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[요    약] 

소프트웨어의 중요성이 증가함에 따라 효율적인 소프트웨어 개발을 위한 분석 기술이 필요하며, 유사 프로그램을 분석하는 기

술은 소프트웨어의 특성을 이해하기 위한 기본적인 방법이다. 본 논문에서는 유사 프로그램을 분석하기 위한 방법으로 선형 회귀

를 이용한 분석 모델을 설계한다. 그리고, 노이즈로 인한 학습의 오류를 줄이고, 선형 회귀 분석 모델의 정확도를 향상시키기 위해 

데이터를 분할하는 슬라이싱 기법을 적용하는 방법을 제안한다. 기존의 일반적인 선형 회귀 분석 모델과 비교 실험에서 데이터 슬

라이싱을 적용한 모델은 유사 프로그램 분석 결과의 정확도가 향상된다는 것을 확인할 수 있었다. 선형 회귀 분석에서 데이터 슬

라이싱을 적용하는 방법은 예측 결과의 신뢰성을 향상시키기 위해 효과적으로 적용될 수 있을 것이라 기대된다. 

[Abstract] 

As the importance of software increases, software analysis is needed for efficient software development. Analyzing similar 
programs is a base technology to understand the characteristics of software. In this paper, a linear regression model for analyzing 
similar programs is designed. Then, to reduce training errors due to noise of data, it is proposed to apply slicing techniques to 
separate data. In comparison experiments with the conventional linear regression model, it was found that the accuracy of the 
analysis results was improved in the linear regression model with data slicing. It is expected that the data slicing method can be 
applied to improve the reliability of the prediction results in linear regression.
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Ⅰ. 서  론

정보 시스템에서 소프트웨어의 중요성이 증가하고 있으며, 
소프트웨어 개발에 필요한 분석 기술과 소프트웨어의 특성을 

이해하기 위한 노력이 필요하다. 소프트웨어가 가지는 특성을 

분석하고 비교하는 기술은 소프트웨어 활용을 위해 중요한 기

반 기술이 된다. 이 논문에서는 소프트웨어의 특성 정보 분석을 

통해 유사 프로그램을 분석하기 위해 기계 학습을 적용하는 방

법을 제시한다. 또한, 기존의 선형 회귀 분석 방법의 정확성을 

향상시키기 위해 학습 데이터를 분할하는 슬라이싱을 적용하

는 방법을 제안하고 유사 프로그램 분석을 위해 선형 회귀 모델

에 적용한다. 
소프트웨어의 특성을 이해하고 비교 분석하기 위해서는 소

프트웨어의 구조를 이루는 바이너리 코드를 이해할 수 있어야 

한다. 일련의 바이너리 데이터로 구성되는 소프트웨어의 형태

는 직접적인 분석을 통해서 효과적이고 체계적으로 이해하기 

어려운 복잡한 구조를 가지고 있다. 따라서, 소프트웨어의 분석

을 위해서 복잡한 분석 알고리즘을 필요로 한다. 반면, 최근에 

다양한 응용 분야에서 인공 지능 및 기계 학습 방법의 활용이 

증가하고 있으며, 소프트웨어의 분석에서 기계 학습 기술을 활

용해 문제를 해결할 수 있는 접근 방법에 대해 연구가 활성화되

고 있다. 
이 논문에서는 바이너리 코드로 구성된 소프트웨어의 유사

성을 분석하기 위해서 기계 학습 방법 중에 하나인 선형 회귀 

모델을 설계하고, 학습 데이터를 분할하기 위한 데이터 슬라이

싱을 적용하는 방법을 제안한다. 기계 학습은 데이터로 부터의 

학습 과정을 거쳐서 문제를 해결할 수 있는 모델을 생성하는 접

근 방법이다. 따라서 학습에 사용하는 데이터를 효율적으로 처

리하는 것이 좋은 학습 결과를 유도하는데 도움이 된다. 이 논

문에서는 데이터 분할을 통해서 학습 정확도를 개선할 수 있는 

방법을 설계하고, 유사 프로그램 분석을 위한 선형 회귀 모델에 

적용함으로써 결과의 정확도를 개선하는 방법을 제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 유사한 소프트웨

어를 분석하기 위한 기존의 관련 연구들에 대해서 소개한다. 3
장에서는 본 논문에서 제안하는 데이터 분할을 위한 슬라이싱 

방법과 이를 적용하는 선형 회귀 모델의 설계 방법을 기술한다. 
4장에서는 본 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱 기법을 이용한 

선형 회귀 모델을 평가하기 위한 비교 실험을 수행하고, 실험 

결과를 보여준다. 마지막으로, 5장에서 본 논문의 결론을 맺는

다. 

Ⅱ. 관련 연구

소프트웨어는 정보 시스템에서 중요한 역할을 수행하기 때

문에 오류 없는 소프트웨어를 개발하기 위한 다양한 분석 기술

이 필요하다. 소프트웨어의 분석은 소프트웨어의 특성을 보다 

잘 이해할 수 있도록 지원하며 또한 유사 프로그램을 분석 하는 

기술은 기본적인 소프트웨어 분석 기술로 연구되고 있다. 프로

그램의 유사성 분석은 공통 모듈 검색 [1], 저작권 위반 및 도용 

탐지 [2, 3], 악성코드 탐지 [4] 등 다양한 활용 분야를 가지고 있

으며 소프트웨어 분석의 기반이 되는 기술이라고 할 수 있다. 
전통적인 분석에서의 유사 프로그램 분석은 소프트웨어가 

가지는 특정 요소들을 데이터화하고 이를 비교하는 방법을 활

용한다. [5]에서는 소프트웨어에 포함된 텍스트를 추출하고, 비
교를 통해 최장 공통 부분 순서열(longest common subsequence, 
LCS)을 찾는 방법을 적용하고 있다. LCS는 두 시퀀스 정보에 

대해서 공통된 정보가 얼마나 많은지 판단할 수 있기 때문에 유

사성을 비교하기 위한 연산에서 효과적으로 적용된다. k-gram 
방법 [6]은 프로그램 내에 포함된 연속된 코드 배열의 특성을 

비교하는 방법이다. 소프트웨어의 동작을 위해서 소프트웨어 

내에는 다수의 명령어들과 데이터들이 포함되는데, 명령어의 

패턴들을 비교하고 동일한 패턴을 찾아냄으로써 프로그램의 

유사성을 평가하는 기술이다. [7]에서는 소프트웨어의 구조적

인 특성을 나타내는 그래프 구조를 정의하고 비교함으로써 유

사성을 검출하는 방법을 제시하고 있다. 이 방법에서는 프로그

램 내의 구문의 의존성 관계를 프로그램 의존 그래프로 정의하

고 그래프를 비교하는 방법을 제안하고 있다. [2]에서는 프로그

램이 가지는 경로를 요약하고 요약된 경로를 표현하는 전체 프

로그램 경로 그래프 (whole program path graph)를 이용해서 프

로그램의 실행 경로를 특성화하고 비교하는 방법을 제안하고 

있다. 이와 같이 전통적인 프로그램의 유사성 분석은 프로그램

에 포함된 세부 특징에 대한 분석을 통해 프로그램을 요약하고 

정형화된 구조로 표현한 후 비교하는 방법이 적용된다. 이런 방

법은 분석에 적용되는 프로그램의 세부적인 특징을 즉시 반영

할 수 있으며, 프로그램의 개별적인 특성을 반영한 알고리즘으

로 구성된다. 
최근의 인공 지능 기술의 활용 범위가 증가하면서 다양한 응

용 분야에서 인공 지능 및 기계 학습의 기술을 적용해서 문제를 

모델링하고 해결하고자 하는 연구가 증가하고 있다. 소프트웨

어의 특성을 데이터로 하는 분석 기술에서도 직접적인 분석 알

고리즘을 통한 접근 방법과 더불어 기계 학습을 이용한 접근 방

법에 대한 연구가 시도되고 있다. 소스 코드 표절 탐지를 위한 

방법으로 n-gram 등의 특성을 분석하고 신경망을 활용하는 방

법 [8, 9], 나이브베이즈 분류기와 k 최근접 이웃 알고리즘을 이

용하는 방법[10] 등이 연구되었다. 또한, 바이너리 코드의 유사

성 분석을 위해 코드의 이미지를 생성하고 이미지를 분류하는 

딥러닝 [11]을 적용하거나 바이너리 코드의 공통 특성을 학습 

데이터로 학습할 수 있는 신경망 [12]을 이용하는 방법, 서포트 

벡터 머신 [13] 등이 연구되었다. 이 논문에서는 유사 소프트웨

어 분석을 위한 기존의 선형 회귀 방법의 분석 정확성을 향상시

키기 위해서 학습 데이터에 대해 데이터를 분할하는 슬라이싱

을 적용하는 방법을 제안한다. 
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Ⅲ. 선형 회귀의 데이터 슬라이싱 기법

3-1 선형 회귀의 개념 및 활용

선형 회귀는 독립적인 값을 가지는 여러 개의 변수로 구성되

는 데이터의 특성을 분석하고 결과가 되는 종속 변수와의 선형

적인 상관 관계를 모델링하는 방법이다. 독립 변수와 종속 변수

의 상관 관계는 입력 데이터와 출력 결과의 관계로 모델링되어 

결과를 예측할 수 있는 기계 학습 방법으로 활용되고 있다. 선
형 회귀 모델은 데이터의 통계적인 특성으로부터 결과와의 관

계를 수학적인 모델로 표현하는 방법으로 기계 학습 기술이 주

목 받기 시작하면서 많은 데이터로부터 통계적인 결과를 예측

할 수 있는 모델로 지수 예측 [14], 패턴 인식 [15] 등 응용 분야

에서 활용되고 있다. 
선형 회귀를 적용할 수 있는 환경은 여러 개의 입력 변수와 

상관 관계를 가지고 결과를 예측 가능할 경우 입력 변수에 대한 

결과를 모델링하는 회귀 모델을 구성함으로써 가능하다. 독립 

변수에 대한 종속 변수의 결과를 예측하기 위해서 회귀 모델의 

정확도에 대한 오차를 줄이는 과정을 통해 모델이 최적화되며, 
최적화된 선형 회귀 모델을 통해 결과 예측에 적용할 수 있다. 

3-2 기본 선형 회귀 모델

선형 회귀 모델은 입력 데이터에 해당하는 독립 변수 와 데

이터로부터 예측하고자 하는 결과에 해당하는 종속 변수   사
이의 상관 관계로 구성된다. 하나의 독립 변수 는 입력으로 사

용되는 하나 이상 여러 개의 데이터들로 구성되며, 학습을 통해 

선형 회귀 모델을 최적화할 수 있도록 많은 수의 데이터 집합을 

이용해 학습 모델을 생성한다. 예를 들어, 각 독립 변수 는 p
개의 데이터를 가지고 있고, 개의 학습 데이터를 데이터 집합

으로 가진다면, 학습 데이터 집합은 종속 변수 에 대해서 다음

과 같은 수식으로 표현된다. 

        

                                                  (1)

수식 (1)에서  ⋯   는 독립 변수 에 포함되는 p개

의 데이터를 나타낸다. 그리고, 개의 데이터는 선형 회귀 모델

에서 독립 변수 와 종속 변수  사이에 선형 상관 관계를 가지

는 모델이 되고, 실제 데이터에 나타나는 오차값 을 반영하면 

선형 모델은 다음과 같은 수식으로 표현된다. 

    ⋯      for  ≤  ≤            (2)

수식 (2)에서 는 각 입력 데이터 에 대한 상관 계수이며, 

선형 회귀 모델에서 독립 변수와 종속 변수 사이의 선형 상관 

관계를 결정하는 계수이다. 수식 (2)에서 는 선형 회귀 모델

에서 실제 데이터가 가지는 오차값을 표현하고 있으며, 독립 변

수 와 종속 변수  사이의 선형 상관 관계에서 나타나는 데이

터의 오차값을 나타낸다. 따라서, 선형 회귀를 이용한 데이터의 

기계 학습 과정은 많은 수의 데이터에 대해 이 오차값 을 최

소화할 수 있는 상관 계수 를 찾고 선형 회귀 모델을 만드는 

것이다. 
선형 회귀 분석 모델에서 오차값 을 최소화하면서 상관 계

수 를 구하는 방법은 최소 제곱법 (least squares), 최대 가능도 

추정 (maximum likelihood estimation) 등을 응용한 형태의 오차 

함수를 이용할 수 있으며, 일반적으로 최소 제곱법이 많이 사용

된다. 최소 제곱법은 결과 예측을 위한 모델의 분석 과정에서 

오차 정도를 표현하기 위해 오차의 제곱을 이용하는 방법이다. 
오차 이 증가함에 따라 오차의 제곱은 가파르게 증가하기 때

문에 모델의 오차가 최소화할 수 있도록 선형 회귀 모델을 유지

할 수 있다. 
이 논문에서 유사 프로그램 분석을 위한 선형 회귀 모델은 

최소 제곱법을 이용해서 독립 변수에 대한 종속 변수의 상관 관

계를 모델링한다. 학습 데이터의 결과와 선형 회귀 모델에서 예

측한 예측값 사이의 오차의 제곱을 최소화하는 상관 계수 를 

찾고, 분석을 위한 선형 회귀 모델을 완성할 수 있다. 오차 은 

다음 수식과 같이 표현된다.

          ⋯                       (3)

 

여기서, 는 학습 데이터의 결과를 나타내고, 오차는 이 결

과와 수식 (2)의 선형 회귀 모델에서 예측한 결과   사이의 차

이로 표현된다. 선형 회귀 모델은 개의 학습 데이터에 대해서 

오차의 제곱의 합을 최소화하는 모델로 학습된다. 여기서, 오차 

제곱의 합  (sum of squared errors)는 다음 수식과 같이 표

현된다.

 
  



 



 
  



    ⋯    

                     (4)

따라서, 분석을 위한 선형 회귀 모델은 수식 (4)에서 기술한 

학습 데이터와 모델의 예측 결과의 오차 제곱의 합 를 최

소로 하는 상관 계수 를 찾음으로써 완성된다. 

3-3 기계 학습 데이터의 슬라이스 

선형 회귀에서 입력 데이터가 되는 독립 변수는 여러 개의 

특성 데이터로 구성된다. 따라서 학습 데이터는 다차원 데이터

로 표현되고, 각 데이터는 입력 데이터의 특성을 표현하는 구성 

원소이다. 선형 회귀 모델에서 이런 여러 개의 특성 데이터들이 

모여서 하나의 결과를 예측할 수 있는 상관 관계를 구성한다. 
반면 전체 특성 데이터 중에서 일부 특성 값들은 실제 올바른 
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결과를 추정하는데 방해가 되는 노이즈 (noise) 데이터들이 포

함될 수 있다. 따라서, 노이즈 특성 값이 결과에 미치는 범위가 

커지면 선형 회귀 모델의 오류가 증가할 수 있다. 반면 데이터

에 포함된 노이즈 특성 값들의 영향을 효과적으로 제한할 수 있

다면 선형 회귀 모델의 정확성을 향상 시킬 수 있을 것이다. 
독립 변수에 포함된 특성 데이터 중에서 결과 예측에 방해가 

되는 노이즈 데이터를 정확하게 분석하고 제거하기 위해서는 

추가적인 데이터 분석이 필요하고, 이를 위해 많은 시간과 노력

이 필요하다. 이 논문에서는 학습 데이터에 포함될 수 있는 노

이즈 데이터의 오류를 효율적으로 줄이기 위해 선형 회귀 모델

의 학습 데이터에 대해 여러 개의 데이터로 분할하는 방법을 제

안한다. 기존의 선형 회귀 모델은 학습 데이터 전체를 하나의 

선형 회귀 모델로 학습할 수 있도록 설계하지만, 이 논문에서는 

분할된 데이터에 대해 여러 개의 선형 회귀 모델을 구성하고, 
학습 데이터의 오차에 의한 영향을 분산할 수 있도록 선형 회귀 

모델을 설계한다. 

데이터 슬라이싱 [16]은 많은 데이터를 가진 환경에서 데이

터를 분할해서 추출하는 방법을 의미한다. 슬라이싱은 최적의 

데이터 분석을 위해 많은 수의 데이터를 세그먼트로 잘라서 추

출하는 방법으로 데이터를 다양한 시각에서 분석할 수 있도록 

해준다. 이 논문에서는 데이터의 특성을 분석하기 위해 하나의 

데이터를 여러 개의 데이터로 분할하기 위한 방법으로 데이터 

슬라이싱을 적용하고 있다. 
그림 1은 본 논문에서 제안하는 데이터 슬라이싱 과정을 보

여주고 있다. 먼저, 학습 데이터를 여러 개의 슬라이스로 분할

하기 위해 하나의 데이터에 포함된 p개의 특성 데이터를 순서

대로 재배열한다. 데이터의 재배열은 분할하기 위한 데이터 슬

라이스의 개수에 따라 데이터의 행이 결정된다. 예를 들어 n개
의 데이터 슬라이스로 분할하기 위해서 n개의 행을 가진 공간

에 열우선 방식으로 재배열한다. 그림 1은 p개의 특성 데이터에 

대해서 3개의 슬라이스로 분할하기 위한 재배열 방법을 보여주

고 있다. 재배열된 데이터는 각 행을 따라 분할하고 하나의 학

습 데이터는 여러 개의 슬라이스로 분할된다. 
데이터의 재배열과 분할을 통해서 얻어진 데이터 슬라이스

는 각 데이터의 특성이 선형 회귀 모델의 예측 결과에 영향을 

미치는 범위를 해당 슬라이스로 제한하고, 노이즈로 인해 발생

하는 분석 모델의 오류를 줄일 수 있다. 데이터를 분할하는 슬

라이스는 각각 독립적인 선형 회귀 모델로 학습된다. 따라서 분

할되는 데이터 슬라이스의 수가 증가하면 각 슬라이스에 포함

되는 데이터의 수는 1/n로 줄어들기 때문에 각 데이터의 상호 

의존성을 줄여줄 수 있고, 독립성을 높여줄 수 있다. 반면, 선형 

회귀 모델의 증가로 인한 학습의 효율성은 감소한다. 

3-4 데이터 슬라이스를 이용한 선형 회귀 모델의 설계

본 절에서는 본 논문에서 제안한 데이터 슬라이스를 이용한 

선형 회귀모델을 설계한다. 수식 (1)에서 표현한 독립 변수 와 

종속 변수 에 대한 개의 학습 데이터에 대해 그림 1과 같이 

데이터 슬라이싱을 적용하면 세 개의 데이터 슬라이스로 분할

된다. 따라서, 유사 프로그램의 비교를 위한 학습 데이터를 생

성하기 위해서 비교 대상이 되는 두 프로그램 A와 B에 대해 분

할된 데이터 슬라이스 와 는 다음 수식과 같이 각

각 세 개의 데이터 집합으로 표현된다. 


         




         




         




         




         




         



                          (5)

두 프로그램의 데이터로부터 유사 프로그램 분석을 위한 학

습 데이터를 생성하기 위해 슬라이스의 특성값 차이를 비교한

다. 따라서, 두 프로그램의 차이를 비교한 결과는 다음과 같이 

모델의 학습을 위한 데이터 슬라이스로 생성된다.

          



          



          



          (6)

수식 (6)에서 는 학습 데이터의 결과값이며, 유사한 프로

그림 1. 학습 데이터의 데이터 슬라이스 생성 과정

Fig. 1. The procedure for generating data slice for 
training data
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그램의 비교 데이터인 경우에는 1이 되고 다른 프로그램의 비

교 데이터는 0으로 생성한다. 이와 같이 분할된 데이터를 비교

한 슬라이스에 대해서 각각 수식 (2), (3), (4)에서 기술한 선형 

회귀 모델을 이용하면 세 개의 독립적인 선형 회귀 모델을 만들 

수 있다. 각각의 선형 회귀 모델은 입력 데이터에 대한 분류 결

과를 예측할 수 있는 독립적인 예측 모델을 구성하고, 이 세 개

의 모델을 통합해서 하나의 선형 회귀 모델로 설계한다. 이 때 

세 개의 데이터 슬라이스로부터 만들어진 각각의 선형 회귀 모

델을    이라고 하면 유사 프로그램의 분류를 위

한 데이터 슬라이스에 대한 선형 회귀 모델 는 다음 수식과 

같이 설계할 수 있다. 

   if  ≧ 

 
                       (7)

여기서 throshold는 유사 프로그램의 분류 기준을 결정하는 

임계값을 나타낸다. 모델의 분석과 실험을 통해 양성과 음성을 

구분하는 최적의 임계값을 정할 필요가 있으며, 이 논문에서는 

양성과 음성을 구분하는 1과 0의 중간값 50%를 임계값으로 사

용한다. 따라서, 임계값 50%를 넘어서는 값이 나오면 분석 결

과를 1로 예측하고 유사 프로그램으로 분류하는 선형 회귀 모

델을 설계할 수 있다.
데이터 슬라이스로부터 설계된 각각의 선형 회귀 모델을 통

합하면 전체 데이터에 대한 선형 회귀 모델을 설계할 수 있다. 
데이터 슬라이싱을 통해 나눠진 데이터를 통합하는 선형 회귀 

모델 은 다음 수식과 같이 설계된다. 

  


× 

  



                                                       (8)

수식 (8)은 데이터 슬라이싱 방법을 통해서 여러 개의 슬라

이스로 나눠진 각각의 선형 회귀 모델을 하나로 통합하는 모델

을 나타내고 있다. 데이터 슬라이스의 통합 선형 회귀 모델로부

터 유사 프로그램을 분류할 수 있는 분류 모델 은 다음과 

같이 설계된다. 

   if  ≧ 

 
                            (9)

수식 (9)는 데이터 슬라이싱을 통해 구성된 각 선형 회귀 모

델을 통합한 후 유사 프로그램의 최종 분류 결과를 예측하기 위

해 임계값 threshold 보다 큰 예측 결과에 대해서 유사 프로그램

으로 분류할 수 있는 통합된 선형 회귀 분석 모델을 나타내고 

있다. 

Ⅳ. 데이터 슬라이스를 이용한 모델의 실험

4-1 실험 환경의 구성 및 유사 프로그램 분석 모델의 구현

본 절에서는 이 논문에서 제안한 선형 회귀에 대한 데이터 

슬라이싱 접근 방법을 구현하고 기존의 일반적인 선형 회귀 방

법과 비교 실험을 수행한다. 본 실험을 위해 3장에서 기술한 데

이터 슬라이싱과 선형 회귀 모델을 이용한 유사 프로그램 분류 

모델을 구현하였다. 본 논문에서 제안한 방법과 기존의 선형 회

귀 모델 [17]의 예측 결과의 정확성을 비교하기 위해서 동일한 

환경에서 실험을 수행하였다. 표 1은 분석 결과의 비교 실험을 

수행하기 위해 구성된 실험 환경을 보여주고 있다. 

표 1. 실험 환경

Table 1. The experimental environment

 CPU Core i7 - 4790

Main memory 32 GB

Operating system Microsoft Windows 7 (64 bit)

Programming language & Library Python, scikit-learn

Software set for benchmark Java classfile

본 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱과 이를 적용한 선형 회

귀 모델의 실험은 Microsoft Windows 7 운영 체제에서 수행되

었고, 기계 학습에서 널리 사용되고 있는 프로그래밍 언어인 

Python을 이용해서 분석 모델을 구현하였다. 비교 실험을 위해 

사용한 벤치마크 데이터의 형식은 자바 프로그램으로부터 생

성되는 자바 클래스 파일 형식을 이용하였으며, 데이터 슬라이

스 분석기는 자바 클래스파일 형식의 데이터로 부터 자바 바이

트 코드 구성 정보를 분석하고 학습 데이터를 위한 슬라이스를 

생성한다. 데이터 슬라이스에 대한 선형 회귀 분석과 분류 모델

을 구현하기 위해서 Python과 함께 scikit-learn [18]을 이용하였

다.
선형 회귀 분석을 위한 학습 데이터로 자바 클래스파일에 포

함된 바이트코드의 분포 정보를 분석하고 프로그램에 포함된 

빈도를 반영한 학습 데이터를 생성하였다. 학습 결과를 반영하

는 종속 변수 는 유사 프로그램을 분류할 수 있는 모델을 반영

하기 위해 수식 (6)과 수식 (8)에서 설계한 방법으로 유사 프로

그램 사이의 학습 데이터는    로 학습하고, 서로 다른 프로

그램의 학습 데이터는    으로 학습하도록 구현하였다. 비
교 실험을 위한 소프트웨어 데이터의 전처리를 위해 데이터를 

분할하고 데이터 슬라이스 셋을 생성하는 데이터 슬라이스 분

석기 (data slicer)를 구현하고, 이를 이용해서 원본 소프트웨어 

데이터에 대한 슬라이스를 생성하였다. 생성된 각 데이터 슬라

이스는 특성값의 비교를 통해서 두 슬라이스의 차이를 특성값

으로 가지는 선형 회귀 모델의 학습 데이터로 이용할 수 있다. 
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4-2 학습을 통한 선형 회귀 모델의 생성

본 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱을 적용한 선형 회귀 모

델은 그림 2와 같은 구조로 구성된다. 자바 바이트코드 분석기

는 학습 데이터로 사용되는 자바 소프트웨어로 부터 소프트웨

어의 특성을 나타내는 바이트코드 정보를 생성한다. 분석된 하

나의 바이트코드 정보는 데이터 슬라이스 분석기(data slicer)를 

통해서 여러 개의 데이터로 분할되고 데이터 슬라이스를 생성

한다. 선형 회귀 모델의 학습 데이터를 생성하기 위해서 학습 

데이터 생성기(training data generator)는 두 프로그램의 슬라이

스를 비교하고 결과를 학습 데이터로 생성한다. 데이터 슬라이

스의 비교를 통해 생성된 학습 데이터는 선형 회귀 분석을 통해

서 학습되고, 각 슬라이스에 대한 유사 프로그램 분석을 위한 

선형 회귀 모델이 생성된다. 각각의 분석 모델은 하나의 분석 

모델로 통합되고, 통합 분석기(integrated analyzer)의 결과를 통

해 유사 프로그램을 분석할 수 있다. 

이 실험은 학습 데이터에 대해 데이터 슬라이싱을 적용한 선

형 회귀 모델을 완성하는 학습 과정과 학습을 통해 생성된 유사 

프로그램 분류 모델의 평가를 위한 테스트 과정으로 구성된다. 
다음의 표 2는 선형 회귀 모델의 학습을 수행하기 위해 이 실험

에서 사용한 학습 데이터의 정보를 보여주고 있다. 

표 2. 데이터 슬라이싱을 이용한 선형 회귀 분석 모델을 위한 

학습 데이터 

Table 2. The training data for linear regression model with 
data slicing

Java software for training data Jakarta-ORO 2.0.8

Number of classfiles 50 (26)

Max. number of bytecodes 923

Average number of bytecodes 144

Number of training data 1,378

본 실험 환경에서 성능 평가를 위해 사용한 데이터는 자바 

프로그램의 실행 파일 형식인 자바 클래스 파일을 대상으로 하

고 있다. 분석 모델을 생성하기 위한 학습 과정을 위해 학습 데

이터로 Jakarta-ORO [19]를 이용하였다. Jakarta-ORO는 자바 

프로그램에서 정규식을 지원하기 위한 텍스트 처리 자바 클래

스들을 포함하고 있는 프로그램이다. 본 학습에 사용한 소프트

웨어는 50개의 클래스파일로 구성되어 있고, 프로그램으로부

터 추출한 특성 데이터는 최대 923개, 평균 144개의 바이트코

드를 포함하고 있다. 비교 결과의 신뢰성을 위해서 바이트코드

의 수가 50개 이상인 클래스파일 26개를 대상으로 실험을 수행

하였다.
유사 프로그램의 분석을 위한 학습 데이터를 생성하기 위해

서 자바 프로그램의 구조를 변경하고 유사한 프로그램을 생성

할 수 있는 Smokescreen 자바 난독화 소프트웨어 [20]을 사용하

였다. Smokescreen 소프트웨어는 프로그램에 사용된 이름을 변

경하고, 프로그램이 실행하는 제어 흐름 구조와 실행 명령어의 

패턴을 변경하기 때문에 프로그램을 이해하기 어렵게 난독화

하고, 원본 프로그램을 동일한 결과를 수행하는 유사 프로그램

으로 변경할 수 있다. Smokescreen의 변환 옵션을 통해 변경된 

자바 프로그램 버전들은 유사 프로그램 비교를 위한 학습 데이

터를 생성하기 위해 사용하였다. 프로그램의 원본과 

Smokescreen을 이용해 변경된 버전은 각각 교차 비교를 통해 

학습 데이터 슬라이스를 생성하고, 동일 버전의 비교 데이터는 

유사 프로그램을 위한 학습 데이터로 사용하고, 상이한 프로그

램의 비교 데이터는 다른 프로그램의 학습 데이터로 사용하였

다. 다른 프로그램의 비교 데이터에 비해 유사 프로그램 비교 

데이터가 부족하기 때문에 유사 프로그램의 비교 데이터는 오

버샘플링을 하였다. 또한, 기존의 선형 회귀 모델과 비교 실험

을 수행하기 위해서 동일한 실험 환경에서 각각 선형 회귀 모델

을 생성하였다.

그림 2. 데이터 슬라이스를 이용한 유사 프로그램 분석을 

위한 선형 회귀 모델의 구조

Fig. 2. The structure of linear regression model with 
data slice for analyzing similar programs 
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4-3 실험 결과

본 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱을 이용한 선형 회귀 모

델의 정확성을 평가하기 위해 기존의 일반 선형 회귀 모델의 분

석 결과와 비교하는 실험을 수행하였다. 두 모델의 비교 실험을 

수행하기 위해 동일한 테스트 데이터를 이용해서 분석 정확도

를 비교하였다. 표 3은 비교 실험에서 사용한 테스트 데이터의 

정보를 보여주고 있다. 이 실험에서 분석 결과를 비교하기 위한 

테스트 데이터로 ANTLR(ANother Tool for Language 
Recognition)을 사용하였다. ANTLR [21]은 텍스트나 파일을 읽

고 구문 분석을 수행하는 파서 제너레이터 (parser generator) 프
로그램이다. 테스트 데이터로 사용된 자바 클래스 파일은 총 

117개이고, 테스트 데이터는 최대 1,646개의 바이트코드를 포

함하고 있으며, 평균 바이트코드의 개수는 172개이다. 바이트

코드의 수가 50개 이상인 64개의 클래스파일을 대상으로 4-2절
의 선형 회귀 모델을 학습하기 위한 데이터와 동일한 방법으로 

총 7,424개의 테스트 데이터를 생성하였다. 

표 3. 분석 모델의 실험을 위한 테스트 데이터 

Table 3. The test data of the experiments for the linear 
regression models

Java software for test data ANTLR 3.5.2

Number of classfiles 117 (64)

Max. number of bytecodes 1,646

Average number of bytecodes 172

Number of test data 7,424

표 4는 두 모델의 정확도 비교 실험 결과를 보여주고 있다. 
표에서는 두 분석 방법에서 동일한 학습 데이터에 대해 생성된 

분석 모델에 대한 테스트 데이터의 분석 결과를 비교하고 있다. 
전체 테스트 데이터의 수는 7,424개이며, 유사 프로그램에 대

한 테스트 데이터 3,136개이고, 서로 다른 프로그램에 대한 테

스트 데이터 4,288개이다. 유사 프로그램의 예측 분석 결과에

서 기존의 선형 회귀 모델을 적용한 경우에는 6,514개의 테스

트 데이터에 대해 올바른 결과를 예측하였고, 665개의 위양성

(false positive)과 245개의 위음성(false negative) 결과가 나왔다. 
전체 분석 정확도는 87.7%를 보여주었다. 본 논문에서 제안한 

데이터 슬라이싱을 적용한 분석 모델에서는 7,107개의 테스트 

데이터에 대해서 정확한 예측 결과를 보여주었으며, 317개의 

위양성 결과가 나오면서 분석 정확도는 95.7%를 보여주었다. 
위음성 결과는 나타나지 않았으며 위양성 결과도 기존의 방법

과 비교할 때 줄어드는 것을 확인할 수 있었다.

표 4. 유사 프로그램 분석 실험의 결과

Table 4. The experimental results of the two analysis 
models

 The previous
linear regression The proposed method

# of test data 7,424 

# of similar data 3,136

# of different data 4,288

# of correct predictions 6,514 7,107

# of false positives 665 317

# of false negatives 245 0

Overall accuracy 87.7% 95.7%

비교 실험 결과에서 데이터 슬라이스를 이용한 선형 회귀 분

석 모델은 기존의 일반적인 선형 회귀 방법과 비교할 때, 약 8% 
정도 정확도가 향상하였으며, 위양성과 위음성의 수도 줄어드

는 것을 확인할 수 있었다. 기존의 선형 회귀 모델은 각 학습 데

이터에 대해 하나의 단독 선형 회귀 모델을 생성한다. 기존의 

방법은 하나의 모델만 생성하기 때문에 학습 데이터에서 예측 

결과에 오류를 발생할 수 있는 노이즈 값이 포함되어 있을 때, 
노이즈 특성에 의해 전체 결과에 영향을 미칠 수 있다. 반면, 본 

논문에서 제안한 방법은 학습 데이터의 특성들을 여러 개의 학

습 데이터로 분할함으로써 결과에 오류가 나타날 수 있는 데이

터의 영향 범위를 분할된 범위내로 제한하는 효과를 얻을 수 있

다. 분산된 데이터의 선형 회귀 모델을 통합하는 과정을 통해 

학습 데이터의 오류로 인한 학습의 영향을 줄일 수 있다고 평가

된다. 
실험 결과에서 이 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱을 이용

한 선형 회귀 모델은 학습 데이터에 포함된 데이터의 특성을 분

할하고, 오류를 발생하는 노이즈의 영향을 국소화함으로써 전

체 예측 결과의 정확성을 향상시킬 수 있었다. 본 논문에서 제

안한 방법은 선형 회귀 모델에서 데이터의 학습 방법을 개선하

고, 선형 회귀를 이용한 예측 모델을 설계할 때 예측 오류를 줄

이기 위한 방법으로 적용될 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결 론

오늘날 정보 시스템을 이용한 서비스에서 소프트웨어의 역

할은 지속적으로 증가하고 있다. 소프트웨어의 중요성이 증가

함에 따라 소프트웨어 개발의 생산성과 안전성을 확보하기 위

한 소프트웨어 분석 기술과 소프트웨어의 특성을 이해하기 위

한 노력이 필요하다. 이 논문에서는 소프트웨어의 특성 정보 분

석을 통한 유사 소프트웨어를 분석하기 위해 선형 회귀 모델을 

이용하고, 기계 학습 방법의 정확성을 향상시키기 위한 데이터 

슬라이싱 방법을 제안하고 있다. 
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기계 학습은 학습 데이터를 이용한 학습 과정을 통해 문제를 

해결할 수 있는 모델을 생성하고 결과를 예측하는 접근 방법이

다. 기계 학습 모델을 생성하기 위해서 사용하는 학습 데이터의 

정확도는 분석 결과의 정확도에 중요한 역할을 한다. 이 논문에

서는 선형 회귀 분석 모델의 학습 정확도를 개선하기 위해서 학

습 데이터를 분할하는 슬라이싱을 적용하는 기법을 제안하였

다. 학습 데이터의 슬라이스를 이용해 유사 프로그램을 분석할 

수 있는 선형 회귀 모델을 설계하고 실험을 수행하였다. 실험 

결과에서 데이터 슬라이싱을 통한 선형 회귀 모델은 기존의 선

형 회귀 모델과 비교할 때 분석 정확도가 개선되는 것을 확인할 

수 있었다. 본 논문에서 제안한 데이터 슬라이싱 방법은 선형 

회귀 모델을 이용한 예측 모델에서 학습 데이터를 효율적으로 

처리하고 모델의 정확도를 개선하기 위해 적용될 수 있을 것이

라 기대된다. 
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