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요   약 

본 논문에서는 대표적인 빅데이터 플랫폼인 하둡(Hadoop)에서 제공하는 Hybrid array 기술인 Archival 

storage를 분석하고, 빅데이터 플랫폼의 병렬성을 극대화하기 위해, Hybrid array에서의 디스크 별 대역폭

을 고려한 노드(Node) 내 저장장치들(Storages)에 대한 데이터 분산 정책의 필요성을 확인한다. 이를 위

해, SQL 질의 처리를 위한 빅데이터 플랫폼 중 하나인 SparkSQL에서 대표적인 분석 벤치마크 테스트인 

TPC-H를 수행하여 저장장치 관리 정책에 따른 성능 차이를 확인하였으며, 실험 결과로부터 성능 차이의 

발생 원인을 저장장치 관점에서 검증하고 병렬성 극대화를 위한 요인을 도출한다. 

1. 서론 
1 대용량 데이터를 처리하기 위한 빅데이터 플랫폼은 

데이터 병렬성(Data Parallelism)과 태스크 병렬성(Task 

Parallelism)[1] 모두에 기반하고 있다. 특히, SSD(Solid 

State Disk)의 등장으로 I/O 처리와 CPU 연산의 성능 

차이가 줄어들고, SSD의 내부 병렬성을 통해 빅데이터 

플랫폼의 태스크 병렬성을 극대화할 수 있었으나, 

SSD의 제한된 수명 문제로 인해 HDD를 함께 사용하는 

Hybrid array 기술이 발전하고 있다[2]. 대부분의 

빅데이터 플랫폼이 분산 파일 시스템으로 선택하는 

하둡(Hadoop)[3]의 HDFS(Hadoop Distributed File 

System)은 Archival storage라는 Hybrid array 기술을 

공개했다. 본 논문에서는 Archival storage의 병렬성을 

저해하는 데이터 관리 정책의 문제점을 대표적인 

빅데이터 질의 처리 플랫폼인 SparkSQL[4]을 이용한 

실험을 통해 검증하고, 빅데이터 플랫폼의 병렬성을 

극대화시키기 위해 각 디스크의 대역폭을 고려한 

데이터 분배 정책을 통해 Hybrid array의 전체 대역폭을 

활용해야 한다는 사실을 도출하였다. 

2. Archival Storage 

Archival storage는 HDFS의 블록에 대한 replica를 

관리하는 방식에 따라 Hot, Cold, Warm, All_SSD, 

One_SSD, Lazy_Persist로 나뉜다[5]. 앞의 3가지는 

Archiving을 위한 정책이며, 마지막 정책은 Ramdisk를 
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활용하기 위한 정책으로 고려대상에서 제외된다. 

All_SSD 정책 역시 SSD에 남은 용량이 없을 경우에만 

HDD로 전송하므로 제외된다. 본 논문에서 사용하는 

One_SSD 정책은 replica 중 1개는 SSD에 저장하고, 

남은 n-1개의 replica를 HDD에 저장하는 방식으로 

전형적인 Hybrid array 기술에 해당한다. 

3. Archival storage 실험 분석 

본 섹션에서는 저장장치 정책에 따른 질의 처리 

성능의 차이를 확인하기 위한 벤치마크 테스트 결과를 

제시하고, 질의에 포함된 테이블의 실제 데이터가 어떤 

방식으로 다수의 저장장치에 분배되어있고, 또 질의 

처리 과정에서 각 데이터에 대한 접근 방식을 검증한다. 

3.1. 실험환경 

본 실험에서는 총 4대의 서버를 활용해 클러스터를 

구성하였으며, 각 서버의 하드웨어 환경은 아래 표 2와 

같다. 각각의 서버는 10 Gigabit 네트워크 환경에서 

연결되었다. 

표 1. 하드웨어 환경 

CPU 
14 physical core (Hyper-threading 14 

logical core) × 2 ea 

Memory 128 GB 

SSD 
550 MB/s × 2 ea 

550 MB/s × 1 ea (중간질의결과 저장) 

HDD 110 MB/s × 10 ea 

Network 10 Gigabit Ethernet 
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또한, 1대의 서버는 HDFS 클러스터 구성을 위해 

NameNode 전용으로 사용되었으며, 나머지 3대의 

서버에 DataNode가 설치되었다. 

SparkSQL은 YARN(Yet Another Resource 

Negotiator)를 통해 동작하며, HDFS의 NameNode와 

같은 서버에 Resource Manager를 할당하였으며, 

나머지 3대의 서버에 Node Manager를 할당하였다. 

Archival storage 적용을 위해 2.7.2 버전 기준 하둡을 

사용하였으며, SparkSQL은 1.6.1 버전을 사용하였다. 

HDFS 데이터 블록의 크기는 기본값인 128MB로 

설정하였으며, 블록의 Replication factor는 3이다. 

3.2. TPC-H 벤치마크 결과 

TPC-H 벤치마크 테스트[6]는 비즈니스 환경에서 

사용되는 대용량 데이터 분석을 위한 유형의 질의의 

집합으로 총 22개의 질의로 구성되어 있다. 이 중에서 

저장장치의 성능을 평가하기 위해 CPU 사용률이 

비교적 낮은 질의 6번을 평가 대상으로 선정하였다. 

또한, 저장장치에 대한 접근을 높이기 위해 테이블을 

구성하는 데이터는 인덱스를 생성하지 않는 raw 데이터 

포맷을 사용하였다. 

질의 6번은 4개의 필터형 조건자(Predicate)와 하나의 

프로젝션(Projection)으로 구성되어 있으며, 복잡한 

조인(Join) 연산이나, 집합(Aggregation) 연산자를 

사용하지 않으므로 CPU 사용률이 TPC-H 벤치마크의 

다른 질의에 비해 상대적으로 낮다. 또한, 질의 처리 중 

발생하는 중간 질의 처리 결과(Intermediate Results)를 

처리하기 위한 저장소는 모든 정책에 대해 별도 SSD를 

할당하여 실험의 형평성을 고려하였다. 

아래 그림 1은 질의 6번을 1) SSD ONLY: SSD 2개를 

활용할 경우, 2) HDD ONLY: HDD 10개를 이용할 경우, 

3) Archival Storage: 2개와 SSD와 10개의 HDD에 

Archival storage의 One_SSD 정책을 적용한 경우의 

수행 시간 차이를 나타낸다. 

 

그림 1. 저장장치 정책 별 질의 6번 수행 시간 

SSD 2개의 합계 대역폭은 1100 MB/s이며, HDD 

10개의 합계 대역폭과 동일하다. 그럼에도 불구하고, 

질의 수행 시간은 HDD만 사용했을 경우가 약 64% 더 

느린 결과를 보였다. 이는 노드 내 태스크 병렬성의 

결과로, 다수의 task, 즉 다수의 process들에서 

발생하는 I/O 요청들이 서로 간에 간섭을 일으켜 랜덤 

I/O 패턴을 보이기 때문인데, SSD 특성상 HDD에 비해 

랜덤 I/O에 대한 처리가 용이하다는 측면에서 성능의 

차이가 발생함을 확인할 수 있다[7]. 

흥미롭게도, Archival storage의 One_SSD 정책이 

매우 느린 성능(SSD ONLY 대비 약 273% 느림)을 

보였는데, 이러한 원인은 아래 그림 2의 대역폭 

변화량을 통해 명확하게 확인할 수 있다. 

 

그림 2. 정책 별 질의 6번 수행 중 사용 대역폭 변화량 

SSD ONLY의 경우에는 대역폭이 일정하게 

1000MB/s로 유지되는 것을 볼 수 있으며, HDD 

ONLY의 경우 평균 650MB/s 정도로 유지되는 것을 

확인할 수 있다. 그러나, Archival Storage의 경우 

대역폭이 크게 요동치는 것(Bandwidth Fluctuation)을 

확인할 수 있다. 이러한 급격한 대역폭 변동이 질의 

성능을 저하시키는 주요한 원인이라고 볼 수 있다. 앞서 

언급한 바와 같이 질의 6번의 3가지 모든 실험에서 

CPU는 병목을 일으키지 않는다. 

그렇다면 이러한 대역폭 변동은 어떤 이유에서 

나타나는 것인가? 이는 각각의 디스크 간의 데이터 

분배의 불균형으로부터 기인하며, 다음 섹션에서 

자세하게 다룬다. 

3.3. 디스크 간 블록 저장 비율 

섹션 2에서 언급한 바와 같이, One_SSD 정책은 

replication factor를 n이라고 했을 때, 하나의 블록은 

SSD에 저장하고, 나머지 n-1개의 블록을 디스크에 

저장하는 방식이다. 

그림 3은 One_SSD 정책에서 각 노드의 SSD와 HDD 

각각에 HDFS 블록이 저장된 양을 나타낸다. 본 실험의 

Replication factor가 3이고, DataNode가 3대의 서버에 
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설정되었으므로 1:2의 비율로 저장되는 것을 확인할 수 

있다. 그러나 각각의 디스크에 저장된 블록의 개수는 

그림 4에서 보는 바와 같이 크게 다르다. 
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그림 3. HDD 및 SSD 간 데이터 저장 비율 

 

그림 4. 디스크 별 블록 저장 비율 

SSD의 경우, 각 노드의 SSD-0에 평균적으로 약 

70GB의 블록이 저장되고, SSD-1에 30GB 정도의 

데이터가 저장되는 것을 확인할 수 있다. HDD의 경우는 

그 차이가 더 큰데, 가장 많은 블록을 저장하는 경우가 

약 60GB이며, 가장 적게는 3GB정도에 해당한다. 

디스크 간 데이터 저장 불균형은 특정 디스크에 I/O 

요청이 집중되는 결과를 초래하게 된다. 그러는 동안 

다른 디스크의 대역폭을 활용할 수 있음에도 불구하고, 

전체 대역폭을 활용하지 못하는 결과로 이어진다. 이는 

다음 섹션의 실험 결과를 통해 확인할 수 있다. 

3.4. 질의 수행 시 디스크 간 읽기 요청 불균형 

그림 5는 질의 6번을 수행하는 동안 실제로 읽힌 

블록의 총량을 디스크 별로 나타낸다. 그림 4에서 

저장된 데이터의 불균형으로 인해 실제로 읽게 되는 

데이터가 특정 디스크에 더 많이 집중되는 것을 확인할 

수 있다. 이로 인해, 질의 수행 과정에서 특정 디스크에 

집중된 데이터를 처리하는 경우 그림 2에서 보는 바와 

같이 대역폭이 급격하게 변동하는 것을 확인할 수 있다. 

결과적으로, 전체 대역폭을 활용하지 못하게 되면 

대용량 데이터에 접근하는 질의의 경우 I/O 요청이 

병목이 되어 질의 수행시간이 길어지는 문제가 

발생하게 된다. 

 

그림 5. 질의 수행 시 디스크 별 읽은 블록 총량 

4. 결론 및 향후 과제 

본 논문에서는 대표적인 빅데이터 플랫폼인 

SparkSQL을 이용한 TPC-H 벤치마크 테스트를 통해 

하둡의 분산 파일 시스템인 HDFS의 Hybrid array 

기법인 Archival storage의 데이터 저장 정책이 갖는 

문제점을 지적하고 있다. 결론적으로, 빅데이터 

플랫폼에서 노드 내의 Task parallelism을 극대화시키기 

위해서는 전체 저장장치의 대역폭을 고르게 사용하기 

위한 디스크 간 데이터 저장량을 조절하는 정책이 

필요하며, 뿐만 아니라 어떤 데이터를 SparkSQL 등의 

Computation framework에 최적의 비율로 전달할 

것인지에 대한 연구가 필수적이다. 

향후에는 본 논문의 실험결과로부터 얻은 함의에 

기반하여, Hybrid array를 빅데이터 플랫폼에서 

효율적으로 활용하기 위한 데이터 분배 정책에 대한 

연구를 수행할 예정이다. 
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