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1. 소 개

대부분의 기계학습 알고리즘들은 데이터가 수

집되고 저장되어진 후 이것을 한꺼번에 메모리에 

올려 분석하는 배치 모드(batch mode) 방식을 기

본으로 개발되어져 왔다. 그러나 점점 더 다양한 

형태의 데이터 생성과 저장 방식이 가능해짐에 

따라 이에 맞는 데이터 분석 방법의 개발도 꾸준

히 이루어지고 있다. 시간이 흐름에 따라 끊임없

이 생성되는 스트리밍 데이터(streaming data)에

서는 모든 데이터를 저장하여 한꺼번에 분석하는 

것이 불가능해지고 대신에 현재의 분석모델을 새

롭게 생성되는 데이터의 패턴에 맞는 분석모델로 

업데이트하는 게 필요하다.

스트리밍 데이터(streaming data)는 시간에 따

라 데이터 패턴이 변화되는 가능성을 내포하고 

있다. 통신회사에서 통신내역을 기록하는 데이터

나 전력회사에서의 전력소비와 관련된 데이터,

각종 센서 데이터 등을 예로 들 수 있다. 스트리밍 

데이터에 대한 연구는 많은 연구자들의 관심을 

받아 왔고 꾸준히 연구되어지고 있다. 그러나 배

치모드 데이터 분석에서 높은 성능을 보이는 알

고리즘들을 어떻게 스트리밍 데이터 타입에 적용

할 수 있는가에 있어서는 여전히 많은 연구가 필

요하다. 특히 시간이 지남에 따라 데이터 분포가 

변하거나 관심개념이 달라질 수 있는 스트리밍 

데이터의 특성을 고려하여야 한다[1]. 그림1(a)에

서 두 클래스의 경계가 시간이 지남에 따라 변화

를 보이는 예를 보이고 있다. 시간 구간 t=1∼1000

에서 학습된 분류 경계를 시간 t=1001 ∼2000사이

에서 사용한다면 경계 부근의 많은 데이터가 잘 

못 분류되게 될 것이다. 따라서 분류 경계가 변하

고 있음을 적절한 시간 안에 탐지해내서 분류 경

계 수정을 해 주는 것이 필요하다. 그림1의 (b)는 

클러스터의 중심이 시간이 지남에 따라 변화되는 

양상을 간단히 나타내고 있다. 타원 형태의 클러

스터가 중심을 1->2->3->4의 위치로 이동하고 

있다. 1의 위치에 있는 클러스터가 변하지 않고 

있다고 가정하고 분석을 진행한다면 이후에 데이

터 분석에서 잘못된 결과를 얻게 될 것이다. 따라

서 시간이 지남에 따라 데이터 분포가 변하거나 

관심개념이 달라질 수 있는 스트리밍 데이터의 

특성을 고려하여 효과적으로 데이터분석을 할 수 

있는 알고리즘의 개발은 매우 중요하다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서

는 시간이 지남에 따라 데이터 분포가 변하거나 

관심개념이 변경될 수 있는 스트리밍 데이터에 
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(a) 분류 경계가 변화하는 예 (b) 클러스터의 중심이 변화하는 예

그림 1. (a) 두 클래스(그레이 부분과 검은 부분)의 경계가 시간이 지남에 따라 약간씩 달라지고 있다.

(b) 클러스터의 분포의 중심이 시간이 지남에 따라 1->2->3->4의 위치로 달라지고 있다.[2]

대한 주요 연구주제들을 살펴보고자 한다. 3절에

서는 스트리밍 데이터 연구에서 이용되는 대표적

인 벤치마킹 데이터 셑과 분석 툴을 알아본다. 4

절에서 결론을 맺는다.

2. 스트리밍 데이터에 대한 주요 연구 분야

2.1 컨셉 변화 탐지 (concept drift

detection)

컨셉 변화란 시간이 흐름에 따라 데이터 분포

가 변하거나 관심있는 컨셉이 달라지는 것 등을 

모두 포함한다. 데이터 발생 분포에서의 변화나 

유저의 관심이 변하는 경향을 미리 탐지함으로써 

분류모델이나 군집모델의 새로운 학습을 유도할 

수 있다. 대표적인 변화탐지기법인 DDM(Drift

Detection Method), EDDM(Early Drift

Detection Method)와 EWDM(Exponentially

Weighted Moving Average)는 분류기의 오류율

을 이용해 변화를 탐지한다. DDM(Drift

Detection Method) [3]에서는 각 데이터 샘플에 

대한 예측 오류를 베르누이 시행에서의 확률 변

수로 나타내고, 개의 데이터 샘플에서 발생하는 

예측 오류의 수를 이항 분포로 설명한다. 개 중

에 발생한 오류의 수의 비율을 나타내는 오류율

의 평균에 대한 신뢰도 구간 추정을 이용하여 오

류율이 급격히 증가되는 것을 탐지하고, 이를 개

념 변화 발생의 시그널로 이용한다. EDDM [4]에

서는 오류의 횟수 대신에 두 오류들 사이의 거리

를 이용하여 점진적 변화에 대한 탐지 성능 향상

을 추구하였다. EWMA [5]는 오류율에서의 급격

한 변화를 탐지하기 위해 지수 가중 이동 평균을 

이용하였다. 최근에는 데이터 샘플에 대한 예측

이 맞을 경우에는 0으로 그렇지 않은 경우에는 

1로 설정되는 이진 값으로 나타내는 오류

(error) 대신에 분류 모델에 의해 얻어지는 확률 

예측치를 사용하여 행동 패턴을 묘사함으로써 개

념 변화 발생을 탐지할 수 있는 방법이 제안되었

다[6].

오류율을 이용한 컨셉 변화 탐지 기법은 데이

터 샘플들이 도착한 후에 바로 클래스 라벨 정보

가 유효하게 된다는 가정 하에 수행할 수 있는 

방법이다. 그러나 이러한 가정이 성립하지 않는 

경우가 실제로 많이 존재한다. 클래스 라벨 정보

가 제한적으로 주어지거나 시간적 딜레이를 가지

고 주어질 때, 인접한 두 개의 윈도우 내의 데이터 

분포가 다른지를 탐지하기 위한 통계적 테스트로
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서 Wald-Wolfowitz test, Wilcoxon rank sum

test, Two-sample Kolmogorov-Smirnov test 등

이 사용될 수 있다. 그러나 대부분의 통계적 테스

트는 1차원 데이터에서 적용가능하다. 다변수 속

성을 가지는 데이터에서 통계적 테스트를 적용하

기 위해서는 컨셉 변화에 대한 정보를 줄 수 있는 

1차원 변수로의 변환이 이루어져야 한다.

아주 소수의 라벨드 데이터가 있을 경우 이로

부터 생성된 분류모델을 이용하여 사후 확률이나 

신뢰도를 이용한 1차원 변수로의 변환을 유도할 

수 있다[7]. 논문 [8]에서는 SVM에 의한 분류경

계의 마진 이내 영역에 있게 되는 데이터 샘플들

의 밀도 변화를 이용하여 변화를 탐지하였다. 데

이터 샘플들의 클래스 라벨 정보가 전혀 주어져 

있지 않을 때 적용할 수 있는 컨셉 변화 탐지 방법

으로 Wald-Wolfowitz test를 다변수 데이터에 

대해 적용할 수 있게 확장한 방법이 있다[9].

2.2 스트리밍 데이터에서 분류 기법의 적용

  미리 결정되어진 몇 개의 클래스(class) 혹은 
카테고리(category) 중의 하나로 데이터 샘플들
을 대응시키는 결정규칙은 이미 클래스 라벨이 
알려진 학습데이터를 이용하여 구성하게 되며 다
양한 분류기법(classifier)들이 패턴인식, 기계학
습, 데이터마이닝 등의 분야에서 개발되어 왔다. 
분류기법들을 스트리밍데이터에 적용시키는 방
법은 크게 세 가지로 구분할 수 있다.  
- 새로운 데이터 샘플이 들어올 때 마다 또는  
새로운 데이터 샘플들의 집합에 대해 현재의 분
류기를 점층적으로(incrementally) 업데이트한
다. [10.11]
- 최근의 데이터 청크(chunk)에 대해 모델링된 
분류기를 과거의 데이터 청크마다 학습된 분류기

들과 함께 분류기 앙상블을 구성하여 예측에 적
용한다. [12,13]
- 데이터 발생 분포에서의 변화나 유저의 관심이 
변하는 경향을 탐지하는 변화탐지기법과 연동하
여 변화탐지가 될 때마다 새로운 분류기 모델링
을 시작한다.[2,3,4,5]
  개념 변화 발생 또는 미발생의 이분법적인 판

단 대신에 새로운 데이터 샘플이나 데이터 청크

가 들어올 때마다 최근 데이터에 대한 비중을 과

거 데이터에 대한 비중보다 높게 하여 분류모델

을 업데이트 함으로써 개념 변화가 발생했을 때 

빠르게 분류기가 적응하도록 할 수 있다. 특히 변

화 발생 정도를 예측하여 최신 데이터 샘플의 비

중을 자동적으로 조절하는 적응적(adaptive)인 

분류 모델 업데이트 방법들이 있다[14,15].

2.3 개념변화 스트리밍 데이터에서 능동적 학습

  클래스 정보가 없는 데이터(unlabeled data, 언
라벨 데이터)에 비해서 클래스 정보가 있는 데이
터(labeled data, 라벨 데이터)를 얻기 위해서는 
비용과 시간이 들게 된다. 능동적 학습(active 
learning)은 소수의 라벨 데이터로 구성된 훈련 
집합이 주어진 경우에 분류기 학습에 가장 도움
이 될 만한 언라벨드 데이터를 선택하여 전문가
에 의한 라벨링을 통해 훈련 집합에 포함시키는 
과정을 반복함으로써 분류기의 성능을 향상시키
는 것을 목적으로 한다. 스트리밍 데이터에서 데
이터 인스턴스 발생 즉시 클래스 라벨이 알려지
지 않고 일정기간의 경과가 필요한 경우나 전문
가에 의한 라벨링을 통해서 클래스라벨을 얻어야 
할 경우, 능동적 학습을 통해 라벨링에 드는 시간
과 비용을 절약할 수 있게 된다. 특히 컨셉변화 
가능성이 있는 경우 정보력이 있는 적절한 인스
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턴스 선택은 성능 저하를 막을 수 있는 분류기 
업데이트에 중요한 요소이다. 
   배치 모드에서의 능동적 학습 방법들이 현재 
분류기가 예측하기 가장 어려운 데이터 샘플을 
선택하는 것처럼, 데이터 스트림에서의 능동적 
학습 또한 예측에서의 불확실성을 이용한다. 논
문 [16,17]에서는 데이터 샘플들의 분류경계에 
가장 가까이 있는 샘플을 선택하거나 분류경계에
서의 거리에 반비례하는 확률로 샘플들을 선택하
였다. [18]에서는 언라벨드 샘플들에 대해 의사
결정트리에 의한 오류를 추정하고, 오류율에서의 
급격한 변화가 발생할 때 샘플들을 선택한다. 
[19]에서는 오류율을 이용하는 컨셉 변화 탐지 
방법을 라벨드 데이터 샘플들에 대해서 적용하
고, 컨셉 변화가 탐지되었을 때 샘플들을 선택하
여 새로운 분류기를 구성한다.   

2.4 고차원 스트리밍 데이터에서 차원 감소 기법

스트리밍 데이터 분석에서의 시간적, 공간적 

제약 조건은 배치모드에서 높은 성능을 보이는 

차원감소기법들의 적용에 한계를 두게 한다. 고

차원데이터에 대한 성능이 우수한 차원 감소 기

법들은 많이 연구되어져 온 반면, 고차원 스트리

밍 데이터에서 적용할 수 있는 차원 감소 기법은 

incremental PCA[20] 또는 이를 이용한 차원 감

소법[21,22] 등으로 제한적이다. CCIPCA

(Candid covariance-free incremental PCA)[20]

는 차원감소를 스트리밍 데이터에 적용하기 위해 

많이 사용되는 점층적 주성분분석 기법으로서 분

산 행렬의 계산을 피하면서 주성분(principal

components)들을 업데이트하는 방법이다. 스트

리밍 데이터에 적용할 수 있는 선형 판별 분석

(LDA) 기반 점층적 차원감소 방법들[21,22] 중에

서 Incremental partial least squares(IPLS)[22]

방법은 CCIPCA를 전처리로 이용하여 분산 행렬

의 근사 행렬을 구한 후 PLS를 점층적으로 업데

이트하는 방법으로 좋은 분류 성능을 나타낸다고 

보고되었다.

최근에 저자는 개념 변동 고차원 스트리밍 데

이터에서 분류기법을 효과적으로 적용할 수 있는 

방법으로서 점층적 차원 감소와 적응적 분류기를 

결합시키는 방법을 제안하고, 다양한 상황에서의 

실험을 통해 효과를 분석하였다[23]. 그러나 개념 

변동 가능성이 있는 고차원 스트리밍 데이터에서 

차원감소 기법을 어떻게 적용시켜야 분류성능 향

상을 가져올 수 있는지에 대한 연구는 여전히 미

비하다. 다큐먼트, 이메일, 이미지나 동영상 등 고

차원 속성을 지닌 스트리밍 데이터의 발생이 보

편적임을 고려할 때, 효과적으로 차원 감소 기법

을 적용하여 개념 변동 고차원 스트리밍 데이터

의 분석 성능을 향상시킬 수 있는 방법에 대한 

연구가 필요하다.

3. 스트리밍 데이터 분석 연구에서의 실험
환경

3.1 실제 스트림 데이터 (real stream data)

컨셉 변화가 있는 데이터 스트림 연구에서 많

이 활용되는 실제 데이터 셑으로 Electricity,

Forest Cover type, Usenet 등이 있다. Electricity

데이터는 호주의 New South Wales주의 전기 시

세를 바탕으로 전기세의 변화를 묘사한 데이터이

다[24]. 45312 개의 데이터로 구성이 되어있고, 각 

데이터는 8개의 속성을 가지며 클래스 라벨은 

“UP”과 “DOWN” 으로 구성되어 지난 24시간 동

안의 평균에 관한 가격의 변화를 정의한다.

Forest Cover type 데이터는 US Forest
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Service(USFS) Region 2 Resource Information

System (RIS) 데이터[25]로부터 얻어진 30 X 30

m 크기의 칸의 원소들로 이루어진 forest cover

type을 포함하고 있다. 데이터 목적은 지도제작 

변수로부터 forest cover type을 예측하는 것이

다. 581,012 개의 데이터와 54개의 속성으로 이루

어져 있는데, 속성은 10개의 수치형 속성과 44개

의 명목형 속성으로 구성되어 있다. Usenet 데이

터는 20 newsgroup collection을 바탕으로 하는

데, 시간이 지남에 따라 사용자의 관심사가 변하

는 것에 관련해서 개념 변화를 설정한다[26].

5931 개의 데이터와 659개의 속성으로 구성되어 

있다.

3.2 인공데이터

급격한 또는 점진적 개념 변화와 속성의 노이

즈 유무에 따라 다양한 방법으로 구성된 8개의 

인공데이터가 많이 사용된다[3]. 각 데이터 셑은 

한 개의 개념이 유지되는 구간에서 두 개의 클래

스를 거의 같은 사이즈가 되게 일정개의 샘플을 

만들고 개념 변화는 두 구간 사이의 경계에서 발

생하게 한다. 또 다른 널리 사용되는 인공데이터

는 스트리밍 데이터에 대한 소프트웨어 툴인 

MOA[27]를 이용하여 생성할 수 있다. 여러 가지 

형태의 개념변화 스트림 데이터를 생성하기 위한  

다양한 스트림 제너레이터(stream generator)가 

정의되어 있다. 데이터 마이닝 벤치마킹 데이터 

셑들을 이용하여 개념 변화를 인위적으로 도입하

여 실험에 이용하기도 한다. 예를 들어, 속성 값들

의 랜덤한 permutation을 통해 데이터 분포의 변

화를 만들기도 하고, 두 클래스의 데이터 샘플들

이 연쇄적으로 나오도록 스트림을 이어 붙여 한 

시점을 기점으로 데이터 분포가 일어난 것처럼 

조정하기도 한다.

3.3 소프트웨어 툴

스트리밍 데이터 연구에 많이 사용되는 대표적

인 소프트웨어로는 MOA(Massive Online

Analysis)[27]를 들 수 있다. MOA는 대량의 개념

변동 데이터 스트림을 다루기 위한 오픈 소스 프

레임워크이다. 배치 모드 기계 학습 방법들을 구

현해 놓은 WEKA(Waikato Environment for

Knowledge Analysis) [28]와 연동되는 소프트웨

어이다. 스트림데이터 생성 제너레이터 외에도 

개념변동 스트리밍 데이터 분석을 위한 분류기들

과 개념탐지 방법들도 구현되어 있다.

4. 결 론
 

일상생활에서 접하게 되는 많은 데이터는 스트

리밍 데이터의 형태를 취하고 있다. 출퇴근길의 

음악이나 영화 감상과 같은 스트리밍 서비스부터 

날씨와 같은 기상데이터, 주식데이터, 전력사용 

데이터, 교통 데이터, 신문기사 검색, 웹 검색 등 

다양한 분야의 스트리밍 데이터에 둘러싸여 있

다. 모니터링 시스템은 센서로부터 스트리밍 데

이터를 생성하고 대용량의 데이터 생성과 실시간 

결정 요구의 특성을 지닌다. 트래픽 매니지먼트 

시스템, 보안 시스템, 서비스 모니터링 시스템 등

이 그 예이다. 스트리밍 데이터에 대한 고급 분석 

방법의 개발은 모든 사물이 인터넷으로 연결되어 

스스로 정보를 수집하게 하고 다른 기기와 공유

하며 적절한 결정까지 내리게 하는 IoT(Internet

of Things) 환경에서도 반드시 필요하다. 따라서 

컨셉 변화에 능동적으로 대처할 수 있는 알고리

즘과 시스템의 개발은 응용의 범위가 매우 넓다.
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