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맵리듀스에서 데이터의 유용성을 이용한

데이터 분할 기법

김 종 욱
†

요 약

현대사회는 소셜 미디어, 비즈니스, 바이오 인포메틱스 같은 다양한 응용프로그램에서 지속적으로 생산

되어 지고 있는 수많은 데이터의 빠른 유입으로 특징지어 지고 있다. 이에 따라 폭발적으로 증가하고 있는

대규모 데이터를 보다 효율적으로 분석하고 처리 할 수 있는 방법이 그 어느 때보다 강조 되고 있다. 지난

몇 년간 학계에서는 배치 지향 시스템 (batch oriented system) 환경 내에서 병렬 처리를 효과적으로 지원할

수 있는 맵리듀스 기법이 활발히 연구 되어 왔으며, 맵리듀스 기법은 다양한 분야에서 성공적으로 사용되고

있다. 그러나 이 기법은 데이터의 상대적 유용성 (data utility)을 고려하지 않기 때문에, 멀티미디어 응용프로

그램 사용자의 특성 (즉, 높은 혹은 낮은 스코어를 가지는 몇몇 결과물에 관심을 가지는 사용자들의 특성)으로

인하여 효과적인 성능을 보여 주지 못하고 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 문제점을 해소하기 위해,

맵리듀스 상에서의 데이터 분할 방식을 제안한다. 또한, 제안된 분할 방식에 대한 성능 실험을 통하여 우리가

제안하는 데이터 분할 방식이 기존 방식보다 성능 향상을 자져올 수 있음을 보여준다.
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ABSTRACT

Today, many aspects of our lives are characterized by the rapid influx of large amounts of data from

various application domains. The applications that produce this massive of data span a large spectrum,

from social media to business intelligence or biology. This massive influx of data necessitates large scale

parallelism for efficiently supporting a large class of analysis tasks. Recently, there have been extensive

studies in using MapReduce framework to support large parallelism. While this technique has produced

impressive results in diverse applications, the same can not be said for multimedia applications where

most of users are interested in a small number of results having high or low score. Thus, in this paper,

we develop the data partitioning algorithm which is able to efficiently process large data set having

different data utility. The experiment results show that the proposed technique provides significant

execution time gains over the existing solution.
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1. 서 론 현대사회는 소셜 미디어, 비즈니스, 바이오 인포메

틱스 같은 다양한 응용프로그램에서 지속적으로 생
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그림 1. 맵리듀스(MapReduce) 구성도

산 되어 지고 있는 수많은 데이터의 빠른 유입으로

특징지어 지고 있다. 그 예로, 오늘날 스마트기기의

발달은 사용자들로 하여금 소셜 네트웍 사이트를 통

하여 다양한 데이터를 쉽게 생성하고 공유할 수 있게

하였으며, 민간뿐 아니라 공공기관이나 비즈니스 환

경에 이르기까지 다양한 분야에서 방대한 양의 데이

터를 기하급수적으로 양산하고 있다. 더욱이 비즈니

스 환경에서 뿐만 아니라 공공분야에 이르기까지 미

래 경쟁에서 우위를 차지하기 위해서는 이러한 대규

모 데이터는 양은 물론 질과 다양성 측면에서 중요한

자원이 될 수 있음은 이미 통념으로 받아들여지고

있다. 이에 따라 폭발적으로 증가하고 있는 대규모

데이터를 보다 효율적으로 분석하고 처리 할 수 있는

방법이 그 어느 때보다 강조 되고 있다.

대용량의 데이터를 효율적으로 처리하기 위한 방

법으로는 크게 병렬 데이타베이스 시스템과 맵리듀

스 (MapReduce)[1] 기법 (예, Hadoop[2], Hive[3],

Dynamo[4], Scope[5], PNUTS[6])이 활발하게 연구

진행되어 지고 있다. 특히, 맵리듀스 기법은 배치 지

향 시스템 (batch oriented system) 환경 내에서 대용

량의 데이터를 효율적으로 처리하기 위한 방식을 제

공해 주고 있다. 이 기법에서 사용자는 맵(Map)과

리듀스(Reduce)라고 불리는 두 함수 (function)를 정

의 한다 (그림 1). 맵 단계에서는 마스터 노드（mas-

ter node)가 전체 입력 데이터를 해시 함수를 이용하

여 분할 한 후, 각각의 분할 된 데이터를 워커 노드

(worker node)로 분산 한다. 각각의 워커 노드들은

사용자가 정의한 맵 함수를 수행한 후, 정렬

(sorting) 작업을 거친 후 중간형태의 key/value로

구성 된 결과물을 생성 한다. 리듀스 단계에서는 맵

함수들에 의해 생성된 데이터를 해시함수 (hash

function)를 사용하여 각각의 노드에 분산한 후 처리

한다. 리듀스 단계에서 해시함수를 사용하는 주된 목

적은 같은 key를 가진 데이터가 동일한 노드에서 처

리되어 질 수 있도록 하기 위함이다.

최근 들어 맵리듀스 기법은 데이터 마이닝, 정보

처리 같은 다양한 분야에서 성공적으로 사용되고 있

다[7,8]. 그러나 맵리듀스 기법에서 사용하는 데이터

분산 방식은 (즉, 마스터 노드가 입력 데이터의 유용

성을 고려하지 않고 해시 함수를 사용하여 균등 분할

하는 방식) 멀티미디어 응용프로그램 환경에서는

wasted work(즉, 질의 결과에 속하지 않는 데이터를

처리하느라 낭비 되어지는 가용 자원)으로 인하여

전체 성능을 저하 시킬 수 있다. 많은 멀티미디어 응

용프로그램에서 사용자들은 (가장) 높은 혹은 낮은

스코어를 가지는 몇몇 결과물에 관심을 가지고 있다.

예를 들어, 두 배치 데이터(batch data) Actor_mov-

ie(a_name, m_id, m_title, score)와 Actress_mov-

ie(a_name, m_id, m_title, score)를 가정해 보자. 여

기서 score (0≤ score ≤1)는 영화에 출연한 배우에

부여된 평점을 의미 한다.

•질의 1: result ← select m.a_name, f.a_name

from Actor_movie as m, Actress_movie as f

where m.m_id = f.m_id and average(m.score,

f.score) > 0.8

위 질의는 같은 영화에 출현한 두 쌍의 남·여 배우

들 중 average(m.score, f.score)가 0.8 보다 큰 남·여

배우 쌍을 찾는다.
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(a) (b)

그림 2. (a) 데이터의 유용성 (useful area vs. non-useful area), (b) 데이터 유용성을 고려하지 않는 데이터 분할/배분

방식

•질의 2: result ← TOP(1000, score) (select m.a_name,

f.a_name, product(m.score, f.socre) as score

from Actor_movie as m, Actress_movie as f

where m.m_id = f.m_id

and sum(m.score, f.score) > 1.0 )

위 질의는 같은 영화에 출현한 sum(m.score,

f.score)가 1.0 보다 큰 두 쌍의 남·여 배우들 중 prod-

uct(m.score, f.socre)가 가장 높은 1000쌍의 남·여 배

우들을 찾는다.

본 예의 질의들은 2-way 조인 질의에 해당하면,

그림 2와 같이 2차원상에 표현할 수 있다. 그림 2-(a)

에서 보는 바와 같이, 두 질의의 결과물들은 높은 스

코어를 가지는 영역(즉, useful area)에서만 발견된

다. 그러므로 데이터의 유용성 (useful area vs. non-

useful area)을 이용하지 않는 데이터 분할·배분 기

법은, 질의의 결과물에 포함되지 않는 데이터 영역

(즉, non-useful area)을 처리하느라 가용자원을 낭

비 한다는 문제점을 가지고 있다(그림 2-(b)).

1.1 논문의 초점과 공헌

본 논문에서는 멀티미디어 응용프로그램에서 일

반적으로 사용하는 2-way 조인 질의를 맵리듀스 상

에서 효율적으로 처리하기 위한 데이터 분할 방법을

연구 한다. 본 연구에서는, 그림 2에서 보여 지듯이,

각각의 데이터는 특정 열(column)에 대해 각기 다른

스코어 (0≤ score ≤ maxscore)를 가지고 있으며, 스

코어함수 (score function)는 많은 응용 프로그램에

서 사용되는 단조 증가·감소함수 (예, average, prod-

uct, euclidean, weighted sum)라 가정 한다. 본 연구

에서 제시한 방법은 다음과 같이 요약 할 수 있다.

• 3.1장에서는 워커 노드에 할당된 두 데이터 소스

를 조인할 때 발생하는 wasted work을 최소화하

는 방법을 설명한다.

• 3.2장에서는 3.1장에서 제시한 방법을 이용하여

노드들 간의 부하 불균형 문제를 해소하는 데이터

분할 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문

의 타겟 시스템인 RanKloud에서 제시한 데이터 분

할 방식과 그 한계를 알아본다. 3장에서는 본 논문에

서 제시하는 데이터 분할 방식을 설명하고, 4장에서

는 우리가 제안한 알고리즘이 RanKloud보다 성능향

상을 가져왔음을 실험적으로 보인다. 5장에서는 결

론과 향후 연구 과제를 논한 후, 마지막으로 6장에서

는 관련 연구들을 살펴본다.

2. 배경 지식

맵리듀스 상에서 데이터를 분할하는 가장 일반적

인 방법은 해시 함수를 이용한 무작위적 분할

(random split) 방식이다[1,2]. 이 기법은 구현 방식이

쉽고, 입력 데이터를 각각의 노드에 균등하게 배분할

수는 있다는 장점이 있다. 하지만, 이 기법은 데이터

영역의 유용성을 고려하지 않기 때문에 wasted

work이 발생 할 수 있으며, 이로 인하여 성능의 저하
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그림 3. 데이터 영역의 유용성을 이용한 분할 방식[9,10]: 워커 노드에 할당된 데이터 슬라이스는 useful area와 non-useful

area를 동시에 포함한다.

를 초래 할 수 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위하

여, RanKloud[9,10]는 맵리듀스 상에서 데이터 영역

의 유용성을 고려한 다음과 같은 데이터 분할·배분

방법을 제시 했다. 두 데이터 소스 R1, R2 와 사용자

질의가 주어 졌을 때, RanKloud는 전체 데이터 영역

을 두 배타적인 영역 (useful area vs. non-useful

area)으로 나누는 경계선 (boundary)을 구한다. 여기

서 non-useful area는 질의에 대한 최종 결과물에 영

향을 미치지 못하기 때문에, RanKloud에서는 non-

useful area에 가용자원이 할당 되는 것을 최소화 하

는 방법을 제안하였다. 또한 맵리듀스와 같은 병렬

시스템에서는 가장 느린 노드가 전체 시스템의 성능

을 결정하기 때문에, RanKloud는 useful area에 속한

데이터가 균등하게 각각의 노드에 배분되어 노드들

간의 균형이 유지 되어질 수 있도록 한다. RanKloud

의 데이터 분할·배분 방법은 n개의 워커노드가 주어

졌을 때, 피봇 (pivot, 데이터 분할의 기준이 되는 축)

을 기준으로 useful area를 n개의 균등한 데이터 슬

라이스 (data slice)로 분할한 후, 각각의 워커노드에

배분 한다(그림 3). 이러한 데이터 분할 방식은

wasted work을 최소화 할 수 있기 때문에, 무작위적

분할 (random split) 방식보다 우수한 성능을 보인다

[9,10]. 그러나 RanKloud에 제시한 기법은 각각의 슬

라이스에 포함된 non-useful area의 상대적 비율을

고려하지 않기 때문에, 노드들 간의 부하 불균형을

초래할 수 있다는 단점을 가지고 있다.

3. 제안하는 데이터 분할 기법

본 논문에서 제안한 알고리즘은 RanKloud에서 제

안한 기법을 발전시킨 기법이다. 제안하는 기법은 크

게 두 단계로 나누어진다. 첫 번째 단계에서는 각각

의 워커 노드에 할당된 데이터 슬라이스를 조인할

때 발생하는 wasted work을 최소화하는 방법을 제

시한다. 두 번째 단계는 워커노드에서 데이터를 처리

하는 방식을 고려하여, 노드들 간의 부하 불균형을

최소화하는 기법을 제안한다.

3.1 Wasted-work을 최소화 하는 조인 기법

각각의 워커 노드에 할당된 데이터 슬라이스는 일

반적으로 중첩 반복 조인 (nested join)을 사용하여

조인을 수행할 수 있다. R1,k, R2,k를 k-번째 데이터

슬라이스에 해당하는 두 데이터 소스라고 가정하자.

k-번째 워커노드에 속한 맵 함수는 R1,k, R2,k를 중첩

반복 조인기법을 사용하여 다음과 같이 조인을 수행

할 수 있다.

• R1,k를 내부 입력 데이터 소스, R2,k를 외부 입력

데이터 소스라 가정한다. 중첩 반복 조인을 효율

적으로 구현하기 위해 외부 입력 데이터는 메인

메모리(main memory)에 저장된다. 그러나 맵리

듀스 상에서는 대용량의 입력 데이터로 인하여 일

반적으로 전체 외부 입력 데이터가 메모리에 저장

되어질 수 없다. 따라서 외부입력 데이터 R2,k는

p개의 데이터 세그먼트(segment) R2,k
1, R2,k

2, .....

R2,k
p
로 나눈 후, 반복적으로 다음을 수행한다.
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그림 4. 스코어 함수의 종류에 따른 경계선의 형태: 스코어

함수에 따른 wasted work의 비율은 product,

average, euclidean 함수 순으로 증가한다.

그림 5. B+ 트리를 이용한 wasted work을 방지하는 조인

방식

•중첩 반복 조인에서는 각각의 세그먼트에 (R2,k
t,

1≤t≤p) 대해 다음을 수행한다. 메인 메모리

(main memory)에 R2,k
t를 저장 한다, 내부 입력

데이터 소스 R1,k를 스캔하면서 조인컬럼에 해당

하는 값을 가지고 메인 메모리에 저장된 R2,k
t를

반복 스캔하며, 조인 조건을 만족하는지 검사한다.

중첩 반복 조인 방식은 구현이 쉽다는 장점이 있

지만, wasted work이 발생할 수 있다는 단점을 가지

고 있다. 그림 3에서 보여 지듯이, 각 워커 노드에

분산된 데이터 슬라이스는 유용한 영역(useful area)

와 유용하지 않는 영역(non-useful area)를 동시에

포함하고 있다. 각각의 데이터 슬라이스에서 useful

area와 non-useful area의 상대적 비율은 데이터 슬

라이스의 위치와 스코어 함수의 종류에 따라 결정되

어 진다. 예를 들어, 그림 3에서 보여 지듯이, 데이터

슬라이스가 피봇(pivot)에서 멀어질수록 non-useful

area가 차지하는 상대적 비율이 증가 한다. 또한, 일

반적으로 euclidean 함수는 product와 average 함수

들에 비해 데이터 슬라이스에서 non-useful area가

차지하는 비율이 크다 (그림 4). Non-useful area가

차지하는 비율이 상대적으로 큰 데이터 슬라이스에

서는 wasted work으로 인한 많은 양의 자원손실이

발생할 수 있다. 그러므로 본 장에서는 인덱스

(index)를 사용하여, 가용자원의 손실을 최소화 할

수 있는 기법을 제시 한다.

B+ 트리는 파일시스템과 데이터베이스 시스템에

서 가장 널리 사용되는 자료구조이다. B+ 트리는 데

이터 전체에 대한 순차 접근을 지원하는 순차 데이터

파일 (sequential data fie)과 개별 데이터에 대한 직

접 접근을 지원하는 인덱스 (index) 부분으로 구성된

다[11]. 본 장에서는 B+ 트리의 순차 데이터 파일을

이용하여, 조인 시 발생하는 wasted work을 줄일 수

있는 기법을 다음과 같이 제안한다. k-번째 데이터

슬라이스에 해당하는 두 데이터 소스 R1,k, R2,k가 주

어졌을 때, R2,k를 피봇 (pivot)과 평행한 축에 해당하

는 데이터 소스라 가정하자. B+ 트리구조를 이용하

여 R1,k, R2,k의 조인은 다음과 같이 수행될 수 있다.

• R2,k의 score 값들을 이용하여, B+ 트리의 인덱스

부분을 형성 한다. B+ 트리의 인덱스가 score를

이용하여 형성되었기 때문에, R2,k는 score의 오름

차순（ascending order) 혹은 내림차순 (des-

cending order)으로 정렬되어 순차 데이터 파일에

저장된다. 이 순차 데이터 파일은 R2,k를 score에

따라 오름차순 또는 내림차순으로 접근할 수 있는

기능을 제공해 준다.

•중첩 반복 조인과 유사하게, R1,k에 속한 각각의

데이터에 대해 B+ 트리의 순차 데이터 파일을 스

캔하면서, 조인 조건을 만족하는지 검사한다. 그

러나 중첩 반복 조인과는 다르게, 스코어 함수 결

과 값이 더 이상 조인 조건을 충족시키지 못하면,

순차 데이터 파일의 스캔을 중지한 후, R1,k에 속한

다음 데이터를 처리 한다.

그림 5에서 보여 지듯이, B+ 트리를 사용하는 조

인 기법은 non-useful area에 속한 데이터들 간의 조

인을 수행하지 않기 때문에, wasted work이 발생하

는 것을 방지 할 수 있다. 그러나 이 방식은 조인을
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Pseudo-code for data partitioning

Input : n (the number of worker nodes), maxR1, maxR2,
y=f(x) (boundary function)

output: B (a set of partition boundary)

1: B ← Φ

2: cur_partition_num ← 0

3: Ps ← maxR1
4: Pe ← maxR1
5: compute ΔR1

6: compute  using the method described in Section 3.2
7: while (true)

8: compute the smallest value of Ps which satisfies the following equation

 ×max



≤



9: B ← insert <(Ps, Pe), (f(Pe), maxR2)>

10: Pe ← Ps
11: cur_partition_num ← cur_partition_num + 1

12: if (cur_partition_num = n)

13 break;

14: end while

15: return B

그림 6. 본 논문에서 제시한 데이터 분할 알고리즘

수행하기 위하여 B+ 트리를 형성해야 한다는 단점도

가지고 있다. 4.1장의 실험 결과는 인덱스를 이용한

조인이 중첩 반복 조인보다 우수하다는 것을 보인다.

이는 wasted work을 방지함으로써 얻어지는 성능향

상이 인덱스를 형성하기 때문에 발생하는 성능저하

보다 크다는 것을 의미한다.

3.2 Work-balanced 데이터 분할

3.1장에서 언급했듯이, 각각의 데이터 슬라이스에

서 useful area와 non-useful area의 상대적 비율은

데이터 슬라이스의 위치에 따라 결정된다. 가령 그림

3의 예제에서, 각각의 워크노드에 할당된 데이터 슬

라이스에서 non-useful area가 차지하는 비율은 워

크노드 3, 워크노드 2, 워크노드 1의 순으로 증가한

다. 이러한 non-useful area의 불균형 분포는 노드들

간의 워크 불균형을 초래 한다. 맵리듀스와 같은 병

렬 시스템에서는 가장 느린 노드의 속도가 전체 시스

템의 성능을 결정한다는 점을 고려하면, 노드들 간의

워크 균형(work balance)을 유지하는 것은 전체 성

능과 밀접한 관련을 가지고 있다. 그러므로 본 장에

서는 데이터 슬라이스의 non-useful area 비율을 고

려한 데이터 분할 방식을 제안 한다.

그림 5에서 스코어 함수 가 주어졌을 때,

경계선에 해당하는 함수를  라 가정 한다. 이

때  가 직선 max와 교차하는 점을

max   라 가정한다. 또한 교차점  max 
는  가 직선 max와 교차하는 점이라 가

정한다. 이때 useful area의 전체 면적은 다음과 같이

계산할 수 있다.

  max ×max


max


전체 데이터가 균등분포 (uniform distribution) 되

었다고 가정 했을 때, n개의 워크 노드가 주어지면,

노드들 간의 work balance를 유지하기 위하여 전체

useful area를

 
크기로 분할하여야 한다. 그림

6은 상기 방법으로 데이터를 분할하는 과정을 알고

리즘으로 보여준다. 1번과 2번에서 B와 cur_parti-

tion_num은 각각 공집합 (Φ)과 0으로 초기화 된다.

또한 3번과 4번에서는 데이터 슬라이스의 X축 (즉,



663맵리듀스에서 데이터의 유용성을 이용한 데이터 분할 기법

표 1. 성능평가를 위한 환경변수들

파라미터 값

전체 데이터 개수 10K, 1000K

조인 선택도 (join rate) 10, 1000

스코어 함수 average

스코어 함수 결과 값 (θ) 0.65～0.8 그림 7. 스코어 함수 결과 값 (θ)에 따른 실행시간 성능 비교

그림 5의 예제에서는 R1)에 해당하는 시작점 (Ps)과

종료점 (Pe)을 maxR1로 초기화 한다. 5번과 6번에서

는 본 장에서 설명한 방법을 이용하여 와 

를 계산한다. 7번부터 14번까지는 반복적으로 데이

터 영역을 분할 하면서 데이터 슬라이스를 계산하는

과정을 보여준다. 8번에서는 본 장에서 설명한 방식

을 이용하여 데이터 슬라이스의 X축에 대항하는 시

작점 Ps를 계산한다. 9번에서는 현재 데이터 슬라이

스의 X축과 Y축의 시작점과 종료점에 해당하는

<(Ps, Pe), (f(Pe), maxR2)>를 B에 삽입한다. 10번과

11번에서는 Pe와 cur_partition_num를 각각 업데이

트 한다. 8번부터 11번까지의 과정은 조건 “cur_par-

tition_num = n”를 만족할 때 까지 반복 수행 된다.

마지막으로 15번에서 데이터 슬라이스를 저장하고

있는 B를 반환한다.

4. 성능 평가

이 절에서는 제안하는 알고리즘의 효율성을 평가

하기 위하여 기존 기법인 RanKloud 기법과 비교 실

험하였다.

4.1 실험 방법

본 논문에서는 비교목적으로 다음의 세 가지 기법

을 구현하였다.

• RK_nested: RanKloud에서 제시한 데이터 분할

방식을 중첩 반복 조인 (nested join)과 함께 사용

하는 방법이다..

• RK_idx: RanKloud에서 제시한 데이터 분할방식

과 3.1절에서 제시한 인덱스를 사용하여 조인을

수행하는 기법이다.

•WB_idx: 3.2절에서 제시한 work balance를 고려

한 데이터 분할 기법이다.

이 절에서 질의 시간에 대한 정확한 측정을 위하

여 동일한 데이터를 기준으로 각각의 알고리즘에 대

해 5회씩 반복측정 하였으며, 그 결과의 평균값을 사

용하였다. 성능 평가를 위한 환경 변수들은 표 1과

같이 설정 하였다. 성능평가를 위한 데이터는 가상

데이터와 실 데이터를 사용하였다. 모든 실험은 3개

의 워크노드를 사용하여 수행 되었다.

4.2 실험 결과(RK_nested vs. RK_idx)

그림 7에서는 가상 데이터를 가지고 RK_nested와

RK_idx의 성능을 비교 하였다. 실험에 사용된 가상

데이터는 각각 10K로 구성된 두 배치 데이터이며, 조

인 선택도는 10으로 고정시켰다. 스코어 함수 결과

값 (θ)은 0.65에서 0.8까지 변화시켰으며, 스코어 함

수로는 average를 사용하였다. 그림 7은 가상 데이터

에 대해서 RK_idx 기법이 RK_nested 기법보다 질의

처리속도가 빠른 것을 보여준다. 그림에서 보여 지듯

이, θ 값이 감소할수록 두 기법간의 성능 차이는 커짐

을 알 수 있다. 그 이유 다음과 같다. θ 값이 감소함에

따라 각각의 워커 노드에서 할당된 데이터 슬라이스

의 크기가 증가한다. 이는 다시 각각의 데이터 슬라이

스에서 non-useful area가 차지하는 비율이 증가하

게 되며, 이로 인하여 wasted work이 증가하게 된다.

그러므로 중첩 반복 조인을 사용하는 기법은 wasted

work을 효과적으로 방지하지 못하기 때문에, 이에 따

른 성능저하를 보이게 된다. 이와 달리 RK_idx 기법

은 wasted work를 최소화하기 때문에 non-useful

area의 증가로 인한 성능저하가 RK_ nested 기법 보

다 크지 않음을 그림 7을 통해 보여 준다.
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그림 8. 실 데이터를 이용하여 스코어 함수 결과 값 (θ)에
따른 실행시간 성능 비교

그림 9. 실 데이터를 이용하여 조인 선택도에 따른 실행시간

성능 비교

4.3 실험 결과(RK_idx vs. WB_idx)

그림 8에서는 실 데이터를 가지고 RK_idx와 WB_

idx의 성능을 비교 하였다. 실 데이터를 이용한 성능

평가를 위하여 IMDB (the Internet Movie Data-

Base) [12]를 이용하여 각각 데이터의 크기가 1000K

인 Actor_movie와 Actress_movie를 형성하였다. 이

실험에서는 조인 선택도가 ～10이 되도록 조인 조건

을 선택 하였다. 또한 스코어 함수 결과 값 (θ)은 0.65

에서 0.8까지 변화 시켰으며, 스코어 함수로는 aver-

age를 사용하였다. 그림 8에서는 θ 값의 변화에 따른

질의 처리시간을 평가하였다. 그림에서 보여 지듯이

θ 값이 감소할수록 질의 처리 비용이 전반적으로 증

가 하였다. 4.2절에서 언급했듯이, θ 값이 감소함에

따라 각각의 워커 노드에서 분산된 데이터 슬라이스

의 크기가 증가하기 때문에, 질의 처리시간은 증가

하게 된다. 그럼에도 불구하고 제안하는 WB_idx 기

법이 RanKloud에서 제안한 데이터 분할 방식보다

데이터 슬라이스의 크기에 따른 영향을 적게 받는다.

이는 본 논문에서 제안하는 기법은 노드들 간의 워크

밸런스 (work balance)를 고려하여 데이터를 분할하

기 때문이다.

마지막으로, 그림 9에서는 실 데이터를 가지고 조

인 선택도를 변화 시켰을 때 서로 다른 데이터 분할

기법간의 성능을 평가하였다. 이 실험에서는 데이터

의 크기가 1000K인 Actor_movie와 Actress_movie

를 이용하였다. 이 실험을 위하여 스코어 함수 결과

값 (θ)은 0.8로 고정 하였고, average 함수를 사용하

였다. 또한 조인 선택도 변화에 따른 성능을 평가하

기 위하여 조인 선택도가 각각 ～10 과 ～1000가 되

도록 조인 조건을 선택하였다. 조인 선택도가 증가함

에 따라 질의 처리 비용이 전반적으로 증가하였음을

그림 9를 통해 알 수 있다. 그림 9의 실험 결과는 본

논문에서 제시한 WB_idx 기법이 RK_idx보다 조인

선택도의 변화에 영향을 적게 받고 있다는 것을 증명

한다. 앞의 두 실험 결과를 통해 우리가 제안하는

wasted work을 최소화 하고 work balance를 고려한

데이터 분할 방식이 기존 방식보다 성능 향상을 가져

올 수 있음을 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구 계회

본 논문은 맵리듀스 환경에서 유용성이 다른 데이

터들 간의 조인을 효율적으로 처리하는 새로운 방법

을 제안하였다. 제안하는 기법은 조인 질의를 수행함

으로써 발생하는 wasted work을 최소화하고, 맵리

듀스에서 노드들 간의 work balance를 균형 있게 유

지할 수 있는 데이터 분할/배분 방식이다. 실험결과

는 본 논문에서 제안하는 기법이 기존의 RanKloud

방식보다 성능 향상을 자져올 수 있음을 보인다. 향

후 연구 방향은 다음과 같다. 제안한 기법을 확장하

여 맵리듀스 상에서 다양한 질의 (예, m-way 조인

질의, 스카이라인 질의[17])를 효율적으로 수행할 수

있는 포괄적 해법을 제시 하는 것이다. 또한 본 논문

에서 제시한 방법은 데이터 분포로 인해 발생하는

노드들 간의 부하 불균형을 해결할 수 있는 방향으로

확장 연구 되어 질수 있다.
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6. 관련 연구

맵리듀스를 이용하여 대규모의 데이터를 효율적

으로 처리하기 위한 연구가 최근 몇 년간 집중적으로

수행되어 왔다. 맵리듀스는 사용자가 정의한 맵과 리

듀스라 불리는 함수를 여러 노드에 분산 처리함으로

써, 대규모의 데이터를 클라우드 환경 내에서 효율적

으로 처리하고 있다. 그러나 노드들 간의 부하 불균

형이 발생할 수 있다는 단점을 가지고 있으며, 이 문

제점을 해결하기 위한 연구가 최근 들어 많이 수행되

어 왔다. FAIR[13]에서는 노드에 할당된 작업 시간

을 고려한 작업 스케쥴링 방법을 제안 하였다. [14]에

서는 맵 함수 작업 후 발생할 수 있는 데이터 불균형

분포 문제점을 해소하기 위한 방법을 제시하였다.

[14]에서 제안한 방식은 맵 함수에 의해 생성된 중간

단계의 key/value 데이터를 해시 함수에 의존하여

리듀스 함수에 분산 처리하지 않고, 데이터 분포와

밀도를 이용하여 리듀스에 배분한다. 일반적으로 맵

리듀스 상에서 노드들간의 로드 불균형은 데이터 사

이즈의 크기와 값에 의해 발생한다. 이 문제점을 해

결하기 위하여, [15]에서는 사용자가 정의한 비용 함

수 (cost function)를 이용하여 데이터를 분할하는 방

식을 제안 했다. [16]에서는 데이터 분포를 이용하여

리듀스 함수에서 작업 시간을 예측하는 작업 비용

모델을 제시 했다. 이 작업 비용 모델에서 사용되는

변수 값들은 작업 수행 후 업데이트 되어 다음 작업

을 위해 재사용 된다. 본 논문에서 제시한 데이터 분

할 기법은 기존 방식들과 비교 하여 다음과 같은 차

이점을 가지고 있다. 기존 방식들은 데이터의 분포

혹은 노드들에 할당된 작업시간을 이용하는 방법이

지만, 본 논문에서 제안한 방식은 사용자의 질의에

따른 입력 데이터의 유용성을 이용하여 로드 불균형

을 해소 하는 방식이다.
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