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● 요   약 ●  

 IoT 데이터는 비정형 데이터로 가공되고 분석하였을 때 비로소 가치를 갖기에 전 세계적으로 빅데이터 기술에 관심이 집중되

고 있다. IoT 데이터 중 많은 부분을 차치하는 센서 데이터는 수집이 용이하고 활용범위가 넓기 때문에 여러 분야에서 사용되고 

있다. 하지만 센서가 정상적으로 작동하지 못한 경우에는 실제와는 다른 값인 이상치를 포함하여 왜곡된 결과가 도출되어 활용

할 수 없는 경우가 생긴다. 따라서 본 논문에서는 정확한 결과를 도출하기 위하여 수집된 원자료의 데이터를 분석하기 전에 이

상치 탐지 및 제거를 하고자 한다. 또한 점점 늘어나고 있는 대용량 데이터를 신속하게 처리하기 위하여 메모리 접근방식인 스

파크를 사용한 분산처리환경에서 이상치 탐지 및 제거하는 것을 제안한다. 맵리듀스 기반의 이상치 탐지 및 제거는 총 4단계로 

나누어 구현하였으며 제안한 기법의 성능 평가를 위해 총 3가지 환경에서 비교하여 실험하였다. 실험을 통해 데이터의 용량이 

커질수록 분산처리환경에서 스파크를 사용하여 처리하는 방식이 가장 빠를 것 이라는 결과를 얻었다.

키워드: 맵리듀스(MapReduce), 이상치(Outlier), 빅데이터(BigData), 스파크(Spark)

I. Introduction

수집된 IoT 데이터는 실시간 분석을 통해 기상 예측이나, 텔레메틱

스 시스템, 제조 공정 시스템의 상태를 분석하는 분야에 활용된다. 
그러나 데이터 분석 시 실제와는 다른 값인 이상치를 포함하여 분석할 

경우에는 왜곡된 분석결과를 얻게 되므로 수집된 원자료(Raw Data)
의 데이터를 분석하기 전에 이상치를 제거하는 과정이 필수적이다. 
또한, 점점 방대해지는 양의 데이터를 기존에 사용되어왔던 단일노드

의 환경에서 처리하기에는 시간적인 제약이 존재한다.[1] 때문에 

본 논문에서는 대용량 데이터를 빠르게 처리하기 위하여 맵리듀스

(MapReduce)[2]기반의 이상치 탐지 및 제거를 제안한다. 해당 실험

은 메모리에 접근하여 데이터를 처리하는 BDAS(Berkely Data 
Analytics Stack)[3]방식으로 구현하였으며, 이상치 탐지 및 제거는 

총 4단계로 나누어 각 단계별로 매퍼(Mapper)와 리듀서(Reducer)로 

구현하였다.

II. Preliminaries

1. Outlier detection and removal

이상치 탐지 및 제거는 원자료를 분석에 알맞은 데이터의 형태로 

변환하는 1단계를 시작으로, 가시적 탐지, 가중이동평균 분석을 통한 

어림값 측정, 통계 분석을 통한 이상치 탐지 및 제거 등 총 4단계에 

걸쳐서 이루어진다.[4] 이상치 탐지 및 제거의 2단계는 가시적 탐지 

단계로서 대략적인 범위를 가정하고, 범위의 값 외에 다른 값을 가지는 

데이터를 제거하는 단계이다. 3단계에서는 간헐적으로 나타나는 이상

치를 탐지하기 위해 데이터를 분석하여 어림값을 구하고, 각 어림값의 

유의수준을 정하기 위하여 표준편차를 구한다. 이때, 어림값을 구하기 

위한 방법으로 가중이동평균법(Weighted moving average 
analysis)[5]을 사용하였다. 그 후, 구한 어림값의 표준편차를 이용하

여 이상치를 구분하기 위한 유의수준을 설정하였다. 유의수준은 

Grubbs진단기법에 따라 95%로 설정하였다.[6] 마지막, 4단계에서는 

원자료와 어림값을 비교하여 데이터의 값이 유의수준 이내에 존재하지 



한국컴퓨터정보학회 하계학술대회 논문집 제24권 제2호 (2016. 7)

74

않는다면 이를 이상치로 판단하고 제거하였다.

2. Experimental environment

Fig. 1. Three different experimental environments

실험은 그림 1과 같이 VMWare로 가상화된 3대의 노드에서 스파크

를 사용한 분산 환경(환경A), VMWare로 가상화된 단일 노드에서 

스파크를 사용한 환경(환경B), VMWare로 가상화된 단일 노드에서 

다른 프레임워크 없이 이상치 제거 어플리케이션만 실행한 환경(환경

C) 등 총 3가지 환경에서 비교 실험하였다. 이후 실험환경의 구분을 

위하여 환경A, 환경B, 환경C로 표기하였다.

Ⅲ. Experiment and result

Fig. 2. Data processing time and processing rate of 

increase in each environment

그림 2의 왼쪽 그래프는 환경A, 환경B, 환경C 3가지 환경에서 

각각 2GB, 4GB, 8GB, 20GB, 40GB의 데이터를 처리하는데 걸린 

시간을 나타내고 있다. A환경과 B환경에 사용된 스파크는 처리할 

데이터를 메모리에 로드한 후, 데이터에 대한 연산처리가 필요할 

때만 데이터에 접근한다. 때문에 스파크를 사용하지 않고 하드디스크

에 반복적으로 접근하여 처리하는 환경C보다 처리시간이 적게 측정되

었다. 환경A는 환경B와 동일하게 스파크를 사용하지만, 스파크의 

특성상 메모리 기반으로 작업을 수행하여 처리속도가 메모리 용량에 

영향을 받기 때문에 상대적으로 메모리 용량이 작은 환경A의 처리속도

가 느리게 측정되었다. 그림 2의 오른쪽 그래프는 환경A, B, C 
각 처리방식 별로 2GB의 데이터를 처리 하는 데 걸리는 시간을 

1로 가정하여 4GB, 8GB, 20GB, 40GB의 데이터를 처리하는 시간의 

증가율을 나타낸 그래프이다. 데이터의 용량이 커질수록 환경A에 

비하여 환경B와 환경C의 처리 시간이 급격하게 증가되고 있음을 

확인할 수 있었다. 환경A에서 40GB의 처리시간 증가율은 2GB를 

처리하는 시간대비 3.08배 증가로 3가지 환경 중 가장 작은 증가율을 

보였다.

Ⅳ. Conclusions

본 논문에서는 빅데이터 기술을 이용하여 전처리 과정에서의 이상

치 탐지 및 제거에 관하여 연구하였다. 제안한 기법을 실험을 통해 

평가한 결과, 대용량 데이터의 이상치 제거를 할 경우에는 분산처리환

경에서 스파크를 사용하는 환경A가 3가지 환경 중 가장 적합하다고 

판단된다. 처리해야할 데이터의 크기가 비교적 작을 경우에는 단일노

드 환경에서 스파크를 사용한 B환경에서의 처리가 빠를 수 있다. 
하지만 그림 2의 처리시간 증가율에서 보이듯이 처리해야할 데이터의 

크기가 커지면 환경A에서의 처리가 빠를 것이라 예상된다. 또한, 
대용량의 데이터를 환경B에서 처리하는 경우에는 메모리의 용량을 

무한대로 늘릴 수 없다는 한계점이 존재하기에 환경B보다 환경A에서

의 처리가 적합하다고 판단된다. 향후에는 저장한 데이터에 한하여 

이상치를 탐지하는 것이 아닌 실제 데이터를 스트리밍 방식으로 

이상치를 탐지하고 제거하는 연구와 함께 그 효용성을 높이는 연구가 

필요하다.
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