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요     약

지속적으로 확장되는 데이터 스트림에 대한 데이터 마이닝 수행과정에서는 메모리 사용량을 가용한 범위 내로 제한하는 것이 중요한 요소

이다. 본 논문에서는 데이터 스트림 환경에서 한정된 메모리 공간을 이용하여 빈발 항목집합을 탐색하는데 효과적인 프라임 패턴 트리(Prime 

pattern tree: PPT)구조를 제안한다. 프라임 패턴 트리는 기존의 전위 트리 구조와 비교하여 항목집합들을 하나의 노드로 관리함으로써 트리의 

크기를 크게 줄일 수 있는 장점이 있다. 또한, 전지 임계값 Sδ에 따라 노드를 병합하거나 분리하여 동적으로 트리의 크기와 결과 집합의 정확도

를 마이닝 수행 중에 조절 할 수 있다. Sδ값이 크면 한 노드에서 관리되는 항목집합의 수가 증가하게 되고, 출현 빈도수를 추정해야 하기 때문

에, Sδ값이 작을수록 결과집합의 정확도가 높다. 이처럼 PPT에는 트리의 크기와 정확도의 trade-off 가 존재한다. PPT의 이러한 특성에 기반

하여, 데이터 스트림에서 갑자기 데이터 집합에 변화가 생겨 빈발항목이 될 가능성이 높은 항목들이 많이 출현하는 경우에도 마이닝을 지속적

으로 수행할 수 있도록 지원한다. 본 논문에서는 프라임 패턴 트리를 이전 연구에서 제안한 데이터 스트림에서 최근 빈발 항목 탐색 방법인 

estDec 방법에 적용하여 한정된 작은 양의 메모리 공간을 이용하여 온라인 데이터 스트림에서 빈발항목을 탐색하는 방법을 제시한다. 또한, 가

용 메모리 범위에서 최적의 메모리를 사용하여 최적의 마이닝 결과를 얻을 수 있도록 하는 메모리 사용량에 대한 적응적 방법을 제시한다. 끝

으로, 여러 실험을 통한 효율성 검증을 통해 제안된 방법의 여러 특성을 확인한다.

키워드 : 데이터마이닝, 데이터스트림, 빈발 항목집합 탐색
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Min Jung Kim†‧ Se Jung Shin††‧ Won Suk Lee†††

ABSTRACT

Due to the characteristics of a data stream, it is very important to confine the memory usage of a data mining process regardless of 

the amount of information generated in the data stream. For this purpose, this paper proposes the Prime pattern tree(PPT) for finding 

frequent itemsets over data streams with using the confined memory space. Unlike a prefix tree, a node of a PPT can maintain the 

information necessary to estimate the current supports of several itemsets together. The length of items in a prime pattern can be reduced 

the total number of nodes and controlled by split_delta Sδ. The size and the accuracy of the PPT is determined by Sδ. The accuracy is 

better as the value of Sδ is smaller since the value of Sδ is large, many itemsets are estimated their frequencies. So it is important to 

consider trade-off between the size of a PPT and the accuracy of the mining result. Based on this characteristic, the size and the 

accuracy of the PPT can be flexibly controlled by merging or splitting nodes in a mining process. For finding all frequent itemsets over 

the data stream, this paper proposes a PPT to replace the role of a prefix tree in the estDec method which was proposed as a previous 

work. It is efficient to optimize the memory usage for finding frequent itemsets over a data stream in confined memory space. Finally, the 

performance of the proposed method is analyzed by a series of experiments to identify its various characteristics.

Keywords : Data Mining, Data Stream, Frequent Itemsets

1. 서  론 1)

정보 기술의 발전으로 인해 컴퓨팅 기술 및 관련 기술의 
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발달로 발생되는 정보의 양과 속도가 증가 하고 있다. 이러

한 정보들 중 가치 있는 지식을 얻기 위하여 데이터 마이닝

이 다양한 분야에서 이용되고 있다. 기존의 데이터 마이닝 

방법들은 지식 발견의 대상이 되는 데이터 집합이 마이닝 

작업 시작이전에 명확히 정의되어 있다고 가정한다. 그러나 

최근 들어 실시간 데이터 마이닝에 대한 필요성이 대두되면

서 데이터 스트림(data stream)에 대한 마이닝 방법들[1, 2,

3, 4, 5, 6, 7, 8]이 제안되고 있다. 또한, Moment [17]와 CFI-

DOI: 10.3745/KIPSTD.2008.15-D.6.741



742  정보처리학회논문지 D 제15-D권 제6호(2008.12)

stream [18] 방법은 각각 closed enumeration tree (CET)

와 DIrect Update (DIU) tree를 구성하여 스트림 슬라이딩 

윈도우에서 폐쇄 빈발항목 집합을 탐색하는데 초점을 맞추

고 있다.

데이터 스트림은 지속적으로 발생되는 데이터로 구성되는 

무한 집합으로 정의된다. 사전 정의된 데이터 집합이 아닌 

지속적으로 발생되는 데이터 스트림의 특성상 발생된 모든 

데이터 객체를 별도로 저장하는 것은 한정된 저장 공간에서

는 불가능하다. 이런 특성을 고려하여 데이터 스트림의 정

보에 대한 지식을 추출하기 위해서는 다음과 같은 몇 가지 

조건이 필요하다[9]. 첫째, 데이터 스트림의 각 트랜잭션 정

보를 단 한번만 읽고 마이닝 결과를 생성해야 한다. 둘째, 

데이터 스트림을 분석하기 위해 아무리 새로운 데이터가 계

속적으로 무한히 생성된다 하더라도 물리적으로 한정된 메

모리 공간으로 처리해야 한다. 셋째, 새롭게 생성된 데이터 

객체는 가능한 빠르게 처리되어야 한다. 마지막으로 스트림

에 대한 최신의 결과는 필요 시 즉시 제공되어야 한다. 이

러한 요구조건을 만족시키기 위해 일반적으로 데이터 스트

림에 대한 마이닝 방법들은 마이닝 결과에 다소의 오차를 

포함한다.

데이터 스트림이 발생하는 환경은 데이터 웨어 하우스

(data warehouse)등에서와 같이 대량의 새로운 트랜잭션들을 

한꺼번에 추가되는 경우와 보안 및 감시 시스템에서와 같이 

지속적으로 증가되는 각 트랜잭션들이 개별적으로 증가되는 

경우로 구분할 수 있다. 전자를 오프라인 데이터 스트림

(off-line data stream)이라 하고 후자는 온라인 데이터 스트

림(on-line data stream)이라 한다. 오프라인 데이터 스트림

에 대한 마이닝 방법은 새로 생성되는 트랜잭션이 많을 때 

효율적으로 수행될 수 있으며 정해진 시간 간격당 업데이트

가 일어나고 마이닝 결과를 특정 시점에서 얻고자 하며 이 

작업이 빈번히 일어나지 않을 때 사용된다[2]. 반면, 온라인 

데이터 스트림에 대한 마이닝 알고리즘은 최신 정보를 포함

하는 마이닝 정보를 원하는 시점에서 즉시 구할 수 있어야 

한다. 따라서 온라인 데이터 스트림을 마이닝 할 때 수행 시

간과 마이닝 결과의 정확도 사이에 trade-off가 존재한다.

빈발 항목집합 마이닝을 위한 데이터 스트림은 지속적으로 

발생되는 트랜잭션의 무한집합으로 다음과 같이 정의된다:

ⅰ) I = {i1, i2, … , in}는 현재까지의 항목(item)의 집합

이며 항목은 응용 도메인에서 발생한 단위 정보를 의

미한다.

ⅱ) 2
I가 항목집합 I의 멱집합을 나타낼 때, e ∈ (2I − 

{∅})을 만족하는 e를 항목집합(itemset)이라 하고, 항

목집합의 길이 |e|는 항목집합 e를 구성하는 항목의 

수를 의미하며 임의의 항목집합 e는 해당 항목집합의 

길이에 따라 |e|-항목집합이라 정의한다. 일반적으로 

3-항목집합 {a, b, c}는 간단히 abc로 나타낸다.

ⅲ) 트랜잭션은 공집합이 아닌 I의 부분집합이며 각 트랜

잭션은 트랜잭션 식별자 TID를 갖는다. k번째 순서

로 데이터 집합에 추가되는 트랜잭션을 Tk라 나타내

며 Tk의 TID는 k이다.

ⅳ) 새로운 트랜잭션 Tk가 추가되었을 때 현재의 데이터 

집합 Dk는 현재까지 발생하여 추가된 모든 트랜잭션

들 즉, Dk = <T1, T2, …, Tk>로 구성된다. 따라서 

|D|k는 현재 데이터 집합 Dk에 포함된 트랜잭션의 

총 수를 의미한다.                              □

Tk를 현재 트랜잭션이라 할 때, 임의의 항목집합 e에 대

한 현재 출현 빈도수를 Ck(e)라 정의하며 이는 현재까지의 

k 트랜잭션에서 e가 포함된 트랜잭션의 수를 나타낸다. 이

와 마찬가지로, 항목집합 e의 현재 지지도 Sk(e)는 현재까지

의 트랜잭션의 총 수 |D|k 대비 항목집합 e의 출현 빈도수 

Ck(e)의 비율로 정의한다. 항목집합 e의 현재 지지도 Sk(e)

가 사전 정의된 최소 지지도 Smin 이상일 때, 항목집합 e를 

현재 데이터 스트림 Dk에서의 빈발 항목집합이라 정의한다.

이러한 온라인 데이터 스트림에서 최근에 생성된 주요한 

지식들 중 사전 정의된 최소 지지도 보다 출현 빈도수가 큰 

항목집합들을 탐색하기 위하여 estDec[10]방법이 제안되었

다. 이 방법은 데이터 스트림에서 발생된 모든 트랜잭션의 

정보를 메모리상에 저장하지 않고 각 트랜잭션들이 출현 된 

시간적 순서에 따라 가중치를 달리하여 최근에 최소 지지도 

이상의 출현 빈도수를 가진 항목집합들에 대한 정보만을 메

모리상의 전위 트리(prefix tree)[11, 12, 13, 14]로 관리한다. 

생성된 지 오래된 트랜잭션은 새로운 트랜잭션들이 계속적

으로 생성 되면서 전체적인 마이닝 결과에 크게 영향을 미

치지 않기 때문에 시간적 가중치를 지속적으로 감쇠시켜 적

어지도록 한다. 이렇게 시간적 순서로 매겨지는 가중치의 

비율은 최신의 빈발 항목 집합의 범위를 결정한다. estDec

방법은 지연 추가(delayed-insertion)와 전지(pruning) 작업

을 통해 메모리 상에 관리되는 전위 트리의 크기를 줄일 수 

있다. 그러나 전위 트리에서는 출현 빈도수 관리 대상이 되

는 개별 항목집합을 각각 별도의 노드로 관리하기 때문에 

관리 대상 항목집합의 수가 증가될수록 트리의 크기가 커지

며, 이는 마이닝 수행과정에서 메모리 사용량을 증가시킨다.

본 논문에서는 이러한 전위 트리 구조의 단점을 보완하여 

동적으로 메모리상에서 관리되는 트리의 크기를 적응적으로 

조절 할 수 있는 프라임 패턴 트리(Prime Pattern Tree : 

PPT)구조를 제안한다. 전위 트리의 한 노드가 하나의 항목

집합을 표현하는데 반해, PPT는 전위 트리가 표현하는 모

니터링 정보를 축약함으로써 한 노드에서 한 개 이상의 항

목집합을 표현할 수 있으며 이는 전위 트리와 비교하여 메

모리 사용량을 크게 줄일 수 있다. 프라임 패턴 트리의 가

장 큰 특징은 하나의 노드로 함께 관리 될 수 있는 항목들

을 결정하는 전지 임계값(split_delta : Sδ)을 마이닝 과정 중

에 변화 시킴으로써 프라임 패턴 트리의 크기를 동적으로 

조절 할 수 있다는 것이다. 이는 estDec방법의 단점을 보완

하여 어느 시점에서 메모리 사용량이 급격히 늘어 날 때에

도 마이닝 수행이 이루어 질 수 있도록 한다. 또한 프라임 

패턴 트리를 estDec 방법에 적용하여 한정된 작은 양의 메

모리 공간을 이용하여 온라인 데이터 스트림에서 빈발 항목

집합을 탐색하는 estDec+ 방법을 제시한다. estDec+ 방법
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에서는 감쇠율 기본값을 간단히 1로 설정한다. 보다 큰 감

쇠율을 적용하는 경우의 감쇠율 적용 방법은 estDec 방법과 

동일하다.

그러나 본 논문에서는 [10]에서 소개한 시간적 가중치를 

결정하는 감쇠 기반(decay-base), b를 1로 하여 데이터 스

트림을 이루는 각각의 트랜잭션들이 생성된 시간적 순서에 

상관없이 동일한 가중치를 가질 수 있도록 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이터 스트림

에서 빈발 항목집합 탐색과 관련된 연구를 기술하고 3장에

서는 PPT 구조를 정의하고, PPT를 구성하는 방법에 대해 

소개한다. 4장은 PPT를 이용하여 빈발 항목집합을 탐색하

는 방법을 알아본다. 5장에서는 다양한 실험을 통해서 제안

된 방법을 검증하며, 6장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

일반적으로 빈발 항목집합 탐색은 한정적인 데이터 집합

에서 특정 지지도 임계값(support threshold)보다 큰 지지도

를 갖는 모든 항목집합을 파악하는 작업이다. 빈발 항목집

합 탐색을 위한 가장 대표적인 것은 Apriori[15] 알고리즘으

로 길이 n인 빈발항목집합을 탐색하기 위해 최대 n+1번의 

트랜잭션 정보 검색 과정을 거친다. Apriori에서는 각 패스

에서 빈발 항목집합들의 후보 항목집합을 구성하고 난 후에 

각 후보 항목집합의 발생 빈도수를 계산하고, 사용자가 정의

한 최소 지지도를 기초로 하여 빈발항목집합들을 결정한다. 

Apriori 알고리즘은 각각의 패스가 주어진 항목 개수를 가지

는 모든 후보집합(Candidate)들을 생성하는 Apriori-gen에 

대한 호출과 이 후보들에 대한 지지도를 계산하는 counting 

단계로 구성되어 있으며 지지도 계산 단계에서는 전체 데이

터베이스를 스캔한다. DIC[11]와 같은 알고리즘들이 트랜잭

션 정보 검색 회수를 줄이기 위해 제안되었다. 빈발 항목집

합 탐색을 위해 제안된 많은 데이터 구조 중에서 점진적인 

마이닝을 위해 메모리 사용량을 줄이기 위한 한 방법으로 

제시된 항목집합 트리(itemset tree)[16]는 전위 트리와 달리 

기본적으로 트랜잭션 전체를 하나의 노드로 구성한다. 항목

집합 트리를 생성하기 위해 다음의 두 단계를 거친다. 첫 

번째 단계는 새로 들어온 항목집합에 대한 노드 생성단계 

이고, 두 번째 단계는 새로 들어온 항목집합에 의해 갱신 

될 수 있는 노드들의 출현 빈도수를 갱신한다. 새로운 항목

집합에 대해 노드를 생성하기 위해 트리를 탐색 할 때 새로 

들어온 트랜잭션으로 생성 된 항목집합들 중 항목집합 트리

의 노드를 구성하고 있는 노드들과 비교하여 공통된 항목집

합이 있으면 공통된 항목집합을 상위 노드로 하고, 나머지 

항목집합을 하위 노드를 생성한다. 항목집합 트리의 노드는 

정확한 출현 빈도수를 관리하기 때문에 두 번째 단계에서 

전체 트리를 탐색하여 출현 빈도수를 갱신한다. 항목집합 

트리는 대량의 데이터를 처리 할 때 메모리 사용량을 효과

적으로 줄일 수 있으나 각 노드의 출현 빈도수를 갱신하기 

위해 전체 트리를 재탐색해야 하므로 처리 시간이 오래 걸

리며 생성된 모든 트랜잭션에 대한 정보를 메모리상에 저장

하여야 하므로 동적으로 항목집합 트리의 크기를 결정 할 

수 없다. 그러므로 실시간으로 마이닝 결과를 원하는 온라

인 데이터 스트림을 대상으로 하는 빈발 항목집합 탐색 방

법으로는 적합하지 않다.

데이터 스트림에 대한 빈발 항목집합 탐색 방법[1,2]은 데

이터 스트림에 포함되는 이전의 모든 트랜잭션의 정보를 유

지하는 것이 불가능하므로 마이닝 결과로 구해진 빈발 항목

집합이나 출현빈도수에 다소의 오차를 포함할 수 있다. 

Count Sketch 알고리즘[1]은 데이터 스트림에서 빈발 단위 

항목을 찾는 방법으로 현재까지 생성된 트랜잭션에서 단위 

항목의 출현 빈도수를 추정하여 임계값 이상을 만족하는 단

위 항목들의 집합을 생성한다. 반면에 Lossy Counting 알고

리즘[2]은 데이터 스트림을 마이닝 하기 위한 방법으로 최소

지지도와 최대허용오차(ε) 조건이 주어졌을 때 데이터 스트

림에서 발생한 빈발 항목집합을 찾는다. 스트림을 구성하는 

트랜잭션들에서 발생하는 빈발 가능한 항목들의 출현 빈도

수와 이들 각각의 오차를 메모리에서 관리하며 새로 발생한 

트랜잭션들은 메인 메모리에 유지되는 고정된 크기의 버퍼

에 채워지며 동시에 처리된다. Lossy Counting 알고리즘[2]

에서는 빈발 항목집합 탐색 과정에서 메모리 사용량을 일정 

범위로 한정하기 위해서 출현 빈도수 관리 대상 항목집합들

을 보조 저장 장치에 관리하며 메모리 상에서는 일괄 연산 

수행을 위한 버퍼만 유지한다. 이 알고리즘에서는 버퍼의 

크기와 한번에 일괄 처리될 수 있는 트랜잭션의 수가 비례

하므로, 버퍼의 크기가 증가함에 따라 높은 효율을 보이지

만 결과적으로 빈발 항목집합 탐색을 위해 필요한 메모리 

사용 공간은 증가한다. 또한, 출현 빈도수를 갱신하거나 마

이닝 결과를 얻기 위해서는 보조 저장 장치에서 관리되는 

모든 항목집합들을 탐색해야 하며, 이는 마이닝 수행 시간

을 증가시킬 수 있다. 따라서, 임의 시점에서 수시로 마이닝 

결과를 구하고자 하는 온라인 데이터 스트림 환경에서의 마

이닝에는 비효율적이다.

온라인 데이터 스트림을 대상으로 빈발 항목집합을 탐색

하면서 출현 빈도수 관리 대상 항목집합을 메모리 상에서 

관리될 수 있을 정도의 적은 수로 줄이기 위한 방법으로 이

전 연구에서 estDec 방법[10]이 제안되었다. estDec 방법에

서는, 데이터 스트림에서 발생한 항목집합들 중에서 사전 

정의된 지연 추가 및 전지 임계값 Ssig (Ssig ≤ Smin) 이상의 

지지도를 갖는 항목집합들을 가까운 미래에 빈발 항목집합

이 될 수 있는 주요 항목집합으로 간주하여 이 항목집합들

만을 메모리상에서 관리한다. estDec 방법에서 데이터 스트

림 Dk에 출현한 새로운 항목집합과 해당 항목집합의 출현 

빈도수가 메모리상의 전위트리에서 관리되는 경우는 다음과 

같은 두 가지 경우이다. 첫째, 새로운 트랜잭션 Tk에서 최초

로 발생된 길이 1인 항목집합과 해당 항목집합의 출현 빈도

수는 출현 빈도수 추정 과정을 거치지 않고 전위트리 Pk에 

추가되어 관리된다. 둘째, Tk에 전위트리에서 관리되지 않는 

길이 n (n ≥ 2)인 새로운 항목집합이 발생되었을 때에는 

해당 항목집합이 가까운 미래에 빈발 항목집합이 될 수 있
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을 정도로 큰 지지도를 가질 때 전위트리 Pk에 추가된다. 

즉, Pk에서 관리되고 있지 않은 새로운 n-항목집합 e는 자

신의 모든 (n–1)-부분항목집합들이 Pk에서 관리될 때, e의 

지지도를 이들 (n–1)-부분항목집합의 출현 빈도수로부터 

추정하며, 추정값이 사전 정의된 지연추가 임계값 Sins 이상

일 때 Pk에 추가된다. (지연 추가과정). 

한편, 이미 Pk에서 관리되고 있는 항목집합들에 대해 현

재 항목집합의 지지도가 전지 임계값 Sprn 미만으로 감소할 

때 해당 항목집합을 앞으로 빈발항목집합이 될 가능성이 상

대적으로 낮은 비주요 항목집합으로 간주하여 빈발 항목집

합의 안티모노톤(anti-monotone) 성질에 의해 해당 항목집

합을 표현하는 노드와 그 노드의 모든 자손 노드들을 Pk로

부터 제거한다(전지 과정). 

전위 트리를 이용한 빈발 항목집합 탐색 방법에서는 탐색 

과정 동안 전위트리가 메모리 안에서 관리되어야 하므로 전

위 트리의 크기는 한정된 메모리 공간보다 작아야 한다. 그

러나, 전위 트리의 크기는 데이터 스트림에 나타나는 Ssig 

이상의 지지도를 갖는 주요 항목집합의 수에 의존하므로 주

요 항목집합을 관리하는 전위 트리의 크기가 한정된 메모리

의 크기보다 큰 경우 이후에 발생하는 새로운 주요 항목집

합을 모니터링 할 수 없다는 단점을 갖는다. 이러한 단점으

로 인해, 전위 트리의 크기가 한정된 메모리의 크기보다 큰 

경우, estDec 방법을 이용한 빈발 항목집합 탐색 결과의 정

확도는 감소한다.

3. 프라임 패턴 트리 구조

기본적으로 프라임 패턴 트리 (Prime pattern tree: PPT)

는 트리를 구성하거나 탐색 할 때 전위 트리 구조를 기반으

로 한다. 현재 데이터 집합 Dk가 주어질 때, estDec방법에

서 메모리상에 관리되는 전위 트리 Pk는 다음과 같은 특징

을 갖는다.

1. Pk는“null”값을 가지는 하나의 root노드를 가진다.

2. 어떤 항목집합 e=i1…ik에 대하여 i1, …, ik는 사전적으

로 정렬되어 있고 Pk의 경로 path(e) = root → i1->…

->ik (ik ⊂ I, k ≥1)로 표현된다. 항목 e의 출현 빈도

수는 path(e)의 마지막 노드의 출현 빈도수로 나타낸다.

3. 각각의 노드는 다음과 같이 3개의 필드로 구성된다: 단

위 항목 ik, 경로 path(e) = root → i1->…->ik (ik ⊂ 

I, k ≥1)로 표현되는 항목집합 i1…ik의 출현 빈도수, 

각 노드의 자식 노드를 이어주는 링크. 

이런 특징을 가지는 전위 트리의 크기는 생성 된 항목집

합 중 가장 길이가 긴 항목집합에 의하여 결정된다. 전위 

트리는 하나의 경로가 하나의 항목집합을 나타내므로 가장 

길이가 긴 항목집합의 길이가 n일 때 최대 n의 깊이를 가지

게 된다. 따라서 이런 전위 트리는 서로 다른 항목집합의 

수가 많을 때 트리의 크기가 매우 커지는 단점을 가진다. 

이런 단점을 보완하기 위해 본 논문에서는 서로 다른 항목

집합의 개수나 항목집합의 길이에 영향을 많이 받지 않는 

전위 트리를 기반으로 한 프라임 패턴 트리를 제안한다.

3.1 프라임 패턴 트리의 정의 및 구성

데이터 스트림에서 마이닝 대상이 되는 데이터 집합은 점

진적으로 증가하므로 빈발 항목집합을 찾기 위해 모든 데이

터 집합에 대한 정확한 정보를 메모리에 저장하기 어렵다. 

이러한 이유로 데이터 스트림의 다음과 같은 특징을 이용하

여 저장 공간을 최소화 할 수 있다. 첫째, 데이터 스트림에

서 생성된 항목집합들 중 유사한 출현 빈도수를 가진 항목

집합들이 있다. 유사한 지지도를 가지는 항목집합들의 지지

도 차가 사전 정의된 분리 임계값(split_delta : Sδ)이내 일 

때 이러한 항목집합들을 전위 트리 기반의 트리에서 하나의 

노드로 관리하면 효과적으로 트리의 크기를 줄일 수 있다. 

둘째, 데이터 스트림 환경에서 발생한 모든 항목집합에 대

한 정확한 출현 빈도수를 관리하지 않고 그 노드까지의 경

로로부터 생성 가능한 항목집합들 중 가장 큰 출현 빈도수

와 가장 작은 출현 빈도수만을 저장하여 이 값들로 다른 부

분항목집합들의 출현 빈도수를 추정하면 메모리 사용량을 

줄일 수 있다. 이러한 특징을 이용하여 프라임 패턴 트리를 

정의한다.

[정의 1] 프라임 패턴 (Prime pattern)

전위 트리상의 동일한 전위 노드(prefix node)를 공유하는 

두 항목집합 e1, e2에 대하여 e1 = i1i2…ik, e2 = e1ik+1…ik+n 

(ik ∈ I)이라 나타낼 때 e1, e2의 지지도 차가 Supp(e1) -

Supp(e2) ≤ Sδ일 때 항목집합 ik+1…ik+n (n≥1)를 두 항목집

합간의 프라임 패턴이라고 정의한다.  

전위 트리의 부모-자식 관계에 있는 연속된 두 노드는 

정의 1에 따라 두 노드에서 관리되는 항목집합들의 지지도 

차이가 사전에 정의된 병합 임계값 Sδ Î (0, 1) 이하일 때 

하나의 노드로 병합하여 관리하므로 필요한 노드 수를 Sδ 

값에 따라 유동적으로 조절할 수 있는 특징을 갖는다. Sδ가 

0인 경우는 같은 지지도를 갖는 두 연속적인 노드들이 하나

의 노드로 병합되어 관리된다

[정의 2] 프라임 패턴 트리(PPT)의 구성 

데이터 스트림 Dk의 k번째 새로운 트랜잭션 Tk가 생성되

었을 때 프라임 패턴 트리는 다음과 같이 나타낸다. 

1. PPT는 “null”값을 가지는 하나의 root노드를 가진다. 

2. PPT의 1-레벨의 노드는 항목의 길이 |e|가 1인 단위 

항목을 가지며, 2-레벨 이상의 노드는 |e| ≥ 1인 프라

임 패턴을 갖는다.

3. 두 항목 X, Y간의 항목 결합 연산자 �를 X�Y = 

{z|z=xy, x∈ X, y∈ Y }로 정의할 때, PPT의 root로 

부터의 경로 root → e1 → … → ej-1 → ej → e에 해

당하는 노드가 나타내는 항목집합들의 집합 E(e)은 
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(a) 전위 트리 (b) 프라임 패턴 트리

(그림 1) 전위 트리와 프라임 패턴 트리 구조 비교

E(e) ={y| y= e1…ej-1 ej � {P(e)-�  }}같이 정의된다. 

여기서 P(x)={x|x � X}는 항목집합 X을 구성하는 단

위 항목들의 멱집합이다.

4. PPT의 각 노드에는 자신에 해당하는 정보 엔트리(e, 

f, l, children_ptr)를 갖는다. 여기서 e는 프라임 패턴

이고 f는 자신이 나타내는 집합 E(e)의 항목집합들 중 

최대 출현 빈도수, l은 최소 출현 빈도수를 의미하며 

children_ptr는 자식 노드들을 연결한 링크이다.

5. 경로 root → e1 → … → ej-1 → ej → e에 해당하는 

노드의 항목집합 e가 e = i1 … in (is ∈ I, s ≥1)일 

때, f = C(e1… ej-1eji1), l = C(e1…ej-1eje)이며,  f - l / 

|Dk| ≤  Sδ를 항상 만족한다.

 

정의 1의 프라임 패턴을 하나의 노드로 구성하는 PPT의 

노드와 경로를 정의 2와 같이 나타낼 수 있다. PPT는 노드

를 항목으로 구성하므로 PPT의 하나의 경로에 대하여 항

목들의 집합을 생성 할 수 있다. 그러나 1-레벨의 노드들은 

전위 트리와 같이 길이 1인 항목만으로 노드를 구성한다. 

길이 1의 항목들은 다른 항목으로 출현 빈도수를 추정 할 

수 없기 때문에 정확한 출현 빈도수를 관리한다. 

(그림 1)은 전위 트리와 프라임 패턴 트리를 비교한 것이

다. 전위 트리는 서로 다른 4개의 단위 항목으로 생성 가능한 

항목들을 서로 다른 경로로 나타내기 때문에 16개의 노드(2
4)

가 생성 되어야 하지만 PPT는 프라임 패턴을 하나의 노드로 

표현 할 수 있으므로 (b)와 같이 8개의 노드만 생성한다. 

PPT의 크기는 프라임 패턴의 개수나 길이에 따라 달라질 수 

있으므로 프라임 패턴을 결정하는 Sδ에 영향을 받는다. 

PPT는 전위 트리와 달리 항목집합으로 노드를 구성 할 

수 있다. 이런 PPT에서 각각의 경로는 정의 2와 같이 정의

되며 각 경로의 노드에서 관리되는 항목집합들의 부분집합

들을 조합하여 모든 가능한 항목집합들을 생성 할 수 있다. 

예를 들어 (그림 1)의 PPT에서 두 노드로 이루어진 경로 a 

→ bcd가 있을 때 이 하나의 경로로 생성 될 수 있는 항목

집합들의 집합 E(a → bcd)는 각 레벨의 노드들의 모든 가

능한 조합 {a} � {b, c, d, bc, bd, cd, bcd}으로 구성된다. 

따라서 항목집합들의 집합 E(a → bcd)={ab, ac, ad, abc, 

adb, acd, abcd}을 나타내며 전위 트리에서 각각의 단일 경

로들로 항목들을 표현할 때와 같이 모든 항목집합들을 표현 

할 수 있다.

3.2 프라임 패턴 트리의 노드 분리(split) 및 병합(merge)

데이터 스트림의 데이터 집합은 동적으로 변화되므로 동적

으로 PPT를 구성하는 방법이 필요하다. PPT를 업데이트 할 

때 함께 관리되는 항목들의 출현 빈도수 차를 고려하여 출현 

빈도수 차가 Sδ이상일 때 하나의 노드를 두 독립된 노드로 

나누어 주거나, 서로 독립적으로 존재 하던 노드들의 출현 빈

도수가 Sδ이내 일 때 두 노드를 하나의 노드로 구성한다.  

(그림 2)는 4개의 트랜젝션으로 PPT를 구성 하는 것을 

보여 준다. (그림 2)의 (a)와(b)는 길이 1인 항목들은 1-레벨

에서 관리되고 프라임 패턴이 하나의 노드로 구성되는 PPT

의 기본적인 특성을 보여 준다. (그림 2)의 (c)는 PPT에서 

하나의 노드가 분리되는 것을 보여 준다. PPT의 임의의 노

드 m은 f 의 증가로 인해 m의 최소 항목집합과 최대 항목

집합의 지지도 차가 Sδ 보다 클 때, 즉, f – l / |D|k > Sδ 

일 때, 여러 노드로 분리된다. 노드 m의 분리 과정에서는 

각 리프 레벨 항목이 개별 노드로 분리되어 m의 자식 노드

로 삽입된다. 예를 들어, PPT의 두 경로 root → c → efg, 

root → c → fgs에서 항목 efg, fgs에 대하여 각각 f – l / 

|D|k = 1/3 > Sδ (current Sδ=0)이므로 efg, fgs는 더 이상 

프라임 패턴이 아니다. 따라서 각각의 노드를 독립된 두 노

드들로 분리한다. PPT는 전위 트리와 달리 하나의 경로로 

항목들의 집합을 생성하므로 노드를 분리 할 때 (c)처럼 두 

개의 노드로 분리 한 후 분리된 노드와 그 노드의 하위 트

리(subtree)를 루트 노드를 제외한 상위 노드로 복사한다.

노드를 분리 하는 경우와 함께 (그림 2)의 (d)에서 보는 

것과 같이 서로 독립적으로 존재하는 두 노드를 병합할 수

도 있다. 노드를 병합하는 경우는 다음의 두 경우이다. 첫째, 

새로운 트랜잭션으로 생성된 항목들을 PPT에 삽입시킬 때 
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(a) Tid=1 (b) Tid=2

(c) Tid=3

(d) Tid=4 

(그림 2) 프라임 패턴 트리의 구성

이 항목과 기존에 PPT에 존재하던 항목들 간의 출현빈도

수 차가 Sδ이내이면 기존의 노드의 항목으로 병합할 수 있

다. 두 번째 같은 경로 위에서 서로 독립적으로 존재하던 

부모–자식 관계의 두 노드 사이의 출현 빈도수가 Sδ이내 

일 때 하나의 노드로 병합한다. 예를 들어, (그림 2-(d))는 

두 번째 경우로 한 경로 root → f→ g → s에서 두 노드의 

출현 빈도수 차가 현재의 Sδ 이내일 경우 하나의 프라임 패

턴으로 병합하여 하나의 노드로 관리한다.

PPT를 구성 할 때 프라임 패턴의 길이를 결정하는 전지 

임계값 Sδ는 동적으로 변화 될 수 있으며 Sδ에 의해 PPT의 

노드가 분리 되거나 병합될 수 있으므로 유동적으로 PPT

의 크기를 조절 할 수 있다.

예제 1.  <표 1>의 트랜잭션 데이터 베이스를 이용하여 

PPT를 구성한다.

<표 1> 트랜잭션 데이터 베이스

Tid Sδ 항목

1 0 c,e,f,g

2 0 c,f,g,s

3 0 c,e

4 1 f,g,s
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4. PPT를 이용한 빈발 항목집합 탐색

4.1 PPT의 프라임 패턴으로 생성될 수 있는 항목집합의 출현 

빈도수 추정

PPT의 각 노드까지의 경로로 생성 될 수 있는 항목집합

들 중 출현 빈도수가 가장 큰 항목집합의 출현 빈도수와 출

현 빈도수가 가장 작은 항목집합의 출현 빈도수만을 관리한

다. 따라서 두 개의 출현 빈도수만으로 다른 항목집합들의 

출현 빈도수를 추정해야 한다. 길이가 긴 항목집합의 출현 

빈도수는 길이가 짧은 항목에 비해 작은 값을 가진다. 따라

서 항목집합의 길이 차에 따라 프라임 패턴으로 생성된 항

목의 출현 빈도수가 결정된다.

 

[정의 3] 항목집합의 출현 빈도수 추정

PPT의 경로 root → e1 → … → ej-1 → ej → e을 가지

는 노드에서 생성 가능한 항목집합들의 출현 빈도수를 추정

할 때, 한 노드의 항목집합 e=i1 � is (is ∈ I, s ≥1), f, l 

에 대하여 생성될 수 있는 항목집합 e1…ej-1eji1…ic (1 ≤ c  

≤ s)의 출현 빈도수는 ㅣ ≤ c(e1…ej-1eji1…ic) ≤ f을 만족

하고 이 항목집합과, 이 노드로부터 생성 가능한 가장 출현

빈도수가 큰 항목집합과의 길이 차 v에 대하여 두 항목집합

간의 출현 빈도수 차이를 함수 F(x)라 할 때 항목집합 e1…

ej-1eji1…ic의 추정 출현빈도수는 f– F(v)으로 계산 할 수 

있다.

출현 빈도수를 추정 하는 함수는 데이터 집합의 특성을 

고려하여 다양한 형태로 정의할 수 있다. 본 논문에서는 항

목집합의 길이 차에 따른 빈도수 차를 나타내는 함수 F(x)

를 항목집합의 길이가 길어질수록 일정하게 출현 빈도수가 

감소된다고 보는 비례 함수 FL(x)와 항목집합의 길이가 길

어질수록 출현 빈도수 길이에 반비례하여 감소되는 함수 

FI(x)라 하고 다음과 같이 표현한다. 

FL(x)=αx (α = 1-n

lf −

, x: 두 항목집합간 거리차, n: 항

목집합의 길이 |e|)     

FI(x)=α ‧ ∑
−

=

1

1

1
x

k k (α =∑
−

=

−

1

1

1
n

k k

lf

, x: 두 항목집합간 거리차, n: 

항목집합의 길이 |e|) 

예제 2. PPT의 경로 root → e1 → … → ej-1 → ej → e 

을 가지는 노드의 항목집합 e가 e=i1 � is (is ∈ I, s ≥1)

이고 이 경로로 생성 가능한 가장 출현 빈도수가 큰 항목집

합 e1…ej-1eji1와 추정 될 항목 e1…ej-1eji1…ic(1 ≤ c ≤ s)사

이의 항목 간 길이 차를 v = |e1…ej-1eji1…ic|-| e1…ej-1eji1| 

라 할 때, 생성된 항목 e1…ej-1eji1…ic의 출현 빈도수는 정의 

3과 두 함수 FL(x)와 FI(x)를 이용하여 다음과 같이 추정할 

수 있다.

estimated_C(e1…ej-1eji1…ic) = f - FL(v) = f - 1-n

lf −

‧ v-1

estimated_C(e1…ej-1eji1…ic) = f - FI(v) = f - ∑
−

=

−

1

1

1
n

k k

lf

‧ ∑
−

=

1

1

1
v

k k

PPT의 노드에서 추정된 출현 빈도수는 정확한 출현 빈

도수와 차이를 가진다. 그러나 PPT에서 하나의 노드로 구

성 된 항목집합들은 프라임 패턴으로서 각 항목집합의 실제 

출현 빈도수 차가 Sδ이내의 값을 가지므로 실제 출현 빈도

수와 추정된 출현 빈도수 사이에 다음과 같은 오차 속성을 

갖는다.

[속성 1] 출현 빈도수 추정에 따른 최대 오차 (Error)

예제 2에서 e1…ej-1eji1…ic의 추정 출현 빈도수 estimated_C

(e1…ej-1eji1…ic)와 실제 출현 빈도수 original_C (e1…ej-1eji

1…ic)의 출현 빈도수 추정에 따른 최대 오차 범위는 Sδ 이

내이다.

증명.

l≤ estimated_C(e1…ej-1eji1…ic)≤ f, l≤ original_C(e1…

ej-1eji1…ic) ≤ f 이고, PPT의 한 노드는 항상 f-l ≤ Sδ를 

만족하므로 Error(e1…ej-1eji1…ic) = |original_C(e1…

ej-1eji1…ic)-estimated_C(e1…ej-1eji1…ic)| ≤ Sδ 이다.

□

속성 1과 같이 PPT에서 각각의 항목집합들에 대해 추정

된 출현 빈도수와 실제 출현 빈도수 사이의 오차는 Sδ에 의

해 영향을 받는다. Sδ가 커질수록 하나의 노드에 관리되는 

프라임 패턴의 길이가 길어지므로 생성 할 수 있는 다른 항

목집합들이 많아지고, 각 항목집합들에 대하여 출현 빈도수 

추정 과정을 거쳐야 하므로 오차가 커진다. 이런 PPT의 특

징을 활용하면 동적으로 Sδ를 변화시켜 PPT의 크기와 오차

를 조절 할 수 있다.

4.2 PPT를 이용한 메모리 사용량 조절 

데이터 스트림에서 마이닝 대상이 되는 데이터 집합은 마

이닝 수행 중에도 동적으로 변한다. 사용 가능한 메모리는 

한정되어 있으므로 제한된 조건에서 효과적으로 빈발 항목

집합을 탐색하기 위해 동적인 메모리 관리가 필수적이다. 

데이터 스트림에 대한 마이닝을 제한된 메모리 공간에서 효

율적으로 수행하기 위해서는 마이닝 수행 과정에서 요구되

는 메모리 사용량을 데이터 스트림의 변화에 따라 동적으로 

적응시킬 필요가 있다.

예제 3. 현재의 Sδ값 2를 3으로 변화 시킬 때 새로 들어

온 트랜잭션 {a,d,e}에 의해 PPT는 (그림 3-(a)) 상태에서 

(그림 3-(b))와 같이 갱신된다.

(그림 3)은 새로운 트랜잭션{a,d,e}에 의해 PPT가 갱신되

는 과정을 보여 준다. 변화된 Sδ에 의해 같은 경로상의 두 

노드가 하나의 노드로 병합된다. Sδ는 PPT를 구성하는데 

주요한 기준이 되며, Sδ에 의해 프라임 패턴의 길이가 결정
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(a) 갱신 전 PPT (Sδ = 2)

(b) 갱신 후 PPT (Sδ= 3)

(그림 3) Sδ의 변화에 따른 PPT 갱신

되며 위의 예제에서 볼 수 있듯이 PPT의 깊이를 결정한다. 

Sδ와 PPT의 크기 사이에 다음과 같은 속성을 갖는다.

[속성 2] Sδ에 의한 트리 크기 결정   

Sδ의 크기에 따라 PPT의 크기가 결정 된다. Sδ가 크면 

PPT의 노드 수가 적고 반대로 Sδ가 작으면 노드 수가 많아

지므로 PPT의 크기는 커진다.

증명.  그림 1의 전위 트리와 PPT의 구조를 살펴보면 전

위 트리는 모든 항목집합이 가능한 모든 경로로 표현 되어

야 하기 때문에 길이가 가장 긴 패턴에 의해 트리의 깊이

(depth)가 결정된다. 이것과 비교하면 PPT는 가장 긴 항목

집합의 길이와 트리의 깊이 사이의 연관성을 갖지 않는다. 

1-레벨의 노드들은 전위 트리처럼 단위항목으로 구성되지만 

2-레벨 이상의 노드들은 항목집합으로 구성되기 때문이다. 

Sδ가 큰 값을 가지면 1-레벨을 제외한 나머지 항목집합들이 

한 노드로 구성될 가능성이 높으며, 분리 될 가능성은 적으

므로 트리의 크기는 작아진다. 반대로 Sδ가 작은 값이면 독

립적으로 각각의 노드로 구성될 가능성이 높으므로 깊이가 

커져 트리의 크기가 커질 수 있다.                      □

속성 1과 속성 2와 같이 Sδ는 PPT의 크기와 결과 집합

의 정확도에 영향을 줄 수 있다. Sδ가 크면 PPT의 크기는 

작아지지만 한 노드에서 생성되는 항목들의 추정된 출현 빈

도수에 더 큰 오차 범위를 허용하므로 정확도는 낮아진다. 

한편 Sδ의 값이 작을 경우 오차는 줄일 수 있으나 PPT의 

크기가 커질 수 있다. 마이닝 수행과정에서 동적으로 메모

리를 관리 하기 위해 새로운 노드가 PPT에 생성될 때 제한

된 노드수 Mnode 와 현재 생성된 노드수 Cnode 를 비교하여 

Sδ를 다음과 같이 변화시킨다. 

Sδ
new  :  Sδ

old+ α , (w hen Cnode < Mnode)

Sδ
new : Sδ

old - α , (when Cnode ≥ Mnode)

α는 한번의 메모리 적응 과정에 따른 Sδ의 변화량을 나타

내며 사용자에 의해 정의된다. Mnode를 가용 메모리 크기보

다 작은 값으로 설정하면 Mnode이상의 노드도 생성하면서 Sδ

를 조절할 수 있으므로 효과적이다.

4.3 PPT를 이용한 빈발 항목집합 탐색

데이터 스트림 환경에서 빈발 항목집합을 탐색하기 위해 

앞에서 제시한 PPT에 보다 의미 있는 정보만을 메모리 상

에 저장하기 위해 estDec방법[10]의 지연 추가 및 전지 작

업을 수행한다. estDec 방법과 같이 매개변수 갱신 단계, 출

현 빈도수 및 노드 갱신 단계, 항목집합 추가 단계 및 빈발 

항목집합 탐색 단계와 같이 네 단계로 구성된다. 데이터 스

트림 Dk−1에 새로운 트랜잭션 Tk가 발생하였을 때, 빈발 항

목집합 탐색 단계를 제외한 세 단계는 순차적으로 수행되며, 

빈발 항목집합 탐색 단계는 실시간 마이닝 결과가 요청되었

을 때 수행된다. (그림 4)는 PPT를 이용하여 빈발 항목집

합을 탐색하는 과정을 보여준다. 각 단계에 대한 구체적인 

내용은 다음과 같다.
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Input: a data stream Dk

Output: a complete set of frequent itemsets Lk 

Smin : A minimum support

Ssig : A given significant support

PPT : A Prime pattern Tree that maintains a set of itemset entries e(f, l, links)’s

1:   PPT = ∅;

2:   for each new transaction Tk in Dk {

/* Parameter Updating Phase */

4:       |D|k = |D|k-1 +1;

    

 /* Count Updating Phase */

5:   for all itemset e s.t. e∈( k
T
2 -{∅}) and e∈PPT {

6:      fk(e) = fk-1(e) + 1 or lk(e) = lk-1(e) + 1;

7:        if |e| >1 then

8:             if  fk(e) -  lk(e) > Sδ then

9:              node_split(e);

10:            if fk-1(e) - lk(e)  <  Sδ  then

11:             node_merge(e’s parent node , e);

12:            if equal(e , e’sibling node) then

13:             eliminate duplication;

/* pruning */

14:       if  Sk(e)<Ssig and |e|>1 then  

15:              Eliminate e and it’s children nodes from PPT;

16:  }

      /*item - insertion phase */

17:   item_filtering(Tk);

18:   for all e s.t. e∈( k
T
2 -{∅}) and e∉PPT {

19:     if |e| = 1 then

20:        Insert e into PPT and Initialize; 

21:        if Cnode > Mnode ( or < Mnode) then

22:         change  Sδ; //  Sδ;±  α

23:     else

24:         estimate frequency with estDec method[10]

25:         if estimated_frequency > Sssig then 

26:             if estimated_frequency – e-f(Nc) < Sδ then

27:                  insert e as a node Nc’s itemset;

28:             else

29:                  insert e into PPT as a Nc’s child node; 

30:                  if Cnode > Mnode ( or < Mnode) then

31:                   change  Sδ;; //  Sδ;±  α

32:   }

     /* Frequent Itemset Selection Phase */

33:    Lk = ∅;

34:    for all e ∈ PPT {

35:         if Sk(e) ≥Smin then

36:            Lk=Lk∪{e};

37:    }

38:  }

(그림 4) PPT 탐색 과정
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(그림 5) Split_delta Sδ 의 변화에 따른 비교

Step 1. 매개변수 갱신 단계: 트랜잭션 Tk가 생성될 때 

전체 트랜잭션의 수를 하나 증가시킨다((그림 4)의 4번째 줄).

Step 2. 출현 빈도수 갱신단계: 새로 생성된 Tk의 항목

집합들에 대하여 영향 받는 PPT 노드들의 출현 빈도수를 1

씩 증가시킨다. 이때 갱신된 노드들 중 1-레벨 노드를 제외

한 노드들은 출현 빈도수가 Ssig미만이면 이 노드들로 구성

된 항목집합들은 빈발 항목집합이 될 가능성이 적으므로 

PPT에서 전지시키며(6번째 줄), 새로 추가된 트랜잭션에 의

해 탐색된 PPT경로의 노드들을 검사하여 노드를 분리, 병

합하거나 중복된 노드들을 제거한다(7-13번째 줄).  

Step 3. 항목집합 추가 단계: 새로 들어온 트랜잭션 Tk

에 의해 생성된 항목집합들 중에서 PPT에 포함되어 있지 

않는 항목집합들을 새로 삽입한다. 이때 삽입 대상이 되는 

길이 1인 항목집합들은 출현 빈도수 추정 과정을 거치지 않

고 PPT의 1-레벨의 노드로 바로 삽입된다. 반면에 길이 2 

이상의 항목집합들은 현재 시점에서 빈발 항목집합이 될 가

능성이 있는 항목집합들만이 PPT의 노드로 삽입된다. 따라

서 PPT의 2-레벨 이상의 노드들은 생성된 Tk에서 특정 항

목집합에 대하여 기존에 생성된 노드들을 탐색하여 추정된 

출현 빈도수가 Ssig이상의 값을 가질 때에만 PPT에 추가되

고 그 외의 항목집합들은 무시된다(17-32 번째 줄). Tk의 특

정 항목의 출현 빈도수를 추정하는 방법은 해당 항목집합의 

부분항목집합들을 이용한다. n-항목집합 e의 출현 빈도수를 

추정하기 위해 e의 (n-1)-부분 항목집합들의 출현 빈도수를 

고려한다. Pm(e)이 항목집합 e를 구성하는 단위항목들 중에

서 m개의 단위항목으로 구성되는 모든 항목집합들의 집합

으로 정의되고 PCm(e)가 Pm(e)에 속하는 모든 항목집합들

의 출현빈도 수 중에서 서로 다른 값들로 구성되는 집합이

라고 할 때, 특정 항목집합 e의 출현빈도수 C(e)를 다음과 같

이 계산한다. C
max(e) =min(PCn-1(e)), C

min(e) =max ( {Cmin (αi

∪αj) | ∀αi, αj ∈ Pn-1(e) and i≠j} ) ,C(e) = C
max(e). 그리

고, 항목집합 추가 단계에서 새로운 항목집합들이 생성되어 

PPT에 삽입 될 때 현재 시점에서의 메모리 사용량과 제한된 

메모리 크기를 비교하여 PPT의 크기를 조절하기 위해 분리 

임계값 Sδ를 동적으로 변화 시킨다(20-21, 30-31 번째줄).

Step 4. 빈발 항목집합 선택 단계: 마이닝 결과가 요구

될 때, PPT의 모든 경로를 탐색하여 현재 시점에서의 빈발 

항목집합을 찾는다. 

5. 실험 및 결과

본 장에서는 여러 실험을 통하여 본 논문에서 제안한 PPT

의 성능을 검증한다. 본 실험에서 사용한 데이터 집합은 

[15]와 같은 방법으로 생성되었고 N이 1K인 T5.I4.D1400K

인 데이터 집합을 생성 하였다. |T|, |I|, |D| 및 N은 각각 트

랜잭션의 평균 길이(average transaction size), 잠재적 최대 

빈발항목의 평균 길이(average maximal potentially frequent 

itemset size), 트랜잭션의 총 수 및 데이터 집합을 구성하는 

단위항목의 총 수를 나타낸다. [15]에서는 Synthetic data를 

생성하기 위해 다음 트랜잭션의 크기를 |T|값을 평균으로 

하는 포아송 분포로부터 선택한다. 다음으로 N값에 대하여 

같은 확률 p를 갖는 이항분포를 따라 선택된 항목들을 트랜

잭션에 할당하게 된다. 각 실험에서 데이터 집합의 트랜잭

션들은 데이터 스트림 환경처럼 하나씩 차례로 탐색되며 모

든 실험에서 지연 추가와 전지 작업을 위한 임계값 Ssig는 

사전에 정의되는 최소 지지도 Smin값에 대한 상대적인 값으

로 정의하고 임계값 Ssig가 p%로 표시되었을 때, 실제값은 

Smin�(p/100)이다. PPT구성을 위한 또 다른 임계값 Sδ는 

Smin과는 독립적인 값으로 항목집합간의 지지도 차를 의미한

다. 본 실험에서는 최소지지도 Smin은 0.001로 고정하고 결과

의 정확도를 비교하기 위해 생성된 빈발 항목집합을 Apriori 

알고리즘[15]의 결과 집합과 비교한다. PPT에서 각 항목집

합의 출현 빈도수를 추정하기 위해 예제 1의 FI(x)함수를 

이용한다. 모든 실험은 500MB의 램(RAM)을 가진 1.8GHz 

팬티엄 컴퓨터와 리눅스 7.3 환경에서 실험되었으며 모든 

프로그램은 C언어로 구현되었다.

(그림 5)은 Sδ의 변화에 따른 노드수, ASE(Average Support 

Error), 수행시간의 변화를 보여준다. (그림 5)의 (a)는 Sδ가 

커질수록 노드수가 줄어드는 것을 보여준다. Sδ가 클수록 한 

노드에서 관리 될 수 있는 항목의 수가 늘어나기 때문에 

PPT의 노드수는 작아지고 그 노드에서 추정하는 단위 항

목의 출현 빈도수의 오차는 커진다. (b)는 이런 오차를 나타

낸 것으로 [10]와 같은 방법으로 두 마이닝 결과 집합 R1 =

{(ei, S1(ei)) | S1(ei)≥Smin} 과 R2={(ej, S2(ej)) | S2(ej)≥Smin}가 

있을 때 다음과 같이 계산된다.    
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                      (a) Sδ = 0.0005 구간별 Error분포                                     (b) Sδ = 0.0009 구간별 Error분포

(그림 6) 구간별 Error 분포
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|R1|은 결과 집합 R1의 항목집합의 개수를 나타낸다. ASE

(R2|R1)이 작을수록 R2의 마이닝 결과 집합이 R1의 결과 집

합과 유사하다. 빈발 항목집합 마이닝 결과의 정확도 표현

을 위해 ASE(RPPT|RApriori)를 사용하였다. RPPT 와 RApriori

는 각각 본 논문에서 제안한 방법과 Apriori 알고리즘에 의

해 구해진 마이닝 결과를 나타낸다. (c)는 수행시간을 나타

낸 것으로 하나의 트랜잭션이 추가 되었을 때 처리하는데 

소모되는 시간의 변화를 나타낸 것이다. Sδ가 커질수록 한 

노드에서 관리되는 항목의 수가 증가하게 되어 각 노드에 

대한 탐색 시간이 길어지므로 전체적인 트리의 탐색 시간은 

증가된다.

(그림 6)은 오차에 대한 PPT의 특성을 잘 보여 준다. 3

장의 정의에 의해 PPT의 상위 노드는 하위 노드에 비해 정

확한 출현 빈도수를 가지며, 하위 노드에서 생성된 항목집

합들 중 프라임 패턴들로 생성된 항목집합들이 많기 때문에 

비교적 높은 오차를 가진다. (그림 6)의 (a)와(b)에서 확인 

할 수 있는 것처럼 항목집합의 지지도가 낮은 하위 노드에

서 생성된 항목집합들의 ASE가 지지도가 큰 상위 노드와 

비교하여 크다는 것을 알 수 있다.

(그림 7)은 두 노드를 병합할 때 경계가 되는 값인 merge_base

에 대한 노드수와 ASE변화를 보여주는 그래프이다. 두 노

드를 병합할 때 하위 노드의 지지도 또는 지연 추가 과정을 

거쳐 PPT에 삽입될 단위항목의 지지도가 merge_base이상

이 될 경우만 한 노드로 병합되고 그렇지 않을 경우 병합될 

대상의 지지도 차가 Sδ이내라도 각각 독립적으로 노드를 구

성하게 된다. 따라서 merge_base가 높을수록 노드수는 증

가하고 ASE는 감소한다. 

(그림 8)은 예제 2에서 소개한 출현 빈도수를 구하는 두 

종류의 함수에 대한 노드수, ASE, 출현 빈도수의 Sδ에 따른 

변화를 보여준다. l_ppt는 한 노드에서의 단위항목의 위치에 

따라 출현 빈도수가 순차적으로 감소하는 함수 FL(x)를 이

용하여 출현 빈도수를 계산 한 것이고 m_ppt는 각 단위항

목의 위치에 따라 출현 빈도수가 반비례한 형태로 변화되는 

함수 FI(x)를 이용하여 출현 빈도수를 계산한 것이다. 두 함

수 FL(x)와 FI(x)에 대하여 (그림 8)에서 보이는 것처럼 노
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(그림 9) estDec방법과 PPT구조를 이용한 방법의 비교
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(그림 10) PPT의 Memory adaptation

드수의 차이는 크지 않지만 정확도는 FI(x)함수를 이용하여 

출현 빈도수를 추정하는 방법이 더 효율적임을 알 수 있다.

(그림 9)는 estDec방법[10]와 PPT를 이용한 방법간의 노

드수, ASE, 수행시간을 비교한 것이다. PPT구조를 이용하

고 지연 추가와 전지 작업을 통해 (a)에서와 같이 노드수를 

크게 줄일 수 있다. 그러나 PPT는 2-레벨 이상의 노드들은 

프라임 패턴으로 구성되고 두 개의 출현 빈도수만을 관리 

함으로 나머지 항목들에 대해서는 출현 빈도수 추정과정을 

거쳐야만 한다. 따라서 (b)에서와 같이 ASE는 estDec방법

과 비교하여 더 큰 값을 가진다. 이는 estDec방법이 많은 

수의 빈발 항목집합이 병합된 항목집합의 출현 빈도수 추정 

과정에서 발생하는 오차 없이 정확히 모니터링 되기 때문이

다. (c)는 두 방법의 수행시간을 비교한 것이다. 수행시간은 

트리를 구성하고 탐색하는 시간으로 PPT를 이용한 방법은 
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estDec방법과 비교하여 노드수가 크게 줄기 때문에 전체적

으로 트리를 탐색하는 시간은 줄어든다.

(그림 10)은 PPT구조를 이용한 메모리 사용량을 최적화 

시키는 것을 보여주고 있다. 최대 생성할 수 있는 노드수는 

55000개이고 최대 노드의 90%선을 기준으로 생성된 노드의 

수를 검사하여 Sδ를 변화 시킨다. (그림 10)에서 보는 것처

럼 Sδ가 0일 때 초기의 트랜잭션들로 생성된 노드수는 크게 

증가 하지만 Sδ를 조절하면서 기준선인 50000와 최대 생성 

가능한 55000개 사이에서 변화되고 있는 것을 볼 수 있다. 

6. 결  론

데이터 스트림 환경에서 데이터 집합은 사전 정의되지 있

지 않고 마이닝을 수행하는 중에 동적으로 변화된다. 따라

서 데이터 스트림으로 구성된 데이터 집합에서 빈발 항목집

합을 탐색 할 때 정확한 마이닝 결과를 얻기는 사실상 불가

능하다. 끊임없이 생성되는 트랜잭션들의 모든 정보를 메모

리상에 저장할 수 없기 때문이다. 이런 이유로 데이터 스트

림 환경에서 마이닝을 수행할 때 어느 정도의 오차를 허용

하면서 수행시간이나 메모리 사용량을 줄일 수 있는 방법에 

대한 연구가 필요하다. 본 논문에서는 estDec[10]의 지연 추

가와 전지 작업을 적용한 새로운 데이터 구조인 프라임 패

턴 트리를 정의하여 메모리 사용량을 줄이고, 필요에 따라 

메모리 사용량을 동적으로 조절 할 수 있는 방법을 제안 하

였다. PPT의 각 노드는 1-레벨을 제외하고 프라임 패턴으

로 노드를 구성한다. 그리고 최소한의 출현 빈도수만을 저

장하여 메모리 사용량을 크게 줄인다. 이 방법은 메모리 사

용량을 동적으로 조절하는 데에도 유용하다. PPT의 크기가 

Sδ에 의해 결정됨으로 동적으로 Sδ를 변화시키면 제한된 메

모리의 크기에 알맞게 PPT를 구성 할 수 있기 때문이다. 5

장에서 다양한 실험을 통해 PPT의 성능을 검증 하였다. 

PPT는 메모리의 사용량을 크게 감소시킬 수 있다. 그러나 

메모리 사용량을 감소시키면 감소시킬 수록 정확도는 떨어

진다. 따라서 메모리의 사용량과 정확도 사이에서 적절하게 

Sδ를 조절 할 수 있어야 한다. 

결과적으로 PPT는 무한하게 증가되는 데이터와 메모리

와 같은 제한된 컴퓨팅 자원 사이에서 가장 최적화 된 결과

를 얻을 수 있도록 지원한다. 본 논문에서 제안한 방법은 

데이터 집합의 크기에 상관없이 한정된 메모리의 크기에 맞

게 마이닝 수행과정 중 메모리 사용량을 조절함으로써 데이

터 스트림 환경에서 빈발 항목집합을 효율적으로 탐색 할 

수 있는 방법을 제시하였다.
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