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ABSTRACT

The set-based similar sequence matching method measures similarity not for an individual data item but for a set grouping multiple 

data items. In the method, the similarity of two sets is represented as the size of intersection between them. However, there is a critical 

performances issue for the method in twofold: 1) calculating intersection size is a time consuming process, and 2) the number of set pairs 

that should be calculated the intersection size is quite large. In this paper, we propose an index-based search method for improving 

performance of set-based similar sequence matching in order to solve these performance issues. Our method consists of two parts. In the 

first part, we convert the set similarity problem into the intersection size comparison problem, and then, provide an index structure that 

accelerates the intersection size calculation. Second, we propose an efficient set-based similar sequence matching method which exploits 

the proposed index structure. Through experiments, we show that the proposed method reduces the execution time by 30 to 50 times then 

the existing methods. We also show that the proposed method has scalability since the performance gap becomes larger as the number of 

data sequences increases.
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요     약

집합 유사 시 스 매칭 방법은 유사한 정도를 나타내는 척도로 교집합을 기반으로 한 유사도를 사용한다. 그러나 교집합 크기를 계산하는 과정에 

시간이 오래 걸릴 뿐만 아니라, 유사한 시 스를 찾기 해서 수많은 집합 간 교집합 크기를 구해야 하므로 수행 시간이 오래 걸리는 성능상의 문제가 

있다. 본 논문에서는 이러한 성능상의 문제를 해결하기 해 인덱스 기반의 검색 방법을 사용하여 집합 기반 유사 시 스 매칭을 빠르게 수행하는 

방법을 제안한다. 제안하는 방법은 크게 두가지로 구분된다. 첫 번째로 집합 시 스 유사도 문제를 교집합의 크기 비교 문제로 정형 으로 변환하고, 

교집합의 크기를 빠르게 찾을 수 있는 인덱스 구조를 제안한다. 두 번째로 제안한 인덱스 구조를 사용하여 집합 기반 유사 시 스 매칭을 효율 으로 

수행할 수 있는 방법을 제안한다. 성능 평가 결과, 제안하는 방법이 기존 방법에 비해 최  30배에서 50배의 수행 시간 단축이 있음을 보인다. 한 

데이터 시 스의 개수가 증가할수록 수행시간의 차이가  커지므로, 용량 데이터 처리에 함을 보인다.
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1. 서  론1)

1.1 연구 배경  동기

최근 스마트폰의 보 과 소셜 네트워크 서비스의 발 으

로 인해 다양한 데이터가 스마트폰 사용자들로부터 데이터
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스트림의 형태로 끊임없이 실시간으로 생성되는 빅데이터 

환경이 도래하 다. 데이터스트림이란 시간의 흐름에 따라 

순차 으로 무한하게 생성되는 데이터를 말한다[1]. 데이터

스트림의 특징으로 데이터가 시간 순서 로 빠르고 무한하

게 동 (dynamic)으로 생성된다는 것을 들 수 있다. 데이터

스트림의 로는 각종 센서 데이터, 네트워크 패킷 데이터 

등이 존재한다.

유사 시 스 매칭이란 수많은 데이터 시 스(data sequence)들 

에서 사용자에 의해 주어지는 질의 시 스(query sequence)

와 유사한 데이터 시 스를 검색하는 문제이다. 유사 시 스 매
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칭의 로, 여러 사람들의 DNA 시 스가 장되어 있을 때, 

특정 질병을 유발하는 DNA 시 스를 가지고 있는 사람들을 

찾아내는 것이 있다.

시 스를 구성하는 데이터로 연속성을 가지는 수치 데이

터를 사용하여 유사 시 스 매칭을 수행할 경우, 비슷한 형

태를 가지는 유사한 데이터 시 스를 찾을 수 있다. 이것은 

연속성을 가지는 데이터의 경우, 데이터 값 간의 거리로 유

사한 정도를 계산할 수 있기 때문에 가능하다. 하지만 범주

형 데이터에 한 유사 시 스 매칭은 각 범주간의 유사한 

정도가 수치 으로 정해져 있지 않기 때문에 시 스 간의 

데이터 값들이 시간 순서에 따라 정확하게 일치해야만 유사

하다고 단한다. 이로 인해 실제로 몇몇 데이터의 순서만 

바 었을 뿐인 유사한 데이터 시 스가 유사하지 않다고 

단 될 수 있다. 즉, 시간 기 이 엄격하기에 실제로 유사한 

시 스이지만 유사하지 않은 시 스로 단되는 시간 불일

치(time mismatch) 문제가 발생한다. Fig. 1은 범주형 데이

터 시 스에 해 유사 시 스 매칭을 수행할 시 발생하는 

유사 시 스와 시간 불일치 문제가 발생하는 시 스를 그림

으로 표 한 것이다.

Fig. 1의 (a)에서 시 스 S1과 시 스 S2는 시간 순서에 

따라 5개의 데이터가 일치하는 것을 확인할 수 있다. 하지

만 Fig. 1의 (b)에서 시 스 S1과 시 스 S3는 시 스를 구

성하는 데이터들  5개가 일치하지만, 시간 순서가 달라 

 유사하지 않은 시 스로 단된다. 이와 같이 일치하

는 데이터들이 많지만, 순서에 따라 유사하지 않은 시 스

로 단되는 문제를 시간 불일치 문제라고 한다. 

 

Fig. 1. Time Mismatch Problem

이러한 시간 불일치 문제를 해결하기 해 집합 기반 유

사 시 스 매칭이 제안되었다. 집합 기반 유사 시 스 매칭

은[2-4] 시 스의 데이터들을 일정한 크기 단 인 집합으로 

나 어 집합의 시 스로 표 한다. 집합의 시 스로 표 할 

경우, 집합으로 묶인 간격 안에서는 각 데이터의 순서가 정

확히 일치하지 않아도 유사하다고 단할 수 있다. 집합 기

반 유사 시 스 매칭을 그림으로 나타내면 Fig. 2와 같이 

표 된다. Fig. 1에서 시 스 S1과 시 스 S3은 순서가 달라

서 유사하지 않은 시 스라고 단되었다. 하지만 Fig. 2와 

같이 일정 크기의 집합으로 구분할 경우, 각각의 집합들에 

해 2개씩 일치하며 시 스 체로 보면 총 4개가 일치한

다는 것을 알 수 있다. 즉, 집합 기반 유사 시 스 매칭은 

기존 유사 시 스 매칭의 엄격한 시간 기 을 완화시키는 

효과를 얻을 수 있어 시간 불일치 문제를 해결할 수 있다.

Fig. 2. Solution of Time Mismatch Problem

이러한 기존의 집합 기반 유사 시 스 매칭 연구는 시간 

불일치 문제의 해소에 을 두었으나 성능 인 측면에 

해서는 고려되지 않았다. 집합 기반 유사 시 스 매칭은 시

스를 집합으로 나 고 각 집합 간에 얼마나 유사한지, 즉 

공통으로 가지는 원소가 얼마나 많은 지를 계산해야만 한

다. 따라서 수행 시간이 오래 걸리는 성능상의 문제가 있다.  

집합 기반 유사 시 스 매칭을 보다 유용하게 사용하기 

해서는 집합 간 교집합의 크기를 계산하는 과정의 성능을 

향상시키는 것이 필요하다.

 

1.2 연구 내용  목

본 논문에서는 집합 간 유사도를 계산하는 과정에서 발생

하는 성능 문제를 해결한다. 1.1 에서 설명한 바와 같이 집

합 유사 시 스 매칭에서의 시 스 간 유사도는 집합 간의 

유사도, 즉 두 집합 간의 교집합 크기를 이용하여 계산할 

수 있다. 본 논문의 자들은 간단한 집합 인덱스 구조를 

사용하여 교집합 계산을 빠르게 수행할 수 있는 기 인 

방법을 제시한 바 있다[5]. 본 연구는 이러한 기  연구를 

확장하여 특정 집합과 유사한 집합을 찾는 집합 간의 유사

도 비교 문제를 교집합 크기 비교 문제로 변환할 수 있음을 

보다 정형 으로 보인다. 그리고 집합 인덱스 구조를 개선

하고 불필요한 데이터 근을 이기 한 다양한 최 화 

방법을 제시한다. 한 이 게 새롭게 제시한 방법이 착오

기각(false dismissal) 없이 모든 유사 시 스를 빠짐없이 찾

을 수 있음을 정형 으로 증명한다. 

 

1.3 논문의 구성

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 련 연구

로서 집합 유사도와 유사 시 스 매칭에 한 기존 연구들

에 해 살펴본다. 제 3장에서는 본 논문에서 제안하는 방

법과 제안하는 방법을 집합 유사 시 스 매칭에 용하는 

방법에 해 설명한다. 제 4장에서는 제안한 방법에 한 

성능 평가 결과를 제시한다. 마지막으로 제 5장에서 결론을 

맺는다.
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2. 기본 지식(Preliminaries)

본 장에서는 제안하는 방법을 이해하기 해서 필요한 기

본 지식을 설명한다. 제 2.1 에서는 집합 간 유사도를 표

하는 방법들에 해 설명하고, 제 2.2 에서는 유사 시 스 

매칭에 해서 설명한다. 제 2.3 에서는 본 논문에서 다루

는 집합 기반 유사 시 스 매칭에 해 설명한다.

 

2.1 집합 유사도

집합 간 유사도를 표 하는 방법은 자카드 계수(Jaccard 

coefficient)[6], 소 센-다이스 계수(Sorensen-Dice coefficient) 

[7] 등이 있다. 자카드 계수는 집합(set) 간의 유사도를 표 하

는 표 인 방법으로, 공통되는 원소의 비율이 높을수록 유

사하다고 단한다. 그리고 유사한 정도를 0부터 1사이의 값

으로 표 한다. 즉, 값이 0인 경우는 두 집합의 유사성이  

없다는 것을 의미하고, 1인 경우는 두 집합이 완 히 같다는 

의미이다. 집합 A, B에 한 자카드 계수는 Equation (1)처럼 

표 할 수 있다.

 

 
∪ 

∩ 
              (1)

 

소 센-다이스 계수는 집합 뿐만 아니라 복 집합(bag) 

간의 유사도를 표 하는 방법으로, 자카드 계수와 유사한 

형태  의미를 지닌다. 본 논문에서는 집합 간 유사도를 

표 하는 방법으로 자카드 계수를 사용한다.

 

2.2 유사 시 스 매칭[8, 9]

유사 시 스 매칭은 데이터 시 스들 에서 사용자에 의

해 주어지는 질의 시 스와 유사한 것을 찾는 문제이다. 유

사 시 스 매칭은 체 매칭과 서 시 스 매칭으로 구분된

다[8]. 체 매칭은 데이터 시 스와 질의 시 스의 길이가 

동일한 경우, 질의 시 스와 유사한 데이터 시 스를 찾는 

문제이다. 반면 서 시 스 매칭은 질의 시 스와 데이터 

시 스의 길이가 다른 경우, 질의 시 스와 유사한 서  시

스를 가지고 있는 데이터 시 스와 그 치를 찾는 문제

이다. 서 시 스 매칭은 길이에 한 제약이 없이 수행되

므로, 체 매칭 문제를 일반화 했다고 할 수 있다. 따라서 

본 논문에서는 보다 일반화된 문제인 서 시 스 매칭 문제

를 다룬다.

유사한 시 스를 찾기 해 두 시 스의 유사한 정도를 

유클리디안 거리를 사용하여 정형 으로 표 할 경우, 길이 

n인 두 시 스 X={X[1],X[2],…,X[n]}, Y={Y[1],Y[2],…Y[n]}

의 유클리디안 거리는 다음과 같이 정의된다. 

 ∑  
 

            (2)
 

두 시 스 사이의 거리인 D(X,Y)가 사용자가 제시한 허

용치 이하이면 두 시 스는 유사하다고 단한다. 그리고 

이때의 허용치가 ε 일 경우, 두 시 스가 ε -매치(ε -match) 

한다고 한다. 따라서 유사 시 스 매칭은 질의 시 스와 ε -

매치하는 데이터 시 스를 찾는 문제라고 할 수 있다. 이를 

수식으로 표 하면 다음과 같다.

 D(X,Y)≤ε                     (3)

이때 ε 을 크게 한다는 것은 유클리디안 거리가 비교  

먼, 덜 유사한 시 스라도 유사하다고 단하겠다는 것이다. 

반 로 ε 을 작게 한다는 것은 거리가 비교  가까운 시

스들만 유사하다고 단하겠다는 것이다.

기존의 서  시 스 매칭 방법들은 시 스 체 길이에 

한 유사도를 계산하여 유사한지 유사하지 않은 지 단하

므로, 많은 계산과 시간을 필요로 했다. 이를 보다 효율 으

로 수행하기 해 시 스를 일정한 길이 단 인 도우로 

나 어, 도우 간의 유사도 계산으로 서 시 스 매칭을 

수행하는 방법인 Dual-Match[9]가 제안되었다. 

Dual-Match는 시 스를 일정한 길이 단 인 도우로 

나 고, 각 도우들 간의 유사도 계산을 통해 특정 시 스

와 유사한 시 스를 찾는 방법이다. Dual-Match 알고리즘

은 i) 후보 매칭 단계와 ii) 후처리 단계로 이루어진다. 후보 

매칭 단계는 도우 간의 유사도 비교를 통해 특정 시 스

와 유사할 것이라고 상되는 시 스들을 후보로 선정하는 

단계이다. 그리고 후처리 단계는 후보로 선정된 시 스들에 

해 특정 시 스와의 체길이 시 스 유사도 계산을 수행

하여 실제로 유사한 데이터 시 스를 찾는 단계이다.

Dual-Match에서 사용한 개념인 도우는 디스조인트 

도우와 슬라이딩 도우로 구분된다. 디스조인트 도우는 

시 스의 시작 엔트리부터 크기가 ω인 도우를 구성하고, 

도우 간에 겹치지 않도록 시 스를 도우로 나  것이

다. 이때, 크기가 ω보다 작은 도우는 생성되지 않도록 한

다. Dual-Match에서는 데이터 시 스를 디스조인트 도우

로 구성하며, 이는 Fig. 3의 (a)로 표 된다. 그리고 슬라이

딩 도우는 시 스의 시작 엔트리부터 크기가 ω인 도우

를 구성하여 하나의 엔트리씩 슬라이딩 시키며 도우를 구

성한 것이다. Dual-Match에서는 질의 시 스를 슬라이딩 

도우로 구성하며, Fig. 3의 (b)와 같다. 

Fig. 3. Window Structure of Dual-Match

 

Dual-Match는 시 스의 일부인 도우 간의 유사도를 계산

하는 방식으로 유사 시 스 매칭을 수행한다. 이에 Dual-Match
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에서는 도우 간의 유사도 계산 만으로 유사한 시 스를 찾

더라도 착오 기각이 발생하지 않음을 증명하 다. 자세한 내

용은 [9]를 참고하도록 한다.

 

2.3 집합 기반 유사 시 스[2-4]

집합 기반 유사 시 스 매칭은 범주 데이터에 해 유사 

시 스 매칭을 수행할 시에 발생하는 시간 불일치 문제를 

해결하기 한 방안으로 제안되었다. 수치 데이터에 한 

유사 시 스 매칭의 경우, 2.2 에서 설명했듯 각 데이터 값 

간의 거리로 유사한 정도를 계산할 수 있다. 그러나 범주형 

데이터에 한 유사 시 스 매칭은 각 범주간의 유사한 정

도가 수치 으로 정해져 있지 않기 때문에 시 스 간 데이

터 값들이 시간 순서에 따라 정확하게 일치해야만 유사하다

고 단한다. 이로 인해 몇몇 데이터의 순서만 바 었을 뿐

인 유사한 데이터 시 스가 유사하지 않은 시 스로 단되

는 시간 불일치 문제가 발생한다. 이러한 경우에 집합 개념

을 용할 경우, 집합으로 묶인 일정 시간 간격 안에서는 

데이터의 순서가 일치하지 않아도 유사하다 단이 가능하

므로 시간 불일치 문제를 해결할 수 있다. 

본 논문에서는 집합 기반 유사 시 스 매칭 기법인 SSM 

(Set-based Subsequence Matching)[4]의 성능을 향상시키

는 문제를 다루기 때문에, SSM에 해서 좀 더 자세히 설

명한다. SSM은 기존 유사 시 스 매칭 방법인 Dual-Match 

에서 발생하는 시간 불일치 문제를 해결하기 해 기존의 

시 스들을 집합 개념의 시 스들로 모델링한다. SSM에서 

집합에 한 정의는 다음과 같다.

 

정의 1 (집합)[2-4] 집합은 시 스에서 시간 순서 로 집

합의 크기인 σ개의 원소들을 하나로 묶어서 구성한다. 시

스 Pi의 k번째 엔트리인 Pi [k]를 시작 엔트리로 하는 크기 

σ인 집합은 Pi [k]부터 Pi [k+σ -1]까지 시간 순서 로 σ 개의 

원소들의 집합이며 SPi,k={Pi [k],…,Pi [k+σ -1]}로 표 된다.

기본 으로 SSM은 시 스를 일정 크기의 집합으로 나

어 집합들의 시 스로 모델링한다. 정의 1에서 정의한 집합 

개념을 이용하여 집합 시 스를 다음과 같이 정의한다.

 

정의 2 (집합 시 스)[2-4] 집합 시 스는 집합들을 시

간 순서 로 정렬한 것이다. 시 스 Pi의 집합 시 스는 

SPi =(spi,1,spi,(1+σ)),…)로 표 된다. 그리고 SPi의 k번째 엔

트리는 SPi [k]로 표 된다.

 
그리고 고정된 개수의 집합들로 도우를 구성한다. 즉, 

집합 시 스는 집합들을 시간 순서 로 나열한 시 스를 의

미하고 도우는 집합의 개수가 ω가 되도록 구성한 서 시

스를 의미한다. 집합 시 스에서의 도우는 다음과 같이 

정의된다. 

 

정의 3 (집합 시 스의 도우)[2-4] 집합 시 스에서의 

도우의 개념은 도우 크기인 ω개의 집합들로 구성된 서  시

스이다. 집합 시 스 SPi의 k번째 엔트리인 SPi [k]를 시작 

엔트리로 하는 크기 ω인 도우는 SPi [k]부터 SPi [k+ω-1]까

지 집합들의 시 스이며 
    ⋯  ×    

로 표 된다. 그리고 
 는 k번째 도우의 j번째 집합을 

의미한다.

SSM은 Dual-Match와 동일하게 질의 시 스를 슬라이딩 

도우로 나 고, 데이터 시 스는 디스조인트 도우로 나

어 구성한다. 다만, SSM에서는 최근 시 을 더 요하다

고 생각하므로 최근 시 부터 도우가 구성된다는 차이

이 있다. Fig. 4는 SSM의 데이터 구조  도우 구성을 

나타낸다. Fig. 4에서 각각의 원들은 시 스의 원소를 의미

하며, 원소를 세 개씩 묶은 사각형은 집합을 의미한다. Fig. 

4의 (a)는 σ가 3일때 ω가 2인 데이터 집합 시 스 S의 디스

조인트 도우를 나타낸 것으로, 각각의 도우는 두 개의 

집합으로 구성되어 있다. (b)는 σ가 3일 때 ω가 2인 질의 집

합 시 스 Q의 슬라이딩 도우를 나타낸다.

 

Fig. 4. Window Structure of SSM 

 

S-Match 알고리즘은 Dual-Match와 동일하게 i) 후보 매

칭 단계와 ii) 후처리 단계로 이루어진다. 후보 매칭 단계는 

도우 간의 유사도 계산을 통해 후보 데이터 시 스를 선정

하는 단계로, 도우 간의 유사도 비교를 통해 특정 시 스

와 유사할 것이라고 상되는 시 스들을 후보로 선정한다. 

그리고 후처리 단계는  단계에서 얻은 후보 시 스에 해 

검증을 수행하는 단계로, 후보 시 스들에 해 특정 시 스

와의 체길이 시 스 유사도 계산을 수행하여 실제로 유사

한 데이터 시 스를 찾는다. 하지만 SSM은 집합의 개념을 

이용하므로 두 집합 시 스 는 두 도우가 유사한지 단

하기 한 모델로 유클리디안 거리를 집합으로 확장한 유클

리디안 집합 거리를 사용한다. 기존 시 스에서 유클리디안 

거리가 두 값 사이의 차이의 합이라면, 집합 시 스에서 유

클리디안 집합 거리는 두 집합 사이의 차이의 합을 의미한

다. 유클리디안 집합 거리의 정의는 다음과 같다.

 

정의 4 (유클리디안 집합 거리)[3, 4] 유클리디안 집합 

거리는 두 집합 시 스의 유사도를 측정하는 모델로, 집합 

간의 차이의 합으로 표 된다. 두 집합 시 스 SPi와 SPj

가 존재할 때, SPi와 SPj의 유클리디안 집합 거리는 다음

과 같으며, 이때 SPi [k]는 집합 시 스 SPi의 k번째 집합을 

의미한다.

 
∑

        (4)
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유사 시 스 매칭에서는 두 집합 시 스 사이의 거리가 

허용치 ε 이하인 경우 두 시 스가 유사하다고 단한다. 

따라서 SSM에서도 두 집합 시 스의 유클리디안 집합 거

리가 ε 이하일 경우 유사하다고 단하고, 이를 ε -매치한다

고 표 한다. 그리고 Dual-Match와 동일하게 집합 시 스

를 구성하는 도우들 간의 유사도 계산을 통해 유사한 후

보를 선정하므로 그 과정에서 착오기각이 발생하지 않는다

는 것이 보장되어야 한다. 이를 해 SSM에서는 정리1를 

통해 착오기각이 발생하지 않음을 증명하 다.

 

정리 1 [3, 4] 데이터 집합 시 스 와 질의 집합 시 스 

가 동일한 길이이며 이를 각각 ρ개의 디스조인트 도우 


   

 ≤ ≤ ρ로 나 었을 때, 두 시 스 과 

가 ε -매치하면, 어도 하나 이상의 
  

  이 ε/ρ -매치

한다. 이때 ρ는 질의 집합 시 스가 가질 수 있는 최소한의 

도우 개수를 의미하는 것으로   

와 같이 계산된다. 즉, 다음 조건식이 성립한다.

 

 ≤ ε ⇒ ∨  
ρ

 
  ≤

ρ

ε
    (5)

결국 두 시 스 과 가 ε -매치하면, 어도 하나 

이상의 디스조인트 도우 
 ≤ ≤ 와 

가 ε/ρ -

매치한다.

 
정리 1은 도우 간의 유사도 값인 유클리디안 집합 거리

가 ε/ρ 이하인 해당 시 스를 후보로 삼으면 착오기각이 발

생하지 않는다는 것을 의미한다. SSM의 더 자세한 착오기

각에 한 증명은 [3, 4]를 참고하도록 한다.

 

3. 집합 역인덱스 기반 검색 방법을 사용한 

집합 기반 유사 시 스 매칭 방법

본 장에서는 기존 집합 유사 시 스 매칭의 성능 상의 문

제를 해결하기 해 집합 역인덱스 기반의 검색 방법을 사

용하여 집합 유사 시 스 매칭을 빠르게 수행하는 방법에 

해 설명한다. 제 3.1 에서는 집합 역인덱스를 사용한 경

우에 유사한 집합을 효율 으로 찾을 수 있도록 하는 교집

합 크기 비교 문제에 해 설명한다. 3.2 에서는 집합 역인

덱스 구조와 교집합 크기를 효율 으로 계산 할 수 있는 방

법에 해 설명한다. 3.3 에서는 집합 역인덱스와 교집합 

크기 비교 문제를 용한 집합 유사 시 스 매칭 방법에 

해 설명한다. 

 

3.1 교집합 크기 비교

본 에서는 집합 역인덱스에서 검색의 결과로 선정될 집

합을 결정하는데 사용되는 척도인 교집합 크기에 해서 설

명한다. 여러 개의 상 집합들 에서 특정 집합과 유사한 

집합을 찾기 해선, 모든 상 집합들과 특정 집합 간의 

집합 유사도 계산이 필요하다. 이때 집합 유사도는 제 2장

의 Equation (1)에서 설명한 바와 같이 Jaccard 유사도를 사

용한다. 보다 구체 으로는 정의4에서 사용된 것과 같이 거

리 개념을 사용하여 Equation (6)과 같이 사용한다. 유사도

는 값이 클수록 유사한 것을 나타내는 반면, 거리 개념은 

가까울수록, 즉 값이 작을수록 더 유사하다고 단한다.

 

             (6)

이 게 거리 개념으로 변환된 집합 유사도를 사용하여 두 

집합이 ε -매치 한다는 것으로 표 하면 Equation (7)과 같다.

 ≤ ε                  (7)

그러나, Jaccard 계수를 구하기 해서는 두 집합 간의 

합집합 크기와 교집합 크기를 알아야 하기 때문에, Equation 

(7)의 조건이 만족되는지 단하기 해서는 매번 그 두 크

기를 계산해야 하는 문제가 있다. 본 논문에서는 이러한 문

제를 해결하기 해서 Equation (7)에서 정의한 집합간 ε -

매치 문제를 정리 2의 교집합 크기 비교 문제로 변환한다. 

정리 2 두 집합 A,B가 다음의 조건을 만족하면, A와 B

는 ε -매치한다. 

∩≥
 ɛ 

 ɛ 
             (8) 

증명: 부록A 참고

결과 으로 교집합의 크기가 특정 임계값을 넘는지만 확

인하면 ε -매치 여부를 단할 수 있는 것이다. 이때 A,B가 

ε -매치할 수 있는 교집합 크기 기 값, 즉 Equation (8)의 

우변값을 교집합 임계값이라 한다. 앞으로는 이와 같이 교

집합 크기를 구하여 임계값과 비교하는 방식으로 집합 유사 

시 스 매칭을 수행한다.

 

3.2 집합 역인덱스 구조  인덱스 기반 검색 방법

제 3.1 에서는 집합 간 유사도 계산 문제를 집합 간 교

집합 크기 비교 문제로 변환하는 방법을 다루었다. 본 에

서는 이러한 변환에 입각하여, 집합 유사 시 스 매칭을 보

다 빠르게 수행 할 수 있도록 교집합 크기가 임계값 이상의 

유사한 집합을 빠르게 찾는 인덱스 기반 검색 방법을 설명

한다. 인덱스 기반 검색 방법을 설명하기에 앞서 집합 유사 

시 스 매칭의 데이터 구조 와 본 논문에서 제안하는 집합 

역인덱스 구조에 해 설명한다.

 

1) 집합 역인덱스 구조

집합 역인덱스는 집합에 한 역인덱스를 기반으로 구성

된다. 역인덱스는 텍스트 문서에서 많이 사용되는 구조로, 
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특정 단어가 어떤 문서에 치하고 있는 지 나타내는 매핑 

정보를 장하여 검색을 빠르게 수행할 수 있도록 하는 인

덱스 구조이다. 집합에 해서 역인덱스를 구성할 때는 특

정 원소가 어떤 집합에 들어있는지 나타내는 매핑 정보를 

장한다. 다시 말하면, 각 원소에 해서 그 원소를 포함하

는 집합들의 리스트를 유지하는 형태로 이루어지고 이를 사

용하여 특정 원소가 어떤 집합에 포함되어 있는지 빠르게 

확인할 수 있다. 집합 역인덱스 구조를 개념 으로 표 하

면 Fig. 5와 같다. 먼  체 원소들의 집합  ⋯ 

이 존재할 때, 원소 로 이루어진 집합 ( 록색 

역으로 표 )는 U의 부분 집합이다. 그리고 집합 역인덱스 

엔트리 

은 


이라는 원소를 포함하는 집합들 의 식별

자 i를 오름차순으로 정리한 리스트이다. 그리고 집합 역인

덱스 

는 체 원소들에 한 모든 집합 역인덱스 엔트

리 ∈ 의 집합이다.

 

 

Fig. 5. Set inverted index structure

 

다음의  1은 화 제목을 원소로 하는 집합 시 스에 

한 집합 역인덱스의 이다.

 

 1 Fig. 6은 집합 시 스에 한 집합 역인덱스를 구성하는 

를 보여 다. 체 화 이름의 집합 U에 해서 집합 


 , 집합   , 집합 


 , 집합   로 구성되

어 있을 때, 이에 한 집합 역인덱스 

는 

  


로 구성된다. 이때, 

는 Alive를 포함

하고 있는 집합 식별자의 오름차순 리스트인 3,4로 구성된다. 

 

Fig. 6. Example of Set Inverted Index Structure

본 논문에서는 이러한 집합 역인덱스를 사용하여 유사한 

집합을 찾기 해 모든 집합들 간의 교집합 크기를 계산할 

필요 없이, 특정 원소가 포함된 집합들에 해서만 교집합 

크기를 계산함으로써 보다 효율 으로 유사한 집합을 찾는

다. 다음으로 집합 역인덱스를 사용하여 교집합 크기를 계

산하는 방법에 해 설명한다.

 

2) 집합 역인덱스를 사용한 교집합 크기 계산

주어진 모든 집합들에 해서 집합 역인덱스 

가 만들

어져 있을 때,  다른 집합 와의 교집합 크기를 구하는 

방법에 해서 설명한다. 우선 에 포함된 각각의 원소들

에 한 집합 역인덱스 엔트리들을 읽어온다. 다음으로, 집

합 식별자에 해서 오름차순으로 정렬되어 있는 각 집합 

역인덱스 엔트리들을 앞에서부터 순차 으로 읽으면서 특정 

집합 가 체 엔트리에서 몇 번 나오는지 빈도수를 계산

한다. 이때의 빈도수는 각 집합 에 집합 에 속한 원소

들이 몇 개나 들어있는지를 뜻하는 것으로, 결국 와 의 

교집합 원소 개수가 된다. 이러한 교집합 크기 계산 방법을 

알고리즘으로 정형 으로 표 하면 다음과 같다.

 

Fig. 7. Calculate Intersection Algorithm

먼  질의 집합에 포함된 원소들에 한 집합 역인덱스 

엔트리들을 모두 읽어온다(step 1). 다음으로 읽어온 집합 

역인덱스 엔트리들의 첫번째 원소들을 읽는다(step 2). 그리

고 집합 역인덱스 엔트리들의 모든 원소를 읽을 때까지 교

집합 크기 계산 과정을 반복 수행한다(step 3～8). 교집합 

크기 계산 과정은 집합 역인덱스 엔트리에서 읽어온 원소들 

에서 가장 작은 값인 CurrentMin을 찾고(step 4), 찾은 

CurrentMin과 동일한 값을 가지는 원소가 몇 개인지 나타내

는 Count를 계산한다(step 5). 이때 계산한 Count값은 질의 

집합과 CurrentMin을 식별자로 갖는 집합이 공통 으로 가

지는 원소의 개수이므로, 두 집합의 교집합 크기라고 할 수 
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있다. 그러므로 Count값과 CurrentMin을 교집합 크기 장 

테이블 Result에 기록한다(step 6). 마지막으로 CurrentMin

을 가지고 있던 집합 역인덱스 엔트리에 해서만 다음 원

소를 읽어온다(step 6). 이와 같이 CurrentMin을 가지고 있

던 집합 역인덱스 엔트리에 해서만 다음 원소를 읽어오는 

이유는 모든 집합 역인덱스 엔트리를 한번의 검색으로 모든 

원소들을 확인하기 함이다. 다음의 2는 특정 집합과 유

사한 집합을 찾고자 하는 환경에서의 교집합 크기 계산 방

법에 한 이다.

 

2 집합 에 한 교집합 크기 계산 방법은 다음과 같

다. 먼  ={Ted,Avatar,Alive}로 구성되어 있을 때, 에 

포함되어 있는 원소들 Ted,Avatar,Alive에 한 집합 역인

덱스 엔트리 
  를 읽어온다. 다음으로 집

합 역인덱스 엔트리 각각의 첫번째 원소들인 1,1,3을 읽는다. 

그리고 읽어온 원소들 1,1,3 에서 가장 작은 값인 

CurrentMin을 계산하고, 이 시 에서의 CurrentMin인 1을 

가지는 원소의 개수인 Count를 계산한다. 이때 CurrentMin

인 1의 Count는 2이므로, 와 의 교집합 크기는 2가 된

다. 그리고 CurrentMin인 1을 가지고 있던 
와 



에서 다음 원소를 읽어와 집합 역인덱스 엔트리의 원소들 

4,2,3에 해 CurrentMin과 Count 계산 과정을 수행한다. 

이때 CurrentMin은 2이고 Count 1이 되어서 와 의 교

집합 크기는 1이 된다. 이 과정을 반복하면 와 

간의 교집합 크기 계산이 완료된다.

 

Fig. 8. Example of Calculate Intersection

 

3.3 집합 역인덱스  교집합 크기 비교 문제를 용한 

집합 유사 시 스 매칭 방법

본 에서는 3.1 , 3.2 에서 설명한 집합 역인덱스를 사

용한 교집합 크기 계산 방법을 집합 유사 시 스 매칭에 

용한다. 본 논문에서 제안하는 방법은 SSM에서 ε/ρ -매치하

는 도우를 찾는 과정에 집합 역인덱스를 사용한 검색 방

법을 용함으로써 집합 유사 시 스 매칭을 빠르게 수행한

다. 기존의 SSM에서는 ε/ρ -매치하는 도우를 찾기 해서 

도우를 구성하는 집합 시 스들 간의 유사도를 일일이 계

산해야 해서 속도가 느리다. 그러나, 제안하는 방법은 도

우를 구성하는 집합들 간의 교집합 크기가 특정 값 이상인 

집합들을 집합 역인덱스를 사용하여 검색하고, 이러한 조건

을 만족하는 집합을 포함한 도우에 해서만 유사도를 계

산함으로써 빠른 계산이 가능하게 한다.

제안하는 인덱스 기반 집합 유사 시 스 매칭의 체 과

정을 정리하면 다음과 같다. 1) 집합 역인덱스를 사용하여 

질의 집합 시 스의 한 도우와 ε/ρ -매치할 가능성이 있는 

데이터 집합 시 스의 도우에 포함된 집합(이를 후보 집

합(candidate sets)이라 부른다)을 모두 찾는다. 2) 후보 집

합이 포함된 데이터 집합 시 스의 도우와 질의 집합 시

스의 도우 간의 유사도 계산을 통해 실제로 ε/ρ -매치하

는 도우인지 검증하고, 실제로 ε/ρ -매치하는 데이터 집합 

시 스의 도우(이를 후보 도우(candidate windows)라 

부른다)를 모두 찾는다. 3) 후보 도우가 포함된 데이터 집

합 시 스와 질의 집합 시 스의 시 스 체 유사도 계산

을 통해 해당 데이터 집합 시 스가 ε -매치하는 집합 시

스인지 검증한다. 

제안한 방법의 첫 번째 부분은 후보 집합을 찾는 과정에

서 질의 시 스의 집합과 교집합의 크기가 특정 값 이상인 

데이터 시 스의 집합들을 모두 찾는데 이때 사용하는 교집

합 크기 값(이후 교집합 임계값이라 부른다)을 어떻게 정하

는지에 해서 설명한다. 이러한 교집합 임계값을 정할 때 

요한 것은 착오기각이 발생하지 않도록 해야 한다는 것이

다. 즉, 교집합 임계값 이상의 집합들을 선택했을 때, ε/ρ -

매치하는 모든 집합 도우를 찾을 수 있어야 한다. 다음의 

정리3은 착오 기각이 발생하지 않도록 하기 해서 도우

와 집합 간에 어떤 조건을 만족해야 하는지 그 계를 밝힌 

것이다. 

 

정리 3 두 집합 시 스 의 i번째 디스조인트 도우 


 

가 ω 개의 집합으로 이루어져 있을 때, 두 디스조인트 

도우가 ε/ρ -매치하면 어도 하나의 집합  
 

 

이 ε/(ρ․ω)-매치한다. 즉 다음의 조건식이 성립한다.

 

 
 

 ≤


ρ

ε
⇒

∨   
 

 
  

  ≤

ɛ

      (9)

결국 두 도우를 구성하는 집합의   하나라도 

ε/(ρ․ω)-매치하면, 두 도우는 ε/ρ -매치할 가능성이 있다.

증명: 부록B 참고

 

정리 3에 의해 집합 간 유사도 비교를 통해 후보 도우

를 선정하더라도 착오기각이 발생하지 않는다는 것이 증명

된다. 다음은 교집합 크기 비교를 통해 후보 도우를 선정
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Fig. 9. Comparison Intersection Algorithm

하더라도 착오 기각이 발생하지 않도록 하는 교집합 임계값

을 구하기 해 정리 3을 교집합 비교 문제로 변환한다.

 

정리 4 도우를 구성하는 집합   하나라도 다음의 

식을 만족하면 두 집합 은 ε/(ρ․ω)-매치한다. 

 


  ∩

  

≥


 
∙

ɛ


   

  
∙

ɛ





 
∙

ɛ

 ∙ ∙ 
∙

ɛ


  (10)

 

증명: 부록C 참고

 

정리 3과 정리 4에 따라 집합 역인덱스를 사용하여 질의 

집합 시 스와 데이터 집합 시 스 사이에 교집합의 크기가 

교집합 임계값, 즉  
∙

ɛ

∙

ɛ
  

이상인 모든 집합을 찾으면 ε/ρ 매치할 가능성이 있는 모든 

도우를 빠르게 찾을 수 있다. 다음은 이러한 방법을 용

한 집합 유사 시 스 매칭 방법인 집합 역인덱스 기반 집합 

유사 시 스 매칭의 수행 과정에 해 설명한다.

집합 역인덱스 기반 집합 유사 시 스 매칭의 수행 과정

은 a) 교집합 비교 단계와 b) 후보 매칭 단계, c) 후처리 단

계로 구성된다. 교집합 비교 단계에서는 질의 시 스들의 

모든 집합들과 데이터 시 스들의 집합들 간의 교집합 크기 

비교를 통해 유사한 도우를 후보로 선정한다. 후보 매칭 

단계에서는 선정한 후보 도우에 한 검증을 수행하여 

도우가 실제로 유사한 경우, 이 도우가 포함된 시 스를 

후보로 선정한다. 마지막으로 후처리 단계에서는 후보 시

스가 실제로 유사한 지 검증을 수행한다. 

 

a) 단계 1: 교집합 비교 단계

교집합 비교 알고리즘은 데이터 집합 시 스들 로부터 구

축된 집합 역인덱스와 질의 집합 시 스  유사도 허용치

를 입력 받아 유사할 것으로 생각되는 후보 집합을 선정한

다. 먼  유사도 허용치를 정리 4를 이용하여 교집합 임계

값으로 변환한다. 그리고 질의 집합 시 스에 포함된 각각

의 집합에 해 3.2 에서 설명한 집합 역인덱스를 이용한 

교집합 계산 알고리즘을 이용하여 교집합 크기를 계산한다. 

마지막으로 계산한 집합 간 교집합 크기가 교집합 임계값 

이상일 경우, 임계값 이상의 교집합 크기를 가지는 집합들

과 도우에서 해당 집합의 치를 기록한다. 교집합 비교 

알고리즘은 다음의 Fig. 9와 같다.

본격 인 교집합 비교 알고리즘을 수행하기 앞서 유사도 

허용치 ε 을 정리 4를 이용하여 교집합 임계값 Thresh로 변

환함으로써, 집합 간 유사도 비교 문제를 교집합 비교 문제

로 변환한다(step 1). 그리고 교집합 비교 알고리즘은 입력 

받은 질의 집합 시 스 에 포함된 모든 집합들에 해 

수행한다(step 2～12). 먼  에 포함된 하나의 집합 

와 유사한 데이터 집합 시 스들의 집합을 찾기 해 

를 구성하는 원소들에 한 집합 역인덱스 엔트리 를 모

두 읽어온다(step 3). 그리고 읽어온 들의 각각의 첫번째 

원소들을 읽어온다(step 4). 다음으로 읽어온 들의 원소

를 모두 읽을 때까지 교집합 크기 계산을 반복한다(step 

5～11). 교집합 크기 계산을 하기 해 읽어온 원소들 에

서 가장 작은 값인 CurrentMin(i,k)를 찾는다(step 6). 이때 

i는 데이터 집합 시 스의 식별자이고, k는 데이터 집합 시

스의 집합 식별자이다. 그리고 에서 읽어온 원소들 

에서 CurrentMin(i,k)와 동일한 값을 가지는 원소의 개수인 

Count를 계산한다(step 7). 이때 계산한 Count는 와 


가 가지고 있는 동일한 원소의 개수를 나타

내므로, 교집합 크기라고 할 수 있다. 다음으로 Count값과 

Thresh값을 비교했을 때 Count값이 더 크다는 것은 두 집

합이 유사하다는 것을 의미하므로, CurrentMin과 의 디

스조인트 도우에서 
의 치  교집합 크

기를 계산한 의 식별자를 후보 집합 테이블인 candiSet

에 장한다(step 8～9). 마지막으로 CurrentMin(i,k)를 가지고 

있던 들에 해서만 다음 원소를 읽고, 나머지 들은 기

존에 읽은 원소를 유지하여 한번의 검색 과정을 통해 의 

모든 원소를 확인할 수 있도록 한다(step 10).

 

b) 단계2: 후보 매칭 단계

후보 매칭 알고리즘은 단계1에서 선정한 후보 집합에 

한 검증을 수행하여 실제로 질의 집합 시 스의 도우와 

데이터 집합 시 스의 도우가 실제로 ε/ρ 매치하는지 검

증하는 알고리즘이다. 이 알고리즘은 단계1에서 계산된 후

보 집합과 질의 집합 시 스  허용치, 데이터 집합 시
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스를 입력 받아 실제로 ε/ρ 매치하는 데이터 시 스의 도

우를 출력한다. 이를 해 후보 집합이 포함된 데이터 집합 

시 스의 디스조인트 도우와 후보 집합과 유사하다고 

단 던 질의 시 스 집합이 포함된 슬라이딩 도우 간의 

유사도 계산을 수행한다. 이때, 두 집합이 각 도우에서 차

지하는 치가 동일해야 하는데, 그 이유는 이 경우에만 두 

집합 간의 유사도가 도우 간 유사도 계산에 반 되기 때

문이다. 그리고 도우 간 유사도 계산 결과가 ε/ρ 이하인 

경우, 이 도우가 포함된 데이터 집합 시 스와 질의 집합 

시 스는 실제로 ε -매치 할 가능성이 있다. 따라서 해당 

도우  도우 간 매칭 시 을 장하여 이를 후처리 과정

에 사용한다. 후보 매칭 알고리즘은 다음과 같다.

 

Fig. 10. Candidate Matching Algorithm

후보 매칭 알고리즘은 질의 집합 시 스의 모든 슬라이딩 

도우에 해 수행된다(step 1～11). 한 슬라이딩 도우

에 포함된 모든 집합들에 해 순차 으로 수행된다(step 

2～10). 그리고 교집합 비교 알고리즘의 결과인 candiSet에 

포함된 모든 집합 들이 포함된 도우들에 해서 검증 

작업을 수행한다(step 3～9). 도우가 실제로 ε/ρ 매치하는

지 검증하는 작업은 candiSet에 포함된 집합인 와 질의 

집합 시 스에 포함된 집합인 가 각 도우에서 차지하

는 치가 동일한 경우에 해서만 수행된다(step 4～8). 이 

조건을 만족할 경우, 가 포함된 도우와 가 포함

된 도우 간 유클리디안 집합 거리인 winDist를 계산한다

(step 5). 이때, winDist가 ε/ρ 이하인 경우, 해당 도우  

매칭 시 을 candiWin에 장한다.

 

c) 단계3: 후처리 단계

마지막 단계인 후처리 알고리즘은 단계2에서 계산된 후보 

도우와 질의 시 스  데이터 시 스들을 입력 받아 질

의 시 스와 ε -매치하는 데이터 시 스들만 출력한다. 이 

과정은 후보 매칭 알고리즘의 결과인 ε -매치 할 것으로 생

각되는 데이터 집합 시 스의 후보 도우들  매칭 시

들 에서 실제로 ε -매치하지 않는 후보들을 제거한다. 이

를 해 후보 도우들이 포함된 데이터 집합 시 스와 질

의 집합 시 스를 매칭 시 을 이용하여 시 스 간 유사도 

계산을 수행한다. 그리고 시 스 간 유사도 계산 결과가 ε

이하일 경우, 해당 데이터 집합 시 스를 출력한다. 후처리 

알고리즘은 다음과 같다.

 

Fig. 11. Post-Processing Algorithm

후보 매칭 알고리즘은 후보 도우 장 테이블 candiWin

의 모든 후보 도우들  매칭 시 에 해 수행된다(step 

1～5). 먼  candiWin의 후보 도우가 포함된 데이터 집합 

시 스 와 질의 집합 시 스 를 매칭 시 에 맞추어 

시 스 간 유클리디안 집합 거리인 seqDist를 계산한다

(step 2). 그리고 seqDist가 ε 이하일 경우 해당 는 

와 ε -매치한다는 것을 의미하므로, 와 두 시 스의 매

칭 시 을 출력한다(step 3～4).

본 논문에서 제안한 집합 역인덱스 기반 집합 유사 시

스 매칭은 유사한 집합을 효율 으로 찾음으로써 기존 방법

보다 데이터 집합 시 스에 한 교집합 크기 계산 수행 횟

수를 일 수 있다. 기존 방법은 ε/ρ -매치 하는 도우를 

찾기 해 모든 데이터 집합 시 스의 모든 디스조인트 

도우와 질의 집합 시 스의 모든 슬라이딩 도우 간의 유

사도 계산을 수행해야 했다. 하지만 본 논문에서는 이 과정

에 집합 역인덱스 기반의 검색 방법을 용하여 교집합 임

계값 이상의 집합이 포함된 도우에 해서만 유사도 계산

을 수행하도록 하여, 기존 방법에서 불필요하게 수행해야만 

했던 도우 간 유사도 계산 횟수를 인다.

 

4. 실  험

본 장에서는 제안하는 방법들을 용한 집합 유사 시 스

에 한 성능 평가 결과를 제시한다. 제 4.1 에서는 실험 

데이터에 해 설명하고, 4.2 에서는 실험 환경에 해서 

설명한다. 마지막으로 4.3 에서는 실험 결과를 설명한다.
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4.1 실험 데이터

본 논문에서는 실험 데이터로 합성 데이터를 사용한다. 

이 게 합성 데이터를 사용하여 실험을 수행한 이유는 기존

연구[4]에서 사용한 데이터와 실제로 구할 수 있는 데이터들

이 시 스 개수에 제한이 있고, 시 스 개수에 비해 데이터

의 종류가 상당히 많아 특정 질의 시 스와 유사한 정답 시

스들이 극히 드물기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 

용량의 데이터 처리 성능 비교와 유사 시 스 비율 등에 따

른 성능 비교를 해서 합성 데이터를 사용한다. 데이터 생

성에 련된 표기에 한 정의  의미는 Table 1과 같다. 

먼  n은 데이터 시 스의 개수로, 몇 개의 데이터 시 스

를 생성할지에 한 기 이 된다. avgLen은 데이터 시 스

의 평균 길이를 나타내며, 데이터 시 스들이 길이는 

avgLen에서 일정 수 이상 벗어나지 않도록 생성된다. 그리

고 qlen은 질의 시 스의 길이로, avgLen의 비율로 표 이 

된다. N과 U는 계가 하다고 할 수 있는데, N은 생성

할 체 원소(element)들의 개수로 n과 avgLen의 곱으로 표

된다. 그리고 U는 데이터의 희귀 비율로서, 몇가지의 데

이터를 생성할 지에 한 척도가 된다. 를 들어 N이 

30,000개이고 U가 0.1이라면 3,000가지의 원소를 이용하여 

데이터 시 스를 생성하겠다는 것을 의미한다. 그리고 C는 

특정 질의 시 스와 유사한 데이터 시 스를 얼마나 생성할 

지에 한 라메터로 n과 β 의 곱으로 표 된다. 이때 β 는 

정답 데이터 시 스 집합 비율에 한 라메터로, 0부터 1

사이의 실수 값을 가진다. 마지막으로 δ 와 D는 데이터를 

변이하기 한 라메터로 얼마만큼 변이할 지를 나타내는 

척도이다.

Symbols Definitions Default

n 데이터 시 스의 개수
2,500/5,000/

10,000/20,000

avgLen 데이터 시 스의 평균 길이 1,000

qlen
질의 시 스의 길이

qlen=avgLen × α

200

(α=0.2)

U
데이터의 희귀(unique) 비율

U= k/N(k:#of kind of data)

0.003

(k=7,500/15,000/

30,000/60,000)

C

정답(유사) 데이터 시 스 

집합 개수

C=n×β

250/500/1000/2000

(β=0.1)

δ

변이율

x≤δ≤y 사이의 

실수(0≤x,y≤1)

u[0.1, 0.5]

D
데이터 변이 개수

D=qlen × δ
u[20, 100]

Table 1. Summary of Notation

D개 만큼의 데이터를 임의로 변이 시키는 이유는 임계값

에 따라 선택율(selectivity)이 다르게 나오게끔 생성하기 

함이다. 그리고 임의의 치에 삽입하는 이유는 유사 시

스 매칭 수행 시에 동일한 치에 있는 질의 시 스와 유사

한 서 시 스만을 찾는 것이 아니라, 질의 시 스와 유사

한 서 시 스가 어디에 있던 정답으로 찾을 수 있음을 증

명하기 함이다. 와 같은 방법으로 총 C개 만큼의 정답 

집합을 생성하고, 기 이 되는 데이터 시 스를 새로 생성

하여  과정을 반복 수행한다. 

본 논문에서는 실험을 해 데이터 시 스의 개수가 

2,500개부터 20,000개까지 2배씩 증가시키며 총 4개의 데이

터셋을 생성하 다. 이때 데이터 시 스의 길이는 평균 으

로 1,000이 되게끔 생성하 고, 질의 시 스는 200의 길이를 

가지게끔 생성하 다. 한 정답 집합의 개수는 250개부터 

2,000개까지 2배씩 증가하게 생성하 고, 데이터 시 스의 임

의의 치에 삽입되는 데이터는 질의 시 스 길이 기  10%

에서 50% 사이의 임의의 개수만큼 변이되도록 설정하 다.

4.2 실험 환경

실험은 제안하는 방법의 우수성을 검증하기 해 기존 집

합 유사 시 스 방법인 SSM과 SSM에 제안하는 방법을 

용한 방법 Indexed에 해 동일한 데이터, 동일한 사양의 

기기를 이용하여 두 방법에 한 성능 비교를 공정하게 수

행하 다. 실험을 해 이용한 기기의 사양은Intel® Core™ 

i7-4790k, 8GB의 램을 장착한 Windows 10 PC이며 C언어 

기반으로 작성된 코드를 이용하여 실험을 수행하 다.

Symbols Default

σ 10

ω 4

ε
10(γ=0.5), 8(γ=0.6), 

6(γ=0.7), 4(γ=0.8)

Table 2. Summary of Experimental Parameters

Table 2는 실험에 사용된 매개 변수를 정리한 것이다. 실

험에서 집합의 크기 σ는 10으로 하 고, 도우 크기 ω는 4

로 하 다. 그리고 허용치 ε 은 Equation (11)에 의해 기  

유사도 γ가 0.5에서 0.8까지 0.1씩 증가시키는 것과 응하

여 10에서 4까지 2씩 감소시키며 실험을 수행하 다. 이때 

기  유사도 γ는 유사하다고 단하기 한 유사도의 기

을 말하며, 만약 γ가 0.6일 경우 두 집합 시 스가 체 시

스 에서 60% 이상 같아야 유사하다고 단한다.

ε



×                  (11)

 

Equation (11)은 두 집합 시 스를 유사하다고 단하기 

한 허용치 ε 을 집합 시 스 환경에 맞도록 변환한 것이

다. 이때, 


 은 질의 시 스를 구성하는 집합의 개수를 

의미하고,   은 두 집합 간의 유사도 허용치를 의미한

다. 두 집합 시 스 간의 유사도를 나타내기 해 사용하는 

유클리디안 집합 거리는 정의 4와 같이 집합 시 스를 구성

하는 집합들의 유사도의 합으로 표 된다. 따라서 집합 시
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Fig. 12. Experimental Results

(changing number of data sequence)

스 간 유사한지 유사하지 않는지 단하기 한 허용치 ε 은 

Equation (11)과 같이 집합 시 스를 구성하는 집합의 개수

에 집합 간 유사도 허용치를 곱한 값으로 표 할 수 있다.

 

4.3 실험 결과

실험은 제안하는 방법의 성능상 우수함을 보이기 해서 

집합 기반 유사 시 스 매칭의 수행 시간을 측정하 다. 먼

 데이터 시 스의 개수 n을 증가시키며 수행 시간  결

과를 확인함으로써 제안하는 알고리즘이 량의 데이터 시

스에 해서 빠른 처리가 가능함을 보 다. 다음으로 허

용치 ε 을 변화시켜가며 수행 시간  결과를 확인함으로써 

결과 크기 증가, 즉 후보 증가로 인한 연산량 증가에 따라 

제안하는 알고리즘이 어떤 성능상의 이 을 가지는지 보

다. 이와는 별도로 n의 증가에 따른 인덱스 구축 시간을 확

인함으로써 인덱스를 사용하는데 필요한 사  비용이 어느

정도 인지를 확인하 다. 

 

1) n을 변화시키며 수행 시간을 측정

첫 번째 실험은 ε 을 8, qlen은 200, σ는 10, ω는 4로 고정

한 상태에서 n을 2,500부터 20,000까지 2배씩 증가 시키며 

수행 시간을 확인하 다. 이 실험은 제안하는 방법의 확장

성(scalability)을 보여주고, 집합 인덱스를 사용함으로써 검

색 공간(search space)을 여 속도가 향상될 수 있음을 증

명하기 한 실험이다.

실험 결과는 Fig. 12와 같다. Fig. 12의(a)는 두 방법에 

해 수행시간을 측정한 결과로, 제안하는 방법들이 성능 향

상의 효과가 있음을 보여주고 있다. 이는 집합 인덱스를 사

용함으로써 검색 공간(search space)을 여 속도 향상이 있

었음을 증명해주는 결과이다. 그리고 기존 방법의 경우 n이 

증가함에 따라 수행 시간 한 약 2배씩 비례하여 증가하는 

것을 확인할 수 있는 반면, 제안하는 방법의 경우 약 1.5배

씩 증가하여 기존 방법보다 완만하게 증가하는 것을 확인 

할 수 있다. 이러한 상은 n이 증가 할수록 제안하는 방법

의 성능 향상 정도가 증가한다는 것을 의미하므로 제안하는 

방법의 확장성이 기존 방법에 비해 높다는 것을 나타낸다. 

Fig. 12의 (b)는 SSM에 비해 제안하는 방법의 성능이 얼마

나 향상되었는지 확인하기 해 비율로 나타낸 결과로, 제

안하는 방법이 최소 30배에서 최  50배 정도의 성능 향상

을 보인다는 것을 확인할 수 있다. 

2) ε 을 변화시키며 수행 시간을 측정

두 번째 실험은 n을 10,000으로, qlen은 200, σ는 10, ω는 

4로 고정 시킨 후, ε 를 변화시키며 실험한 결과에 해 설

명한다. 이 실험은 ε 에 따라 후보 집합  실제로 유사하다

고 단된 집합 시 스들의 개수가 변하는 이 실제 성능

에 미치는 향을 분석하기 해 수행한다. 

유사도 허용치 ε 의 변화에 따른 수행 시간 측정 결과는 

Fig. 13과 같다. Fig. 13의 (a)는 두 방법에 해 수행 시간

을 측정한 결과이다. 첫 번째 실험과 동일하게 제안하는 방

법들이 성능 향상의 효과가 있음을 보여주고 있다. 그리고 

제안하는 방법의 경우 ε 이 감소함에 따라 수행시간이 확연

하게 어드는 것을 확인할 수 있다. 이러한 상은 ε 이 감

소함에 따라 도우 간 유사도 계산을 수행할 도우들을 

교집합 비교 단계에서 확연하게 이기 때문에 발생한다. 

Fig. 13의 (b)는 제안하는 방법의 성능이 얼마나 향상되었는

지 확인하기 해 비율로 나타낸 결과이다. ε 이 감소 할 수

록, 제안하는 방법의 성능이 최소 30배에서 최  90배까지 

증가하는 것을 확인할 수 있다. 즉, ε 이 작아질수록 제안하

는 방법이 보다 효율 이라는 것을 나타낸다. 

Fig. 13. Experimental Results

(changing similarity rate)

 

3) n의 변화에 따른 인덱스 구축 시간 비교

본 논문에서 제안하는 방법은 기존의 SSM에 비해서 역

인덱스를 미리 구축해 두어야 한다는 차이가 있다. 이러한 

인덱스 구축은 사 에 단 한번 수행하는 작업이지만, 필요
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한 시간이 어느 정도인지 확인하는 것은 제안하는 방법의 

실 용성을 살펴본다는 측면에서 요하다. 인덱스 구축 

시간은 n에 직 인 향을 받으므로 n을 2,500에서 20,000

까지 2배씩 증가시키며 확인한다. Fig. 14에서 n이 20,000일 

때 621 (약 10.4분) 정도가 소요되어 기에 한 번 수행하

는 작업임을 감안하 을 때 실 인 시간 내에 완료할 수 

있을 알 수 있다. 한 n이 증가함에 따라 인덱스 구축 시

간 한 비례하여 증가하는 것을 확인 가능하다. 각각에 

한 데이터를 살펴보면, n이 두배로 증가할 때 인덱스 구축

시간은 약 4배정도 증가하는 것을 확인할 수 있는데 이유는 

다음과 같다. 집합 역인덱스는 데이터 상에 존재하는 모든 

데이터의 종류마다 생성이 된다. 즉 n 뿐만 아니라 데이터

의 모든 종류 개수 k와도 연 이 있다. k는 데이터 생성 시

에 사용되는 라메터로, 표1의 데이터 희귀 비율 U에 의해 

결정된다. 데이터 희귀 비율 U를 고정시켜 데이터를 생성하

는 경우, n이 2배씩 증가하면 k 한 2배씩 증가한다. 집합 

역인덱스는 n개 만큼의 데이터에 해 k개 만큼의 역인덱스 

엔트리가 생성되므로 n과 k가 각각 2배씩 증가한다면 인덱

스 구축 시간은 총 n․k 배인 4배만큼의 시간이 증가하게 

된다. 

 

Fig. 14. Result of Index Build Time

 

5. 결  론

본 논문에서는 데이터스트림 환경에서의 집합 유사 시

스 매칭의 성능 향상을 한 인덱스 기반 검색 방법을 제안

하 다. 집합 유사 시 스 매칭 방법은 데이터 각각에 해

서 유사도를 계산하는 신에 여러 개의 데이터를 집합으로 

묶어서 집합 단 로 유사도를 계산한다는 특징을 가진다. 

이 때, 집합 간의 유사한 정도를 나타내는 척도로 교집합을 

기반으로 한 유사도를 사용한다. 그러나 기존의 방법은 교

집합을 구하는 과정에 시간이 오래 걸릴 뿐만 아니라, 유사

한 집합을 찾기 해서는 수 많은 집합 간 교집합 크기를 

구하는 과정을 수행해야 하므로 수행 시간이 많이 걸리는 

성능상의 문제가 있다. 

본 논문에서는 이러한 성능상의 문제를 해결하기 해서 

인덱스 기반의 검색 방법을 사용하여 집합 유사 시 스 매

칭을 빠르게 수행하는 방법을 제안하 다. 제안하는 방법은 

크게 두 가지로 구분된다. 첫 번째로 집합 시 스 유사도 

문제를 교집합의 크기 비교 문제로 정형 으로 변환하고, 

교집합의 크기를 빠르게 찾을 수 있는 인덱스 구조를 제안

하 다. 이 방법은 집합 시 스 간의 유사한지 유사하지 않

은 지 단하기 해서 시 스 내의 모든 집합을 비교할 필

요 없이 특정 정도 이상의 유사도를 가지는 집합들 만을 선

별 으로 찾음으로써 결과 으로 유사 시 스를 매우 빠르

게 찾을 수 있는 기반을 제공한다. 두 번째로 제안한 인덱

스 구조를 사용하여 집합 기반 유사 시 스 매칭을 효율

으로 수행할 수 있는 방법을 제안하 다. 기존의 도우를 

사용한 집합 유사 시 스 매칭 방법에 인덱스 구조를 용

하고, 이때 착오기각이 발생하지 않음을 증명하 다. 

실험 결과, 제안하는 인덱스 기반 집합 유사 시 스 매칭 

방법은 기존의 방법에 비해서 최  30배에서 50배의 수행시

간 단축이 있음을 보 다. 한 데이터 시 스의 개수가 증

가할 수록 수행 시간의 차이가  커지므로, 용량 데이

터 처리에 함을 보 다. 
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부록 A: 정리2의 증명

두 집합 A, B가 ε -매치한다는 것을 수식으로 표 하면 

다음과 같다.

  
  ∩

∩
≤ ɛ

이를 교집합 크기 기 으로 다시 정리하기 해 좌변을 

정리한다.

   ∩ 

  ∩ 
≤ ɛ

 수식에서 좌변의 분모를 우변으로 넘겨 정리한다.

|A|+|B|-2|A∩B|≤ε (|A|+|B|-|A∩B|)

교집합 크기를 포함하고 있는 변수를 좌변으로 이동 시키

고, 이를 교집합 크기 기 으로 정렬하면 다음과 같다.

|A∩B|(2-ε)≥(|A|+|B|)(1-ε)

∩ ≥
ɛ 

  ɛ 

부록 B: 정리3의 증명

모순 증명을 이용하여 증명한다. 만약 집합 시 스의 i번

째 도우를 구성하는 모든 집합 들(
 

 )의 거리

가 


ɛ

을 과하는 값을 가진다면, 집합 들이 포함된 

도우 (
 

 )은 


ɛ

을 과하는 값을 가진다. 즉, 다음의 

수식들이 성립한다.

먼  도우 의 거리는 도우를 구성하는 집합 들의 

거리 합이므로 다음과 같이 표 된다. 


 

   
 ×

×


 

 

이때 모든 집합 들의 거리 
 

 가 


ɛ

을 

과한다면, ω개의 집합으로 이루어진 도우 간의 거리 


 

 는 반드시 


ɛ

을 과한다. 즉, 다음의 식이 성립

한다. 


 

   
 ×

×


 

  


ɛ

따라서, 두 디스조인트 도우 
 

가 ε/ρ -매치하면 

어도 하나의 집합  
 

 이 ε/((ρ․ω))-매치해야

만 한다.

부록 C: 정리4의 증명

집합 (
 

 )의 거리가 ε/((ρ․ω))-매치 한다는 

수식을 교집합 기 으로 정리함으로써 증명한다. 먼  집합 

(
 

 )의 거리가 ε/((ρ․ω))-매치 한다는 것을 수

식으로 표 하면 다음과 같다.

 


  


  




  
  

 ∩
 


 ∩

 
≤
∙

ɛ

좌변을 분모로 묶으면 다음과 같다.


  

  
 ∩

 


  

 
 ∩

 
≤
∙

ɛ

그리고 좌변의 분모를 우변으로 넘겨 정리하면 다음과 같다.


  

 
 ∩

 

≤
∙

ɛ


  
  

 ∩
 

마지막으로 우변에서 교집합을 포함하고 있는 변수들을 

좌변으로 넘기고, 이를 교집합 기 으로 정리하면 다음과 

같다. 그리고 집합들의 크기는 모두 동일하게 σ이므로 σ로 

치환하여 나타낸다.


 ∩

 
∙

ɛ


≥ 
  

 
∙

ɛ



 ∩

 

≥



∙

ɛ


  

 
∙

ɛ






∙

ɛ

∙∙
∙
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