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요 약

머신러닝 모델에 대한 점진적 학습은 변화하는 데이터 환경에 적응하고 모델의 성능을 지속적으로 향상시키기 위해

필수적인 기술이다. 특히, 대규모 빅데이터를 분석하는 ML 모델 이용하는 시스템에서 그 중요성이 더욱 부각된다. 본
논문에서는근사질의처리를위한확률회로기반모델에대한점진적학습기법을제안한다. 인스타카트벤치마크데이
터셋을활용한실험에서,제안된방법이근사질의처리모델에대한점진적학습을선형시간에처리함을보여주었다.

I. 서론

근사 질의 처리 (Approximate Query Processing, AQP)는

COUNT, SUM, AVG 등과 같은 집계 질의의 결과를 얻기 위해

모든 데이터를 처리하는 대신, 일부 데이터를 요약, 샘플링하거

나 머신러닝 모델을 구축하여 질의를 수행하는 기술이다 [1, 2].

아래 SQL 질의는 인스타카트 벤치마크 데이터셋에서 평균값을

계산하는근사질의에대한예를보여주고있다.

SELECT APPROXIMATE SUM(reordered) FROM order_products

WHERE add_to_cart_order <= 4;

특히, 머신러닝 기법을 활용한 AQP 기법으로는 지도학습을 수

행하는질의기반 (query-driven) AQP와데이터기반 (data-driven)

AQP로분류할수있다 [3, 4].

연구동기. ML모델의점진적학습은변화하는데이터환경에

적응하고 모델의 성능을 지속적으로 향상시키기 위한 필수적인

기술이다. 제안시스템인 TRAINDB [1]에서는데이터기반 AQP

기법인확률회로기반모델의점진적학습기법을소개한다.

확률 회로 모델. 합-곱 네트워크 (Sum-Product Network; SPN)

는 루트가 있는 비순환 방향 그래프 (DAG)를 기반으로 하는 확

률 회로 모델 (probabilistic circuit models)이다. 말단 (terminal)

노드는 단변량 확률 분포를, 비말단 (non-terminal) 노드는 확률

함수의가중합 (sum)과곱셈 (product)을각각나타내며,베이즈

네트워크 (Bayesian network)와유사하지만, SPN은잠재변수를

도입하여복잡한조건적분포를더욱효율적으로표현할수있다

는장점이있다. SPN의합노드는여러자식노드의확률분포를

가중합하여새로운확률분포를생성한다. 반면,곱노드는여러

자식 노드의 확률 분포를 곱하여 새로운 결합 분포를 생성한다.

그리고,리프 (leaf )노드는단변량확률분포를나타낸다. 일반적

으로가우시안분포,베르누이분포등을사용한다. 특히,관계형

합-곱네트워크 (Relational Sum-Product Network; RSPN)는 SPN

의확장된형태로,관계형데이터를모델링하는데사용된다 [4].

SPN은변수간의조건적독립관계를표현하는데사용되는확률

적그래프모델의일종이지만, RSPN은객체간의관계를명시적

으로표현할수있어관계형데이터를더욱효율적으로모델링할

수 있다. 특히, 근사 질의 처리에서는 데이터베이스내 테이블들

의데이터분포를학습해서활용할수있다 [4].

II. 근사질의처리모델의점진적학습

2.1 점진적학습처리개요

제안 시스템인 TRAINDB는 근사 질의 처리를 위해 RSPN 모

델을구축한후질의처리를수행한다. 그림 1은 TRAINDB에서

수행하는 점진적 학습 주요 절차에 대한 개념도를 보여주고 있

다. 기존ML모델에대한점진적학습처리절차는다음과같다.

(1)기존 ML모델을메모리에로딩한다.

(2)새로운추가데이터를적용하여점진적학습을수행한다.

(3)점진적학습이완료된모델로 RSPN모델을업데이트한다.

(4)업데이트된 RSPN모델을통해근사질의처리를수행한다.
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그림 1: 근사질의처리ML모델에대한점진적학습처리개념도

2.2 점진적모델업데이트알고리즘

기존 데이터셋으로 학습된 RSPN의 트리 구조인 RSPN 모델

을 활용하여, 새로운 데이터셋을 반영하여 점진적으로 모델을

업데이트한다 [4]. Algorithm 1은근사질의처리를위해구축된
RSPN모델에대한점진적모델업데이트절차를기술하고있다.
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Figure 1: AORM-based graph convolutional network (GCNIR). At �rst, the proposed method pre-computes the feature extraction
via an incremental reachability matrix. The feature extraction result can be represented as a single matrix, R(: ) . Then, the
simpli�ed feature extraction result is exploited for the classi�er for logistic regression in the node classi�cation task.

feature dimension, and X(C ) denotes the tra�c states at time C .h
T = {X(C�) 0+1) , ...,X(C ) }; G

i F(·)����!
h
X(C+1) , ...,X(C+) )

i
(1)

The proposed approach utilizes reachability to improve the per-
formance of analyzing neighborhood correlations among nodes
on a graph instead of ful�lling the original graph convolution or
di�usion convolution. We call this reachability convolution. We pro-
pose the incremental reachability convolution that exploits :-order
optimal reachability in DCRNN for tra�c prediction tasks.

2.1 Incremental Reachability Convolution
At the core of the proposed method is the utilization of the AORM
framework [11] during the message-passing steps of GCNs. Com-
pared to the SGC [22], the AORM-based graph convolutional net-
work (GCNIR) introduces a way to train the model via incremental
reachability based on the AORM framework as shown in Figure 1.

The node classi�cation procedure using the AORM-based GCN
in a transductive learning setting consists of pre-computing feature
extraction via incremental reachability matrix, represented as a
single matrix R(: ) , and utilizing it for logistic regression in the
node classi�cation task. Instead of performing the repeated matrix
multiplications and nonlinear activation functions, the proposed
approach simpli�es these operations into a single matrix R(: ) via
:-order reachability matrix computation according to an arbitrary
depth of layer in a GCN. The proposed method precomputes the
reachability matrix before starting the training phase for a GCN
model. By using this precomputed single matrix, we can express
the simpli�ed classi�er for the node classi�cation task as follows:

ŶAORM = softmax
⇣
R(: )X⇥

⌘
, (2)

where X 2 R=⇥3 denotes input feature matrix in the graph. ⇥ refers
to a learned weight matrix. R(: ) indicates :-order reachability
matrix. We propose the following theorem called the Incremental
Reachability Convolution, which adapts the AORM all pairs shortest
path (APSP) approximation to the convolution operation in GCNs.

T������ 1. (Incremental Reachability Convolution)
Given an undirected graph G = (V, E) with = = |V| vertices and
< = |E | edges, and a reachability constraint : , convolutions for G
using incremental reachability can be computed in O(=<:).

P����. Given a feature matrix X 2 R=⇥3 , the formulation of in-
cremental reachability convolution for :-order feature propagation
using reachability matrix R(: ) is as follows.

X̄ R(: )X (3)
Based on the Incremental APSP theorem in [11], the time complexity
of the AORM-based APSP algorithm via incremental matrix multi-
plications is O(XE<3). But, most real-world networks are sparse.
Thus, XE is su�ciently tiny relative to =. Therefore, the incremental
reachability convolution approach takes O(=<:) for estimating the
degree matrix of :-order reachability. ⇤

Algorithm 1: incremental_update (=>34, CD?;4)
Input: RSPN node =>34 , New dataset CD?;4

1 if =>34 == leaf-node then
2 update_leaf_distribution(=>34, CD?;4)
3 end
4 else if =>34 == sum-node then
5 nearest_child get_nearest_cluster(=>34, CD?;4)
6 adapt_weights(=>34, =40A4BC_2⌘8;3)
7 incremental_update(=40A4BC_2⌘8;3, CD?;4)
8 end
9 else if =>34 == product-node then

10 for 2⌘8;3 in 2⌘8;3_=>34B do
11 tuple_proj project_to_child_scope(CD?;4)
12 incremental_update(2⌘8;3, CD?;4_?A> 9 )
13 end
14 end

The pseudo-code in Algorithm 2 outlines the steps for com-
puting the incremental reachability convolution matrix using the
AORM. The algorithm takes a graph G and the number of hops⌘ as
inputs and returns the :-order reachability convolution matrix R(: )
according to the requested maximum hop ⌘. First, the algorithm
initializes the variable for arbitrary-order reachability (Line 1) and
gets the adjacency matrix of G (Line 2). The algorithm conducts
incremental reachability convolution matrix computations. It takes
the :-order optimal reachability matrix via AORM’s incremental
property (Line 5). Then it computes the intermediate reachability

이알고리즘은 RSPN을구성하고있는노드유형(합,곱,리프노

드)에 따라 각각 처리를 진행하며, 합, 곱 노드에 대해서는 하위

트리를 incremental update 함수를 재귀적으로 호출하여 처리한

다. RSPN의 트리 루트 노드에서 부터 시작해서 하위 노드로 진

행해나가면서처리한다. 합노드일경우(line 4),새로추가될튜

플이 어떤 자식 노드에 속하는지 식별하여, 어떤 가중치를 증가

또는감소시켜야할지결정한다. 합노드의자식노드는학습과

정에서 k-means 클러스터링 알고리즘을 통해 찾은 행 클러스터

를나타내므로,가장가까운클러스터중심을계산(line 5)하고해

당가중치를증감시킨후(line 6),튜플을재귀적으로이하위트리

로전파할수있다(line 7). 반대로곱노드는열집합을분할한다

(line 9). 따라서, 튜플을 자식 노드 중 하나로 전파하지 않고 분

할하여 각 튜플 조각을 해당 자식 노드로 전파한다(line 10-11).

리프 노드에서는 튜플의 단일 컬럼 값에 따른 리프 분포를 업데

이트한다(line 2).

III. 실험결과

TRAINDB의 근사질의 처리 모델에 대한 점진적 업데이트 알

고리즘성능평가를위해, 고객의구매행동패턴분석에활용되

는인스타카트 (Instacart)벤치마크 1GB데이터셋을이용하였다.

점진적학습성능실험은 Intel Xeon W 3.5 GHz (8-core), 128Gb

RAM 시스템 환경에서 진행했다. 실험을 위해, 초기 RSPN 모

델은 order products테이블의 4개 integer컬럼들 (order id, prod-

uct id, add to cart order, reordered)로 구성된 데이터셋1을 이용

하여구축했다. 이근사질의처리모델에새로추가되는데이터

를 2만개씩증가시키며, RSPN모델을점진적으로업데이트하는

데 소요되는 시간을 측정했다. 그림 2는 order products 테이블

에새로추가되는데이터셋크기에따른 TRAINDB 점진적학습

1https://www.kaggle.com/c/instacart-market-basket-analysis
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그림 2: 데이터셋크기에따른 TRAINDB점진적학습성능

성능 결과를 보여주고 있다. 제안한 점진적 RSPN 모델 업데이

트 기법이 선형시간 (linear-time) 복잡도를 제공하여, 효과적으

로ML기반근사질의처리에적용할수있음을확인할수있다.

IV. 결론

본 논문에서는 끊임없이 변화하는 데이터 환경에서도 안정적

인성능을유지하는확률회로기반의근사질의처리모델을위

한 점진적 학습 방법을 제안했다. 제시된 방법은 대규모 데이터

셋에 대한 점진적 학습을 가능하게 하여, 모델의 적응력을 높이

고 정확도를 향상시킬 수 있다. 인스타카트 벤치마크 데이터셋

을활용한실험결과, 제안된방법이선형시간에근사질의처리

모델을선형시간에업데이트할수있음을확인할수있었다.
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