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요       약
  최근 빅데이터 시대의 도래로 대량의 데이터에 대한 처리 및 분석 요구가 증가되면서 빅데이터를 

저장하기 위해 개발된 NoSQL 데이터베이스 내의 조인 연산 필요성이 증대되고 있다. 빅데이터 환경에

서는 다중 저장소 지속성의 개념에 따라 여러 NoSQL 데이터베이스를 동시 복합적으로 사용해야 하므

로 이기종 NoSQL 데이터베이스간의 조인 연산이 중요시 되고 있다. 하지만 NoSQL 데이터베이스에서

는 데이터 처리 과정에서 발생하는 오버헤드로 인해 조인 연산을 지원하지 않거나 조인 연산 시 성능 

저하가 발생한다. 이러한 조인 연산에 대한 오버헤드를 줄이기 위해 애플리케이션 단에서 맵리듀스 프

레임워크를 활용한 다양한 조인 전략 연구들이 제시되었지만 단일 NoSQL 데이터베이스를 위한 방법

이며 조인에 참여하는 데이터의 특성 및 연관성을 사전에 파악하고 있어야하는 한계점이 존재한다. 본 

논문은 조인 연산에 참여하는 데이터에 대한 사전 정보 없이 빅데이터 환경에서 이기종 NoSQL 데이

터베이스간의 조인 연산을 지원하기 위해 데이터 집합 분석, 질의 재배치, 조인 전략 자동 선정, 조인 

결과가 저장될 데이터베이스 자동 선택 단계를 통한 지능적 조인 처리 기법을 제시한다.

1. 서론

   정보기술의 발달, 서비스 산업의 고도화, 스마트폰 및 태블

릿 PC와 같은 모바일 기기의 저변확대로 인한 빅데이터 시대

의 도래로 대량의 데이터에 대한 처리 및 분석 요구가 증가하

고 있다 [1]. 조인은 데이터 간의 의미적 연관성에 따른 결합

을 통해 고수준의 정보를 도출하는 기술로써 데이터 처리 및 

분석에 활용될 수 있는 대표적인 데이터 연산 중 하나이다. 

그 결과 비정형 스키마를 통해 대량의 데이터를 저장하기 위

해 개발된 NoSQL 데이터베이스 내의 조인 연산 필요성이 증

대되고 있다 [2].

   빅데이터 환경에서는 각 NoSQL 데이터베이스의 고유 특

성 및 성능적 차이로 인해 상황이나 용도에 적합한 여러 종류

의 NoSQL 데이터베이스를 사용해야하는 다중 저장소 지속성

(Polyglot Persistence)을 보장해야하므로 다수의 NoSQL 데이
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터베이스들을 동시 복합적으로 사용해야한다. 그 결과 서로 

다른 NoSQL 데이터베이스에 저장된 데이터 간의 의미적 연

관성에 따른 데이터 결합을 위해 이기종 NoSQL 데이터베이

스간의 조인 연산이 중요시 되고 있다.

   하지만 NoSQL 데이터베이스에서는 조인이 수행되는 과정

에서 조인 데이터의 탐색, 조인키 간의 비교, 조인 데이터 병

합을 위한 메모리 적재, 분산 처리 과정에서 발생하는 오버헤

드로 인해 조인 연산을 지원하지 않거나 조인 연산 시 성능저

하가 발생한다. 그 결과 조인 연산에 대한 오버헤드를 줄이기 

위해 애플리케이션 단에서 맵리듀스 프레임워크을 활용하여 

조인 연산을 지원하는 다양한 조인 전략에 대한 연구가 제시

되고 있다 [2][4][5].

   그러나 이러한 연구들은 단일 NoSQL 데이터베이스 내에

서 조인 연산을 지원하기 위한 방법이며, 최적화된 조인 전략

을 선택하기 위해 조인에 참여하는 데이터의 연관성 및 특성

을 개발자가 미리 파악하고 있어야하는 한계점이 존재한다.

   본 논문에서는 조인 연산에 참여하는 데이터에 대한  사전 

정보 없이 빅데이터 환경에서 이기종 NoSQL 데이터베이스간

의 조인 연산을 지원하기 위해 데이터베이스  환경 및 조인 

연산에 참여하는 데이터 자동 분석, 질의 재배치, 조인 전략 

자동 선정, 조인 결과를 저장할 데이터베이스 자동 선택 등을 

제공하는 지능적 조인 처리 기법을 제안한다.
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2. 관련 연구

2.1. 맵리듀스 (Map-Reduce)

   맵리듀스는 애플리케이션 단에서 맵(Map)과 리듀스

(Reduce) 함수의 정의를 통해 대량의 데이터를 빠르게 처

리하기 위한 분산 프로그래밍 프레임워크이다 [3]. 맵 함

수는 입력받은 값을 사전에 정의한 함수에 따라 키(Key)

와 밸류(Value)의 쌍으로 출력한다. 출력된 키-밸류 쌍들

은 병합, 정렬, 그룹화 등의 중간 처리 과정을 거쳐 리듀

스 함수에 입력된다. 리듀스 함수의 입력값들은 정의된 함

수에 따라 처리되고 최종 결과물이 출력되며 필요에 따라 

분산 저장된다.

   이러한 맵리듀스를 활용하여 NoSQL 데이터베이스에

서 조인 연산을 지원하기 위한 다양한 조인 전략에 대한 

연구가 진행되고 있으며, 본 논문에서 사용되는 조인 전략

들은 다음와 같다.

2.2. 맵리듀스를 활용한 조인 전략 

향상된 리파티션 조인(Improved Repartition Join): 

향상된 리파티션 조인은 조인 수행 과정에 참여하는 2

개의 데이터 집합에 대한 모든 레코드들이 버퍼링 되

면서 발생할 수 있는 메모리 문제에 따른 오버헤드를 

해결하기 위한 전략이다 [2]. (그림 1)은 데이터 집합 

R과 L에서 조인 키로 사용되는 Profs에 대한 향상된 

리파티션 조인을 보여준다. 맵 함수는 키와 밸류로부터 

복합 키(Composite Key)와 태깅된 레코드(Tagged 

Record)를 생성한다. 리듀스 함수는 모든 데이터 집합

의 태그를 포함하는 레코드만 버퍼에 작성, 조인을 수

행하기 때문에 버퍼 사이즈가 감소하게 된다. 그러나 

향상된 리파티션 조인은 분할 과정에서 생성되는 해시

테이블을 통해 얻은 고유키의 개수가 리듀스 함수에서 

사용되는 노드의 개수보다 작을 때 모든 노드를 조인

에 활용하지 못하기 때문에 성능의 저하가 발생하는 

단점이 존재한다.

Stds ProfsJia PhMeSul PhMeLing Su

Dataset R 

Stds ProfsSu MarHiu PhMeSun Un
Dataset L

Block 1Block 2
Block 1Block 2Block 3

Map 1Map 2
Map 3Map 4Map 5

Comp.Keys Tagged Records[PhMe, R] (‘R’, Jia, PhMe)[PhMe, R] (‘R’, Sul, PhMe)[Su, R] (‘R’, Ling, Su)
Comp.Keys Tagged Records[Mar, L] (‘L’, Su, Mar)[PhMe, L] (‘L’, Hiu, PhMe)[Un, L] (‘L’, Sun, Un)

Comp.Keys Tagged Records[Mar, L] (‘L’, Su, Mar)[PhMe, R] (‘R’, Jia, PhMe)[PhMe, R] (‘R’, Sul, PhMe)[PhMe, L] (‘L’, Hiu, PhMe)[Su, R] (‘R’, Ling, Su)[Un, L] (‘L’, Sun, Un)

Output of map functions Intermediate Results

Keys Lists of Values[PhMe, R, L] ([Jia, PhMe], [Hiu, PhMe])([Sul, PhMe], [Hiu, PhMe])
Keys Lists of Values[Mar, __ , L] ( __ , [Su, Mar] )[Un, __ , L] ( __ , [Sun, Un])[Su, R, __ ] ([Ling, Su], __ )

L.Stds L.Profs R.Stds R.ProfsHiu PhMe Jia PhMeHiu PhMe Sul PhMe
Input of reduce function Final result from reducer

(그림 1) 향상된 리파티션 조인

브로드캐스팅 조인(Broadcasting Join): 브로드캐스팅 

조인은 데이터 집합 R이 L보다 매우 적을 때 효율적

인 성능을 보장해 주는 조인 전략이다 [4]. (그림 2)는 

데이터 집합 R과 L에서 조인 키로 사용되는 StdId에 

대한 브로드캐스팅 조인을 보여준다. 맵 함수는 R로부

터 해시 테이블을 생성, L의 각 파티션의 레코드들과 

해시테이블을 비교하여 조인을 수행한다. 브로드캐스팅 

조인 전략은 작은 데이터 집합 R이 L 전체에 브로드

캐스팅 됨으로써 정렬 시간과 네트워크 트래픽을 감소

시키는 장점을 가지지만, R의 많은 부분이 L에 참조되

지 않을 때 네트워크 자원의 낭비가 발생하는 단점이 

존재한다.

StdId subject55501 70155501 37155502 55556701 511

Dataset R 
StdId Group55501 255502 156701 2

Hash table (StdId mod 2)+1

StdId Name55701 Lo55702 Mo56701 Dit56703 Cha
StdId Name55501 Sul55502 Sher55503 Jia55505 Tha

Dataset L
Split 1

Split 2

Map 1

Map 2

L.StdId L.name R.StdId R.subject56701 Dit 56701 51155701 ∉ Hash table    55702 ∉ Hash Table56703 ∉ Hash table  
L.StdId L.name R.StdId R.subject55501 Sul 55501 70155501 Sul 55501 37155502 Sher 55502 55555503 ∉ Hash table    55505 ∉ Hash Table

L.StdId L.name R.StdId R.subject55501 Sul 55501 70155501 Sul 55501 37156701 Dit 56701 511

L.StdId L.name R.StdId R.subject55502 Sher 55502 555Group 1

Group 2

Intermedia Result

(그림 2) 브로드캐스팅 조인 

3. 이기종 NoSQL 데이터베이스 간의 지능적 조인  

처리 기법

   (그림 3)은 이기종 NoSQL 데이터베이스 간의 지능적 

조인 처리 기법의 구조도를 보여주고 있다. 본 조인 처리 

기법은 데이터 집합 분석 단계, 질의 재배치 단계, 조인 

전략 선택 단계, 최종 수행 단계의 4단계로 구성된다. 본 

논문에서는 이기종 NoSQL 데이터베이스로 MongoDB와 

Cassandra를 사용한다.

Analysis Dataset phase

Parser

Parse join-query
Extract join-
conditions 

Controller

Analyzer

Query relocation phase

MongoDB 
Connector

Cassandra 
Connector

MongoDB
Cassandra

Perform phase

Join-Data Analyzer

Analyze join-datasets

Save the information 
of join-datasets

Performance Analyzer

Test databases 
read/write speed

Save databases 
performance

MapReducer

Perform join-map function

Perform join-reduce function

Connector

Relocate join-left side & right side

Select a join strategy

Cunstruct MapReduce-join function

Selecting join strategy phase

(그림 3) 지능적 조인 처리 기법 구조도
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3.1. 데이터 집합 분석 단계

   데이터 집합 분석 단계는 먼저 분석 모듈에서 입력받은 질

의를 Parser를 통해 데이터 집합이 저장되어 있는 NoSQL 데

이터베이스 환경 정보, 조인 키 및 조인 컬럼 정보를 파싱한 

후 메모리에 저장한다. (그림 4)는 조인 연산을 위한 질의 파

싱 결과를 보여준다. 

Query:Select L.Class, R.Name, R.AgeFrom MongoDB.Teach L, Cassnadra.Student RWhere L.Std_ID = R.ID;
Dataset 1 Dataset 2

Database “MongoDB” “Cassandra”
Dataset “Teach” “Student”
Join Side “L” “R”
Join Condition {“=“} {“=“}
Join Key {“Std_ID”} {“ID”}
Join Result {“Class”} {“Name”, “Age”}

Parse & Save
Analysis Result

(그림 4) 조인 연산을 위한 질의 파싱 결과

 

   이후 메모리에 저장된 파싱 결과를 바탕으로 Connector 

모듈을 통해 각 NoSQL 데이터베이스와 연결을 수행하고, 

Analyzer 모듈에서 실제 조인에 참여하는 이기종 NoSQL 데

이터베이스에 저장된 데이터 집합에 대한 분석을 수행한다. 

데이터 집합 분석은 크게 조인 연산에 참여하는 데이터 집합 

행 개수(Row Count) 분석, 데이터 집합의 크기 분석, 읽기/쓰

기 속도 분석으로 구성되어 있다. (그림 5)는 데이터 집합 분

석의 결과를 보여준다.

Row Count n m
Join Dataset Size |L_C| |R_C|

Dataset 1 Dataset 2
Database “MongoDB” “Cassandra”
Dataset “Teach” “Student”
Join Side “L” “R”
Join Condition {“=“} {“=“}
Join Key {“Std_ID”} {“ID”}
Join Result {“Class”} {“Name”, “Age”}

Analysis Result

Add

(그림 5) 데이터 집합 분석 결과
 

행 개수 분석: 조인 연산을 위한 질의 파싱 결과의 조인 

데이터 집합 정보와 각 NoSQL 데이터베이스에 저장된 메

타데이터를 비교하여 해당 데이터 집합에 대한 행 개수 

정보를 추출한다.

조인 데이터 집합의 크기 분석: 분석된 행 개수 정보를 

기반으로 각 NoSQL 데이터베이스에서 조인 연산에 참여

하는 데이터 집합의 크기를 분석한다. 조인 데이터 집합의 

크기 분석을 위해 전체 데이터 집합 크기의 일부인   개

의 행만을 각 NoSQL 데이터베이스에서 추출하여, 조인 

연산에 참여하는 전체 데이터 집합의 크기인  과 

을 식 (1)을 통해 계산한다. 이러한 방법은 전체 행의 탐

색을 통한 크기 측정에 비해서 적은 오버헤드를 발생한다.

 
 



× 


  
 



×


   (1)

읽기/쓰기 속도: 조인 데이터 집합의 크기를 계산하는 과

정에서 발생하는   개의 행에 대한 읽기 시간 측정을 통

해 각 NoSQL 데이터베이스에 저장된 데이터 집합에 대한 

읽기 속도를 측정한다. 이후 읽어온 데이터를 각 NoSQL 

데이터베이스에 작성하여 쓰기 속도를 측정한다. 측정된 

읽기/쓰기 속도는 조인 결과를 저장하는 데이터베이스 추

천의 지표가 된다.

3.2. 질의 재배치 단계

   질의 재배치 단계는 조인 전략 선택 단계에서 수행되

는 알고리즘의 효율적 수행을 위해 데이터 집합 분석 결

과에 따른 조인 사이드 재배치 작업을 수행한다. 조인 전

략 선택 단계에서 수행되는 알고리즘에서는 데이터 집합 

의 크기보다 의 크기가 작을 때 높은 성능을 보장함으

로 과  을 비교하여 작은 집합을 RHS(Right Hand 

Side)로, 큰 집합을 LHS(Left Hend Side)로 Analysis 

Result의 조인 사이드 값을 재배치하는 작업을 수행한다. 

3.3 조인 전략 선택 단계

   조인 전략 선택 단계는 Controller 모듈 상에 정의되어 있는 

알고리즘을 바탕으로 주어진 데이터 집합에 가장 효율적인 조인 

전략을 선택하고, 선택된 전략에 알맞은 맵리듀스 함수를 구축

한다. (그림 6)은 제안하는 조인 전략 선택 알고리즘을 보여준다.

(그림 6) 조인 전략 선택 알고리즘 
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   제안하는 알고리즘은 향상된 리파티션 조인과 브로드

캐스팅 조인 중 주어진 데이터 집합에 대한 효율적인 조

인 전략을 선택한다.

   다양한 조인 전략에 대한 기존 연구들은 두 데이터 집

합 L, R의 병합 데이터 전송 비용과 R을 모든 노드에 브

로드캐스팅 하는 비용의 비교를 바탕으로 향상된 리파티

션 조인과 브로드캐스팅 조인 간의 올바른 선택을 제안하

고 있다 [2][4]. 하지만 이러한 방식은 병합 데이터 전송 

비용 및 브로드캐스팅 비용을 계산하는 과정에서 데이터 

집합 전체를 탐색하는 오버헤드가 발생한다. 

   본 논문에서는 노드의 활용성을 고려한 조인 전략 기법

을 제안함으로써 오버헤드를 줄이고자 한다. 기존 연구인 

[2]의 실험결과를 통해 데이터 집합 R의 크기가 작을수록 

브로드캐스팅 조인이 향상된 리파티션 조인에 비해 좋은 

성능을 보이고 있음을 알 수 있다. 이는 생성되는 해시테이

블을 통해 얻은 고유키의 개수가 리듀스 함수에서 사용되

는 노드의 개수보다 작을 때, 모든 노드를 조인에 활용하지 

못하기 때문이다.

   노드 활용율과 조인 전략 성능 간의 관계를 바탕으로, 

데이터 집합 R의 조인 키에 대한 해시테이블을 생성하고 

생성된 테이블의 행의 개수가 노드의 개수보다 작다면 브

로드캐스팅 조인을, 그렇지 않다면 향상된 리파티션 조인을 

선택한다. 제안하는 방법은 데이터 집합 R에 대한 분석 작

업만 수행되기 때문에 데이터 집합 L, R 전체에 대한 사전 

분석에 비해서 발생하는 오버헤드를 감소시킬 수 있다.

 3.5 MapReducer 모듈을 통한 최종 수행 단계

   최종 저장 단계는 맵리듀스를 통한 실제 연산 수행 및 

조인 결과의 저장 작업을 수행한다. MapReducer 모듈은 

구축된 맵리듀스 함수에 따라 분산처리를 통한 실제 조인 

연산을 수행하고 결과를 출력한다. 조인 결과는 데이터 집

합 분석 단계에서 획득한 읽기 및 쓰기 속도를 바탕으로 

보다 좋은 성능을 갖는 데이터베이스를 선택하여 저장된다.

   이 때, 키-밸류 형태로 구성된 조인 결과를 선택된 데이

터베이스의 모델에 맞는 형태로 가공하는 작업이 수행된다. 

조인의 결과는 각 행 별로 의미적 관계를 가지게 되는데, 

이 결과를 각각의 열로 구분하여 저장하는 것은 데이터의 

의미적 관계 파악이 어렵다는 문제점이 있다.

   따라서, 본 논문에서는 조인 키를 제외한 나머지 열의 

집합을 NoSQL 데이터베이스의 중첩 구조를 활용하여 저장

함으로써 결과 데이터의 의미적 관계를 쉽게 파악할 수 있

도록 한다. (그림 7)은 최종 저장 데이터베이스로 

MongoDB가 선택되었을 때 조인의 결과를 실제 저장 공간

에 저장하기 위한 데이터의 가공 결과이다. MongoDB에서 

중첩 구조를 처리하기 위해 내장 문서(Embedded 

document)를 사용한다.

L.StdId55501
Teach_Join_Student{ _id : <ObjectId1>,StdId : 55501,DataRelationship : {Class: “Database”,Name: “Dan”,Age: 25}}

Result Collection Name 

Join Key

Join 
Result 
Set Embedded 

Document

L.Class R.Name R.AgeDatabase Dan 25Key Value

(그림 7) 데이터 저장을 위한 조인 결과의 가공

4. 결론

   본 논문에서는 빅데이터 환경에서 이기종 NoSQL 데

이터베이스간의 조인 연산을 지원하기 위해 데이터베이스  

환경 및 조인 연산에 참여하는 데이터 자동 분석, 질의 재

배치, 조인 전략 자동 선정, 조인 결과를 저장할 데이터베

이스 자동 선택 등을 제공하는 지능적 조인 처리 기법을 

제시하였다.

   향후 연구에서는 데이터 집합 및 네트워크 환경의 심

화 분석을 통해 더욱 명확한 선택 기준의 확립, 선택 가능

한 조인 전략의 확장을 구현할 것이다. 또한 조인 연산 수

행 과정에서 발생하는 오버헤드와 지능적 조인 전략 선택

을 통한 성능 상의 이점 간의 상관관계를 측정하고, 이러

한 오버헤드를 줄이기 위한 효율적인 기법의 발전을 추진

할 계획이다.
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