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14차 High Performance Computing

국제 컨퍼런스 국외출장 결과보고

Ⅰ.출장개요

1.출장목적

□ 고성능 컴퓨팅의 운영체제 등 최신 정보기술에 대한 지식 습득

및 동향파악을 바탕으로 현재 우리 청에서 추진 중인 각종 통계

정보 생산 및 서비스 시스템의 효율적 구축방안 모색

□ 정보시스템 관련 선진기술을 비교 연구함으로써 향후 우리 청의

효율적인 통계정보 서비스 체계 구축에 반영

2.출장기간 :2007.12.16~12.23.(8일간)

3.출장장소 :인도 고아

4.출장자

□ 전산개발과 과장 김규영,

정보서비스과 5급 한상선,전산개발과 5급 김상진

5.주요 회의내용

□ 고성능 컴퓨팅의 기술,적용 및 경험

□ 고성능 컴퓨팅 운영체제(부하의 밸런싱,스케쥴링 및 자원관리)

□ 병렬 및 분산처리 컴퓨팅과 알고리즘
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Ⅱ.컨퍼런스 소개

1.명칭 :HiPC2007

(14thInternationalConferenceonHighPerformanceComputing)

2.컨퍼런스 내용 :MultiprocessorArchitecture등 병렬처리 관련내용

□ 인도,미국 등 31개 국가 참가(253개 논문 발표)

3.연혁

□ HiPC'95(1995년)～ HiPC'06(2006년)

4.발표 논문집은 통계청 자료실에 보관

□ HiPC2007(14thInternationalConferenceonHighPerformanceComputing)

5.14차 컨퍼런스 조직구성

구 분 성명 및 소속

GeneralCo-chairs

-ManishParashar
(RutgersUniversity,USA)
-RamamurthyBadrinath
(HP,India)

ViceGeneralCo-chairs

-RajendraV.Boppana
(UniversityofTexasanSanAntonio,USA)
-RajeevMuralidhar
(Intel,India)

Program Chair -SrinivasAluru
(IowaStateUniversity,USA)
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구 분 성명 및 소속

Program Vice-chairs

-Algorithms:PeterSanders
(UniversitätKarlsruhe,Germany)
-Applications:SivanToledo
(TelAvivUniversity,Israel)
-Architecture:PeterJ.Varman
(RiceUniversity,USA)
-CommunicationNetworks:Dhabaleswar
K.Panda(OhioStateUniversity,USA)
-MobileandSensorComputing:Ahmed
Helmy(UniversityofFlorida,USA)
-SystemsSoftware:ManishGupta
(IBM Corporation,India)

SteeringChair -ViktorK.Prasanna
(UniversityofSouthernCalifornia,USA)

WorkshopsChair -ManimaranGovindarasu
(IowaStateUniversity,USA)

Poster/PresentationChair -RajeevThakur
(ArgonneNationalLaboratory,USA)

TutorialChair -RajeevSivaram
(Google,USA)

HiPCUserSymposiumCo-chairs

-T.K.Ramesh
(TheBoeingCompany,USA)
-Raghuram Tupuri
(AdvanceMicroDevices,India)
-SantoshSreenivasan
(Talentain,India)

SteeringCommittee

-P.Anandan(MicrosoftResearch,India)
-DavidA.Bader
(GeorgiaInstituteofTechnology,USA)
-RamamurthyBadrinath(HP,India)
-RudramuniB.(DellIndia,Banglore,India)
-FrankBaetke(HP,USA)
-R.Govindarajan
(IndiaInstituteofScience,India)
-HarishGrama(IBM,India)
-ManishGupta
(IndiaSystems&TechnologyLab,IBM,India)
-VittalKini(Intel,India)
-N.S.Nagaraj(Infosys,India)
-ViktorK.Prasanna:Chair
(UniversityofSouthernCalifornia,USA)
-VenkatRamana(Cray-Hinditron,India)
-SartajSahni(UniversityofFlorida,USA)
-V.Sridhar(SatyamComputerServices,India)
-HarrickM.Vin
(TataResearch,Development&DesignCenter)
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구 분 성명 및 소속

Program Committee

-Algorithms

-ThomasCormen(DartmouthCollege,USA)
-DevdattDubhashi(ChamersUniversityof
Tech&GöteborgUniversity,Sweden)
-MatteoFrigo(UniversityofPaderborn,Germany)
-KlausJansen(UniversityofKiel,Germany)
-ChristosKaklamanis(UniversityofPatras,Greece)
-SamirKhuller(UniversityofMaryland,USA)
-DariuzsKowalski(UniversityofLiverpool,UK)
-JesperLarssonTraeff(C&CResearchLabs,NEC
EuropeLtd.,Germany)

-Applications

-DavidAbrahamson(MonashUniversity,Australis)
-NikosChrisochoides
(CollegeofWilliam andMary,USA)
-LucGiraud(INSEEIHT,Toulouse,France)
-AnanthGrama(PurdueUniversity,USA)
-PhalguniGupta(IITKanpur,India)
-EldadHaber(EmoryUniversity,Japan)

-Architecture

-StergiosAnastasiadis
(UniversityofIoannian,Greece)
-RajeevBalasubramonian
(UniversityofUtah,USA)
-AnasuaBhowmik(AMD,India)
-KshitijDoshi(Intel,USA)
-MariaGarzaran
(UniversityofIllinoisUrbana,USA)

-CommunicationNetworks

-PavanBalaji
(ArgonneNationalLaboratory,USA)
-MohammadBanikazemi
(IBM T.J.WatsonResearchCenter,USA)
-RonBrightwell
(SandiaNationalLaboratory,USA)
-DariusBuntinas
(ArgonneNationalLaboratory,USA)
-JoseFlich
(UniversidadPolitécnicadeValencia,Spain)

-Mobile&SensorComputing

-KevinAlmeroth(UCSantaBarbara,USA)
-FanBai(GeneralMotorsResearch,USA)
-PollyHuang(NationalTaiwanUniversity,Taiwan)
-LyadKanj(DepaulUniversity,USA)
-Karim Seada(NokiaResearch,USA)

-System Software

-GianfrancoBilardi
(UniversityofPadova,Italy)
-R.Govindarajan(IIScBangalore,India)
-RinkuGupta(Dell,USA)
-YanyongZhang(RutgersUniversity,USA)
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Ⅲ.14차 컨퍼런스 내용(요약)

1.KeynoteAddresses(Abstracts)

가.Thefutureisparallelbutitmaynotbeeasy(미래는 현재와 비슷하지만

쉽지는 않을 것이다)

연사 :MichaelFlynn

(약력 :MaxelerCorporation,London,UKandStanfordUniversity,USA)

클록 주파수(clockfrequency)향상에 의한 프로세서의 성능 확장(scaling)은 이제

한계에 도달하였다.멀티코어 구조에 대한 강조는 병렬 프로그래밍이나 구조의 약진

때문이 아니라 주파수 확장의 실패에서 비롯되었다.

직렬 프로그램을 멀티 태스크 프로그램으로 자동 편집하는 일의 발전은 이제 느려

졌다.과거의 병렬 프로젝트를 살펴보면 성능과 프로그램화 가능성의 문제점을 알 수

있다.

이러한 문제점 해결을 위해서는 통제 구조를 병렬화하고 메모리의 병목 해결 등의

근원적 문제점을 이해할 필요가 있다.많은 애플리케이션의 경우 성능은 프로그램화

가능성의 희생을 요구하며 신뢰도는 성능의 희생을 요구한다.

나.WebSearch:bridginginformationretrievalandmicroeconomicmodeling(웹

검색:정보 검색과 미시경제모델의 브리징(bridging))

연사 :PrabhakarRaghavan

(약력 :Head,Yahoo!ResearchandConsultingProfessor,StanfordUniversity,USA)

웹 검색은 우리가 당연한 것으로 받아들이고 있는 편리한 도구로,또한 광고주와

바이어를 연결해주는 매개체로,그리고 그러한 서비스를 제공하는 회사로서는 급성장

하는 수입원으로 우리의 의식을 지배하게 되었다.

최신 기술과 어떻게 그러한 기술을 성취하게 되었나에 대한 간략한 개요를 살펴본

후에 본 프리젠테이션에서는 웹 검색에서 발생하는 일련의 기술적 도전과제를 -스팸

탐지에서 옥션 메커니즘에 이르기까지-논의할 것이다.
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다.Petaflap/s,Seriously(페타플럽,진지하게)

연사 :DavidKeyes

(약력 :FuFoundationProfessor,ColumbiaUniversity,USA)

GordonBellPrize로 추적한 바와 같이,애플리케이션의 일정한 부동 소수점수는 1

기가플럽/s가 구조 시뮬레이션에서 보고된 1988년으로부터 200테라플럽(teraflop)이 분

자 동력학 시뮬레이션에서 보고된 2006년까지 5자리 수 단위(five orders of

magnitude)만큼 증가하였다.

같은 기간에 대한 무어 법칙의 다양한 버전은 개별 프로세서의 경우 2에서 3자리

수 단위만큼의 향상을 보였다.나머지 인자는 동시성에서 나오며 이것은 최근 Bell

Prize최종 후보 대다수가 선택한 플랫폼인 BlueGene/L컴퓨터의 경우 자리 100,000이

다.

반도체 산업의 경우 실리콘기반 로직 및 메모리의 로드맵과 비교해서 상대적으로

퇴보하기 시작했기 때문에,실용적 애플리케이션에서 오래동안 고대한 1페타플럽/s이

정표에 도착하기위해서 동시성은 다음 자리 수 단위를 획득하는데 있어서 중요한 역할

을 할 것이며 이것은 2009년 쯤 발생할 것이다.편미분공식의 Eulerian공식에 기초한

시뮬레이션은 페타 규모 용량을 이용한 최초 애플리케이션의 하나일 것이다.

그러나 현재 가장 추구하는 방식은 아니다.약한 규모만이 암달의 법칙으로 표현

되는 근본적 한계를 극복할 수 있으며,최적의 묵시적 공식만이 편미분공식(PDE)의 약

한 규모하의 Courant-Friedrichs-Lewy안정성 이론의 직접적 결과인 규모 관련 또 다

른 한계점을 극복할 수 있다.PDE기반 애플리케이션과 양자 크로모 역학과 같은 페

타 규모 로드맵의 기타 격자 기반 애플리케이션은 강제로 최적의 묵시적 해결자를 채

택해야할 것이다.

그러나 페타 규모 시뮬레이션으로 가는 이 좁은 경로조차도 역동적인 적응력의 필

요로 인해서 불안정해지며,이것은 우리로 하여금 오늘날 널리 사용되는 것보다 덜 동

시성을 띠는 알고리즘과 대기행렬을 고려하도록 한다.가장 최근 ITRS 로드맵인

SCsLeS보고서(2003-04),봉투 뒷면 추정값과 최근 이용 가능한 플랫폼의 PDE기반 코

드에 의한 숫자 경험에 비추어볼 때,대표적인 애플리케이션에 대해서 페타플럽/s경로

를 계획해야할 것이다.
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라.HighPerformanceDataMining(고성능 데이터 마이닝 -지구기후시스템의

패턴 발견 애플리케이션)

연사 :VipinKumar

(약력 :William NorrisProfessor,UniversityofMinnesota,USA)

과학기술과 작업처리량 실험 테크닉이 발달함에 따라 민간 기업체와 여러 과학 및

공학 분야에서 대량 자료 집합을 이용할 수 있게 되었다.테라바이트 자료는 오늘날

흔히 존재하며 과학,공학,사업,생물정보학,의학 등의 많은 응용 분야에서 가까운 미

래에 페타바이트에 도달하리라고 예상된다.이로써 유용한 자료를 추출하기위해 자동

화된 데이터 중심 테크닉을 개발할 전례에 없던 기회가 형성되었다.

이러한 지식 발견 과정의 중요한 단계인 데이터마이닝은 데이터 안에 숨겨진 흥미

롭고,중요하며 유용한 패턴을 찾아내는 방법으로 구성된다.본 프리젠테이션은 지구기

후시스템의 패턴을 이해하기위한 우리 그룹의 수많은 데이터마이닝 연구와 도전과제에

대한 개요를 제공할 것이다.

마.TheTransformationHierarchyintheEraofMulti-core(멀티코어 시대의

변형 계층)

연사 :YalePatt

(약력 :ProfessorofElectricalandComputerEngineering,UniversityofTexasatAustin,USA)

변형 계층은 자연언어(영어,스페인어,힌디어,일본어 등)로 진술한 문제점을 실제

솔루션 생성 작업을 하는 컴퓨터의 전자회로로 전환하는 메커니즘에 대해 내가 붙여준

이름이다.

문제는 먼저 자연언어로 서술한 것을 알고리즘으로 변형하여 그 후 기계언어 프로

그램으로 변환하여 특정 프로세서의 ISA로 집계하는 것으로,이것은 회로에서 만들어

진 마이크로구조로 실행된다.변형 계층 각 단계에서 몇 가지 선택사항이 있다.이 같

은 선택을 통해 몇 가지 최적화기준에 부합하도록 과정을 최적화할 수 있게 된다.보

통 그러한 기준은 마이크로프로세서 성능이다.

지금까지 최적화는 대개 각각의 층 안에서 실시되었으며,층 사이에는 인공 경계

선이 형성되어있다.(몇 가지 예외는 있지만)어느 한 층의 지식은 다른 층의 최적화에

영향을 주고자 사용되는 경우는 없었다.현재의 반도체기술 성장 속도로는 이 같은 변
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형 층 안에서의 만족감은 더 이상 일반적인 사례가 아니라는 점을 나는 말하고 싶다.

이러한 성장 속도는 (현재는 칩에서 십억 트랜지스터 이상이 가능함)칩 멀티프로세서

시대를 선도하였다.

다시 말해서 우리는 마이크로프로세서 성능 개선 II단계에 들어서고 있으며,여기

서 개선은 변형 층을 분리하는 장벽을 파괴하는 것에서 비롯될 것이다.본 프리젠테이

션에서 나는 몇 가지 실행 방안을 제안하고자한다.
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2.PlenarySession-BestPaper

DistributedRankedSearch(분산형 순위검색)

VijayGopalakrishnan(AT&TLabs-Research)

RuggeroMorselli(GoogleInc)

BobbyBhattacharjee(UniversityofMaryland)

PeteKeleher(UniversityofMaryland)

AravindSrinivasan(UniversityofMaryland)

개요

P2P배치는 분산형 검색 네트워크 구축을 위한 자연적인 인프라이다.제안 시스템

은 모든 검색 결과의 위치를 찾아내서 검색하도록 지원하지만,결과의 순위를 정하는

데 필요한 정보는 부족하다.그러나 이용자는 주로 가장 관련이 있는 결과에만 관심이

있으며 모든 가능한 결과에 반드시 관심이 있는 것은 아니다.

무작위 표본추출을 통해서 분산형 상황에 적용할 수 있도록 잘 알려져 있는 정보

검색 순위 알고리즘을 확대하고자한다.우리는 우리의 접근법의 간접비용(overhead)을

분석할 것이다.그리고 문서의 개수가 증가하는 경우와,시스템 규모에 대해서,또 문

서를 노드로 나타내기(균일 대 비균일),검색의 종류(희귀한 용어와 인기 있는 용어)에

따라 우리의 시스템이 어떻게 확장되는지를 수량화할 것이다.

우리의 분석과 시뮬레이션은 a)이와 같은 확대가 효과적이라는 점을 보여주며 간

접비용이 거의 없이 거대 시스템으로 확장하며,b)분산형 순위 결정을 이용해서 얻은

결과의 정확도가 집중형 정확도에 필적한다는 점을 보여줄 것이다.

I.도입(Introduction)

검색 인프라는 종종 애플리케이션 고유의 순위 개념에 따라 검색 결과를 순서대로

보여준다.일반적으로 이용자는 모든 결과를 순서 없이 배열한 것보다는 순위에 따라

소규모 결과 집합으로 제시된 것을 선호한다.예를 들어서 최근에 구글에서 “HiPC

2007"을 검색하면 475,000웹페이지가 검색되었다.검색 결과의 전체 집합은 거의 쓸모

가 없다.
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반면에 매우 작은 상위 결과에 희망 웹사이트가 포함되어 있을 것이다.게다가 더

적은 수의 결과를 수집하면 소모되는 네트워크 주파수대역폭(bandwidth)이 줄어들게

되므로 -많은 이용자,호스트,자료 항목으로서는-시스템이 확장되며,하위 주파수대역

폭 링크와 파워가 낮은 장치를 포함하도록 축소되도록 한다.

분산형으로 결과의 순위를 정하는 일은 어렵다.왜냐하면 어떤 결과를 내보낼 것

인가에 대한 결정은 지역적으로(locally)이루어지는 반면에 그 같은 결정의 기초인 순

위는 전체적(global)인 속성을 띠기 때문이다.

기술적인 측면에서는 하나의 노드를 지정하여 모든 검색 결과에 대해서 순위를 정

하도록 책임지도록 할 수 있다.그러나 그와 같은 접근법은 이 노드로 하여금 불공평

한 작업량을 받아들이도록 할 것이다.더구나 한 개 노드를 사용하는 경우 확장성

(scalability)과 내(耐)고장성(fault-tolerance)에 문제가 있다.

본 논문의 중요한 기여는 임의 문서에 대해서 검색 결과를 능률적으로 그리고 일

관성 있게 순위를 정하는 분산형 알고리즘을 설계하고 평가한 것이다.우리의 접근법

은 균일 무작위표본추출을 이용한 근사값 테크닉과 고전적인 집중형 벡터공간모델

(VSM)에 기초하였다[1].우리의 결과는 구조화된 네트워크와 구조화되지 않은 네트워

크 둘 다에 적용된다.

우리의 분석은 표본추출에 기초한 알고리즘 비용은 보통 작으며 시스템 크기가 증

가해도 비용은 불변이라는 점을 보여준다.우리의 분석을 뒷받침해줄 TREC콜렉션[2]

의 실제 문서 집합에 기초하여 시뮬레이션 결과를 제시할 것이다.더 나아가서 결과는

프로토콜의 상수(constant)가 낮다는 것을 보여준다.

예를 들어서 5,000노드 네트워크에서 검색당 20노드 표본으로도 프로토콜은 매

우 훌륭하게 작용한다.또한 이 접근법은 표본추출오차,최초 문서 분포 및 검색 위치

에 대해서도 매우 훌륭한 것으로 드러났다.

본 논문의 나머지는 다음과 같이 구성된다.먼저 섹션 2에서는 고전적인 정보 검

색에서 순위를 정하는 것의 배경을 제시한다.섹션 3에서는 결과의 순위를 결정하기

위한 우리의 설계를 토론하고 그것의 특징을 분석한다.섹션 4에서는 분산형 순위 결

정 시스템과 집중형 시스템의 작업 수행 결과를 비교하는 실험 결과를 제시한다.섹션

6에서 결론을 맺기 전에 섹션 5에서는 그 외 관련 문제점을 논의한다.
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II.벡터공간모델(VSM,TheVectorSpaceModel)

벡터공간모델(VSM)은 결과의 순위 결정을 위한 고전적인 정보 검색 모델이다.

VSM은 문서와 검색을 T-디멘션 용어 공간에서 벡터로 나타내며 여기서 T는 수집한

문서 안의 용어의 개수이다.문서 d안의 각각의 용어 i에는 가중치 wi,d가 주어진다.

문서 d에 대한 벡터는 로 정의된다.검색어는 또한 벡

터 q= 로 나타내지며 여기서 q는 문서로 취급된다.

유사한 벡터는 벡터 사이에 각(angle)이 작다.VSM은 이 같은 직관을 이용하여 주

어진 검색어에 대한 관련 문서 집합을 계산한다.:관련 문서는 작은 각 만큼 검색어 벡

터와 다를 것이다.

반면에 관련 없는 문서는 큰 각 만큼 다를 것이다.두개의 벡터 X와 Y에 대해서

그 둘 사이의 각 θ는 를 이용하여 계산할 수 있다.이

공식은 또한 코사인 유사성으로 알려져 있으며 관련 결과를 찾아내어 순위를 정할 때

전통적인 정보 검색에서 이용되어왔다.

1.벡터표상 생성(GeneratingVectorRepresentation)

문서의 벡터 표상은 문서 안의 각 용어에 대한 가중치를 계산하여 생성한다.중요

한 것은 문서에서 의미를 포착하여 문서를 구별하도록 도와주는 용어에 대해서 더 높

은 가중치를 주도록 가중치를 정하는 것이다.

효과적인 용어 가중치 공식은 많은 연구가 진행된 분야(e.g.,[3,4])이지만 불행하게

도 의견의 일치를 보지 못하고 있다.널리 사용되고 있는 공식 중 어느 것이라도 우리

의 시스템에 사용할 수 있겠으나,실제로 훌륭한 검색 특징을 가진 것으로 입증된

SMART[5]시스템에 이용된 가중치 공식을 사용할 것이다.:

여기서 wt,d는 문서 d의 용어 t가중치이며,ft,d는 문서 d의 용어 t빈도수이다.D

는 수집한 문서의 총 개수이고 Dt는 용어 t가 포함된 수집한 문서의 개수이다.
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III.분산형 VSM 순위(DistributedVSM Ranking)

이 섹션에서는 키워드 기반 검색에 대한 우리의 분산형 VSM 순위 시스템을 제시

한다.순위 결정에 필요한 주요 구성성분으로는 세 가지가 있는데,내보낸 문서에 대한

벡터 표상 생성,문서 벡터를 적절하게 저장하기,그리고 검색 결과를 계산하여 순위를

결정하기이다.먼저 우리가 가정하고 있는 시스템을 서술하고 그 후 이 구성성분 각각

을 자세하게 논의할 것이다.

1.시스템 모델(System Model)

우리의 순위결정 알고리즘은 구조화된 P2P시스템과 구조화되지 않은 시스템 둘

다를 위해 설계되었다.우리의 알고리즘은 각각의 키워드에 대해서 역(inverted)색인정

보(index)를 구성하며 이러한 색인정보를 참여 노드에 대해서 분산시킨다.(노드는 협

력한다고 가정한다.)

키워드의 역 색인정보는 키워드가 들어있는 문서 모두의 목록을 저장한다.기저의

P2P시스템은 색인정보를 노드로 (색인정보를 저장하는)나타내기 위해 필요한 자료조

회(lookup)메커니즘을 제공한다고 가정한다.

구조화된 시스템은 모두 자료조회 API가 있는 반면에,구조화되지 않은 시스템에

대해서는 자료조회의 경우 LMS[6]와 Yappers[7]등의 접근법에 의존한다.기저의 P2P

시스템은 색인정보가 노드에 어떻게 나타내는지를 명령하는데,구조화된 P2P시스템은

색인정보를 한 장소에 저장하지만 구조화되지 않은 시스템의 경우 여러 장소에 분산

저장될 것이다.

각각의 노드는 시스템에 연결되면 문서 집합을 내보낸다.키워드 집합은 (디폴트로

문서안의 모든 단어)문서와 관련이 있다.문서를 내보내는 과정은 각 키워드와 관련된

색인정보 안의 문서에 하나의 개체를 추가하는 것으로 이루어진다.

검색이 이루어질 때 이용자는 키워드가 포함된 검색어를 입력하고 가장 상위 K

결과만을 보여주도록 지정할 수 있다.그러한 경우 시스템은 이 K결과를 분산형으로

계산하여 이용자에게 보여준다.
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2.문서 벡터 생성(GeneratingDocumentVectors)

문서 벡터를 생성하기위해서 문서의 각 용어에 가중치를 주어야한다는 점을 상기

해보자.또한 공식 (1)을 상기해보자.공식 (1)은 문서안의 각 용어 t의 가중치 계산에

사용된다.

공식은 두 가지 구성 성분으로 되어있는데,하나는 로컬 구성성분,lnft,d+1이며

이것은 주어진 문서의 상대적 중요도를 포착한다.또 다른 하나는 전체 구성성분,

ln(D/Dt)이며 이것은 얼마나 드물게 이 용어가 문서 전체에서 사용되는지를 설명한다.

로컬 구성성분은 문서의 단어 빈도수를 계산하여 쉽게 얻을 수 있다.전체 구성

성분은 시스템의 문서 D의 숫자와 용어 t가 들어있는 문서 Dt의 숫자로 언급된다.우

리는 이 측정값을 추정하기 위해서 무작위 표본추출을 이용한다.

N을 시스템의 노드 수로 하고 D와 Dt를 위의 정의를 따르도록 해보자.무작위로

k노드를 선택한다.이것은 구조화되지 않은 시스템에서는 랜덤워크(random walk)로

하거나 [6],구조화된 시스템에서는 네임스페이스의 랜덤포인트로 경로를 지정하거나

[8]하여 실시할 수 있다.

그 후 문서의 총 수 와 표본 노드에 용어 t가 포함된 문서의 총 수 를 계산

한다.간단하게 말하자면 동일 노드는 한 번 이상 표본이 될 수 있음을 인정한다.E가

무작위변수의 기댓값을 가리키는 와 라는 점을 이해하기

는 쉽다.

직관적으로 만약 표본이 충분하다면, 와 는 기댓값에 상당히 근접한다는 것

을 알 수 있다.그러한 경우 D/Dt는 로 추정할 수 있다.이 근사값의 충분조

건을 찾아내기 위해 두 가지 새로운 수량을 도입하자.M과 Mt을 각각 노드의 최대 문

서수와 용어 t가 들어있는 최대 문서수로 해보자.

추정값 (각각 )의 경우 만약 기댓값이 계수 (1±δ)이내라면 “훌륭하다”고 한

다.추정값은 작은 확률(€)의 경우 “나쁘다”고 할 수 있다.보통의 경우처럼 e는 자연

로그의 밑(base)이라고 정하자.
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정리 1.D,N,k,M은 위의 정의를 따르자.0<δ ≤ 1와 € >0에 대해서 만약

이라면 무작위변수 는 (위에서 정의한 바와 같이)최대 확률 €인 경우를 제외하면

평균에 매우 가깝다.보다 엄밀하게 말해서 다음이다.

증명.증명은 Chernoff유계를 응용하는 것이다 [9].i=1,...,k에 대해서 Yi를 i번째

표본에서 발견된 문서의 수를 나타내는 무작위변수라고 하자. 임에 주

목하자.Chernoff유계를 적용하기 위해서는 [0,1]구간의 무작위변수가 필요하다.Xi=

Yi/M으로 하고 로 하자.정의하면:

Xi는 [0,1]안에 있고 독립적이므로 우리는 Chernoff유계를 사용할 수 있다.이것은 0

<δ ≤ 1에 대해서 다음임을 알려준다.

이것은 다음과 같이 다시 정리할 수 있다.

이제 우리는 위의 확률이 최소 1-€인 제약을 부과해보자.

이것으로부터 k에 대한 유계를 구할 수 있다.:

만약 D,M, 를 Dt,Mt, 로 대체하고,정리가 의미하는 바가 만약 다음이라면
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무작위변수 는 또한 좋은 추정값이다.

다음의 관찰은 정리 1에서 온 것이다.:

-정리 1은 좋은 추정값의 경우 필요한 표본의 수는 N에 직접 의존하는 것은 아니지

만 수량 D/N과 Dt/N에는 의존하며 덜 중요하지만 M과 Mt에도 의존한다는 점을 보

여준다.이것이 뜻하는 바는 시스템규모가 커짐에 따라,내보내는 문서의 수가 (용어 t

가 들어있는)증가하는 한 더 많은 표본이 필요하지는 않다는 것이다.

-만약 문서의 수 D가 시스템 규모 N보다 훨씬 더 크고 검색이 인기가 있는 용어로

구성된다면 (Dt=Ώ(N)),우리의 알고리즘은 수행결과에 대해서 이상적인 확장 행동을

가져다준다.일정한 수의 노드를 추출하면 시스템 규모와 관계없이,정확한 결과를 가

져다준다.

-실제로 문서와 쿼리에는 희귀한(다시 말해서 인기 없는)용어가 포함되며,그것에 대

해서 1n(D/Dt)는 부정확하게 추정될 수 있다.그러나 그와 같은 추정오차는 중요하지

않으며 피할 수 없는 것이다.추정은 비교적 중요하지 않다.왜냐하면 쿼리에 희귀한

용어가 포함되면 전체 결과 집합은 비교적 작으며,소규모 집합의 순위 결정은 중요한

것은 아니다.일반적으로 표본 추출은 희귀한 특징을 추정하기에는 좋은 접근법은 아

니므로 기타의 접근법이 필요하다.

-표본의 수는 노드(즉, 와 )에 저장된 최대 문서의 수와 평균 문서 수의 비

율에 비례한다.이것이 뜻하는 바는 시스템의 문서 분포가 불균형적일수록 정확한 결

과를 얻기 위해서는 더 많은 표본이 필요하다.

특별 사례 :균일 분포.이제 기저 저장 시스템이 노드에 무작위로,균일하게 무작위로

그리고 독립적으로 문서를 분산하는 특별 사례로 관심을 제한해보자.그와 같은 분산

은 대략 DHT의 행동을 모형화한다.이 특별 사례에서 만약 대체 없이 표본을 추출한

다면 정리 1의 강한 버전이 유효하다.(대신 이미 표본으로 뽑힌 노드를 표본으로 추출

한다면 이 표본은 기각되며 다시 표본을 추출하는 기각 표본추출이 이루어진다.)

정리 2.D,N,k를 위의 정의와 같이 정의해보자.그리고 각각의 문서는 독립적으로

그리고 하나의 노드에 균등하게 무작위로 저장된다고 가정해보자.€>0인 경우,만약 k
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표본을 대체 없이 다음으로 선택한다면,

무작위 변수 는 (위의 정의와 같이)최대 확률 €의 경우를 제외하면 평균 kD/N에

매우 근접하다.보다 엄밀하게 말해서 다음이다.:

이 확률은 우리의 표본추출의 임의성 뿐만 아니라 문서의 임의 분포에 대해서도 채택

한다.

증명.정리 1의 증명과는 반대로,문서를 독립적으로 나타낸다는 사실을 이제 결정적으

로 이용한다.모든 문서 d에 대해서 임의변수 Xd를 문서 d가 k표본 노드 중 하나에

저장되는 사건의 지표로 정의해보자.(다시 말해서 만약 이 사건이 발생하면 Xd는 1이

며 그렇지 않으면 0이다.)그러므로 E[Xd]=k/N이다. 로 정의하면 E[X]

=kD/N임을 알 수 있다.

서로 다른 임의변수 Xd는 독립적이라는 점을 주목하자.이것은 우리가 대체 없이 표

본을 추출한다는 사실의 결과이다.이 점을 이해하기 위해 별개의 문서 d1,d2,...,di

가 있다고 가정해보자.우리는 를 보여주

고자 한다.여기서 S는 k별개 표본 집합을 나타내는 임의변수라고 하자.그리고 U는

k노드 전체 집합으로 하자.S값이 알려지면 다음과 같이 쓸 수 있다.

여기서 문서는 독립적으로 저장되며 di가 S*에 저장될 확률은 정확하게 k/N이라는

사실을 이용한다.Xd는 이진수 값이므로 위의 공식이 의미하는 바는 Xd는 서로 독립적

이라는 것이다.이것은 Xd에 대한 가능한 할당 확률은 위에서와 같이 선형확률 조합으

로 쓸 수 있기 때문이다.(예를 들어서 이것은 Fourier분석을 따른다.)예에서와 같이

다음을 주목하자.
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이제 우리가 원하는 결과를 얻기 위해 X에 Chernoff유계를 적용하자.세부 계산식

은 정리 1의 증명에서와 동일하다.

그러므로 균등한 경우 표본의 수는 어떤 노드에서든 문서의 최대수 M에 비례할 필

요는 없다.그러므로 우리의 표본추출 알고리즘 비용은 상당히 감소한다.

3.문서 벡터 저장

문서 벡터는 문서에 관한 검색에서 문서 벡터의 위치를 빠르게 찾을 수 있도록 저

장해야한다.문서 벡터는 분산형 역 색인정보에 저장한다.앞서 언급하였듯이 키워드 t

에 대한 역 색인정보는 t가 포함된 모든 문서의 목록이다.각각의 키워드 t에 대해서

우리의 시스템에서는 기저 P2P자료조회 시스템 안의 다른 물체와 마찬가지로 해당

역 색인정보를 저장한다.이렇게 함으로써 검색어와 최소한 용어 하나를 공유하는 모

든 문서의 벡터를 효과적으로 찾아낼 수 있게 된다.

Figure.1은 문서를 내보내는 과정을 보여준다.먼저 용어의 가중치를 계산함으로써

해당 문서 벡터를 생성하는데 이때 섹션 3.2에서 서술한 절차를 적용한다.그 후 기저

저장 시스템 API를 이용하여 문서안의 각 용어와 관련된 색인정보를 저장하는 노드를

찾아내서 색인정보에 추가한다.

역 색인정보에 문서 벡터를 저장하는 문제는 기저 자료조회 프로토콜에 달려있다.

구조화된 시스템의 경우 키워드 t에 대해서 t의 색인정보는 t에 해당하는 키를 책임지

고 있는 노드에 저장된다.기저 프로토콜을 사용하여 효과적으로 이 노드의 위치를 찾

아낸다.역 색인정보를 이용하는 유사 접근법은 기존에 구조화된 시스템에서 검색을

위해 [10,11,12,13]에 의해 사용되었다.구조화되지 않은 네트워크에서 색인정보는 분

할되거나 복제되어야한다 [7,6].

Fig.1.문서 이출(exporting)의 다양한 단계와 백터표상
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저장비용 절감.지금까지는 문서 안의 각각의 단어가 키워드라고 가정하였다.그러므로

하나의 개체는 문서 안에 있는 모든 단어로 된 색인 정보 문서에 첨가된다.그러나 문

서는 검색 용어 가중치가 낮은 경우 상위 결과에 나타나지 않는다.그러므로 색인정보

에 이렇게 낮은 가중치의 개체를 갖지 않으면 상위결과의 검색 품질이 감소하지 않는다.

이 같은 직관을 이용하여 색인정보에 벡터를 전달하고 저장하는 비용을 줄인다.

불변의 분계점 wmin이 있다고 가정하는데 이것은 문서 개체가 색인정보에 추가될 것인

지 아닌지를 결정한다.t의 가중치가 분계점 wmin이하라면 벡터는 용어와 일치하는 색

인정보에 추가되지 않는다.이러한 분계점 이하의 가중치를 가지는 용어도 여전히 벡

터의 일부라는 점을 명심하자.이러한 발견적 접근법은 또한 eSearch[10]에서 성공적으

로 적용되었다.

4.검색 결과 평가

검색은 벡터 표상으로 변환한 후 각각의 “관련”문서 벡터 측면에서 코사인 유사

성을 계산함으로써 평가한다.문서 벡터 생성에 이용하는 것과 동일한 테크닉을 이용

하여 검색 벡터를 계산한다.그 다음 단계에서 관련 문서 집합의 위치를 찾아낸다.검

색의 각 키워드에 대해서 해당 키워드 색인정보를 저장하고 있는 노드를 찾아내기 위

해서 기저 시스템이 제공한 자료조화 함수를 이용한다.

그 후 검색과 색인정보에 저장된 문서 벡터 각각 사이의 코사인 유사성을 계산한

다.이렇게 하면 이 색인정보의 이용 가능한 문서 순위가 주어진다.마지막으로 색인정

보 각각에 대해 계산한 상위-K 결과를 인출하고 이 결과 집합의 합집합을 계산한다.

코사인 유사성의 내림차순으로 분류한 이 합집합 안의 상위-K 문서는 우리에게 최종

결과 집합을 제공한다.

Ⅳ.평가

이 섹션에서는 시뮬레이션을 통해 우리의 분산형 순위 결정 시스템을 검증한다.

우리의 알고리즘에 의한 검색 결과의 품질과 VSM의 집중형 시스템의 검색 결과를 비

교함으로써 수행 결과를 측정한다.

실험 구성.우리의 문서에 대해서 TREC[2]Web-10G자료 집합을 이용한다.실험에서

이 자료 집합의 처음 십만 개 문서를 사용하였다.이 100K문서에는 대략 418K유일
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용어가 들어있다.디폴트 시스템 크기는 1000노드로 구성되어 있다.노드에 대해서 두

개의 서로 다른 문서 분산을 이용하는데,구조화된 P2P시스템의 경우 문서 분산 모델

에 균등 분산과 구조화되지 않은 시스템의 경우 분산 모델에 Zipf분산을 이용한다.

우리의 대량 자료 집합(100K 문서)은 그것과 관련된 검색이 없었기 때문에 서로

다른 길이의 검색을 생성하였다.우리의 디폴트 검색 집합은 대략 5000개의 문서에 나

타나는 용어로만 구성된다.

우리의 실험에서 이 검색 집합을 Q5k로 표시한다.이렇게 검색 용어를 골라내는

이면의 직관은 상당한 수의 문서에 나타나므로 인기가 있다는 점이다.동시에 문서를

구분할 만큼 충분히 유용하다.또한 매우 인기가 있거나 (10K문서 이상에서 나타나는)

또는 매우 희귀한 (200개의 문서 이하에서 나타나는)키워드를 배타적으로 포함하는 검

색집합을 사용 한다.

이와 같은 검색 집합을 각각 Qpop와 Qrare로 표시한다.제시되는 각각의 결과는(개

별 실행에 대한 세부 정보는 제외)평균적으로 50회 실행(run)된다.분산 순위 결정의

품질 평가에는 세 가지 메트릭스를 이용한다.

1)자료 범위:자료 범위는 동일 검색에 대해서 집중형 VSM을 실행하여 얻은 상

위-K결과에도 나타나면서 분산형 시스템으로 얻은 상위-K검색결과의 수로 정의한다.

예를 들어서 만약 상위 3개의 결과에 관심이 있고 분산형 시스템에서는 (A,C,D)문

서를 보여주는 반면에,집중형 시스템에서는 (A,B,C)문서를 보여준다면,이 검색의

자료 범위는 2이다.

2)자료 인출:자료 인출은 이용자가 분산형 시스템의 순위에 따른 R'결과 집합

을 획득하는 경우 동일 검색에 대해서 R'에 집중형 시스템을 실행하여 얻은 상위-K결

과 모두를 포함하도록 하는 최소의 숫자 R'로 정의한다.앞의 예에서 분산형 사례로

얻은 4번째 결과가 B라면 K=3에 대한 인출은 4가 될 것이다.

3)일관성:일관성은 동일 검색에 대해서 서로 다른 표본을 이용한 서로 다른 런

의 경우 검색 순위에서의 유사성으로 정의한다.
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1.자료 범위

첫 번째 실험에서 우리는 분산형 자료 검색 시스템의 자료 범위를 측정한다.제법

대규모인 시스템에서 몇 개의 노드만을 표본 추출하는 것으로도 우리의 시스템이 집중

형 시스템과 매우 근접한 결과를 생성한다는 사실을 보여줄 것이다.

기본 결과를 보면 우리는 1,000개의 노드 네트워크를 이용한다.문서는 노드에 균

등하게 나타내진다.용어 t의 전반적 가중치를 계산하기위해서 우리는 실험의 서로 다

른 실행에서 10,20,50노드를 추출한다.검색은 Q5K 검색 집합의 키워드로 구성된다.

다시 말해서 키워드는 대략 5000개의 문서에 나타난다.

결과가 표 1에 들어있다.표 1에서 분명한 것은 분산형 순위결정 시스템은 집중형 시

스템 이행 결과와 매우 유사한 수행을 보인다는 것이다.문서를 균등하게 분산하는 1000

개 노드 네트워크의 경우 상위-K결과의 평균 정확도는 50개 무작위 표본의 경우 93%에

이른다.10개 무작위 표본의 경우에도 결과는 85%정확도로 약간만 나빠질 뿐이다.

5,000개 노드의 경우 검색의 품질은 1,000개 노드의 네트워크에서만큼 높지는 않

다.20개 무작위 표본의 경우 상위-K결과에 대해서 평균 정확도는 77%이다.표본추출

수준을 높이고 노드의 1%(50)을 방문하는 경우 평균 정확도는 8% 증가한다.이 결과는

정리 2의 직접적인 결과이다.여기서 문서의 수는 동일하다.그러나 노드의 수는 증가

하였다.그러므로 표본으로 추출되는 노드의 수가 높을수록 더 나은 측정값이 얻어진다.

Table1.분산형 순위결정시스템에 의한 자료범위의 평균과 표준편차
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또한 Table1은 모수를 0.80으로 하여 Zipf분산을 이용하는 경우 노드로 나타낸

문서의 검색 품질을 보여준다.1,000개 노드와 50개 표본의 경우 검색 품질은 균등 분

산의 품질과 비슷하다.그러나 10개 표본의 경우 평균 정확도는 82~83% 사이로 몇 %p

하락한다.5,000개 노드와 50개 표본의 경우 이와 유사한 추이를 보인다.품질은 균등

분산형 자료의 경우처럼 좋지는 않지만,2% 이상 다르지는 않다.10개 표본의 경우 그

결과는 7% 정도 악화된다.그러므로 우리의 시스템은 품질 하락을 느끼지 못하면서 구

조화되지 않은 네트워크상의 자료조화 프로토콜에서도 적용될 수 있다.

2.자료 인출

이 실험에서 우리는 집중형 시스템 시행에 의한 상위-K결과 모두를 이용할 수 있

게 되기 전에 얼마나 많은 수의 결과를 인출해야 하는지를 측정한다.(이 측정값을 우

리는 자료 인출이라고 명명하였다.)문서가 균등하게 분산된 1,000개 노드와 5,000개 노

드 둘 다를 가지고 실험한다.평가에 Q5K 검색 집합을 이용하였다.Figure2와 3에서

결과를 구상한다.x축은 집중형 시스템 이행에 의한 상위-K결과이고,y축은 상대 평균

자료 인출을 나타낸다.

1,000개 노드 네트워크의 경우 비록 10개 노드의 표본을 추출한다고 할지라도 자

료 인출은 매우 작다는 것을 알 수 있다.예를 들어서 10개 노드의 표본을 추출할 때

집중화된 케이스의 상위-10개 결과와 매치하기 위해 13개의 결과가 필요하다.50개 노

드의 표본을 추출할 때 덜 관련된 문서의 경우 자료 인출은 최소이다.집중형 시스템

을 이행하는 경우 희망하는 상위-10결과를 대응시키려면 11개 개체가 필요하며 상위

-50결과를 대응시키려면 63개가 필요하다.

예상한 것과 같이 네트워크의 규모가 증가하면 동일 문서 집합에 대해서 자료 인

출은 증가한다.5000개 노드의 1%를 표본 추출하는 경우 상위-10결과를 포함하려면

13개의 결과가 필요하며 상위-50결과를 포함하려면 88개의 결과가 필요하다.이 같은

행동 또한 정리 2에서 예견되었다.:해당 문서의 수가 증가하지 않고 노드의 수가 증가

하는 경우 표본추출 오차의 한계를 보장하기위한 표본 또한 증가한다.

다른 실험에서도 문서 분산이 비대칭인 경우 유사한 결과를 보여준다.그 결과를 여기

에 간단히 요약해보자.1,000개 노드 네트워크와 10개 무작위 표본의 경우 자료 인출은

문서를 노드에 균등하게 나타낸 경우의 네트워크와 비교해서 10% 증가한다.5,000개

노드 네트워크의 경우 균등 사례와 비교해서 35% 증가한다.그러나 50개 무작위 표본

에 대한 이 두 네트워크의 결과는 균등 사례와 비슷하다.
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Fig.2.1,000개 노드 분산형순위결정시스

템의 평균자료인출.오차막대는 95% 신

뢰구간에 해당한다.

Fig.3.5,000개 노드 분산형순위결정시스

템의 평균자료인출.오차막대는 95% 신

뢰구간에 해당한다.

3.일관성

우리의 시스템에서 새 검색 벡터는 검색을 평가할 때마다 생성된다.이렇게 되면

동일 검색의 서로 다른 평가에 대해서 용어에는 서로 다른 가중치가 주어진다.이렇게

되면 순위의 분산이 증가할 수 있으며 잠재적으로 검색에 대한 서로 다른 평가에 대해

서 서로 다른 결과가 나올 수 있다.이 실험에서 우리는 그렇지 않다는 것을 보여주며

결과는 서로 다른 표본에 의해서 최소한으로 영향을 받는다는 것을 보여준다.

1,000개 노드 네트워크를 이용하고 문서는 이 노드에 균등하게 나타냈다.검색 벡

터를 계산하는 동안 20개 무작위 노드의 표본을 추출한다.Q5K를 이용하고 서로 다른

런에 대해서 상위-50개의 결과를 기록하고 서로 결과를 비교하고 집중형 시스템 이행

과도 비교한다.

Figure4는 세 가지 대표 검색 각각에 대해서 5개의 대표적인 Run으로 획득한 결

과를 보여준다.각각의 Run에 대해서 그림은 만약 문서를 이와 같은 Run동안 검색한

경우 집중형 VSM으로 상위-50에 랭크된 문서에 해당하는 작은 박스를 포함한다.

예를 들어서 Figure4에서 검색 1,런 2는 1...25랭크된 문서를 검색하였다.그

러나 상위 50개의 결과에서는 26으로 랭크된 문서를 보여주지 않는다.또한 주목할 점

은 처음 25개 집중형의 순위 문서는 반드시 그러한 순서로 순위가 매겨질 필요는 없지

만 각각은 상위-50이내로 검색되었다.
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두 가지 관찰 사항이 있다.첫째,표본추출은 결과의 일관성에 역으로 영향을 끼치

지는 않는다.서로 다른 수행에 의해 본질적으로는 동일한 결과가 돌아온다.더구나 이

같은 결과는 상위 결과의 자료 범위는 균등하게 우수하다는 것을 보여준다는 점을 주

목하자.그리고 검색되지 않은 문서는 일반적으로 집중형 순위에 따르면 상위-50의 하

위부분에 랭크된다는 점을 주목하자.사실상 우리의 자료를 상세하게 분석하면 이 추

이는 우리의 다른 실험에서도 유효한 것으로 나타난다.

Figure.4.Q5k집합에서 세 개의 서로다른
검색의 경우 분산형 순위결정에서 상위-50
결과의 일관상

Table2.노드와 문서의 수가 비례하여
확장되는 경우의 평균 자료 범위

4.확장성

이 실험에서는 시스템 크기가 증가하는 경우 우리의 시스템의 확장성을 평가한다.

정리 1과 2는 문서 집합의 크기가 노드의 수에 비례하여 증가하는 경우,필요한 표본

의 수는 시스템 크기와 상관이 없는 것으로 언급하고 있다.우리는 동일한 수의 노드

를(20)추출하면서 시스템 크기가 10배 증가할 때(500에서 5,000으로)자료 범위는 대략

불변으로 있음을 보여줌으로써 이러한 사실을 입증한다.

각각의 실험에서 문서의 수는 시스템이 노드 수의 20배이다.모든 구성의 경우,검

색에 사용된 용어는 총 문서의 10% 이상에 나타난다.5,000개 노드 네트워크의 경우

이것은 Qpop검색 집합에 해당한다.각각의 경우에 우리는 전반적인 가중치 추정에 20

개 무작위 노드를 추출한다.

Table2는 우리의 분산형 시스템의 평균 자료 범위를 보여준다.표에서 보여주는

것처럼 분산형 자료 검색의 자료 범위는 대부분의 경우 매우 유사하다.이 결과는 우

리의 시스템은 노드마다의 문서 밀도에 전적으로 의존함을 확증한다.그리고 밀도가

유사하면 시스템이 확장됨을 확증한다.
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5.저장 비용 절감

키워드의 가중치가 분계점 wmin보다 큰 경우 키워드의 색인정보에서 문서 벡터를

저장하기위한 최적화를 연상해보자.본 실험에서 이러한 최적화의 결과를 수량화한다.

이 실험의 경우 문서는 노드에 대해서 무작위로 균등하게 분산되며 1000개 노드 네트

워크를 이용하였다.가중치를 추정할 때 세 가지 검색 집합 모두를 이용하며 20개 노

드를 표본 추출한다.벡터를 표준화함을 주목하자.그러므로 용어 가중치는 0.00에서

1.00범위에 있다.우리는 0.00에서 0.30까지의 분계점에 대해서 결과를 제시한다.집중

형 시스템을 이행한 것으로 얻은 검색 결과를 wmin=0.00와 비교한다.

이 실험의 결과는 Table3으로 작성한다.분산 순위의 자료 범위는 분계점이 0.05

에서 0.10으로 정해지는 경우 역으로 영향 받지는 않는다.그러나 분계점이(가령 0.20

이상의 경우)큰 경우 관련 개체는 폐기한다.그 결과 순위 품질은 눈에 띠게 감소한

다.분계점을 이용하여 얻어진 절감을 이해하기위해 각 분기점별로 시스템의 색인정보

개체의 총 개수를 기록하였다.

Table3.가중치 분계점이 서로 다른 경우의 분산형 순위결정시스템의

평균자료범위.괄호안의 숫자는 서로 다른 분계점에 해당하는 색인정보

구모의 백분율 감소이다.

우리의 시스템에서 분계점이 0.0인 경우 색인정보 개체의 총 개수는 15.9M이다.

본 실험은 분계점을 0.05로 하는 경우 개체가 55.5% 축소하는 것으로 나타났다.분계점

을 0.1로 늘리면 색인정보 크기는 30% 추가로 축소된다.분계점 값 0.1는 검색 품질과

색인정보 크기 감소 사이의 적정한 거래 조건인 것으로 보인다.
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Ⅴ.관련 연구

본 논문은 능률적인 자료 조회 및 저장 시스템에 대한 기존 작업을 토대로 하고

있다.그러한 자료 조회 프로토콜은 구조화된 상황과(예.Chord[14],Pastry[15])구조

화되지 않은 상황(예.Yappers[7],LMS[6])둘 다에서 자세하게 연구되었다.유용한

검색 기능의 제공은 중요한 연구 분야였다.검색의 기존 작업은 광범위하게 두 범주(전

통적인 집중형 접근법과 구조화된 P2P네트워트상의 검색 전략)로 분류할 수 있다.

고전적인 정보 검색.정보 검색과 순위 분야에 많은 노력을 기울였다.섹션 2에서 벡터

공간모델[1]에 대해 토론하였다.잠재 의미론 색인(LSI)[16]은 동의어와 다의어 문제를

해결하고자하는 VSM의 확장이다.LSI는 VSM으로 생성한 매트릭스를 줄이기 위해 특

이값 분해(SVD)를 이용한다.LSI를 완전 분산형으로 어떻게 실행할 수 있을지에 대해

서는 여전히 의문이다.또한 분산형 상황에서 (예.[18])PageRank[17]을 시행하는 것

에 관한 연구 또한 있었다.그러나 하이퍼링크가 부족하기 때문에 임의 문서 상황에서

는 적용될 수 없다.

Fagin등의 분계점 알로리즘(TA)[19]또한 상위-K 결과 계산에 사용할 수 있다.

Caoetal.[20],[21]은 분산형 상황에서 TA에 최적화를 제공한다.본 논문에서 우리는

각 색인정보 개체에 전체 벡터를 저장하며 결과를 분류할 때 합집합을 이용한다.대신

에 색인정보에 용어 가중치를 저장할 수 있으며 최종 결과 집합 계산에 TA를 이용할

수 있다.이 방안에 대해서는 나중에 탐구할 계획이다.

P2P시스템상의 분산 검색.벡터 공간 모델을 이용하는 아이디어는 기존에 P2P검색

맥락에서 적용되었다.PlanetP[22]는 VSM을 이용하는 컨텐츠 중심 검색 시스템이다.

노드는 지역적으로 벡터를 저장하지만 로컬 건텐츠의 gossipdigest는 저장되지 않는

다.검색은 먼저 노드의 순위를 결정하고 그 후 상위 랭크된 노드에서 VSM을 이용한

검색을 평가함으로써 평가된다.

pSearch[23]은 VSM과 LSI를 이용하여 문서와 검색 벡터를 생성하며 이 벡터를

높은 디멘션 P2P시스템에 나타낸다.Bhattacharya등은 [24]DHT에 대해서 유사한 문

서를 계산하기위해 유사성 보존해쉬(SPH)와 코사인 유사성을 이용한다.P2P분산 검색

인프라 Odissea[21]는 검색 결과의 순위 결정에 TA를 이용할 것을 제안한다.

그러나 이 시스템 어느 것도 벡터를 계산하는 방법을 토론하지는 않는다.본 논문에
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제시한 연구는 문서와 검색 벡터를 생성하기 위해 이 모든 상황에 적용할 수 있다.부

울(boolean)검색 모델을 지원하기 위한 분산형 역 색인정보를 이용하는 것에 대한 제

안이 있었다.

Reynolds등과[12]eSearch[10]은 구조화된 P2P시스템에서 검색에 역 색인정보를

이용한다.Loo등은 [13]희귀한 문서의 위치를 찾아내기 위해서는 역 색인정보를 가지

고 DHT를 이용하며 인기가 있는 문서의 경우 Gnutella스타일 flooding을 이용하는

혼합 해결책을 설계하였다.

Ⅵ.결론

본 논문에서 우리는 검색 결과의 순위 결정을 위한 분산형 알고리즘을 제시하였

다.우리의 해결책은 분산형 순위 결정은 네트워크 간접비용이 거의 없이도 실행가능

하다는 점을 보여준다.

대신에 우리의 알고리즘은 용어 가중치 추정에 무작위 표본추출을 이용함으로써

그러한 벡터를 계산한다.시뮬레이션과 공적 분석을 통해서 우리의 접근법의 검색 품

질은 VSM 집중형 모델 이행에 의한 검색 품질에 견줄 수 있음을 보여준다.또한 우리

의 접근법은 문서 집합의 규모가 노드의 개수와 더불어 증가하는 상황에서 잘 확장된

다는 점을 보여준다.
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