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요 약

데이터 스트림은 시간이경과함에따라서데이터의패턴이변화하는특성이 있다. 데이터 스트림에 내재되어 있

는이러한특성(컨셉트변화)은분류모델의예측성능을감소시킨다. CVFDT와 IOLIN은점진적인분류모델의갱

신을통해컨셉트변화를해결하고자하였다. 그러나이러한방법들은작은패턴의변화가전체분류결과에영향을

주는지역적컨셉트변화를식별하지못함으로써모델을재구축하는단점이있다. 본논문은컨셉트변화발생시지

역적컨셉트변화를찾음으로써시스템의예측성능을향상시키는 적응형 IOLIN을 제안한다. 실험결과는제안기

법인적응형 IOLIN기법이 IOLIN기법에비해정확률에서약 2.8%, CVFDT기법보다약 11.2%정도우수하였다.

Abstract

Data stream has the tendency to change in patterns over time. Also known as concept drift,

such problem can reduce the predictive performance of a classification model. CVFDT and IOLIN

tried to solve the problem of a concept drift through incremental classification model updates. The

local changes in patterns, however, was revealed to be unable to resolve the problems of local

concept drift that occurs by influencing on total classification results. In this paper, we propose

adapted IOLIN system that improves system's predictive performance by detecting the local

concept drift. The experimental result shows that adaptive IOLIN, the proposed method, is about

2.8% in accuracy better than IOLIN and about 11.2% in accuracy better than CVFDT.
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Ⅰ. 서 론

데이터 마이닝에서 분류문제는 데이터의 특성을 분석하는

주요 연구 분야이다. 대부분의 전통적인 데이터 마이닝 분류

기법들은데이터의패턴이변하지않는정적데이터의집합을

처리 대상으로 하였다. 그러나최근하드웨어 기술과 인터넷,

센서 네트워크, 위성통신등과 같은 다양한 형태의 통신 기술

의 발달과 함께 스트림 형태의 데이터가 발생하였다. 전통적

인 데이터 집합과는 달리 데이터 스트림은 일시적 순서

(temporally order), 빠른 변화(fast changing), 잠재적으

로무한한크기등과같은특징들을가지기때문에기존의마

이닝분류기법을적용시키기에는많은장애가있었다[1]. 따

라서데이터스트림을분류하기위해최적화된기법들이필요

하다. 최근데이터 스트림분류에관한다양한연구들이 진행

되고 있다[1, 2].

데이터스트림을분류 시발생하는가장 큰장애요인은시

간이경과함에따라서이전에구축되었던분류모델의성능이

급격히 낮아지는 컨셉트 변화(concept drift)이다[3].

Aggarwal은 이를 데이터 스트림 진화(data stream

evolution)라고 표현하였다[4]. 컨셉트 변화는 분류 모델의

예측 성능을 감소시키며, 시간 복잡도와 요구되는 메모리의

양을 증가시킨다. 때문에 스트림 데이터의 분류 모델들은 시

간이 지남에 따라입력 데이터와패턴이 다른 현상을 보인다.

분류모델과 입력 데이터의 컨셉트의 차이는 효율적인 데이터

스트림 분류의 장애요인으로 지적된다. 따라서 현재의 분류

모델과입력데이터의컨셉트의차이를해결하기위해서최근

의 입력 데이터를 효과적으로 반영하는 모델로 재구축해야한

다. 컨셉트변화는 데이터패턴의변화범위에따라서 지역적

컨셉트 변화(local concept drift)를 구분할 수 있다[2]. 지

역적컨셉트변화는입력데이터의대부분의속성들이유효함

에도 불구하고 작은 패턴의 변화가 전체 데이터의 분류에 영

향을 주어 정확률을 현저하게 감소시키는 현상을 말한다.

컨셉트변화를고려한기존데이터스트림기법들로컨셉트가

적용된 매우 빠른 의사결정나무(CVFDT;Concept-adapting

Very Fast Decision Tree)[5], 온라인정보네트워크(OLIN;

OnLine InformationNetwork)[6], 점진적온라인정보네트워

크(IOLIN;Incremental OnLine Information Network)[7]

들이있다. 위의기법들에서OLIN과 IOLIN은컨셉트변화를해

결하기 위하여 새로운 모델을 구축한다. 그러나 지역적 컨셉트

변화를 고려하지 못하였기 때문에 실행시간의 지연과 정확률의

감소가발생한다.

본 논문은컨셉트변화 시지역적 컨셉트변화를찾음으로

써분류모델을 효율적으로구축하는적응형 IOLIN시스템을

제안한다. 제안된 적응형 IOLIN은 지역적 컨셉트 변화문제

를해결함으로써모델구축의빈발도를낮추고실행시간을단

축시켰다. 적응형 IOLIN의 기본적인 알고리즘은 컨셉트 변

화가 발생하지 않으면 기존 모델을 갱신하고, 컨셉트 변화가

발생하면 지역적 컨셉트 변화인지 구분한다. 만약 지역적 컨

셉트 변화라면 모델을 갱신하고, 그렇지 않다면 새로운 모델

을 구축한다.

제안된 기법의 타당성을 검토하기 위하여 실험 데이터를

통해 CVFDT와 IOLIN에 대한 정확률과 실행시간에 대하여

비교실험하고그결과를제시한다. 제안된적응형 IOLIN기

법은 IOLIN보다 빠른 실행시간을 보였다. 또한 정확률에 있

어서도 CVFDT, IOLIN과 비교하여좀더나은성능을보여

주었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 데이터

스트림에서의 분류 방법과 컨셉트 변화를 적용한 분류방법을

소개한다. 3장에서는본논문에서제안하는지역적컨셉트적

응형 IOLIN 알고리즘을기술한다. 4장에서는컨셉트적응형

IOLIN 알고리즘과 기존의 시스템과의 성능을 비교하였다.

마지막 5장에서는결론및향후연구방향에대해서기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 VFDT와 CVFDT

트리기반의 VFDT[8]는 가장 널리 알려진 데이터 스트림

분류기법이다. VFDT의 장점은 트리기반의 구조를 사용함으

로써 데이터의 빠른 처리속도를 갖는다. 그러나 컨셉트 변화

에 의해 갑작스럽게 정확률이 떨어지는 문제를 해결할 수 없

었고, 이에 대한 연구가 진행되었다[5].

Hulten[5]은 스트림 데이터의 컨셉트 변화를 다루기 위

해서 VFDT를 확장한 CVFDT(Concept adapting Very

Fast Decision Tree)를 제안하였다. CVFDT의 갱신 방법

은새로운데이터의패턴을반영한부분트리(sub-tree)를새

롭게만들고기존의부분트리와주기적인비교를통해정확률

을 평가한다. 기존의 부분트리보다 새로 구축한 부분트리가

최근 데이터 패턴을 더 잘 분류할 때, 기존의 부분트리를 새

로 구축한 부분트리로 교체한다.
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2.2 정보 퍼지 네트워크(IFN)

정보 퍼지 네트워크(IFN; Info-Fuzzy Network)는 정

보 이론(Information Theory)을 배경으로 속성들 간의 다

중 계층 네트워크를 구축하는 데이터 분류 모델이다. IFN은

정보 이론(데이터의 속성을 분리하는 기준)을 사용한 방법들

중의 하나로서 Last & Maimom[9]에 의해 개발되었다.

IFN은 입력속성들과 출력 속성 사이의 상호정보(MI;

Mutual Information)를 계산하기위하여다중계층네트워

크(multi-layered network)를 구축한다. 입력속성들과 출

력속성사이의조건적인 MI값을구하여가장높은값을갖는

속성이 첫번째 층이 된다. 이후 MI값이 0이 될때까지 조건

적인MI값이높은순서대로층을구성한다. MI값이 0이라면

노드는 더 이상 분리되지 않고 어느 한 클래스로 분류 된다.

따라서 IFN모델은 조건적인 MI값이 0이 되거나 더 이상 계

층을 만들 수 있는 속성이 없을 때까지 모델을 구축한다. 이

시스템은네트워크로서의사결정트리(decision tree)와 같이

목표 속성(target attribute)을 예측하는데 사용되지만, 모

든 단말노드(leaf node)들은 목표 층(target layer)의 모든

노드들과네트워크로연결되는차이점을갖고있다. 그림 1은

3계층 구조의 IFN을 보여준다. 단말노드 2, 1.2, 1.1.1,

1.1.2는 목표 노드 0, 1과 연결됨으로써네트워크구조를이

룬다. 이는 트리 구조와 가장 큰 차이점이다.

IFN은 분류를 결정하는데 필요한 입력 속성들의 수가 다

른알고리즘들에비해상대적으로적어빠른데이터의처리가

가능하다. 그 이유는 분류를 결정짓는 속성들을 잘 선별함으

로써 입력 속성의 수를 줄이기 때문이다.

0번째층

루트노드

root

1

2

1.1

1.2

1.1.1

1.1.2 0

1
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높은속성
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속성
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세번째입력

속성

목표층

목표노드

그림1. 3계층구조의정보퍼지네트워크
Fig. 1 Info-fuzzy network three layered structure

2.3 온라인 정보 네트워크(OLIN)

Last[6]는 IFN을온라인 상에서 구현한 OLIN 시스템을

제안하였다. IFN을 기반으로 한 OLIN 시스템은 컨셉트 변

화에따라윈도우의크기를동적으로조절하여연속적인스트

림 데이터를 처리한다. 그림 2는 OLIN 시스템을 도식화한

것이다. 만약 데이터 스트림 상에서 컨셉트 변화가 발생한다

면, 윈도우의 크기를 줄임으로써 컨셉트 변화에 따른 오류율

을 줄이고 새로운 IFN을 구축한다. 정확률이 높으면 컨셉트

변화가 발생하지 않았다고 판단하여 윈도우의 크기를 확대하

고, 새로운 IFN을 구축한다. 이러한 동적인 윈도우 크기의

변화는 고정된 크기를 가진 윈도우보다 더 높은 정확률을 보

여주었다[6]. 그러나 OLIN 시스템은새로운데이터가입력

될때마다컨셉트변화에상관없이새로운네트워크를구축하

기 때문에 많은 구축비용을 요구한다.

2.4 점진적 온라인 정보 네트워크(IOLIN)

Cohen[7]은 실행시간이 느린 OLIN의 성능을 향상시키

기위하여 IOLIN을 제안하였다. IOLIN은 OLIN과달리최

근데이터를이전모델에반영함으로써모델구축에따른비용

과 시간을 절약하였다. IOLIN은 OLIN에서의 실험을 바탕

으로 개선되었다. OLIN에서 이전 모델과 현재 모델의 차이

점을 비교한 결과, 컨셉트 변화가 발생하지 않았을 때, 이전

에 구축되었던 모델과 현재 구축된 모델의 80%가 유사함을

보였다. 나머지 20%에서 모델의 마지막 층이 현저하게 다른

점을발견하였다. 이러한실험결과를반영하여, IOLIN은컨

셉트변화가 발생하지않았을때, 현재 모델의마지막층만을

갱신한다. 따라서 IOLIN은 OLIN보다 데이터를 분류하는

Info Fuzzy Network 구축

새로운데이터를읽어들인다

정확률의차이비교
안정화컨셉트변화

윈도우의크기축소 윈도우의크기확대

그림2. 온라인정보네트워크시스템
Fig. 2 OnLine Information Network system
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정확률은 약간 낮지만 훨씬 빠른 실행속도를 보여준다.

그림 3은 IOLIN 시스템을 도식화한 것이다. 데이터 스트

림 상에서 컨셉트 변화가 발생한다면, 윈도우의 크기를 줄이

고 새로운 IFN을 구축한다. 컨셉트 변화가 발생하지 않는다

면, 현재 IFN을갱신하고윈도우의크기를확대한후에새로

운 IFN을구축하지않고다음데이터를읽어들인다. 하지만

IOLIN은 지역적 컨셉트 변화를 처리하는 절차가 없기 때문

에, 컨셉트변화시 매번새로운 네트워크를 구축함으로써효

율성이 떨어지는 문제점을 가지고 있다.

Info Fuzzy Network 구축

새로운데이터를읽어들인다

정확률의차이비교
안정화컨셉트변화

윈도우의크기축소

IFN모델의갱신

윈도우의크기확대

그림3. 점진적온라인정보네트워크시스템
Fig. 3 Incremental OnLine Information Network system

III. 지역적 컨셉트 적응형 IOLIN

3.1 지역적 컨셉트 적응형 IOLIN 알고리즘

본절에서는 IOLIN의지역적컨셉트변화시성능저하문

제를 해결하기 위하여 적응형 IOLIN을 제안한다. 제안된 적

응형 IOLIN은 컨셉트 변화 시 지역적 컨셉트 변화를 식별한

후입력 데이터에 맞춰모델을 갱신한다. 이러한지역적 컨셉

트 변화를 구분하는 처리절차를 시스템에 반영함으로써 분류

정확률을 높이고, 빈번한 모델 재구축 비용을 줄임으로써 실

행시간을 감소시킨다. 다음은 제안된 지역적 컨셉트 변화에

따른 적응형 IOLIN알고리즘이다.

표 1의 적응형 IOLIN의 알고리즘은 결과 값인 갱신된

IFN을 얻기 위해 입력 값으로 현재 IFN과 윈도우의 크기

(W)를 입력 받는다. 표 1 알고리즘의 4번째 줄은 패턴의 변

화에따른컨셉트변화를측정하기위해Maxdiff를 계산한다.

Maxdiff는 이항 분포를 사용하여 훈련 집합과 실험 집합의

정확률간의 차를 이용하여 구한다.

적응형 IOLIN(IFN, W)

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

스트림 데이터 입력

Etr ⟵ 훈련 집합의 오류율

Eval ⟵ 실험 집합의 오류율

Maxdiff ⟵ Etr 와 Eval 사이의 최대 오차율 계산

  if Etr - Eval ≥ Maxdiff then

    윈도우의 크기를 확장

    IFN 모델에 입력 데이터를 반영하여 갱신

  else

    윈도우의 크기를 축소

Cmi⟵ 입력 데이터의 MI가 가장 높은 속성

    Fmi⟵ IFN모델의 첫 번째 층의 조건적인 MI

    if Fmi ≤ Cmi then

      새로운 IFN모델을 구축

    else

      지역적 컨셉트 변화 처리 실행

    end if

  end if

return

  갱신된 IFN모델

표1. 적응형 IOLIN
Table 1. Adapted IOLIN

Maxdiff를 구하는 식은 (1),(2)와 같다:

········· (1)

····· (2)

식(1)에서 Addcount는 W에 가감되는 윈도우의 크기이

며, Etr와 Eval은 훈련 집합의 오류율(error rate)과 현재

입력된 데이터의 오류율이다.

컨셉트변화는 두오류율 Etr와 Eval간의차를 Maxdiff

와 비교하여 구분한다. 만약 Etr-Eval의 값이 Maxdiff보다

작다면, 컨셉트 변화가 발생하지 않았다고 판단하고 기존의

모델에 입력 데이터를 반영하여 IFN을 갱신한다[7]. 하지만

그차이가Maxdiff보다 크다면컨셉트변화가발생했다고판

단하고, Fmi와 Cmi의 비교를통해지역적컨셉트변화를구

분한다.

표 1의 12번째 줄은 지역적 컨셉트 변화를 구분하는 방법

이다. Cmi는 입력 데이터의 조건적인 MI가 가장 높은 속성

 

 





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이고, Fmi는 IFN모델의 첫번째층의 조건적인MI 값이다.

만약 Fmi 보다 Cmi의 값이더크다면새로운 IFN을구축한

다. 그렇지않다면, 지역적 컨셉트 변화가발생하였다고 판단

하여 지역적 컨셉트 변화처리 절차를 실행한다. IFN은 구조

상 가장높은MI 값을 갖는 속성이첫 번째 층으로 구축된다

[6, 9]. 또한 이 첫 번째 층은 스트림 데이터를 분류하는데

있어서 40~50%의 영향을 준다[6]. 그렇기 때문에 첫 번째

층을이루는속성의MI 값이입력데이터의가장높은MI 값

보다 작다면, 새로운IFN모델을 구축하는 것이다. 조건적인

MI[6]를 구하는 식은 (3)과 같다:

··· (3)

표 2는 식(3)에서 MI를 구성하는 기본 요소들이다.

기호 의미

Ai 목표 속성

Ai’ 주어진 노드 z에서의 후보 입력 속성

Vij 속성 Ai의 값 j

P (Vij / z) 주어진 노드 z에서 평가된 Vij의 조건 확률 

P (Vi’j’
ij/ z) 주어진 노드 z에서 평가된 Vij와 Vi'j'의 조건 확률

P (Vij ; Vi’j’ ; z)

주어진 노드 z에서 목표 속성 i의 값 j와

노드 z와 후보 입력 속성 i' 의 값 j'의 

평가된 결합 확률

표2. 조건적인MI의 기본요소
Table 2. Basic elements of Conditional Mutual

Information

3.2 지역적 컨셉트 처리 절차

지역적컨셉트처리 절차는이전데이터의 속성과입력데

이터의 변화 시 속성의 조건적인 MI값을 비교한다. 이를 통

해 입력데이터의 지역적 패턴 변화를 식별함으로써 IFN모델

을부분적으로갱신한다. 아래표 3은지역적컨셉트변화시

처리절차이다.

지역적 컨셉트 변화 처리(IFN)

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

12:

13:

for i = 2 to i = 마지막 층

  Fmi⟵ IFN모델의 현재 층의 조건적인 MI

  Cmi⟵ 입력 데이터의 조건적인 MI가 가장 높은 속성

  if Fmi(i)*95%≤Cmi(i) then

    i 번째 층의 Fmi(i)를 Cmi(i)의 속성으로 교체

    분리 검증 조사를 실행

  return

  else

    현재 층을 유지하고 다음 층으로 이동

  end if

  if i 가 마지막 층이라면 then

    분리 검증 조사를 실행

  end if

표 3. 지역적컨셉트변화시절차
Table 3. procedure when Local concept drift detecting

표 3의 지역적 컨셉트 변화 시 절차는 두 번째 층부터 마

지막층까지 IFN 모델의현재층의조건적인MI(Fmi)와입

력 데이터의 조건적인 MI (Cmi)를 비교한다. 만약 Cmi가

더 높은 값을 갖는다면, Cmi의 속성을 현재 층으로 만들고,

현재층이하의 모든층을삭제하고분리검증 조사를실행한

다. 만약 Fmi값이 더 크다면 현재 층을 유지하고 다음 층으

로 이동한다. 표 3의 4번째 줄의 95%는 통계의 유의확률

(significant probability)로서 유의수준은 0.05로 설정한

다. 이러한 MI값의 비교를 통해 지역적 컨셉트 변화가 발생

한 층을 알 수 있다.

분리검증조사[7]는 각노드의분리기준이실험집합으

로부터 계산한 조건적인 MI에 실제로 영향을 받는지를 검증

한다. 표 4는 분리 검증 조사 절차이다.

분리 검증 조사(IFN, W)

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

11:

for j = 1 to j = 은닉층 i 에서의 노드의 수

  if 노드 j 가 분리된다면 then

    j와 목표 속성의 평가된 조건적인 MI를 계산

    j의 가능도비(likelihood ratio)를 계산

    가능도비 통계의 자유도를 계산

    if j의 가능도비 확률 > 노드의 분리 기준점 then

      노드 j를 분리 표시

    else

      분리된 노드를 제거하고 j를 단말노드로 만듦

   end if

  end if

표4. 분리검증조사절차
Table 4. New Split Validation Process

 ′    


 




 ′ 

 ′ 

    ′ ′  ∙ log  ′ ′ ∙ 

  ′ ′ 
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표 4의 4번째 줄은 현재 노드가 자식 노드를 갖는지 가능

도비검증 (likelihood-ratio test)[6]을계산한다. E*(z)는

노드 z와 연관된 레코드들의 개수이다:

·· (4)

표 4의 5번째 줄은 가능도비 통계의 자유도[6]를 계산한

다. α는 네트워크 노드를 나누기 위한 최솟값으로 사용자 정

의가 가능하며 실험에서는 0.1%를 기본 값으로 정의하였다:

···· (5)

IV. 실험 및 결과

지역적 컨셉트 적응형 IOLIN의 성능평가 방법은 IOLIN

과 CVFDT알고리즘을 비교 실험하여 정확률과 실행시간을

측정하였다. 실험 환경은 Pentium 4 D 3.2G 프로세서와

1GB 램, Windows XP Professional 운영체제와 150GB

하드를 사용하였다. 개발언어는 자바를 사용하였다.

데이터 집합은 대신증권[13]에서 얻은 코스피

200(KOSPI200; Korea Stock Price Index 200)에 포함

된 100개 회사들의 3년동안의일일주식가격을가지고평가

한다. D1과 D2는 정형 데이터집합이고, D3, D4, D5는 컨

셉트 변화를 갖는 비정형 데이터 집합이다.

4.1 분류 정확률 비교 실험

첫 번째 실험 평가에서는 데이터 스트림 분류의 정확률을

측정 하였다. 그림 4는 정확률의 결과이다. CVFDT보다

IOLIN과 적응형 IOLIN이 높은 정확률을 보였다. 그림 4의

D1과 D2 데이터 집합에서 IOLIN과 적응형 IOLIN의 그래

프가 같은 이유는 컨셉트 변화가 발생하지 않았을 때, 두 알

고리즘은 같은 절차를 실행하기 때문이다. 그러나 지역적 컨

셉트 변화를 갖는데이터가 입력된다면, IOLIN은 새로운 모

델을구축한다. 이러한방법은 이전데이터의 정보를모두버

림으로써입력데이터에최적화시키는방법이다. 하지만이러

한 방법은 컨셉트 변화가 심한 데이터에서는 과체적화

(overfitting) 현상이 발생되어 모델의 성능을 떨어뜨린다.

적응형 IOLIN은 지역적 컨셉트 변화의 상황에서 단지 갱신

만을 수행하며, 이는 이전 데이터의 정보를 유지할 수 있게

해준다. 적응형 IOLIN은 IOLIN보다 2.8% 높은 평균 정확

률을 보여주었다. 또한 CVFDT보다 평균 11.2% 정도 우수

하였다.

그림4. 분류정확률측정결과비교
Fig. 4 Comparison of Classification Accuracy

4.2 실행시간 비교 실험

두 번째 실험 평가에서는 데이터 스트림 분류의 실행시간

을비교하였다. 그림 5는실행시간의실험결과이다. CVFDT

알고리즘이 가장 빠른 실행시간을 보여주었는데, 그 이유는

데이터가 원패스(one-pass) 알고리즘을 사용하는 단순한 처

리방법때문이다. 지역적컨셉트변화가발생했을때, IOLIN

이 컨셉트에 적응형인 IOLIN보다 실행시간이 느린 이유는

새로운 모델을 구축하는데 드는 비용 때문이다. 적응형

IOLIN은 IOLIN보다 모델 구축의 빈발도를 10%이상 낮출

수있었고, 이는 IOLIN보다제안한시스템이더욱빠른실행

시간을 가짐을 보여주었다. 제안된 시스템은 속도에서

IOLIN보다 평균 9.8% 향상된 속도를 나타내었다.

그림5. 실행시간측정실험결과비교
Fig. 5 Comparison of Run Time

  ′   ∙ln∙
∙ ′ 

  ′  ≥
   ′∙
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V. 결론

데이터 스트림 분류에 있어서 가장 근본적인 문제는 시간

이 경과에 따라 입력 데이터의 패턴이 변하는 컨셉트 변화이

다. 지역적 컨셉트 변화는 컨셉트 변화 시 작은 패턴의 변화

가전체 데이터의 분류에영향을주는현상이다. 우리는 컨셉

트변화에서지역적컨셉트변화를판별하여분류의정확률과

실행시간을향상시키는지역적컨셉트적응형 IOLIN를 제안

한다.

지역적 컨셉트 적응형 IOLIN은 컨셉트 변화 상황에서 처

리속도에 있어서 평균적으로 IOLIN보다 좀 더 빠른 처리속

도를 보였다. 또한 정확률에 있어서도 CVFDT와 IOLIN에

비해 높은 성능을 보여주었다. 이는 제안된 시스템이 지역적

컨셉트 변화를 고려함으로써 모델 구축 시 소비되는 시간을

줄였기 때문이다. 뿐만아니라 변화된부분 패턴을모델에반

영함으로써 분류 정확률을 높였다.
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