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A b s tra ct

One of the w ell- studied problem s in data minin g is th e search for
associat ion rules . In this paper w e con sider the statist ical decision m aking
of association threshold in as sociat ion rule. A chi- squared st at istic is u sed
to fin d minimum as sociat ion threshold. W e calculat e the ran ge of the
v alue that tw o it em set s are occurred simultaneou sly , an d find the
minimum confiden ce thresh old v alues .
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1. 서론

데이터 마이닝 (dat a mining )의 사전적인 의미는 채굴(min e)한다는 뜻으로 자료를
거대한 더미 속에서 가치 있는 무언가를 캐낸다라는 것이다. 즉, 방대한 양의 데이터
로부터 쉽게 드러나지 않는 유용한 정보들을 추출하는 과정을 뜻한다. 여기서 정보는
묵시적이고 잘 알려져 있지 않지만 잠재적으로 활용가치가 있는 정보를 말한다. 연관
성 규칙 (association rule )은 이러한 데이터 마이닝에서 사용하는 여러 방법들 중의 하
나이며, 의사결정나무 (decision tree), 신경망 (n eural netw ork ), 클러스터링 (clu stering ),
유전자 알고리즘 (g enetic alg orithm ), 베이지안 네트워크 (bay esian netw ork ), 메모리-
기반 추론 (memory - based reasonin g )등과 같은 관련 기법들이 존재한다. 이중 연관성
규칙은 둘 또는 그 이상의 품목들 사이의 수많은 연관성 규칙 중에서 지지도
(support ), 신뢰도 (confiden ce), 향상도 (lift )에 근거해 일반화 할 수 있는 의미 있는 규
칙을 탐색하는 방법이다. 데이터 마이닝에 있어서 이러한 접근 방법들은 분석할 데이
터의 유형 및 크기, 데이터 마이닝의 목적에 따라 선택하거나 혹은 두 가지 이상의
분석 방법들을 적용하여 분석 방법에 따른 오류를 계산하여 적절한 모형을 만들게 된
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다.
연관성 규칙은 A graw al 등 (1993)에 의해 처음 소개된 이후, A graw al 등 (1994)이 후
보 항목 집합을 구성하여 발생 빈도 수를 계산한 후에 사용자가 정의한 최소 지지도
를 기초로 빈발 항목 집합들을 결정하는 Apriori 및 A prioriT id 알고리즘을 제안하였
다. P ark 등 (1995)은 데이터베이스를 중복되지 않는 크기로 분할하고 한번에 한 개의
분할 영역만을 고려하여 그 안에서 빈발 항목 집합을 생성하는 part itionin g 알고리즘
을 제안하였으며, T oiv onen (1996)은 무작위로 선정된 표본을 가지고 빈발 항목 집합
들을 찾은 후에 그 결과를 데이터베이스의 나머지 부분을 가지고 증명하는 sampling
알고리즘을 제안하였다. 또한 Cheung 등(1996)은 갱신된 데이터베이스에서 이전에 빈
발 항목으로 다루어졌던 항목 집합에 대해서 데이터베이스 스캔 과정을 생략하는
F UP (fast updat e) 알고리즘에 대한 연구를 하였고, Serg ey 등(1997)에 의해 데이터가
데이터베이스 전체에 골고루 퍼져있을 경우 적절한 간격을 이용한 DIC (dyn amic
it em set counting )등의 발전된 알고리즘들이 연구되었다. Liu 등 (1999)은 후보 항목 집
합들을 효율적으로 작게 구하여 이것을 기초로 전체 트랜잭션의 크기와 개수를 줄여
나가는 DHP (direct h ashing and prunin g ) 알고리즘을 제안하였다. Say gin 등 (2002)은
트랜잭션에 있는 데이터를 미지의 상태로 대치시키고 이때의 최소 지지도와 최대 지
지도의 범위를 조정하면서 고려할 항목 집합의 수를 줄이는 방법을 제안하였다. 이들
연구들은 주로 대용량 데이터베이스에서 효율적인 연관성을 찾아내고자 하는 F a st 알
고리즘을 중심으로 연구가 진행되었다. 한편 Silv er st ein 등 (1997)은 연관성 규칙에서
지지도와 신뢰도를 계산하는 경우 두 항목 집합의 비발생(0)에 대해서는 고려하지 않
고 두 항목 집합의 동시 발생 (1)만을 고려함으로써 발생할 수 있는 문제를 지적하면
서 연관성 규칙에서 카이제곱 통계량의 사용을 제안하였다.
그러나 기존의 연구에서는 연관성 규칙에 사용되는 최소 지지도(minimum support ),
최소 신뢰도(minimum confidence) 및 동시에 고려할 품목 수를 분석자가 임의로 지
정하거나, 전체 데이터베이스를 스캔하여 품목들간의 지지도 및 신뢰도를 계산한 후
에, 상위에 위치하는 지지도 및 신뢰도를 이용하여 두 품목간의 관련성을 판단하는
근거로 삼고 있기 때문에 동일한 데이터에 대해 분석자마다 연관성 규칙이 서로 다른
결과를 나타내고 있는 한계점을 가지고 있다. 본 논문에서는 기존의 연관성 규칙에서
연관의 근거로 삼고 있는 최소 신뢰도를 통계적 관점에서 접근하여 파악함으로써, 보
다 객관적인 연관성 규칙의 연관 기준값을 제안하고자 한다.
본 연구의 구성은 제2절에서 일반적인 연관성 규칙 및 카이제곱 통계량에 대해 알
아보고, 제3절에서는 본 연구를 위한 기본적인 가정 및 용어 정의, 동시 발생 빈도와
카이제곱 통계량, 동시 발생 빈도와 신뢰도의 관계를 유도하고, 카이제곱 통계량과 신
뢰도의 관계를 알아봄으로써 연관성 규칙에서의 연관 기준값에 대한 통계적 접근을
시도하였다. 제4절에서는 예제를 통해 본 연구에서 제시한 최소 신뢰도와 기존의 연
관성 규칙을 이용한 최소 신뢰도와 비교 분석함으로써 본 연구의 결과가 보다 객관적
임을 확인하였다. 마지막으로 제5절에서는 본 연구의 결론 및 향후 연구 과제에 대해
서 언급하였다.

2 . 연관성 규칙

연관성 규칙은 항목 집합으로 표현된 트랜잭션에서 각 항목간의 연관성을 반영하는
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규칙으로서, 기본적으로 미리 결정된 최소 지지도 이상의 트랜잭션 지지도를 가지는
항목 집합들의 모든 집합들인 빈발 항목 집합들을 찾아내어 연관규칙을 생성하는 단
계로 이루어진다.
연관성 규칙에서 주로 사용되는 용어들을 정리하면 다음과 같다.
ㆍ트랜잭션(t ran saction ) : 발생된 데이터를 저장하는 단위이며, 여러 가지 항목들을
가질 수 있다.
ㆍ항목 집합 (item set ) : 개별 트랜잭션에 포함된 단일 항목, 혹은 복수 항목의 집합
이다.
ㆍ후보 항목 집합 (candidat e it em set ) : 개별 항목 집합의 결합을 통해 생성된 항
목 집합으로서 후보 항목 집합에 대한 지지도 및 신뢰도를 계산한다.
ㆍ빈발 항목 집합(frequ ent item set ) : 후보 항목 집합에서 최소 지지도 및 신뢰도
를 가지는 항목 집합으로서 연관성 규칙에서 생성되는 규칙의 단위가 된다.

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

잭션 T 는 T ID 라 불리는 고유한 트랜잭션 아이디를 가진다. 이때 A T일 경우 트
랜잭션 T 는 A 를 포함한다고 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 , an d X Y /= 이다.

연관성 규칙 R :X Y [ suppor t = s % , conf iden ce = c % ]는 X와 Y가 동시에 포함된
트랜잭션이 s% 이고, X가 포함된 트랜잭션 중에서 X와 Y가 동시에 포함된 트랜잭션
이 c% 임을 의미한다.
연관성 규칙은 이러한 지지도와 신뢰도를 계산하여, 사전에 분석자가 지정한 최소
지지도 기준(minimum support threshold : m in_s up ) 및 최소 신뢰도 기준 (minimum
confidence threshold : m in_conf )을 모두 만족하는 규칙을 가진 두 항목 집합
(it em - set s )을 강한 연관규칙을 가진 것으로 판단한다.
연관성 규칙을 해석할 때 신뢰도의 값이 크면 좋지만 신뢰도가 크다고 모두 최선의
연관성 규칙은 아니며, 두 항목 집합의 기본적인 지지도가 어느 정도 수준 이상일 경
우만 고려해야 한다. 또한 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 (candidat e k - it em set s )을 생성한다.
생성된 후보 항목 집합을 대상으로 지지도와 신뢰도가 계산되며, 여기서 분석자가 지
정한 최소 지지도 및 신뢰도 기준보다 적은 값을 가지는 항목 집합은 가지치기(prune
step )되고 전체 항목 집합에 대해 이 과정을 반복하여 최종적으로 강한 연관성을 가
진 연관성 규칙을 생성하게 된다.
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3 . 카이제곱 통계량과 신뢰도의 관계

3 .1 기본 가정

범주형 자료에서 두 개의 범주형 변수간에 연관성(associat ion )이 존재하는지의 여
부를 알고자 하는 경우 독립성 검정 (t est of independen ce)이 적용된다. 본 논문에서는
다음과 같은 2×2 분할표 (contin gency 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) + a x 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.

max (0 , (x 1 + y 1) - t ) a m in (x 1 , y 1) (3.2)

<표 1>에서 t, x 1 , y 1은 단 한번의 데이터베이스 스캔으로 알 수 있으므로, 사전에

이미 알려져 있다고 가정한다. 또한 위에서 t, x 1 , y 1이 알려져 있는 경우 항목 집합

X와 Y의 동시 발생 빈도인 a에 따라 다른 셀 들은 위의 <표 1>과 같이 나타낼 수
있다. <표 1>을 대상으로 한 독립성 검정은 표본의 크기가 클 경우 근사적으로 2 ( 1)
의 분포를 근사적으로 사용할 수 있으며, 검정통계량으로 피어슨의 카이제곱 통계량

118



Stat istical Decision m aking of A ssociat ion T hreshold
in A ssociation Rule Data Mining

을 사용하였다. Cochran (1954)에 의해 제안된 연속성의 수정을 한 카이제곱 통계량
및 Fisher의 정확한 검정 (F ish er ' s ex act t est )은 데이터 마이닝의 대상 데이터가 주로
대용량 데이터베이스를 대상으로 한 분석이므로, 표본의 크기가 크다고 가정하여 피
어슨의 카이제곱 통계량을 사용하였다.
본 연구에서는 t, x 1 , y 1을 고정시키고, 항목 집합 X와 Y의 동시 발생 빈도 a와

독립성 검정의 기각 한계 값의 관계를 알아보고, 동시 발생 빈도 a와 신뢰도의 관계
를 살펴본 다음, 최종적으로 독립성 검정의 기각 한계 값과 최소 신뢰도 기준값의 관
계를 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 a2 + 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.

2 0
1 0
0 0} (3.5)

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

a의 하한값, a U을 a의 상한값이라 두면, a L과 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 만족해야 한다.

3 .3 동시 발생 빈도와 신뢰도

아래 <표 2>는 <표 1>의 데이터를 대상으로 각각의 셀에 대하여 연관성 규칙에서
사용하는 지지도, 신뢰도, 향상도를 식으로 표현한 것이다. 2×2 분할표 에서는 총 8
개의 지지도, 신뢰도, 향상도를 가질 수 있으며, 편의상 ⓐ∼ⓗ로 구분하여 표시하고,
연관 규칙 R :X Y에 대한 지지도, 신뢰도, 향상도를 각각 Sup (X Y) , Conf (X Y ) ,
L if t(X Y)로 표시하였다.
ⓐⓑⓖⓗ 영역에서는 두 항목 집합 X와 Y가 동시에 발생한 빈도수 a가 증가함에
따라 지지도와 신뢰도, 향상도가 단조 증가하는 1차 함수의 형태를 보이고 있으며, ⓒ
ⓓⓔⓕ 영역에서는 a 가 증가함에 따라 각각 단조 감소하는 1차 함수의 형태를 보이
고 있다.
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각각 ⓐ∼ⓗ 영역에 표시된 각각의 연관성 규칙 R :X Y은 Sup (X Y) m in _ sup
및 Conf (X Y ) m in _ conf인 강한 연관 규칙을 만족하기 위해 이를 만족하는 최소의
a (영역 ⓐⓑⓖⓗ) 및 최대의 a (영역 ⓒⓓⓔⓕ) 값을 정할 수 있다. ⓐⓑⓖⓗ 영역
에서는 각각 지지도와 신뢰도가 a 에 대해 단조 증가 1차 함수이므로 a의 값이 커
질수록 지지도와 신뢰도가 커져서 강한 연관성 규칙을 만족하고, ⓒⓓⓔⓕ 영역에서
는 각각 지지도와 신뢰도가 a 에 대해 단조 감소 1차 함수이므로 a의 값이 작아질
수록 지지도와 신뢰도가 커져서 강한 연관성 규칙을 만족할 수 있지만, 두 항목 집합
X와 Y가 서로 연관성을 갖기 위해서는 귀무가설을 기각해야 하므로 조건 (3.8)과 조건
(3.2)에 의해 a의 범위가 제한되므로 강한 연관 규칙을 가지는 최소 지지도 기준과
최소 신뢰도 기준을 정할 수 있다.

<표 2> 2×2 분할표를 이용한 지지도, 신뢰도, 향상도

* : n ot을 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 a를 이용하여 카이제곱 통계량과 <표 2>
의 영역 ⓐ에서의 신뢰도 Conf (X Y)와의 관계를 알아보자. 편의상 Conf (X Y ) 를

Conf xy 라 표시하였다. ⓐ영역에서 Conf xy = a
x 1
이고, 여기서 a는 두 항목 집합 X와

Y가 상호 독립이 아닐 범위인 조건(3.8)과 조건 (3.2)를 동시에 만족해야 한다.
a = x 1 Conf xy를 식(3.3)에 대입하여 Conf xy에 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 다

음의 부등식을 풀면 된다.

2 Conf xy
2 + 1Conf xy + 0

2 ( 1) (3.12)

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

122



Stat istical Decision m aking of A ssociat ion T hreshold
in A ssociation Rule Data Mining

Conf xy L
을 Conf xy 의 하한값, Conf xy U

를 Conf xy 의 상한값이라 두면, Conf xy L
와

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 a의 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 신뢰
도 기준을 정할 수 있다.

4 . 적용 (예 )

본 절에서는 제3절에서 논의된 결과들을 통합하여, 다음과 같이 예제를 이용하여
두 가지 실험을 실시하였다. 첫 번째 실험은 각각 t, y 1 , x 1 을 모두 고정한 다음, 귀
무가설을 기각할 수 있는 a 의 범위를 구하고, 이를 통해 최소 신뢰도 기준을 정했
고, 두 번째 실험은 t,y 1 만을 고정한 다음 x 1 , a를 적절한 비율로 변화시키면서, 귀
무가설을 기각할 수 있는 최소 신뢰도 기준을 살펴보았다.
유용한 규칙의 해석을 위해 항목 집합 X , Y에 대해 다음과 같이 가정하였다. 먼저
데이터베이스에 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 하였다. 또한 항목 집합 Y를 결제 방식을 기준으
로 신용 카드로 결제(1)한 사람수를 25명으로 하고 신용 카드 이외의 방법으로 결제
(0)한 사람의 수를 75명으로 하였다. 항목 집합 X와 Y가 동시에 발생한 빈도 수, 즉
300만원 이상의 컴퓨터를 구매하면서 신용카드로 결제한 빈도 수는 a명으로 하였다.
이를 정리하면 <표 3>과 같다.

<표 3> 모의 실험 데이터
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Y
합

1 0

X
1 a 90 - a 90
0 25 - a a - 15 10
합 25 75 100

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

하면,

15 a 25 (4.1)

또한 식(3.4)에서 2 , 1 , 0는 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 .05하에서 2 ( 1) = 3 .84 146이고, a의 하한값과 상한값은 각각 다
음과 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 a가 15 a 19일 경우에 상호 독립적이지 않다는 결론에
이른다. 조건 (4.3)을 <표 1>의 ⓐ 영역에 적용하면 다음과 같다.

124



Stat istical Decision m aking of A ssociat ion T hreshold
in A ssociation Rule Data Mining

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 = 15일 때, 최소 지지도 기준 m in _ sup = 15%이고, 최소 신뢰도 기준
m in _ conf = 16 .7%임을 알 수 있다. 또한 향상도는 L if t = 0 .667임을 알 수 있다. 다시
말하면 <표 2>의 첫 번째 모의 실험 데이터 표와 같이 주어졌을 때 ⓐ영역에서 두
항목 집합 X 와 Y과 강한 연관 규칙을 가지는 조건은 a = 15일 때, 최소 신뢰도 기
준 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
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<그림 1>과 <그림 2>는 <표 3>을 이용하여 각각 동시 발생 빈도 a 및 ⓐ영역에
서 신뢰도에 따른 카이제곱 통계량의 변화를 표현한 것이다. 또한 <그림 3>는 <표
3>을 이용하여 동시 발생 빈도 a에 따른 각각 ⓐ∼ⓗ 영역에서 신뢰도의 변화를 표
현한 것이다.

ⓐ 영역 ⓑ 영역\

ⓒ 영역 ⓓ 영역

ⓔ 영역 ⓕ 영역

ⓖ 영역 ⓗ 영역
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<그림 3> 동시 발생 빈도에 따른 신뢰도의 변화

<그림 4>는 <표 3>을 이용하여 ⓐ영역에서 동시 발생 빈도 a에 따른 신뢰도와
카이제곱 통계량의 변화를 함께 표현한 것이고, 여기서 신뢰도는 백분율 (% )로 표시하
였다.

<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 용이하게 사용 가능하며, 연관 정도를 수치화 할 수 있어서 상호 비교가 가능
하다는 장점 때문에 데이터 마이닝에서 자주 사용되는 방법이다.
본 연구에서는 연관성 규칙에서 연관 기준값으로 사용하고 있는 최소 신뢰도 기준
을 카이제곱 통계량과의 관계를 통해 강한 연관 규칙을 가질 때의 최소 신뢰도 기준
을 정하는 방법을 제안하였다. 실험 결과 정해진 유의수준 하에서 독립성 검정의 귀
무가설을 기각하는 영역에 대해 최소 신뢰도 기준을 통계적으로 결정할 수 있었고,
이는 분석자가 임의로 정한 최소 신뢰도 기준값 보다는 객관적임을 확인하였다.
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