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맵리듀스 기반 DFP-Tree를 이용한 클러스터링 알고리즘☆

Clustering Algorithm using the DFP-Tree based on the MapReduce

서 영 원1 김 창 수1*

Young-Won Seo Chang-soo Kim

요    약

빅 데이터가 이슈화됨에 따라 데이터 분석의 결과를 기반으로 동작하는 많은 응용들이연구되고 왔고, 대표적인 응용들은 전자 

상거래 시스템의 상품 추천 서비스, 검색 엔진에서의 검색 서비스, 소셜 네트워크 서비스에서의 친구 추천 서비스 등이 있다. 

본 논문은 기존의 데이터 마이닝 기법 중 데이터 집합에서 나타나는 유사한 패턴들을 마이닝하는 빈발 패턴 트리와 컴퓨터 과학
의 이론에 기초한 결정트리를 결합하여 결정 빈발 트리 알고리즘을 제안한다. 이는 기존의 빈발 패턴 트리 알고리즘은 패튼 트리에

서 패턴 생성에 대한 정확성은 보장되나 소셜 데이터처럼 다양한 패턴이 나타는 데이터에 대해서는 많은 수의 패턴들을 생성시켜 

분석에 대한 어려움이 있어, 서브트리들과의 수렴 여부를 판단하는 모델로 변형시켜 문제를 개선한다. 또한 맵리듀스로 모델링하여 
분산처리를 통한 고속 처리 알고리즘을 제시한다.

☞ 주제어 : 데이터 마이닝, 빈발 패턴 트리, 클러스터링 알고리즘, 분산 처리 시스템, 추천 시스템, 맵 리듀스

ABSTRACT

As BigData is issued, many applications that operate based on the results of data analysis have been developed, typically 

applications are products recommend service of e-commerce application service system, search service on the search engine service 

and friend list recommend system of social network service.

In this paper, we suggests a decision frequent pattern tree that is combined the origin frequent pattern tree that is mining similar 

pattern to appear in the data set of the existing data mining techniques and decision tree based on the theory of computer science. 

The decision frequent pattern tree algorithm improves about problem of frequent pattern tree that have to make some a lot’s pattern 

so it is to hard to analyze about data. We also proposes to model for a Mapredue framework that is a programming model to help 

to operate in distributed environment.

☞ keyword : SData Mining, Frequent-Pattern tree, Clustering Algorithms, Distributed Processing System, Recommendation System, 

Map Reduce

1. 서  론

최근 글로벌 IT기업들은 기계학습 분야에 많은 투자

를 하는 동향을 보이고있다[1]. 구글은 영국의 기계학습 

관련 업체인 딥 마인드를 인수하고 페이스북은 기계학습

분야의 최고 권위자 중 한명인 뉴욕대학교의 얀 레쿤 교

수를 인공지능 연구소 수장으로 영입하였다. 또한 트위

터는 이미지 관련 기계학습 전문 기업인 매드비츠를 인
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수함으로써 업계의 흐름을 따라가고 있다. 이러한 현상

은 위 기업들의 특성과 많은 관련이 있다. 구글의 경우 

개인이 읽은 웹 페이지들을 분석하여 개인에게 특화된 

검색결과와 광고, 뉴스페이지를 보여 주고 있으며[2] 페

이스북의 경우 사용자들의 친구 목록과 뷰 페이지를 분

석하여 여러 사용자 간의 연관성을 그래프 형태의 구조

로 모델링하고 분석하여 친구추천서비스 제공하고 광고

를 보여주고 있다. 또한 최근에는 사용자가 업로드한 사

진들을 분석하여 사진에 나타나는 사람 얼굴에 대해 자

동태깅을 하는 기능 또한 제공하고 있다.[3] 이러한 기술

들은 기계학습 분야의 발전과 현재 사용자들에 의해 발

생되는 데이터들의 특성과 관련있다. 그리고 이러한 특

성을 가진 데이터를 다루는 기술을 빅 데이터[4]라고 부

르고 있다.
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빅 데이터는 대용량 데이터의 수집, 관리, 저장, 분석

을 포괄하는 기술이다. 이미 빅데이터를 위한 많은 도구

들이 개발되어 왔으며 경영, 의료, 기계등의 산업분야와 

융합됨으로써 가치를 입증하였다. 거의 모든 서비스들은 

인터넷을 통해 사용가능해짐과 더불어 유비쿼터스 컴퓨

팅의 발전으로 언제어디서나 인터넷에 대한 접근성이 좋

아져 빅데이터는 빠른 속도로 발전하였다. 그리고 웹에

서 발생하는 로그, 사용자들이 업로드하는 텍스트, 사진 

등의 데이터는 빅데이터의 발전에 큰 역활을 하고 있다.

본 논문은 여러가지 데이터 분석 기법 중 유사한 데이

터를 군집화 시키는 클러스터링 기법을 제시한다. 클러

스터링은 비교사 학습 기법[5]으로 크게 분할 접근과 계

층적 접근으로 구분 할 수 있는데 분할 접근은 범주 함수

를 최적화시키는 K개의 분할 영역을 결정해 나가는 방법

으로 유클리드 거리 측정법에 기반한다. 계층적 접근은 

각 데이터를 하나의 클러스터로 입력하고 각 클러스터의 

유사도를 계산하여 합병 혹은 분할해 나가는 방식이다. 

본 논문에서는 데이터의 집합에서 자주 나타나는 패턴을 

검색하는 기존의 데이터 마이닝 기법중 하나인 FP-Tree

를 이용하여 계층적 접근의 새로운 클러스터링 알고리즘

을 제시한다. 또한 대용량 데이터에 대한 처리를 위해 맵

리듀스 프로그래밍 모델로 이를 병렬처리할 수 있는 형

태로 구현한다. 이후 다른 클러스터링 알고리즘과 결정 

빈발 패턴 트리의 성능비교를 통하여 수행 시간 및 클러

스터링 성능을 평가한다.

2. 관련연구

2.1 빈발 패턴 마이닝

데이터 마이닝에서 빈발 패턴을 마이닝하는 기법들은 

활발히 연구되는 분야 중 하나이다. 이는 데이터 집합에 

대한 본질과 특성들을 찾는 방법으로 이어지기 때문인데 

대표적으로 Apriori 알고리즘[6]이나 빈발 패턴 트리 알고

리즘이 있다. Apriori 알고리즘은 그래프 알고리즘 중 넓

이 우선 탐색 방식에 기반하여 동작하는 알고리즘으로 

데이터 집합에서 빈번하게 나타나는 패턴이 존재할 때 

그 패턴의 서브패턴 또한 빈번하게 나타난다는 원리를 

이용하여 빈발 패턴을 마이닝 한다. 또한 이 원리를 반대

로 생각하여 빈번하게 나타나지 않는 패턴을 가지는 슈

퍼패턴은 빈발 패턴이 아니다 라는 원리를 이용하여 연

산량을 감소시킨다. 빈발 패턴 트리 알고리즘[7,11]은 

Aprioir의 그래프 스트럭처의 데이터들을 트리형태로 모

델링한 알고리즘으로 Apriori 알고리즘과 다르게 깊이 우

선 탐색의 방식으로 동작하고 보다 빠르게 동작하고 알

고리즘으로 알려져 있다. 이는 Apriori 알고리즘에서 서

브패턴들의 빈도를 계산할 때 계속해서 이루어지는 전체 

데이터에 대한 스캔연산을 한번만 수행하기 때문인데 트

리를 생성하는 과정에서 서브 패턴을 고려하지 않고 한

번의 입력으로 빈발 패턴을 찾을 수 있기 때문이다.

2.2 클러스터링

클러스터링 알고리즘은 데이터 마이닝 또는 머신러닝 

분야에서 데이터 분류를 위한 도구 중 비지도 학습방법

에 속한 모든 알고리즘을 총칭하는 용어이다. 입력되는 

데이터를 기반으로 유사한 데이터의 서브셋을 찾는 데이

터 분석을 위한 가장 기초적이면서도 중요한 부분을 차

지하고 있으며 단순 혹은 다중선형회귀법, K-means, 

DBSCAN등의 알고리즘들[8]이 존재한다. 크게 분활적 클

러스터링과 계층적 클러스터링으로 나눌수 있다. 분할적 

클러스터링은 데이터 분류에 대해 최적화시키는 K개의 

분할 영역을 결정해 나가는 방법으로 유클리드 거리등의 

측정법에 기반한다.  K-mean은 분할적 클러스터링의 대

표적 알고리즘으로 원하는 서브셋의 수인 K를 입력으로 

데이터 거리의 평균이 가장 작은 k의 분할을 찾을 때 까

지 반복적으로 동작하는 알고리즘이다. 계층적 클러스터

링은 초기 각 데이터를 하나의 클러스터로 설정한 후 다

른 데이터와의 거리를 기반으로 분할 및 합병해 나가는 

상향식방식을 뜻한다. 모든 점들이 하나의 대형 클러스

터에 속하게 될 때까지 그 히스토리 정보를 유지해 나가

게 되고 이것은 agglomerative hierarchical clustering 이라 

하며 유클리드 거리를 기반으로 가까운 데이터끼리 클러

스터링 하는 방법을 나타낸다. 클러스터링은 패턴인식, 

영상처리 등의 응용분야에서도 데이터 마이닝에서의 만

큼 높은 중요도를 가지는 알고리즘 중 하나이다.

2.3 맵리듀스

맵 리듀스[9]는 구글이 제시한 분산 처리 환경을 위한 

프로그래밍 모델로서 좀 더 심플하고 간결하게 병렬 프

로그래밍을 할 수 있도록 지원하는 프레임워크이다. 크

게 맵과 리듀스로 나누어져 있으며 각 수행 주체를 매퍼

와 리듀서라고 부른다. 수행동작을 살펴보면 먼저 매퍼

는 DBMS나 HDFS같은 저장소에 저장되어 있는 데이터

를 라인 대 라인방식으로 읽어온다. 이 후 데이터를 분석

하여 키와 값을 만드는데 이때 만들어진 키는 처리될 리
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듀서를 구분하는 고유값이 된다. 즉 리듀서는 매퍼에서 

생성된 키의 개수와 같은 개수로 만들어지고 각 키에 해

당하는 값 집합을 입력받는다. 실제 동작에서는 매퍼와 

리듀서 사이 컴바인같은 동작으로 인하여 정렬 등의 작

업을 추가할 수있다. 리듀서는 결과값에 대한 키와 값을 

출력하므로써 맵리듀스의 전체 작업을 마무리한다. 현재 

맵리듀스는 아파치의 분산처리 솔류션인 하둡[10]의 메

인 프로그래밍 모델로 자리잡았다. 하둡을 지원하는 여

러 패키지를 통해 자바, C++, 파이썬, 스칼라 등의 프로

그래밍 언어를 사용하여 구현할 수 도있고 최근 스파크 

같은 인메모리 기반 처리 시스템에서의 맵리듀스 또한 

고속 처리를 위한 주요 수단으로 많은 주목을 받고 있다.

3. 결정 빈발 패턴 트리

빈발 패턴 트리는 2.1과 같이 데이터 집합에서 빈번하

게 나타나는 패턴을 찾는 데이터 마이닝 기법 중 하나이

다. 하지만 기존의 빈발 패턴 트리는 새로운 데이터에 대

한 트리 확장 과정에서 다른 서브트리의 데이터집합은 

고려하지 않고 오직 현재 입력된 데이터의 트랜젝션 값 

하나와 트리에 나타나는 트랜젝션 값 하나만을 비교하여 

트리의 확장 여부를 판단한다. 이는 패턴에 대한 마이닝

은 정확 할 수 있지만 패턴의 형태가 다양하게 나타나는 

소셜 데이터의 경우 데이터의 크기가 커지면 커질수록 

과도한 수의 패턴이 생성되어 패턴 결과를 분석할 수 없

거나 혹은 분석 시 발생하는 연산에 대한 오버해드가 크

다는 단점을 가지고 있다. 본 논문에서는 빈발 패턴 트리

의 생성 과정에 각 서브트리에 나타나는 패턴들과 새로 

입력된 데이터의 패턴에 대한 비교를 통해 트리의 확장 

여부를 판단해 나가는 결정 빈발 패턴 트리를 제시한다. 

이는 수렴 여부를 판단하는 과정이 결정트리의 재귀적 

특성과 닮아 붙혀진 이름이다. 기존 패턴으로의 수렴 혹

은 새로운 패턴생성 여부는 새로 입력된 데이터의 패턴

과 기존의 패턴들과 유사도를 측정하여 판단된다. 이러

한 동작방식은 패턴을 찾는 것 뿐만 아니라 클러스터링

에 대한 결과도 보임으로서 보다 많은 응용에 적용할 수 

있는 장점이있다. 또한 본 논문에서는 단일 머신이 아닌 

대용량 데이터 혹은 분산 처리를 위한 맵리듀스 프로그

래밍 모델을 적하여 고속 처리가 가능한 분산에서의 맵

리듀스 기반의 결정 빈발 패턴 트리를 보인다.

3.1 클러스터링

기존의 빈발 패턴 트리와 다르게 결정 빈발 패턴 트리

는 트리 생성과정에서 빈발 패턴 생성과 더불어 클러스

터링을 함께 수행한다. 이는 데이터의 각 아이템 개별 요

소들을 기준으로 패턴 생성 여부를 판단하는 것이 아니

라 요소의 집합, 즉 데이터가 가지는 아이템의 리스트 전

체 기반으로 패턴 생성 여부를 판단하고 다른 패턴들과 

비교하기 때문이다. 리스트에 대한 다차원 데이터를 적

용시키기 위해 코사인 유사도 공식을 사용하여 비교를 

해나간다. 여기서는 이러한 동작방식을 설명하기 위해 

임의의 데이터[7]에 대한 결정 빈발 패턴 트리 생성 과정

을 보인다. 초기 데이터에 대해 스켄이 이루어지고 아이

템의 빈발 요소등을 계산하는 작업은 기존의 빈발 트리

와 똑같이 이루어진다. 

(표 1) 아이템 트랜젝션 데이터

(Table 1) Item Transaction Data

TID list

1 1(4), 2(2), 5(5)

2 2(5), 4(5)

3 2(4), 3(4)

4 1(4), 2(4), 4(5)

5 1(5), 3(3)

6 2(2), 3(1)

7 1(5), 3(4)

8 1(5), 2(3), 3(2), 5(5)

9 1(4), 2(3), 3(3)

표 1은 아이템 리스트를 가지고 있는 데이터 집합을 

보여준다. 기존의 빈발 패턴 트리와 유사하게 데이터 스

켄을 통해 초기 데이터 리스트에 나타나는 아이템의 빈

도수를 계산한다. 표 2 는 각 아이템의 빈도수가 계산되

어 내림차순으로 정렬된 해더 테이블을 나타낸다.

(표 2) 헤더 테이블

(Table 2) Header Table

Item Frequency

2 7

1 6

3 6

4 2

5 2

이 후 minsupport를 적용하여 프루닝을 진행한다. 이는  

기존의 빈발 패턴 트리와 같이 빈번하게 나타나지 않는 

아이템에 대해 패턴을 생성하지 연산의 연산량 감소와 

함께 패턴의 정확성을 지키도록 한다. minsupport는 빈발 
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패턴 트리 뿐만아니라 다른 마이닝 알고리즘에서도 중요

한 요소 중 하나인데 실제 minsupport의 계수가 높으면 

프루닝에 대한 연산량의 감소와 함께 빈번하게 나타나는 

패턴을 정확하게 찾는 역할을 한다. 하지만 특정 목표에 

따라 희소 패턴을 찾거나 모든 데이터에 대한 정확한 패

턴을 얻고 싶을 경우 minsupport의 계수 설정은 보다 엄

격하게 진행되어야 한다. 최근에는 다중 minsupport[1]를 

지원하는 프래임워크를 적용하여 유연하게 동작하는 알

고리즘들이 많이 구현되고 있다.  다음에 나타나는 표 3

은 표 1에 각 아이템별 빈도순을 내림차순으로 정렬하고 

minsupport를 1로 설정한 결과를 아이템 개수에 따라 내

림차순 한 결과를 나타낸다. 실질적으로 1이하의 빈발도

를 갖는 데이터는 없으므로 어떤 뎅디터도 증명도지 않

는 결과를 보인다.

(표 3) 빈도수를 기준으로 정렬된 아이템 트랜젝션 데이터

(Table 3) Item Transaction Frequency Data Sorted 

by Frequency

TID list

8 2(3), 1(5), 3(2), 5(5)

1 2(2), 1(4), 5(5)

4 2(4), 1(4), 4(5)

9 2(3), 1(4), 3(3)

2 2(5), 4(5)

3 2(4), 3(4)

5 1(5), 3(3)

6 2(2), 3(1)

7 1(5), 3(4)

표 3의 데이터를 완성으로 모든 전처리 단계가 끝났

다. 이제 부터는 패턴을 생성하는 과정을 설명한다. 표 3

의 데이터를 순차적으로 입력하여 트리를 생성하는데 다

음은 초기 8의 TID를 입력한 형태의 트리이다. 

(그림 1) TID=8이 입력된 초기 트리

(Figure 1) Initial Tree that included item of TID 8

네모는 아이템에 대한 패턴을 나타내고 원은 TID에 

대한 클러스터를 나타낸다. 이후 TID=1의 데이터가 입력

되는데 기존 빈발 트리와 다르게 유사도 계산을 통하여 

패턴 수렴여부를 계산한다. 하지만 이때 유사도 계산 보

다 먼저 포함 여부를 계산한다. 그림 1을 보면 2,1,3,5로 

이루어진 패턴 하나가 존재한다. 그리고 새로 입력되는 

TID=1의 데이터는 2,1,5의 아이템을 가지고 있는데 이는 

다음과 같은 공식에 True의 결과를 나타낸다.


  



    if⊆  
 

이러한 공식에 새로입력된 패턴은 기존의 패턴에 수

렵하고 다음과 같은 트리가 만들어 진다. 

(그림 2) TID=8,1이 입력된 트리

(Figure 2) Tree that included item of TID 8,1

이는 TID=1과8이 하나의 클러스터로 그룹화 되었다는 

의미로 2,1,3,5와 2,1,5의 비교이후 2를 제외한 1,3,5와 1,5

의 비교, 3,5와 5의 비교를 통해 이루어진다. 다음은 이러

한 비교를 위한 코사인 유사도 공식이다.    
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위의 식을 이용하여 새로입력되는 데이터와 기존의 

패턴들 사이의 유사도를 계산하여 수렴 여부를 결정한

다. 위 트리에서 보면 초기 2,1,3,5는 2,1,5를 가지므로써 

기존의 패턴에 수렴하게 된다. 이후 해당노드인 2를 제거

하고 1,3,5와 1,5를 비교하는데 위 공식을 대입하면 다음

과 같은 값을 가진다. 

   
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즉 유사도가 0.957로 거의 비슷하다는 의미로 해석할 

수 있다. 경우에 따라 이러한 해석을 다르게 할 수 있지

만 본 논문서에 제시하는 결정 빈발 패턴 트리를 위해 측

정하는 유사도의 경우 0.6 ~ 0.7 이상으로 나타날 시 신뢰

할 수 있는 클러스터링 결과를 보인다. 다음은 이후 

TID=4의 데이터를 입력한 결과를 나타낸다.

(그림 3) TID=8,1,4이 입력된 트리

(Figure 3) Tree that included item of TID 8,1,4

TID=8,1과 4는 다른 클러스터로 그룹화 되었다. 여기

서 중요한 점은 2와 1을 가진 데이터 집합에 대해 3,5 그

리고 4를 추천할 수 있는 기반이 마련되었다는 것이다. 

실제 클러스터링에서 차원축소를 통해 진행하면 이러한 

데이터에 대한 유지를 할 수없게 되는데 빈발 패턴 트리

의 경우 데이터 손실 없이 트리 생성 및 데이터 복구가 

가능해 클러스터링을 위해 보다 유용한 모델을 생성하기 

적합하다. 아래의 그림 4는 모든 데이터에 대해 클러스터

링을 수행한 결과에 대한 그림를 나타낸다.

(그림 4) 완성된 결정 빈발 패턴 트리

(Figure 4) Decision Frequent Pattern Tree that are 

built completely

3.2 구현

본 절은 3.1에서 설명한 결정 빈발 패턴 트리의 생성 

프로그래밍 모델에 대해 설명한다. 먼저 유사도 계산에 

대한 연산의 의사코드를 나타낸다. 병합 정렬의 분할과 

정복 동작방식과 거의 유사하다.

function similarity(inputA[],inputB[])

setFirst(inputA)

setFirst(inputB)

while next(inputA) != null &&next(inputB) != null:

   if id(inputA) == id(inputB):

       up += rate(inputA) * rate(inputB)

       bottomA += power(rate(inputA))

       bottomB += power(rate(inputB))

       doNext(inputA)

       doNext(inputB)

   else if id(inputA) < id(nextB):

       bottomA += power(rate(inputA))

       doNext(inputA)

   else:

       bottomB += power(rate(inputB))

       doNext(inputB)

while next(inputA) != null:

       bottomA += power(rate(inputA))

       doNext(inputA)

while next(inputB) != null:

       bottomB += power(rate(inputB))

       doNext(inputB)

return (up/(sqrt(bottomA)*sqrt(bottomB)))

3.1의 데이터와 같이 각 아이템에 대한 가중치를 가지

고 있어 같은 아이디의 아이템이 존재하면 아이템 아이

디가 아니라 해당 가중치를 연산하므로 유사도를 구할 

수 있다. 이는 분자에서 와 분모에서 의 성능

을 보여 정확하게는 이지만 로 수렴 시킬 수 

있다. 하지만 모든 대용량 데이터집합에 대해 이러한 연

산이 반복적으로 수행되면 굉장히 많은 데이터의 입출력

이 발생하게 되는데 최근 인메모리기반의 고속 처리 가

능한 프레임워크들로 이러한 데이터 입출력에 대한 부담

을 줄이고 성능을 개선해 나가는 연구가 많이 이루어지

고 있고[1] 특히 빅데이터 분야에서 가장 주목받는 기술

이기도 하다. 다음은 실제 결정 빈발 패턴 트리생성에 대

한 의사코드를 보여준다. 결정 빈발 패턴 트리는 사이클

이 없는 트리형태이므로 보다 쉽게 반복적 연산을 사용

하여 구현할 수 있다.
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function makeDFPTree(dataSet[],tetha)

root = 0

setFirst(dataSet)

while next(dataSet) != null:

   data = dataSet

   while pattern in root:

      if pattern include data:

         input(pattern,data)

      else if similarity(data,pattern) > tetha:

         input(pattern,data)

   if not processing:

      input(root,pattern)

   doNext(dataSet)

return root

function input(dataA[],dataB[],tetha)

   while next(dataA) != null&&next(dataB) != null:

   if similarity(set(dataA),set(dataB)) > tetha:

      if id(dataA)==id(dataB):

         doNext(dataA)

         doNext(dataB)

      else:

         break

concatnation(dataA,dataB)      

3.3 맵리듀스 기반의 모델링

결정 FP-Tree를 분산시스템에 적용하기 위하여 맵리

듀스로 모델링한다. 맵리듀스는 분산환경에서의 프로그

래밍을 좀더 심플하게 할 수 있도록 도와주는 도구로서 

프로그래밍에 대한 코드적 관점 뿐만 아니라 여러 가지 

부가 기능이 포함되어있다. 먼저 빈도수 계산을 위해 트

랜잭션 데이터 집합을 맵으로 입력한다. 이는 각 독립된 

요소를 연산, 즉 여기서는 카운팅을 통해 독립된 아이템

에 대한 증가연산을 사용하는데 이미 이에 해당하는 많

은 논문과 관련 자료가 인터넷에 존재한다.  

이 후 데이터를 정렬하고 트리 생성을 준비한다. 정렬

의 경우 맵리듀스의 컴바인을 통해 동작 시킬수 있으므

로 부가적인 동작방식의 이해가 필요없다. 맵리듀스를 

이용한 기존의 빈발 패턴 트리 생성은 여러가지 방법으

로 구현되어 왔지만[11][12] 본 논문에서 제시하는 결정 

빈발 패턴 트리의 경우 맵의 입력으로 빈발도를 키, 벨류

를 각 아이템으로, 출력을 각 아이템에 대한 하위 노드로 

모델링한다. 이후 아이덴티티 리듀서를 사용하고 맵리듀

스에 대한 반복 호출을 통해 수행을 완성한다.

4. 성능 분석

결정 빈발 패턴 트리의 성능평가를 위하여 아마존의 

메타데이터를 이용하여 클러스터링을 수행한다. 실험은 

vCore 4, Memory 4GB기반의 단일 머신에서 이루어졌으

며 맵리듀스 기반의 클러스터링을 수행하여 클러스터의 

개수 및 알고리즘 완료 시간을 측정하여 이루어졌다. 실

험에서 사용된 아마존의 메타데이터[16]는 스탠포드대학

의 SNAP 그룹[15]에서 제공하는 것으로 아마존에서 판

매하는 상품 아이디, 그룹, 카테고리, 유사한 아이템, 구

매한 사용자로 구성되어 있으며 본 실험에서는 사용자에 

대해 구매 아이템을 기반으로 클러스터링을 수행하여 전

체 사용자 집합에서 유사한 사용자를 분류한다. 여기서 

나타나는 상품에 대한 아이디는 아마존에서 아이템에 부

여하는 고유 번호인 ASID를 나타낸다.   

4.1 데이터 전처리

먼저 실험을 위하여 아이템 기반으로 저장되어있는 

아마존 메타데이터에 대해 전처리를 진행하여 사용자 기

반의 데이터로 변환한다. 상품 아이디를 기준으로 저장

된 데이터를 맵리듀스를 통해 사용자 ID와 해당 상품에 

대한 평점을 기준으로 구성된 사용자 데이터셋을 생성한

다. 카테고리, 판매순위 등의 데이터는 본 실험과 무관함

과 동시에 불필요한 데이터를 제거함으로써 데이터 크기 

감소로 인한 성능 증가를 도출하였다.

(그림 5) 아마존 메타 데이터의 구성요소

(Figure 5) Component of Amazons' Meta Data

4.2 클러스터링 성능

실제 성능 평가는 클러스터의 수로 평가하였다. 임계

도를 0.4,0.5,0.6으로 두고 사용자 수에 따른 클러스터의 
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수는 데이터의 밀집도를 나타낸다. 실제 k-means 알고리

즘과 비교하여 맵리듀스가 수행시간에서 우수하다는 결

론은 많은 논문[13][14]에서 제시되었는데 여기서는 밀집

도에 대한 정도를 계산하여 성능을 평가하였다. 

(그림 6) 데이터 크기에 따른 클러스터 개수

(Figure 6)The Number of Cluster as Number of Data 

size 

5. 결  론

본 논문에서는 빈발 패턴 트리를 이용하여 클러스터

링을 수행하는 결정 빈발 패턴 트리 알고리즘을 보였다. 

기존의 빈발 패턴 트리의 패턴 생성과정에서 발생하는 

트리의 많은 패턴 생성으로 인하여 클러스터링 및 데이

터 분석 시 발생하는 오버해드를 최소화 하기 위해 유사

도 계산 기반으로 서브트리에 대한 수렴 및 확장 여부를 

판단한다. 또한 이를 맵리듀스로 모델링하여 보다 고속 

처리 가능한 모델을 선보이고 다른 클러스터링 알고리즘

과 성능을 비교하였다. 

현재 많은 기업 혹은 기관에서 소셜 데이터에 대한 클

러스터링은 굉장히 중요한 요소로서 실제 클러스터링 기

반의 추천 시스템은 특정 기업들의 매출에 상당한 영향

을 미친다. 또한 단순 서비스를 넘어 여러 가지 데이터 

분석을 기반으로 범죄를 예측, 질병 진단 등의 중요한 문

제에 대한 서비스를 아이티 기반의 기술로 수행함으로써 

데이터 분석의 정확도 개선으로 신뢰도를 향상시키는 것

은 매우 중요한 일이 되었다. 하지만 분석의 정확도나 성

능을 개선하는 것은 쉽지않은 연구이고 실시간으로 이러

한 기능을 사용자에게 지원한다는 것은 더욱 어려운 일

이다. 본 논문은 보다 빠르고 정확한 알고리즘으로 사용

자의 요구에 맞게 데이터 분석을 하는 기반 마련에 중점

을 두었다. 향후 연구로는 트리형태로 모델링하는 알고

리즘 뿐만 아니라 다양항 데이터 구조, 즉 그래프 혹은 

다차원의 데이터 구조에 대한 빠른 클러스터링 및 알고

리즘을 위하여 컴퓨터 사이언스의 다양한 알고리즘을 클

러스터링 같은 기존 마이닝 문제에 적용시키고 맵리듀스

로 모델링하여 고속처리 가능한 알고리즘을 개발에 대한 

연구가 필요하다.
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