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 요약

Smith-Waterman(SW) 알고리즘은 DNA 시퀀스 분석에서 중요한 연산 중 하나인 지역 정렬을 처리하
는 알고리즘이다. SW 알고리즘은 동적 프로그래밍 방법으로 최적의 결과를 도출할 수 있지만 수행시간이 
매우 길다는 문제가 있다. 이를 해결하기 위해서 다수의 노드를 이용한 병렬 분산 처리 기반의 SW 알고리
즘이 제안되었다. Apache Spark을 기반으로 하는 병렬 분산 DNA 처리 프레임워크인 ADAM에서도 SW 
알고리즘을 병렬로 처리하고 있다. 하지만, ADAM의 SW 알고리즘은 Smith-Waterman 이 동적프로그래
밍 기법이라는 특성을 고려하지 않고 있어 최대의 성능을 얻지 못하고 있다. 이 논문에서는 ADAM의 병렬 
SW 알고리즘을 개선한다. 제안하는 병렬 SW 기법은 두 단계에 걸쳐 실행된다. 첫 번째 단계에서는 지역 
정렬 대상인 DNA 시퀀스를 다수의 파티션(partition)으로 분할하고 분할된 각 파티션에 대해서 SW 알고
리즘을 병렬로 수행한다. 두 번째 단계에서는 파티션 각각에 대해서 독립적으로 SW를 적용함으로써 발생
하는 오류를 보완하는 과정을 역시 병렬로 수행한다. 제안하는 병렬 SW 알고리즘은 ADAM을 기반으로 
구현하고 기존 ADAM의 SW와 비교를 통해서 성능을 입증한다. 성능 평가 결과 제안하는 병렬 SW 알고
리즘이 기존의 SW에 비해서 2배 이상의 좋은 성능을 내는 것을 확인하였다.  
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Abstract

The Smith-Watrman (SW) algorithm is a local alignment algorithm which is one of important 

operations in DNA sequence analysis. The SW algorithm finds the optimal local alignment with 

respect to the scoring system being used, but it has a problem to demand long execution time. 

To solve the problem of SW, some methods to perform SW in distributed and parallel manner 

have been proposed. The ADAM which is a distributed and parallel processing framework for 

DNA sequence has parallel SW. However, the parallel SW of the ADAM does not consider that 

the SW is a dynamic programming method, so the parallel SW of the ADAM has the limit of 

its performance.  In this paper, we propose a method to enhance the parallel SW of ADAM. The 

proposed parallel SW (PSW) is performed in two phases. In the first phase, the PSW splits a 

DNA sequence into the number of partitions and assigns them to multiple nodes. Then, the 

original Smith-Waterman algorithm is performed in parallel at each node. In the second phase, 

the PSW estimates the portion of data sequence that should be recalculated, and the recalculation 

is performed on the portions in parallel at each node. In the experiment, we compare the 

proposed PSW to the parallel SW of the ADAM to show the superiority of the PSW. 
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I. 서 론 

빅데이터 기술의 수많은 활용 분야 중에서 대표적으

로 유전자 분석을 예로 들 수 있다. 유전자 분석에 빅데

이터 기술을 적용하면 대용량의 지놈(Genom) 데이터

를 더욱 효율적으로 저장 및 공유하고 빠르게 분석할 

수 있도록 해준다. 이를 통해 새로운 질병에 대한 빠른 

진단 서비스를 제공할 수 있고 새로운 치료제 개발 가

능성이 더 높일 수 있다[1]. 

기존에는 대용량의 DNA 시퀀스 데이터를 저장하고 

빠르게 분석하기 위해서 Hadoop의 MapReduce가 많이 

사용되어 왔다. 최근에는 인-메모리 분산 병렬 처리 프

레임워크인 Apache Spark[2]을 이용하여 DNA 시퀀스 

데이터의 처리 속도를 높이기 위한 ADAM[3]이 제안

되었다.

ADAM은 확장 가능한 DNA 시퀀스 데이터 처리 및 

저장을 위한 데이터 형식 및 API 집합을 제공하는 프레

임워크이다. ADAM은 Hadoop의 에코시스템의 일부인 

Parquet[4], Avro[5], Spark으로 구성된다. Parquet는 

DNA 시퀀스 데이터를 컬럼기반으로 저장할 수 있는 

파일 형식을 제공하는 역할을 수행하며, Avro는 데이

터 직렬화 기능을 제공하여 빠른 전송 및 이식성을 높

인다. Spark은 인-메모리 분산 병렬처리 프레임워크로 

DNA 시퀀스 데이터에 대한 빠른 분석을 가능하게 한

다.

ADAM은 DNA 시퀀스 데이터 분석에 있어 핵심 연

산 중 하나인 지역 정렬 (Local Alignment) 기법으로 

Smith-Waterman (SW)[6][7]를 사용하고 있다. SW는 

동적 계획(Dynamic Programming) 법으로 최적의 해

를 얻을 수 있지만, 수행시간이 오래 걸린다는 단점을 

가지고 있다. SW의 이런 단점을 극복하기 위해서 근사

(Approximate) 접근법을 사용하는 방식[8]들과 근사 접

근법 및 SW에 병렬처리를 적용하는 방식[9-13]들이 제

안되었다. 

ADAM의 SW는 Spark의 인-메모리 분산 병렬 처리 

프레임워크를 이용해서 처리속도를 높이는 방식을 사

용하고 있다. 하지만, ADAM은 SW이 동적프로그래밍 

방법이라는 점 때문에 병렬성을 최대로 얻지 못하고 있

어 성능에 제약이 존재한다.  

이 논문에서는 ADAM의 SW 알고리즘을 개선한다. 

정렬 대상인 DNA 시퀀스를 분할하여 여러 파티션으로 

나누고 파티션을 다중 노드에 할당하여 노드별로 독립

적인 SW 알고리즘을 수행한다. 하지만, SW는 동적 프

로그래밍 기법이므로 분할된 각 파티션들은 상호 의존

성이 있어 단순히 분할한 파티션에 대해 SW를 적용해

서는 정확한 계산 결과를 얻지 못한다. 

이 논문에서 제안하는 병렬 SW (Parallel SW, PSW) 

는 분할한 파티션에 대해 SW 알고리즘을 적용하여 계

산한 후에 파티션간의 의존성을 고려하지 못한 영역을 

찾아내어 재계산을 수행한다. 재계산 역시 병렬로 수행

되며 재계산을 수행하게 되면 완전한 SW 해를 구할수 

있다. 

이 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 관

련연구를 요약하여 기술하고, 3장에서 제안하는 PSW

를 자세하게 기술한다. 4장에서는 제안하는 PSW와 

ADAM의 SW를 비교하는 실험을 수행하고, 마지막으

로 5장에서 결론을 맺는다. 

II. 관련연구 

1. Smith-Waterman (SW) 알고리즘[7]
SW알고리즘은 알파벳 A, C, G, T 로 구성되는 DNA 

시퀀스를 일정한 점수 부여 방법을 통해 동일한 문자가 

비슷한 위치에 얼마나 연속적으로 나타나는지를 계산

하는 형태로 지역 정렬을 수행한다. 이 논문에서는 수

식 1과 같은 점수 부여 방법의 SW 알고리즘을 기준으

로 설명한다. 수식 1의 SW 알고리즘은 Weight(또는 
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Gap), Match, Mismatch 값을 가지고 점수를 부여하여 

해당 DNA의 염기 서열의 유사도를 판단한다. 

수식 1에서 a, b 는 각각 DNA 시퀀스 이고, m 과 n 

은 각각 a 와 b의 길이 이다. s(a, b)는 a와 b를 구성하

는 알파벳 간의 유사도를 계산해 주는 유사도 함수이

다. H(i,j)는 a[1...i]와 b[1...j]의 접미부(suffix)간의 최

대 유사도 점수를 의미하며 행렬 H의 i행 j열에 기록한

다. 이 논문에서는 s(a,b)는 Match일 경우 +5, 

Mismatch일 경우 –4를 반환한다. 또한, 가중치인 Wi

는 –3의 값을 갖는다.  

[그림 1]은 SW 알고리즘의 예를 보여준다. 가상의 

DNA 서열인 ‘AGATGA’와 ‘ACGTGA’의 유사성을 계

산한다고 할 때 SW 알고리즘은 [그림 1]에서와 같은 

단계로 계산을 진행한다. 

 

(a)

(b)

(c)

그림 1. Smith Waterman 알고리즘 예

[그림 1](a)는 초기단계 이다. 각 DNA 서열 앞에 u를 

추가하고 2차원 행렬을 구축한 후 모두 0으로 초기화 

한다. [그림 1](b)는 계산을 진행하는 과정이다. 그림에

서처럼 회색 셀부터 오른쪽으로 진행하면서 각 셀의 값

을 계산한다. 셀의 값은 [그림 1]의 수식을 이용해서 계

산한다. [그림 1](c)는 계산을 모두 끝낸 행렬의 모습을 

보여준다. 계산식과 예에서 보는 바와 같이 SW알고리

즘은 인접하는 셀의 계산 결과가 다음 셀의 계산 결과

에 영향을 미치게 되는 구조이다.

2. ADAM[3]
ADAM은 확장가능하게 DNA 시퀀스 데이터를 처리

하기 위해서 데이터 형식 (Format) 및 API 집합을 제공

하는 프레임워크이다. [그림 2]에서 ADAM의 전체 구

조를 보여준다. 이 그림에서 Physical storage 계층은 

실제 DNA 시퀀스 데이터가 물리적으로 기록되는 곳을 

말하며 일반적으로 하드 디스크에 기록한다. Data 

Distribution 계층은 Hadoop의 분산 스토리지 시스템인 

HDFS과 같이 DNA 시퀀스 데이터 파일들에 대해 분산 

저장과 데이터 손실 방지하기 위한 복제가 이루어지며 

저장 용량을 확장할 수 있다. 

그림 2. ADAM의 구조[3]

Materialized Data 계층에서는 효율적인 데이터 입출

력을 위해 인코딩하고 저장하는 패턴 및 데이터 압축기

능을 제공한다. 이 계층에는 Hadoop 에코시스템 중 하

나인 Parquet가 사용된다. Parquet는 DNA 시퀀스 데이

터의 표준 파일 형식인 BAM 파일을 ADAM 파일 형식

으로 변환한다. ADAM 파일 형식은 시퀀스 데이터가 

하나의 컬럼으로 저장되어 분석에 효과적이다. 

Schema 계층은 DNA 시퀀스 데이터에 대한 스키마

를 정의하고 표현한다. 이를 통해서 상위 계층에서 스
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그림 4. Spark-SW의 전체 흐름

키마를 통해 DNA 시퀀스 데이터를 접근할 수 있도록 

한다. 다음 계층은 Evidence Access계층이다. 이 계층

에서는 플랫 파일(Flat File)에서 순차적인 레코드 읽기, 

랜덤 데이터베이스 질의(Random Database Queries)와 

같은 기능을 제공한다. 

3. Apache Spark[2]
Spark은 분산 인-메모리 환경에서 병렬로 데이터 처

리를 수행할 수 있도록 하는 프레임워크이다. Spark은 

인-메모리에서 처리하는 데이터의 손실을 방지하기 위

해서 RDD(Resilient Distributed Data Set)라는 개념을 

도입하였다. Spark에서 모든 데이터는 RDD로 만들어

져서 처리에 사용된다. RDD는 데이터의 변경 과정을 

일으킨 연산들을 저장하고 있다가 시스템 고장으로 메

모리의 데이터가 손실되면 연산을 재수행하여 데이터

를 복구한다. 이를 통해 처리중인 데이터를 영구 저장

장치에 저장할 필요성을 제거하여 입출력이 없이 빠르

게 데이터 처리가 가능하다. 

그림 3. Spark의 데이터 처리과정

[그림 3]은 Spark에 데이터를 처리하는 과정을 나타

낸 것이다. 그림에서 보는 것처럼 Spark은 맵 리듀스와 

다르게 데이터 처리를 위해 입력된 데이터에 대하여 중

간 단계의 연산을 가해서 얻은 결과물을 메모리에 유지

하고 이를 다시 다음 단계의 연산에 입력으로 넘겨준

다. 이러한 접근은 중간 결과물에 대한 하드디스크 저

장 필요성을 제거하여 처리속도를 크게 향상 시킬 수 

있다. 

또한 그림에서처럼 입력 데이터를 모두 메모리에 저

장한 상태에서 SQL 문장을 통해 분석을 수행할 수 있

다. Spark은 Hadoop의 HDFS와 호환가능하고 데이터 

분석에 다단계의 반복연산이 잦은 기계 학습 (Machine 

Learning) 및 그래프 처리 (Graph Processing) 등의 알

고리즘을 구현하는데 적합하다. 

4. Spark-SW (Spark Smith Waterman)[9]
Spark-SW는 DNA 시퀀스 데이터를 HDFS에 분산 

저장 하며 처리시에는 DNA 시퀀스 데이터를 다수의 

파티션으로 분할하여 맵을 수행하는 구조이다. 전체적

인 처리과정이 [그림 4]에 나타나 있다. Spark-SW의 

각 맵들은 분할된 각 파티션에 대해서 SW 알고리즘을 

수행하고 최대 유사도 점수를 반환한다. 

SW 알고리즘을 통해서 생성된 행렬은 RDD 형태로 

저장된다. Spark-SW의 리듀스 과정에서는 맵의 결과

인 각 파티션들의 최대 유사도 점수를 모아서 정렬하고 

RDD형태로 저장되어 있던 행렬을 최대 유사도 점수를 

기반으로 순차적으로 수정한다. Spark-SW는 맵과정은 

병렬로 수행되지만, 리듀스 과정은 순차적으로 진행되

어 전 과정의 병렬화는 달성하지 못한다. 
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그림 5. 제안하는 PSW의 처리 과정

    

그림 6. 병렬로 SW를 수행할 때 발생하는 문제 

Ⅲ. 제안하는 병렬 Smith-Waterman (PSW) 
기법

이 논문에서는 DNA 시퀀스 데이터에 대한 분산 병

렬 처리 프레임워크인 ADAM의 SW 알고리즘을 개선

하는 방안을 제안하고 이를 구현한다. [그림 5]는 제안

하는 PSW의 처리 과정을 보여준다. 그림에서처럼 제

안하는 PSW는 ADAM 파일 형식으로 변환된 DNA 시

퀀스 데이터를 처리한다. 앞서 설명한 것처럼 ADAM 

파일 형식이 컬럼 기반의 압축을 지원하므로 PSW에서 

효과적으로 DNA 시퀀스 데이터를 로드하여 처리할 수 

있다. 

PSW는 ADAM 형식으로 저장된 DNA 시퀀스 데이

터를 노드의 수와 코어의 수를 고려하여 분할한다. 이 

때 분할 된 각각을 파티션이라 한다. PSW는 Spark의 

맵 연산을 이용하여 각 파티션에 대해 SW 알고리즘을 

적용하여 행렬을 생성한다.  

하지만, SW가 동적프로그래밍 기법이어서 행렬을 

구축할 때 이웃하는 셀의 값을 이용하게 되어 있으므로 

각 파티션의 시작 열의 셀 값들은 정확하지 않을 수 있

다. [그림 6]에서 이에 대한 예를 보여준다. [그림 6](a)

는 분할 없이 SW를 적용한 결과이고, [그림 6](b)는 

DNA 시퀀스 데이터를 두 개의 파티션 N과 N+1로 분

할한 후에 각각의 파티션에 독립적으로 SW를 적용한 

결과를 보여주고 있다.

두 그림에서 각 행렬의 점선으로 표시한 영역의 셀 

값들 중 일부 셀들이 서로 다른 것을 볼 수 있다. 이것

은 [그림 6](b)의 경우 파티션 N+1의 시작하는 열의 셀 

값들을 계산할 때 파티션 N의 마지막 열의 셀값들을 고

려하지 않아서 발생하는 문제이다. 이 문제를 해결하기 

위해서는 [그림 6](b)의 파티션 N의 마지막 열의 셀값

들을 이용하여 파티션 N+1의 시작 열부터 다시 계산을 

수행해야 한다. 이를 위해서는 어느 셀들까지 계산을 

다시 해야 하는지 확인하는 절차가 선행되어야 한다.
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그림 7. 재계산 영역 추정-1

재계산이 필요한 영역을 추정하기 위해서 [그림 7]에

서처럼 파티션 N의 시작 열을 재계산한 후에 재계산 전

의 열의 값들과 재계산 후의 열의 값을 비교한다. SW

는 셀의 값을 [그림 1]의 수식에 따라서 계산하므로 재

계산한 셀의 값은 변화가 없거나 증가하게 된다. 이때 

각 셀의 증가하는 값을 diffVal[]이라 한다. 이 diffVal[]

은 경계 부분의 열 (파티션의 시작 열)부터 어디까지 재

계산을 수행해야 하는지 계산하기 위해서 사용된다. 

행렬의 행들 중 최초로 값이 다른 행부터 그 아래의 

각 행에 대해서 diffVal[]의 해당 행에 대한 값(diffVal)

을 수식 2에 대입하여 해당 행에 재계산을 해야 하는 

범위를 계산한다. [그림 8](a) 의 경우 최초로 값이 다른 

행이 5번째 이다. 이 행에 대한 diffVal이 1이고, 해당 행

의 셀의 값(curVal)이 5, 행의 인덱스(rowIdx)이 4, 질

의 길이 (행렬의 행의 개수, len(Query)) 가 13이므로 

수식의 계산 결과는 8이 된다. 이것의 의미는 해당 셀의 

현재 열로 부터 8이 증가된 열까지가 영향을 받게 된다

는 것을 의미한다. 


 



 
  

      (2)

이와 같은 방식으로 최초의 행으로 부터 아래의 모든 

행에 대해서 계산을 해 나가고 그중에 affectedRange의 

값이 가장 큰 것이 재계산을 수행해야 되는 영역이다. 

최종적으로 계산한 결과가 [그림 8](b) 이다. PSW에서

는 맵 연산을 통해 파티션 별로 병렬로 범위를 구한 후 

다시 맵 연산을 통해서 파티션 별로 해당 범위 내에서 

재계산을 병렬로 수행한다. 이렇게 재계산이 끝나고 나

면 분할하지 않고 SW를 수행한 결과와 동일한 결과를 

얻게 된다.  

(a) 재계산 영역 추정 (b) 최종 추정 재계산 영역

그림 8. 재계산 영역 추정-2

[그림 9]는 지금까지 설명한 재계산이 필요한 영역을 

추정하는 알고리즘을 보여준다. 이 연산의 입력은 

scoreMat[][]과 lcPrevPart[] 이다. 각각은 N 번째 파

티션의 유사도 점수 행렬과 N-1 파티션의 마지막 열을 

의미한다. 알고리즘은 가장 먼저 scoreMat[0][]과 

lcPrevPart[]의 대응하는 각 셀을 비교하여 값의 차이

를 diffVal[]에 저장한다. 그리고, 최초로 값의 차이가 

나타나는 열의 인덱스를 diffIdx 에 저장한다. 다음은 최

초로 값이 차이가나는 열로 부터 수식 2의 계산을 반복

하여 수행한다. 알고리즘에서는 이를 반복문으로 기술

하였는데 실제로는 map연산을 통해서 수행된다. 

Algorithm get_area4recalculation()
입력 : 
  scoreMat[][] : Partition N 의 유사도 점수 행렬
  lcPrevPart[] : Partition N-1 의 마지막 컬럼
출력 :
  area4recalc : 재계산을 해야 되는 영역
{
  diffVal[], diffIdx = scoreMat[0][]과 lcPrevPart[]의 값의 차이,
          값이 차이나는 첫번째 요소 인덱스;

  for (rowIdx = diffIdx+1; i < columnLen; i++)
    affectedRange[rowIdx] = 
                 (scoreMat[0][rowIdx-1]-diffVal)/weight
                 + (scoreMat[0][rowIdx]-diffVal)/weight
                 + len(Query) - rowIdx;
  return affectedRange[];
}

그림 9. 재계산이 필요한 영역 계산 알고리즘

[그림 9]의 알고리즘에 의해 계산된 재계산 필요 영

역은 실제 재계산을 수행해야 하는 영역과는 다소 차이
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그림 11. 실험 결과 : 파티션 개수에 따른 실행시간

가 있다. [그림 10]은 실제 재계산이 필요한 영역과 제

안하는 알고리즘으로 추정한 재계산이 필요한 영역간

의 차이를 보여준다. 다소 차이는 있지만, 이 차이는 수

식 2에 따르면 질의 시퀀스 (Query)의 길이에 영향을 

받는다. 하지만, 일반적으로 질의 시퀀스는 각 파티션의 

행의 길이에 비해 매우 작으므로 성능상에 큰 영향을 

주지 않을 것으로 판단된다.

(a) 실제 재계산이 필요한 영역
 

(b) 추정한 재계산 영역

그림 10. 실제 재계산 영역과 추정한 재계산 영역의 차이

Ⅳ. 성능평가 

이 논문에서는 제안하는 PSW의 성능을 검증하기 위

해서 ADAM을 기반으로 PSW를 구현하였다. 그리고, 

구현한 PSW와 ADAM의 SW의 성능을 비교하였다. 

실험 환경은 [표 1]과 같다. 4개의 노드로 구성되는 클

러스터 환경을 구축하였다. 각 노드에는 CentOS 6.6의 

리눅스 운영체제를 설치하였으며, Spark 1.5, ADAM 

0.17, Hadoop 2.3 버전을 설치하였다.  

실험에 사용된 각 노드는 Intel(R) Core(TM) i3-2100 

CPU에 8GB의 RAM의 하드웨어 사양을 갖는다.  또한, 

각 CPU는 4개의 코어를 가지고 있어 클러스터에 포함

된 전체 코어 수는 16개가 된다. 실제 실험시에는 1개의 

마스터(Master) 노드와 3개의 슬레이브(Slave) 노드로 

구성하였다. 마스터 노드를 제외한 슬레이브 노드들은 

6GB의 RAM을 ADAM에 할당하여 사용하였다. 실험

에 사용한 DNA 시퀀스데이터는 410,868,898개의 염기

서열로 구성되어 있으며, 질의 시퀀스는 10개의 염기서

열로 구성된다. 

실험은 DNA 시퀀스 데이터의 파티션수를 변화시켜

가면서 쿼리 시퀀스와의 지역 정렬을 완료하는데 걸리

는 시간을 측정하였다. 파티션의 수는 1에서 100,000개

까지 변화시켜가면서 실험을 진행하였다. 

이때 파티션의 수가 1이라는 것은 ADAM의 SW 알

고리즘을 수행했다는 것을 의미한다. 즉, [그림 10]의 

그래프에서 파티션의 수가 1인 것은 ADAM의 SW 의 

성능을 의미한다. 파티션의 수가 1보다 큰 실험의 결과

는 이 논문에서 제안한 PSW 의 성능을 의미한다. 그림

에서처럼 파티션의 수가 증가되면서 실행시간은 점점 

줄어드는 것을 볼 수 있다. 하지만, 파티션의 수가 50보

다 커지면 실행시간이 오히려 증가하는 것을 볼 수 있다. 

실험 환경 값
Node 수 4
운영체제 CentOS 6.6
CPU Intel(R) Core(TM) i3-2100 CPU @ 

3.10GHz / 16
RAM 18
Spark 1.5.0
ADAM 0.17.0
Hadoop 2.3.0
시퀀스 데이터 수 410,868,898
질의 시퀀스 수 10

표 1. 실험 환경
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실험에서 지역정렬을 수행하는데 사용된 노드의 수

는 3개에 코어의 전체수는 12개였다. 실험 결과를 보면 

파티션의 수가 12개와 가까울 때 성능이 가장 좋음을 

알 수 있다. 파티션의 수가 코어의 수보다 커지게 되면 

파티션의 크기가 작아지고, 작아지는 만큼 재계산을 수

행해야 하는 범위가 넓어지게 된다. 또한, 코어의 수보

다 훨씬 더 많은 파티션은 오히려 CPU에 부담을 주게 

되어 성능을 저하시키는 것을 볼 수 있다. 결론적으로 

이 논문에서 제안한 PSW는 병렬성을 이용하여 SW 알

고리즘의 실행 시간을 절반 정도로 줄였다.  

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 ADAM에 저장되어 있는 DNA 시퀀

스 데이터에 대한 지역정렬을 병렬로 처리하기 위해 병

렬 SW (PSW) 알고리즘을 제안하고 이를 ADAM을 기

반으로 구현하였다. 제안하는 방법에서는 DNA 데이터

들을 ADAM 파일 형식으로 변환하여 저장한다. 이를 

통해 변환된 DNA 시퀀스 데이터를 빠르게 불러 올 수 

있고 저장 공간을 효율적으로 사용할 수 있었다. 

또한 SW 알고리즘 수행시 병렬성을 최대한 활용하

기 위해서 분할 및 SW 실행 단계와 재계산 단계의 2단

계로 구성되는 PSW를 제안하였다. 제안한 PSW 알고

리즘을 ADAM에서 구현하고 성능평가를 수행하였다. 

성능평가를 수행한 결과 PSW는 병렬성을 통해 실행시

간을 ADAM의 SW에 비해서 절반 가까이 줄였다. 

하지만, 이 논문에는 몇 가지 한계가 있다. 첫 번째는 

확장성에 대한 검증이 추가로 필요하다. 이 논문에서는 

실행시간을 줄이는데 초점을 두었지만, 확장성도 성능

을 측정하는 중요한 요소이다. 향후에는 실험에 사용되

는 노드의 수를 늘리고, 실험 데이터의 크기도 더 크게 

늘려서 확장성에 대한 실험을 수행할 계획이다. 두 번

째는 최신의 관련연구인 Spark-SW와의 성능비교가 

되지 않은 점이다. 이 논문에서는 ADAM을 기반으로 

제안하는 PSW를 구현하고 성능평가를 수행하였다.  

Spark-SW는 ADAM을 기반으로 하지 않아서 비교 평

가를 하기 위해서는 PSW를 재 구현하거나 Spark-SW

를 ADAM에 맞도록 일부 수정해야 하는 이유로 성능

비교를 수행하지 않았다.  향후 연구에서는 Spark-SW

를 ADAM에 맞도록 수정하여 실행시간 및 확장성 측

면의 성능 비교를 수행할 계획이다. 
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