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1.  서  론

대용량의 데이터베이스에서 사건들이 함께 발생하거나, 또는 

하나의 사건이 다른 사건을 암시하는 것과 같은 사건간의 상

호관계를 나타내는 연관규칙(association rule)을 발견하는 문

제는 가장 중요한 데이터 마이닝 문제들 중의 하나이다(Chen 
et al., 1996; Michael and Gordon, 1997; Pieter and Dolf, 1996). 
하나의 트랜잭션을 여러 개의 항목들(items)의 집합으로 보고 

이러한 트랜잭션들이 하나의 집합으로 주어지면, 연관규칙은 

“X⇒Y”라는 형태로 표현되며 여기서 X와 Y는 항목들의 집합

이다(Klemettinen et al., 1994). 그러한 연관규칙의 의미는 X를 

포함하는 트랜잭션들이 Y 또한 포함하는 경향이 있다는 뜻이

다. “모든 트랜잭션들 중에서 60%는 기저귀와 맥주를 함께 포

함하고 있다.”와 같은 정보에서 60%를 지지도(support)라 하

고, “기저귀를 구입하는 고객 중에서 90%의 고객이 맥주를 같

이 구입한다.”와 같은 정보에서 90%를 신뢰도(confidence)라
고 부른다.

연관규칙을 발견하는 문제는 다음의 두 가지 하위 문제로 

나누어진다(Agrawal and Srikant, 1994; Agrawal et al., 1993).
1) 사용자가 지정한 최소지지도(minimum support) 이상의 지

지도를 갖는 항목집합들(itemsets)을 찾는 단계이다. 항목 

집합에 대한 지지도란 전체 트랜잭션 중에서 그 항목집합

을 포함하는 트랜잭션들의 수를 의미한다. 여기서 최소지

지도를 만족하는 항목집합을 빈발(large or frequent) 항목집

합이라 부르며, 그 이외의 항목집합은 비빈발(small) 항목집

합이라고 한다. 
2) 빈발 항목집합들을 이용하여 규칙을 생성하는 단계이다. 예

를 들어, 항목집합 ABCD와 AB가 빈발 항목집합이면, ‘신
뢰도=지지도(ABCD)/지지도(AB)’의 비율을 계산함으로써 

“AB ⇒ CD”와 같은 연관규칙을 생성시킬 수 있다. 만약 ‘신
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뢰도≥최소신뢰도(minimum confidence)’이면 그 규칙은 

강한 연관규칙이라고 부르며 사용자에게는 잠재적 사용가

치가 큰 정보로 인식된다. 이 규칙은 ABCD가 빈발이기 때

문에 최소지지도를 만족할 것이다.

최근 들어서는 모든 빈발 항목집합과 연관규칙을 발견하는 

대신에, closure 개념을 사용하여 빈발 closed 항목집합만을 발

견하는 연구가 진행되고 있다. 모든 빈발 항목집합을 발견하

는 기존의 알고리즘과 비교해 볼 때, 빈발 closed 항목집합만을 

발견하는 알고리즘은 같은 결과를 얻어내면서도 실질적으로 

발견되는 빈발 항목집합과 연관규칙의 수를 감소시켜준다

(Pasquier et al., 1999b).
본 논문에서는 주어진 데이터베이스를 한 번 스캔하고 주어

진 데이터베이스보다 크기가 작아진 데이터베이스를 추가적

으로 두 번 스캔하면서 효율적으로 빈발 closed 항목집합을 발

견하는 알고리즘을 제시한다. 제안하는 알고리즘은 두 단계로 

나누어지며 첫 번째 단계에서는 데이터베이스를 스캔하여 1-
항목집합의 지지도를 계산하고, 최소지지도를 고려하여 각 트

랜잭션에서 구매한 항목들의 수를 의미하는 구매항목수를 기

준으로 오름차순 정렬한다. 두 번째 단계에서는 정렬된 데이

터베이스를 읽으면서 트랜잭션들을 서로 교차하여 포함관계

를 고려하고, 트랜잭션 연결 구조를 완성하여 빈발 closed 항목

집합을 발견한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연관규칙, 빈발 

항목집합, 빈발 closed 항목집합의 정의에 대한 설명을 하고 기

존 연구를 고찰해 본다. 3장에서는 트랜잭션 연결 구조를 정의

하고 제안하는 알고리즘을 단계별로 설명하며, 수치 예제와 

함께 논의한다. 4장에서는 기존의 알고리즘들과 비교한 실험 

결과를 보여준다. 5장은 본 연구의 결론을 기술한다.

2.  연관규칙

2.1  빈발 항목집합

I={i1, i2, ……, im}를 항목이라 불리는 문자들의 집합이라고 

하자. D는 트랜잭션들의 집합이고 각 트랜잭션 T는 T⊆I인 항

목들의 집합이라고 하자. 한 트랜잭션에서 구입하는 항목들의 

수량은 고려하지 않기로 가정한다. I의 원소인 항목들의 집합을 

X라 할 때 X⊆T이면 “트랜잭션 T가 X를 포함한다.”라고 말한

다. 연관규칙은 “X⇒Y ”의 형태로 표시되고, 여기서 X⊂I, Y⊂I 
및 X∩Y=∅이다. 전체 트랜잭션들 중에서 s%가 X∪Y를 포함

하면 연관규칙 “X⇒Y ”는 지지도 s%를 가지고 있음을 의미한

다. 만약 X를 포함하는 트랜잭션들의 c%가 Y 또한 포함하고 있

으면 연관규칙 “X⇒Y ”는 신뢰도 c%를 가지고 있다는 뜻이다. 
최소지지도 이상을 갖는 항목집합을 빈발 항목집합이라 한다. 
k개의 항목들로 이루어진 빈발 항목집합을 빈발 k-항목집합이

라 한다. 연관규칙 문제는 사용자가 지정한 최소지지도와 최

소신뢰도 이상의 지지도와 신뢰도를 갖는 모든 빈발 항목집합

들과 연관규칙을 발견하는 문제이다(Han and Fu, 1995; Han 
and Kamber, 2001; Srikant and Agrawal, 1995). 

<Table 1>에 데이터베이스가 주어져 있고 최소지지도를 

40%라고 가정한다. 즉, 5개의 트랜잭션들 중에서 2번 이상 발

생하면 빈발이다. TID는 Transaction IDentifier이다. 이 데이터

베이스를 대상으로 모든 빈발 항목집합을 찾는 대표적인 알고

리즘인 Apriori 알고리즘(Agrawal and Srikant, 1994)을 적용하면 
<Table 2>와 같이 빈발 1-항목집합부터 빈발 4-항목집합까지 

모두 20개의 빈발 항목집합을 찾을 수 있다. 편의상, 항목집합 

{A, B, C}를 ABC로 표시한다.

Table 1.  Database-1

TID Items
1 A E F
2 B C E
3 A B C D E
4 A B C D
5 B C E

Table 2.  Frequent itemsets

Support Frequent itemsets
80% B, C, E, BC
60% A, BE, CE, BCE

40% D, AB, AC, AD, AE, BD, CD, ABC, 
ABD, ACD, BCD, ABCD

2.2  빈발 closed 항목집합

연관규칙을 발견하는 데는 두 가지 문제점이 있다. 많은 빈

발 항목집합들이 발견되고, 그에 따른 연관규칙 또한 많다는 

것이다. 이 문제에 대한 대안으로 빈발 closed 항목집합을 발견

하는 알고리즘이 있다. 예를 들어, 데이터베이스에 {(i1, i2, ..., 
i10), (i1, i2, ..., i5)}이라는 두 개의 트랜잭션이 있다고 하자. 최소

지지도는 50%이고, 최소신뢰도도 50%라고 하자. 기존의 알고

리즘으로 구하면 (i1), ..., (i10), (i1, i2), ..., (i9, i10), ..., (i1, i2, ..., i10)
과 같이 210-1(약 103)개의 빈발 항목집합이 발견된다. 그러나 

closure 개념을 사용하면 {(i1, i2, ..., i5), (i1, i2, ..., i10)}과 같이 두 

개의 빈발 closed 항목집합만을 발견하고, 연관규칙도 “(i1, i2, 
..., i5) ⇒ (i6, i7, ..., i10)”과 같이 하나만 만들어진다. 모든 빈발 

항목집합과 모든 연관규칙은 빈발 closed 항목집합과 그에 따

른 연관규칙으로부터 만들 수 있다. 
<Table 2>에서 지지도가 60%인 빈발 항목집합들을 살펴보

면 빈발 2-항목집합인 BE, CE가 빈발 3-항목집합인 BCE와 같

이 속해 있다. BE와 CE는 BCE의 부분집합이면서 BE, CE, 
BCE가 같은 지지도를 가지고 있기 때문에 모두 찾는 것은 불

필요하다. BCE의 지지도를 이용하여 부분집합인 BE와 CE의 
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지지도는 자연스럽게 유도할 수 있기 때문이다. 어떤 항목집

합이 빈발이고 그 항목집합과 지지도가 같으면서 자신을 포함

하는 다른 항목집합이 없다면 그 항목집합을 빈발 closed 항목

집합이라고 한다. 즉, 어떤 빈발 항목집합에 대해 그것의 부분

집합들과 지지도를 비교하여 지지도가 다른 부분집합들만 

closure로 채택한다. 따라서 빈발 closed 항목집합은 ABCD, 
BCE, AE, BC, A, E로서 6개만 발견된다. 

<Table 1>에서 항목을 기준으로 보면 A, B, C, D의 4개의 항목

을 모두 구입한 고객은 3번과 4번이고, 반대로 트랜잭션 기준

으로 3번과 4번 고객은 공통으로 구입한 항목이 A, B, C, D 이외

에는 없다. 이처럼 어떤 항목집합에 대해 그 항목집합을 구입한 
고객을 모두 찾아낸 후에 다시 그 고객들이 그 항목집합 이외

에는 공통으로 구입한 항목이 없으면 그 항목집합을 closed 항목

집합이라고 한다. <Table 1>을 보면 B와 E를 같이 구입한 고객

이 2번, 3번, 5번이지만 세 고객은 B와 E 이외에도 C 항목이 공통

이어서 BE를 closed 항목집합이라고 할 수 없는 것이다. 즉, BE의 
closure는 BCE가 된다. 또 6개의 빈발 closed 항목집합의 지지

도를 이용하면 나머지 14개의 다른 빈발 항목집합들의 지지도는 
포함관계를 고려하여 쉽게 유추할 수 있어서 정보의 손실 또

한 없다. 

2.3  기존 연구

연관규칙 문제의 대표적인 알고리즘이 Apriori 알고리즘이

다(Agrawal and Srikant, 1994; Jiuyong et al., 2002). 이 알고리

즘에서 사용하는 개념을 바탕으로 항목간의 연관관계를 찾

는 연구가 진행되었고, 항목의 수량을 고려하거나(Srikant and 
Agrawal, 1996) 항목에 제약을 주는(Jiuyong et al., 2002; Srikant 
et al., 1997) 알고리즘들이 개발되었다. 대부분의 알고리즘들

이 이진 데이터로 이루어진 트랜잭션들 사이의 관계성을 파악

하지만, 현실 세계에서는 수량적 속성의 정보를 포함한 트랜

잭션들을 다루어야 할 필요가 있다. 따라서 항목의 수량 정보

까지 포함하여 분석하려는 수량적 연관규칙에 대한 연구가 진

행되었다(Hong et al., 1999; Rajeev and Shim, 2001; Srikant and 
Agrawal, 1996; Takeshi et al., 1999).

또한 Galois connection에 기초한 closure 개념을 이용하여 빈발 
closed 항목집합을 발견함으로써 빈발 항목집합과 연관규칙의 

수를 줄이는 알고리즘이 연구되었다(Pasquier et al., 1999a; 
Pasquier et al., 1999c). Apriori 알고리즘을 기반으로 하는 Close 
알고리즘과 A-Close 알고리즘이 제안되었는데, A-Close 알고

리즘(Pasquier et al., 1999b)은 join 과정을 반복하는 Apriori 알고

리즘의 단계를 그대로 따르면서 generator를 생성하기 때문에 

낮은 최소지지도가 주어지거나 긴 패턴을 찾는 것에 대해서는 

비효율적이다. 또한 빈발 closed 항목집합을 사용하여 중복되지 
않는 연관규칙을 발견하는 연구도 진행되고 있다(Pasquier et 
al., 2000).

Charm 알고리즘(Zaki and Hsiao, 1999)은 항목집합과 트랜잭

션집합(tidset)을 동시에 고려하여 빈발 closed 항목집합을 발

견하는데, 항목집합들 사이의 많은 교차(intersection)가 발생하

고 각 항목집합마다 TID를 같이 기억하고 있어야 하는 문제가 

있다. 예를 들어, 100,000개의 트랜잭션에 최소지지도가 50%
라면 빈발 항목집합은 50,000개 이상의 TID를 기억하고 있어

야 한다. 또한 각 항목집합의 지지도를 구하기 위해서는 나열

된 TID들을 다시 세어야만 한다.
dCharm 알고리즘(Mohammed and Karam, 2003)은 diffset이

라는 수직적인 데이터 표현 형식을 사용하여 빈발 closed 항목

집합을 발견하고 수평적인 데이터 표현 형식과 비교했는데, 
수직적 데이터베이스를 기초로 하여 큰 문제를 분할해서 빈발 

항목집합을 탐색하기 위해 동치류(equivalence class)라는 개념

을 사용했다. 동치류 접근법의 장점은 큰 탐색범위를 작은 탐

색범위로 분할하여 각 서브탐색트리를 독립적으로 탐색할 수 

있다는 것이다.
CLOSET 알고리즘은 FP-tree를 사용하여 후보 항목집합을 

생성하지 않고 빈발 closed 항목집합을 발견한다(Han et al., 
2004; Pei et al., 2000). 그러나 CLOSET은 조건부 데이터베이

스(conditional database)를 계속 만들어 나가야 하고, 하나의 트

랜잭션이 여러 조건부 데이터베이스에 중복 저장되는 문제가 

있다. 또한 기존의 알고리즘들이 제안한 효과적인 전략들을 

통합시킨 CLOSET+ 알고리즘이 개발되어 수행 시간뿐만 아니

라 메모리 사용에 대해서도 비교 실험을 했다(Wang et al., 
2003). 그리고 closure 개념을 그래프 구조에 적용하여 빈발 

closed 그래프 패턴을 찾는 CloseGraph 알고리즘이 제안되었

다(Yan and Han, 2003).
최근에는 두 개 이상의 데이터 마이닝 기법들의 통합에 대

한 알고리즘들이 제안되고 있다. Bing et al.(1998)은 연관규칙

과 분류를 통합하여 분류 연관규칙이라는 개념을 제시했고, 
Tsay and Chien(2004)은 군집화 기법을 응용하여 클러스터-분
해 연관규칙을 제안하였다. Hsu et al.(2003)은 분류 트리를 생

성하기 위해 연관규칙과 유전 알고리즘의 접목을 시도하였다. 
또한 데이터 마이닝 기법을 웹에 적용하여 웹에서의 개인화 

서비스 향상을 위해 웹 마이닝에 대한 연구가 진행되고 있다

(Lee et al., 2001).

3.  제안하는 알고리즘

3.1  트랜잭션 연결 구조

3.1.1  기호 및 용어 설명

TDB(Transaction DataBase) : 트랜잭션 데이터베이스

ODB-1(Object DataBase-1) : TDB를 스캔하여 구매항목수가 2 
이상인 트랜잭션을 오름차순으로 정렬한 데이터베이스

ODB-2(Object DataBase-2) : 최소지지도를 고려하여 ODB-1을 

스캔한 후의 데이터베이스

I : 항목들의 집합 
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N : 항목들의 수

n-항목집합 데이터베이스 : 구매항목수가 n인 트랜잭션들을 

모아 놓은 데이터베이스 

k-항목집합 : k개의 항목들을 갖는 항목집합 

3.1.2  제안하는 알고리즘에 관한 정의

정의 1. Closed 항목집합

  - TDB에서 어떤 항목집합 I에 대해, I를 포함하고 있는 트랜

잭션들만을 대상으로 공통으로 들어있는 항목들을 찾을 때 

I의 원소로 구성된 항목들 이외에는 공통으로 들어있는 항

목이 없다면 그 항목집합 I를 CI(Closed Itemset)라고 한다. 특
히 k개의 항목들을 원소로 갖는 CI를 k-CI라고 한다. 만약 CI
의 지지도가 최소지지도보다 크거나 같으면 FCI(Frequent 
Closed Itemset)라고 부른다. 특히 k개의 항목들을 갖는 FCI
를 k-FCI라고 한다.

정의 2. k-블록

  - k-CI의 집합이다. 특히 closed 항목집합을 표현한 그림을 트

랜잭션 연결 구조라고 한다. <Figure 1>에 트랜잭션 연결 구

조의 예가 나와 있다. 

정의 3. 상위항목집합과 하위항목집합 

  - 두 항목집합 X와 Y에 대해, X의 구매항목수가 Y의 구매항목

수보다 클 때, X를 상위항목집합이라고 하고 Y를 하위항목

집합이라고 한다. 

정의 4. 진입항목집합과 기존항목집합 

  - 진입항목집합은 다른 기존항목집합들과의 교차를 위해 

ODB-2에서 읽어들인 항목집합을 말하고, 기존항목집합은 

읽어들인 진입항목집합과 교차해야 하는 대상이 되는  나머

지 항목집합이다. 즉, 기존항목집합은 이미 트랜잭션 연결 

구조에 존재하고 있으며 진입항목집합은 트랜잭션 연결 구

조에 있는 모든 기존항목집합과 교차하여 공통항  목집합을 

발견한다.

정의 5. 포함관계 

  - 진입항목집합 X와 기존항목집합 Y에 대해서, X⊃Y이면 완

전포함관계이고, X∩Y≠∅이면서 X⊅Y이면 불완전포함관

계이며, X∩Y=∅이면 배반관계이다.

3.1.3  트랜잭션 연결 구조

<Table 3>을 TDB라고 하면, TDB를 스캔한 후의 ODB-1은 

<Table 4>와 같다. 최소지지도는 1이라고 하자. 여기에서 최소

지지도 1은 횟수를 의미한다. 최소지지도가 1이므로 이 예제

에서는 결과적으로 ODB-1과 ODB-2가 같다. <Table 4>를 스

캔하여 트랜잭션 연결 구조로 표현하면 <Figure 1>과 같다. 블
록은 같은 구매항목수를 갖는 트랜잭션을 모아 놓은 것이다. 
트랜잭션 연결 구조는 각 블록에 속한 트랜잭션들을 서로 연

결해 놓은 그림이다. 트랜잭션 연결 구조를 작성하는 이유는 

closed 항목집합의 지지도를 계산하기 위함이다. 트랜잭션 연

결 구조에 있는 모든 트랜잭션에는 지지도가 계산되어 있다. 
트랜잭션 옆에 있는 숫자가 그 트랜잭션의 지지도이다. 예를 

들어, ABC3은 ABC라는 트랜잭션이 전체 데이터베이스에서 3
번 나온다는 의미이다. 트랜잭션 연결 구조를 이용하여 최소

지지도를 만족하는 빈발 closed 항목집합을 즉시 발견할 수 있

다. 그리고 각각의 트랜잭션은 같은 구매항목수를 갖는 n-블록

(n≥2)에 저장된다. 

Table 3.  Database-2
TID Items

1 A C T
2 M T R
3 A M S T R
4 A M S R
5 M T R

Table 4.  ODB-1 after scanning Database-2
TID Items Support

1 A C T 1
2 M T R 2
3 A M S R 1
4 A M S T R 1

<Table 4>에서 먼저 ACT를 읽어서 트랜잭션 연결 구조에 

삽입한다. ACT는 구매항목수가 3이므로 3-블록에 속하며 트

랜잭션 수는 1이다. 2번째 트랜잭션인 MTR을 읽어서 3-블록

에 넣은 후에 이미 읽어들인 ACT와 교차한다. 여기서 방금 읽

은 MTR을 진입항목집합이라고 하고, 교차 대상이 되는 ACT
를 기존항목집합이라고 한다. 두 트랜잭션은 불완전포함관계

이면서 공통항목이 T밖에 없다. T는 1-항목집합이므로 트랜잭

션 연결 구조에 표현하지 않는다. 즉, <Table 3>을 스캔하면서 

1-항목집합의 지지도가 이미 계산되었기 때문에 필요가 없다. 
지금까지는 ACT의 트랜잭션 수는 1이고 MTR의 트랜잭션 수

는 2이다. 
3번째 트랜잭션을 읽어서 4-블록에 넣고, 이미 트랜잭션 연

결 구조에 삽입된 두 트랜잭션인 ACT, MTR과 차례로 교차한

다. AMSR과 ACT를 교차하면 공통항목이 역시 A밖에 없으므

로 의미가 없다. 그러나 AMSR과 MTR을 교차하면 공통항목

이 MR로서 새로운 closed 항목집합이 생성되고, 공통항목이 

두 개이므로 2-블록에 삽입한다. MR의 트랜잭션 수는 AMSR
의 트랜잭션 수(1)와 MTR의 트랜잭션 수(2)를 더한 3이 된다. 
그리고 새로 생성된 2-블록의 MR은 기존항목집합인 MTR과 

연결한다. 즉, 2-블록의 MR은 3-블록의 MTR의 부분집합이며 

완전포함관계가 된다. 
마지막으로 5-블록으로 AMSTR을 읽어서 진입항목집합으

로 두고 이미 삽입된 4-블록, 3-블록, 2블록의 기존항목집합과 

차례로 교차를 시작한다. AMSTR과 AMSR은 완전포함관계이
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며 따라서 연결한다. AMSTR의 트랜잭션 수는 1이지만 AMSR
은 트랜잭션 수가 2가 된다. 즉, AMSR은 자신의 트랜잭션 수

(1)에 AMSTR의 트랜잭션 수(1)를 더하는 것이다. 이번에는 

AMSTR과 ACT를 교차하는데 공통항목이 AT로서 생성되므

로 2-블록에 삽입하고 트랜잭션 수는 2가 된다. AT는 ACT와 

연결한다. 또, AMSTR과 MTR은 완전포함관계이므로 연결하

고 MTR의 트랜잭션 수를 2에서 3으로 증가시킨다. 
여기서 주의할 점은 MTR과 이미 연결되어 있는 MR은 자동

적으로 트랜잭션 수를 1만큼 증가시킨다는 것이다. MR은 

MTR의 부분집합이므로 AMSTR과 따로 교차할 필요 없이 

AMSTR의 트랜잭션 수를 더하기만 하면 된다. 즉, 연결 구조

로 많이 표현될수록 교차의 횟수가 줄어들게 되며 연결되어 

있는 하위항목집합의 트랜잭션 수만 갱신해주면 된다. 이러한 

과정을 트랜잭션 연결 구조로 표현하면 <Figure 1>과 같다. 이 

예제에서는 한 번만 구매해도 빈발이라고 가정했으므로 

<Figure 1>의 각 블록에 있는 모든 트랜잭션들은 모두 빈발 

closed 항목집합이 된다. 즉, 2-FCI는 MR, AT이고 3-FCI는 

ACT, MTR이며 4-FCI와 5-FCI는 각각 AMSR, AMSTR이다. 
1-FCI는 트랜잭션 연결 구조에서 구할 수 없고 트랜잭션 연결 

구조의 FCI와 빈발 1-항목집합의 지지도를 비교하여 발견한다. 
트랜잭션 연결 구조의 특징은 트랜잭션과 트랜잭션 사이에 

연결된 형태가 많이 표현될수록 교차하는 횟수가 줄어든다는 

것이다. 트랜잭션 연결 구조는 ODB-2의 모든 트랜잭션뿐만 

아니라 트랜잭션간의 교차에 의해 만들어지는 새로운 트랜잭

션들도 포함한다. <Figure 1>에 있는 점선으로 된 연결선은 연

결된 트랜잭션간의 완전포함관계를 나타낸다. <Figure 1>에서

는 모든 closed 항목집합이 최소지지도 1을 만족하기 때문에 

모두 빈발 closed 항목집합이 된다. 트랜잭션 연결 구조가 완성

되면, 사용자가 최소지지도를 바꾸어 가면서 빈발 closed 항목

집합을 찾는 것이 용이해진다.

Closed itemsets

  Root

5 4 3 2   Block ID

AMSTR1 AMSR2 ACT1

MTR3

MR4

AT2

Figure 1.  Transaction link structure-1.

3.2  알고리즘의 단계

제안하는 알고리즘은 FCILINK(Frequent Closed Itemsets 
using LINK)라고 하며, 두 단계로 나누어진다. 첫 번째 단계에

서는 트랜잭션 데이터베이스(TDB)를 한 번 스캔하여 1-항목

집합의 지지도를 계산함과 동시에 구매항목수가 작은 것부터 

오름차순으로 정렬한 데이터베이스(ODB-1)를 생성한다. 각 

트랜잭션 내에서의 항목들의 정렬과 각 블록 내에서의 트랜잭

션들의 정렬은 알파벳 순서를 따르는 것으로 가정한다. 구매

항목이 같은 트랜잭션들은 TID 뒤에 괄호를 사용하여 트랜잭

션의 지지도를 표현한다. 하나의 항목만을 구매한 트랜잭션에 

대해서는 1-항목집합 데이터베이스를 따로 구성하지 않는다. 
1-항목집합은 다른 어떤 항목집합과 교차를 해도 자기 자신만

이 공통인 항목으로 나오거나 배반관계만 만들어지게 되며 또

한 1-항목집합의 지지도는 이미 계산이 되어 있기 때문에 고려

하지 않는다. 
따라서 ODB-1은 원래 주어진 TDB보다 데이터베이스의 크

기가 작아지게 되며, 주어진 TDB에 항목을 하나만 구입한 고

객이 많을수록 그리고 구매항목이 같은 트랜잭션들이 많을수

록 더욱 효과적이다. ODB-1을 스캔하여 최소지지도보다 작은 

지지도를 갖는 1-항목집합을 삭제하면서 구매항목수가 작은 

것부터 오름차순으로 재정렬한다. 이렇게 만들어진 데이터베

이스가 ODB-2이다. 다음부터의 데이터베이스 스캔은 TDB보

다 데이터베이스의 크기가 작아진 ODB-2를 상대로 이루어지

므로 스캔 시간이 줄어든다. 대용량 데이터로 인한 메모리 부

하를 방지하기 위해 ODB-2를 n-항목집합(2≤n≤N) 데이터베

이스로 분할한다. 
두 번째 단계에서는 ODB-2를 스캔하여 읽어들인 트랜잭션

을 해당 블록에 삽입하는데, 항목들을 나열하고 나열된 항목의 
끝에 트랜잭션 수를 적는다. i-블록(i≥3)으로 읽어들인 트랜잭

션은 진입항목집합으로서 먼저 (i-k)-블록(1≤k≤i-2)의 기존항

목집합과 공통항목을 찾기 위해 교차하고 마지막에 자신의 블

록의 다른 기존항목집합과 교차한다. 1-항목집합 데이터베이

스를 만들지 않기 때문에 1-블록은 생성되지 않으며 따라서 2-
블록으로 읽어들인 트랜잭션들은 교차의 대상이 없다. 또한 2-
블록의 트랜잭션은 자신의 블록에 속한 다른 트랜잭션과도 교

차하지 않는다. 두 트랜잭션을 비교하여 완전포함관계이면 연

결한다. 완전포함관계를 연결형으로 표현하여 교차의 횟수를 

감소시킨다. 공통항목이 1개이면 무시한다.
i-블록의 진입항목집합이 (i-1)-블록의 기존항목집합과 완전

포함관계이면 기존항목집합과 연결된 (i-k)-블록(2≤k≤i-2)의 

기존항목집합과는 공통항목을 찾지 않고 연결된 모든 기존항목

집합들의 트랜잭션 수를 진입항목집합의 트랜잭션 수만큼 증가

한다. 공통항목은 있으나 완전포함관계를 이루지 못하는 불완전

포함관계이면 공통항목집합을 공통항목의 개수에 해당하는 

블록에 적고 진입항목집합의 트랜잭션 수와 기존항목집합의 

트랜잭션 수를 합산한 결과를 공통항목집합의 트랜잭션 수로 

취한 후 공통항목집합을 기존항목집합과 연결한다. ODB-2의 

모든 트랜잭션을 트랜잭션 연결 구조에 삽입하고 스캔이 끝나면 
최소지지도를 만족하지 못하는 closed 항목집합을 제거한다.

알고리즘이 종료하기 직전에, 발견된 k-FCI(2≤k≤N)와 빈

발 1-항목집합을 비교하여 closure 개념에 위배되는 모든 빈발 

1-항목집합을 제외하고 남은 빈발 1-항목집합을 빈발 closed 
항목집합으로 선별한다. 즉 빈발 1-항목집합의 지지도와 발견

된 k-FCI(2≤k≤N)의 지지도가 같으면 그 빈발 1-항목집합은 
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빈발 closed 항목집합이 될 수 없다. 제안하는 알고리즘은 주어

진 트랜잭션 데이터베이스보다 크기가 작아진 데이터베이스

를 대상으로, ODB-2의 모든 트랜잭션들을 closed 항목집합으

로 가정하고 마이닝한다. <Figure 2>에 제안하는 알고리즘의 

단계가 표현되어 있다. 

3.3  수치 예제

<Table 5>와 같이 데이터베이스가 주어져 있고 최소지지도

는 2라고 가정하자. 최소지지도는 비율이 아닌 횟수로 사용한

다. 즉, 전체 10개의 트랜잭션 중에서 2개 이상의 트랜잭션에

서 발생하면 된다. <Table 5>를 한 번 스캔하여 구매항목수가 

작은 것부터 오름차순으로 정렬한 것이 <Table 6>에 나타나 

있다. 구매항목이 같은 트랜잭션은 괄호를 사용하여 지지도를 

표현한다. <Table 5>에서 TID 3번과 5번 트랜잭션은 같은 항

목을 구매한 것이므로 <Table 6>에서는 TID 4번에 괄호를 사

용하여 지지도를 2라고 표현한 것이다. 항목 A, B, C, E를 한꺼

번에 구입한 고객이 두 명이라는 의미이다. 따라서 <Table 6>
에서 TID 뒤에 괄호가 없는 것은 지지도가 1이다. 

또한 <Table 5>를 <Table 6>으로 변환하면서 각 항목의 지지

도도 계산한다. <Table 7>은 1-항목집합의 지지도를 나타낸 것

이다. 1-항목집합의 지지도가 모두 계산되므로 <Table 6>에는 

항목을 하나만 구입한 트랜잭션은 표시되지 않는다. <Table 
5>에 항목을 하나만 구입한 고객이 많을수록 그리고 구매항목

이 같은 트랜잭션들이 많이 중복해서 발생할수록 <Table 6>의 

크기는 작아진다. ODB-1은 메모리를 효율적으로 관리하기 위

해 n-항목집합 데이터베이스로 분할한다. <Table 6>에서는 항

목을 2개 구입한 고객에서부터 5개 구입한 고객까지 있으므로 

2-항목집합 DB, 3-항목집합 DB, 4-항목집합 DB, 5-항목집합 

DB로 분할한다. ODB-1을 대상으로 최소지지도를 고려하여 

비빈발 항목을 모두 제거하고 재정렬한 것이 <Table 8>의 

ODB-2이다. 

Table 5.  TDB
TID Items

1 A C D
2 B C D F
3 A B C E
4 B E
5 A B C E
6 B C E
7 A C D E
8 D F I J K
9 F I J K M

10 N

Table 6.  ODB-1
TID Items

1 B E
2 A C D
3 B C E

4(2) A B C E
5 A C D E
6 B C D F
7 D F I J K
8 F I J K M

Input : A transaction database and minimum support
Output : The complete sets of frequent closed itemsets
Method :
  1. Scan TDB
    1-1. Calculate the support of a 1-itemset
    1-2. Generate a sorted database called ODB-1 in terms of transaction size
    1-3. Remove infrequent 1-itemsets from ODB-1
    1-4. Generate a re-sorted database ODB-2
    1-5. Divide ODB-2 into n-itemset databases(2≤n≤N)
  2. Scan ODB-2
    2-1. Insert the transactions of ODB-2 into corresponding blocks in the transaction link structure
    2-2. Intersect an entering itemset with other existing itemsets
      Case 1. Perfect inclusion relation
       - Link transactions with each other 
       - Add the support of the entering itemset to the support of linked lower itemsets
      Case 2. Imperfect inclusion relation
       - Link the intersecting itemset to the existing itemset
       - Calculate the support of the intersecting itemset by adding the support of the entering itemset to the support of 

the existing itemset
    2-3. Construct the transaction link structure
    2-4. Find frequent closed k-itemsets(2≤k≤N)
  3. Find the frequent closed 1-itemsets by comparing the discovered k-FCI with the frequent 1-itemsets 
  4. Exit

Figure 2. The FCILINK algorithm.
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Table 7.  The support of 1-itemsets

A B C D E F I J K M N
4 5 6 4 5 3 2 2 2 1 1

Table 8.  ODB-2
TID Items

1 B E
2 A C D
3 B C E

4(2) A B C E
5 A C D E
6 B C D F
7 F I J K
8 D F I J K

최소지지도가 고려된 <Table 8>을 대상으로 구매항목수가 

작은 트랜잭션부터 위에서 아래로 하나씩 읽어서 해당 블록에 

삽입한다. 즉, <Table 8>에서 구매항목수가 2인 1번 트랜잭션은 

2-블록에 BE1의 형태로 저장된다. 트랜잭션 수는 항목을 나열

하고 마지막에 기록한다. 다음에 ACD1을 3-블록에 삽입하고 

이미 2-블록에 저장된 BE1과 포함관계를 조사한다. 여기서 방금 
읽어들인 ACD1을 진입항목집합이라고 하고, 공통항목이 존재

하는지를 파악하기 위해 교차시킬 BE1을 기존항목집합이라

고 한다. 두 항목집합의 교차 결과는 배반관계이므로 상호간의 
연결을 하지 않으며 어떠한 트랜잭션 수의 증가도 없다. 

이번에는 3-항목집합 데이터베이스의 BCE1을 읽어서 3-블
록에 삽입하여 진입항목집합으로 정하고 이미 저장되어 있는 

BE1과 ACD1을 기존항목집합으로 인식하여 각각 교차시킨다. 
진입항목집합이 3-블록에 있으므로 먼저 2-블록에 있는 기존

항목집합인 BE1과 교차하고 다음에 3-블록의 기존항목집합인 

ACD1과 교차한다. 즉, i-블록(i≥3)에 있는 진입항목집합은 

(i-k)-블록(1≤k≤i-2)의 기존항목집합과 차례대로 교차시켜서 

공통항목을 찾고 마지막으로 자신이 속한 블록의 다른 기존항

목집합과 교차한다. BCE1과 BE1은 포함관계가 기존항목집합

이 진입항목집합에 포함되는 완전포함관계이므로 두 항목집

합을 연결하고 기존항목집합인 BE1의 지지도를 하나 증가하

여 BE2로 바꾼다. BCE1과 ACD1은 공통항목이 C로서 하나의 

항목만이 교차하므로 무시한다. 
4-블록의 ABCE2를 진입항목집합으로 정하여 3-블록의 

BCE1과 먼저 교차하면 완전포함관계가 되므로 연결시키고 

ABCE2의 지지도 2를 BCE1에 더하여서 BCE3으로 바꾼다. 
BE2는 이미 BCE3에 연결되어 있으므로 교차할 필요 없이 바

로 지지도 2만큼을 증가하여 BE4로 만든다. ABCE2와 ACD1
을 교차하면 AC가 공통으로 나오므로 2-블록에 새로운 closed 
항목집합으로 삽입하고 지지도는 ABCE2와 ACD1의 지지도

를 더한 3을 취한다. 따라서 2-블록에 AC3이라고 하는 closed 
항목집합이 만들어진다. 이와 같은 방식으로 <Table 8>의 모

든 트랜잭션을 읽어서 트랜잭션 연결 구조에 저장한다.

ABCE2 ACD2 BE4

AC4

CE4

CD3

BC4

DF2

BCE3

ACE3

ACDE1

BCDF1

FIJK2

DFIJK1

Root

5 4 3 2

Figure 3.  Transaction link structure-2.

이렇게 만들어진 트랜잭션 연결 구조가 <Figure 3>이다. 
<Figure 3>의 각 블록에 저장된 항목집합들은 모두 closed 항목

집합이다. 항목집합끼리의 연결이 많아질수록 교차하는 빈도

가 줄어든다. 연결되어 있는 두 개의 항목집합들은 상호간에 

지지도가 같을 수가 없으며 구매항목수가 더 큰 블록의 항목

집합이 구매항목수가 더 작은 항목집합의 지지도보다 작다. 
주어진 최소지지도 2를 만족하는 모든 빈발 closed 항목집합이 

<Figure 4>에 있다.

  1-FCI : B5, C6, D4, E5, F3
  2-FCI : BE4, AC4, CE4, CD3, BC4, DF2
  3-FCI : ACD2, BCE3, ACE3
  4-FCI : ABCE2, FIJK2

Figure 4.  Frequent closed itemsets.

빈발 closed 1-항목집합은 <Figure 3>과 <Table 7>을 사용하여 
지지도와 포함관계를 동시에 고려하면서 발견한다. <Figure 3>
의 어떤 closed 항목집합이 <Table 7>의 특정한 1-항목집합을 

부분집합으로 가지면서 서로 지지도가 같으면 그 1-항목집합

은 빈발 closed 항목집합이 될 수 없다. 예를 들어, <Table 7>의 

{A}는 지지도가 4인데, <Figure 3>의 {AC4}와 지지도가 같기 

때문에 1-항목집합인 {A}는 빈발 closed 항목집합이 아니다. 
즉, {AC4}만 알고 있으면 {A}의 지지도가 4라는 것을 알 수 있

기 때문에 발견할 필요가 없다.

3.4  계산량

항목들의 수를 m이라고 할 때, 모든 빈발 항목집합을 나열

하기 위해 필요한 탐색 공간은 2m이며 이는 지수적으로 증가함을 
의미한다(Tan et al., 2006). 특정한 크기의 빈발 항목집합을 발견

하는 문제는 NP-complete로 알려져 있다(Fabrizio et al., 2004). 
복잡성 이론에서는 알고리즘의 속도가 다항식으로 표현되는 
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문제들을 ‘P’라고 부르고, 다항식으로 표현될 수 있는지 여부

가 알려지지 않은 문제들을 ‘NP’라고 부른다. 제안하는 알고

리즘의 계산량은 다음과 같은 요인에 의해 영향을 받게 된다.
 

1) 최소지지도 : 최소지지도가 낮게 주어질수록 더 많은 빈발 

항목집합이 발견된다. 빈발 항목집합의 최대 크기 역시 낮

은 최소지지도에서 더 커지는 경향이 있다.
2) 항목들의 수 : 항목들의 수가 증가하면 저장하는 공간이 더 

많이 필요하게 되고 입출력(I/O) 비용도 증가하게 된다.
3) 트랜잭션들의 수 : 트랜잭션들의 수가 증가하면 저장 공간

이 많이 필요하게 되고 트랜잭션끼리 교차하는 횟수가 늘

어나게 된다.
4) 평균 트랜잭션 크기 : 특히 밀집한 데이터 집합에서는 평균 

트랜잭션 크기가 커질 수 있다. 평균 트랜잭션 크기가 커지

면 빈발 항목집합의 최대 크기도 커지는 경향이 있다.  이는 

지지도를 계산할 때 더 많은 탐색을 필요로 한다.

주어진 트랜잭션 데이터베이스에서 트랜잭션의 수를 n이라

고 하고, 가장 큰 구매항목수를 갖는 빈발 closed 항목집합의 

크기를 k라고 하고, 빈발 closed 항목집합의 수를 r이라고 할 

때 제안하는 알고리즘을 사용하여 빈발 항목집합을 발견하는 

계산량은 O(r ․ n ․ 2k)가 된다. 어떤 항목집합의 크기가 p일 

때 2p - 2개의 연관규칙이 생성된다. 공집합과 전체집합을 제외

한, 그 항목집합의 모든 부분집합들을 조건부에 위치시킬 수 

있기 때문이다. 따라서 연관규칙을 생성하는 과정에서의 계산

량은 빈발 항목집합의 수를 f 라고 하고 가장 긴 빈발 항목집합

의 길이를 l 이라고 할 때 O(f ․ 2l)가 된다.
일반적인 연관규칙 생성 방법으로 접근하면 연관규칙의 수

는 다음과 같다. 






  ⋅ ≤


  ⋅   


   ⋅ 

반면에 closure 개념을 사용하여 연관규칙의 수를 구한다면 최악

의 경우 2l개의 빈발 closed 항목집합을 가정할 수 있다. 이 경우

에는 신뢰도가 100%인 연관규칙이 생성되지 않는다. 이 때 생성

되는 연관규칙의 수는 다음과 같다.






  ⋅  ≤


  ⋅  ⋅

4.  실험 결과 및 분석

제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 <Table 9>와 같은 

데이터 집합을 사용하여 실험을 수행했다. C언어로 프로그램

을 코딩하고, 실험은 CPU 550MHz, 메모리 256MB를 가진 컴

퓨터를 사용했다. 트랜잭션의 수와 항목의 수를 증가시켜 보

고, 최소지지도를 바꾸어 가면서 실험했다. <Table 9>에서 T는 

트랜잭션들의 평균 크기이고, I는 항목들의 수이며, D는 주어

진 데이터베이스의 전체 트랜잭션들의 수를 말한다.

Table 9.  Database characteristics

Database T I D
T20I100D100K 20 100 100,000
T20I100D10K 20 100  10,000

T10I1000D100K 10 1,000 100,000
T3I500D60K  3 500  60,000

T3I20000D100K  3 20,000 100,000
T3I40000D800K  3 40,000 800,000

예를 들어, ‘T20I100D10K’는 평균 트랜잭션 크기가 20이므

로 고객들이 평균 20개의 항목을 한꺼번에 구입하고, 고객들

이 구매할 수 있는 항목들이 100가지 종류가 있으며, 전체 트

랜잭션들의 수는 10,000개라는 것을 의미한다. 여기서 K는 

1,000 단위를 뜻한다. <Figure 5>부터 <Figure 10>까지 각 데이

터 집합을 사용하여 실험한 결과를 보여준다.
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Figure 5.  Scalability with the support threshold for dataset 
T20I100D100K.
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Figure 9.  Scalability with the support threshold for dataset 
T3I20000D100K.
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Figure 10.  Scalability with the support threshold for dataset 
T3I40000D800K.

 
<Figure 5>는 밀집한(dense) 데이터 집합의 특성을 가지고 

있는 T20I100D100K 데이터 집합에 대하여 FCILINK와 기존

의 Apriori, A-Close 알고리즘을 비교했다. FCILINK는 A-Close
에 비해서 최소지지도에 따라 2배에서 18배까지 수행시간

을 단축시킨다. <Figure 6>은 UCI 기계 학습 데이터베이스 실

험실의 ‘mushroom’ 데이터 집합과 유사한 데이터 집합인 

T20I100D10K 데이터 집합으로 실험한 결과이다. ‘mushroom’ 데
이터 집합은 평균 트랜잭션 크기가 23이고 항목들의 수가 120이
고 트랜잭션들의 수는 8,124개이다. 반면에 T20I100D10K는 트

랜잭션들의 수가 10,000개로서 조금 더 많지만 평균 트랜잭션 

크기는 20이고 항목들의 수는 100으로 약간 더 적다. <Figure 
6>에서는 FCILINK를 A-Close, Charm 알고리즘과 비교한다. 
최소지지도가 증가할수록 FCILINK는 A-Close와 Charm에 비

해서 더 좋은 수행도를 보여준다.
<Figure 7>은 IBM Almaden 연구소에서 만들어진 희박한

(sparse) 데이터 집합인 T10I1000D100K 데이터 집합을 가지고 

dCharm 알고리즘과 비교했다. 희박한 데이터 집합에서는 거

의 대부분의 빈발 항목집합들이 빈발 closed 항목집합이 된다. 
이 경우에는 교차가 많이 발생하기 때문에 최소지지도가 낮을

수록 dCharm 알고리즘에 비해 성능이 떨어지는 경향을 보인

다. 연관규칙을 활용하는 전형적인 분야가 백화점이나 대형 

마트를 대상으로 하는 장바구니 분석인데(Brin et al., 1997; 
Silverstein et al., 1998), 여기에서 항목은 상품을 의미하고 트

랜잭션은 판매시점(point-of-sales) 데이터가 된다. 이러한 데이

터베이스는 일반적으로 희박한 데이터 집합이어서 빈발 항목

집합의 크기가 상대적으로 작다.
  <Figure 8>은 클릭스트림 데이터로 이루어진 데이터 집합

을 사용하여 FCILINK와 CLOSET+ 알고리즘을 비교한 실험 

결과를 보여준다. 데이터 집합의 특성으로 인해 특정한 최소

지지도에서 급격히 빈발 closed 항목집합의 수가 줄어들었다. 
비교하는 두 알고리즘은 전체적으로 비슷한 수행도를 나타내

고 있다. <Figure 9>와 <Figure 10>의 실험에 사용된 데이터 집

합은 항목이나 트랜잭션의 수가 많지만 트랜잭션들의 평균 크

기가 3개로 작기 때문에 트랜잭션들끼리 교차하는 데 걸리는 

시간보다는 데이터베이스를 최초에 한 번 스캔하는 데 걸리는 

시간이 전체 수행시간의 대부분을 차지했다. 기존의 CLOSET+, 
CLOSET, Charm 알고리즘과 비교하여 제안하는 알고리즘이 

보다 좋은 수행도를 보여준다.
실험 결과에 의하면 제안하는 알고리즘은 특히 밀집한 데이

터 집합에서 좋은 수행도를 보여주었다. 밀집한 데이터 집합

에서는 트랜잭션들 사이의 연결이 많아지므로 교차의 횟수가 

줄어들게 되어 단지 지지도의 증가분만 계산하면 된다. 일반

적으로 FCILINK는 최소지지도를 증가할수록 효율적으로 동

작한다. 주어진 데이터베이스를 한 번 스캔하면서 빈발 1-항목

집합을 발견한 다음, 비빈발 항목들을 제거하는 과정 없이 진

행되고, 알고리즘의 마지막에 최소지지도를 고려한다. 그러므

로 낮은 최소 지지도에서는 알고리즘의 수행도가 떨어질 수 

있다.
실험 결과는 제안하는 알고리즘이 기존의 알고리즘보다 전

반적으로 더 좋은 성능을 나타냄을 보여준다. 첫째, ODB-2는 

TDB보다 작아지게 되고 ODB-2를 한 번 스캔함으로써 트랜잭

션 연결 구조를 만들 수 있기 때문에 스캔 시간을 줄일 수 있

다. 제안하는 알고리즘은 하나의 항목만을 구매한 고객이 많

거나 구매한 항목이 같은 고객이 많은 데이터베이스에서 효과

적이다. 둘째, 트랜잭션 자체를 이용하여 트랜잭션 연결 구조

를 만든다. 트랜잭션들 간의 연결이 많아질수록 교차의 횟수

는 줄어든다. 하지만 Charm 알고리즘은 항목집합과 트랜잭션

번호집합을 동시에 고려한다. 셋째, 빈발 closed 항목집합을 찾

기 위해 트랜잭션 자체를 이용하기 때문에 항목들 사이의 join 
과정이 없다. 그러나 A-Close 알고리즘은 Apriori 기반의 join 
과정이 필요하다.

FCILINK는 A-Close나 Apriori보다 더 좋은 수행도를 보여주

지만 <Figure 6>과 <Figure 7>에서 볼 수 있는 것처럼 낮은 최소

지지도를 가지고 패턴을 발견하는 것은 여전히 비용이 많이 든

다. 이는 많은 수의 2-항목집합이 생성되기 때문이다. 2-항목집

합의 수가 많아지면 트랜잭션들 간의 교차의 횟수가 증가하게 
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된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 추후 연구가 필요하다. 추
후 연구 방향은 해시 테이블을 이용하여 2-항목집합의 수를 효

과적으로 줄이는 연구를 진행함과 동시에, 제안하는 알고리즘

을 웹에서 활용하여 웹 마이닝으로의 응용을 모색할 예정이다.

5.  결  론

본 논문에서는 트랜잭션 자체를 이용하여 효율적으로 빈발 

closed 항목집합을 발견하는 알고리즘을 제시했다. 트랜잭션

들을 연결 구조로 표현하여 공통항목을 찾기 위한 교차의 횟

수를 감소시키며 최종적으로 완성된 트랜잭션 연결 구조에는 

모든 closed 항목집합이 지지도까지 전부 계산되어 저장된다. 
트랜잭션 연결 구조가 완성되면 최소지지도를 알고리즘의 마

지막에 고려하여 다양한 최소지지도 기준에 의한 빈발 closed 
항목집합을 발견할 수 있다. 동일하거나 비슷한 트랜잭션들이 

많은 데이터베이스나 하나의 항목만을 구입한 트랜잭션들이 

많은 데이터베이스에 특히 효과적이다. 실험 결과는 제안하는 

알고리즘이 기존의 방법보다 마이닝 시간을 단축시키며 특히 

밀집한 데이터에서 보다 나은 수행도를 보여준다. 
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