
Journal of the Korean Data & 한국데이터정보과학회지

Information Science Society

2010, 21(6), 1061–1069

발생빈도를 고려한 연관성분석 연구
†

임제순1 · 이경준2 · 조영석3

123부산대학교 통계학과

접수 2010년 8월 16일, 수정 2010년 10월 22일, 게재확정 2010년 10월 27일

요 약

데이터마이닝 분야에서 연관성분석은 가장 많이 사용되고 있는 기법으로 데이터 내에 포함되어 있

는 특정 항목들의 연관성을 수치화시켜 나타내는 방법이다. 기본적으로 연관성규칙은 지지도, 신뢰

도, 향상도를 계산하여 연관성의 유무를 판단한다. 기존에 제시된 관련 논문에서는 관심변수의 발생

유무만을 바탕으로 연관성규칙을 이용하였고, 빈번하지 않은 데이터에 대한 문제점과 순위결정함수를

통한 해결방안을 제시하였다. 하지만 실제 데이터에서는 발생이 빈번하지 않은 데이터 뿐 아니라, 발

생이 많이 일어나는 데이터도 존재한다. 따라서 발생빈도를 고려한 연관성규칙이 필요하다고 생각한

다.본 논문에서는 각 케이스 내의 발생빈도를 고려한 새로운 연관성 측정 도구를 제시하였다. 또한 실

제 예제를 통하여 기존의 연관성규칙과 새로운 연관성규칙의 결과를 비교해 보았다. 그 결과, 새로 제

시한연관성규칙이기존의연관성규칙보다더세밀하게구분하는것을확인할수있었다.

주요용어: 데이터마이닝, 발생빈도, 연관성, 연관성규칙.

1. 서론

현대 사회에서 정보 (information)는 매우 중요한 역할을 하고 있으며, 정보획득을 위해 다양한 통계

적 방법론이 연구되어왔다. 그 중 데이터마이닝 (data mining)은 대규모 데이터를 바탕으로 그 안에 포

함되어 있는 유용한 정보를 얻는 과정이며, 데이터로부터 특정한 연관성을 발견하는 것은 데이터마이닝

의 가장 일반적인 작업이라 할 수 있다. 연관성규칙은 하나의 거래나 사건에 포함되어 있는 항목들 간

의 관련성을 파악하여 둘 이상의 항목들로 구성된 연관성규칙을 도출하는 탐색적 자료분석의 방법으로,

Agrawal 등 (1993)에 의해 가장 먼저 소개되었으며, 이후 많은 학자들이 이와 관련된 연구를 수행하였

다 (Agrawal과 Srikant, 1994; Wu와 Zhang, 2004; Cho와 Park, 2007; Park, 2010a; Park, 2010b;

Park, 2010c; Park, 2010d).

일반적으로연관성규칙을이해하기는어려운점이없으나대용량의데이터로부터얻어지는여러가지

연관성규칙들은 모두 의미 있는 내용을 포함하고 있지는 않다. 타당한 근거 없이 우연히 발생되는 경우

에는 일반화에 무리가 있다. 이러한 경우 의미 있는 연관성을 찾아내기 위해서는 각각의 연관성을 비교

할 수 있는 규칙이 필요하다. 연관성규칙은 기본적으로 지지도 (support), 신뢰도 (confidence), 향상도

(lift)를 평가도구로 사용하여 판단하게 된다. 각각의 경우에 따라 지지도, 신뢰도, 향상도를 구하고 임

의의최소지지도, 최소신뢰도, 향상도를기준으로연관성의유무에대해평가한다.
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하지만 실제 데이터의 특성을 좀 더 감안한다면 우리는 새로운 문제점에 봉착하게 된다. 연관성분석

은관심변수의발생유무를바탕으로지지도, 신뢰도, 향상도를구하고있다. 즉, 각케이스별로해당관

심변수의발생유무를기초로한지지도, 신뢰도, 향상도를얻고사용해왔다. 그러나실제데이터에서는

케이스 내에서 관심변수의 발생빈도가 빈번하지 않은 경우도 있고, 발생빈도가 많은 경우도 있다. 발생

빈도가 적은 경우에 대해서는 순위결정함수 (Wu와 Zhang, 2004; Park, 2010a; Park, 2010b)를 통해

해결방안을제시해왔지만발생빈도가많은경우에는아직언급된바가없다.

실제 데이터를 분석하다보면 각 케이스별로 관심변수가 하나 이상의 양적인 의미를 내포하고 있는 경

우가많은데, 연관성규칙에서가장빈번하게활용되는마케팅분야에서살펴보더라도그현상은쉽게나

타난다. 소액 품목의 경우 1회 거래 내에서 구매품목당 구매 개수가 2 이상인 경우가 많이 나타나고 있

지만연관성분석과정에서는단지구매유무만을가지고판단하고있다.

이런 과정을 통해 연관성분석에서 의도치 않은 데이터의 손실이 일어나게 되고, 잘못된 판단 또는 세

밀한 구분을 하지 못하는 경우가 생기게 된다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 발생빈도

를고려한새로운연관성규칙을제시하였다.

본 논문 2장에서는 기존의 연관성규칙에 대한 설명과 예제를 통한 문제점에 대해 살펴보고, 3장에서

는 기존의 문제점을 보완하는 새로운 연관성규칙을 제시하였다. 그리고 4장에서는 실제 예제를 통해 기

존의연관성분석방법과새로운방법의결과를각각비교해보며, 5장에서는결론및앞으로의연구방향

을제시하겠다.

2. 기존의 연관성규칙과 문제점

연관성규칙을판단하는기준은기본적으로지지도, 신뢰도, 향상도세가지로구성되어있다. 모든연

관성규칙의 기초가 되는 지지도는 전체에 대한 항목 A와 항목 B가 동시에 일어나는 확률을 의미하고

식으로나타내면아래와같다 (강현철등, 2006).

Support(A ⇒ B) = Pr(A ∩B) =
항목A와B를동시에포함하는케이스수

전체케이스수
. (2.1)

지지도의 경우 Support(A⇒B)와 Support(B⇒A)가 상호 대칭적으로 서로 같은 값을 가진다. 즉,

A와 B는서로연관상대인다른항목에대한비중에영향을받게된다. 이러한이유로지지도는관심변

수 모두의 비중이 크고, 연관성도 큰 경우에는 유용하게 사용되지만, 관심변수의 전체에 대한 포함비중

이 낮은 경우에는 연관성을 판단하는데 어려움이 있다. 이러한 지지도의 단점을 보완하는 것이 신뢰도

이며, 신뢰도는 A가 발생한 경우 중 B가 발생하는 경우의 조건부확률을 의미하고 식으로 나타내면 아

래와같다.

Confidence(A ⇒ B) = Pr(B|A) =
Pr(A ∩B)

Pr(A)

=
항목 A와 B를동시에포함하는케이스수

항목 A를포함하는케이스수
. (2.2)

위의식에서보면알수있듯이신뢰도는지지도와는달리대칭적이지않다. 지지도또는신뢰도가높

은 연관성규칙 중에는 우연하게 연관성이 높게 보이는 것들이 나타날 수도 있는데, 이 부분을 보완하기
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위해서향상도가사용된다. 향상도는식으로나타내면아래와같다.

Lift(A ⇒ B) =
Pr(B|A)

Pr(B)
=

Pr(A ∩B)

Pr(A) Pr(B)

=
항목 A와 B를동시에포함하는케이스수×전체케이스수
항목 A를포함하는케이스수×항목 B를포함하는케이스수

. (2.3)

위의 세 가지 수식에서 나타난 바와 같이 지지도, 신뢰도, 향상도는 서로 밀접한 관계를 가지고 있으

며, 그 관계성은 쉽게 이해할 수 있다. 또한 앞서 서론에서 말한 바와 같이 기존의 지지도, 신뢰도, 향상

도는 어떤 특정한 사건이 일어났는지의 여부만을 기준으로 하여 계산되고 있음을 알 수 있다. 즉, 특정

한 케이스 내에서 특정한 사건이 몇 번 일어났느냐에 관한 측면에서는 데이터의 손실이 있다고 할 수 있

다. 이문제는아래의표 2.1의예제를보면쉽게이해할수있다.

표 2.1 예제 1

케이스 (날짜) 데이터 1 데이터 2

1 AB AB CCCCDEF

2 AB AAAB

3 AB ABBB

4 AB AAABBB

5 AB ABAB C

케이스가 하나인 경우에 대해 생각해보자. 각 데이터의 케이스 1만을 대상으로 생각했을 때, 데이터

1의 경우 Support(A⇒B)=1이고, 데이터 2의 경우에도 Support(A⇒B)=1이다. 지지도뿐만 아니라

신뢰도, 향상도의 경우에도 두 경우 모두 동일한 값을 가진다. 그러나 각각 케이스 내에서 관심변수가

차지하는비중을고려해볼때, 두데이터의연관성은다르다고생각하는것이명백하다.

이와 같은 문제점은 실제의 데이터로 생각해본다면 더욱 쉽게 이해할 수 있다. 표 2.1을 프로야구 선

수들의 안타를 기록한 데이터라고 생각해보자. 데이터 1의 경우 A선수와 B선수는 매 경기 (각 케이스)

각각 안타를 1개씩 쳤으며, 매 경기 그 팀에서 안타는 단 두 개씩, 즉 A, B 선수가 하나씩 안타를 친 것

이전부이다.

데이터 2의경우에는매경기마다다른결과를가지고있다. 케이스 1의경우데이터 1과같이 A선수

와 B선수는 각각 안타를 하나씩 쳤지만, 다른 선수들도 그날 안타를 쳤다. 앞에서 언급하였듯이 케이스

내에서 관심변수 (A, B 선수의 안타)가 차지하는 비중은 다르게 느껴지므로 지지도에 문제가 있다고 생

각된다. 케이스 2와 케이스 3의 경우에는 지지도의 측면에서는 문제가 없다고 생각되나 신뢰도를 생각

해보면, A와 B 쌍방의 신뢰도는 다르게 생각될 수 있으나 신뢰도 값은 같음을 알 수 있다. 케이스 4의

경우에는 관심변수의 전체에 대한 비중은 같게 생각되지만 연관성의 개념 자체만을 생각해보면 데이터

1보다 데이터 2가 더 연관성이 높다고 생각된다. 케이스 5의 경우에는 앞에서 언급한 모든 문제점이 포

함되어있는경우이다.

위의 데이터를 바탕으로 각각 지지도, 신뢰도, 향상도를 계산해보면 데이터 1과 데이터 2 모두 같은

연관성값을가짐을알수있다. 데이터 1의경우 Support(A⇒B)=5/5=1, Confidence(A⇒B)=1/1=1,

Lift(A⇒B)=1/1=1이고, 데이터 2의 경우에도 마찬가지로 Support(A⇒B)=5/5=1, Confidence(A⇒
B)=1/1=1, Lift(A⇒B)=1/1=1임을 구할 수 있다. 즉, 데이터 1과 데이터 2가 상황이 다르더라도 현

재연관성규칙을판단하는척도로사용되는지지도, 신뢰도, 향상도는같은값을가진다.

이러한 문제점은 연관성규칙을 이용하는 모든 경우 빈번히 나타날 수 있는 문제점이므로 해당 케이스

내에서의관심변수에대한발생빈도를고려하는새로운방법이필요하다고생각된다.
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3. 새로운 연관성규칙 제시

데이터마이닝에서 연관성규칙을 발생빈도가 작은 실제 데이터에 적용하면 모호한 부분이 많이 존재

한다. 그 방법을 보완하기 위해서 여러 가지 순위결정함수들이 제시되어왔다. 하지만 앞서 제시한 바와

같이 발생빈도가 많은 실제 데이터의 문제점들은 순위결정함수를 통해서 해결되지 않는다. 이 역시 기

존의 연관성규칙을 이용해 케이스 내의 사건의 비중에 대해서는 무시하고 사건의 발생 유무만을 판단한

것을사용하고있다. 이방법을보완하기위해새로운연관성규칙을제시한다.

먼저 지지도는 연관성규칙에서 가장 기초가 되는 측정도구로 기존의 경우 분자는 A와 B를 모두 포

함한 케이스의 개수가 들어가게 되고, 유효한 케이스 당 1의 값을 가지게 된다. 여기서 한 케이스 내의

관심변수의 발생빈도를 고려한 가중치를 부여하여 기존의 문제를 해결하는 방법을 생각해 보았다. 수식

(2.1)에서 분자를 변형하여 다음과 같은 새로운 지지도 (Supportm)를 제시한다. 여기서 명명한 아래첨

자의 ‘m’은수정되었다는의미의단어인 ‘modified’의첫글자를이용하여표기하였다.

Supportm(A ⇒ B) =

∑
case

(
#A

#Total
× 2×

#B

#Total
× 2

)
전체케이스수

, (3.1)

여기서 ＃은 케이스 당 해당 값의 수를 나타낸다. 즉, ＃Total은 케이스 내에 일어난 모든 값의 개수가

되고, ＃A는 케이스 내에 A의 개수, ＃B는 케이스 내에 B의 개수를 의미한다. 제시한 새로운 지지도

의 계산법은 케이스 내의 관심변수의 발생빈도 누락 문제점을 해결할 수 있다. 또한 기존의 연관성규칙

에서는 최소 지지도, 최소 신뢰도, 향상도에 따른 의사결정만을 할 수 있었는데, 제시한 방법을 통해서

는 의사결정 뿐만 아니라 각 경우에 따라 연관성규칙의 정도를 측정하는 측도로 사용될 수 있을 것으로

예상되며, 어느 경우가 연관성이 높은지 비교도 가능하다. (3.1) 식에서 각각의 비중에 2를 곱해주는 것

은 앞의 표 2.1의 데이터 1과 같이 순수 관심변수로 구성된 경우에 지지도 값을 1로 맞춰주기 위해서이

다. 사건 A와 사건 B에 대한 지지도의 경우 (3.1)의 식과 같으나 사건을 여러 개로 확장한 경우 일반적

으로정리하면아래와같다.

Supportm(A1 ⇒ · · · ⇒ Ak) =

∑
case

{∏k
i=1

(
Ai

#Total
× k

)}
전체케이스수

. (3.2)

기존의 신뢰도 계산방법 역시 한 케이스 내에 차지하는 관심변수의 발생빈도를 고려하지 않았으므로

문제점이 발생할 수 있다. 표 2.1의 데이터 2에서 케이스 2와 케이스 3에 대해서 생각해보자. 케이스

2의 경우 (AAAB)로 구성되어 있으며, 케이스 3의 경우 (ABBB)로 구성되어 있다. 각각 기존의 신뢰

도인 P(B|A)를 계산해보면, 두 경우 모두 Confidence(A⇒B)=1로 동일한 값을 가지게 되며, 데이터를

5개로확장한표 3.1의예제에서도 Confidence(A⇒B)의값은각각 1로동일하다.

표 3.1 예제 2

데이터 1 데이터 2

AAAB ABBB

AAAB ABBB

AAAB ABBB

AAAB ABBB

AAAB ABBB
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앞서 지지도에서 접근했던 방식과 마찬가지로 케이스 내의 관심변수의 발생빈도를 고려하여 새로운

신뢰도 (Confidencem)를제시하면아래수식과같다.

Confidencem(A ⇒ B) =

∑
case

(
#A

#Total
× 2×

#B

#Total
× 2

)
∑

case

(
#A

#Total
× 2

) (3.3)

=

∑
case

(
#A

#Total
×

#B

#Total
× 4

)
∑

case

(
#A

#Total
× 2

) .

새로 제안한 Confidencem (A⇒ B)를 이용하여 표 3.1의 데이터를 적용시켜 보면, 데이터 1의

경우에는 Confidencem (A⇒B)=(3/4)/(3/2)=1/2, 데이터 2의 경우에는 Confidencem (A⇒B)=

(3/4)/(1/2)=3/2으로 데이터 2의 경우가 신뢰도 측면에서 더 높게 나타남을 알 수 있다. 즉, 새로

제안한신뢰도는기존신뢰도의문제점을해결할수있는것으로나타났다.

앞의 (3.1), (3.2)를 바탕으로 기존의 향상도에서 케이스 내의 관심변수의 발생빈도를 고려하여 새로

운향상도 (Liftm)는아래와같다.

Liftm(A ⇒ B) =

∑
case

(
#A

#Total
×

#B

#Total
× 4

)
×전체케이스수

∑
case

(
#A

#Total
× 2

)∑
case

(
#B

#Total
× 2

) . (3.4)

새로 제시한 지지도, 신뢰도, 향상도를 이용하여 표 2.1의 데이터를 분석하고, 기존의 방식과 비교한

결과아래표 3.2와같다.

표 3.2 기존의 연관성과 새로운 연관성 비교 (예제 1)

구분 데이터 1 데이터 2

지지도
Support 1 1

Supportm 1 0.637877

신뢰도
Confidence 1 1

Confidencem 1 0.79294

향상도
Lift 1 1

Liftm 1 0.985699

위의 표 3.2 결과에서 볼 수 있듯이 기존의 연관성 규칙보다는 새로 제시한 연관성 규칙이 데이터의

상황을보다더세밀하게반영하고있는것을알수있다.

4. 예제를 통한 고찰

예제데이터는 2010 한국프로야구롯데자이언츠 1군선수들의상반기 89경기의매경기안타의데이

터를이용하였다 (출처: www.giantsclub.com).
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아래 표 4.1은 기존의 지지도, 신뢰도, 향상도를 구하여, 향상도가 1 이상인 규칙 (Rule) 중 지지도,

신뢰도가 높은 순서로 정렬하였다 (상위 30개). 단 포함률이 5% 이하이거나, 신뢰도가 10% 이하인 경

우에는제외하였다.

표 4.1 2010시즌 상반기 롯데자이언츠 타자 데이터 연관성 분석

순위 규칙 Support Confidence Lift

1 손아섭==>홍성흔 55.56 79.37 1.01

2 홍성흔==>손아섭 55.56 70.42 1.01

3 손아섭==>이대호 52.22 74.6 1

4 이대호==>손아섭 52.22 70.15 1

5 김주찬==>홍성흔 47.78 82.69 1.05

6 홍성흔==>김주찬 47.78 60.56 1.05

7 조성환==>이대호 45.56 78.85 1.06

8 강민호==>이대호 45.56 75.93 1.02

9 이대호==>조성환 45.56 61.19 1.06

10 이대호==>강민호 45.56 61.19 1.02

11 가르시아==>홍성흔 44.44 81.63 1.03

12 홍성흔==>가르시아 44.44 56.34 1.03

13 강민호==>손아섭 43.33 72.22 1.03

14 손아섭==>강민호 43.33 61.9 1.03

15 박종윤==>홍성흔 36.67 82.5 1.05

16 홍성흔==>박종윤 36.67 46.48 1.05

17 박종윤==>이대호 34.44 77.5 1.04

18 박종윤==>가르시아 34.44 77.5 1.42

19 가르시아==>박종윤 34.44 63.27 1.42

20 가르시아==>강민호 34.44 63.27 1.05

21 강민호==>가르시아 34.44 57.41 1.05

22 이대호==>박종윤 34.44 46.27 1.04

23 전준우==>홍성흔 32.22 80.56 1.02

24 전준우==>이대호 32.22 80.56 1.08

25 이대호==>전준우 32.22 43.28 1.08

26 홍성흔==>전준우 32.22 40.85 1.02

27 박종윤==>강민호 30 67.5 1.13

28 강민호==>박종윤 30 50 1.13

29 박기혁==>이대호 26.67 92.31 1.24

30 전준우==>강민호 26.67 66.67 1.11

아래표 4.2는새로제안한지지도 (Supportm), 신뢰도 (Confidencem), 향상도 (Liftm)를구하여, 지

지도 (Supportm), 향상도 (Confidencem)가높은순서로정렬하였다 (상위 30개). 단, 적용된데이터의

경우 각 관심변수의 빈도가 각 케이스 내에 포함되는 비중이 크지 않고, 그 두 값의 곱을 통해 계산되기

때문에 제안한 지지도 (Supportm), 신뢰도 (Confidencem)를 계산하게 되면 그 값이 매우 작게 나타나

게 된다. 비교의 용의성을 위해 지지도 (Supportm), 신뢰도 (Confidencem)에 각각 100을 곱하여 표에

수록하였다.

표 4.1과 표 4.2의 결과로부터, 기존 지지도, 신뢰도, 향상도보다 새로 제시한 지지도, 신뢰도, 향상도

가 좀 더 세밀하고 정확하게 나타남을 알 수 있다. 특히 기존의 지지도의 경우에는 데이터의 케이스 수

가 적으면, 위에서 보는 바와 같이 동일한 값을 가지는 규칙이 여러 개 생겨서, 분별할 수 없는 경우가

많이 나타난다 (순위 7∼10, 17∼22, 23∼26). 그러나 새로 제시한 지지도의 경우에는 짝을 이루는 값을

제외하고같은값을가지는규칙은존재하지않는다. 또한기존의연관성분석을통해계산된값의순위

가 뒤바뀌는 규칙도 생긴다. 예를 들어 표 4.1에서 순위 3, 4와 순위 5, 6의 규칙의 경우 새로 제안한 연

관성규칙을이용하면서로순위가바뀌는것을볼수있다. 새로제시한연관성규칙이케이스내의발생
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표 4.2 2010시즌 상반기 롯데자이언츠 타자 데이터에 대한 새로운 연관성 분석

순위 규칙 Supportm Confidencem Liftm
1 손아섭==>홍성흔 6.38 28.80 1.02

2 홍성흔==>손아섭 6.38 22.71 1.02

3 김주찬==>홍성흔 5.87 29.79 1.06

4 홍성흔==>김주찬 5.87 20.88 1.06

5 손아섭==>이대호 5.64 25.43 0.98

6 이대호==>손아섭 5.64 21.71 0.98

7 조성환==>이대호 5.07 23.93 0.92

8 이대호==>조성환 5.07 19.55 0.92

9 강민호==>이대호 4.38 22.69 0.87

10 이대호==>강민호 4.38 16.88 0.87

11 가르시아==>홍성흔 4.29 24.49 0.87

12 홍성흔==>가르시아 4.29 15.26 0.87

13 강민호==>손아섭 4.12 21.31 0.96

14 손아섭==>강민호 4.12 18.57 0.96

15 강민호==>가르시아 3.22 18.41 0.95

16 전준우==>홍성흔 3.22 16.70 0.95

17 홍성흔==>박종윤 3.17 25.03 0.89

18 이대호==>전준우 3.17 11.27 0.89

19 이대호==>박종윤 3.05 24.12 1.38

20 전준우==>이대호 3.05 17.43 1.38

21 박종윤==>이대호 3.02 27.30 1.05

22 가르시아==>강민호 3.02 11.64 1.05

23 박종윤==>가르시아 2.84 22.45 0.86

24 박종윤==>홍성흔 2.84 10.94 0.86

25 가르시아==>박종윤 2.47 22.30 0.79

26 홍성흔==>전준우 2.47 8.78 0.79

27 박기혁==>이대호 2.29 20.72 1.05

28 강민호==>박종윤 2.29 11.64 1.05

29 전준우==>김주찬 2.27 17.90 0.93

30 전준우==>강민호 2.27 11.73 0.93

빈도를 고려하여 계산하였으므로 기존의 연관성규칙보다 더 세밀하게 데이터의 상황을 반영하여 연관성

을 나타낸다고 할 수 있다. 단, 기존의 연관성 분석에서 나타나는 향상도는 1보다 큰 것을 기준으로 사

용하는데 새로 제안한 향상도의 경우에는 기준값의 필요성에 대해서는 앞으로 연구가 필요하다고 생각

된다.

표 4.3 기존의 연관성규칙과 새로운 연관성규칙 결과

순위 Support Supportm Confidence Confidencem
1 손아섭=>홍성흔 손아섭=>홍성흔 김주찬=>홍성흔 김주찬=>홍성흔

2 홍성흔=>손아섭 홍성흔=>손아섭 손아섭=>홍성흔 손아섭=>홍성흔

3 손아섭=>이대호 김주찬=>홍성흔 전준우=>이대호 박종윤=>이대호

4 이대호=>손아섭 홍성흔=>김주찬 박기혁=>이대호 박종윤=>강민호

5 김주찬=>홍성흔 손아섭=>이대호 손아섭=>이대호 손아섭=>이대호

6 홍성흔=>김주찬 이대호=>손아섭 박종윤=>홍성흔 홍성흔=>박종윤

7 조성환=>이대호 조성환=>이대호 가르시아=>홍성흔 가르시아=>홍성흔

8 강민호=>이대호 이대호=>조성환 박종윤=>가르시아 이대호=>박종윤

9 이대호=>조성환 강민호=>이대호 조성환=>이대호 조성환=>이대호

10 이대호=>강민호 이대호=>강민호 박기혁=>손아섭 박기혁=>손아섭

표 4.3은표 4.1과표 4.2를바탕으로하여기존지지도 (support)와새로제시한지지도 (Supportm),
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기존 신뢰도 (confidence)와 새로 제시한 신뢰도 (Confidencem)의 상위 10개의 규칙을 정리하여 비교

해보았다.

지지도의 측면에서 보면 ‘김주찬=>홍성흔’이 5위에서 3위로 상승하였고, ‘홍성흔=>김주찬’이 6위

에서 4위로 상승하였으며, ‘이대호=>조성환’이 9위에서 8위로 상승한 것을 볼 수 있다. 신뢰도의 측면

에서 보더라도 ‘박종윤=>이대호’, ‘박종윤=>강민호’, ‘홍성흔=>박종윤’, ‘이대호=>박종윤’이 10위

권밖에서 10위권내의순위로상승한것을알수있다.

5. 결론

데이터마이닝에서 최소 지지도, 최소 신뢰도를 만족하며, 향상도가 1 이상인 경우에 보통 연관성규

칙이 있다고 판단한다. 실제 데이터를 통해 데이터마이닝 연관성 분석을 하면 문제점이 발생하게 된다.

먼저관심변수의빈도가적은경우에는세가지기준을모두충족시키기힘들다. 이러한경우를해결하

는 방안으로 여러가지 순위결정함수가 제안되었다. 또한 실제 데이터의 특성상 빈도가 적은 경우는 물

론빈도가많은경우도있다.

본논문에서는각케이스별관심변수의발생빈도를통해수치적인측면을고려한새로운지지도, 신뢰

도, 향상도를 제안하고, 또한 실제 데이터를 통한 기존 연관성분석과 새로 제안한 연관성분석 결과의 차

이를 살펴보았다. 그 결과 기존의 연관성규칙을 통해서 분별할 수 없었던 부분들을 새로 제안한 연관성

규칙을 통해 분별이 가능하였으며, 순위가 뒤바뀌는 경우도 발생하였다. 즉, 새로 제안한 연관성규칙이

기존의연관성규칙보다더데이터의상황을세밀하게반영하고있다고할수있다.

본 논문에서 제안된 연관성규칙을 이용하여 추가로 순위결정함수 등에도 적용시킨다면 더욱 더 유용

한연관성분석이되리라생각된다.
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Abstract

In data mining, association rule is a popular and well researched method for discov-

ering interesting relations between variables. There are three measures for association

rule, support, confidence and lift. But there are some problem in them. They don’t

consider the frequency of variable in case. So, we need the new association rule which

consider the frequency.In this paper, we proposed the new association rule. We com-

pared the proposed association rule with the original association rule from example

data. As a result, we knew our function was better than the original function in terms

of sensitivity.
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