한 설명이 필요하므로 3.1에서는 초구면 좌표계에 대해 설

명하며 3.2에서는 효율적인 각 기반 공간 분할 병렬 스카

이라인 질의 처리를 위한 데이터 샘플링 기반 프루닝 기

법에 대해 설명한다. 

3.1 초구면 좌표계

일반적으로 각 기반 공간 분할을 위해서는 주어진 직각 

좌표계(데카르트 좌표계)를 초구면 좌표계로 변환 시킨 

뒤, 반지름 차원을 제외한 나머지 차원에서 그리드 기반 

공간 분할을 적용한다. 차원 직교 좌표계의 한 점 

   를 차원의 초구면 좌표계의 한 점

    로 변환하는 방법은 다음과 같다. 

      

      

      
...

    

3.2 효율적인 각 기반 공간 분할 병렬 스카이라인 

질의 처리를 위한 데이터 샘플링 기반 프루닝

초구면 좌표계로 데이터를 변환시킨 뒤 초구면 좌표계

를 그리드 분할할 경우 중복 계산 문제가 해소된다. 그러

나 각 기반 공간 분할 기법을 사용하더라도, 특정 영역에 

데이터가 집중된 분포의 경우 부하 불균등 문제가 발생하

여 질의 처리의 효율성이 저해된다. 데이터 샘플링 기반 

분포을 통해 임의의 데이터 분포에서도 부하가 비교적 고

른 MR-DEAP이 제안되었으나 네트워크 비용 절감 매카

니즘이 부재했다.

MR-SEAP에서는 MR-DEAP과 마찬가지로 저수지 샘

플링(reservoir sampling)[5]을 통해 데이터를 임의 추출한

다((그림 3)의 (1) 참조). 이후 추출된 데이터 샘플에 대한 

스카이라인 객체를 추출한다. (그림 3)에서는 추출된 샘플 

스카이라인 객체는 9개로, 해당 객체 집합은 

{ }이다. 이렇게 추출된 샘플 스카이라인

을 초구면 좌표계로 매핑한 후, 반지름 차원인 을 제이

한 각도 차원을 기준으로 그리드 분할한다((그림 3)의 (3) 

참조). 단, 그리드 분할 시 각 하위 공간에 존재하는 샘플 

스카이라인 객체가 균등하게끔 분할하며 이를 위해 

kd-tree를 기반으로 하는 SEAP-kd-tree를 사용한다.

((그림 3)의 (4))는 SEAP-kd-tree의 top-down 방식으

로 구축된다. 주어진 샘플 스카이라인 객체 집합을 특정 

각도 차원을 기준으로 정렬한 후 해당 차원의 중앙 값(즉,  

데이터를 양분하는  각도)을 루트 노드로 설정한다. 이를

테면 (그림 3)의 예제에서는 9개의 데이터를 각도 기준으

로 정렬했을 때 데이터를 양분하는 중앙값인 객체 에 대

한 각도 를 루트 값으로 삼는다. 

 같은 방식으로 하위 트리가 재귀적으로 구축된다. 충

분한 수의 하위 공간을 얻은 시점에서 구축을 중단하며, 

매 level마다 정렬 기준 축이 round-robin 방식으로 바뀐

다. 위 예제는 2차원이기 때문에 반지름을 제외한 차원이 

하나이기 때문에 모든 레벨에서 같은 차원의 각도를 기준

으로 양분 값을 선택한다. 이렇게 구축된 트리를 기반으로 

각 기반 공간 분할을 수행한다. 루트부터 시작하여, 현재 

노드가 가진 값보다 해당 각도 차원이 크거나 같은 데이

터의 경우 오른쪽 자식 노드로, 그렇지 않은 경우는 왼쪽 

자식 노드로 이동하여 자신이 속한 하위 공간을 탐색해 

나간다. 

SEAP-kd-tree의 말단 노드(leaf node)에는 데이터를 

양분하는 각과 함께 해당 데이터의 데카르트 좌표를 함께 

저장한다. 이렇게 저장된 샘플 스카이라인의 데카르트 좌

표는 향후 로컬 스카이라인 계산의 매핑 단계에서 활용된

다. 하위 공간에서 특정 각도 차원을 기준으로 데이터를 

양분하는 샘플 스카이라인 객체는 (그림 3)의 (5)에서 볼 

수 있듯 하위 공간의 많은 영역을 지배한다. 이를테면 (그

림 3)의 (5)에서 객체 는 13개의 객체가 존재하는 하위 

공간에서 8개에 이르는 객체를 프루닝한다. 이렇게 early 

pruning된 객체는 맵 단계에서 네트워크 전송을 하지 않

아도 되기 때문에(로컬 스카이라인 결과에 포함되지 않을 

것임을 알기 때문에) 네트워크 전송 비용이 절감된다.

맵 단계에서는 프루닝되지 않은 데이터에 한하여 데이

터를 해당 하위 공간에 매핑시키며, 리듀서는 같은 하위 
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(그림 4) 실험결과: antri-correlated

공간에 속하는 데이터를 수합하여 로컬 스카이라인을 계

산한다. 

이렇게 계산된 로컬 스카이라인 결과를 재수합하여 글

로벌 스카이라인을 계산하는 또 한 번의 글로벌 스카이라

인 계산 결과를 거치면 MR-SEAP은 종료된다. 

4. 실험결과

본 절에서는 데이터 분포 변화(anti-correlated, unifrom) 

및 데이터 수 변화(1백만, 2백만, 3백만, 4백만, 5백만)에 

따른  MR-SEAP의 성능을 실험했다. 평가 척도는 초 단

위 응답시간(response)이며 대조 알고리즘으로는 

MR-DEAP을 사용했다. 

4대의 IBM 서버(각각 E3-1270V2 x 4 3.5GHz 인텔 제

온 CPU와 4GB 메인 메모리 탑재)에 운영체제로는 

Ubuntu 14.04를 사용했으며 오픈소스 맵리듀스 프레임워

크인 Hadoop-2.6.0을 사용했다. 샘플링 비율은 입력 데이

터 수의 0.05%이다.

anti-correlated 분포에서의 실험 결과에 대한 요약 그래

프는 (그림 4)와 같다. 모든 데이터 규모에서 비교해 보았

을 때 MR-SEAP이 MR-DEAP보다 응답시간이 수초 이

상 빨랐다. 또한 uniform 분포에서도 (그림 4)와 유사하게 

ahems 분포에서 MR-SEAP의 성능이 우세했다. 

5. 결론

본 논문에서는 부하 불균등 문제, 중복 계산 문제, 네트

워크 비용 증가 문제를 해결한 각 기반 공간 분할을 사용

하는 맵리듀스 기반 스카이라인 질의 처리 기법인 

MR-SEAP을 제안했다. 또한 이에 대한 실험 평가를 다각

적으로 수행함으로써 MR-SEAP이 MR-DEAP의 성능보

다 우수함을 보였다.
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