
1. 서론

병렬 탐색 알고리즘의 성능 분석은 전통적으로 최

악-경우 시간 복잡도에 의존해왔다[1]. 그러나 이 접

근법은 해가 탐색 공간의 끝에 위치한다고 가정하여

실제 수행 시간을 비관적으로 평가한다. 분산 병렬

탐색 환경에서는 각 노드의 탐색 성공이 확률 과정

으로 모델링되어야 하며, 평균-경우 분석이 더 현실

적인 성능 지표를 제공한다[2]. 이론적으로 N개의

독립 워커가 포아송 과정을 따를 때, k개의 부분 해

를 수집하는 대기시간의 기대값은 E[T]=k/Nλ로 유

도된다. 그러나 실제 컨테이너 기반 분산 환경에서

는 IPC(Inter-Process Communication) 비용과 CPU

컨텍스트 스위칭 등의 오버헤드로 인해 이론값과 실

측값 사이에 차이가 발생한다[3]. 확률적 병렬 탐색

의 이론적 기반[2]과 분산 컴퓨팅의 협력 오버헤드

는 선행연구에서 개별적으로 다루어졌으나, 컨테이

너 환경 실증을 통해 이 괴리를 통합적으로 정량화

한 연구는 존재하지 않는다. 이에 본 연구는 실제

컨테이너 환경에서 발생하는 오버헤드를 정량화하

고, 성능이 포화되는 최적 임계점을 도출한다. 본 논

문의 기여는 다음과 같다: (C1) 포아송/감마 분포

기반 분산 병렬 탐색의 평균 시간 복잡도를 수학적

으로 유도하고, (C2) Docker Compose 환경에서 이

론-실측 차이를 정량화하며, (C3) 오버헤드 보정 모

델을 도출하여 실용적 최적 노드 수를 제시한다.

2. 수학적 모델: 포아송 및 감마 분포를 활용한 성

능 유도

2.1 SHA-256 해시 프리픽스 매칭 확률적 모델링

단일 워커가 SHA-256 해시 프리픽스 매칭을 수

행할 때, 각 해시 시도는 독립이며 성공 확률

p=1/16^d (d: 16진수 프리픽스의 0 개수)로 일정하

다. 본 실험에서는 d=6(성공 확률 p≈5.96×10^(-8))

으로 설정하였다. 단위시간당 성공 횟수는 빈도 λ의

포아송 과정을 따르며, λ = (초당 해시 수)× p로

N=1 단일 워커 실측에서 산출된다. SHA-256 병렬

화의 성능 특성은 소프트웨어 및 하드웨어 관점에서

연구된 바 있으나, 확률 모델 기반 평균 대기시간

분석과 결합한 연구는 부재하다[5].

2.2 감마 분포를 통한 이론적 평균 대기시간 산출

N개의 독립 워커가 각각 빈도 λ의 포아송 과정을
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요 약
본 논문은 분산 병렬 탐색 알고리즘의 평균 시간 복잡도를 포아송 과정과 감마 분포를 활용하여 수
학적으로 유도하고, Docker Compose 환경에서 실증적으로 검증한다. N개의 독립 워커가 빈도 λ의
포아송 과정으로 해시 프리픽스 매칭을 수행할 때, k개 부분 해 수집까지의 대기시간은 감마 분포를
따르는 것이라고 증명한다. N=1,2,4,8,16 워커에 대해 각 30회 반복 실험을 수행한 결과, N≤4에서는
이론값과 실측값의 오차가 3% 미만으로 모델의 유효성을 확인하였다. 반면 N≥8에서는 오버헤드가
비선형으로 급증하여 이론적 스케일아웃의 한계를 정량화하였으며, 단일 호스트 환경에서의 실용적
최적 노드 수가 4~8 범위임을 도출하였다.
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따르면, 포아송 과정의 중첩 정리에 의해 전체 시스

템의 합산 과정은 빈도 Nλ의 포아송 과정이 된다.

k번째 사건까지의 대기시간 T는 Gamma(k,Nλ) 분

포를 따르며 그 기대값은 수식 (1) 과 같다.

    (1)

이는 워커 수 N에 반비례하는 이상적인 선형 스

케일아웃을 예측한다. 실제 환경에서는 동기화 오버

헤드가 존재하므로, 실측 대기 시간을 수식 (2)와 같

이 보정한다.

      (2)

여기서 오버헤드는 N개의 워커 간의 IPC 및 CPU

컨텍스트 스위칭에 의한 오버헤드이다.

3. 실험 설계: Docker 기반 병렬 해시 탐색

3.1 하드웨어 사양 및 Docker 컨테이너 환경

본 실험은 단일 호스트(CPU: AMD Ryzen 5

6500F 6-Core, RAM: 32GB)에서 Docker Compose

를 활용하여 N=1,2,4,8,16개의 워커 컨테이너를 구성

하였다.　 컨테이너 기반 워크로드의 런타임 성능

특성은 [4]에서 분석된 바 있으며, 본 연구는 이를

병렬 탐색 시나리오에 적용한다. 각 워커는 Python

3.11 환경에서 SHA-256 해시 프리픽스 매칭을 수행

하며, DIFFICULTY=6으로 설정하였다. 특히, 각 N

조건(1, 2, 4, 8, 16)에 대해 k=10(부분 해 개수)으로

설정하고 30회 반복하여 총 150회의 실험을 수행하

였다. DIFFICULTY=6은 단일 워커 기준 약 90~120

초가 소요되도록 사전 캘리브레이션하여 오버헤드의

통계적 유의성을 확보하였다.

3.2 워커 독립성 보장 및 기준 성능  측정

워커 간 탐색 공간의 독립성을 보장하기 위해, 각

컨테이너에 고유 ID 기반 난수 시드를 부여하였다.

이를 통해 워커 간 탐색 영역의 중복을 방지하고,

포아송 가정의 독립성 조건을 충족하였다. 기준 탐

색 속도 λ는 N=1 단일 워커의 30회 반복 실측이다.

4. 실험 결과 분석: 이론 모델 검증 및 오버헤드

정량화

4.1 소규모 병렬화에서 이론-실측값 일치도 검증

N=2에서 스피드업 2.03배, N=4에서 4.08배로 이론

값과의 오차가 3% 미만이며, E[T] 모델이 소규모

병렬화에서 높은 정확도를 보임을 확인하였다. 실측

표준편차는 모든 N 조건에서 이론 예측보다 다소

크게 나타났는데, 이는 포아송 근사의 한계로 시스

템 수준의 미세 변동이 추가 분산으로 작용한 것으

로 해석된다. 오버헤드가 음수인 것은 통계적 변동

범위 내에서 이론보다 빠르게 수행됨을 의미한다.

그림 1은 각 N 조건에서 30회 반복 실험의 탐색

시간 분포와 이론-실측 비교를 하나의 그래프에 나

타낸 것이다. N≤4에서는 이론 예측값(빨간 점선)이

박스플롯의 중앙값 및 실측 평균(파란 원) 근처에

위치하며, 95% 신뢰구간 내에 이론값이 포함되어

모델의 유효성을 확인할 수 있다. 반면 N=8부터 이

론값이 박스플롯 하단 아래로 벗어나고 실측 평균과

의 괴리가 급격히 확대되어, 오버헤드를 정량적으로

확인할 수 있다. 또한 N 증가에 따른 사분위 범위

감소는 포아송 중첩의 분산 축소 효과와 일치한다.

4.2 물리 코어 초과에 따른 비선형적 오버헤드

 분석

(그림 1) 워커 수 N 별 탐색 시간 분포 및 이론-실측

비교(k = 10,  = 0.1071, 각 30회 반복).

N E[T] 실측 SD 95% CI E[T] 이론 오버헤드 (s) 스피드업

1 93.38 38.10 [79.15, 107.61] 93.38 0.00 1.00
2 45.99 15.49 [40.21, 51.78] 46.69 -0.70 2.03
4 22.87 6.67 [20.38, 25.36] 23.35 -0.48 3.08
8 16.57 4.54 [14.88, 18.27] 11.67 4.90 5.64
16 15.37 4.61 [13.65, 17.09] 5.84 9.54 6.08

<표 1> 각 N에 대한 평균 실측시간, 이론 예측 시간, 오버헤드, 스피드업
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(그림 2) 워커 수 N에 따른 동기화 오버헤드

<표 2> 워커 분배 및 병렬 효율 분석

N
코어 당

워커

스레드 당

워커


병렬

효율(%)
1 0.17 0.08 0.00 100.0
2 0.33 0.17 -0.70 101.5
4 0.67 0.33 -0.48 102.1
8 1.33 0.67 4.90 70.4
16 2.67 1.33 9.54 38.0

표 2와 같이 N=8부터 오버헤드가 양수로 전환되

어 급증한다. N이 8일 때 4.90초, N이 16일 때 9.54

초로, 이론적으로 기대되는 스피드업에 비해 실제

스피드업은 5.64배, 6.08배에 그쳤다. 그림 2는 오버

헤드의 변화 패턴을 시각화한 것으로, N≤4에서 오

버헤드가 음수로 나타나는 것은 통계적 변동 범위이

며, N=8부터 양수로 전환되어 비선형적으로 급증한

다. 이는 호스트 CPU의 물리 코어 수(6코어)를 초

과하는 시점으로, 컨텍스트 스위칭 비용이 지배적

오버헤드로 작용함을 보여준다. 또한, N=8부터 병렬

효율이 70.4%, N=16에서는 38.0%로 감소한다.

4.3 자원 효율성을 고려한 실용적 최적 노드 수

그림 3과 같이 N=4→8 구간에서 추가 스피드업이

1.38배에 불과하며, N=8→16 구간에서는 1.08배로 포

화 상태이다. 따라서 단일 호스트 Docker 환경에서

의 실용적 최적 노드 수는 N=4~8 범위로 이는 오버

헤드 대비 성능 향상의 효율이 급격히 감소하는 변

곡점에 해당한다.

(그림 3) 이상적 스피드업(y=N)과 실측 스피드업 비교

5. 결론 및 향후 연구

본 연구는 포아송 및 감마 분포 기반으로 병렬 탐

색의 평균 수행 시간을 이론적으로 유도하고, 컨테

이너 환경에서 이를 검증하였다. 그 결과, 물리 코어

수를 초과하지 않는 구간에서는 이론 모델과 실측값

이 높은 일치도를 보이며, 확률적 평균 시간 모델의

유효성을 확인하였다. 반면, 워커 수가 물리 코어 수

를 초과하는 구간에서는 IPC 및 컨텍스트 스위칭

오버헤드로 인해 성능이 비선형적으로 저하되었으

며, 이론값과 실측값 간의 차이로 실제 컨테이너 환

경에서는 단순한 선형 스케일링 가정이 성립하지 않

음을 확인하였다. 향후 Kubernetes 기반 멀티 노드

환경으로 확장하여 네트워크 지연을 포함한 오버헤

드 모델을 분석하고, 동적 워커 조정을 통한 적응형

병렬 탐색 기법으로 확장할 계획이다.
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