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            Abstract
          
        

        
          높은 유틸리티 항목집합 마이닝(High Utility Itemset Mining)은 트랜잭션에서 각 항목의 가중치(item profit)와 항목의 발생빈도를 함께 고려하여 사용자가 지정한 임계값 이상의 유효한 항목집합을 추출한다. 유틸리티 항목집합 마이닝은 항목의 조인 연산을 통해 새로운 항목집합을 생성하면서 임계값을 만족하는지 여부를 판단하기 때문에 높은 조인 연산 비용이 요구된다. 이 논문에서는 유틸리티-리스트 구조를 이용하고, 항목의 조인에 따른 연산 비용을 줄이기 위해 유틸리티-리스트 구조에 prefix 항목의 유틸리티를 포함한다. 그리고 높은 유틸리티 항목집합이 될 가능성을 검사하기 위해 비트연산을 이용하는 알고리즘을 제안한다. 실험결과를 통해 제안하는 알고리즘이 기존의 알고리즘에 비해 최대 2.4배 성능 향상이 있음을 보여주었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          High utility itemset mining extracts valid itemsets above a user-specified threshold by taking into account the profit of each item and the frequency of items occurring in the transaction. The utility itemset mining requires a high cost of join operation because it determines whether a threshold is met while creating a new itemset through the join of items. In this paper, the utility-list structure includes the prefix item utility to reduce the computational cost of joining items, and our algorithm uses bit operation to check the possibility of becoming a high utility itemset. Experimental results showed that the proposed algorithm was up to 2.4 times better performance than the existing algorithm in the execution time.
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      Ⅰ. 서 론 
      데이터 마이닝은 대용량 데이터베이스로부터 유용하고 중요한 패턴이나 정보를 추출하는 기법이다[1-5]. 최근 무선 센서 네트워크, 사물 인터넷, 소셜 네트워크 서비스와 같은 다양한 응용 분야에서 대용량의 데이터가 생성됨에 따라 이를 효율적으로 분석하여 유용한 정보를 찾아내기 위한 데이터 마이닝 기술의 중요성이 더욱 높아지고 있다[5-7].

      항목집합 마이닝은 데이터 마이닝 기법 중 연관규칙 탐사에서 항목들간의 상관관계를 찾는 탐사 기술을 의미한다. 빈발 항목집합 마이닝(Frequent Itemset Mining)[3,4]은 데이터베이스로부터 항목의 빈도를 기반으로 미리 정의된 임계치를 만족하는 유효 항목집합을 추출한다. 이러한 빈발 항목집합 마이닝은 각 항목을 같은 중요도로 가정하여 빈발 항목을 추출하므로 항목의 실제 가치나 이윤을 반영하기 어렵다.

      높은 유틸리티 항목집합 마이닝(High-Utility Itemset Mining, HUIM)은 데이터 항목(item)에 대해 다른 가중치(profit)를 고려할 수 있는 장점으로 인해 비즈니스 데이터 분석 환경에서 효율적으로 이용될 수 있다[8-10]. 예를 들어 서로 다른 가격의 제품들을 다른 중요도를 갖는 유틸리티 데이터 집합으로 간주할 수 있고, 이것은 실생활에서 쉽게 적용될 수 장바구니 분석에 적용될 수 있다. 장바구니 분석에서 빈번하게 발생하는 항목이지만 수익률은 낮은 생필품 같은 제품들이 있고, 자주 발생하지 않지만 수익률이 높은 보석류의 제품들이 있다. 그러므로 비즈니스 분야에서 수익을 고려한 마케팅 등과 관련된 중요한 결정을 할 수 있고, 수익에 큰 기여를 하는 제품과 더불어 해당 제품과 관련된 고객의 정보를 발견할 수도 있다. 이외에도 유전자의 중요도를 고려해야 하는 생물학적 유전자 데이터베이스와 웹 페이지의 중요도가 다른 웹 클릭 스트림 분석 등에도 적용할 수도 있다[11,12].

      대부분의 빈발 항목집합 마이닝 알고리즘에서는 안티모노톤 특성(Anti-monotone property)을 이용하였다. 즉, 빈발하지 않은 항목집합은 그 항목집합을 포함하는 수퍼셋(supersets)은 빈발하지 않다. 그러므로 빈발하지 않은 항목집합이 식별되면 그 항목집합의 수퍼셋에 대한 빈발여부를 검사를 하지 않고 가지치기 하여 마이닝의 수행 성능을 높일 수 있었다. 그러나 높은 유틸리티 마이닝에서는 안티모노톤 특성을 적용할 수 없다. 그림 1의 데이터베이스를 예를 들어 설명하면 각 항목은 값(price)이 있고, 하나의 트랜잭션에서 발생하는 항목의 빈도가 있다. 높은 유틸리티 항목집합 마이닝에서는 항목의 발생빈도와 값을 고려하여 미리 정의된 임계치를 만족하는 항목집합을 높은 유틸리티 항목집합이라고 한다.
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      예를 들어, 항목집합 {a}, {ab}, {abc}, {abcd}의 지지도는 3, 1, 1, 1이지만 이들의 유틸리티는 15, 18, 20, 22이다. 임계치를 20으로 가정하면 항목집합 {abc}는 높은 유틸리티 항목집합이 되고, 이는 낮은 유틸리티(low utility) 항목집합 {a}, {ab}를 포함하고 있다. 그러므로 높은 유틸리티 항목집합 마이닝에서는 빈발 항목집합 마이닝에서 적용했던 안티모노톤의 특성을 적용하여 가지치기 할 수 없다.

      이 논문에서는 높은 유틸리티 항목집합 마이닝의 성능을 개선하기 위하여 최근에 제안된 유틸리티-리스트 구조에 항목의 조인에 따른 유틸리티 계산시간을 줄이기 위한 prefix 항목의 유틸리티 값을 저장한다. 그리고 높은 계산비용이 요구되는 조합 가능한 항목집합의 유틸리티-리스트 구조를 만들기 이전에 항목집합의 조인으로 후보 항목집합이 될 수 있는 가능성을 검사하기 위하여 이들 항목집합을 공통으로 포함하는 트랜잭션의 존재여부를 미리 검사한다. 그리고 후모항목집합이 될 가능성이 있는 항목집합에 대해서만 조인된 새로운 항목집합의 유틸리티-리스트 구조를 생성하는 방법을 제안한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연구를 기술하고 3장에서는 우리가 제안하는 마이닝 알고리즘을 설명한다. 그리고 4장에서는 실험을 통해 제안한 방법의 성능에 대해 기술하고 5장에서 결론으로 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련연구
      
        2-1 빈발 항목집합 마이닝
        사용자가 지정한 최소 지지도로 빈발한 항목집합들을 찾아내는 빈발 항목집합 마이닝은 높은 유틸리티 항목집합 마이닝이 등장하기 이전에 항목의 존재 유무만으로 마이닝하는 기법이다. 빈발 항목집합 마이닝의 대표적인 알고리즘인 Apriori[1]는 Breath First Search (BFS) 방식을 사용하고, FP-Growth[2]는 Depth First Search(DFS) 방식을 이용한다. Apriori 기반의 접근 방법은 많은 후보 패턴을 생성하고 여러 번 데이터베이스를 스캔해야 하는 단점이 있다. 이러한 단점을 개선하기 위해 FP-Growth는 트리 분할 방식을 이용하여 conditional FP-tree를 만드는 방식으로, 두 번의 데이터베이스 스캔을 통해 후보 생성 없이 빈발 항목집합들을 식별한다. 이러한 알고리즘은 후보 항목집합의 수를 줄이기 위해 안티 모노톤 특성을 사용하였다. 그리고 빈발 항목집합 마이닝에 대한 연구는 항목의 중요도를 다르게 고려하여 높은 가중치 항목집합을 발견하는 가중치 빈발 항목집합 마이닝(Weighted FIM)[6,7]으로 발전하였고, 항목의 수량과 중요도를 함께 고려하는 높은 유틸리티 항목집합 마이닝으로 진행되었다.

      

      
        2-2 높은 유틸리티 항목집합 마이닝
        항목의 수량과 항목의 가중치를 동시에 고려하는 유틸리티 마이닝의 기존 알고리즘[10, 11]은 후보항목 생성을 포함하는 두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서 high utility patterns이 될 가능성 있는 후보패턴을 찾고, 두 번째 단계에는 후보패턴으로부터 high utility patterns을 식별하기 위해 한 번이상의 raw data를 스캔하는 과정을 거친다. 후보 항목을 생성할 때는 주어진 패턴의 슈퍼 패턴들이 가질 수 있는 estimated utility를 적용하고, 두 번째 단계에서는 후보 패턴들의 실제 유틸리티를 계산하여 하이 유틸리티 패턴을 식별한다. 이 알고리즘은 실제 유틸리티 값 대신에 추정된 값을 사용하기 때문에 데이터베이스를 재스캔해야 하고 후보 항목집합들의 실제 유틸리티 값을 다시 계산하는 비용이 발생한다. 그리고 유틸리티 최대값을 이용하여 가지치기 하는 UMining과 경험적인 접근법을 기반으로 가지치기 하는 UMining_H이 제안되었다[12]. 그러나 후보항목 생성 과정에서 불필요하게 많은 패턴들을 생성하는 문제점이 있다. UP-Growth+알고리즘[13]에서는 Transaction Weighted Utility(TWU) 개념을 이용하여 Apriori 속성을 적용하였다. 그러나 실제 유틸리티 값을 사용하지 않고 과대평가된 값을 이용하기 때문에 불필요한 후보 항목집합이 생성된다. 트리구조를 사용하는 연구[14-16]도 있지만 [17]은 검색 범위를 줄이기 위한 방법으로 transaction-id, item-utility, remaining utility로 구성된 리스트 구조를 이용하였다. 각 항목에 대한 리스트 정보를 이용하고, 항목간의 조인을 통해 패턴을 확장하는 방법으로, 실제 유틸리티 값을 이용하기 때문에 estimated utility를 사용하는 방법과 비교하면 후보 항목을 줄이는 효과가 있다. 또한 HUI-Miner 알고리즘[17]을 확장한 FHM 알고리즘[18]이 제안되었다. 유망하지 않은 후보항목의 생성을 미리 제거하기 위하여 2-item에 대한 TWU를 매트릭스로 구성하고, 임계치를 만족하지 않는 2-item은 해당항목의 수퍼셋도 유망하지 않다고 판단하여 조인 연산을 하지 않는 방법으로 성능을 향상시켰다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 유틸리티-리스트 기반 높은 유틸리티 항목집합 마이닝
      이 장에서는 유틸리티 항목집합 마이닝을 하기 위한 기본 개념을 정의하고, 이 논문에서 제안하는 높은 유틸리티 항목집합의 마이닝 방법을 설명한다.

      데이터베이스 D는 트랜잭션들 T={t1, t2,.., tn}으로 구성되고, 각 트랜잭션에는 항목들을 포함한다. 항목들의 집합 I={i1, i2,.., im}에서 트랜잭션에 포함된 각 항목 ij는 수량 q(ij)과 단위 가격 p(ij)으로 구성된다. 유틸리티 마이닝을 설명하기 위해 그림 1의 예제 데이터베이스를 이용한다. 하나의 트랜잭션 Tp에 포함된 항목 ir의 유틸리티(utility), u(ij, Tp) = p(ij) × q(ij, Tp) 이다. 예를 들면 항목 a의 유틸리티 u(a, T1) = 3 × 1 = 3 이고, 항목집합 ad의 유틸리티 u(ad, T1) = u(a, T1) + u(b, T1)=3 + 2 =5이다. 각 항목의 조인으로 생성된 항목집합의 항목 개수를 항목의 길이(length)라고 하고 항목집합 ad는 2-item으로 표현한다. 이러한 기본 개념과 표기를 기반으로 다음을 정의한다.

      정의 1. (Itemset Utiltiy) 항목집합 X의 유틸리티는 u(X)로 표현하고, 정의는 다음과 같다.
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      여기서 u(X, Tp) 는 트랜잭션 Tp에서의 항목집합 X의 유틸리티이다.

      정의 2. (High Utility Itemset) 항목집합이 사용자가 정의한 최소 유틸리티 임계치 min_util를 만족하면 높은 유틸리티 항목집합이라고 정의한다. 즉, u(X) ≥ min_util 이면 항목집합 X는 높은 유틸리티 항목집합이다.

      정의 3. (Transaction Utility) 트랜잭션 Tp의 트랜잭션 유틸리티(Transaction utility)는 TU(Tp)로 표현하고, 정의는 다음과 같다.
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      예를 들면, TU(T4) = u(a, T4) +u(d, T4) + u(f, T4) = 6+1+3=10이다. 표 1은 각 트랜잭션의 유틸리티를 나타내고, 데이터베이스 유틸리티의 총합은 69이다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Transaction utility 
        
        

      

      
        
          
            	TID
            	T1
            	T2
            	T3
            	T4
          

        
        
          	TU
          	9
          	22
          	28
          	10
        

      

      

      정의 4. (Transaction Weight Utility) 트랜잭션 가중치 유틸리티(transaction weighted utility)는 항목집합 X를 포함하는 모든 트랜잭션 유틸리티의 합이고, TWU(X)로 표현하며 정의는 다음과 같다.
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      예를 들면, TWU(ad)=TU(T1)+TU(T4)=9+10=19이다.

      정의 5. (Remaining Utility) 트랜잭션 TP에서 항목집합 X 이후의 나타나는 항목집합을 X/r 이라 표기하고, X의 remaining utility, ru(X, Tp)의 정의는 다음과 같다.

      
        
          
            	
              
                
                  ru
                  
                    
                      X,Tp
                    
                  
                  =
                  
                    
                      ∑
                      
                        
                          
                            i
                          
                          
                            r
                          
                        
                        ∈
                        X
                        /
                        r
                        ∧
                        X
                        /
                        r
                        ⊆
                        
                          
                            T
                          
                          
                            p
                          
                        
                      
                    
                    
                      u
                      
                        
                          
                            
                              i
                            
                            
                              r
                            
                          
                          ,
                          
                            
                              T
                            
                            
                              p
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
            
            	
              (4) 
				
            
          

        

      

      예를 들어, ru(ab, T2)=u(cd, T2)=4이다.

      이 논문에서 제안하는 마이닝 방법에서는 높은 유틸리티 항목집합을 탐사하는 계산비용과 항목들의 조인연산 비용을 줄이기 위해, 유틸리티-리스트 구조를 이용하고 항목의 존재여부를 비트로 표현하여 비트 AND 연산을 통해 조인 가능성이 있는 항목들만 조인 연산을 수행한다.

      마이닝을 하기 위한 모든 항목집합의 유틸리티 정보를 저장하기 위한 유틸리티-리스트 구조에 대한 정의는 다음과 같다.

      정의 6. (Prefix Utility) 유틸리티-리스트 구조의 한 속성인 prefix utility는 pu(X)로 표현하고, 한 트랜잭션에서 k-item의 prefix utility는 (k-1)-item의 유틸리티이다. prefix utility는 항목집합의 조인 연산에서 유틸리티 계산비용을 줄이기 위해 저장한다. 1-item은 prefix 항목이 없으므로 0으로 초기화된다. 예를 들면 pu(a, T2)=0이고, pu(ab, T2)=u(a, T2)=6이다.

      정의 7. (Utility-List) 유틸리티-리스트는 각 항목집합의 유틸리티를 저장하기 위한 구조이고, 트랜잭션 번호(TID), 유틸리티(u), 나머지 유틸리티(ru), prefix 유틸리티(pu)로 구성된다. 항목집합 X를 포함하는 tid, 그리고 트랜잭션에서 해당 항목집합의 유틸리티인 u(X, Tp)와 한 트랜잭션에서 해당 항목집합 이후의 나머지 항목들 X/r의 유틸리티 ∑ir∈X/ruir,Tp를 계산하여 ru에 저장한다.

      높은 유틸리티 항목집합을 마이닝 하는 과정은 다음과 같다.

      먼저 데이터베이스 스캔을 통해 모든 항목에 대한 TWU(X)를 계산하여 미리 주어진 min_util를 만족하지 못하는 항목들은 마이닝 대상에서 제외된다. 그리고 두 번째 과정은 스캔을 통해 min_util를 만족하는 항목들에 대한 TWU(X)를 기준으로 오름차순 정렬하여 트랜잭션을 재구성하고, 모든 1-item 항목의 유틸리티-리스트 구조를 생성한다. 표 2는 각 항목의 트랜잭션 가중치 유틸리티를 보여준다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Transaction weight utility
        
        

      

      
        
          
            	Itemset
            	a
            	b
            	c
            	d
            	e
            	f
            	g
          

        
        
          	TWU
          	41
          	50
          	50
          	69
          	28
          	10
          	9
        

      

      

      모든 트랜잭션 유틸리티의 합은 TU(D)=∑TU(Tj), Tj∈D 이고, 이것은 데이터베이스의 유틸리티를 의미한다. high utility item이 되는 최소 임계치, min_util은 전체 트랜잭션의 TWU에 대해 사용자로부터 주어진 minimum utility threshold, δ을 적용하여 min_util = TU(D)×δ 으로 정의한다. 임의의 항목집합 X가 u(X)≥ min_util 이면 항목집합 X는 높은 유틸리티 항목집합에 속한다. 마이닝 알고리즘을 설명하기 위해 δ=0.3 가정하고, 이를 그림 1에 적용하면 min_util=69*0.3=20.7이다.

      데이터베이스 스캔을 통해 그림 1의 모든 항목에 대해 TWU(X)를 계산하여, min_util를 만족하지 않는 항목 f, g은 가지치기하고, TWU(X)에 따라 오름차순 정렬하면 TWU(e)=28 < TWU(a)=41 < TWU(c)=50 < TWU(b)=50 < TWU(d)=69 이다. 이들 항목에 대해 트랜잭션을 재구성한 것이 표 3이다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Reorganized transactions
        
        

      

      
        
          
            	TID
            	Items and utility
            	TU
          

        
        
          	T1
          	(a,3) (d,2)
          	5
        

        
          	T2
          	(a,6) (c,2) (b,12) (d,2)
          	22
        

        
          	T3
          	(e,6) (c,2) (b,18) (d,2)
          	28
        

        
          	T4
          	(a,6) (d,1)
          	7
        

      

      

      유틸리티 리스트 구조는 네 개의 속성 tid, u, ru, pu로 구성된다. 항목집합 X를 포함하는 트랜잭션 식별자 tid, utility value를 표현하는 u(X), 해당 트랜잭션에서 항목집합 이후에 존재하는 항목들의 유틸리티를 나타내는 ru(X), 그리고 항목집합의 조인을 위해 저장하는 항목의 prefix 유틸리티 pu(X)를 저장한다. 그림 2는 1-item에 대한 utility-list 구조를 표현한 것이다. 1-item 항목의 pu(X)는 0으로 초기화한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          1-item utility-list
        
        

        

      

      마이닝 과정에서 발견되는 항목집합의 유형은 세 가지이다. 첫째는 항목집합 자체의 유틸리티가 임계치를 만족하여 높은 유틸리티 항목집합이 되는 경우, 둘째는 높은 유틸리티 항목집합이 되지는 않지만 다른 항목과 조인연산을 통해 높은 유틸리티 항목집합이 될 가능성이 있는 항목집합으로 식별되는 경우, 셋째는 높은 유틸리티 항목집합이 아니고, 조인 가능한 항목집합도 되지 않는 경우로 구분된다. 여기서 높은 유틸리티 항목집합의 식별은 유틸리티-리스트에서 u(X)값으로 식별하고, 조인가능한 항목집합의 식별은 u(X)와 ru(X)의 합이 임계값을 만족하는지의 여부로 식별한다. 그리고 항목집합의 u(X)와 ru(X)의 합이 최소 임계치를 만족하지 못하면 마이닝 과정에서 제외된다.

      마이닝 과정을 표 3의 트랜잭션을 이용하여 높은 유틸리티 항목집합이 생성되는 과정을 일부의 항목을 이용하여 설명한다.

      1-item a와 c을 조인한 2-item ac에 대한 조인연산을 하기에 앞서 조인했을 때 높은 유틸리티 항목집합이 될 가능성을 미리 체크한다. 조인 가능성을 체크하기 위해 항목을 포함하고 있는 트랜잭션들에 대해 비트 AND 연산을 이용한다. 그리고 연산 결과로 1이상이 되고, 이들 공통 트랜잭션(Tj) 에 대한 TWU(X)=∑TU(Tj) ≥ min_util을 만족하면 높은 유틸리티 항목집합이 될 가능성이 있다고 판단하여, 이 항목집합에 대한 유틸리티-리스트 구조를 생성한다.

      그림 3의 (a)에서 항목 a와 c를 포함하는 트랜잭션들에 대해 비트 AND 연산을 수행하면 bit(e) ^ bit(c) = 0100 ≥1 이고, 이들 항목을 공통으로 포함하는 트랜잭션의 TU(T2)=22 ≥ min_util=20.7 만족하므로 조인 항목집합 ac에 대한 유틸리티-리스트를 구성한다. 항목집합 ac의 유틸리티-리스트에서 ru(ac)는 트랜잭션 T2에서 항목집합 ac 이후에 나타나는 항목들의 유틸리티 합, ru(ac)= u(b) +u(d)=14 이고, 항목집합 ac의 prefix 항목 a를 나타내는 pu(ac) = u(a) = 6 이다. 그림 3의 (a)에서 u(ac)=8이므로 높은 유틸리티 항목집합이 되지 못한다. 그러나 u(ac)+ru(ac)=22 ≥ min_util 으로 조인 가능한 항목이 되어 마이닝 대상 항목이 된다. 그림 3의 (b)의 항목집합 cb의 u(cb)=34 ≥min_util 이고, (c)의 항목집합 u(bd)=34≥min_util 이므로 높은 유틸리티 항목집합이 된다. (d)의 항목집합 u(acb)=20는 임계치를 만족하지 못하므로 높은 유틸리티 항목집합이 되지 못한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Bit operation of joinable itemset and itemset utility-list
        
        

        

      

      그림 3의 (e)는 2-item의 항목 cb와 bd의 트랜잭션에 비트 AND 연산에서 bit(cb) ^ bit(bd) = 0110 ≥1 이고, TU(T2) + TU(T3)=50 ≥ min_util 만족하므로 조인연산을 통한 3-item의 cbd에 대한 유틸리티-리스트 구조를 보여준다. u(cbd, T2)=u(cb, T2)+u(bd, T2)-pu(bd, T2)=14+14-12=16, u(cbd, T3)=u(cb, T3)+u(bd, T3)-pu(bd, T3)=20+20-18=22, u(cbd, T2)+ u(cbd, T3)=38 ≥ min_util 이므로 항목집합 cbd는 높은 유틸리티 항목집합이 된다. 이와 같은 항목집합의 조인연산을 통해 (f)의 4-item acbd는 u(acbd)=22 ≥min_util 이므로 높은 유틸리티 항목집합이 된다. 마이닝 과정은 더 이상 조인할 항목집합이 없을 때 수행한다. 이에 대한 알고리즘을 나타낸 것이 그림 4이다. 알고리즘 1은 1-item에 대한 유틸리티-리스트를 초기화하는 과정이고, 알고리즘 2는 초기화된 1-item 의 유틸리티-리스트의 조인을 통해 n-item 유틸리티-리스트를 생성한다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Utility-List based High Utility Mining(UL-HUM) Algorithm
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 평가 및 분석
      이 논문에서 제안한 알고리즘(UL-HUM)의 성능을 평가하기 위하여 HUI-Miner 알고리즘(HUI)[13]과 비교하여 평가하였다. 실험을 위해 IBM Quest Data Generator로 생성한 T10I1000D100K 데이터에 아이템별 유틸리티 값을 1에서 100까지 랜덤하게 추가하여 생성된 데이터 셋을 사용하였다. 각 데이터 셋의 트랜잭션 수는 100K이며, 아이템 수는 1K에서 4K까지로 구성되어져 있다. 트랜잭션의 평균 길이는 10개로 구성되어 있다. 최소 유틸리티 임계값 s을 0.01%에서 0.1%까지 변화시키며 실험하였다.

      첫 번째 실험에서는 아이템의 수에 따른 Join count의 수를 비교하였고, 그림 5는 최소 유틸리티 s=0.01%인 경우에 대한 결과를 나타낸다. 항목의 수가 작은 1K의 경우, HUI와 UL-HUM는 약 44*103의 차이를 나타내고 있으며, 항목의 수가 큰 4K의 경우 1.2*106의 차이를 나타내고 있다. 이러한 결과는 항목의 수가 많을수록 전체적인 1-item의 높은 유틸리티 항목의 비율은 줄어들지만, 전체적인 개수 자체는 증가하므로, 높은 유틸리티 항목들의 조인은 증가하게 된다. HUI과 비교해 UL-HUM 기법은 각 항목을 가지는 트랜잭션의 정보를 비트로 저장하고 있으므로, 전체 트랜잭션에 대한 비교를 수행하지 않고, 각 항목이 공통 트랜잭션이 있는 경우만 수행하므로 Join count를 크게 줄이는 효과가 있다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Join count (s=0.01%) 
        
        

        

      

      데이터 항목에 따른 실행 시간을 그림 6과 같이 비교하였다. 그림 6은 최소 유틸리티 s=0.01%일 때의 결과로, 아이템의 수가 1K에서 4K까지의 데이터에 대한 실행시간을 보여준다. 이 결과는 이 논문에서 제안한 UL-HUM 기법이 HUI 기법보다 최소 1.4배에서 2.4배까지 빠르게 수행됨을 보여주었다. 이러한 결과는 UL-HUM 기법이 Join Count의 수를 대폭 줄임으로 써, 불필요한 비교 연산을 대폭 줄인 결과로 인한 것으로 판단된다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Execution time by the number of items(s=0.01%)
        
        

        

      

      그림 7은 최소 유틸리티에 따른 실행시간을 보여준다. 이 결과는 모든 데이터 셋에서 최소유틸리티가 낮을수록 UL-HUM가 HUI보다 실행 속도가 최소 1.4배에서 최대 2.4배 빠름을 보여주고 있다. 이 결과는 또한 최소 유틸리티가 높아질수록 높은 유틸리티 항목의 수가 줄어들게 되고, 따라서 Join count의 수가 급격히 줄어들게 되므로, UL-HUM와 HUI의 성능이 비슷해지는 경향을 보였다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Execution time by the minimum utility
        
        

        

      

      이 실험을 통하여 UL-HUM는 항목*트랜잭션 수만큼의 추가적인 bit를 유지해야 하므로 HUI보다 메모리는 더 소모되지만, 항목 수가 많고, 높은 유틸리티 항목이 많은 경우 HUI보다 최대 2.4배 빠른 실행속도를 보여 주었다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      높은 유틸리티 항목집합을 마이닝 하기 위해 이 논문에서는 유틸리티-리스트 구조를 이용하였고, 항목의 조인 연산비용을 줄이기 위해 Prefix 항목의 유틸리티 정보를 리스트 구조에 저장하였다. 그리고 공통 항목을 포함하는 트랜잭션을 빠르게 검사하기 위해 비트연산을 이용하는 방법을 제안하였다. 실험을 통해 우리가 제안한 알고리즘이 1-item 수가 많을수록 조인 연산비용을 줄이는 데 더 큰 효과가 있음을 알 수 있었고, 이것은 같은 항목을 포함하는 트랜잭션의 검사를 위해 비트 연산을 이용하는 것이 효율적임을 입증한다. 결과적으로 이 논문에서 제안한 알고리즘은 항목 종류의 수가 많은 경우, 그리고 높은 유틸리티 항목이 많은 경우에 특히 효과적이다. 그러나 메모리 측면에서는 성능을 더 개선시키는 연구가 필요하다. 그러므로 메모리와 실행시간을 모두 고려하는 효율적인 알고리즘의 연구가 계속 진행될 것이다.
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Algorithm 1: Initialize Utility-List
Input: Database D. min_util
Output: Utility-list of all 1-item

scan database and build bit map with TID of each item X :
for each item X in D

sort items X in ascending order of TWU(X):
end for
for each item X in sorted items

IfTWU(X) = min_util

create utility-list(UL) of item X with u(X). (X) and pu(X):

end for

Algorithm 2 : Utility-List based High Utility Itemset
Mining(UL-HUM)
input : UL X, utility-list of itemset X,
ULs, the UL set of all itemset X's extension . min_util
output : high utility itemsets with prefix X
for each UL X in ULs
ifuX) = min_util
output itemset X as HUI
end
ifuX) +ru(X) = min_util
eULs =NULL:
for each ULY of itemset Y after itemset X in ULs
eULs = eULs+ (ULxy<ULX + UL.Y)
end for
UL-HUM(UL.X, eULs. min_util)
end
end for
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