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요    약

가까운 미래에는 빅데이터의 많은 부분을 IoT 데이터가 차지할 것이라는 전망이 나오고 있다. 그에 따라, IoT 데이터의 많은 부분을 

차치하는 센서 데이터에 관한 관심과 연구 또한 활발하게 진행되고 있다. 여러 분야에서 활용되고 있는 센서 데이터는 분석할 때 

실제와는 다른 값인 이상치를 포함하게 되면 정확한 분석이 어려우며, 왜곡된 결과가 도출되어 활용할 수 없는 경우가 생긴다. 따라
서 본 논문에서는 정확한 결과를 도출하기 위해 수집된 원자료를 분석하기 전에 이상치 탐지 및 제거를 하였다. 또한, 점점 늘어나고 

있는 대용량의 데이터를 빠르게 처리하기 위해 메모리 접근방식인 스파크를 사용한 분산처리환경에서 처리하였다. 맵리듀스 기반의 

이상치 탐지 및 제거는 총 4단계로 나누어 구현하였으며, 각 단계를 매퍼와 리듀스로 구현하였다. 제안한 기법의 평가를 위해서 3가
지 환경에서 비교하였으며, 그 결과 이상치 탐지 및 제거를 하고자 하는 데이터의 용량이 커질수록 스파크를 이용한 분산처리환경에

서의 처리가 가장 빠르다는 결과를 얻었다.

☞ 주제어 : 빅데이터, 이상치, 맵리듀스, 분산처리, 스파크

ABSTRACT

In near future, IoT data is expected to be a major portion of Big Data. Moreover, sensor data is expected to be major portion 

of IoT data, and its’ research is actively carried out currently. However, processed results may not be trusted and used if outlier data 

is included in the processing of sensor data. Therefore, method for detection and deletion of those outlier data before processing is 

studied in this paper. Moreover, we used Spark which is memory based distributed processing environment for fast processing of big 

sensor data. The detection and deletion of outlier data consist of four stages, and  each stage is implemented with Mapper and 

Reducer operation. The proposed method is compared in three different processing environments, and it is expected that the outlier 

detection and deletion performance is best in the distributed Spark environment as data volume is increasing.

☞ keyword : Big Data, Outlier, MapReduce, Distributed Processing, Spark

1. 서   론

IoT(Internet of Things)가 발전함에 따라 센서로부터 측

정된 데이터가 대량으로 생겨나고 있다. 현재까지는 IoT 

기술에 의해 생성된 데이터가 빅데이터의 큰 부분을 차

지하진 않았으나, HP의 예측에 따르면 2030년에는 IoT 

데이터의 양이 약 1조(GB)에 이르며 상당히 많은 부분을 
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차지할 것으로 예측되고 있다.[1] 수집된 IoT 데이터는 

실시간 분석을 통해 기상 예측, 텔레메틱스 시스템, 제조 

공정 시스템의 상태를 파악하는 등 많은 분야에 활용되

고 있다. 이와 같은 분야에서는 실시간으로 수집되는 데

이터를 분석한 뒤, 시스템에 분석 결과를 다시 적용시키

기 때문에 정확하고 빠른 데이터의 분석이 요구된다. 그

러나, 이러한 데이터를 분석할 때 실제와는 다른 값인 이

상치를 포함할 경우에는 왜곡된 결과를 얻게 된다. 센서

데이터의 이상치는 비정상적인 자료로써 주로 센서의 관

리 부족이나, 센서가 고장 난 상태로 잘못 측정이 되었을 

때 발생할 수 있다.[2] 정확한 분석 결과를 도출하기 위해

서는 수집된 원자료(Raw Data)의 데이터를 분석하기 전

에 이상치를 탐지하여 제거하는 과정이 필수적이다. 또

한, 점점 방대해지는 양의 데이터를 단일노드의 환경에

서 처리하기에는 시간적인 제약이 존재한다. 따라서 본 

논문에서는 대용량 데이터를 빠르게 처리하기 위하여 맵

리듀스(MapReduce)[3] 기반의 분산처리환경에서 이상치 
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탐지 및 제거를 수행하고자 한다. 이와 더불어 대표적인 

빅데이터 처리 기술인 하둡(Hadoop)[4]은 디스크 접근 횟

수가 빈번하여 센서로부터 입력되는 대량의 데이터를 빠

르게 분석하기에 적합하지 않다고 판단[5]되기 때문에 

해당 실험은 메모리에 접근하여 데이터를 처리하는 

BDAS(Berkely Data Analytics Stack)[6] 방식으로 구현하

였다. 맵리듀스 기반의 이상치 탐지 및 제거는 총 4단계

로 나누어 각 단계별로 매퍼(Mapper)와 리듀서(Reducer)

로 구현하였으며, 이상치 탐지를 위한 어림값을 구하는 

방법으로는 가중이동평균 분석법을 사용하였다. 

본 논문의 2장에서는 이상치의 정의와 이상치 탐지 방

법 그리고 BDAS의 특징에 관하여 살펴본다. 3장에서는 

이상치 탐지를 위한 실험환경을 구축하고, 이상치 처리를 

위해 각 단계를 매퍼와 리듀서를 구현하였다. 4장에서는 

구축된 BDAS환경에서 맵리듀스 기반의 이상치 탐지 및 

제거를 수행한 뒤, 그 결과를 살펴본다. 마지막으로 5장

에서는 실험의 결과와 3장과 4장의 연구를 바탕으로 본 

연구의 가치와 활용방안을 논의하고 향후 연구에 필요한 

사항을 살펴본다.

2. 관련 연구 

2.1 이상치 특징

이상치란 비정상적인 자료이다. 또한, 나머지 데이터

들과는 다른 독특한 존재라고 정의되기도 한다. 이처럼 

기존의 연구에서 정의하는 바와 같이 이상치는 데이터 

집합에서 나머지 데이터와 연관성이 없는 별개의 값이

다. 센서 데이터의 이상치는 주로 센서에 대한 주기적인 

관리의 부족 또는 환경의 급작스런 변화나, 센서가 고장 

난 상태로 잘못 측정되었을 때 생겨난다.[2] 이와 같은 이

유로 발생하는 이상치는 종종 데이터가 담고 있는 의미

를 왜곡시킨다. 데이터를 분석하여 활용하는 데이터마이

닝(DataMining)의 경우, 이러한 이상치를 포함하게 되면 

데이터가 갖고 있는 의미와는 다른 결과가 나올 수 있다. 

따라서 정확한 데이터마이닝을 함에 있어서 전 처리 단

계의 이상치 탐지 및 제거는 필수적이다.

2.2 이상치 탐지 및 제거 방법

센서로부터 연속적으로 발생한 이상치는 원인이 다양

함으로 전문가의 확인이 필요하지만, 간헐적으로 발생한 

이상치의 경우에는 주변의 데이터를 분석하여 탐지 후, 

제거가 가능하다. 따라서 본 논문에서는 센서로부터 추

출된 데이터를 활용한 분석 시 보다 정확한 결과 도출을 

위해 간헐적으로 발생하는 이상치를 탐지하고 제거하는 

연구를 진행하였다.

현재 이상치를 탐지하고 제거하는 방법에 관하여 많

은 연구가 진행되고 있으며, 이에 따라 다양한 이상치 탐

지 및 제거 방법이 존재한다[7-9]. 

이상치 탐지 및 제거는 데이터의 형태를 변환하는 첫 

번째 단계를 시작으로 가시적 탐지, 가중이동평균 분석

법을 이용한 어림값 측정, 그리고 통계 분석을 통한 이상

치 제거 등 4단계에 걸쳐서 이루어진다. 이상치 탐지 및 

제거의 첫 번째 단계는 원자료를 분석에 알맞은 형태로 

변환하는 단계이다. 두 번째 단계는 가시적 탐지 단계로

서 데이터가 가질 수 있는 제한적인 범위의 값 외에 다른 

값을 가지는 데이터를 제거하는 단계이다. 대략적인 데

이터의 범위를 가정하고, 범위의 값 외에 다른 값을 가지

는 데이터를 제거한다. 세 번째 단계는 간헐적으로 나타

나는 이상치를 탐지하기 위한 단계이다. 측정된 데이터

를 분석하여 어림값을 구하고, 각 어림값의 유의수준을 

설정하기 위하여 표준편차를 구한다. 이때, 어림값을 구

하기 위한 방법으로는 통계 분포를 분석하여 활용하는 

통계기반 접근법[7], 블록 껍질(Convex hull)의 경계에 있

는 데이터를 이상치로 탐지하는 깊이 기반 접근법[8], 주

변 데이터들 사이의 거리를 측정하여 이상치를 판별하는 

거리 기반 접근법[9] 등 여러 방법이 있다. 시계열 데이터

의 경우 앞서 측정된 데이터의 영향을 많이 받기 때문에 

본 논문에서는 가중이동평균 분석법(Weighted moving 

average analysis)[10]을 사용하여 어림값을 구하였다. 가중

이동평균 분석법은 데이터의 어림값을 구할 때 가장 최근

의 값에 더 많은 가중치를 부여하는 방법이다. 그 후, 앞

서 구한 어림값의 표준편차를 이용하여 이상치를 구별하

기 위한 유의수준을 설정하였다. 유의수준은 Grubbs진단

기법에 따라 95%로 설정하였다.[11] 마지막으로, 네 번째 

단계에서는 원자료와 어림값을 비교하여 원자료의 값이 

유의수준 이내에 존재하지 않는다면 이를 이상치로 판단

하고 제거한다. 

2.3 BDAS

BDAS는 Berkeley대학의 AMPLab에 의해 만들어진 오

픈 소스 소프트웨어 스택이다.[6] BDAS는 하둡의 단점을 

극복하기 위한 대안으로 제시되었으며, 스파크(Spark)를 

데이터 처리의 핵심으로 구성하여 대용량 데이터를 빠르

게 처리하도록 하는 것이 목적이다. 본 논문에서 사용한 
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(그림 1) 가상화된 3대의 노드에서 스파크를 사용한 분산처리

환경

(Figure 1) Distributed processing environment 

with spark in a virtualized three nodes

(그림 2) 이상치 탐지 및 제거 단계

(Figure 2) Outlier detection and removal stage

주된 요소로 메모리나 CPU 등의 자원을 관리하는 메소

스(Mesos)[12], 분산 처리 환경에서 데이터를 저장하는 

플랫폼인 HDFS[4], 메모리 기반으로 데이터를 실시간으

로 처리 하는 스파크[13]를 사용하였다. 이 외에도 필요

에 따라서 BDAS의 구성 요소를 추가적으로 사용할 수 

있다.

2.4 스파크

하둡의 맵리듀스는 매퍼와 리듀스를 번갈아 반복하면

서 중간 결과 값을 스토리지에 저장하기 때문에 스토리

지로의 불필요한 접근이 많다. 때문에 하둡은 낮은 지연시

간을 필요로 하는 작업을 위해 사용하기에는 적합하지 않

다.[5] 반면에 스파크는 RDD(Resilient Distributed DataSet) 

[14]라는 데이터를 집합으로 로드(load)하여 Mapper, Reducer, 

JOIN, GROUP BY 와 같은 필터 등 임의의 연산자를 사용

하여 작업을 처리할 수 있는 프로그래밍 모델이다. 이를 

통해 스트리밍 데이터 처리, 질의문 등을 효율적으로 처

리할 수 있다. 또한, 스파크는 이런 연산자들에 의해 생

성된 데이터를 메모리 내에 저장 할 수 있게 한다. 이로 

인해 스파크를 이용하여 작업을 처리할 때 잦은 디스크 

접근을 피할 수 있게 되어 빠른 데이터 처리가 가능하다.

3. 이상치 탐지 및 제거를 위한 환경 설계 및 

구현 

3.1 실험환경 설계 및 구현

본 논문에서는 분산처리하기 위하여 가상화된 3대의 

노드에서 BDAS환경을 설계하고 구축하였다. BDAS의 

구성요소 중 메모리와 디스크 등의 자원 관리를 위한 용

도로 메소스를 사용하고, 데이터 저장을 위해서는 HDFS

를 사용했으며, 이상치 탐지 및 제거를 하기 위하여 스파

크를 사용하였다.

VMWare로 가상화된 3대의 노드를 구성하여 실험 환

경을 구축하였으며, 각 노드는 CentOs 6.4에서 메소스 

0.22, 스파크 1.3.1, 하둡 1.2.1 버전으로 설치하고 진행하

였다. 3대의 노드 중 1대의 노드는 마스터(Master) 노드로 

사용하고, 나머지 2대의 노드는 각각 슬레이브(Slave) 노

드로 사용하여 마스터-슬레이브 구조로 설계하였다. 마

스터 노드에 4GB의 메모리를 할당하고, 나머지 2대의 슬

레이브 노드에도 각각 4GB의 메모리를 할당하였다. 마스

터 노드에서 작업을 생성하여 슬레이브 노드에게 할당하

면, 2대의 슬레이브 노드에서 각 작업을 수행한다. 본 논

문에서는 제안한 기법의 성능을 비교하기 위해 각각 다

른 3가지 방식으로 환경을 구축하여 실험하였다. 그 중 

본 논문에서 제안한 가상화된 3대의 노드에서 스파크를 

사용한 분산처리환경은 (그림 1)과 같고, 다른 방식의 환

경과 구분을 위하여 ‘환경A'라고 표기하였다.

3.2 이상치 제거 설계 및 구현

앞서 언급한 바와 같이, 이상치 탐지 및 제거 과정은 

(그림 2)와 같이 총 4단계로 이루어진다. 원자료의 값을 

구분자를 기준으로 잘라서 <Key, Value>형태로 정리하는 

1단계를 시작으로 두 단계를 거쳐 이상치를 탐지한 후, 
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(그림 3) 원자료를 분석에 적합한 형태로 변환하는 1단계 

의사 코드

(Figure 3) Step 1 pseudo code for converting  raw 

data into a form suitable for analysis

(그림 4) 가시적인 이상치를 제거하는 2단계 의사 코드

(Figure 4) Step 2 pseudo code for removing  visible 

outlier

(그림 5) 가중이동평균 분석법을 이용하여 데이터의 어림값

을 구하는 3단계 의사 코드

(Figure 5) Step 3 pseudo code using a weighted 

moving average method to obtain  

approximate value of data

최종 단계에서 이상치 제거를 함으로써 제거되는 이상치

에 대한 정확성을 높이고자 한다.

(그림 3)은 이상치 탐지 및 제거의 1단계로서, 원자료

를 BDAS환경에서 사용할 수 있는 알맞은 형태로 변환

하기 위해 데이터를 스파크의 작업 단위인 RDD의 형태

로 불러온다. 원자료는 구분자로 각 컬럼(Column)이 구

분되어 있으므로 구분자를 기준으로 데이터를 나눠서 

측정날짜, 시간, 온도를 추출하였다. 그리고 추출한 측정

날짜와 시간을 결합하여 Key값으로 정하고, Value값은 

각 Key값에 따른 온도 값으로 지정하였다. 1단계의 수행

결과는 <Key, Value>형태에 맞추어 <날짜와 시간, 온도>

의 형태로 데이터를 변환하여 출력하였다.

1단계에서 변환된 <Key, Value>형태의 데이터를 가

지고 2단계를 시작한다. 2단계는 (그림 4)와 같이 가시

적 제거 단계로서, 데이터가 가질 수 있는 제한적인 

범위의 값 외에 다른 값을 가지는 데이터를 제거하는 

단계이다. 데이터가 가질 수 있는 범위의 상한 값과 

하한 값을 정하고, 이를 벗어나면 이상치로 간주하여 

제거하였다. 본 논문에서는 지구의 역대 최저 기온이 

–89.4°C이고, 최고 기온이 57.8°C 인 것을 고려하여 상

한 값은 57.8°C, 하한 값은 89.4°C로 설정하였다.[15] 2

단계의 출력은 가시적 이상치 제거 단계를 거쳐서 일부

의 데이터가 제거된 <Key, Value>형태의 데이터이다.

3단계는 이상치를 판별하기 위한 단계로 (그림 5)와 

같이 진행된다. 3단계에서는 앞서 <Key, Value>형태로 

출력된 값을 분산처리를 위한 데이터의 형태로 변환하였

다. 변환된 데이터는 슬라이딩 윈도우방식을 통하여 나

누었다. 나누어진 각 윈도우마다 가중이동평균 분석법을 

이용하여 어림값을 구하고, 유의수준을 설정하기 위하여 

표준편차를 구한다. 3단계에서의 최종 출력은 RDD형태

인 <Key, (Value1, (Value2, Value3))>로 저장된다. 이때 

Key는 측정날짜와 시간, Value1은 측정된 온도, Value2는 

어림값, Value3는 표준편차이다.

마지막 4단계에서는 (그림 6)과 같이 원자료를 3단계

에서 구한 어림값과 비교하여 이상치를 제거하는 단계이

다. 어림값을 기준으로 원자료의 데이터 값이 유의수준 

이내에 존재하지 않는다면 이를 이상치로 판단하고 제거

하였다. 앞서 산출된 <Key, (Value1, (Value2, Value3))>를 

가지고 표준편차인 Value3을 이용하여 Value2의 유의수준

을 계산한 뒤, Value1이 해당 유의수준 범위 내에 존재하

는지 비교하고 범위를 벗어나면 제거하였다. 4단계의 최

종 출력은 이상치가 제거된 <Key, Value>형태의 값이다.
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(그림 6) 이상치를 판별하여 제거하는 4단계 의사 코드

(Figure 6) Step 4 pseudo code for determining 

and removing outlier

(그림 7) 각 이동평균 방식에 따른 정확률과 재현율

(Figure 7) Precision and recall ratio of each 

moving average method

(그림 8) 3가지 실험환경 

(Figure 8) Three different  experimental environments

4. 실험 및 평가 

4.1 실험 데이터

본 논문에서는 우리나라 기상청에서 측정한 데이터

[16]를 가지고 실험하였다. 이 데이터는 1분마다 기온을 

측정한 것으로 총 1,041,158개의 기온 값으로 이루어져 

있으며, 용량은 2GB이다. 본 논문에서는 제안한 이상치 

탐지 및 제거 기법의 성능 평가를 위하여 기존 데이터에 

189,189개의 이상치를 랜덤하게 추가하여 실험데이터를 

만들었다.

4.2 이상치 탐지 결과

가중이동평균 분석법은 슬라이딩 윈도우의 크기에 따

라 계산된 결과 값이 다르다. 슬라이딩 윈도우의 크기에 

따라 해당 되는 데이터 값과 그 개수가 다르기 때문이다. 

따라서 본 논문에서는 좀 더 정확한 결과를 구하기 위해 

이동평균 분석법(MA)과 가중이동평균 분석법(WMA)을 

이용하여 두 가지 방식을 슬라이딩 윈도우 사이즈를 달

리하여 실험하였다.

(그림 7)은 각 슬라이딩 윈도우 사이즈(3, 5, 7, 9) 별로 

이동평균 분석법(MA)과 가중이동평균 분석법(WMA) 두 

가지 방법을 이용하여 이상치 탐지한 결과에 대한 정확

률과 재현율을 그래프로 나타내고 있다. 이때, 정확률은 

식 (1)과 같이 구하고, 재현율은 식 (2)와 같이 구한다.

      (1)

         (2)

이상적인 정확률과 재현율의 결과는 모두 1의 값을 갖

는 것이며, 정확률과 재현율 모두 높을수록 성능이 좋다

고 판단한다.[17] 실험 결과, 슬라이딩 윈도우 사이즈를 7

로 설정하여 가중이동평균 분석법을 사용한 WMA(7)이 

정확률과 재현율 모두 0.8 이상으로 가장 적합하다고 판

단되어 WMA(7)로 설정하여 이후 실험을 진행하였다.

4.3 실행 결과

해당 실험은 (그림 8)과 같이 VMWare로 가상화된 3대의 

노드에서 스파크를 사용한 분산처리환경(환경A), VMWare

로 가상화된 단일 노드에서 스파크를 사용한 환경(환경B), 

VMWare로 가상화된 단일 노드에서 다른 프레임워크 없이 
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(그림 9) 각 환경에서의 데이터 처리시간

(Figure 9) Data processing time in each environment

(그림 10) 각 환경에서의 처리시간 증가율 

(Figure 10) Processing time increasing rate

for each environment

(그림 11) 지수 함수를 이용한 처리시간 추세 예측[18]

(Figure 11) Processing time trend forecasting 

using exponential function

이상치 제거 어플리케이션만 실행한 환경(환경C) 등  총 

3가지 환경에서 실험하였다. 환경A의 각 노드는 메모리를 

4GB씩 할당하여 3대의 노드가 총 12GB의 메모리를 갖고, 

환경B와 환경C도 동일하게 각각 메모리 12GB을 갖는다.

(그림 9)는 환경A, 환경B, 환경C 3가지 환경에서 각각 

2GB, 4GB, 8GB, 20GB, 40GB의 데이터를 처리하는데 걸

린 시간을 나타내고 있다. 환경A와 환경B에서 사용된 스

파크는 데이터를 메모리에 로드한 후, 데이터에 대한 연

산처리가 필요할 때만 데이터에 접근한다. 때문에 스파

크를 사용하지 않고 데이터를 처리할 때마다 매번 하드

디스크에 반복적으로 접근하는 환경C보다 처리시간이 

적게 소요되었다. 환경A는 환경B와 동일하게 스파크를 

사용하였지만 처리속도가 환경B보다 느리게 측정되었다. 

이러한 결과는 메모리 기반으로 작업을 수행하는 스파크

의 특성에 기안한 것으로, 큰 단일 메모리를 갖는 환경B

가 전체적으로는 같지만 분산된 메모리들로 구성된 환경

A 보다 우수한 성능을 보이는 것으로 판단된다.

(그림 10)은 환경A, B, C 각 처리방식 별로 2GB의 데

이터를 처리 하는 데 걸리는 시간을 1로 가정하고, 2GB

에 비하여 4GB, 8GB, 20GB, 40GB의 데이터를 처리하는 

시간의 증가율을 나타낸 그래프이다. 40GB의 처리시간 

증가율의 경우, 환경C에서 처리했을 때는 2GB의 처리시

간 대비 43.59배 증가하였으며, 환경B에서 처리했을 때

는 15.95배 증가하였다. 반면에 환경A에서 40GB를 처리

한 경우에는 2GB를 처리하는 시간대비 3.08배 증가로 가

장 작게 증가하였다. (그림 10)의 결과를 통해 데이터의 

용량이 커질수록 환경A에 비하여 환경B와 환경C의 처리 

시간이 급격하게 증가되고 있음을 확인할 수 있었다. 이

러한 결과를 토대로 데이터의 용량이 늘어날수록 환경A

에서의 처리 방식이 3가지 환경 중 가장 효과적일 것이라 

예상할 수 있다.

(그림 11)은 환경A와 환경B에서 처리해야할 데이터의 

용량이 40GB보다 더 커졌을 때 각 환경에서의 처리시간

을 예측한 그래프이다. 앞서 실험에서 측정한 용량별 데

이터의 처리시간을 이용하여 지수 함수방정식을 도출하

고, 도출된 방정식에 데이터 용량의 값을 늘리면서 각 방

식의 처리시간을 예측하였다.[19] 추세 예측 그래프는 엑

셀 2016의 지수 함수를 이용한 추세선 예측 기능을 사용

하였다.[18] 그래프에서 보여주고 있듯이 환경A에서 처

리한 시간을 나타낸 그래프는 비교적 완만하게 오르고 

있는 반면에, 환경B에서 처리한 시간을 나타내고 있는 

그래프는 데이터의 용량이 커질수록 급격하게 오르고 있

는 것을 볼 수 있다. 이러한 추세 예측결과를 통해 데이

터의 양이 커질수록 분산처리환경에서 스파크를 사용한 
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환경A에서의 처리가 좋은 성능을 보일 수 있을 것이라 

예상할 수 있었다. 

5. 결  론

IoT 분야에서 데이터를 분석하여 활용하고자 하는 경

우에 실제와는 다른 값인 이상치를 포함할 경우에는 왜

곡된 결과를 얻게 된다. 따라서 정확한 결과를 도출하기 

위해서는 데이터 분석 전처리 단계에서의 이상치 탐지 

및 제거가 필수적이다. 또한, IoT 데이터는 점차 그 양이 

매우 빠르게 증가하는 추세이기 때문에 이러한 대용량의 

데이터를 빠르게 처리하기 위해서는 빅데이터 기술을 기

반으로 한 이상치 제거 또한 필수적이다. 이를 위해 본 

논문에서는 빅데이터 기술을 이용한 전처리 과정에서의 

이상치 탐지 및 제거에 관하여 연구하였다. 맵리듀스 기

반으로 이상치를 처리하기 위해 이상치 탐지 및 제거 과

정을 총 4단계로 나누고, 각 단계를 매퍼와 리듀서로 구

현한 뒤, 설계된 BDAS환경에서 실험을 하였다.

실험에 사용된 스파크는 그 자체의 특성상 메모리 기

반으로 작업을 수행하기에 처리시간이 메모리 용량에 영

향을 받는다. 때문에 처리해야할 데이터의 크기가 비교

적 작을 경우에는 노드 1대의 메모리 용량이 상대적으로 

큰 환경B가 적합할 수 있다. 하지만 앞서 실험의 처리시

간 증가율에서 보이듯이, 처리해야할 데이터의 크기가 

커지면 커질수록 환경B의 처리시간 증가율이 환경A에 

비해 급격하게 오르는 것을 확인할 수 있었다. 각 데이터

의 처리시간 결과와 처리시간 증가율을 바탕으로 데이터 

용량이 더 증가했을 경우를 예측한 결과, 40GB이상의 대

용량 데이터에서 이상치 제거는 환경A에서의 처리가 보

다 효과적일 것이라 예상 할 수 있었다. 이러한 실험 결

과를 통하여 본 논문에서는 대용량 데이터의 이상치 제

거를 할 경우에는 환경A, 환경B, 환경C 총 3가지 환경 

중 분산처리환경에서 스파크를 사용한 환경A가 가장 적

합하다고 판단된다. 

본 논문에서 정확한 데이터 분석을 위해 간헐적으로 

나타나는 이상치를 탐지하고 제거할 수 있는 방안을 제

시하였다. 또한, 대용량 데이터의 이상치를 보다 빠르

게 제거할 수 있는 맵리듀스 기반의 분산처리 방안을 

제시하였다. 향후에는 데이터를 저장한 후, 저장된 데이

터에 한하여 이상치를 탐지하는 것이 아닌 실제 데이터

를 스트리밍 방식으로 이상치를 탐지하고 제거하는 연구

와 함께 그 효용성을 높이는 연구가 필요하다.
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