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요       약 

온라인 쇼핑객의 구매 규칙을 예견하기 위해 기업은 데이터 마이닝 기법을 사용하는데, 최대 빈발 패턴은 특정한 고객

의 구매 원칙을 드러내기 때문에, 최대 빈발 패턴에 대한 마이닝은 최근 시장 분석에서 핵심적 이슈가 되고 있다. 본 

논문에서 우리는 오리지널 데이터세트로부터 널 트랜잭션(Null Transaction)을 제거한 후, 최대 빈발 패턴을 발생시키

기 위한 BRE-트리(Bottom-up Row Enumeration Tree)를 적용시켰다. 다음으로 온라인 거래 데이터베이스에서 고객 구매 

규칙의 마이닝을 위한 항목들 간의 거리를 계산하기 위해, SCL(Sequence Close Level)의 변형된 버전을 사용하였다. 실

험결과는 합리적인 시간 내에 고객의 구매 규칙을 더 정확하게 예견할 수 있음을 보여준다. 
 

 

1. 서론 

온라인 쇼핑은 소비자가 판매자로부터 실시간으로 
상품이나 서비스를 직접 구매하는 과정으로서 중개 
서비스 없이 인터넷을 통해 이루어지는 전자 상거래

의 한 형태이다. 이에 대량의 데이터에서 유용한 정
보를 추출하고 확인하는데 데이터 마이닝이 중요하다. 
전자상거래 기업들은 장기적으로 모든 구매 데이터베

이스를 운용하기 때문에 모든 거래는 순차적으로 저
장된다. 거래 데이터베이스 기록은 전형적으로 거래 
날짜뿐만 아니라 기존의 거래 과정에서 구매된 제품

을 포함한다. 일반적으로 각 기록은 온라인 쇼핑객의 
신원(ID)를 포함하는데, 데이터 마이닝을 통해 반복적

인 구매를 보이는 데이터베이스상의 온라인 쇼핑객의 
구매기록을 쉽게 확인 할 수 있다. 이러한 구매기록

은 온라인 쇼핑객의 장기적인 선호도 변화를 드러내

기 때문에 유용하게 사용된다. 
 

본 논문이 제안하는 것은 먼저 오리지널 데이터세

트에서 널 트랜잭션을 제거한 후, 최대 빈발 패턴의 
데이터세트를 생성시키기 위해 BRE-트리를 적용하였

다. 다음으로 온라인 거래 데이터베이스에서 고객구

매 규칙의 마이닝을 위해, SCL 에 대한 이전 접근법의 
한계를 보완하였다. 
 

2. 문제 기술 

 A. 최대 빈발 패턴의 마이닝 
특정한 항목들의 집합를 I = {i1, i2…in}로 할 때, n 은 

특정 항목들의 수를 가리킨다. t = {i1, i2…im}에서 t 는 
항목들의 주문 목록을 가리키는데, 여기에서 
i1<i2<…<im 과 m ≤ n. 이 성립된다. 거래 데이터베이

스 T = {t1, t2…tN}에서 N 은 거래집합이고, |N| 는 총거

래 건수를 가리킨다. 집합 X ⊆ I 는 패턴으로 불린

다. 만약 X ⊆ t 가 성립한다면, X 는 t 에서 일어나거

나 t 는 X 를 포함한다. 지지도(X)는 X 를 포함하고 있
는 거래의 비율을 가리킨다. 만약 지지도 (X) ≥ 
min_sup 이라면, X 는 빈발 패턴이 된다. 또한 X 가 빈
발 패턴이고 X 의 상위 집합이 빈발패턴이 아니라면, 
X 는 최대 빈발 패턴이 된다. 

 

<표 1> 거래 데이터베이스

 
 

따라서 거래 데이터베이스를 고려할 때, 최대 빈발 
패턴 마이닝의 문제는 최대 빈발 패턴의 최종 집합을 
발견하는 것이다. 예를들어 <표 4>에서 패턴 “CD”, 
“DE”, “CDE”의 발생은 각각 3, 3, 2 이다. 만약 최소 지
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지도 한계값(min_sup)이 2 라면, 이 패턴들은 모두 빈
발 패턴이 된다. 그러나 “CD”는 최대 빈발 패턴이 아
닌데, 왜냐하면 상위 패턴인 “CDE”가 빈발 패턴이기 
때문이다. 이 절에서 우리는 문헌들[2,3,5-7]에서 소개

된 SCL 을 제시할 것이다.  
 

온라인 고객들에 의해 구입된 항목들은 빈발 패턴

을 가리킨다. 따라서 빈발 패턴 마이닝은 온라인 쇼
핑객의 행동을 분석하기 위해 널리 사용된다. <표 1>
에 TID 20 에서는 C 와 D 가 서로 근접하지만 TID 30
에서는 떨어져 있다. 시퀀스에서 두 항목들 간의 거
리는 그들 관계의 연광성을 결정하는데 도움을 준다.  
만약 두 항목이 서로 간 멀리 떨어져 있다면 그들의 
관계는 멀어진다. 반대로 두 항목들이 서로 근접하다

면 그들의 관계는 연관되어 있다. 따라서 순차 패턴 
마이닝은 발생 패턴의 빈도를 계산하여야 할 뿐만 아
니라, 시퀀스에서 두 항목들 간의 거리를 계산해야 
한다. 항목들 간 거리의 중요성을 설명하기 전에 먼
저 거리가 정의 된다. 만약 두 항목이 근접하다면, 그
들 간의 거리는 1 로 설정된다. 시퀀스를 위한 거리의 
중요성을 계산하기 위해, SCL 이 다음처럼 정의 된다. 

 
여기서 k 는 최대 빈발 패턴 Tk 의 길이이고, di 는두 
항목들 간의 거리이다. di = p (ti+1) - p (ti) 에서 p (ti) 는 
거래 ti 에서 항목의 위치를 가리킨다. CL (Tk) 의 값은 
0 과 1 사이지만, CL (Tk) 이 1 일 때 거래에서 최대 빈
발 패턴에 있는 모든 항목들은 서로에게 가깝게 연관

되며, 시퀀스는 매우 중요해진다. 이에 반해 CL (Tk) 
가 0 일 때, 시퀀스는 고객의 구매 규칙이나 구매 역
사에 대한 유용한 정보를 포함하지 않게 된다. 
 

사례 1: <표 3>에서 제시 된 걸러진 데이터베이스의 
경우 패턴 {A,C,D}는 TID 30 과 TID 90 에서 일어나는 
최대 빈발 패턴이며, 두 항목을 포함하기 때문에 3-패
턴(T3)이기도 하다. 따라서 TID 30 과 TID 90 에서 SCL
의 CL (Tk)는 공식 (1)에 의해 다음처럼 계산될 수 있
고, {A, C, D}는 SCL 에서 같은 중요성을 포함하고 있
지 않음을 나타낸다. 
 
 

TID 30  CL (T2) = (1/1) + (1/2) / (3-1) = 0.75 
 

TID 90  CL (T2) = (1/1) + (1/1) / (2-1) = 1 
 

 

이러한 방법은 한계를 가지고 있다. 예를들어 <표 3>
에서 패턴 {A, C, E}는 TID 30 과 TID 80 에 최대 빈발 
패턴이다. 그렇다면 우리는 TID 80 에서 {A, E, C}의 
SCL 은 어떻게 계산하는가. 따라서 이러한 한계가 보
완될 필요성이 제기된다. 앞서 우리는 거래에서 항목

들 간의 거리 계산을 변형시킬 것(SCL 변형)을 제안

하였다. 아래 공식 (2)는 {A, C, E}가 연속한다면 순서

가 바뀌어도 항목 사이에 SCL 계산의 차이를 두지 
않기 위해 공식 (1)에 di 를 보완한 공식이다. 
 

di = |p (ti) - p (ti+1) |        (2) 

사례 2: 패턴 {A, C, E}는 TID 30 과 TID 80 에서 일어

나는 최대 빈발 패턴이며, 세 항목들을 포함하고 있
기 때문에 3-패턴이다. 따라서 TID 30 과 TID 80 의 
SCL CL (Tk)는 공식 (1)+(2)에 의해 다음처럼 계산될 
수 있다 :  
 

TID 30  CL (T3) = (1/1) + (1/1) / (3-1) = 1 
TID 80  CL (T3) = (1/1) + (1/1) / (3-1) = 1 

 

마찬가지로 최대 빈발 패턴 {C, D, E}의 경우에도 유
사한 방식을 사용하여 SCL 을 계산할 수 있다. SCL 에

서 볼 때, 최대 빈발 패턴 {A, C, E}와 {A, C, D}는 모
든 거래에서 똑 같은 중요성을 포함하고 있지 않은데, 
예를 들어 TID 30 에서 패턴 {A, C, E}는 패턴 {A, C, 
D} 보다 더 중요하다. 따라서 위의 사례에서 볼 때 
CL (Tk)값이 커질수록 거래 (Tk)에서 온라인 고객들의 
항목들을 구입할 가능성은 증가한다. 
  

3. 제안하는 접근 

우리는 빈발 1-항목집합과 2-항목집합를 삽입하기 
위해 BRE-트리(Bottom-up Row Enumeration Tree)를 
사용하였으며, 다음으로 BRE-트리로부터 최대 빈발 
패턴의 최종 세트에 대한 마이닝을 실행 하였다.  

 

오리지널 데이터베이스에 대한 반복적인 접근을 
피하기 위해, 우리의 접근은 다음처럼 이루어졌다. 
(i) 널 트랜잭션은 연관성 규칙이나 SCL에 기여하지 
않기 때문에, 첫 데이터베이스 스캔에서 널 트랜잭션이 
제거 되었으며, 수직적 포맷으로 데이터베이스를 
나타냈다.  
(ii) 걸러진 데이터베이스에 대한 두 번째 스캔에서 
우리는 빈발 1-항목집합을 BRE-트리에 삽입시켰다.  
(iv) 빈발 패턴에 대한 마이닝이 실행되었고, 그런 
다음 최대 빈발 패턴이 트리로부터 생성되었다. 
불필요한 패턴들을 줄이기 위해, 트리의 모든 레벨에서 
가지치기(Pruning)가 적용되었다. 
 

 
(그림 1) 제안하는 구매 규칙 마이닝의 작업 흐름도 

 
<표 2> 수직적 포맷 데이터베이스 
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(그림 2) 온라인 쇼핑객의 구매규칙 마이닝 알고리즘 
 

4. 예시적 사례 

온라인 고객들의 구매 규칙은 최대 빈발 패턴에 
마이닝에 의해 발견될 수 있는데, 최대 빈발 패턴은 
온라인 고객의 구매 규칙을 드러내기 때문이다[5,7]. 
이제 <표 1>에서 주어진 데이터베이스에 대해  
<표 2>의 수직적 배치 포맷을 적용해보자. <표 1>에서 
TID 10과 TID 50은 널 트랜잭션이 될 것으로 
예상된다. TID 40과 TID 70 또한 널 트랜잭션이며, 
마이닝을 위해 이미 고려하지 않고 있다.  
 

널 트랜잭션은 단지 1-항목집합에서만 포함하고 있기 
때문에 중요하지 않을 뿐만 아니라 연관성 패턴과 
규칙 마이닝에 기여하지 않기 때문에 마이닝에서 
제거되었다. 걸러진 거래 데이터베이스는 <표 3>에서 
제시하고 있다. <표 3>으로부터 우리는 빈발 1-
항목집합 A, B, C, D, E의 지지도가 각 3, 2, 4, 5, 4 라는 
사실을 알 수 있다. 다음으로 우리는 BRE-트리를 
구성하였다. (그림 3)은 지지도를 가지고 최종적으로 
가지치기가 된 트리와 TID집합를 보여 주고있다.  
 

<표 3> 걸러진 데이터베이스 

 
 

<표 4> min_sup에의해 추출된 빈발 패턴 

 

(그림 3)에서 제시된 트리를 사용하여 <표 5>와 같이 
생성된 네 가지 최대 빈발 패턴들은 BD와 ACD, ACE, 
CDE이며 각각의 지지도는 2이다. BRE-트리로부터 
우리는 최대 빈발 패턴들이 발생하는 TID집합을 
발견할 수 있었다. 예를들어 패턴 BD는 TID 60과 
TID 100에서 발생했고 패턴 ACE는 TID 30과 TID 
80에서 발생했으며, 패턴 ACD는 TID 30과 TID 
90에서 발생했고 패턴 CDE는 TID 20과 TID 30에서 
발생했다. 따라서 거리 기록에 대한 최대 빈발 
패턴의 중요성을 이해하기 위해, 발견된 최대 빈발 
패턴을 위한 CL (Tk) 계산이 이루어졌다. SCL의 
min_sup을 0.60이라고 가정하자.  CL (Tk) 의 결과는, 
<표 5>에서 제시된 최대 빈발 패턴에서 CL (Tk) 의 
값이 클수록 시퀀스에 있는 모든 항목들이 더 
근접하게 되고, 온라인 고객이 k-트리 빈발 패턴에 
따라 항목들을 구매할 가능성이 더 높아진다는 
사실을 보여준다[7]. 예를 들어 TID 30에서 {A, C, E}와 
{A, C, D} 같은 구매 규칙이나 구매 시퀀스가 매우 
중요한 의미를 가진다. 이에 반해 TID 90에서는 {A, C, 

D}가, TID 80에서는 {A, C, E}가, TID 30에서는 {C, D, 
E}가 각각 중요하지만 다른 것들과 비교하여 덜 
중요한 규칙들이다 

 
(그림 3) 가지치기 된 BRE-트리 

 

 
<표 5> 최대 빈발 패턴으로부터 SCL CL (Tk) 계산 

 

5. 실험결과 

A. 프로그래밍 환경 
실험은 Intel Core2 Duo 2.4GHz CPU, 4GB 메모리이며, 

하드웨어는 500GB이다 운영체제는 윈도우 XP에서 
수행하였다. 본 연구의 알고리즘은 Mircosoft Visual 
C++ 6.0으로 구현되었다. 
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B. 데이터세트의 설명 
우리는 ‘머쉬룸(mushroom)’과 ‘커넥트-4(connect-4)’ 
데이터세트를 사용하여 연산을 수행하였다. 이 
데이터세트는 웹사이트 http://archive.ics.uci.edu/ml/ 
에서 다운로드 되었다. 머쉬룸 데이터세트는 8124 
회의 거래 건수를 포함하고 있으며 평균 길이는 
23이다. 이에 반해 커넥트-4 데이터세트는 
135,115회의 거래 건수를 포함하고 있으며 평균 
길이는 8~35이다. 머쉬룸과 커넥트-4 데이터세트의 
크기는 각각 5MB와 20MB이다. 
 

C 성과분석 
우리는 0부터 1의 범위 값에 SCL min_sup을 0.65로 
설정했으며, 이전의 알고리즘[7]과 우리의 결과를 
비교하였다. 이전의 알고리즘은 ‘Latest Approach’이며, 
우리의 제안은 ‘Proposed Approach’로 명명했다. 
 

첫 번째 실험에서 우리는 ‘Proposed Approach’와  
‘Latest Approach’의 실행 시간을 비교하였다. (그림 4)에 
a)는 머쉬룸, b)는 커넥트-4 데이터세트의 실행 시간을 
보여준다. 커넥트-4 데이터세트는 더 많은 거래들이 
있을 뿐만 아니라 그 거래들의 길이가 가변적이기 
때문에 시간이 a)에 비해 더 오래 소요된다. 두 번째 
실험에서는 메모리 사용을 비교하여, (그림 5)와 같이 
우리가 제안한 접근이 이전 것에 비해 적은 메모리를 
소비한다는 사실을 발견하였다. 
 
 

 
(그림 4)  min_sup를 이용한 마이닝 실행시간 비교 

a) Mushroom  b) Connect-t dataset 
 
 

 
(그림 5)  min_sup를 이용한 마이닝 메모리사용 비교 

a) Mushroom   b) Connect-4 dataset 
 
 
 

6. 결론 

본 논문에서 우리는 최대 빈발 패턴과 SCL 을 사용하

여 온라인 쇼핑객의 구매 규칙을 예견할 수 있는 개
선된 솔루션을 제안하였다. 실험 결과는 온라인 쇼핑객

의 구매 규칙을 발견하기 위해 더 정확한 척도를 제
공할 뿐만 아니라 온라인 마케팅 결정에 유용한 척도를 
제공한다는 사실을 보여 주었다. 지금까지 사업은 건
실한 비즈니스 모델이 없거나 이러한 모델을 이해하

지 않은 채 자주 온라인 쇼핑 기법을 채택하였으며, 
고객의 기대를 충족시키지 못한 채 조직 문화와 브랜

드 명을 지원하는 웹 스토어를 만들었다. 따라서 장
래에 우리는 전자상거래 모델과 관련된 다양한 변수

들과 요인들을 고려하여 이 작업을 확대시킬 계획이

다. 
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