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국문초록

증가하는 데이터베이스에 대한

다중 최소 임계치 기반 정규 패턴 마이닝

컴퓨터공학과 최형길

지 도 교 수 이상준

기존의 전통적인 빈발 패턴 마이닝은 전체 트랜잭션 데이터베이스에 대하여

단일 최소 임계치를 기반으로 빈발 패턴을 마이닝한다.단일 최소 임계치를 이용

하는 방법은 아이템에 동일한 임계치가 적용되어 레어 아이템 문제(rareitem

problem)를 유발시킨다.한편,일정 주기마다 발생하는 패턴을 정규 패턴(regular

pattern)이라고 한다.실세계에서는 빈발한 패턴뿐만 아니라 점진적으로 증가하는

데이터 내에서 주기적으로 발생하는 패턴정보 처리의 중요성이 증가하고 있다.

본 논문은 레어 아이템 문제를 해결하고 정규 패턴을 마이닝하는 기법을 제안한

다.
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ABSTRACT

RegularPatternMiningwith

MultipleMinimum SupportsinIncrementalDatabase

Choi,Hyong-Gil

DepartmentofComputerEngineering

GraduateSchool

JejuNationalUniversity

Previous traditionalfrequentpattern mining methods discoverallofthe

frequentpatternswithasingleminimum thresholdforthewholedatabase.

Byusingthesinglethreshold,theysufferfrom therareitem problem dueto

settingthesameminimum supportforallitems.Inrealworldapplications,

thesignificanceofprocessing patternsthatoccurregularly in incremental

databaseisincreasing aswellasthefrequentpatterns.Inthispaper,we

proposeamethodthatcanbeappliedforregularpatternminingandalso

solvetherareitem problem.
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Ⅰ.서 론

데이터 마이닝은 거대한 트랜잭션 데이터베이스 내에서 유용한 정보나 연관

규칙과 같은 의사 결정에 필요한 지식을 탐색하는 것을 의미한다.새로운 기술과

온라인 커뮤니티 등의 발달에 의해 더 많은 데이터들이 발생한다.따라서 비즈니

스,기업 업무 등 많은 분야에서 거대한 데이터베이스로부터 유용한 정보를 검색

해 내는 기술의 필요성이 증가하였고 많은 분야의 데이터마이닝 관련 연구가 진

행되고 있다.

연관 규칙이나 패턴 마이닝 또한 이러한 데이터 마이닝을 위한 중요한 기법

중 하나이다.패턴 마이닝은 트랜잭션 내에서 어떤 아이템 a가 나타날 때 같이

나타나는 아이템 패턴집합을 검색해내는 기법이다.상품 판매 데이터에서 아이템

a와 연관되어 팔리는 상품은 무엇인지를 분석해내고 기업의 측면에서 연관된 상

품을 가까이 배치할 수 있다.기존에 진행된 연구의 알고리즘 [1,2]은 데이터마

이닝의 근간이 된 기법이다.이 기법들을 좀 더 살펴보면 D를 트랜잭션 데이터

베이스,X를 아이템 집합,Y를 하나의 아이템이라고 할 때 D 내 X ∪ Y,일때

X ⊆ I,Y ⊆ I,X∩ Y =ø,를 포함하는 트랜잭션들이 s%이면 X → Y의 빈

발도를 s라 한다.이러한 기법을 이용한 마이닝은 사용자 정의 최소 임계치 그리

고 최소 빈도수 이상의 신뢰도와 빈도수를 가지는 모든 연관 규칙이나 패턴을

찾는 것이며 많은 연구들 [1-5]이 진행되어 왔다.일반적으로 패턴 마이닝 모델

은 전체 데이터베이스에 대해 오직 하나의 최소 빈도수를 사용한다.이는 암묵적

으로 모든 아이템들이 동일한 특성을 가진다고 가정하는 것이지만 실세계 응용

에서는 개별적인 특성을 가지고 있을 수 있으며 따라서 이를 고려할 필요가 있

다.또한 트랜잭션의 모든 아이템에 동일한 빈발도 임계치 적용으로 인해 높은

임계치가 적용시 빈발도가 낮은 레어 아이템(rareitem)이 포함된 패턴을 마이닝

하지 못하거나,레어 아이템이 포함된 패턴을 마이닝하기 위해 임계치를 낮춤으
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로 인해서 너무 많은 패턴이 발견되는 문제가 생기는데 이 문제를 레어 아이템

문제(rareitem problem)[3,4]라고 한다.이런 문제를 해결하기 위해 다중 최소

임계치를 적용한 MMS(MultipleMinimum Supports)모델이 제안되었다.

다중 최소 임계치를 고려한 연관 규칙 마이닝은 개별적인 아이템에 서로 다

른 최소 임계치를 설정하여 드물게 발생하지만 중요한 아이템이 포함된 연관 규

칙을 마이닝 한다.레어 아이템 문제를 해결하기 위한 초기 연구들 [3-5]은 아이

템들의 빈발도에 따라 데이터를 몇 개의 블록으로 분할하거나 관련 있는 레어

아이템들을 하나의 그룹으로 만드는 방법을 사용했다.그러나 이러한 접근법들은

애드혹 그리고 근사적 방법이다.이러한 문제를 해결하기 위해 다중 최소 임계치

를 고려한 연관 규칙 마이닝 모델이 제안되었으며 이를 통해 아이템들의 개별적

인 특성 및 임계치를 반영하여 연관 규칙을 마이닝 한다.

한편,주기적으로 발생하는 패턴을 정규패턴(RegularPattern)[6-8]이라고 한

다.MMS모델은 아이템의 빈발도에만 초점을 맞추고 있으므로 이러한 정규 패

턴을 마이닝할 수 없다.최근에는 보다 다양한 정보의 마이닝이 필요해지고 있으

며 주말이나 연휴 같은 특정 기간에 수요가 늘어나는 상품,정기적인 방문객,이

용자 수와 같은 정규 패턴 정보가 필요해지고 있다.또한 기존의 다중 최소 임계

치 기반의 패턴 마이닝 모델은 이러한 패턴을 마이닝 할 수가 없고,실세계에서

는 빈발한 패턴뿐만 아니라 주기적으로 발생하는 패턴정보의 필요성이 증가하고

있다 [8].

트랜잭션 데이터베이스의 크기는 정적이지 않고 상품의 판매 정보 등이 누적

되면서 동적으로 꾸준히 커져간다.따라서 본 논문은 트랜잭션 데이터베이스의

증가를 효과적으로 처리하면서,주기적으로 발생하는 패턴을 마이닝하는 방법을

제안한다.본 논문의 주요 기여는 다음과 같다

1.연관 규칙을 마이닝 하기 위한 정보를 캡쳐 하는 트리 구조,RMIS-Tree

를 제안한다.구축된 RMIS-Tree는 기반으로 검색 공간을 감소시키고 다중 최소

빈도수와 정규도 모두를 고려한다.

2.연관 규칙을 마이닝 하기 위한 데이터베이스의 성장 과정 중에서 다중 최

소 빈도수 그리고 정규도를 고려하고 검색 공간을 효율적으로 감소시키기 위한

RMIS-Growth알고리즘을 제안한다.제안된 알고리즘의 적용을 통해 검색 공간
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을 감소시킴으로써 효율적으로 연관 규칙을 마이닝 할 수 있다.

또한 본 연구가 제시하는 기법은 주기적으로 발생하는 질병의 발생 패턴,주

기적으로 의료시설에서 사용되는 약품,정기적으로 팔리거나 특정 기간 동안에

팔리게 되는 상품들의 패턴과 같이 주기적으로 발생하는 패턴의 분석이 필요한

분야에 응용할 수 있다.그리고 특정 기념일이나 성수기와 같은 단 기간에서 나

나타는 레어 아이템을 높은 정규도 임계치와 아이템별 최소 임계치를 이용함으

로써 극복 가능하다.

본 논문은 총 5장으로 구성되어 있다.1장은 본 논문의 연구 배경과 목적에

대해 설명하고 2장은 기존에 연구된 관련 알고리즘에 대해 설명한다.3장에서 본

논문이 제안하고자 하는 기법에 대해 소개하고 4장은 본 논문이 제안한 기법의

실험결과를 분석하고 5장에서 결론을 서술한다.
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II.관련 연구

본 장에서는 점진적으로 증가하는 데이터베이스에서 다중 최소 임계치를 기

반으로 정규 패턴을 마이닝 하기 위한 제안하는 알고리즘과 관련 있는 기존의

알고리즘들에 대해 분석한다.먼저,전통적인 빈발 패턴 마이닝을 위한 알고리즘

인 Apriori[1]와 전통적인 빈발 패턴 마이닝에서 Apriori의 단점을 해결하기 위

해 제안된 트리 기반의 FP-Growth [2]알고리즘에 대해 설명한다.그리고

Apriori를 기반으로 하는 레어 아이템을 포함한 패턴들을 마이닝 하기 위한 다중

최소 빈발도 임계치 기반의 MSApriori [3] 알고리즘에 대해 분석하고

FP-Growth를 기반으로 제안된 레어 아이템이 포함한 중요 패턴들을 마이닝 하

는 CFP-Growth[4]그리고 CFP-Growth++[5]알고리즘들을 분석한다.마지막

으로 정규 패턴을 마이닝 하기 위한 알고리즘 [6-8]에 대해 설명한다.

2.1Apriori

빈발 패턴을 마이닝 하기 위한 초기 해결책은 Apriori[1]알고리즘이며,단일

최소 빈발도 임계치를 기반으로 마이닝을 수행한다.즉,Apriori알고리즘은 사용

자 정의 최소 빈발도 임계치 이상의 빈도수를 가지는 모든 중요 패턴들을 마이

닝 하며,마이닝 된 패턴은 빈발 패턴이라 한다.Apriori는 단일 최소 임계치를

적용한 모델 연관 규칙 마이닝 알고리즘으로 많은 연관 규칙이나 패턴 마이닝에

이용되었다.또한,Apriori는 선험적 규칙을 이용하였다.예를 들어,I={a,b,c,

d,e...}를 데이터베이스 내 아이템 집합이라고 할 때,I의 원소 중 빈발한 아이템

들로 구성된 집합 F가 F⊂ I이고 F={a,b,c}라면 F의 원소로 구성된 아이템

집합은 빈발한 아이템 혹은 집합이 될 수 있다.그러나 F의 원소로 구성된 아이

템 집합에 빈발하지 않은 아이템이 추가가 된다면 그 집합은 더 이상 빈발한 아

이템 집합이 될 수 없다.이는 안티 모노톤 속성 [1]이라고 하며,효율적인 패턴

마이닝을 위해 사용된다.즉,아이템 집합 X가 있을 때,만약 X가 빈발하지 않은
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아이템 집합이면 이를 포함하는 슈퍼 패턴(superpattern)또한 빈발하지 않다는

것을 의미한다.반대로 X가 빈발한 아이템 집합이면 이를 포함하는 슈퍼 패턴은

빈발 패턴이 될 수 있다.이를 이용하면 마이닝 과정에서 생성된 비 빈발 아이템

집합에 대하여 더는 마이닝 과정을 진행하지 않음으로써 좀 더 효과적으로 검색

공간을 제거하여 효율적인 마이닝을 수행하는 것이 가능하다.Apriori의 패턴 마

이닝 방식은 빈발한 다음과 같다.먼저,길이가 1인 빈발한 아이템으로 구성된

빈발한 아이템 집합을 데이터베이스 스캔을 통해 마이닝 한다.다음에 이를 기반

으로 길이가 2인 후보 아이템 집합들을 생성하고,또 한 번의 데이터베이스 스캔

을 통해 실제 길이가 2인 빈발 아이템 집합들을 찾아낸다.이와 같은 방법으로,

n-1길이의 빈발한 아이템 집합을 구하고 그 집합의 원소를 조합하여 길이가 n

인 후보 아이템 집합을 모두 구한다.그 후에 데이터베이스를 스캔해서 길이 n인

아이템 집합들의 빈발도를 구하고 최소 빈발 임계치보다 크거나 같은 집합을 제

외한 아이템 집합들을 제거하여 마이닝 과정을 진행한다.그 후에 n을 1씩 증가

시키며 위 과정을 더 이상 후보군을 생성하지 못할 때까지 반복한다.따라서 이

와 같은 방식을 사용하는 알고리즘에서는 길이가 가장 긴 빈발한 아이템 집합의

길이만큼 데이터베이스를 스캔해야 한다는 단점을 지닌다.데이터베이스 스캔은

많은 시간을 소요하는 작업이므로 Apriori는 I/O에 대한 높은 코스트를 필요로

한다.

표 1.트랜잭션 데이터베이스

트랜잭션이 표 1의 왼쪽과 같이 구성이 되었고 최소 빈발도 임계치가 2라고

가정한다면 최소 빈발도 임계치인 2이상의 빈발도를 보인 아이템(n-1,n=2)의
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빈발도는 표 1의 오른쪽과 같게 된다.또한 빈발한 길이 1인 아이템의 집합은

{1,2,3,5}이 된다.그리고 이 빈발한 아이템 집합으로부터 길이가 2인 후보군

집합은 {1,2},{1,3},{1,5},{2,3},{2,5},{3,5}가 된다.그리고 데이터베이스

를 스캔하고 각 후보군 집합의 빈도수를 검색한다.검색 결과 {1,2}의 빈도수는

1,{1,3}은 2,{1,5}는 1,{2,3}은 2,{2,5}는 2,{3,5}가 2로 최소 빈발도 임

계치 2이상인 패턴은 {1,3},{2,3},{3,5}가 된다.그리고 또 다시 이 패턴으로

부터 길이가 3인 후보군 집합을 생성하고 데이터베이스를 검색한다.검색 결과

{1,3,5}가 2의 빈발도를 보이게 되고 이 패턴으로 길이가 4인 후보군을 생성하

지 못하므로 빈발한 패턴 마이닝은 종료된다.

이 과정에서 Apriori는 n-1길이의 아이템 패턴으로부터 n길이의 후보군

패턴을 생성하게 되는데 너무 많은 패턴을 생성하게 된다.게다가 n길이의 패턴

을 검색하기 위해서 데이터베이스를 n번 검색하게 되는 문제와 단일 빈발 임계

치로 인한 레어 아이템 문제가 있다.레어 아이템 문제는 Apriori와 같은 전통적

인 단일 임계치 모델에서 드물게 발생하는 중요한 아이템을 포함한 중요한 패턴

을 마이닝 할 때 발생한다.만약,이러한 패턴을 마이닝 하기 위해서 최소 빈발

도 임계치를 낮게 설정하면 드물게 발생하는 중요한 아이템을 포함한 중요 패턴

을 마이닝 하는 것이 가능하지만,동시에 너무 많은 의미 없는 패턴들이 마이닝

된다.반대로 이러한 의미 없는 패턴들을 제거하기 위해 높은 최소 빈발도 임계

치를 설정하면 드물게 발생하는 중요 아이템을 포함한 패턴들을 마이닝 하지 못

하는 문제가 발생한다.

2.2MSapriori

단일 최소 빈발도 임계치 기반의 전통적인 빈발 패턴 마이닝에서 발생하는

레어 아이템 문제를 해결하기 위해서 다중 최소 임계치(Multiple Minimum

Supports)를 기반으로 하는 모델이 제안되었다.MSapriori[3]는 Apriori를 기반

으로 다중 최소 임계치 모델을 적용함으로써 레어 아이템 문제를 해결하였다.이

모델은 트랜잭션 데이터베이스에 등장하는 모든 아이템에 각각의 최소 임계치를
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부여함으로써 아이템들의 특성과 다양한 빈발도를 반영할 수 있게 된다.아이템

집합 I={a,b,c,d,e...}이고 각 아이템에 MIS값이 할당되었다면 아이템 집

합 I의 MIS값은 min[MIS(a),MIS(b),MIS(d)..]와 같다.예를 들어 MIS(빵)=

2%,MIS(우유)=0.1%,MIS(쥬스)=0.2% 이라고 가정하고 아이템 집합 {빵,

쥬스}의 빈발도가 0.15% 라면 이 아이템 집합은 min(2,0.2)보다 작으므로 비

빈발 집합이다.그러나 아이템 집합 {빵,우유}의 빈발도가 0.3% 라면 이 아이

템 집합은 min(2,0.1)보다 크므로 빈발한 집합이다.

Apriori는 단일 임계치를 적용한 반면 MSapriori는 다중 최소 임계치를 반영

하였으므로 안티 모노톤 속성이 더는 성립하지 않는다.즉 빈발한 아이템 집합의

일부 부분집합은 빈발하지 않게 될 것이다.만약 아이템 집합 I={a,b,c,d}이

고 각각 MIS(a)=10%,MIS(b)=20%,MIS(c)=30%,MIS(d)=35% 이고 {b,

c}의 빈발도가 13%,{b,d}의 빈발도가 14% 를 보였다면 이 두 아이템 집합은

MIS(b)의 값보다 작은 빈발도를 보이므로 모두 비 빈발하게 되지만 {a,b,d}의

빈발도가 8%를 보였다고 한다면 집합 {a,b,c}는 mis(a)보다 높은 빈발도를 보

였으므로 빈발 집합이 된다.MSApriori알고리즘은 Apriori를 기반으로 레어 아

이템 문제는 해결하였으나,많은 수의 후보 패턴을 생성하고 최대 길이가 n인 패

턴을 마이닝 하기 위해 n번의 데이터베이스 스캔을 필요로 한다는 단점을 가진

다.

2.3FP-Growth

Apriori가 가진 문제점을 해결하기 위해 트리 구조 기반의 FP-Growth알고

리즘 [2]이 제안되었다.FP-Growth와 Apriori는 빈발 패턴을 마이닝 하기 위한

잘 알려진 알고리즘들로서 많은 알고리즘들이 이를 기반으로 한다.FP-Growth

는 Apriori와 달리 후보군을 생성하는 대신 FP-Tree를 생성함으로써 많은 후보

군이 생성되는 문제와 데이터베이스 스캔 횟수가 많아지는 문제를 해결하였고

데이터 마이닝의 많은 연구에 이용되고 있다.FP-Growth는 먼저 첫 번째 데이

터베이스 스캔을 통해서 각 아이템의 빈발도를 구한다.그리고 두 번째 데이터베
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이스 스캔에서 최소 임계치보다 큰 아이템들을,즉 빈발한 아이템들을 구해진 빈

발도의 역순으로 아이템이름과 빈발도로 구성된 테이블을 생성한다.이 단계에서

는 FP-Tree를 구축하기 위해,데이터베이스 각 트랜잭션에 대해 빈발하지 않은

아이템들을 제거하고 아이템들을 빈발도 내림차순으로 정렬하여 트리에 삽입한

다.삽입되는 각 트랜잭션은 FP-Tree에서 하나의 경로가 된다.예를 들어,표 2

의 트랜잭션 데이터베이스에서,첫 번째 데이터베이스 스캔을 통해 구해진 각 아

이템의 빈도수는 오른쪽 헤더 테이블과 같다.또한,이를 빈도수의 내림차순으로

정렬하면 {B,D,A,E,C}가 된다.따라서 표 2의 첫 번째 트랜잭션은 {B,D,A,

E}로 정렬되어 FP-Tree에 삽입된다.같은 방법으로 모든 트랜잭션들은 표 2의

정렬된 순서(OrderedItems)와 같이 정렬되어 FP-Tree에 삽입된다.

표 2.트랜잭션 데이터베이스,헤더 테이블

표 2의 오른쪽에 있는 헤더 테이블은 FP-Tree를 구성하기 위한 헤더 테이블

이다.헤더 테이블은 각 아이템의 이름과 각 아이템별 빈발도로 구성되고 표 2의

트랜잭션 데이터베이스에 대한 헤더 테이블은 오른쪽과 같이 생성이 된다.다음

단계로 FP-Tree를 구성하기 위해 먼저 Root노드를 하나 생성하고 현재 노드 N

으로 한다.그리고 데이터베이스의 각 트랜잭션의 아이템을 헤더 테이블에 존재

하지 않는 아이템은 제외하고 헤더 테이블의 순서대로 정렬한다.정렬된 아이템

을 순서대로 현재 노드의 자식 노드들 중에 그 노드가 존재하는지 확인하고 없
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으면 노드 이름과 빈발 횟수 1을 표시한다.만약 현재 노드에 그 노드가 존재한

다면 새로 노드를 추가하는 대신 빈발 횟수를 1증가시키고 그 노드를 새로운

현재 노드 N으로 한다.

그림 1.FP-Tree의 변화도

그림 1은 이 과정을 보이고 있다.첫 번째 트랜잭션 {E,A,D,B}는 헤더 테

이블의 순서에 의해 {B,D,A,E}로 정렬된다.그리고 현재 노드인 Root에 자식

노드가 없으므로 트랜잭션의 아이템 B는 Root의 자식 노드로 새로 생성하고 빈

발도를 1로 표시한다.B는 새로운 현재 노드가 되며 B의 자식 노드가 없으므로

D는 B의 자식 노드로 새로 생성이 된다.A와 E에도 동일한 과정을 반복한다.2

번째 트랜잭션 {D,A,C,E,B}는 {B,D,A,E,C}로 정렬되고 Root로부터 트리

에 추가한다.Root의 자식 노드들 중에 B가 존재하므로 B의 빈발 횟수를 1증가

시켜서 2로 변경하고,B의 자식 노드들 중에 D가 존재하므로 D의 빈발 횟수도

1증가시킨다.이 과정을 모든 트랜잭션에 반복한다.이 과정이 모두 끝나면

FP-Tree는 그림 2와 같게 된다.

FP-Tree생성이 끝나면 이 트리와 헤더 테이블을 이용해서 빈발한 집합을

찾아낸다.헤더 테이블은 빈발도의 내림차순으로 정렬이 되어 있으므로 테이블의

가장 아래에 있는 아이템부터 상향식으로 검색한다.헤더 테이블의 가장 밑에 있
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는 아이템 C가 포함된 트리의 경로를 Root까지 따라 올라가면서 해당 경로의 아

이템과 빈발도를 모두 모은다.이때 각 경로의 아이템의 빈발도는 C의 빈발도와

같다.모은 아이템의 빈발도가 지정한 최소 임계치보다 작은 아이템을 제외하고

다시 빈발도 순으로 내림차순 정렬하고 c의 조건부 FP-Tree를 구성한다.이 조

건부 FP-Tree가 단일 경로이면 해당 경로의 아이템들을 조합하여 빈발 패턴을

마이닝하고 단일경로가 아니라면 조건부 FP-Tree를 구성하는 것을 반복하며 빈

발한 패턴을 마이닝 한다.FP-Growth는 데이터베이스 스캔 횟수를 줄여주고 데

이터베이스를 트리로 압축해주는 효율적인 면을 보여주지만 단일 임계치로 인해

레어 아이템의 특성을 반영하지 못한다.

그림 2.전체 트랜잭션 처리후 FP-Tree 

2.4CFP-Growth

CFP-Growth [4]는 FP-Growth 기반의 알고리즘으로, Apriori 기반의

MSApriori알고리즘이 지닌 많은 수의 후보 패턴 생성과 다중 데이터베이스 스

캔 문제를 해결하기 위해 제안되었다.CFP-Growth는 FP-Growth알고리즘에

MMS모델을 적용함으로써 단일 임계치로 인한 레어 아이템 문제를 해결했다.



- 11 -

CFP-Growth는 MSapriori처럼 각각의 아이템에 MIS(MultipleItem Supports)

값을 부여한다. CFP-Growth는 1회의 데이터베이스 검색만을 수행한다.

CFP-Growth는 FP-Tree와 유사하지만 조금 다르게 빈발도가 아닌 MIS 값의

내림차순으로 정렬된 아이템 이름과 MIS값으로 구성된 헤더 테이블을 생성한

다.그리고 데이터베이스를 스캔하며 각 트랜잭션을 헤더 테이블의 아이템 순으

로 정렬하고 FP-Tree와 같은 방법으로 MIS-Tree를 생성한다.트리 생성이 끝

나면 헤더 테이블의 MIS 값보다 작은 빈발도를 보인 아이템을 헤더 테이블과

트리 상에서 제거한다.가지치기가 끝난 후 트리 상에서 노드가 제거됨으로 인해

똑같은 이름의 자식 노드를 가지고 있는 노드가 있다면 그 노드의 자식 노드들

중에 같은 이름의 노드를 합치는 합병(Merge)작업을 수행한다.그리고 빈발 패

턴이 안티모노톤 속성을 만족하지 않기 때문에,CFP-Growth는 빈발 패턴을 모

두 찾기 위해 각각 아이템의 조건부 패턴 베이스가 공집합이 될 때까지 접미 패

턴을 만든다.이러한 공집합이 될 때까지 CFP-Growth알고리즘이 마이닝 과정

을 반복하여 수행함으로써 너무 많은 시간이 소요된다는 문제가 발생한다.

2.5CFP-Growth++

CFP-Growth++[5]는 CFP-Growth의 문제점인 빈발한 패턴을 만들 수 없는

아이템이 테이블 상단부에 존재할 가능성이 있고,이 아이템들로 빈발 패턴을 생

성하려고 시도하게 되는 문제점을 해결하였다.즉,CFP-Growth알고리즘이 마

이닝 과정을 조건부 패턴 베이스가 공집합이 될 때까지 반복함으로써 많은 마이

닝 실행 시간을 소비하는 문제를 해결하기 위해서 CFP-Growth++알고리즘이

제안되었다.CFP-Growth++는 먼저 각 아이템을 MIS의 내림차순으로 정렬하고

각각의 빈발도와,MIS값을 MIS-list에 기록한다.그리고 데이터베이스를 스캔하

며 MIS-list에 각 아이템의 빈발도를 기록하고 트랜잭션의 아이템을 MIS-list의

순으로 정렬하고 FP-Tree와 유사한 방법으로 MIS-tree에 각 아이템의 이름과

해당 경로에서 나타난 아이템들의 빈발도를 1씩 증가시키며 표시한다.데이터베

이스 스캔이 끝난 뒤 MIS-list를 아래서부터 검색해서 MIS값보다 작은 빈발도
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를 보인 아이템을 MIS-list와 MIS-Tree로부터 제거한다.그리고 CFP-Growth와

같이 자식 노드들 중에 같은 이름을 가진 노드들을 합치는 합병 작업을 수행한

다.합병 작업이 끝나면 MIS-list내에서 빈발도가 MIS값보다 작은 값을 보인

아이템들을 대상으로 그 아이템이 트리 상에서 마지막 노드인 것들을 삭제하고

MIS-Tree최소화시키고 트리 생성이 종료된다.그리고 MIS-list의 하단에 있는

아이템부터 빈발한 패턴을 검색한다.CFP-Growth++는 CFP-Growth의 문제점을

해결하였으나 정규 패턴을 마이닝 하지 못한다.

2.6정규 패턴 마이닝

정규 패턴 마이닝은 데이터베이스 내에서 주기적으로 등장하는 패턴을 마이

닝 하기 위한 기법이다.

그림 3.RP-Table과 RP-Tree

정규 패턴 마이닝은 먼저 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하고 각 아이템의 빈

발도 대신에 아이템이 등장한 주기를 검사한다.아이템의 주기는 첫 번째 등장한

트랜잭션 번호와 아이템이 등장한 트랜잭션 간의 차,트랜잭션의 총 개수 -최종

적으로 등장한 트랜잭션 번호 중 가장 큰 수가 된다.예를 들어 만약 트랜잭션의
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총 개수가 10이고 아이템 a가 트랜잭션 번호 {1,3,5}에서 등장했다고 가정한다

면 이 아이템 a의 주기는 (1-0=1),(3-1=2),(5-3=2),(10-5=5)중

에 가장 큰 수인 5가 된다.그리고 최대 임계 빈발도 보다 더 큰 주기를 가지는

아이템을 제외하고 나머지 아이템을 지정된 순서에 따라서 정렬하고 아이템 이

름,주기로 구성된 RP-Table을 생성한다.그리고 다시 한 번 데이터베이스를 스

캔하며 각 트랜잭션의 아이템들 중 정규 항목이 아닌 것을 제거하고 남은 아이

템들을 테이블의 순서대로 정렬하고 FP-Tree와 유사한 방법으로 트리를 구성한

다.이 때 노드에는 아이템 이름만을 기록하되 마지막 아이템은 그 트랜잭션 번

호를 함께 기록한다.그림 3은 표 1의 데이터베이스를 정규도 임계치를 4로 가정

하고 RP-Tree로 구성한 결과이다.RP-Tree생성이 끝나면 정규 패턴을 마이닝

하기 위해 RP-Table의 가장 아래에 있는 아이템부터 상향식으로 조건부 트리를

생성한다.생성한 조건부 트리로부터 다시 한 번 각 아이템의 정규도를 구해고

최대 임계 빈발도보다 낮은 아이템을 조합하여 정규 패턴을 마이닝 한다.그러나

정규 패턴 마이닝은 특정 부분에서만 나타나는 아이템을 마이닝 하지 못하므로

정규도에 의한 레어 아이템 문제가 발생한다.
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III.제안하는 마이닝 기법

본 장에서 정규 패턴을 마이닝 하기 위한 데이터 구조 RMIS-Tree와

RMIS-Tree로부터 정규 패턴을 마이닝 하는 기법 RMIS-Growth을 제안한다.

본 장의 예제는 설명을 위해 임의로 만들어졌으며 RMIS-Tree의 구축에 대해서

설명하고,RMIS-Growth가 증가하는 데이터베이스를 처리하고 마이닝하는 기법

에 대해서 자세히 설명한다.

3.1RMIS-Tree구성

최초의 RMIS-Tree의 구성은 트랜잭션 데이터베이스를 한 번 스캔하여 구성

된다.데이터베이스의 각 트랜잭션의 아이템들은 RMIS-Tree에 노드로 삽입되고

헤더 테이블에 반영된다.이후에 데이터베이스에 증가된 트랜잭션이 발생한다면

전체 데이터베이스를 다시 스캔하지 않고 추가된 트랜잭션만 스캔을 수행하게

된다.RMIS-Tree는 데이터베이스를 경량화하여 트리 구조로 표현하고 정규 패

턴 마이닝에 사용된다.

1)헤더 테이블

헤더 테이블은 데이터베이스 내에 등장한 아이템들에 대한 정보를 저장하고

정규 패턴 마이닝에 중요한 역할을 한다.헤더 테이블은 각 아이템의 이름,MIS

값,빈발도,정규도,최종적으로 등장한 트랜잭션 번호,마이닝 대상 여부,그 아

이템이 처음 트리 내에서 나타난 노드의 포인터로 구성된다.MIS값은 아이템

별 최소 빈발 임계치를 저장하고 빈발도는 트랜잭션 데이터베이스에서 발생한

빈발도를 저장한다.정규도는 해당 아이템이 트랜잭션 데이터베이스에서 등장하

는 최대 주기를 저장하게 되고 최종 TID는 해당 아이템이 등장한 최종 트랜잭션
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의 번호를 저장한다.마이닝 여부는 마이닝을 수행할 시에 해당 아이템의 마이닝

여부를 저장하고 포인터는 각 아이템이 트리에서 첫 등장한 노드를 지정한다.헤

더 테이블의 각 행은 MIS값의 내림차순으로 정렬되고,이 순서와 동일하게 모

든 트랜잭션의 아이템도 정렬한다.

표 3.헤더 테이블

2)RMIS-Tree의 구성 요소

그림 4와 같이 RMIS-Tree는 노드들과 링크들로 이루어진다.각 노드 N은 아

이템 이름이 표시되고,만약 트랜잭션의 마지막 아이템이면 트랜잭션 번호가 함

께 표시된다.각 노드의 링크는 마이닝 과정에서 빠르게 트리를 탐색하기 위해

필요한 요소로 다른 노드의 포인터이다.이 링크들은 노드 N의 부모 노드 포인

터,자식 노드들의 포인터,트리 내에서 같은 이름을 가진 다음 노드의 포인터로

구성한다.

그림 4.RMIS-Tree
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3.2RMIS-Tree구축

RMIS-Tree는 1회의 데이터베이스 스캔 후 생성된다.표 4와 표 5는 트랜잭

션 번호 TID와 아이템 집합으로 구성된 데이터베이스와 MIS값의 한 예이다.

표 4.트랜잭션 데이터베이스

표 5아이템별 MIS값

위 트랜잭션 데이터를 경량화하여 RMIS-Tree를 생성하는 알고리즘을 소개한

다.먼저 최상위 루트 노드 R를 생성하고 이 노드를 null또는 R로 표기한다.그

리고 전체 데이터베이스를 스캔하고 각 트랜잭션의 아이템을 헤더 테이블의 아

이템 순으로 정렬한다.정렬된 아이템을 차례대로 헤더 테이블에서 그 아이템을

찾아 빈발도를 1증가시키고 새로운 주기를 계산하여 헤더 테이블에 적용한다.

아이템의 주기는 처음 등장한 트랜잭션 번호,등장한 트랜잭션 간의 차,데이터

베이스의 전체 트랜잭션의 수와 마지막으로 등장한 트랜잭션의 차중 가장 큰 값

이 그 아이템의 주기가 된다.그리고 현재 트랜잭션 번호를 그 아이템의 마지막

으로 나타난 트랜잭션의 번호에 기록한다.헤더 테이블에 각 아이템 정보의 갱신

이 완료되면 정렬한 아이템을 Tree에 삽입한다.노드 삽입은 root노드로부터 시

작하여 각 아이템을 정렬된 순서대로 링크로 연결한다.먼저 만약 현재 노드의

자식 노드들 중에 아이템 I의 이름과 같은 이름의 노드가 있는지를 확인하고,없

다면 새로운 노드를 생성하여 그 노드를 현재 노드로 한 뒤 다음 아이템으로 넘
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어간다.반면에 자식 노드들 중에 아이템 I와 같은 이름의 노드가 있다면,그 자

식 노드가 현재 노드가 되고 다음 아이템으로 넘어간다.그리고 정렬된 아이템들

중에 마지막 아이템은 그 트랜잭션의 번호를 “노드 이름:트랜잭션 번호”와 같이

함께 기록하고 포인터를 추가한다.포인터는 마이닝 시에 전체 트리를 검색하지

않고 다음 경로를 찾아가기 위해 반드시 필요하다.헤더 테이블의 아이템 I의 포

인터는 그 아이템 I가 트리 상에서 처음 나온 항목의 포인터이며,다시 그 아이

템 I의 노드의 포인터는 아이템 I가 다음에 나타난 노드의 포인터이다.이 포인

터가 null이면 더 이상 트리에는 그 아이템 I로 끝나는 경로가 없음을 뜻한다.

Algorithm 1-RMIS-Tree생성

Input:TransactionDatabaseDB

Output:RMIS-Tree,HeaderTable

CreaterootofaRMIS-TreeT,andlabelitas"null"

foreachTransactionTinDB

sortallitemsinTaccordingtoorderofheadertable

foreachItem IinT

increasesupportofIby1inheadertable

setregularityofIbycallcaculateReg(reg,lastTransactionnum,

currentTransactionnum

setlasttransactionnum bycurrenttransactionnum

letthesorteditemsinTbe[p|P],wherepisthefirstelement

andPistheremaininglist.

callinsert_tree(Tree,I)

endforeach

endforeach

ProcedurecacluateReg(regulatiry,lastTIDnum,currentTidNum

iflasttransactionnum =0then

regularity=currentTransactionnum
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elseif(lasttransactionnum -currentTransactionnum)>regularity

regularity=lasttransactionnum -currenttransactionnum

return regularity

Procedureinsert_tree([p|P],T)

whilep.size()>0

setcurrentnode=T

ifcurrentnodehaschildnodeCthatC.name=p.namethen

currentnode=C

else

createnodeNandnamedp

addNtochildnodeofC

endif

ifpislastitem then

addtransactionnum toN

ifpointerofNinheadertablethen

addpointerofNtoheadertable

else

setpointerofnodeP=pointerofNinheadertable

whileP!=nulll

setP=P.nextnode

endwhile

setP.nextnode=pointerofN

endif

endif

endwhile

Example1.

표 4의 데이터베이스를 이용하여 RMIS-Tree를 구축하는 예를 설명한다.
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먼저 TID1의 아이템 {A,B,E}는 MIS값의 내림차순으로 정렬된 헤더 테이블

의 순서대로 {B,E,A}로 정렬된다.그리고 헤더 테이블의 아이템 B,E,A의 주

기는 현재 트랜잭션 번호 1-0=1이 되고 각 아이템의 빈발도는 1씩 증가하여

1이 되며 최종 등장 트랜잭션 번호는 현재 트랜잭션 번호인 1이 된다.초기 상태

의 Tree는 아무것도 삽입되지 않았으므로 root노드만이 존재한다.그러므로 정

렬된 아이템 집합 {B,E,A}는 루트 노드로부터 차례대로 새로운 노드가 생성이

되고 링크가 연결될 것이다.TID1번 트랜잭션이 트리에 추가된 결과는 root노

드의 자식 노드로 B가 추가되고 B의 자식 노드로 E,E의 자식 노드로 A가 추가

되고,A에는 현재 트랜잭션 번호인 1번이 함께 표시된다.그리고 아이템 A의 포

인터를 추가한다.포인터의 추가는 헤더 테이블로 시작해서 그 포인터가 null이

나올 때까지 계속해서 따라가고 그 null인 포인터에 그 노드의 포인터를 저장함

으로써,헤더 테이블의 포인터를 따라가면 그 아이템의 경로를 모두 찾을 수 있

다.현재 헤더 테이블의 항목 A의 포인터가 null이므로 헤더 테이블의 A의 첫

노드 포인터가 저장된다.다음으로 두 번째 트랜잭션 {B,C,D}는 아이템들의 정

렬 순서에 따라 {B,D,C}로 정렬된다.이 아이템들의 빈발도를 헤더 테이블에서

1씩 증가시킨다.그리고 B의 주기는 현재 트랜잭션 -마지막 트랜잭션 =1로 현

재 주기 값보다 크지 않으므로 변하지 않게 되고 D와 C는 현재 트랜잭션 -헤

더 테이블의 최종 등장 트랜잭션 번호의 결과인 2로 설정된다.그리고 이 아이템

들을 Tree에 추가한다.이 아이템들 중 첫 아이템인 B가 root노드의 자식 노드

중에 같은 이름의 노드가 있는지 확인하고 root의 자식 노드 중 이름이 B인 노

드가 존재하므로 현재 노드를 B로 설정하고 다음 아이템 D가 B노드의 자식 노

드들 중에 존재하는지 확인한다.D노드는 B의 자식 노드 중에 존재하지 않으므

로 D노드를 생성하고 D를 현재 노드인 B의 자식 노드로 추가하고 새로 추가된

노드들은 자식 노드들이 없으므로 그다음 아이템들은 모두 새로 생성하여 자식

노드로 추가하고 링크로 연결하게 된다.그리고 마지막 아이템 C는 현재 트랜잭

션 번호인 2를 함께 표시하고 포인터를 추가한다.그림 5는 현재까지의 트리 생

성 과정을 보이고 있다.
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그림 5.트랜잭션 1번과 2번을 트리에 삽입한 결과

이와 같은 과정을 모든 트랜잭션에 수행한다.그림 6은 모든 데이터베이스를

스캔하고 트리를 완성시킨 결과이다.

그림 6.완성된 RMIS-Tree
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3.3RMIS-Tree의 증가된 트랜잭션 삽입

RMIS-Tree는 증가된 트랜잭션을 삽입하기 위해 데이터베이스를 새로 스캔하

지 않고 간단한 절차로 Tree에 삽입한다.

표 6.증가된 트랜잭션

표 6은 증가된 트랜잭션이 있는 데이터베이스의 예이다.RMIS-Tree는 노드

가지치기(Pruning)과 합병 작업을 하지 않으며 헤더 테이블에 각 아이템이 등장

한 최종 트랜잭션 번호가 저장되어 있다.따라서 추가된 트랜잭션은 최초 트리

구성 방법과 동일한 방법으로 증가된 트랜잭션들을 삽입한다.그림 7은 추가된

트랜잭션이 삽입된 트리의 모습과 헤더 테이블이다.

그림 7.증가된 트랜잭션이 반영된 RMIS-Tree
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3.4정규 패턴 마이닝

트리 생성이 완료되면 이 트리로부터 정규 패턴을 마이닝 한다.RMIS-Tree

는 추가적인 트랜잭션을 반영하기 위해 최초 트리를 구축시에는 노드 가지치기

와 합병 작업을 하지 않는다.그러나 마이닝을 수행하기 전에 빈발한 정규 패턴

을 만들지 못하는 항목을 골라내고 그 결과를 헤더 테이블에 마이닝 대상인지를

저장한다.그림 6의 헤더 테이블에서 최대 주기를 4라고 가정하고,최대 주기 4

보다 높은 아이템 B와 MIS값 보다 낮은 빈발도를 보인 F를 마이닝 대상에서

제외한다.

표 7.마이닝 여부 결정 후의 헤더 테이블

마이닝 대상이 결정이 되면 헤더 테이블의 맨 아래 있는 항목 C부터 상향식

으로 빈발한 정규 패턴을 마이닝 한다.마이닝 과정은 먼저 헤더 테이블에 있는

아이템 I의 포인터를 따라서 트리 내에서 아이템 I가 포함된 경로를 찾은 후,그

경로를 이용하여 그 아이템 I의 조건부 패턴 베이스(ConditionalPatternBase)를

생성하고,이 조건부 패턴 베이스로부터 조건부 트리(ConditionalTree)를 생성한

뒤 조건부 트리로부터 모든 생성 가능한 패턴을 만든다.

Algorithm 2

Input:RMIS-Tree,Item I

Output:thecompletesetofallI'sconditionalpatternbasesandcomplete
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setofallfrequencyregularpatterns

foreachItem IinHeaderTable

Genaratepatternβ =i∪ α withsupport=i.supportAndreg=i.reg

Generateβ'sconditionalpatternbaseandβ'sconditionaltreeT

ifT!=nullthen

callRMIS-Growth(T,β)

endif

endforeach

Procedure RMIS-Growth

foreachItem Iinheadertable

Genaratepatternβ=i∪ α withsupport=i.supportAndreg=i.reg

Generateβ'sconditionalpatternbaseandβ'sconditionaltreeT

ifT!=nullthen

ifTissinglepathPthen

foreachcombinationoftheItem intheP

generatepatternwithregularityandsupport

endforeach

endif

else

callRMIS-Growth(T,β)

endif

endforeach

아이템 C가 포함된 경로는 {E,A,C:6},{E,A,C:8},{D,C:2},{E,F,C:4},

{D,E,C:5}로 그림 8의 좌측의 와 같게 된다.이 집합중 8번 트랜잭션 {B,E,A,

C}는 아이템 B는 마이닝 대상이 아니므로 제외되었다.이 집합들은 아이템 C의

경로이므로 아이템 C를 반드시 포함하게 되고 헤더 테이블의 순서에 따라 정렬
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되므로 이 집합들의 마지막 아이템은 반드시 아이템 C가 된다.이 경로들을 다

시 트리로 만들면 이 트리를 C의 조건부 패턴 베이스(ConditionalPatternBase)

가 된다.

그림 8.아이템 C의 조건부 패턴 베이스와 조건부 트리

C의 조건부 패턴 베이스가 생성이 되면 C의 조건부 트리(ConditionalTree)를

생성하기 위해서 생성된 C의 조건부 패턴 베이스로부터 각 항목의 주기 값을 다

시 계산한다.아이템 A는 트랜잭션 번호 6,8번에서 나타났으므로 주기는 6,아

이템 D는 2번 트랜잭션에서만 나타났으므로 10,아이템 F는 4번 트랜잭션에서만

나타났으므로 8,아이템 E는 4,5,6,8번 트랜잭션에서 나타났으므로 주기는 4가

된다.따라서 아이템 C의 조건부 트리는 그림 8과 같이 생성된다.그리고 이 조

건부 트리는 단일 경로이므로 이 경로에서 생성 가능한 모든 패턴을 생성하고

“아이템 이름:빈발도,최대 주기”로 표현하면 {EC:4,4},{C:5,4}의 패턴이 마이닝

된다.이 과정을 헤더 테이블의 아이템들 중 패턴을 만들 수 있는 모든 아이템

에 대해서 수행하고 모든 패턴을 마이닝 한다.
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Ⅳ.성능 평가

4.1실험 환경 및 실험 데이터

본 장에서는 제안한 알고리즘인 RMIS-Growth의 성능을 평가하기 위해 비교

알고리즘들과의 다양한 실험을 수행한다.다중 빈발도 임계치 기반의 정규 패턴

을 마이닝 하기 위한 알고리즘이 존재하지 않으므로 정규 패턴 마이닝 알고리즘

[8]과 성능을 비교한다.모든 성능 평가 실험은 펜티엄 코어II듀오 2.8GHz,2GB

메모리,윈도우 XP서비스 팩 III환경에서 수행되었다.본 논문에서 제안된 알고

리즘인 RMIS-Growth는 JavaJDK 1.6에서 구현되었다.성능 평가 실험을 위한

일반적인 설정은 다음과 같다. 먼저, 데이터베이스에 대한 스캔을 통해

RMIS-Tree그리고 RP-Tree를 구축한다.다음에,구축된 RMIS-Tree내 노드들

을 MIS내림차순으로 정렬함으로써 트리를 재구축한다.마지막으로,레어 패턴

들을 포함한 모든 정규 패턴들을 마이닝 한다.표 8은 성능 평가 실험에서 사용

되는 실제 데이터 셋들의 특성을 보여준다.실험에 사용한 데이터셋 Chess,

Mushroom,T10I4D100K,Retail데이터 셋들은 기존 연구 [1-8]에서 많이 활용

되고 있는 일반적인 데이터셋이다.T10I4D100K는 가상 데이터셋 생성기 [1]를

통해 생성했으며 나머지 데이터셋은 FIMI저장소로부터 획득하였다.Chess그리

고 Mushroom은 밀집(dense)데이터 셋들이고,T10I4D100K,Retail은 비밀집

(sparse)데이터 셋이다.즉,Chess그리고 Mushroom은 비슷한 형태의 긴 트랜

잭션들로 구성돼 있으며,T10I4D100K,Retail은 길이가 짧고 서로 비슷하지 않은

형태의 트랜잭션들로 이뤄져 있다.Chess데이터 셋은 체스 게임에서 말의 움직

임에 대한 데이터로서 평균 트랜잭션 길이가 길며,세 개의 데이터 셋들 중에서

가장 적은 트랜잭션 그리고 아이템으로 이루어져 있다.또 다른 밀집 데이터 셋

인 Mushroom은 23개의 버섯 품종에 대한 데이터로서 일반적인 밀집 데이터 셋

들과 마찬가지로 평균 트랜잭션 길이가 길며,Chess데이터 셋보다 더 많은 트

랜잭션 그리고 아이템을 가지고 있다.즉,Chess데이터 셋보다 더 큰 크기를 가
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지고 있는 밀집 데이터 셋이다.마지막으로,T10I4D100K,Retail데이터 셋은

Chess그리고 Mushroom 데이터 셋들과는 달리 평균 트랜잭션 길이가 짧은 비

밀집 데이터 셋으로서 두 실제 밀집 데이터 셋들보다 훨씬 많은 트랜잭션을 포

함하고 있다.다시 말해서,데이터베이스 크기가 가장 큰 데이터 셋이다.또한,

아이템 역시 더 많이 포함하고 있으며,평균 트랜잭션 길이가 짧으므로 각 트랜

잭션의 형태는 비슷하지 않은 형태를 가지고 있다.

표 8.데이터셋

본 논문에서 제안된 알고리즘인 RMIS-Growth는 다중 최소 빈발도 임계치를

기반으로 정규 패턴을 마이닝 한다.본 장의 성능 평가 실험에서 사용되는 실제

데이터 셋들인 Chess,Mushroom,T10I4D100K,Retail은 다중 최소 빈발도 임계

치 정보를 포함하지 않는다.따라서 이전의 다중 최소 빈발도 임계치 기반의 알

고리즘 논문들 [3,4]에서 성능 평가 실험을 위해 사용한 아래의 공식을 사용하

여 각 아이템의 최소 아이템 빈발도 임계치를 생성한다.아래의 공식에서,임의

의 아이템 ai의 최소 아이템 빈발도 임계치는 f(ai)를 그 아이템의 데이터베이스

내 빈도수라고 할 때 그 빈도수에 σ를 곱한 값으로 계산한다.만약,계산된 아이

템의 ai의 최소 아이템 빈발도 임계치 M(ai)가 최소 임계치 MIN보다 작으면

MIS(ai)는 MIN으로 설정된다.즉,각 아이템의 빈도수에 빈도수 반영 비율 σ를

곱한 값이 MIN보다 작으면 그 아이템의 최소 아이템 빈발도 임계치는 MIN,그

렇지 않으면 그 곱한 값이 설정된다.다시 말해서,MIN 값은 각 아이템의 최소

아이템 빈발도 임계치가 너무 작은 값으로 설정되지 않도록 제어하기 위한 값이

다.예를 들어,아이템들 A 그리고 B의 데이터베이스 내 빈도수가 각각 20그리
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고 10이고,σ와 MIN이 각각 0.1그리고 0.01이라고 하면,200개의 트랜잭션을 가

지고 있는 데이터베이스에서는 MIN 값이 2가 된다.또한,A 그리고 B의 M 값

은 각각 20×0.1=2그리고 10×0.1=1이다.따라서 MIN값보다 큰 M 값을

가지는 아이템 A의 최소 아이템 빈발도인 MIS(A)는 2이고,반대인 M 값을 가

지는 아이템 B의 최소 아이템 빈발도 MIS(B)는 2로 설정된다.

또한,전통적인 일반 빈발 패턴 마이닝,즉,단일 최소 빈발도 임계치 기반의

모델에서는 하나의 임계치 값을 사용한다.만약 위 공식에서 σ에 의해 모든 아이

템들이 MIN 값을 최소 아이템 임계치로 설정되면 다중 최소 빈발도 임계치 기

반의 알고리즘들도 단일 모델과 동일하다.반대로 σ이 각 아이템들이 서로 다른

최소 아이템 임계치를 가지도록 설정되면,단일 모델과는 다른 다중 최소 빈발도

임계치 기반으로 동작한다.따라서 σ은 아이템들의 최소 아이템 빈발도 임계치

값을 제어하기 위한 목적으로 사용된다.

한편,정규 패턴을 마이닝 하기 위한 알고리즘들은 최대 정규도 임계치 λ를 사

용하며,이는 데이터베이스 내 트랜잭션과 정규도의 곱으로 계산된다.예를 들어,

Chess의 정규도 0.1%의 λ 는 0.001에 Chess의 전체 트랜잭션 수인 3196을 곱

한 결과인 3이 된다.

제안한 알고리즘인 RMIS-Growth의 성능을 평가하기 위해 트리 구성 시간,마

이닝 소요 시간,발견된 유효 패턴 수의 관점에서 실험을 수행한다.트리를 구성

하는 데 걸린 시간과 유효 패턴들을 마이닝 하는 데 소요된 시간은 제안한 알고

리즘의 효율성을 보여주며,발견된 패턴의 개수는 얼마나 효과적으로 중요하지

않은 패턴들을 제거하여 유효 패턴을 마이닝 하는 것을 보여준다.따라서 트리를

구성하는 시간과 마이닝을 수행하는 데 걸린 시간은 빠를수록 효율적인 알고리

즘이며,더 많은 불필요한 패턴이 제거되어 적은 수의 패턴을 마이닝 할수록 좋
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다.그 이유는 마이닝 되는 패턴이 너무 많으면 많을수록 의사 결정을 하는 데

필요한 중요한 정보를 얻기 위한 분석이 어려워지기 때문이다.

4.2성능 평가 실험

4.2.1Chess데이터 셋에 대한 성능 평가 실험 결과

본 부분에서 밀집 데이터 셋인 Chess에 대한 성능 평가 실험을 수행한다.

성능 평가는 위에서 언급한 것과 같이 트리를 구성하는 데 걸린 시간,유효 패턴

을 마이닝 하기 위해 걸린 시간,그리고 마이닝 된 패턴의 개수에 대하여 수행된

다.실험을 위해 σ는 0.1%로 설정되었다.

먼저 비교 알고리즘들이 Chess데이터 셋에 대한 스캔을 통해 트리를 구축

하는 데 사용한 시간에 대한 성능 평가 결과를 그림 9에서 보인다.그림 9에서,

제안한 RMIS-Growth알고리즘이 비교 알고리즘인 비교 RP-Tree보다 더 빠른

속도로 트리를 구축한 것을 알 수 있다.RMIS-Growth는 데이터베이스를 1번만

스캔하기 때문에 트리 구성에서 빠른 속도를 보였으며 λ에 큰 영향을 보이지 않

는 거의 일정한 트리 구성 속도를 보인다.

그림 9.Chess트리 구성 소요 시간(초)
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다음으로 그림 10에서 구축된 RMIS-Tree그리고 RP-Tree에서 각 비교 알

고리즘이 Chess데이터 셋에서 마이닝 한 패턴의 개수에 대한 결과를 보인다.

그림 10.Chess마이닝 패턴 수

4.2.2Mushroom 데이터 셋에 대한 성능 평가 실험 결과

본 부분에서 또 다른 밀집 데이터 셋인 Mushroom에 대한 비교 알고리즘들

의 성능을 평가하기 위한 실험을 수행한다.실험은 Chess데이터 셋과 마찬가지

로 비교 알고리즘들이 트리를 구축하는 데 소요한 시간,구축된 트리로부터 유효

한 패턴을 마이닝 하는 데 필요한 실행 시간,그리고 마이닝 결과로 추출된 패턴

의 개수에 대하여 수행된다.실험을 위해 σ는 0.1%로 설정하였다.

그림 11은 Mushroom 데이터 셋에 대한 스캔을 통해 비교 알고리즘들이 트

리를 구축하는 데 사용한 실행 시간에 대한 실험 결과를 보여준다.RMIS-Tree

는 Chess와 유사하게 정규도에 영향을 받지 않는 트리 구축 시간을 보였으며

RP-Tree보다 빠른 결과를 보였다.
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그림 11.Mushroom 트리 구성 소요 시간(초)

다음으로 그림 12는 구축된 트리에서 비교 알고리즘들이 유효한 패턴을 마

이닝 하는 데 소요한 실행 시간에 대한 결과이다.

그림 12.Mushroom 마이닝 소요 시간(초)

마지막으로 그림 13에서 각 비교 알고리즘이 Chess데이터 셋에서 발견한
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유효한 패턴의 개수에 대한 결과를 보인다.

그림 13.Mushroom 마이닝 패턴 수

그림 13의 밀집 데이터 집합에 보인 결과에서 제안한 알고리즘이 트리 구축,

마이닝 수행,유효 패턴 마이닝에 적절함을 볼 수 있다.

4.2.3T10I4D100K 데이터 셋에 대한 성능 평가 실험 결과

본 부분에서 비밀집 데이터 셋인 T10I4D100K에 대한 성능 평가 실험을 수

행한다.위의 실제 밀집 데이터 셋들에 대한 실험과 마찬가지로 본 실험에서도

비교 알고리즘들이 트리를 구축하고 유효 패턴을 마이닝 하기 위해 사용한 각각

의 실행 시간과 마이닝 결과로 추출된 패턴의 개수에 대한 실험을 수행한다.실

험을 위해 σ는 0.1%로 설정되었다.

먼저 비교 알고리즘들의 T10I4D100K 데이터 셋을 스캔하여 마이닝을 수행

하기 위한 트리를 구축하는 데 걸린 시간에 대한 성능 평가 결과를 그림 14에서

보인다.그 실험 결과에서,RMIS-Tree는 정규도에 거의 영향을 받지 않는 반면

RP-Tree는 정규도가 높아질수록 트리 구축에 소요되는 시간이 늘어나는 것이
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보인다.

그림 14.T10I4D100K 트리 구성 소요 시간(초)

그림 15에서 구축된 RMIS-Tree그리고 RP-Tree에서 패턴을 마이닝 하는

데 걸린 시간에 대한 실험 결과를 보인다.

그림 15.T10I4D100K마이닝 소요 시간(초)
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적은 패턴이 발견되는 낮은 정규도에서 트리의 크기가 작으므로 RP-Tree

가 더 빠른 마이닝 속도를 보였으나 높은 정규도가 될수록 RMIS-Tree가 더 빠

른 속도를 보였다.마지막으로 그림 16에서 각 비교 알고리즘이 T10I4D100K 데

이터 셋에서 발견한 유효한 패턴의 개수에 대한 결과를 보인다.

그림 16.T10I4D100K마이닝 패턴 수

4.2.4Retail데이터 셋에 대한 성능 평가 실험 결과

본 부분에서 또 다른 비밀집 데이터 셋인 Retail에 대한 성능 평가 실험을

수행한다.위의 실험과 마찬가지로 본 실험에서도 비교 알고리즘들이 트리를 구

축하고 유효 패턴을 마이닝 하기 위해 사용한 각각 의 실행 시간과 마이닝 결과

로 추출된 패턴의 개수에 대한 실험을 수행한다.실험을 위해 σ는 0.1%로 설정

되었다.

먼저 비교 알고리즘들의 Retail데이터 셋을 스캔하여 마이닝을 수행하기 위

한 트리를 구축하는 데 걸린 시간에 대한 성능 평가 결과를 그림 17에서 보인다.
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실험 결과에서,RMIS-Tree는 비슷한 소요 시간을 보인 반면 RP-Tree는 소요

시간이 점차 증가하는 것이 보인다.

그림 17.Retail트리 구성 소요 시간(초)

그림 18에서 구축된 RMIS-Tree그리고 RP-Tree에서 유효한 패턴을 마이

닝 하는 데 걸린 시간에 대한 실험 결과를 보인다.

그림 18.Retail마이닝 소요 시간(초)

RMIS-Tree는 적은 유효 패턴이 마이닝 되는 낮은 정규도에서는 더 많은 시
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간이 마이닝에 소요되었으나 정규도가 높아지면서 더 효율적인 면을 보였다.마

지막으로 그림 19에서 각 비교 알고리즘이 Retail데이터 셋에서 발견한 유효한

패턴의 개수에 대한 결과를 보인다.

그림 19.Retail마이닝 패턴 수

그림 20은 증가하는 T10I4D100K 데이터셋을 반영한 시험 결과이다.데이터

셋은 20%씩 증가하고 각 구간별로 트리 구축에 소요된 시간을 보인다.

그림 20.증가하는 T10I4D100K데이터셋에 대한 트리 구성 시간



- 36 -

그림 21은 증가하는 T10I4D100K 데이터셋을 반영한 시험 결과이다.데이터

셋은 20%씩 증가하고 각 구간별로 트리 구축에 소요된 시간을 보인다.

그림 21증가하는 Retail데이터셋에 대한 트리 구성 시간

RMIS-Grow가 새로운 데이터 구조 RMIS-Tree를 이용하여 증가하는 데이

터베이스에 대한 트리 구성과 마이닝에 적합함을 보였다.RMIS-Tree는 높은

MMS와 너무 낮은 정규도 임계치로 인해 매우 적은 패턴이 마이닝되는 조건에

서 더 많은 시간이 소모된다.그러나 일정 수 이상의 패턴이 마이닝되는 조건에

서 보다 효율적인 면을 보인다.그리고 패턴이 불필요한 패턴이 더 많이 제거되

어 적은 패턴이 마이닝 되고,σ 값을 조절함으로써 마이닝 되는 패턴 수를 조절

함으로써 의사 결정을 하는데 필요한 분석에 더 적절하다.



- 37 -

Ⅴ.결론

본 논문에서는 정규 패턴을 마이닝 하기 위한 새로운 기법인 RMIS-Growth를

제안하였다.기존의 패턴 마이닝 기법들이 레어 아이템 문제를 유발시키는 문제

를 해결하기 위해 제안한 RMIS-Growth는 패턴의 정규도 뿐만 아니라 다중 최

소 임계치를 적용하였다.RMIS-Growth는 밀집 데이터셋인 Chess,Mushroom와

비밀집 데이터셋인 T10I4D100K,Retail에서 일정한 트리 구축 시간을 보였다.그

리고 일정 수 이상의 패턴이 마이닝 되는 임계치에서 기존 알고리즘 보다 빠른

패턴 마이닝 시간을 보임으로써 정규 패턴 마이닝에 적합함을 보였다.그리고

RMIS-Growth는 기존 패턴 마이닝 기법보다 불필요한 패턴을 더 많이 걸러낸다.

기존 알고리즘의 80% 이하의 패턴을 마이닝하므로 의사 결정을 위한 분석에도

더 적절하다.또한 점진적으로 증가하는 데이터베이스에서도 RMIS-Growth는 정

규 패턴을 마이닝에 적합함을 보였다.이를 위해 한 번의 데이터베이스 스캔으로

구축된 트리는 재구축 되며,점진적으로 추가된 트랜잭션 정보는 전체 데이터베

이스에 대한 추가적인 스캔 없이 효율적으로 반영된다.본 연구에서 제안한

RMIS-Growth를 이용함으로써 지속적으로 누적되는 판매정보,주기적으로 발생

하는 질병 등의 데이터베이스 내에서 중요한 정규 패턴 마이닝과 의사 결정에

기여할 것으로 기대한다.
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