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요 약
최근 초연결화를 근간으로 한 스마트 홈 구성을 위해 스마트 홈 내부에 센서를 탑재한 디바이스가

증가하고 있으며, 이를 효과적으로 사용하기 위해 빅데이터 처리 시스템이 활발하게 도입되고 있다.

그러나 기존 빅데이터 처리 시스템은 분산노드에 할당되기 전 모든 요청이 클러스터 드라이버로 향

하기 때문에 동시에 많은 요청이 발생하는 경우 분할 작업을 관리하는 클러스터 드라이버에 병목현

상이 발생함에 따라 네트워크를 공유하는 클러스터 전체의 성능감소로 이어진다. 특히 작은 데이터

처리를 지속적으로 요청하는 스마트 홈 디바이스에서 지연율이 더 크게 나타난다. 이에 본 논문에서

는 동시간에 빈번한 요청이 발생하는 스마트 홈 환경에서 효과적인 데이터 처리를 위한 기계학습 기

반 캐싱 시스템을 설계하였다.

1. 서론

4차 산업혁명의 기술이 발전하며 인공지능, 사물

인터넷, 클라우드 컴퓨팅, 빅데이터와 같은 정보통신

기술과 공간의 융합에 관한 연구가 활발하게 진행되

고 있다. 사물 인터넷과 인공지능이 접목된 주거시

설인 스마트 홈 시스템은 집 내부의 모든 디바이스

가 네트워크로 연결되어 거주자의 생활패턴에 맞춰

실내안전, 전력관리, 헬스케어 등 다양한 분야에서

도움을 준다[1]. 초연결화를 근간으로 한 스마트 홈

구성을 위해 스마트 홈 내부에 센서를 탑재한 디바

이스가 증가하고 있으며, 각각의 디바이스는 실시간

으로 방대한 양의 데이터를 생성한다[2]. 수집된 데

이터는 빅데이터 처리 시스템을 통해 데이터의 연관

관계를 도출하여 거주자의 편의성을 향상시키는 지

능화된 스마트 홈 구축에 활용된다.

빅데이터 처리 시스템은 분산 클러스터 구조로

연결되어 있으며 실질적인 데이터 처리는 클러스터

드라이버를 통해 분산된 노드에서 이루어진다. 그러

나 분산노드에 할당되기 전 모든 요청이 클러스터

드라이버로 향하기 때문에 동시에 많은 요청이 발생

하는 경우 분할 작업을 관리하는 클러스터 드라이버

에 병목현상이 발생함에 따라 네트워크를 공유하는

클러스터 전체의 성능감소로 이어진다. 특히 작은

데이터 처리를 지속적으로 요청하는 스마트 홈 디바

이스에서 지연율이 더 크게 나타난다. 따라서 동시

간에 빈번한 요청이 발생하는 스마트 홈 환경에서

효과적인 데이터 처리 시스템이 필요하다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존

에 분산 클러스터 기반으로 사용 중인 인-메모리 빅

데이터 처리 시스템과 NoSQL 중 인-메모리로 구성

된 데이터베이스를 살펴보고 시계열 연관도 분석 기

법을 살펴본다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 스

마트 홈 환경에서 센서 데이터 처리율 향상을 위한

기계학습 기반 캐싱 시스템을 제시한다. 마지막 4장

에서는 결론 및 향후 연구 과제를 제시한다.

2. 관련연구

2.1. 인-메모리 기반 분산 시스템 스파크

스파크는 빅 데이터 처리를 위한 인-메모리 기반

의 대용량 데이터 고속처리 엔진을 보유하고 있는
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시스템으로서, 기존의 디스크 방식 빅데이터 시스템

에 비해 처리시간이 100배 이상 단축되어 실시간 빅

데이터 처리에 보편적으로 사용되고 있다[3]. [그림

1]은 스파크의 구성이다.

그림 1. 인-메모리 기반 분산 시스템 스파크
Fig 1. In-memory based distributed system spark

스파크는 인프라, 스파크 코어, 라이브러리로 구

성되어 있다. 인프라는 스파크 실행 및 스케줄러 리

소스 관리를 하고 그 위로 메모리 기반의 분산 클러

스터 컴퓨팅 환경의 스파크 코어가 실행된다. 스파

크는 빅데이터를 SQL로 처리하는 Spark SQL, 실시

간 전송되는 데이터를 처리하는 Spark Streaming,

머신러닝을 위한 MLib, 그래프 데이터 프로세싱이

가능한 GraphX 라이브러리를 통해 실시간 데이터

처리를 용이하게 하고, 머신러닝 알고리즘을 활용할

수 있다[4,5] 스파크 클러스터의 구조는 크게 드라이

버, 클러스터 매니저, 워커 노드로 구성되어 있다.

[그림2]은 스파크의 클러스터 구조를 나타낸다.

그림 2. 스파크 클러스터 구조
Fig 2. A spark structure diagram

스파크는 드라이버 프로세스와 다수의 워커 노드

가 네트워크로 연결된 분산 처리 시스템이다. 드라

이버 프로세스는 입력에 대한 응답, 워커 노드의 작

업과 관련된 스케줄링 역할을 수행하고 워커 노드에

서는 드라이버 프로세스가 할당한 작업을 수행한다.

클러스터 매니저는 스파크 컨텍스트와 워커 노드

사이에 중계자 역할을 하며 다수의 워커 노드가 작

업을 공유할 수 있게 한다[5,6]. 워커노드는 요청된

작업을 수행하기 위해 다수의 태스크를 워커 노드에

분산하여 처리한다[4,5].

2.2. 연관도 분석 기법

머신러닝은 학습 시스템에 따라 지도학습, 비지

도 학습, 강화학습 세 가지로 분류한다. 그 중 비지

도 학습 알고리즘인 연관성 규칙은 다수의 품목 간

의 관계를 수치화하여 연관 규칙을 찾아내는 기법이

다. 기존의 데이터를 특별한 변형 없이 사용할 수

있어 다양한 분야에서 두 개 이상의 품목 간의 관련

성과 규칙을 탐색하는데 활용된다. 연관규칙의 평가

기준은 지지도, 신뢰도, 향상도가 있다. 지지도는 항

목 집합 X와 Y가 동시에 발생할 비율을 의미하며,

식(1)과 같이 정의된다.

⇒   ∩ (1)

신뢰도는 항목집합 X가 포함된 비율 중 항목 집

합 X와 Y가 동시에 포함된 비율을 의미하며, 식(2)

와 같이 정의된다.

⇒       
∩

(2)

향상도는 실제 발생 확률을 각 항목집합의 발생

이 독립적일 경우 그 거래가 동시에 발생할 예상 기

대확률로 나눈 것을 의미하며, 식(3)과 같이 정의된

다.

⇒  
   

 
∩ (3)

(3)

향상도의 값이 크면 두 항목이 동시에 발생한 확

률이 예상확률보다 더 크므로 향상도의 값이 큰 경

우에 의미 있는 규칙이다. 최소 지지도 값과 최소

신뢰도 값을 모두 만족하고 향상도의 값이 큰 경우

두 항목 집합의 규칙을 강한 연관규칙으로 판단한다

[7].

2.3. 레디스

레디스는 오픈소스 프로젝트로 메모리 기반의

Key/Value 저장소다. 레디스는 인-메모리 데이터베

이스로 일반 디스크 저장소를 사용하는 데이터베이

스에 비해 빠른 속도로 데이터를 처리하며, 성능은
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기계 학습 기반 연관도 분석 알고리즘

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

# 최소 지지도, 연관 규칙 반환 함수

def association_rules(device_item, min_support):

# 지지도, 빈도수 계산

item_stats=freq(device_item).to_frame("freq")item_sta

ts['support'] = item_stats['freq'] /

device_count(device_item) * 100

# 최소 지지도보다 작은 품목은 제외

qualifying_items = item_stats[item_stats['support']

>= min_support].index order_item

=device_item[device_item.isin(qualifying_items)]

# 2개 미만의 정보는 제외

device_size= freq(device_item.index)

qualifying_device= device_size[device_size >=

2].index device_item=

device_item[device_item.index.isin(qualifying_device)]

# 빈도수, 지지도 계산

item_stats =

freq(device_item).to_frame("freq")item_stats['support'

] = item_stats['freq'] / device_count(device_item) *

100

# 품목에 대한 generator를 생성

item_pair_gen=get_item_pairs(device_item)

# 품목집합의 빈도수, 지지도 계산

item_pairs=freq(item_pair_gen).to_frame("freqAB")

item_pairs['supportAB'] = item_pairs['freqAB'] /

len(qualifying_device) * 100

# 최소 지지도를 만족하지 못하는 품목 집합을 제외

item_pairs= item_pairs[item_pairs['supportAB'] >=

min_support]

# 계산된 연관 규칙을 지표와 함께 테이블로 생성

item_pairs =

item_pairs.reset_index().rename(columns={'level_0':

'item_A', 'level_1': 'item_B'}) item_pairs =

merge_item_stats(item_pairs, item_stats)

item_pairs['confidenceAtoB'] =

item_pairs['supportAB'] / item_pairs['supportA']

item_pairs['confidenceBtoA'] =

item_pairs['supportAB'] / item_pairs['supportB']

item_pairs['lift'] =

item_pairs['supportAB'] / (item_pairs['supportA'] *

item_pairs['supportB'])

# 향상도 정렬하여 결과를 반환

return item_pairs.sort_values('lift', ascending=False)

그림 4. 기계학습 기반 연관도 분석 알고리즘
Fig 4. Machine Learning-Based Association Algorithm

서버의 품질에 따라 다르나 평균 초당 2만~10만회를

수행한다. 레디스는 인-메모리 데이터베이스의 특성

상 메모리상에서 데이터를 관리하며 일정 시간이 지

나면 데이터의 손실을 막기 위해 메모리에 있는 데

이터를 디스크 파일로 저장한다[8,9].

3. 제안하는 기계학습 기반 캐싱 시스템

제안하는 기계학습 기반 캐싱 시스템은 스파크의

단점을 보완하기 위해 빈번하게 사용되는 데이터와

연관도가 높은 데이터를 예측하여 센서와 가까운 캐

시서버에 미리 저장한다. 캐시 서버에 사용되는 연

관도 분석 알고리즘은 거주자의 위치, 사용된 센서,

시간을 분석하기 때문에 캐시 메모리의 세 가지 지

역성인 시간 지역성, 공간 지역성, 순차 지역성을 모

두 만족하며 캐시 서버의 활용율을 향상시킨다. 캐

시 서버를 사용하면 빅 데이터 서버에 접근하는 횟

수가 줄어들어 서버의 자원이 보다 효율적으로 사용

되고 데이터 처리 성능이 향상된다.

3.1. 제안하는 기계학습 기반 캐싱 시스템 구성

제안하는 기계학습 기반 캐싱 시스템은 스마트

홈 디바이스를 기준으로 빅 데이터 서버와 캐싱 서

버 두 가지로 구성된다. [그림3]은 제안하는 캐싱 시

스템의 구조도이다.

그림 3. 제안하는 기법의 구조도
Fig 3. A schematic diagram of the proposed technique

스마트 홈 디바이스는 사용자의 활동을 기록할

수 있는 다양한 센서를 탑재하고 사용자의 활동 및

특정 행동에 대한 지속시간을 측정한다. 빅 데이터

서버는 아파치 스파크를 사용하며 클러스터 드라이

버와 다수의 분산노드로 구성되며 수집된 사용자 기

록을 분산노드에 나눠서 저장한다. 빅데이터 서버에

저장된 사용자기록은 연관도 분석을 통해 항목별 연

관도가 높은 순으로 캐시 서버에 저장한다.

3.2. 연관도 분석 알고리즘

수집된 데이터에서 센서 이름과 측정된 시간을

추출하여 시간에 따른 거주자의 위치와 비교하고 분

석한다. 분석된 결과는 가장 연관도가 높은 장소 및

센서 순으로 정렬하여 반환한다. 다음 [그림4]은 캐

시 데이터 적재를 위해 센서별 연관도를 구하는 알

고리즘을 나타낸다.

4. 결론

IoT 환경의 발전으로 네트워크로 연결된 다수의

센서에서 실시간으로 거주자의 활동정보를 수집하는
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스마트 홈 환경은 효과적인 빅 데이터 처리 시스템

을 활용하기 위해 다수의 센서에서 생성되는 데이터

를 효율적으로 처리하는 것이 중요하다.

이에 본 논문에서는 스마트 홈 환경에서 센서 데

이터 처리율 향상을 위한 기계학습 기반 캐싱 시스

템을 제안하였다. 제안하는 시스템은 스파크와 레디

스를 결합하여 구성하고 연관도 분석 알고리즘을 통

해 캐시 서버에 데이터를 적재한다.

향후 기계학습 기반 캐싱 시스템의 구축을 통한

보다 구체적인 성능 분석이 필요하다.
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