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ABSTRACT†

Purpose: The purpose of this study was to design a framework for generating one-class classification algorithm 

based on Hyper-Rectangle(H-RTGL) in a distributed environment connected by network. 

Methods: At first, we devised one-class classifier based on H-RTGL which can be performed by distributed comput-

ing nodes considering model and data parallelism. Then, we also designed facilitating components for execution 

of distributed processing. In the end, we validate both effectiveness and efficiency of the classifier obtained from 

the proposed framework by a numerical experiment using data set obtained from UCI machine learning repository. 

Results: We designed distributed processing framework capable of one-class classification based on H-RTGL in 

distributed environment consisting of physically separated computing nodes. It includes components for im-

plementation of model and data parallelism, which enables distributed generation of classifier. From a numerical 

experiment, we could observe that there was no significant change of classification performance assessed by statistical 

test and elapsed time was reduced due to application of distributed processing in dataset with considerable size.

Conclusion: Based on such result, we can conclude that application of distributed processing for generating classifier 

can preserve classification performance and it can improve the efficiency of classification algorithms. In addition, 

we suggested an idea for future research directions of this paper as well as limitation of our work.
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1. 서  론

기술의 발달로 인해 다양한 분야에서 발생하는 데이터의 양이 폭발적으로 증가하고 있으며, 이러한 데이터 크기의 

증가속도는 기존의 데이터 처리 및 분석 방법의 성능 개선 속도를 상회한다. 예를 들어, 반도체 제조 공정은 산화

(oxidation), 식각(etching), 박막 공정 등을 포함한 8개의 주요 공정으로 구분되지만, 실질적인 세부 공정 단계의 수

는 500-600개에 달하며, 이에 따라 발생하는 공정 데이터의 양도 매우 방대하여 분석이 쉽지 않다(Chao, 2001). 

이러한 빅데이터를 가공하여 분석을 수행하기 위한 대안으로서 분산 처리(distributed processing)가 고려되고 있

다. 분산 처리는 네트워크를 통해 연결되어 있으며, 복수의 컴퓨팅 노드로 구성된 분산 환경(distributed environ-

ment)에서 여러 개의 노드가 동시에 데이터를 다루고 분석하는 방법이라고 할 수 있다. 이를 통해 물리적인 제약을 

극복할 수 있을 뿐 아니라, 복수의 컴퓨팅 자원을 이용하여 더욱 효율적으로 데이터를 처리하고 분석하는 것이 가능

하다. 

한편, 이와 같은 분산 처리를 바탕으로 공정에 대한 모니터링 및 공정과 제품의 품질 관리에 매우 유용한 기계 

학습(machine learning)의 방법론들을 더욱 효율적으로 수행할 수 있다. Figure 1과 같이 수행되는 분산 기계 학습

은 훈련을 위한 모델을 포함하고 있는 복수의 분산된 노드가 병렬적으로 데이터를 받아 분석을 수행하며, 각각의 노

드로부터 수행된 분석 결과를 취합하여 최종적으로 하나의 모델을 생성하는 상위 노드가 존재한다. 올바른 분산 기

계 학습의 수행을 위해서는 적절한 기반 환경이 구축될 필요가 있으며, 이러한 기반 환경은 분산 처리의 대상이 되는 

학습 데이터나 모델을 교환하고 각각의 분산된 주체에서 수행된 연산의 결과를 취합하는 기능들을 수행하기 위한 

지원 도구들을 포함하여 구성될 필요가 있다.

Figure 1. Concept of distributed machine learning

이러한 배경 하에서 본 논문은 높은 수준의 분류 정확도를 제공할 수 있을 뿐 아니라, 분류 요인에 대한 용이한 

해석을 제공할 수 있어 사후 분석에 유용한 Hyper-Rectangle (H-RTGL) 기반의 기하학적 단일 분류(One-Class 

Classification, OCC) 알고리즘을 분산 환경에서 수행하기 위한 분산 처리 프레임워크를 제안하고자 한다. 보다 구체

적으로는 복수의 컴퓨팅 노드에서 단일 분류기 생성을 수행하기 위한 분산 H-RTGL 기반 단일 분류 알고리즘을 모

델 및 데이터의 분산화(parallelism)를 고려하여 설계한 후, 이를 수행하고 보조하기 위한 지원 환경을 설계한다. 또

한, 지원 환경은 알고리즘 수행 과정에서 성능 최적화, 데이터 교환 및 분석 등을 수행하기 위한 컴포넌트들을 포함

한다. 본 연구의 결과로서 설계된 분산 처리 프레임워크는 다양한 알고리즘에 대한 분산 기계 학습을 수행하기 위한 
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토대로 사용될 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분산 처리를 위한 핵심 인프라에 해당하는 빅데이터 처리 및 분석을 

위한 플랫폼 및 분산 기계 학습에 대한 문헌 조사 결과를 소개한다. 3장에서는 분산 처리의 대상이 되는 기반 방법론 

및 분산 프레임워크를 구성하는 컴포넌트의 상세한 설계 내용을 기술한다. 이후, 4장에서는 UCI machine learning 

repository의 데이터 집합들에 대해 분산 기계 학습을 수행하고, 이를 분산 처리를 적용하지 않은 학습 결과와 비교

함으로써 본 논문이 제안하는 프레임워크를 통해 생성된 분류기의 성능을 검증한다. 마지막으로 5장에서는 본 논문

의 의의 및 결론을 제시하고, 추후 연구를 위한 방향을 제안한다. 

2. 관련 연구 조사

2.1 빅데이터 처리 및 분석을 위한 플랫폼 연구 조사

빅데이터 처리 및 분석을 위한 플랫폼은 분산 환경에서의 기계 학습을 수행하기 위한 가장 중요한 기반 기술이라

고 할 수 있다. 분산 환경에서의 기계 학습을 올바르게 하기 위해서는 데이터를 처리하거나 분석을 수행하는 기존의 

데이터 분석 솔루션의 기능과 더불어 대규모의 빅데이터를 저장하고 관리하기 위한 컴퓨팅 인프라가 요구된다

(Bekkerman et al., 2011). 가장 대표적인 사례인 Apache 사의 Hadoop (High-Availability Distributed 

Object-Oriented Platform)은 분산 파일 시스템인 Hadoop Distributed File System (HDFS)를 바탕으로 분산된 

환경에서 데이터 처리를 수행하고, 이에 따른 결과를 취합하기 위한 MapReduce를 포함한다(Padhy, 2013). 

MapReduce 프레임워크에 포함되는 Mahout 라이브러리는 다양한 기계 학습 알고리즘을 제공하며, 제공되는 알고

리즘의 내역은 Table 1.과 같다(Giacomelli, 2013). 

Category Detailed algorithms

Collaborative filtering (CF) Item-based, Matrix Factorization

Classification Naïve Bayes, Complementary Naïve Bayes, Random Forest

Clustering K-means Clustering, Spectral Clustering, Canopy Clustering, Fuzzy 
k-means, Streaming k-means clustering

Dimensionality reduction Lanczos Algorithm, Stochastic Singular Value Decomposition, Principal 
Component Analysis

Topic model Latent Dirichlet Allocation

Miscellaneous Frequent Pattern Matching, RowSimilarity Job, ConcatMatrices, 
Collocations

Table 1. List of algorithms provided by Mahout library

Hadoop은 HDFS를 기반으로 큰 데이터를 용이하게 처리할 수 있으며, 이를 바탕으로 분산 환경에서 복잡한 데이

터 분석을 수행할 수 있다는 장점을 가진다. 그러나 물리적 디스크 작업을 수행하는 MapReduce의 특징 때문에 데이

터 용량에 대한 물리적 상한선이 존재하며, 작업 용량을 할당하는 과정에서도 디스크 기반의 데이터 공유로 인한 비

효율성을 가진다(Parsian, 2015). Spark는 이러한 Hadoop MapReduce의 단점을 극복하기 위해 개발되었으며, 디
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스크가 아닌 메모리 기반으로 빅데이터를 처리하고 분석하기 위한 플랫폼이다(Zaharia et al., 2010). 다양한 형태로 

데이터를 처리할 수 있으며, Spark 내에서 Hadoop 생태계의 다른 요소들이 수행하는 쿼리 작업, 기계 학습 알고리

즘 제공 등의 역할을 수행하는 라이브러리들을 추출하여 이용할 수도 있다. Spark의 MLib는 기계 학습 알고리즘을 

제공하기 위한 라이브러리로서 Hadoop의 Mahout과 같은 역할을 수행한다. 그 외에도 Spark는 다양한 솔루션과의 

연계가 자유로운데, 딥러닝 수행을 위한 프레임워크인 Caffe와의 연동을 통해 분산 환경에서의 딥러닝을 제공하는 

DeepSpark, SparkNet 등이 이에 대한 대표적인 예시라고 할 수 있다(Kim et al., 2016; Moritz et al., 2015). 

Hadoop이나 Spark와 같이, 범용적인 용도로 사용되는 분산 처리 시스템이 아닌, 기계 학습에 특화된 분산 처리 프

레임워크 또한 존재한다. Petuum은 대표적인 오픈 소스 분산 기계 학습 프레임워크이며, 기계 학습을 위한 라이브러

리와 데이터 분산화(data parallelism)를 담당하는 Bosen, 모델 분산화(model parallelism)를 담당하는 Strasds를 

포함하고 있다(Xing et al., 2015). Bosen은 제한적인 동기화(synchronization) 모델을 기반으로 데이터를 병렬적으

로 처리하는 과정에서 우수한 성능을 보이며, Strads는 보다 효율적인 연산 순서를 부여하고 모델의 매개 변수

(parameter)를 세부적으로 업데이트 하는 등 분산 처리를 위해 분리된 모델들의 효율적인 스케줄링(scheduling)을 

수행한다. 그 외에도, Petuum은 sparse coding과 같이 복잡한 기계 학습 및 딥러닝 알고리즘을 포함한 기계 학습 

라이브러리를 제공하며, Hadoop과 호환이 용이하여 확장성과 유연성 측면에서도 장점을 가지고 있다(Peralta et 

al., 2017). Baek et al. (2018)은 이와 같이 분산 환경에서 기계 학습을 위해 사용될 수 있는 다양한 인공지능 기반 

서비스를 제공하는 플랫폼들을 편의성(convenience)과 안전성(safety) 등의 측면에서 평가하기 위한 세부 측정 항

목을 제안하였다.

2.2 분산 환경에서의 기계 학습 연구 조사

분산 환경에서의 기계 학습에 대한 연구들은 다음과 같다. Chang (2011)은 대표적인 기계 학습 알고리즘인 

Support Vector Machine (SVM)을 분산 환경에서 수행하기 위한 Parallel SVM (PSVM)을 제안하였다. PSVM은 

계산 과정에서 발생하는 Quadratic Programming (QP) 문제를 풀기 위해 학습 데이터를 복수의 분산된 노드에 할당

하고, 각각의 노드는 내부점 접근(Interior Point Method, IPM) 방법을 통해 해를 찾아 계산 결과를 취합하는 방식으

로 분산 기계 학습을 수행한다. Caruana et al. (2013)은 스팸 메일 처리를 위한 SVM 기반 필터링 시스템을 

Hadoop의 MapReduce 기반으로 구현하였다. 이 과정에서, SVM 계산을 위한 QP 문제를 여러 개의 연속된(serial) 

작은 QP 문제로 분리하여 계산하는 Sequential Minimal Optimization (SMO) 접근을 고려하였으며, 분산된 노드는 

할당된 학습 데이터에 대한 SMO 계산 결과를 도출한다. Guo et al. (2016)은 대용량의 이미지 분류를 위한 분산 

환경에서의 SVM 학습을 수행하였으며, 각기 다른 특징과 성능을 가진 계산 노드들로 구성된 분산 환경을 보다 효율

적으로 이용하기 위한 부하 분산(load balancing) 방법을 설계하였다. Hodge et al. (2016)은 Hadoop 기반의 분산

된 환경에서 이진 신경망의 한 종류인 Advanced Uncertain Reasoning Architecture(AURA)를 이용하여 빅데이터 

수준의 데이터에 대한 변수 선택(feature selection)을 수행하였다. Liu et al. (2017)은 Hadoop과 Spark를 이용하

여 일반적인 역전파 신경망(backpropagation neural network)의 가중치 학습에 대한 분산 처리를 실행하였다. Cho 

et al. (2015)은 자동차 부품의 부하 상태와 수명을 예측하기 위해 분산 환경의 일종인 클라우드 컴퓨팅 환경에서 

기계 학습을 수행하였다. 그 외에도, 잠재적 디리클렛 할당(Latent Dirichlet Allocation)이나 결정 트리(Decision 

Tree), 스펙트럼 군집화(Spectral Clustering)와 같이 많은 계산 성능을 필요로 하는 기계 학습 알고리즘들을 분산

된 환경에서 수행하기 위한 연구들이 이루어졌다(Huang et al., 2014; Dai and Ji, 2014; Jin et al., 2013). 또한, 

Kim and Choi (2020)은 본 논문에 대한 선행 연구로서 분산 환경에서 단일 분류 알고리즘을 수행하고, 이에 따른 
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효율 상승을 검증하였다. 

상기와 같은 분산 기계 학습을 수행한 기존 연구들은 사용된 알고리즘이 해석력(interpretability)과 성능 사이에 

존재하는 trade-off를 고려하지 못했다는 한계점을 가진다. 예를 들어, Dai and Ji (2014)가 사용한 결정 트리의 경

우 결정 트리를 구성하는 노드에 할당된 규칙을 바탕으로 분류를 수행하기 때문에 사용자가 이러한 규칙과 분류 결

과에 대해 명확하게 해석할 수 있다. 그러나 이러한 결정 트리를 학습하는 문제는 NP-hard 문제로 알려져 있어 복

잡도가 높고, 변수의 수가 증가함에 따라 지나치게 복잡한 형태의 분류기가 도출되어 성능이 떨어지는 문제가 발생

한다. 반면, Chang (2011)에서 사용된 SVM은 이러한 성능 저하 없이 분류를 수행할 수 있지만, 도출된 분류기의 

형태가 복잡한 고차원의 함수 형태로 나타나기 때문에 사용자가 분류 요인을 파악하고 이에 기반한 지식 추출을 수

행하기가 어렵다. 본 연구가 분산 환경에서 수행하고자 하는 H-RTGL 기반 단일 분류기는 명확하게 해석 가능한 

기하학적 규칙인 인터벌(interval)을 이용하여 도출되기 때문에 해석력을 제공할 수 있으며, 분류 성능 또한 해석력

을 제공하지 못하는 우수한 분류기들과 비슷한 수준을 유지하였다(Jeong et al., 2019). 

3. H-RTGL 기반 기하학적 단일 분류를 위한 분산처리 프레임워크 

3.1 H-RTGL 기반 단일 분류기 생성 방법

먼저, 단일 분류 문제는 주어진 데이터 집합 내에 오직 하나의 클래스(class)만이 존재한다고 가정하며, 이에 따라 

모든 인스턴스의 소속(membership)은 목표 클래스(target class) 또는 이상치(outlier)로 나누어지게 된다. 이러한 

가정 하에 미분류된 인스턴스의 소속을 판별하는 단일 분류기를 도출하는 것이 단일 분류 문제의 목적이라고 할 수 

있다(Khan and Madden, 2014). 개의 인스턴스와 개의 속성 값을 갖는 데이터 집합    …의 인

스턴스   …는 목표 클래스 또는 이상치의 인스턴스이며, 인스턴스 의 번째 속성 값 

  …들을 바탕으로 분류기 도출을 수행하게 된다. 

또한, 분산 처리를 적용하고자 하는 H-RTGL 기반 기하학적 단일 분류 알고리즘은 Figure 2.와 같이 1) 학습 데

이터의 인스턴스들을 각각의 속성에 사영(projection)하여 인터벌(interval)을 생성하고, 2) 속성 별로 생성된 인터벌

들을 결합하여 3) H-RTGL 형태의 분류기(classifier)를 획득한다. 인스턴스는 분류기 영역 안에 있을 때 목표 클래

스로 판별된다.

Figure 2. Concept of OCC based on H-RTGL 

이와 같은 H-RTGL 기반 단일 분류기의 핵심 요소인 인터벌을 생성하기 위한 다양한 방법이 존재하며, 이에 따라 

같은 사영점 집합에 대해 다른 형태의 인터벌이 도출되고 분류기로 사용되는 H-RTGL의 형태가 달라질 수 있다
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(Jeong et al., 2019; Kim et al., 2018). 보다 상세한 인터벌 생성 과정 및 분류기 생성 결과의 차이는 참고 문헌들

을 통해 확인할 수 있다. 그 중에서도 본 논문에서는 병합(Merging)과 분리(Partitioning), 가우시안(Gaussian)을 통

해 인터벌을 생성하는 방법들을 고려하였으며, 해당 방법들의 인터벌 생성 과정은 Figure 3.과 같다. 병합과 분리 

기반 인터벌 생성 방법은 각각 작은 인터벌에서 큰 인터벌을 도출하는 과정과 큰 인터벌에서 작은 인터벌을 도출하

는 과정을 포함하며, 가우시안 기반 인터벌 생성은 속성의 사영점들을 발생시켰을 것으로 추정되는 가우시안 분포의 

통계량을 바탕으로 인터벌을 도출한다.

Figure 3. Various Interval Generation methods

3.2 분산 처리를 위한 프레임워크 수립 

본 논문에서는 H-RTGL 기반 기하학적 단일 분류 알고리즘의 분산 처리를 위해 Figure 4.와 같은 컴포넌트들로 

구성된 프레임워크를 제안하고자 한다.

Figure 4. Designed framework for distributed processing

가장 먼저, Orchestrator는 분산 처리를 통한 H-RTGL 기반 단일 분류기 학습 과정을 총괄하며, 작업을 수행하는 

worker 노드의 수행 결과들을 취합하는 상위 노드의 역할을 수행한다. 분산 환경은 물리적으로 분산된 컴퓨팅 노드

가 네트워크를 통해 연결된 환경을 의미하므로, 네트워킹은 분산 처리를 위한 필수적인 기반 구조(infrastructure)라

고 할 수 있다. 또 다른 중요한 기반 구조에 해당하는 분산 파일 시스템은 Hadoop의 HDFS와 같이 저장된 데이터에 

대한 입력 및 출력과 같은 작업들을 수행한다. H-RTGL 기반 분류기 라이브러리는 병합, 분리, 가우시안을 이용한 

H-RTGL 기반 단일 분류기 생성 알고리즘을 제공함으로써 Hadoop의 Mahout 라이브러리와 대응될 수 있다. 또한, 

H-RTGL 기반 단일 분류기는 분류기 생성 과정에서 사용되는 매개 변수에 따라 성능의 편차가 발생할 수 있기 때문
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에, Parameter optimizer를 통해 보다 좋은 매개 변수를 탐색할 수 있도록 한다. 보다 구체적으로는 Figure 5.와 

같이 매개 변수로 구성된 속성 공간에 대한 격자 탐색(Grid search)을 수행하며, 이때 영향력이 큰 매개 변수에 대한 

탐색을 먼저 수행하고 나머지 매개 변수에 대한 탐색을 수행한다. 

Figure 5. Grid search committed by Parameter optimizer

분산 기계 학습에서 학습을 위한 분산 처리를 수행하는 방법은 크게 모델 분산과 데이터 분산으로 구분된다. 모델 

분산 방법은 각각의 노드가 학습을 위한 모델을 나누어 가진 상태에서 동일한 데이터 집합을 이용하여 학습을 수행

하며, 데이터 분산 방법은 각각의 노드가 학습을 위한 데이터 집합을 나누어 가진 상태에서 동일한 학습 모델을 이용

하여 학습을 수행한다. 본 논문에서는 이러한 2가지 방법에 대한 H-RTGL 기반 단일 분류기의 분산 처리 방법을 

다음과 같이 정의하였다. 

방법 1: H-RTGL 기반 단일 분류기 생성을 위한 모델 분산은 Feature analyzer를 통해 다음과 같이 수행된다. 

먼저, 각각의 노드에 복수의 속성 값과 해당 속성에서의 인터벌 생성을 위해 필요한 매개 변수들을 입력으로 전달하

면 해당 노드들이 저차원의 H-RTGL을 생성한다. 이후, 상위 노드에서는 이를 취합하여 생성된 H-RTGL에 대한 

논리곱 연산을 수행하고, 추가적인 fitting 절차를 통해 최종적인 분류기에 해당하는 고차원의 H-RTGL을 확정한다. 

Figure 6.은 6개의 속성을 가진 데이터 집합에 대한 H-RTGL 기반 단일 분류기 생성 과정에서 3개의 노드로 구성된 

분산 환경을 이용하여 모델 분산 방법을 적용하는 예시를 나타낸다. 노드 1은 속성 과 에 대한 2차원의 

H-RTGL, 노드 2는 속성 과 에 대한 2차원의 H-RTGL, 노드 3은 속성 와 에 대한 2차원의 H-RTGL을 

독립적으로 생성한다. 이후, 각각의 속성에 대해 생성된 2차원의 H-RTGL들에 대해 논리곱 연산이 수행되며, 최종

적으로는 6개의 속성을 고려하여 생성된 6차원의 H-RTGL을 얻는다. 이때, 각각의 노드가 H-RTGL을 생성하는 과

정에서 점선으로 처리된 영역은 인스턴스가 존재하지 않아 분류기 생성 과정에서 배제되는 영역을 나타낸다. 

Figure 6. Example of model parallelism
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방법 2: H-RTGL 기반 단일 분류기 생성을 위한 데이터 분산은 Chunk generator를 통해 다음과 같이 수행된다. 

먼저, 하나의 특성을 기준으로 데이터 집합을 몇 개의 chunk로 분리할 수 있으며, 특정한 데이터 chunk에서의 

H-RTGL 기반 단일 분류기 생성은 다른 chunk에 대한 분류기 생성과 독립적으로 수행된다. 즉, 각각의 노드에 분리

된 데이터 집합의 일부를 할당하여 동시에 H-RTGL 기반 단일 분류기 생성을 수행하고, 상위 노드는 독립적으로 

생성된 H-RTGL 기반 단일 분류기를 취합하여 최종적인 분류기를 결정할 수 있다. Figure 7.은 3개의 속성을 가진 

데이터 집합에 대한 H-RTGL 기반 단일 분류기 생성 과정에서 2개의 노드로 구성된 분산 환경을 이용하여 데이터 

분산 방법이 적용되는 예시를 나타낸다. 먼저, 속성 을 기준으로 의 값이 낮은 인스턴스로 구성된 chunk와 높은 

인스턴스로 구성된 chunk로 학습 데이터 집합을 분할하여 노드 1과 2에 할당한다. 이후, 2개의 노드는 자신이 가진 

데이터 집합의 chunk에 대한 H-RTGL을 동시에 병렬적으로 생성한다. 생성된 H-RTGL은 속성 의 값에 따라 독

립적으로 생성되었기 때문에, 최종적으로는 두 노드가 생성한 H-RTGL의 합집합(union)이 분류기로 확정된다. 

Figure 7. Example of data parallelism

4. 수치 실험을 통한 성능 분석

본 논문에서는 데이터 집합이 매우 많은 인스턴스를 포함하고 있는 빅데이터 처리를 위한 단일 분류기 분산 처리 

프레임워크를 수립하고자 하므로, 빅데이터의 분산 처리에 보다 적합한 데이터 분산 방법을 고려하여 단일 분류기를 

생성하고, 수치 실험을 통해 이에 대한 성능 분석을 수행하였다.

4.1 실험 설계

앞서 설계된 분산 처리 프레임워크를 이용하여 생성된 H-RTGL 기반 기하학적 분산 단일 분류기의 성능을 검증

하기 위한 수치 실험을 다음과 같이 설계하였다. 먼저, 기계 학습 및 데이터 분석을 위한 대표적인 데이터베이스인 

UCI machine learning repository에서 제공되는 데이터 집합을 이용하였으며, 크기와 속성의 수가 다양한 5가지의 

데이터 집합인 Iris, Breast, Vehicle, Abalone, Satellite 집합들을 고려하였다. 이러한 데이터 집합들은 복수의 클래

스로 구성되어 있기 때문에 특정한 클래스를 목표 클래스로 설정하고, 다른 클래스의 인스턴스들을 이상치로 가정하

는 One-Versus-All (OvA) 접근을 수행하였다. Table 2.는 각각의 데이터 집합에 대한 정보를 나타내고 있으며, 해

당 데이터 집합에서 목표 클래스로 사용한 클래스의 정보를 포함하고 있다. 
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Dataset Iris Breast Vehicle Abalone Satellite

# of features 4 9 18 10 36

Target class Virginica Malignant Van Class 1-8 Grey Soil

Size of target class 50 241 199 1,407 961

Size of outliers 100 458 647 2,770 3,474

Table 2. Information about dataset used in this paper

본 논문에서는 이와 같은 데이터 집합에 대한 수치 실험을 통해 1) 분산 처리를 통해 생성된 단일 분류기의 분류 

정확도 및 2) 분산 처리를 통한 분류기 생성 과정의 효율성에 대한 평가를 수행하였다. 먼저, 분류 정확도를 평가하

기 위한 지표로서 Receiver Operating Characteristics (ROC) 곡선의 면적을 나타내는 Area Under ROC curve 

(AUC)를 고려하였다. ROC 곡선은 목표 클래스로 판별된 인스턴스 중 실제로도 목표 클래스인 인스턴스의 비율을 

나타내는 True Positive Rate(TPR)와 실제로는 이상치 데이터인 인스턴스의 비율을 나타내는 False Positive 

Rate(FPR)을 축으로 사용하여 얻을 수 있다. 이 과정에서, 분류기로서 사용되는 H-RTGL의 크기를 조절하는 매개 

변수를 증가시키면서 ROC 곡선을 산출하였다. 또한, 목표 클래스는 포함하고 이상치는 배제하는 분류기를 보다 바

람직한 분류기로 평가할 수 있도록 목표 클래스의 인스턴스 중 50%만을 분류기 학습을 위해 사용하고, 나머지 50%

의 목표 클래스 인스턴스와 이상치를 분류 성능 검증을 위한 시험 데이터로 정의하였다. 분류기 생성 과정의 효율성 

측정은 훈련 집합에 대해 H-RTGL 기반 단일 분류기를 생성하기 위해 소요된 시간을 바탕으로 분산 처리에 의한 

처리 속도의 증가량을 계산하여 평가하고자 하였다. 

실험 수행을 위한 분산 환경 정의는 다음과 같다. 네트워크로 연결된 2개의 클러스터를 고려하며, 클러스터 1은 

Orchestrator 및 하나의 worker 노드를 포함하고 클러스터 2는 2개의 worker nodes만으로 구성된다. 각 클러스터

는 모두 Intel ® Core (TM) i5-3570 4GHZ, RAM 16GB의 동일한 제원을 가지고 있다. 즉, 3개의 worker nodes가 

동시에 H-RTGL 기반 단일 분류기 알고리즘을 수행하며, 분산 처리 방식으로는 chunk generator를 이용한 데이터 

분산을 고려하였다. 분산 처리를 적용하지 않은 대조군 실험은 클러스터 1만을 이용하여 실험을 수행하였다. 또한, 

대조군으로서 분산 처리를 적용하지 않은 H-RTGL 기반 단일 분류기와 더불어, 기존 연구에서 이용된 다양한 단일 

분류 알고리즘의 수행 결과를 함께 기록하여 보다 다각적인 비교가 이루어질 수 있도록 한다. 기존 단일 분류 알고리

즘의 수행 결과는 Tax (2010)에 기록된 AUC 값을 이용하였다,

4.2 실험 결과 및 분석

Table 3.은 본 논문에서 설계된 분산 처리 프레임워크를 바탕으로 생성된 H-RTGL 기반 단일 분류기의 성능 실

험 결과와 분산 처리를 수행하지 않고 생성된 H-RTGL 단일 분류기 및 다른 단일 분류 알고리즘의 성능 실험 결과

를 나타낸다. 5가지의 데이터 집합에 대해, 각 경우마다 20회의 실험을 수행하고, AUC 값의 평균과 표준 편차를 통

해 분류기의 성능을 기록하였다. Merging, Partitioning, Gaussian은 인터벌 생성 방법에 따른 H-RTGL 기반 단일 

분류기 종류를 나타낸다. 
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Table 3.에서, 분류 정확도를 나타내는 AUC 값은 분산 처리 여부와 관계 없이 가우시안을 이용한 H-RTGL 기반 

단일 분류기가 가장 높은 값을 가지고 있으며, 분산 처리 여부에 따라 같은 방법론을 이용하는 경우에도 평균적으로 약 

0.5% 이내의 차이를 보이고 있음을 확인할 수 있다. 이는 데이터 분산을 수행하고, 이를 취합하는 과정에서 분산 처리

를 수행하지 않는 경우의 분류기와는 조금 다른 분류기가 생성되었기 때문에 발생하는 차이라고 할 수 있다. 본 논문에

서는 이러한 차이가 통계적으로 유의미한 수준인지 검증하기 위해 대응 표본 -검정(paired -test)을 수행하였다. 먼

저, 다음과 같은 귀무 가설(null hypothesis) 와 대립 가설(alternative hypothesis) 을 정의하였다. 

    

   ≠ 
(1)

이때, 는 분산 처리를 수행한 경우와 그렇지 않은 경우에 대한 AUC 값 차이의 평균을 나타내며, 는 분산 

처리에 따른 분류 정확도 차이가 통계적으로 유의미한 수준이 아님을 의미한다. 즉, 검정 결과 가 채택된다면 분

산 처리로 인한 분류 정확도의 차이가 없다고 판단할 수 있으며, 기각되는 경우에는 분산 처리가 분류 정확도의 차이

를 유발한다고 판단한다. 총 20회의 실험을 수행하였기 때문에 검정의 자유도(degree of freedom)는 19이며, 95%

Dataset 

Classifier

Iris Breast Vehicle Abalone Satellite

AUC * 100 (Standard deviation) / Elapsed time (ms) (Standard deviation)

Distributed processing using data parallelism (Method 2)

Merging
95.7 (0.9) / 

4.54 (0.11)

94.6 (0.9) /

4.79 (0.13)

92.3 (1.9) /

6.63 (0.15)

86.3 (0.7) /

9.82 (0.24)

90.6 (1.3) /

14.38 (0.63)

Partitioning
97.2 (1.0) /

4.48 (0.09)

95.8 (0.8) /

4.71 (0.11)

83.0 (2.3) /

6.55 (0.14)

68.6 (1.8) /

9.79 (0.23)

82.9 (1.0) /

14.03 (0.58)

Gaussian
97.6 (1.1) /

4.52 (0.10)

96.1 (1.0) / 

4.81 (0.13)

93.1 (1.6) /

6.69 (0.18)

87.4 (0.9) /

9.88 (0.26)

91.6 (1.1) /

14.52 (0.65)

Without distributed processing (H-RTGL based One-Class Classifier)

Merging
96.1 (1.1) / 

4.10 (0.08)

95.1 (1.2) /

5.17 (0.12)

92.7 (2.2) /

8.16 (0.17)

86.7 (0.5) /

12.33 (0.63)

91.2 (1.1) /

19.11 (0.81)

Partitioning
97.6 (0.9) /

4.02 (0.06)

96.2 (0.9) /

5.09 (0.15)

83.6 (2.1) /

7.92 (0.18)

69.0 (1.6) /

11.84 (0.59)

83.4 (0.9) /

18.65 (0.74)

Gaussian
97.9 (0.8) /

4.13 (0.09)

96.3 (0.7) / 

5.21 (0.13)

93.2 (1.8) /

8.27 (0.19)

87.8 (0.8) / 

12.59 (0.68)

91.9 (1.2) /

19.41 (0.77)

Without distributed processing (Other One-Class Classifier from Tax (2010), AUC only)

Naïve Parzen 95.4 (1.1) 96.5 (0.4) 86.9 (0.2) 85.9 (0.4) 92.3 (0.1)

-means 95.4 (0.5) 84.6 (3.5) 88.9 (0.6) 79.2 (1.1) 88.6 (18.6)

SVDD 98.1 (0.8) 70.3 (0.5) 91.3 (1.4) 80.6 (0.1) 91.7 (0.1)

Neural Network 96.6 (0.3) 79.0 (2.3) 84.6 (0.8) 81.4 (0.3) 89.8 (1.9)

Table 3. AUC and Elapsed time of experiments
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의 신뢰 구간에 따른 기각 영역(rejection region)은 검정 통계량 가 〉   를 만족하는 영역이 

된다. Table 4.는 3가지의 H-RTGL 기반 단일 분류기에 대한 대응 표본 -검정의 결과를 나타내며, 모든 경우에서 

검정 통계량 가 기각 영역에 해당하지 않고 있기 때문에 가 채택됨을 알 수 있다. 

Classifier -statistics Acceptance of 

Merging 1.7738 Accept 

Partitioning 1.8934 Accept 

Gaussian 1.6953 Accept 

Table 4. Result of -test for verifying difference of AUC

결과적으로, 검정의 결과를 기반으로 분산 처리를 수행하여 생성된 H-RTGL 기반 단일 분류기와 분산 처리 없이 

생성된 H-RTGL 기반 단일 분류기의 분류 성능은 유사한 수준이라고 볼 수 있다. 그러나, 분리를 이용하는 

H-RTGL 기반 단일 분류기는 가장 높은 값을 가지고 있으며, scale이 큰 학습 데이터 집합에 대해서는 비교적 낮은 

정확도를 보이고 있어 빅데이터를 고려한 분산 처리에 사용하기 위해서는 메커니즘의 개선을 고려할 필요가 있다. 

그 외에도, Table 3.의 가장 아래쪽 부분을 통해 기존의 다른 분산합의 알고리즘과의 비교 측면에서도 분산 처리

를 수행한 H-RTGL 기반 단일 분류기의 성능이 경쟁력을 가지고 있음을 알 수 있다. 일부 사례에서 H-RTGL 기반 

단일 분류기에 비해 높은 분류 정확도가 관찰되는 사례가 있지만 그 차이가 크지 않다. 게다가, 해당 단일 분류 알고

리즘들은 해석력을 제공하지 못한다는 한계점을 가지고 있어 사후 해석 및 지식 추출까지 가능한 H-RTGL 기반 단

일 분류기에 비해 빅데이터 분석을 위한 용도로 사용되기에 적합하지 않을 수 있다.

한편, Table 3.에는 분류 정확도 측정을 위한 AUC 값과 더불어 분류기 생성에 소요된 시간이 기록되어 있다. 분

류기 생성을 위해 소요된 시간 측면에서는 Iris 데이터 집합을 제외한 모든 데이터 집합에서 분산 처리를 적용하는 

것이 더 효율적인 것을 알 수 있으며, 그 중에서도 특히 분리를 이용한 H-RTGL 기반 단일 분류기가 가장 짧은 시간

을 통해 분류기를 생성하고 있다. 예외에 해당하는 Iris 데이터 집합의 경우, 분산 처리를 통해 발생하는 분류기 생성 

시간의 차이보다 분산 환경에서 가능한 통신 지연(latency) 등으로 인한 소요 시간의 영향이 더 크기 때문에 이러한 

결과가 나타난다고 볼 수 있다. 즉, scale이 적은 데이터 집합의 학습에는 분산 처리를 적용하지 않는 것이 보다 효율

적이다. 

또한, 분산 처리로 인한 개선 정도를 나타내는 분류기 도출 속도의 증가량(speedup)을 다음과 같이 정의할 수 있

으며, 이때, 과 는 각각 분산 처리를 적용하지 않은 소요 시간과 분산 처리에 의한 소요 시간을 나타낸다. 

   

  
  (2)

Classifier Iris Breast Vehicle Abalone Satellite

Merging -9.63% 7.35% 18.75% 20.36% 24.72%

Partitioning -9.52% 7.46% 17.30% 17.31% 24.77%

Gaussian -9.48% 7.69% 18.86% 21.53% 25.19%

Table 5. Calculated speedup value of classifiers in dataset
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Table 5.로부터 이용하는 방법론에 따라 H-RTGL 기반 단일 분류기 도출 속도의 증가량 또한 달라지는 것을 확

인할 수 있다. 보다 구체적으로는 분산 처리 자체가 효율적이지 못한 Iris 데이터 집합을 제외한 나머지 학습 데이터 

집합에서 가우시안을 이용한 H-RTGL 기반 단일 분류기의 도출 속도 증가량이 가장 크게 나타난다. 즉, 가우시안을 

이용한 H-RTGL 기반 단일 분류기는 계산을 위한 소요 시간은 다른 H-RTGL 기반 단일 분류기에 비해 긴 편이지만 

분산 처리를 통해 가장 큰 폭의 효율성 개선을 보이고 있어 빅데이터의 분산 처리에 가장 적합한 방법이라고 할 수 

있다. 

결과적으로, 데이터 분산을 고려한 분산 처리를 통해 1) 분산 처리 이전과 동일한 수준의 분류 성능을 유지하면서

도, 2) scale이 큰 데이터 집합에 대해 분류기 생성을 위한 시간을 획기적으로 단축할 수 있으며, 이는 본 논문에서 

설계된 프레임워크를 이용한 분산 기계학습이 빅데이터 분석을 위한 단일 분류기 생성을 매우 효율적으로 수행할 

수 있음을 의미한다. 

5. 결 론

본 논문에서는 H-RTGL 기반 기하학적 단일 분류기 생성을 분산 환경에서 수행함으로써 물리적 제약을 극복하

고, 복수의 컴퓨팅 노드를 활용하여 더욱 효율적인 학습을 수행하기 위한 프레임워크를 설계하였다. 보다 구체적으

로는 H-RTGL 기반의 기하학적 단일 분류기 생성 알고리즘에 대한 모델 분산 및 데이터 분산 방법을 정의하였으며, 

이를 분산 환경에서 수행하기 위한 기반 환경과 지원 컴포넌트들을 포함한 단일 분류기 처리 프레임워크를 수립하였

다. 특히, 빅데이터 분석에 보다 적합한 데이터 분산 방법을 적용하였으며, 이를 통해 도출된 H-RTGL 기반 단일 

분류기는 분산 처리를 수행하지 않은 경우와 비교하여 정확도 측면에서는 유사한 성능을, 계산 효율 측면에서는 개

선된 성능을 확인할 수 있었다. 이러한 결과를 바탕으로, 데이터 집합이 매우 많은 수의 인스턴스로 구성되어 기계 

학습 알고리즘의 성능이 저하되는 빅데이터를 분석하는 과정에서 본 논문에서 설계된 프레임워크 기반의 접근을 통

해 보다 효율적인 분산 처리가 이루어질 수 있을 것으로 기대된다. 

이에 대한 추후 연구로서, 본 논문에서 사용된 데이터 집합보다 더 큰 scale을 갖는 빅데이터 집합에 대해 분산 

처리의 효과도 및 효율성을 검증하고자 한다. 이에 따라 H-RTGL 기반 단일 분류기 생성을 위한 분류 모델이 복잡

해질 것으로 예상되며, 이러한 모델 복잡도 상승을 해결하기 위해 본 논문에서 적용된 데이터 분산과 더불어 feature 

analyzer에 의해 수행되는 모델 분산을 함께 적용하고자 한다. 이때, 단순히 데이터 또는 모델을 분산 처리하는 것이 

아니라, 보다 효과적으로 분류기 생성을 수행할 수 있는 데이터 분할 방법이나 계산 효율을 제고할 수 있는 모델 분

산의 기준 등에 대해서도 추가적인 연구가 수행될 수 있다. 또한, H-RTGL 기반 단일 분류기는 매개 변수의 영향을 

많이 받기 때문에 본 논문에서 사용된 격자 탐색 방법이 아닌 메타휴리스틱(Metaheuristic) 알고리즘의 적용 등을 

통해 매개 변수 공간에 대한 효율적인 탐색과 분류 성능 최적화를 고려한 Parameter optimizer의 개선을 고려할 

수 있다. 
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등이다.

최진영 한양대학교 산업공학과에서 학사, KAIST 산업공학과에서 석사, Georgia Institute of Technology 산업시스

템공학과(ISyE)에서 박사학위를 취득하였다. 현재 아주대학교 산업공학과 교수로 재직 중이며, 주요 관심분야

는 Industrial AI Optimization, Quality Control, Process Mining, Modeling & Simulation 등이다.


