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요  약

현재 지능적 서비스의 핵심 기술은 딥러닝 즉 신경망, 그리고 GPU 병렬 컴퓨팅 및 빅 데이터와 같은 병렬 

분산 처리 기술이다. 하지만 미래의 전 세계적으로 공유된 온톨로지를 통한 지능적 서비스 및 지식 공유 서비

스에서는 지식의 표현 및 추론을 위하여 신경망보다 더 나은 방법이 있다. 그것은 시맨틱 웹의 표준 규칙 언

어인 RIF 혹은 SWRL의 IF-THEN의 지식 표현이며, 이러한 규칙을 rete 알고리즘을 이용하여 효율적으로 추론

할 수 있다. 하지만 단일 컴퓨터에서 동작하는 rete 알고리즘의 처리 규칙 수가 100,000개가 될 경우 그 성능

이 수 십 분으로 매우 안 좋아지며, 분명한 한계가 존재한다. 따라서 본 논문에서는 rete 알고리즘의 병렬 및 

분산 처리에 대한 과거로부터 현재까지의 연구 내용을 정리 분석하며, 이를 통해 효율적인 rete 알고리즘의 구

현을 위해 어떤 측면들이 고려되어야 하는지를 살펴본다.

Abstract

The core technologies for intelligent services today are deep learning, that is neural networks, and parallel and 
distributed processing technologies such as GPU parallel computing and big data. However, for intelligent services 
and knowledge sharing services through globally shared ontologies in the future, there is a technology that is better 
than the neural networks for representing and reasoning knowledge. It is a knowledge representation of IF-THEN in 
RIF or SWRL, which is the standard rule language of the Semantic Web, and can be inferred efficiently using the 
rete algorithm. However, when the number of rules processed by the rete algorithm running on a single computer is 
100,000, its performance becomes very poor with several tens of minutes, and there is an obvious limitation. 
Therefore, in this paper, we analyze the past and current studies on parallel and distributed processing of rete 
algorithm, and examine what aspects should be considered to implement an efficient rete algorithm.
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Ⅰ. 서  론

과거 생성 시스템(Production system) 혹은 규칙 

기반 전문가 시스템(Rule-based expert system)에서 

주로 사용되는 rete 알고리즘[1]이 최근 다시 관심을 

받고 있다. 그 이유는 대량의 온톨로지 및 규칙을 

위한 효율적 추론 방법이 되며[2], 또한 모든 분야

에서의 지능적 서비스(Intelligent services)라는 현재 

IT 패러다임과 관련이 있다고 할 수 있다.
현재 지능적 서비스의 핵심 기술은 딥러닝 즉 신

경망, 그리고 GPU 병렬 컴퓨팅 및 빅 데이터와 같

은 병렬 분산 처리 기술이다. 즉, 과거에는 상상 못

했던 모든 상황의 데이터를 빅 데이터 기술로 수집

하고, 이를 GPU 병렬 컴퓨팅 및 빅 데이터 기술을 

이용하여 빠른 시간 안에 최적의 신경망으로 학습

하는 것이다.
하지만 미래의 전 세계적으로 공유된 온톨로지

(Globally shared ontologies)를 통한 지능적 서비스 

및 지식 공유 서비스[3][4]에서는 지식의 표현 및 

추론(Reasoning)을 위하여 신경망보다 더 나은 방법

이 있다. 그것은 시맨틱 웹의 표준 규칙 언어인 

RIF[5] 혹은 SWRL[6]의 IF-THEN의 지식 표현이며, 
이러한 규칙을 rete 추론 알고리즘을 이용하여 효율

적으로 추론할 수 있다.
최근 대량의 규칙 및 온톨로지 데이터를 추론하

기 위하여 Hadoop 혹은 Spark와 같은 빅 데이터 기

술을 활용해 보고자 하는 몇몇의 연구들[7]-[12]이 

있다. 이러한 연구들을 분석해 보면 모든 연구들이 

공통적으로 rete 알고리즘의 향상된 추론 성능을 제

시하는 것을 확인할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 

과거 rete 알고리즘의 병렬 및 분산 처리로부터 현

재의 빅 데이터 기술을 이용한 병렬 및 분산 처리

까지 각 방법들이 어떤 측면에서 발전해 왔는지를 

살펴보며, 대량의 규칙 및 온톨로지 데이터의 추론

을 위하여 어떤 측면들이 고려되어야 하는지를 살

펴본다.
이러한 rete 알고리즘에 대한 최근까지의 연구 내

용에 대한 정리는 rete 알고리즘의 병렬 및 분산 처

리 기술 개발에 관심 있는 연구자들에게 다른 시각

에서의 참고자료로 활용될 수 있을 것이다.

1.1 몇 가지 전제

본 논문은 이전 연구[3][4]에서 소개된 RIF 규칙

을 이용한 지식 공유 서비스에서의 규칙 추론 성능 

향상과 관련된 연구이다. 우리는 그러한 서비스를 

SRS(Shared Rules Service)라고 하였다.
그림 1은 SRS의 개념을 보여준다[3]. SRS에서는 

사용자들이 공유된 온톨로지를 이용하여 자신들만

의 지식을 RIF 규칙으로 표현하고, 이를 웹에 공유

하여 다른 사용자들이 자신이 모르는 유용한 정보

를 추론 하도록 하는 것이다. 

그림 1. SRS의 개념

Fig. 1. Concept of SRS
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예로, 그림에서 사용자의 프로파일, 즉 RDF 데이

터는 그 사용자가 가입한 클라우드 추론 서비스에

서 관리되고 있고, 사용자가 음식점에 들어설 경우 

◯2 와 같이 음식점과 관련하여 다른 사용자들이 작

성한 RIF 규칙이 해당 사용자의 추론 서비스로 전

송되어 해당 사용자를 위한 유용한 정보를 추론한

다. 또한 해당 사용자의 공개가 허용된 일부 프로파

일 정보는 ◯2 와 같이 동시에 음식점 추론 서비스로 

전송되어 유용한 정보를 추론할 수 있다. 만약 해당 

사용자가 특정 질병을 가지고 있다면 사용자가 몰

랐던 음식에 대한 유용한 정보를 제공받을 수 있을 

것이다.
이러한 공유된 규칙은 질병과 음식점이라는 문제 

영역에서 뿐만이 아니라 우리 일상생활에서의 다양

한 영역에 걸쳐 작성될 수 있으며, 따라서 개인이 

제공받은 공유된 규칙의 수는 매우 클 수 있다. 따
라서 대량의 규칙 및 온톨로지 데이터에 대한 가능

한 신속하며 효율적인 추론이 요구된다.

1.2 RIF 규칙

SRS에서는 지식 공유를 위한 규칙 언어로 시맨

틱 웹의 표준 규칙 언어인 RIF[5]를 고려한다. RIF
는 크게 RIF-Core, RIF-BLD(Basic Logic Dialect), 
RIF-PRD(Production Rule Dialect)로 나누어진다. RIF- 
BLD는 혼 논리(Horn logic)와 일치하며, RIF- PRD
는 생성 시스템의 특징을 갖는 규칙이며, RIF- Core
는 RIF-BLD와 RIF-PRD의 공통부분을 정의한다. 본 

연구에서는 기본적으로 RIF-BLD를 고려하며, 하지

만 규칙의 조건들에 대한 부정(Negation) 그리고 결

론에 여러 개의 assert문을 명세할 수 있는 RIF-PRD
의 일부 특성을 함께 고려한다.

§ 정의 1 (RDF 트리플 패턴) [3]
그림 2와 같이 RDF 그래프 G = (V, E)를 고려하

자. v, u∊V는 노드를 나타내고, e∊E는 v와 u 사이

의 에지를 나타낸다. RDF 트리플은 G에서의 [v, e, 
u]를 의미한다. v, e, u에 대해 각각 임의의 노드와 

에지를 매칭한다는 의미로 변수 $x, $y, $z를 사용

할 수 있다.

그림 2. RDF 데이터의 그래프 표현

Fig. 2. Graph representation of RDF data

SRS에서의 사용자 정의 지식은 어떤 RDF 온톨

로지 데이터에 대하여 다음과 같이 RIF 규칙으로 

표현될 수 있다: [$x, be, Vegetarian]  ˄ [$x, beOn, Diet] 
→ [$x, like, Salads]; [$x, like, chickenbreastsalad]. 이
것은 $x가 채식주의자이며 다이어트 중이면 샐러드

를 좋아하고 닭가슴살 샐러드를 좋아한다는 팩트

(Fact)를 추론하는 RIF 규칙으로,  그림 2에서 [Park, 
like, Salads]와 [Park, like, chickenbreastsalad]의 새로

운 팩트를 추론할 수 있다.

§ 정의 2 (RIF 규칙에서의 조건과 추론 결과)
RIF 규칙은 왼편(LHS, Left-Hand Side)에 여러 가

지 조건에 해당하는 RDF 트리플 패턴으로 구성되

며, 오른편(RHS, Right-Hand Side)에는 추론 결과에 

해당하는 트리플이 하나 혹은 여러 개 올 수 있다. 
각 조건은 부정 연산(¬)이 적용될 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 rete 
알고리즘을 간략히 소개한다. 3장에서는 과거 rete 
알고리즘에 대한 병렬 및 분산 처리를 소개하며, 4
장부터 6장까지는 최근의 Hadoop, Spark와 같은 빅 

데이터 기술을 이용한 방법을 소개한다. 7장에서는 

이러한 분석을 통해 rete 알고리즘의 효율적 병렬 

및 분산 처리를 위해 고려해야 할 점들을 정리한다. 
8장에서는 결론 및 향후 연구 내용을 기술한다.

 
Ⅱ. Rete 알고리즘

Rete 알고리즘은 생성 시스템에서 다수의 객체에 

대한 효율적 패턴 매칭을 위하여 Forgy[1]에 의해 
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제안된 알고리즘이며, 현재 Drools, Clips, Jess와 같

은 규칙 기반(Rule-based) 엔진에서 널리 사용되어 

진다. 하지만 단일 컴퓨터에서 동작하는 rete 알고리

즘이 처리하는 규칙 수가 100,000개가 될 경우 그 

성능이 수 십 분으로 매우 안 좋아지며[4], 분명한 

한계가 존재한다.
참고문헌 [13]에서 설명한 rete 알고리즘의 일반

적 시간 복잡도는 O(n․mk) 이며, 규칙의 수 n에 선

형적(Linear)이며, 매칭되는 팩트의 수 m에 따른 다

항식(Polynomial)을 갖는다. k는 모든 규칙 중 어떤 

규칙이 갖는 LHS의 최대 조건수이다. 따라서 규칙

의 수가 100,000개 보다 더 많아질 경우, 그리고 팩

트 수의 증가에 따라 패턴 매칭의 시간이 더 커지

는 것은 당연하며, 하지만 기하급수(Exponential)가 

아니며 또한 SRS에서의 사용자 프로파일과 같은 

팩트 수가 크지 않을 경우 병렬 및 분산 처리에 의

한 성능 개선의 가능성이 높다.
그림 3은 rete 네트워크의 구성 및 기본 동작 원

리를 보여준다. 그림 3은 참고문헌 [14]에서의 그림

을 본 논문의 내용에 맞도록 수정한 것이다.

․Rete 네트워크: 먼저 주어진 규칙들에 대하여 

그림과 같은 rete 네트워크를 메모리에 구성한다.

․작업 기억 메모리: 그림 3에 는 표현되지 않았

지만 추론 과정 중 입력된 팩트들을 잠시 기억하는 

메모리 장소이다. 따라서 단기 기억 메모리라고도 

한다. 이후 이를 WM으로 표기하도록 하겠다.

․알파 메모리: WM의 팩트들은 패턴 매칭을 통

하여 해당 알파 메모리로 저장되고 WM으로 부터

는 삭제된다. 그림에서는 각 RDF 트리플 패턴에 해

당하는 알파 메모리가 존재함을 볼 수 있다. 예로, 
‘AM for E1’은 RDF 트리플 패턴 [$x, hasDisease, 
renaldisease]에 매칭되는 팩트들을 저장하며, WM으

로부터 [spiderman, hasDisease, renaldisease], [batman, 
hasDisease, renaldisease], [superman, hasDisease, 
reanaldisease], [ironman, hasDisease, reanaldisease]의 

팩트들이 매칭되어 저장된 것이다. AM은 알파 메

모리를 상징한다. 이후에도 새로운 팩트들이 WM으

로 입력될 경우 패턴 매칭에 의하여 해당 패턴의 

AM으로 저장되게 되고 WM으로부터는 삭제된다.

그림 3. Rete 네트워크의 예

Fig. 3. Example of rete network
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․베타 메모리: 이것은 AND(˄) 연산에 대한 결

과를 저장한다. 예로, ‘matches for E1 ˄ E2’는 [$x, 
hasDisease, renaldisease] ˄ [$x, eat, $z]의 매칭 결과

를 저장한다. 따라서 ironman을 제외한 {[spiderman, 
hasDisease, renaldisease], [spiderman, eat, spinach]}, 
{[batman, hasDisease, renaldisease], [batman, eat, 
mugwort]}, {[superman, hasDisease, renaldisease], 
[superman, eat, spinach]}의 결과를 저장한다. 이것은 

관계형 데이터 모델의 조인(Join) 연산과 같은 개념

이다. 이후에는 베타 메모리를 BM으로 표기하도록 

하겠다.

․결과 노드(Conclusion node): C1, C2, C3, C4, 
C5의 규칙의 결과 노드들은 최종 매칭 결과로 저장

되고, 또한 WM으로도 입력되어 반복적인 추론을 

발생시킨다. 반복적인 추론의 예로, C2와 C3의 결

과는 WM으로부터 E5에 매칭되어 ‘AM for E5’에 

저장되고, E5를 포함하는 규칙 R4와 R5를 추론한

다. rete 알고리즘은 더 이상의 추론이 발생되지 않

을 때까지 위의 과정을 반복한다.

․충돌 해결(Conflict resolution): 규칙 기반의 전

문가 시스템에서는 어떤 입력이 주어질 경우 결과 

노드를 통한 결과는 하나이어야 한다. 예로, 어떤 

증상으로 인한 질병 진단 결과는 하나이어야 한다. 
따라서 매칭된 여러 규칙 중 어떤 규칙이 실행(Rule 
firing)되어야 하는 지를 결정하는 것을 충돌 해결이

라고 한다. 따라서 그림 3의 첫 번째 사이클(Cycle)
에서 어떤 입력에 의해 규칙 R1, R2, R3가 매칭되

었을 경우, 그리고 충돌 해결에 의해 R2가 결정되

었을 경우, 추론 결과 C2는 다음 사이클의 ‘AM for 
E5’에 저장되게 된다.  

§ 관찰 2-1
이러한 rete 매칭이 빠른 이유는 1) AM과 BM을 

계속 유지하므로 재계산을 피한다는 것이다. WM에 

새로운 팩트가 입력될 경우 매칭되는 해당 AM 및 

BM만 재계산된다. 2) 규칙들 사이에서의 같은 조건

에 대하여 하나의 AM 혹은 BM만을 형성한다.

이러한 단일 컴퓨터에서의 rete 알고리즘의 성능

을 개선하기 위한 과거의 연구들이 있으며, 예로 데

이터베이스의 조인 순서 최적화 등을 고려한 

TREAT[15], 해싱 인덱싱 등을 활용하는 rete/UL[14], 
해싱 및 노드 인덱싱을 활용하는 T. Dong외 3인의 

방법[16], 그리고 RETE*[17], D. Xiao외 3인의 방법

[18] 등 많은 연구가 있다. 하지만 여전히 대량의 

규칙과 팩트가 입력될 경우 단일 컴퓨터에서의 순

차 처리(Sequential processing)는 성능 스케일 업에 한

계가 있다.
따라서 rete 알고리즘을 다수의 프로세서 및 컴퓨

터에서 수행하고자 하는 병렬 및 분산 처리에 대한 

몇몇의 연구들이 이루어 졌으며, 다음 장들에서는 

이러한 연구들을 소개한다. 

Ⅲ. 과거의 병렬 및 분산 처리 연구

이미 과거에 병렬 및 분산 처리를 통한 생성 시

스템의 성능 향상을 위한 몇몇 연구들이 수행되었

다[19]. 비록 이러한 방법들이 Hadoop과 같이 모두

에게 널리 알려진 일반적인 프레임워크에 기반하지 

않고 각자의 특징적인 하드웨어 및 프레임워크를 

갖지만,  Hadoop 기반의 연구에서도 공통적으로 나

타나는 rete 알고리즘을 병렬로 처리할 경우의 다양

한 문제들을 이미 소개하고 있다.
당연히 과거에는 값싸지만 좋은 성능을 갖는 컴

퓨터 수천 대를 빠른 네트워크 속도로 연결하는 하

드웨어의 발전이 없었으므로, 각자의 특징적 하드웨

어에 기반할 수밖에 없었을 것이고, 현재의 Hadoop
과 같은 일반적 방법의 출현이 없었을 것이다.

각자의 특징적 하드웨어 구조는 주로 공유 메모

리 멀티프로세서(Shared memory multiprocessor) 혹은 

메시지 패싱(Message passing) 멀티프로세서 방식에 

기반한다.
Hadoop 기반의 방법과 비교하여 Hadoop 또한 기

본적으로 여러 컴퓨터 사이의 메시지 패싱이지만, 
가장 큰 장점은 Hadoop 프레임워크를 이용하는 경

우 과거에는 실험되지 못했던 수백 수천대의 컴퓨

터로의 확장 시 신뢰성(Credibility)을 자동으로 제공

받는 이점이 있다는 것이다. 하지만 Hadoop의 경우 

맵 리듀스 기반의 구현을 따라야 하므로, 성능상의 

제약사항이 존재할 수 있다. 우리는 이러한 것을 4
장과 5장 Hadoop, Spark를 활용하는 방법에서 살펴

본다.
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3.1 Gupta외 4인의 방법

Gupta외 4인[20]은 16개의 CPU와 32 MByte의 공

유 메모리를 가진 Encore Multimax 컴퓨터에서의 

rete 알고리즘의 병렬처리를 구현하였다. 실험에 사

용된 규칙의 수는 최대 637개로 우리의 가정과 비

교하면 작다. 성능 개선은 그들의 실험에서 rete 알
고리즘의 AM, BM 매칭 단계에서 2~11배까지의 성

능 개선이 이루어짐을 보여준다. 병렬 처리의 단위

는 그림 3에서 규칙 단위로 각 프로세서로 할당될 

수 있으며, 예로 R1이 하나의 프로세서, R2와 R3가 

하나의 프로세서, R4와 R5가 하나의 프로세서로 할

당, 혹은 더 세밀한 병렬 처리(More fine-grained 
parallel processing)로 AM 매칭과 BM 조인 노드 단

위로 분할될 수 있다[21]. 노드 단위의 분할은 

Hadoop에서 소개할 그림 4의 Li외 4인의 방법과 유사

하다.

§ 관찰 3-1
Rete 알고리즘의 적절한 병렬 처리 단위가 고려

될 필요가 있다. 

참고문헌 [21]에서는 또한 RHS의 실행에 있어, 
모든 매칭된 RHS가 구해질 때까지 충돌해결이 완

료될 수 없으므로 궁극적으로 이것은 매칭은 병렬

적이나 최종적으로 모든 규칙의 매칭이 완료될 때

까지 기다릴 수밖에 없는 동기적(Synchronous) 순차

(Sequential) 실행임을 지적하고 있다.
이러한 문제는 Hadoop을 이용하는 방법에서도 

나타나며, rete 알고리즘 전체 시간의 90%는 LHS 
매칭 단계에서 소모되고[22], 비록 RHS의 실행은 

10%이나, 그 10%를 1%로 줄일 수 있음을 가정할 

경우, 이러한 비동기적 특성은 이론적으로 최대 10
배까지도 전체 시간을 지연시키는 것이다.

§ 관찰 3-2
만약 충돌 해결을 고려하지 않을 경우 완전한 비

동기적 병렬 처리가 고려될 필요가 있다. 여기서 완

전함이란 전체의 실행을 의미한다.

3.2 Acharya, Gupta, Tambe의 방법

Acharya와 Tambe[23], Gupta와 Tambe[24]의 방법

에서는 수천 수만 개의 프로세서를 가진 컴퓨터에

서의 메시지 패싱 멀티프로세서에 의한 rete 알고리

즘의 병렬 처리 방법을 고려한다. 각 프로세서는 수

십 혹은 수백 KByte의 메모리를 가진다.
 그림 3의 AM 매칭과 BM 조인 노드는 각 프로

세서에 할당되어 매칭 작업을 수행하며, 매칭될 데

이터는 제어 프로세스에 의해 해당 프로세서에 브

로드캐스트(Broadcast)된다. 제어 프로세서는 후의 

그림 4의 Hadoop에서 살펴볼 Master와 같은 역할을 

하며 모든 매칭 프로세서들의 동작을 제어하며, 매
칭 프로세서들로부터 한 사이클의 매칭이 완료되었

다는 신호를 모두 받았을 때 다음 사이클을 시작한

다. 당연히 다음 사이클이 시작하기 전에 RHS가 실

행되어 추론된 결과는 제어 프로세스로 보내지며, 
이러한 새로이 추론된 결과를 제어 프로세스는 매

칭 프로세스들에게 브로드캐스트한다. 시뮬레이션을 

통한 성능 실험에서는 25개의 프로세스를 병렬로 

사용함에 있어 8 ~ 12배까지의 성능 개선이 이루어

짐을 보여준다.
하지만 후의 Hadoop에서도 고려되는 각 프로세

서에서의 고르지 않은(Uneven) 매칭 데이터의 분포

는 오히려 프로세서가 늘어날수록 실제 성능이 떨

어지는 원인이 됨을 보여준다.

3.3 그 외의 방법

Bein과 King[25]은 LAN에 연결된 다수의 컴퓨터

에서의 데이터의 수평 분할(Horizontal partitioning)에 

의한 병렬 및 분산 처리를 고려한다. 모든 규칙은 

모든 컴퓨터에 동일하게 복사된다. 데이터는 기본 

키(Primary key) 값에 따라 로드 밸런스를 고려하여 

각 컴퓨터로 수평 분할된다. 다음으로 각 컴퓨터에

서 추론된 결과는 하나의 제어 컴퓨터로 보내지고, 
모든 컴퓨터로부터의 추론 결과가 모아져야지 한 

사이클이 끝난다. 즉 동기화된다. 추론 결과가 없는 

컴퓨터에 대해서는 일정 시간을 정하여 그 시간이 

경과한 경우 추론 결과가 없는 것으로 간주한다. 모
아진 추론 결과는 데이터의 분산 기준에 따라 제어 

컴퓨터로부터 해당 컴퓨터로 보내지고 다음 사이클

의 추론을 수행한다.
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Stolfo[26]는 메시지 패싱 멀티프로세서 방식에서

의 보다 빠른 메시지 전송을 위하여 이진 트리

(Binary tree)의 형태로 연결된 다수의 프로세서를 

갖는 특별한 DADO 머신을 고려하였다. DADO2의 

경우 1023개의 8bit 프로세서를 가지며, 각 프로세

서는 각각 16 KByte의 메모리를 갖는다. rete 알고

리즘의 병렬 처리는 앞서 다른 연구에서도 살펴본 

바와 같이 규칙 단위로 각 프로세서에 분배될 수 

있으며, 또한 노드 수준에서도 분배될 수 있다.
Kelly와 Seviora[27]는 메시지 패싱 멀티프로세서 

기반의 CUPID라는 특별한 머신 구조를 고려하였으

며, 성능은 앞서 Gupta외 4인[20]의 방법과 유사함

을 보였다.
지금까지 살펴 본 바와 같이 과거의 병렬 및 분

산 처리는 지금과 같은 하드웨어의 발전이 이루진 

상황이 아니었으므로, 단일 머신에서의 병렬 프로세

싱에 초점이 맞추어져 있었으며, 현재는 하드웨어 

및 네트워크의 발전과 함께 고성능의 값싼 컴퓨터 

수백 수천 대를 안전하게 스케일 아웃하는 Hadoop
과 같은 병렬 및 분산 처리를 고려하고 있다.

Ⅳ. Hadoop 기반의 연구

Hadoop 프레임워크는 키 값에 따라 작업을 나누

어 처리하는 맵(Map)과 이렇게 나누어 처리된 중간 

결과를 다시 키 값에 따라 조합하는 리듀스(Reduce) 
과정으로 구성되며, 맵의 결과는 HDFS(HaDoop File 
System)에 기록된다.

그림 4. Hadoop 기반의 rete 알고리즘의 예

Fig. 4. Example of Hadoop based rete algorithm
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4.1 Li외 4인의 방법

먼저  Li외 4인의 방법[7]에서는 그림 3에서의 

AM으로의 패턴 매칭을 각 맵 작업 노드로 분산시

킨다. 노드로의 분산은 각 노드에서의 작업 오버로

드와 패턴 매칭의 복잡도를 예측하여 분산한다. 그
림 4는 Li의 맵리듀스 기반의 rete 알고리즘 동작 

원리를 보여준다.

․맵: 그림 3에서의 각 AM과 이에 해당하는 조

건의 패턴 매칭이 각 맵 작업 노드로 분산된다. 이
때 각 조건은 신뢰성을 위하여 중복되어 분산되며, 
그림에서는 두 개씩 중복된 것을 표현하였다. 특별

히 ‘AM for E1 of R1 and R5’와 같이 할당된 어떤 

규칙의 조건이 동일할 경우 관찰2-1에서처럼 하나

의 패턴으로 합쳐지며, 단 매칭 결과는 그림 4의 

R1과 R5와 같이 두 개로 만들어 진다. 하지만 이러

한 과정을 Li의 논문에서는 언급하고 있지 않으며, 
논문의 내용을 토대로 효율성을 고려하여 유추한 

것이다.
각 AM의 메모리상의 매칭 결과는 HDFS에 기록

된다. 즉, 그림에서의 R1과 R5는 디스크에 기록된

다. 이러한 기록 또한 HDFS 특성상 설정 된 값에 

따라 몇 개의 노드에 중복되어 기록될 것이다. 이 

과정은 시간이 걸리는 부분이지만 Hadoop 프레임워

크에서 어떤 노드의 붕괴 시 다른 중복된 데이터로

부터의 복구를 위하여 필요한 과정이다.

§ 관찰 4-1
Hadoop에서 어떤 노드가 붕괴할 경우 해당 노드

의 복구를 위하여 AM의 결과를 디스크에 중복하여 

기록할 것이다. 이것은 더 많은 수행 시간을 요구할 

것이다.

․마스터(Master): 마스터는 팩트 타입에 따라 해

당 팩트를 해당 맵 워커에 전달한다. 따라서 마스터

는 팩트 타입과 해당 맵 워커에 대한 정보를 가지

고 있으며, 이러한 비교를 빠르게 처리하기 위하여 

인덱스를 사용할 수 있다. 하지만 어떠한 방식의 인

덱스를 사용하는지는 논문에서 언급하고 있지 않다. 
팩트 타입에 대해서도 구체적으로 언급하고 있지 

않지만, 유추한다면 팩트 타입의 수는 AM의 수보

다는 작을 것이므로, 예로 RDF 트리플의 subject, 
predicate, object중 predicate의 값만 가지고 팩트를 

분배하는 것을 고려할 수 있다. 따라서 그림 4에서 

predicate의 값이 eat일 경우 E2를 포함하는 두 번째

부터 다섯 번째 맵 워커로 해당 팩트를 전송하며, 
predicate의 값이 rdf:type일 경우 모든 맵 워커에 전

송한다.
참고문헌 [14][16]에서와 유사하게 마스터에서의 

패턴 매칭 시 predicate에 대한 해시 인덱스를 사용

하여 보다 빠른 매칭을 지원할 수 있다. 또한 각 맵 

워커에서는 [subject, predicate, object]의 전체 패턴 

문자열에 대한 해시 인덱스를 사용하여 빠른 매칭

을 지원할 수 있다.
이러한 경우 AM으로의 패턴 매칭의 시간 복잡

도는 하나의 팩트가 마스터를 거쳐 해당 맵 워커의 

AM에 도착하는 시간은 O(1)이므로 팩트의 수가 n
개일 경우 O(n)이나, 맵 워커의 수가 m개일 경우 m
개가 병렬로 수행되는 것이므로 O(n)과 O(n/m)의 

사이일 것이다. 하지만 마스터에 병목(Bottleneck) 현
상이 있을 경우 O(n/m)보다는 많이 느려질 것이다.

§ 관찰 4-2
팩트의 수를 n, 맵 워커의 수를 m이라고 할 경

우, 마스터 노드에서의 병목 현상에 의해 실제 맵 단

계에서의 매칭은 O(n/m)보다는 많이 느려질 것이다.

․리듀스: 관찰 4-1에서 각 AM의 매칭된 결과를 

디스크에 기록한다고 하였다. 이후 각 맵은 그림 4
에서와 같이 <키, 값>의 쌍, 즉 <R1, position1>을 

해당 리듀스 워커에 전달한다. 여기서 position1은 

해당 매칭 결과를 저장하고 있는 디스크 주소를 의

미한다. 각 리듀스는 해당 규칙의 모든 조건에 해당

하는 매칭 결과가 전달되었을 경우, 조인 연산을 통

해 결과 노드를 계산할 수 있다. 예로, 첫 번째 리

듀스 워커에서 R2의 조건, E1, E2, E3의 결과가 모

두 전송될 경우 결과노드 C2를 계산한다. 이러한 

결과 노드의 팩트들은 다시 마스터로 전달되어 반

복적인 추론을 수행한다.
이러한 리듀스 과정에서 의문이 되는 것은 첫 째

로, 저자는 리듀스가 우리가 해석한 것과는 달리 

<키, 값>의 쌍을 단순히 마스터로 전달한다고 설명
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하는 것이다. 즉, 각 맵 워커로부터 받은 해당 규칙

의 조건들의 매칭 결과를 조인하는 것을 설명하고 

있지 않다. 이러한 조인이 맵 워커에서 일어난다고 

설명하고 있으나, 그들이 정의한 맵 워커의 역할은 

그림 4에서와 같이 AM을 위한 패턴 매칭만 해당

한다.
두 번째로 리듀스로 모든 조건에 해당하는 <키, 

값>의 시그널이 올 경우 매번 디스크로부터 매칭 

결과를 읽게 되므로 더 많은 수행 시간을 요구하게 

된다. 앞서 설명한 관찰4-1, 관찰4-2, 그리고 반복적

인 추론 사이클을 고려할 경우 제안된 Hadoop 기반

의 방법이 성능 향상에 있어 큰 효과가 있을지는 

의문이다. 하지만 저자는 그들의 실험 결과에서 6개
의 가상 머신을 사용할 경우 단일 컴퓨터에서의 실

행과 비교하여 원 추론 시간의 30%로 축소됨을 보

이고 있다.

4.2 Maeda외 2인의 방법

Maeda외 2인의 방법[8]에서는 규칙은 적고, 매칭

될 팩트의 수가 많은 경우를 고려한다. 또한 팩트가 

대량이기 때문에 이러한 팩트들이 HDFS에 분산되

어 저장되는 것을 고려한다. 기본 원리는 앞서 Li의 

방법을 따르되, 규칙이 적기 때문에 모든 규칙의 조

건들이 하나의 맵 워커 안에 구축된다. 그리고 똑 

같은 맵 워커를 여러 대 생성한다. HDFS에 저장된 

팩트들은 각 맵 워커로 전송되어 동시에 처리되고, 
Li의 방법대로 리듀스된다.

4.3 Urbani외 4인의 방법

Urbani외 4인의 방법 [9][10]은 Li의 방법과 유사

하다. 다만 Urbani의 방법은 RDFS와 OWL 추론 규

칙만을 다룬다. 중요한 것은 RDFS와 OWL 추론 규

칙이 정해져 있으므로, 중복된 추론 결과 및 셔플링

(Shuffling)을 줄이거나, 최적화된 실행을 위하여 규

칙의 유형 및 특성을 고려하여, 팩트를 각 노드로 

분배하는 것, 그리고 규칙의 실행 순서를 고려하는 

것 등을 이용한다. 셔플링은 네트워크를 통해 노드 

사이에 오고 가는 데이터를 말하며, 이러한 양이 많

을수록 분산 처리의 성능은 낮아질 것이다. 

§ 관찰 4-3
효율적 분산 처리를 위하여 셔플링되는 데이터의 

양을 최소화하는 것이 필요하다.

4.4 Zhu외 2인의 방법

Zhu외 2인의 방법[11]은 Li의 방법에 근거하나 

주된 내용은 각 매칭 패턴을 맵 워커 노드에 분배

할 경우 관련성(Relevance)이 높은 것들을 가능한 

같은 노드에 배치하는 것이다. 이는 관찰2-1에서 언

급한 rete 매칭이 빠른 이유인 AM과 BM을 계속 유

지하므로 재계산을 피하거나, 규칙들 사이에서의 같

은 조건에 대하여 하나의 AM 혹은 BM만을 형성하

도록 하여 계산 량을 줄일 수 있다. 또한 셔플링을 

줄일 수 있다. 이를 위해 Zhu et al.은 모든 패턴 사

이에서의 X → Y의 연관성 분석을 위해 apriori 알
고리즘을 사용한다. 예로, 그림 3에서 {E1}, {E1, 
E2, E3}, {E1, E2, E4}, {E1, E5, E6}, {E1, E5}의 4
개의 행(Row)이 테이블로 입력된 후, apriori 알고리

즘이 적용되어 X → Y 연관성 분석을 수행한다.
하지만 연관성이 높은 것들이 몇 개의 노드에만 

집중될 경우 오히려 고르지 못한 분포로 병렬 수행

의 성능이 떨어질 수 있음을 고려하지 않고 있다.
Li외 4인의 방법[7]에서도 패턴의 각 맵 워커 노

드로의 균등한 분배를 위하여 패턴의 복잡도

(Complexity)와 각 노드의 작업 오버로드를 고려한

다. 패턴의 표현이 보다 복잡한 것은 노드의 자원을 

더 많이 사용한다는 가정 하에 이러한 패턴들을 균

등하게 분배하려고 하는 것이다. 또한 만약 두 노드

의 분배된 패턴의 복잡도가 총괄적으로 동등한 상

태라면, 두 번째 조건으로 노드의 작업 오버로드, 
즉 현재의 CPU, 메모리, 네트워크 자원 사용량이 

더 적은 쪽에 분배한다.

§ 관찰 4-4
3.2절에서도 살펴본 바와 같이 규칙 및 데이터의 

노드로의 고른 분포는 분산 처리에 있어 중요한 요

소이다.

마지막으로, Zhu의 방법에서 모든 규칙의 패턴에 

대하여 apriori 알고리즘을 수행하여야 하므로 일정

량의 규칙이 새로 들어온 후 주기적으로 rete 네트
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워크를 다시 구성하여야 한다. 

Ⅴ. Spark 기반의 연구

Hadoop 기반의 rete 분산 알고리즘의 문제점은 

앞서 살펴본 바와 같이 맵 단계에서 중간 결과를 

HDFS에 기록하여야 하는 것이며, 또한 추론 체인

(Reasoning chain)의 경우 반복적인 맵-리듀스 작업

이 비효율적이라는 것이다. 이러한 문제를 고려하여 

최근에는 인메모리 기반의 분산 처리 프레임워크인 

Spark를 활용한 rete 분산 알고리즘의 연구가 있으

며, 몇 가지 연구에서는 Spark를 활용하는 것이 

Hadoop을 사용하는 것보다 2 ~ 3 배의 개선 효과가 

있는 것을 보여준다[12][28].
Spark에서는 메모리에서의 데이터 저장 관리를 

위하여 RDD(Resilient Distributed Dataset)라는 객체를 

사용할 수 있다. 이러한 RDD는 파티셔닝을 비롯하

여 여러 가지 병렬 연산 기능을 제공한다.

5.1 Lee외 2인의 방법

Lee외 2인[12]은 Spark 기반의 rete 알고리즘을 소

개하였으며, Wu와 4인의 Hadoop 기반의 방법[29]과 

비교하여 최대 2.7배의 개선이 있음을 보여주고 있

다. Lee의 방법에서는 먼저 주어진 규칙들에 대해 

메타 테이블(Meta table)을 만드는 사전 준비 작업이 

요구된다. 이러한 메타 테이블로는 Key-Value 테이

블, Common Variable 테이블, Conclusion 테이블의 

세 가지 테이블이 작성된다.
먼저 그림 5(a)는 그림 3에서의 규칙들에 대하여 

만들어진 Key-Value 테이블이다. 각 조건의 predicate
에 대하여, 공통 변수의 위치 정보를 기록한다. 예
로, 규칙 R2의 조건 E1의 predicate은 hasDisease이
며, subject 위치에 있는 $x는 E2의 $x와 공통 변수

이다. R1의 경우 $x가 LHS의 조건 중에 공통 변수

가 없으므로 기록되지 않는다.
그림 5(b)는 Common Variable 테이블을 보여준다. 

Common Variable 테이블은 반복적인 맵 리듀스 과

정에서 어떤 규칙의 다음 단계의 조건 평가를 위한 

공통 변수의 위치 정보를 표현한다. 예로, R2의 경

우 두 번째 단계의 공통 변수 매칭은 E2 조건의 

subject의 위치에 있는 $x 변수이다. 세 번째 단계는 

E2 조건의 object의 위치에 있는 $z 변수이고, 네 번

째 단계는 E3 조건의 subject 위치에 있는 $z 변수

이다.
그림 5(c)는 Conclusion 테이블을 보여준다. 

Conclusion 테이블은 추론 결과의 새로운 트리플을 

생성하기 위해 사용되어 진다. 예로, R2는 E2의 $x
를 subject, beCareful을 predicate, E3의 $z를 object로 

하는 새로운 트리플을 추론한다. 
n개의 주어진 규칙으로부터 이러한 Key-Value 테

이블, Common Variable 테이블, Conclusion 테이블의 

구축은 모든 규칙에서의 LHS의 조건의 수가 그렇

게 크지 않다고 가정할 경우 시간 복잡도는 O(n)으
로 그렇게 많은 비용을 요구하지 않는다.

term (rule ID, common variable)

hasDisease
(R2, subject), (R3, subject), (R4, subject),

(R5, subject)

eat
(R2, subject), (R2, object), (R3, subject),

(R3, object)

rdf:type (R2, subject), (R3, subject), (R4, subject)

beCareful (R4, subject), (R4, object), (R5, subject)

(a) Key-value table

phase rule ID (term, index)

2 R2 (eat, subject)

3 R2 (eat, object)

4 R2 (rdf:type, subject)

2 R3 (eat, subject)

3 R3 (eat, object)

4 R3 (rdf:type, subject)

2 R4 (beCareful, subject)

3 R4 (beCareful, object)

4 R4 (rdf:type, subject)

2 R5 (beCareful, subject)

(b) Common variable table

rule ID subject predicate object

R1 spinach beBadFor (hasDisease, subject)

R2 (eat, subject) beCareful (rdf:ype, subject)

R3 (eat, subject) beCareful (rdf:type, subject)

R4
(rdf:type,
subject)

beBadFor (hasDisease, subject)

R5
(beCareful,
object)

beBadFor (beCareful, subject)

(c) Conclusion table

그림 5. 메타 테이블 구성

Fig. 5. Configuring meta tables
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HDFS에 저장되는 사용자 프로파일은 전처리 과

정을 통하여 key-value 형태로 변환되어 저장된다. 
이를 위해 Key-Value 테이블을 참조한다. 예로, 트
리플 [spiderman, hasDisease, reanldisease]의 경우 그

림 5(a)의 Key-Value 테이블에서 term hasDisease에 

대하여 <(R2, spiderman), {[spiderman, hasDisease, 
renaldisease]}>, <(R3, spiderman), {[spiderman, 
hasDisease, renaldisease]}>, <(R4, spiderman), 
{[spiderman, hasDisease, renaldisease]}>, <(R5, 
spiderman), {[spiderman, hasDisease, renaldisease]}> 
의 4개의 변환된 데이터로 저장된다. 하지만 공통 

변수가 없는 조건이 하나인 R1 규칙에 대하여서도 

<(R1, spiderman), {[spiderman, hasDisease, 
renaldisease]}>가 만들어 져야 하며, 그러나  논문에

서는 이러한 부분에 대한 설명이 없다. 다음으로 

[spiderman, eat, spinach]에 대하여, term eat에 대하여 

<(R2, spiderman), {[spiderman, eat, spinach]}>, <(R2, 
spinach), {[spiderman, eat, spinach]}>, <(R3, 
spiderman), {[spiderman, eat, spinach]}>, <(R3, 
spinach), {[spiderman, eat, spinach]}>의 4개의 변환된 

데이터로 저장된다.
중요한 것은 이러한 변환된 데이터들은 키 값을 

기준으로 Spark의 Hash Partitioner를 통해 클러스터

의 각 노드에 파티셔닝(Partitioning)된다는 것이다. 
따라서 데이터는 각 노드에 고르게 분포되며, 그림 

3에서의 베타 조인을 위한 두 트리플은 같은 노드

에 존재하게 된다. 예로,  <(R2, spiderman), 
{[spiderman, hasDisease, renaldisease]}>와 <(R2, 
spiderman), {[spiderman, eat, spinach]}>는 같은 노드

에 존재할 것이다.  하지만 Lee는 어떤 규칙의 모든 

변환된 데이터가 같은 노드에 존재하여 셔플링이 

발생하지 않는다고 하였는데, 이것은 의문이다. 왜
냐하면 <(R2, spinach), {[spiderman, eat, spinach]}>의 

경우 키 (R2, spinach)는 해시 값이 다를 것이므로 

다른 노드에 할당될 것이고, R2의 세 번째 단계를 

평가하기 위하여 셔플링은 발생할 수밖에 없다.
규칙 및 데이터의 전처리 과정 후 진행되는 맵 

리듀스 기반의 추론 알고리즘의 동작 원리는 그림 

6과 같다. 
추론 과정은 리듀스 → 맵 → 리듀스 → ... →

맵 → 리듀스를 반복하며, 그림 5(b)의 Common 
Variable 테이블에서의 마지막 단계가 끝난 규칙들

에 대해서는 그림 5(c)의 Conclusion 테이블에 의하

여 결론을 추론한다. 데이터의 전처리 과정이 이미 

되어 있으므로 첫 번째 사이클에서는 맵 과정 없이 

리듀스 과정을 바로 수행한다.
먼저 그림 6(a)의 R1의 경우 전처리 과정에서 

Node1의 RDD에 저장된 <(R1, spiderman), 
{[spiderman, hasDisease, renaldisease]}>에 대하여, 맵 

과정 없이, 리듀스 과정을 거친 후, 그림 5(b)의 

Common Variable 테이블에서 R1의 2단계가 없으므

로 바로 그림 5(C)의 Conclusion 테이블을 참조하여 

[spinach, beBadFor, spiderman]의 새로운 트리플을 

추론하다. 
또한 Node2의 RDD에 저장된 <(R2, spinach), 

{[spiderman, eat, spinach]}>, <(R2, spinach), {[spinach, 
rdf:type, vegetables]}>는 reduce 과정에서 키 (R2, 
spinach)에 의해 <(R2, spinach), {[spiderman, eat, 
spinach], [spinach, rdf:type, vegetables]}>로 그룹화 된

다. Node3에서도 <(R2, spiderman), {[spiderman, 
hasDisease, renaldisease]}>와 <(R2, spiderman), 
{[spiderman, eat, spinach]}>는 키 (R2, spiderman)에 

의해 <(R2, spiderman), {[spiderman, hasDisease, 
renaldisease], [spiderman, eat, spinach]}>로 그룹화 된

다. 여기서 주목할 것은 각 데이터가 키 값에 의해 

같은 노드에 해시 파티셔닝 되었으므로, 맵리듀스의 

한 사이클에서 리듀스 과정의 그룹화를 위해 셔플

링이 발생하지 않고 각 노드 내에서 처리된다는 것

이다.
그림 6(b)의 두 번째 사이클의 맵 단계에서는 첫 

번째 사이클의 추론 결과의 키를 Common Variable 
테이블을 참조하여 다음 단계의 공통 인자로 치환한

다. 예로, <(R2, spiderman), {[spiderman, hasDisease, 
renaldisease], [spiderman, eat, spinach]}>의 3단계는 

(eat, object)이므로, spiderman → spinach에 의해,  
<(R2, spinach), {[spiderman, hasDisease, renaldisease], 
[spiderman, eat, spinach]}>가 된다. 이러한 맵 단계

에서의 키 변경은 그림 6(b)에서와 같이 Hash 
Partitioner에 의해 해당 노드로 이동시키는 셔플링이 

발생한다.
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(a) 첫 번째 리듀스 사이클

(a) First cycle of reduce

(b) 두 번째 맵-리듀스 사이클

(b) Second cycle of map-reduce

그림 6. Spark 기반의 rete 알고리즘의 예

Fig. 6. Example of spark based rete algorithm

Ⅵ. GPU 기반의 연구

최근 딥 러닝과 관련하여 GPU 기반의 고성능 병

렬 프로그래밍 기술이 활용되고 있다. Peters외 3인
[30]은 단일 컴퓨터에서의 GPU 기반의 rete 알고리

즘의 병렬 처리에 대한 연구를 소개하고 있다. 
병렬 프로그래밍 방법으로는 OpenCL[31]을 사용

한다. OpenCL에서 문자열(String)은 처리에 효율적

이지 않으므로, subject, predicate, object에 대한 문자

열 값을 정수 값으로 맵핑하고 이러한 정수 값을 

참조하여 사용한다.
GPU에서의 각 쓰레드는 하나의 RDF 트리플당 

수행되며, 그림 3에서 그 RDF 트리플이 어떤 AM

에 매칭 되는지를 병렬로 수행한다. 따라서 RDF 트
리플 수만큼의 쓰레드가 수행된다. 또한 베타 조인 

노드에 대해서는 그림 7과 같이 두 입력되는 AM에 

대하여, 어느 한 쪽의 AM의 팩트에 대하여 다른 

한 쪽 AM의 모든 팩트들을 매칭하는 쓰레드가 실

행된다. 따라서 왼쪽의 AM의 팩트의 수가 4개이므

로 4개의 쓰레드가 수행된다.
따라서 그림 3의 전체 rete 네트워크상에서의 병

렬 수행은 먼저 WM의 각 RDF 트리플의 AM 매칭

이 병렬적으로 수행이 되고, 모든 RDF 트리플의 

AM 매칭이 끝났을 경우 앞서 설명한 베타 조인 노

드들에서의 병렬 수행이 이루어진다. 
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그림 7. GPU를 이용한 병렬 처리의 예

Fig. 7. Example of parallel processing using GPU

표 1. Rete 알고리즘의 병렬 및 분산 처리시 고려사항

Table 1. Considerations in parallel and distributed processing of the rete algorithm

고려사항 비고

․AM과 BM을 계속 유지하는 방법을 고려할 수 있도록 한다.
Rete 알고리즘의 특성

․규칙들 사이에서의 같은 조건에 대하여 하나의 AM 혹은 BM만을 형성하는 방법을 고려한다.

․규칙 단위, 혹은 노드 단위 등의 적절한 병렬 처리 단위가 고려되어야 한다.

과거 병렬 및 분산

처리 및 현재의

Hadoop, Spark 활용

에서 함께 고려됨

․비동기적 병렬 처리 방법을 고려할 수 있도록 한다.

․마스터 노드에서의 병목 현상을 고려하도록 한다.

․AM 혹은 BM 매칭 단계에서의 해싱, 인덱싱 등의 구조를 활용할 수 있도록 한다.

․셔플링을 감소시킬 수 있는 방법을 고려한다.

․규칙 및 데이터의 분배 시 고른 오버로드가 이루어질 수 있도록 한다.

․각 노드에서는 GPU 병렬 처리를 고려할 수 있도록 한다. GPU 활용

또한 그림 3에서 E1 ˄ E2와 E1 ˄ E2 ˄ E3는 순

차적으로 수행되나, E1 ˄ E2 ˄ E3와 E1 ˄ E2 ˄ 
E4는 병렬로 수행된다. 그들의 실험에서는 비록 

GPU가 아닌 CPU에서 코어수를 증가시키며 수행한 

실험을 보여주었지만, 1개 코어에 비해 6개 코어를 

사용할 경우 5 ~ 6배의 성능 향상이 이루어짐을 보

여준다.

Ⅶ. Rete 알고리즘의 병렬 및 분산 처리시의 

고려 사항

표 1은 지금까지의 내용을 토대로 rete 알고리즘

의 병렬 및 분산 처리 시에 고려해야할 사항들을 

정리한 것이다. 앞서 이야기한 대로 이러한 사항들

은 과거의 연구에서도 고려된 사항들이지만, 현재는 

수백 수천대의 컴퓨터를 안전하게 병렬 및 분산 처

리할 수 있는 Hadoop 프레임워크를 활용할 수 있다.
본 논문에서 고려하는 SRS 규칙 추론의 특성은 

1) 대량의 규칙 및 온톨로지 데이터를 가능한 신속

히 추론해야 하며 2) 연속적으로 유입되는 규칙 및 

온톨로지 데이터를 추론할 수 있어야 하는 것이다.
두 번째의 연속적으로 유입되는 규칙 처리라는 

것은 기존의 규칙들에 대하여 만들어진 rete 네트워

크를 규칙이 유입될 때마다 동적으로 재구성하여 

앞으로 유입될 데이터뿐만 아니라 이전 온톨로지 

데이터에 대해서도 평가를 수행할 수 있어야 함을 

의미한다. 앞서 살펴본 과거 및 기존 연구들은 이러

한 특성을 구체적으로 고려하지 않았으며, SRS에서

는 이러한 특성을 고려하여 설계할 필요가 있다. 

Ⅷ. 결론 및 향후 연구 내용

본 논문에서는 rete 알고리즘의 병렬 및 분산 처

리에 대한 과거로부터 현재까지의 연구 내용을 정

리 분석하였다. 또한 이러한 분석을 통하여 향후 

rete 알고리즘을 개발할 경우의 고려 사항 등을 정

리하였다. 이러한 병렬 및 분산 처리를 통한 성능이 

개선된 rete 알고리즘은 서론에서 언급한 것처럼 향
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후 규칙을 통한 지능적 서비스 및 지식 공유 서비

스에 활용될 가능성이 높다.
향후 연구 계획은 본 논문의 분석을 토대로 실제

적으로 활용 가능한 rete 알고리즘의 신속하며 효율

적인 병렬 및 분산 처리 방법을 개발하는 것이다. 
마지막으로 본 논문에서는 rete 알고리즘의 병렬 및 

분산 처리에 대한 현재까지의 모든 연구를 가능한 

조사하려고 하였으며, 이러한 정리가 관련 연구자들

에게 다른 시각에서의 참고자료로 활용될 수 있길 

바란다.
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