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Statistical Decision making of Association Threshold
in Association Rule Data Mining

Hee Chang Park 1, Geum Min Song2 1)

Abstract

One of the well-studied problems in data mining is the search for association rules. In
this paper we consider the statistical decision making of association threshold in association
rule. A chi-squared statistic is used to find minimum association threshold. We can
calculate the range of the value that two item sets are occurred simultaneously, and can
find the minimum confidence threshold values.
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1. 서론

데이터 마이닝(data mining)의 사전적인 의미는 채굴(mine)한다는 뜻으로 자료를 거대한 더미 속

에서 가치 있는 무언가를 캐낸다라는 것이다. 즉, 방대한 양의 데이터로부터 쉽게 드러나지 않는

유용한 정보들을 추출하는 과정을 뜻한다. 여기서 정보는 묵시적이고 잘 알려져 있지 않지만 잠재

적으로 활용가치가 있는 정보를 말한다. 연관성 규칙(association rule)은 이러한 데이터 마이닝에서

사용하는 여러 방법들 중의 하나이며, 의사결정나무(decision tree), 신경망(neural network), 클러스터

링(clustering), 유전자 알고리즘(genetic algorithm), 베이지안 네트워크(bayesian network), 메모리-기반

추론(memory-based reasoning)등과 같은 관련 기법들이 존재한다. 이중 연관성 규칙은 둘 또는 그 이

상의 품목들 사이의 수많은 연관성 규칙 중에서 지지도(support), 신뢰도(confidence), 향상도(lift)에 근

거해 일반화 할 수 있는 의미 있는 규칙을 탐색하는 방법이다. 데이터 마이닝에 있어서 이러한 접

근 방법들은 분석할 데이터의 유형 및 크기, 데이터 마이닝의 목적에 따라 선택하거나 혹은 두 가

지 이상의 분석 방법들을 적용하여 분석 방법에 따른 오류를 계산하여 적절한 모형을 만들게 된다.

연관성 규칙은 Agrawal 등(1993)에 의해 처음 소개된 이후, Agrawal 등(1994)은 후보 항목 집합을

구성하고, 발생 빈도 수를 계산하고 난 후에 사용자가 정의한 최소 지지도를 기초로 빈발 항목 집
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합들을 결정하는 Apriori, AprioriTid 알고리즘을 제안하였다. Park 등(1995)은 데이터베이스를 중복

되지 않는 크기로 분할하고 한번에 한 개의 분할 영역만을 고려하여 그 안에서 빈발 항목 집합을

생성하는 partitioning 알고리즘을 제안하였으며, Toivonen(1996)은 무작위로 선정된 표본을 가지고

빈발 항목 집합들을 찾은 후에 그 결과를 데이터베이스의 나머지 부분을 가지고 증명하는

sampling 알고리즘을 제안하였다. 또한 Cheung 등(1996)은 갱신된 데이터베이스에서 이전에 빈발

항목으로 다루어졌던 항목 집합에 대해서 데이터베이스 스캔 과정을 생략하는 FUP(fast update) 알

고리즘에 대한 연구를 하였고, Sergey 등(1997)에 의해 데이터가 데이터베이스 전체에 골고루 퍼져

있을 경우 적절한 간격을 이용한 DIC(dynamic itemset counting)등의 발전된 알고리즘들이 연구되었

다. Liu 등(1999)은 후보 항목 집합들을 효율적으로 작게 구하여 이것을 기초로 전체 트랜잭션의

크기와 개수를 줄여나가는 DHP(direct hashing and pruning) 알고리즘을 제안하였다. Saygin 등(2002)

은 트랜잭션에 있는 데이터를 미지의 상태로 대치시키고 이때의 최소 지지도와 최대 지지도의 범

위를 조정하면서 고려할 항목 집합의 수를 줄이는 방법을 제안하였다. 이들 연구들은 주로 대용량

데이터베이스에서 효율적인 연관성을 찾아내고자 하는 Fast 알고리즘을 중심으로 연구가 진행되었

다. 한편 연관성 규칙에서 카이제곱 통계량의 제안은 Silverstein 등(1997)이 일반적인 연관성 규칙

이 두 항목 집합의 동시 발생(1)만을 고려하여 지지도와 신뢰도를 계산함으로써, 두 항목 집합의

비발생(0)에 대한 고려를 하지 않아서 발생할 수 있는 문제를 지적하기도 하였다.

그러나 기존의 연구에서는 연관성 규칙에 사용되는 최소 지지도(minimum support), 최소 신뢰도

(minimum confidence) 및 동시에 고려할 품목 수를 분석자가 임의로 지정하거나, 전체 데이터베이

스를 스캔하여 품목들간의 지지도 및 신뢰도를 계산한 후에, 상위에 위치하는 지지도 및 신뢰도를

이용하여 두 품목간의 관련성을 판단하는 근거로 삼고 있기 때문에 동일한 데이터에 대해 분석자

마다 연관성 규칙이 서로 다른 결과를 나타내고 있는 한계점을 가지고 있다. 본 논문에서는 기존

의 연관성 규칙에서 연관의 근거로 삼고 있는 최소 신뢰도를 통계적 관점에서 접근하여 파악함으

로써, 보다 객관적인 연관성 규칙의 연관 기준값을 제안하고자 한다.

본 연구의 구성은 제2절에서 일반적인 연관성 규칙 및 카이제곱 통계량에 대해 알아보고, 제3절

에서는 본 연구를 위한 기본적인 가정 및 용어 정의, 동시 발생 빈도와 카이제곱 통계량, 동시 발

생 빈도와 신뢰도의 관계를 유도하고, 카이제곱 통계량과 신뢰도의 관계를 알아봄으로써 연관성

규칙에서의 연관 기준값에 대한 통계적 접근을 시도하였다. 제4절에서는 모의 실험을 통해 본 연

구에서 제시한 최소 신뢰도를 산출하여, 기존의 연관성 규칙을 이용한 최소 신뢰도와 비교 분석함

으로써 본 연구의 결과가 보다 객관적임을 확인하였다. 마지막으로 제5절에서는 본 연구의 결론

및 향후 연구 과제에 대해서 언급하고자 한다.

2. 연관성 규칙

연관성 규칙은 항목 집합으로 표현된 트랜잭션에서 각 항목간의 연관성을 반영하는 규칙으로서,
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기본적으로 미리 결정된 최소 지지도 이상의 트랜잭션 지지도를 가지는 항목 집합들의 모든 집합

들인 빈발 항목 집합들을 찾아내어 연관규칙을 생성하는 단계로 이루어진다.

연관성 규칙에서 주로 사용되는 용어들을 정리하면 다음과 같다.

ㆍ트랜잭션(transaction) : 발생된 데이터를 저장하는 단위이며, 여러 가지 항목들을 가질 수 있다.

ㆍ항목 집합(item set) : 개별 트랜잭션에 포함된 단일 항목, 혹은 복수 항목의 집합이다.

ㆍ후보 항목 집합(candidate item set) : 개별 항목 집합의 결합을 통해 생성된 항목 집합으로서

후보 항목 집합에 대한 지지도 및 신뢰도를 계산한다.

ㆍ빈발 항목 집합(frequent item set) : 후보 항목 집합에서 최소 지지도 및 신뢰도를 가지는 항

목 집합으로서 연관성 규칙에서 생성되는 규칙의 단위가 된다.

k-항목 집합을 가진 = {i1 , i2 , . . . , ik }에서 T 인 각 트랜잭션을 정의하면, 트랜잭션 T 는

TID 라 불리는 고유한 트랜잭션 아이디를 가진다. 이때 A T 일 경우 트랜잭션 T 는 A 를 포함

한다고 말한다.

연관성 규칙은 R :X Y 은 다음과 같이 정의된다.

지지도 : Sup (X Y ) = P (X Y )

신뢰도 : Conf (X Y ) = P ( Y |X ) = P (X Y)
P (X )

향상도 : L if t(X Y ) = P ( Y |X )
P ( Y) = P (X Y )

P (X )P ( Y )

여기서 X T , Y T , and X Y = 이다.

연관성 규칙 R :X Y [ suppor t = s % , conf idence = c % ] 는 X와 Y가 동시에 포함된 트랜잭션

이 s% 이고, X가 포함된 트랜잭션 중에서 X와 Y가 동시에 포함된 트랜잭션이 c% 임을 의미한다.

연관성 규칙은 이러한 지지도와 신뢰도를 계산하여, 사전에 분석자가 지정한 최소 지지도 기준

(minimum support threshold : min_sup) 및 최소 신뢰도 기준(minimum confidence threshold :

min_conf)을 모두 만족하는 규칙을 가진 두 항목 집합 (item-sets)을 강한 연관규칙을 가진 것으로

판단한다.

연관성 규칙을 해석할 때 신뢰도의 값이 크면 좋지만 신뢰도가 크다고 모두 최선의 연관성 규

칙은 아니며, 두 항목 집합의 기본적인 지지도가 어느 정도 수준 이상일 경우만 고려해야 한다. 또

한 신뢰도와 지지도는 자주 발생되는 항목 집합에 대해서는 연관성 때문이 아니라, 우연하게 높게

나올 수도 있으므로 향상도(Lift)를 잘 관찰 할 필요가 있다.

연관성 규칙의 대표적인 Apriori 알고리즘은 k-항목집합을 결정하기 위해 k-1 항목 집합을 서로

결합(join step)하여 후보 항목 집합(candidate k-itemsets)을 생성한다. 생성된 후보 항목 집합을 대상

으로 지지도와 신뢰도가 계산되며, 여기서 분석자가 지정한 최소 지지도 및 신뢰도 기준보다 적은
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값을 가지는 항목 집합은 가지치기(prune step)되고 전체 항목 집합에 대해 이 과정을 반복하여 최

종적으로 강한 연관성을 가진 연관성 규칙을 생성하게 된다.

3. 카이제곱 통계량과 신뢰도의 관계

3.1 기본 가정

범주형 자료에서 두 개의 범주형 변수간에 연관성(association)이 존재하는지의 여부를 알고자 하

는 경우 독립성 검정(test of independence)이 적용된다. 본 논문에서는 다음과 같은 2×2 분할표

(contingency table)를 고려한다.

<표 1> 본 연구에서 사용된 2×2 분할표
Y

합
1 0

X
1 a x 1 - a x 1

0 y 1 - a t - (x 1 + y 1) + ax 0 = t - x 1

합 y 1 y 0 = t - y 1 t

여기서

t : 전체 트랜잭션의 수

x 1 : 항목 집합 X의 총 발생 빈도 수

y 1 : 항목 집합 Y의 총 발생 빈도 수

a : 항목 집합 X와 Y의 동시 발생 빈도 수

x 0 = t - x 1 : 항목 집합 X가 전체 트랜잭션에서 발생하지 않은 빈도 수

y 0 = t - y 1 : 항목 집합 Y가 전체 트랜잭션에서 발생하지 않은 빈도 수

이다. 또한 각 셀은 식(3.1)의 조건을 만족해야 한다.

0 a t
0 x 1 - a t
0 y 1 - a t
0 t - (x 1 + y 1) + a t
0 a x 1

0 a y 1

(3.1)

조건(3.1)을 정리하면 다음과 같다.

0 a x 1

0 a y 1

(x 1 + y 1) - t a x 1 + y 1
} (3.2)
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<표 1>에서 t, x 1, y 1은 단 한번의 데이터베이스 스캔으로 알 수 있으므로, 사전에 이미 알려

져 있다고 가정한다. 또한 위에서 t, x 1, y 1이 알려져 있는 경우 항목 집합 X와 Y의 동시 발생

빈도인 a 에 따라 다른 셀 들은 위의 <표 1>과 같이 나타낼 수 있다. <표 1>을 대상으로 한 독립

성 검정은 표본의 크기가 클 경우 근사적으로 2 ( 1)의 분포를 근사적으로 사용할 수 있으며, 검정

통계량으로 피어슨의 카이제곱 통계량을 사용하였다. Cochran(1954)에 의해 제안된 연속성의 수정

을 한 카이제곱 통계량 및 Fisher의 정확한 검정(Fisher 's exact test)은 데이터 마이닝의 대상 데이터

가 주로 대용량 데이터베이스를 대상으로 한 분석이므로, 표본의 크기가 크다고 가정하여 피어슨

의 카이제곱 통계량을 사용하였다.

본 연구에서는 t, x 1, y 1 을 고정시키고, 항목 집합 X와 Y의 동시 발생 빈도 a와 독립성 검정

의 기각 한계 값의 관계를 알아보고, 동시 발생 빈도 a 와 신뢰도의 관계를 살펴본 다음, 최종적으

로 독립성 검정의 기각 한계 값과 최소 신뢰도 기준값의 관계를 알아봄으로써, 기존에 분석자가

임의로 설정했던 최소 지지도 및 최소 신뢰도 기준값을 객관적인 방법으로 제시하고자 한다.

3.2 동시 발생 빈도와 피어슨 카이제곱 통계량

<표 1>의 데이터에 대한 피어슨의 카이제곱 통계량은 다음과 같이 표현된다.

2 =
i , j

(E ij - O ij )
2

E ij

= ( t
x 1y 1 ( t - x 1)( t - y 1) )( t2 a 2 - 2 tx 1y 1a + (x 1y 1)

2 )

(3.3)

a에 대한 2차항의 계수를 2 , 1차항의 계수를 1 , 상수항을 0라 두면 식(3.3)은 다음과 같이

표현된다.

2 = 2 a 2 + 1 a + 0 (3.4)

여기서

2 = t3

x 1y 1 ( t - x 1)( t - y 1)

1 = - 2 t2

( t - x 1)( t - y 1)

0 =
tx 1y 1

( t - x 1)( t - y 1)

이다. 식(3.4)에 조건(3.2)를 적용하면 다음과 같은 조건이 성립한다.
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2 0
1 0
0 0} (3.5)

<표 1>의 분할표에서 독립성 검정에서의 귀무가설과 대립가설은 다음과 같다.

H 0 : p ij = p i·p ·j ( i = 1, 2 ; j = 1,2)

H 1 : H 0가 아니다 .
(3.6)

여기서

p ij = 범주 x i 와 범주 y j 에 동시에 속할 확률

p i· = 범주 x i 에 속할 확률

p ·j = 범주 y j 에 속할 확률

이다. 귀무가설 H 0를 기각할 수 있는 a의 범위를 찾기 위해서는 다음의 부등식을 풀면 된다.

2 a2 + 1 a + 0
2 ( 1) (3.7)

여기서 2 ( 1)는 유의 수준 이고, 자유도가 1인 카이제곱 통계량 값이다. a L 을 a의 하한값,

a U을 a의 상한값이라 두면, a L 과 a U의 값은 다음과 같다.

a L =
- 1 - 1

2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )
2 2

a U =
- 1 + 1

2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )
2 2

따라서 식(3.7)의 부등식을 만족하는 a의 범위는 다음과 같다.

a a L , a a U (3.8)

두 항목 집합 X와 Y가 상호 연관성을 갖기 위해 귀무가설 H 0를 기각할 수 있는 a의 범위는

조건(3.5)에서 2차항의 계수 2 0이므로, 조건(3.8)과 a 의 제한 조건인 조건(3.2)를 동시에 만족

해야 한다.

3.3 동시 발생 빈도와 신뢰도

아래 <표 2>는 <표 1>의 데이터를 대상으로 각각의 셀에 대하여 연관성 규칙에서 사용하는 지

지도, 신뢰도, 향상도를 식으로 표현한 것이다. 2×2 분할표 에서는 총 8개의 지지도, 신뢰도, 향상

도를 가질 수 있으며, 편의상 ⓐ∼ⓗ로 구분하여 표시하고, 연관 규칙 R :X Y 에 대한 지지도, 신
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뢰도, 향상도를 각각 Sup (X Y) , Conf (X Y ) , L if t(X Y ) 로 표시하였다.

ⓐⓑⓖⓗ 영역에서는 두 항목 집합 X와 Y가 동시에 발생한 빈도수 a 가 증가함에 따라 지지도

와 신뢰도, 향상도가 단조 증가하는 1차 함수의 형태를 보이고 있으며, ⓒⓓⓔⓕ 영역에서는 a 가

증가함에 따라 각각 단조 감소하는 1차 함수의 형태를 보이고 있다.

각각 ⓐ∼ⓗ 영역에 표시된 각각의 연관성 규칙 R :X Y 은 Sup (X Y ) m in _ sup 및

Conf (X Y) m in _ conf 인 강한 연관 규칙을 만족하기 위해 이를 만족하는 최소의 a (영역 ⓐ

ⓑⓖⓗ) 및 최대의 a (영역 ⓒⓓⓔⓕ) 값을 정할 수 있다. ⓐⓑⓖⓗ 영역에서는 각각 지지도와 신

뢰도가 a 에 대해 단조 증가 1차 함수이므로 a 의 값이 커질수록 지지도와 신뢰도가 커져서 강한

연관성 규칙을 만족하고, ⓒⓓⓔⓕ 영역에서는 각각 지지도와 신뢰도가 a 에 대해 단조 감소 1차

함수이므로 a 의 값이 작아질 수록 지지도와 신뢰도가 커져서 강한 연관성 규칙을 만족할 수 있지

만, 두 항목 집합 X와 Y가 서로 연관성을 갖기 위해서는 귀무가설을 기각해야 하므로 조건(3.8)과

조건(3.2)에 의해 a 의 범위가 제한되므로 강한 연관 규칙을 가지는 최소 지지도 기준과 최소 신뢰

도 기준을 정할 수 있다.

<표 2> 2×2 분할표를 이용한 지지도, 신뢰도, 향상도

* : not을 의미한다.

X Y ⓐ Y X ⓑ

Sup (X Y ) = a
t Sup ( Y X ) = a

t

Conf (X Y ) = a
x 1

Conf ( Y X ) = a
y 1

L if t(X Y ) = ta
x 1y 1

L if t( Y X ) = ta
x 1y 1

X Y ⓒ Y X ⓓ

Sup (X Y ) =
x 1 - a

t Sup ( Y X ) =
x 1 - a

t

Conf (X Y ) =
x 1 - a

x 1
Conf ( Y X ) =

x 1 - a
t - y 1

L if t(X Y ) =
t(x 1 - a)

x 1( t - y 1)
L if t( Y X ) =

t( x 1 - a)
x 1 ( t - y 1)

X Y ⓔ Y X ⓕ

Sup ( X Y ) =
y 1 - a

t Sup ( Y X ) =
y 1 - a

t

Conf ( X Y ) =
y 1 - a
t - x 1

Conf ( Y X ) =
y 1 - a

y 1

L if t( X Y ) =
t(y 1 - a)

y 1( t - x 1)
L if t( Y X ) =

t( y 1 - a)
y 1 ( t - x 1)

X Y ⓖ Y X ⓗ

Sup ( X Y ) =
t - (x 1 + y 1) + a

t Sup ( Y X ) =
t - ( x 1 + y 1) + a

t

Conf ( X Y ) =
t - ( x 1 + y 1) + a

t - x 1
Conf ( Y X ) =

t - (x 1 + y 1) + a
t - y 1

L if t( X Y ) =
t( t - ( x 1 + y 1) + a)

( t - x 1) ( t - y 1)
L if t( Y X ) =

t( t - (x 1 + y 1) + a)
( t - x 1) ( t - y 1)
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3.4 카이제곱 통계량과 신뢰도

조건(3.8)과 조건(3.2)를 동시에 만족하는 a 를 이용하여 카이제곱 통계량과 <표 2>의 영역 ⓐ에

서의 신뢰도 Conf (X Y) 와의 관계를 알아보자. 편의상 Conf (X Y) 를 Conf xy 라 표시하였다.

ⓐ영역에서 Conf xy = a
x 1

이고, 여기서 a 는 두 항목 집합 X와 Y가 상호 독립이 아닐 범위인 조

건(3.8)과 조건(3.2)를 동시에 만족해야 한다.

a = x 1 Conf xy 를 식(3.3)에 대입하여 Conf xy 에 대해 전개하면 다음과 같다.

2 = t
x 1y 1 ( t - x 1)( t - y 1)

( t2x 2
1 Conf xy

2 - 2 tx 1y 1x 1 Conf xy + x 2
1y

2
1)

=
tx 1

y 1 ( t - x 1)( t - y 1)
( t2 Conf xy

2 - 2 ty 1 Conf xy + y 2
1)

(3.9)

Conf xy 에 대한 2차항의 계수를 2 , 1차항의 계수를 1, 상수항을 0라 두면 식(3.9)는 다음과

같이 표현된다.

2 = 2 Conf xy
2 + 1 Conf xy + 0 (3.10)

여기서

2 =
t3 x 1

y 1 ( t - x 1)( t - y 1)

1 =
- 2 t2 x 1

( t - x 1)( t - y 1)

0 =
ty 1

( t - x 1)( t - y 1)

이다. 식(3.10)에 조건(3.2)를 적용하면 다음과 같은 조건이 성립한다.

2 0 , 1 0 , 0 0 (3.11)

귀무가설을 기각하기 위한 조건은 식(3.10)이 2 ( 1) 보다 크거나 같아야 하므로 다음의 부등식

을 풀면 된다.

2 Conf xy
2 + 1 Conf xy + 0

2 ( 1) (3.12)

여기서 2 ( 1)는 유의 수준 이고, 자유도가 1인 카이제곱 통계량이다.

Conf xy L
을 Conf xy 의 하한값, Conf xy U

를 Conf xy 의 상한값이라 두면, Conf xy L
와
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Conf xy U
의 값은 다음과 같다.

Conf xy L
=

- 1 - 1
2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )

2 2

Conf xy U
=

- 1 + 1
2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )

2 2

따라서 식(3.12)의 부등식을 만족하는 Conf xy 의 범위는 다음과 같다.

Conf xy Conf xy L
, Conf xy Conf xy U

(3.13)

두 항목 집합 X와 Y가 상호 연관성을 갖기 위해 귀무가설을 기각할 수 있는 Conf xy 의 범위는

조건(3.11)에서 2차항의 계수 2 0이므로, 조건(3.13)과 a 의 제한 조건인 조건(3.2)에 대해

Conf xy = a / x 1 을 동시에 만족해야 한다.

위의 결과로부터 ⓐ영역에서 귀무가설을 기각할 수 있는 최소 신뢰도 기준을 정할 수 있으며,

ⓑ∼ⓗ영역에서도 동일한 방법으로 귀무가설을 기각할 수 있는 최소 신뢰도 기준을 정할 수 있다.

4. 모의 실험

본 절에서는 제3절에서 논의된 결과들을 통합하여, 다음과 같이 두 가지 모의 실험을 실시하였

다. 첫 번째 실험은 각각 t, y 1 , x 1 을 모두 고정한 다음, 귀무가설을 기각할 수 있는 a 의 범위

를 구하고, 이를 통해 최소 신뢰도 기준을 정했고, 두 번째 실험은 t,y 1 만을 고정한 다음 x 1 , a

를 적절한 비율로 변화시키면서, 귀무가설을 기각할 수 있는 최소 신뢰도 기준을 살펴보았다.

유용한 규칙의 해석을 위해 항목 집합 X, Y에 대해 다음과 같이 가정하였다. 먼저 데이터베이스

에 있는 총 트랜잭션의 수( t)를 100명으로 하고, 항목 집합 X는 구매한 컴퓨터의 금액을 기준으로

300만원 이상(1) 구매한 사람수를 90명으로 하고 300만원 미만(0)을 구매한 사람수를10명으로 하였

다. 또한 항목 집합 Y를 결제 방식을 기준으로 신용 카드로 결제(1)한 사람수를 25명으로 하고 신

용 카드 이외의 방법으로 결제(0)한 사람의 수를 75명으로 하였다. 항목 집합 X와 Y가 동시에 발

생한 빈도 수, 즉 300만원 이상의 컴퓨터를 구매하면서 신용카드로 결제한 빈도 수는 a 명으로 하

였다. 이를 정리하면 <표 3>과 같다.

<표 3> 모의 실험 데이터
Y

합
1 0

X
1 a 90 - a 90
0 25 - a a - 15 10

합 25 75 100
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조건(3.2)에서 t = 100 , x 1 = 90 , y 1 = 25 를 적용하여 a가 취할 정수 값의 범위를 정하면,

15 a 19 (4.1)

또한 식(3.4)에서 2 , 1 , 0 는 각각 다음과 같이 계산된다.

2 = t3

x 1y 1 ( t - x 1)( t - y 1)
= 100 3

90 25 ( 100 - 90) ( 100 - 25) = 0 .5926

1 = - 2 t2

( t - x 1)( t - y 1)
= - 2 100 2

( 100 - 90) ( 100 - 25) = - 26 .6667

0 =
tx 1y 1

( t - x 1)( t - y 1)
= 100 90 25

( 100 - 90) ( 100 - 25) = 300

유의 수준 = 0 .05 하에서 2 ( 1) = 3 .84146 이고, a의 하한값과 상한값은 각각 다음과 같다.

a L =
- 1 - 1

2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )
2 2

= - ( - 26 .6667) - 19 .095
2 0 .5926 = 19 .955

a U =
- 1 + 1

2 - 4 2 ( 0 - 2 ( 1) )
2 2

= - ( - 26 .5557) + 9 .095
2 0 .5926 = 25 .044

그러므로 귀무가설 H 0 를 기각할 수 있는 a 의 범위는

a 19 .955 , a 25 .044 (4.2)

조건(4.1)과 조건(4.2)에서 a는 정수값만 허용되므로 다음과 같다.

15 a 19 (4.3)

즉, 두 항목 집합 X와 Y는 a 가 15 a 19 일 경우에 상호 독립적이지 않다는 결론에 이른다.

조건(4.3)을 <표 1>의 ⓐ 영역에 적용하면 다음과 같다.

15
100 Sup (X Y ) = a

t
19
100

15
90 Conf (X Y) = a

x 1

19
90

100 15
90 25 L ift (X Y ) = ta

x 1y 1

100 19
90 25

여기서 우리는 연관성 규칙 R :X Y 가 강한 연관 규칙으로 판단되기 위해서는 a = 15 일 때, 최

소 지지도 기준 m in _ sup = 15% 이고, 최소 신뢰도 기준 m in _ conf = 16 .7% 임을 알 수 있다.
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또한 향상도는 L if t = 0 .667 임을 알 수 있다. 다시 말하면 <표 2>의 첫 번째 모의 실험 데이터 표

와 같이 주어졌을 때 ⓐ영역에서 두 항목 집합 X 와 Y과 강한 연관 규칙을 가지는 조건은

a = 15 일 때, 최소 신뢰도 기준 m in _ conf = 16 .7% 로 정해야 함을 알 수 있다.

<그림 1> 동시 발생 빈도에 따른 카이제곱 통계량의 변화

<그림 2> ⓐ영역에서 신뢰도에 따른 카이제곱 통계량의 변화

<그림 1>과 <그림 2>는 <표 3>을 이용하여 각각 동시 발생 빈도 a 및 ⓐ영역에서 신뢰도에 따

른 카이제곱 통계량의 변화를 표현한 것이다. 또한 <그림 3>는 <표 3>을 이용하여 동시 발생 빈도

a 에 따른 각각 ⓐ∼ⓗ 영역에서 신뢰도의 변화를 표현한 것이다.
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ⓐ 영역 ⓑ 영역\

ⓒ 영역 ⓓ 영역

ⓔ 영역 ⓕ 영역

ⓖ 영역 ⓗ 영역
<그림 3> 동시 발생 빈도에 따른 신뢰도의 변화

<그림 4>는 <표 3>을 이용하여 ⓐ영역에서 동시 발생 빈도 a 에 따른 신뢰도와 카이제곱 통계

량의 변화를 함께 표현한 것이고, 여기서 신뢰도는 백분율(%)로 표시하였다.

180



Statistical Decision making of Association Threshold in Association Rule Data Mining

<그림 4> 동시발생 빈도에 따른 카이제곱 통계량과 신뢰도의 변화 (ⓐ 영역)

5. 결론 및 향후 과제

연관성 규칙은 탐색적이며, 비목적성 분석이며, 기존의 데이터를 특별한 변형 없이 계산이 용이

하게 사용 가능하며, 연관 정도를 수치화 할 수 있어서 상호 비교가 가능하다는 장점 때문에 데이

터 마이닝에서 자주 사용되는 방법이다.

본 연구에서는 연관성 규칙에서 연관 기준값으로 사용하고 있는 최소 신뢰도 기준을 카이제곱

통계량과의 관계를 통해 강한 연관 규칙을 가질 때의 최소 신뢰도 기준을 정하는 방법을 제안하였

다. 모의 실험 결과 정해진 유의수준 하에서 독립성 검정의 귀무가설을 기각하는 영역에 대해 최

소 신뢰도 기준을 통계적으로 결정할 수 있었고, 이는 분석자가 임의로 정한 최소 신뢰도 기준값

보다는 객관적임을 확인하였다.
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