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1. 서론

IT기술의 발달로 인해 발생되는 데이터는 데이터의 

양이 기하급수적으로 증가하고, 복잡성은 높아지고 있

다. 빅데이터분석가와 빅데이터 엔지니어들은 이러한 

빅데이터들을 보다 빠른 처리 및 분석을 위해 분석 대상

의 최소화하기 위한 연구가 활발하게 이뤄지고 있다. 분

석 대상의 최소화는 데이터분석가 및 빅데이터 엔지니

어들이 사용하는 빅데이터 처리 및 분석 알고리즘의 처

리 속도와 밀접한 관계가 있기 때문이다. 이러한 요구사

항에 맞춰 Hive는 방대한 양의 데이터 분석 및 처리를 

위한 하둡의 서브프로젝트 개발되어 활용된다[1][2].

그러나 Hive[3]는 데이터의 복잡성을 고려하지 않

고, 관계형 데이터베이스에 적용된 일반적인 데이터 중

복제거 알고리즘을 선택하여 제공되고 있다.  
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[4][5]은 중복제거를 위한 데이터를 모두 메모리에 로

드하여 각 데이터마다 중복 확인을 수행하며 처리한다. 

또한 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘[6][7]은 데

이터 복잡성이 높아질수록 데이터의 모든 구조를 비교

하며 연산한다. 따라서 Hive 기반 데이터  중복제거 

알고리즘은 많은 양의 메모리를 요구하고 데이터 복잡

성에 따라 처리시간이 증가된다.

이에 본 논문에서는 복잡한 구조의 데이터 중복제거

를 위한 효율적인 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고

리즘은 하둡 핵심 코어인 맵리듀스를 사용하여 데이터 

중복제거 알고리즘을 구현한다. 제안하는 알고리즘의 

크게 데이터 해시 단계와 데이터 중복제거 단계로 구

성된다. 데이터 해시 단계는 맵리듀스의 맵 함수에서 

데이터 중복제거를 위해 각 데이터들의 해시 알고리즘

을 수행하여 데이터의 유일성을 확보한다. 데이터 중복

제거 단계는 Shuffle and Sort를 통해 전달받은 결과

를 기반으로 데이터의 중복을 제거한다.

성능평가 결과, 제안하는 알고리즘은 Hive에 비해 

메모리 사용량은 최소3%에서 최대 79%까지 감소한

다. 데이터 중복제거 처리시간은 제안하는 알고리즘은 

Hive에 비해 데이터양이 600,000건 이하의 경우 약 

2.857% 증가하지만, 700,000건부터 최대 0.677% 빠

르게 처리한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 Hive 기

반 데이터 중복제거 알고리즘에 대해 살펴보고, 제안하

는 알고리즘에 필요한 요구사항을 도출한다. 3장에서

는 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 구현하며, 4장에

서는 제안한 알고리즘과 Hive와 성능을 분석한다. 마

지막 5장에서는 결론 및 향후 연구 과제를 제시한다.

2. 관련 연구

본 장에서는 가장 보편적인 빅데이터 플랫폼인 하둡

의 서브프로젝트인 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리

즘을 실험하고, 그 실험 결과를 기반으로 제안하는 알

고리즘의 요구사항을 도출한다.

2.1 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘

본 절에서는 보편적인 빅데이터 플랫폼인 하둡

[8][9]의 서브 프로젝트 중 하나로 데이터 중복제거에 

활용되는 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘에 대해 

살펴본다. Hive[10]는 하둡분산파일시스템에 저장되

는 데이터를 기반으로 SQL과 유사한 HiveQL을 통해 

데이터 저장, 처리, 분석을 수행한다. SQL을 이해하는 

데이터분석가 및 데이터엔지니어는 Hive를 통해 쉽게 

데이터 저장, 처리, 분석이 가능하다. Hive의 데이터 

중복제거 알고리즘[2, 3]은 SQL과 동일하게 distinct 

함수를 통해 수행한다. 그러나 distinct 함수의 수행 

과정은 관계형 데이터베이스의 distinct 함수와 문법

은 동일하지만, 수행 과정은 다르다. 그 이유는 Hive는 

하둡분산파일시스템과 같은 분산 컴퓨팅 환경에서의 

데이터 저장, 처리, 분석에 최적화하여 구현되었기 때

문이다. 이로 인해 Hive 엔진은 하둡분산파일시스템의 

다수의 데이터 노드에 저장된 모든 분석대상 데이터들

을 메모리에 로드한 뒤 중복제거 알고리즘을 수행한다. 

따라서 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘은 많은 

양의 메모리 사용을 요구한다. 

<표 1>은 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘의 

요구사항 도출을 위한 실험환경을 나타낸다.

Item Setting
OS Ubuntu 18
CPU 8 Core
RAM 32G

Swap Disk 20G
Main Disk 256 SSD
Hadoop Type Stand Alone
Hive Metadata MariaDB
Record Count 100,000 - 1,000,000
Column Count 100
Dimension 3 More

Duplication Rate 10%
Data Type JSON

표 1. 실험 환경
Table 1. Experiment environment
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[그림 1]은 100,000건 데이터를 Hive 기반 중복제

거 알고리즘을 실행한 예를 나타낸다.

그림 1. Hive를 통한 distinct 함수 실행의 예
Fig. 1. Example of distinct function using the hive 

[그림 1]의 결과, Hive는 HiveQL의 구문을 컴파일

하여 하둡의 데이터 처리 방법인 맵리듀스를 변환하여 

데이터 중복제거를 수행한다. 맵리듀스의 맵 단계와 리

듀스 단계에서 생성된 쓰레드들은 1개씩 생성되어 중

복제거를 수행하며, 데이터 중복제거 처리시간은 

15.858 sec이 발생한다. 맵의 쓰레드가 1개만 생성된 

이유는 분석에 필요한 모든 데이터를 메모리를 로드해

서 처리해야하기 때문이다.

Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘은 다음과 같

다.

Ÿ 1단계. 하둡분산파일시스템으로부터 분석 대상으

로부터 데이터 저장된 여러 파일읽기

Ÿ 2단계. 맵리듀스의 맵 함수를 통해 순서대로 파일

의 데이터 레코드별 로드

Ÿ 3단계. 읽은 데이터를 메모리에 저장할 때, 기존에 

저장된 데이터가 있는지 데이터 전체를 비교하여, 

이미 저장된 데이터인지 확인하기

Ÿ 4단계. 중복되지 않은 데이터면 메모리에 저장

Ÿ 5단계. 메모리에 저장된 데이터를 리듀서로 보내 

결과 파일 생성

2.2. 요구사항 도출

본 절은 앞서 선행 연구한 Hive의 실험 결과를 기반

으로 요구사항을 도출한다.

2.2.1 메모리 사용량 

실험에 사용한 레코드 수는 100,000건부터 

1,000,000건까지 100,000건 단위로 레코드 수를 증

가한다. 또한 레코드 수별 중복 레코드 비율은 10%로 

정의하여 사용된 메모리양을 분석한다. 예를 들어 

100,000건 레코드의 중복데이터는 10,000건이며, 중

복 제거된 레코드 수는 90,000건이다.

<표 2>와 [그림 2]는 Hive의 레코드 수에 따른 사용

된 메모리양을 나타낸다.

Record Count Used Memory Rate of Increase
100,000 row 487.33MB -
200,000 row 1,017.33MB 209%
300,000 row 1,713.43MB 168%
400,000 row 2,299.91MB 134%
500,000 row 2,714.01MB 118%
600,000 row 3,204.87MB 118%
700,000 row 3,873.33MB 121%
800,000 row 4,397.33MB 114%
900,000 row 4,817.33MB 110%
1,000,000 row 5,230.91MB 109%

표 2. 레코드 수에 따른 사용된 메모리양
Table 2. Used memory by the record count

그림 2. 레코드 수에 따른 사용된 메모리양
Fig. 2. Used memory by the record count

<표 2>와 <그림 2>의 결과, Hive 기반 데이터 중복
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제거 알고리즘은 데이터 중복제거를 수행하는 분석 대

상의 데이터양이 증가할수록 사용된 메모리양이 급격

하게 증가한다. 특히 1,000,000건 데이터 중복제거에 

사용된 메모리양은 5,230.91MB로 100,000건 데이터 

중복제거에 사용된 메모리양 대비 약 10.9배 증가한

다. 또한 100,000건과 200,000건의 데이터 중복제거

에 사용된 메모리양의 증가율은 209%로 약 2배 이상 

증가한다. 사용된 메모리양의 증가율은 분석대상의 데

이터가 증가할수록 감소한다. 그러나 증가율의 감소는  

사용된 메모리양의 증가율 계산에 사용된 모수가 커지

기 때문에 감소한 것이며, 사용되는 메모리양은 데이터

양이 증가될수록 지속적으로 증가된다. 따라서 사용된 

메모리양을 줄일 수 있는 데이터 중복 제거 방법은 필

요하다.

2.2.2 복잡한 구조에 적합한 중복제거

Hive는 하둡분산파일시스템에 저장되는 데이터 중

복제거를 위한 데이터 로딩하기 위해 키와 값으로 구

성된 맵 구조로 데이터를 정의한다. 로딩되는 데이터의 

키는 Offset 값을 저장하고, 값은 데이터 중복제거를 

위한 데이터를 저장한다. 

이로 인해 Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘은 

값의 모든 데이터들을 메모리에 로딩하며 메모리에 존

재하는 데이터인지 확인하는 방법으로 중복제거를 수

행한다.

이러한 방식은 단순한 구조의 텍스트 데이터 중복제

거는 크게 어렵지 않게 수행이 가능하다. 그러나 

JSON, XML 등 복잡한 구조의 텍스트 데이터와 같은 

다차원 데이터는 중복제거에 많은 리소스를 요구한다. 

따라서 복잡한 구조의 데이터 중복제거 알고리즘이 필

요하다.

3. 제안하는 데이터 중복제거 알고리즘

본 장에서는 앞서 도출된 요구사항을 기반으로 복잡

한 구조의 데이터 중복제거를 위한 효율적인 알고리즘

을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 하둡의 핵심 코어인 

맵리듀스를 활용하여 구현한다.

제안하는 알고리즘은 데이터 해시 처리 단계와 데이

터 중복제거 단계로 구성된다. 데이터 해시 처리 단계

는 맵리듀스의 맵 단계에서 수행하고, 데이터 중복제거

는 맵리듀스의 리듀스 단계에서 수행한다. [그림 3]은 

맵리듀스의 단계별 제안하는 데이터 중복제거 알고리

즘의 단계를 나타낸다.

그림 3. 맵리듀스 단계별 제안하는 알고리즘 단계
Fig. 3. Proposal Algorithm Steps by Map-Reduce

3.1. 데이터 해시 단계

데이터 해시 단계는 단순한 구조의 텍스트 데이터 

및 복잡한 구조의 데이터 데이터에 영향을 받지 않도

록 해시 함수를 활용하여 데이터 처리한다. 해시 함수

는 단방향 암호화 함수로 데이터 무결성에 활용되는 

함수이다. 

데이터 해시 단계의 수행은 맵리듀스 프레임워크의 

맵 단계에서 수행하여, 수행 단계는 다음과 같다.

Ÿ 1단계. 하둡분산파일시스템으로부터 분석 대상으

로부터 데이터 저장된 여러 파일읽기

Ÿ 2단계. 맵리듀스의 맵 함수를 통해 순서대로 파일

의 데이터 레코드별 읽으며, 쓰레드 수 증가

Ÿ 3단계. 읽은 레코드별 데이터를 각각 해시 함수로 

암호화

Ÿ 4단계. 암호화된 해시 값은 Shuffle and Sort의 

키로 정의하고, Shuffle and Sort의 값으로 전달

[그림 4]는 데이터 해시 단계의 의사코드를 나타낸

다.
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1 // Used map function in Map-Reduce
2 void map(Key, Value, Context){
3
4 // Excute Hash Algorithm by record
5 ssKey = encHash(Value);
6
7 // Shuffle and Sort Key : EncHash
8 // Shuffle and Sort Value : PlanText
9 context.wirte(ssKey, Value);
10 }

그림 4. 데이터 해시 단계의 의사코드
Fig. 4. Pseudo Code of the data hash step

데이터 해시 단계의 사용한 해시 알고리즘은 

SHA-256 알고리즘을 사용한다. SHA-256 알고리즘

을 선택한 이유는 보안성 강화를 목적으로 사용하지 

않고 처리속도를 가중치를 부여하여 결정하기 때문이

다. 추가 설명으로 데이터 해시 단계의 해시 알고리즘

은 단순한 구조의 텍스트 데이터 및 복잡한 구조의 데

이터 데이터에 영향을 받지 않고 빠르게 데이터의 유

일성만 보장하면 되기 때문이다.

데이터의 유일성이 보장된 해시 알고리즘 결과는 맵

리듀스의 Shuffle and Sort의 키로 정의하고, 레코드 

데이터는 Shuffle and Sort의 값으로 정의하고 전달

한다.

전달된 데이터는 Shuffle and Sort에 기본 기능을 

따라 데이터를 변환된다.

3.2. 데이터 중복제거 단계

데이터 중복제거 단계는 맵리듀스의 Shuffle and 

Sort를 수행한 결과를 기반으로 리듀스 함수에서 데이

터 중복제거를 처리한다. Shuffle and Sort는 앞서 제

안한 데이터 해시 단계에서 전달한 키의 데이터를 기

반으로 정렬을 수행한다. 그 뒤, Shuffle and Sort는 

동일한 키에 대한 데이터들을 배열로 저장한다.

[그림 5]는 Shuffle and Sort 결과 데이터의 예를 

나타낸다.

Shuffle and Sort

Key(Enc Hash) Value(Plan Text)

abcdefg

My Test Data1

My Test Data1

My Test Data1

hijklnm
My Test Data2

My Test Data2

opgrstu

My Test Data3

My Test Data3

My Test Data3

그림 5. Shuffle and Sort 결과 데이터의 예
Fig. 5. Example of Shuffle and Sort’s result

[그림 5]와 같이 Shuffle and Sort로 결과 데이터

는 해시 알고리즘 결과를 키, 레코드 데이터는 키에 따

른 동일한 레코드 데이터 값들이 배열로 저장된다. [그

림 6]은 데이터 중복제거 단계의 의사코드를 나타낸다.

1 // Used ruduce function in Map-Reduce
2 void reduce(Key, Value[], Context){
3
4 // First data of Value array
5 context.wirte(Value[0], Null);
10 }

그림 6. 데이터 중복제거 단계 단계의 의사코드
Fig. 6. Pseudo Code of the data deduplication step

데이터 중복 제거 방법은 Shuffle and Sort의 결과 

데이터 중 배열 첫 번째 값 데이터만 가져오면 된다. 

그 이유는 배열로 저장된 데이터의 내용은 모두 동일

하기 때문이다. 데이터 중복 제거 결과 데이터는  

Context.write() 함수를 통해 하둡분산파일시스템에 

저장하며, 중복제거 결과 파일을 생성한다.
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4. 성능평가

본 장에서는 제안하는 데이터 중복제거 알고리즘의 

성능평가를 위해 메모리 사용량과 데이터 중복제거 처

리시간을 분석한다.

4.1 메모리 사용량 분석

메모리 사용량 분석은 제안한 알고리즘을 구현하여 

앞서 관련연구에서 정의한 실험 환경에 맞춰 성능 평

가를 수행한다. 제안하는 알고리즘은 P.A로 정의하고 

Hive와 성능평가한다. <표 3>과 <그림 6>은 제안한 알

고리즘의 레코드 수에 따른 메모리 사용량 분석 결과

를 나타낸다.

Record
Count

Used Memory
Rate

P.A Hive
100,000 row 471.96MB 487.33MB -3%
200,000 row 590.15MB 1,017.33MB -42%
300,000 row 711.13MB 1,713.43MB -58%
400,000 row 835.76MB 2,299.91MB -64%
500,000 row 942.11MB 2,714.01MB -65%
600,000 row 961.54MB 3,204.87MB -70%
700,000 row 989.43MB 3,873.33MB -74%
800,000 row 991.34MB 4,397.33MB -77%
900,000 row 1,001.31MB 4,817.33MB -79%
1,000,000 row 1,081.55MB 5,230.91MB -79%

표 3. 레코드 수에 따른 사용된 메모리양
Table 3. Used memory by the record count

그림 6. 레코드 수에 따른 사용된 메모리양
Fig. 6. Used memory by the record count

메모리 사용량 분석 결과, 제안하는 데이터 중복 제

거 알고리즘은 Hive보다 최소 3%에서 최대 79%의 메

모리를 사용량이 감소한다. 특히 제안하는 데이터 중복

제거 알고리즘은 데이터양이 증가할수록 메모리 사용

량이 급격하게 감소한다. 

이러한 결과가 나온 이유는 Hive 기반 데이터 중복

제거 알고리즘은 데이터의 중복 확인을 위해 모든 데

이터를 메모리에 저장하여 처리를 수행한다. 따라서 

Hive 기반 데이터 중복제거 알고리즘은 데이터양이 증

가할수록 메모리 사용량도 급격하게 증가한다.

4.2 데이터 중복제거 처리시간 분석

데이터 중복제거 처리시간 분석은 제안한 알고리즘

을 구현하여 앞서 관련연구에서 정의한 실험 환경에 

성능 평가를 수행한다. 중복제거 대상데이터는 JSON 

형태로 구현된 3차원 이상의 데이터를 사용한다. <표 

4>와 <그림 7>은 제안한 알고리즘의 레코드 수에 따른 

데이터 중복제거 처리속도 분석 결과를 나타낸다.

Record
Count

Processing time Rate
P.A Hive

100,000 row 16.134ms 15.858ms 1.740%
200,000 row 22.253ms 21.123ms 5.347%
300,000 row 27.114ms 26.134ms 3.750%
400,000 row 34.134ms 33.132ms 3.024%
500,000 row 39.312ms 38.132ms 3.093%
600,000 row 41.399ms 41.321ms 0.189%
700,000 row 45.441ms 45.542ms -0.222%
800,000 row 48.999ms 49.123ms -0.253%
900,000 row 54.931ms 55.134ms -0.368%
1,000,000 row 58.130ms 59.234ms -1.864%

표 4. 레코드 수에 따른 데이터 중복제거 처리시간
Table 4. Processing time of deduplication by the record 

count
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그림 7. 레코드 수에 따른 데이터 중복제거 처리시간
Fig. 7. Processing time of deduplication by the record 

count

데이터 중복제거 처리시간 분석 결과, Hive는 제안

하는 데이터 중복 제거 알고리즘 보다 100,000건부터 

600,000건까지 약 2.857% 빠르게 데이터를 중복 제

거를 수행한다. 이러한 결과 발생한 이유는 데이터 중

복제거에 필요한 데이터의 저장 위치가 Hive는 메모리

에 저장되고, 제안하는 알고리즘은 일반 디스크에 저장

되기 때문에 발생한다. 그러나 Hive의 메모리 사용량

에 대비 약 2.857% 처리시간 차이는 제안하는 알고리

즘에 비해 처리시간이 크지 않아 메모리 사용에 대한 

이점이 크게 없다.

특히 데이터 중복제거 처리시간은 700,000건부터 

1000,000건까지 데이터양이 증가될수록 제안하는 알

고리즘이 Hive에 비해 약 0.677% 빠르게 데이터 중복

제거를 수행한다. 이러한 이유가 발생한 이유가 데이터

양에 증가에 따라 메모리에 저장된 모든 데이터에 대

해 중복 확인과정의 횟수가 급격하게 증가되었기 때문

이다. 또한 복잡한 구조의 데이터 구조의 중복제거는 

데이터 차원별 구조를 비교하여 중복을 확인하기 때문

에 처리시간이 증가한다.

5. 결론

본 논문에서는 본 논문에서는 복잡한 구조의 데이터 

중복제거를 위한 효율적인 알고리즘을 제안한다. 제안

하는 알고리즘은 하둡 핵심 코어인 맵리듀스를 사용하

여 중복제거 알고리즘을 구현하며, 데이터 해시 단계와 

데이터 중복제거 단계로 구성한다. 데이터 해시 단계는 

맵리듀스의 맵 함수에서 데이터 중복제거를 위해 각 

데이터들의 해시 알고리즘을 수행하여 데이터의 유일

성을 확보한다. 데이터 중복제거 단계는 Shuffle and 

Sort를 통해 전달받은 결과를 기반으로 데이터의 중복

을 제거한다.

성능평가 결과, 제안하는 알고리즘은 Hive에 비해 

100,000건에서 최소3%, 1,000,000건에서 최대 79%

까지 메모리 사용량이 감소한다. 또한 제안하는 알고리

즘의 메모리 사용량은 데이터의 수가 증가될수록 Hive

에 비해 급격하게 감소한다. 데이터 중복제거 처리시간

은 Hive에 비해 데이터양이 600,000건 이하의 경우 

약 2.857%  증가하였지만, 700,000건부터 최대 

0.677% 빠르게 처리한다. 

향후, 제안하는 알고리즘의 현실적인 검증을 위해 

다수의 데이터 노드 기반 성능 평가가 필요하다. 
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