
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	Journal of Digital Contents Society - Vol. 20, No. 3, pp.631-637
        

        
          	ISSN: 1598-2009			
					(Print)
				2287-738X			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Mar 2019

        

        
          	Received  05 Feb 2019
Revised  19 Feb 2019
Accepted  20 Mar 2019

        

        
          	
            DCS_2019_v20n3_631

            DOI: 
            https://doi.org/10.9728/dcs.2019.20.3.631
          
        

        
          	
            시간 간격 기반의 빈발패턴 항목 탐사
          
        

        
          	
            
              
                Jeong-Hee Hwang
              
            

          
        

        
          	Department of Computer Software, Namseoul University, Korea

        

        
          	
        

        
          	
            Discovering Frequent pattern itemsets based on Time Period
          
        

        
          	
            
              
                황정희
              
            

          
        

        
          	
        

        
          	남서울대학교 컴퓨터소프트웨어학과 

        

        
          	
            Correspondence to: *Jeong-hee Hwang Tel: +82-41-580-2108 E-mail:  jhhwang@nsu.ac.kr
          
        

        
          	
Copyright ⓒ 2019 The Digital Contents Society

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-CommercialLicense(http://creativecommons.org/licenses/by-nc/3.0/) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited. 

        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          시간 데이터 마이닝은 구체적인 목적을 위해 데이터베이스로부터 흥미있는 패턴이나 필요한 지식을 추출하는 과정이다. 실세계의 응용에서 트랜잭션은 많은 아이템들을 포함하고 있으며, 아이템들의 발생은 시간의 의미를 포함하는 생명주기를 갖는다. 시간 데이터베이스에 대한 일반적인 데이터 마이닝은 전체 시간에 대해 빈발한 연관 항목들을 발견한다. 그러나 전체의 시간에 대해 빈발하지 않더라도 특정 시간에 빈발한 연관 항목들이 있을 수 있다. 이 논문에서는 시간을 일정한 단위로 구분하여 해당 기간에서 연관된 항목들을 발견하기 위한 시간 간격 기반의 마이닝 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 트랜잭션과 항목 정보를 매트릭스로 구성하여 시간 간격 단위에서의 빈발한 항목들을 발견한다. 성능평가를 위한 실험에서 기존의 알고리즘보다 더 많은 빈발항목을 탐사하는 것을 알 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Data mining is the process of extracting desirable knowledge or interesting patterns from existing databases for specific purposes. In real-world applications, transactions may contain quantitative items and each item may have a lifespan. The existing researches in temporal data mining considers only lifespan of items to find general association rules. However, an infrequent item for the entire time may be frequent within part of the time. In this paper, we propose a time period based hierarchical level association rule mining algorithm to fine frequent pattern itemsets in specific time period. Experimental results show that our algorithm finds more frequent items than the existing algorithm.
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      Ⅰ. 서 론 
      데이터 마이닝은 대용량의 데이터에 숨겨진 의미있고 유용한 패턴과 상관관계를 추출하여 의사결정에 활용하는 작업이다. 정보기술의 발전으로 매일 쏟아져 나오는 데이터의 양은 방대해졌다. 데이터의 양이 급속도로 증가함에 따라 그 안에 담긴 의미있는 정보를 찾아 활용하는 일이 쉽지 않다. 따라서 방대한 양의 데이터 속에 존재하는 유용한 패턴과 상관관계를 찾아내기 위한 데이터 마이닝 기법의 연구가 지속적으로 이루어지고 있다[1], [2].

      연관규칙은 트랜잭션에 존재하는 항목들간의 연관관계를 발견하는 것이다[3], [4]. 트랜잭션에 존재하는 각 항목들은 발생하는 시간의 간격주기를 가질 수 있다. 즉, 데이터베이스 전체에서는 빈발하지 않지만 특정 기간 동안에는 빈발한 항목이 있을 수 있다. 이러한 특정한 시간 간격주기를 갖는 데이터에 대한 마이닝은 계절적, 시기적, 공간적 특성을 갖는 데이터에 대한 특별한 의미가 있을 수 있다.

      빈발 패턴(frequent pattern)은 데이터 집합에서 빈번하게 발생하는 항목들이다. 빈발 패턴을 발견하는 것은 데이터 사이의 연관성 그리고 우리가 알지 못했던 데이터간의 흥미로운 관계를 탐사하는 기본적인 역할을 한다. 빈발 패턴 마이닝은 데이터 마이닝 분야에서 가장 많이 연구되는 분야로써 우리 주변에서 가장 널리 활용되는 있다[5], [6].

      모든 데이터는 시간정보를 기반으로 발생하며 시간 정보가 고려된 데이터 마이닝은 실세계의 응용에서 중요하다. 타임 스탬프된 이벤트 시퀀스는 (이벤트, 발생시각)의 순차적인 서열로 나타내고 이들 시퀀스 이벤트를 대상으로 이벤트들의 연관 관계와 패턴을 검색하는 연구들이 있다. 이들 연구는 타임 시리즈 분석, 단백질 구조 예측, 네트워크 침입 탐지와 같은 응용에 사용된다[7], [8]. 일반적인 연관규칙에서 시간적인 규칙에 따라 사건이 발생된다면 순차패턴 규칙이라 한다[9]. 즉 “A→B는 상품 A가 구매되면 일정시간이 경과한 다음 상품 B가 구매된다“ 라는 관계를 갖는다. 축적된 이벤트 시퀀스에 대해 데이터마이닝을 통하여 이벤트 발생에 대한 인과관계의 연관규칙을 탐사함으로써 과거의 데이터를 바탕으로 미래 발생 가능한 이벤트를 예측할 수 있는 유용성을 갖는다.

      이 논문에서 우리는 시간정보를 포함하는 데이터베이스에 대해 일정한 수의 트랜잭션으로 이루어진 시간 간격을 구분하고, 각 시간 간격단위에 포함된 트랜잭션들에 대한 연관관계를 탐사하는 데이터 마이닝 기법을 제안한다. 이를 위해 사용자에 의해 미리 주어진 기본적인 시간간격에 대해 각 시간단위에서 빈발한 연관 항목을 발견하고, 연속적인 시간 간격단위는 그룹핑되어 확장되므로 계층적인 구조가 형성하며, 그룹핑된 각 시간간격에서 빈발한 연관항목집합을 발견한다. 시간 간격단위의 그룹핑을 통해 연관항목집합을 발견하므로 작은 단위의 시간단위에서의 빈발 항목뿐만 아니라 사용자가 원하는 임의의 시간 간격단위에 대한 연관항목집합 추출도 가능하다.

      이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 알고리즘과 관련된 연구들을 기술하고, 3장에서는 마이닝을 위한 기본 개념의 정의와 빈발항목을 탐사하는 마이닝 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 기존의 알고리즘과의 비교 실험을 통해 제안하는 알고리즘의 효율성을 분석한다. 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구
      데이터 마이닝 기법 중의 하나인 연관규칙은 한 항목들이 그룹과 다른 항목들의 그룹 사이에 강한 연관관계가 있음을 보여주며, 순차패턴은 연관규칙에 시간이라는 개념을 고려하여 순차적으로 발생될 가능성이 큰 항목집합을 찾아낸다. 순차패턴은 환자 이력, 구매 이력, 로그 이력 등 다양한 이력 데이터에 숨겨진 지식을 탐사한다. 이력은 이벤트들의 시퀀스이며 이벤트는 발생 시점 및 종료 시점과 같은 시간 속성을 갖는다. 따라서 축적된 이벤트 데이터베이스가 있다면 데이터 마이닝을 통하여 이벤트 발생에 대한 인과관계에 대한 연관규칙을 탐사함으로써 과거의 데이터를 바탕으로 미래 발생 가능한 이벤트를 예측할 수 있는 정보로 활용될 수 있다[7].

      빈발 에피소드(frequent episode) 탐사[10]는 일련의 사건 시퀀스(event sequence) 데이터로부터 빈번하게 발생하는 에피소드를 찾는 순차패턴 기법이다. 에피소드는 빈번하게 발생하는 특정 사건 시퀀스를 정의하며, 시퀀스를 구성하는 사건은 서로 밀접하게 관련된 사건이다. 탐사하는 과정은 사용자가 지정한 윈도우 크기를 갖는 시간 윈도우들의 집합에서 에피소드가 발생한 윈도우의 비율이 최소 발생 임계치(frequent threshold)이상을 만족하는 모든 빈발 에피소드를 찾는 것이다. 예를 들어 매초마다 발생한 사건 시퀀스 {c, e, f, b, d, a, c, e, g}에 대해 시간 윈도우 크기를 3초, 최소 발생 임계치를 50%라 할 때, (c, e)는 세 개 윈도우 중에 두 개의 윈도우에서 발생하였으므로 빈발 에피소드이다.

      시간 데이터 마이닝(temporal data mining)은 기존 데이터 마이닝에 시간 개념을 추가하여 시간 의미와 시간 관계를 가지는 유용한 시간 지식을 탐사하기 위한 데이터 마이닝 연구분야이다. 시간 데이터 마이닝을 통해 환자의 병력, 상품 구매이력, 웹 로그 등과 같은 시간 데이터로부터 다양한 형태의 시간 지식을 찾을 수 있다. 예를 들면 “빵을 사는 사람은 우유를 함께 산다“와 같은 기존의 연관규칙 뿐만 아니라, ”매년 6월~8월 동안 기저귀를 사는 사람의 70%가 맥주를 함께 산다“와 같은 시간 의미를 갖는 연관규칙을 찾아낼 수 있다. 그리고 ”2017년도 이전에는 A특성을 가진 고객이 우량 고객일 가능성이 높으나 2018년 현재와 미래에는 가능성이 낮다“와 같이 시간 제약조건을 가진 분류규칙도 발견할 수 있다.

      시간 연관규칙 탐사기법은 연관규칙 탐사, 분류, 특성화와 같은 기존의 데이터 마이닝 기법을 확장한 기법으로 시간 관계와 인과관계에 대한 시간 연관규칙을 탐사한다. 그리고 시간 연관규칙 탐사기법은 반복되는 연관규칙을 발견하기 위한 순환 연관 관계 탐사와 캘린더 형태로 표현된 시간 패턴에 대한 연관규칙을 발견하는 캘린더 연관 관계 탐사[11]를 포함한다.

      [7]에서는 인터벌을 지닌 이벤트에 대한 시간 관계 규칙 탐사 방법을 제안하였다. 이 방법은 원시 데이터에서 한 번의 스캔을 통해 이벤트의 인터벌을 이벤트의 시작 시점과 종료시점으로 표현된 인터벌 이벤트로 요약한다. 그리고 요약된 인터벌 이벤트에서 Allen의 시간 관계 연산자를 이용해 연관규칙을 탐사한다. 이러한 시간 데이터 마이닝에 대한 연구는 이벤트에 대한 트랜잭션의 발생 시점만을 고려하며, 연속적인 시간 단위에서의 빈발한 데이터의 분석은 이루어지지 않는다. 이벤트 발생의 인과 관계에 대한 초점이 아니더라도 특정한 시간단위에서 유용한 데이터를 발견하는 일은 실세계에서 중요하다.

      데이터 마이닝 기법중에 계층적 클러스터링 방법이 있다. 계층적 구조를 이루는 2가지 형태가 있는 데 agglomerative 계층적 방법과 divisive 계층적 클러스터링 방법이 있다. 우리가 제안하는 시간간격의 그룹핑에 대한 구조는 가장 작은 단위의 atomic 클러스터들을 그룹핑하면서 더 큰 클러스터로 확장해 가는 상향식(bottom-up) 방식의 agglomerative 계층적 클러스터링 방법[12]과 구조가 유사하다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 시간 간격 기반의 빈발 항목집합 마이닝
      이 논문에서는 시간 간격단위를 기초로 일정한 수의 트랜잭션에 포함되어 있는 빈발 항목집합을 탐사한다. 원시 데이터에서 관심있는 항목 또는 사용자가 지정한 최소 임계치를 만족하는 데이터 항목을 필터링하여 초기 데이터를 생성한다. 마이닝을 위한 기본 정의는 다음과 같다.

      정의 1. 시간 데이터 트랜잭션(Temporal data transaction)

      Temporal data transaction은 시간의 흐름에 따라 발생하는 데이터를 포함하는 트랜잭션을 T로 표기하고, 일련번호를 부여한다. T = {T1, T2, T3,..,Ti,..Tn}에서 Ti은 i번째 트랜잭션을 의미한다. 각 트랜잭션은 항목들을 포함하며 항목집합을 Itemset(I)로 정의하고, I = {I1, I2, I3,..,In}로 표현한다. 항목 Ik은 k번째 항목이다.

      정의 2. 항목 지지도(Item support)

      동일한 level의 동일한 일련번호를 갖는 TPv.s(Time Period)의 그룹핑에 포함된 모든 트랜잭션에 대해 해당 항목을 포함하고 있는 트랜잭션의 수(Num)를 항목 지지도로 정의하고 Supp(Ii)로 표기한다.
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      정의 3. 최소 지지도(min_sup)

      최소 지지도는 각 hierarchical time level에 그룹핑된 TPv.s에 포함되어 있는 모든 트랜잭션의 수에서 해당 항목을 포함하고 있는 트랜잭션 수의 비율(%)이 만족해야 하는 최소값을 의미한다.

      이 논문에서 제안하는 마이닝 알고리즘에서는 시간 간격(Time Period)을 기반으로 한다. 시간 간격은 TP로 표기하고, TP에는 일정 개수의 트랜잭션을 포함한다. TP의 크기를 |TP|로 표기한다. 예를 들어, 하나의 TP에 포함된 트랜잭션의 수가 3이면 |TP|=3이다. TP는 레벨과 시퀀스 정보를 포함하여 TPv.s으로 표현하다. 여기서 v는 TP를 그룹핑하는 계층 레벨을 의미하고, s는 같은 level에서의 일련번호를 의미한다. TP를 그룹핑할 때는 같은 level의 일련번호를 이용하여 그룹핑한다. 그림 1은 TP를 그룹핑하는 구조의 예를 보여준다. 그룹핑 된 TP의 레벨과 시퀀스 표현은 TPn.s=TPn-1,s∪TPn-1.s+1 이다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Grouping structure of time period
        
        

        

      

      Frequent itemset(FrqIS)을 발견하는 방법은 level.1의 각 basic time period에서 최소지지도를 만족하는 빈발한 itemset을 추출하고, level.1 TP의 그룹핑을 통하여 level.2의 TP를 구성한다. level.1 TP에서 추출한 빈발한 항목들을 union하여 level.2의 TP의 항목이 되고, 그룹핑된 TP의 time period에서 공통으로 빈발한 항목들을 탐사한다. 이와 같은 방법으로 level.2의 TP를 그룹핑하여 level.3 TP에서 빈발한 항목들을 탐사한다. 이러한 과정은 더 이상 그룹핑할 TP가 존재하지 않을 때까지 수행하며, 결과적으로는 부분뿐만 아니라 전체의 DB에 대한 빈발항목들도 탐색된다. 빈발항목의 탐사에서 우리는 후보항목 생성 시간을 줄이기 위하여 매트릭스를 구성하는 Eclat 알고리즘[13]을 이용한다. TP전체에 포함되어 있는 항목들을 열로 표현하고, 해당 항목을 포함하는 트랜잭션, TID를 행으로 구성하여 매트릭스를 구성한다. 이 매트릭스 정보를 이용하여 각 TP에서 최소 빈발도를 고려한 빈발 항목들을 전처리하고, 전처리된 level.1 항목들의 예를 그림 1에서 보여준다.

      Level.1 의 빈발항목으로 구성된 TP 들을 그룹핑하여, 그룹핑된 TP에서 빈발항목들을 탐사한다. 예를 들어, TP의 크기 |TP|=4 인 경우, TP1.1과 TP1.2에 포함된 전체 8개의 트랜잭션에서 빈발한 연관 항목을 발견하여 TP21에 저장한다. 즉, TP1.1과 TP1.2에서 빈발한 항목들을 union하고 이들에 대한 min_sup을 만족하는지 check 하여 빈발항목의 여부를 결정한다. 다음으로 TP1.2와 TP1.3에서 공통으로 빈발한 항목을 추출하여 TP2.2에 저장한다. 이와 같은 방법으로 level.1의 TP1.s와 TP1.s+1에서(1≤s and s≥n-1) 빈발한 연관 항목을 발견하여 level.2의 TP2.s 시퀀스에 저장한다. 그리고 level.2 빈발항목의 TP 시퀀스를 그룹핑하여 level.3 TP3.s 시퀀스를 생성한다. 이 방식은 time period를 점차 확장하는 방식으로 hierarchical TP level 시퀀스가 구성되고, 결과적으로 전체에 TDB 포함된 트랜잭션에 대한 빈발 항목을 탐사하는 결과를 생성한다.

      그림 1의 예제 DB에 대해 min_sup= 0.5 가정하여 마이닝 과정을 설명한다.

      TP1.2의 일부항목에 대한 지지도의 예를 들면, Supp(a) = 3/4, Supp(c) = 3/4, Supp(ac) = 2/4, Supp(bd) = 2/4 이므로 min_sup를 만족하여 a, c, ac, bd 은 빈발항목이며, 표 1에서 각 level.1 TP에 대한 빈발항목들을 보여준다. level.1 TP 시퀀스는 그룹핑을 통하여 level.2의 TP 시퀀스를 생성한다. 예를 들면, TP1.1과 TP1.2를 그룹핑하여 level.2의 TP2.1를 생성하기 위하여 level.1 TP 시퀀스에서의 빈발항목을 union하면, FrqIS(TP1.1) ∪ FrqIS(TP1.2) = {a, b, c, d}이고, 이것이 후보항목이 된다. 그리고 이들에 Supp(Ii)를 계산하여 min_sup의 만족여부를 체크하고, 빈발항목 여부를 결정한다. 빈발항목이 결정되면 이들이 FrqIS(TP2.1)의 항목이 된다. 이와 같은 방법으로 time period에 속한 TP 시퀀스를 그룹핑하여 level를 증가시키면서 빈발항목들을 결정한다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          TP1 Frequent ItemSets(FrqIS)
        
        

      

      
        
          
            	TP1-FrqIS 
            	TP1.1
            	TP1.2
            	TP1.3
            	TP1.4
          

        
        
          	Frequent Itemsets
          	c, d
          	a, b, c, d,
ac, ad, bc, cd,
 bd, acd, bcd
          	a, b, c,
ac, bc
          	b, c, d,
bd, cd,
 bcd
        

      

      

      이 논문에서 제안하는 Hierarchical time period(HTP) 구조와 유사한 기존연구 [14]를 그림 2에서 보여준다. 그림 2의 (a)는 이 논문에서 제안하는 Hierarchical time period 구조이고 (b)는 기존 논문 [14]에서 제안한 Hierarchical time granule 구조이다. 이 논문에서 제안하는 (a)의 구조는 각 level에 있는 모든 TP 시퀀스를 그룹핑하면서 time period를 확장하는 방식의 구조이므로 그룹핑된 시간간격의 단위가 연속적으로 이어져 있어서 시간의 흐름에 따라 탐색된 빈발 항목 변화의 모니터링이 가능하고, 어느 구간에서든지 데이터의 request나 분석이 필요한 구간에서 데이터 손실없이 return할 수 있는 구조이다. 반면에 (b)의 구조는 time period의 그룹핑을 연속적으로 구성하지 않고 TP를 쌍(pair)의 단위로 그룹핑하여 그림 2의 (b)에서와 같은 empty 부분이 발생하게 된다. 예를 들면, empty 부분인 TP1.2∼TP1.3의 시간 구간에 대한 빈발항목 탐사가 이루어지지 않아 정확한 빈발항목의 탐색이 어렵다. (a)의 구조가 (b)의 구조보다 더 dense 한 구조를 갖기 때문에 hierarchical level이 더 많아지고 마이닝 수행시간은 더 많이 소요될 수 있지만 시간의 흐름에 따른 빈발 항목의 데이터 분석에는 더 정확하고 유용한 정보를 얻을 수 있다. 또한 [14]에서 빈발항목을 탐색하기 위한 임계값으로 상대적인 최소지지도(min_rsup)를 이용하였다. 상대적인 지지도는 해당 항목이 처음 발생한 TP단위의 트랜잭션 수에 대한 항목의 발생빈도 비율을 적용한다. 빈발항목 탐색에서 상대적인 지지도를 이용하는 것과 일반적인 min_sup를 적용한 경우의 차이점을 보면, 같은 time period 에 대한 frequent items의 탐색 결과가 달라질 수 있다. TP1.2에서 min_sup를 적용할 때 같은 period 내의 모든 트랜잭션 수에 대한 해당 항목을 포함하는 트랜잭션의 수의 계산에서는 Supp(b) = 2/8 이 되므로 min_sup를 만족하지 못하여 빈발 항목이 되지 않는다. 그러나 상대적 지지도를 적용하면 rsup(b) = 2/4가 되므로 min_rsup를 만족하여 빈발 항목이 된다. 아래 그림 3 (a)의 min_rsup를 적용한 경우의 예를 들면, TP1.1에서는 min_rsup를 만족하지 못했지만 TP1.2에서 min_rsup를 만족한 빈발 항목은 TP1.1와 TP1.2를 그룹핑한 TP2.1에서 빈발 항목이 되는 경우가 많아진다. 즉, 상대적 지지도를 적용하면 TP2.1에서의 빈발항목은 TP1.2에서만 빈발한 항목이 TP1.1∼TP1.2 에서 공통으로 빈발한 것처럼 처리될 수 있고, 이것은 지속적으로 다음 level의 time period의 빈발 항목 탐사에도 지속적으로 영향을 미친다. 반면 일반적인 Supp에 의해 탐색된 그림 3 (b)의 TP2.1의 빈발항목은 각 TP1.1와 TP1.2에서 빈발한 항목의 union, 즉 FI(TP1.1)∪FI(TP1.2) 에 의해 빈발항목을 탐색하므로 TP1.1∼TP1.2에서 공통으로 빈발한 항목을 탐색한다. 결과적으로 상대적 지지도를 적용할 때와 일반적인 지지도를 적용할 때 탐색되는 빈발 항목의 결과는 달라진다. 즉, 상대적 지지도의 적용은 basic time period 단위의 level.1에서 특정 시간에 대한 빈발 항목을 탐색할 때 유용하게 적용될 수 있지만 레벨이 증가할수록 발견할 수 있는 빈발항목에서 제외될 수 있다.
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          Grouping Structure
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Discovering range of frequent items by min_rsup and min_sup
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 
      이 장에서는 우리가 제안하는 알고리즘 HTP(Hierarchical Time Period)의 성능을 평가하기 위하여 기존의 HTAR(Hierarchical Temporal Association Rule) 알고리즘[14]의 비교를 통한 실험 결과를 기술한다. 실험환경은 Window 10, 8GB RAM, 3.30GHz CPU 환경에서 R로 수행하였다. 실험 데이터 셋은 R의 데이터 생성기를 이용하였다. 트랜잭션당 평균 아이템수를 10개로 설정하고 10K개의 트랜잭션을 생성하였다. 아이템의 수에 따른 성능을 평가하기 위하여 총 아이템 수는 100 ~ 4000개의 데이터 셋을 생성하였다. 예를 들면 T10I1000D10K 데이터셋은 1000개의 아이템으로 구성된 10K 데이터 셋을 의미한다. 트랜잭션의 수를 625로 할 경우 10K 데이터셋에서는 16개의 기본 간격단위가 생성된다.

      우리는 최소지지도에 따라 생성되는 빈발항목의 수를 비교하였다. 그림 4와 그림 5는 데이터셋 T10I1000D10K와 T10I4000D10K에서 time periods가 16인 경우, 최소지지도가 0.01에서 0.04까지 변화하면서 수행한 결과를 보여준다. 실험 결과에서 알 수 있듯이 이 논문에서 제안된 HTP알고리즘이 HTAR알고리즘 보다 많은 빈발항목을 생성한다는 것을 볼 수 있다. 최소 지지도가 낮을 때는 기존 알고리즘보다 2배 이상의 빈발항목을 생성하는 것을 알 수 있다. 이는 시간 간격을 구성하는 구조의 차이로 인해 더 많은 빈발 항목을 탐사하는 것으로 판단된다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          The number of frequent itemset (T10I1000D10K-16) 
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          The number of frequent itemset (T10I4000D10K-16) 
        
        

        

      

      그림 6은 T10I4000D10K의 16 periods에서 최소지지도에 따른 실행시간을 보여준다. 실험결과를 보면 최소지지도가 낮을 때는 HTP 알고리즘의 실행시간이 더 많이 소요되지만 최소지지도가 높아질수록 HTP알고리즘과 HTAR알고리즘의 실행시간이 비슷해지는 것으로 나타났으며, 이는 두 알고리즘 모두 최소지지도가 높아질수록 생성되는 빈발항목 수가 적어지게 됨으로써 나타나는 결과이다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Runtime (T10I4000D10K-16) 
        
        

        

      

      실험결과를 요약하면 지지도에 따른 빈발항목의 수는 HTP알고리즘이 HTAR알고리즘보다 평균 2~3배 이상 증가하는 반면, 실행시간은 평균 1.29배와 1.10배의 증가함을 보였다. 따라서 이 논문에서 제안된 HTP알고리즘은 HTAR알고리즘 보다 많은 시간이 소요되지만, 탐사되는 빈발항목의 수는 약 3배 이상 많이 생성한다는 것을 알 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      이 논문에서는 시간 데이터베이스에서 일정한 사이즈의 트랜잭션을 포함하는 TP(Time Period) 기준으로 빈발항목을 발견하기 위해 TP시퀀스의 계층적 그룹핑을 이용하는 HTP알고리즘을 제안하였다. 그리고 우리가 제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위하여 기존의 HTAR 알고리즘과 비교하는 실험을 하였고, 실험 결과를 통해 제안하는 알고리즘은 기존알고리즘과 비교할 때 수행시간은 1.2배 정도 더 많이 소요되지만, 추출된 빈발항목의 수는 3배 더 많이 탐색이 되는 것을 알 수 있었다. 따라서 우리가 제안하는 알고리즘은 시간의 흐름에 따른 빈발항목 변화의 탐색에 효과적이고, 특정 시간 영역에 대해 빈발항목을 추출해야 하는 네트워킹 관련 프로토콜 및 데이터 교환 트래픽 데이터, 통행량의 조절, 장애 처리, 침입 탐지 등 데이터의 변화를 감지해야 하는 응용에 효율적으로 적용될 수 있다.
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