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트랜잭션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝 기법의 성능분석☆

Performance analysis of Frequent Itemset Mining Technique based on
Transaction Weight Constraints
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요    약

최근, 아이템들의 가치를 고려한 빈발 아이템셋 마이닝 방법은 데이터 마이닝 분야에서 가장 요한 이슈  하나로 활발히 연구

되어왔다. 아이템들의 가치를 고려한 마이닝 기법들은 용 방법에 따라 크게 가 화 빈발 아이템셋 마이닝, 트랜잭션 가 치 기반의 
빈발 아이템셋 마이닝, 유틸리티 아이템셋 마이닝으로 구분된다. 본 논문에서는 트랜잭션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝들에 

해 실증 인 분석을 수행한다. 일반 으로 트랜잭션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝 기법들은 데이터베이스 내 아이템들의 

가치를 고려함으로써 트랜잭션 가 치를 계산한다. 한, 그 기법들은 계산된 각 트랜잭션의 가 치를 바탕으로 가 화 빈발 아이템
셋들을 마이닝 한다. 트랜잭션 가 치는 트랜잭션 내에 높은 가치의 아이템이 많이 포함 될수록 높은 값으로 나타나기 때문에 우리는 

각 트랜잭션의 가 치의 분석을 통해 그 가치를 악할 수 있다. 우리는 트랜잭션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝 기법 에서 

가장 유명한 알고리즘인 WIS와 WIT-FWIs, WIT-FWIs-MODIFY, WIT-FWIs-DIFF의 장‧단 을 분석하고 각각의 성능을 비교한다. WIS는 트랜잭
션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝의 개념과 그 기법이 처음 제안된 알고리즘이며, 통 인 빈발 아이템셋 마이닝 기법인 

Apriori를 기반으로 하고 있다.  다른 트랜잭션 가 치 기반의 빈발 아이템셋 마이닝 방법인 WIT-FWIs와 WIT-FWIs-MODIFY, WIT-FWIs-DIFF

는 가 화된 빈발 아이템셋 마이닝을 더 효율 으로 수행하기 해 격자구조(Lattice) 형태의 특별한 장구조인 WIT-tree를 이용한다. 

WIT-tree의 각 노드에는 아이템셋 정보와 아이템셋이 포함된 트랜잭션의 ID들이 장되며, 이 구조를 사용함으로써 아이템셋 마이닝 

과정에서 발생되는 다수의 데이터베이스 스캔 과정이 감소된다. 특히, 통 인 알고리즘들이 수많은 데이터베이스 스캔을 수행하는 

반면에, 이 알고리즘들은 WIT-tree를 이용해 데이터베이스를 오직 한번만 읽음으로써 마이닝과정에서 발생 가능한 오버헤드 문제를 
해결한다. 한, 공통 으로 길이 N의 두 아이템셋을 이용해 길이 N+1의 새로운 아이템셋을 생성한다. 먼 , WIT-FWIs는 각 아이템셋이 

동시에 발생되는 트랜잭션들의 정보를 활용하는 것이 특징이다. WIT-FWIs-MODIFY는 조합되는 아이템셋의 정보를 이용해 빈도수 계산

에 필요한 연산을 인 알고리즘이다. WIT-FWIs-DIFF는 두 아이템셋  하나만 발생한 트랜잭션의 정보를 이용한다. 우리는 다양한 실
험환경에서 각 알고리즘의 성능을 비교분석하기 해 각 트랜잭션의 형태가 유사한 dense 데이터와 각 트랜잭션의 구성이 서로 다른 

sparse 데이터를 이용해 마이닝 시간과 최  메모리 사용량을 평가한다. 한, 각 알고리즘의 안정성을 평가하기 한 확장성 테스트

를 수행한다. 결과 으로, dense 데이터에서는 WIT-FWIs와 WIT-FWIs-MODIFY가 다른 알고리즘들보다 좋은 성능을 보이고 sparse 데이터
에서는 WIT-FWI-DIFF가 가장 좋은 효율성을 갖는다. WIS는 더 많은 연산을 수행하는 알고리즘을 기반으로 했기 때문에 평균 으로 가장 

낮은 성능을 보인다.

☞ 주제어 : 트랜잭션 가 치, 데이터 마이닝, 빈발 아이템셋 마이닝, 성능평가, 확장성

ABSTRACT

In recent years, frequent itemset mining for considering the importance of each item has been intensively studied as one of 

important issues in the data mining field. According to strategies utilizing the item importance, itemset mining approaches for discovering 

itemsets based on the item importance are classified as follows: weighted frequent itemset mining, frequent itemset mining using 

transactional weights, and utility itemset mining. In this paper, we perform empirical analysis with respect to frequent itemset mining 

algorithms based on transactional weights. The mining algorithms compute transactional weights by utilizing the weight for each item 

in large databases. In addition, these algorithms discover weighted frequent itemsets on the basis of the item frequency and weight 

of each transaction. Consequently, we can see the importance of a certain transaction through the database analysis because the 
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weight for the transaction has higher value if it contains many items with high values. We not only analyze the advantages and 

disadvantages but also compare the performance of the most famous algorithms in the frequent itemset mining field based on the 

transactional weights. As a representative of the frequent itemset mining using transactional weights, WIS introduces the concept and 

strategies of transactional weights. In addition, there are various other state-of-the-art algorithms, WIT-FWIs, WIT-FWIs-MODIFY, and 

WIT-FWIs-DIFF, for extracting itemsets with the weight information. To efficiently conduct processes for mining weighted frequent itemsets, 

three algorithms use the special Lattice-like data structure, called WIT-tree. The algorithms do not need to an additional database 

scanning operation after the construction of WIT-tree is finished since each node of WIT-tree has item information such as item and 

transaction IDs. In particular, the traditional algorithms conduct a number of database scanning operations to mine weighted itemsets, 

whereas the algorithms based on WIT-tree solve the overhead problem that can occur in the mining processes by reading databases 

only one time. Additionally, the algorithms use the technique for generating each new itemset of length N+1 on the basis of two 

different itemsets of length N. To discover new weighted itemsets, WIT-FWIs performs the itemset combination processes by using the 

information of transactions that contain all the itemsets. WIT-FWIs-MODIFY has a unique feature decreasing operations for calculating the 

frequency of the new itemset. WIT-FWIs-DIFF utilizes a technique using the difference of two itemsets. To compare and analyze the 

performance of the algorithms in various environments, we use real datasets of two types (i.e., dense and sparse) in terms of the runtime 

and maximum memory usage. Moreover, a scalability test is conducted to evaluate the stability for each algorithm when the size of 

a database is changed. As a result, WIT-FWIs and WIT-FWIs-MODIFY show the best performance in the dense dataset, and in sparse 

dataset, WIT-FWI-DIFF has mining efficiency better than the other algorithms. Compared to the algorithms using WIT-tree, WIS based on 

the Apriori technique has the worst efficiency because it requires a large number of computations more than the others on average.

☞ keyword : Transaction weight, Data Mining, Frequent Itemset mining, Performance evaluation, Scalability

1. 서  론

최신의 데이터마이닝의 이슈는 다양하거나 특수한 어

리 이션에 사용되는 데이터베이스로부터 요한 정

보를 마이닝 하는 방법에 한 것이다. 반면에, 통 인 

빈발 아이템셋 마이닝은 다양한 정보를 고려하지 않고 

단순하게 데이터의 아이템셋( 는 패턴)만을 이용해 빈

발한 패턴을 마이닝 하는 Apriori [1]  FP-growth [3]와 

같은 방법들이 주류 다. 한, 통 인 패턴 마이닝을 

응용함으로써 다양한 환경에서의 패턴 마이닝 방법들 [7, 

9, 10]이 제안되어왔다. 그러나 비즈니스 환경에서 상품

의 매 데이터를 분석하는 경우 물건의 매매가격  수

익 등을 고려해야 하기 때문에 일반 인 빈발 패턴 마이

닝 방법으로는 정확한 패턴들을 마이닝 할 수 없는 문제

가 발생한다. 그래서 상품에 해당하는 아이템과 상품의 

수익에 해당하는 가 치를 동시에 고려하면서 빈발 패턴

을 마이닝 할 수 있는 다양한 기법들 [2, 5]이 제안되었

다. 아이템의 가 치와 아이템들의 빈도수를 동시에 고

려하면서 마이닝하는 방법들은 WFIM(Weighted Frequent 

Itemset Mining) [12]과 FWI(Frequent Weighted Itemset) 기

반의 마이닝 알고리즘 [8] 그리고 HUFIM(High Utility 

Itemset Mining) [6]으로 나  수 있다. WFIM에서 패턴의 

가 화 빈도수를 계산하는 방법은 다음과 같다. WFIM은 

패턴 성장 방법[3]에 의해 패턴의 빈도수를 계산한다. 그

리고 WFIM은 계산된 패턴의 빈도수에 패턴의 평균 가

치를 곱한다. 패턴의 평균 가 치는 패턴에 포함된 아이

템들에 한 가 치들의 평균값이다. 즉, WFIM은 독립

으로 패턴 자신이 가진 아이템들의 요도만을 고려하

여 가 화 빈도수를 계산한다. HUFIM은 트랜잭션 내 아

이템가치와 수량을 동시에 고려한다. 수량을 고려하기 

때문에 추가 으로 연산이 필요하며 더 많은 정보를 포

함한 결과를 얻을 수 있지만 WFIM과 동일하게 아이템의 

가치를 독립 으로 고려한다. 

FWI기반의 마이닝 알고리즘의 가 화 빈도수 계산 방

법은 WFIM  HUFIM과 다르다. FWI 기반의 마이닝 알

고리즘은 트랜잭션들의 각 가 치를 계산하고 트랜잭션 

가 치를 기반으로 패턴의 가 화 빈도수를 계산한다. 

두 알고리즘은 이러한 차이 을 가지고 있으며 본 논문

에서는 FWI 기반의 마이닝 알고리즘에 하여 분석하고 

성능을 평가한다.

본 논문은 2장에서 가 치 기반 빈발 패턴 알고리즘들

을 소개하고, 3장에서 트랜잭션 가 치 기반의 마이닝 알

고리즘들에 해 분석한다. 각 알고리즘들의 분석된 내

용을 바탕으로 다양한 데이터셋들을 이용해 4장에서 마

이닝 시간과 최  사용 메모리, 확장성에 한 성능평가

를 진행한다. 끝으로, 성능분석 결과를 기반으로 5장에서 

결론과 함께 향후연구방향을 제시한다.

2. 련연구

가 치 기반 패턴 마이닝 방법은 통 인 빈발 패턴

마이닝의 한 변형으로 실세계의 특수한 제약사항들을 
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고려하기 해 제안되었다. 일반 으로, 각 아이템에 해

당하는 가 치들을 기반으로 아이템들의 집합인 아이템

셋에 한 가 치를 이용해 통 인 빈발 패턴 마이닝

에서 사용하는 빈도수 보다 복합 으로 아이템셋에 한 

추가 인 정보를 반 하는 특징을 갖는다. WFIM [12]는 

다음의 수식을 이용해 패턴 P에 포함된 각 아이템, i, 의 

가 치 평균을 구한다.

 

계산된 평균값은 P의 가 치가 되며 이를 P의 빈도수

에 곱해 마이닝 과정에서 사용한다.  다른 알고리즘으

로, HUFIM [6]은 각각의 아이템에 한 공통 인 가 치

와 함께 트랜잭션 내부에 개별 인 추가 가 치를 고려

하는 알고리즘이다. 기존의 가 치 기반 패턴 마이닝 알

고리즘들이 하나의 가 치만 고려했다면, HUFIM은 두 

가지의 가 치를 통해 좀 더 복합 으로 실세계를 반

할 수 있다. 특히, 이 방법은 비즈니스 환경에서 상품

의 매 데이터를 분석할 때 유용하게 사용된다. 최근에

는 IWI-Miner [2]와 같이 빈발하지 않은 패턴들을 추출할 

때에도 가 치 조건을 고려함으로써 더 효율 으로 결과 

패턴의 품질을 높이는 방법들이 제안되고 있다.

FWI 기반의 마이닝 알고리즘에서 트랜잭션 가 치는 

트랜잭션에 포함된 아이템들의 각 가 치에 한 평균값

이다. 높은 가 치를 가진 아이템들이 많이 포함되어 있

는 트랜잭션은 높은 트랜잭션 가 치를 가지고 낮은 가

치를 가진 아이템들이 많이 포함된 트랜잭션은 낮은 

트랜잭션 가 치를 가진다. 그러므로 트랜잭션 가 치는 

트랜잭션에 포함된 아이템들의 각 가 치에 종속 이다. 

FWI 기반의 마이닝 알고리즘에서 패턴의 가 화 빈도수

는 패턴이 포함된 트랜잭션들에 한 가 치들의 합이

다. 그러므로 높은 가 화 빈도수를 가지는 패턴들은 

요한 패턴들로 볼 수 있으며 FWI 기반의 마이닝 알고리

즘은 이러한 요 패턴들을 마이닝 한다. FWI는 다양한 

곳에 유용하게 응용될 수 있다. 를 들면, 소매 의 물

건 매 데이터는 아이템 가 치가 되는 상품 수익과 손

님이 소매 을 한번 방문했을 때의 상품 구매 목록이다. 

마  리자는 소매 의 이윤과 련된 정보를 얻기 

해 물건 매 데이터베이스를 분석한다. 마  리

자가 원하는 구매 패턴을 분석하기 한 방법으로 FWI 

기반의 마이닝 알고리즘은 유용하게 사용될 수 있다. 

FWI 기반의 마이닝 알고리즘의 트랜잭션 가 치는 손님

이 매장에 한번 방문했을 때 구매한 상품들에 한 이윤

이다. 만약 특정 구매 패턴이 높은 이윤을 가지는 트랜잭

션에 다수 포함되어 있으면 이 구매 패턴의 가 화 빈도

수는 높고 FWI가 된다. 그래서 FWI를 마이닝 하는 알고

리즘을 통해 물건 매 데이터로부터 마 에 필요한 

정보를 얻을 수 있다.

3. 트랜잭션 가 치 기반의 마이닝 알고리즘 

분석

3장에서는 FWI 기반의 실제 알고리즘에 하여 분석

한다. 분석하는 알고리즘으로 Apriori 알고리즘을 기반으

로 하여 FWI를 마이닝 하는 알고리즘인 WIS [8]를 분석

하고 이를 격자구조(Lattice) [13] 기반의 마이닝 방법으로 

발 시킨 WIT-FWIs [11] 방법에 하여 분석한다.

3.1 WIS 알고리즘

WIS는 FWI가 처음으로 제안된 논문이다. FWI는 데이

터베이스를 스캔하여 트랜잭션 가 치를 계산하고 이를 

기반으로 Apriori 알고리즘에 따라 마이닝을 수행한다. 

데이터베이스에 포함된 아이템에 한 가 화 빈도수를 

계산한다. 이  최소 빈도수보다 작은 아이템을 제외하

고 나머지 아이템들이 길이가 1인 빈발 패턴이 된다. 앞

서 발견된 길이가 L인 빈발 패턴을 이용해 길이가 L+1인 

후보 패턴을 생성하고 데이터베이스를 스캔해 후보 패턴

이 포함된 트랜잭션을 찾는다. 그리고 트랜잭션 가 치

를 이용해 패턴의 가 화 빈도수를 계산한다. 그리고 가

화 빈도수가 최소 빈도수보다 같거나 높은 패턴들이 

빈발 패턴이 되고 더 이상 빈발 패턴이 발생되지 않을 때 

까지 패턴을 확장한다. WIS는 조합된 후보 패턴들의 빈

도수를 계산하기 해 데이터베이스를 스캔하고 확인해

야 한다. 그래서 용량 데이터베이스를 분석하기 어렵

다. 그래서 후보 패턴이 조합될 때마다 데이터베이스를 

스캔하지 않도록 하기 해 특별한 자료구조와 마이닝 

방법이 제안되었다.

3.2 WIT-FWIs 알고리즘

WIT-FWIs는 격자구조 방식으로 패턴을 확장하고 FWI

를 마이닝 하는 알고리즘이다. 격자구조의 노드에는 패

턴의 정보와 빈도수 그리고 패턴이 포함된 트랜잭션의 

ID들의 집합이 장되어 있다. 패턴을 확장하기 해서 
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WIT-FWIs는 합성하기 해 선택한 두 패턴을 이용해 확

장된 패턴을 만들고 모두 포함된 트랜잭션 ID에 해당하

는 트랜잭션 가 치의 합을 확장된 패턴의 가 화 빈도

수로 한다. 만약 가 화 빈도수가 최소 빈도수보다 작다

면 이 패턴은 루닝 되고 이 패턴을 이용해 더 이상 추

가 인 패턴을 생성하지 않는다. WIT-FWIs-MODIFY 

[11] 는 WIT-FWIs에서 두 패턴의 트랜잭션 ID들을 이용

해 가 화 빈도수를 계산하는 연산을 인 알고리즘이

다. 이 방법은 확장된 패턴이 포함된 트랜잭션 ID의 수와 

확장하기 해 선택했던 두 패턴의 트랜잭션 ID 수를 비

교하여 두 패턴  같은 수의 트랜잭션 ID를 가지는 패

턴의 가 화 빈도수가 확장된 패턴의 가 화 빈도수가 

되는 방식이다. WIT-FWIs-DIFF [11] 는 확장된 패턴에 

해당하는 노드의 트랜잭션 ID를 장하는 구조에 확장하

기 해 선택된 두 패턴에 해 배타  논리합연산 된 트

랜잭션 ID들을 장한다. 그래서 WIT-FWIs-DIFF는 각 

노드에 해 트랜잭션 ID 장을 일 수 있다. 그러나 

WIT-FWIs-DIFF는 확장을 해 선택된 두 패턴이 부분 

다른 트랜잭션 ID를 가지고 있다면 노드에 장되는 트

랜잭션 ID의 수가 매우 많아 질 수 있다. 그래서 세 알고

리즘을 비교하면 WIT-FWIs와 WIT-FWIs-MODIFY는 트

랜잭션들이 서로 비슷하지 않은 데이터베이스를 마이닝

하는 경우 효율 이며 WIT-FWIs-DIFF는 트랜잭션의 아

이템들이 서로 비슷한 데이터베이스를 마이닝 할 경우 

효율 이다.

4. 트랜잭션 가 치 기반의 마이닝 알고리즘

의 성능평가

본 에서는 3장에서 소개한 알고리즘의 성능을 평가

하고 각 알고리즘의 성능에 하여 평가한다. 성능평가에 

사용된 데이터는 FIMI(http://fimi.ua.ac.be/)에서 제공하는 

데이터 셋인 Connect와 Retail을 이용한다. Connect데이터

는 네트워크 온라인 로그 데이터이고 Retail 데이터는 벨

기에의 익명의 소매 에서 매한 상품 매 정보 데이터

이다. Connect 와 Retail 데이터는 표 1과 같이 서로 다른 

각각의 특징을 가진다. 표 1에서 Connect 데이터는 아이

템의 수가 고 평균 트랜잭션의 길이가 길다. 그래서 각 

트랜잭션들의 형태가 거의 유사한 특징을 갖는다. Retail 

데이터는 아이템의 수가 많고 평균 트랜잭션 길이가 비교

 작으며, 각 트랜잭션들의 길이나 아이템의 구성이 

부분 다르다. T10I4D1000K부터 T10I4D5000K까지 5개 데

이터는 확장성 평가를 한 가상 데이터이다. 5개의 데이

터는 동일한 아이템과 트랜잭션 평균길이를 가지지만 각

기 다른 트랜잭션의 수를 가지며 그 수가  증가하는 

모습을 보인다. 

(표 1) 성능평가를 한 데이터 정보

(Table 1) Data information for performance 

evaluation

Dataset
# of 

Transactions

# of

Items

Avg. 

Trans. size

Data

Type

Connect 65536 128 43 Dense

Retail 88162 21387 10.3 Sparse

T10I4D1000K 1000000 1000 10.1 Sparse

T10I4D2000K 2000000 1000 10.1 Sparse

T10I4D3000K 3000000 1000 10.1 Sparse

T10I4D4000K 4000000 1000 10.1 Sparse

T10I4D5000K 5000000 1000 10.1 Sparse

4.1 마이닝 시간 평가

첫 번째 성능평가는 마이닝 시간에 한 평가이다. 마

이닝 시간에 한 실험 방법은 다음과 같다. WIS, 

WIT-FWIs, WIT-FWIs-MODIFY, WIT-FWIs-DIFF의 각각 

알고리즘에 해 마이닝을 수행한다. 그리고 Connect 와 

Retail 데이터를 이용해 테스트하 으며 아이템의 가 치

는 1부터 10까지의 실수 값을 지정하 다. 우리는 

Connect 데이터에 하여 최소 빈도수(Minimum support)

를 90%에서 50%까지 변화시키며 테스트하 다. 

(그림 1) 마이닝 시간 평가(Connect)

(Figure 1) Mining time test(Connect)
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그림 1은 Connect 데이터에서 한 평가 결과를 보여

다. WIS는 가장 느린 마이닝 결과를 보여주었다. 최소 

빈도수가 80%일 때 1074 로 다른 알고리즘에 비하여 

많은 마이닝 시간을 필요로 하 다. WIT-FWIs-DIFF는 

가장 좋은 성능을 보 다. WIT-FWIs-DIFF는 조합되는 

패턴의 서로 다른 트랜잭션 ID를 장하기 때문에 Dense 

특성의 데이터에서 좋은 성능을 보인다.

(그림 2) 마이닝 시간 평가(Retail)

(Figure 2) Mining time test(Retail)

다음은 Retail 데이터를 이용해 마이닝 시간을 평가하

다. 최소 빈도수는 0.05%에서 0.01%까지 변화했고, 마

이닝 시간은 알고리즘 수행을 시작하고 종료할 때까지의 

시간을 측정하 다. 그림1은 마이닝 시간을 평가한 결과

를 보여 다. 평가 결과 WIS의 마이닝 시간은 최소 빈도

수가 0.05%일 때 2478  가장 많은 시간을 필요로 하

다. 그리고 WIT-FWIs-DIFF가 WIS 다음으로 많은 마이닝 

시간이 필요하 고 나머지 두 알고리즘이 가장 빠른 마

이닝 시간을 보여주었다. 마이닝의 상 데이터베이스가 

커질수록, 임계값이 낮아질수록 필요로 하는 수행시간이 

기하 수 으로 증가할 수 있기 때문에, 이러한 환경에

서 해당 알고리즘이 얼마나 빠른 속도로 마이닝 과정을 

수행할 수 있는지가 요한 성능 척도로써 고려된다.

4.2 최  메모리 사용량 평가

다음은 메모리 사용량을 평가하 다. 평가 수행방법

은 마이닝 시간 평가와 동일하고 마이닝 시간동안 사용

된 메모리  최  사용된 메모리의 양을 측정하 다. 최

 메모리 사용량은 알고리즘이 얼마나 은 양의 메모

리 자원을 가지고 동일한 마이닝 과정을 수행할 수 있는

가를 평가하는 척도로써 그 의미가 있다. 그림 3은 

Connect 데이터를 이용한 마이닝 과정  사용한 최  메

모리 사용량을 보여 다. 평가 결과 WIT-FWIs와 

WIT-FWIs-MODIFY는 다른 알고리즘에 비해 많은 메모

리 사용량을 보 다. 두 알고리즘은 각 패턴마다 포함된 

트랜잭션 ID를 가지고 있기 때문에 dense 특성의 데이터

에서는 패턴마다 량의 트랜잭션 ID를 장하게 되고 

이것은 메모리 사용량이 증가하는 원인이 된다. 그림 4는 

메모리 사용량 평가에 한 결과이다. WIS는 최소 빈도

수가 0.05%일 때 529MB의 메모리를 사용하 다. 나머지 

세 알고리즘은 15~20MB 내외의 메모리를 서로 비슷하게 

사용하 다.

(그림 3) 메모리 사용량 평가(Connect)

(Figure 3) Memory usage test(Connect)

(그림 4) 메모리 사용량 평가(Connect)

(Figure 4) Memory usage test(Connect)

4.3 확장성 평가

우리는 알고리즘의 확장성을 평가하기 하여 표1의 

데이터 에서 T10I4D1000K부터 T10I4D5000K까지 5개
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의 데이터를 이용해 마이닝 시간과 최  메모리 사용량

을 평가하 다. 확장성 평가는  증가하는 크기의 데

이터베이스에 해 해당 알고리즘이 마이닝 성능을 얼마

나 효율 으로 유지할 수 있는가를 평가하는 척도이다. 

그림 5는 마이닝 시간에 한 평가 결과를 보여 다. 

WIS를 제외한 모든 알고리즘은 트랜잭션이 증가해도 안

정 으로 마이닝이 가능하 다. 하지만 WIS는 가장 많은 

마이닝 시간을 필요로 하 으며 100만개의 트랜잭션보다 

더 많은 트랜잭션을 가진 데이터 셋에서 메모리 사용량 

과로 인해 더 이상 측정 할 수 없었다. 그리고 

WIT-FWIs-DIFF는 Sparse한 데이터의 특징에 따라 다른 

두 알고리즘에 비해 많은 마이닝 시간을 필요로 하 다.

(그림 5) 확장성 평가(Runtime)

(Figure 5) Scalability test(Connect)

그림 6은 트랜잭션이 증가하면서 메모리 사용량을 측

정한 결과를 보여 다. 평가 결과 WIS를 제외한 나머지 

알고리즘은 거의 비슷한 메모리 사용량을 보여주었으며 

그림 4의 메모리 사용량과 같은 결과를 보여주었다.

(그림 6) 확장성 평가(Memory)

(Figure 6) Scalability test(Memory)

5. 결  론

본 논문에서는 FWI의 정의와 활용 방법 그리고 FWI 

기반의 알고리즘에 하여 분석하고 성능을 평가했다. 

FWI는 수익과 같은 추가 인 정보를 반 하여 마이닝 

하는 방법으로 트랜잭션에 가 치를 계산하고 이를 기반

으로 빈발 패턴을 찾는다. 그래서 다른 방식의 마이닝 알

고리즘에 비해 트랜잭션의 구조에 향을 받기 때문에 

트 젝션의 가 치 특성을 고려한 패턴들을 추출할 수 

있다. 성능평가 결과로 WIS는 Apriori 기반의 알고리즘으

로 후보 패턴 생성 과정을 포함하고 데이터베이스를 다

수 스캔하는 단 을 가지고 있기 때문에 매우 많은 마이

닝 시간과 메모리를 필요로 했다. WIT-FWIs는 Lattice를 

기반으로 후보 패턴을 생성하지 않고 트랜잭션과 아이템

셋의 성질을 이용해 마이닝 하므로 WIS에 비해 효율

인 속도와 메모리 사용량을 보 다. 패턴 마이닝 분야에

서는 주어진 데이터베이스의 크기가 커질수록, 임계값의 

수 이 낮아질수록 기하 수 인 수행시간과 메모리 소

모량을 필요로 할 수 있기 때문에, 상황에 따라 마이닝 

작업 자체가 실패하는 경우가 존재하므로, 알고리즘의 

수행시간과 메모리 효율성은 이러한 에서 큰 의미를 

갖는다. 재 빈발 패턴 마이닝의 요한 이슈  하나는 

빅 데이터를 효과 으로 처리 할 수 있는 알고리즘을 연

구  개발하는 것이다. 우리는 향후 연구로서, 빅 데이

터를 처리하기 해 WIT-FWIs의 방식보다 더 효율 인 

자료구조와 마이닝 방법을 개선함과 동시에, 스트림 처

리 [4]가 가능한 알고리즘에 한 연구를 진행할 것이다.
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