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요 약 최근 IT 분야에서 인터넷을 기반으로 IT 자원들을 서비스 형태로 제공하는 클라우드 컴퓨

에 한 심이 증 되고 있으며, 이에 따라 규모 데이터를 수많은 서버들에 분산 장하고 리하기 

한 분산 데이터 처리 기법에 한 연구가 활발히 진행되고 있다. 한편 GIS 기술의 성장과 더불어 격

히 증가하고 있는 공간 데이터를 효율 으로 활용하기 해서는, 클라우드 컴퓨 을 이용한 용량 공간 

데이터의 분산 처리가 필수 이다. 이를 해 본 논문에서는 표 인 분산 데이터 처리 기법에 해 살

펴보고, 분산 데이터 처리 기법 성능 개선을 한 최 화 요구사항을 분석한다. 마지막으로 Hadoop 기반 

클러스터를 구축하고 이를 통해서 분산 데이터 처리 기법의 성능 최 화에 한 성능평가를 수행한다.

키워드：클라우드 컴퓨 , 용량 데이터, 분산 처리

Abstract Recently, interest in cloud computing which provides IT  resources as service form 

in IT  field is increasing. As a result, much research has been done on the distributed data 

processing that store and manage a large amount of data in many servers. Meanwhile, in order 

to effectively utilize the spatial data which is rapidly increasing day by day with the growth of 

GIS technology, distributed processing of spatial data using cloud computing is essential. 

Therefore, in  this paper, we review the representative distributed data processing techniques and 

we analyze the optimization requirements for performance improvement of the distributed 

processing techniques for a large amount of data. In addition, we uses the Hadoop and we 

evaluate the performance of the distributed data processing techniques for their optimization 

requirements.
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1. 서 론

  최근 IT 분야에서 클라우드 컴퓨 에 한 연구가 

활발히 진행되고 있다. 클라우드 컴퓨 이란 인터넷

을 기반으로 하여 IT 자원들을 서비스 형태로 제공

하는 컴퓨 을 의미한다[13]. 클라우드 컴퓨 은 

2006년 Google의 크리스토  비시 리아가 CEO인 

에릭 슈미츠에게 처음으로 제안하 으며, 이후 경제 

문지  표 인 로벌 기업의 CEO들이 잇달아 

클라우드 컴퓨 을 차기 주력 비즈니스 아이템으로 

지목하면서 클라우드 컴퓨 은 차세  인터넷 비즈

니스의 핵심 분야로 부각되고 있다[14]. 국외에서는 

이미 많은 연구와 개발이 진행 이며, 표 인 

로 Amazon Elastic Compute Cloud, IBM Blue 

Cloud, 그리고 Google App Engine 등이 있다[18]. 

국내에서도 IBM, HP, 마이크로소 트 등 로벌 기

업의 한국지사가 기업 계열 IT 서비스 업체와 함
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께 국내 클라우드 컴퓨  보 을 구체화 하고 있으

며, KT, SK 텔 콤 등 통신 사업자도 사업 비를 

서두르면서 클라우드 컴퓨 에 한 심을 높이고 

있다[15].

  한편 최근 GPS(Global Positioning System), LIDAR 

(Laser Imaging Detection And Ranging) 등과 같은 

GIS 기술의 획기 인 발 으로 인하여 공간 데이터

가 격히 증가하고 있다[16, 17]. 이는 복잡한 지형

지물의 2D/3D 형태정보  다양한 속성정보를 포함

하는 공간 데이터의 특징으로 인하여, 부분의 공

간 데이터의 경우 데이터의 볼륨이 매우 크기 때문

이다. 따라서 이러한 용량 공간 데이터를 효율

으로 활용하기 해서는, 클라우드 컴퓨 을 활용한 

용량 공간 데이터의 분산 처리에 한 연구가 필

수 이다. 클라우드 컴퓨 을 제공하기 해서는 막

한 물리 인 IT 인 라 구축뿐만 아니라, 데이터

를 효율 으로 활용할 수 있는 분산 데이터 처리 기

법들이 요구된다. 이에 따라 데이터의 장과 리

를 한 분산 데이터 장 기법과 데이터의 병렬 처

리를 한 분산 병렬 처리 기법에 한 연구가 활발

히 진행되고 있다. 그러나 재 실제 시스템에서 분

산 데이터 처리 기법의 성능을 최 화하기 한 주

요 시스템 환경변수  분산 기법에 한 연구는 미

흡한 실정이다. 이에 따라 본 논문에서는 표 인 

분산 데이터 장 기법과 분산 병렬 처리 기법에 

해 살펴보고, 성능 개선을 한 주요 시스템 환경변

수  분산 기법에 하여 분석한다. 아울러 분산 

일 시스템과 분산 병렬 처리 기법을 이용하여 클라

우드 컴퓨 을 한 클러스터를 구축하고, 다양한 

실험을 통하여 분산 데이터 처리 기법의 성능 최

화에 한 성능평가를 수행한다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼  2장에서는 

표 인 분산 데이터 처리 기법인 Apache의 HDFS 

(Hadoop Distributed File System)[5]와 Hadoop 

MapReudce[3]  Berkeley 학의 MapReduce 

Online[7]에 하여 살펴보고, 3장에서는 Hadoop의 

주요 시스템 환경변수와 함께 표 인 분산 기법인 

Sampler에 하여 분석한다. 4장에서는 Hadoop을 

이용한 클러스터 구축 방법을 설명하고, 아울러 구

축한 클러스터를 통하여 주요 시스템 환경변수  

Sampler 기법에 따른 분산 데이터 처리 기법의 성능

평가를 수행한다. 마지막으로 5장에서는 결론  향

후 연구 방향을 제시한다.

2. 련연구

  클라우드 컴퓨 을 한 표 인 분산 데이터 

장 기법과 분산 병렬 처리 기법은 Google의 GFS 

(Google File System)[10]와 MapReduce[9]가 있으

며, 이를 바탕으로 Apache에서는 오  소스 기반의 

Hadoop[1] 로젝트를 진행 이다. Hadoop 로젝

트는 용량 데이터의 처리를 한 표 인 오  

소스 기반 분산 컴퓨  임워크이다. Hadoop은 

크게 분산 일 시스템인 HDFS와 분산 병렬 처리 

기법인 MapReduce로 구성되며, 추가 으로 분산 데

이터베이스인 HBase 등을 사용자가 선택 으로 구

성하여 사용할 수 있다. 본 장에서는 Hadoop 기반 

분산 컴퓨  임워크의 기본 일 시스템인 

HDFS에 해 살펴본 후, Hadoop의 MapReduce와 

함께 기존 MapReduce를 개선한 Berkeley 학의 

MapReduce Online에 하여 살펴본다. 아울러, 

표 인 분산 병렬 처리 기법인 MapReduce와 Map- 

Reduce Online에 한 비교 분석을 통하여 두 분산 

병렬 처리 기법의 특징에 해 살펴본다.

2.1 Hadoop Distributed File System(HDFS)

  분산 일 시스템은 용량 데이터를 장하고 

리하기 해 많은 서버들에 데이터를 나 어 장하

고 리하는 일 시스템이다. 클라우드 컴퓨 에서

의 분산 일 시스템은 단순히 데이터를 장하고 

리하는 것뿐만이 아니라, 데이터를 장하고 있는 

하드웨어의 장애에 유연하게 처하고 서비스가 요

구하는 충분한 성능도 보장해야 한다. 최근 클라우

드 컴퓨 이 부각되면서 기존의 분산 일 시스템 

기술들이 다양한 형태로 활용되고 있으나, 클라우드 

컴퓨 에서 용량 데이터를 한 분산 데이터 장 

기법으로써 활용되고 있는 분산 일 시스템은 그리 

많지 않다. 그  표 인 분산 일 시스템인 

HDFS는 오  소스 소 트웨어 개발 로젝트인 

Hadoop에서 분산 컴퓨  임워크를 지원할 목

으로 개발된 분산 일 시스템이다. HDFS는 재 

Amazon, IBM, Yahoo 등과 같은 로벌 IT 기업들

의 클라우드 컴퓨  랫폼의 기반이 되는 분산 

일 시스템으로 가장 리 활용 되고 있다. HDFS는 

GFS를 기반으로 개발된 분산 일 시스템으로써, 

랫폼간의 이식성을 보장하기 해 자바를 사용하

여 구 되었다.
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  HDFS는 그림 1과 같이 GFS와 동일한 구조와 기

능을 제공한다. HDFS는 네임스페이스를 리하고 

클라이언트의 일에 한 근을 통제하는 단일 네

임노드(NameNode)와 데이터 장소를 리하는 수

많은 데이터노드(DataNode)들로 구성된다. HDFS에

서 하나의 일은 GFS의 청크와 동일한 개념의 블

록들로 이루어지며 데이터노드들에 분산되어 장

된다. 마지막 블록을 제외하고는 한 일을 구성하

는 모든 블록들은 동일한 크기를 가지며 데이터노드

의 장애에 처하기 해 블록들의 복제본이 여러 

데이터노드들에 복되어 장된다. 일마다 블록

의 크기와 복제본의 수를 조 할 수 있으며 복제본

의 수는 일을 생성할 때 지정할 수도 있고 나 에 

변경하는 것도 가능하다.

그림 1. HDFS 구조

2.2 Hadoop MapReduce

  기존 분산 병렬 처리 기법은 고성능의 컴퓨 이 

요구되는 분야의 응용들을 빠르게 처리하기 한 

HPC(High Performance Computing)에 을 맞추

고 있어 데이터량이 많은 경우엔 용에 문제가 있

다. 따라서 규모 분산 병렬 처리를 해서는 데이

터 증가에 따른 확장성을 제공할 수 있어야 하며, 노

드간 데이터 이동에 따른 네트워크 트래픽을 최소화 

할 수 있도록 업무 분산이 필요하다. MapReduce는 

이와 같은 요구사항을 고려하여 용량 데이터 집합

을 처리하기 해 만들어진 기법이다. 이를 하여 

Google에서는 2004년 MapReduce를 발표 하 으며, 

이를 기반으로 Hadoop에서는 오  소스 기반의 분

산 병렬 처리 기법인 Hadoop MapReduce를 개발하

다. Hadoop의 MapReudce는 Google의 Map- 

Reduce와 동일한 구조와 기능을 제공하며, 오  소

스 기반의 분산 병렬 처리 기법으로써 재 용량 

데이터의 처리를 한 표 인 기술로 각 받고 있

다. Hadoop MapReduce는 재 아마존, 야후 등 주

요 로벌 기업에서 주요 로젝트로 극 지원하고 

있으며, 야후의 클라우드 컴퓨  테스트베드에도 탑

재되어 활용되고 있다[8]. 아울러, Hadoop Map- 

Redcue를 기반으로 용량 텍스트 정보 검색 시스

템인 Lucene[2], 야후의 MapReduce 기반 데이터

로 언어 처리 기술인 PigLatin[12]과 같은 다양한 연

구가 진행됨으로써, 재 Hadoop MapReduce는 

용량 데이터의 분산 병렬 처리 기법의 표 으로써 

인정받고 있다.

  MapReduce는 (key, value) 기반의 데이터를 분산 

처리하는 모델로, 그림 2와 같이 입력 데이터 소스

를 기반으로 Map 태스크를 수행하여 간 결과를 

생성하고 이를 입력으로 Reduce 태스크를 수행하여 

최종 결과를 산출하는 2단계로 구성된다. 이때 개발

자는 Map 함수와 Reduce 함수를 정의한다. Map 함

수는 입력된 (key, value) 들을 처리하여 간값 

집합을 생성한다. Reduce 함수는 간 key값을 가지

는 모든 간값들을 통합하여 최종 출력값으로 장

한다.

그림 2. MapReduce 실행 모델

  한편, MapReduce는 로그 분석 는 데이터 필터

링 등과 같은 데이터 분석 등의 용도로 주로 사용되

고 있으며, 특히 단일 컴퓨터 환경으로는 일정 이상

의 성능 향상이 어려운 용량 데이터에 한 분산 

처리의 표  기술로써 인정받고 있다. MapReduce를 

이용한 용량 데이터 분석의 표 인 로 미국의 

NCDC(National Climatic Data Center)의 수천만 개

의 기후 데이터에 한 분산 병렬 처리가 있다. 그림 

3은 데이터 일로부터 각 연도별로 가장 높은 기온

을 측정하는 MapReduce 수행 과정의 를 나타낸

다. 그림 3.(a)는 체 수행 과정을 나타내며, 각 세

부 수행 과정은 다음과 같다. 첫째, 하나의 코드가 

라인 단 로 장된 입력 데이터 일에서 (offset, 
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record) 을 추출한다(그림 3.(b)). 둘째, 각 코드

에서 연도별 기온을 추출하여 (key, value) 을 생성

한다(그림 3.(c)). 셋째, 두 번째 Map 과정에서 결과

가 많을 경우, Reduce 과정에서 병합시 처리 비용을 

감소시키기 해 각 연도별로 데이터를 그룹화한다

(그림 3.(d)). 넷째, 모든 데이터노드로부터 후보집합

을 병합하여 최종 결과를 반환한다(그림 3.(e)).

(a) 체 수행 과정

(b) 1st Map 과정

(c) 2st Map 과정

(d) Shuffle 과정

(e) Reduce 과정

그림 3. MapReduce 수행 제

2.3 MapReduce Online

  MapReduce Online은 실시간 분산 병렬 처리를 

지원하기 해 Berkeley 학에서 개발한 이 라

인(pipeline) 기반 분산 병렬 처리 기법이다. Map- 

Reduce Online은 기본 으로 MapReduce와 동일한 

로그래  모델을 제공하며, 이 라인을 통하여 

연산 결과를 실시간 으로 송함으로써 체 데이

터 처리 시간을 단축시킨다. 아울러 이 라인을 

통한 실시간 데이터 집계와 같은 연속 질의

(continuous query)를 지원함으로써 실시간 이벤트 

모니터링  스트림 처리를 제공한다.

  MapReduce Online의 동작 과정은 다음과 같다. 

첫째, 네임노드는 입력 일들을 특정 크기로 분할

하고, 분할된 M개의 조각을 클러스터의 Mapper에

게 할당한다. 둘째, 각 Mapper는 할당 받은 Map 태

스크에 필요한 조각들을 로드하여, Map 함수를 수

행하고 간 결과값을 장한다. 셋째, Mapper에 

장된 간 결과값이 일정 시간 간격으로 이 라인

을 통하여 Reducer에 송되며, Reducer는 송된 

간 결과값을 로드하여 Reduce 함수를 수행하고 

사용자에게 간 결과값을 반환한다. 마지막으로 모

든 Map과 Reduce 태스크가 완료되면 네임노드는 

최종 결과를 사용자 로그램에 송한다.

  그림 4는 데이터 일로부터 각 월별로 가장 높은 

기온을 측정하는 MapReduce Online 수행 과정의 

를 나타낸다. 그림에서 Mapper는 월별 기온을 추

출하여 (key, value) 을 생성하고 이를 이 라인

을 통하여 Reducer에게 지속 으로 송한다. 

Reducer는 송된 (key, value) 에 하여 병합을 

수행하여 임시 인 간 결과값을 사용자에게 반환

한다. 최종 으로 Mapper로부터 모든 (key, value)

이 Reducer로 송될 경우 최종 결과를 사용자에

게 반환한다.

그림 4. MapReduce Online 수행 제
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2.4 MapReduce와 MapReduce Online 비교 분석

  그림 5는 MapReduce의 데이터 연산 결과 송 

과정을 나타낸다. 우선 네임노드는 각 태스크들의 

스 쥴을 조정하며, 각 Mapper에 입력 일들을 특

정 크기로 분할하여 할당한다. Mapper는 Map 함수

를 수행하고 간 결과값을 장하고, Reducer들은 

Mapper에서 간 결과값을 로드하여 Reduce 함수

를 수행한다.

그림 5. MapReduce에서의 데이터 

연산 결과 송

  그림 6은 MapReduce Online의 데이터 연산 결과 

송 과정을 나타낸다. MapReduce와 동일하게 네임

노드는 각 태스크들의 스 쥴을 조정하며, 각 

Mapper에 입력 일들을 특정 크기로 분할하여 할

당한다. 아울러, Mapper와 Reducer사이에 이 라

인을 설정함으로써 연산 결과를 실시간 으로 송

함으로써 실시간 데이터 집계 처리를 지원한다. 

MapReduce Online에서는 Mapper에 장된 간 

결과값이 일정 시간 간격으로 이 라인을 통하여 

Reducer에게 송하며, Reducer는 송된 간 결

과값을 로드하여 Reduce 함수를 수행하고 사용자에

게 간 결과값을 반환한다. 이를 통해 사용자는 

MapReduce에 비해 좀 더 빠르게 결과값을 확인할 

수 있을 뿐만 아니라, 최종 결과를 확인하기 이 에 

일정 비율의 간 결과를 미리 확인할 수 있다. 이와 

같이 MapReduce Online은 이 라인을 통하여 연

산 결과를 실시간 으로 송함으로써 MapReduce

에 비해 체 데이터 처리 시간을 단축시킬 뿐만 아

니라, 실시간 데이터 집계와 같은 연속 질의를 지원

한다. 따라서 본 논문에서는 표 인 분산 데이터 

처리 기법 에서 MapReduce Online에 해 살펴

본다.

그림 6. MapReduce Online에서의 

데이터 연산 결과 송

3. 분산 데이터 처리 기법 분석

  재 MapReduce Online에는 190여개가 넘는 시

스템 환경변수가 존재하며, 사용자는 이 에서 성

능에 직 인 향을 주는 주요 시스템 환경변수에 

한 세부 인 정보가 부족한 실정이다. 한, 용

량 데이터의 효율 인 검색  정렬을 해서는 각 

노드에 일정한 기 으로 데이터를 분할하여 처리하

는 것이 요하다. 이는 특정 노드에 데이터가 편

된다면, 분산 처리의 효율성이 하될 뿐만 아니라 

체 인 데이터 처리 시간이 증가하기 때문이다. 

따라서 동일한 시스템 환경에서 MapReduce Online

을 이용한 용량 데이터 분산 처리의 성능을 최

화하기 해서는, 시스템 환경에 합한 최 의 환
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경 설정과 함께 데이터를 각 노드에 일정한 기 으

로 분할하는 분산 기법에 한 연구가 필수 이다. 

이를 하여 본 장에서는 사용자가 체 인 시스템 

환경과 로그램 구조를 모르더라도 쉽게 변경이 가

능할 뿐만 아니라 성능에 큰 향을 미칠 수 있는 

시스템 환경변수와 함께, 샘  데이터를 추출하여 

데이터의 경향을 분석함으로써 각 노드에 일정하게 

데이터를 분할하는 Sampler 기법에 해 살펴본다.

3.1 MapReduce Online 주요 시스템 환경변수

  MapReduce Online에서 사용하는 분산 데이터 

장 기법인 HDFS에서는 기존의 일 시스템과 다르

게 디스크 탐색 시간을 최소화하기 하여 블록

(block)을 통하여 데이터를 리한다. HDFS와 같은 

분산 일 시스템에서 블록을 사용함으로써 다음과 

같은 이 을 가진다. 첫째, 같은 디스크에서 불필요

한 블록을 생성하지 않음으로써 데이터 장에 한 

최 화를 유도한다. 둘째, 블록을 사용함으로써 어떠

한 데이터가 장되었는지에 한 데이터 추상화

(abstraction)가 가능하다. 마지막으로, 여러 블록들 

간의 상호 보완을 통하여 데이터 손실이 발생하더라

도 복구가 가능하다. 표 1은 MapReduce Online에서 

HDFS와 련되어 주로 사용되는 시스템 환경변수

와 그에 한 기본값을 나타낸다.

변수 타입 기본값 설명

dfs.replication int 3 Block 사본 수

dfs.block.size long 67108864
HDFS에서 사용되는 

Block의 기본 크기

표 1. HDFS 환경변수

  MapReduce Online의 성능 향상을 해서는 물리

인 디스크와의 반복 인 데이터 송을 최소화해

야한다. 이는 MapReduce가 입력 데이터 소스를 기

반으로 Map 함수를 수행하여 간 결과를 디스크에 

장하고, 디스크에 장된 간 결과를 다시 

Reduce 함수에 송하는 2단계 구조이기 때문이다. 

따라서 디스크와의 반복 인 데이터 송을 최소화

하기 해서는, Map과 Reduce의 데이터 입/출력 버

퍼로 가능한 많은 메모리를 할당해야 한다. 하지만, 

기본 으로 Map과 Reduce 함수들이 동작하는데 있

어서도 충분한 메모리가 확보되어 있어야 한다. 따

라서 Map과 Reduce를 수행할 때 가능한 한 메모리

를 게 사용해야, 데이터 입/출력 버퍼에 많은 메모

리를 할당함으로써 MapReduce Online의 성능을 향

상시킬 수 있다. 표 2는 MapReduce Online에서 입/

출력 버퍼와 련되어 주로 사용되는 시스템 환경변

수와 그에 한 기본값을 나타낸다.

변수 타입 기본값 설명

io.sort.mb int 100

Map 출력을 정렬하는 동안 사

용할 메모리 버퍼의 크기(단  

: MB)

io.sort.record.

percent
float 0.05

Map 출력의 장 코드 경계

를 나타내기 해 약된 

io.sort.mb의 비율

남는 공간은 맵 출력 코드 자

신들을 해 사용

io.sort.factor int 10

일을 정렬할 때 한 번에 병합

할 최  스트림의 수

Map과 Reduce에서 모두 사용

표 2. I/O 환경변수

  한, Map과 Reduce Task의 수도 시스템의 성능

과 직 인 연 이 있는 주요 시스템 환경변수이

다. Map Task의 수는 일반 으로 사용자가 기본값

을 설정하며 입력 일의 크기에 따라 시스템에 의해 

값이 증가할 수 있다. 반면, Reduce Task의 수는 사

용자에 의해 결정되며, 최종 출력 일의 수는 

Reducer의 수에 따라 결정된다. 아울러 용량 데이

터를 처리함에 따라 실제 데이터 처리 시간보다 네

트워크 통신비용이 크게 증가할 경우, Map 출력들

을 압축함으로써 네트워크 통신비용을 감소시켜 

체 인 처리 시간을 감소시킬 수도 있다. 표 3은 

MapReduce Online에서 Map과 Reduce의 동작과 

련되어 주로 사용되는 시스템 환경변수와 그에 한 

기본값을 나타낸다.

  마지막으로 체 인 시스템 환경과 로그램 구

조를 모르더라도, 쉽게 변경이 가능할 뿐만 아니라, 

성능에 큰 향을 미칠 수 있는 시스템 환경변수를 

MapReduce의 성능 분석에 한 연구[4, 10]를 참고

하여 표 4와 같이 선정하 다. 첫째, Block의 크기이

다. 기본 으로 Block의 크기는 64MB로 설정되어 

있으며, 재는 디스크 드라이 의 성능 향상으로 

인하여 부분의 시스템에서는 128MB로 설정하여 

사용한다. 둘째, Map Task  Reduce Task의 수이

다. 일반 으로 Task의 수가 많고, 하나의 노드에서 
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변수 타입 기본값 설명

mapred.task

tracker.map

.tasks.maxi

mum

int 2

TaskTracker가 처리할 

수 있는 최  Map 

Task의 수

mapred.map

.task
int 2

입력 일을 

처리하는데 필요한 총 

Map Task의 수

mapred.com

press.map.o

utput

boolea

n
false Map 출력들을 압축

mapred.map

.output,com

pression.cod

ec

Class

name

org.apache.h

adoop.io.com

press.Default

Codec

Map 출력에 사용할 

압축 코덱

mapred.task

tracker.redu

ce.tasks.ma

ximum

int 2

TaskTracker가 처리할 

수 있는 최  Reduce 

Task의 수

mapred.red

uce.task
int 1

체 Reduce

Task의 수

mapred.red

uce.parallel.

copies

int 5

Map 출력들을 

Reducer에 복사하기 

해 사용되는 

스 드의 수

mapred.red

uce.copy.ba

ckoff

int 300

Job 실패를 선언하기에 

앞서 Reducer가 하나의 

Map 출력을 

재 송받기 해서 

기할 수 있는 최  

시간(단  : )

mapred.job.

shuffle.inpu

t.buffer.perc

ent

float 0.70

Shuffle의 복사 단계 

동안 Map 출력 버퍼에 

할당될 체 힙 크기의 

비율

mapred.job.

shuffle.mer

ge.percent

float 0.66

출력들의 병합과 

디스크로의 분할을 

시작하기 한 Map 

출력 버퍼의 한계 사용 

비율

mapred.inm

em.merge.t

hreshold

int 1000

출력들의 병합과 

디스크로의 분할을 

시작하기 한 Map 

출력 한계 개수

mapred.job.

reduce.input

.buffer.perc

ent

float 0.0

Reduce 동안 Map 

출력들을 메모리에 

보유하기 해 사용될 

체 힙 크기의 비율

표 3. Map/Reduce 환경변수

변수 기본값 추천값 설명

dfs.block.si

ze
64 128, 256

HDFS에서 사용되는 Block의 

기본 크기 (단 :MB)

mapred.ma

p.task
2 노드 수

입력 일을 처리하는데 

필요한 총 Map Task의 수

mapred.red

uce.task
1 노드 수 체 Reduce Task의 수

io.sort.fact

or
10 10～500

일을 정렬할 때 한 번에 

병합할 최  스트림의 수

표 4. MapReduce Online 주요 시스템 환경변수

동시에 다수의 Task를 수행할 경우 성능이 향상된

다. 그러나 Map과 Reduce Task의 수와 동시에 실

행할 수 있는 최  Task의 수는 시스템의 CPU 성

능에 따라 최 값이 다르다. 를 들어, 8 코어 CPU

를 가진 10개의 노드에서 200개의 Map Task를 수

행할 때, 1개의 코어에서 1개의 Map Task를 수행할 

수 있다고 가정하자. 이 때, 하나의 노드에서 최 한 

처리할 수 있는 Map Task의 수(mapred.tasktrack- 

er.map.tasks.maximum)를 2로 설정할 경우, 동시에 

실행 가능한 Map Task의 수는 20개(노드 수 * 최  

Map Task 수)이다. 이 경우, 동시에 20개의 Map 

Task만 처리하고 나머지 180개의 Map Task가 

기하게 될 뿐만 아니라, 나머지 6개의 코어를 효율

으로 활용하지 못하게 된다. 이와 같은 경우, 하나

의 노드에서 최 한 처리할 수 있는 Map Task의 수

를 8로 설정할 경우, 동시에 80개의 Map Task를 수

행할 수 있게 됨으로써 CPU를 최 한 효율 으로 

사용할 수 있게 된다. 반 로, 싱  코어 CPU를 가

진 노드에서 동시에 많은 수의 Task를 수행하게 한

다면, 오히려 CPU의 부하로 인하여 처리 속도가 

하될 것이다. 따라서 분산 병렬 처리 기법의 성능을 

최 화하기 해서는 시스템의 사양과 Task의 수를 

고려하여 최 의 값을 설정하는 것이 요하다. 셋

째, 최  동시 병합 스트림의 수이다. 일반 으로 

Map 측면에서 가장 좋은 성능을 발휘할 때는 은 

수의 일이 디스크로 분할될 때다. 만약 Map 출력 

일들의 크기를 측정할 수 있다면, io.sort.* 환경변

수들을 히 설정하여 분할 일들의 수를 최소화

할 수 있다. 아울러 Reduce 측면에서 가장 좋은 성

능을 발휘할 때는 간 데이터 체가 메모리에 있

을 때이다. 하지만, 기본 으로 이러한 상은 나타

나지 않는다. 그 이유는 Reduce 함수가 모든 메모리
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를 약하기 때문이다. 따라서 Reduce 함수가 메모

리를 게 사용하도록 유도한다면 시스템의 성능을 

향상시킬 수 있다. 즉, Reduce 함수가 은 메모리

를 요구한다면, 디스크로의 이동 횟수를 최소화하기 

하여 Reduce를 수행할 동안 Map 출력들을 메모

리에 보유하기 해 사용될 체 메모리 크기의 비

율을 증가시킴으로써 체 인 처리 시간을 감소시

킬 수 있다.

3.2 MapReduce Online 데이터 분산 기법

  MapReduce Online에서는 샘  데이터 추출을 통

하여 실제 데이터를 각 노드에 일정한 기 으로 분

할하는 데이터 분산 기법을 제공한다. 본 에서는 

이러한 데이터 분산 기법의 특징과 함께 그 종류에 

해서 살펴본다. MapReduce Online의 데이터 분산 

기법은 효율 인 데이터의 검색  정렬을 해서, 

샘  데이터를 추출하여 데이터의 경향을 분석하는 

Sampler와 선정된 분할 기 을 통하여 실제 데이

터를 각 노드에 분할하는 Partitioner로 이루어진다. 

Sampler에서는 Map 함수를 통하여 분할된 각 분할 

일(spilt)에서 샘  데이터를 추출하여 데이터의 

경향을 분석하고, 분석한 내용을 바탕으로 분할 기

을 선정하여 샘  데이터 인덱스를 구성한다. 

이를 통하여 Partitioner는 실제 데이터를 Reduce를 

실행하는 노드(reducer)에 지정된 역의 데이터만

을 송함으로써, 실제 데이터를 일정한 기 으로 

분할하게 된다. 그림 7은 이러한 데이터 분산 기법

의 처리 과정을 나타낸다.

그림 7. MapReduce Online 데이터 분산 처리 과정

  기본 으로 MapReduce Online에서는 3가지의 

Sampler를 제공한다. 첫째, Random Sampler는 각 

분할 일의 임의 지 으로부터 샘 을 추출한다. 

이를 하여 각 분할 일의 치를 임의로 변경한 

후, 각 분할 일에서 임의의 치에 있는 코드를 

샘 로 추출한다. 그림 8은 이러한 Random Sampler

의 처리 과정의 제를 나타낸다. 둘째, Spilt 

Sampler는 각 분할 일에서 정해진 값에 따라 처음 

n개의 샘 을 추출한다. 추출 샘  수 n은 분할 

일의 수와 체 샘 의 수로 결정된다. 그림 9는 4개

의 분할 일이 있을 경우, 각 분할 일에서 처음 2

개의 코드를 샘 로 추출하는 과정의 제를 나타

낸다. 마지막으로, Interval Sampler는 각 분할 일

의 코드를 일정한 간격으로 추출한다. 그림 10은 

그림 8. Random Sampler 처리 제

그림 9. Spilt Sampler 처리 제 

그림 10. Interval Sampler 처리 제
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각 분할 일에서 Interval이 3일 경우, 정해진 

Interval에 따라 샘 을 추출하는 과정의 제를 나

타낸다.

  표 5는 MapReduce Online에서 제공하는 데이터 

분산 기법 에서, 샘  데이터 추출을 통하여 실제 

데이터를 각 노드에 일정하게 분할하기 한 

Sampler의 주요 특징과 함께 차이 을 나타낸다. 첫

째, Random Sampler는 각 분할 일의 임의 지 으

로부터 샘 을 추출함으로써, 데이터의 형식에 구애

받지 않고 어느 정도의 일정 성능을 나타낼 수 있다. 

둘째, Spilt Sampler는 각 분할 일에서 순차 으로 

일정 샘 을 추출하며, 추출하는 일의 수는 ( 체 

샘  수 /최  분할 일 수)이다. 한편, Spilt Sam- 

pler는 각 분할 일에서 순차 으로 샘 을 추출하

므로, 정렬된 데이터 상에서 상  집단에 한 결과

를 추출할 때에만 효율 이다. 마지막으로, Interval 

Sampler는 각 분할 일로부터 일정한 간격으로 샘

을 추출하며, 추출 기 은 (샘  선정 비율/최  

분할 일 수)이다. 따라서 Interval Sampler와 같은 

경우, 정렬된 데이터에 해서는 데이터의 분포 경

향 악에 있어서 가장 좋은 성능을 나타낸다.

변수 설명 추출기 특징

Random

Sampler

각 분할 일의 

임의 지 으로부터

샘  추출

임의

모든 데이터에 

하여 일정 

성능 보장

Spilt

Sampler

각 분할 일에서 

순차 으로 일정 

샘 을 추출

체 샘 수 

/ 최  

분할 일수

정렬된 상  

집단에 한 

데이터만을 

추출할 때 

효율

Interval

Sampler

각 분할 

일로부터 일정한 

간격으로 샘  

추출

샘 선정

비율 /최  

분할 일수

정렬된 

데이터에 

해서 샘  

추출 시 

효과

표 5. Sampler 종류에 따른 특징  차이  분석

4. 성능평가  분석

  본 장에서는 HDFS와 MapReduce Online을 이용

하여 Hadoop 기반 클러스터를 구축하고 이를 통하

여 MapReduce Online의 주요 시스템 환경변수  

Sampler의 종류에 따른 분산 데이터 처리 기법의 성

능평가를 수행한다. 이를 하여 HOP(Hadoop 

Online Prototype)[6] 0.2 버 을 설치하 다. 

Berkeley 학의 HOP는 HDFS와 MapReduce 

Online으로 구성되어 있으며, Hadoop과 기본 으로 

동일한 로그래  환경을 제공한다. 한 체 클

러스터의 총 노드 수는 21개이며, 이  1개의 노드

가 네임노드로써 마스터(master) 서버의 역할을 수

행하며, 20개의 노드가 데이터노드로써 슬 이

(slave) 노드의 역할을 수행한다. 아울러, TCP/IP 

로토콜로 통신하는 다수의 노드로 하나의 클러스터

를 구성하는 완 분산방식으로 클러스터를 구축하

다. 클러스터를 구성하고 있는 각 노드들의 환경

은 표 6과 같다.

항목 성능

CPU  Intel Xeon 2.5Ghz

Memory  2GB

OS  Redhat Linux 4.12-44

표 6. 클러스터 노드 환경

4.1 성능평가 제 로그램 시나리오

  MapReduce Online의 성능평가를 수행하기 하

여 다음과 같이 데이터를 생성하 다. 첫째, 용량 

텍스트 데이터이다. 우선 문 소설  성경으로부

터 데이터를 수집하여 각 데이터에서 문장 추출에 

의한 문장 집합(sentence pool)을 생성한다. 이를 통

하여 10자리의 임의의 사용자 ID를 나타내는 Key와 

함께, 문장 집합을 통하여 140자의 텍스트 데이터를 

생성하여 Value로 장한다. 그림 11은 이러한 텍스

트 데이터 생성  장 과정을 나타낸다. 둘째, 멀

티미디어 데이터 검색을 한 특징 벡터 데이터이

다. 멀티미디어 데이터는 색상, 형태, 움직임, 소리 

등 다양한 정보가 복합된 데이터를 말한다. 를 들

어 이미지, 동 상, 음악 등의 데이터가 있다. 이와 

같은 데이터는 키워드와 같은 단순 텍스트만으로는 

원하는 멀티미디어 데이터 검색이 어렵다. 따라서 

이러한 멀티미디어 데이터를 검색하기 해서는 다

른 방법이 필요하다. 멀티미디어 데이터는 색상, 형

태, 움직임 등의 수  특징 정보를 추출할 수 있

다. 이러한 특징 정보를 고차원 특징 벡터라 한다. 

따라서 멀티미디어 데이터를 검색하기 하여, 특정 

멀티미디어 데이터와 유사한 고차원 특징 벡터를 이
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용한다. 이러한 벡터 데이터를 생성하기 해 실제 

멀티미디어에서 추출한 벡터 데이터 샘 을 이용한

다. 그림 12는 이미지  비디오 데이터로부터 특징 

벡터를 생성하는 과정을 나타낸다.

그림 11. 텍스트 데이터 생성 과정

그림 12. 벡터 데이터 생성 과정

  아울러, MapReduce Online의 텍스트  벡터 데

이터에 한 성능평가를 하여 다음과 같이 제 

로그램 시나리오를 작성하 다. 첫째, MapRedu-

-ce Online을 이용한 텍스트 데이터 검색 로그램

이다. 텍스트 데이터 검색을 하여 본문 내용  지

정된 문자열이 포함된 코드의 Key와 Value를 반

환하는 본문 검색을 수행한다. 그림 13은 지정된 문

자열을 검색하여 해당 코드의 Key와 Value를 반

환하는 본문 검색을 수행하는 텍스트 데이터 검색 

과정을 나타낸다. 본문 검색은 지정된 코드만을 

생성 는 반환하여 주므로 별도의 Reduce 과정이 

필요하지 않으며, Map 과정만을 통하여 수행된다. 

둘째, MapReduce Online을 이용한 텍스트  벡터 

데이터 정렬 로그램이다. 데이터 정렬을 하여 

각 Reducer의 수만큼 분할된 최종 결과 일이 체

으로 정렬되도록 TotalOrderPartitioner를 이용하

여 체 정렬을 수행하 다. 그림 14는 Sampler와 

Partitioner를 이용하여 각 Reducer에서 정렬된 최종 

결과 일이 연결되어 체 으로 정렬된 결과를 유

지하도록 하는 체 정렬의 수행 과정을 나타낸다.

그림 13. 텍스트 데이터 검색 로그램 처리 과정

그림 14. 텍스트  벡터 데이터 정렬 로그램 

처리 과정

4.2 분산 병렬 처리 기법 성능비교

  MapReduce Online의 성능평가에 앞서, MapRed-

-uce와 MapReduce Online의 텍스트 데이터에 한 

장, 검색  정렬 부분에서의 성능 평가를 통하여 

성능을 비교하 다. 성능평가를 하여 5GB의 텍스

트 데이터를 생성하고, 본문 검색을 수행하는 텍스

트 데이터 검색 로그램과 체 정렬을 수행하는 

텍스트 데이터 정렬 로그램을 수행하 다. 아울러, 

체 Map Task의 수는 20개로 고정하 으며, 다른 

시스템 환경변수들은 기본값으로 설정하 다. 성능

평가 결과 MapReduce Online이 MapReduce에 비해 

데이터 장 측면에서 6%, 정렬 측면에서 16%, 검

색 측면에서는 38% 처리 시간이 향상되었음을 알 

수 있었다. 그림 15는 MapReduce와 MapReduce 

Online의 텍스트 데이터의 장, 검색  정렬에서

의 성능 비교 결과를 나타낸다.
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변수 기본값
측정

범
설명

dfs.block.size 64
64,128,
256

HDFS에서 사용되는 Block의 
기본 크기 (단 :MB)

mapred.map.
task

2
80,160,
320

입력 일을 처리하는데 
필요한 총 Map Task의 수

mapred.reduce
.task

1
80,160,
320

체 Reduce Task의 수

io.sort.factor 10
10,20,
40

일을 정렬할 때 한 번에 
병합할 최  스트림의 수

표 7. 성능평가 항목

(a) 데이터 검색 시간(5GB)

(b) 데이터 검색 시간(100GB)

그림 16. Block 크기에 따른 데이터 검색 시간

그림 15. MapReduce와 MapReduce Online 

성능비교

4.3 주요 시스템 환경변수에 따른 성능평가

  본 에서는 앞에서 분석한 내용을 바탕으로, 체

인 시스템 환경과 로그램 구조를 모르더라도 쉽

게 변경이 가능할 뿐만 아니라, 성능에 큰 향을 미

칠 수 있는 주요 시스템 환경변수에 해서 데이터 

검색  정렬 시간에 한 성능평가를 수행한다. 

표 7은 성능평가 항목에 한 설명과 함께 측정 범

를 나타낸다. 아울러 성능평가를 해 앞서 설명

한 텍스트 데이터 생성 로그램을 이용하여 100GB

의 텍스트 데이터를 생성하고, Map Task와 Reduce 

Task의 수는 하나의 Task에서 처리 가능한 최  데

이터량(약 2GB)을 고려하여 최소 80개로 설정하

다. 한, 주요 시스템 환경변수에 따른 성능평가에

서는 기본 으로 제공되는 Random Sampler를 사용

하 다. 성능평가 항목은 첫째, Block의 크기에 따른 

데이터 검색 시간, 둘째, 체 Map Task 수에 따른 

데이터 검색 시간, 셋째, 체 Reduce Task 수에 따

른 데이터 정렬 시간, 넷째, 최  동시 병합 스트림 

수에 따른 데이터 검색  정렬 시간, 마지막으로 주

요 시스템 환경변수의 복합 인 변화에 한 데이터 

검색  정렬 시간 성능평가이다.

  첫째, Block의 크기(dfs.block.size)에 따른 데이터 

검색 시간 측정을 하여, Block의 크기를 64, 128, 

256MB로 증가하면서 총 10회의 평균 시간을 측정

하 다. 아울러 데이터의 크기에 따른 성능을 분석

하기 하여, 5GB와 100GB의 데이터를 생성하여 

성능평가를 수행하 다. 데이터의 크기가 5GB인 경

우 Map Task의 수는 20개이며, 100GB의 경우 Map 

Task의 수는 앞서 설명한 바와 같이 하나의 Map 

Task에서 처리 가능한 최  데이터량을 고려하여 

80개로 설정하 다. 다른 시스템 환경변수들은 기본

값으로 고정하 다. 그림 16은 Block의 크기에 따른 

데이터 검색 시간을 나타낸다. 그림에서와 같이 데

이터의 크기가 5GB인 경우 Block의 크기가 128MB

일때 가장 좋은 성능을 나타내며, 데이터 크기가 

100GB인 경우는 Block의 크기가 256MB일때 가장 

좋은 성능을 나타낸다. 이는 데이터의 크기가 작은 

경우에는 비교  작은 크기로 Block의 크기를 설정

해야 최 의 성능을 나타내며, 데이터의 크기가 클 

경우에는 Block의 크기를 크게 설정할수록 디스크

의 탐색 시간이 최소화됨에 따라 성능이 좋게 나타
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남을 알 수 있다. 한편, Block 크기의 기본값인 

64MB인  디스크 드라이 의 데이터 송률을 

기 으로 설정된 값으로, 재 부분의 시스템에서

는 디스크 드라이 의 성능 향상으로 인하여 Block

의 크기를 최소 128MB로 설정하여 사용한다.

  둘째, 체 Map Task의 수(mapred.map.task)에 

따른 데이터 검색 시간 측정을 하여, 데이터의 크

기를 100GB로 고정하고 Map Task의 수를 80, 160, 

320개로 증가하면서 총 10회의 평균 데이터 검색 시

간을 측정하 다. 성능평가를 하여 다른 시스템 

환경변수들은 기본값으로 고정하고, 앞서 나타난 실

험결과를 바탕으로 Block의 크기를 최 값인 256MB

로 설정하 다. 그림 17은 체 Map Task의 수에 

따른 데이터 검색 시간을 나타낸다. 그림에서와 같

이 Map Task의 수가 160개 일 때 최 의 성능을 나

타냄을 알 수 있었으며, Map Task의 수가 320개 일

때 오히려 데이터 검색 시간이 증가하 음을 알 수 

있다. 이는 Map Task의 수가 과도하게 많아짐에 따

라 시스템 부하에 의하여 체 처리 시간이 증가하

기 때문이다. 즉, Map Task의 수를 시스템의 성

능에 의한 일정 한도보다 높게 설정할 경우, 디스크

로의 반복 인 근에 의하여 데이터 송 비용이 

증가하기 때문이다. 따라서 시스템의 체 인 성능

을 고려하여 Map Task의 수를 설정하는 것이 필요

하다.

그림 17. Map Task수에 따른 데이터 

검색 시간

  셋째, 체 Reduce Task의 수(mapred.reduce.ta-

-sk)에 따른 데이터 정렬 시간 측정을 하여 데이

터의 크기를 100GB, Map Task의 수를 80개로 고정

하고, Reduce Task의 수를 80, 160, 320개로 증가하

면서 총 10회의 평균 데이터 정렬 시간을 측정하

다. 아울러 두 번째 성능평가와 마찬가지로 다른 시

스템 환경변수들은 기본값으로 고정하고, Block의 

크기를 256MB로 설정하 다. 그림 18은 체 

Reduce Task의 수에 따른 데이터 정렬 시간을 나타

낸다. Map Task수에 따른 성능평가 결과와 마찬가

지로 Reduce Task의 수가 Map Task의 수가 160개 

일때 최 의 성능을 나타냄을 알 수 있었으며, 

Reduce Task의 수가 320개 일 때 성능이 격히 

하됨을 알 수 있다. 이는 데이터 정렬 로그램의 경

우 Map Task와 Reduce Task를 모두 사용하기 때

문에, Reduce Task가 과도하게 많아짐에 따라 데이

터 송비용이 크게 증가하 기 때문이다. 즉, 고정

된 간 처리 데이터를 여러 Reduce Task를 거쳐서 

분할하여 처리할 경우, 한 번에 여러 개의 Reduce 

Task를 수행할 수 없다면 체 인 처리 시간이 증

가할 수 있음을 나타낸다.

그림 18. Reduce Task수에 따른 데이터 

정렬 시간

  넷째, 일을 정렬할 때 한 번에 병합할 최  스트

림의 수(io.sort.factor)에 따른 데이터 처리 시간 측

정을 하여, 스트림의 수를 기본값인 10부터 20, 40

으로 증가하면서 총 10회의 평균 데이터 검색  정

렬 시간을 측정하 다. 한, 앞서 나타난 실험결과

를 바탕으로 100GB의 데이터에서 Block의 크기는 

256MB로 고정하 으며, 데이터 검색시 Map Task

의 수는 160개, 데이터 정렬시의 Map Task의 수와 

Reduce Task의 수는 각각 80, 160으로 설정하 다. 

그림 19는 최  동시 병합 스트림 수에 따른 데이터 

검색  정렬 시간을 나타낸다. 성능평가 결과, 데이

터 검색 측면에서는 최  스트림의 수가 20일 때 가

장 좋은 성능을 나타내며, 데이터 정렬 측면에서는 

최  스트림의 수가 40일 때 가장 좋은 성능을 나타
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(a) 데이터 검색 시간

(b) 데이터 정렬 시간

그림 19. 최  동시 병합 스트림 수에 따른 

데이터 처리 시간

낸다. 이는 시스템의 성능뿐만이 아니라, 로그램에 

사용되는 데이터의 형태뿐만 아니라, 로그램의 구

조  목 에 따라 체 인 데이터 처리 성능이 달

라질 수 있음을 보여 다. 한편, 최  동시 병합 스

트림의 수에 따른 성능평가 결과, Map Task의 수와 

Reduce Task의 수에 따른 성능평가 결과와 달리 최

 동시 병합 스트림의 수는 성능에 크게 차이를 주

진 않는 것으로 나타난다. 이는 MapReduce의 성능 

분석에 한 연구[4]에서도 나타난 결과로, Map과 

Reduce Task수가 최 의 값 이상일 경우, 최  동

시 병합 스트림의 수는 성능에 크게 차이를 나타내

지 않는다.

  마지막으로 여러 시스템 환경변수의 복합 인 변

화에 따른 체 인 시스템의 성능 변화 측정을 

하여, 주요 시스템 환경변수의 복합 인 변화에 

한 데이터 검색  정렬 시간에 한 성능평가를 수

행한다. 성능평가를 해 100GB의 데이터에서 본문 

검색을 수행하는 텍스트 데이터 검색 로그램과 

체 정렬을 수행하는 텍스트 데이터 정렬 로그램을 

수행하 다. 한 성능평가를 하여 Block의 크기

는 최 값인 256MB로 고정하고, 분석할 시스템 환

경변수를 제외한 나머지 환경변수들은 기본값으로 

고정하 다. 그림 20은 체 Map Task 수와 최  

동시 병합 스트림 수에 따른 데이터 검색 시간을 나

타낸다. 데이터 검색 측면에서는 체 Map Task 수

와 최  동시 병합 스트림의 수를 증가시켜가면서 

총 10회의 평균 데이터 검색 시간을 측정하 다. 데

이터 검색 측면에서는 체 Map Task의 수가 160

개이고 최  동시 병합 스트림 수가 20일 때 최 의 

성능을 나타내었다. 이에 비해, 체 Map Task 수

가 80개인 경우 최  동시 병합 스트림 수가 20개일 

때, Map Task 수가 320개인 경우 최  동시 병합 

스트림 수가 10개일 때 최 의 성능을 나타내었다. 

그림 20. 체 Map Task 수와 최  동시 

병합 스트림 수에 따른 데이터 검색 시간

  그림 21은 체 Reduce Task 수와 최  동시 병

합 스트림 수에 따른 데이터 정렬 시간을 나타낸다. 

데이터 정렬 측면에서는 체 Map Task의 수는 80

개로 고정하고, 체 Reduce Task 수와 최  동시 

병합 스트림의 수를 증가시켜가면서 총 10회의 평균 

데이터 정렬 시간을 측정하 다. 데이터 정렬 측면

에서는 체 Reduce Task의 수가 160개이고 최  

동시 병합 스트림 수가 40일 때 최 의 성능을 나타

내었으며, 체 Reduce Task의 수가 320개이고 최

 동시 병합 스트림 수가 10일 경우 데이터 정렬 

시간이 가장 길게 측정되었다. 이를 통하여 시스템 

환경변수가 복합 으로 변경될 경우, 고정된 특정 

값에서 최 의 성능을 나타내지 않음을 알 수 있다. 

한, 앞서 나타난 실험결과와 마찬가지로 Map 혹

은 Reduce Task 수에 비해 최  동시 병합 스트림 

수는 성능에 크게 향을 미치진 않음을 알 수 있다.
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그림 21. 체 Reduce Task 수와 최  동시 

병합 스트림 수에 따른 데이터 정렬 시간

4.4 Sampler에 따른 데이터 정렬 성능평가

  본 에서는 Sampler의 종류에 따른 데이터 정렬 

시간에 한 성능평가를 수행한다. 성능평가를 해 

5GB의 텍스트 데이터와 함께 10차원의 벡터 데이터

를 Value로 가지는 5GB의 벡터 데이터를 생성하

다. 한편, 데이터의 형태에 따라서 Task의 수에 따

른 성능차이가 발생할 수 있으므로, Map Task의 수

와 Reduce Task의 수는 각각 20으로 설정하 다. 

이는 시스템 환경변수에 의한 성능차이보다는 

Sampler의 종류에 따른 성능변화를 분석하기 함

이다. 아울러, Block의 크기는 5GB의 데이터에서 최

의 값을 나타내는 128MB로 고정하 으며, 추출하

는 체 샘 의 수는 10000개로 설정하 다. 성능평

가 상은 MapReduce Online에서 기본 으로 제공

하는 Random, Spilt, Interval Sampler이다.

  그림 22는 각 Sampler에 따른 데이터의 정렬 시간

을 나타내며, 그림 23은 각 Sampler에 따른 데이터

의 노드 편 도를 나타낸다. 성능평가 결과, 텍스트 

데이터의 경우 Random Sampler가 가장 좋은 성능

을 보여주고 있으며, 벡터 데이터의 경우 Interval 

Sampler가 Random Sampler에 비해 다소 좋은 성능

을 나타내고 있다. 이는 텍스트 데이터에 비해 벡터 

데이터의 Value 크기가 작고 정렬 기 이 상 으

로 간단함에 따라, 좀 더 간단한 처리방법으로 샘  

데이터를 추출하는 Interval Sampler가 다소 좋은 

성능을 나타냄을 알 수 있다. 아울러, 데이터의 종류

와 무 하게 두 경우 모두 Spilt Sampler가 가장 좋

지 않은 성능을 나타내고 있으며, 이는 Spilt 

Sampler는 데이터를 효율 으로 분할하지 못하 기 

때문에 그림 23과 같이 마지막 노드로 부분의 데

이터가 편 되었기 때문이다. 이를 통하여, 처음 

코드부터 순차 으로 일정 데이터만을 추출하여 분

할 기 을 선정하는 것은 데이터의 체 인 분포

를 별할 수 없음을 알 수 있다.

(a) 텍스트 데이터 정렬 시간

(b) 벡터 데이터 정렬 시간

그림 22. Sampler에 따른 데이터 정렬 시간

4.5 분산 병렬 처리 기법 성능 최 화 요구사항 분석

  본 에서는 성능평가 결과를 바탕으로 MapRe-

-duce Online의 성능 개선을 한 최 화 요구사항

에 하여 살펴본다. 첫째, MapReduce Online의 성

능을 개선하기 해서는, 시스템 환경에 최 화된 

주요 시스템 환경변수의 설정이 필요하다. 성능평가 

결과, Map Task 수와 Reduce Task 수가 성능에 가

장 큰 향을 주는 것을 확인할 수 있었으며, 이를 

해서 노드 수와 시스템의 성능에 따라 Map과 

Reduce Task 수를 히 조 하는 것이 필요하다. 

각 노드에서 4개의 멀티 코어 CPU를 탑재한 20개의 

노드를 사용하는 본 성능평가 환경에서는, Map 

Task와 Reduce Task 수를 160개로 설정하는 것이 

최 의 성능을 나타내었다. 따라서 Map Task 수와 

Reduce Task의 수는 최소한 노드 수와 동일하게 설
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(a) 텍스트 데이터의 노드 편 도

(b) 벡터 데이터의 노드 편 도

그림 23. Sampler에 따른 데이터의 노드 편 도

정하여야 하며, 멀티 코어와 같이 병렬 처리가 가능

한 CPU를 사용하는 시스템 환경에서는 CPU의 성

능에 따라 2배수 이상의 값을 설정하는 것이 성능을 

향상 시킬 수 있다. 아울러, Block 크기의 경우, 일반

으로 128MB로 설정하며, 용량의 데이터를 처리

할 경우 256MB 이상의 크기로 설정함으로써 다소 

성능을 향상 시킬 수 있다. 둘째, 데이터의 효율 인 

분산 처리를 해서는 각 노드에 일정한 비율로 데

이터를 분할하는 것이 요하다. 따라서 샘  데이

터를 추출하여 데이터의 분포 경향을 분석함으로써, 

실제 데이터를 각 노드에 일정하게 분할하도록 하는 

것이 필요하다. 이를 해 MapReduce Online에서는 

샘  데이터 추출을 한 3가지의 Sampler를 제공

하며, 성능평가 결과 텍스트 데이터의 경우 Random 

Sampler가 가장 좋은 성능을 나타냈으며, 벡터 데이

터의 경우 Interval Sampler가 Random Sampler에 

비해 다소 좋은 성능을 나타냈다. 반면, Spilt 

Sampler의 경우, 마지막 노드에 부분의 데이터가 

편 됨에 따라 가장 좋지 않은 성능을 나타냈다. 따

라서 일반 으로는 Random Sampler를 사용하는 것

이 성능 향상에 도움이 되며, 벡터 데이터와 같이 상

으로 크기가 작고 비교 연산이 간단한 데이터의 

경우에는 Interval Sampler를 사용하는 것도 성능을 

향상 시킬 수 있다.

5. 결론  향후 연구

  본 논문에서는 표 인 분산 데이터 장 기법인 

Apache의 HDFS에 해 살펴보고, Hadoop 

MapReudce  Berkeley 학의 MapReduce Online

에 하여 분석하 다. 아울러 분산 병렬 데이터 처

리 기법의 성능 최 화를 한 주요 시스템 환경변

수와 함께 효율 인 데이터의 검색  정렬을 한 

Sampler 기법에 하여 살펴보았다. 이를 기반으로 

Hadoop 기반 클러스터를 구축하고, 주요 시스템 환

경변수  Sampler 기법에 따른 분산 데이터 처리 

기법의 성능평가를 수행하 다. 주요 시스템 환경변

수의 성능평가 결과, MapReduce Online은 Map- 
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Reduce에 비해 데이터 장 측면에서 6%, 정렬 측

면에서 16%, 검색 측면에서는 38% 처리 시간이 향

상되었음을 알 수 있었다. 아울러, MapReduce 

Online의 주요 시스템 환경변수 에서 Map Task 

수와 Reduce Task 수가 성능에 가장 큰 향을 주

는 것을 확인할 수 있었으며, Map과 Reduce Task 

수는 최소한 노드 수와 동일하게 설정하여야 하며 

CPU의 성능에 따라 2배수 이상의 값을 설정해야 성

능을 향상 시킬 수 있음을 확인할 수 있었다. 한편, 

Sampler의 종류에 따른 데이터 정렬 시간 성능평가 

결과에서는 Random Sampler가 가장 좋은 성능을 

나타냈으며, 벡터 데이터와 같은 경우 Interval 

Sampler가 Random Sampler에 비해 다소 좋은 성능

을 나타냈다. 향후 연구는 GIS 응용에서 실제 사용

하는 공간 데이터를 사용하여 분산 처리 연구를 수

행하는 것이다.
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