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Mining High Utility Sequential Patterns Using Sequence Utility Lists

Jong Soo Park†

ABSTRACT

High utility sequential pattern (HUSP) mining has been considered as an important research topic in data mining. Although some 

algorithms have been proposed for this topic, they incur the problem of producing a large search space for HUSPs. The tighter utility 

upper bound of a sequence can prune more unpromising patterns early in the search space. In this paper, we propose a sequence expected 

utility (SEU) as a new utility upper bound of each sequence, which is the maximum expected utility of a sequence and all its descendant 

sequences. A sequence utility list for each pattern is used as a new data structure to maintain essential information for mining HUSPs. 

We devise an algorithm, high sequence utility list-span (HSUL-Span), to identify HUSPs by employing SEU. Experimental results on both 

synthetic and real datasets from different domains show that HSUL-Span generates considerably less candidate patterns and outperforms 

other algorithms in terms of execution time.
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요     약

높은 유틸리티 순차 패턴 탐사는 데이터 마이닝에서 중요한 연구 주제로 간주되고 있다. 이 주제에 대해 몇 개의 알고리즘들이 제안되었지

만, 그것들은 높은 유틸리티 순차 패턴 탐사의 탐색 공간이 커지는 문제에 부딪히게 된다. 한 시퀀스의 더 엄격한 유틸리티 상한 값은 탐색 공

간에서 초기에 유망하지 않은 패턴들을 더 가지치기할 수 있다. 본 논문에서 새로운 유틸리티 상한 값을 제안하는데, 그것은 한 시퀀스와 그 

자손 시퀀스들의 최대 예상 유틸리티인 sequence expected utility (SEU)이다. 높은 유틸리티 순차 패턴들을 탐사하는데 필수적인 정보를 유지

하기 위해 각 패턴에 대한 시퀀스 유틸리티 리스트를 새로운 자료구조로 사용한다. SEU를 활용하여 높은 유틸리티 순차 패턴들을 찾아내는 알

고리즘인 High Sequence Utility List-Span (HSUL-Span)을 제안한다. 서로 다른 영역의 합성 데이터세트와 실제 데이터세트에 대한 실험 결

과는 HSUL-Span이 상당히 적은 수의 후보 패턴들을 생성하고 실행 시간 면에서 다른 알고리즘들보다 우수한 것을 보여준다.

키워드 : 높은 유틸리티 순차 패턴 마이닝, 시퀀스 유틸리티 리스트, 후보 패턴 가지치기
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1. 서  론1)

순차 패턴 탐사는 연관 규칙 탐사[1-3]에 이어서 데이터

마이닝에서 중요한 분야로 인식된다. 순차 패턴[4-6]은 여러 

항목들이 시간 순서로 주어질 때 지정된 최소 임계값 이상

의 지지를 받는 패턴을 탐사하는 것으로 연구가 많이 이루

어졌다. 순차 패턴 탐사나 연관 규칙 탐사는 항목들의 존재 
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유무를 가지고 원하는 패턴을 탐사하지만, 유틸리티 패턴 

탐사는 항목들이 가지는 유용성이나 가치가 서로 다른 것을 

고려한다. 각 패턴에 속한 항목들의 이익의 합이 그 패턴의 

유틸리티가 된다. 사용자가 지정된 최소 임계값 이상의 이

익을 가지는 패턴을 탐사하는 높은 유틸리티 패턴 탐사

[7-11]가 먼저 연구되고, 그 이후에 높은 유틸리티 순차 패

턴 탐사 방법이 연구되고 있다. 

높은 유틸리티 순차 패턴(High Utility Sequential Pattern, 

HUSP)을 탐사하는 문제는 입력으로 시퀀스 데이터베이스가 

주어지면 그 데이터베이스에 지정된 최소 임계값 이상의 유

틸리티를 가지는 순차 패턴들을 찾는 것이다. 시퀀스 데이

터베이스의 각 시퀀스는 여러 개의 항목들로 이루어진 항목

집합들이 순차적으로 나열되고, 항목집합들의 각 항목은 몇 
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개가 포함되는 지를 나타내는 내부 유틸리티(internal utility)

와 항목 하나에 대한 가치를 나타내는 외부 유틸리티(external 

utility)를 가지고 있다. 항목들이 대형 마트의 상품들이라면 

내부 유틸리티는 그 상품이 팔린 개수를 나타내고, 외부 유

틸리티는 그 상품의 판매가나 단위 이익을 나타낸다. 

높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하는 것은 다음 두 가지 

측면에서 어려운 문제점이 있다. 첫 번째가 빈발 패턴 탐사

에서 적용된 downward closure property가 더 이상 적용되

지 않아서 한 시퀀스의 유틸리티가 그것의 부분 시퀀스의 

유틸리티 보다 크다는 보증도 없고 작다는 보증도 없게 되

어 패턴들을 만들어 가는 탐색 공간에서 가지치기를 할 수 

없게 된 것이다[7]. 이 문제를 해결하기 위해, 한 시퀀스와 

그 시퀀스로 만들어지는 자손 패턴들의 유틸리티의 상한치로 

시퀀스-가중치 유틸리티(sequence-weighted utility, SWU)를 

적용하여 높은 유틸리티 순차 패턴 탐사에서 탐색 공간을 

가지치기하도록 하였다[12, 13]. 한 시퀀스의 SWU가 최소 

유틸리티 임계값보다 작으면 그 시퀀스는 더 이상의 패턴 확

장을 할 수 없도록 가지치기를 할 수 있다. 그렇지 않으면 

그 시퀀스는  높은 유틸리티 순차 패턴의 후보가 되어 자손 

패턴들에 대한 탐색이 계속된다. 두 번째 문제는 시퀀스들의 

조합으로 이루어지는 후보 높은 유틸리티 순차 패턴들이 거

대한 탐색 공간을 만들어 후보 패턴들의 개수가 아주 많아져

서 높은 계산 복잡도를 가진 문제가 된다는 것이다. 

본 논문에서 높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하고자 제안

하는 알고리즘 HSUL-Span은 입력인 시퀀스 데이터베이스

의 각 시퀀스에 대한 시퀀스 유틸리티 매트릭스를 기본적인 

자료구조로 사용한다. 그리고 패턴들을 탐색해나가는 과정

에서 각 패턴에 해당되는 시퀀스에 대하여 새로운 자료구조

인 시퀀스 유틸리티 리스트를 제안한다. 기존의 리스트들

[14-16]과 다른 새로운 시퀀스 유틸리티 리스트는 해당 시

퀀스인 패턴을 포함하고 있는 시퀀스 유틸리티 매트릭스의 

정보를 튜플 단위로 저장하고 관리한다. 패턴을 확장해가는 

과정에서는 시퀀스 유틸리티 리스트에 있는 튜플들에서 접

합될 수 있는 항목들을 찾아낸다. 각 튜플에서 접합의 조건

을 만족하는 모든 항목들의 예상 유틸리티를 각 항목별로 

저장한다. 이렇게 저장된 항목들 중에서 한 항목의 예상 유

틸리티가 사용자-지정 최소임계값 이상의 유틸리티를 가지

면 그 항목은 현재 패턴의 접합 항목이 된다. 현재 패턴인 

시퀀스에 찾아진 접합 항목을 접합하면 새로운 패턴이 생성

되고 그 패턴에 대한 시퀀스 유틸리티 리스트도 만든다. 각 

패턴의 시퀀스 유틸리티 리스트에서 해당 패턴의 유틸리티 

값이 지정된 최소 유틸리티 보다 크거나 같으면 그 패턴은 

높은 유틸리티 순차 패턴으로 찾아진다. 제안된 알고리즘의 

특성은 다음과 같다:

1. 항목이나 시퀀스로 표현되는 패턴에 대하여 새로운 자

료구조인 시퀀스 유틸리티 리스트를 제안한다. 각 패턴

의 시퀀스 유틸리티 리스트에서 패턴의 유틸리티, 최대 

예상 유틸리티, 그리고 패턴 확장 시에 필요한 접합 항

목들을 계산한다.

2. 탐색 공간에서 가지치기에 사용할 수 있는 유틸리티 

상한 값으로 한 시퀀스의 시퀀스 최대 예상 유틸리티

(sequence expected utility, SEU)를 정의한다. 한 시퀀

스의 SEU가 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값 보다 

작으면 안전하게 가지치기를 할 수 있음을 보여준다.

3. 제안된 알고리즘인 HSUL-Span의 초기 단계에서 시퀀

스 데이터베이스에 속한 항목들 중에서 어떤 항목의 

SWU 값이 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값 보다 

작으면 그 항목을 시퀀스 데이터베이스에서 제외하는 

트리밍(trimming) 과정을 수행한다. 그러면 패턴의 접

합에 사용되는 후보 항목들의 개수를 최대한 줄이게 

되어 후보 패턴들도 줄인다.

나머지 논문의 구성에 대해 설명하면, 2 장에서는 기존 

연구에 대한 관련 연구를 설명하고, 3 장에서는 높은 유틸

리티 순차 패턴을 탐사하는 과정에서 필요한 개념들을 정의

하고 탐사 문제를 정의한다. 4 장에서는 제안하는 알고리즘

에 필요한 시퀀스 유틸리티 매트릭스와 시퀀스 유틸리티 리

스트에 대해 설명한다. 그리고 제안된 알고리즘을 기술하고, 

알고리즘의 함수들에 대하여 상세히 서술한다. 5 장에서는 

제안된 알고리즘의 성능 평가를 위한 실험 결과를 기술하고, 

6 장에서는 논문의 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

높은 유틸리티 순차 패턴 마이닝의 문제를 해결하기 위하

여 Ahmed 등[12]은 데이터베이스 스캔 횟수를 줄이고 탐색 

공간을 순환적으로 나누어가는 패턴 성장 접근법을 적용하

여 후보 패턴을 줄이는 US 알고리즘을 제시하였다. Yin 등

[13]은 높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하는 자료구조로 각 

입력 시퀀스에 대한 유틸리티 매트릭스(utility matrix)를 만

들고, 탐사되는 각 시퀀스에 대한 입력 시퀀스들의 projected 

utility matrix를 만들어서 그 시퀀스의 유틸리티 값을 계산

한다. 다음 시퀀스들을 확장할 때 포함된 항목들의 SWU를 

사용하여 시퀀스들을 만들어가는 USpan 알고리즘을 제안하

였다. 두 논문들[12, 13]에서 높은 유틸리티 순차 패턴 마이

닝 문제에 대하여 일반적인 정의들이 기술되었다. Alkan 등

[14]이 제안한 CRoM은 시퀀스들을 확장해나가는 과정에서 

가지치기를 하는 기준으로 설정되었고, 그것을 위한 자료구

조는 CSeq를 사용하였다. CSeq는 각 시퀀스 패턴에 대해서 

<시퀀스 번호, 시퀀스 내에서 같은 패턴의 순서, 마지막 항

목집합 번호, 유틸리티>로 된 튜플들의 집합으로 유틸리티

와 그 패턴에서 나머지 유틸리티 값을 계산하는데 이용하였

다. Wang 등[15]은 높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하기 위

하여 <시퀀스 번호, 트랜잭션 번호, 최대 유틸리티, 나머지 

유틸리티>로 구성된 튜플들의 체인으로 된 자료구조를 이

용하였다. Zihayat 등[16]도 <시퀀스 번호, 트랜잭션 번호, 

유틸리티>로 구성된 튜플들인 시퀀스 유틸리티 리스트를 

사용하여 패턴들을 탐사하였다.
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3. 높은 유틸리티 순차 패턴 마이닝 개념 및 정의

이 장에서는 높은 유틸리티 순차 패턴 마이닝을 위한 기

본 개념과 관련된 정의를 설명한다. 3장의 정의 1∼10과 4장

의 정의 14∼15는 기존 연구에서 사용되는 정의이고[12-16], 

4장의 정의 11∼13, 16은 본 논문에서 새로 제안하는 정의이

다. 집합  을 서로 다른 항목들(items)의 집합

이라 하자. 이 집합의 각 항목 ∈≤ ≤  의 외부 

유틸리티(external utility)는 의 단위 이익이나 중요도를 

나타내고 로 표기하고, 전체 항목들에 대한 것은 이익 

표(profit table)에 표시한다. Table 1은 Table 2에 주어진 

시퀀스 데이터베이스에 대응되는 이익 표를 보여준다. 비어

있지 않은 부분집합 ⊆ 는 항목집합이라 부르고  는 

에 속한 항목들의 개수를 나타낸다. 간단하게 표시하기 위

해 만약 항목집합이 한 개의 항목을 가진다면 중괄호는 생

략한다. 한 항목집합에 속한 항목들은 어떤 순서로 나열시

킬 수 있기 때문에 보편성을 잃지 않고 항목들은 알파벳 순

서로 나열한다고 가정한다. 시퀀스  〈 〉는 항

목집합들의 순서가 있는 리스트이고, ≤ ≤은 

 ⊆ 이다.

시퀀스 데이터베이스 는 튜플들 〈 〉의 집합으로 

구성되고, 는 입력 시퀀스를 나타내는 의 고유한 식별

자다. 시퀀스  〈 〉에서 항목집합 의 각 항

목 는 양의 실수  와 연관되어 있고, 이 값은 의 

내부 유틸리티(internal utility) 또는 수량이라고 부른다. 

Table 2에 주어진 예제 시퀀스 데이터베이스에서 에서 두 

번째 항목집합 내에 있는 항목 b의 내부 유틸리티(즉, 

)는 3이다.

정의 1. 두 개의 항목집합   =  

와   = 가 주어지면, 만

약 ≤ ≤에 대해서   




∧  




를 만족하는 

≤ ≤ ≤ ≤  ≤인 정수들이 존재하는 경우에만

 

item a b c d e

external utility 3 4 1 5 2

Table 1. Profit Table

 Sequence

 <(b, 1) {(a, 2) (d, 1)}>

 <{(a, 2) (c, 1)} {(b, 3) (d, 1) (e, 2)}>

 <(d, 2) (b, 2) {(a, 3) (d, 1) (e, 1)}>

 <{(b, 2) (d, 2)} {(a, 2) (e, 3)}>

 <{(a, 1) (b, 1) (d, 2)} {(b, 2) (e, 2)}>

Table 2. Sequence Database

는 를 포함한다고 하고,  ⊆로 표시한다. 

예를 들면, 항목집합 는  , 

, 를 포함하지만, 그러나 

와 을 포함하지 않는다.

정의 2. 시퀀스  〈 〉가 시퀀스 

 〈 〉의 부분시퀀스가 되려면  ⊆
, 

 ⊆
, ...,  ⊆

를 만족하는 ≤    

  ≤이 존재하는 조건이 되어야 하고 ⊑ 로 표기한다.

예를 들면,   = <a {b, d}>는   = <{a, c} {b, d, e}>일 

때 ⊑ 가 된다.

정의 3. 만약 시퀀스에 k 항목들이 있는 경우에만 그 시

퀀스는 k-시퀀스라 불리고, 그것의 길이는 k이다; 그 시퀀스

의 크기는 그 시퀀스에 있는 항목집합들의 개수이다. 

예를 들면, Table 2의 시퀀스 의 길이는 항목들이 다

섯 개 있어서 5이고, 그 크기는 항목집합들이 두 개 있으므

로 2이다.

정의 4. 시퀀스 에서 번 째 항목집합의 항목 의 유틸

리티는   × 로 정의된다. 

예를 들면,   = ×   = ×  = 12.

정의 5. 시퀀스 에서 번 째 항목집합에 포함된 항목집

합 의 유틸리티는 다음과 같이 정의된다:

 
∈

                 (1)

예를 들면,   =   +   = 

××  = 18.

정의 6. 가 의 서브시퀀스일 때, ≤ ≤  ≤ 

≤  ≤이고  ⊆
,  ⊆

, ...,  ⊆
이면, 는 

위치 〈〉에서 의 인스턴스(instance)를 갖는다고 

말한다.

예를 들면,   = <a {b, d}>는   = <{a, c} {b, d, e}>일 

때 ⊑ 이고 는 위치 <1, 2>에서 의 인스턴스를 갖는다. 

한 시퀀스에 여러 개의 인스턴스들이 있는 경우를 상정할 

경우에 최대 유틸리티를 계산할 때 이 정의가 적용된다.

정의 7. 시퀀스 가 시퀀스 의 서브시퀀스이고 시퀀스 

가 위치 〈〉에서 의 인스턴스를 가지면, 위치 
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    

 2 1 4 11

 2 2 12 9

 2 2 8 16

 2 1 8 22

 2 1 4 22

 2 2 8 4

Table 4. Item Utility List of item b

〈〉에서 의 인스턴스의 유틸리티는 다음과 같이 

정의된다:

〈   〉  = 
  



      (2)

예를 들면,       =   + 

  = 9 + (8 + 5) = 22.

정의 8. 시퀀스 에서 시퀀스 의 유틸리티는 로 

표기되고 에 속한 의 모든 인스턴스들의 유틸리티들의 최

댓값으로 정의된다:

  = 〈〉∀〈〉

                   ⊑〈


 〉          (3)

예를 들면,    =     

   = max{10, 5} = 10.

정의 9. 시퀀스 데이터베이스 에서 시퀀스 의 유틸리

티는 로 표기되고, 다음과 같이 정의된다:

  = 
∈∧⊑

                (4)

예를 들면, 〈〉  = 〈〉+ 〈〉  

= 22 + 15 = 37.

정의 10. 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값이 고 시퀀

스 데이터베이스 에서 시퀀스 에 대해 만약  ≥ 이

면 시퀀스 는 에서 높은 유틸리티 순차 패턴(high utility 

sequential pattern)이라 부른다. 따라서 유틸리티 시퀀스 데이

터베이스 가 주어지고 최소 유틸리티 임계값 가 지정되

면, 높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하는 문제는 에서 를 

만족하는 모든 높은 유틸리티 시퀀스들을 추출하는 것이다. 

4. HSUL-Span 알고리즘

4.1 시퀀스 유틸리티 매트릭스의 구조

시퀀스 데이터베이스에 속한 각 시퀀스에 대한 유틸리티 

매트릭스를 만든다[13, 14]. Table 3은 Table 2의 세 번째 

시퀀스에 대한 시퀀스 유틸리티 매트릭스이다. Table 3에서 

유틸리티 매트릭스의 식별자는 로 표시한다. Table 3의 

각 원소는 ( , )의 값을 가지는 데, 는 그 항목의 유틸

리티를 표시하고, 는 그 시퀀스에서 그 항목 이후의 나머

지-유틸리티(remaining-utility)를 나타낸다. Table 2의   

시퀀스의 첫 번째 항목집합 (d, 2)는 항목 d를 2개를 구매했

음을 나타내고, Table 1에서 d는 5의 가중치를 가지므로 이 

항목의 유틸리티 는 10이 된다. 나머지-유틸리티 에 대

한 정의와 예제를 설명한다.

  = 3

items itemset 1 itemset 2 itemset 3

a (0, 34) (0, 24) (9, 7)

b (0, 34) (8, 16) (0, 7)

d (10, 24) (0, 16) (5, 2)

e (0, 24) (0, 16) (2, 0)

Table 3. Sequence Utility Matrix of 

정의 11. 시퀀스 에서 번 째 항목집합의 항목 에서 

나머지-유틸리티를   로 표기하고, 는 그 

시퀀스에서 그 항목 이후에 나오는 모든 항목들의 유틸리티

들의 합으로 정의된다. 

예를 들면,   =   +   + 

  +   = 8 + 9 + 5 + 2 = 24.

4.2 시퀀스 유틸리티 리스트의 구조

각 항목 또는 한 시퀀스의 유틸리티를 계산하거나 항목을 

접합하여 패턴들을 확장해가는 과정에서 필요한 정보를 보

관한 것이 시퀀스 유틸리티 리스트(sequence utility list)이

다. 한 시퀀스 유틸리티 리스트는 그 시퀀스를 포함하는 시

퀀스 유틸리티 매트릭스와 그 매트릭스에서 해당 시퀀스의 

위치와 그것의 유틸리티 값을 저장한다. 본 논문에서 제안

하는 시퀀스 유틸리티 리스트의 각 튜플은 <, , ,  , 

>로 구성된다. 여기서 는 해당 항목이나 시퀀스를 가

진 시퀀스 유틸리티 매트릭스를 나타내는 고유 식별자를 나

타내고 또는 간단히 로 표시하기도 한다. 본 논문에서 시

퀀스 유틸리티 리스트의 튜플은 주로 < , , ,  , >로 

표시한다. 튜플의 나머지 네 값들은 그 매트릭스의 행(row, 

)과 열(column, )을 표시하고 그 곳에 저장된 유틸리티 

값()과 나머지-유틸리티 값()을 표시한다. 이 유틸리티 

리스트에 속한 튜플들은 를 기준으로 오름차순으로 정렬

되어 있다.

그 예제로 Table 4는 Table 1과 2에서의 항목 b에 대한 

항목 유틸리티 리스트를 설명하고 있다. 항목 b를 포함하고 

있는 시퀀스의 정보를 포함하고 있는 튜플(tuple)들로 이루

어지고 있다. Table 4의 세 번째 튜플은 항목 b가   시퀀

스 유틸리티 매트릭스인 Table 3의 두 번째 행(  = 2)과 두 

번째 항목집합(  = 2)에 있고 그 유틸리티 값은 8이고 나머

지-유틸리티 값은 16임을 설명하고 있다. Table 4에서 5번 
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째 튜플과 6번 째 튜플에서는 같은   시퀀스 유틸리티 매

트릭스를 나타내고, 이것은 Table 2의 시퀀스 데이터베이스

의 다섯 번째 시퀀스인 에서 항목 b가 첫 번째 항목집합

과 두 번째 항목집합에 있는 것을 표시하고, 의 값이 2인 

것은 그 시퀀스에서 표시된 4개의 항목들 중에서 2번째 항

목이 b임을 의미한다.

정의 12. 시퀀스 에 대한 유틸리티 리스트 가 주어지

면, 그 유틸리티-리스트의 전체 유틸리티(whole utility, )

는 로 표기하고 다음과 같이 정의된다:

  
∈

 ∀          (5)

여기서 ∈는 에 속해있는 시퀀스 를 나타내고 같

은 시퀀스 번호를 갖는 튜플들은 유틸리티 값들 중에 최댓값

으로 더해지고, 그렇지 않으면 단일 유틸리티 값이 더해진다. 

예를 들면, Table 4의 항목 b에 대한 항목 유틸리티-리스

트에서 전체 유틸리티는 Equation (5)에 의해서    

= 4 + 12 + 8 + 8 + max(4, 8) = 40이 된다. Equation (4)

와 비교하면, 결과적으로   가 된다.

정의 13. 시퀀스 에 대한 유틸리티 리스트 가 주어

지면, 그 유틸리티-리스트의 전체 나머지-유틸리티(whole 

remaining-utility, )는 로 표기하고 다음과 같이 

정의된다:

 
∈

 ∀       (6)

여기서 같은 시퀀스에서는 제일 먼저 나오는 값이 최댓값

이 된다. 

예를 들어, Table 4의 를 갖는 튜플들은 다섯 번째와 

여섯 번째인데 나머지-유틸리티 값의 특성상 가 작을수록 

그 의 값이 크게 된다. Table 4의 항목 b의    

= 11 + 9 + 16 + 22 + max(22, 4) = 80이 된다.

4.3 사전적 순서 트리

높은 유틸리티 순차 패턴(HUSP)을 찾는 다른 알고리즘

들[13-16]와 같이 HUSP를 탐사하는 문제의 탐색 공간을 사

전적 순서 트리(lexicographic tree)로 나타낼 수 있다.  사전

적 순서 트리는 “<>”로 표시되는 루트와 루트를 제외한 노

드들로 구성되고, 각 노드는 <, utility-list>를 가지는데 

는 시퀀스에 해당되는 패턴 스트링이고 utility-list는 Table 

4에서 설명한 것과 같이 그 패턴을 이루는 유틸리티-매트릭

스의 정보를 보유한 튜플들로 만들어진다. 

항목들의 개수가 개인 -시퀀스 가 있다고 하면, 

( )-시퀀스를 형성하기 위해 의 마지막에 새로운 항목

을 추가하는 연산을 접합(concatenation)이라 부른다[13-16]. 

접합에는 두 가지 종류가 있는데 의 크기(항목집합들의 개

수)가 늘어나지 않고 길이만 커지는 I-접합과 항목집합들의 

개수가 1 증가하는 S-접합이 있다. 

정의 14. (I-접합, S-접합) -시퀀스 가 주어지면, 만약 

( )-시퀀스 ′이 의 마지막에 단일 항목으로 구성된 새

로운 항목집합을 추가하여 생성되면 ′은 S-접합 시퀀스라 

부른다. 만약 ′이 의 마지막 항목집합에 한 항목을 삽입하

여 생성되면, ′은 I-접합이라 부른다. 

예를 들면, <bd>의 I-접합은 <b{de}>이고 S-접합은 

<bda>가 된다. 

예제 시퀀스 데이터베이스에 대한 사전적 순서 트리의 일

부를 Fig. 1에서 보여주고 있다. 조건을 만족하는 항목을 하

나씩 접합해 가면서 한 시퀀스를 만들고, 그 시퀀스의 유틸

리티가 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값보다 크거나 같으

면 HUSP가 된다. 그렇지만 후보 패턴으로 만들어지는 시퀀

스들의 개수가 너무 많이 생성되지 않도록 하는 것이 중요

하다. 유망하지 않은 항목들을 배제하기 위하여 한 시퀀스

의 SWU 값을 적용하고 있다[13-16]. 다음은 SWU를 정의

하고, 이를 바탕으로 포함 관계인 두 시퀀스들 사이의 SWU 

값들의 관계를 정리로 기술한다.

정의 15. 시퀀스 데이터베이스 에서 한 시퀀스 의 

sequence-weighted utility (SWU)는 로 표기되고 

다음과 같이 정의된다:

  = 
 ⊑ ∧∈

           (7)

예를 들면, Table 2의 시퀀스 데이터베이스에서 

〈〉는 시퀀스 <>가 두 번째 시퀀스인 에만 있

으므로, 〈〉  =   = 28이 되고, 〈〉

는 시퀀스 <>가 포함되어 있는 시퀀스들은    

이므로 〈〉  =   +   +   + 

  = 28 + 34 + 30 + 29 = 121이 된다. 

정리 1. (Sequence-Weighted Downward Closure Property 

[11, 13, 15]) 유틸리티-기반의 시퀀스 데이터베이스  , 가 

을 포함하는( ⊑ ) 두 시퀀스 과 가 주어지면,

 ≤                  (8)

정리 1에 의해서, 어떤 항목이나 시퀀스 의   

이면 안전하게 그 항목이나 시퀀스를 가지치기하여 그 자손

들의 생성을 막을 수 있다.

다음 정의는 시퀀스 에서 시퀀스 가 항목을 접합해나

갈 때 예상되는 최대 유틸리티 값을 계산하는 것이다.
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Algorithm 1. HSUL-Span-Main( , )

-----------------------------------------------------

Input: The sequence database   and the minimum utility 

threshold 

Output: All high utility sequential patterns

1:   Map<Integer, Integer> mapItemToSWU = new

                              HashMap<Integer, Integer>();

2:   List<TrimSequence>    = new

                               ArrayList<TrimSequence>();

3:     = ScanAndTrimSDB( , , mapItemToSWU, 

                                                 );

4:   List<UtilityMatrix>    = new

                      ArrayList<UtilityMatrix>(  );

5:   Map<Integer, ItemNode>  = new

                            hashMap<Integer, ItemNode>();

6:    = SeqMatrixAndItemUtilList( , ,

                               mapItemToSWU,  );

7:   for each item ∈  with ≥

8:      if ≥  then    // refer to Def. 16 and Eq. (9)

9:          if ≥  then  // refer to Def. 12 and Eq. (5)

10:              output ;

11:         HSUL-Span(, , );

Fig. 2. HSUL-Span-Main Algorithm

정의 16. 시퀀스 데이터베이스 에서 시퀀스 가 항목을 

접합해나갈 때 예상되는 최대 유틸리티(sequence expected 

utility)는 로 표기한다. 그러면 에서 를 계

산하는 것은 시퀀스 의 유틸리티 리스트에서 를 

계산하는 것과 같고 다음과 같이 정의된다:

  =            (9)

예를 들면, 시퀀스  의    =    

+  = 40 + 80 = 120이 된다.

정리 2. 시퀀스 와 가 주어지면, 와 의 각 자손 노드

인 ′의 최대 유틸리티 ′ 는′  ≤  .

증명: 시퀀스 를 갖는 ∈인 각 시퀀스의 정보는 의 

유틸리티 리스트에서 튜플       에 그 정보를 저

장하고 있다. 튜플의 유틸리티 매트릭스에 관한 정보를 가

진 시퀀스 에서 시퀀스 를 포함하고 있는 부분의 유틸리

티는 이고 나머지 항목들에서 얻을 수 있는 나머지-유틸

리티는 의 값을 갖는다. 의 자손 노드인 ′은 항목들을 

접합해나가면서 얻을 수 있는 최대한의 유틸리티 값은 그 

튜플에서 이다. 즉, 어떤 항목을 접합하더라도 이 값

보다 더 큰 유틸리티 값을 얻을 수 없다. 그런데 시퀀스 

의 유틸리티 리스트에서는 한 시퀀스 에 속한 여러 개의 

튜플들이 있을 수 있지만, 정의 12와 13에서 그 시퀀스 에

서 얻을 수 있는 최댓값으로 와 가 계산된다. 

결과적으로 시퀀스 를 포함하는 모든 시퀀스들에서 항목들

을 접합하면서 만들어지는 ′의 ′ 이 얻을 수 있는 최대

의 유틸리티 값은 가 된다.

정리 2에 의하면, 는 시퀀스 의 어떤 자손 시퀀

스들의 유틸리티의 상한을 나타낸다. 그러므로   

인 시퀀스 의 모든 자손 노드들은 유망하지 않은 패턴이기 

때문에 탐사의 결과에 영향을 주지 않고 안전하게 가지치기

를 할 수 있다.

Fig. 1의 예제 트리는 Table 2의 예제 시퀀스 데이터베이

스에서 만들어졌고 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값 를 

30으로 설정하여 설명한다. Fig. 1에서 노드가 되려면 정리 

1과 2에 의해서 그 노드의 시퀀스 가   ≥ 이고, 

또한 그 노드의 시퀀스 에 대한 유틸리티 리스트의 

와 를 합한 값인  ≥   이어야 이 트리의 노

드가 될 수 있다. 예제 시퀀스 데이터베이스에서 항목 <e>

의     = 121이지만, 그 노드의 전체 유틸리티 

    = 16이고 전체 나머지-유틸리티     

= 0이 되어      이기 때문에 이 트리의 

노드는 될 수 없다. Table 2의 시퀀스들에서 항목 <a>, 

<b>, <d>는 이 트리의 노드가 될 수 있는데, 각 노드의 전

체 유틸리티 값과 나머지-유틸리티 값이 사용자-지정 최소 

유틸리티 임계값보다 크거나 같은 값을 가진다. 항목 <e>는 

정리 1과 정의 14에 의해서 I-접합이나 S-접합에 적용되는 

항목이기 때문에 이 항목의 유틸리티 리스트는 저장된다. 

예제 시퀀스 데이터베이스에서 항목 <a>, <b>, <d>, <e>

는 I-접합이나 S-접합에 사용될 수 있는 항목들이다.

 

Fig. 1. Lexicographic Tree for the Example in Table 2

4.4 HSUL-Span 알고리즘

높은 유틸리티 순차 패턴(HUSP)들을 탐사하기 위해 제

안된 알고리즘은 Fig. 2의 알고리즘 1에서 시작된다. 시퀀스 

데이터베이스에서 시퀀스 유틸리티 매트릭스와 항목 유틸리

티 리스트를 만들어서 재귀 함수를 부르는 과정은 Fig. 2에

서 설명하고, 재귀적으로 패턴을 성장하면서 HUSP를 찾는 

과정은 Fig. 5에서 설명한다. 제안된 알고리즘의 이름은 패턴

을 탐사하는 과정에서 생성되는 시퀀스 유틸리티 리스트들 

중에서 높은 유틸리티를 찾는 과정이므로 High Sequence 

Utility List – Spanning (HSUL-Span)으로 명명하였다.

Fig. 2에서 메인 알고리즘을 java-like 언어로 기술한다. 

줄 3에서 입력 시퀀스 데이터베이스를 읽어서 각 항목의 
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Algorithm 2. ScanAndTrimSDB( , , mapItemToSWU, )

-----------------------------------------------------

Input: The sequence database   and the minimum utility

       threshold 

Output: Trimmed sequence database,  , and

         mapItemToSWU with 

1:  Map<Integer, Integer> mapItemToSWU2 = new

                              HashMap<Integer, Integer>();

2:  totalUtility = 0;

2:  for each sequence ∈  with seqUtil   // scan the 

4:     totalUtility += seqUtil;     // add this sequence utility

5:     for each item ∈

6:       swu = mapItemToSWU2.get();
7:       swu = (swu == NULL) ? seqUtil : swu + seqUtil;

8:       mapItemToSWU2.put( , swu);

9:    = totalUtiltiy ×  ;

10: 
 ;

11: while (true) {

12:    for each sequence ∈  with seqUtil   // trim

13:        = 0;

14:      for each item ∈  with mapItemToSWU2.get()≥

15:           += ;        // item-utiltiy 

16:         save item with item-utility in ( );

17:      TrimSequence seqT = new

                    TrimSequence(listOf( ) with  );

18:       .add(seqT); // add the trimmed sequence

19:    mapItemToSWU.clear();

20:    for each sequence ∈  with seqUtil

21:      for each item ∈
22:         swu = mapItemToSWU.get();
23:         swu = (swu == NULL) ? seqUtil : swu + seqUtil;

24:         mapItemToSWU.put(, swu);

25:    if  (mapItemToSWU.size() == mapItemToSWU2.size())

26:      return  ;

27:    mapItemToSWU2 = mapItemToSWU;  // in 

28: }

Fig. 3. ScanAndTrimSDB Algorithm

Algorithm 3. SeqMatrixAndItemUtilList( , ,

                                  mapItemToSWU,  )

-----------------------------------------------------

Input: The trimmed sequence database  , the minimum

       utility threshold , and the mapping item to SWU,

Output: The sequence utility matrix,  , and

         the set of item utility lists, 

1:   List<UtilityMatrix>    = new

                      ArrayList<UtilityMatrix>( );

     // make the utility matrix

2:   for each sequence ∈  with seqUtil

        // refer to Def. 11 and Table 3

3:      UtlityMatrix matrix = new UtilityMatrix( );

4:       .add(matrix);

6:   for each item ∈mapItemToSWU

        // make the , refer to Table 4

7:      if  (≥) then

8:          ArrayList<ItemUtilityList> itemUtilLists = new

                               ArrayList<ItemUtilityList>();

9:          for each matrix ∈  

10:              itemUtilList.add(new ItemUtilityList(matrix,

                                row, itemset, util, remUtil));

11:         ItemNode i_node = new ItemNode(, itemUtilLists,

                                     sumUtil, sumRemUtil);

12:         .put(, i_node);
13:  return ;

Fig. 4. SeqMatrixAndItemUtilList Algorithm

SWU 값이 최소 유틸리티 값보다 크거나 같은 항목만 남기

는 함수를 부른다. 이 함수는 Fig. 3의 알고리즘 2에서 상세

히 설명한다. 알고리즘 1의 줄 6에서 남아있는 항목들로 이

루어진 각 시퀀스에 대하여 시퀀스 유틸리티 매트릭스와 각 

항목의 유틸리티 리스트를 만드는 함수를 부른다. 이 함수

는 Fig. 4의 알고리즘 3에서 서술된다. 줄 7∼11에서는 한 

항목의 유틸리티 리스트에서 계산된 의 값이 보다 크

거나 같으면 패턴 트리의 첫 번째 레벨의 노드가 되어서 항

목의 자손 시퀀스들에 대한 HUSP를 탐사하는 함수를 부른

다. 줄 10에서 그 항목의 전체 유틸리티 값이 보다 크거나 

같으면 HUSP가 출력된다.

Fig. 3의 알고리즘 2는 입력인 시퀀스 데이터베이스를 읽

어서 각 항목의 SWU를 구하고 사용자 -지정 최소 유틸리

티 임계값을 계산한다. 알고리즘 2의 줄 10∼28은 각 시퀀

스에서 항목의 SWU 값이 사용자-지정 최소 유틸리티 임계

값 보다 같거나 큰 항목만 그 시퀀스에 남긴다. 남겨진 항

목들의 유틸리티 값을 더하면 그 시퀀스의 새로운 시퀀스 

유틸리티가 되고, 이 값은 이전 시퀀스 유틸리티보다 작거

나 같게 된다. 더 이상의 항목들의 감소가 일어나지 않으면, 

줄 26에서 남겨진 시퀀스 데이터베이스를 반환한다. 

Fig. 4의 알고리즘 3은 남아있는 시퀀스 데이터베이스의 

각 시퀀스에 대한 유틸리티 매트릭스를 Table 3과 같이 만

든다. 알고리즘 3의 줄 6∼12 에서는 남겨진 시퀀스 데이터

베이스에서 각 항목의 SWU의 값이 보다 크거나 같은 항

목에 대하여 Table 4와 같이 항목 유틸리티 리스트를 만든

다. 이 때 만들어진 항목 유틸리티 리스트들은 I-접합이나 

S-접합의 후보 원소가 된다. 

알고리즘 4의 줄 1에서 I-접합을 위하여 필요한 항목들인 

I-Set을 만들고, 줄 2에서 그 집합에 포함된 항목들 중에서 

한 항목의 SEU가 보다 작은 것은 유망하지 않은 항목이므

로 그 항목은 제외된다. 줄 3에서 I-Set에 남아있는 각 항목

을 줄 4의 I-접합 함수를 사용하여 새로운 시퀀스 패턴인 

′의 유틸리티 리스트를 만든다. 줄 4에서 만들어진 시퀀스 

′는 HUSP의 후보(candidate HUSP)가 된다. 정의 16에 의

한 ′의 시퀀스 예상 유틸리티인 ′ 을 계산하여 그 

값이 보다 크거나 같으면 ′은 잠재적인 높은 유틸리티 순

차 패턴(potential HUSP)이 된다. 줄 6에서 ′의 유틸리티인 

′ 이   보다 크거나 같으면 실제 HUSP가 된다. 그리고 

′은 다음 순차 패턴을 탐사하기 위해 재귀 호출된다. 알고

리즘 4의 줄 9∼16도 S-접합을 통한 새로운 시퀀스를 만들

고 후보 HUSP, 잠재적인 HUSP, 그리고 실제 HUSP를 찾

는 과정을 보여준다. 
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Algorithm 4. HSUL-Span(,  , )

----------------------------------------------------

Input: The minimum utility threshold   and a sequence 

      with utility-list .

Output: All high utility sequential patterns

1:    = findI-Set();

2:  delete low SEU items from 

3:  for each item ∈  do      // candidate HUSP

4:      ′  = I-Concatenation(,

                                       );

5:      if  ′≥  then     // potential HUSP

6:          if ′≥  then         // HUSP

7:              output ′;

8:          HSUL-Span(, ′ , ′);

9:    = findS-Set();

10: delete low SEU items from ;

11: for each item ∈  do

12:     ′  = S-Concatenation(,

                                        );

13:     if  ′≥  then

14:         if ′≥  then

15:             output ′;

16:         HSUL-Span(, ′ , ′);

Fig. 5. HSUL-Span Algorithm

알고리즘 4의 줄 1에서 I-Set을 UtililtyList()에서 구하

는 알고리즘 5가 Fig. 6에서 기술된다. 알고리즘 5의 줄 2에

서 각 튜플은 < , , ,  , >로 표기된다. 튜플에서 가 

가리키는 유틸리티 매트릭스의 현재 항목집합()에서 현재 

항목의 행() 다음에 나오는 항목들 중에서 유틸리티 값이 

존재하면 그 항목이 I-Set의 원소가 된다. 알고리즘 5의 줄 

7에서 현재 튜플에서 항목인 item을 접합하면 확장되는 시

퀀스의 예상 유틸리티(SEU)의 값은 현재 튜플의 유틸리티 

 , 그리고 Table 3에서와 같이 그 항목의 해당 셀

()에 있는 값인 유틸리티 와 나머

지-유틸리티 를 더한 값이 된다. 그 항목이 처음 나타나

면 그 값을 줄 9∼12에서와 같이 저장하고, 그렇지 않고 그 

항목으로 저장된 마지막 시퀀스 유틸리티 매트릭스의 가 

현재 와 다르면 줄 14∼15에서 기존의 SEU의 값에 그 

값을 추가해서 더해진다. 

알고리즘 4의 줄 4에서 수행하는 I-접합에 대한 상세 과

정이 Fig. 7의 알고리즘 6에서 기술한다. 알고리즘 6에서 

UtililtyList()에 속한 각 튜플   = < ,  ,  ,  , >에 

대하여 만약   과   을 만족하는 UtilityList()에 

속한 -번째 튜플   =  <, , , , >가 있으면 

I-접합의 결과인 새 튜플 ′  = <, , , , 

>를 UtilityList(′ )에 추가한다. 알고리즘 6의 줄 4에서 

UtilityList()에서 를 찾는 이진검색 BinarySearchB()

은 를 찾으면 같은 가 있는 인덱스들 중에서 제일 

작은 인덱스를 반환한다. 그렇지 않으면, 그 값보다 큰 다음 

값에 해당하는 인덱스에 +1을 한 후에 그 값의 마이너스 값

을 반환한다. 마이너스 값의 인덱스는 알고리즘 6의 줄 17

에서 해당 인덱스로 변환하는데 –1을 하는 것은 인덱스가 

Algorithm 5. findI-Set()

----------------------------------------------------

Input: The Sequence Utility List of  , .

Output:   for I-Concatenation items of the sequence  .

1:  Map<Integer, Pair> mapItemToSEU = new

                                HashMap<Integer, Pair>();

2:  for each tuple  = < ,  , , , > ∈    {

3:    for (row = ; row < ; row++) {

4:        item = ;

5:        if  (  > 0) {

6:            Pair curSEU = mapItemToSEU.get(item);

7:            tempSEU =   + 

                          + ;

8:            if (curSEU == null) {

9:                Pair pair = new Pair();  // (lastSID, seu)

10:               pair.lastSID = ;

11:               pair.seu = tempSEU;

12:               mapItemToSEU.put(item, pair);

13:           } else if (curSEU.lastSID != ) {

14:               curSEU.lastSID = ;

15:               curSEU.seu += tempSEU;

16:           }

17:       }

18:   }

19: }

20: return   from mapItemToSEU;

Fig. 6. findI-Set Algorithm

Algorithm 6. I-Concatenation(, )

-----------------------------------------------------

Input: The Sequence Utility Lists of   and ,   and

       

Output: ′  with sequence ′ ∙

1:   ArrayList<UtilityList> tPrimeUtilityList = new
                                  ArrayList<UtilityList>();

2:   j = 0;   // start index for binary search in 

3:   for each tuple   = < ,  ,  ,  , >∈  {

4:     j = BinarySearchB(, , j,

                                      );

5:     if (j >= 0) {

        // j-th tuple of 

6:       tuple   = < ,  ,  ,  , >;

7:       start_j = j;
8:       do {  // for the same utility matrix

9:          if (  == )

10:            tPrimeUtilityList.add(new UtilityList( ,  ,

                                       , 
 , ));

11:         j++;     // index for the next tuple

12:         if (j >= ) break;

13:         else tuple   = < ,  ,  ,  , >;

14:      } while (  == );

        // tuples of   may have the same 

15:      j = start_j;

16:    } else {
17:      j = -j - 1;  // start index of BinarySearchB()

18:      if (j >= ) break;

19:    }
20:  }

21:  return tPrimeUtilityList with sequence ′ ∙;

Fig. 7. I-Concatenation Algorithm
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Dataset D C T N
Type

(domain)

DS1: D10C8T4N1S4I2 10K 8 4 1,000 Synthetic[3]

DS2: D100C8T6N10S6I2.5 100K 8 6 10,000 Synthetic[3]

kosarak 25k 25K 3 5.70 14,804 Real[15]

retail 8,206 3 7.19 8,191 Real[15]

Parameter description

D Number of sequences

C
Average number of itemsets per 
sequence

T Average number of items per itemset

N Number of distinct items

S
Average number of itemsets in a 
potential maximal sequential pattern

I
Average number of items in an 
itemset of a potential maximal 
sequential pattern

Table 5. Characteristics of Synthetic and Real Datasets

0인 경우에 대한 대처 방법이다. 그러면 이진검색의 검색 

범위의 시작 인덱스인 가 점차적으로 증가하여 검색 범위

가 좁혀진다. 

알고리즘 4의 줄 9와 12에 있는 함수 findS-Set()와 

S-Concatenation()는 알고리즘 4의 줄 1과 4에 있는 함수와 

비슷해서 상세 과정은 생략하고 구하는 방법을 간략히 기술

한다. 줄 9의 함수는 UtililtyList()의 각 튜플의 <, , , 

 , >에서 가 가리키는 유틸리티 매트릭스에서 현재 항

목집합인   다음에 나오는 항목집합에 속하는 모든 항목들

에 대해 SEU 값을 계산한다. 그리고 줄 12의 S-접합은 

UtililtyList()에 속한 각 튜플   = < ,  ,  ,  , >에 

대하여 만약   과   을 만족하는 UtilityList()에 

속한 튜플   =  < ,  ,  ,  , >가 있으면 S-접합의 

결과인 새 튜플 ′  = < ,  ,  , 
 , >를 

UtilityList(′ )에 추가한다.

5. 실험 결과

제안된 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 실험은 64GB 

RAM을 가진 Intel(R) Core(TM) i5 3.30GHz 컴퓨터에서 실

행되었다. 제안된 알고리즘과 비교하는 알고리즘들은 JAVA 

언어로 구현되었다. 실험에 사용된 데이터는 널리 알려지고 

많이 사용되고 있는 IBM data generator[4]로 만들어진 합

성 데이터세트 DS1과 DS2, 그리고 SPMF 홈페이지[17]에서 

공개된 실제 데이터세트인 kosarak 25k와 retail 데이터세트

이다. DS1은 D10C8T4N1S4I2과 DS2는 D100C8T6N10S6I2.5

의 형식을 가진다[4, 12-16]. 데이터세트에서 각 항목의 외

부 유틸리티는 파라미터    = (2.0, 0.7)로 설정된 log- 

normal 분포를 사용하여 1과 100 정도 사이의 값이 생성되

도록 하였고, 각 항목의 내부 유틸리티 값은 1과 10 사이의 

값이 균일분포로 생성되게 하였다[12, 15, 16]. 실험에 사용

된 데이터세트의 특성과 각 파라미터의 의미는 Table 5에서 

기술하고 있다.

최근의 알고리즘들[14-16]은 성능 평가에서 USpan[13]과 

비교하여 실험결과를 서술하였다. 본 논문에서도 제안된 

알고리즘과 USpan 알고리즘[13]의 성능 평가를 위해 후보 

패턴들의 개수, 실행시간, 그리고 사용된 메모리 사용량을 

측정하였다. 홈페이지 SPMF[15]에서 공개되어 있는 

USpan 프로그램은 논문 [13]에서 제안된 것과 다르게 구

현되어 있기 때문에 본 논문에서는 그것을 USpan2[17]라 

부른다. 그 차이점은 알고리즘 4의 줄 1과 9에서와 같이 

접합 항목집합 I-Set과 S-Set을 구하는 과정에서 각 항목

의 예상 유틸리티를 계산하는데 있다. USpan[13]에서는 자

료구조인 projected utility matrix에서 조건에 맞는 각 항

목의 예상 유틸리티를 정의 15에 따라 그 항목의 SWU를 

더해서 구하고, USpan2 [17]에서는 각 항목의 예상 유틸리

티를 그 항목의 유틸리티와 나머지-유틸리티를 더해서 구

한다. 제안된 HSUL-Span은 알고리즘 5의 줄 7에서 유틸

리티 리스트의 튜플의 유틸리티, 후보 항목의 유틸리티와 

나머지-유틸리티 값을 더하여 예상 유틸리티 값을 구한다. 

세 개의 알고리즘들에서 만들어지는 I-Set과 S-Set에 속한 

항목들로 접합하여 만들어지는 새로운 시퀀스들을 후보 높

은 유틸리티 시퀀스 패턴들(candidate HUSP)이라 부른다. 

이들의 개수가 알고리즘에 따라 크게 차이가 나는 것을 다

음 실험 결과에서 설명한다.

Fig. 8에서는 네 개의 데이터세트에 대하여 세 알고리즘들

의 실행시간을 그래프로 비교하고 있다. 그래프에서 사용자-

지정 최소 유틸리티 임계값은 로 표기하였다[13, 15]. DS1 데

이터세트에서는 제안된 알고리즘인 HSUL-Span이 USpan2에 

비해서 46∼74% 범위의 성능 개선이 되고, USpan에 비해서는 

52∼75%의 성능 개선을 보여준다. kosarak 25k와 retail 데이

터세트에서는 제안된 알고리즘이 USpan2에 비해 35%와 42% 

정도의 성능개선이 실행 시간 측면에서 이루어지고 있다. DS1

에 비해 상대적으로 데이터가 희박하게 구성된 DS2 데이터세

트에서는 HSUL-Span이 USpan2와 USpan에 비해서 각각 

13%와 22% 정도의 성능 개선이 되었다. 

이러한 실행 시간에서 성능 개선은 제안된 알고리즘인 

HSUL-Span에서 생성되는 후보 HUSP들이 다른 알고리즘들

에 비해 작게 생성되고 시퀀스 유틸리티 리스트에서 HUSP를 

찾는 처리 시간이 감소된다. Table 6에서 각 알고리즘별로 각 

데이터세트에서 주어진 최소 유틸리티 임계값 의 값에 따라 

생성되는 후보 HUSP들의 개수(|CHUSP|), 잠재적인 HUSP들

의 개수(|PHUSP|), 최종적으로 찾아진 HUSP들의 개수

(|HUSP|)를 보여준다. Table 6에서는 HSUL-Span에 의해 생

성되는 CHUSP의 개수가 전반적으로 USPan2에 비해서 50%

에서 90%정도까지 줄어드는 것을 보여준다.
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Fig. 8. Execution Time on the Four Datasets
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(C) DS2

    

(D) retail

Fig. 9. Memory Usage on the Four Datasets 
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dataset  Algorithm |CHUSP| |PHUSP| |HUSP|

DS1 0.00072

USpan 340,114,202 2,486,462  36,170

USpan2 332,786,417 2,486,405 36,170

HSUL-Span 4,989,640 2,476,747 36,170

kosarak

25k
0.03

USpan 5,230,107 270,276 467

USpan2 866,289 270,276 467

HSUL-Span 335,312 266,368 467

DS2 0.0007

USpan 41,366,162 5,831,960 1,058

USpan2 22,981,781 5,831,934 1,058

HSUL-Span 7,844,119 5,829,623 1,058

retail 0.007

USpan 988,669 98,592  10,105

USpan2 156,649  98,591  10,105

HSUL-Span 98,200 98,135  10,105

Table 6. Number of Candidate HUSPs, Potential HUSPs, and 

HUSPs on the Four Datasets

알고리즘 1의 줄 3에서 부르는 ScanAndTrimSDB 함수에

서 트리밍되는 항목들의 개수가 입력 데이터세트에 따라 달라

진다. 실험 결과에서 합성 데이터세트인 DS1과 DS2가 입력인 

경우에는 항목들을 줄이는 트리밍 효과가 작아서 줄어드는 항

목들의 개수는 입력 시퀀스 데이터베이스에 있는 항목들의 

10% 이하가 된다. 그러나 실제 데이터세트인 kosarak 25k와 

retail에서는 항목들을 줄이는 ScanAndTrimSDB 함수에서 남

아있는 항목들의 개수는 입력 시퀀스 데이터베이스에 있는 항

목들의 개수보다 아주 작다. 예들 들면, 입력이 kosarak 25k 

데이터세트이고   = 0.03인 경우 경우에 ScanAndTrimSDB 

함수에서 줄어드는 항목들의 개수는 99% 정도가 된다. 이 경

우에 항목 유틸리티 리스트들의 개수가 작아진다. 이것은 패

턴 확장 단계인 I-Set나 S-set에서 접합되는 후보 항목들의 

개수도 작아지는 것을 의미하기 때문에 전체적인 실행시간을 

줄이는 효과를 얻을 수 있다.

Fig. 9는 각 알고리즘이 실행될 때 사용되는 메모리의 사

용량을 그래프로 보여준다. HSUL-Span 알고리즘의 메모리 

사용량은 다른 두 알고리즘들에 비해 Fig. 9 (B)와 (D)에서

는 작고  Fig. 9 (A)와 (C)에서는 30%와 10% 정도 증가되

는 것을 보여준다. HSUL-Span에서 항목 또는 시퀀스 유틸

리티 매트릭스들과 후보 패턴들의 시퀀스 유틸리티 리스트

들을 만드는 것에 메모리가 사용된다. 패턴의 접합에 사용

되는 항목 유틸리티 리스트들의 개수가 HSUL-Span의 메모

리 사용량에 영향을 준다. 그러므로 ScanAndTrimSDB 함

수의 결과에서 남아있는 항목들의 개수가 아주 작은 

kosarak 25와 retail인 경우에 HSUL-Span의 메모리 사용량

은 다른 두 알고리즘들에 비해 작다. 그렇지만 DS1과 DS2 

데이터 세트가 입력일 때 남아있는 항목들이 입력과 거의 

비슷한 경우에 HSUL-Span의 메모리 사용량은 커진다. Fig. 

9 (C)에서 사용자-지정 최소 유틸리티 임계값이 커짐에 따

라 HSUL-Span의 메모리 사용량도 점차적으로 줄어드는 것

은 ScanAndTrimSDB 함수에서 남아있는 항목들의 개수가 

점차적으로 줄어들기 때문이다.

6. 결  론

본 논문에서는 높은 유틸리티 순차 패턴을 탐사하는 새

로운 알고리즘인 HSUL-Span을 제안하였다. 패턴을 확장해

나가는 과정에서 필수적인 정보를 추출해낼 수 있도록 새

로운 자료구조를 사용하였다. 이 자료구조는 패턴 또는 시

퀀스에 관한 정보를 보관하는 시퀀스 유틸리티 리스트이다. 

시퀀스 유틸리티 리스트를 이용하여 패턴에 항목을 접합해

나갈 때 후보 항목들을 찾는 과정과 현재 패턴에 그 후보 

항목을 접합하여 새로운 패턴을 만드는 과정을 자세히 기

술하였다. 제안된 시퀀스 유틸리티 리스트에서 최대 예상 

유틸리티 값인 SEU를 정의하고, 한 시퀀스의 SEU가 사용

자-지정 최소 유틸리티 임계값보다 작으면 더 이상의 패턴 

확장이 일어나지 못하도록 그 시퀀스를 가지치기하였다. 실

험결과에서는 여러 합성 데이터와 실제 데이터를 적용하여 

제안된 알고리즘의 성능이 기존의 알고리즘들에 비해 우수

함을 보여주었다.
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