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지지도 변화 감시를 이용한 효율적 부분 공간 클러스터링
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Efficient Subspace Clustering with Monitoring Support Changes

Nam Hun Park
Department of Convergence Software, Anyang University

요  약  데이터 마이닝 분야에서 부분 공간 클러스터링은 항상 어려운 문제이다. 실제 응용 환경에서 데이터 스트림에 
대한 데이터 마이닝 방법은 실시간으로 변화하는 동적 데이터 스트림 상의 지식을 효율적으로 추출해야 하며, 다차원
스트림의 모든 부분 공간 상의 정보 또한 효율적으로 탐색하여 추출해야 한다. 본 논문에서는 클러스터의 지지도 변화를
예측하는 격자기반 부분 공간 클러스터링을 제안한다. 각 격자셀에서 해당 범위 내의 데이터에 대한 정보가 유지되어, 
고밀도 격자셀의 경우 범위를 분할하여 클러스터의 세부 경계를 정교하게 찾아간다. 데이터 스트림의 최근 변경 사항을
신속하게 식별하기 위해 격자셀의 지지도를 모니터링하고 변화를 예측하여 클러스터가 될 격자셀들을 사전 탐지한다.
지지도 예측을 통해 데이터 스트림의 변화를 실시간으로 탐지하여 반영한다. 제안된 방법은 일련의 실험을 통해 다양한
특성을 비교 분석하였으며, 지지도의 변화 속도를 예측하여 기존보다 빠르게 클러스터를 찾을 수 있다.

Abstract  In the field of data mining, subspace clustering is always a difficult problem. In an actual 
application environment, a data mining method for a data stream should efficiently extract knowledge
from a dynamic data stream that changes in real time, and should also efficiently search and extract 
information from all subspaces of a multi-dimensional stream. This paper proposes grid-based subspace
clustering to predict change in cluster support. In each grid cell, information on data within the 
corresponding range is maintained, and in the case of a high-density grid cell, the range is divided up
to precisely find a detailed boundary for the cluster. To quickly identify recent changes in the data 
stream, the proposed method monitors the support for grid cells and predicts changes in order to detect
grid cells that will become clusters. Changes in the data stream are detected and reflected in real time
through such support prediction. The proposed method compares and analyzes various characteristics 
through a series of experiments, and can find clusters faster by predicting the rate of change.

Keywords : Data Streams, Data Mining, Grid-Based Clustering, Real-Time Data Streams, Predicting 
Supports
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1. 서론

실시간 스트림에 대한 데이터 마이닝 연구는 실제 인
터넷 고객 스트림, 멀티미디어 데이터 및 실시간 센서 스
트림과 같은 지속적으로 생성되는 방대한 데이터를 포함
하는 최근 응용환경을 대상으로 수행되고 있다. 실제 환
경에서의 데이터 스트림은 다차원 데이터로 구성되어 일
부 차원 값이 누락되는 경우가 많다[1]. 데이터 스트림에
서 실시간 변화를 탐지하려면 다차원 데이터의 모든 부
분 공간에서 클러스터를 추적하고 변경을 예측하는 기능
이 중요하다.

[2]에서는 k-median의 분할 기반 클러스터링 알고리
즘을 사용하여 지속적으로 생성되는 데이터 스트림에서 
먼저 각 부분 데이터 스트림의 클러스터를 찾는다. 새로 
생성된 데이터 집합의 새 부분 데이터 스트림이 생성될 
때마다 O(1)의 LSEARCH 루틴이 수행되어 부분 데이터 
스트림의 클러스터 중심이 되는 k개의 데이터를 선택한다.

CluStream[3]은 변화하는 동적 데이터 스트림에서 
생성된 데이터 집합의 클러스터를 찾기 위해 제안되었
다. 기존의 k-means 방법을 이용하여 마이크로 클러스
터라고 하는 초기 q개의 클러스터를 찾는다. 클러스터 
특성 벡터[4]는 클러스터를 나타내는 데 사용된다. 새로
운 데이터 집합이 생성되면 q 마이크로 클러스터를 지속
적으로 갱신한다. 지정된 타임스탬프에서 모든 클러스터의 
클러스터 특성 벡터는 스냅샷으로 저장되고, CluStream은 
이러한 스냅샷의 마이크로 클러스터들에 대해 k-means 
알고리즘을 다시 실행하여 매크로 클러스터라고 하는 k
개의 최종 클러스터를 생성한다.

데이터 스트림에서 이러한 클러스터링 알고리즘들은 
부분 공간 클러스터링을 대상으로 하지 않았다. CLIQUE[5]
는 유한한 데이터 집합에서 상향식 방식으로 데이터 집
합의 모든 부분 공간을 검색하여 부분 공간 클러스터를 
찾는다. 동일한 목적으로 ENCLUS[6]은 데이터 항목들
의 엔트로피를 측정하여 부분 공간 클러스터를 찾는 반
면 FIRES[7]는 각 차원의 1차원   클러스터를 기반으로 다
차원의 클러스터를 추측하는 근사화 방법을 사용한다. 
이러한 기존의 부분 공간 클러스터링 방법들은 전체 데
이터 집합을 여러 번 반복하여 검사해야 하는 것이다. 이
들은 지속적으로 무한히 생성되는 온라인 데이터 스트림
에 적용할 수 없다. 

본 논문에서는 데이터 스트림에 대한 부분 공간 클러
스터링을 위해 격자 기반 인덱스 구조를 채택하였다. N1

→N2→⋯→Nn 의 미리 정의된 차원 순서로 각 차원에 대

한 독립적인 격자셀 리스트의 트리를 생성하고, 각 레벨
에서 1차원   클러스터를 탐색한다. 차원 Nk(1≤k≤n)에 
대한 격자셀 리스트의 한 격자셀이 데이터 빈도가 높아
지면 해당 격자셀의 자식으로 새로운 격자리스트 집합이 
생성된다. 

차원 Nk 내의 모든 다차원 부분 공간을 탐색하기 위해 
차원 순서에서 Nk 뒤에 있는 차원에 대해서 새 격자리스
트가 생성된다. 결과적으로 (d-k)개의 격자셀 목록이 격
자셀의 자식으로 생성된다. k레벨에 있는 노드의 격자셀
은 루트에서 자신을 포함하는 노드까지의 경로에서 각 
차원의 격자셀 공간이 교차하여 형성된 직사각형 부분 
공간에 해당한다. 또한 데이터 스트림의 변화를 실시간
으로 반영하기 위해 밀도 변화 속도를 측정하여 그리드 
셀의 지원을 모니터링하고 예측한다.

이 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 부
분 공간의 데이터 항목 통계를 유지하기 위한 격자셀 구
조를 제시한다. 3장에서는 격자셀 모니터링 및 지지도 
예측 방법을 제시한다. 4장에서는 제안한 방법의 성능을 
평가하기 위해 다양한 실험 결과를 비교 분석한다. 마지
막으로 5장에서는 결론을 제시한다.

2. 데이터 스트림 모니터링

n차원 데이터 공간 N=N1× ⋯×Nn 의 데이터 스트림
이 주어지면 k 차원 격자셀(1≤k≤n)의 영역은 각각이 
별개의 차원 N1,N2,⋯,Nk로 정의된 k차원 그리드 셀의 
직사각형 공간은 각 차원에서의 범위 Ik의 교집합으로 
RS=I1× I2×⋯× Ik 이 된다. 이러한 격자 셀의 직사각형 
공간에서 데이터 항목들의 분포 정보를 효율적으로 관리
하기 위해 모니터링 트리가 사용된다.

정의 1. 부분 공간 격자셀 모니터링 트리
차원순서 N1→N2→⋯→Nn에 대해서, n차원 데이터 

공간 N=N1 × ⋯× Nn상의 데이터 스트림 Dt에서, m개의 
자식노드를 가지는 부분 공간 격자셀은 다음과 같이 정
의한다.

1) 트리의 각 노드는 항목 E<min, max, G[1,⋯,m], 
next_ptr>과 자식 배열 U[1,⋯m][1,⋯,n-1], 격자
셀의 차원을 나타내는 Tdim 으로 구성된다. 최대 m
개의 자식 노드를 가진다.
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2) j번째 레벨의 노드 p가 (j-1)번째 레벨의 노드 q의 
격자셀 q.G[i] (1≤ i≤ m)의 자식이라면, 노드 p
는 새로운 격자셀 리스트 L의 첫 번째 항목이 되고 
노드 p는 목록 L의 헤드로 호출한다. 격자셀 
q.G[i]는 격자셀 리스트 L에 있는 모든 격자셀의 
부모로 호출된다. 

3) Dg
t는 격자셀 G[j]의 범위에 있는 데이터 항목들의 

분포 정도를 나타내도록 한다. 즉, Dg
t={ e | e ∈

Dt 및 e ∈RS(G[j]) }이 된다. 공간 RS(G[j])에서 데
이터 항목의 분포는 격자셀 G[j](I,c,μ,σ)에 의해 
모니터링 된다. 즉, Dg

t의 현재 데이터 요소 수는 
G[j].ct에 의해, Dg

t의 데이터 요소의 평균 및 표준 
편차는 각각 G[j].μ 및 G[j].σ에 의해 관리된다.

N1→⋯→Nn 차원 순서와 미리 정의된 노드 내 격자셀 
수 h 에 대해, 격자셀 리스트 L1,⋯, Ln이 생성되어 각 차
원 공간의 격자셀을 유지한다. 첫 번째 레벨의 격자셀 리
스트는 h개의 격자셀을 유지하고 단일 노드가 생성되어 
격자셀 리스트를 구성한다. 새 개체 ot가 생성되면 이전 
ov 때의 분포정보는 다음과 같이 갱신된다.

   ×    

 


 ×  




    
  

데이터 스트림이 계속 진행됨에 따라 각 격자셀 리스
트 Lv (1≤v≤n) 의 밀도가 높은 격자셀은 h개의 더 정교
한 범위의 격자셀로 반복해서 분할된다. 밀도 높은 노드
는 헤드 노드가 되어, 차원 Nl (v+1≤l≤n)에 대해 영역
을 분할하여 생성된 격자셀 리스트는 직사각형 부분 공
간 공간 G[1].I x Nl 에서 데이터 항목의 분포 정보를 모
니터링한다. 

두 번째 레벨의 차원 Nl (v+1≤ l ≤ n)에 대한 격자 
셀 리스트의 격자셀이 밀도가 높아지면 더 정교한 격자
셀로 다시 분할한다. 결과적으로 격자셀 리스트 내 격자
셀 수가 증가하고, 최소크기의 격자셀이 되면 다음 차원
에 대한 (n-l)개의 새로운 격자셀 리스트가 밀도높은 격
자셀의 자식으로 다음 레벨에서 생성된다. 이런 식으로 
모니터링 트리는 n번째 레벨까지 성장한다. 한편, 모니
터링 트리에서 노드 n의 격자셀 g의 밀도가 낮아지면 상
위 범위의 격자셀로 병합되고, 이 때. 하위 노드들은 밀
도가 낮은 격자셀의 자식으로 상위 노드로 병합된다.

Fig. 1. An example of multi-dimensional grid-cells

3. 격자셀 지지도 변화

데이터 스트림이 진행되면서 각 격자셀의 지지도는 계
속해서 변화한다. 격자셀의 객체 빈도수 변화를 분석하
면 앞으로 지지도 변화를 예측하여 클러스터를 찾는 데
에 반영할 수 있다. 지지도를 예측하고 패턴을 찾기 위해
서는 각 격자셀에서 더 많은 정보를 유지해야 한다.

격자셀의 경우 지지도의 속도는 지지도 변화의 차이값
으로 정의한다. 격자셀의 Vcount는 최근 지지도의 속도를 
의미한다. 데이터 스트림 Dt에서, 이후 격자셀의 빈도수 
변화 Vcount

(t+1)를 구할 수 있다.

Vcount
t+1 = countt – countt-1 

속도 Vcount
t+1에서 (t+1)번째 시간에서 객체의 빈도

Pcount
t+1는 다음과 같이 구할 수 있다.

Pcount
t+1=countt+Vcount

t+1 
(t+1)번째 시점의 지지도는 Pcount

t+1로부터 다음과 같
이 예측할 수 있다.

St+1=( countt + Pcount
t+1 ) / ( |Dt| + countt+1 )

현재 지지도 St가 있는 격자셀이 v시간 후에 클러스터
가 된다면,  St+v=( countt + Pcount

t+v ) / ( |Dt| + 
countt+v ) ≥ Smin 을 만족해야 한다. 
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4. 실험

제안하는 방법의 성능을 분석하기 위해 100만 개의 
20차원의 데이터 항목으로 구성된 데이터 집합을 
ENCLUS의 데이터 생성기를 사용하여 준비하였다. 대부
분의 데이터 항목은 각 차원별로 무작위의 범위의 10개
의 영역을 중심으로 분포하였다. 실험 조건은 각 실험에
서 다르게 지정하지 않는 한 Smin=0.01, 격자셀 최소크기 
λ=2, m=4이다. 모니터링 트리의 각 레벨의 차원은 데이
터 분포에 의해 동적으로 결정되게 하였다. 모든 실험에
서 데이터 항목은 온라인 데이터 스트림의 환경을 시뮬
레이션하기 위해 순서대로 하나씩 처리하였다.

(a)

(b)

(c)

Fig. 2. Performance Evaluation
         (a) Accuracy comparison (b) Accuracy variation 

(c) Memory usage

제안하는 방법의 정확도는 그림 2와 같다. 유한한 데
이터 집합에 대한 부분 공간 클러스터링 알고리즘 CLIQUE
의 수행결과와 비교하여 정확도를 측정한다. 전체 데이
터 항목들 중 CLIQUE에 의해 클러스터로 판별된 데이
터 항목 대비 제안된 방법에서도 CLIQUE와 동일한 클
러스터로 판별된 데이터 항목으로 정확도를 정의한다. 

Fig. 2(a)는 4개의 서로 다른 λ 값에 대해 정확도 변
화를 보여준다. 제안하는 방법의 λ 값이 CLIQUE의 값
과 같을 때 두 방법의 정확도는 같으며, 이는 데이터 스
트림에서도 기존 CLIQUE와 동일하게 데이터 항목의 클
러스터를 찾을 수 있음을 보여준다. Fig. 2(b)는 새로운 
데이터 요소가 생성될 때 정확도의 변화를 보여준다. 제
안한 방법은 부분 공간 클러스터를 찾는 과정에서 단위 
격자셀을 찾을 때까지 많은 분할 과정이 발생하므로 초
기의 정확도는 상대적으로 낮다. 그러나 연속적으로 정
교한 격자셀을 생성하면서 정확도가 점점 높아지는 것을 
보여준다. Fig. 2-(c)는 제안된 방법의 처리 시간을 보여
준다. 분할하는 격자셀 수가 너무 작으면(m=2) 각 격자 
리스트에서 반복하는 분할 수가 증가하여 상대적으로 처
리 시간이 늘어난다. m이 크고, 지지도 변화를 반영했을 
때 수행속도가 빠른 것을 확인할 수 있다.

5. 결론

데이터 스트림의 차원 수가 높을수록 부분 공간 클러
스터링은 차원의 부분집합에서 관심있는 클러스터를 분
석하는 데 유용하다. 그러나 기존의 부분 공간 클러스터
링 방법은 가능한 모든 부분 공간 별로  클러스터를 후보
를 생성하고 각 후보에 대해 데이터 집합 내 항목들을 반
복적으로 검사해야 하기 때문에. 온라인 데이터 스트림
에서는 사용할 수 없다. 본 논문에서는 데이터 스트림에 
대한 부분 공간 클러스터링 방법을 제안하였다. 격자기
반 구조를 유지함으로써 데이터 스트림의 현재 분포 정
보를 주의 깊게 모니터링 한다. 각 격자셀의 지지도는 변
화 속도를 예측하여 실시간 데이터 마이닝에서 차후 클
러스터 변화를 예측하고 좀 더 빠르게 클러스터를 찾는
데에 활용할 수 있다.
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