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논문개요

최근 정보 산업 분야에서 데이터의 양적 팽창과 그러한 데이터를 유용한
정보와 지식으로 바꿔야 하는 필요성으로 인해 데이터 마이닝에 대한 연구가
활발히 이루어지고 있다.이러한 데이터 마이닝 분야에서 새롭게 연구되고 있
는 한 분야가 순회 패턴 탐사이다.
본 논문에서는 순차 패턴 탐사의 한 특별한 경우인 순회 패턴 탐사 문제

에 대해 연구하였다.객체들은 서로 연결되어 상호 접근이 허용되며 객체 사
이의 접근은 서로 연결된 경로를 따라 일정한 방향성을 갖는다.이러한 환경
하에서 객체들을 순차적으로 접근하는 일정한 패턴을 발견하고자 한다.예를
들어,버스나 지하철을 이용한 승객들의 이동 경로를 분석하여 일정한 패턴을
발견할 수 있다.이러한 문제를 해결하기 위해 기존의 알고리즘들을 적용하여
해결하고자 했다.즉,순차 패턴 탐사 알고리즘인 GSP와 SPADE를 변형하여
적용한 GSP_V와 SPADE_V를 구현하였으며,순회 패턴 탐사 알고리즘인
FS를 변형하여 적용한 FS_V를 구현하였다.그리고 빠른 탐사를 위해 기존에
존재하는 알고리즘의 일부 특성에 다양한 자료구조를 복합 적용한
AVL(ArrayandVerticalList)를 구현하였다.이렇게 구현한 알고리즘들에
대해 실세계 데이터인 대용량의 교통 카드 트랜잭션 데이터베이스를 적용시켜
보았고,최소 지지도나 입력 데이터베이스 크기 등에 따른 각 알고리즘의 성
능을 비교 분석해 보았다.
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Ⅰ.서론

최근 대규모 데이터 집합 속에 숨겨진 흥미 있는 데이터 패턴을 찾기 위
한 데이터 마이닝 기법들이 폭넓게 연구되고 있다.그러한 데이터 마이닝 기
법 중에 하나가 연관 규칙[11,8,12,13]이다.연관 규칙은 대규모 데이터 항
목 집합 사이에서 유용한 연관성과 상관관계를 찾는 기법이다.지속적으로 많
은 데이터들이 수집되고 저장되어 오는 동안 많은 산업분야에서는 데이터베이
스 내의 연관 규칙을 발견하는 것이 유용하다고 인식하게 되었다.연관규칙
탐사의 전형적인 활용 중에 하나가 장바구니 분석이다.이 프로세스는 고객들
의 장바구니에서 서로 다른 품목들 사이의 연관관계를 발견함으로써 고객의
구매습관을 분석한다.이는 고객들이 빈번하게 함께 구매한 품목들에 대한 직
관을 갖게 함으로써 기업이나 소매상들이 마케팅 전략을 세우는데 많은 도움
을 준다.이러한 연관 규칙 탐사의 응용 중에 하나가 순차 패턴 탐사[1,2,3,
6,7,9]이다.순차 패턴 탐사는 한 트랜잭션 안에서 발생하는 항목들 간의 연
관 규칙에 시간의 변이를 추가한 것이다[7].즉 연관 규칙은 트랜잭션 안에서
어떤 항목을 함께 구매하는가에 대한 문제로 트랜잭션 내의 문제인 반면,순
차 패턴을 발견하는 것은 트랜잭션 상호간의 문제인 것이다[7].연관 규칙의
한 응용이자 순차 패턴의 한 특별한 형태인 순회 패턴 탐사는 최근 웹 비즈니
스가 급증하면서 그 연구가 활발히 진행되고 있다[16,14,5,15].웹을 이용
하는 사용자의 관심과 행동 양식에 관한 정보의 요구가 높아지면서 웹에서 발
생하는 데이터들에 데이터 마이닝 기법을 적용하여 유용한 패턴 정보들을 찾
아내고자 하는 연구가 이루어지고 있다.그 대표적인 예가 웹 로그 파일에서
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일반 사용자가 접근한 웹 페이지를 분석하여 순차적으로 접근하는 일정한 패
턴을 찾아내는 순회 패턴 탐사이다.이러한 웹 환경 하에서의 순회 패턴 탐사
알고리즘에 대한 연구는 많은 반면 그 외의 응용에서 순회 패턴 탐사에 대한
연구는 그리 많지 않다.
이에 본 논문에서는 교통 카드에 의한 트랜잭션 데이터베이스에서 승객들

의 이동 경로인 순회 패턴을 탐사하는 알고리즘에 대해 연구하였다.트랜잭션
데이터베이스는 각 레코드가 하나의 트랜잭션을 나타내는 파일로 구성되어 있
다.교통 카드에 의한 트랜잭션 데이터베이스는 교통 카드를 사용한 승객들의
트랜잭션들로 구성되어 있고,교통 카드를 사용한 승객의 한 트랜잭션은 승객
식별자와 트랜잭션 식별자 그리고 그 트랜잭션을 구성하는 항목 리스트로 구
성되어 있다.항목 리스트는 그 승객이 승차하여 순차적으로 경유한 정류장들
에 관한 자료를 가지고 있다.이와 관련하여 각 트랜잭션에는 추가적인 정보
들을 포함하고 있으나 순차 패턴 탐사에 필요한 정보들만 갖도록 선 처리 되
어졌다.이러한 입력 데이터베이스에서 어떻게 하면 효율적으로 순회 패턴을
탐사할 수 있는지에 대해 그 방법을 연구하였다.효율적인 순회 패턴 탐사를
위해 기존의 순회 패턴 탐사나 순차 패턴 탐사 또는 연관 규칙 탐사 알고리즘
들에서 사용하였던 다양한 알고리즘을 접목시켜 보았다.기존의 알고리즘을
위의 순회 패턴 탐사 특성에 맞게 적용시켜 구현한 알고리즘들은 다음과 같
다.SPADE알고리즘을 적용하여 교통 카드 트랜잭션 데이터베이스의 특성에
맞게 변형시킨 SPADE_V를 구현하였고,GSP알고리즘을 적용하여 GSP_V
를 구현하였으며,FS 알고리즘을 적용하여 FS_V를 구현하였다.마지막으로
배열과 SPADE알고리즘에서 제안한 수직 데이터베이스 개념을 복합 적용한
AVL(ArrayandVerticalList)을 구현하였다.위의 각 알고리즘이 어떠한
성능을 보이는지 교통 카드 트랜잭션 데이터베이스를 적용시켜 실험 해 보았
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고,그 결과를 비교 분석해 보았다.
본 논문의 구성은 다음과 같다.제 Ⅱ장에서는 순회 패턴 탐사에 대해

그 문제 정의와 관련 연구에 대하여 살펴보고,제 Ⅲ장에서는 주어진 문제
에서 패턴을 찾는 순회 패턴 탐사에 대한 각 알고리즘을 설명한다.제 Ⅳ장
에서는 구현된 각 알고리즘의 실험결과에 대해 알아보고 마지막으로 제 Ⅴ
장은 결론으로 끝을 맺는다.
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Ⅱ.순회 패턴 탐사

1.순회 패턴 탐사 정의

트랜잭션 데이터베이스에서의 순회 패턴 탐사 문제는 다음과 같이 정의할
수 있다.객체(Object)들은 서로 연결되어 있으며,객체들 사이의 접근은 서로
연결된 경로를 따라 일정한 방향성을 가지며 접근한다.이러한 환경 하에서
객체들을 순차적으로 접근하는 일정한 패턴을 발견하는 것을 순회 패턴 탐사
라고 한다.
위와 같이 정의한 순회 패턴 탐사 문제는 순차 패턴 탐사의 한 특별한

경우로써,웹 환경 하에서의 순회 패턴 탐사 문제를 다룬 FS[4]와 그 차이
가 있다.FS의 경우 객체(웹 페이지)의 접근에 있어 역방향 접근의 문제를
다루는 반면,본 논문에서 정의한 순회 패턴 탐사의 경우 객체를 접근하는
데 일정한 방향성을 유지한다.순회 패턴을 탐사하는 문제는 다음과 같이
표현될 수 있다.I={i1,i2,...,im}는 서로 다른 m개의 항목들의 집합이다.
한 시퀀스(sequence)는 항목들의 순서 유지 리스트이다.한 시퀀스 α는 (α1
→ α2→ … → αn)로 나타내고,αi는 한 항목이다.기존의 순차 패턴 탐사의
경우 αi는 항목 집합이 올 수 있었지만,순회 패턴 탐사의 경우 반드시 하나의
항목만이 올 수 있다.k개의 항목을 가진 한 시퀀스를 k-시퀀스라고 부른다.
예를 들어,(2→ 1→ 3)는 3-시퀀스이다.모든 i에 대해,1≤ i≤ n,1≤
j+i-1≤ m 그리고 n≤ m을 만족하는 경우,한 시퀀스 α =(α1→ α2

→ … → αi→… → αn)는 다른 시퀀스 β =(β1→ β2→ … → βj→ … →
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βm)의 부분시퀀스이고 α ≤ β로 표기 한다.예를 들어,(4→ 5)는 (4→ 5
→ 6)의 부분시퀀스이다.반면,(4→ 6)은 (4→ 5→ 6)의 부분시퀀스가 아
니다.기존의 순차 패턴의 경우 이러한 시퀀스도 부분시퀀스에 포함되지만 순
회 패턴 탐사의 경우는 항목의 순서 유지뿐만 아니라 연속적으로 발생해야 하
기 때문에 부분시퀀스가 될 수 없다.
만약 α ≤ S인 경우,한 시퀀스 S는 다른 시퀀스 α를 포함한다고 한다.

즉 α는 S의 부분시퀀스이다.한 시퀀스의 지지도나 빈발은 데이터베이스에서
그 시퀀스를 포함하는 트랜잭션의 총 개수이다.최소 지지도(min_sup)라고
불리는 사용자가 정의한 임계값이 주어졌을 때,한 시퀀스가 min_sup보다 많
이 발생한 경우를 빈발(frequent)하다고 한다.빈발 k-시퀀스의 집합을 Fk로
표기하고,후보 k-시퀀스의 집합을 Ck로 표기한다.한 빈발 시퀀스가 다른 시
퀀스의 부분시퀀스가 아닐 경우 최대(maximal)라고 한다.
이 부분 이하에서의 순회 패턴 탐사 문제는 위에서 정의한 문제를 해결하

기 위한 것을 일컫는다.순회 패턴 탐사를 위한 트랜잭션 데이터베이스는 각
레코드가 하나의 트랜잭션을 나타내는 파일로 구성된다.그 데이터베이스에서
의 각 트랜잭션은 CID라 불리는 고객 식별자와 TID라 불리는 트랜잭션 식별
자 그리고 항목 리스트를 갖는다.트랜잭션 데이터베이스는 CID를 주키로
TID를 부키로 정렬되어 있다.항목들의 리스트는 시간 변이에 따른 리스트이
고 한 타임스탬프에 하나의 항목만 올 수 있다.그리고 트랜잭션은 부가적인
몇 가지 정보를 추가로 포함할 수 있다.한 트랜잭션에서 항목들의 부분시퀀
스는 중복해서 발생할 수 있다.한 트랜잭션에서 중복 발생한 부분 시퀀스에
대한 지지도 계산은 중복 발생한 부분 시퀀스가 그 트랜잭션에서 여러 번 발
생해도 지지도 계산에는 한번만 참여한다.예를 들어,빈발 1-시퀀스 지지도
계산을 고려해 보자.그림 2.2의 마지막 줄에 해당하는 트랜잭션의 항목들 중
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4는 그 트랜잭션에서 두 번 발생하지만,그 지지도 계산에는 한번만 참여한
다.그래서 전체 트랜잭션 데이터베이스에서 4는 그 지지도가 8인 것이다.
트랜잭션 데이터베이스 D와 min_sup가 주어졌을 때,순회 패턴을 탐사하

는 문제는 그 트랜잭션 데이터베이스에서 모든 최대 빈발 시퀀스를 발견하는
것이다.그림 2.2의 교통 카드 트랜잭션 데이터베이스를 고려해 보자.이 트랜
잭션 데이터베이스는 그림 2.1의 교통 노선도를 이용한 승객들의 이동 경로에
대한 데이터베이스이다.그 한 예로써,2번 승객의 2번 트랜잭션은 두 번 환
승하였으며,그 이동 경로는 정류장 1번에서 승차해서 2,3,4,13을 경유하여
12번 정류장에서 하차하였다.원래의 교통카드 트랜잭션 데이터베이스는 그림
2.2의 예제 데이터베이스보다 훨씬 더 많은 정보를 포함하고 있으며,그 이동
경로인 항목 리스트는 포함되지 않는다.이는 승차역과 하차역 사이의 경로를
채워 넣는 작업으로 사전 처리 되어졌다.이에 대한 자세한 사항은 [18]을 참
조하다.이 트랜잭션 데이터베이스는 1부터 7까지 그리고 11부터 16까지 총
13개의 항목들로 구성되고,각 트랜잭션은 CID와 TID의 조합으로 식별할 수
있다.그림 2.2의 트랜잭션 데이터베이스와 최소 지지도 40%가 주어졌을 때,
순회 패턴 탐사 문제는 그림 2.4와 같이 최대 빈발참조 시퀀스를 발견해내는
것이다.그림 2.3은 순회 패턴 탐사의 중간 과정으로써 최소 지지도 40%를
만족하는 모든 빈발 k-시퀀스를 나타낸 것이다.본 논문에서는 전반적으로 이
예제를 실행 예제로 사용할 것이다.
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[그림 2.1]교통 노선도

최소 지지도:40%

[그림 2.2]트랜잭션 데이터베이스

CID TID 환승회수 트랜잭션 내의
항목 개수 트랜잭션 내의 항목 리스트

1 1 0 6 1 2 3 4 5 6
1 2 2 5 3 4 13 14 15
1 3 0 6 3 4 5 6 7 15
1 4 0 3 4 5 6
2 1 1 6 7 15 14 13 12 11
2 2 2 6 1 2 3 4 13 12
3 1 0 5 4 5 6 7 15
4 1 1 5 12 13 14 15 7
4 2 0 5 3 4 5 6 7
4 3 2 9 3 4 5 6 7 15 14 13 4

1 2 3 4 5 6 7

11 12 13 14 15 16  

:정류장 :환승역 :노선
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[그림 2.3]빈발 시퀀스

[그림 2.4]최대 빈발 시퀀스

빈발 2-시퀀스 지지도
3→ 4 6
4→ 5 6
5→ 6 6
6→ 7 4
7→ 15 4

빈발 4-시퀀스 지지도
3→ 4→ 5→ 6 4
4→ 5→ 6→ 7 4

빈발 1-시퀀스 지지도
3 6
4 8
5 6
6 6
7 6
13 5
14 4
15 6

빈발 3-시퀀스 지지도
3→ 4→ 5 4
4→ 5→ 6 6
5→ 6→ 7 4

최대 빈발 시퀀스 지지도
7→ 15 4

3→ 4→ 5→ 6 4
4→ 5→ 6→ 7 4
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2.관련 연구

순회 패턴 탐사에 대한 연구는 대부분 웹 환경에서 사용자의 웹페이지
접근 패턴을 탐사하는 것에 대한 연구가 많이 이루어져 왔다[16,5,14,
15].그리고 [4]에서는 연관 규칙 탐사와 순차 패턴 탐사 알고리즘들을 응
용한 순회 패턴 탐사를 연구하였고 다음과 같은 특징을 갖는다.
[4]는 순회 패턴 탐사 문제를 다음과 같이 형식화하였다. 객체들

(Objects)이 서로 연결되어 있는 정보 제공 환경 하에서 사용자는 제공된
링크와 아이콘에 따라 앞뒤로 객체를 순회하기 쉽다.그 결과 어떤 노드는
그 내용보다 그 위치 때문에 방문하게 될 가능성이 많다.예를 들어,
WWW 환경 하에서 형제 노드를 방문하기 위해서 새로운 URL을 여는 대
신 역방향 아이콘을 누르고 다시 순방향으로 형제 노드를 선택한다.결과적
으로 원래 로그 데이터베이스에서 의미 있는 사용자 접근 패턴을 추출하기
위해서는 이러한 역방향 순회의 영향을 고려하여 관심 있는 실제 접근 패턴
을 발견하도록 한다.역방향 참조가 일어나면 순방향 참조는 종결되고 이렇
게 얻어지는 순방향 참조 경로를 최대 순방향 참조(maximalforward
reference)라 한다.최대 순방향 참조를 구하는 자세한 내용은 [4]를 참조한
다.이러한 최대 순방향 참조를 기반으로 연관 규칙 탐사와 순차 패턴 탐사
알고리즘들을 응용하여 제안된 순회 패턴 탐사 알고리즘은 다음과 같이 3
단계로 구성된다.

단계 1:원 로그 데이터베이스에서 최대 순방향 참조들을 구한다.
단계 2:최대 순방향 참조 집합에서 빈발 참조 시퀀스를 결정한다.
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단계 3:빈발 참조 시퀀스에서 최대 참조 시퀀스를 찾는다.

위의 단계 2에서 FS 알고리즘[4]이 적용되고,이 부분의 성능 개선을
보이는 알고리즘이 CHT_FS와 TPADE 알고리즘[5]이다.즉,단계1과 단
계3은 세 알고리즘이 모두 같고 단계2부분만 다르다.다음은 각 알고리즘
의 특징을 알아본다.

1)FS알고리즘

먼저 FS(FullScan)알고리즘[4]는 1단계에서 구해진 최대 순방향 참
조들을 포함하는 데이터베이스 DF에서 빈발하게 발생하는 참조 시퀀스들을
발견함으로써 빈발 순회 패턴을 얻어낼 수 있다.연관 규칙 탐사 알고리즘
인 DHP(standingfordirecthashingandpruning)알고리즘[8]의 개념
을 이용한 FS알고리즘은 빈발 참조 시퀀스를 구한다.DHP알고리즘은 연
관 규칙을 찾는데 있어 두 가지 중요한 특성을 갖는다.하나는 해시 기법을
이용함으로 빈발 항목 집합의 효과적인 생성을 들 수 있고(특히,빈발 2-항
목 집합 생성에 효과적),다른 하나는 데이터베이스를 읽은 후 트랜잭션 데
이터베이스 크기를 효과적으로 줄이는 전지(Pruning)기법을 들 수 있다.
FS알고리즘에서 Lk는 모든 빈발 k-참조 시퀀스들의 집합을 나타내고,

Ck는 후보 k-참조 시퀀스들의 집합을 나타낸다.DF를 스캔해서 L1을 얻고,
각 2-참조 시퀀스의 발생 빈도를 세기위해 해시테이블(H2)을 만든다.k=
2일 때부터 시작하여 FS는 이전 단계에서 얻어진 해시테이블을 기반으로
하여 Ck를 생성하고,빈발 k-참조를 결정하고,다음 단계를 위해 데이터베
이스 사이즈를 줄이고,후보 (k+1)-참조를 만들기 위해 해시테이블을 만



- 11 -

든다.여기에서 중요한 점은 연관 규칙에서처럼 Ck를 생성할 때 Lk-1을
self-join으로 생성하는 것이 아니라는 점에서 큰 차이점이 있다.즉 FS에
서는 한 시퀀스의 첫 번째 원소와 다른 시퀀스의 마지막 원소를 제거한 후
남아 있는 두 (k-2)-참조 시퀀스가 동일한 경우에만 k-참조 시퀀스를 만들
기 위해 조인한다.그리고 FS는 Ck를 찾기 위해 정돈된(trimmed)데이터
베이스를 읽는다.

2)CHT_FS알고리즘

CHT_FS(CompoundHashTree_FullScan)알고리즘은 FS알고리즘
에 복합 해시트리를 적용한다[5].복합 해시 트리는 FS알고리즘에서 사용
하는 일반적인 해시 트리의 확장이다.즉,일반적으로 검색되어야 할 레코드
가 외부 노드에만 저장되는 반면 복합 해시 트리는 검색되어야 할 레코드가
내부 노드에도 저장될 수 있다 따라서 후보 항목 집합 Cm,Cm+1,...,Cm+n
을 동시에 생성한 후 이들에 대하여 하나의 복합 해시 트리를 생성함으로써
해시 트리에서의 탐색시간과 데이터베이스 스캔 비용을 줄이게 된다.
CHT_FS알고리즘의 성능은 FS알고리즘보다 조금 더 향상되었다[5].

3)TPADE알고리즘

TPADE(TraversalPatternsDiscoveryusingEquivalenceClasses)
알고리즘은 순차 패턴 탐사 알고리즘의 하나인 SPADE알고리즘[1]을 응용
하여 웹 환경 하에서 사용자가 접근한 웹 페이지의 접근 패턴을 탐사할 수
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있게 변형시킨 알고리즘이다[5].TPADE 알고리즘은 SPADE 알고리즘의
특징을 이용하면서 순회 패턴 탐사에 맞게 동치 클래스 분해 부분을 변형하
였다.즉,주어진 빈발 (k-1)참조 시퀀스 집합,Fk-1에서 두 개의 시퀀스 중
한 시퀀스의 첫 번째 항목과 나머지 다른 시퀀스의 마지막 항목을 떨어뜨린
후,남아 있는 부분들 즉,k-2길이의 중위(infix)가 같은 경우 두 시퀀스를
조인하였다.조인 과정에서 두 시퀀스의 트랜잭션 식별자를 비교하여 같은
트랜잭션에 있는 경우 식별자 리스트에 저장되어 있는 위치 정보를 이용하
여 연속적인지를 확인하고,연속적이면 새로운 후보 시퀀스의 식별자 리스
트에 트랜잭션 내에서 앞쪽에 위치한 시퀀스의 식별자 리스트를 추가한다.
즉 제한된 후보 시퀀스를 생성하는 부분에서 SPADE 알고리즘과 다르다.
자세한 내용은 [5]를 참조한다.TPADE 알고리즘의 수행 결과는 기존의
FS알고리즘과 CHT_FS알고리즘에 비해 우수하다[5].
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Ⅲ.순회 패턴 탐사 알고리즘

1.SPADE_V 알고리즘

SPADE(SequentialPatternDiscoveryusingEquivalenceClasses)
알고리즘은 순차 패턴을 빠르게 찾기 위한 알고리즘 중에 하나이다.순차
패턴을 찾기 위한 기존의 알고리즘들은 반복적으로 데이터베이스를 스캔하
고,집약성이 적은 복잡한 해시 구조를 사용한다.반면,SPADE알고리즘은
문제를 좀 더 작은 부분으로 나누어 효과적인 래티스(Lattice)탐색 기법을
사용하고,간단한 결합 연산들을 사용하여 메인 메모리에서 독립적으로 해
결할 수 있는 결합 원리를 이용한다.단지 세 번의 데이터베이스 스캔으로
모든 시퀀스들이 탐사된다.
SPADE알고리즘의 주요 특성은 다음과 같다.첫째,타임스탬프와 함께

각 시퀀스가 발생하는 것에 대한 객체들의 한 리스트를 연관시키는 수직 식
별자 리스트 데이터베이스 형태를 사용한다.모든 빈발 시퀀스는 간단한 식
별자 리스트 결합을 통해 찾아낼 수 있다.둘째,탐사 공간을 메인 메모리상
에서 독립적으로 수행할 수 있도록 작은 부분 문제들로 나누기 위한 래티스
이론 방식을 사용한다.SPADE알고리즘은 일반적으로 세 번의 데이터베이
스 스캔만을 필요하고,전 처리된 정보가 있을 경우 오직 한 번의 스캔만이
필요하다.셋째,패턴 탐사로부터 문제를 나누는 과정을 분리한다.각 부분
래티스 내의 빈발 시퀀스를 찾기 위해 넒이 우선 탐사와 깊이 우선 탐사의
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두 가지 다른 탐사 방법을 사용한다.
SPADE 알고리즘은 데이터베이스 스캔을 줄임으로써 I/O 비용을 최소

화할 뿐 아니라,효과적인 탐사 방법을 사용하여 계산 비용 또한 줄여준다.
그림 3.1은 SPADE 알고리즘을 보여주고 있다.F1과 F2를 구한 후,F2

를 전위(prefix)기반의 독립적인 동치 클래스로 나누고,넓이 우선 탐사나
깊이 우선 탐사를 통해 각 클래스 내의 모든 빈발 시퀀스를 찾는다.

[그림 3.1]SPADE알고리즘

SPADE_V(SPADEVariation)는 위와 같은 SPADE알고리즘의 몇 가
지 특성을 이용하여 순회 패턴 탐사에 맞게 변형시켜 적용한 알고리즘이다.
우선,SPADE_V 알고리즘은 SPADE 알고리즘에서 제안한 수직 식별

자 리스트 데이터베이스 개념을 적용한다.이후부터는 간단하게 수직 데이
터베이스라 하겠다.그 구조는 각 시퀀스가 트랜잭션 데이터베이스 내에서

SPADE(min_sup,D):
F1={frequentitemsor1-sequences};
F2={frequent2-sequences};
ε ={equivalenceclasses[X]θ1};
forall[X]∈ ε doEnumerate-Frequent-Seq([X]);
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어느 위치에서 나타나는가에 대한 정보를 가지고 있고,그러한 정보는 식별
자 리스트 형태로 보유하고 있다.이러한 수직 데이터베이스 형식을 사용하
기 위해서는 전처리 과정이 필요하다.그림 3.2는 그림 2.2의 수평 데이터베
이스 형식을 수직 데이터베이스 형식으로 변환한 예제이다.식별자 리스트
에서 마지막 요소인 EID는 한 입력 트랜잭션에서 그 시퀀스가 발생한 첫
번째 항목에 대한 항목 리스트에서의 상대적인 위치이다.예를 들어,그림
3.2에서 항목 1은 트랜잭션 데이터베이스 내에서 2번 발생했다.즉,CID가
2이고 TID가 2인 트랜잭션에서 그 입력 시퀀스의 첫 번째 위치에서 발생했
다는 것을 나타내고,그 다음은 CID가 1이고 TID가 1인 트랜잭션의 첫 번째
위치에서 그 항목이 발생했다는 것을 나타낸다.이 자료구조를 이용하는 궁극
적인 목적은 각 단계에서 지지도를 계산할 때 두 k-1길이의 부분 시퀀스의
식별자 리스트를 단순히 조인하는 것으로 k-시퀀스의 지지도를 쉽게 얻을 수
있기 때문이다.SPADE_V 알고리즘의 각 단계별 자세한 사항은 다음과 같
다.
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[그림 3.2]수직 데이터베이스 예제

Item #.ofId-list Id-list(CID,TID,EID)

1 2 (221)(111)

2 2 (222)(112)

3 6 (431)(421)(223)(131)(121)(113)

4 9 (439)(432)(423)(311)(224)(141)
(132)(122)(114)

5 6 (433)(423)(312)(142)(133)(115)

6 6 (434)(424)(313)(143)(134)(116)

7 6 (435)(425)(415)(314)(211)(135)

11 1 (216)

12 3 (411)(226)(215)

13 5 (438)(412)(225)(214)(123)

14 4 (437)(412)(213)(124)

15 6 (436)(414)(315)(212)(136)(125)



- 17 -

1)빈발 1-시퀀스(F1)

SPADE_V 알고리즘은 전처리 과정에서 변환된 수직 데이터베이스를
입력으로 주어지면,수직 데이터베이스를 한번 스캔하는 것으로 F1을 구한
다.데이터베이스에 있는 각 항목에 대해 그 식별자 리스트를 디스크로부터
메인 메모리로 읽어 들여,새로운 CID나 TID를 만날 때마다 그 항목의 지
지도를 하나씩 증가시킨다.

2)빈발 2-시퀀스(F2)

SPADE알고리즘에서는 F2를 구하기 위해 두 가지 다른 방법을 제안했
다.하나는 전처리 과정을 통하여 F2를 미리 구하는 방법이고,다른 하나는
수직 데이터베이스 형식을 수평 데이터베이스 형식으로 변환하여 F2를 계산
하는 방법이다.본 논문에서는 다른 순회 패턴 탐사 알고리즘과 형평성을
맞추기 위해 두 번째 방식을 사용한다.수직 데이터베이스 형식을 수평 데
이터베이스 형식으로 변화하기 위해서는 수직 데이터베이스 형식의 각 항목
에 대한 식별자 리스트를 메인 메모리로 읽어 들이면서 변환해야 한다.그
런데 한 번의 데이터베이스 스캔으로 이렇게 변환하기 위해서는 결국 모든
수평 데이터베이스가 메인 메모리에 존재해야 한다.그래서 본 논문에서는
수직 데이터베이스 형식의 파일을 스캔하여 변환하는 것이 아니라,F1을 구
할 때 읽혀진 식별자 리스트를 바로 F2를 구하는데 사용한다.즉 F1단계에
서 읽혀진 각 항목에 대한 식별자 리스트를 F2단계에서 수평 데이터베이스
형태로 변환하여 F2를 구한다.이렇게 구할 수 있는 이유는 수직 데이터베
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이스 형식의 식별자 리스트가 각 항목의 위치 정보도 포함하고 있기 때문이
다.

3)빈발 k-시퀀스(Fk)

이전 단계에서 발견한 빈발 (k-1)-시퀀스를 이용하여 후보 k-시퀀스를
구하고,후보 k-시퀀스에서 빈발 k-시퀀스를 구한다.

① 후보 k-시퀀스(Ck)생성

SPADE 알고리즘에서는 Fk-1에서 두개의 시퀀스가 k-2 길이의 전위
(prefix)가 같은 경우 동치 클래스에 속한다고 하며,같은 동치 클래스에 속한
두 시퀀스를 조인해서 후보를 생성한다.그러나 SPADE_V 알고리즘에서는
TPADE 알고리즘에서와 같은 방법으로 두 빈발 (k-1)-시퀀스를 조인한다.
즉 주어진 Fk-1에서 두 개의 시퀀스 중 한 시퀀스의 첫 번째 항목과 나머지
다른 시퀀스의 마지막 항목을 떨어뜨린 후,남아있는 k-2길이의 중위(infix)
가 같은 경우 두 빈발 (k-1)-시퀀스를 조인시켜서 후보를 생성한다.이러한
조인 방법은 본 논문에서 다루는 모든 순회 패턴 탐사 알고리즘에 적용된다.
지금까지는 두 빈발 (k-1)-시퀀스의 조인 조건에 대해 살펴보았다.그

렇다면 Fk-1의 모든 시퀀스를 어떻게 하면 효율적으로 조인시킬 수 있을까
에 대한 문제에 직면하게 된다.이에 SPADE_V에서는 정렬-합병 조인을
이용한다.즉 Fk-1의 모든 빈발 k-시퀀스를 가리키는 포인터 배열을 만들
고,이것을 각 시퀀스의 첫 번째 항목으로 정렬시킨 후,Fk-1의 모든 빈발
k-시퀀스를 가리키는 포인터 배열의 복사본을 만들어 그 복사본을 다시 두
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번째 항목으로 정렬 한다.이렇게 만들어진 두 테이블에 정렬-합병 조인 알
고리즘을 적용시킨다.이는 k=3일 때부터 반복 적용되는데,매번 반복할
때마다 두 번씩 정렬하는 것이 아니라 k=3일 때 처음에만 두 번 정렬하
고,그 다음 반복부터는 한번만 정렬한다.왜냐하면 정렬-합병 조인 알고리
즘의 특성상 정렬된 결과가 나오기 때문이다.그림 3.3은 그 조인 예를 보
이고 있다.

[그림 3.3]빈발 2-시퀀스의 정렬 합병 조인

② 빈발 k-시퀀스(Fk)발견

위 단계에서 생성된 후보 k-시퀀스는 두 빈발 (k-1)-시퀀스의 식별자
리스트를 접합시켜서 새로운 식별자 리스트를 얻고,그 식별자 리스트 개수
가 min_sup를 만족하면 Fk에 포함시킨다.물론 이 부분에서도 한 트랜잭션
내의 중복 시퀀스 발생은 지지도 개수에 포함시키지 않아야 한다.그리고
최대 빈발 시퀀스는 이 부분에서 아주 쉽게 찾을 수 있다.후보 k-시퀀스가
min_sup를 만족하여 Fk에 포함되었을 경우,그 후보 생성에 기여한 두 빈
발 (k-1)-시퀀스는 최대 빈발 시퀀스가 될 수 없다.왜냐하면 빈발 k-시퀀

빈발 2-시퀀스
3→ 4
4→ 5
5→ 6
6→ 7
7→ 15

빈발 2-시퀀스
3→ 4
4→ 5
5→ 6
6→ 7
7→ 15

후보 3-시퀀스
3→ 4→ 5
4→ 5→ 6
5→ 6→ 7
6→ 7→ 15

⋈⋈⋈
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스의 부분 시퀀스이기 때문이다.그러므로 후보 k-시퀀스 생성에 기여하지
않고,후보 k-시퀀스 생성에 참여했다 하더라도 실제 Fk에 속하지 않는 후
보 k-시퀀스의 두 빈발 (k-1)-시퀀스는 모두 최대 빈발 시퀀스이다.예를
들어 그림 2.3을 보면,빈발 4-시퀀스인 (3→ 4→ 5→ 6)에 포함된 빈
발 3-시퀀스 (3→ 4→ 5)와 (4→ 5→ 6)는 그림 2.4의 최대 빈발 시퀀
스에서 제외된 것을 볼 수가 있다.빈발 3-시퀀스 (3→ 4→ 5)와 (4→ 5
→ 6)는 빈발 4-시퀀스 (3→ 4→ 5→ 6)의 부분 시퀀스이기 때문이다.
두 빈발 (k-1)-시퀀스의 식별자 리스트를 접합하는 과정은 다음과 같

다.두 시퀀스의 CID와 TID를 비교하여 같은 트랜잭션 내에 있을 경우 식
별자 리스트에 저장되어 있는 트랜잭션 내의 위치 정보(EID)를 이용하여
연속적인지 비교하여 연속하면 새로운 후보 시퀀스의 식별자 리스트에 트랜
잭션 내에서 앞쪽에 위치하는 시퀀스의 식별자 리스트를 추가한다.그림
3.4는 그림 2.3에서의 빈발 2-시퀀스 (5→ 6)와 (6→ 7)를 접합하여 새로
운 후보 3-시퀀스를 생성하는 예를 보이고 있다.

Id-listof(5→ 6) Id-listof(6→ 7) Id-listof(5→ 6→ 7)

[그림 3.4]식별자 리스트 접합 과정

CID TID EID
1 3 3
3 1 2
4 2 3
4 3 3

CID TID EID
1 3 4
3 1 3
4 2 4
4 3 4

CID TID EID
1 1 5
1 4 2
1 3 3
3 1 2
4 2 3
4 3 3
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2.GSP_V 알고리즘

GSP(Generalized SequentialPatterns)는 시퀀스의 길이(k)를 하나씩
증가시키면서 빈발 k-시퀀스를 구하는데 그때마다 반복적으로 데이터베이
스를 스캔한다.GSP 알고리즘의 기본적인 구조는 그림 3.5와 같다.그 첫
번째 단계는 데이터베이스를 한번 스캔하는 것으로 각 항목에 대한 지지도
를 구하고 F1을 결정한다.그 다음부터는 이전 단계에서 구해진 빈발
(k-1)-시퀀스를 사용해서 후보 k-시퀀스를 구하고,데이터베이스를 한번
스캔해서 각 후보 k-시퀀스의 지지도룰 계산한 후 최소 지지도를 만족하는
후보 k-시퀀스만 Fk에 추가한다.이러한 수행은 더 이상 빈발 시퀀스가 발
견되지 않을 때까지 반복 수행한다.

[그림 3.5]GSP알고리즘

F1={frequent1-sequences};
fffooorrr(k=2;Fk-1≠ ∅;k=k+1)dddooo
Ck=Setofcandidatek-sequences;
fffooorrrallinput-sequencesℇ inthedatabasedddooo
Incrementcountofallα ∈ Ckcontainedinℇ;

Fk={α ∈ Ck|α.sup≥ min_sup};
Setofallfrequentsequences=UkFk;
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GSP_V(GeneralizedSequentialPatterns_Variation)알고리즘도 GSP
와 같은 원리이다.그러나 후보 시퀀스 생성부분에서 다르다.순차 패턴 탐
사의 경우 한 타임스탬프에 여러 개의 항목이 존재할 수 있지만,순회 패턴
탐사의 경우 한 타임스탬프에 한 항목만이 존재할 수 있다.그렇기 때문에
후보를 생성할 때 이전 단계에서 발견된 두 빈발 시퀀스를 조인하는 부분에
있어서 차이가 난다.그리고 순차 패턴 탐사의 경우 조인 한 후에 이전 단
계의 빈발 시퀀스 집합에 포함되지 않는 후보 시퀀스를 제거시키는 전지
(Pruning)단계가 필요한 반면,순회 패턴 탐사는 전지 단계가 필요 없다.
그리고 한 입력 트랜잭션에서 부분 시퀀스가 후보 시퀀스인지 확인하는 수
를 줄이기 위해 해시 트리 자료구조를 사용한다.해시 트리에 후보 시퀀스
의 추가는 루트부터 시작해서 각 항목에 대해 해시 함수를 적용한 후 해당
버킷에 연결된 다음 레벨의 노드를 따라가는 방법으로 각 항목에 대해 순차
적으로 모두 적용해서 마지막 레벨의 노드에 도달할 때까지 반복적으로 적
용한다.그래서 그 해시트리의 마지막 레벨의 노드에 후보를 추가한다.
GSP_V 알고리즘의 각 단계별 자세한 사항은 다음과 같다.

1)빈발 1-시퀀스(F1)

트랜잭션 데이터베이스를 한번 스캔하는 것으로 해시 트리의 루트를 생
성한다.즉,각 항목에 대해 해시 함수를 적용해서 해당 버킷을 구한 후,
대응되는 버킷에 해당 항목이 이미 존재하면 같은 트랜잭션의 중복된 항목
인지 확인해서 중복이 아닌 경우 그 지지도를 증가시키고,대응되는 버킷에
해당 항목이 없는 경우 그 항목을 새로 만든다.이러한 방법으로 각 항목에
대해 지지도를 구한 후,최소 지지도를 만족하지 못한 항목만 해시 트리에
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서 제거한다.결국,빈발 1-시퀀스만 남게 된다.

2)빈발 2-시퀀스(F2)

GSP알고리즘은 k=2일 때부터 시작해서 반복적으로 수행한다.즉
Fk-1을 self-join해서 후보 k-시퀀스를 생성한 후 실제 Fk-1에 없는 후보
k-시퀀스는 전지 단계에서 제거한다.이와 달리 GSP_V 알고리즘에서는 k
=3일 때부터 반복하고,k=2인 단계에서는 C2를 미리 생성하지 않는다.
F1을 self-join하는 것으로 C2를 생성한다면 실제 트랜잭션 데이터베이스에
존재하지 않는 매우 많은 수의 후보 2-시퀀스가 생성될 수 있다.그러므로
GSP_V에서는 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하면서,연속적인 두 항목이
모두 F1에 존재하는 경우만 후보 2-시퀀스로 생성하고 그에 대한 지지도를
계산한다.미리 존재하지 않는 후보 시퀀스까지 해시 트리에서 만들었다가
다시 제거할 필요가 없기 때문이다.이는 실제 트랜잭션 데이터베이스에 존
재하는 시퀀스만 생성하므로 더 효율적이다.트랜잭션 데이터베이스의 스캔
이 끝나면 해시 트리의 두 번째 레벨에 있는 모든 노드를 스캔해서 최소 지
지도를 만족하지 못한 후보 2-시퀀스만 제거한다.결국,해시 트리의 두 번
째 레벨의 노드에는 F2만 남게 된다.

3)빈발 k-시퀀스(Fk)

Fk-1에서 두 개의 시퀀스 중 한 시퀀스의 첫 번째 항목과 나머지 다른 시
퀀스의 마지막 항목을 떨어뜨린 후,남아있는 k-2길이의 중위(infix)가 같은
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경우 두 빈발 (k-1)-시퀀스를 조인시켜서 후보 k-시퀀스를 생성한다.트랜잭
션 데이터베이스를 스캔해서 각 후보 k-시퀀스의 지지도를 계산한다.트랜
잭션 데이터베이스의 스캔이 끝나면 각 k번째 레벨의 노드를 스캔해서 최소
지지도를 만족하지 못한 후보 k-시퀀스만 제거한다.결국,해시트리의 마지
막 레벨 노드는 Fk만 남는다.

3.FS_V 알고리즘

FS알고리즘에 대해서는 위의 관련 연구 분야에서 이미 언급했다.위에
서 언급된 것은 알고리즘의 특징과 전반적인 수행 과정이고,이 부분에서는
FS_V(FullScan_Variation)알고리즘에서 어떻게 데이터베이스의 크기를
점증적으로 줄였는지에 대해 자세히 설명하고,FS_V 알고리즘의 전반적인
수행 과정에 대해 설명한다.

FS_V 알고리즘은 후보 시퀀스의 지지도 계산을 위해 트랜잭션 단위로
트랜잭션 데이터베이스를 읽어 들인다.트랜잭션의 각 후보 k-시퀀스에 대
해 지지도를 계산한 후,다음 단계에 사용될 시퀀스만 데이터베이스에 기록
한다.다음 단계에 사용될 시퀀스의 조건은 후보 k-시퀀스를 포함해야 하
고,그 시퀀스의 길이가 k+1이어야 한다.이와 같은 조건은 충분조건이 아
닌 필요조건이다.조건을 만족한 시퀀스를 데이터베이스에 기록하는 방법은
두 가지가 있다.하나는 비트 연산을 사용하는 것이고,다른 하나는 덧셈 연
산을 사용하는 것이다.
예를 들어 보자.빈발 2-시퀀스 발견 단계에서 후보 2-시퀀스의 지지도
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를 계산할 때,한 입력 트랜잭션으로 ABCDE가 있고,a[i]는 한 트랜잭션
에서 i번째 항목의 발생 여부를 나타낸다고 하자.이때 비트 연산의 경우,
우선 a[i]를 모두 0으로 초기화 하고,트랜잭션을 조사해서 각 후보 2-시퀀
스에 대해 비트 OR 연산을 한다.만약 AB,BC가 후보 2-시퀀스이고,
CD,DE는 후보 2-시퀀스가 아닐 경우,a[i]는 1,1,1,0,0으로 설정되고,
1로 설정된 ABC는 후보 시퀀스에도 포함되고,그 시퀀스의 길이가 2보다
크기 때문에 데이터베이스에 기록된다.그 트랜잭션의 나머지 DE는 필터링
된다.또 다른 예로써,이번엔 AB,DE가 후보 2-시퀀스이고,BC,CD가
후보 2-시퀀스가 아닐 경우,a[i]는 1,1,0,1,1로 설정되고,위의 조건을
만족하는 시퀀스가 없으므로 이 트랜잭션은 데이터베이스에 기록되지 않는
다.그러므로 전체 트랜잭션 데이터베이스에서 트랜잭션의 수가 하나 감소
하여 데이터베이스의 사이즈가 축소된다.
이번에는 덧셈 연산을 고려해 보자.덧셈 연산의 경우에는 a[i]에 각 항

목의 발생 빈도를 계산한다.각 후보 시퀀스에 대해 덧셈 연산을 한 후 그
설정 값이 처음에 1,2순서로 시작해서 다음 1을 만날 때까지의 길이가 k
보다 클 경우 그 시퀀스를 데이터베이스에 기록한다.만약 AB,BC,DE가
후보 2-시퀀스이고,CD가 후보 2-시퀀스가 아닐 경우,a[i]는 1,2,1,1,
1로 설정되고,1,2,1에 대한 ABC만 데이터베이스에 기록한다.나머지
DE는 필터링 된다.또 다른 예로써,AB,CD가 후보 2-시퀀스이고,BC,
DE가 후보 2-시퀀스가 아닐 경우,a[i]는 1,1,1,1,0으로 설정되고,조건
을 만족하는 시퀀스가 하나도 없으므로 이 트랜잭션은 데이터베이스에 기록
되지 않는다.트랜잭션 데이터베이스에서 한 트랜잭션이 제거된다.이와 같
이 비트 연산이나 덧셈 연산과 같은 방법으로 다음 단계에서 사용될 시퀀스
만 데이터베이스에 기록할 경우,각 단계마다 조건에 만족하지 못한 시퀀스
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는 제거되고,그에 따른 데이터베이스의 사이즈는 점차 줄어들게 된다.즉,
FS_V는 트랜잭션 데이터베이스의 크기를 줄이는데 있어서,각 트랜잭션의
사이즈를 줄일 뿐만 아니라,그 데이터베이스에서 트랜잭션의 개수도 줄인
다.각 단계별로 트랜잭션 데이터베이스의 사이즈가 점점 줄어들면,후보 시
퀀스의 지지도를 계산하기 위해 트랜잭션 데이터베이스를 스캔할 때 그만큼
디스크 I/O가 줄어들게 되므로 전체 트랜잭션 데이터베이스를 반복적으로
스캔하는 것보다 더 좋은 성능을 보이게 된다.

FS_V알고리즘은 FS 알고리즘과 달리 다음 단계의 후보 생성을 위한
해시 테이블을 생성하지 않는다.그리고 해시 트리를 사용하지 않고 각 단
계별로 해싱 기법은 사용한다.해싱 값은 각 단계별 k개의 항목을 모두 더
해서 해시 테이블의 사이즈로 나눈 나머지로 구해진다.다음은 FS_V 알고
리즘을 어떻게 구현했는지 각 단계별로 자세히 알아본다.

1)빈발 1-시퀀스(F1)

우선,다른 순회 패턴 탐사와 마찬가지로 트랜잭션 데이터베이스를 한번
스캔하는 것으로 F1을 구한다.즉 각 항목에 대해 해시 함수를 적용해서 대
응되는 버킷에 해당 항목이 존재하면 같은 트랜잭션에서의 항목인지 중복을
확인 한 후,중복 발생이 아닌 경우 그 지지도를 증가시킨다.만약 대응되는
버킷에 해당 항목이 존재하지 않을 경우 해시 테이블에 항목을 추가한다.

2)빈발 2-시퀀스(F2)
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기존의 FS 알고리즘은 C2를 생성할 때 이전 단계에서 생성된 해시 테
이블(H2)을 참조하여 C2를 생성한 후 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하여 지
지도를 구한다.그러나 FS_V는 이전 단계에서 미리 해시 테이블을 생성하
지 않고,F1의 각 항목을 인덱스로 사용하여 이차원 배열로 후보 2-시퀀스
를 나열한 후 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하여 지지도를 계산한다.트랜
잭션 데이터베이스를 스캔할 때 트랜잭션 단위로 스캔하며,트랜잭션내의
각 후보 2-시퀀스에 대해 지지도 계산이 끝나면 다음 단계에 사용될 시퀀
스만 데이터베이스에 기록한다.트랜잭션 데이터베이스 스캔이 끝나면 각
후보 2-시퀀스에 대해 최소 지지도를 만족하는 후보 2-시퀀스만 F2에 포함
시킨다.

3)빈발 k-시퀀스(Fk)

F2가 구해지면 그 다음부터는 더 이상 후보 시퀀스나 빈발 시퀀스가 발
견되지 않을 때까지 반복 수행한다.후보 k-시퀀스의 생성은 주어진 Fk-1에
서 두 개의 시퀀스 중 한 시퀀스의 첫 번째 항목과 나머지 다른 시퀀스의 마
지막 항목을 떨어뜨린 후,남아있는 k-2길이의 중위(infix)가 같은 경우 두
빈발 (k-1)-시퀀스를 조인시켜서 후보 k-시퀀스를 생성한다.후보 k-시퀀스
의 지지도 계산은 이전 단계어서 축소된 데이터베이스를 트랜잭션 단위로 읽
어 들여,각 k길이의 시퀀스가 후보 k-시퀀스인지 확인해서 후보 시퀀스인
경우 중복 발생인지 확인한다.중복 발생이 아닌 경우 그 지지도를 증가시키
고,다음 단계에 사용될 시퀀스인지를 계산하기 위해 비트 연산이나 아니면
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덧셈 연산을 수행한다.그래서 한 트랜잭션의 지지도 계산이 끝나면 비트 연
산이나 덧셈 연산 수행을 참조하여 다음 단계에 사용될 (k+1)-시퀀스만 데
이터베이스에 기록한다.트랜잭션 데이터베이스 스캔이 끝나면 각 후보 k-시
퀀스에 대해 최소 지지도를 만족하는 후보 k-시퀀스만 Fk에 포함시킨다.

4.AVL알고리즘

대량의 데이터베이스에서 모든 빈발 시퀀스를 발견하는 것은 그 탐사
공간이 아주 크기 때문에 꽤 힘든 작업이다.모든 가능한 부분 시퀀스의 폭
발적인 수가 조사될 수 있기 때문이다.예를 들어,발견된 F1의 개수가 100
개일 경우 Apriori-기반의 알고리즘들은 100*100개의 후보 시퀀스를 생
성할 수 있고,각 후보 시퀀스의 길이가 하나씩 증가할 때마다 데이터베이
스를 한번 스캔한다.만약 시퀀스의 길이가 6일 경우 6번의 데이터베이스를
스캔해야 한다.또한 후보 시퀀스가 많이 생성될수록 여러 자원 사용면에서
비효율적이다.이에 데이터베이스의 스캔 횟수를 줄이면서 후보시퀀스를 적
게 생성할 수 있는 방법에 대해 연구하였다.AVL(Array and Vertical
List)알고리즘은 배열 자료구조와 수직 데이터베이스 개념을 이용하여 복
합 적용한 알고리즘이다.
AVL은 다른 순회 패턴 탐사 알고리즘과 마찬가지로 점증적인 방법으로

탐사한다.입력으로 트랜잭션 데이터베이스 D와 최소 지지도(min_sup)가
주어졌을 때,AVL 알고리즘은 시퀀스의 길이(k)를 하나씩 증가시켜가면서
빈발 시퀀스를 발견하고,모든 빈발 시퀀스들 중 최대 빈발 시퀀스만을 결
과로 출력한다.그 알고리즘은 그림 3.6과 같다.
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[그림 3.6]AVL알고리즘

AVL은 크게 F1발견 단계,F2발견 단계 그리고 F3부터는 반복단계로
구성된다.첫 번째 단계는 입력 트랜잭션 데이터베이스에서 데이터를 읽어
들여 on-the-fly방식으로 해시테이블을 사용하여 결정한다.두 번째 단계
로 C2의 생성은 F1을 self-join하는 것으로 생성되고,생성된 C2를 이차원
배열로 방식으로 전개한다.그래서 F1을 입력 필터로 사용하여 입력 트랜잭
션에서 F1에 속한 항목들만 C2의 지지도 계산에 참여하도록 한다.이러한
방식으로 F2를 발견한다.그 마지막 단계는 k= 3일 때부터 시작하여 더
이상 빈발 시퀀스가 생성되지 않을 때까지 반복 수행한다. F3부터는
SPADE알고리즘에서 제안한 수직 데이터베이스 형식 구조를 사용한다.그
러기 위해서는 C2를 생성할 때 C3을 생성하기 위한 형태로 저장해야 한다.

AVL(min_sup,D)
F1={frequent1-sequence}
F2={frequent2-sequence}
k=3;
do{

Decompose(Fk-1);
Fk=Enumerate();
k++;

}while(Fk-1≠ ∅ )
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TPADE에서 제안했던 조인 방법을 사용하여 Ck를 구하고,그에 대한 지지
도 계산은 단순히 접합된 식별자 리스트의 개수를 확인하는 것으로 계산된
다.AVL 알고리즘의 각 단계별 자세한 내용은 다음과 같고,F3 부터는
SPADE_V 알고리즘과 같기 때문에 해당 부분을 참조한다.

1)빈발 1-시퀀스(F1)

입력으로 트랜잭션 데이터베이스와 최소 지지도가 주어지면,F1은 트랜
잭션 데이터베이스를 한번 스캔하는 것으로 얻어진다.그림 2.2의 트랜잭션
데이터베이스가 입력으로 주어졌을 때,그림 2.3은 빈발 1-시퀀스가 탐사됨
을 보이고 있다.즉 트랜잭션 데이터베이스에서 항목을 하나씩 읽어 들여
단순히 그 항목의 개수를 증가시키면 된다.물론 한 트랜잭션의 항목 리스
트는 같은 항목이 중복되어 발생할 수 있다.이 경우에 한 트랜잭션의 중복
된 항목에 대한 지지도 계산은 같은 트랜잭션에서 한 항목에 대해 여러 번
중복이 발생하더라도 한번만 계산된다.이러한 작업을 할 때 각 항목을 읽
어 들여 메모리에 어떻게 저장할 것인가에 대해 고려해야 한다.단순히 각
항목 값 자체를 인덱스로 사용하여 일차원 배열에 저장 할 경우 메모리 낭
비가 심하게 발생할 수 있다.예를 들어 입력되는 항목이 연속적인 값이 아
닐 경우,즉 한 항목의 값이 다른 항목에 비해 아주 크거나 아주 작을 경우
그 항목을 수용할 수 있을 만큼 배열 사이즈를 결정해야 한다.이는 메모리
낭비이다.그리고 배열에서 그 항목을 찾기 위한 비용도 예상해야 한다.
AVL 알고리즘에서는 이러한 문제를 해결하고자 해시 테이블을 사용한다.
즉 항목에 해시 함수를 적용시켜 그 해당 해시 테이블의 버킷에 연결시키면
된다.이렇게 함으로 좀 더 빠르게 처리될 수 있다.
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Hashaddress 0 1 2 3 4
Hashtable
h(x)=xmod5

[그림 3.7]F1에서의 해시 테이블

그림 3.7은 해시 테이블 자료구조를 보이고 있다.해시 테이블의 각 버
킷은 하나의 노드를 가리키는 포인터이고,한 노드는 항목,지지도,CID,
TID 그리고 그 버킷에 충돌이 발생할 경우 체인을 만들어 연결할 수 있는
포인터로 구성된다.여기에서 CID와 TID는 한 트랜잭션 내에 해당 항목이
중복이 발생했는지를 확인하기 위한 것이다.트랜잭션 데이터베이스에서 한
항목씩 읽어 들여 그 항목에 해시 함수를 적용시키고,해당 버킷에 연결된
노드에 해당 항목이 있는지 확인한다.해당 항목이 있을 경우 그 항목의 지
지도를 계산하고 항목이 없을 경우 새로운 노드를 만들어 해당 버킷에 체인
으로 연결한다.지지도 계산은 새로운 CID이거나 TID를 만날 경우 그 지
지도를 증가시킨다.그리고 CID와 TID를 기록한다.이런 방식으로 트랜잭
션 데이터베이스의 모든 항목들을 적용하고,트랜잭션 데이터베이스의 스캔
이 끝나면 각 항목의 지지도가 min_sup보다 크거나 같은지 확인하여 이를
만족하는 항목만 F1에 포함시킨다.그리고 해시 테이블에 연결된 노드 생성
은 새로운 항목이 들어올 때마다 하나씩 생성하는 것이 아니라 데이터 풀
개념을 사용하여 한꺼번에 임의적인 개수로 할당 받는다.필요할 때마다 데
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이터 풀에서 획득한다.할당 받은 개수가 부족할 경우 추가적으로 일정한
개수만큼 제한적인 회수로 더 할당을 받는다.이렇게 함으로 성능을 조금이
나마 향상시킬 수 있다.

2)빈발 2-시퀀스(F2)

① 후보 2-시퀀스(C2)생성

C2의 생성은 F1을 self-join하는 것으로 생성할 수 있다.위에서도 언급
했듯이 C2생성 개수는 폭발적으로 증가할 수 있다.그러므로 C2에서 비용
을 줄이는 것은 순회 패턴 탐사의 전반적인 성능을 크게 향상시키는 결과를
낳는다.그 만큼 F2단계에서 병목 현상이 크다는 것을 알 수 있다.그렇다
면 이 단계에서는 어떤 자료구조를 사용해야 효율적으로 F2를 탐사할 수 있
을까?해시 트리 자료 구조는 일반적으로 빠른 지지도 계산을 위해 사용 된
다[17].기존 연구를 살펴보면 연관 규칙 탐사 알고리즘 중에 하나인
Apriori알고리즘[12]와 순차 패턴 탐사 알고리즘 중에 하나인 GSP[2],
AprioriAll[7],AprioriSome[7],DynaminSome[7]알고리즘들도 해시 트
리를 사용한다.기존의 알고리즘에서 해시 트리 자료구조를 많이 사용하지
만,비용이 많이 든다.즉,트랜잭션 데이터베이스를 스캔하여 C2에서 만들
어진 해시 트리로 L2를 결정하기 위한 단계는 많이 비용이 든다[8].C2까지
만들어진 해시 트리는 그 최악의 경우 루트 노드의 해시 테이블 사이즈 개
수만큼 새로운 해시 테이블을 만들어야 하기 때문에 저장 공간이 많이 낭비
된다.해시 트리의 높이가 높아질수록 낭비되는 공간은 더욱 증가한다.
그러므로 AVL 알고리즘에서는 F1을 조인하는 것에 의해 생성된 C2를
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이차원 배열 방식으로 전개한다.|F1|*|F1|의 개수만큼 이차원 배열에 저
장하기 위해 해싱 기법을 적용한다.그림 3.8은 해싱 기법을 적용하기 위한
Lookup해시 테이블을 나타내고,그림 3.9는 F1의 자기 자신을 조인한 형
태의 C2를 나타낸다.그림 3.8의 Lookup해시 테이블의 버킷은 항목과 인
덱스 정보를 갖는 한 노드를 가리키는 포인트로 이루어져 있다. F1을 한번
스캔해서 각 항목에 해싱을 적용하여 해당 버킷의 노드에 항목을 저장하고,
그 인덱스를 설정한다.이렇게 만들어진 Lookup해시 테이블은 F1의 각 항
목에 대해 이차원 배열을 참조할 수 있는 인덱스로 사용된다.이는 C2에서
F2를 결정할 때 지지도를 빠르게 계산하기 위해서 사용되고,또한 실제 |F1|
*|F1|의 개수만큼 배열을 사용하기 위해서이다.위의 F1탐사에서도 언급했
듯이 항목 값 자체를 인덱스로 사용하는 이차원 배열을 만든다면 메모리 낭
비가 많을 것이기 때문이다.이와 같이 이차원 배열을 사용함으로 빠른 지
지도 계산을 할 수 있다.
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Lookuphashtable
Hashaddress

h(x)=xmod7

[그림 3.8]C2생성에서의 Lookup해시 테이블

[그림 3.9]C2생성에서의 이차원 배열
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② 빈발 2-시퀀스(F2)발견

트랜잭션 데이터베이스를 한번 스캔하는 것에 의해 F2를 구할 수 있다.
이 단계는 F1을 해시 필터로 사용하여 입력 트랜잭션에서 F1에 속한 항목
들만이 C2의 지지도 계산에 참여하도록 하였다.즉,입력 트랜잭션을 읽어
들여 각 항목이 Lookup해시 테이블에 존재하는지 확인하고,존재하면 그
인덱스를 얻는다.이 부분에서 연속된 두 항목이 각각 Lookup해시 테이블
에 존재해야 만이 지지도 계산에 참여된다.이는 순차 패턴 탐사와 달리 순
회 패턴 탐사는 시퀀스를 이루는 항목 리스트가 한 번에 하나의 항목만을
갖는 항목들의 리스트로 이루어져 있고,그 시퀀스의 부분 시퀀스는 연속해
서 발생해야하는 특징을 갖기 때문이다.예를 들어,한 시퀀스 (3→ 5→
8)가 있고,이 시퀀스에서 항목 5는 F1집합에 포함되어 있지 않다고 하자.
이 입력 트랜잭션에 대한 C2의 지지도를 계산할 때 시퀀스 (3→ 8)는 시퀀
스 (3→ 5→ 8)의 후보 2-시퀀스가 될 수 없다.왜냐하면 연속적인 발생이
아니기 때문이다.즉,부분 시퀀스 정의에 위배된다.그러므로 이런 시퀀스는
C2의 이차원 배열에서 계산될 수 없다.이 단계에서도 마찬가지로 중복을 확
인하는 작업이 필요하다.왜냐하면 위에서 언급했듯이 중복은 지지도 계산에
포함되지 않아야하기 때문이다.
입력 트랜잭션에 존재하는 모든 C2는 그 생성단계에서 만들어진 이차원

배열의 해당 인덱스가 가리키는 곳에 그 지지도를 증가키시고,입력 트랜잭
션들이 모두 검사되고 나면, 이차원 배열을 순회하면서 그 지지도가
min_sup를 만족하는 후보 2-시퀀스만 F2 집합에 포함시킨다.이 단계의
특징은 F1을 해시 필터로 사용해서 F1에 존재하는 항목만 C2에 참여하도록
하고,C2를 이차원 배열로 전개함으로써 F2를 빠르게 발견할 수 있다는 것
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이다.메인 메모리의 사이즈가 그리 크지 않았을 때는 C2의 이차원 배열을
메인 메모리에 저장한다는 것은 불가능했다.그러나 최근에는 하드웨어의
급속한 발전으로 이를 수용할 만한 충분한 기반이 되었기 때문에 이러한 작
업이 가능해졌다.그만큼 빠른 계산을 유도해 낼 수 있다는 것을 의미한다.
AVL 알고리즘에서는 C3 생성부터 SPADE 알고리즘에서 제안한 수직

식별자 리스트 데이터베이스 개념을 사용하기 때문에 C2생성 단계에서 C3
형태에 맞는 구조로 자료로 저장시켜야 한다.그 상세한 내용은 앞 단락의
SPADE_V에서 참조한다.
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Ⅳ.실험 결과 및 분석

1절에서는 실험 환경 및 실험 데이터의 특성에 대해 설명하고,2절에서
는 각 구현된 순회 패턴 알고리즘에 교통 카드 트랜잭션 데이터베이스를 적
용한 실험 결과와 그 성능을 비교 분석해 본다.

1.실험 환경 및 실험 데이터 특성

각 순회 패턴 탐사 알고리즘들의 성능을 측정하기 위해 3.0GHzIntel
P-4CPU,1GB의 메모리,WindowsXP Professional운영체제 그리고
MSVisualC++6.0언어를 사용하여 실험하였다.
실험 데이터는 수도권 서울 지역에서 2004년 10월 27일 하루 동안 교

통 카드를 사용한 승객들의 사용 내역에 관한 트랜잭션 데이터베이스의 일
부이다.교통 카드에 의한 트랜잭션 데이터베이스의 각 트랜잭션은 한 승객
의 승차역과 하차역 그리고 환승 회수에 관한 정보를 포함하고 있다.그 승
차역과 하차역 사이의 중간 이동 경로에 대한 정류장들은 전처리 프로세스
에 의해 채워졌으며,그리고 버스 정류장 번호와 지하철역 번호의 사용범위
가 서로 상충되어 이를 구분하기 위해 지하철역 번호를 2000000단위로 변
경하였다.이에 대한 자세한 사항은 [18]을 참조한다.본 논문에서의 실험
데이터는 [18]에서 생성한 데이터를 이용한다.
본 논문에서 사용한 트랜잭션 데이터베이스는 순회 패턴 탐사를 수행하

기 위해 사전 처리된 데이터이다.한 트랜잭션은 고객 식별자(CID),트랜잭
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션 식별자(TID),환승 회수,이동 정류장(항목)수,정류장(항목)리스트로
구성된다.교통 카드를 사용한 승객의 트랜잭션은 승객이 승차하여 하차할
때까지 순차적으로 경유한 정류장(항목)들에 관한 정보를 포함하고 있다.
예를 들어 그림 4.1의 경우를 보자.그림 4.1은 전처리 프로세스에 의해 생
성된 트랜잭션 데이터베이스의 일부이다.그 네 번째 줄의 경우,CID가
3967754이고 TID가 95인 승객은 환승을 하지 않았고,다섯 정류장을 이동했
으며 정류장 번호가 2000000이상이므로 지하철을 이용했다는 것을 알 수 있
다.그 승객은 지하철역 번호가 2002522인 오목교역에서 승차해서 목동역,신
정역,까치산역을 경유하여 지하철역 번호가 2002518인 화곡역에서 하차했다.
이러한 정보를 담고 있는 트랜잭션 데이터베이스는 그 전체 크기가 약
62MB이고,479079개의 트랜잭션으로 구성되어 있다.한 트랜잭션의 시퀀
스 최대 길이는 150이고,그 평균 길이는 14이다.서로 구별되는 정류장(항
목)의 총 수는 15115이다.
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[그림 4.1]전 처리된 트랜잭션 데이터베이스

3967752 910 8 7331 7326 7347 7371 7400 7457
7476 12754

3967753 570 9 2001028 2001027 2001026 2001025
2001024 2001023 2000220 2000221 2000222

3967753 580 9 2000222 2000221 2000220 2001023
2001024 2001025 2001026 2001027 2001028

3967754 950 5 2002522 2002521 2002520 2002519
2002518

3967755 660 4 4271 4272 4273 4274

3967756 600 102000228 2000227 2000226 2000225
2000224 2000223 2000222 2000221 2000220 2000219

3967757 420 4 2000329 2000330 2000331 2000332

3967757 430 5 31571 31572 31573 31574 31575

3967757 440 5 4004 4005 4006 4007 4008

3967757 450 7 10078 8424 8425 10027 9986 9948
9895



- 40 -

2.실험 결과 및 성능 비교 분석

1)실험 결과

다음은 본 논문에서 구현한 각 순회 패턴 탐사 알고리즘에 교통 카드
트랜잭션 데이터베이스를 적용한 실험 결과이다.본 논문에서 구현한 모든
순회 패턴 탐사 알고리즘은 동일한 데이터와 동일한 변수가 주어질 경우 동
일한 결과를 산출한다.

① 시퀀스 길이에 따른 탐사된 후보 시퀀스와 빈발 시퀀스

아래 표 4.1은 입력 데이터수가 100,000개이고,최소 지지도 1.0%일 때
시퀀스 길이에 따른 탐사된 후보 시퀀스와 빈발 시퀀스의 개수를 나타낸다.
이 표에서 볼 수 있듯이 입력 트랜잭션 100,000개에는 서로 다른 항목이
14,641개가 존재하고,그 트랜잭션 데이터베이스에서 각 항목에 대한 지지
도를 계산하여 최소 지지도 1.0%를 만족하는 항목을 찾는다.그 결과
14,641개의 항목 중에 291개의 항목만이 최소 지지도를 만족해서 F1에 포
함된다.빈발 1-시퀀스 단계에서 상당히 많은 항목들이 최소 지지도를 만족
하지 못하는 것을 알 수 있다.그 만큼 후보 2-시퀀스를 생성할 때 그 처리
비용을 줄일 수 있다는 것을 의미한다.그리고 후보 2-시퀀스는 F1을
self-join해서 생성하는 것이 아니라,F1을 이용하여 2차원 배열로 지지도
를 계산할 저장 공간만 만들어 놓고,실제 트랜잭션 데이터베이스에서 항목
들을 읽어 들이면서 후보 2-시퀀스를 생성한다.그래서 후보 2-시퀀스가
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84,681개가 아닌 실제 638개인 것이다.즉,F1을 해시 필터로 사용하여 두
항목이 트랜잭션 데이터베이스에 연속적으로 존재할 때 후보 2-시퀀스가
되는 것이고,이 후보 2-시퀀스들 중 최소 지지도를 만족하는 빈발 2-시퀀
스의 수가 335개인 것이다.k=3일 때부터 그 시퀀스 길이가 증가하면서
후보 시퀀스의 수와 빈발 시퀀스의 수가 줄어드는 것을 볼 수 있다.아래
표 4.1의 모든 빈발 시퀀스 1,474개 중에서 탐사된 최대 빈발 시퀀스는
182개이다.

[표 4.1]시퀀스 길이(k)에 따른 후보 시퀀스와 빈발 시퀀스의 개수
입력 데이터의 수:100000,최소 지지도:1.0%

시퀀스 길이(k)후보 시퀀스 빈발 시퀀스
1 14641 291
2 638 335
3 603 267
4 474 207
5 354 147
6 241 94
7 153 59
8 94 35
9 53 18
10 30 12
11 18 6
12 9 3
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② 최소 지지도에 따른 탐사된 최대 빈발 시퀀스

그림 4.2는 최소 지지도에 따른 탐사된 최대 빈발 시퀀스의 수를 보이
고 있다.최소 지지도가 낮아질수록 더 많은 최대 빈발 시퀀스들이 탐사됨
을 알 수 있는데,이는 최소 지지도가 낮아질수록 더 많은 후보 시퀀스들이
최소 지지도 조건을 만족하고,이로 인해 더 많은 빈발 시퀀스들이 발견되
기 때문이다.그러므로 그에 따른 더 많은 최대 빈발 시퀀스들이 탐사된다.

입력 데이터 수: 100000
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[그림 4.2]최소 지지도에 따른 탐사된 최대 빈발 시퀀스

다음 표 4.2는 본 논문에서 구현한 순회 패턴 탐사 알고리즘에 교통 카
드 트랜잭션 데이터베이스를 적용하여 얻은 최대 빈발 시퀀스의 일부이다.
입력 트랜잭션 수 100,000개와 최소 지지도 1.0%가 주어졌을 때,탐사된
최대 빈발 시퀀스 중에 가장 긴 시퀀스를 나타내고 있다.그 첫 번째 줄을
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보면,입력 트랜잭션 100,000개 중에 1,111개의 트랜잭션에서 해당 시퀀스
를 발견했음을 알 수 있고,이 발견된 시퀀스를 보면 지하철을 이용한 시퀀
스임을 알 수 있다.실제 이동 경로는 지하철역 번호가 2001806인 부평역
에서 승차하여,부개역,송내역,중동역,부천역,소사역,역곡역,온수역,오
류동역,개봉역,구일역을 경유하여 지하철역 번호가 2001701인 구로역에서
하차한 경로이다.

[표 4.2]탐사된 최대 빈발 시퀀스 예제

2)성능 비교 분석

다음은 본 논문에서 구현한 순회 패턴 탐사 알고리즘들에 대한 그 성능
을 평가한 결과이다.아래의 실험 결과는 각 알고리즘별로 10번 수행의 평
균을 나타낸다.

최대 빈발 12-시퀀스 지지도(개수)

2001806,2001815,2001805,2001822,2001804,2001814,
2001803,2001821,2001802,2001801,2001813,2001701 1,111

2001701,2001813,2001801,2001802,2001821,2001803,
2001814,2001804,2001822,2001805,2001815,2001806 1,007

2001815,2001805,2001822,2001804,2001814,2001803,
2001821,2001802,2001801,2001813,2001701,2001999 1,050
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① 입력 데이터 수에 따른 각 알고리즘의 실행 시간

그림 4.3은 각 알고리즘 별로 입력 데이터의 수에 따른 그 실행 시간을
보이고 있다.그 그래프를 보면 GSP_V의 경우,다른 알고리즘들에 비해 그
수행 시간이 가장 오래 걸렸음을 볼 수 있다.이는 시퀀스의 길이가 증가할
때마다 전체 트랜잭션 데이터베이스를 반복적으로 스캔함으로써 그에 따른
디스크 I/O 비용도 많이 들고,또한 전체 데이터베이스를 읽어 들이면서 그
데이터 하나하나를 처리해야 하는 비용도 많이 들기 때문에 그 수행 시간이
다른 알고리즘에 비해 높게 나온다.
FS_V도 GSP_V와 같이 시퀀스의 길이가 증가할 때마다 트랜잭션 데이

터베이스를 반복적으로 스캔한다.그러나 GSP_V와 달리 FS_V는 매 단계
마다 데이터베이스를 필터링하는 기능이 있기 때문에 데이터베이스의 사이
즈를 줄이고 다음 단계에서 사이즈가 줄어든 데이터베이스로 수행을 하기
때문에 그에 따라서 당연히 그 처리비용도 줄어들게 된다. 그러므로
GSP_V에 비해 FS_V의 성능이 우수함을 알 수 있다.
그리고 다음으로 GSP_V와 FS_V보다 SPADE_V의 수행 시간이 더 적

게 걸림을 볼 수 있는데,이는 SPADE_V의 경우 F1에서 전체 트랜잭션 데
이터베이스를 한번만 스캔하고 그 다음 단계부터는 메인 메모리 수행을 하
기 때문에 트랜잭션 데이터베이스를 반복적으로 스캔하는 GSP_V와 FS_V
보다 그 수행시간이 훨씬 적게 걸림을 알 수 있다.그러나 SPADE_V의 경
우 그림 4.4를 보면 알 수 있듯이 k=1과 k=2단계에서 그 수행시간이
SPADE_V 알고리즘의 전체 수행시간을 좌우할 정도로 다른 단계에 비해
꽤 높음을 볼 수 있는데,이는 SPADE_V 알고리즘이 데이터베이스의 형태
를 변환시키는 과정이 있기 때문인 것으로 판단된다.즉 SPADE_V는 F1을
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구할 때 수직 데이터베이스 형태의 데이터베이스를 읽어 들이는데,이는 수
평 데이터베이스를 즉,원래의 트랜잭션 데이터베이스를 수직 데이터베이스
로 변환시킨 것이고,이 변환된 수직 데이터베이스는 사이즈는 원래의 트랜
잭션 데이터베이스보다 증가된다.왜냐하면 각 항목마다 CID와 TID에 대
한 정보를 별도로 보유하고 있어야 하기 때문이다.그러므로 F1구할 때 원
래의 트랜잭션 데이터베이스 보다 더 큰 사이즈의 수직 데이터베이스를 읽
게 되고,그 만큼 그 처리비용도 증가한다.그리고 F1이 구해진 후에 F2를
구하기 전에 다시 수직 데이터베이스를 수평 데이터베이스로 변환하는 작업
을 수행한다.그 변환 처리를 할 때 CID와 TID의 정렬 순서가 바뀌게 되
고 후보 2-시퀀스의 중복발생을 확인할 때 그 수평 데이터베이스를 정렬시
켜야 하는 오버헤드가 들기 때문에 그 만큼 처리 비용이 더 걸린다.
SPADE_V는 F1과 F2 단계에서 너무 복잡한 자료구조를 사용하기 때문에
이 단계에서 병목 현상을 일으킨다.그래도 SPADE_V는 GSP_V나 FS_V
에 비해 그 수행시간이 적게 걸린다.그러나 이 알고리즘은 한계가 있다.
메인 메모리 수행을 하기 때문에 데이터베이스가 클 경우 처리 할 수가 없
다.트랜잭션 데이터베이스가 작을 경우만 처리가 가능하다.
마지막으로 AVL 알고리즘의 경우,다른 어떠한 알고리즘보다도 그 성

능이 우수함을 보이고 있는데,이는 그림 4.4에서도 볼 수 있듯이 k=1일
때와 k=2일 때에 FS_V와 SPADE_V보다 그 수행시간이 훨씬 적게 들고
k=3일 때부터 FS_V와 GSP_V보다 수행 시간이 훨씬 적게 걸림을 볼 수
있다.이는 F1을 구할 때 해시 기법을 사용하고,F2를 구할 때 C2를 2차원
배열 방식으로 나열하여 데이터베이스를 스캔하면서 그 지지도를 2차원 배
열에 계산하는 방법을 사용함으로 그 수행이 다른 알고리즘에 비해 우수하
게 나온 것으로 보인다.그리고 k=3부터는 SPADE_V와 같이 수직 데이
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터베이스 개념을 사용하여 메인 메모리 수행을 하기 때문에 그 시간이 아주
적게 걸린다.따라서 전반적인 성능이 다른 알고리즘에 비해 월등히 우수함
을 보인다.순회 패턴 탐사의 경우 연관 규칙 탐사나 순차 패턴 탐사와 같
이 F1과 F2를 구할 때 전체 수행의 병목현상을 일으키는데,AVL의 경우
F1과 F2를 효과적으로 탐사함으로 다른 알고리즘에 비해 우수하다.F2까지
만 구하면 그 이후부터는 처리해야할 데이터의 수가 많이 줄기 때문에 대부
분의 경우 메인 메모리에서 수행이 가능하고,그 만큼 효율적으로 빈발 시
퀀스를 탐사할 수 있다.
아래 그림 4.3의 그래프를 보면,본 논문에서 구현한 모든 순회 패턴 탐

사 알고리즘들은 입력 데이터 수가 증가할수록 그 증가 폭은 다르지만 그래
도 그 수행시간이 선형적으로 증가함을 알 수 있다.
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[그림 4.3]입력 데이터 수에 따른 각 알고리즘의 실행 시간



- 47 -

② 시퀀스의 길이에 따른 각 알고리즘의 실행 시간

위에서도 언급했듯이 GSP_V와 FS_V는 시퀀스의 길이가 증가할 때마
다 반복적으로 트랜잭션 데이터베이스를 스캔해야 한다.GSP_V의 경우 매
단계마다 반복적으로 전체 트랜잭션 데이터베이스를 스캔해서 처리하기 때
문에 그 만큼 디스크 I/O 비용도 많이 들고,또 그 전체 데이터를 처리하는
비용도 많이 들기 때문에 수행시간이 높게 나온다.FS_V의 경우 매 단계마
다 데이터베이스를 필터링해서 그 사이즈를 줄이고,다음 단계에서 사이즈
가 축소된 데이터베이스를 스캔하기 때문에 디스크 I/O의 비용도 줄어들고,
그 처리 비용도 줄어들게 되어 시퀀스의 길이가 길어지면서 그 수행시간이
줄어든다.SPADE_V와 AVL은 k = 3부터 메인 메모리 수행을 한다.
SPADE_V의 경우 k=1,k=2일 때 너무 복잡한 변환 과정으로 인해 그
처리해야 하는 오버헤드가 많이 들고,그러므로 그 수행 시간이 높게 나온
다.AVL의 경우 전반적으로 성능이 가장 우수하다.
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[그림 4.4]시퀀스 길이에 따른 각 알고리즘의 실행 시간

③ 최소 지지도에 따른 각 알고리즘의 실행 시간

그림 4.5의 그래프를 보면 GSP_V의 경우 최소 지지도가 낮아질수록
그 실행 시간이 다른 알고리즘에 비해 상당히 높음을 알 수 있다.이는 그
림 4.6에서도 볼 수 있듯이 최소 지지도가 낮아질수록 탐사되는 빈발 시퀀
스의 개수도 많아지고,그 탐사되는 시퀀스의 길이도 길어진다.탐사된 시퀀
스의 길이가 길어진다는 것은 그만큼 전체 트랜잭션 데이터베이스를 반복적
으로 더 스캔해야 하며,그에 따른 디스크 I/O와 그 데이터를 처리해야 하
는 오버헤드가 더 부과된다는 것을 의미한다.
FS_V의 경우도 최소 지지도가 낮아질수록 그 실행 시간이 증가되는 것



- 49 -

을 볼 수 있는데,GSP_V에 비해 그 증가폭이 상당히 낮음을 알 수 있다.
이는 FS_V 알고리즘의 특성상 시퀀스의 길이가 길어지면서 데이터베이스
의 사이즈를 축소시키고,다음 단계에서 축소된 데이터베이스를 스캔하기
때문에 전체 데이터베이스를 반복적으로 스캔하는 GSP_V보다 그 실행 시
간이 적게 걸리는 것을 의미한다.
그리고 SPADE_V와 AVL의 경우는 최소 지지도가 낮아질수록 그 실행

시간은 분별하기 어려울 정도로 아주 조금 증가한다.SPADE_V의 경우 최
소 지지도가 0.25%일 때 그 실행시간은 8.7031초이고,최소지지도가 0.1%
일 때는 10.1922초 수행된다.AVL의 경우도 마찬가지인데,이 알고리즘의
경우 최소 지지도가 0.25%일 때 그 실행시간은 5.2688초이고,최소지지도
0.1%일 때는 6.2015초 걸린다.최소 지지도가 낮아져서 탐사되는 빈발 시
퀀스의 수가 증가하고 탐사되는 시퀀스의 길이가 길어진다 하더라도 이 알
고리즘들은 k=3일 때부터 메인 메모리에서 수행을 하기 때문에 k=1,k
=2일 때 큰 오버헤드가 없다면 그 수행 시간의 변화는 크지 않을 것으로
판단된다.
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[그림 4.5]최소 지지도에 따른 각 알고리즘의 실행 시간

입력 데이터 수: 100000

0
500

1000
1500
2000
2500

3000
3500
4000

4500
5000

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

시퀀스 길이 (k)

빈
발

 시
퀀

스
 개

수

0.1

0.25

0.5

0.75

1

1.25

1.5

[그림 4.6]시퀀스 길이에 따른 각 최소 지지도별
탐사된 빈발 시퀀스
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④ FS_V 알고리즘의 비트 연산 vs.덧셈 연산

FS_V 알고리즘은 시퀀스의 길이가 증가할 때마다 반복적으로 트랜잭션
데이터베이스를 스캔하여 후보 시퀀스의 지지도를 계산한 후,k=2일 때부
터 다음 단계에 사용될 시퀀스만 필터링하여 데이터베이스에 기록한다.표
4.3과 표 4.4에서 볼 수 있듯이 시퀀스의 길이가 증가할수록 데이터베이스
의 크기는 점점 더 줄어들고,그에 따른 수행시간도 점점 줄어드는 것을 알
수 있다.k가 증가할 때마다 트랜잭션 데이터베이스의 크기를 점증적으로
줄이는데,그 방법으로 비트 연산이나 덧셈 연산을 이용한다.비트 연산의
경우 덧셈 연산보다 그 계산이 더 간단하여 알고리즘 전반적인 수행시간이
더 적게 걸릴 것으로 예상되지만,다음 단계에 사용될 시퀀스를 필터링하는
부분에서 더 적에 필터링이 되기 때문에 덧셈 연산보다 그 수행시간이 빠르
지 않다.오히려 덧셈 연산이 비트 연산보다 필터링 기능이 더 우수하여 그
만큼 데이터베이스의 사이즈가 더 적어지고,그 데이터를 처리하는 시간이
더 적게 걸린다.
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[표 4.3]FS_V 알고리즘의 시퀀스 길이에 따른 데이터베이스 크기

[표 4.4]FS_V 알고리즘의 시퀀스 길이에 따른 실행 시간

DBk 비트 연산 덧셈 연산
DB0 12,991 12,991
DB2 7,225 7,225
DB3 5,343 5,285
DB4 4,469 4,361
DB5 3,531 3,431
DB6 2,610 2,498
DB7 1,780 1,703
DB8 1,092 1,063
DB9 646 646
DB10 387 388
DB11 329 329
DB12 219 219
DB13 0 0

Fk 비트연산 덧셈연산
F1 1.4829 1.4875
F2 3.197 3.1561
F3 2.1983 2.1314
F4 1.7235 1.6592
F5 1.3857 1.3281
F6 1.0628 0.986
F7 0.7405 0.686
F8 0.4751 0.4422
F9 0.2828 0.2703
F10 0.1688 0.1625
F11 0.125 0.1189
F12 0.0905 0.089
F13 0.0265 0.0266

실행시간 12.9594 12.55
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Ⅴ.결론

본 논문에서는 순회 패턴 탐사 문제를 해결하기 위해 기존의 알고리즘
들을 순회 패턴 탐사 문제에 맞게 변형하여 그 문제를 해결하고자 했다.
즉,객체들이 서로 연결되어 있고,객체들 사이의 접근은 일정한 방향성을
갖는 그러한 환경 하에서 객체들을 순차적으로 접근하는 일정한 패턴을 찾
는 문제를 해결하려 했으며,이를 위해 기존의 알고리즘인 SPADE,GSP,
FS를 변형한 SPADE_V,GSP_V,FS_V를 제안했고,여기에 새로운 배열
자료구조와 수직 식별자 데이터베이스 개념을 이용한 AVL을 제안했다.위
의 각 알고리즘에 대해 그 성능을 평가하기 위해 실세계 데이터인 교통 카
드 트랜잭션 데이터베이스를 적용해 보았고,그 결과를 토대로 각 알고리즘
을 비교 분석해 보았다.
SPADE_V 알고리즘은 수직 데이터베이스 개념을 이용한다.F1을 탐사

할 때 수직 데이터베이스를 한번만 스캔하고,그 다음부터는 메인 메모리
수행을 한다.이는 수직 데이터베이스가 각 시퀀스에 대한 위치 정보를 유
지하기 때문에 가능하다.이 알고리즘은 데이터베이스의 사이즈가 작은 경
우에 가능하다.그리고 F1과 F2단계에서 너무 복잡한 변환 과정을 수행하
므로 그 성능 병목 현상을 일으킨다.AVL 알고리즘은 F1을 탐사할 때 해
시 기법을 이용하고, F2단계에서 배열 구조를 이용하여 그 수행을 개선하
였으며,F3 단계부터는 수직 데이터베이스 개념을 이용한다.F1과 F2의 각
단계에서 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하고,그 다음 단계부터는 주 메모
리 수행을 한다.대부분의 경우 F2단계까지 구해지면 처리해야 하는 데이
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터의 수가 상당히 줄어들기 때문에 그 다음단계부터는 메인 메모리에서 수
행이 가능하다.만약 데이터베이스의 사이즈가 아주 크다면,메인 메모리에
서 수행할 수 있는 단계까지 트랜잭션 데이터베이스를 스캔하면서 구하고,
메인 메모리에 충분히 수용할 수 있는 단계에 수직 데이터베이스 개념을 적
용한다.대부분의 순회 패턴 탐사나 연관 규칙 탐사 등이 그러하듯이 F1과
F2를 구하는 부분에서 알고리즘 전체 수행시간의 병목현상을 갖는다.그러
나 AVL은 다른 알고리즘에 비해 각 단계에서 더 나은 성능을 보인다.
GSP_V는 시퀀스의 길이가 증가할 때마다 전체 트랜잭션 데이터베이스

를 반복적으로 스캔한다.그 만큼 디스크 I/O 비용과 그 데이터를 처리해야
하는 비용이 더 들기 때문에 다른 알고리즘에 비해 그 성능이 떨어진다.특
히 탐사될 시퀀스의 길이가 길어질수록 그만큼 데이터베이스를 반복 스캔해
야하기 때문에 성능이 더 떨어진다.FS_V 알고리즘은 F1을 제외한 모든 단
계에서 데이터베이스를 필터링해서 점증적으로 데이터베이스의 사이즈를 줄
인다.그래서 다음 단계에 사용할 데이터베이스는 이전 단계에서 필터링 되
어 사이즈가 축소된 데이터베이스를 사용하므로 그만큼 디스크 I/O 비용이
나 그 데이터 처리비용이 적기 때문에 GSP_V보다 우수하다.FS_V 알고리
즘은 수행 중에 사이즈가 축소된 데이터베이스를 생성하므로 중간 단계 데
이터베이스를 저장할 공간이 필요하다.GSP_V나 FS_V는 입력 트랜잭션
데이터베이스가 아주 클 경우에 유용하며,전반적으로 GSP_V보다 FS_V의
성능이 우수하다.
본 논문에서 구현한 순회 패턴 탐사 알고리즘들의 실험 결과 AVL알고

리즘의 성능이 가장 우수했음을 알 수 있었고,그 확장성은 입력데이터의
수에 선형적으로 증가함을 볼 수 있었다.지금까지 교통 카드 트랜잭션 데
이터베이스에 순회 패턴 탐사 알고리즘을 적용시켜 보았고,향후 탐사된 패
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턴을 좀 더 효과적으로 응용하고 분석할 수 있는 사용자 인터페이스 개발이
병행 연구되어야 할 것이다.
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ABSTRACT

ComparisonandAnalysisofAlgorithmsforMiningTraversal
PatternsinaTransactionDatabasebyTransportationCards

Choi,Kyesook
DepartmentofComputerScience
GraduatedSchoolof
SungshinWomen'sUniversity

Themajorreasonthatdatamininghasattractedagreatdealof
attention in theinformation industry in recentyearsisdueto the
wideavailabilityofhugeamountsofdataandtheimminentneedfor
turning such dataintousefulinformation and knowledge.Traversal
pattern mining is an important data mining problem with broad
applications.
In this research,we examine the issue of mining traversal

patterns among items in a transaction database by transportation
cards,whereeachtransactionconsistsofcustomer-id,transaction-id,
and a list of the items such as stations between origins and
destinationsin atransaction.Wederivedalgorithmstofindoutthe
traversalpatterns.Weimplementedthealgorithmsandevaluatedthe
performance.


	Ⅰ. 서론
	Ⅱ. 순회 패턴 탐사
	1. 순회 패턴 탐사 정의
	2. 관련 연구
	1) FS 알고리즘
	2) CHT_FS 알고리즘
	3) TPADE 알고리즘


	Ⅲ. 순회 패턴 탐사 알고리즘
	1. SPADE_V 알고리즘
	1) 빈발 1-시퀀스(F1)
	2) 빈발 2-시퀀스(F2)
	3) 빈발 k-시퀀스(Fk)
	① 후보 k-시퀀스(Ck) 생성
	② 빈발 k-시퀀스(Fk) 발견


	2. GSP_V 알고리즘
	1) 빈발 1-시퀀스(F1)
	2) 빈발 2-시퀀스(F2)
	3) 빈발 k-시퀀스(Fk)

	3. FS_V 알고리즘
	1) 빈발 1-시퀀스(F1)
	2) 빈발 2-시퀀스(F2)
	3) 빈발 k-시퀀스(Fk)

	4. AVL 알고리즘
	1) 빈발 1-시퀀스(F1)
	2) 빈발 2-시퀀스(F2)
	① 후보 2-시퀀스(C2) 생성
	② 빈발 2-시퀀스(F2) 발견



	Ⅳ. 실험 결과 및 분석
	1. 실험 환경 및 실험 데이터 특성
	2. 시험 결과 및 성능 비교 분석
	1) 실험 결과
	① 시퀀스 길이에 따른 후보 시퀀스와 빈발 시퀀스
	② 최소 지지도에 따른 탐사된 최대 빈발 시퀀스

	2) 성능 비교 분석
	① 입력 데이터 수에 따른 수행 시간
	② 시퀀스 길이에 따른 각 알고리즘의 실행 시간
	③ 최소 지지도에 따른 각 알고리즘의 실행 시간
	④ FS_V 알고리즘의 비트연산 vs. 덧셈 연산



	Ⅴ. 결론
	참고문헌
	ABSTRACT

