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슬라이딩 윈도우 페인을 이용한 데이터 스트림 클러스터링
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Clustering Data Steams with Sliding Window Panes

Namhun Park*

요  약

실시간 데이터 스트림 환경에서 클러스터링 분석은 과거 정보의 영향으로 최근 데이터에 의한 분석 결과를 

효율적으로 반영하지 못한다. 클러스터링 분석에서 중요하지 않은 과거 정보가 반영된 결과를 찾는 경우가 발

생하는 것이다. 이러한 환경에서 과거의 정보를 구분하여 처리하기 위한 방법으로 슬라이딩 윈도우 기법이 있

다. 본 논문에서는 슬라이딩 윈도우에서 데이터 스트림 클러스터링 분석 방법을 제안한다. 기존의 분석방법들

은 모든 데이터 객체를 저장하고, 윈도우 범위가 지나면 각각 삭제하므로 두 배 이상으로 데이터를 처리해야 

했다. 이를 개선하기 위해 윈도우 내 각 부분 통계정보를 가지는 페인 방법을 제시한다. 데이터 객체에 대한 

각각의 처리 없이 페인 내의 분포정보를 기반으로 슬라이딩 윈도우를 갱신하여 데이터 처리의 효율성을 높인

다. 실험을 통해 페인을 사용한 방법이 특정 구간에서 최대 50%까지 수행속도가 개선됨을 확인하였다.

Abstract

In a real-time data stream environment, clustering analysis does not efficiently reflect analysis results based on 
recent data due to the influence of past information. In clustering analysis, there are cases in which results that 
reflect insignificant past information are found. In such an environment, there is a sliding window technique as a 
method for classifying and processing past information. In this paper, we propose a data stream clustering analysis 
method in a sliding window. Conventional methods store all data objects and delete each data stream when the 
window range has passed, so it was necessary to process data twice or more. We propose sliding window panes with 
statistical information of each part within a window. By updating the sliding window based on the distribution 
information in the pane without processing each data object, the efficiency of data processing can be improved. 
Through the experiment, it was confirmed that our method improved the performance by up to 50% in a specific 
section compared to the existing method.   
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Ⅰ. 서  론

최근 스마트기기들이 활용되며 IT산업환경이 인

터넷 스트림, 실시간 멀티미디어 데이터, 센서 데이

터 스트림 등의 실시간으로 생성되는 방대한 데이

터를 대상으로 변화함에 따라, 이러한 데이터 스트

림을 대상으로 분석을 수행하는 데이터 마이닝 기

법이 활발히 연구되고 있다. 
데이터 스트림에 대한 클러스터링 분석 알고리즘

은 다음 사항들을 고려해야 한다[1][2]. 데이터 스트

림이 진행되면서 클러스터의 수가 계속 변화하므로, 
기존 방법과 달리 수행 전에 분석할 클러스터의 수

를 미리 정의할 수 없다. 또한, 중심점 기반으로 클

러스터를 찾는 기존 방법에 비해 임의 모양의 클러

스터를 식별할 수 있어야 한다. 예를 들어 네트워크 

모니터링 환경에서, 연결의 분포는 매우 불규칙적이

며 환경 관측 데이터에서도 유사한 환경 조건을 갖

는 영역은 주로 임의의 모양으로 나타난다. 또한, 
데이트 스트림 내의 이상데이터(Outlier)를 효과적으

로 처리할 수 있어야 한다. 데이터 스트림의 데이터 

항목들은 대개 순간적으로 생성되어, 일시적인 오

류, 센서의 약한 배터리 전력 등과 같은 다양한 요

인의 영향으로 일부 랜덤 잡음이 나타난다. 이들은 

이상데이터로 클러스터 결과에 악영향을 줄 수 있다.
실시간 데이터 스트림을 대상으로 클러스터링을 

수행하는 경우, 과거 정보에 영향을 받아 결과 클러

스터는 데이터 스트림 내의 최신 정보를 효율적으

로 반영하지 못한다. 해당 응용환경에서 현재는 중

요하지 않은 과거 정보가 반영된 클러스터 결과를 

찾는 경우가 발생한다. 이러한 데이터 스트림에서 

과거의 정보를 구분하여 처리하기 위한 방법으로 

슬라이딩 윈도우 기법이 있다. 슬라이딩 윈도우에서 

오래된 객체들은 새로운 객체가 계속해서 도착하는 

동안 소멸되어, 과거 객체들의 영향을 제거하고 새

로운 객체들만을 처리하는 방법을 사용한다. 따라

서, 소멸된 객체들의 영향을 제거하고 새로운 항목

들을 슬라이딩 윈도우 구조에 병합시키는 효율적인 

메커니즘을 제공하는 것은 아주 중요하다. 
본 논문에서 슬라이딩 윈도우를 이용하여 데이터 

스트림을 클러스터링 하는 방법을 제안한다. 셀트리

[3] 방식의 클러스터링을 이용하면서 데이터 스트림

을 슬라이딩 윈도우 처리하기 위해 패인 방법을 제

안한다. 페인 방식에서는 슬라이딩 윈도우 범위를 

정의된 수의 작은 크기의 페인으로 분할한다. 셀트

리의 각 노드에 이러한 페인을 두어 해당 객체의 

분포정보를 갱신한다. 새로운 데이터 항목이 입력되

면 오래된 페인은 제거하고, 새로운 데이터의 페인

을 생성하여, 각 페인이 슬라이딩 윈도우의 처리 단

위가 된다. 슬라이딩 윈도우처럼 데이터 스트림 객

체들을 저장하고, 소멸시키지만, 각 페인의 크기가 

큰 경우에는, 슬라이딩 윈도우의 진행 단위가 증가

함에 따라 페인 내의 객체 분포정보들도 점점 근사

값이 된다. 정밀하게 파라미터를 설정하여 어느 정

도 정확도를 유지하면서 페인을 수행할 수 있다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관

련된 기존 연구들에 대해 설명하고, 3장에서는 셀 

트리 방식의 단계를 간략하게 살펴본다. 4장에서는 

본 논문에서 제안한 데이터 스트림에 슬라이딩 윈

도우를 적용시켜 클러스터를 생성하는 방식을 설명

한다. 5장에서는 실험방법을 설명하고 6장에서 결론

을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

기존 데이터 스트림 클러스터링에 대한 연구로는 

LSEARCH[4] 기법이 있다. 스트림을 작은 부분 데

이터 스트림으로 나누어 각각을 대상으로 분할 기

반 클러스터링을 수행하여 k개의 클러스터 중심을 

구한다. 이후 모든 부분 데이터 스트림의 k개 클러

스터 중심들에 대해 다시 클러스터링 과정을 반복

하여 전체 데이터 스트림의 클러스터 중심들을 구

한다. LSEARCH의 경우, 적절한 클러스터의 수 k를 

쉽게 찾기가 어려우며, 이를 해결하기 위해 클러스

터의 품질이 최대가 될 때까지 반복해서 수행해야 

한다. VFKM[5] 알고리즘은 기존의 k-means 알고리

즘을 확장한 것으로 데이터 스트림을 대상으로 적

절한 수의 클러스터를 찾도록 개선하였다. 
Hoeffding 경계를 적용하여 각 수행 단계에서 적

절한 클러스터 수를 결정한다. 하지만, 데이터 스트

림 응용환경에서 적절한 k가 스트림이 진행되면서 
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변화하는 경우 이를 처리할 수 없다.
CluStream[6]은 이전 연구에 비해 데이터 스트림

에서 이러한 클러스터 변화를 탐색하기 위해 제안

되었다. 이 기법은 먼저 k-means 알고리즘을 수행하

여 극소 클러스터들을 생성한다. 클러스터의 그룹 

구조를 가능한 정확히 발견하기 위해 극소 클러스

터의 수는 메모리 공간에서 사용가능한 최대의 수

로 정해진다. 오프라인 과정에서 CluStream은 극소 

클러스터 결과들이 누적된 집합에 대해 k-means 알
고리즘을 수행하여 최종 k개의 최종 매크로 클러스

터를 찾는다. 그러나 이 알고리즘은 오프라인으로 

매크로 클러스터를 찾는 방법으로 온라인 데이터 

스트림의 실시간 클러스터를 발견하는 데는 효율적

이지 않다.
이러한 k-means 기반의 분할기반 클러스터링 방

식들은 임의모양의 클러스터를 찾는데 불리하다. 셀
트리[3]는 격자기반 클러스터링 방식으로 조밀한 격

자셀을 사용하여 임의모양의 클러스터 영역을 잘 

찾아낼 수 있다. 본 논문에서는 셀트리를 개선하여 

슬라이딩 윈도우 환경에서의 클러스터링 방법을 제

시한다. 기존 연구들이 슬라이딩 윈도우 범위 경계

의 각 데이터들을 반복적으로 처리해야하는데 비해, 
본 논문에서는 격자셀 내에 페인을 구성하여 윈도

우 범위별로 분포정보를 관리한다. 각 데이터에 대

한 처리없이 페인 단위의 분포 정보를 이용하여 슬

라이딩 윈도우 방법을 적용할 수 있어, 데이터 처리 

성능에서 효율성을 지닌다. 또한 페인은 세부 공간

영역 내에서 구간 별 분포 통계를 관리하여 정밀한 

크기로 설정할수록 오차없이 기존 알고리즘만큼의 

정확도를 유지할 수 있다.

Ⅲ. 데이터 스트림 클러스터링

다차원 데이터 공간 N=N1×…×Nd에서의 데이터 

스트림은 다음과 같이 지속적으로 생성되는 데이터 

항목의 무한집합으로 정의된다. t번째 순서에서 생

성된 데이터 항목은 et=<e1
t,e2

t,…,edt>, eit∈Ni, 1≤i≤
d로 표시한다. 현재의 데이터 스트림 Dt는 지금까지 

생성된 모든 데이터 항목을 표시한다. 즉, Dt={e1, 
e2,…,et}이며, Dt에서 생성된 가중치 τ인 데이터 항

목의 수는 |Dt|로 표시하면 식 (1)과 같다.

|Dt| =   if  ≥ 

 ×    if  ≥ 
         (1)

특정 차원의 데이터 공간 N에서 현재의 데이터 

스트림 Dt에 대해, g(I, ct, μt, σt)는 격자셀 g범위의 

최근 데이터 분포에 대한 통계정보를 나타낸다. 이
때 g는 데이터 공간 N의 영역에서 구간 I=[s,f)로 정

의된다. Dg
t를 격자셀 g내의 Dt에 있는 항목들로 표

시한다. 즉, Dg
t={ ei| ei∈Dt and ei ∈I }이다. 격자셀 

g의 최근 분포에 대한 통계정보는 다음과 같이 정

의된다.

ct : Dg
t내의 감쇄율을 적용한 데이터 항목의 수. 

   ct= 
  





μt  : μt 는 Dg
t내의 감쇄율을 적용한 데이터 항목들

의 평균. 

   μt= 
  



 ×   

σit : σit 는 Dg
t내의 가중치를 적용한 데이터 항목들

의 표준편차. 

   σt=



  



 ×     

데이터 공간 N에서 현재 데이터 스트림 Dt가 주

어졌을 때, 엔트리 수 m의 격자셀 리스트S는 격자

셀 리스트 S=<E1,E2,E3,…,Ep>는 엔트리 E1,E2,…,Ep의 

단독 연결 리스트로 정의된다. 각 엔트리 Ei는 데이

터 구조 E(min,max,G[1,…,m],next_ptr)를 유지하며, 
G[1,…,m]내의 m개의 엔트리는 최대 m개의 격자셀

을 유지할 수 저장할 수 있다.
다차원 데이터 공간 N=N1×…×Nd의 데이터 스

트림이 주어졌을 때, k차원(k ≤ d) 격자셀의 영역

은 직사각형 공간 RS=I1× I2×…× Ik로 정의된다. 여
기에서 Ii는 차원 Ni, 1≤i≤k의 구간이다. 이와 같은 

직사각형 공간 내의 데이터 항목의 분포에 대한 통

계정보를 효율적으로 모니터하기 위해 셀트리를 이

용한다. 
셀트리의 각 노드는 엔트리 E(min,max,G[1,…,m], 

next_ptr)과 자식노드배열 U[1,…,m]을 유지한다. 데
이터 공간 N=N1×…×Nd의 현재 데이터 스트림 Dt
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에 대해 엔트리 m인 셀트리는 엔트리  E<min,max, 
G[1,…,m],next_ptr>, 자식노드 포인터 U[1 ,…,m]로 

구성된다. 여기에서 격자셀 G[i]의 자식 노드는 

U[i], 1≤i≤m로 가리키며 그림 1과 같은 트리 구조

를 가진다.

Ⅳ. 슬라이딩 윈도우

가중치를 적용하는 셀트리는 데이터 스트림을 클

러스터링 하기 위해 제안되었다. 그러나 슬라이딩 

윈도우와 달리 가중치 적용방식이 데이터 항목의 

비중을 오래될수록 지수적으로 감소시키므로 클러

스터들이 슬라이딩 윈도우의 범위에 남아있을 때도 

셀트리에서는 빠르게 소멸될 수 있다. 
슬라이딩 윈도에 대해서 클러스터링을 구현하면 

슬라이딩 윈도우의 통계정보는 슬라이딩 윈도우를 

들어오고 나갈 때 데이터 항목을 두 번 조사하여 

모니터링 할 수 있다. 슬라이딩 윈도우 크기 내의 

데이터 항목은 이후 소멸을 위해 유지된다. 새로운 

데이터 항목이 도착하면 셀트리는 갱신되고, 갱신된 

데이터 항목은 소멸될 때까지 순서대로 De-queue에 

의해 유지된다. 수행되는 알고리즘을 살펴보면 그림 

2와 같다.

1: function traverse(n, et, et-|w|, k)
  /*   n : 현재 탐색중인 노드    */
  /*   et : 최근 생성된 데이터    */
  /*   k  : 현재 탐색 레벨       */
  /*   et-|w| : dQt에서의 소멸항목 */

/* 격자셀과 페인의 갱신 */
2:  find a grid-cell n.E.G[i] who includes ek

t

3:  update the distribution statistics of n.E.G[i];
4:  update n.E.G[i].Pn;
5:  find a grid-cell n.E.G[j] who includes ek

t-|w|
6:  remove previous panes n.E.G[j].Pn from ek

t-|w|
            

 /* 셀트리 확장 및 생성 단계 */
7:  if (n.E.G[i].ct/|Dt|≥ Smin and | n.E.G[i].I|==λ) 
8:      do expanding as a cell-tree do;

/* 셀트리 수축 단계 */
9:  else if (n.E.G[i]. ct/|Dt|≤ Smer) 
10:   do shrinking as a cell-tree do;

     /* 다음 차원의 격자셀과 페인 탐색 */
11: if (n.E.U[i] ≠ null) 
      traverse(n.E.U[i], et, k+1);

12: end // function end

13: main(root, Dt) 
/*      root : a root of a cell tree  */
14:     for a newly generated data element et do
15:           update dQt with ek

t;
16:           traverse(root, et, et-|w|, 1);
17:           t=t+1; 
18:     end 
19: end

그림 2. 페인 알고리즘
Fig. 2. Pane algorithm

(a) 셀트리 구조 (b) XxY 데이터공간
그림 1. 다차원 셀트리

Fig. 1. Multi-dimensional cell-tree, (a) Structure of the cell tree, (b) Data space XxY
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데이터 스트림 Dt에 대해 슬라이딩 윈도우w가 

주어지고, De-queue dQt 는 슬라이딩 윈도우 내의 

데이터 항목들의 집합, 즉 dQt={et-|w|,…,et-1}으로 정

의된다. 최근 데이터 스트림의 객체 et에 대해 먼저 

dQt에 이를 반영하고(그림 2의 라인15), 격자셀의 

분포와 페인에 et를 반영하고, dQt에서 소멸되는 

et-|w| 의 격자셀과 해당 페인을 탐색한다(라인16).
셀트리에서 et에 대한 격자셀의 분포정보를 갱신

한 후(라인2-3), et-|w|의 분포정보를 해당 페인을 찾

아 제거한다(라인5-6). 데이터 항목 et-|w|가 소멸될 

때, et-|w|를 포함하는 격자셀 g는 새로운 데이터 항

목 et에 의해 셀트리의 루트부터 조사된다. et-|w| 의 

경로에서 모든 격자셀 et-|w|의 분포정보는 다음과 

같이 et-|w| 를 빼어 gt 가 된다.

g.ct = g.cv-1 , g.μi
t=




 ×    

       (2)

g.σi
t=







 ×        





      

 
 

셀트리 방식에서 각 격자셀은 그 영역에 있는 데

이터 항목들의 분포정보를 유지한다. 본 논문에서는 

슬라이딩 윈도우의 기간을 페인이라 부르는 h개의 

서로 겹치지 않는 구간으로 나눈다. 각 페인은 그림 

3과 같이 대응하는 구간 내의 데이터 항목들의 분

포정보를 유지한다. 현재 데이터 스트림 Dt에 대해 

슬라이딩 윈도우 wt 가 주어지면 페인 pn (1≤n≤P, 
P는 페인의 최대 수)은 그 구간 내에 데이터 항목

의 분포정보 pn(ct, μt σt, [tsk, tfk))를 다음과 같이 유

지한다(라인 3-4)

ct=
 ,  μt=

  



 ,  σt=



  



       (3)

슬라이딩 윈도우 wt의 데이터 스트림 Dwg
t = 

{et|tsn≤t≤tfn, et ∈g.I}에 대해 페인 pn의 구간은 [tsn, 
tfn), 크기는 |w|/p가 된다. 

슬라이딩 윈도우 wt에서 새로 생성된 페인의 모

니터링 구간은 [t, t+|w|/m ) 가 된다. [t, t+|w|/m )구
간에서 시각 t에서의 입력 데이터 항목들의 통계정

보를 유지한다. 그것은 t에서 t+|w|/m로 들어오는 데

이터 항목의 통계정보를 유지한다. 동시에 윈도우 

밖으로 나가는 오래된 구간은 안 쓰이게 된다. 격자

셀 g(ct, μt, σt)의 통계정보는 다음과 같이 페인의 통

계정보 pi(ct, μt, σt) 로 부터 결정된다.

g.ct=
  



,  g.μt=
  



 ×     (4)

g.σt=








  



 × 





  






  






Ⅴ. 실 험

ENCLUS[7]에 의해 생성된 데이터 집합을 가지고 

페인 메커니즘의 효율성을 증명하였다. ENCLUS 데
이터는 지도에서 2차원 좌표값과 같이 다차원의 속

성에 다수의 좌표값들로 구성된 데이터이다. 10차원

의 1,000,000개의 객체로 이루어진 데이터 집합을 

생성하였으며, 대부분의 데이터 항목은 랜덤하게 생

성된 10개의 범위에 집중되어 클러스터를 구성하는

데 범위의 폭 또한 랜덤하게 생성하였다. 모든 실험

에서 데이터 항목은 온라인 데이터 스트림 환경을 

실험하기 위해 순서대로 하나씩 처리되었다. 
제안한 방식의 정확도를 그림 3에 나타내었다. 

CLIQUE[8]는 잘 알려진 유한 데이터 집합을 위한 

전통적인 격자기반 클러스터링 알고리즘으로 제안

한 방식의 정확성을 측정하기 위해 비교척도로 사

용하였다. 제안한 방식으로 그룹화된 클러스터의 데

이터 항목 중에서 CLIQUE에 의해 똑같은 클러스터

로 그룹화된 데이터 항목들을 동일하게 클러스터링

된 데이터 항목으로 정의하였다. 
그림 4(a)는 새로운 데이터 항목이 생성될 때 제

안한 방식의 정확성을 보여준다. 그림 4(b)는 윈도

우 크기가 변할 때 정확도의 변화를 보여준다. 제안

된 방식에서 페인의 수 h의 값이 변할 때, 정확도 

수렴이 h에 따라 다양해진다. h에 의해 페인의 크기

가 커질수록 더 근사치가 되며, 정확한 클러스터를 

검색하는데 더 많은 시간을 필요로 하게 된다.
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그림 3. 슬라이딩 윈도우에서의 페인 기법
Fig. 3. Pane method with sliding windows

(a) 페인 수에 따른 정확도
(a) Accuracy with the number of panes

(b) 윈도우 크기에 따른 정확도
(b) Accuracy with the size of windows

그림 4. 슬라이딩 윈도우 페인에서의 정확도
Fig. 4. Accuracy with sliding window panes

그림 5. 수행 시간 비교
Fig. 5. Comparison of processing times

그림 5에서는 기존의 LSEARCH, CLIQUE 방법과 

수행시간을 비교하였다. LSEARCH 방법의 경우 데

이터 스트림이 진행되면서 각 부분 스트림에 대해 

k-means 기반의 탐색을 수행하며, 적절한 k를 찾는 

과정을 수행하면서 다시 탐색을 반복하기 때문에 

상대적으로 수행시간이 느리다. CLIQUE의 경우 다

차원 격자구조를 모두 생성하여 데이터를 저장하는 

방법으로 데이터 차원이 클수록 공간의 사용이 지

수함수에 비례하여 증가한다.
이에 비해 수행속도는 빠르지만, 모든 객체를 각

각 처리해야 한다. 페인 방법은 격자셀을 탐색하고 

분할하는 과정에서는 잦은 분할과 분포정보 갱신으

로 수행속도가 느리다. 하지만, 클러스터를 찾으면

서부터 더 이상 불필요한 분할이 없어지며, 격자셀

이 안정화되어 CLIQUE에 비해 적은 수의 격자셀로 

빠르게 수행할 수 있다.

Ⅵ. 결  론

실세계 응용환경에서 데이터 스트림이 지속적으

로 생성될 때, 유용한 정보를 얻거나 분석하기 위해

서는 과거보다 최근 생성된 데이터의 처리가 훨씬 

중요하다. 본 논문에서는 최근 데이터를 효율적으로 

분석하기 위해 슬라이딩 윈도우 환경에서의 클러스

터링 방법을 제안하였다. 페인 방법을 사용하여 슬

라이딩 윈도우의 기간을 미리 정해진 수만큼 동일

한 크기의 페인으로 나눈다. 각 노드에서는 해당 영
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역에 대한 페인을 유지하여 데이터의 분포정보를 

관리한다. 윈도우가 슬라이딩될 때, 각 페인은 슬라

이딩 윈도우를 위한 단위가 되어, 데이터 각각을 처

리하는 기존 분석방법보다 효율적으로 데이터 스트

림을 처리할 수 있다.
실험에서 기존 방법과 비교하였을 때, 초기 분할

과정에서 수행시간이 다른 방법들보다 오래 걸렸지

만 점점 분할횟수가 줄어들면서 수행속도가 안정화

되어 다른 방법들보다 최대 50%까지 향상됨을 볼 

수 있었다. 또한, 정확도 실험을 통해 데이터 각각

을 처리하는 방법만큼 정확도가 유지되도록 파라미

터를 조절할 수 있어, 실시간 데이터 스트림 환경에

서도 기존 방법만큼의 정확도를 유지하며 빠른 성

능으로 수행할 수 있었다.
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