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ABSTRACT†

Purpose: This paper proposes a density adaptive grid algorithm for the k-NN regression model to reduce 

the computation time for large datasets without significant prediction accuracy loss.

Methods: The proposed method utilizes the concept of the grid with centroid to reduce the number of reference 

data points so that the required computation time is much reduced. Since the grid generation process in 

this paper is based on quantiles of original variables, the proposed method can fully reflect the density in-

formation of the original reference data set. 

Results: Using five real-life datasets, the proposed k-NN regression model is compared with the original 

k-NN regression model. The results show that the proposed density adaptive grid-based k-NN regression 

model is superior to the original k-NN regression in terms of data reduction ratio and time efficiency ratio, 

and provides a similar prediction error if the appropriate number of grids is selected.

Conclusion: The proposed density adaptive grid algorithm for the k-NN regression model is a simple and 

effective model which can help avoid a large loss of prediction accuracy with faster execution speed and 

fewer memory requirements during the testing phase. 
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1. 서  론

현대 제조산업에서 발생하는 데이터는 그 크기가 기하급수적으로 커지고 있으며, 이를 빠르고 정확하게 분석하여 

우수한 예측 성능을 보이면서도 예측 과정에서 요구되는 시간을 줄일 수 있는 방법론에 대한 관심이 높아지고 있다. 

예를 들어 반도체 제조 공정에 투입되는 웨이퍼(wafer)의 정확한 품질관리를 위해서는 정확하고 빠른 예측의 성능을 

보이는 가상 계측(virtual metrology, VM) 모델의 개발이 요구된다. 이는 기존의 계측(metrology)과 통계적 공정 관

리(statistical process control; 이하 SPC) 기법에 기반한 품질 관리 방식은 별도의 계측 공정을 추가함으로써 전체 

공정의 시간이 증가하고(Chen et al., 2005; Su et al., 2007), 샘플링 기법을 사용하는 것으로 인해 모든 웨이퍼에 

대한 개별적 품질 관리가 불가능하게 된다는 단점(Chen et al., 2006; Lin et al., 2006)이 있다는 것에 기인한다. 이러

한 계측 기반 SPC의 단점을 해결하기 위하여 대두된 가상 계측의 개념은 실제로 계측 공정을 수행하지 않고서도 모든 

웨이퍼에 대한 계측 결과를 짐작하는 예측 모델(prediction model)을 개발하는 것을 핵심으로 하고 있다. 이때 가상 

계측 모델은 추출된 웨이퍼들의 공정 설비 데이터를 설명 변수(explanatory variables)로 하고 해당 웨이퍼들을 실제

로 계측함으로써 얻는 품질 지표들을 목표 변수(target variables)로 하는 예측 모델을 구축하게 된다(Khan et al., 

2007). 즉, 연속된 제조 공정에서 가상 계측 모델을 통해 실제 계측 공정을 수행하지 않더라도 모든 개별 웨이퍼에 

대한 계측 정보들을 빠르게 얻기 위해서는 새로운 웨이퍼에 대한 높은 정확도와 빠른 예측 모델의 구현이 요구된다. 

특히 예측 정확도가 수용 가능한 수준에 한해서는 그 예측의 과정을 실시간으로 수행할 필요가 있다.

예측 모델 구현을 위한 여러 기계 학습(machine learning) 방법들 중에서 k-최근접 이웃(k-nearest neighbor, 

k-NN) 알고리즘은 이미 여러 분야에서 적용되고 있으며 그 성능을 검증 받은 기계 학습 방법 중의 하나이다. k-NN

알고리즘은 이미 알려진 훈련 셋(training set)을 메모리에 기억한 다음 그 중 가장 유사한 개의 관측치를 선택하여 

선택된 관측치의 레이블(Label)에 따라 새로운 대상 관측치의 레이블을 예측하는 방식의 알고리즘이다. k-NN 알고

리즘은 이산 클래스 레이블을 예측하기 위해 분류 문제에 집중적으로 적용되었으며 예측될 레이블이 연속형 속성에 

해당하는 회귀 문제에서도 많이 이용되고 있다. 예를 들어, Yang and Zhao(2006)은 k-NN 회귀의 몇 가지 일반화

된 알고리즘을 개발하여 얼굴 인식 문제에 적용하였다. Eronen and Klapuri(2009)는 k-NN 회귀를 음악에서의 템

포 추정을 위한 접근법으로 활용하였다. 또한, k-NN 회귀 분석은 전기 가격 예측(Lora, et al., 2007), 전기 부하 

예측(Lora et al., 2003; Bhanu et al., 2008; AI-Qahtani et al., 2013), 환율 예측(Fernandez et al., 1999), 기후 

예측(Dimri et al., 2008), 수자원(hydrological) 시계열 예측(Jayawardena et al., 2002; She and Yang, 2010) 등 

여러 응용 분야에서 다양하게 사용되었다. 그러나 최근 대용량의 데이터가 보급되면서 이러한 k-NN 회귀 모형은 

대용량의 데이터로 구성된 훈련 셋의 처리를 위한 데이터의 기억 장치 용량, 데이터간의 유사도(similarity) 및 데이

터 정렬(sorting)을 위한 계산량 등이 급격히 증가하는 문제점을 직면하게 된다(Hastie et al., 2009).

본 연구에서는 기존 k-NN 회귀 모형의 계산량을 감소시키는 반면, 기존의 k-NN 회귀 모형과 유사한 성능을 보

이는 간단하면서도 효과적인 새로운 알고리즘인 “밀도 적응 격자 알고리즘(density adaptive grid-based algorithm 

(DAG) algorithm)”을 제안하고자 한다. 먼저 원형의 데이터 공간에서 각 변수(feature)별로 적정한 수의 격자(grid)

를 구성하고 각 격자 안에 존재하는 관측치들을 이용하여 해당 격자를 대표하는 중심점(centroid)를 계산한다. 그리

고 k-NN 회귀 모형의 학습 시에 원형의 관측치가 아닌, 새롭게 계산된 중심점들을 이용하여 회귀분석을 수행한다. 

특히, 각 변수 별 격자를 구성할 때 분위수(quantile)의 정보를 이용하여 밀집된(dense) 공간에서는 많은 수의 격자

를, 반대로 관측치가 드문(sparse) 공간에서는 적은 수의 격자를 구성함으로써 원형의 데이터가 보유한 밀도

(density)의 정보를 반영하게 된다. 이를 통해 k-NN 알고리즘에서 최근접 k개의 이웃을 찾는데 소요되는 계산량을 

크게 감소시키면서도 원형의 데이터가 지닌 밀도의 특성을 최대한 반영하는 k-NN 회귀 모형을 구현하게 된다. 즉, 
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계산 시간과 회귀 모형의 정확도 간의 상쇄관계(trade-off)를 활용하여 무시할 수 있는 수준의 정확도 손실을 일부 

허용하되 계산 시간의 큰 감소를 기대하는 방법이라고 할 수 있다. 

결국 이러한 본 연구에서 제안하는 밀도 적응 격자(DAG) 알고리즘의 장점은 다음과 같다. 

Ÿ 첫째, 이 알고리즘의 실행 과정이 간단하고 응용 분야의 제약이 크지 않다. 

Ÿ 둘째, 이 알고리즘을 통하여 얻게 되는 중심점으로 구성된 새로운 데이터 셋의 크기는 원형의 훈련 데이터 셋에 

비해 크게 축소되므로 k-NN 회귀 모형에 적용 시 메모리의 감소와 빠른 계산 시간 등의 장점을 제공할 수 있다. 

Ÿ 셋째, 이 알고리즘은 원래 데이터의 밀도 정보를 보유할 수 있기 때문에 데이터의 크기를 줄임으로 인해 야기될 

수 있는 성능의 감소라는 부정적인 영향을 크게 받지 않는다. 

본 논문에서는 다섯 개의 실제 데이터 셋을 통해 기존 k-NN 회귀 모형과 본 연구에서 제안하는 밀도 적응 격자 

기반의 k-NN(DAG k-NN) 회귀 모형을 구축한 후, 모형의 예측력, 데이터 축소 비율 및 예측 시간의 효율성을 비교

하였다. 본 논문의 실험에서 제안하는 DAG k-NN 회귀 모형은 기존 k-NN 회귀 모형에 비해 예측 시간을 많이 축소

하지만 예측력에는 큰 차이가 없다는 결과를 얻었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 관련된 이론적 배경에 대해 설명한다. 제 3장에서는 본 연구에서 

제안하는 DAG k-NN 회귀 모형을 상세히 설명한다. 제 4장에서는 실험 과정 및 평가 방법에 대해 설명하고, 제 5장

에서는 실험 결과를 토의한다. 끝으로 제 6장에서는 결론과 향후 연구방향을 제시한다.

2. 이론적 배경 및 선행 연구

k-NN은 1968년 Cover에 의해 제안된 알고리즘으로 가장 간단한 기계학습 알고리즘이다. k-NN의 기본적인 아

이디어는 유사한 값들은 서로 가까이에 위치한다는 것이다. 따라서 유사도는 두 데이터 간의 거리(distance)로 측정

된다. k-NN 알고리즘은 훈련 데이터 셋이 주어진 상황에서 새로운 관측치에서 가장 가까이에 위치한 k개의 데이터

의 정보를 이용하여 예측 및 분류 문제를 해결한다. 데이터 속성이 수치인 경우 데이터 간에 거리를 측정하는 방법에 

활용되는 거리는 유클리드 거리(Euclidean distance), 맨해튼 거리(Manhattan distance), 민코우스키 거리

(Minkowski distance) 등이 있다. 그 중 대표적인 유클리드 거리는 N차원 공간의 두 점  … ,  … 이 주어질 때 식(1)과 같다.

   
    

 ⋯    (1)

k-NN 회귀 모형은 주어진 새 관측치와 훈련 셋(기존 관측치)의 입력 변수(좌표 값)를 비교하고 거리를 계산하여 

가장 근접한 k개의 기존 관측치를 찾은 후, 그들에 대한 출력 변수 의 값을 평균하여 새 관측치의 출력 변수 의 

예측 값으로 산출한다. 이에 대한 수식은 아래 식(2)와 같다.

  



  



 (2)

여기서 는 새 관측치에 가장 가까이에 위치한 번째 기존 관측치의 결과값이다. k는 최근접 이웃의 개수가 주요

한 초매개변수(Hyper-parameter)로 너무 크게 설정하거나 너무 작게 설정할 경우 과소적합(under-fitting)이나 과
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대적합(over-fitting)을 야기할 수 있어 적절한 값의 설정이 필요하다. 적절한 k값을 선정하는 문제는 주로 교차검증

(cross-validation)을 활용하는 것으로서 아래 Figure 1과 같이 여러가지 k값을 적용하여 모형의 RMSE(root mean 

squared error) 값을 비교 분석한 후 오차가 가장 작은 k를 선정하게 된다. 

Figure 1. Example of selection of optimal k-value (California dataset)

앞서 언급한 k-NN 회귀 모형의 계산 시간 복잡도 문제점을 개선하기 위해 기존 연구에서는 인스턴스 선택

(Instance Selection)이라는 개념의 다양한 알고리즘이 제시되었다(Song et al., 2017). 기존 연구에서 사용하는 인

스턴스(Instance)라는 용어는 훈련 데이터 셋의 관측치(observation)를 의미한다. 예를 들면, Guillén et al.(2010)은 

시계열 예측에서 상호 정보량(mutual information)을 이용한 새로운 인스턴스 선택 알고리즘을 제안하였다. 이 방법

은 인위적으로 생성된 데이터에서는 좋은 성능을 보여주지만 현실의 데이터 셋에서는 그 성능이 검증되지 못하였다

(Song et al., 2017). Rodríguez et al.(2013)은 회귀를 위한 클래스 조건부 인스턴스 선택(CCISR) 기법을 제시하였

다. 이 알고리즘은 상대적으로 의미 있는 데이터 포인트를 보유하면서 높은 데이터 감소 비율을 보여주지만 계산 시

간과 메모리 요구량이 높기 때문에 일반적으로 빠른 결과를 획득해야 하는 실제 상황에서는 그리 활용도가 높지 않

다(Arnaiz et al., 2016). 또한, Arnaiz et al.(2016)은 앙상블(Ensemble) 아이디어에 기반한 회귀 분석에서의 인스

턴스 선택 방법을 제안하였다. 기존의 인스턴스 선택 알고리즘과 비교하여 볼 때 앙상블 알고리즘은 예측 오류 및 

축소된 부분 집합 크기 면에서 최고의 성능을 보였다. 하지만 이러한 기존 방법들은 주로 회귀 모델에 미치는 영향이 

적은 관측치를 제거하기 보다는 잡음이 많이 포함된 관측치를 제거하는 것에 중점을 두고 있다. 즉, 잡음이 적은 데

이터 셋의 경우에 이러한 방법들이 적용될 시에는 그 성능의 개선을 예측하기 어렵다. 

다음 장에서는 기존 k-NN 회귀 모형의 계산 시간을 감소시키는 반면, 수용 가능한 예측 정확도 성능을 보이는 

간단하면서도 효과적인 새로운 알고리즘을 제안하고자 한다. 

3. 제안 방법론: DAG k-NN 회귀 모형 

본 장에서는 제안하는 밀도 적응 격자(DAG) 알고리즘을 설명한 후, 이 알고리즘을 이용하는 밀도 적응 격자 기반

의 k-NN(DAG k-NN) 회귀 모형을 상세히 기술한다.

3.1 밀도 적응 격자 알고리즘(Density adaptive grid algorithm)

밀도 적응 격자 알고리즘은 다음과 같은 단계를 거친다. Fig. 2는 이 알고리즘의 수행 과정에 대한 예를 보여준다.
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Ÿ <Step 1> 데이터 셋 ∈ 주어졌을 때 각 차원    ⋯를 분위수를 이용하여 특정한 개수

(number of intervals, NI)의 구간으로 나누고 총  개 격자    ⋯ 를 생성한다. 관측치 

    ⋯ 각각은 스스로가 포함된 격자의 인덱스(grid index),   ⋯ 가 있고 관

측치가 포함되지 않는 격자는 고려되지 않는다. Fig. 2(a), (b)는 2차원 공간에 관측치 1,000개가 있고 NI값이 

17로 선정 되었을 때 개 격자를 생성하는 그림이다.

Ÿ <Step 2> 생성된 각 격자(단, 관측치를 한 개 이상 포함하는)의 중심점 를 찾는다. 이렇게 생성된 격자별 중심

점 의 집합    ⋯ ′를 형성한다. 이때 ′는 관측치를 한 개 이상 포함하는 격자들의 개수

이다(Fig. 2(c)).

Ÿ <Step 3> 중심점으로 구성된 새 데이터 셋 를 새로운 훈련 데이터 셋으로 사용한다(Fig. 2(d)). 

이와 같이 분위수를 이용해 격자를 생성하고 중심점을 찾는 알고리즘은 원형의 데이터 셋이 지닌 밀도의 정보를 

그대로반영하면서 데이터 크기를 축소하게 된다. 

Figure 2. Example of the proposed density adaptive grid algorithm

3.2 밀도 적응 격자 기반의 k-NN 회귀 (DAG k-NN regression)

DAG k-NN 회귀 모형을 설계할 시에는 초매개변수 k와 NI의 설정에 따라 성능이 차이가 나타날 수 있어 적절한 

값의 설정이 필요하다. 이러한 문제를 해결하는 방안으로 교차검증을 이용하여 초매개변수를 적절히 선택할 수 있

다. 이 논문에서는 10-겹 교차검증을 사용하였다. Fig. 3은 제안하는 DAG 알고리즘을 이용하는 DAG k-NN 회귀 

모형의 구조를 나타내며, 그 내용은 다음과 같다.

① 먼저 데이터를 수집하고 전처리(pre-processing)를 수행한다.

② 다양한 NI 값의 후보들을 선정하고 각 NI 값에 대해 DAG 알고리즘을 이용하여 중심점으로 구성된 새 데이터 

셋 를 생성한다.
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③ 다양한 초매개변수 k의 후보들을 선정하고 특정한 k의 값에 대한 k-NN 회귀분석을 수행한다. 주어진 새 관측

치의 입력 변수와 훈련 셋 를 비교하고 거리를 계산하여 가장 근접한 k개의 중심점 를 찾은 후, 그들에 

대한 출력 변수 의 값을 평균하여 새 관측치의 출력 변수 의 예측 값으로 사용한다. 이에 대한 수식은 아래 

식(3)와 같다.

  



  



 (3)

여기서 는 새 관측치에 가장 가까이에 위치한 i 번째 중심점 의 출력 변수이다. 이는 해당 중심점을 가지

는 격자 내의 원형 관측치들의 출력 변수들을 평균한 값이다. 이렇게 예측된 를 기반으로 평균 제곱근 오차

(root mean squared error, RMSE)를 이용하여 회귀모형의 성능을 측정하는 방식으로 교차검증을 사용하여 

최적 k값을 선정한다.

④ 각 NI 값에 따라 계산된 예측 정확도와 계산 시간의 효율을 참고하여 최적의 초매개변수 NI 값을 선정하여 최

적 DAG k-NN 회귀 모형을 구축한다. 

Figure 3. Flow chart of density adaptive grid-based k-NN regression model

4. 실험의 설계 및 평가

4.1 실제 데이터 셋의 활용 

본 연구에서 제안하는 DAG k-NN 회귀 모형을 평가하기 위해 다양한 다섯 개의 실제 데이터 셋에 제안하는 모형과 

기존 모형을 적용하여 비교 평가하였다. 사용한 데이터 셋은 KEEL Data set repository(http://www.keel.es/data-

set.php) (Alcalá-Fdez et al., 2011)에 공개된 데이터 셋 다섯 개를 선정하였다. 해당 데이터 셋의 특성은 Table 

1에 요약되어 있다. 선택된 데이터 셋이 훈련과 테스트 셋으로 구성되지 않은 경우 주어진 데이터 셋의 20%를 시험 

데이터 셋(test data set)으로 추출하였다. 본 논문에서는 최근 R programming language 및 관련 패키지를 이용하

http://www.keel.es/dataset.php
http://www.keel.es/dataset.php


Liu & Jung : Density Adaptive Grid-based k-Nearest Neighbor Regression Model for Large Dataset  207

여 각 모형의 성능을 비교하였다.

NO Dataset Number of samples (n) Number of features (d)

# 1 California 20,640 8

# 2 Delta Ailerons 7,129 5

# 3 Delta Elevators 9,517 6

# 4 House-16H 22,784 16

# 5 Pole Telecommunications 14,998 26

Table 1. Characteristics of the Real Datasets

4.2 예측 모형의 성능 평가

본 연구에서 제안된 DAG k-NN 회귀 모형의 성능을 평가하기 위하여 예측 정확도, 데이터의 축소 비율 및 예측 

시간 효율성을 기준으로 기존 k-NN 회귀 모형의 성능과 비교하였다. 본 연구에서는 훈련 데이터 셋에 대한 10-fold 

교차검증으로 최적 초매개변수 k와 NI를 선정하고 최종 구축된 모형을 따로 마련한 시험 데이터 셋에 적용하여 성능

을 평가하였다. 예측 정확도 평가지표는 평균 제곱근 오차(root mean squared error, RMSE)이다. RMSE는 모형이 

예측한 값과 실제 값의 차이를 다룰 때 흔히 사용하는 측도이며, 잔차(residual)의 표준편차로서 산출식은 식(3)과 

같다. 여기에서는 모형이 잘 훈련 되어있는지 판단을 위해 사용하였으며, RMSE 값은 작을수록 성능이 좋다.

  





  



 



(3)

여기서 N은 시험 데이터 셋의 관측치 수, 는 실제 레이블 값, 는 예측값으로 나타낸다.

모형의 예측 시간은 훈련 데이터를 축소하는 방법에 따라서 차이가 많이 나타날 수 있기 때문에 모형의 성능을 

정확하게 평가하기 위해 데이터 축소 비율(Data Reduction Ratio)과 시간 감소 비율(Reduced Time Ratio)을 동시

에 측정하였다. 데이터 축소 비율과 시간 감소 비율은 식(4), 식(5)와 같이 계산된다. 식(4)에 표기된 데이터 축소 

비율의 분자 값은 축소 전과 후의 데이터 셋 크기의 차이를 의미한다. 데이터 축소 비율은 클수록 우수하고, 시간 

감소 비율 은 기본 모형의 효율성을 100%로 볼 때 작을수록 우수한 것으로 본다. 

    mod  or  

      mod
× (4)

    mod 


× (5)

여기서 는 기존 모형의 예측 시간이며, 는 제안된 모형의 예측 시간이다.

5. 실험 결과

Table 2-6 에서는 여러 NI 값이 주어질 때 모형의 데이터 축소 비율과 최적 k값을 이용할 때의 시간 감소 비율과 
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RMSE를 기록하였다. California, Delta Ailerons와 Delta Elevators 데이터 셋에 대해 NI 값을 2, 3, 5, 7, 10으로 

증가시키며 성능을 측정하였다. Table 2-4를 살펴보면 DAG k-NN 회귀 모형의 데이터 축소 비율과 시간 감소 비율

이 NI 값이 작아질수록 k-NN 회귀 모형보다 우세하고 RMSE는 다소 증가하기는 하지만 기존의 모형과 큰 차이는 

없다. 이는 새롭게 생성된 훈련 데이터 셋(즉, 격자들의 중심점)이 시험 데이터에 대한 충분한 예측 정보를 가지기 

때문이다. House-16H와 Pole Telecommunications 데이터 셋은 변수가 상대적으로 많아서 NI 값을 크게 선정할 

경우 중심점으로 구성된 새로운 데이터 셋의 크기가 크게 줄어들지 않음으로 NI 값을 2, 3, 5만으로 선택하여 성능을 

측정하였다. 두 데이터 셋의 결과는 Table 5, 6과 같다. NI 값이 낮을수록 데이터 축소 비율과 시간 감소 비율이 비

교적 우수하며 RMSE의 차이도 크지 않은 것을 확인할 수 있다. 

Table 2. Results of Model Performance (California Dataset)

DAG k-NN regression model Original k-NN

regressionNI 2 3 5 7 10

Data reduction ratio (%) 98.87 92.01 60.38 33.16 16.59 0.00

Reduced Time ratio (%) 13.8 19.36 46.95 69.71 86.01 100

Optimal k 4 5 10 10 10 10

RMSE 83,068.04 72,298.91 65,347.89 63,197.33 62,754.65 62,067.52

Table 3. Results of Model Performance (Delta Ailerons Dataset)

DAG k-NN regression model Original k-NN 

regressionNI 2 3 5 7 10

Data reduction ratio (%) 99.44 96.39 71.74 40.46 18.62 0

Reduced Time ratio (%) 20.77 35.5 35.93 61.57 83.38 100

Optimal k 2 5 10 20 15 20

RMSE 0.000192 0.000177 0.000168 0.000166 0.000167 0.000165

Table 4. Results of Model Performance (Delta Elevators Dataset)

DAG k-NN regression model Original k-NN 

regressionNI 2 3 5 7 10

Data reduction ratio (%) 99.16 94.51 69.77 36.63 19.29 0

Reduced Time ratio (%) 20.62 23.53 41.66 65.47 80.88 100

Optimal k 3 10 20 25 40 50

RMSE 0.001561 0.001471 0.001463 0.001434 0.001435 0.001430

Table 5. Results of Model Performance (House-16H Dataset)

DAG k-NN regression model Original k-NN

regressionNI 2 3 5

Data reduction ratio (%) 67.44 20.56 10.51 0

Reduced Time ratio (%) 41.13 80.42 88.85 100

Optimal k 10 10 10 10

RMSE 41,038.73 38,117.81 37,837.50 38,070.58
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Table 6. Results of Model Performance (Pole Telecommunications Dataset)

DAG k-NN regression model Original k-NN

regressionNI 2 3 5

Data reduction ratio (%) 66.07 47.00 30.51 0

Reduced Time ratio (%) 44.86 61.8 72.76 100

Optimal k 3 5 3 5

RMSE 14.88 11.82 10.63 9.69

Fig. 4는 RMSE와 예측 시간 효율성(time efficiency ratio) 결과를 함께 표현한 그림이다. 예측 시간 효율성은 



  
를 구한 결과로서 그 값이 클수록 시간 감소의 효과가 크다는 것을 의미한다. 앞에서 살펴본 Table의 

결과와 같이 DAG 알고리즘의 훈련 데이터의 축소는 기존의 k-NN 회귀 모형의 예측 시간을 크게 줄일 수 있음과 동

시에 비슷한 예측력을 유지할 수 있다. 이러한 사실은 군집화의 대표적인 알고리즘인 k-means 방법에서의 팔꿈치

(Elbow) 방식과 유사하게 RMSE의 큰 증가가 일어나지 않으면서 예측 시간 효율성이 상대적으로 높은 기준으로 NI

값을 선정할 수 있음을 의미한다. 이는 본 연구에서 제안하는 DAG k-NN 회귀분석을 사용하는 데이터 분석자의 주관

적 의지를 반영하는 방법으로서 두 성과지표의 상쇄관계(trade-off)를 고려한 최종 모형의 선정이 가능함을 뜻한다.

Figure 4. Trade-off between RMSE and time efficiency ratio in five different real-life data sets
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5. 결  론

기존의 k-NN 회귀 분석은 단순한 구현에 비해 높은 성능을 보였으나 학습 데이터의 크기가 커지면 큰 규모의 

메모리와 높은 계산 시간을 필요로 하는 문제점을 안고 있다. 본 연구에서는 기존의 k-NN 회귀 모형의 문제점을 

개선하기 위해 밀도 적응 격자(DAG) 알고리즘을 제안하고 k-NN 회귀 모형과 결합하여 새로운 k-NN 회귀 모형을 

제시하였다. 본 연구에서 제안된 방법은 분위수를 이용하여 격자를 생성하고 각 격자의 중심점을 활용함으로써 원형 

데이터를 직접 사용하는 경우에 비해 데이터 저장 공간과 예측에 소요되는 시간을 크게 줄일 수 있다. 그럼에도 불구

하고 예측 정확도는 수긍할만한 수준의 감소를 초래함으로써 데이터 분석가의 주관적인 판단으로 k-NN 회귀 모델

을 선정할 수 있다는 장점이 있다. 본 연구에서는 다양한 실제 데이터 셋에 대한 실험을 통해 이러한 장점들을 확인

해 보았다. 

그럼에도 불구하고 본 알고리즘이 대용량 고차원 데이터(high dimensional)에 대해서도 그대로 사용 가능할 수 

있는지에 대한 향후 연구가 필요하다. k-NN 알고리즘이 사용하는 거리(distance)의 개념이 다차원 공간에서는 차원

의 저주(curse of dimensionality)에 의해 희소(sparsity) 문제를 야기하게 된다. 따라서 원형의 데이터 셋의 특징을 

반영한 효과적인 다양한 차원 축소 알고리즘과의 결합하여 본 연구에서 제시된 알고리즘을 변형할 필요가 있을 것으

로 예상된다. 또한 통계적 품질관리에서 사용되는 다변량 관리도에서도 k-NN 기법이 자주 사용되므로 회귀가 아닌 

분류 문제의 일종으로 볼 수 있는 관리도에서의 k-NN 기법 활용 시 본 연구에서 제안된 DAG k-NN 알고리즘을 

이용한 효과적인 프레임워크를 연구하는 것은 매우 흥미로운 연구가 될 것으로 보인다.
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