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PPFP(Push and Pop Frequent Pattern Mining): A Novel Frequent 

Pattern Mining Method for Bigdata Frequent Pattern Mining

Lee Jung-Hun†⋅Min Youn-A††

ABSTRACT

Most of existing frequent pattern mining methods address time efficiency and greatly rely on the primary memory. However, in the era 

of big data, the size of real-world databases to mined is exponentially increasing, and hence the primary memory is not sufficient enough 

to mine for frequent patterns from large real-world data sets. To solve this problem, there are some researches for frequent pattern 

mining method based on disk, but the processing time compared to the memory based methods took very time consuming. There are some 

researches to improve scalability of frequent pattern mining, but their processes are very time consuming compare to the memory based 

methods. In this paper, we present PPFP as a novel disk-based approach for mining frequent itemset from big data; and hence we 

reduced the main memory size bottleneck. PPFP algorithm is based on FP-growth method which is one of the most popular and efficient 

frequent pattern mining approaches. The mining with PPFP consists of two setps. (1) Constructing an IFP-tree: After construct FP-tree, 

we assign index number for each node in FP-tree with novel index numbering method, and then insert the indexed FP-tree (IFP-tree) 

into disk as IFP-table. (2) Mining frequent patterns with PPFP: Mine frequent patterns by expending patterns using stack based 

PUSH-POP method (PPFP method). Through this new approach, by using a very small amount of memory for recursive and time 

consuming operation in mining process, we improved the scalability and time efficiency of the frequent pattern mining. And the reported 

test results demonstrate them.
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PPFP(Push and Pop Frequent Pattern Mining): 

빅데이터 패턴 분석을 한 새로운 빈발 패턴 마이닝 방법

이 정 훈†⋅민 연 아††

요     약

존하는 빈발 패턴 마이닝 방법은 부분 시간 효율성을 목표로 하고, 물리  메모리 사용에 매우 의존 이다. 하지만 빅데이터 시 가 도

래함에 따라 실제 세상의 데이터베이스는 속도로 증가하고 있으며, 그에 따라 기존의 방법으로 실 인 거 한 양의 데이터를 마이닝하기에 

물리  메모리 공간이 부족한 실정이다. 이러한 문제를 해결하기 해, 빈발 패턴 마이닝의 메모리 의존성을 이기 한 보조 장장치 기반의 

연구들이 진행되었으나, 메모리 기반의 방법들에 비해 처리 시간이 무 많이 소비된다는 한계가 있었다. 따라서 확장성을 가지며, 기존의 디스

크 기반의 방법들에 비해 시간효율성을 높인 새로운 빈발 패턴 마이닝이 필요하게 되었다. 본 논문에서는 빅데이터로부터 빈도 아이템 집합들

을 마이닝하기 해 메모리와 디스크를 함께 사용하는 스택 기반의 새로운 근법인 PPFP 알고리즘을 제안하 다. PPFP는 빈발 패턴 마이닝 

근법  가장 인기 있고 효율 인 근법  하나인 FP-growth를 기반으로 하고 있다. PPFP 마이닝 방법은 다음과 같이 두 단계로 진행된

다. (1) IFP-tree 구축: FP-tree를 생성한 후, 새로운 인덱스 번호 부여 방법으로 FP-tree의 각 노드에 인덱스 번호를 부여하고, 이 인덱스 번호

가 부여된 FP-tree(IFP-tree)를 테이블로 변환하여(IFP-table) 디스크에 장한다. (2) PPFP 알고리즘을 이용한 빈발 패턴 마이닝: 스택 기반의 

PUSH-POP 방식으로 패턴을 확장시켜 나가며 빈발 패턴을 마이닝한다. 이러한 방식을 통해 메모리 기반의 방법에 비해 반복 으로 많은 시간

이 소모되는 연산에 매우 은 양의 메모리를 활용하여 확장성과 함께 시간효율성 한 향상시킬 수 있었다. 그리고 기존의 연구 방법들과 비

교 실험을 통해 새로운 알고리즘의 성능을 증명하 다.
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TID Items Ordered Frequent Items

T001 T, E, K, S, C T, E, K, S

T002 T, E, K, J, B T, E, K, J

T003 T, D, J, F T, J

T004 E, H, J, P E, J

T005 T, E, K, R, S T, E, K, S

Table 1. Simple Transaction Database with Ordered 

Frequent Items(ξ=2) 

1. 서  론

디지털 경제의 확산으로 규모를 가늠할 수 없을 정도로 

거 한 양의 정보와 데이터가 생산되는 빅데이터 시 가 도

래하 다. 이와 더불어 방 한 규모의 데이터에서 의미 있

는 정보만을 추출해 내는 기술이 요구되고 있다.  

거 한 데이터에서 아이템들의 연 성을 찾는 연  규칙

에 한 개념은 1993년 Agrawl. et al.[1]에 의해 처음 소개

되었다. 연  규칙 분석에 한 연구가 활발히 진행되며, 그 

 Apriori[2] 방법은 그 이 의 빈발 패턴 마이닝에 필요한 

후보 집합의 규모를 여주는 요한 역할을 하 다. 하지

만 여 히 후보패턴들의 거 한 집합을 생성하는데 많은 비

용이 소비되게 되었다. 

Apriori 기반의 빈발 패턴 마이닝 방법들의 거 한 후보 

집합 생성 비용을 이기 해 등장한 방법으로, 최근 가장 

활발히 연구되고 있는 FP-growth[4] 알고리즘이 있다. 

FP-growth는 최근 가장 인기 있는 빈발 패턴 마이닝 기

법  하나로, 빠른 시간 내에 효율 으로 빈발 패턴에 

한 분석을 가능하게 해 다. FP-growth는 트랜잭션 데이터

베이스를 의미 있는 정보만 압축하여 표 한 FP-tree라는 

데이터 구조물을 메모리에 생성하고, FP-growth를 통해 

진 으로 패턴을 추출하며, 두 번의 DB 체 스캔으로 트리

를 구성하기 때문에 데이터베이스의 스캔 횟수를 획기 으

로 이고, 연 규칙에 사용되는 거 한 후보군(Candidate) 

생성에 한 문제를 해결하 다. FP-growth에 한 연구도 

활발히 진행되어, FP-growth에 사용되는 FP-tree 구조를 

개선시키기 한 COFI-tree[6], CATS-tree[7], CanTree[8], 

DS-tree[9], IRFP-tree[10] 등 다양한 트리 생성 알고리즘들

이 제시되었고 FELINE[6], AFPIM[12] 등 다양한 마이닝 

기법들이 연구되었다. 

하지만 이러한 알고리즘들을 이용하여 실의 데이터를 마

이닝 하기에는 물리  메모리 공간이 부족하다. Goerhals[16]

와 Vaarandi[17], 그리고 Buehrer[18] 등은 실제 세상의 데

이터 집합들로부터 연  규칙을 마이닝 하기에 최근 CPU에

서 사용 가능한 표  물리  메모리들로는 충분치 못하다는 

연구 결과를 보 다. 이로 인해 단순히 시간효율성만을 강

조하던 기존의 FP-growth의 연구에서 메모리 의존도를 낮

추고 보조기억장치를 활용하여 확장성을 목표로 한 연구가 

필요하게 되었다. 

FP-growth의 확장성을 목표로 한 연구로 DRFP-growth 

[13]와 BFP-growth[14], SQL기반의 FP-growth 방법[15] 등

이 있다. DRFP-growth는 메모리에서 처리 가능한 규모인 

경우 FP-tree와 FP-growth를 사용하고, 메모리 역을 벗

어난 규모인 경우 보조기억장치로 확장한 DRFP-tree와 

DRFP-growth를 용시켜 메모리 의존성을 낮춘 방법이다. 

SQL 기반의 FP-growth 방법은 FP-growth 알고리즘을 보

조기억장치만으로 처리 가능하도록 RDBMS상에서 SQL 기

반으로 FP-growth 알고리즘을 수행하는 방법이다. 이들 모두 

메모리 의존성을 이는 데는 의의가 있지만, FP-growth에 

비해 시간효율성이 히 떨어져 그 실용성에 문제가 있다.

본 논문에서는 메모리를 히 활용하며 RDBMS에서 

스택을 이용하여, 기존의 보조기억장치를 활용해 확장성을 

높인 방법들에 비해 확장성은 유지하며 시간효율성을 향상

시킨 새로운 빈발 패턴 마이닝 알고리즘을 제시하고, 실험

을 통해 그 성능을 증명하 다. 

2. 련 연구

이 장에서는 본 논문의 새로운 알고리즘을 제시하기에 앞

서 기존의 빈발 패턴 마이닝 기법  재 가장 활발히 연

구되어 있는 FP-growth 알고리즘과, 메모리 기반의 여타 

빈발 패턴 마이닝 방법의 한계를 극복하기 해 연구된 

RDBMS 기반의 빈발 패턴 마이닝 방법인 SQL기반의 

FP-growth방법에 해 살펴본다.

2.1 FP-growth[4]

FP-growth[4]는 기존의 Apriori 연 규칙 알고리즘에 비

해 빈발패턴을 마이닝하는데 좀 더 효과 인 방법이다. 

FP-growth는 두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계는 FP-tree

를 생성하는 것이다. FP-tree는 효율 인 빈발 패턴 마이닝

을 해 트랜잭션 데이터베이스 내의 빈발 아이템 집합들을 

좀 더 압축시켜 FP-tree(a frequent pattern tree)라 불리는 

새로운 데이터 구조에 장하는 것이다. 두 번째 단계는 

FP-tree를 이용하여 패턴을 마이닝하는 단계이다. 길이가 1

인 패턴(최 의 미 패턴)들로부터 시작하여 그것의 조건

부 패턴 베이스(conditional pattern base)만을 고려하여 그

것의 조건부 FP-tree(conditional FP-tree)를 반복 으로 생

성하며 패턴을 찾아낸다. 

1) FP-tree의 생성

FP-Tree는 단 두 번의 데이터베이스 스캔만으로 빈발 패

턴 트리를 생성한다. 첫 번째 데이터베이스 스캔을 통해 각 

아이템들의 빈발횟수를 카운트하여 아이템의 우선순 를 결

정한다. 두 번째 데이터베이스 스캔을 통해 입력되는 각 아

이템 집합을 빈발횟수를 이용하여 빈도수의 역순으로 정렬

하며 트리를 구성한다. 

아래 FP Tree를 생성하는 간단한 가 나타나 있다. 

Table 1은 FP-tree를 생성하기 한 제 트랜잭션 데이터

베이스이다. 이 트랜잭션 데이터베이스는 다섯 개의 트랜잭

션을 가지고 있다. 트리 생성할 때 최소지지도(minimum 
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Algorithm 1 FP-tree construction 
Input: A transaction database DB, a minimum support threshold ξ 
Output: Its frequent pattern tree, FP-tree 
Method: The FP-tree is constructed in the following steps. 
1.    Scan the transaction database DB once. Collect the set of frequent items F and their supports. 
2.    Sort   F in support descending order as L, the list of frequent items.
3.    Create   a root of an FP-tree, T, and lable it as ‘null’. 
4.    For each transaction Trans in DB do
5.        Select and sort the frequent items in Trans according to the order of L.
6.        Let   the sorted frequent item list in Trans be [p|P], where p is the first item and P is the last.
7.        call   insert_tree([p|P], t)
8.    end for

insert_tree([p|P], t)
1.    if   T has a child n such that N.item-name = p.item-name then
2.           Increment n’s count with 1
3.    else 
4.           Create a new node n and let its count be 1, its patent link be linked to t, and its node-link be linked 
           to the nodes with the same item-name via the node-link structure.
5.    end if
6.    if P ≠ Ø then
7.           Call insert-tree(P, N)
8.    end if

Pseudo Code 1. FP-tree Construction

Fig. 1. The FP Tree Built Based on the Data in Table. 1

support threshold) ξ=2로 한다. 각 행은 한 개의 트랜잭션 

내에 동시에 발생한 아이템들의 집합으로 구성되어 있고, 

TID로 구분된다. 

첫 번째 DB 스캔을 통해 트랜잭션 데이터베이스 내의 모

든 아이템들의 빈도수를 계산하여 빈도수의 역순으로 정렬

시켜 빈발 아이템 리스트를 생성한다. Table 1의 체 트랜

잭션 내 빈발 아이템 리스트(frequent items list) L은 

<(T:4), (E:4), (K:3), (J:3), (S:2)>가 된다. 

두 번째로 우선 트리의 루트 노드를 생성한다. 그 후 데

이터베이스를 두 번째로 스캔한다. 데이터베이스를 스캔하

며 첫 번째 트랜잭션인 T001의 아이템 <T, E, K, S, C>를 

가져와서 빈발 아이템을 L의 순서 로 정렬시키면 아이템 

리스트 <T, E, K, S>가 된다. 이 아이템 리스트로 트리의 

첫 번째 분기<(T:1), (E:1), (K:1), (S:1)>을 만든다. 그 다음 

두 번째 트랜잭션인 T002을 읽어와 정렬된 빈발 아이템 리

스트<T, E, K, J>를 생성한다. 여기서 <T, E, K>는 트리

에 이미 존재하는 경로인 <T, E, K, S>에 포함되기 때문에 

공유된 노드는 빈도수만 1 증가시켜주고 (J:1)만을 새로운 

노드로 생성하여 (K:2)의 자식 노드로 링크시킨다. 이와 같

은 방법으로 체 트랜잭션의 빈발 아이템 리스트를 만들어

가며 트리를 확장시키면 Fig. 1의 FP-tree가 생성된다. 트리

의 효과 인 탐색을 하여 Fig. 1의 Header테이블을 생성

하고 헤더 테이블이 트리 내 각 아이템들이 처음 발생한 지

을 링크시킨다. 모든 트랜잭션 데이터베이스의 스캔이 끝

난 후 트리의 동일한 아이템 노드들을 링크로 연결시켜 헤

더테이블의 아이템 링크를 따라가면 트리 내 모든 동일 아

이템들이 탐색될 수 있다. 

트리 생성 알고리즘은 Pseudo Code 1에 기술되어 있다. 

2) FP-growth 알고리즘을 이용한 빈발 패턴 추출

주어진 FP-tree를 이용하면 분할-정복 방식으로 빈발 패

턴을 추출할 수 있다. 이 단계는 길이가 1인 패턴(헤더 테이

블에 존재하는 단일 아이템에 해당하는 패턴)으로부터 시작

하여 그것의 조건부 패턴 베이스(conditional pattern base, 

해당 패턴을 하  패턴으로 포함하여 함께 발생하는 아이템

들의 집합으로 구성된 부분 데이터베이스)를 생성하여 그 

조건부 FP-tree(conditional FP-tree)를 생성하여 재귀 으

로 패턴을 구해내는 방법이다. 

FP-growth 알고리즘을 용하여 Fig. 1에 나타나 있는 

FP-tree의 빈발 패턴을 추출하는 방법은 다음과 같다. 우선 

Fig. 1의 Header table 가장 하단의 아이템인 (S:2)부터 시

작한다. 처음으로 빈발 패턴 (S:2)가 추출되고, 헤더 테이블

의 링크를 따라가 보면 (S:2)노드와 연결된 경로 <T:4, E:3, 

K:3, S:2> 를 찾을 수 있다. 이 경로가 <S>노드와 함께 발

생한 빈도수는 해당 경로에서 <S>가 발생한 빈도수인 2번

이 된다. <S>가 발생한 상  경로를 <S>가 발생한 빈도수

로 수정하면 <T:2, E:2, K:2>가 되고, 이것을 조건부 패턴 

베이스(conditional pattern base)라 한다. 이를 이용하여 조

건부 트리를 구성하면 Fig. 2에 나타나 있는 <S>의 조건부 

FP-tree가 된다. 새로 만들어진 <S>의 FP-tree 헤어 테이블

의 최 하단 아이템인 <K:2>부터 다시 마이닝을 시작하면, 
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Algorithm 2 FP-growth(Tree, α) // Mining frequent patterns with FP-tree
Input: An FP-tree Tree, a set of prefix items α and a minimum support threshold ξ.
Output: The complete set of frequent patterns

1.   if Tree contains a single path P then
2.       for each combination β of the nodes on the path P do
3.           Generate pattern β∪α with support = minimum support of the nodes in β
4.       end for
5.   else
6.       for each item ai in the header table of Tree do
7.           Generate pattern β := ai∪α with support := ai.support
8.           Construct β’s conditional pattern base and then β’s conditional FP-tree Treeβ
9.           if   Treeβ ≠ Ø then

10.               Call FP-growth(Treeβ, β)
11.           end if
12.       end for
13.     end if

Pseudo Code 2. FP-growth

Fig. 2. Example of Mining Process Using FP-tree

Item Conditional Pattern Base Conditional FP-tree Frequent Patterns 

S {(T:2, E:2, K:2)} {(T:2, E:2, K:2)} | S S:2, KS:2, ES:2, TS:2, EKS:2, TKS:2, TEKS:2, TES:2 

J {(T:1, E:1, K:1), (T:1), (E:1)} {(T:2, E:2)} | J J:3, EJ:2, TJ:2 

K {(T:3, E:3)} {(T:3, E:3)} | K K:3, EK:3, TK:3, TEK:3 

E {(T:3)} {(T:3)} | E E:4, TE:3 

T Ø Ø T:4 

Table 2. Mining of All-patterns by Creating Conditional (Sub)-Pattern Bases

(KS:2) 패턴이 추출되고, <T:2, E:2> 조건부 패턴 베이스가 

생성된다. 다시 이를 이용해 <EKS:2>이 조건부 패턴 베이

스를 생성하면 (EKS:2) 패턴이 추출되고 <T:2>라는 조건부 

패턴 베이스가 생성된다. 이처럼 재귀 으로 조건부 패턴 

베이스를 찾아내 조건부 FP-tree를 생성해 나가며 빈발 패

턴을 추출하면 Table 2의 네 번째 열에 해당하는 빈발 패턴

이 추출된다. FP-growth의 알고리즘은 Pseudo Code 2에 

나타나 있다.

FP-growth는 Apriori 기반의 방법들에서 비용이 많이 드

는 후보 집합의 생성을 피하기 해 만든 근법으로, 그 이

의 연구에 비해 매우 빠른 속도로 빈발 패턴을 마이닝할 수 

있다. FP-growth에 있어서 FP-tree는 트랜잭션 데이터베이

스의 빈번하지 않은 아이템들을 우선 가지치기한 후 데이터

를 압축시켜 주기 때문에 FP-growth를 진행할 역을 여

주고, 단 두 번의 스캔으로 트리를 구성하여 반복 인 데이터

베이스 스캔 비용을 여 다. 이러한 특성으로 인해 필드에

서 가장 인기 있는 빈발 패턴 마이닝 방법  하나이다. 하지

만 트리의 특성상 메모리에 의존 이고, 반복 으로 생성되는 

조건부 트리를 메모리에 유지시켜야 하기 때문에 실 세계

의 거 한 양의 트랜잭션 데이터베이스를 마이닝 하기에는 

물리  메모리 공간의 한계로 인한 어려움이 있다. 

2.2 SQL 기반의 빈발 패턴 마이닝[15]

빈발 패턴 마이닝 문제가 제기된 이래로, 부분의 빈발 

패턴 마이닝 알고리즘들은 메모리 의존 으로 마이닝 속도

와 정확성을 높이는 것을 목표로 하 다. 하지만 빅데이터 

시 가 도래하며, 실 으로 거 한 양의 마이닝을 처리하

기에 인 메모리(in-memory) 기반의 알고리즘들은 한계가 있다. 

SQL 기반의 빈발 패턴 마이닝은 빈발 패턴 마이닝의 시간

효율성과 정확성을 향상시키기 한 이 의 연구들과는 차

별되게 확장성(scalability)을 향상시키기 한 연구를 진행

하 다. [15]의 연구는 기존의 빈발 패턴 마이닝에서 크게 
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Algorithm 3 construction table FP
Input: a transferred transaction table T’
Output: a table FP 

1.  for items with the first identical tid in the table T’
2.       insert into the table FP
3.  for items with the other identical tids in the table T’ 
4.       insertFP(items);

insertFP(items)
1.  count := 1;
2.  curpath := null;
3.  if FP has an item f = i1(the first item in the items) and f.path = null  
4.     for   each item ik in the items

5.         insert ik into the table FP;
6.         curpath += ik;
7.   else
8.      for   each item ik in the items
9.         if   FP has not an item f = ik

10.            insert ik into the table FP;
11.           else 
12.            if f.path != ik.path
13.               insert ik into the table FP;
14.            else
15.               curcount = ik.count+ 1;
16.               update the table FP;
17.      curpath += ik;

Pseudo Code 3. Algorithm for Constructing Table FP 

Algorithm 4 FindFP(table FP, table F) // Mining frequent patterns with table FP
Input: A table FP and table F(set of all frequent items)
Output: A table Pattern // Which consists of complete set of frequent patterns

1.    if items in the table FP in a single path
2.         combine all the items and suffix, insert into Pattern
3.    else
4.         for each item ai in the table F
5.              construct table ConFP-ai

6.              if ConFP-ai≠ Ø
7.                   call FindFP(ConFP-ai);
8.              end if
9.         end for

10.     end if

Pseudo Code 4. Algorithm for Finding Frequent Patterns from Table FP

이슈가 되던 FP-growth를 RDBMS에 통합시키는 방법을 

제시하 다. RDBMS는 메모리에 비해 물리  용량이 클뿐

더러 확장성이 높기 때문에 기존에 메모리상에서 처리되지 

못한 큰 데이터에 한 마이닝을 가능하게 해 다. SQL을 

이용한 빈발 패턴 마이닝의 방법은 FP-growth와 마찬가지

로 FP-tree를 테이블화 시키는 것과, 만들어진 table FP를 

이용해 빈발 패턴을 찾아내는 두 단계로 진행된다.

1) FP 테이블의 생성

FP-tree에 응되는 FP 테이블를 구성하기에 앞서 트랜

잭션 데이터베이스를 table FP를 구성하기에 합한 형태로 

변형시킨다. 우선 트랜잭션 데이터베이스의 각 트랜잭션 식

별자(TID)와 트랜잭션 내 아이템(item)을 속성으로 하는 

table T를 생성한다. 한 트랜잭션 내의 아이템들마다 하나의 

열이 생성된다. 이처럼 생성된 table T에서 TID 순서 로 

트랜잭션 별 최소 지지도를 만족시키는 아이템만 빈도수의 

역순으로 정렬시키면 table T’가 생성된다. 

Table 3은 Table 1의 간단한 트랜잭션 데이터베이스를  

SQL 기반의 FP-growth 방법을 이용하여 빈발 패턴을 추출

해내는 이다. Table 3에서와 같이 우선 Table 1의 각 트랜

잭션의 아이템마다 하나의 행으로 테이블에 입력하여 Table 

3-(a)와 같이 table T를 생성한다.

table FP는 아이템(item), 빈도 수(count), 경로(path) 세 

개의 속성으로 구성된다. 우선 table T’ 내에 처음 나타나는 

TID의 아이템들을 빈도수는 1, 경로는 null로 하여 table 

FP에 장한다. 그 후 table T’의 각 트랜잭션 별 아이템들

을 묶어 insertFP(items) 로시 를 실행시킨다. insertFP() 

로시 에서는 입력된 아이템들이 table FP 내에 존재하는

지 확인한다. 입력된 아이템이 테이블에 존재하지 않거나, 존

재하지만 경로가 다른 경우 table FP에 새로운 행으로 장

한다. 만약 이미 테이블 내에 존재하고, 경로도 동일한 경우는 

count만 1 증가시켜 다. Table. 3-(c)는 이와 같은 방법으로 

Table. 3-(b)의 T’ 테이블을 이용하여 만든 table FP이다. 

table T’로부터 table FP를 생성하기 한 알고리즘은 

Pseudo Code 3과 같다.

2) table FP로부터 빈발 패턴 마이닝

table FP로부터 빈발 패턴을 마이닝하기 해, 우선 모든 

빈발 아이템들의 집합인 table F를 생성한다. 이 빈발 아이

템들을 이용하여, 우선 각 빈발 아이템 ai에 해 조건부 빈

발 패턴 베이스 테이블인 PB-ai 테이블을 생성한다. PB-ai 

테이블은 트랜잭션 식별자(TID), 아이템(item), 빈도 수

(count) 세 개의 속성으로 구성된다. PB-ai 테이블을 생성

하기 해 먼  table FP 테이블에서 아이템이 ai인 행

(TID, count, path)들을 검색한다. 검색 결과의 각 행에 

해 우선 TID를 1로 하고, path를 각각의 아이템으로 분류하

여 PB-ai테이블에 장한다. 이 게 만들어진 PB-ai 테이

블이 만약 단일경로로 구성되어 있다면 그 조합을 패턴으로 

찾아내고, 아니라면 해당 PB-ai를 이용하여 table FP를 만

들 때 사용했던 알고리즘인 Pseudo Code 3을 이용하여 조

건부 FP-ai 트리인 ConFP-ai를 생성한다. FP테이블을 이

용하여 패턴을 찾아내는 FP-growth 알고리즘은 Pseudo 

Code 4에 나타나 있다. 

재 가장 이 사용되는 빈발 패턴 마이닝 방법  하나
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Fig. 3. The Process of Assign Index Number for Each Node

인 FP-growth를 RDBMS를 기반으로 통합한 이 연구는 기

존의 시간효율성만 고려한 방법들과 차별성을 보인다. 트랜

잭션 데이터베이스를 SQL을 이용해 테이블상에 트리 구조

를 평면 으로 구 하고, 그 게 만들어진 FP 테이블을 

SQL을 이용하여 빈발 패턴을 마이닝하여 빈발 패턴 마이닝

의 공간 인 제약을 여주었다. 

앞서 살펴본 바와 같이 FP-growth는 시간 효율성 측면에

서 매우 뛰어난 성능을 보인다. 뿐만 아니라 기존의 Apriori 

방식의 방 한 양의 후보 집합을 생성하는 방법들에 비해 확

장성 측면에서도 좋은 성능을 보여 다. 하지만 FP-growth 

과정에서 빈발 패턴을 마이닝하기 해 메모리상에 조건부 

패턴 트리를 하여 상주시켜야 하기 때문에 빅데이터의 

경우 물리  메모리의 한계로 인해 마이닝이 어려울 수 있

다. 이러한 물리  메모리 공간의 한계를 극복하기 해 

SQL기반의 빈발 패턴 마이닝 방법이 제시되었으나, 확장성 

측면에서는 만족할 만한 성능을 보이지만 기존의 메모리 기

반의 방법들에 월등히 많은 시간이 소비되기 때문에 실효성

이 없어 보인다. 따라서 본 논문에서는 메모리와 RDBMS를 

히 활용하여 SQL기반의 방법에 비해 시간효율성을 높

이고 FP-growth 방법에 비해 확장성을 높인 새로운 빈발 

패턴 마이닝 방법을 제시한다. 

3. PPFP (Push and Pop Frequent Pattern mining 

method)

실 인 빅데이터를 마이닝하기 해 우리는 PPFP라는 

스택을 기반으로 한 새로운 빈발 패턴 마이닝 알고리즘을 

제시하 다. 

PPFP 알고리즘은 기존의 FP-tree에 스택 기반의 마이닝

에 필요한 속성을 추가하여 확장시킨 IFP-tree라 불리는 

변형된 FP-tree를 이용하여 트랜잭션 데이터베이스를 압축

시키고, 생성된 IFP-tree를 테이블화 시킨 IFP-table을 생

성한 후에 스택을 기반으로 SQL을 이용해 빈발 패턴을 확장

시켜 나가며 마이닝하는 새로운 빈발 패턴 마이닝 방법이다.

3.1 IFP-tree 테이블의 생성

PPFP 빈발 패턴 마이닝을 해 트랜잭션 데이터베이스

를 압축시켜 필요한 정보만을 가지는 압축된 데이터 구조가 

필요하다. 이를 해 우리는 재 가장 인기 있는 압축된 

데이터 구조  하나인 FP-tree를 이용하 다. FP-tree는 압

축된 데이터 정보를 가지고 있는 정교한 트리 구조일 뿐만 

아니라, 트리 구성 시 최소지지도를 만족시키지 못하는 아이

템들을 가지치기하여 불필요한 검색 역을 일 수 있다. 

FP-growth는 bottom-up 방식으로 특정 아이템과 연결된 

모든 상  경로를 수집하여 조건부 패턴 베이스를 생성하여 

조건부 FP-tree를 구축해 나가며 빈발 패턴을 마이닝한다. 

하지만 우리가 제시하는 스택 기반의 PPFP 마이닝 방법은 

top-down 방식으로 특정 패턴의 하  경로들을 수집하여 

조건부 패턴 베이스를 생성한 후 스택에 PUSH-POP 방식

을 통해 패턴을 확장시켜 나간다. 이처럼 PPFP 알고리즘을 

이용하여 마이닝을 하기 해서는, 특정 패턴의 하  경로

를 테이블화 되어 있는 트리 구조에서 SQL을 이용해 검색

해 올 수 있어야 한다. 하지만 단순히 FP-tree를 테이블화 

시킨 것만으로는 테이블 상에서 특정 패턴의 하  집합의 

범 를 구하기 어렵다. 이를 해 우리는 새로운 인덱스 번

호 부여 방법을 사용하여 FP-tree의 각 노드에 인덱스 번호

를 부여함으로써 FP-tree를 디스크상에 장한 후에도 간단

히 특정 패턴의 하  경로 집합을 구할 수 있도록 하 다. 

PPFP 마이닝 방법을 해 FP-tree의 특정 노드, 혹은 특정 

패턴의 하  경로를 모두 구할 수 있도록 인덱스 번호가 부여

되어야 한다. 이를 해 우리는 FP-tree의 각 노드에 재 인

덱스 번호를 의미하는 C-Index (Current Index Number)와 

재 노드를 포함한 하  집합 노드의 시작 인덱스를 의미

하는 L-Index (Lowest Index Number)를 부여한다. Fig. 3

은 Fig. 1의 제 트리에 인덱스를 부여하는 방법을 순차

으로 보여 다. Fig. 3에서 인덱스 부여가 끝난 최종 트리를 

보면, <T> 노드의 인덱스 번호는 C-Index:6, L-Index:1이

다. 이 인덱스 번호는, <T>노드를 포함한 <T>노드의 하  

집합은 C-Index:1-6인 노드들을 포함한다는 것을 의미한다. 

마찬가지로 <E>노드를 포함한 <E>노드의 하  집합은 두 
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Fig. 4. Construction of IFP-table

Algorithm 5 generation IFP-tree // Assign index number for each node in FP-tree.
Input: FP-tree
Output: IFP-tree //Indexed FP-tree

1.     c_node = null; // from root node
2.     c_index = 0; // current node;
3.     call searchNextNode(c_node);

searchNextNode(c_node)
1.     if there is a c_node.child_node which didn’t be assigned a c_index number
2.          c_node = the node with the most   frequent item among c_node’s child nodes
3.     else
4.          c_node.c_index = ++c_index;
5.          if c_node.child_node ≠ Ø
6.               c_node.l_index = c_index;
7.          else   // every c_node.child_node’s c_index were assigned
8.               c_node.l_index = the lowest c_index number among the c_node’s sub-tree nodes;
9.          c_node=c_node.patrent_node;

10.       call searchNextNode(c_node);

Pseudo Code 5. Algorithm for Assign Index Number for FP-tree

개의 <E> 노드의 인덱스 번호 범 의 합인 C-Index:1-4, 

7-8의 노드들를 포함한다. 이처럼 인덱스 번호 만으로 특정 

노드의 하  집합을 식별할 수 있도록 인덱스번호를 부여한

다. Pseudo Code 5는 FP-tree에 인덱스 번호를 부여하는 

알고리즘이다. 

Fig. 4는 Table 1의 트랜잭션 데이터베이스를 이용하여 

구성한 FP-tree에서 Pseudo Code 5의 알고리즘으로 각 노

드에 인덱스 번호를 부여하여 IFP-tree를 생성하고 이를 

테이블화 시킨 것이다. FP-tree에서 인덱스 부여 차가 끝

나면 이를 IFP-tree라 하고, 이를 테이블에 장하여 Fig. 

4-(b)와 같이 IFP-table을 생성한다. PPFP 마이닝 단계에

서는 Fig. 4-(b)를 이용하여 특정 패턴의 L-Index부터 

C-Index까지 범 에 포함하는 노드들을 검색하여 조건부 

패턴 베이스를 생성할 수 있게 된다. 

3.2 PPFP 알고리즘

이 장에서는 앞서 구축한 IFP-table을 이용하여 반복 인 

조건부 FP-tree의 생성 없이 빈발 패턴을 마이닝하는 방법

에 해 알아본다. PPFP 알고리즘은 본 논문에서 제시하는 

빈발 패턴 마이닝 기법이다. FP-growth가 반복 인 조건부 

FP-tree를 생성해 나가며 빈발 패턴을 마이닝하는데 비해 

PPFP 알고리즘은 단 하나의 스택을 이용하여 푸쉬 팝

(Push-Pop) 방식으로 순차 으로 빈발 패턴을 마이닝하는 

방법이다. 

Fig. 4는 Fig. 3에서 생성된 IFP 테이블을 이용해 PPFP

알고리즘을 용시킨 이다. 

PPFP 마이닝을 해 우선 하나의 조건부 FP-stack인

(Conditional FP-stack) CFP-stack을 생성한다. Fig. 3의 헤

더 테이블 내에 존재하는 빈발 아이템 리스트를 CFP-stack

에 입력한다. 그 후 푸쉬 팝(Push-Pop) 방식의 빈발 패턴 

마이닝을 반복 으로 실행한다. 푸쉬 팝 방식의 첫 번째로 

우선 CFP-stack의 가장 마지막에 입력된 아이템인 <S:2>

를 POP한다. POP된 <S:2>를 빈발 패턴 테이블(frequent 

pattern table)에 입력한다. 그 후 <S:2>가 포함된 하  집

합들의 아이템들을 가져온다. <S:2>는 하  집합이 없기 때

문에 다시 CFP-stack의 마지막 아이템 <J:3>을 호출한다.

<J:3>을 빈발 패턴 테이블에 입력한다. 그리고 <J:3>이 

포함된 모든 하  경로의 아이템들을 가져온다. <S:2>와 마

찬가지로 <J:3> 역시 하  경로가 없기 때문에 CFP-stack

의 다음 아이템인 <K:3>을 POP한다. 

<K:3>을 빈발 패턴 테이블에 입력한다. 그리고 IFP- 

table 검색을 통해 <K:3>의 하  빈발 아이템들을 가져와 
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Fig. 5. Simple PPFP Example with Table.1

최소지지도 이상의 아이템만을 선택하여 조건부 패턴 베이

스(Conditional pattern base)를 생성한다. <K:3>의 하  경

로의 아이템은 {J:2, S:1}이 있다. 하지만 {S:1}은 최소지지도

를 만족시키지 못하기 때문에 {J:2}만이 conditional pattern 

base가 된다. conditional pattern base가 있기 때문에 앞선 

경로를 포함하여 {KJ:2}를 다시 CFP-stack에 입력한다. 

Fig. 5는 Fig. 4의 IFP-table을 이용하여 PUSH-POP 방

식으로 빈발 패턴을 마이닝하는 단계를 도식화하여 보여

다. 여기서 IFP-table은 설명의 편의를 해 FP-tree로 

체하여 나타내었다. 

Table 4는 Fig. 4의 IFP-table을 이용하여 PPFP방식으

로 마이닝할 경우 각 단계별로 POP되는 패턴과 POP되는 패

턴으로 생되어 생성되는 조건부 패턴 베이스(conditional 

pattern base), 그리고 이를 CFP-stack에 입력시킨 후 CFP- 

stack의 변화에 해 테이블로 표 한 것이다. 이 제를 이

용하여 최종 으로 나타나는 빈발 패턴들은 체 POP된 패

턴들과 같다.

제를 통해 살펴본 바와 같이, FP-growth가 FP-tree를 

이용해 조건부 패턴 베이스를 생성한 후 이를 이용하여 조

건부 FP-tree를 메모리상에 쌓아 나가며 빈발 패턴을 구하

는 반면, PPFP는 IFP-table에서 SQL을 통해 조건부 패턴 

베이스를 구해 스택에 PUSH한 후 하나씩 POP해 나가며 

빈발 패턴을 구하고 있다. IFP-table에만 존재하는 새로운 

인덱스 방식으로 트리를 테이블화 하 기에 테이블에 존재하

는 트리 정보로 하  테이블을 구해내는 것이 가능해 졌다. 

IFP-table에서 조건부 패턴 베이스를 구하는 방식은 다

음과 같다. 

Query 1은 IFP-table로부터 특정 경로 [a1, …, ai]를 포

함하는 하  집합을 찾아내어 조건부 패턴 베이스를 만드는 

SQL문이다. 조건부 패턴 베이스를 만드는 쿼리는 두 단계

로 나 어 구성된다. 첫 번째 쿼리는 특정 경로 [a1, … ai-1]

가 포함된 노드 ai들을 찾아내기 한 것이다. 아이템 ai를 

기 으로 상  경로를 찾아내는 것이기 때문에, 이 아이템 

ai를 기 아이템이라 한하고 쿼리를 통해 발견된 노드들을 

기  노드라 한다. Fig. 4-(a) 트리에서 를 들어 보면 경

로가 [T, J]에서 상  경로 [T]가 포함된 <J> 기  노드들

은 인덱스 번호 {2, 5} 두 개가 존재한다. 두 번째 쿼리는 

찾아낸 기  노드들의 하  집합을 구해 조건부 패턴 베이

스를 만드는 쿼리이다. 찾아낸 기  노드들의 l-index부터 

c-index - 1 사이의 노드들을 아이템 별로 정렬한 후 빈도

수를 계산하여 최소지지도를 만족하는 아이템만을 결과로 

보여 다. 
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Query 1  SQL query to finding conditional pattern base
Input: IFP-tree table IFPTable
Output: a path [a1,…,ai]’s conditional pattern base

1.    with tempTable as /* select ai’s rows(criterion nodes) which occurred with a1,…,ai-1 items from IFPTable*/
2.    (
3.        select IFP1.item, IFP1.count, IFP1.c-index, IFP1.l-index
4.        from IFPTable IFP1, IFPTable IFP2 /*   IFP1 is for candidate criterion nodes, IFP2 is for upper path nodes */
5.        where IFP1.item = ai /* candidate nodes */
6.            and (IFP1.c-index BETWEEN IFP2.l-index and (IFP2.c-index -1)) /* parent nodes which include the candidate 

criterion nodes */ 
7.            and IFP2.item IN [a1,…,ai-1] /*upper path nodes*/
8.        group by IFP1.c-index, IFP1.count, IFP1.item, IFP1.l-index
9.        having count(IFP1.c-index) = (i - 1) /* the number of upper path items */

10.    )
11.    select   sum(IFP.count), IFP.item /* [a1, …, ai]’s conditional pattern base */
12.    from   IFPTable IFP, tempTable TEMP
13.    where   IFP.c-index BETWEEN TEMP.l-index and (TEMP.c-index -1)
14.    group   by IFP.item
15.    having   sum(IFP.count) >= MIN_SUPPORT;

Query 1. SQL Query to Generate [a1, …, ai]’s Conditional Pattern Base 

Algorithm PPFP
Input: FP-tree table constructed based on Algorithm 1 using FP-tree, minimum support   threshold ξ, 
Output: frequent pattern table
Method: Call stack-growth(), which is implemented as follows.

Procedure PPFP()
{
 (1) make conditional pattern stack, 
 (2) insert {frequent item set} into conditional pattern stack
 (3) α = POP one pattern from conditional pattern stack
 (4) IF α ≠ Ø
 (5) THEN call pushAndPop(α)
}

Procedure   pushAndPop(α)
{   
  (1) Insert α into frequent pattern table
  (2) β = collect α’s conditional pattern base /* by Query 1. */
  (3) IF β ≠ Ø
  (4) THEN PUSH β into conditional pattern stack
  (5) α = POP one item   from conditional pattern stack 
  (6) IF α ≠ Ø
  (7) THEN call pushAndPop (α)
}

Pseudo Code 6. PPFP: The Algorithm for Finding Frequent Patterns from IFP-table

4. 실  험

본 논문에서 제시하는 PPFP는 기존의 FP-growth방식에 

비해 메모리효율성을 높여 확장성을 보장하고, 한 기존에 

보조기억장치를 활용하는 SQL기반의 FP-growth방식에 비

해 시간효율성을 높여주기 한 빈발 패턴 마이닝 알고리즘

이다. 이를 증명하기 해 다음과 같은 실험을 구상하 다. 

실험은 크게 두 가지로 진행하 다. 우선 확장성 측면에

서 PPFP의 성능 비교를 해 PPFP 알고리즘과 FP-growth

를 사용하여 마이닝할 때의 메모리 소비량에 한 비교 실

험을 진행하 다. 그리고 시간효율성 측면의 성능 비교를 

해 보조기억장치를 활용하는 PPFP와 SQL기반의 FP- 

growth 방법으로 마이닝했을 때 처리 시간에 해 비교하

고, 메모리기반의 FP-growth와의 처리 시간에 한 비교 

실험 한 함께 진행하 다. 

실험을 해 사용된 실험 환경은 다음과 같다. 모든 실험

은 i5-3210M 2.5GHz CPU와 DDR3 2G 메모리, HDD가 장

착되고 도우7 32bit professional K 운 체제를 사용하는 

컴퓨터에서 진행되었다. 데이터베이스는 오라클 11g Express 

Edition으로, 데이터베이스는 별도의 튜닝 없이 일반 SQL과 

Table index만을 사용하여 실험하 다. 한 데이터베이스의 

경우 다  속을 이용한 다  처리가 가능하지만, 실험을 

하여 한 번에 하나의 트랜잭션만 처리하도록 제한하 다.

실험에 사용된 데이터 집합(Data set)은 FP-Growth의 논

문실험에서 사용된 IBM Almaden Quest research group의 

generator를 이용하여 생성된 것이다. 이는 일반 으로 데이
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터 마이닝 논문의 실험을 해 가장 리 사용되는 데이터 

집합으로 TxxIyyDzzzK 속성을 설정하며 실험에 합한 데

이터 집합을 생성할 수 있다. TxxIyyDzzzK 속성에서 xx는 

각 트랜잭션에서 발생되는 평균 아이템 수를, yy는 각 아이

템들의 평균 지지도 값을, 마지막으로 zzz는 총 데이터 집합

의 트랜잭션 수를 의미하며 1K는 1000개의 트랜잭션을 말

한다. 실험에 사용된 데이터 집합은 Table 2와 같다. 

첫 번째 실험은 PPFP의 확장성에 한 성능 검증을 

하여 FP-growth와 PPFP의 메모리 사용량 비교 분석 실험

이다. 실험 데이터는 T40I10D100K 데이터 집합을 사용하여 

최소지지도를 0.8%를 기 으로 0.1%씩 증가시켜가며 마이

닝하는데 소비되는 메모리량(Mbyte)을 측정하 다. Fig. 6의 

그래 를 보면 PPFP에 비해 FP-growth를 이용하여 마이닝

하는데 훨씬 더 많은 메모리 공간이 필요하다는 것을 확인

할 수 있다. FP-growth의 경우 최소지지도가 작아짐에 따

라 메모리 소비량이 격히 증가하며, T40I10D100K 데이터 

집합에서 최소지지도 0.5%의 마이닝 시 메모리가 600Mbyte 

이상 소비되었다. 본 실험에 사용된 컴퓨터에서 총 메모리 

 가용 가능 여유 메모리가 500Mbyte 이하로 떨어진 경우 

로그램이 멈추는 경우도 발생하 다. 

두 번째 실험은 PPFP 알고리즘의 시간효율성과 련된 

실험이다. 실험을 통해 PPFP 알고리즘과 SQL기반의 FP- 

growth방법의 마이닝 처리 시간을 비교하여 보조기억장치

를 활용하여 빈발 패턴을 마이닝하는 방법에서 PPFP알고리

즘의 시간효율성을 비교 분석하 다. 실험에는 T25I10D10K 

데이터 집합을 사용하여 최소지지도를 1%부터 10%까지 

1%씩 증가시켜가며 실험하 다. 실험 결과는 Fig. 7과 같다. 

Fig. 7에서와 같이 PPFP방식은 SQL기반의 방식에 비해 매

우 좋은 시간효율성을 보이고 있다. 최소지지도가 1%인 경

우 PPFP에 비해 SQL기반의 방식이 100배 이상의 시간이 

소비되고, 10%의 경우 200배 이상의 차이를 보 다.

다음은 PPFP 알고리즘과 메모리 기반의 마이닝 방법인 

FP-growth의 시간효율성 비교 실험이다. 실험을 해 

T10I4D100K, T25I10D10K, T25I20D100K의 세 데이터 집합

을 사용하 고, 최소지지도를 0.5%부터 1%까지 0.1%씩 증

가시켜가며 PPFP와 FP-growth 알고리즘을 이용하여 마이

닝하는데 소비되는 시간을 기록하 다. Fig. 8과 Fig. 9는 

각각 PPFP와 FP-growth 알고리즘을 이용하여 마이닝하는

데 소비된 처리 시간에 한 그래 이다. 

실험 결과에서 보이는 바와 같이, PPFP 알고리즘이 기존

의 보조기억장치를 활용한 방법들에 비해 빠른 성능을 보이

지만 메모리 기반의 FP-Growth에 비해서는 많은 시간이 

소비되는 것을 볼 수 있다. 하지만 PPFP 알고리즘의 경우 

최소지지도가 증가함에 따라 처리시간이 격히 어드는 

것을 볼 수 있다. 반면 FP-Growth의 경우 최소지지도의 증

가가 처리 시간에 큰 향을 미치지 않는다. Fig. 8의 그래

에서 보면, T10I4D100K의 처리시간이 T25I10D10K에 

한 처리시간보다 오히려 오래 걸리는 것을 볼 수 있다. 이

러한 특징은 발생되는 빈발 패턴의 수 보다는 FP-tree의 크

기가 FP-growth의 처리 시간에 향을 미치기 때문이다. 

Fig. 6. Memory Requirement of PPFP on T40I10D100K Dataset

Fig. 7. Run Time of PPFP on Various Support Thresholds 

from T25I10D10K

Fig. 8. Runtime of PPFP-growth on Various Sizes of Datasets

Fig. 9. Runtime of FP-growth on Various Size of Datasets

Fig. 10과 Fig. 11은 Fig. 8과 Fig. 9에 사용된 데이터 집

합과 최소지지도를 이용해 마이닝 과정에서 생성되는 FP- 

tree의 노드의 수와 마이닝의 결과로 발생된 빈도 패턴의 개

수에 한 그래 이다. 
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Fig. 10. The Number of Frequent Patterns at 

Various Sizes of Datasets

Fig. 11. The Number of Nodes in FP-tree at 

Various Sizes of Datasets

PPFP는 FP-tree에 인덱스를 추가한 IFP-tree를 사용하여 

마이닝하기 때문에 FP-tree와 IFP-tree의 노드의 개수는 같

다. 한 마이닝 후 발생된 빈도 패턴의 개수도 동일하다. 따

라서 PPFP와 FP-growth에 사용되는 FP-tree와 IFP-tree의 

노드 개수는 같으며, 마이닝 결과로 발생되는 빈발 패턴의 수 

역시 동일하다. 이 실험 결과 그래 를 자세히 살펴보면 앞선 

PPFP와 FP-growth 알고리즘의 처리 시간 그래 와 유사한 

을 발견할 수 있다. Fig. 8의 PPFP의 처리 시간 그래 와 

Fig. 10의 발생된 빈도 패턴의 수 그래 는 비슷한 곡선을 보

이고 있다. 한 Fig. 9의 FP-growth의 처리 시간 그래 는 

Fig. 11의 FP-tree의 노드의 수 그래 와 유사성을 보인다. 

Fig. 10의 빈발 패턴의 수 그래 는 Fig. 8의 PPFP 처리시간 

그래 와 같이 최소지지도가 증가할수록 격히 어드는 것

을 볼 수 있다. 반면 Fig. 11의 FP-tree 노드의 수 그래 는 

Fig. 9의 FP-growth 처리 시간 그래 와 같이 최소지지도의 

증가에 크게 향을 받지 않는 것을 볼 수 있다. 이를 통해 

PPFP 알고리즘의 경우 규모가 큰 데이터 집합에서 아이템 발

생 빈도가 으며 실시간을 요하지 않고 트리의 크기가 크고 

발생되는 패턴의 빈도가 높은 데이터 처리에 합함을 유추

할 수 있다. 마찬가지로 FP-growth의 경우 빠른 처리시간을 

요하고, 체 인 아이템 빈도가 높으며, 트리의 크기가 작고, 

발생 패턴의 수가 많은 데이터의 처리에 유리하다. 

5. 결론  향후 연구과제

PPFP 알고리즘은 메모리와 보조기억장치를 히 활용

하여 기존에 메모리 의존 인 알고리즘들에 비해 확장성을 

높이고, 한 보조기억장치만을 활용한 방법들에 비해 시간효

율성을 높인 새로운 빈도 패턴 마이닝 방법이다. 실험을 통해 

기존의 메모리 의존성이 높은 FP-growth에 비해 PPFP 알고

리즘이 확장성이 높다는 것과, 기존의 보조기억장치를 활용

한 SQL 기반의 FP-growth 방식에 비해 시간효율성이 좋다

는 것 역시 확인할 수 있었다. 

하지만, 기존의 보조기억장치를 활용한 방법들에 비해 시

간 인 비용을 이는데 일조하 으나, 여 히 FP-growth

에 비해 시간효율성이 떨어지는 것을 볼 수 있었다. 

이에 한 성능 개선을 해 재 데이터베이스의 이 인 

다 트랜잭션 환경을 이용하고, 멀티코어 환경에서 HDD 

신 SSD를 사용하여 성능을 향상시키는 실험을 진행하고 있

다. 이러한 실험을 통해 FP-growth에 비해 떨어지는 시간

효율성을 개선시킬 수 있을 것이라 여겨진다. 
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