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요    약

대규모의 데이터베이스로부터 숨겨진 유용한 패턴 정보를 찾기 위해 빈발 패턴 마이닝이 제안된 이래로, 다양한 종류의 접근 방법

들과 어플리케이션들이 연구되어 왔다. 특히, 빈발 그래프 패턴 마이닝은 계속해서 복잡해져 가는 최근의 데이터들을 효과적으로 다

루기 위해 제안되었고, 이와 관련한 다양한 효율적인 알고리즘들이 연구되어 왔다. 그래프 데이터베이스로부터 얻을 수 있는 그래프 

패턴들은 이를 구성하는 요소들에 따라 다른 중요도를 가지며 길이에 따라 다른 특성을 갖는다. 하지만, 전통적인 빈발 그래프 패턴 

마이닝 접근 방법들은 이러한 문제들을 고려할 수 없다는 한계점을 지닌다. 즉, 기존의 방법들은 마이닝 과정에서 추출되는 그래프 

패턴들의 길이에 상관없이 오직 하나의 최소 지지도 임계값만을 고려하고 이들의 가중치 요소들을 사용하지 않기 때문에, 실제적으로 

쓸모없는 그래프 패턴들이 상당량 생성될 수 있다. 작은 수의 정점과 간선을 갖는 작은 그래프 패턴들은 이들에 대한 가중화 지지도 

값이 상대적으로 높을 때 흥미로운 특성을 갖는 경향이 있는 반면, 많은 정점과 간선을 갖는 큰 그래프 패턴들은 비록 가중화 지지도 

값이 상대적으로 낮을지라도 흥미로운 특성을 가질 수 있다. 이러한 이유로, 본 논문에서는 길이에 따라 감소하는 지지도 제한조건을 

고려한 가중치 기반의 빈발 그래프 패턴 마이닝 알고리즘을 제안한다. 본 논문에서 제공되는 총체적인 실험 결과들은 제안되는 방법

이 기존의 최신 그래프 마이닝 알고리즘과 비교하여 패턴 생성, 수행시간, 그리고 메모리 사용량 측면에서 더욱 뛰어난 성능을 보장함

을 보인다.

☞ 주제어 : 길이 감소 지지도 제한조건, 가중화 빈발 패턴 마이닝, 그래프 패턴, 데이터 마이닝, 빈발 패턴 마이닝

ABSTRACT

Since frequent pattern mining was proposed in order to search for hidden, useful pattern information from large-scale databases, 

various types of mining approaches and applications have been researched. Especially, frequent graph pattern mining was suggested 

to effectively deal with recent data that have been complicated continually, and a variety of efficient graph mining algorithms have 

been studied. Graph patterns obtained from graph databases have their own importance and characteristics different from one another 

according to the elements composing them and their lengths. However, traditional frequent graph pattern mining approaches have the 

limitations that do not consider such problems. That is, the existing methods consider only one minimum support threshold regardless of 

the lengths of graph patterns extracted from their mining operations and do not use any of the patterns' weight factors; therefore, a 

large number of actually useless graph patterns may be generated. Small graph patterns with a few vertices and edges tend to be 

interesting when their weighted supports are relatively high, while large ones with many elements can be useful even if their weighted 

supports are relatively low. For this reason, we propose a weight-based frequent graph pattern mining algorithm considering 

length-decreasing support constraints. Comprehensive experimental results provided in this paper show that the proposed method 

guarantees more outstanding performance compared to a state-of-the-art graph mining algorithm in terms of pattern generation, 

runtime, and memory usage.

☞ keyword : Length-decreasing support constraint, weighted frequent pattern mining, graph pattern, data mining, frequent pattern 

mining
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1. 서  론

시간이 지남에 따라 점점 더 복잡해지고 대규모화 되

어가는 데이터로부터 숨겨진 유용한 지식 또는 정보를 찾

기 위해 데이터 마이닝의 개념이 제안된 이래로, 데이터 

마이닝에 관한 다양한 접근 방법과 응용들이 연구되어 왔

다. 또한 데이터 마이닝의 한 분야인 빈발 패턴 마이닝 [1, 

3, 5]은 대규모의 데이터베이스로부터 유용한 정보를 패

턴 형태로 제공하기 위한 기술이다. 최근에는 실세계의 

다양하고 복잡한 데이터들을 효과적으로 표현 할 수 있는 

그래프 데이터 구조를 효과적으로 마이닝하기 위한 방법

으로써, 빈발 그래프 패턴 마이닝 [2, 4, 7, 8, 11]에 대한 

연구가 활발히 진행되고 있다.

그러나 기존의 전통적인 빈발 그래프 패턴 마이닝은 

다음과 같은 한계점을 갖는다. 그래프를 구성하는 각 요

소는 서로 간에 각기 다른 중요도를 갖지만, 일반적인 빈

발 그래프 패턴 마이닝 접근 방법은 그래프의 각 요소가 

어떤 중요도를 갖는지에 관계없이 모든 요소가 동일한 중

요도를 갖고 있다고 가정한 채로 마이닝 연산을 수행하기 

때문에, 이를 통해 얻어진 마이닝 결과가 실세계의 특성

을 효과적으로 반영하지 못하는 문제가 있다. 더욱이, 생

성되는 그래프 패턴들이 비록 주어진 최소 지지도 임계값 

이상의 지지도 값을 갖는다 할지라도,  각 패턴의 길이 특

성에 따라 서로 다른 특성을 가질 수 있다. 즉, 작은 수의 

정점과 간선을 포함하는 작은 규모의 그래프 패턴들은 이

들에 대한 가중화 지지도 값이 상대적으로 높을 때 흥미

로운 특성을 갖는 경향이 있는 반면에, 많은 수의 정점과 

간선을 갖는 큰 규모의 그래프 패턴들은 비록 가중화 지

지도 값이 상대적으로 작아도 흥미로운 특성을 가질 수 

있다. 이러한 문제점들을 고려하기 위해, 본 논문에서는 길

이에 따라 감소하는 지지도 제한조건을 고려한 가중치 기

반의 빈발 그래프 패턴 마이닝 방법, WEL-GMiner (WEight 

and Length-decreasing support constraint-based frequent 

Graph pattern Miner) 을 제안함으로써, 기존의 접근방법보

다 더욱 효율적으로 유용한 그래프 패턴 정보를 마이닝 

할 수 있다. 그래프 데이터베이스로부터 패턴을 마이닝하

기 위해서는 전통적인 빈발 패턴 마이닝보다 더욱 복잡한 

연산 과정이 필요하다. 특히 그래프의 중복 마이닝을 막

는 동형판단 연산은 NP-hard 문제로써 연산의 오버헤드를 

발생시킬 수 있다. 하지만, 본 연구에서는 생성되는 그래

프 패턴의 수를 효과적으로 감소시킴으로써 이러한 연산

의 수를 감소시킬 수 있으며, 이는 또한 수행시간과 메모

리 자원 소모의 감소에 기여한다. 따라서 인터넷 컴퓨팅 

환경과 같은 실시간의 즉각적인 처리를 필요로 하는 환경

에서 더욱 효과적으로 활용될 수 있다.

2. 관련 연구

2.1. 빈발 그래프 패턴 마이닝

빈발 그래프 패턴 마이닝의 주요 목적은 그래프 데이

터베이스로부터 최소 지지도 임계값 조건을 만족하는 모

든 빈발 그래프 패턴을 마이닝 하는 것이다. 전통적인 빈

발 패턴 마이닝과 빈발 그래프 패턴 마이닝의 가장 큰 차

이점 중 하나는 오직 아이템만을 고려하는 전통적인 방

법과 달리, 그래프를 구성하는 정점과 간선과 같은 더욱 

복잡한 요소들을 고려하며, 유효한 그래프 패턴을 마이닝

하기 위해서는 그래프의 동형판단 과정을 필요로 한다.

(그림 1) 그래프 형태의 예

(Figure 1) Example of graph types

gSpan [12], FFSM [6], Gaston [10] 등은 빈발 그래프 패

턴 마이닝의 대표적인 알고리즘들로써, 주어진 그래프 데

이터베이스들로부터 모든 빈발한 그래프 패턴을 마이닝

한다. 특히 Gaston은 이러한 알고리즘들 가운데 비록 메

모리를 더 소모하지만 가장 빠른 마이닝 수행 속도를 보

장한다. 그림 1은 그래프 데이터베이스로부터 생성될 수 

있는 그래프 패턴의 예를 보인다. 모든 그래프의 형태는 

그림에서 보이는 경로 (path), 자유 트리 (free tree), 순환 
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그래프 (cyclic graph) 중 하나의 형태를 따르게 된다. 

Gaston은 이러한 그래프 형태 각각에 적합한 마이닝 기법

을 상황에 따라 선택 해 그래프 마이닝 연산을 수행한다. 

또한 그래프 데이터베이스 스캔 횟수를 줄이고, 더욱 빠

른 속도로 마이닝을 수행하기 위해 제안된 자료구조인  

embedding list를 사용한다. 그러나 Gaston과 같은 전통적

인 빈발 그래프 마이닝 기법들은 그래프를 구성하는 요

소들 각각의 중요도를 고려하지 못하는 한계점이 있고, 

생성되는 그래프 패턴들의 길이에 따른 특성들을 고려하

지 못하는 문제점을 갖고 있다.

2.2. 빈발 패턴 마이닝의 길이 감소 지지도 제한조건

전통적인 빈발 패턴 마이닝 분야에서 생성되는 패턴

들은 단순히 주어진 최소 지지도 임계값보다 크거나 갖

은 지지도 값을 갖는 것들이다. 하지만, 실제적으로는, 작

은 수의 아이템들을 갖는 소규모의 패턴들이 지지도 값

이 비교적 높을 때 의미 있는 정보를 포함하는 경향을 보

이며, 반면에 다수의 아이템들을 포함하는 대규모의 패

턴들은 해당하는 지지도 값이 비교적 작을지라도 의미 

있는 정보를 내포하고 있을 수 있다. 따라서 빈발 패턴 

마이닝 분야에서 이러한 특성을 고려하면서 마이닝 연산

을 수행하기 위해 다양한 연구들 [13, 14]이 수행되어 왔

다. LPMiner/SLPMiner [13]는 길이에 따라 감소하는 지지

도 제한조건을 고려해 트렌젝션 또는 순차 트렌젝션 데이

터베이스에서 의미 있는 패턴을 추출하기 위한 기법들이

다. 하지만, 상기 알고리즘들은 모두 단순하게 아이템들

로 구성된 데이터베이스를 대상으로 하는 마이닝 방법들

이기 때문에, 그래프 데이터베이스를 대상으로는 마이닝 

연산을 수행할 수 없다는 한계점을 갖는다. FGM-LDSC 

[9]는 길이 감소 지지도 제한조건을 그래프 패턴 마이닝

에 적용한 알고리즘이다. 하지만 FGM-LDSC는 그래프의 

빈도수 요소만을 고려할 뿐, 생성되는 그래프 패턴 내의 

요소 각각에 대한 중요도를 고려할 수 없다는 점에서 한

계점을 갖는다.

3. 가중치 요소와 길이에 따라 감소하는 지지도 

제한 조건을 고려한 빈발 그래프 패턴 마이닝

3.1. 사전 지식

본 절에서는, 제안되는 알고리즘과 관련 기법들을 기

술하기에 앞서, 제안되는 사항들에 대한 이해를 돕기 위

해 그래프 패턴에 대한 정의와 개념을 포함하는 사전 지

식에 대해 기술한다. 그래프는 다수의 정점과 간선들로 

이루어진 집합을 말하며, 하나의 간선에는 두 개의 정점

이 연결된다. 

정의 1. (빈발 그래프 패턴) 어떤 그래프 패턴, G가 

있고, 그래프 데이터베이스, GDB = {T1, T2, ..., Tk} (각 T

는 하나의 그래프 트렌젝션) 가 있을 때, 이 패턴의 지지

도는 다음과 같은 수식을 통해 구할 수 있다.

    ∈
  

SUP(G) = ΣGi∈GDB E(G, Ti)

사용자로부터 특정된 최소 지지도 임계값을 δ 라고 하자. 

그러면, G는 다음과 같은 조건을 만족할 때, 빈발 그래프 

패턴으로 정의된다.

SUP(G) ≥ δ

결과적으로, 빈발 패턴 마이닝이란 위와 같은 조건을 

만족하는 모든 그래프 패턴들을 추출하는 일련의 작업이

라 할 수 있다.

3.2. 그래프 패턴의 길이에 따른 가중화 빈발 

그래프 패턴 생성

전통적인 빈발 패턴 마이닝의 상기 패턴 길이에 따른 

특성은 빈발 그래프 패턴 마이닝에서도 동일하게 적용될 

수 있다. 더욱이, 실세계로부터 얻어지는 그래프 데이터

베이스 상에서는, 그래프를 구성하는 요소들은 각기 다

른 중요도를 가지기 때문에 이에 대한 고려 역시 필요하

다. 특히, 간선은 그래프 패턴의 특성을 파악하고 동형판

단을 하는데 이용되는 중요한 요소로써, 본 논문에서는 

그래프의 요소들 가운데 간선의 가중치를 고려함으로써, 

정점 간에 상호 연결 정도에 있어서 각기 다른 중요도를 

고려 할 수 있도록 한다. 가중치를 고려한 가중화 빈발 

그래프 패턴의 정의는 다음과 같다.

정의 2. (가중화 빈발 그래프 패턴) 어느 한 그래프 

패턴, G에 대해 정점, 간선, 간선의 가중치 정보를 각각 

V = {v1, v2, ..., vn}, E = {e1, e2, ..., em}, W = {w1, w2, ..., 

wm} 로 나타내면, G에 대한 가중화 지지도 값은 다음과 

같은 수식에 의해 계산될 수 있다.




 





WSUP(G) = SUP(G) * W(G)
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(그림 2) 그래프 확장의 예

(Figure 2) Example of graph extension

여기서 W의 각 요소, 즉, 각 간선 ei에 대한 가중치 wi는 

0과 1사이의 값으로 정규화 된 값이다. 정규화의 범위는 

사용자에 요구에 의해 자유롭게 바뀔 수 있다. 정규화를 

하는 이유는 실세계의 다양한 데이터는 얻어지는 환경에 

따라 다양한 가중치 값을 가질 수 있으며, 이 값들은 경

우에 따라 아주 작을 수도, 혹은 클 수도 있고, 각기 다른 

가중치 범위를 가질 수 있기 때문에 정규화를 통해 이러

한 문제를 해결하고 더욱 정확한 가중치 값을 얻고자 함

이다. 이 값이 최소 지지도 임계값, δ보다 크거나 같을 경

우, 가중화 빈발 그래프 패턴이 된다.

그림 2는 패턴 확장 과정을 통해 가중화 그래프 패턴

이 생성되는 예를 보여준다. 그래프 패턴은 그림에서 보

이는 바와 같이 최초에 하나의 정점을 기준으로 하여 이

에 새로운 정점과 간선이 결합하면서 경로 형태의 그래

프가 만들어진다. 경로는 또한 같은 경로 형태로 확장될 

수도 있고, 자유 트리 형태나 순환 그래프 형태로도 확장 

가능하다. 일단 한번 확장되는 그래프 패턴이 자유트리

의 형태를 가지면, 그 후에 가능한 확장은 같은 자유트리 

구조나 순환 그래프 형태로 한정된다. 마찬가지로, 순환

그래프로 일단 한번 확장이 끝난 패턴은 같은 순환 그래

프 형태의 그래프 패턴으로만 확장이 가능하다. 그림 2의 

붉은 점선으로 둘러싸인 그래프 패턴들을 실제로 유용한 

패턴으로 가정하자. 그러면 길이에 따른 그래프 패턴의 

특성을 고려하지 않고 하나의 최소 지지도 제한조건만을 

사용하는 전통적인 마이닝 기법은 다음과 같은 문제점을 

갖는다. 첫째, 최소 지지도 임계값이 비교적 높게 설정 

되어 있는 경우, 짧은 길이의 그래프 패턴은 추출이 가능

하지만, 길이가 긴 그래프 패턴은 일반적으로 짧은 길이

의 패턴보다 낮은 지지도 값을 갖기 때문에 마이닝이 불

가능하다. 반면에 최소 지지도 임계값이 낮게 설정될 경

우, 비록 실제적으로 필요한 그래프 패턴 정보는 모두 추

출할 수 있지만, 낮아진 임계값 때문에 그와 더불어 쓸모

없는 패턴들까지 마이닝된다는 문제점이 있다.

정의 3. (그래프의 길이-감소 지지도 임계값) 어떤 그

래프 데이터베이스, GDB가 있을 때, 이로부터 생성될 수 

있는 모든 가능한 그래프 패턴의 길이 집합을 L = {l1, l2, 

..., ln} (li ≥ lj, 1 ≤ i < j ≤ n) 이라고 하자. 그러면 각 

길이 l에 대한 길이-감소 지지도 임계값의 집합은 

MINSUP = {minsup1, minsup2, ..., minsupn} (minsupi ≥ 

minsupj, 1 ≤ i < j ≤ n) 으로 표현된다.

3.3. 알고리즘의 정확성과 효율성을 고려한 그래프 

패턴 프루닝

본 연구의 마이닝 과정을 통해 생성되는 그래프 패턴

은 해당하는 길이의 minsup 값보다 크거나 같은 가중화 

지지도를 갖는다. 하지만 임계값 조건과 가중치에 의한 

패턴의 사전 프루닝 작업은 안티모노톤 속성 (anti-monoto

ne property)을 위배하여 심각한 패턴 손실을 유발할 수 

있다. 즉, 길이가 k인 어떤 그래프 패턴 G가 있을 때, 비록 

WSUP(G) < minsupk로 G가 유효하지 않은 패턴이 될지라

도, G의 다음 확장 그래프인 G'에 대해서는 G‘의 가중화 

지지도가 추가되는 가중치 요소에 따라 기존보다 더욱 

커질 가능성이 있고 또한 G'의 길이에 해당하는 최소 지

지도 임계값은 G의 값보다 같거나 작아지기 때문에 WSU

P(G') ≥ minsup(k+1)의 조건을 만족할 수 있다. 따라서, 만

약 현재는 유효하지 않은 패턴 G를 사전에 제거해버린다

면 이로부터 생성되는 수많은 유효 패턴들 역시 애초에 

마이닝될 수 없는 상태가 되어버리기 때문에 다음과 같

은 추가적인 고려사항이 반드시 필요하다.

프루닝 조건 1. (최대 가중치에 의한 과추정 프루닝) 

주어진 GDB에 속하는 모든 그래프의 요소들 가운데 가

장 큰 가중치를 최대 가중치, MaxW로 설정 후 추출되는 

그래프 패턴의 지지도와 이 값의 곱이 최소 지지도 임계

값보다 작을 경우 영구적으로 프루닝한다.

프루닝 조건 2. (길이-감소 지지도 임계값의 최소치 

기반 프루닝) MINSUP의 값들 중 가장 작은 값인 minsupn
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Input: a graph database, GDB, 
      a set of length-decreasing supports, MINSUP
Output: a set of weighted frequent graph patterns, S
Mine_graphs(GDB)
1. δ ⇐ calculate minsupn from MINSUP ;
2. V ⇐ find all vertices such that support ≥ δ;
3. E ⇐ find all edges such that support * MaxW ≥ δ;
4. for each vertex, v, in V 
5.   g ⇐ v  //g는 현재 확장되는 그래프 패턴
6.   E’ ⇐ find edges that can be attached to v among E; 
7.   Stmt ⇐ “path”  // Stmt는 현재 그래프의 상태 
8.   S = S ∪ Expand_graphs(g, E’, Stmt);
9. return S;
----------------------------
Extending_graph(g, E, Stmt)
1.  for each edge, e in E 
2.    if Stmt = “path” or “free tree” 
3.      g’ ⇐ g ∪ e ∪ v;  // v는 현재 e에 함께  

                         연결되어 있는 정점 
4.    else g’ ⇐ g ∪ e;  // 여기서 e는 순환 간선 

 //end for

5.  l ⇐ length of g’; 
6.  minsupl ⇐ MINSUP(l); 
7.  if SUP(g’) * MaxW ≥ δ 
8.    if  WSUP(g’) ≥ minsupl 
9.      S = S ∪ g’ ; 
10.   else delete g’ ; 
11. else delete g’ and goto line 1 with the next e ; 
12. E’ ⇐ find edges that can be attached to g’ ; 
13. Stmt ⇐ current graph state of g’ ; 
14. S = S ∪ Expand_graphs(g’, E’, Stmt);
15. return S; 

(그림 3) WEL-GMiner 알고리즘

(Figure 3) WEL-GMiner algorithm

을 프루닝의 기준으로 하여, 만약 어떤 그래프 패턴의 지

지도가 해당하는 길이의 minsupk (1 ≤ k ≤ n)보다 작을지

라도 minsupn보다 작지 않으면 프루닝하지 않는다.

프루닝 조건 3. (실제 가중화 지지도에 의한 프루닝) 

MaxW를 고려해 생성된 그래프 패턴은 과추정된 가중화 

지지도 값을 갖기 때문에, 최종적으로 해당 패턴의 실제 

가중화 지지도 계산 결과가 최소 지지도 임계값보다 작

지 않을 경우에만 유효 패턴으로 추출된다.

위와 같은 프루닝 조건들을 고려함으로써, 마이닝과정

에서의 효율성을 높일 수 있고 생성되는 패턴의 정확성

을 높일 수 있다. 그 이유는 위의 조건들 모두가 안티모노

톤의 속성을 위배하지 않는 범위 내에서 불필요하게 생

성되는 패턴의 수를 최소로 줄여주기 때문이다. 즉, 프루

닝 조건 1과 2를 통해 안티모노톤의 속성을 위배하지 않

는 수준에서 불필요한 후보패턴의 수를 최소로 줄임으로

써 마이닝 탐색공간을 최소화 해 효율성을 높이고, 이렇

게 생성된 패턴들에 대해 프루닝 조건 3을 통해 실제 가

중화 지지도를 판단함으로써, 실제적으로 유효한 가중화 

빈발 그래프 패턴만을 선별하여 마이닝의 정확성을 보장

한다.

3.4. WEL-GMiner 알고리즘

제안되는 알고리즘은 그림 3에서 보이는 바와 같이 수

행된다. 먼저 주어진 그래프 데이터베이스로부터 유효한 

간선과 정점을 찾은 후, 각 정점을 시작으로 그래프 확장 

연산을 통해 길이에 따라 감소하는 지지도 제한조건을 

고려한 가중화 빈발 그래프 패턴을 마이닝한다.

예제 1. 3개의 그래프 트렌젝션 {A-a-B}(path), {A-a-B-b-C} 

(path), {A-a-B-b-C (B-c-C)} (free tree)로 구성된 GDB가 있

다고 가정하자. 여기서 세 번째 트렌젝션은 정점 B가 두 

개의 정점 C와 연결되어 있는 형태이다. 각 정점의 지지

도는 A:3, B:3, C:2, 간선의 지지도와 가중치는 a:3:0.8, 

b:2:1.0, c:1:0.5, MINSUP = {1.8(60%), 1.5(50%), 1.2(40%)}, 

minsupn = 1.2, MaxW = 1.0이라고 하자. 그러면 간선 c의 

최대 가중화 지지도는 minsupn 보다 작기 때문에 사전에 

프루닝된다. 현재의 GDB에서 정점 A로부터 생성될 수 

있는 그래프 패턴은 A-a-B가 있고 이 패턴의 WSUP은 2.4

로 길이 1에 해당하는 최소 지지도인 1.8보다 높기 때문

에 유효한 패턴으로 마이닝되고 최대 가중화 지지도는 3

이기 때문에 프루닝 또한 되지 않는다. A-a-B로부터 생성

될 수 있는 패턴은 A-a-B-b-C와 A-a-B-c-C가 있지만 이 중 

A-a-B-c-C은 간선 c가 프루닝되었기 때문에 생성되지 않

는다. A-a-B-b-C의 최대 가중화 지지도는 2로 minsupn보다 

작지 않기 때문에 프루닝되지 않고 WSUP 역시 해당하는 

길이의 최소 지지도 임계값 1.5보다 크기 때문에 유효한 

패턴 결과로써 마이닝된다. 같은 방법으로 모든 패턴 확

장에 대해 위와 같은 연산을 진행하면 최종적으로 길이

에 따라 감소하는 빈도수 제한조건을 고려한 가중화 그

래프 패턴들을 얻을 수 있다.

4. 성능평가

4.1. 환경 설정

본 절에서는, 제안되는 알고리즘, WEL-GMiner와 최신

의 그래프 마이닝 알고리즘의 비교 및 분석을 통해 본 알
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(그림 4) 길이 감소 지지도 임계값

(Figure 4) Length-decreasing support 

threshold

(그림 5) 패턴 생성 결과

(Figure 5) Pattern generation result

고리즘의 효율성을 패턴 생성, 수행시간, 메모리 소모량 

측면에서 입증한다. 알고리즘들은 모두 C++로 구현되었

으며, 3.33GHz CPU, 3GB RAM, Windows 7 OS의 PC환경

에서 평가되었다. 사용되는 데이터셋은 화합물 정보를 

담고 있는 DTP와 화학 정보를 담고 있는 PTE 데이터셋

이며, 실세계로부터 얻어진 실제 데이터셋이다 [10]. 데

이터셋의 가중치 설정은 기존의 가중치 기반 마이닝 방

법 [14]과 마찬가지로 랜덤하게 설정되었으며, 설정 범위

는 0.5~0.8이다. 그림 4는 각 데이터셋에 대한 길이 감소 

지지도 임계값 설정을 나타낸다. 그림의 각 그래프의 

minsup은 Gaston 알고리즘에 설정된 최소 지지도 임계값

에 대한 WEL-GMiner의 길이 감소에 따른 지지도 임계값

의 집합, MINSUP의 설정 상태를 말한다. 여기서 x축은 

각 그래프 패턴의 길이를 말하고 y축은 길이에 해당하는 

최소 지지도 설정 값을 말한다. 즉, 그림 4의 DTP에 대한 

그래프에서 minsup=10%에 해당하는 그래프는 Gaston에 

대한 최소 지지도 임계값이 10%로 설정되었을 때 

WEL-GMiner는 길이가 1인 그래프에 대해서는 최소 지지

도 임계값이 18%로 설정되고, 이후로 그림에서 보이는 

바와 같이 길이가 늘어남에 따라 선형으로 감소하며 길이

가 15 이후에는 일정한 최소 지지도 임계값 (10%)을 유지

함을 보여주고 있다.

4.2. 패턴 생성과 수행시간

그림 5는 알고리즘들의 패턴 생성 결과를 나타낸다. 

그림의 x축은 그림 4의 각 그래프에 대응되는 것으로써, 

예를 들어 그림 5 DTP 데이터에서 최소 지지도 임계값이 

10%일 때 Gaston은 모든 길이의 그래프 패턴을 마이닝함

에 있어 10%의 동일한 최소 지지도 임계값을 가지고 마

이닝하고, 제안되는 알고리즘은 그림 4에서 보이는 해당 

MINSUP 정보를 바탕으로 마이닝을 수행함을 의미한다. 

최소 지지도 임계값이 낮아질수록 두 데이터셋 모두에서 

생성되는 패턴의 수는 증가한다. 그러나 본 연구의 알고

리즘은 그림 4에서처럼 길이가 증가할수록 감소하는 지

지도 임계값을 사용할 뿐만 아니라, 그래프 패턴의 가중

치 요소를 고려함으로써, 더욱 큰 중요도를 갖는 가중화 

빈발 그래프 패턴들만을 마이닝한다. 따라서 그림에서 

보이는 바와 같이 비교대상 알고리즘에 비해 더 적은 수

의 유용한 패턴들을 마이닝할 수 있게 된다.

불필요하게 생성되는 패턴수를 감소시킴으로써, 그래

프 패턴을 마이닝하는데 소요되는 그래프 동형판단과 같

은 복잡한 연산에 대한 오버헤드를 줄일 수 있으며, 그 

결과 그림 6에서 나타나는 바와 같이 필요로 하는 수행

시간 역시 짧아짐을 알 수 있다. 특히 최소 지지도 임계

값이 낮아질수록, 제안되는 알고리즘과 비교대상의 격차

가 더욱 커짐을 알 수 있다.
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(그림 6) 수행시간 결과

(Figure 6) Runtime result

(그림 7) 메모리 사용량 결과

(Figure 7 Memory usage result

4.3. 메모리 사용량

그래프 패턴의 가중치를 고려한 프루닝 효과와  길이

에 따라 감소하는 지지도 임계값에 따른 프루닝 효과는 

수행시간의 효율성 향상뿐만 아니라 알고리즘의 메모리 

사용량에도 큰 기여를 한다. 모든 빈발 그래프 패턴을 마

이닝하는 Gaston 알고리즘은 제안되는 WEL-GMiner에 비

해 더 많은 그래프 확장 연산을 수행해야만 하고, 그 과

정에서 그래프 확장에 필요한 정보를 유지해야 하며, 순

환 그래프의 동형판단 과정에서는 추출되는 순환 그래프

의 최소 스패닝 트리형태의 정보를 가지고 있어야 하기 

때문에, 그림 7에서 보이는 바와 같이 전체적으로 더 많

은 메모리를 소모한다. 반면에 본 연구의 알고리즘은 1차

적으로 그래프 데이터베이스에서 가중화 빈발 그래프 패

턴을 생성할 수 없는 요소를 미리 프루닝하며, 각 길이에 

따라 감소하는 지지도 임계값 제한조건을 적용하기 때문

에, 위와 같은 연산의 양이 Gaston에 비해 작다. 최소 지

지도 임계값이 낮아질수록 두 알고리즘간의 메모리 사용

량 격차는 더욱 급격히 커진다.

5. 결  론

본 논문에서는 전통적인 빈발 그래프 패턴이 갖는 문

제인 그래프 패턴을 구성하는 요소들의 각기 다른 중요

도를 고려하지 못하는 문제와 더불어, 그래프 패턴의 길

이에 따라 상이해지는 특성을 고려하지 못하는 문제를 

해결하고자, 길이에 따라 감소하는 지지도 제한조건과 그

래프 패턴 내의 가중치 요소를 고려해 가중화 빈발 그래

프 패턴을 마이닝하기 위한 방법을 제안했다. 본 연구의 

제안되는 기법은 상기 제한조건을 통해 기존보다 더욱 

유용한 그래프 패턴 결과를 얻을 수 있을 뿐만 아니라, 강

력한 프루닝 효과로 인해 마이닝 연산의 효율성을 향상

시킬 수 있었다. 추후 연구로써, 본 연구의 기법은 또한 

동적인 데이터베이스를 대상으로 하는 실시간 마이닝이

나 스트림 마이닝 분야에도 효과적으로 접목될 수 있으

며, 이를 통해 동적 그래프 마이닝 관련 기법의 성능을 향

상시킬 수 있을 것으로 예상한다. 또한 본 연구의 한계점

으로써, 유용한 그래프 패턴 결과를 얻기 위해서는 유저

가 각 그래프의 길이에 대해 적절한 임계값 설정을 찾아

야 하는 문제점이 있는데, 추후 연구로써 어떠한 임계값 

설정도 없이 상위 k개의 패턴 결과를 마이닝할 수 있는 

상위-k 패턴 마이닝의 특성을 본 연구에 효과적으로 적용

하는 방안에 대한 연구를 진행하여 이러한 문제점을 해

결하고자 한다.
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