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요    약 

아웃라이어란 데이터 셋에서 다른 객체들과 비교해 상대적으로 이질적인 객체를 의미한다. 
본 논문에서는 HITS 기반 아웃라이어 검출 방법의 매개변수 변화에 따른 성능 변화를 분석하

고, 매개변수 설정을 위한 가이드라인을 제안한다. 
 

1. 서론 

아웃라이어 (outlier)란 데이터 셋에서 다른 객체들

과 비교해 상대적으로 이질적인 객체를 의미한다[1]. 
이러한 아웃라이어를 검출하는 기존의 방법에는 통계

적, 거리 기반[1], 밀도 기반[2], 그래프 기반 방법[3] 
등이 존재한다. 

통계적 방법은 해당 데이터 셋이 따르는 통계 모델

에서 벗어나는 객체들을 아웃라이어로 검출하는 방법

으로 다차원의 데이터에 적용하기 어렵다는 문제점을 
가지고 있다. 

거리 기반 방법은 데이터 셋 내의 객체들 간의 거
리를 척도로 하여 상대적으로 동떨어져 있는 객체들

을 아웃라이어로 검출하는 방법으로 객체간의 거리만

을 아웃라이어 척도로 사용하여 발생하는 local density 
문제점이 있다[4]. k-Dist 방법[1]이 대표적이다.  

밀도 기반 방법은 어떤 객체의 밀도가 해당 객체 
주변에 존재하는 다른 객체의 밀도와 차이가 많이 나
는 경우 해당 객체를 아웃라이어로 검출하는 방법이

다. 이 방법은 적은 수의 아웃라이어들이 유사한 밀
도를 가질 때 해당 객체들을 정상 객체로 판단하는 
small outlying cluster 문제점이 있다[3]. 일반적으로 밀
도 기반 방법에서 객체의 밀도는 해당 객체로부터 일
정 범위 내에 속한 다른 객체의 수로 정의되며, LOF 
방법[2]이 대표적이다. 

그래프 기반 방법은 주어진 데이터 셋을 그래프로 
모델링 한 후 링크 분석 알고리즘을 통하여 각 객체

의 아웃라이어 점수를 부여하는 방법으로, Outrank 방
법[3]이 대표적이다. Outrank 방법은 전체 데이터 셋을 
완전 그래프로 모델링 하여 Random walks with restart 
(RWR)[5]를 적용하는 Outrank-a 방법과, Outrank-a 방법

을 통해 모델링 된 그래프에서 일정 임계값 이하의 
유사도를 가지는 간선들을 제거한 후 RWR 을 적용하

는 Outrank-b 방법이 존재한다. Outrank-a 방법의 경우 
전체 데이터 셋의 중심에 가까이 존재하는 아웃라이

어를 검출하지 못하는 문제를 가지고 있다. Outrank-b 

방법의 경우 전체 데이터 셋의 외곽에 존재하는 객체

들에게 높은 아웃라이어 점수를 부여하는 문제를 가
지고 있다. 

본 논문의 저자들은 기존의 아웃라이어 검출 방법

들이 가지는 문제를 해결하기 위해 HITS 기반 아웃

라이어 검출 방법[6]을 제안한 바 있다. 본 논문에서

는 매개 변수의 변화에 따른 HITS 기반 아웃라이어 
검출 방법의 성능 변화를 분석하고, 매개변수 설정을 
위한 가이드라인을 제안한다. 

 
2. HITS 기반 아웃라이어 검출 방법 

HITS 기반 아웃라이어 검출 방법은 먼저 주어진 
데이터 셋을 k-NN 그래프로 모델링 한다. 이 때, 각 
간선에는 다음과 같은 (0,1]의 값을 갖는 가중치를 부
여한다.  

 

Euclidean_SimilarityሺA, Bሻ ൌ 1 െ
ට∑ ሺܽ௜ െ ܾ௜ሻଶ௞

௜ െ ݉݅݊

ݔܽ݉ െ ݉݅݊  
 
이 때, max 는 전체 데이터 셋에서 가장 멀리 존재

하는 두 객체의 거리 (Euclidean distance)를, min 은 가
장 가까이 존재하는 두 객체의 거리를 의미한다. 

이를 통하여 두 객체 사이의 간선은 해당 객체들이 
가까이 존재할 경우 높은 유사도를 갖게 되고, 해당 
객체들이 멀리 존재할 경우 낮은 유사도를 갖게 된다. 

구성된 그래프에 간선들의 가중치를 이용하도록 변
형된 HITS 를 적용하여 각 객체에 중심도 (Centrality)
와 중심_근접도 (Center_closeness) 점수를 부여한다. 
중심도는 해당 객체가 얼마나 클러스터의 중심에 위
치하는가를 의미하며, 중심 근접도는 해당 객체가 클
러스터의 중심에서 얼마나 가까이 존재하는가를 의미

한다.  
중심도와 중심 근접도 점수를 계산하기 위해, 모든 

객체에 동일한 초기값을 부여한 후, 아래 두 식을 순
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차적으로 반복한다. 각 객체에 부여된 두 점수들이 
수렴하면 반복을 종료한다.  

 

ሻ݌௜ାଵሺݕݐ݈݅ܽݎݐ݊݁ܥ ൌ  ෍ ௤՜௣ݓ כ
ሻݍ௜ሺݏݏ݁݊݁ݏ݋݈ܥ_ݎ݁ݐ݊݁ܥ

ܼை௨௧ሺ௤ሻ௤אூ௡ሺ௣ሻ

 

 
ሻ݌௜ାଵሺݏݏ݁݊݁ݏ݋݈ܥ_ݎ݁ݐ݊݁ܥ

ൌ  ෍ ௣՜௤ݓ כ
ሻݍ௜ሺݕݐ݈݅ܽݎݐ݊݁ܥ

ܼூ௡ሺ௤ሻ௤אை௨௧ሺ௣ሻ

 

 
이 때, ݊ܫሺ݌ሻ는 객체 p 를 가리키고 있는 객체들의 

집합을, ܱݐݑሺ݌ሻ는 객체 p 가 가리키고 있는 객체들의 
집합을 의미한다. 또한 ܼை௨௧ሺ௤ሻ는 객체 q 가 가리키고 
있는 객체들과의 유사도 총합을, ܼூ௡ሺ௤ሻ 는 객체 q 를 
가리키고 있는 객체들과의 유사도 총합을 의미한다. 
그리고 ݓ௤՜௣는 객체 q 에서부터 p 를 연결하는 간선

의 가중치를 의미한다. 
HITS 기반 아웃라이어 검출 방법에서는 중심-근접

도 점수가 낮은 객체들을 아웃라이어로 검출한다. 
 

3. 실험 및 결과 분석 

실험을 위해 그림 1 의 2 개의 데이터 셋들을 사용

하였다. 해당 데이터 셋들은 임의로 생성된 2 차원 데
이터 셋들로서 해당 데이터 셋에서 십자 (+)로 표시

된 객체들은 정상 객체이고, 사각형으로 표시된 객체

들은 아웃라이어이다. 데이터 셋들은 각각 435 개와 
378 개의 객체들로 구성되어 있으며, 그 중 16 개와 17
개의 아웃라이어를 각각 포함하고 있다. 

 
(a) 데이터 셋 1.       (b) 데이터 셋 2. 

 (그림 1) 실험 대상 데이터 셋. 
본 논문에서는 k-NN 그래프의 변화에 따른 HITS

기반 아웃라이어 검출 방법의 성능 변화를 분석하였

다. 이를 위해, 매개변수 k 를 전체 객체 수의 1%부터 
30%까지 증가시키며 그래프를 구성한 뒤, 각 그래프

에서 아웃라이어를 검출하였다. 이 때, 해당 데이터 
셋에 존재하는 아웃라이어 수만큼의 객체를 추출하였

으며, 추출된 객체들 중 실제로 아웃라이어인 객체들

의 수인 정확도(precision)를 측정하였다. 
그림 2 는 실험 결과를 나타낸다. x 축은 매개변수 k

값을 나타내며, y 축은 측정한 정확도를 나타낸다. k 가 
증가함에 따라 평균 정확도가 향상되다가 k 가 5~10%
일 때 가장 좋은 정확도를 보였다. k 가 10% 이상으로 
증가하면 오히려 정확도가 낮아지는 경향을 보였다. 
이는 k 가 작을 경우, 그래프의 연결성이 낮아 정상 
객체가 아웃라이어로 취급되는 문제가 발생하며, k 가 
일정 이상 커질 경우, 그래프의 연결성이 높아져 아

웃라이어도 정상 객체로 취급되는 문제가 발생하기 
때문이다. 

 
(그림 2) 정확도 측정 결과. 

이렇듯, k 의 변화에 따라 HITS 기반 아웃라이어 검
출 방법의 성능이 변화하였다. 비록 성능 변화의 폭
이 크지 않으나, 데이터 셋에 적합한 k 를 설정하는 
것은 중요하다. 위의 결과를 근거로, 본 논문에서는 
HITS 기반 아웃라이어 검출 방법의 k 를 데이터 셋에 
포함된 전체 객체 수의 5~10%로 설정할 것을 추천한

다.  
 

4. 결론 

본 논문에서는 HITS 기반 아웃라이어 검출 방법의 
매개변수 k 의 변화에 따른 성능 변화를 분석하였다. 
실험 결과, 전체 객체 수의 5~10%에 해당하는 값으로 
매개변수 k 를 설정할 때, 가장 좋은 성능을 보였다. 
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