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요약

본연구에서는자기조직화신경망이필요한노드만을가지고최적화하여정규혼합분포를추정하는모
형 (Ahn과 Kim, 2011)을 Java언어에서제공하는스레드(thread)를기반으로,멀티코어컴퓨팅환경에서병렬
처리방식으로구현하여순차처리방식에비해짧은연산시간으로정규혼합모형의추정이가능함을보이려고
한다. 이를위하여 Ahn과 Kim이제안한모형을바탕으로두가지의병렬처리방법을제안하고그성능을평
가하였다. 병렬처리방법은 Java의멀티스레드를이용하여구현되었으며, 모의실험을통하여제안한모형
이순차처리방식과비교하여수렴속도가빠름을확인하였다.

주요용어: 병렬처리,정규혼합분포,수렴속도.

1. 서론

혼합분포는단일분포(성분)를결합함으로써다양한형태의확률분포를나타낼수있다. 혼합분포
의성분으로는정규분포를많이사용하고있으며, 이를정규혼합모형 (Titterington, 1984)이라고부른
다.
정규혼합모형의 모수를 추정하는 대표적인 방법은 EM알고리듬이며, EM알고리듬의 수렴속도는

많은 경우에 느리다고 알려져 있다 (Dempster 등, 1977). 특히 혼합분포에 EM알고리듬을 적용하는
경우는결측치가많이존재하는형태이므로수렴속도가자연히느리게된다. 이경우에결측치를줄
여서 수렴속도를 증가시키는 알고리듬이 ECM 알고리듬이며 (Meng과 Rubin, 1991), 이를 바탕으로
CEMM (Celeux등, 2001), ECME (Liu와 Sun, 1997)등의알고리듬이제안되었다. 한편 Neal과 Hinton
(1998)은혼합분포의모수를수정할때모든데이터를사용하지않고일부데이터만선택하여사용하
는방법으로수렴속도를높였다.
본논문에서는기존의접근법과다른형태의접근으로서병렬처리를통한수렴속도의향상을시도

해보았다. 병렬처리는복수의처리장치를사용하여, 모든처리장치가하나의프로그램상의서로다
른태스크를동시에처리함으로써처리의부하를분담하여처리속도를향상시키는방법으로서, 성공
적인병렬처리전환을위해서는순차처리모형에존재하는종속성을해석하여병렬성을검출하고, 검
출된병렬성을병렬처리모형으로전환하는것이필요하다 (Kuhn과 Padua, 1981). 각각의코어에사용
되는메모리를분할하여독립적으로연산하고,최종결과를갱신하는방식을적용하여최대한각코어
간의데이터공유를줄이고,이를통해시스템의성능을증가시킬수있다 (Tian과 Shih, 2009). 즉,병
렬처리의효과가커지려면병렬로연산되는단위의독립성을높이는것이좋다는것인데, 묶음형태로
실행되는 EM알고리듬의경우에는그런이유에서병렬처리로속도향상을달성하기가쉽지않다.

본연구는국민대학교 2012년연구비지원에의해수행되었음.
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한편 Yin과 Allinson (2001)은 Kohonen의 SOM모형에 근거한 자기조직화 신경망(SOMN; self-
organizing mixture network)으로정규혼합모형의모수를추정하는방법을제안하였다. 이모형에서는
혼합분포의각성분이신경망에서한개의노드로표현되며데이터가신경망에제시되면각노드는데

이터에대하여혼합분포에서한개의성분에대한모수를계산하게된다. 이와같은형태의모형은개
념적으로병렬처리로구현되기에적합하다. 따라서본논문에서는 Yin과 Allinson의모형을개선한형
태인 Ahn과 Kim (2011)의모형을바탕으로하여그것을병렬처리로구현하여수렴속도의개선이있음
을확인하고자한다.
본연구에서는 Ahn과 Kim의모형을 Java언어에서제공하는스레드(혹은병렬처리의형태로동작

하는 유닛)를 기반으로, 멀티코어 컴퓨팅환경에서 병렬처리방식으로 구현하여 순차처리방식에 비해
짧은연산시간으로정규혼합모형의추정이가능함을보이려고한다. 그모형에서는각노드에서한개
의성분에해당하는정규분포의평균과분산,그리고혼합비율을추정한다. 그러므로개념적으로는각
노드가자기조직화가가능하여쉽게병렬처리로구현이가능하다. 본연구에서는두가지의병렬처리
방식을제안을하는데,첫번째방법에서는 Ahn과 Kim의모형의각노드를직접스레드로변환하는방
식이다. 이방식은구현하기가쉬운장점이있지만, 각노드에서모수의값을개선하는과정에서공통
적으로필요한값이있어서그값이계산되지않으면개별노드의독립적실행이보장되지못한다. 이
러한메모리의의존성문제로인하여각노드를독립적인스레드로구현하여도속도향상을얻지못할
가능성이있다. 두번째방식에서는마스터스레드에서데이터를가지고서연산과정의일부만을스레
드로실행시키도록하였다. 이렇게하면메모리의의존성을피할수있게된다. 그런데이러한방식은
연산과정에서모수가독립적으로수정되어서수렴을하지못하거나반복횟수가늘어나는문제가발생

할수있다.
본논문은다음의형태로구성되어있다. 2절에서는 Ahn과 Kim의모형을간략히소개하며, 3절에

서는본연구에서시도한두가지의병렬처리방식을설명하고, 각방식에서발생할수있는문제점을
논의하며, 4절에서는모의실험결과를통하여두모형의성과를설명하고, 마지막으로 5절에서요약을
하도록한다.

2. 신경망을통한정규혼합모형의추정

유한혼합모형의추정을위한신경망은 M개의입력노드(M은성분의수와같지않아도됨)로구성
되며,각노드는하나의정규분포핵(Gaussian kernel)을나타낸다. 핵의모수는평균벡터(µi)와공분산
행렬(Σi)이고신경망의출력은정규분포의핵을혼합비율(Pi)로선형결합한혼합모형이며혼합비율도
학습된다. 각학습단계에서신경망의입력값은표본에서무작위로선택되며각노드는다음의값을사
용하여학습된다.

P̂(i|x) =
P̂i p̂i

(
x|θ̂i

)
p̂
(
x|Θ̂

) . (2.1)

식 (2.1)은 EM알고리듬의 E-step에해당하는것으로서데이터값 x를성분 i가만들었을확률을계산한
것이다. Ahn과 Kim (2011)에서사용한모형에서는신경망의각노드에서모수의갱신함수를다음과
같이표현한다.

µ̂i(n + 1) = µ̂i(n) + α(n)P̂(i|x)
[
x(n) − µ̂i(n)

]
. (2.2)

Σ̂i(n + 1) = Σ̂i(n) + α(n)P̂(i|x)
{[

x(x) − µ̂i(n)
] [

x(x) − µ̂i(n)
]T − Σ̂i(n)

}
. (2.3)
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P̂i(n + 1) = P̂i(n) + α(n)
[

P̂(i|x) − λ(1 − α)
1 − gλ(1 − α)

− P̂i(n)
]
. (2.4)

위에서 α(n)은학습률이고 0 < α(n) < 1이며지속적으로감소한다. 식에서 λ와 α는성분을제거하는

강도를나타내는상수로서 λ = 0.0012그리고 α = 0.01로하였다. 식 (2.1)∼(2.4)를사용하여신경망의
모수를찾을수있으며결과적으로정규혼합모형의확률분포를추정할수있게된다. Yin과 Allinson
(2001)에 의하면 이 모형의 장점은 표본우도를 사용하여 묶음(batch)방식을 사용하는 EM알고리듬에
비하여수렴속도가빠르고표본의크기가작아도수렴하지못하는가능성이낮다.

3. 병렬처리전환방법

Molodovan (1986)은순차프로그램내의요소들의상호관계를자료입출력의선행관계에의한자
료종속성 (data dependency)과실행시준수되어야할제어흐름관계에의한제어종속성(control de-
pendency)으로정의하였고, Angel (1989)과 Taylor (1989)의연구에서는병렬처리의효과를높이기위
해서는데이터의존성을최소화할수있는최적의문제분할방법과알고리즘의병렬성을높일수있는

연구가매우중요하다고주장하였다.
병렬처리 프로그램(parallel program)은 메모리 모델로 분류하면 크게 공유 메모리 모델(thread

model)과분산메모리모델(message passing model)로분류할수있다. 공유메모리모델의경우,복수
의스레드가실행의주체가되고서로통신및동기화를맞춰가며계산이수행되는모델을의미한다.
그러나스레드간실행순서(동기화)를프로그램이보증하지않는경우에는원하는결과를얻지못하는
단점이있다. 분산메모리모델에서는복수의스레드가메모리공간을독립적으로가지면서연산을수
행할수있다. 스레드사이에서데이터통신의필요가발생하면송신측(sender)과수신측(receiver) 사
이에서서로통신채널을연다. 본연구에서는공유메모리모델을채용하여두가지방법의병렬처리
전환방법을제안한다.

3.1. 직접전환법

Ahn과 Kim (2011)의모형은연산전표본크기, 추정성분수, 반복횟수(epoch)를지정하고, 연산
이진행되면혼합비율(P)이작아지는성분은탈락이되면서실제분포의성분수에수렴하는과정을통
해정규혼합분포의추정이이루어진다. 직접전환법에서는신경망의각노드를병렬처리단위로전환
하고각각의전환된노드(앞으로는병렬처리화된연산단위를 ‘스레드’라부른다.)는각성분의혼합비
율(P), 평균(µ), 분산(Σ)의값을갖게된다. 병렬처리를하기위해선표본자료의공유가필요하기때문
에, 표본자료를관리하기위한독립적인스레드가필요하다. 이스레드는각스레드에서표본자료를
요청할때동일한표본자료를제공하고, 각스레드의연산을제어하는역할을하게된다. 이스레드를
‘마스터스레드’라고부르겠다.
각스레드는마스터스레드에서표본을제공받아 Ahn과 Kim의모형에의한연산을진행하는과정

을통해각값을갱신한다. 반복적인갱신과정을통해혼합비율이낮은성분은탈락되기때문에반복
횟수가증가할수록실제분포의성분수에가까운스레드만남게된다. 시작은많은수의스레드로시
작되지만연산이진행되면서탈락되는스레드가발생하여보다빠른연산이가능하게된다. 최종적으
로모든표본에대한연산이종료되었을때남아있는스레드의통계치는이분포의추정된모수가된다.
이방법의장점은신경망의각노드가직접병렬처리단위로전환이가능하다는점이다. 확률분포

의추정을시작할때사용했던수만큼의스레드를생성하여직접전환하기때문에결과의정확성(우도
를최대화하는모수를추정한다는의미)과구현이용이하다. 반면에단점은각스레드의연산을위한
과정에필요한일부값이공유되어야한다는점이다. 각스레드는갱신함수식 (2.2)∼(2.4)를적용하기
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그림 1: 직접전환법

위해서식 (2.1)을통해계산된값이필요한데, 이값은마스터스레드에서계산하여각스레드에게전
달하는방식으로진행된다. 이과정에서각스레드는다음연산으로넘어가지못하고기다리는상태가
되고,만약에특정스레드에서지연이발생한다면모든스레드에영향을미쳐전체적인성능저하를초
래할수있다. 또한시작할때는성분의수가많고성분의수만큼스레드가필요하게되므로그만큼의
코어가있는환경에서는빠른처리시간을보장하지만, 그보다작은환경에서는순차처리방식보다못
한성능을보일수있다. 뒤의모의실험에서확인할것이지만순차방식으로구현한경우보다처리시간
이두배이상빠른것으로나타났다.

3.2. 연산프로세스전환법

직접전환법이각각의추정성분을하나의스레드로만드는병렬처리시스템으로전환하였다면,이
방법은각표본하나에대한연산을병렬처리단위로전환한것이다. 각스레드는하나의표본에대한
모든성분의값을계산하고,계산된값을마스터스레드에갱신한다. 모든표본에대한연산이끝나면,
최종추정통계치가만들어지는데,이과정에서문제점이발생할수있다. 각스레드는실행속도가같
다고보장할수없기때문에,처리속도가빠른스레드와느린스레드가같이존재할수있다. 각스레
드에의해계산된값으로갱신하게되면다른스레드에의해계산된값이무시될가능성이있다. 예를
들어서,빠른스레드에의해서 5개의표본의값이갱신된것이,느린스레드에의해서업데이트되면서
무시가될수있는것이다. 따라서이러한문제점을해소하기위한보완된방법이필요하다.
이를해결하기위한방안으로각스레드에서하나의표본에대한모든모수의갱신값만큼수정하는

방법을도입하였다. 즉,각스레드에서갱신되는값을마스터스레드에서관리하고,모든표본에대한
연산이끝났을때마스터스레드의값을통해이분포에대한최종추정된성분을확인할수있다.
각각의스레드가메모리를분할하여독립적으로연산하고최종결과물을개선하는방식을적용하

였기때문에직접전환법보다빠른수렴속도를달성할수있다. 하지만일반적인 EM알고리듬과데이
터를사용하는방식이다르기때문에추정된성분의정확성을확인하여야한다. 이문제는아래에서
수렴(convergence)에관해기술할때논의하도록하겠다.
지금까지제시한두방법을그림으로나타내면그림 1,그림 2와같다. 그림에서점으로표시된원

은해당성분이실행중에탈락될수있음을나타낸다. 각모형의병렬처리과정을나타내면그림 3,그
림 4와같다.
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그림 2: 연산프로세스전환법

그림 3: 직접전환법의처리과정

그림 4: 연산프로세스전환모형의처리과정
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표 1: 실제분포의모수

P1 P2 P3 µ1 µ2 µ3 Σ1 Σ2 Σ3

0.345 0.32 0.335 2.5 −1.8 −0.5 4.0 −0.9 3.5 0.75 2.0 0.2
1.0 2.2 −0.5 −0.9 0.3 0.75 0.3 0.2 0.3

3.3. 병렬처리알고리듬의수렴

정규혼합분포를 EM알고리듬과같은반복적방법으로추정을하는경우에모수의값이특정값으
로수렴한것을판단하는기준으로서, 우도가더이상증가하지않음을확인하거나혹은모수의값이
변화하지않음을확인하는두가지방법이있다. 본연구에서는사용한모형이각모수의값을재귀적
으로수정하는형태이므로모수의값의변화량이매우작은경우에알고리듬이수렴한것으로간주하

였다. 구체적으로는각성분의혼합비(Pi)변화량과평균(µi)변화량의최대값이기준값(β)보다작아지
면수렴한것으로간주하였으며식으로나타내면다음과같다.{

MAX(P(n)변화율) < β
}

AND
{
MAX(µ(n)변화율) < β

}
.

위의식에서변화율의최대값은다음과같이정의하였다.

MAX(P(n)변화율) = MAXi

(
Pi(n) − Pi(n − 1)

Pi(n − 1)

)
.

MAX(µ(n)변화율) = MAXi

(
µi(n) − µi(n − 1)

µi(n − 1)

)
.

β는반복적인실험을통해 0.005로설정하였고,그경우에다음절의모의실험에서사용한분포에대하
여 100번의실험중 98번이 3개의성분으로수렴하는것을확인하였다.
수렴에관련된또한가지논의는,앞에서제안한병렬처리방법중두번째인연산프로세스전환법

이실제우도를최대화하는지에관한것이다. 연산프로세스전환법은 Neal과 Hinton (1998)이제안한
증분적(incremental) EM알고리듬과기본적으로동일하다. 증분적 EM알고리듬은 E-step에서데이터
값일부를선택하여그에대하여만모수를 M-step에서수정하는방식이며, 데이터값을선택하는순서
는임의적이되어도무방한방식이다. 이는연산프로세스전환법이하나의데이터값에대하여모수를
수정하는점과데이터값이선택되는순서는 Java의스레드스케줄러에의해임의로결정된다는점에서
동일하다고하겠다.
연산프로세스전환법이증분적 EM알고리듬과다른점은선택된데이터값에대한알고리듬의적

용이병행으로처리된다는것인데,그때문에일부데이터에대한모수의수정값이다른데이터에대한
수정값을갱신할때반영이되지못할가능성이존재한다. 그렇지만이문제는알고리듬의수렴속도에
영향을미칠수는있지만,알고리듬이우도를최대화하는점으로수렴하는성질에는영향을미치지않
는다. 이와같은내용을다음절의모의실험을통해서확인할것이다.

4. 모의실험을통한평가

본연구에서제안한병렬처리모형의성과를비교하기위하여 Xu와 Jordan (1996)에서사용한 2차
원정규혼합분포를사용해보겠다. 분포는세개의성분으로이루어져있고, 모수의값은표 1과같으
며, 분포를 3차원공간에서시각적으로나타내면그림 5와같다. 하단의그림에있는원은성분의평
균(원의중심)과혼합비율(원의상대적크기)을나타낸다.
본연구의모든프로그램은 Java로작성되었고, colt library 1.0버전을사용하였다. 실험에서사용

한단일 PC는 Linux OS를사용하며, 쿼드코어멀티프로세서를내장하고있다. 모의실험은두가지형
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그림 5: 실제분포

표 2: 모의실험측정결과

모형
최종

개수
반복횟수 평균 1회(epoch)

성분 최소 최대 평균 소요시간(ms) 반복시간(ms)
3 185 69 596 177.5 5099.6
4 13 151 818 348.6 9427.8

순차 5 1 58 58 58 2050.0
6 1 61 61 61 2068.0
합계 200 187.4 5350.5 28.5

3 192 40 463 124.6 1998.9
병렬1 4 8 81 512 207.4 4397.0

합계 200 126.7 2094.8 16.5
3 191 55 573 195.4 1815.3

병렬2 4 9 171 958 203.8 3948.4
합계 200 212.5 1911.3 9.0

태로진행하였는데, 첫번째모의실험은동일한조건에서제안한병렬처리방법의성과를측정할목적
이었고,두번째모의실험에서는조건을변경시켜어떤병렬처리방법이특정조건에서더나은성과를
보이는지알아보았다.

4.1. 동일한조건하의모의실험

모의실험에서는표본크기를 500, 초기성분수를 10, 스레드수를 5로설정하였다. 모형의평가는
연산시간과추정된모형의정확도를기준으로하였다. 연산시간은각모형의평균소요시간을이용
해측정하였고,모형의정확성은우도의로그값으로계산하였다. 앞절에서논의한바와같이병렬처리
알고리듬에의하여추정된모형은우도를계산한결과대부분의경우에유사하게나왔으므로실험의

결과의비교는연산시간으로단순화하였다. 실험의결과를표 2에정리하였다. 표 2에서 ‘순차’모형
은 Ahn과 Kim (2011)의모형을순차적으로구현한것으로서본연구에서제안한병렬처리방법과비교
하기위하여포함하였다. ‘병렬1’은직접전환법을나타내며, ‘병렬2’는연산프로세스전환법을나타낸
다.

첫째, 실험을통해병렬처리방식의전환을통해순차처리방식에비해향상된처리성능을확인
할수있었다. 순차처리방식은평균 5.3초의시간이소요되었지만,병렬처리방식은약 2초의시간이
소요되었다. 병렬처리전환을통해약 2.5배의효과가있음이확인되었다.
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표 3: 성분수에따른모형별실행시간 (단위: 초)

10 12 14 16 18 20
순차 5.23 5.91 7.23 8.02 8.24 9.53
병렬1 2.07 2.08 2.27 2.43 2.45 2.46
병렬2 1.77 2.08 2.18 2.74 3.01 3.10

그림 6: 초기성분수에따른모형별실행시간

둘째, 표본에 대한 1회 반복(epoch)시간이 향상되었음을 확인 하였다. 각 모형별로 표본에 대한
1회반복시간은평균 28.5(ms), 16.5(ms), 9(ms)로서병렬처리전환을통해표본을처리하는속도가향
상되었음을알수있다.
셋째, 병렬처리모형1과모형2 간의처리속도의차이는크지않은것으로보인다. 표본의 1회반

복시간은모형2가빠르지만, 스레드가전환될때다른스레드에서변경한값이반영되지못하는문제
로인해모형1보다더많은횟수의반복을통해알고리듬이수렴하기때문이다.
넷째,세모형의추정된성분의정확성은차이가없는것으로확인되었다.

4.2. 조건을달리한모의실험

앞의실험을통해병렬처리전환은통해순차처리방식에비해속도의개선이있음을확인하였다.
한편병렬처리알고리듬은컴퓨팅환경에맞게설정되어야만최적의성능을보장받을수있는데,여기
서는쿼드코어프로세서환경에서다양한실험조건으로실험을수행하여실험조건의변화에따른각

모형의성능의차이를알아보고,실험환경에맞는최적의설정을제시하고자한다.
실험조건은표본크기는 500으로고정하고, 초기성분수와스레드수를변경하였다. 첫번째추

가실험은스레드수를고정하고, 초기성분수를 10, 12, 14, 16, 18, 20으로변경하였다. 두번째추가
실험은초기성분수를고정하고,스레드수를 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10으로변경하였다. 두실험을통
해각모형의처리시간을비교,평가하였다.
표 3과그림 6에는모형별전체소요시간을정리하였다. 순차모형은성분수가증가함에따라실

행시간도증가하는것으로확인이되었고,병렬1과병렬2는초기성분의수가속도에미치는영향이많
지는않지만,병렬2가성분의수에좀더민감한것으로확인되었다.
그림 7과 그림 8에는 스레드 수에 따른 모형 별 전체 실행시간과 반복 횟수를 정리 하였다. 병

렬2는 최적의 스레드 수를 초과하게 되면 반복 횟수가 급격하게 증가하게 되고 그에 따라 전체 소요
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그림 7: 스레드수에따른모형별실행시간

그림 8: 스레드수에따른모형별반복횟수

시간도증가하는것으로확인되었다. 그이유는최대동시실행스레드를초과하게되면, 우선순위에
의해스레드가실행되는데, 그과정에서지연현상이발생하고표본의순차적인처리를보장할수없
기때문에, 자료종속성에심각한문제가발생하여많은반복을통해결과에수렴하는것으로판단된
다. 따라서병렬2로구현하는경우는컴퓨팅환경을확인하여코어의수에맞는스레드의설정이반드
시필요하다.

5. 요약및맺음말

지금까지정규혼합분포의추정을위한병렬처리전환방법을제시하고그성과를모의실험을통하
여살펴보았다. 모의실험을통해확인한내용을요약하면다음과같다.
첫째,병렬처리방식의전환을통해순차처리방식에비해향상된처리성능을확인할수있었다.
둘째,표본에대한 1회반복(epoch)시간이향상되었으며,특히병렬2에서속도가더빨랐다.
셋째, 병렬처리 병렬1과 병렬2 간의 수렴속도의 차이는 크지 않았다. 표본의 1회 반복시간은 병

렬2가빠르지만,스레드가전환될때다른스레드에서변경한값이반영되지못하는문제로인해모형1
보다더많은횟수의반복을통해알고리듬이수렴하기때문이다.
넷째,세모형의추정된성분의정확성은차이가없는것으로확인되었다.
다섯째,추가실험에서스레드수를고정하고초기성분수를다양하게한경우에는,순차적모형에

서는성분수가늘어나면속도가느려지지만병렬처리에서는속도가상대적으로영향을덜받았다.
여섯째, 추가실험에서초기성분수를고정하고스레드수를다양하게한경우에는, 병렬2가코어

의수에따른속도의변화가심하였다. 따라서병렬2의경우에는코어의수에맞는스레드의설정이반
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드시필요하다.
지금까지병렬처리전환을통해병렬처리전환에의해성능향상이있을뿐아니라추정된성분의

정확성에도문제가없음을확인하였다. 병렬처리를위한정규혼합분포의추정은그방식이기존의속
도향상을위한 ECM과같은알고리듬과는다른차원에서접근한방식으로멀티코어컴퓨팅환경을이
용한속도향상방법이다. 그러므로기존의방법을대체하는것이라기보다는기존의방법에보완적으
로적용될수있다는점에서도의미가있다고하겠다.
단일 PC 환경에서의모의실험을하였기때문에, 다양한멀티코어환경에서병렬처리의성능향상

을확인해볼수없는아쉬움이있으며,향후연구과제로서단일 PC환경이아닌네트워크환경과같은
분산된컴퓨팅자원을이용하여대규모연산모델적용을검토할예정이다.
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Abstract
This article proposes a couple of parallel implementations of the self-organizing network for normal mixtures.

In principle, self-organizing networks should be able to be implemented in a parallel computing environment
without issue. However, the network for normal mixtures has inherent problem in being operated parallel in
pure sense due to estimating conditional expectations of the mixing proportion in each iteration. This article
shows the result of the parallel implementations of the network using Java. According to the results, both of the
implementations achieved a faster execution without any performance degradation.
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