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요 약 딥러닝 기술의 발전에 따라 학습을 통해 선호도 랭킹 추정을 하기 위한 다양한 연구 개
발이 진행되고 있으며, 웹 검색, 유전자 분류, 추천 시스템, 이미지 검색 등 여러 분야에 걸쳐 이용
되고 있다. 딥러닝 기반의 선호도 랭킹을 추정하기 위해 근사(approximation) 알고리즘을 이용하는
데, 이 근사 알고리즘에서 적정한 정도의 정확도를 보장할 수 있도록 모든 비교 대상에 k번 이상의
비교셋을 구축하게 되며, 어떻게 비교셋을 구축하느냐가 학습에 영향을 끼치게 된다. 이 논문에서는
크라우드 소싱 기반의 딥러닝 선호도 측정을 위한 쌍체 비교 셋을 생성하는 새로운 알고리즘인
k-disjoint 비교셋 생성 알고리즘과 k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘을 제안한다. 특히 k-체이닝 알
고리즘은 기존의 원형 생성 알고리즘과 같이 데이터 간의 연결성을 보장하면서도 안정적인 선호도
평가를 지원할 수 있는 랜덤적 성격도 함께 가지고 있음을 실험에서 확인하였다.

핵심주제어 : 선호도 예측, 쌍체 비교 알고리즘, k-정규 그래프

Abstract With the development of deep learning technology, various research and
development are underway to estimate preference rankings through learning, and it is used in
various fields such as web search, gene classification, recommendation system, and image
search. Approximation algorithms are used to estimate deep learning-based preference ranking,
which builds more than k comparison sets on all comparison targets to ensure proper accuracy,
and how to build comparison sets affects learning. In this paper, we propose a k-disjoint
comparison set generation algorithm and a k-chain comparison set generation algorithm, a novel
algorithm for generating paired comparison sets for crowd-sourcing-based deep learning affinity
measurements. In particular, the experiment confirmed that the k-chaining algorithm, like the
conventional circular generation algorithm, also has a random nature that can support stable
preference evaluation while ensuring connectivity between data.

Keywords : Preference prediction, pairwise comparision, k-regular graph



Generating Pairwise Comparison Set for Crowed Sourcing based Deep Learning

- 2 -

1. 서 론

최근 기술의 발전과 함께 특정 분야의 문서나

이미지들을 이용하여 딥러닝 기반의 자동적인 선

호도(preference) 평가를 지원하기 위한 다양한

시도가 이루어지고 있다. 이러한 선호도 평가 시

스템 개발의 가장 첫 번째 단계이면서 중요한 부

분은 다양한 사람들로부터 선호도에 대한 양질의

평가 데이터베이스를 크라우드 소싱 형태로 구축

하는 것이다. 좀 더 구체적으로 설명하면, 크라우

드 소싱 구축 단계에서 인간 작업자(human

worker)들은 웹이나 모바일 앱 사용자 인터페이

스 등을 통해 화면으로 여러 개의 사진들과 같은

비교 대상들을 보게 되며 본인의 선호도를 점수

나 순서, 클릭과 같은 형태로 입력하게 된다. 이

때 어떤 형태로 작업자에게 비교 평가 셋

(comparison set)을 제시하고 선택하게 할 것인

지에 따라 구축되는 크라우드 소싱 데이터의 품

질에 영향을 끼치게 된다(Saha et al., 2019,

Nam et al., 2020, Yoo, 2019, Jeong et al.,

2021).

작업자에게 평가를 위해 비교 평가 셋을 제시

하는 방법에는 비교 대상의 갯수 측면에서 2개에

대한 선호도를 비교 평가하는 단순한 방법과 n

개를 인간 작업자가 직접 정렬하게 하거나 점수

를 입력하게 하는 방법 등이 있다. 위 방법들 가

운데 작업자에게 두 개의 비교 대상을 쌍으로 제

시하고 작업자가 순위를 매기거나 선택하는 방법

을 쌍체 비교(pairwise comparison)라 하며, 비교

적 높은 정확도와 작업자의 집중도를 높일 수 있

어서 가장 많이 사용되고 있다(Chen et al., 2013,

Koczkodaj et al., 2015, Lee et al., 2022). 쌍체

비교는 의사 결정 및 투표, 선호도 연구에 널리

사용된다.

쌍체 비교 방법을 통해 배우들간의 선호도 평

가 데이터베이스를 구축한다고 가정하자. 이때

선호도 평가의 가장 이상적인 결과는 가장 선호

도가 높은 배우부터 낮은 배우들의 순으로 정렬

알고리즘을 이용하여 랭킹(ranking)을 부여하는

것이다(Furnkranz, 2003). 이때 정렬 알고리즘을

기반으로 인간 작업자들의 쌍체 비교 데이터를

구축해야 한다면 일반적으로  log 정도의 쌍

체 비교 셋이 필요하므로 너무 큰 비용을 초래하

게 된다. 그러므로 딥러닝 등을 통해 선호도 랭

킹 유추를 위한 근사(approximation) 알고리즘을

적용하게 된다. 이 근사 알고리즘에서 적정한 정

도의 정확도를 보장할 수 있도록 모든 비교 대상

에 대해 k번 이상의 비교셋을 구축하게 된다

(Sunahase, et. al, 2017). 이때 모든 비교 대상에

대해 k번의 비교를 보장하는 데이터 셋을 생성

한다는 것은 컴퓨터 알고리즘의 측면에서

Wormald(1999)에서 제안한 랜덤 k-정규 그래프

(random k-regular graph)와 비슷하다. 그러나

랜덤 k-정규 그래프는 k개의 연결만이 보장될

뿐 랜덤 생성이라는 본질로 인해 생성된 그래프

가 전역적으로 연결되어 있음을 보장하지 않는

다. 즉, 생성된 쌍체 비교 셋이 전역적으로 골고

루 연결되지 않는다면, 학습된 결과 또한 전역적

랭킹을 부여할 수 없으며 랜덤 k-정규 그래프

생성 알고리즘을 그대로 적용할 수 없다. 이 문

제를 해결하기 위해 Burton(2003)은 원형 생성

알고리즘을 제안하였고, 쌍체 비교 데이터 셋 생

성을 위해 지금까지 많이 사용되고 있다(Burton,

2003, Miranda et al., 2009). 그러나 이 알고리즘

은 한 번의 원형 램덤 데이터를 생성해서 연결하

여 생성하거나 스킵(skip)하며 생성하는 방법만

을 지원하며, 짝수번의 비교생성에서만 동작하고,

한정된 배열에서 스킵을 통해 비교셋을 재생성하

기 때문에 낮은 비교 횟수에서 생성된 비교 그래

프가 클러스터 단위로 뭉쳐져 있는 단점이 있다.

이 논문에서는 k-disjoint 비교셋 생성 알고리

즘과 k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘을 제안한

다. 특히 k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘은 원형

랜덤 생성 알고리즘에 비해 다음과 같은 차별성

을 갖는다.

· 비교 대상당 짝수만 생성가능한 제한이 없음.

· 매 반복당 랜덤 데이터를 재생성함으로써, 스

킵으로 인한 클러스터 부분이 발생하지 않음

· 대상당 1회 비교를 지원하는 새로운 disjoint

랜덤 생성 알고리즘

이 논문의 2장에서는 관련 연구 및 생성된 데

이터 셋에 대해 정량적으로 측정하기 위해 사용

하는 방법들에 대해서 서술하며, 3장에서는 제안

하는 새로운 알고리즘에 대하여 기술한다. 4장에
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서는 제안하는 새로운 알고리즘들의 성능을 비교

하고 분석한다.

2. 관련 연구

이 장에서는 작업자를 위한 쌍체 비교 데이터

셋을 생성하는 방법에 대하여 기술한다.

2.1 크라우드 소싱을 위한 선호 비교 방법

작업자의 평가를 위해 비교 평가 셋을 제시하

는 방법에는 비교 대상의 개수 측면에서 2개에

대한 선호도를 비교 평가하는 단순한 방법과 n

개를 인간 작업자가 직접 정렬하게 하는 방법 등

이 있다. 또한, 방법의 측면에서는 작업자가 단순

하게 선호를 둘 중에서 이진 선택(binary)하게

하는 방법과 선호나 소속의 정도에 대한 점수를

기재하도록 하는 방법, 스크롤바를 이용해 둘 간

의 상대적 선호 강도를 표현하게 하는 방법, 이

진 선택 방법에서 동등 점수를 추가해서 3개 중

에 선택하게 하는 방법이 있다(Chen et al.,

2013). 위 방법들 가운데 작업자에게 두 개의 비

교 대상을 쌍으로 제시하고 작업자가 순위를 매

기거나 선택하는 방법을 쌍체 비교(pairwise

comparison) 기법이라 하며, 이 방법이 비교적

높은 정확도와 작업자의 집중도를 높일 수 있어

서 많이 사용되고 있다(Koczkodaj et al., 2015).

이 논문에서는 대량의 데이터에서 크라우드 소싱

작업자에게 제시되는 쌍체 비교를 효과적으로 만

드는 방법을 제시하는 데 목적을 두고 있다.

2.2 정렬형 비교 셋과 랜덤 k-정규 그래프

특정 데이터 셋에 대하여 사용자의 선호를 기

반으로 순서를 정하거나 높은 점수부터 낮은 점

수까지 부여함으로써 점수(score)화하는 것은 컴

퓨터 정렬(sort) 알고리즘과 비슷하다(Kou et al.,

2017). 퀵 정렬(quick sort)이나 병합 정렬(merge

sort)에서 데이터 구성 요소들 간의 크기 비교

연산 부분이 크라우드 소싱 평가의 경우 사람

(human) 기반의 평가로 대체되는 것이다. 컴퓨

터 정렬 알고리즘의 평균 비교 횟수는 

이다(Saha et al., 2019). 30,000개의 데이터에 대

하여 병합 정렬 알고리즘 기반의 비교 평가 셋을

생성한다면 446,180번의 비교를 필요로 한다. 퀵

정렬의 경우 최악의 비교 횟수는 이며, 이
때 필요한 비교 횟수는 9억 번이 된다.

컴퓨터 정렬 알고리즘 기반의 비교 데이터 셋

은 정확도를 보장할 수 있지만 크게 세 가지 문

제점을 갖는다. 첫째, 사람 기반의 비교 평가로

사용하기에 너무 많은 비교들을 필요로 한다. 둘

째, 비교들의 집합을 미리 알 수 없으며, 앞의 비

교가 끝난 다음에야 다음의 비교 쌍을 알 수 있

다. 셋째, 동일 비교 쌍이라 할지라도 사람의 선

호도로 인해 서로 다른 선택을 할 수 있으며 이

에 대한 보완책이 필요하다.

랜덤 k-정규 그래프(random k-regular graph)

는 각 꼭짓점에 k개의 모서리가 입사하는 랜덤

하게 연결된 n개의 꼭짓점의 집합이다(Wormald,

1999, Kim and Vu, 2003). 이 정의는 그래프를

생성하기 위한 단순한 접근법과 마찬가지로 다소

간단하다. 이론적으로, 우리는 n개의 꼭짓점과 k

개의 꼭짓점을 가진 모든 가능한 그래프를 고려

해야 한다. 그리고 그중 하나를 무작위로 선택해

야 한다. 불행히도, 가능한 k-정규 그래프의 공

간은 너무 커서 이 접근법은 실제로 작동하지 않

는다. 수년간의 연구에서 나타났듯이, 다른 방법

으로 무작위 k-정규 그래프를 생성하는 것도 쉬

운 일이 아니다. 그뿐만 아니라 Wormald(1999)

와 Kim and Vu(2003)에서 제시된 알고리즘들은

랜덤 생성이라는 본질로 인해 생성된 그래프가

전역적으로 연결되어 있음을 보장하지 않는 문제

가 있다. 생성된 그래프가 끊어져 있을 가능성이

조금이라도 있다면 전역적 랭킹을 부여할 수 없

게 되므로 쌍체 비교 셋 생성을 위해 사용할 수

없게 된다. 그러므로 연결성이 보장되는 그래프

생성 알고리즘이 필수적이다.

2.3 원형 쌍체 비교 셋 생성 알고리즘

쌍체 비교 데이터 셋을 생성하는 방법들로 가

장 많이 사용되는 방법들은 다음과 같이 크게 두

가지로 구분할 수 있다.
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∙원형 랜덤 기법(cyclical generation) : 데이터

셋을 랜덤한 순서로 정렬한 후, 데이터의 처음

i번째 데이터와 i+1번째 또는 매 s번쨰 데이터

를 비교 데이터 쌍으로 선정하는 방법이다. 제

일 마지막 데이터에서 원형으로 연결된다

(Burton, 2003). Fig. 1은 원형 랜덤 기법의 비

교 데이터 쌍의 생성 예시를 보이고 있다. 모

든 데이터에 대해 비슷한 수의 비교 쌍을 생성

할 수 있지만, 하나의 데이터에 대한 비교 쌍

의 갯수(r)가 짝수여야 하며 s가 1이상 일 때

그래프가 연결되지 않는 문제가 있다(Miranda,

2009). 또 하나의 단점은 r이 홀수일 때의 해결

방안이 없으며, 랜덤 배열을 한번만 생성하므

로 r이 큰 수일 때는 같은 s를 단 한번만 사용

할 수 있는 단점이 있다.

∙그룹 기법(group generation) : 유사성 등을 이

용하여 데이터 셋을 m 크기의 그룹들로 분할

하고, 그룹내의 비교셋과 그룹과 그룹 간 비교

셋을 생성하는 방법이다. 그룹 간의 비교에서

원형 랜덤 기법을 이용하여 다시 생성할 수 있

다. 데이터 간 비교 횟수가 일정하지 않은 단

점이 있다(Whang, et. al, 2013).

start/endstart/end

s=1 s=2

Fig. 1 Examples of cyclic random pairwise

comparisions generation

이 연구에서는 데이터 크기에 따른 비용의 문

제와 비교 횟수의 제한사항 등을 고려하여 원형

랜덤 기법을 기본으로 확장한 기법을 제안한다.

2.4 생성된 데이터 셋의 정량적 측정

사람 기반의 평가는 큰 비용을 필요로 한다.

그러므로 사람과 비용의 한계 내에서 비교 데이

터 셋을 생성하기 위해서는 샘플링 기법이 사용

된다. n개의 데이터 셋에 대하여 두 개의 쌍을

비교하기 위한 평가 데이터 셋(random dataset)

의 생성 가능한 총 개수는 수식 1과 같다.

  




  Eq. (1)

위와 같이 비교 데이터 셋의 크기가 상당히 크

기 때문에, 사람과 비용의 한계 내에서 좋은 샘

플링 전략을 선택하는 것은 높은 품질의 크라우

드 소싱 평가를 보장하게 된다.

비교 데이터 셋을 생성하는 아이디어들은 랜덤

그래프(random graph)에 기반하고 있다. 즉, n개

의 데이터에 대해 최소 k개의 작업자 비교를 보

장하는 비교 데이터 셋을 생성하는 것은 n개의

정점(vertex)과 각 정점이 최소 k개의 간선

(edge)를 갖는 랜덤 그래프 를 생성하는 것으

로 볼수 있다.

일반적으로 그래프를 정량적으로 측정하기 위

해 사용되는 방법들은 크게 차수 분산, 직경, 클

러스터링 계수, 연결성과 같이 네 가지로 구분될

수 있다. 이 중에서 차수 분산은 k개 제한이 있

으므로 배제될 수 있고 생성된 랜덤 비교 쌍 데

이터 셋 그래프의 정량적 평가에서 사용될 때 의

미가 있는 척도는 그래프의 직경과 평균 클러스

터링 계수 등이다. 이를 기반으로 랜덤 그래프
의 정량적 평가를 위한 척도와 영향에 대해

구체적으로 기술하면 다음과 같다.

∙연결성(connectivity): 의 모든 정점들이 단

일 그래프에 연결되어 있어야 한다. 를 구

성하는 서브 그래프간에 단절이 있다면 비교

대상이 없으므로 단일한 랭킹 결과를 생성할

수 없다.

∙직경(diameter):를 구성하는 특정 노드에서

다른 노드들간을 연결하는 최대 거리가 균일하

며 작아야 한다. 그래프의 직경이 크면 쌍체 비

교의 효과가 전달되는 거리가 길어지게 되며

정확도가 떨어지게 된다.

∙클러스터링 계수 (clustering coefficient): 
를 구성하는 서브 그래프들간에 강하고 균형있
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게 연결되어 있어야 한다. 서브 그래프들간의

균형에 쏠림이 있다면, 두 서브 그래프를 구성

하는 데이터들의 랭킹 결과에 왜곡이 발생할

수 있다.

이 논문은 연결성을 반드시 갖도록 보장하면서

낮은 직경계수와 낮은 클러스터링 계수를 갖는

알고리즘을 제시하는 것을 목적으로 한다.

3. 쌍체 비교 셋 생성 알고리즘

이 장에서는 이 논문에서 제안하고 있는

k-disjoint 및 k-체이닝 쌍체 비교셋 생성 알고

리즘에 대해 기술한다.

3.1 k-disjoint 쌍체 비교셋 생성 알고리즘

randomPoll()

Q

randomPoll()
randomPoll()

randomPoll()
randomPoll()

randomPoll() randomPoll()
randomPoll()

Fig. 2 An example of k-disjoint pair

comparisons generation

이 절에서는 기본 알고리즘으로서 랜덤 기법에

기반하여 비교셋을 생성하는 새로운 알고리즘인

k-disjoint 비교셋 생성 알고리즘에 대해 기술한

다. Fig. 2는 제안된 k-disjoint 비교셋 생성 알고

리즘의 동작 예시를 보이고 있다. 그림에서 보이

는 것과 같이 쌍체 비교 셋 생성을 위한 기본 데

이터 D는 램덤 셔플링을 통해 섞여진 후 하나씩

반환하는 랜덤 셔플 큐인 Q에 저장되며, randomPoll()

함수를 이용하여 값을 하나씩 반환하게 된다. 이

알고리즘에서 주목할만한 부분은 데이터 D를 랜

덤 셔플링을 통해 섞는 것이다. 랜덤 셔플링을

위해 가장 많이 사용되는 알고리즘은 Knuth(1969)

알고리즘으로 알려진 Fisher & Yates(1953) 셔플

링 알고리즘이며, RandomShuffleQueue()는 이

알고리즘을 구현하고 있다.

Fisher & Yates(1953) 셔플링 알고리즘은 기

본 데이터에서 추출할 위치를 랜덤하게 생성된

값에 의해 선택하게 함으로서 편향을 줄이는 방

법이다. Q.randomPoll() 함수는 랜덤값에 의해

큐에 있는 값들 중에서 임의의 값을 선택하여 반

환하고 Q에서 삭제하게 된다. Fig. 2는

randomPoll()들이 기본 데이터의 임의의 위치에

서 값을 추출하는 예를 보이고 있다. k-disjoint

비교셋 생성 알고리즘은 랜덤 셔플링 알고리즘을

기반으로 서로 연결되지 않으면서(disjoint), 겹치

지 않는 쌍으로 비교 데이터 쌍을 생성하는 알고

리즘이다.

Algorithm : kDisjointPairComparisions

Fig. 3 Algorithm for generation of k-disjoint

pair comparision set

Fig. 3은 k-disjoint 비교쌍 생성 알고리즘을

보이고 있다. Fig. 3의 3번줄부터 9번줄까지에서

보이는 것과 같이 randomPoll()에 의해 i 번째

값을 추출하고, 다음의 i+1 번째 랜덤 추출된 데

이터를 이용하여 하나의 비교 쌍 (ci, ci+1)을 생
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성한다. 그 다음의 비교쌍은 앞의 비교쌍과 연결

없이 새로운 ci+2와 ci+3를 추출하여 비교 쌍 (ci+2,
ci+3)으로 생성하는 알고리즘이다. 끝으로 알고리

즘의 10번줄부터 16번줄에서 보이는 것과 같이

데이터가 홀수여서 가장 마지막 데이터 하나가

남을 경우에는 기본 데이터에서 임의로 하나를

선택하고 쌍으로 설정한 후 비교 셋으로 추가된

다. 이렇게 기본 데이터가 홀수일 때 마지막 1개

세트 중 D에서 추출된 데이터만 제시된 r보다 1

이 큰 비교 횟수를 갖는다.

Algorithm : ExtendedkDisjointPairComparisions

Fig. 4 Algorithm for generation of extended

k-disjoint pair comparision set

Fig. 3의 k-disjoint 비교셋 생성 알고리즘이

보편적으로 사용되기 위해서는 대상체당 최소 k

번의 비교셋이 랜덤하게 생성되도록 알고리즘이

확장될 필요가 있다. Fig. 4는 k-disjoint 비교셋

생성 알고리즘을 확장한 k-disjoint 쌍체 비교셋

생성 알고리즘을 보이고 있다. 이 알고리즘은

k-disjoint 비교셋 생성 알고리즘을 k번 반복하는

것으로 간단하게 구현될 수 있다. 이 알고리즘은

k번 비교셋 생성 시의 완전한 랜덤성을 보장하

기 위해 제안되었으나, 기존의 원형 랜덤 알고리

즘의 결과셋이 고정되어 나타나는 클러스터링 단

점을 보완하고 있다. 그러나 랜덤 생성을 기본으

로 수행하기 때문에 원형 랜덤 알고리즘의 가장

큰 장점인 대상 데이터 간의 연결성에 대해 완전

한 보장이 이루어지지 않는 단점이 있다. 이 논

문에서는 이것을 보완하기 위해 다음 절의 k-체

이닝 쌍체 비교셋 생성 알고리즘을 함께 제안한

다.

3.2 k-체이닝 쌍체 비교셋 생성 알고리즘

이 절에서는 두번째 새로운 알고리즘인 k-체

이닝 쌍체 비교셋(k-chaining pair comparions)

생성 알고리즘에 대해서 설명한다. 원형 랜덤 생

성 기법은 대상 데이터간의 완전한 연결성을 보

장하지만 데이터에 대한 비교 쌍의 갯수가 짝수

개 일 때만 응용 가능하며, s가 작을 때는 그래

프의 랜덤성이 약해지는 단점이 있다. 또한, 앞의

절에서 제안한 k-disjoint 비교셋 생성 알고리즘

은 랜덤성은 확보되지만 연결성은 보장하지 않는

단점이 있다. 이 연구에서는 원형 랜덤 기법을

활용하면서 k-disjoint 알고리즘을 함께 사용할

k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘을 제안한다.

randomPoll()

Q

randomPoll()

randomPoll()
randomPoll()

randomPoll()

randomPoll()

Fig. 5 An example of k-chaining pair

comparions generation

Fig. 5는 제안된 체이닝 랜덤 생성 알고리즘의

동작의 예를 보이고 있다. 쌍체 비교 셋의 기본

데이터는 데이터를 램덤 셔플링을 통해 하나씩

반환하는 랜덤 우선순위큐 Q에 저장된다. 이 Q

는 randomPoll() 함수를 이용하여 값을 하나씩

반환하게 되는데, i 번째 값을 추출하고, 다음의

i+1 번째 랜덤 추출된 데이터를 이용하여 하나의

비교 쌍 (ci, ci+1)을 생성한다. 그 다음 비교쌍은

ci+2을 추출하여 비교 쌍 (ci+1, ci+2)을 연결하여

추출하게 된다. 끝으로 가장 마지막에 생성된 데

이터는 제일 첫번째 추출된 head 값과 쌍으로

비교셋이 생성된다. k-disjoint 비교셋 생성 알고

리즘이 각 쌍을 연결되지 않는 개별적인 쌍으로

생성되며 연결되지 않는 것에서 k-체이닝 비교

셋 생성 알고리즘과 비교될 수 있다.

제안된 k-체이닝 비교쌍 생성 알고리즘의 기
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본 아이디어는 원형 생성 알고리즘과 유사하지

만, 반복 단계의 스킵을 통해 추가적인 비교셋을

생성하지 않고, 체이닝 비교 셋 생성 단계를 반

복한다는 점에서 차별성을 갖는다. 또한, 생성단

계에서 연결성을 갖도록 비교셋을 생성하므로 하

나의 데이터에 대해 항상 2개 씩의 비교 셋이 생

성되어야 하고 k가 짝수 일 때 만 사용할 수 있

다. 그러므로 이 연구에서는 r이 2보다 큰 홀수

일때는 체이닝 비교쌍 생성 방법을 이용해 쌍 비

교 데이터 세트를 생성하다가 마지막 남은 1개의

비교 데이터 세트는 disjoint 쌍 생성 알고리즘을

이용하여 1:1의 짝을 생성하여 단 1개씩의 비교

셋만 생성되게 한다.

Fig. 6은 k-체이닝 랜덤 비교쌍 기법의 알고리

즘을 보이고 있다. 이 알고리즘에서 특이한 점은

랜덤 우선순위 큐의 사용과 생성된 비교 쌍에 대

하여 이전에 생성된 적이 있는지를 검사하는 부

분이다. 랜덤 우선순위 큐는 랜덤하게 데이터를

선택하는 우선순위 큐이며, 체이닝 형태로 비교

쌍이 생성되는 알고리즘을 단순화하기 위해 사용

되었다. 예를 들면, 비교 쌍 존재 여부를 검사하

는 과정에서 k가 4보다 큰 경우 체이닝 랜덤 비

교 쌍 생성이 두 번 이상 반복되는데, 이때 동일

한 비교 쌍 생성을 방지하기 위해 사용되었다.

또한, 알고리즘에서 비교 쌍을 추가하거나 존재

여부를 확인하기 위해서 항상 데이터의 식별자를

정렬한다.

4. 실험 및 평가

이 장에서는 기존의 원형 랜덤 비교셋 생성 알

고리즘과 이 논문에서 제안하고 있는 k-disjoint

및 k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘의 성능을 비

교하고 평가한다.

4.1 실험 설정

제안된 k-disjoint 및 k-체이닝 비교셋 생성

알고리즘의 성능에 대한 실험은 크라우드 소싱

기반의 딥러닝 보행성 평가용 데이터를 구축하기

위한 쌍체 비교셋을 대상으로 하였다. 데이터 크

기에 대한 안정성을 평가하기 위해 데이터를

1000개로 시작하여 5000개, 10000개, 30000개로

크기를 증가시켜가며 실험을 하였다. 또한, 하나

의 대상체 당 최소 비교 횟수를 2회에서 20회까

지 증가시키면서 그에 따른 성능 변화에 대한 실

험을 수행하였다. 생성된 그래프의 성능을 평가

하기 위하여 2.4절에서 서술한 것과 같이 생성된

그래프의 직경과 클러스터링 계수를 이용한다.

4.2 실험 및 평가

첫 번째 실험은 기존의 원형 랜덤 비교셋 생성

알고리즘 및 k-disjoint와 k-체이닝 비교셋 생성

알고리즘에 의해 생성된 그래프들의 직경을 비교

하는 것이다. 생성된 그래프의 직경이 크다는 것

은 데이터 간의 거리가 멀다는 것을 의미하며,

이것은 더 많은 비교를 해야 정해진 적정한 수준

의 선호도 정확도에 도달할 것임을 의미한다.

Algorithm : kChainingPairComparisions

Fig. 6 Algorithm for generation of k-chaining

pair comparison set
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(b) k-Disjoint pair algorithm

(c) k-Chaining pair algorithm

(a) Cyclical pair comparison

Fig. 7 Average of diameters against number

of comparisons per an object

Fig. 7은 3개의 알고리즘들에 대해 데이터 개수

1000개로 시작하여 5000개, 10000개, 30000개일

때에 대하여 대상체 당 비교 횟수를 2회에서 20

회까지 증가시켜가면서 측정한 평균 직경을 보이

고 있다. 그림에서 보이는 것과 같이 원형 랜덤

생성 알고리즘은 가장 작은 5000개 데이터에 대

해 비교 횟수가 2회일 때에도 2000이 넘는 직경

을 가지며, 점점 감소하는 특성을 갖는다. 제안하

고 있는 k-disjoint와 k-체이닝 알고리즘은 랜덤

성의 특성을 잘 반영하고 있으며, 데이터의 크기

와 관계없이 18 이하의 직경을 가지며, 데이터의

크기에 따른 영향도가 거의 없는 것을 확인할 수

있다. 특히, k-체이닝 알고리즘은 랜덤 알고리즘

인 k-disjoint 알고리즘과 매우 유사한 특성을 가

지면서도 원형 랜덤 생성 알고리즘과 동일하게

연결성을 보장하고 있다는 점에서 제안된 알고리

즘의 우수성을 확인할 수 있다. 또한, 소숫점 두자

리까지 확인했을때 k-체이닝 알고리즘이 k-disjoint

알고리즘에 비해 약간씩 우수한 점도 발견되었다.
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(b) Data size : 5,000

(a) Data size : 1,000

(c) Data size : 10,000

Fig. 8 Standard deviation of diameters against

number of comparisons per an object

Fig. 8은 3개의 알고리즘들에 대해 데이터 개

수 1000개, 5,000개, 10,000개일 때의 직경의 표준

편차를 보이고 있다. 표준 편차는 데이터의 개수
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가 많아질수록 최대 8정도에서 23정도까지 증가

하고 있는 것을 확인할 수 있다. 이 그림에서

k-disjoint 알고리즘과 k-체이닝 알고리즘이 매

우 유사한 특성을 보여 마치 하나의 선인 것처럼

보이는 것도 확인할 수 있다.
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(a) Cyclical pair comparison
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Fig. 9 Clustering coefficient against number

of comparions per an object

두 번째 실험은 기존의 원형 랜덤 비교셋 생성

알고리즘 및 k-disjoint와 k-체이닝 비교셋 생성

알고리즘에 의해 생성된 그래프들의 클러스터링

계수를 비교하는 것이다. 생성된 그래프의 클러

스터링 계수가 크다는 것은 데이터가 특정 부분

에서 응집되어 있을 확률이 높다는 것을 의미한

다. 이것은 클러스터로 응집되어 있는 부분에서

는 비교적 높은 정확도로 선호도 비교 결과를 얻

을 수 있으나 다른 부분에서는 낮은 결과를 보이

는 것을 의미한다. 그러므로 알고리즘들은 낮은

클러스터링 계수를 갖는 것이 좋다.

Fig. 9는 데이터의 개수를 1,000개부터 30,000

까지 증가시키고, 대상체 당 비교 횟수를 2회에

서 20회까지 증가시켰을 때의 클러스터링 계수

측정 실험을 수행한 결과이다. 이 그림에서 보이

는 것과 같이 기존의 원형 랜덤 생성 알고리즘은

0.7 정도 수준의 높은 클러스터링 계수를 나타내

고 있지만, 제안된 k-disjoint 알고리즘과 k-체이

닝 알고리즘은 둘다 최대 0.018 정도의 매우 낮

은 수준의 클러스터링 계수를 보여 매우 우수한

점을 확인할 수 있다. 또한, k-disjoint 알고리즘

은 1,000개 데이터에서 확연히 보이는 것과 같이

랜덤성을 반영하여 k-체이닝 알고리즘보다 불규

칙적으로 흔들리는 점도 그림에서 확인된다.

5. 결 론

이 논문에서는 크라우드 소싱 기반의 딥러닝

선호도 측정을 위한 쌍체 비교 셋을 생성하는 새

로운 알고리즘인 k-disjoint 비교셋 생성 알고리

즘과 k-체이닝 비교셋 생성 알고리즘을 제안하

였다. 특히, k-체이닝 알고리즘은 기존의 원형

랜덤 생성 알고리즘과 같이 데이터 간의 연결성

을 보장하면서도 안정적인 선호도 평가를 지원할

수 있는 랜덤적 성격도 함께 가지고 있음을 실험

에서 확인하였다. 향후 연구에서는 비교 데이터

셋 생성과정에서 잦은 스킵으로 인한 성능 평가

와 제안된 알고리즘을 기반으로 실제 딥러닝 선

호도 판단을 수행했을 때 더 높은 정확도를 보장

할 수 있는지 확인하는 연구가 필요하다.
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