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요 약

이 논문에서는 연관 규칙 마이닝 알고리즘의 정확도를 향상시키기 위하여 기존 Onto-Apriori 알고리즘을 확장한 XOnto-Apriori 알고리즘을

제안한다. 기존 알고리즘은 트랜잭션 항목의 식별자만을 비교하여 지지도를 계산하기 때문에 유사한 속성을 가진 항목들간의 관계를 분석하지

못하는 문제점을 지닌다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 제안 알고리즘은 온톨로지 추론 기반의 속성 비교를 통해 같은 식별자를 지니지 않는

항목들간의 관계성도 지지도 계산에 반영할 수 있도록 한다. 제안 알고리즘의 규칙 생성 과정을 명확히 서술하기 위해 스마트폰 어플리케이션

추천 시스템을 설계하였으며 이 시스템은 기존 알고리즘 기반의 시스템에 비해 보다 나은 속도와 정확도를 보였다.
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Rule Mining Algorithm

Chonghyeon Lee†․Jangwon Kim††․Dongwon Jeong†††․Sukhoon Lee††․Doo-Kwon Baik††††

ABSTRACT

In this paper, we introduce XOnto-Apriori algorithm which is an extension of the Onto-Apriori algorithm. The extended algorithm is

designed to improve the conventional algorithm’s problem of comparing only identifiers of transaction items by reasoning transaction

properties of the items which belong in the same category. We show how the mining algorithm works with a smartphone application

recommender system based on our extended algorithm to clearly describe the procedures providing personalized recommendations. Further,

our simulation results validate our analysis on the algorithm overhead, precision, and recall.
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1. 서 론1)

최근 웹 2.0과 시맨틱 웹의 영향으로 온톨로지 태깅을 지

원하는 인터넷 서비스들이 증가하고 있다. 온톨로지 태깅은

컨텐트의 분류와 재검색을 용이하게 하며 컨텐트의 의미를

파악하여 상호운용성을 향상시킨다. 인터넷 상의 방대한 정

보와 데이터를 통합하여 서비스하기 위하여 온톨로지로 태

깅된 정보를 분석하는 다양한 서비스들이 등장하고 있으며,

※ 이 연구에 참여한 연구자는 ‘2 단계 BK21 사업’의 지원을 받았으며, 2011
년도 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된
기초연구사업입니다(No.2011-0004911). 또한 정보통신산업진흥원의 SW
공학 요소기술 연구개발사업의 결과물임을 밝힙니다.
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††††종신회원:고려대학교 컴퓨터⋅전파통신공학과 교수
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사용자의 요구와 선호도에 따라 적합한 정보를 제공하는 개

인화 추천에 대한 연구가 많이 진행되고 있다[1-3]. 특히

Amazon, yes24와 같은 전자 상거래 분야에서는 이미 개인

화 추천이 적용되어 사용자에게 맞춤형 서비스를 제공하고

있으며 그 유용함은 사업적 가치뿐만 아니라 학문적으로도

많은 관심을 불러일으키고 있다[4-5]. 하지만 최근 활성화

되고 있는 시맨틱 웹 기술을 활용하여 서로 다른 곳에서 정

의한 정보를 분석하여 추천을 제공하는 방법에 대한 연구는

아직 미흡한 상태이다. 그 이유는 온톨로지 태깅으로 분류

된 다양한 트랜잭션의 의미 정보들을 반영하여 분석하기 어

렵기 때문이다[6].

Onto-Apriori 알고리즘은 온톨로지 태깅된 트랜잭션으로

부터 연관규칙을 생성하고 다양한 항목으로부터 구매성향을

능동적으로 분석함으로써 이러한 문제를 해결하였다[7]. 그

러나 Onto-Apriori 알고리즘은 온톨로지로 표현된 항목의
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속성이나 클래스간의 관계를 파악하지 않고 지지도를 계산

하기 때문에 온톨로지로 명세한 의미 정보들을 충분히 활용

하지 못하는 문제점을 지닌다.

이 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 Onto-

Apriori를 확장한 XOnto-Apriori 알고리즘을 제안한다.

XOnto-Apriori 알고리즘은 온톨로지 클래스의 식별자나 이

름을 비교하여 규칙을 생성하는 기존 방법과 달리 온톨로지

속성을 비교하여 유사 항목을 추론함으로써 이를 규칙 생성

에 반영한다. 이 방법은 서로 다른 자원에서 정의되어 사용

되고 있는 온톨로지 리소스의 속성을 비교하여 유사 항목을

하나의 집합으로 재구성함으로써 유사한 속성을 가지고 있

음에도 전혀 다른 항목으로 분류되던 문제를 해결할 수 있

다. 이는 다양한 곳에서 정의된 온톨로지 트랜잭션에 대한

연관 분석이 가능하며, 더 방대한 양의 자원으로부터 의미

를 추출해낼 수 있기 때문에 그 결과로 생성되는 연관 규칙

은 개인화 추천의 정확도를 향상시킬 수 있다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 관련연구에 대

하여 언급하고 제3장에서 이 논문에서 제안하는 알고리즘을

정의하고 스마트폰 어플리케이션 예제를 통해 알고리즘의

전반적인 절차를 기술한다. 제4장에서는 제안 알고리즘을

평가하기 위하여 XOnto-Apriori 기반의 모델을 구현하여 알

고리즘을 검증한다. 마지막으로 제5장에서는 결론 및 향후

연구에 대하여 기술한다.

2. 관련 연구

개인화 추천 시스템은 사용자의 구매 정보나 항목의 정

보, 사용자간의 관계 등을 분석하여 선호할 것이라고 예상

되는 정보를 제공한다. 이와 같은 시스템을 개발하기 위한

기반 기술로서 데이터 마이닝, 패턴 인식, 정보 필터링 등

다양한 기법들에 대한 연구가 이루어지고 있으며, 그 중 정

보 필터링에 대한 연구가 주를 이루고 있다[8]. 개인화 추천

을 위한 정보 필터링 기술은 시스템이 사용하는 정보의 특

성에 따라 협업적 필터링, 내용 기반 필터링, 규칙 기반 필

터링으로 분류할 수 있다[9].

협업적 필터링 기법은 사용자의 개인 정보, 구매 내역 등

의 정보를 분석하여 유사한 취향을 가진 이웃의 집합을 찾

아 내어 집합 내 이웃들이 선호하는 항목을 추천하는 방법

이다[10]. 이 기법은 정보를 분석하는 알고리즘에서 사용자

와 항목간 유사도를 모두 계산해야 하기 때문에 방대한 데

이터에 적용이 어렵다는 한계를 지닌다.

내용 기반 필터링은 항목 간 유사도를 계산하여 가장 동

일한 항목을 추천하는 방식이다[11]. 이 방법은 항목의 속성

이 다차원으로 표현될 경우, 협업적 필터링과 마찬가지로 항

목의 속성을 추출하는 데 많은 시간이 요구되어 다양한 도메

인에 적용하기 어렵다. 또한 단순히 유사도를 계산하여 항목

을 비교하기 때문에 유사도 계산 방법에 따라 정확도가 크게

달라지지만, 적용하고자 하는 도메인에 어떤 유사도 비교 알

고리즘이 적당한지 결정하기 어렵다는 문제점을 지닌다.

규칙 기반 필터링은 사용자의 성향을 규칙으로 정의하고

이를 상품의 특성과 연결시켜 추천을 제공하는 기법이다

[12]. 규칙은 전문가에 의해 미리 정의되기 때문에 다양한

도메인에 적용하기 어려우며, 여러 곳에서 정의된 방대한

통합 트랜잭션에 적용할 수 없다.

이러한 문제를 해결하기 위한 방법으로 온톨로지 추론 기

반의 연관 규칙 마이닝 알고리즘이 제안 되었으며 대표적으

로 xPMiner, Onto-Apriori 알고리즘이 있다[13]. xPMiner는

온톨로지 기반의 웹 사용자 마이닝 알고리즘으로서 Apriori

기반의 연관 규칙 마이닝을 통해 추천을 제공한다. xPMiner

는 온톨로지를 적용한 도메인 지식 구축 활용은 특정 도메

인에 종속하지 않은 분석이 가능하지만, 온톨로지의 의미

정보를 활용하지 않아 추천 정확도가 다소 떨어지는 단점을

가지고 있다. Onto-Apriori 알고리즘은 온톨로지 추론을 기

반으로 항목 비교를 수행함으로써 불필요한 항목들을 후보

집합에 포함하지 않는다. 하지만 지지도를 계산할 때 항목

을 온톨로지 클래스의 식별자만을 비교하기 때문에, 실제

같은 속성을 갖는 항목이더라도 같은 식별자를 가지고 있지

않다면 계산에 포함시키지 않는다. 이러한 지지도 계산은

온톨로지로 표현된 트랜잭션의 속성과 항목간의 관계 등을

반영하지 못하는 문제점을 지닌다. 이 논문은 온톨로지 속

성을 비교하여 같은 항목임을 추론함으로써 보다 개선된 결

과를 얻을 수 있는 XOnto-Apriori 알고리즘을 제안하여 이

러한 문제를 해결하고자 한다.

3. XOnto-Apriori 알고리즘

XOnto-Apriori 알고리즘은 Onto-Apriori를 확장한 알고

리즘으로서, 기존 방법과 달리 지지도(Support) 및 신뢰도

(Confidence)를 계산할 때 온톨로지 추론을 활용하여 같은

속성의 항목은 서로 다른 식별자로 정의되어 있더라도 결과

에 반영하는 방법이다. 기존 Onto-Apriori 알고리즘은 전체

트랜잭션 중 항목 X와 Y의 온톨로지 식별자를 비교하여 지

지도와 신뢰도를 계산한다. 그러나 이와 같은 지지도 계산

방법은 온톨로지로 표현된 속성들과 데이터들간의 관계를

충분히 반영할 수 없다. 또한 X와 Y가 같은 속성을 갖는

사실상 같은 항목이더라도 온톨로지 식별자만으로 다른 항

목으로 분류하여 지지도 계산에서 후보 항목으로 선정되지

않는 문제점을 지닌다. 이러한 문제점은 웹 상의 여러 리소

스로부터 트랜잭션을 수집하여 계산할 때 극대화되며, 이를

해결하기 위해 XOnto-Apriori 알고리즘에서는 아래 수식과

같이 지지도와 신뢰도를 X와 Y의 속성으로 비교하여 계산

함으로써 알고리즘의 정확도를 향상시킨다. 각 계산 과정의

추론은 ReasoningCount(i, T) 함수에서 이루어지며 빈발 항

목 집합들 중 최소 지지도(minsup) 이상의 지지도를 만족하

는 항목들을 빈발 항목 집합에 포함시키고 최종 빈발 항목

집합으로부터 최소 신뢰도(minconf)를 갖는 항목들을 추천

엔진이 사용할 규칙으로 생성한다.
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(그림 1) 스마트폰 어플리케이션 온톨로지 스키마의 예

트랜잭션 스마트폰 어플리케이션

t1
{<트위터>, <푸딩카메라>, <카카오톡>,

<올댓페이스북>}

t2
{<트위터>, <페이스북>, <어썸노트>,

<Informant>}

t3 {<어썸노트>, <Informant>, <범프>}

t4 {<트위터>, <범프>}

t5
{<트위터>, <페이스북>, <어썸노트>,

<Informant>}

t6 {<푸딩카메라>, <마이피플>, <카카오톡>}

t7
{<트위터>, <푸딩카메라>, <페이스북>,

<어썸노트>}

t8 {<어썸노트>, <Informant>, <올댓페이스북>}

<표 1> 예제 트랜잭션 집합

이 절에서는 제안 알고리즘을 활용한 추천 과정의 장점을

서술하기 위하여 스마트폰 어플리케이션 추천을 예로 사용

한다. 트랜잭션 데이터는 온톨로지로 표현된 엔티티를 사용

하며, (그림 1)은 스마트폰 어플리케이션 온톨로지 스키마의

예를 나타낸다. 연관 관계를 분석하기 위해서 클래스의 속

성을 명세한 온톨로지 스키마가 필요하며 같은 속성을 비교

하여 지지도 및 신뢰도를 계산한다.

스키마를 기반으로 작성된 트랜잭션 항목의 예는 (그림

2)와 같다. 각 어플리케이션 인스턴스는 위의 스키마를 참조

하여 작성되었으며, 트위터, 페이스북 등의 어플리케이션을

정의된 스키마 속성을 사용하여 버전, 실행 환경, 사용 가능

언어 등의 정보를 표현한다. 이러한 항목들은 <표 1>과 같

이 트랜잭션 목록으로 나타낼 수 있으며 사용자가 다운로드

받은 어플리케이션의 집합을 포함한다. tn은 알고리즘을 적

용한 예를 설명하기 위한 사용자들의 트랜잭션 집합의 일부

이다. 클래스의 이름을 식별자로 <application>과 같이 온톨

로지로 표현된 어플리케이션을 나타내며 이는 사용자가 다

운로드한 어플리케이션을 나타낸다.

트랜잭션 목록을 분석하기 위한 제안한 알고리즘은 <표

2>, <표 3>, <표 4>와 같다. XOnto-Apriori(T) 함수는 트

랜잭션 집합 T의 항목들로부터 부분집합을 생성하며 빈발

항목 집합 F를 생성하는 함수이다. 제안 알고리즘에서는 기

존 방법과 달리 온톨로지 속성을 비교하기 위한

ReasoningCount(i, T) 함수를 추가하였으며 이는 부분집합

을 생성하여 지지도를 계산할 때 항목들간의 관계를 추론하

여 반영한다.

XOnto-Apriori(T) 함수는 먼저 트랜잭션 집합 T를 스캔

하여 트랜잭션 리스트를 초기 후보 항목 집합인 C1에 할당

한다. 1단계 빈발 항목 집합인 F1을 얻기 위하여 생성된 C1

을 ReasoningCount(i, T) 함수에 대입하여 각 어플리케이션

의 속성값을 비교함으로써 지지도를 계산한다.
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(그림 2) 스마트폰 어플리케이션 온톨로지 엔티티의 예

<표 2> XOnto-Apriori 알고리즘

<표 3> 온톨로지 추론을 이용한 항목 비교

<표 4> 후보 항목 집합 생성

초기화 한 C1으로부터 XOnto-Apriori-Candidate-Gen(Fk-1)

함수를 통해 지지도를 계산하여 생성한 F1은 <표 5>와 같

다. 각 단계에서 생성한 후보항목 cn은 트랜잭션 모음의 항

목들 중 원소의 개수가 하나인 모든 부분집합이다. 기존 알

고리즘과 달리 후보 항목의 집합 Ck의 부분집합을 점검할

때 ReasoningCount(i, T) 함수를 사용하여 식별자가 다르더

라도 같은 카테고리로 분류되는 것을 추론하여 삭제되지 않

도록 처리한다. 예제에서 <페이스북>과 <올댓페이스북>은

OS만 다를 뿐 페이스북 기반의 유사한 속성을 가진 항목이

므로 c10과 같이 논리 기호인 +로 묶어 새로운 집합으로 생

성하여올댓페이스북>을 다른 항목으로 분류하여 계산하므

로 각 지지도가 최소 지지도보다 작아 3 단계 후보 항목으
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후보 항목 지지도

c1 = <트위터> 5/8

c2 = <푸딩카메라> 3/8

c3 = <페이스북> 3/8

c4 = <어썸노트> 5/8

c5 = <Informant> 4/8

c6 = <범프> 2/8

c7 = <마이피플> 1/8

c8 = <카카오톡> 2/8

c9 = <올댓페이스북> 2/8

c10 = {<페이스북>, <올댓페이스북>}

→ <페이스북 + 올댓페이스북>
5/8

<표 5> 2단계 후보 항목 지지도

후보 항목 지지도

c1 = <<트위터>, <페이스북 + 올댓페이스북>> 4/8

c2 = <<트위터>, <어썸노트>> 3/8

c3 = <<트위터>, <Informant>> 2/8

c4 = <<페이스북 + 올댓페이스북>, <어썸노트>> 3/8

c5 = <<페이스북 + 올댓페이스북>, <Informant>> 3/8

c6 = <<어썸노트>, <Informant>> 4/8

<표 6> 3단계 후보 항목 지지도

연관 규칙 신뢰도

r1 = <트위터> → <페이스북 + 올댓페이스북> 4/5

r2 = <페이스북 + 올댓페이스북> → <트위터> 4/5

r3 = <어썸노트> → <Informant> 4/5

r4 = <Informant> → <어썸노트> 4/4

<표 7> 생성된 연관 규칙

(그림 3) XOnto-Apriori 기반의 개인화 추천 시스템 아키텍처

로 선택하지 않지만, 하나의 집합으로 생성함으로써 지지도

를 계산할 때 같은 항목으로 추론하여 5/8의 지지도를 갖는

다. 이러한 과정은 <페이스북>과 <올댓페이스북>을 3단계

후보 항목으로 생성될 수 있도록 지지도에 포함시켜 Apriori

알고리즘의 원리인 하강 속성을 유지하게 한다. 이 과정에

서 후보 항목을 생성하기 위해서 ik-1과 i'k-1만 다른 것을 조

합한다. 이는 다른 항목이 두 가지 이상인 것을 조합하여

후보 항목 생성할 경우 k-1 부분집합에 속하지 않아 후보로

선택되지 않기 때문이다.

생성된 2단계 후보 항목인 C2의 지지도를 최소 지지도인

0.5와 비교하여 {<트위터>}, {<페이스북>}, {<범프>}, {<트

위터>, <페이스북>}와 같은 2차 빈발 항목집합 F2를 추출

하고 이를 기반으로 후보 생성 알고리즘을 한번 더 수행하

면 <표 6>과 같은 3단계 후보 항목 지지도 C3을 얻을 수

있다. <페이스북 + 올댓페이스북>을 C3로 추출할 수 있었

기 때문에 c1, c4, c5와 같은 후보 항목을 얻을 수 있다.

C3로부터 최소 지지도 이상의 지지도를 갖는 빈발 항목

집합 F3로부터 생성하는 부분집합은 더 이상 빈발 항목으로

추출되는 집합이 없으므로 F3은 최종 빈발 항목집합이 되며

이를 기반으로 생성한 연관 규칙 집합 R은 <표 7>과 같다.

R의 모든 연관 규칙은 최소 신뢰도인 0.5보다 높은 신뢰도

를 갖기 때문에 추천을 위한 최종 연관 규칙으로 사용한다.

4. 평 가

이 장에서는 제안한 XOnto-Apriori 알고리즘을 Onto-

Apriori 알고리즘, 최적화된 Apriori 알고리즘, 온톨로지 기

반의 트랜잭션 배열을 적용한 xPMiner와 비교 평가를 통해

제안 알고리즘이 정확도와 성능 측면에서 기존 방법보다 효

과적임을 보인다. 비교 평가를 위한 실험은 Windows 7

Enterprise K, Intel® Core™ 2 Duo E6750 2.66GHz CPU,

3.25 GB Memory, Java™ SE Development Kit 6, Jena

Semantic Web Framework 2.6.3으로 구성된 환경에서 수행

하였다.

4.1 XOnto-Apriori 알고리즘 기반 시스템 아키텍처

제안 알고리즘을 기반으로 개인화 추천을 제공하기 위해

이 논문에서는 (그림 3)과 같이 시스템을 설계하여 구현하

였다. 추천 시스템의 마이닝 프로세스는 전처리, 연관 규칙

마이닝, 패턴 분석, 추천의 과정으로 이루어진다. 사용자에게

적합한 추천을 제공하기 위해 서버의 트랜잭션 모음으로부

터 로그를 가져와 전처리 과정을 수행한다. 전처리 과정은

웹 페이지를 세션 별로 분류하는 세션화, 데이터 필드의 불

필요한 참조를 제거하는 데이터 클리닝, 웹 서버의 로그 파

일을 융합하는 데이터 퓨전 작업을 통해 트랜잭션의 속성들

을 마이닝 할 수 있도록 식별하는 작업이다. 제안 알고리즘
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(그림 4) 트랜잭션 크기에 따른 처리 속도(minsup=0.7)

(그림 5) 트랜잭션 크기에 따른 처리 속도(minsup=0.1)

은 전처리 과정을 거친 트랜잭션을 활용하여 연관 규칙을

생성한다. 추출한 연관 규칙의 패턴을 분석하여 규칙으로

이루어진 추천 모델을 생성하면 추천 엔진은 사용자에게 맞

는 추천을 추론해 낼 수 있다. 사용자는 SPARQL 기반의

질의를 사용하여 이러한 모델로부터 추천을 제공받을 수 있

다. 연관 규칙 마이닝에 사용되는 알고리즘뿐만 아니라 추

천 엔진, 트랜잭션 데이터는 온톨로지로 표현되어 관리되기

때문에 도메인 지식을 통해 각기 다른 곳에서 가져온 데이

터를 의미 기반으로 처리할 수 있다.

4.2 알고리즘 처리 속도 비교

제안 알고리즘의 적용 범위를 비교 분석하기 위하여 처리

속도에 영향을 미치는 최소 지지도와 트랜잭션의 항목 집합

개수를 증가시키며 처리 속도를 측정하였다. 비교 알고리즘

으로 Onto-Apriori 알고리즘, 최적화된 Apriori 알고리즘, 온

톨로지 기반의 트랜잭션 배열을 적용한 xPMiner를 구현하

여 비교 평가를 수행하였다. 알고리즘에서 사용된 항목 집

합은 온톨로지로 표현된 스마트폰 어플리케이션을 사용하였

으며 항목 집합의 개수의 변화에 따른 처리 속도 측정 결과
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(그림 6) 최소 지지도에 따른 처리 속도

(그림 7) 모델 별 정확도 및 재현율

는 최소 지지도 값에 따라 (그림 4), (그림 5)와 같다. 최소

지지도를 낮게 설정할수록 생성되는 후보 항목 집합이 많아

지기 때문에 처리 속도가 저하되며, 항목 집합의 개수를 증

가시키면 후보 항목 집합을 생성하는 과정에서 비교 횟수가

증가하기 때문에 오버헤드가 증가함을 확인할 수 있다. 특

히 Onto-Apriori 알고리즘에 비해 대체적으로 낮은 속도를

보였으나 추론 횟수는 부분집합 생성에 비해 작으므로 시간

복잡도가 동일하여 큰 차이를 보이지 않는다. 이는 XOnto-

Apriori 알고리즘의 온톨로지 속성 비교 과정에서 유사 항목

을 추론하는 작업이 추가 되었기 때문이다. 그러나 0.7과 같

이 높은 최소 지지도를 설정하였을 경우 추론 과정 또한 감

소하여 Onto-Apriori 알고리즘, xPMiner와 유사한 성능을

보였으며 Apriori 알고리즘이 Apriori-gen 과정의 부하 때문

에 가장 낮은 성능을 보였다.

최소 지지도의 변화에 따른 각 알고리즘의 처리 속도를

측정한 결과는 (그림 6)과 같다. 최소 지지도가 낮을수록 후

보 집합의 항목 개수가 많아지므로 연관 규칙 추출 속도가

현저히 떨어지게 된다. 앞서 수행한 평가와 동일하게, 최소

지지도가 낮을 때 XOnto-Apriori 알고리즘이 다른 알고리즘

에 비해 낮은 수행시간이 소요됨을 확인할 수 있다. 하지만

최소 지지도를 높일수록 처리 속도 차이는 미비해지며,

XOnto-Apriori 알고리즘은 최소 지지도를 높게 설정하더라

도 온톨로지 추론을 통해 의미 있는 연관 규칙을 추출해 낼

수 있으므로 처리 속도에서의 문제점을 해결할 수 있다. 또

한 오히려 속도 측면에서도 좋은 결과를 보이기도 하는데,

이는 추론을 통해 한가지 항목으로 묶어 항목을 생성하는

것이 부분집합으로 생성되는 것보다 빠르기 때문이다.

4.3 정확도 및 재현율 분석

이 논문에서 제안한 알고리즘의 규칙 생성 결과를 아래

수식과 같은 정확도(Precision) 및 재현율(Recall)로 평가한

다. 정확도는 생성된 규칙 중에서 적절한 규칙의 수를, 재현

율은 전체 적절한 규칙 중에서 추출된 규칙의 수를 나타낸

다. 정확도와 재현율은 반비례 관계이기 때문에 정확도를

높이기 위해 최소 지지도를 높이면 적절한 규칙의 대부분을

추출하지 못한다[14].
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F1-Measure

Transaction Set XOnto-Apriori Onto-Apriori Apriori xPMiner

T1 0.7257 0.6524 0.5786 0.5588

T2 0.3600 0.3310 0.3252 0.3059

T3 0.1017 0.1121 0.1267 0.0863

T4 0.2324 0.2324 0.3859 0.2433

T5 0.2176 0.1625 0.1987 0.1794

T6 0.1082 0.0725 0.1267 0.0950

T7 0.1940 0.1250 0.1813 0.1745

T8 0.4128 0.3750 0.1218 0.1631

T9 0.5063 0.5063 0.4192 0.5395

T10 0.1940 0.1750 0.2801 0.1560

T11 0.2176 0.2176 0.2057 0.2028

T12 0.1794 0.1699 0.1388 0.0902

T13 0.5063 0.4502 0.4831 0.3721

Average 0.3043 0.2125 0.2747 0.2436

<표 8> F1-Measure 값 비교

평가를 위한 세 가지 알고리즘을 추천 모델로 구현하여

정확도에 따른 재현율을 평가한 그래프는 (그림 7)과 같다.

정확도를 향상시키기 위해 최소 지지도를 높일 경우 Cn의

항목 개수가 감소하기 때문에 재현율이 떨어지게 된다.

Apriori 모델의 경우, 규칙 생성 속도에만 목적을 둔 알고리

즘이기 때문에 가장 낮은 정확도와 재현율을 보였다. 반면

XOnto-Apriori 모델은 온톨로지 속성 추론으로 유사 항목까

지 규칙 생성에 반영시키기 때문에 가장 좋은 정확도와 재

현율을 보임을 확인할 수 있다.

4.4 F-Measure 분석

정확도와 재현율은 반비례 관계이기 때문에 이 두 값을

모두 고려하여 알고리즘을 평가하기 위해 두 값의 조화평균

인 F-Measure를 함께 측정하였다[15]. F-Measure의 계산식

은 아래와 같으며, β는 1로 설정하여 정확도와 재현율의 비

율을 동등하게 하였다.

제안 모델을 비롯한 세 가지 모델의 F1-Measure 조화평

균을 계산한 결과는 <표 8>과 같다. 평과 결과 T3, T6, T9,

T10을 제외한 모든 트랜잭션에서 가장 높은 정확도를 나타

내었으며 온톨로지 속성을 통해 유사 항목을 많이 추출한

T8에 대해 가장 큰 성능 차이를 보였다. T3과 같이 식별자

가 같지만 속성이 다른 특별한 경우에는 기존 알고리즘보다

낮은 정확도를 보였으며, T9와 T11는 온톨로지 식별자가 잘

정의되어 Onto-Apriori 알고리즘과 제안 방법이 같은 결과

를 나타내었다. 하지만 제안 알고리즘이 기존 방법들과 비

교하여 가장 높은 F1-Measure 평균을 얻음으로써 제안 방

법이 중요한 규칙만을 선별하고 결과의 정확도를 높일 수

있음을 확인하였다.

5. 결 론

이 논문에서는 이러한 문제를 개선하기 위해 온톨로지 엔

지니어링 기술을 연관규칙 생성 알고리즘에 접목한

XOnto-Apriori 알고리즘을 제안하였다. 온톨로지 추론을 통

한 속성 비교는 서로 같은 식별자를 갖지 않는 항목이더라

도 규칙에 영향을 줄 만큼 유사하면 지지도 계산에 포함함

으로써 규칙으로 생성될 수 있도록 하여 개인화 추천의 정

확도를 향상시킨다. 알고리즘을 평가하기 위해 제안 알고리

즘 기반의 추천 모델을 설계하여 시스템으로 구현하였으며

Apriori 기반의 다른 알고리즘들과 비교하여 정확도 및 재현

율 면에서 더 나은 성능을 보임을 검증하였다.

연관규칙 생성 알고리즘은 후보 항목 집합을 생성하는 과

정에서 가능한 모든 부분집합을 생성하기 때문에 높은 시간

복잡도를 지닌다. 그러나 개인화 추천을 위해 연관 관계 분

석은 반드시 필요한 과정이므로 추천 시스템은 추천의 정확

도를 향상시키기 위하여 연관규칙 생성 알고리즘을 사용한

다. 이 논문은 이러한 알고리즘의 정확도와 재현율을 향상

시키기 위한 연구이며, 제안 알고리즘뿐만 아니라 기존 알

고리즘도 같은 시간 복잡도를 갖기 때문에 트랜잭션의 항목

개수가 증가함에 따라 처리 시간이 증가함을 확인할 수 있

다. 이러한 연관규칙 생성 알고리즘의 시간 복잡도 문제를

개선하기 위한 방법은 향후 연구로 수행할 예정이다.
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