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요    약

전통적인 빈발 패턴 마이닝은 데이터베이스로부터 사용자 정의 최소 임계치 이상의 빈도수를 가지는 유효 패턴들을 식별한다. 적

절한 임계치 설정은 해당 도메인에 대한 사전 지식을 요구하므로 쉬운 작업이 아니다. 따라서 임계치 설정을 통한 마이닝 결과의 정
밀한 제어 불가능으로 인해 도메인 지식을 기반으로 하지 않는 패턴 마이닝 방법이 필요하게 되었다. 상위 K 빈발 패턴 마이닝은 이러

한 문제를 해결하기 위해 제안되었으며, 임계치 설정 없이 상위 K개의 중요 패턴들을 마이닝 한다. 사용자는 이를 적용함으로써 데이

터베이스에 상관없이 가장 높은 빈도수의 패턴부터 K번째로 높은 빈도수의 패턴까지 찾아낼 수 있다. 비록 상위 K 빈발 패턴 마이닝
이 임계치 설정 없이 상위 K개의 중요 패턴들을 마이닝 하지만, 트랜잭션 내 아이템 수량과 데이터베이스 내 서로 다른 아이템 중요도

를 고려하지 못하여 많은 실세계 응용의 요구에 부합하지 못한다. 하이 유틸리티 패턴 마이닝은 아이템 중요도가 포함된 비 바이너리 

데이터베이스의 특성을 고려하기 위해 제안되었으나 최소 임계치를 필요로 한다. 최근 임계치 설정 없는 하이 유틸리티 패턴 마이닝
을 위한 상위 K 하이 유틸리티 패턴 마이닝이 개발되었으며, 이를 통해 사용자는 사전 지식 없이 원하는 수의 패턴을 마이닝 할 수 

있다. 본 논문은 상위 K 하이 유틸리티 패턴 마이닝을 위한 알고리즘을 분석한다. 최신 알고리즘에 대한 성능분석을 통해 개선사항 

및 발전 방향에 대해 고찰한다.

☞ 주제어 : 하이 유틸리티 패턴, 상위 K 마이닝, 임계치 설정, 하이 유틸리티 패턴 마이닝, 상위 K 하이 유틸리티 패턴 마이닝, 성능

분석

ABSTRACT

Traditional frequent pattern mining discovers valid patterns with no smaller frequency than a user-defined minimum threshold from 

databases. In this framework, an enormous number of patterns may be extracted by a too low threshold, which makes result analysis 

difficult, and a too high one may generate no valid pattern. Setting an appropriate threshold is not an easy task since it requires the 

prior knowledge for its domain. Therefore, a pattern mining approach that is not based on the domain knowledge became needed 

due to inability of the framework to predict and control mining results precisely according to the given threshold. Top-k frequent pattern 

mining was proposed to solve the problem, and it mines top-k important patterns without any threshold setting. Through this method, 

users can find patterns from ones with the highest frequency to ones with the k-th highest frequency regardless of databases. In this 

paper, we provide knowledge both on frequent and top-k pattern mining. Although top-k frequent pattern mining extracts top-k 

significant patterns without the setting, it cannot consider both item quantities in transactions and relative importance of items in 

databases, and this is why the method cannot meet requirements of many real-world applications. That is, patterns with low frequency 

can be meaningful, and vice versa, in the applications. High utility pattern mining was proposed to reflect the characteristics of 

non-binary databases and requires a minimum threshold. Recently, top-k high utility pattern mining has been developed, through which 
users can mine the desired number of high utility patterns without the prior knowledge. In this paper, we analyze two algorithms related 

to top-k high utility pattern mining in detail. We also conduct various experiments for the algorithms on real datasets and study 

improvement point and development direction of top-k high utility pattern mining through performance analysis with respect to the 

experimental results.

☞ keyword : High utility patterns, Top-K mining, Threshold setting, High utility pattern mining, Top-K high utility pattern mining, 

Performance analysis
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1. 서  론

데이터베이스 내 지식 발견 (Knowledge Discovery in 

Databases; KDD) 과정의 분석 단계인 데이터 마이닝은 

거대한 데이터베이스에 숨겨져 있는 유용한 정보를 찾아

낸다. 패턴 마이닝 [1, 2]은 데이터 마이닝을 위한 기법 

중에 하나로서 데이터베이스로부터 패턴 형태의 중요 정

보를 추출한다. 패턴 마이닝의 근본적인 연구 주제인 빈

발 패턴 마이닝 [3, 4]은 사용자 정의 최소 빈도수 이상으

로 빈발한 모든 패턴들을 추출한다. 비록 빈발 패턴 마이

닝이 데이터 마이닝 분야에서 중요한 역할을 수행해 왔

지만, 아이템 발생이 0 또는 1로 표현된 이진 데이터베이

스 내 모든 아이템을 동일한 중요도로 고려한다. 실제 응

용의 비 이진 데이터베이스에서는 빈발하지 않은 패턴들

이 더 유용할 수 있으며, 빈발 패턴 마이닝은 이러한 패

턴들을 마이닝 하지 못한다. 최근 아이템 중요도를 기반

으로 이진 데이터베이스로부터 중요 패턴들을 마이닝 하

기 위한 하이 유틸리티 패턴 마이닝 [5, 6]이 중요한 주제

로서 연구되고 있다.

전통적인 패턴 마이닝은 사용자로부터 주어진 최소 

임계치 이상의 빈도수 또는 유틸리티 같은 기준 값을 지

닌 패턴들을 찾아낸다. 따라서 마이닝 결과는 사용자 정

의 임계치에 좌우되며, 낮은 임계치는 많은 수의 패턴 추

출을 야기함으로써 결과 분석을 어렵게 하고, 높은 임계

치에 의해 유용한 패턴이 추출되지 않을 수 있다. 즉, 적

절한 임계치 설정은 도메인 지식을 필요로 하며, 마이닝 

결과의 정밀한 제어 불가능으로 인해 쉬운 작업이 아니

다. 상위 K 마이닝 [7, 8]은 이러한 문제를 해결하기 위해 

제안되었으며, 최소 임계치 설정 없이 상위 K개의 유효 

패턴들을 마이닝 한다. 본 논문은 실세계 데이터베이스 

특성을 반영하기 위한 하이 유틸리티 패턴 마이닝의 상

위 K 그리고 최소 임계치 기반의 알고리즘들에 대한 성

능분석을 통해 상위 K 하이 유틸리티 패턴 마이닝의 개

선사항 및 발전 방향에 대해 고찰한다.

2. 관련 연구

2.1. 최소 임계치 기반의 패턴 마이닝

I = {i1, i2, ..., im}를 서로 구별되는 m개의 아이템 집합 

그리고 D = {T1, T2, ..., Tn}를 n개의 트랜잭션 집합이라고 

하면, I의 부분 집합인 각 트랜잭션 Ti = {i1, i2, ..., il} (Ti⊇I

∧1≤i≤n∧1≤l≤m)는 식별자를 통해 구별된다. 또한, k

개의 아이템으로 구성된 패턴 Xk = {i1, i2, ..., ik} (Xk⊇I∧1

≤k≤m)를 길이가 k인 k-itemset이라 한다.

정의 1. 최소 임계치. 전체 데이터베이스 D의 기준 값

을 V(D) 그리고 사용자 정의 임계치 비를 δ라고 하면, 최

소 임계치 min은 다음 식 (1)과 같이 정의된다.

  ×                 (1)

V(D)는 데이터베이스 스캔을 통해 계산되며, 빈발 패턴 

마이닝 [3, 9]에서는 전체 트랜잭션 개수 그리고 하이 

유틸리티 패턴 마이닝 [5, 6]에서는 데이터베이스의 전

체 유틸리티 합을 의미한다.

정의 2. 안티 모노톤 속성. Xk를 유효하지 않은 길이가 

k인 패턴, Xs를 임의의 길이가 k+1 이상인 Xk의 상위 패턴 

(super pattern)이라고 하면, Xk의 모든 상위 패턴은 다음 식 

(2)의 속성을 만족한다.

  →∀ ⊃∧  (2)

즉, 안티 모노톤 속성 (anti-monotone property) [10]을 

기반으로 마이닝 과정에서 유효하지 않은 패턴 Xk가 발

견되면, Xk의 상위 패턴들에 대한 검색 공간을 탐색하지 

않고 삭제함으로써 마이닝 연산이 효율적으로 수행된다. 

따라서 마이닝 과정에서 상기 속성을 만족시키는 것은 

성능 측면의 중요한 요소이다.

2.2. 상위 K 기반의 패턴 마이닝

상위 K 기반의 패턴 마이닝 [7, 8, 11]은 초기 최소 임계

치를 0으로 설정하며, 마이닝 과정에서 효과적으로 임계

치를 상승시킨다. 상기 기법은 먼저 데이터베이스 스캔을 

통해 각 길이가 1인 패턴, X1, 의 기준 값, V(X1), 을 계산한

다. 즉, 모든 아이템에 대한 기준 값들, {V({i1}), V({i2}), ..., 

V({im})}, 이 계산된 후 내림차순 또는 오름차순으로 정렬

되며, 가장 큰 기준 값부터 K번째 기준 값까지 리스트 L 

= {V1, V2, ..., Vk} (V1≥V2≥...≥Vk) 에 저장된다. 이때, 동일

한 기준 값들이 존재하면, K번째로 높은 값을 계산할 수 

있도록 모두 삽입한다. 즉, L에는 K개 이상의 기준 값들 

또는 동일한 값들이 존재할 수 있다.

L이 생성되면 최소 임계치 min은 리스트 내 가장 작은 

기준 값인 Vk로 설정되어 마이닝 과정이 진행되며, 해당 

과정에서 min 이상의 기준 값을 가지는 패턴, V(X)≥min, 

이 발견될 때마다 X를 후보 패턴으로 추출하고, V(X)를 L 

내의 가장 작은 기준 값 Vk와 비교한다. 만약 X의 기준 값
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이 Vk보다 크면, V(X)>Vk, L에 V(X)가 추가되고, L에 최소 

K개의 기준 값들이 남을 수 있도록 가장 작은 값들이 제

거된다. 기준 값 리스트가 갱신될 때마다 최소 임계치는 

리스트 내 가장 작은 기준 값으로 변경된다. 마이닝 과정 

완료 후, 추출된 후보 패턴들 중 상위 K 기준 값들을 가지

는 패턴들이 실제 패턴들로 생성된다.

상위 K 기반의 하이 유틸리티 패턴 마이닝 [11]은 전통

적인 패턴 마이닝 [3, 10]과는 달리 빈도수가 아닌 유틸리

티를 기준으로 하며, 최소 임계치 기반 하이 유틸리티 패

턴 마이닝 [5]과는 달리 임계치 설정이 필요하지 않다. 또

한, 빈도수 기반 상위 K 패턴 마이닝 [7, 8]가 마이닝 과정

에서 생성된 후보 패턴의 빈도수 정보를 임계치 상승 과

정에 바로 적용할 수 있는 것과는 달리, 실제 유틸리티 정

보를 적용하기 어렵다는 특성을 가진다.

3. 상위 K 하이 유틸리티 패턴 마이닝 기법

하이 유틸리티 패턴 마이닝 [5, 6]에서, 데이터베이스 

내 각 아이템 ip (iq∈I∧1≤p≤m)은 판매 이윤과 같은 외

부 유틸리티라 불리는 상대적인 중요도 eu(ip)를 가지며, 

각 트랜잭션 Ti = {i1, i2, ..., il} (Ti⊇I∧1≤i≤n∧1≤l≤m)

는 수량과 같은 내부 유틸리티라 하는 비 이진 값 iu(iq, 

Ti) (iq∈Ti∧1≤q≤l)의 아이템들로 구성된다.

정의 3. 아이템 유틸리티. iq를 비 이진 트랜잭션 Ti 내 

임의의 아이템이라고 하면, Ti에 대한 ip의 유틸리티, u(iq, 

Ti), 는 다음 식 (3)의 수식에 의해 계산된다.

      ×           (3)

트랜잭션 내 모든 아이템은 유틸리티를 가지며, 마이

닝 과정에서 트랜잭션 및 패턴 유틸리티를 계산하는 데 

사용된다.

정의 4. 트랜잭션 유틸리티. Ti를 l개의 아이템으로 구

성된 비 이진 트랜잭션이라고 하면, 데이터베이스 내 Ti의 

유틸리티, tu(Ti), 는 다음 식 (4)와 같이 계산된다.

     
∈
  (4)

정의 5. 데이터베이스 유틸리티. 데이터베이스 D는 n

개의 트랜잭션들로 구성되므로 다음 식 (5)와 같이 모든 

트랜잭션 유틸리티 합을 통해 데이터베이스 유틸리티, 

V(D), 가 도출된다.

   
∈
         (5)

정의 6. 패턴 유틸리티. 길이가 k인 패턴 Xk의 데이터

베이스 내 유틸리티, u(Xk), 는 다음 식 (6)의 수식을 통해 

정의된다.

    
⊆ ∈ ∈

  (6)

  만약 Xk의 유틸리티가 최소 유틸리티 임계치, minutil 

=  ×, 보다 작지 않으면, 해당 패턴을 

하이 유틸리티 패턴이라 한다. 하이 유틸리티 패턴 마

이닝에서 안티 모노톤 속성 [10]은 각 패턴 Xk의 유틸리

티 상한 (upper-bound)를 의미하는 과추정 유틸리티 

twu(Xk)에 의해 유지되며, Xk를 포함하는 모든 트랜잭션

의 유틸리티 합, ∑tu(Ti) (Xk⊆Ti∈D), 으로 정의된다.

TKU (Top-K Utility itemset mining) [11]는 상위 K 하이 유

틸리티 패턴 마이닝 알고리즘으로서 비 이진 데이터베이스

로부터 아이템 중요도를 고려하여 최소 유틸리티 임계치 설

정 없이 하이 유틸리티 패턴들을 마이닝 한다. 이를 위해 

TKU는 초기 minutil을 0으로 설정하고, UP-Tree라 하는 트리

를 사용하는 최소 임계치 알고리즘인 UP-Growth [5]를 기반

으로 마이닝 과정을 수행한다. TKU는 먼저 첫 번째 데이터

베이스 스캔을 통해 길이가 2인 패턴들의 유틸리티 하한

(lower-bound)을 계산하고, K번째 하한 값으로 minutil을 설정

한다 (PE 전략). 다음 데이터베이스 스캔에서, 해당 minutil보

다 작은 과추정 유틸리티 값을 가지는 아이템들을 제거하고, 

전역 UP-Tree를 구축하며, NU 그리고 MD라 하는 두 가지 

전략을 적용하여 최소 유틸리티 임계치를 증가시킨다. 다음

으로 증가된 minutil를 기준으로 UP-Growth를 적용하여 마이

닝을 수행하며, MC 전략을 통해 최소 임계치를 지속적으로 

증가시킨다. Phase I이라 하는 후보 생성 과정이 완료되면, 

TKU는 다음 과정인 Phase II에서 생성된 후보 패턴들을 과

추정 유틸리티 내림차순으로 정렬시키고, 각 후보 패턴의 실

제 유틸리티 값을 계산하며, SE 전략을 통해 minutil을 증가

시킨다. 즉, TKU는 SE 전략을 기반으로 Phase II에서 최종 

상위 K개의 하이 유틸리티 패턴들을 식별한다.

TKU는 트리 기반 하이 유틸리티 패턴 마이닝 알고리

즘들 중에서 가장 성능이 뛰어난 UP-Growth를 기반으로 

하므로 변화하는 임계치에 대하여 적은 수의 후보 패턴

만을 생성하는 장점이 있다. 또한, 마이닝 과정에서 다양

한 상승 전략들을 적용함으로써 가능한 많은 패턴 정보

를 이용하여 임계치를 상승시키는 장점을 지닌다.
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4. 상위 K 및 최소 임계치 기반 기법들의 성능

분석

4.1. 실험 환경

본 논문은 상위 K 기반 하이 유틸리티 패턴 마이닝을 

위한 TKU 알고리즘 [11]의 성능을 최소 임계치 기반 하

이 유틸리티 패턴 마이닝 알고리즘인 UP-Growth [5]에 대

해 비교 분석한다. 모든 알고리즘은 C++로 구현되었으며, 

4.0GHz 인텔 프로세서 및 16GB 메모리 환경의 윈도우즈 

7 운영체제에서 실행되었다. 또한, 성능분석 실험에는

NU-MineBench 2.0 [12]의 유틸리티 정보가 포함된 마켓 

데이터 집합인 Chain-store와 버섯 품종 관련 정보가 포함

된 데이터 집합인 Mushroom이 사용되었다. 본 실험을 위

해 Mushroom 데이터 집합에 대하여 1과 10사이의 정수 

내부 유틸리티 그리고 0과 1사이의 실수 외부 유틸리티가 

생성되어 포함되었다. 표 1은 본 실험에서 사용된 상기 

데이터 집합들의 특성을 보여주며, |D|는 트랜잭션 개수, 

|I|는 아이템 개수, Tavg는 평균 트랜잭션 길이, 그리고 Size

는 데이터 집합의 실제 크기를 의미한다.

Dataset |D| |I| Tavg Size (MB)

Chain-store 1,112,949 468 7.2 60.60

Mushroom 8,124 119 23.0 0.92

(표 1) 실제 데이터 집합의 특성

(Table 1) Characteristics of Real Datasets

성능분석 실험은 20부터 100까지 변화하는 K에 대한 

실행 속도, 메모리 사용량, 그리고 생성 및 검증 후보 패

턴 수 측면에서 수행되었다. 더욱이, UP-Growth의 최소 

유틸리티 임계치는 최적화되어 TKU와 동일한 수의 패턴

들을 마이닝 할 수 있도록 표 2와 같이 설정되었다.

K
Optimal Threshold

Chain-store Mushroom

20 0.2310% 15.9094%

40 0.1620% 15.4705%

60 0.1236% 15.2671%

80 0.1012% 15.0839%

100 0.0875% 14.9202%

(표 2) UP-Growth의 최적화 임계치

(Table 2) Optimal thresholds of UP-Growth

4.2. 실행시간 성능분석

그림 1과 2는 20부터 100까지 변화하는 K에 따른 비교 

알고리즘들의 두 실제 데이터 집합들, Chain-store 그리고 

Mushroom, 을 사용한 실행시간 측면에 대한 성능평가 실

험 결과이다. 실험 결과에서, TKU는 K가 증가함에 따라 

더 많은 하이 유틸리티 패턴들을 생성하기 위한 연산을 

수행함으로써 실행 속도가 느려지는 결과를 야기하였다. 

UP-Growth 또한 동일한 수의 패턴들을 마이닝 하기 위해 

최소 유틸리티 임계치가 감소됨으로써 더 많은 실행 시간

을 필요로 하였으며, 모든 K에 대해 TKU보다 더욱 빠른 

속도로 실행되었다. 그 이유는 UP-Growth가 상위 K 패턴

들을 마이닝 하기 위한 최소 임계치를 초기에 설정한 반

면에, TKU는 초기에 0으로 설정하여 더 많은 검색 공간

을 탐색했기 때문이다. 실제 응용에서는 그러나 원하는 

수의 패턴들을 생성하기 위한 임계치 설정이 쉽지 않으

며, 이를 찾기 위한 여러 번의 실행 과정이 필요하다. 즉, 

실제 응용에서는 최적화 임계치를 알 수 없으므로 실험 

결과보다 더 많은 실행시간을 필요로 한다. 따라서 실제 

응용에 적용 시 사용자가 원하는 K개의 패턴들을 마이닝 

하는 데 TKU보다 UP-Growth가 더 느릴 수 있다.

(그림 1) 실행시간 결과 (Chain-store)

(Figure 1) Runtime result (Chain-store)

(그림 2) 실행시간 결과 (Mushroom)

(Figure 2) Runtime result (Mushroom)
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한편, UP-Growth의 실행시간이 Chain-store를 사용한 

결과보다 Mushroom을 사용했을 때 더 빠르게 나왔으며, 

그 결과 TKU와의 성능 차이가 Mushroom에서 더 크게 벌

어졌다. 그 이유는 Mushroom 데이터 집합이 Chain-store에 

비해 더욱 밀집한 특성을 보이고, 이로 인해 마이닝 과정

에서 더 많은 후보 패턴들이 생성되어 처리하는 데 더 많

은 실행시간을 소모했기 때문이다.

4.3. 메모리 사용량 성능분석

그림 3과 4는 Chain-store 그리고 Mushroom에 대해 K를 

20부터 100까지 변화시킨 성능평가 실험의 메모리 사용

량 측면에 대한 결과이다. 두 비교 알고리즘들, TKU 그리

고 UP-Growth, 은 실험 결과에서 K 값의 증가에 따라 메

모리 사용량 또한 증가하였다. 더욱이, TKU는 UP-Growth

보다 훨씬 많은 메모리 자원을 필요로 하였는데, 이는 비

록 PE, NU, 그리고 MD 전략들에 의해 초기 임계치가 증

가하였지만, 표 2의 UP-Growth에서 사용된 초기 임계치보

다 낮게 설정되어 더 많은 정보를 자료 구조에 저장해야 

했기 때문이다. 

(그림 3) 메모리 사용량 결과 (Chain-store)

(Figure 3) Memory usage result (Chain-store)

(그림 4) 메모리 사용량 결과 (Mushroom)

(Figure 4) Memory usage result (Mushroom)

그림 1과 2의 실행시간 실험 결과에서는 Mushroom의 

크기가 Chain-store보다 작음에도 K의 증가에 따라 TKU의 

실행 속도가 더 느려졌지만, 그림 3과 4의 메모리 사용량 

측면에 대한 결과에서는 Mushroom와 비교했을 때 TKU

는 Chain-store에서 동일한 수의 패턴들을 마이닝 하기 위

해 더 많은 메모리 자원을 사용하였다. 그 이유는 더 많은 

트랜잭션 및 아이템 정보가 Chain-store에 포함돼 있으며, 

마이닝을 위해 해당 정보를 모두 자료 구조에 저장했기 

때문이다.

4.4. 후보 패턴 성능분석

표 3과 4는 비교 알고리즘들, TKU 그리고 UP-Growth, 

이 실제 데이터 집합들을 사용한 마이닝 과정에서 생성한 

후보 패턴 개수 그리고 상위 K개의 하이 유틸리티 패턴

들을 식별하기 위해 검증한 후보 패턴 개수 결과이다. 표 

3의 Chain-store에 대한 실험 결과에서, TKU는 100보다 작

은 K 값에 대해 마이닝 과정에서 UP-Growth보다 최소 임

계치를 더욱 상승시킴으로써 더 적은 수의 후보 패턴들을 

생성하였다. 또한, SE 전략이 적용된 TKU가 그렇지 않은 

UP-Growth보다 훨씬 더 적은 후보 패턴 검증 작업을 수행

하였다.

K

TKU UP-Growth

#Candidate 

Patterns

#Valid 

Patterns

#Candidate 

Patterns

#Valid 

Patterns

20 612 20 1,273 1,273

40 1,534 40 2,118 2,118

60 2,507 60 2,994 2,994

80 3,347 80 3,814 3,814

100 4,908 100 4,513 4,513

(표 3) 생성 및 검증 후보 패턴 개수 (Chain-store)

(Table 3) Number of generated and checked 

candidate patterns (Chain-store)

K

TKU UP-Growth

#Candidate 

Patterns

#Valid 

Patterns

#Candidate 

Patterns

#Valid 

Patterns

20 4,527,073 20 23,532 23,532

40 13,545,656 40 28,309 28,309

60 18,611,795 60 30,240 30,240

80 27,374,872 80 31,965 31,965

100 39,780,745 100 33,733 33,733

(표 4) 생성 및 검증 후보 패턴 개수 (Mushroom)

(Table 4) Number of generated and checked 

candidate patterns (Mushroom)
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표 3의 Chain-store 데이터 집합을 사용한 실험 결과와

는 달리 표 4의 Mushroom 데이터 집합에 대한 결과에서

는 모든 K에 대하여 두 알고리즘들은 더 많은 후보 패턴

들을 생성하였다. 이는 Mushroom 내 트랜잭션 밀집도가 

Chain-store보다 더 높아 전체적으로 과추정 패턴 유틸리

티가 증가했기 때문이다. 더욱이, TKU는 초기에 0으로 

설정된 임계치로 인해 UP-Growth보다 훨씬 더 많은 후보 

패턴들을 생성하였으나, K만큼의 하이 유틸리티 패턴들

을 마이닝 하기 위한 검증 횟수는 더 적었다.

전체적으로 TKU가 UP-Growth보다 실행시간 및 메모

리 사용량 성능이 떨어지지만, 이는 성능평가 실험에서 

UP-Growth가 동일한 패턴 집합을 마이닝 하기 위한 최적

의 임계치를 사전에 습득 및 설정했기 때문이다. 또한, 

TKU는 많은 후보 패턴들을 생성했지만, K와 동일한 수의 

후보 패턴들에 대해서만 검증 작업을 수행하였다. 특히, 

TKU는 밀집도가 높은 Mushroom 데이터 집합에 대해 최

악의 성능을 보였으며, 이는 수많은 후보 패턴들을 생성

했기 때문이다. 따라서 이를 개선하기 위해서는 후보 패

턴 생성이 없는 기법의 개발 및 적용이 필요하다.

5. 결  론

최소 임계치 기반의 하이 유틸리티 패턴 마이닝 알고

리즘, UP-Growth, 에 대한 상위 K 기반의 알고리즘, TKU, 

의 성능분석 결과는 최적 임계치에 대한 사전 정보를 습

득 가능할 때 최소 임계치 기반 기법이 더 나은 성능을 

보일 수 있음을 보여주며, 실험에서 사용된 최소 임계치

를 통해 이는 어려운 작업임을 알 수 있다. 따라서 앞으

로 발전하기 위해서는 마이닝 과정에서 최소 임계치 값

을 더욱 효과적으로 높이는 방법이 필요함을 도출할 수 

있다. TKU는 마이닝 과정에서 PE, NU, MD, 그리고 MC 

전략들을 사용하여 임계치 값을 상승시키며, 효과적인 

임계치 상승을 위해서는 더 많은 패턴들에 대한 유틸리

티 값들을 도출할 수 있어야 한다. 또한, TKU는 데이터 

집합의 밀집도가 높을수록 실행시간, 메모리 사용량, 후

보 패턴 수 측면의 성능이 떨어지는 현상을 보였으나, 적

은 수의 후보 패턴들만을 검증 작업에 사용하였으므로 

마이닝 과정에서 생성되는 후보 패턴 수를 감소시키는 

방법은 좋은 연구 주제가 될 수 있음을 예상할 수 있다. 

비록 성능평가 결과 UP-Growth가 TKU보다 더 나은 성능

을 보였으나, 이는 적절한 임계치가 설정되는 최적의 상

황을 가정한 것이므로 실제 환경에 대한 적용에서는 적

절한 임계치를 찾기 위한 UP-Growth의 반복 실행으로 

TKU의 적용이 더 나은 결과를 보일 것임을 도출할 수 

있다.
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