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요  약 

최근 데이터를 활용한 분석에 대한 수요와 함께 분석 데이터인 지식 그래프의 크기는 점차 증가하여, 웹에서 수집

한 데이터를 지식 그래프로 추출하였을 때 약 820억개의 엣지(Edge)를 가지는 수준까지 도달하였다. 많은 지식 그래

프들은 웹 자원에 대한 메타데이터를 표현하기 위한 W3C 표준인 RDF(Resource Description Framework) 형식으로 

표현되며, RDF 특성으로 인해 기존의 RDF 저장소들은 대량 RDF 데이터를 압축하고 저장할 때 처리 시간의 오버헤

드가 발생하는 문제점을 가진다. 본 논문은 이러한 문제점을 개선하기 위해, 맵리듀스를 사용하여 대량 RDF 데이터

를 정수 ID로 압축 변환하고, 수직 분할하여 저장하는 방법을 제안한다. 본 논문에서 제안한 방법은 RDF-3X와 비교

하였을 때 최대 25.2배, H2RDF+와 비교하였을 때 최대 3.7배까지의 높은 성능 향상을 보였다. 

ABSTRACT 

With the recent demand for analysis using data, the size of the knowledge graph, which is the data to be analyzed, 
gradually increased, reaching about 82 billion edges when extracted from the web as a knowledge graph. A lot of 
knowledge graphs are represented in the form of Resource Description Framework (RDF), which is a standard of W3C 
for representing metadata for web resources. Because of the characteristics of RDF, existing RDF storages have the 
limitations of processing time overhead when converting and storing large amounts of RDF data. To resolve these 
limitations, in this paper, we propose a method of compressing and converting large amounts of RDF data into integer 
IDs using MapReduce, and vertically partitioning and storing them. Our proposed method demonstrated a high 
performance improvement of up to 25.2 times compared to RDF-3X and up to 3.7 times compared to H2RDF+.
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Ⅰ. 서  론

최근 데이터를 활용한 분석에 대한 수요가 높아지면

서 유의미한 분석 결과를 도출하기 위한 정제된 데이터

에 대한 관심도 같이 높아지고 있다. 특히, 웹과 소셜 데

이터와 같이 연결된 그래프 데이터를 분석하기 위한 AI 
분석으로 인해 다양한 도메인에 대한 지식 그래프의 규

모가 확장되어가고 있다. 지식 그래프의 크기는 점차 증

가하여, 웹에서 수집한 데이터를 지식 그래프로 추출하

였을 때 약 820억개의 엣지(Edge)를 가지는 수준까지 

도달하였다[1]. 
많은 지식 그래프들은 웹 자원에 대한 메타데이터를 표

현하기 위한 W3C의 표준인 RDF(Resource Description 
Framework) 형식으로 표현된다[2, 3]. RDF는 웹 자원을 

고유 URI(Uniform Resource Identifier)로 식별하고 약

속된 형식으로 데이터를 표현하여 여러 애플리케이션 

간 데이터 교환을 가능하게 한다. RDF는 주어(Subject), 
서술어(Predicate), 목적어(Object)를 가지는 트리플

(Triple)들이 서로 연결된 형태를 가지며, 그림 1은 이러

한 RDF 트리플 예시를 보여준다. RDF를 구성하는 트리

플의 주어, 서술어, 목적어 각 요소에는 URI, 리터럴

(Literal), 빈 노드(Blank Node)가 위치할 수 있다. 

Fig. 1 RDF triple 

URI, 리터털 등은 문자열 형태로 저장되는데, URI와 

같은 요소는 자원 이름 앞에 붙게 되는 Prefix로 인해 일

반적인 데이터보다 많은 캐릭터(Character)를 가진 문자

열의 형태를 가진다. 그리고 이러한 긴 문자열의 형태는 

데이터를 서로 조인(Join)할 때 많은 캐릭터 간 비교로 

인해 높은 오버헤드를 발생시키고, 분산된 노드 환경에

서는 높은 전송 비용을 발생시키는 문제점을 가진다.
이러한 문제점으로 인해 많은 RDF 저장소들은 데이

터를 압축하여 데이터 검색에 효율적인 레이아웃 형태

로 저장한다[4-7]. 그러나 제시된 저장소들은 대량 RDF 
데이터를 로딩할 때 ID 매핑 테이블(ID Mapping Table) 

크기, 테이블 분할, 인덱스 생성 등으로 인한 높은 처리 

시간의 오버헤드가 발생하는 한계점을 가진다. 그 예로, 
가장 대표적인 RDF 저장소인 RDF-3X는 약 7억개의 

LUBM 데이터를 로딩할 때 8842초의 처리 시간을 소비

한다 (5장). 
본 연구팀은 분산 병렬 프레임워크인 맵리듀스

(MapReduce)[8]를 기반으로 대량 RDF 데이터에 대한 

압축 변환에 대한 연구를 진행한 바 있다[9]. 맵리듀스

는 분산된 서버를 사용하여 대용량의 데이터를 빠르게 

처리할 수 있도록 하는 분산 병렬 프레임워크로, 맵
(Map)과 리듀스(Reduce), 두 단계의 고정된 데이터 플

로우를 사용하여 큰 데이터를 나누고 특정한 규칙에 따

라 다시 조인함으로써, 대용량 데이터에 대한 작업을 간

단하고 빠르게 수행할 수 있도록 한다.
본 논문에서는 선행 연구에서 제안한 압축 변환 방법

에 더하여, 맵리듀스를 기반으로 N-Triple [10], Turtle 
[11] 형식의 대량 RDF 데이터를 압축 변환하고, 압축 변

환된 대량 RDF 데이터를 서술어 기반의 수직 분할 테이

블(Vertical Partitioned Table)로 저장하는 방법을 제안

한다. 또한, 본 논문에서 제안한 방법의 성능을 평가하

기 위해, WatDiv[12], LUBM[13], YAGO[14] 데이터셋

에 대해 기존 RDF 저장소와 데이터 압축 변환 및 저장

시간을 비교한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에

서 제시하는 맵리듀스 기반 대량 RDF 압축 변환 및 저

장 시스템의 구성을 설명한다. 3장에서는 맵리듀스를 

사용한 RDF 압축 변환 방법에 대해 기술하고, 4장에서

는 맵리듀스를 사용하여 서술어를 기반으로 RDF를 수

직 분할하는 방법에 대해 기술한다. 5장에서는 제시한 

방법의 성능 평가를 위해 타 RDF 저장소와 비교한 결과

를 설명하며, 6장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. RDF 변환 및 저장 시스템 구성

그림 2와 같이, 본 논문에서 제안하는 맵리듀스 기반 

RDF 압축 변환 및 저장 시스N템은 총 세 개의 단계로 

구성된다. 첫 번째 단계는 ‘글로벌 ID 생성 맵리듀스 잡

(MapReduce Job)’으로, Triple과 Turtle 형식으로 저장

된 RDF 데이터의 주어, 서술어, 목적어에 위치한 자원

을 식별하고 고유 글로벌 ID를 생성한다. 또한, RDF 데
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이터를 각 매퍼(Mapper) ID 기준으로 블록으로 나누어 

저장한다. 두 번째 단계는 ‘RDF 데이터 압축 변환 맵리

듀스 잡’으로, 첫 번째 단계에서 생성한 글로벌 ID를 사

용하여 해시(Hash) 기반 ID 매핑 테이블을 생성하고, 이
를 사용하여 매칭되는 RDF 데이터 블록을 압축 변환한

다. 마지막 단계는 ‘RDF 수직 분할 저장 맵리듀스 잡’으
로, 압축 변환 RDF 데이터에 대해 서술어를 기반으로 

데이터를 수직 분할하여 저장한다.

Fig. 2 RDF conversion & storage system overview

최종적으로 정수 ID로 압축되어, 서술어를 기반으로 

여러 파일로 분할된 RDF 데이터가 본 논문의 제안 시스

템의 결과물로 HDFS(Hadoop Distributed File System)
에 저장된다. 

Ⅲ. 맵리듀스 기반 RDF 압축 변환

본 장에서는 두 개의 맵리듀스 잡을 기반으로 대량 

RDF 데이터를 정수 ID로 압축 변환하는 방법에 대해 기

술한다. 

3.1. 글로벌 ID 생성 맵리듀스 잡 (Global ID Generation 

MapReduce Job) 

먼저, 글로벌 ID 생성 맵리듀스 잡은 압축 변환 대상 

RDF 데이터를 입력받는다. 이때 RDF 데이터는 트리플 

형태 그대로 저장하는 N-Triple 형식과, 데이터의 중복 

부분을 제거하고 Prefix의 약어를 사용하여 압축된 형태

로 저장하는 Turtle 형식이 입력될 수 있다. 
N-Triple 데이터의 경우, 잡의 각 매퍼는 하나의 <주

어, 서술어, 목적어> 트리플로 구성된 RDF 데이터를 입

력받는다. 그림 3의 상단은 N-Triple 형식의 RDF 데이

터가 입력되었을 매퍼의 동작과정을 보여준다. 매퍼는 

입력받은 데이터에서 주어, 서술어, 목적어에 위치한 요

소 값들을 추출하고, 각 요소 값을 잡 중간 결과의 키

(Key)로, 매퍼 ID를 중간 결과의 밸류(Value)로 출력한

다. 동시에 매퍼는 입력받은 트리플들을 임시로 메모리

에 보유했다가, 매퍼가 종료될 때 매퍼의 ID를 이름으로 

하여 해당 트리플 그룹을 하나의 파일로 저장한다(i.e., 
RDF 데이터 블록). 각 요소 값에 대한 매퍼 ID를 페어로 

출력하였기 때문에, 이후 RDF 데이터 압축 변환 과정에

서 요소 값들이 어떤 데이터 블록에 속하는지 확인할 수 

있다. 

Fig. 3 The map process of the 1st MapReduce job

그림 3의 하단은 Turtle 형식의 RDF 데이터를 입력받

았을 때 매퍼의 동작 과정을 보여준다. Turtle 데이터의 

경우, 각 매퍼는 라인으로 구분되는 N-Triple 데이터와 

다르게 마침표로 구분되는 트리플 그룹 단위를 입력받

는다. 매퍼는 입력받은 트리플 그룹과 Prefix 목록을 결

합하여 N-Triple 형태의 여러 트리플로 변환하며, 이후 

N-Triple 데이터와 같은 방식으로 처리한다. 
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매퍼가 출력한 중간 결과들은 같은 요소 값을 기준으

로 여러 매퍼 ID가 그룹핑되어 각 리듀서(Reducer)에 전

달된다. 각 리듀서는 전달받은 요소 값에 대해 카운트를 

증가하여(i.e., Increased Count) 로컬 정수 ID를 생성한

다. 그러나 로컬 ID는 다른 리듀서와 중복될 가능성이 

있으므로, 리듀서의 태스크 ID 1 Byte와 로컬 ID 7 Byte
를 결합하여 8 Byte로 글로벌 ID를 생성하면 중복 없이 

요소 값에 대한 식별이 가능하다. 리듀서는 이를 기반으

로 <요소 값, 글로벌 ID, 매퍼 ID 그룹>을 최종 결과로 

출력한다. 그림 4는 이러한 리듀서의 동작 과정을 나타

내며, 리듀서 1이 요소 값 ‘s1’에 대해 리듀서의 태스크 

ID ‘1’과 로컬 ID ‘1’을 결합하여 글로벌 ID를 생성한다. 
(본 예시에서는 간단한 예시 표현을 위해 단순하게 두 

정수를 문자열로 결합한 결과인 ‘11’로 글로벌 ID를 표

현하였으나, 실제로는 두 정수 값을 byte 기준으로 결합

하여 8byte의 정수를 도출한다.)

Fig. 4 The reduce process of the 1st MapReduce job

3.2. RDF 압축 변환 맵리듀스 잡 (RDF Compression and 

Conversion MapReduce Job)

첫 번째 맵리듀스 잡에서 생성된 결과를 사용하여, 두 

번째 맵리듀스 잡은 대상 RDF 데이터를 압축 변환하는 

과정을 수행한다.
잡의 각 매퍼는 첫 번째 잡에서 생성한 글로벌 ID 정

보를 입력받는다. 입력 데이터는 요소 값에 대한 고유 

식별자인 글로벌 ID와, 첫 번째 잡의 어떤 매퍼들이 해

당 요소 값을 전송했는지 알 수 있는 매퍼 ID 그룹으로 

구성된다. 두 번째 잡의 매퍼는 이러한 ID 그룹을 매퍼 

ID 단위로 나누어서 <매퍼 ID, 요소 값, 글로벌 ID>를 

중간 결과로 출력한다. 그림 5에서 매퍼는 요소 값 ‘o1’
에 대한 첫 번째 잡의 매퍼 ID 그룹 ‘[1, 2, 3]’을 읽고 각 

매퍼 ID를 기준으로 ‘o1’에 대한 정보를 중간 결과로 출

력한다. 

Fig. 5 The map process of the 2nd MapReduce job

Fig. 6 The reduce process of the 2nd MapReduce job

중간 결과는 키로 출력된 매퍼 ID를 기준으로 그룹핑

되어 리듀서에게 전달된다. 리듀서는 전달받은 매퍼 ID
를 확인하고 첫 번째 맵리듀스 잡에서 생성한 RDF 데이

터 블록에서 해당 매퍼 ID와 일치하는 블록을 읽는다. 
매퍼 ID가 같다는 것은, 전달받은 요소 값들이 블록의 

트리플에 포함되었다는 것을 의미한다. 
따라서 그림 6과 같이 리듀서는 전달받은 요소 값을 

해시 테이블의 해시 키로, 매핑되는 글로벌 ID를 밸류로 
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설정하여 해시 기반 로컬 ID 매핑 테이블을 생성한다. 
해시 테이블을 사용하여 매칭되는 문자열에 대한 글로

벌 ID를 O(1)의 복잡도로 추출할 수 있으므로, 리듀서가 

전달받은 매퍼 ID에 해당되는 RDF 데이터 블록의 트리

플들을 정수 ID로 빠르게 압축 변환한다. 
RDF 데이터를 압축하기 위해 많은 저장소들이 <키, 

밸류>로 구성된 딕셔너리 형태의 ID 매핑 테이블을 사

용하여 데이터를 변환한다. 이러한 테이블 구조는 빠른 

RDF 데이터 변환에 효율적이지만, 대량의 RDF 데이터

의 경우 너무 많은 <키, 밸류> 페어가 입력되어 있을 때 

해시 테이블과 같이 지속적인 테이블의 리사이즈

(Resize)로 인해 느린 처리 속도를 보인다. 본 논문에서 

제안한 방법은 분산 환경에서 RDF 데이터를 분할하고, 
분할한 데이터 변환에 필요한 ID 정보만으로 해시 기반 

ID 매핑 테이블을 생성함으로써, 대량 RDF 데이터 압

축 변환의 처리 속도 오버헤드를 개선한다. 

Ⅳ. 맵리듀스 기반 RDF 수직 분할 저장

본 장에서는 압축 변환된 RDF 데이터를 맵리듀스를 

사용하여 서술어 기반으로 수직 분할하는 방법에 대해 

기술한다. 
많은 RDF 저장소들이 단일 트리플 저장소(Single 

Triple Store)[4], 술어 기반 테이블(Property Table), 수
직 분할 테이블(Vertical Partitioned Table), 비트맵 기반 

저장소(Bitmat Store)[15, 16]와 같이 적은 저장공간을 

소비하고, 빠르게 데이터를 검색하기 위한 효율적인 저

장 방식을 제안하였다. 본 논문에서는 맵리듀스를 사용

하여 빠르게 데이터를 저장하고, 쿼리 요청 시 보통 서

술어는 쿼리에서 변수를 가지지 않으므로, 서술어를 사

용하여 빠르게 데이터를 검색할 수 있는 서술어 기반의 

수직 분할 저장을 수행한다. 
잡의 각 매퍼는 앞의 단계에서 정수 ID로 압축 변환

된 RDF 데이터를 트리플 단위로 입력받는다. 매퍼는 입

력받은 트리플에서 서술어 값을 추출하여 중간 결과의 

키로 설정하고, 해당 트리플의 주어, 목적어 값을 밸류

로 설정하여 중간 결과를 출력한다. 이 과정을 수행하여 

동일한 서술어를 가진 트리플을 그룹핑할 수 있다.
그러나 실세계의 RDF 데이터는 각 서술어를 기준으

로 했을 때 트리플 수가 유사하지 않은, 높은 데이터 불

균형(i.e., High Data Skew)의 형태를 가진다. 예를 들어, 
대학에 관련된 RDF 데이터의 경우 교수의 강의를 나타

내는 서술어인 ‘lectureOf’에 비해, 학생, 교수, 학교, 건
물, 강의 등의 이름을 나타내는 서술어인 ‘name’의 트리

플 수가 압도적으로 많을 수밖에 없다. 이러한 데이터의 

높은 불균형은 가장 마지막으로 실행이 끝나는 태스크 

실행 시간에 의해 잡의 전체 실행 시간이 결정되는 맵리

듀스 특성으로 인해[17], 결과적으로 높은 실행 시간을 

발생시킨다. 

Fig. 7 The map process of the 3rd MapReduce job

본 논문에서는 이러한 한계점을 개선하기 위해, 일정 

Threshold 이상으로 하나의 서술어에 해당되는 트리플 

수가 포함될 경우, 해당 서술어의 트리플들을 여러 리듀

서에 분할하여 전송하는 방법을 사용한다. 그러나 매퍼

들은 서로의 데이터에 대한 정보를 알 수 없으므로, 최
종적으로 리듀서에 전달되는 한 서술어의 트리플 행 수

를 정확하게 알기 어려운 문제점을 가진다. 따라서 매퍼

는 동일 서술어의 트리플들이 균등하게 매퍼에게 입력

되는 것을 가정하여, |M|이 전체 매퍼 M의 수를, |R|이 전

체 리듀서 R의 수를, ratio가 트리플 단위 파티셔닝을 위

한 scale factor를 의미할 때, 1/(|M|·|R|·ratio)로 계산되는 

Threshold를 도출한다. 매퍼는 입력된 서술어의 트리플 

행 수가 Threshold를 초과할 경우, 중간 결과의 키를 다

르게 하여 다른 리듀서에 분할 전송되도록 한다. 
이러한 과정은 그림 7에 자세히 나타나며, 예시에서 

매퍼 2는 서술어 ‘16’에 대한 트리플 수가 Threshold를 

초과하여, 이후 입력된 ‘16’의 트리플에 대해서는 다르

게 키를 부여함으로써 다른 리듀서에 전송되도록 한다.
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Fig. 8 The reduce process of the 3rd MapReduce job

  
그 결과로 그림 8과 같이 리듀서는 같은 서술어로 그

룹핑된 주어, 목적어 리스트를 전달받으며, 각 서술어 

기준으로 결과 파일을 HDFS에 출력한다. 

Ⅴ. 실 험

본 장에서는 본 논문에서 제안한 압축 변환 및 저장 

방법의 성능을 평가하기 위해, 기존 RDF 저장소와 RDF 
데이터의 로딩 시간을 비교한 실험 결과를 기술한다.

본 실험에서는 Xeon E5-2620 2,1GHz CPU, 64GB 
RAM, 1TB 7200RPM HDD의 스펙을 가지는 15대를 사

용하여 실험을 진행하였으며, 이 중 1대를 마스터 서버

로, 14대를 슬레이브 서버로 사용하였다. 또한, OS는 우

분투(Ubuntu) 18.04, 하둡(Hadoop)은 1.2.1 버전을 사용

하였다. 실험을 위해 대표적인 RDF 벤치마크 데이터인 

WatDiv, LUBM 데이터를 사용하였으며, 추가로 실세

계 데이터로 구성된 RDF 데이터인 YAGO 데이터를 사

용하였다. 표 1은 실험 데이터에 대한 구체적인 통계 정

보를 나타내며, 표 2는 비교 대상 기존 RDF 저장소의 

RDF 데이터 로드 방법에 대해 기술한 것이다. 
표 3은 본 논문의 제안 방법을 사용했을 때 로딩 시간

(i.e., 압축 변환 및 저장)과 다른 RDF 저장소의 로딩 시

간을 비교한 결과이다. 실험 결과에서 단일 노드 환경 

RDF 저장소인 RDF-3X는 세 개의 데이터셋에 대해 최

소 1594, 최대 9233초의 로딩 시간을 가지며, 단일 노드 

Dataset # of triples # of distinct subjects # of distinct objects # of distinct predicates Size (GB)

WatDiv-100M 109,904,729 5,212,385 17,922,685 86 14.64

WatDiv-500M 549,630,643 26,060,385 89,563,145 86 74.02

LUBM-700M 690,895,862 108,498,628 246,519,412 18 115.85

YAGO-250M 244,800,060 72,048,816 84,731,249 104 37.02

Table. 1 The statistics of RDF datasets 

Comparative systems Approaches

RDF-3X[4] Load RDF datasets using ID mapping tables based on a single server 

SHAPE[5] Load RDF datasets using ID mapping tables based on Hadoop (Base system: RDF-3X)

H2RDF+[7] Load RDF datasets using the compression method of HBase based on Hadoop

Our system Load RDF datasets using partitioned hash-based ID mapping tables based on Hadoop

Table. 2 The comparison of the approaches of loading RDF datasets 

Dataset RDF-3X[4] SHAPE[5] H2RDF+[7] Our system

WatDiv-100M 1594 3658 337 135

WatDiv-500M 9233 59110 651 365

LUBM-700M 8842 12248 649 429

YAGO-250M 4012 2625 853 230

Table. 3 Performance comparison (The total loading time of an RDF dataset, sec)
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환경으로 인해 데이터의 크기가 증가할 경우 처리 시간

이 급격하게 증가한다. RDF-3X를 맵리듀스 기반 분산 

저장소로 변환한 SHAPE의 경우 로딩 시 파티셔닝으로 

인해 RDF-3X에 비해 더 많은 시간을 소비한다. 맵리듀

스를 사용한 다른 RDF 저장소인 H2RDF+는 최소 337
초, 최대 853초로 다른 저장소들에 비해 가장 빠른 로딩 

시간을 보인다. H2RDF+는 써드파티(3rd party) 저장소

인 HBase에서 제공하는 압축 방식을 사용하여 RDF 데이

터를 압축 변환하여 저장한다. 
본 논문에서 제안한 방법은 세 개의 데이터 모두에 대

해 최소 135초, 최대 429초로, 실험한 저장소 중 가장 빠

른 로딩 시간을 보이며, 단일 환경 저장소인 RDF-3X와 

비교하였을 때 최대 25.2배, 분산 저장소인 H2RDF+와 

비교하였을 때도 최대 3.7배 빠른 성능을 가진다. 본 논

문의 제안 방법은 데이터 변환 과정을 분산 환경에서 수

행함으로써 단일 환경 저장소가 가지는 확장성 문제를 

개선하고, 해시 기반 ID 매핑 과정을 분산 환경에서 수

행함으로써 대용량 RDF 데이터를 빠르게 변환할 수 있

었다.

Ⅵ. 결 론 

본 논문에서는 기존의 RDF 저장소들이 대량 RDF 데
이터를 압축 변환하고 저장할 때 발생하는 로딩 시간의 

문제점을 개선하기 위해 분산 병렬 프레임워크인 맵리

듀스를 기반으로 대량 RDF 데이터를 압축 변환하는 방

법을 제시하였다. 또한, 데이터를 빠르게 압축하여 저장

하고 쿼리 요청 시 서술어 기반으로 빠르게 데이터를 검

색하기 위해 맵리듀스 기반의 RDF 데이터 수직 분할 방

법을 제안하였다. 본 논문의 실험 결과, 본 논문에서 제

안한 방법으로 RDF 데이터를 압축 변환 및 저장하였을 

때, H2RDF+ 대비 최대 3.7배, RDF-3X 대비 최대 25.2
배 로딩 시간 성능을 향상한 것을 확인할 수 있었다. 

향후 연구에서는 압축 변환 및 저장한 대량 RDF 데
이터에 대해, 맵리듀스를 기반으로 SPARQL 쿼리 처리 

속도를 향상하는 방안을 연구할 계획이다. 
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