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Ⅰ. 서 론

모바일 환경, 센싱 장치 발달은 데이터의 생산, 유

통, 소비 체계에 큰 변화를 주고 있다. 데이터가 경제적 

자산이 되는 빅데이터 시대를 맞이하고 있으며, 빅데

이터의 활용 및 이를 위한 새로운 IT 기술에 대한 요구

가 커지고 있다. 빅데이터는 기업의 마케팅, 전략 수립 

등 경제 활동뿐만 아니라 사회, 과학 연구 등 전 분야

의 활동에 영향을 미칠 것으로 예측하고 있다.

빅데이터 조사 분석에 의하면, 2020년 전 세계 디지

털 데이터 량은 2009년 대비 44배 증가한 35제타바이

트에 달할 것으로 예측하고 있으며, 생성 데이터의 

90% 이상이 텍스트, 영상, 음성, 동영상 등 비정형 데

이터이며, 센서 데이터, 트윗 등 실시간으로 발생되는 

스트림 데이터가 폭증하고 있다. 

데이터의 폭증, 비정형 데이터의 급증 및 빠른 데이

터 생성은 기존의 전형적인 데이터 처리, 저장 관리 및 

분석 기술에 큰 변화를 요구하고 있다. 데이터를 중심

으로 프로그래밍할 수 있는 환경 제공과 데이터 규모

에 대한 확장성을 제공하기 위한 분산 컴퓨팅 기술, 고

속의 실시간 처리를 위한 인메모리 컴퓨팅 기술들이 

빅데이터 시대의 주요 기반 기술로 대두되고 있다. 

본 고에서는 빅데이터 시대에 대처하기 위한 빅데이터 

처리 및 저장 관리 기술 동향에 대해 소개한다. 2장에서 

빅데이터 속성 및 활용 방법의 변화에 대해 알아보고, 3장

에서는 빅데이터 시대가 빅데이터 플랫폼에 미치는 영향

에 대해 알아보고, 4장에서는 빅데이터 처리 기술 동향, 5

장에서는 빅데이터 저장 관리 기술 동향에 대해 기술하

고, 결론을 맺는다.

Ⅱ. 빅데이터 활용

빅데이터는 기존의 IT 방식으로는 처리/저장.관리/

분석이 어려울 정도로 데이터의 생성 속도가 빠르고, 다

양한 종류로 구성된 큰 규모의 데이터를 의미한다. IBM 

정의에 따르면 빅데이터의 속성은 크게 데이터 규모, 데

이터 다양성, 데이터 생성/처리 속도로 규정할 수 있다. 

데이터 규모(Volume)

트위터의 1일 생성 데이터가 약 7 테라바이트, 페이

스북은 약 10 테라바이트 등 대규모 데이터가 매일 생

성되고 있어, 2020년에는 전 세계 데이터 량이 35제타

바이트에 달할 것으로 예측하고 있다[1].

데이터 다양성(Variety) 

정형 데이터뿐만 아니라 텍스트, 영상, 음성, 동영상 

등 비정형 데이터가 증가하고 있으며, 전체 데이터 량

의 90% 이상이 비정형 데이터일 것으로 예측하고 있다.

데이터 생성 및 처리 속도(Velocity) 

자동으로 데이터를 생성하는 센싱 장치의 확산으로 

데이터 생성 속도가 빨라지고 있으며, 지속적으로 생

성되는 RFID, 음성 패킷 등 작은 단위의 스트림 데이

터가 전체 생성 데이터 건수의 99% 이상이라고 한다

[1]. 빠른 데이터 생성 속도는 이를 처리, 활용하는 속
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도에도 큰 영향을 미치고 있다.

빅데이터 시대가 되면서 정보를 분석하여 활용하는 

방법에 있어서도 사전에 예측 및 대응하는 방향으로 

발전하고 있다. 

기존에는 이미 발생한 현상에 대한 정보를 저장 관

리하고, 이로부터 왜 발생했었는지 이유를 확인하는 

방식이었지만, 지금은 현재 어떤 일이 발생하고 있으

며, 왜 발생하는지를 실시간으로 파악, 활용하고자 하

는 요구가 커지고 있다. 앞으로는 미래에 발생할 일에 

대해 미리 예측하고 대응 방안을 마련하기 위한 분석 

방법으로 발전할 것이다[2]. 

그림 1. 분석 서비스 발전 방향

분석 서비스의 변화는 이를 지원하는 데이터 처리 

및 저장 관리 기술도 대규모 데이터 및 실시간 발생 데

이터에 대한 분석을 지원하도록 요구하고 있다.

 

과거 상황 분석 : 데이터 웨어하우스나 대규모 파

일에 데이터를 저장 관리하고 이를 기반으로 대규

모 데이터 배치 분석 처리

현재 상황 분석: 데이터가 동적으로 변화하는 운영 

DB기반 온라인 분석 및 실시간 발생 스트림기반 

분석 처리

미래 예측 대응: 예측 모델을 기반으로 발생되는 

데이터를 실시간으로 모니터링하고, 최신 데이터

를 활용하여 예측 모델을 지속적으로 검증 및 개선

할 수 있는 환경 지원

Ⅲ. 빅데이터 플랫폼

빅데이터 3V 속성과 빅데이터 활용 방법의 변화는 

데이터를 처리 및 저장 관리하는 빅데이터 플랫폼 기

술에 다음과 같은 영향을 준다.

데이터 규모 증가에 대처하기 위한 확장성을 위해

서 분산 컴퓨팅 기술 적용이 필수적이다. 범용 서버로 

구성된 클러스터 시스템을 기반으로 데이터 증가시 노

드 증설을 통해 대처가 가능한 분산 데이터 처리 및 저

장 관리 기술이 필요하다

데이터 다양성은 정형 데이터뿐만 아니라 비정형 

데이터 처리를 쉽게 구축할 수 있는 환경을 제공하여

야 한다. 사용자가 자유롭게 데이터 처리 로직을 작성

하여 쉽게 통합하여 활용할 수 있는 유연한 데이터 중

심의 프로그래밍 환경이 필요하다. 또한 다양한 데이

터를 수집 저장시 일반적으로 데이터 구조가 미리 정

의되지 않은 경우가 많이 발생하므로 기존의 관계형 

데이터베이스 시스템 외에도 다양한 데이터 관리 시스

템, 즉 noSQL 기술이 필요하다.

그림 2. 빅데이터 특성과 주요 기술

데이터 생성 및 처리 속도는 최신 데이터의 적시 활

용이 가능하도록 데이터 처리 지연을 최소화하기 위한 

스트림 처리 및 인메모리 컴퓨팅 기술이 중요하다. 

스트림 처리는 데이터를 접수하는 즉시 처리하는 

기술로, 기존에 데이터를 먼저 저장하고, 저장되어 있

는 데이터를 기반으로 처리하는 방식에 비해 데이터 

처리 지연이 줄어든다. 

응용에서 사용하는 데이터의 주 저장소로 메모리를 
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활용하는 인메모리 컴퓨팅 기술은 64bit 범용 서버의 

확산, DRAM, NAND Flash 가격 하락 및 실시간 서비

스 요구 확산에 의해 활용이 확대되고 있다. 가트너 조

사에 의하면 2011년 GB당 DRAM은 약 10달러, NAND 

Flash는 1달러가 소요되지만 2015년에는 DRAM 2달

러, NAND Flash는 0.25 달러가 될 것으로 예측하고 

있다[3]. 또한 엔터프라이즈 서버 시장에서 인메모리 

컴퓨팅 채택이 2011년 7%에서 2020년에는 65%로 늘어

날 것으로 예측하고 있다[4].

Ⅳ. 빅데이터 처리 기술 

빅데이터에서 유용한 정보 및 숨어 있는 지식을 찾

아내기 위한 데이터 가공 및 분석 과정을 지원하는 빅

데이터 처리 기술은 대규모 데이터 처리를 위한 확장

성, 데이터 생성 및 처리 속도를 해결하기 위한 처리 

시간 단축 및 실시간 처리 지원, 비정형 데이터 처리 

지원 등이 가능하여야 한다.

데이터가 늘어나도 허용되는 시간내에 처리가 가능

한 대규모 데이터 처리 확장성을 위해 분산 컴퓨팅 기술

이 활용되고 있으며, 다양한 데이터 처리 지원을 위해 

사용자가 정의하는 처리 로직의 유연한 통합을 제공하

는 데이터 중심의 프로그래밍 모델이 중요해 지고 있다. 

빅데이터 처리 기술은 저장되어 있는 대량의 데이

터를 일괄 처리하는 분산 데이터 처리 기술이 제안되

어 널리 활용되고 있으며, 반복적으로 처리하는 업무

를 효과적으로 지원하기 위해 업무 처리 환경을 설정

하고 나면 반복적으로 사용할 수 있는 빅데이터 반복 

처리 기술이 제안되고 있다. 최근에는 지속적으로 발

생하는 데이터를 실시간으로 연속 처리하는 스트림 처

리 기술로 발전하고 있으며[5], 각 기술에 대한 주요 사

례 시스템은 그림 3과 같다.

그림 3. 빅데이터 처리 기술 분류

4.1. 빅데이터 배치 처리 기술

빅데이터 배치 처리 기술은 대량의 데이터를 분할

하여 각 데이터 파티션을 동시에 분산 처리함으로써 

처리 시간을 단축하는 기술이다. 

대표적인 빅데이터 배치 처리 기술인 구글의 MapReduce 

기술은[6] 오픈 소스 Hadoop[7]의 성공으로 분산 데이

터 처리 기술의 사실 표준이 되고 있다. MapReduce 

기술은 Map과 Reduce 태스크로 서비스를 구성하며, 

key-value 기반의 입력 데이터에 대해 Map 태스크를 

처리하고, 그 결과에 대해 Reduce 태스크를 수행하는 

모델이다. MapReduce 모델을 지원하는 프레임워크는 

입력 데이터 집합을 분할하여 여러 노드에 분배하고, 

각각의 분할된 데이터 집합에 대해 Map 태스크를 동시

에 분산 처리하며, 그 결과를 통합 및 분할하여 Reduce 

태스크에 전달, 이를 기반으로 Reduce 태스크가 동시

에 분산 처리할 수 있도록 지원한다. 즉, 입력 데이터 

분할 처리 및 처리 결과 통합, Job 스케쥴링, 태스크 분

산 배치 및 실행 환경 제공, 장애 대처를 위한 태스크 

재수행 기술 등이 통합된 분산 데이터 처리 기술이다.

그림 4. MapReduce 분산 데이터 처리

Map과 Reduce의 2 단계로 서비스를 표현하는 단순

한 MapReduce 모델외에도 태스크간의 복잡한 관계를 

표현할 수 있는 DAG 기반의 프로그래밍 모델을 제공

하는 빅데이터 배치 처리 시스템으로 Microsoft의 

Dryad[8]가 있다. Dryad는 데이터 처리 로직을 표현하

는 Vertex와 입출력 데이터나 Vertex 간의 데이터 전송 

채널을 표현하는 Edge로 구성된 그래프 기반으로 서

비스를 정의하며, 다중 코어기반 단일 컴퓨터부터 클

러스터 시스템기반 수행을 지원한다.
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4.2. 빅데이터 반복 처리 기술

데이터를 가공, 분석하는 업무는 많은 경우에 서로 

다른 데이터 집합에 대해 동일한 로직을 적용하여 처리

한다. 이와 같이 데이터만 달리하여 반복적으로 처리하

는 업무를 위해 실행 환경을 설정하고 나면 반복적으로 

사용할 수 있도록 확장함으로써, 프로세스 재구동 등 수

행 환경 설정에 소요되는 시간 및 자원 낭비를 막을 수 

있다. 또한 데이터가 변경되어도 변화하지 않는 데이터

를 재활용할 수 있도록 지원함으로써 데이터 처리 성능 

개선이 가능하다. 이와 같은 반복 데이터 처리 환경을 

제공하는 MapReduce기반의 데이터 반복 처리 기술에 

대한 주요 연구로 Twister[9], HaLoop[10] 등이 있다. 

4.3. 폭증 스트림 처리 기술 

주식 거래 데이터, 센서 데이터처럼 지속적으로 발

생하는 정형 데이터 스트림에 대한 실시간 처리를 위

해, 관계형 모델, XML 모델 등 처리 대상이 되는 데이

터 형식에 맞는 데이터 모델에 따라 처리 연산을 제공

하는 CEP(Complex Event Processing) 기술[11]이 주로 

활용되고 있었으나, 트윗 단문 메시지, CCTV 영상 데

이터 등 비정형 스트림 데이터 처리를 위해 처리 로직

을 자유롭게 정의하여 사용 가능한 분산 스트림 처리 

기술이 나오기 시작했다. 

스트림 처리 기술은 입력되는 데이터 스트림에 대

해 사용자가 정의한 처리 로직을 적용, 결과 스트림을 

생성하고, 이 결과 스트림이 다른 처리 로직의 입력 스

트림으로 제공되거나, 외부 응용으로 제공되며, 데이터 

입력에 의해 지속적인 처리를 제공하는 기술이다.

그림 5. 폭증 스트림 처리 기술 개념

분산 스트림 처리 기술은 처리 지연을 방지하기 위

해 메모리기반 처리를 하고 있으며, 서비스를 구성하

는 태스크들이 동시에 처리되도록 태스크 병렬 처리를 

제공하며, 폭증 스트림 처리를 위하여 태스크를 복제 

구동하여, 입력 스트림을 복제 태스크들에 분배함으로

써 데이터 병렬 처리를 제공한다. 

대표적인 오픈 소스 시스템으로 트윗 실시간 처리

를 위해 만들어진 트위터의 STORM[12], 초당 수 천 건

의 질의 요청을 받는 웹 검색 서비스에서 사용자의 검

색 요구를 실시간으로 분석하는 환경 구축을 위해 만

들어진 Yahoo!의 S4(Simple Scalable Streaming 

System)[13] 등이 있다. 또한 HStreaming[14]에서는 

Hadoop기반으로 배치 처리 및 실시간 처리를 모두 지

원하는 시스템을 내고 있다. 

앞으로 스트림 처리 기술의 활용이 확대되면 더 큰 

메모리에 대한 요구 및 메모리 소비 전력 절감에 대한 

필요성이 커질 것으로 예상되므로, 요구되는 처리 속

도 및 처리 로직 등을 고려하여 DRAM뿐만 아니라 차

세대 비휘발성 메모리 활용에 대한 고려가 필요하다.

Ⅴ. 빅데이터 저장 관리 기술 

빅데이터가 온라인 트랜잭션 데이터 및 온라인 분

석 데이터 저장 관리를 제공하는 데이터베이스 기술에 

미치는 영향을 보면 확장성을 제공하기 위한 분산 컴

퓨팅 기술, 데이터 발생 속도에 대응하여 고성능으로 

저장 관리를 제공하는 인메모리 컴퓨팅 기술, 다양한 

데이터 및 응용 환경에 맞게 새롭게 등장하는 noSQL 

기술들이 융합되어 발전하고 있다[15]. 데이터 저장 관

리 기술에 따른 주요 사례 시스템은 그림 6과 같다.

그림 6. 빅데이터 저장 관리 기술 분류
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5.1. 디스크기반 RDBMS 기술 

디스크기반 RDBMS는 ParAccel, Teradata처럼 대량

의 데이터 분석을 위해 shared nothing 클러스터 시스

템을 기반으로 확장성을 제공하는 시스템과 DB2 

pureScale, Oracle Exadata처럼 공유 디스크를 제공하

는 클러스터 시스템을 기반으로 온라인 트랜잭션  처

리와 온라인 분석을 동시에 지원하면서 확장성을 제공

하는 시스템으로 발전하고 있다[15].

디스크기반 RDBMS는 대량의 데이터 저장 관리 기

능을 제공하지만 디스크 접근 속도의 한계로 실시간성

을 제공할 수 없다. 데이터베이스 서비스 성능을 향상

시키기 위해 대량의 메모리를 버퍼로 활용하고 있으

며, 최근에는 Flash SSD를 추가로 버퍼로 활용, 성능을 

향상시키고 있다.

5.2. 메모리기반 RDBMS 기술

통신이나 금융 분야에서 고성능 데이터 저장 관리

를 위해 TimesTen이나 SolidDB와 같은 메모리 상주 

RDBMS을 활용해 왔다. 메모리기반 RDBMS 기술은 

데이터 용량에 대한 확장성을 제공하기 위해 분산 컴

퓨팅 기술을 적용한 메모리기반 분산 RDBMS로 발전

하고 있고, 대표적인 시스템으로 SAP의 Hana[16]와 

VoltDB[17]가 있다. SAP Hana는 온라인 트랜잭션 처

리와 온라인 분석을 동시에 지원하기 위하여 행기반 

저장과 열기반 저장을 제공하는 분산 DBMS이다. 

VoltDB는 shared nothing 구조로 대규모 온라인 트랜

잭션 처리를 고속으로 지원하기 위해 데이터베이스를 

파티션하여 각 파티션을 병렬로 관리할 수 있게 제공

한다.

메모리상주 DBMS는 DRAM의 휘발성 특성 때문에 

데이터의 durability를 위해 주기적으로 디스크에 저장 

및 로깅 장치로 디스크를 활용하므로 트랜잭션 처리 

성능 향상에 제약을 받는다. 엔터프라이즈 서버에 

NAND Flash 활용이 확산되면서 최근에는 Flash SSD

를 로깅 장치로 활용하여 데이터베이스 시스템의 성능 

향상을 얻고 있다[16]. 

NAND Flash기반 저장 장치는 접근 성능 향상을 위

해 PCI 카드 인터페이스를 제공하고 있으며, 최근에는 

한 단계 더 발전하여 기존 스토리지 프로토콜 사용 오

버헤드까지 제거하여 고속 메모리처럼 작동하는 제품

이 나오고 있다[18]. 

NAND Flash 외에도 PRAM, MRAM 등 바이트 단

위의 접근이 가능한 비휘발성 메모리는 표 1 처럼[19] 

DRAM에 근접하는 빠른 접근 속도와 비휘발성이라는 

특성 때문에 로깅 장치로 활용, 버퍼로 활용 및 데이터 

저장소로 활용 등 데이터베이스 시스템에서 활용이 기

대된다. 

BPRAM(Byte addressable Persistent RAM) 기반의 

데이터베이스 기술은 비휘발성이라는 특성과 쓰기 회

수가 제한되어 있다는 특성을 고려하여야 하며, 현재 

글로벌 DBMS 업체에서도 이에 대한 연구를 수행하고 

있으므로[20, 21], 앞으로 몇 년안에 비휘발성 메모리 

기반의 데이터 저장 관리 기술 활용이 가시화될 것으

로 보인다.

분류 DRAM Flash PRAM MRAM

쓰기
시간

50ns 10,000ns 100 ns~ 10-50ns

일기
시간

50ns 50ns 20-80ns 10-50ns

쓰기
회수

1015 106 1012 1016

소비
전력

300mW 30mW ~30μW ~30μW

대기
전력

~100μA ~1μA ~1μA ~1μA

표 1 메모리 특성 비교

5.3. noSQL 기술

noSQL 기술은 구글의 Bigtable[22] 기술이 나오면서 

확산되기 시작한 기술이다. noSQL 기술은 기존 

RDBMS가 풍부한 데이터 모델을 기반으로 다양한 응

용에서 요구하는 기능을 지원하는 반면, 비용이 높고 

확장성이 떨어지는 문제점을 해결하기 위해, 응용 요

구에 맞는 최적화된 다양한 데이터 관리 기술이 필요

함을 인지하면서 관심을 받기 시작한 기술이다. 또한 

사전에 스키마 구조를 정의할 수 없는 데이터에 대한 

저장 관리 요구가 늘어나면서 RDBMS 이외의 다른 데

이터 저장 관리 기술이 요구되면서 관심을 받고 있다.

대표적인 noSQL로는 대규모 인터넷 서비스를 위해 

key-value 모델 기반으로 분산 저장 관리를 제공하는 

구글의 Bigtable, Bigtable과 유사한 개념으로 만들어진 
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오픈 소스인 Hadoop의 Hbase[23], 아마존의 Dynamo 

[24] 등이 있다. 

대표적인 noSQL인 key-value 모델 기반의 저장 관

리를 제공하는 Hbase는  Master/Slave 구조의 분산 데

이터 관리 시스템이다. 테이블의 행 키 기반으로 파티

션을 논리적으로 분할하고, 각 파티션은 별도의 파일

로 저장 관리되며, 파티션별로 서비스 노드를 지정함

으로써 분산 데이터 관리를 제공한다. 또한 컬럼 기반 

저장 모델을 제공, 컬럼 그룹별로 별도의 파일에 저장

함으로써 특정 컴럼 기반의 전체 데이터 분석 작업시 

빠른 접근을 제공한다. Hbase는 Hadoop의 분산 파일 

시스템인 HDFS에 데이터를 저장함으로써 데이터 파

일이 3중 복제 관리되므로 데이터가 손실되는 것을 방

지한다. 또한 특정 파티션을 담당하던 노드에 장애가 

발생하면 해당 파티션 서비스 노드를 재지정함으로써 

서비스 노드 장애에 대처한다.  

key-value 기반 데이터 저장 관리 기술외에도 대규

모 문서 관리를 위한 MongoDB, CouchDB 기술이 개

발되어 활용되고 있으며, 그래프 데이터 관리 기술도 

연구되고 있다.

그림 7. Hbase 분산 데이터 관리 

Ⅵ. 결 론

빅데이터 활용은 개인, 기업, 정부 등 스마트한 사회

를 이루기 위한 필수적인 요건이 되고 있다. 빅데이터

를 얼마나 잘 다룰 능력이 있느냐에 국가의 경쟁력이 

좌우되는 시대를 맞이하여, 이를 지원하는 빅데이터 

플랫폼 기술 확보가 필수적이다.

이에 따라 빅데이터의 속성 및 활용 방식의 변화 방

향에 대해 알아보고, 빅데이터 분석을 지원하는 기반 

기술인 빅데이터 처리 및 저장 관리 기술의 연구 동향

에 대해 알아보았다. 데이터 중심의 프로그래밍 환경 

제공과 분산 컴퓨팅 기술, 인메모리 컴퓨팅 기술이 빅

데이터 문제를 해결하는데 있어 주요 기반 기술이다. 

빅데이터 3V 속성의 정도가 가속화될수록 현재의 

IT 기술이 비용대비 효과나 성능 제약 문제가 대두될 

것으로 보인다. 차세대 비휘발성 메모리, 매니코어 등 

하드웨어 발전 방향을 고려한 빅데이터 처리 및 저장 

관리 기술 개발을 통해 국내 기술의 경쟁력 확보가 필

요한 시기이다.
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