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ABSTRACT

MapReduce is a widely used programming model for analyzing and processing Big data. Aggregate queries are one of the most 

common types of queries used for analyzing Big data. In this paper, we propose an efficient method for processing an aggregate query 

stream, where many concurrent users continuously issue different aggregate queries on the same data. Instead of processing each 

aggregate query separately, the proposed method processes multiple aggregate queries together in a batch by a single, optimized 

MapReduce job. As a result, the number of queries processed per unit time increases significantly. Through various experiments, we show 

that the proposed method improves the performance significantly compared to a naive method.
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요     약

맵리듀스는 빅데이터 분석 및 처리에 널리 사용되는 프로그래밍 모델이다. 빅데이터 분석을 위해 흔히 사용되는 질의 중 하나는 집계 질의

(aggregate query)이다. 본 논문에서는 여러 사용자가 동시에 여러 집계 질의를 계속해서 요청하는 경우, 맵리듀스를 사용하여 이들 질의를 효

율적으로 처리하는 방법을 제안한다. 제안 방법은 각 집계 질의를 개별적으로 처리하지 않고, 여러 집계 질의를 묶어 하나의 최적화된 맵리듀

스 잡(job)으로 만들어 일괄 처리한다. 그 결과로 제안 방법은 단순 방법에 비해 시간당 처리하는 질의 수를 크게 증가시킨다. 성능 평가를 통

해, 제안 방법은 단순 방법에 비해 질의 처리 속도를 크게 향상시킴을 보인다.
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1. 서  론1)

최근 들어 소셜 네트워크 서비스(Social Networking 

Service, SNS), 각종 웹 사이트(Web site), 환경/교통 모니

터링, 센서 네트워크 등 다양한 분야에서 데이터가 급증하

면서 소위 빅데이터(Big Data)[1]에 대한 관심이 커지고 있

다. 빅데이터란 용량이 매우 크거나, 증가 속도가 매우 빠르

거나, 형태가 매우 다양해서 현존하는 기술로는 빠르게 처

리할 수 없는 데이터를 말한다[2].
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빅데이터는 일반적으로 용량이 매우 크기 때문에 단일 컴

퓨터로 처리하는 것이 불가능하다. 빅데이터 플랫폼은 대용

량의 데이터를 다수의 컴퓨터에 분산하여 저장하고, 저장된 

데이터를 다수의 컴퓨터로 병렬 처리할 수 있도록 해주는 플

랫폼이다. 하둡(Hadoop)[3]은 현재 산업계 표준으로 사용되

고 있는 대표적인 빅데이터 플랫폼이다. 하둡을 포함한 대부

분의 빅데이터 플랫폼은 빅데이터를 병렬 처리하기 위해 맵

리듀스(MapReduce)[4]라는 프로그래밍 모델을 제공한다.

맵리듀스를 사용하면 사용자는 자신이 수행하고자 하는 

작업을 맵(Map)과 리듀스(Reduce)라는 두 함수로 표현한다. 

그러면 시스템은 자동으로 다수의 컴퓨터를 사용하여 두 함

수를 병렬적으로 수행한다. 더욱이 시스템은 작업 수행 중 

어떤 컴퓨터에 고장이 발생하더라도, 해당 컴퓨터의 작업을 

다른 컴퓨터에게 재할당하는 고장 감내(fault tolerance) 기

능을 제공한다. 따라서 사용자는 복잡한 병렬 처리 메커니

즘과 고장 감내 메커니즘을 전혀 모르고서도, 대용량의 데

이터를 다수의 컴퓨터를 사용하여 병렬적으로 처리할 수 있
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다. 이러한 사용의 용이성과 편리성으로 인해 맵리듀스는 

빅데이터 처리의 표준 프로그래밍 모델로 자리 잡았다.

한편 빅데이터를 분석하기 위해 주로 사용되는 질의 중 

하나는 집계(aggregate) 질의이다. 집계 질의는 데이터를 요

약하는 집계치(예: 평균값, 최대값 등)를 구하는 질의이다. 

집계 질의의 대표적인 예는 SQL의 집계 함수 SUM(), 

COUNT(), AVG(), MAX(), MIN() 등을 포함하는 질의로

서, 각각 주어진 데이터에 대해 합, 개수, 평균값, 최대값, 최

소값 등과 같은 집계치를 구한다.

최근 빅데이터의 개방이 활발해지고 인터넷을 통한 접근

성이 향상되면서, 누구나 빅데이터에 접근하여 질의를 던지

고 그 결과를 활용하도록 하는 기술에 대한 연구가 활발히 

진행되고 있다. 예를 들어, 여러 사용자의 스마트폰 사용 내

역(예: 웹 사이트 방문, 앱 사용 등)이 서버에 로그(log)로 

저장되고 있다고 할 때, 각 사용자는 로그 데이터에 대한 

집계 질의를 던져 자신과 동일한 위치, 동일한 시간대, 혹은 

동일한 연령대에 있는 사용자들의 사용 패턴에 대한 정보를 

얻을 수 있다. 이 경우는 로그라는 빅데이터에 대해 서로 

다른 집계 질의가 계속해서 요청되는 예로 볼 수 있다.

본 논문에서는 여러 사용자가 동시에 서로 다른 집계 질

의를 계속해서 요청하는 환경에서, 맵리듀스를 사용하여 이

들 질의를 효율적으로 처리하는 방법을 제안한다. 앞서 언

급한 바와 같이, 맵리듀스를 이용하면 질의 처리에 병렬 처

리와 고장 감내가 자동으로 지원된다. 제안 방법은 각 집계 

질의를 개별적으로 처리하는 대신, 여러 집계 질의를 묶어 

하나의 최적화된 맵리듀스 잡(job)으로 만들어 일괄 처리한

다. 그 결과로 제안 방법은 맵리듀스를 사용하는 단순 방법

에 비해 시간당 처리하는 질의 수를 크게 증가시킨다. 또한 

본 논문은 성능 평가를 위한 다양한 실험을 통해 제안 방법

이 단순 방법에 비해 질의 처리 성능을 크게 향상시킴을 보

인다. 본 논문은 [5]에서 발표한 방법을 확장한 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문에서 

다루는 문제를 정의하고, 3장에서는 관련 연구를 간략히 살

펴본다. 4장에서는 제안 방법을 자세히 설명하고, 5장에서는 

성능 평가 결과를 설명한다. 마지막으로 6장에서는 결론을 

맺는다. 

2. 문제 정의

본 논문에서는 질의의 대상이 되는 데이터 D가 하나 이

상의 튜플(tuple)로 이루어진, 다음과 같은 스키마(schema)

를 가진 릴레이션(relation)이라고 가정한다.

D(A1, A2, …, Ad, M)

여기에서 A1, A2, …, Ad는 시간(timestamp), 사용자 ID, 

위치 등과 같이 각 로그의 세부 정보를 담고 있는 애트리뷰

트(attribute)이며, 본 논문에서는 모든 값이 숫자로 표현된

다고 가정한다. M은 집계 대상이 되는 값을 저장하는 애트

리뷰트이다. 여러 사용자는 각각 D에 대해 서로 다른 집계 

질의를 던질 수 있다. 본 논문에서는 각 집계 질의 q가 다

음 형태를 가진다고 가정한다.

q = (l1≤A1≤u1, l2≤A2≤u2, …, ld≤Ad≤ud, AGG(M))

위 질의 q는 A1, A2, …, Ad 애트리뷰트의 값이 각각 l1≤

A1≤u1, l2≤A2≤u2, …, ld≤Ad≤ud을 만족하는 튜플들에 대

해 집계 함수 AGG(M)의 값을 구하는 질의이다. c≤Ai≤c

는 Ai = c와 같음에 유의하라. 여기서 AGG는 SUM, 

COUNT, AVG, MAX, MIN과 같이 SQL에 정의된 집계 

함수를 나타낸다. 본 논문에서는 설명의 편의를 위해 AGG

는 SUM이라고 가정한다. 하지만 제안 방법은 SUM 외에 

COUNT, AVG, MAX, MIN에도 동일하게 적용될 수 있다. 

q = (A1 = 10, 2≤A2≤5, 100≤A3≤200, SUM(M))은 A1, 

A2, A3 애트리뷰트의 값이 각각 A1 = 10, 2≤A2≤5, 100≤A3

≤200을 만족하는 튜플들에 대해 집계 함수 SUM(M)의 값

을 요청하는 질의이다

본 논문에서는 q와 같은 형태의 집계 질의가 계속해서 

요청되는 환경을 고려한다. 사용자들이 서버에 다양한 질의

를 요청하면, 서버가 이들 중 q와 같은 형태의 질의를 모아 

맵리듀스 프레임워크로 전송한다. 이렇게 계속해서 요청되

는 일련의 집계 질의들을 집계 질의 스트림(stream)이라 부

른다. 본 논문에서는 집계 질의 스트림을 맵리듀스를 사용

하여 효율적으로 처리하는 방법에 대해 논의한다. 처리 방

법의 성능은 해당 방법을 사용했을 때 시간당 처리되는 질

의 수로 측정한다.

3. 배경 지식 및 관련 연구

3.1 맵리듀스

어떤 작업을 맵리듀스 환경에서 수행하기 위해서는 해당 

작업을 맵과 리듀스 두 개의 함수로 표현해야 한다. 맵 함

수는 하나의 키-값 쌍(key-value pair) (k, v)를 입력으로 받

아 하나 이상의 키-값 쌍들 (k1, v1), (k2, v2), …을 출력으로 

내보낸다. 입력으로 들어온 모든 키-값 쌍에 대해 맵 함수

의 수행이 완료되면, 맵리듀스는 맵 함수가 출력한 모든 키

-값 쌍들을 정렬하여 같은 키 값을 가진 쌍들 (k, v1), (k, 

v2), …을 모아 (k, [v1, v2, …]) 형태로 만든 뒤, 이들을 리듀

스 함수의 입력으로 전달한다. 리듀스 함수는 하나의 키-값 

리스트 쌍 (k, [v1, v2, …])을 입력으로 받아 하나 이상의 키 

값 쌍들 (k1, v1'), (k2, v2'), …을 출력으로 내보내며, 리듀스 

함수의 모든 출력을 모은 것이 맵리듀스의 최종 수행 결과

가 된다.

맵리듀스에서 데이터는 분산 파일 시스템의 파일로 저장

된다. 대용량 파일은 고정된 크기(주로 64 MB)로 분할되어 

저장되며, 각 조각을 스플릿(split)이라 부른다. 각 스플릿은 

고장 감내를 위해 하나 이상의 컴퓨터에 중복되어 저장된다.

맵리듀스에서 하나의 맵 함수와 하나의 리듀스 함수로 구
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Fig. 1. Execution of a MapReduce job

성된 작업을 맵리듀스 잡(job)이라 부른다. Fig. 1은 맵리듀

스 잡의 수행을 나타내는 그림이다. 어떤 맵리듀스 잡의 수

행이 요청되면, 맵리듀스는 사용자가 지정한 수만큼의 맵 

태스크(map task)와 리듀스 태스크(reduce task)를 생성한

다. 각 맵 태스크는 맵 함수의 수행을 담당하며, 각 리듀스 

태스크는 리듀스 함수의 수행을 담당한다. 각 맵 태스크는 

입력 데이터를 저장하고 있는 파일의 한 스플릿을 할당받아, 

해당 스플릿에 저장된 데이터를 사용자가 지정한 방식에 따

라 키-값 쌍들로 변환하고, 각 키-값 쌍에 대해 사용자가 

지정한 맵 함수를 호출한다. 맵 함수의 수행 결과로 생성된 

키-값 쌍들은 키 값에 따라 정렬되어 디스크에 저장된다. 

모든 맵 태스크의 수행이 완료되면, 각 리듀스 태스크는 각 

맵 태스크에 접근하여 맵 태스크가 결과로 출력한 키-값 쌍

들 중 자신이 할당받은 키 값을 가진 키-값 쌍들을 가져온

다. 이 때, 어떤 키 값이 어떤 리듀스 태스크에게 할당되느

냐는 사용자가 지정한 규칙에 따르며, 어떤 경우든 동일한 

키 값을 가진 키-값 쌍들은 반드시 동일한 리듀스 태스크로 

전송된다. 맵 태스크의 수행 결과로 생성된 모든 키-값 쌍

들이 리듀스 태스크들로 전송되고 나면, 리듀스 함수의 수

행이 시작된다. 각 리듀스 태스크는 자신이 가져온 키-값 

쌍들로부터 동일한 키 값을 가지는 키-값 쌍들 (k, v1), (k, 

v2), …을 모아 (k, [v1, v2, …]) 형태의 키-값 리스트 쌍을 생

성하고, 각 키-값 리스트 쌍에 대해 사용자가 지정한 리듀스 

함수를 호출한다. 리듀스 함수는 하나의 키-값 리스트 쌍을 

입력으로 받아 하나 이상의 키-값 쌍들을 출력으로 내보낸

다. 리듀스 함수의 수행 결과로 생성된 키-값 쌍들은 파일에 

저장되며, 이것이 맵리듀스 잡의 최종 결과물이 된다.

3.2 맵리듀스를 사용한 질의 처리

3.1절에서 설명한 맵리듀스를 사용하여 다양한 형태의 질

의를 효율적으로 처리하기 위한 연구가 많이 진행되고 있

다. [6][7]은 맵리듀스로 동등 조인(equi-join)과 세타 조인

(theta join)을 처리하는 방법을 제안하였다. 데이터의 특성

에 따라 all pair partitioning join algorithm, repartition join 

algorithm, broadcast join algorithm, semi-join algorithm 

등 다양한 조인 알고리즘을 제안하였으며, 이들은 서로 다

르게 정의된 맵과 리듀스 함수를 사용한다. [8]은 다중 조인

(multi-way join)을 하나의 맵리듀스 잡으로 처리하는 기법

을 제안하였다.

[9][10]은 맵리듀스 환경에서 SQL을 효율적으로 처리하는 

방법을 제안하였다. 이들은 SQL에 포함된 Select, Project, 

Join, Group-By, Order-By과 같은 명령어를 맵과 리듀스 

함수로 변환한다. [9]는 사용자가 SQL 질의를 던지면, 이를 

자동으로 (하나 이상의) 맵리듀스 잡으로 변환함으로써 사

용자가 직접 맵과 리듀스 함수를 작성하지 않고도 맵리듀스

에서 복잡한 SQL 질의를 실행할 수 있도록 하였다. [10]는 

사용자가 던진 SQL 질의를 전통적인 DBMS와 맵리듀스 기

술을 혼합하여 처리하는 시스템을 제안하였다.

[11][12][13][14]는 맵리듀스를 사용하여 연속 질의

(continuous query)를 처리하는 기법을 제안하였다. 연속 질

의는 입력 데이터가 계속해서 변하는 질의로서, 데이터가 

변경되면 그의 결과를 계속해서 갱신해야 한다. [11]는 맵 

함수의 출력을 파이프라인을 통해 리듀스 함수의 입력으로 

바로 전달함으로써, 입력이 사전에 모두 주어지지 않고 계

속해서 들어오는 경우에도 그때까지 받은 입력에 대한 질의 

처리 결과를 점진적으로 내보낼 수 있도록 하였다. [12]는 

입력에서 달라진 부분을 감지하여, 달라진 부분에 대해서만 

맵리듀스 잡을 수행하여 질의 결과를 갱신하는 기법을 제안

하였다. [13]는 연속적으로 들어오는 로그 데이터에 대한 질

의를 맵리듀스 아키텍처를 사용하여 처리하는 시스템을 제

안하였다. [14]은 연속 질의를 처리하기 위해 맵과 리듀스 함

수 대신 맵과 업데이트라는 함수를 사용하는 Muppet이라는 

시스템을 제안하였다. 이 시스템은 각 노드의 메모리에 

Slate라고 부르는 상태 정보를 유지하고, 이를 업데이트 함

수가 계속하여 갱신하는 방식으로 연속 질의를 처리한다. 

하지만 이들 연구는 모두 질의는 하나로 고정되고 그의 입

력 데이터가 변하는 환경에 관한 것이며, 본 논문에서 고려

하는 서로 다른 여러 질의가 연속적으로 들어오는 환경과는 

다르다.

[15][16]은 맵리듀스 환경에서 다중 질의(multiple queries)

를 효율적으로 처리하는 방법을 제안하였다. [15]은 여러 맵

리듀스 잡이 동시에 요청되었을 때, 그들 간에 맵 함수의 

수행 또는 맵 함수의 출력을 공유함으로써 여러 맵리듀스 

잡을 동시에 효율적으로 처리할 수 있는 방법을 제안하였
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Fig. 2. NAIVE method

다. [16]은 [15]의 기법을 더 일반화하여 맵 함수의 수행 및 

출력을 좀 더 다양한 상황에서 공유할 수 있도록 하는 한편, 

어떤 맵리듀스 잡의 중간 결과를 임시 저장하여 다른 잡의 

수행에 활용할 수 있도록 하였다. 하지만 이들 연구 모두 

본 논문에서 고려하는 서로 다른 조건을 가진 여러 집계 질

의가 연속적으로 들어오는 환경은 다루고 있지 않다.

3.3 맵리듀스를 사용하지 않는 질의 처리

최근에는 맵리듀스를 사용하지 않고 직접 HDFS와 같은 

분산 파일 시스템에 접근하여 SQL을 처리하는 시스템들이 

개발되고 있다. Cloudera Impala[17]는 HDFS 또는 HBase

에 저장된 데이터에 대해 맵리듀스를 사용하지 않고 직접 

SQL을 처리하는 자체 질의 실행 엔진을 구현하였다. 

Apache Tajo[18]는 한국에서 개발한 대용량 데이터 웨어하

우스 시스템으로서, 역시 맵리듀스를 사용하지 않고 SQL 

질의를 분산 실행시키는 방식을 사용한다. 그 외에도 

Apache Drill, Stringer 등 다양한 SQL-on-Hadoop 솔루션

들이 개발되고 있다. 하지만 이들 연구는 모두 단일 SQL 

질의 처리에 관한 것이며, 여러 질의가 연속적으로 들어오

는 환경에 대해서는 다루고 있지 않다. 따라서 본 논문에서

는 2장에서 정의한 집계 질의 스트림을 효율적으로 처리하

는 방법을 제안한다.

4. 제안 방법

본 장에는 2장에서 정의한 집계 질의 스트림을 처리하는 

간단한 방법을 먼저 알아보고, 그의 단점을 최소화한 제안 

방법을 자세히 설명한다.

4.1 단순 방법

2장에서 정의한 하나의 집계 질의는 맵리듀스에서 맵 함

수의 출력이 리듀스 함수의 입력으로 전달될 때 내부적으로 

정렬이 수행된다는 점을 이용하여 매우 간단히 처리할 수 

있다. 주어진 하나의 집계 질의를 q = (l1≤A1≤u1, l2≤A2≤

u2, …, ld≤Ad≤ud, SUM(M))이라 하고, 그의 식별자

(identifier)를 q.id로 나타내자. 데이터 D의 한 튜플을 t = 

(a1, a2, …, ad, m)이라 하자. 여기서 ai(i = 1, 2, …, d)는 애

트리뷰트 Ai의 값을 나타내며, m은 애트리뷰트 M의 값을 

나타낸다. 맵 함수는 데이터 D의 각 튜플 t = (a1, a2, …, 

ad, m)을 입력으로 받아, 만약 a1, a2, ..., ad가 각각 l1≤a1≤

u1, l2≤a2≤u2, …, ld≤ad≤ud을 만족하면 키-값 쌍 (q.id, m)

을 출력으로 내보낸다. 맵리듀스는 맵 함수가 출력한 키-값 

쌍들을 키 값으로 정렬하여 이들을 (q.id, [m1, m2, …]) 형태

의 키-값 리스트 쌍들로 만든 뒤, 이들을 리듀스 함수의 입

력으로 전달한다. 리듀스 함수는 키-값 리스트 쌍 (q.id, 

[m1, m2, …])을 입력으로 받아, 키-값 쌍 (q.id, m1 + m2 + 

…)을 생성하여 그를 최종 결과로 내보낸다. 

2장에서 정의한 집계 질의가 계속해서 요청되는 경우 

(즉, 집계 질의 스트림의 경우) 각각을 개별적으로 하나의 

맵리듀스 잡으로 만들어 처리하면 매우 큰 비용이 발생한

다. 각 맵리듀스 잡은 시작 비용(맵 태스크 및 리듀스 태스

크 설정 비용 등), 입력 데이터를 읽는 비용 등이 들기 때문

에 각각의 질의마다 하나의 맵리듀스 잡을 수행하는 것은 

매우 비효율적이다. 따라서 본 논문에서는 미리 설정된 수

인 P개의 질의가 새로 도착하면, 이들 P개의 질의를 묶어 

하나의 맵리듀스 잡으로 일괄 처리한다.

새로 도착한 P개 질의의 집합을 Q = {q1, q2, …, qP}라고 

하자. 이들을 묶어 하나의 맵리듀스 잡으로 한꺼번에 처리

한다. 맵 함수는 이전과 동일하게 데이터 D의 각 튜플 t = 

(a1, a2, …, ad, m)을 입력으로 받아, 만약 a1, a2, …, ad가 어

떤 질의 q ∈ Q의 조건을 만족하면 키-값 쌍 (q.id, m)을 

출력으로 내보낸다. 여기서 a1, a2, …, ad가 Q에 속한 둘 이

상의 질의의 조건을 만족하면 각 질의 q에 대해 키-값 쌍 

(q.id, m)을 출력으로 내보낸다. 맵리듀스는 이들을 정렬하

여 각 q.id에 대해 키-값 리스트 쌍 (q.id, [m1, m2, …])을 

생성한 뒤 이를 리듀스 함수에게 전달한다. 리듀스 함수는 

키-값 리스트 쌍 (q.id, [m1, m2, …])을 입력으로 받아, 

(q.id, m1 + m2 + …)을 최종 결과로 출력한다. 지금까지 설

명한 간단한 방법을 NAIVE라고 부르자. Fig. 2는 NAIVE 

방법을 나타내는 의사코드이다.

하지만 NAIVE 방법은 다음과 같은 문제점을 가진다. 맵 

태스크는 데이터 D에 포함된 튜플들 중 Q에 포함된 질의의 

조건을 만족하는 모든 튜플에 대해 하나 이상의 키-값 쌍을 

출력으로 내보낸다. 특히 튜플이 하나 이상 질의의 조건을 

만족하는 경우, 해당 튜플에 대해서는 해당 튜플이 만족하

는 질의 개수만큼의 키-값 쌍을 출력으로 내보낸다. 이들 

키-값 쌍들은 정렬 작업을 거쳐 중간결과로 디스크에 저장

되는 한편, 네트워크를 통해 리듀스 태스크로 전송된다. 따
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Fig. 3. Grid index for query indexing

라서 Q에 포함된 질의의 조건을 만족하는 튜플 수가 많으

면 많을수록 맵 함수가 출력한 키-값 쌍들을 정렬하고, 디

스크에 쓰고, 네트워크로 전송하는 데 드는 비용이 커지게 

된다. 또한 매 P개의 질의가 새로 도착할 때마다 이러한 맵

리듀스 잡을 반복해서 수행해야 하므로, 시스템의 질의 처

리 성능, 즉, 시간당 처리하는 질의 수가 저하된다. 따라서 

본 논문은 이러한 문제점을 최소화하는 방법을 제안한다.

4.2 제안 방법

앞 절에서 설명한 NAIVE 방법의 문제점을 개선하기 위

해서는, 맵 함수가 출력으로 내보내는 키-값 쌍들의 개수를 

최소화해야 한다. 즉, 맵 함수가 출력으로 내보내는 키-값 

쌍들의 개수가 줄어들수록 이를 정렬하고, 디스크에 저장하

고, 네트워크를 통해 리듀스 태스크로 전송하는 데 드는 비

용이 줄어든다. 따라서 제안하는 방법은 맵 태스크가 Q에 

포함된 질의의 조건을 만족하는 모든 튜플에 대해 하나 이

상의 키-값 쌍을 출력하는 대신, 최소한의 키-값 쌍들만 출

력으로 내보낸다. 따라 이들을 정렬하고, 디스크에 저장하고, 

네트워크로 전송하는 데 드는 비용이 최소화된다. 다음은 

제안하는 방법을 자세히 설명한다.

제안 방법은 P개의 질의 Q = {q1, q2, …, qP}가 새로 도

착하면, 각 질의 qi(i = 1, 2, …, P)를 d차원 공간의 한 객체

로 간주한다. 즉, 질의 q = (l1≤A1≤u1, l2≤A2≤u2, …, ld≤

Ad≤ud, SUM(M))는 d차원 공간에서 j차원(j = 1, 2, …, d)

의 범위가 [lj, uj]인 공간 객체(spatial object)를 나타낸다. 

제안 방법에서 각 맵 태스크는 수행을 시작하기 전, P개의 

공간 객체 q1, q2, …, qP에 대한 공간 색인(spatial index)을 

메모리에 생성한다. 이것은 나중에 데이터 D의 각 튜플 t에 

대해, Q에 포함된 질의 중 t와 관련된 질의를 빠르게 찾는

데 사용된다. 즉, D의 튜플 t = (a1, a2, …, ad, m)가 d차원 

공간의 한 점 (a1, a2, …, ad)에 대응된다고 할 때, 공간 색인

을 사용하면 해당 점을 포함하고 있는 공간 객체, 즉, l1≤a1

≤u1, l2≤a2≤u2, …, ld≤ad≤ud을 만족하는 질의 q = (l1≤A1

≤u1, l2≤A2≤u2, …, ld≤Ad≤ud, SUM(M))들을 빠르게 찾

을 수 있다. 이렇게 질의에 대해 색인을 생성해 놓고, 각 튜

플에 대해 그와 관련된 질의들을 색인 탐색으로 찾는 기법

을 질의 색인(query index)[19][20]이라 한다. 주어진 공간 

객체에 대한 색인으로는 R-tree, R*-tree, quad-tree, grid 

index 등 다양한 공간 색인을 사용할 수 있다. 본 논문에서

는 질의 색인을 위한 용도로 gird index를 사용한다. Grid 

index는 구조가 간단하여 매우 빠르게 구축할 수 있는 한편, 

트리 구조 색인에 비해 트리가 깊어져 발생하는 탐색 속도 

저하가 적다는 장점이 있다[19][20]. Fig. 3은 질의에 대해 

생성된 grid index의 예를 보여준다. Grid index로 색인된 

각 질의 객체는 그의 SUM(M) 값을 담을 수 있는 저장 공

간을 가지고 있으며, 각각 0으로 초기화된다.

각 맵 태스크가 맵 함수를 수행하기 전 Q = {q1, q2, …, 

qP}에 대해 구축한 질의 색인을 G라고 하자. 맵 함수는 데

이터 D의 튜플 t = (a1, a2, …, ad, m)을 입력으로 받으면, 

G를 탐색하여 d차원 공간의 점 (a1, a2, …, ad)을 포함하고 

있는 질의 객체들을 찾는다. 만약 그런 질의 객체 q를 찾으

면 q의 SUM(M) 값을 m만큼 증가시키고, 그런 객체가 없

으면 아무것도 하지 않는다. 따라서 각 질의 객체는 현재까

지 들어온 튜플에 대한 SUM(M) 값을 유지하고 있게 된다. 

여기서 맵 함수는 아무런 키-값 쌍을 출력하지 않음에 유의

하자. 맵 태스크는 모든 입력 튜플에 대한 맵 함수의 수행

이 완료되면, 메모리에 유지되고 있는 각 질의 객체 q에 대

해 키-값 쌍 (q.id, SUM(M))을 생성하여 출력으로 내보낸

다. 따라서 맵 태스크는 D의 튜플 중 Q에 포함된 질의의 

조건을 만족하는 모든 튜플에 대해 키-값 쌍을 출력으로 내

보내는 대신, Q에 포함되어 있는 각 질의 당 하나씩, P개의 

키-값 쌍만을 출력으로 내보내게 된다. 맵리듀스는 맵 태스

크가 출력한 키-값 쌍들을 정렬하여 각 q.id에 대해 키-값 

리스트 쌍 (q.id, [SUM(M)1, SUM(M)2, …])들을 생성한 뒤 

이를 리듀스 함수에게 전달한다. 리듀스 함수는 키-값 리스

트 쌍 (q.id, [SUM(M)1, SUM(M)2, …])을 입력으로 받아 

(q.id, SUM(M)1 + SUM(M)2 + …)을 최종 결과로 출력한

다. Fig. 4는 제안 방법을 나타내는 의사코드이다.
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Fig. 4. The proposed method

Fig. 5. Performance evaluation with varying number of tuples in D

제안 방법은 각 맵 태스크가 정확히 P개의 키-값 쌍만을 

출력으로 내보내므로, 단순 방법에 비해 훨씬 적은 수의 키

-값 쌍만을 출력으로 내보낸다. 이로 인해 맵 태스크의 결

과를 정렬하는 비용, 디스크에 저장하는 비용, 리듀스 태스

크로 전송하는 데 드는 비용이 크게 감소한다. 맵 함수의 

수행도 데이터 D에 포함된 각 튜플에 대해 Q에 포함된 질

의들을 각각 확인하여 그와 관련된 질의를 찾는 대신, grid 

index에 기반한 질의 색인 기법을 사용함으로써 관련된 질

의를 찾는 비용이 크게 감소된다. 이에 따라 P개의 질의가 

도착할 때마다 수행되는 맵리듀스 잡의 비용이 크게 줄어들

어 시간당 처리되는 질의의 수가 향상된다. 또한 제안 방법

에서 부가적으로 사용하는 grid index의 메모리 사용량은 

색인 대상이 되는 질의 객체의 수가 100개일 때 수백 KB에 

불과하므로 큰 비용을 요구하지 않는다[19].

마지막으로, 제안 방법에서는 P개의 질의가 새로 도착해

야만 이들을 하나의 맵리듀스 잡으로 일괄 처리하기 때문에 

최악의 경우에는 일찍 도착한 질의가 독립적으로 수행되는 

경우보다 더 느리게 처리될 수 있다. 이를 위해 새로 도착

한 질의의 개수가 P개가 되지 않더라도, 이들 중 최초로 도

착한 질의가 도착한 후 사전에 정의된 시간 T가 경과되면 

지금까지 도착한 질의들을 묶어 하나의 맵리듀스 잡으로 일

괄 처리하는 방법을 사용할 수 있다. 이때 T는 지금까지 도

착한 질의들의 평균 도착률 등을 사용하여 정할 수 있다.

5. 성능 평가

본 장에서는 제안 방법의 성능을 NAIVE 방법과 비교 평

가한 결과를 제시한다. 성능 척도로는 동일한 개수의 질의

를 처리하는 데 걸린 총 시간을 사용하였다. 시간당 처리되

는 질의 수는 총 처리 시간을 질의 수로 나눔으로써 쉽게 

구할 수 있다. 실험에서는 요청되는 집계 질의의 수를 1,000

개에서 최대 5,000개로 늘려가며 모든 집계 질의 처리에 걸

린 총 시간을 측정하였다. NAIVE 방법과 제안 방법 모두 

100개의 질의가 도착할 때마다 하나의 맵리듀스 잡을 수행

하였다.

실험에서 데이터 D는 가상 데이터를 생성하였으며, D의 

각 튜플은 세부 정보를 나타내는 두 개의 애트리뷰트 A1, 

A2, 집계 대상이 되는 값을 저장하는 애트리뷰트 M, 임의의 

값으로 채워지는 더미(dummy) 애트리뷰트로 이루어져있다. 

A1과 A2 값은 [0, 10,000] 범위에서 균등분포를 가지도록 임

의로 생성하였으며, M 값은 [0, 100] 범위에서 임의로 생성

하였다. 더미 애트리뷰트의 값은 임의의 문자열로 하였다. 

D의 각 튜플의 크기는 1 KB로 하였으며, D에 포함된 튜플 

수는 200,000개에서 1,000,000개까지 변화시켰다. 이는 각각 

200 MB와 1 GB 크기의 데이터에 해당한다. 각 집계 질의

는 q = (l1≤A1≤u1, l2≤A2≤u2, SUM(M))의 형태를 가지며 

l1, u1, l2, u2의 값은 [0, 10,000] 범위에서 l1 ≤ u1, l2 ≤ u2 

관계가 만족되도록 임의로 선택하였다. 실험에서는 Amazon 

EC2 서비스[21]를 통해 6대의 컴퓨터로 구성한 클러스터를 

사용하였다. 맵 태스크와 리듀스 태스크의 수는 각각 10개

와 5개로 하였다.

Fig. 5는 데이터 D에 포함된 튜플 수를 변경시켜가며 두 

방법의 성능을 비교한 결과이다. x축은 데이터 D에 포함된 
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Fig. 6. Performance evaluation with varying number of queries 

per MR job

Fig. 7. Performance evaluation with varying selectivity

총 튜플 수를 나타내며 200,000개에서 1,000,000개까지 증가

시켰다. y축은 주어진 데이터에 대해 총 1,000개의 집계질의

를 처리하는데 걸린 총 시간을 나타낸다. NAIVE 방법과 제

안 방법 모두 100개의 질의가 새로 도착할 때마다 이를 묶

어 하나의 맵리듀스 잡을 수행하였다. 4.2절에서 설명한 바

와 같이 제안 방법은 단순 방법과 달리 맵태스크에서 데이

터 D의 튜플 중 질의를 만족하는 모든 튜플들을 출력으로 

내보내는 대신, 각 질의에 대해 하나씩의 키-쌍만을 출력으

로 내보낸다. 이에 따라 맵 태스크에서 출력한 키-값 쌍들

을 정렬하고, 디스크에 저장하고, 리듀스 태스크로 전달하는 

비용을 크게 줄임으로써 전체 처리 성능을 크게 향상시켰음

을 알 수 있다. 또한 제안 방법은 질의 색인 기법을 사용함

으로써, 맵 태스크에서 데이터 D의 각 튜플에 대해 그와 관

련된 질의를 찾는 시간을 줄여 질의 처리 시간을 더욱 감소

시켰다

Fig. 6는 하나의 맵리듀스 잡이 동시에 처리하는 집계 질

의의 수, 즉 P를 변화시켜가며 두 방법의 성능을 비교한 결

과이다. 두 방법 모두 P를 100에서 500으로 증가시켜가며 

성능을 측정하였으며, 각 P에 대해 맵리듀스 잡을 각각 10

번씩 수행하였다. 즉, P = 100일 때는 100개의 집계질의가 

새로 도착할 때마다 하나의 맵리듀스 잡을 수행하며, 총 100

개 × 10번 = 1,000개의 집계질의를 처리한다. P = 500일 때

는 500개의 집계질의가 새로 도착할 때마다 하나의 맵리듀

스 잡을 수행하며, 총 500개 × 10번 = 5,000개의 집계질의를 

처리한다. 하나의 맵리듀스 잡이 동시에 처리하는 질의 수

가 증가할수록 NAIVE 방법은 맵 태스크가 중간결과로 출

력하는 키-값 쌍의 양이 증가하기 때문에 (즉, 질의들을 만

족하는 튜플 수가 증가하기 때문에) 처리 시간이 증가하게 

된다. 동일한 상황에서 제안 방법 역시 맵 태스크가 출력해

야 하는 키-값 쌍의 양이 증가하고 질의 탐색에 걸리는 시

간이 증가하기 때문에 처리 시간이 증가한다. 하지만 Fig. 5

에서 설명한 것과 동일한 이유로, 제안 방법은 NAIVE 방법

에 비해 동일한 수의 질의를 처리하는데 훨씬 적은 시간이 

드는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 7은 데이터 D에 포함된 전체 튜플들 중, 하나의 맵

리듀스 잡이 처리하는 P개 질의의 조건들을 만족하는 튜플

들의 비율을 변화시켜가며 성능을 측정한 결과이다. 본 실

험에서는 이 비율을 선택도(selectivity)라 부른다. 선택도가 

1%인 경우, P개 질의를 처리하는 하나의 맵리듀스 잡이 수

행될 때마다 데이터 D에 포함된 전체 튜플들 중 1%가 질

의 결과에 참여한다. Fig. 7에서 볼 수 있듯이, NAIVE 방법

은 선택도가 증가할수록 성능이 저하된다. 그 이유는 선택

도가 증가할수록 맵 태스크가 출력으로 내보내는 키-값 쌍

의 개수가 증가하기 때문이다. 이에 비해 제안 방법은 선택

도에 의해 큰 영향을 받지 않음을 볼 수 있다. 이것은 제안 

방법에서는 맵 태스크에서 선택도와 관계없이 언제나 P개

만큼의 키-값 쌍을 출력으로 내보내기 때문이다.

6. 결  론

본 논문에서는 빅데이터 처리에 널리 사용되는 맵리듀스 

환경에서, 계속해서 유입되는 집계 질의 스트림을 효율적으

로 처리하는 방법을 제안하였다. 제안 방법은 여러 집계 질

의를 묶어 하나의 맵리듀스 잡으로 일괄 처리한다. 제안 방

법은 단순 방법과 비교하여 맵 태스크가 출력으로 내보내는 

키-값 쌍의 개수를 줄임으로써, 맵리듀스에서 내부적으로 수

행되는 중간 결과의 정렬, 저장, 전송에 드는 비용을 크게 줄

였다. 또한 질의 색인 기법을 이용하여 각 입력 튜플과 관련

된 질의를 빠르게 찾도록 함으로써, 맵 함수의 수행시간을 

크게 감소시켰다. 실험 결과 제안 방법은 단순 방법에 비해 

동일한 수의 질의를 처리하는데 걸리는 시간을 최대 45%까

지 감소시킴을 확인하였다. 추후 연구로는 더 다양한 형태의 

질의 스트림을 맵리듀스뿐만 아니라 더 다양한 형태의 빅데

이터 플랫폼에서 처리하는 방법을 연구할 예정이다.
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