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[Abstract] 

In this paper, we propose a method to derive valuable but hidden infromation from the data which is 

the core foundation in the 4th Industrial Revolution to pursue knowledge-based service fusion. The 

hyper-connected societies characterized by IoT inevitably produce big data, and with the data in order 

to derive optimal services for trouble situations it is first processed by discovering valuable information. 

A data-centric IoT platform is a platform to collect, store, manage, and integrate the data from variable 

devices, which is actually a type of middleware platforms. Its purpose is to provide suitable solutions 

for challenged problems after processing and analyzing the data, that depends on efficient and accurate 

algorithms performing the work of data analysis. To this end, we propose specially designed structures 

to store IoT data without losing the semantics and provide algorithms to discover the useful information 

with several definitions and proofs to show the soundness.

▸Key words: Knowledge-based platform, Unstructured data, Tree data, Bits representation,

Binary code, Pairsets

[요   약]

본 논문은 지식기반의 서비스 융합을 추구하는 4차산업혁명의 핵심 기반인 데이터로부터 유용

하지만 드러나지 않는 정보들을 추출하는 방식을 제안한다. IoT로 대표되는 초연결사회에서 빅데

이터의 생성은 필연적이며 그로부터 최적의 서비스를 도출하기 위해서는 가치있는 데이터를 찾아

내는 것은 최우선으로 수행되어야 한다. 다양한 디바이스로부터 엄청난 양의 데이터를 수집·저장·

관리하고 통합하는 데이터중심 IoT 플랫폼은 일종의 미들웨어 솔루션으로, 플랫폼의 궁극적인 목

적은 빅데이터를 적시적소에 맞게 가공 및 분석수행 후 가치 있는 결과를 도출하여 최적의 답안

을 제시하는 것이다. 이는 데이터를 분석하는 효율적이고 정확한 알고리즘을 필요로 한다. 이를 

위해 본 논문은 분산되어 생성되는 IoT 데이터로부터 유용 정보 추출을 위해 시맨틱을 고려하여 

원데이터를 저장하는 특화된 구조체를 설계하고 제안한 구조체에 기반하여 가치있는 정보를 찾아

내기 위한 알고리즘을 다양한 정의와 증명을 사용하여 제시한다. 

▸주제어: 지식기반, 비정형데이터, 트리데이터, 비트표현, 이진코드, 페어세트
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I. Introduction

초연결·초융합·초지능이라는 3가지 키워드로 요약할 수 

있는 4차산업혁명은 결국 지식기반의 서비스 융합을 추구

하는 산업으로의 확장과 그 확장의 핵심이자 기반은 ‘데이

터’이며 그 데이터로부터 최적의 의사결정을 도출하는 기

술이라고 할 수 있다. 빅데이터는 IoT(Internet of Things, 

사물인터넷)로 대표되는 초연결사회에서 필연적으로 생성

될 수밖에 없다. IoT의 수많은 센서 기반의 네트워크는 빠

르고 지속적으로 수많은 정보를 교환하며 과거와는 비교할 

수 없을 정도로 대량의 비정형 데이터를 생산하기 때문이

다. IoT, 빅데이터, 인공지능, 클라우드 등 4차산업혁명의 

여러 기술들과 결합되면서 스마트홈, 스마트빌딩, 스마트팩

토리, 스마트시티 등 다양한 분야에서 영향력을 강화해 나

가고 있으며 새로운 시장을 창출해나가려 하고 있다. 

문제는 IoT가 수많은 디바이스들로 구성될 뿐만 아니라, 

이를 연결하고 데이터를 수집하기 위한 네트워크, 수집한 

데이터를 저장하고 분석하기 위한 클라우드와 인공지능 기

술, 그리고 분석된 결과를 활용하기 위한 응용프로그램 등 

복잡한 구조를 갖추고 있기 때문에 이를 구축하고 개발하

는 것이 쉽지 않은 상황이라는 것이다. 이를 해결하기 위한 

하나의 솔루션으로 주목받고 있는 기술이 IoT 플랫폼이다. 

IoT 플랫폼은[1,2] 물리적인 객체를 온라인에 구현하기 

위해 필요한 요소를 제공하는, 즉 IoT 환경 구축과 관리를 

효율적으로 하기 위한 일종의 미들웨어로써 기업들은 이를 

통해 표준화된 구성 요소를 조합함으로써 IoT 환경을 구현

할 수 있기 때문에 IoT 솔루션 개발 비용과 시간을 크게 단

축할 수 있다. 그 중 특히 다양한 디바이스로부터 획득하는 

엄청난 양의 데이터를 수집·저장·분석하고 통합 관리하는 

데이터 중심(Data-Centric) IoT 플랫폼은 시맨틱 기술을 

접목한 사물 연동을 통한 데이터 상호운용과 지능형 서비

스 제공을 목적으로 제3의 비즈니스 창출을 추구한다[3]. 

데이터중심 IoT 플랫폼의 궁극적인 목적은 생성된 빅데

이터를 적시적소에 맞게 가공 및 분석을 수행하여 가치 있

는 결과를 도출하여 최적의 답안을 제시하는 것으로 사물

에서 수집하는 데이터의 가치는 데이터를 분석하는 효율

적이고 정확한 알고리즘에 기인한다고 할 수 있다. 본 논

문은 분산되어 생성되는 IoT 데이터로부터 시맨틱을 고려

한 유용 정보 추출을 수행하는 방식 및 알고리즘을 제시하

고 해당 방법을 모듈로 적용한 지능형 지식서비스를 위한 

플랫폼 설계를 제안한다.

II. Preliminaries

1. JSON(JavaScript Object Notation)

IoT를 통해 수집되는 데이터들을 표현하는 가장 대중적

인 방식들 중의 하나는 JSON을 사용하여 저장하는 것이

다. 데이터 범람의 시작이라 할 수 있는 웹 데이터의 대표

적인 표현·전송·저장 방식은 XML이다. XML의 역할을 

IoT에서는 JSON이 담당한다고도 할 수 있다. 데이터 표현

에 있어서의 유연성, 손쉬운 데이터 교환 그리고 경량은 

JSON의 사용을 촉진했으며 센서를 통해 데이터를 전송 및 

교환하는 IoT 환경에서 매우 일반적인 인코딩 방식으로 

사용되게 된 것이다. Table 1은 JSON을 사용하여 특정 사

람에 대한 정보 일부를 인코딩했을 때 해당 정보의 계층 

관계를 표로 나타낸 것이다.

firstName “John”

lastName “Smith”

age 25

address streetAddress “21 2nd Street”

city “New York”

state “NY”

postalCode “10021-3100”

gender type “male”

spouse null

phoneNumbers [

type “home”

number “2125551234”

type “office”

number “646 5554567”

type “mobile”

number “123 456 7890”

]

Table 1. JSON Encoded Person Data 

XML과 JSON 모두 쉬운 사용 그리고 어떤 종류의 데이

터도 표현할 수 있는 유연성을 대표적 특징으로 하는데 이

는 두 방식 모두 트리라고 하는 동일한 구조를 가지고 있

기 때문이다[4]. 본 논문은 트리 구조를 갖는 대량의 JSON 

타입 데이터들을 대상으로 시맨틱 고려한 표현 방식을 제

안하고 그에 기반을 두어 트리 마이닝을 수행하는 알고리

즘을 일차적으로 제안한다.

2. Structure of trees

비구조적·비구조화 데이터인 비정형 데이터들에 정형성

을 부여하기 위해 사용되는 방식 중 하나인 트리 구조화는 

비정형 데이터들의 다양성과 정보 손실을 최소화하면서 

표현의 유연성을 최대화로 보장하는 방식이다. 이질성과 

다양성의 보장은 트리 구조가 갖는 계층적 구조로 인한 데
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Fig. 1. Different Types of Subtrees

이터 분할성(granularity) 향상에 기인하며 대다수의 비정

형 데이터들은 트리로 충분히 표현 가능하다. 논문 [5,6,7 

]에 근거하여 트리의 대표적인 정의들을 살펴본다. 

(정의 1) 루트 트리 

노드와 노드는 방향을 갖는 간선에 의해 연결되며 사이

클이 존재하지 않는 트리로 다음의 특징을 갖는다. (1) 트

리의 시작은 언제나 루트(root)라 불리는 특별한 노드로부

터 시작되며 루트 노드로 들어오는 간선은 존재하지 않으

며 나가는 간선만 존재한다. (2) 루트 노드를 제외한 다른 

노드들의 들어오는 간선의 수는 하나이다. (3) 루트 노드부

터 각 노드 사이에 존재하는 경로는 유일하다. 

(정의 2) 레이블 트리

단일 트리 T = (r, N, E, L) 가 주어졌을 때, 트리 T의 

루트 노드는 r이며, N = {v1, v2, ..., vi} 은 T를 구성하고 있는 

노드 전체의 집합이며, E = {(u, v) | u, v ∈ N} 는 노드와 

노드를 연결하는 간선들의 집합이다. 이 때, 집합 N에 속하는 

각 노드들은 집합 L에 속하는 단일 레이블을 갖는다.

III. Tree Mining Definitions

1. Subtrees

트리 구조의 대량 데이터로부터 유용 정보를 추출한다는 

것은 빈번하게 자주 발생하는 서브트리를 유도한다는 것으

로 서브트리의 개념은 제한 범위에 따라 몇 가지로 나뉜다.

(정의 3) 서브트리

두 개의 트리 T = (r, N, E, L)와 S = {rS, NS, ES, LS}가 

주어졌을 때, 트리 T가 S의 인스턴스를 포함하고 있으면 

트리 S는 트리 T의 서브트리라고 칭한다. 이 때, S를 구성

하고 있는 노드들의 관계가 트리 T 내에서 부모-자식 관

계인지 조상-후손 관계인지에 따라 exact 서브트리, 

induced 서브트리, embedded 서브트리로 나뉜다. 

(1) 트리 S의 인스턴스가 주어진 다음 조건들을 모두 충

족한다면 트리 S는 트리 T의 exact 서브트리이다. ① NS

⊆ N, ② ES ⊆ E, ③ 임의의 노드 v ∈ N 가 v ∈ NS 라면 

노드 v의 모든 후손 노드들 또한 NS의 원소이다. ④ 집합 

ES의 원소인 모든 간선 (u, v)에 대해서 노드 u와 노드 v가 

부모-자식 관계를 갖는다면 트리 T에서도 간선 (u, v)의 관

계는 동일한 부모-자식 관계를 갖는다. ⑤ NS에 속하는 임

의의 노드 v의 레이블은 집합 L과 LS에 모두 속한다. 

(2) 트리 S의 인스턴스가 주어진 다음 조건들을 모두 충

족한다면 트리 S는 트리 T의 induced 서브트리이다. ① 

NS ⊆ N, ② ES ⊆ E, ③ 집합 ES의 원소인 모든 간선 (u, 

v)에 대해서 노드 u와 노드 v가 부모-자식 관계를 갖는다

면 트리 T에서도 간선 (u, v)의 관계는 동일한 부모-자식 

관계를 갖는다. ④ NS에 속하는 임의의 노드 v의 레이블은 

집합 L과 LS에 모두 속한다.

(3) 트리 S의 인스턴스가 주어진 다음 조건들을 모두 충

족한다면 트리 S는 트리 T의 embedded 서브트리이다. 

① NS ⊆ N, ② 집합 ES의 원소인 모든 간선 (u, v)는 트리 

T 내에서 노드 u는 노드 v의 조상 노드로 위치하며, ③ NS

에 속하는 임의의 노드 v의 레이블은 집합 L과 LS에 모두 

속한다. 

서브트리 탐색이 상대적으로 수월하지만 너무 많은 제

약으로 연구의 발전성이 낮은 서브트리는 exact 서브트리

이며 embedded 서브트리는 exact 서브트리와 induced 

서브트리를 확장한 개념으로 인스턴스 S의 노드와 노드 

사이의 관계를 조상-후손으로 확대하여 서브트리의 제약

사항을 완화한 개념이다. 본 논문에서 대상으로 하는 서브

트리 또한 embedded 서브트리로 단어의 편의성을 위해 

서브트리로 지칭한다. Fig. 1은 도서 관련 데이터를 저장

하고 있는 두 개의 서로 다른 트리 T1과 T2로부터 (정의 3)

에서 제시한 세 가지 서로 다른 구조를 갖는 서브트리를 

추출한 결과를 보인다.
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(정의 4) 빈발도

임의의 트리 S가 대상 트리 T에 인스턴스로 존재할 경

우 S의 빈발도 freqT(S)는 두 가지 경우로 나누어 계산될 

수 있다. (1) 인스턴스 S가 트리 T에 존재하는지 또는 존

재하지 않는지에 중점을 둘 경우 freqT(S)의 값은 1 아니면 

0으로 계산된다. 동일 트리 T에서 인스턴스 S가 한 개이

던 여러 개이던 freqT(S)의 값은 1로 동일하다. (2) 인스턴

스 S의 발생빈도에 중점을 두는 경우, 동일 트리에서 여러 

번 발생할 경우의 freqT(S) 값이 더 높다. 특정 트리에서 서

브트리 S가 얼마나 자주 발생하는지에 중점을 둔다. 본 논

문에서는 전자의 방식을 적용한 빈발도를 사용하여 의미 

기반 트리 마이닝 방법을 제안 후 차후 연구에서 후자의 

방법을 적용하여 확장하고자 한다.

2. Extraction of subtrees

트리 마이닝을 위해서 일반적으로 적용되는 방법들 중 

하나는 대량의 트리 데이터들 내에서 인스턴스로 빈발하

게 내재되어 있는 서브트리를 발견하는 것이다. n 개의 트

리 데이터가 저장된 데이터베이스 D 가 있다고 가정하면, 

D = {T1, T2, ... Tn}으로 표기되며 전체 데이터베이스 D 

의 크기 |D| = 
  



Ti 가 된다.

(정의 5) 지지도

트리 데이터베이스 D 에 대해서 임의의 트리 S의 빈발

도 freqD(S)는 정의 4와 데이터베이스 D의 크기에 의해서 


  



 
로 정의된다. 만약 대상 트리 Ti에 인스턴스 S

가 존재한다면 freqTi(S)는 1, 존재하지 않는다면 0이 된다. 

데이터베이스 D에 대한 트리 S의 지지도(support), 

supD(S), 는 D에 저장된 전체 트리 데이터 중에서 트리 S

를 서브트리로 포함하고 있는 트리들의 비를 의미하며

supD(S) = 







  






  



 


공식으로 계산된다. 

임의의 트리 S의 지지도 값이 주어진 지지도의 기준 값

보다 크거나 같다면 해당 트리 S는 데이터베이스 D 내에

서 빈발하게 발생하는 서브트리로 정의하며 빈발 서브트

리라고 지칭한다. 이 때, 마이닝 작업을 수행하는 사용자

에 의해 주어지는 최소한의 지지도 값을 최소지지도 

(minimum support)라 하며 minsup 또는 σ로 표기한다. 

주어진 최소지지도 σ 값 이상의 지지도 값을 갖는 서브트

리들을 σ-빈발서브트리라 한다.

(정의 6) 최대 빈발 서브트리

σ 값이 주어지고 임의의 트리 S가 다음 두 조건을 모두 

충족한다면 S는 D에 대한 σ-최대빈발서브트리라 한다. 

(1) supD(S) ≥ σ, (2) 데이터베이스 D 내에는 S를 σ-빈발

서브트리로 포함하는 또 다른 σ-빈발서브트리 S′은 존재

하지 않는다.

n개의 노드들로 구성된 트리의 경우 최대 2n 개의 서브

트리 생성이 가능하다. 데이터베이스 D를 구성하고 있는 

트리 데이터 사이즈가 작다면 σ 값 이상의 지지도를 갖는 

서브트리들을 추출하는 것은 허용 가능한 작업이지만 만

일 트리 데이터들의 크기가 지속적으로 그리고 빠르게 증

가하는 스토리지의 경우 최악의 경우 전체 트리들의 노드 

총합의 지수승만큼 빈발서브트리 추출이 이루어져야 하는

데 이는 사실상 계산이 불가능할 수도 있다. 또한 중복 빈

발서브트리 추출의 문제점도 발생한다. 

최대빈발서브트리는 자신이 빈발서브트리면서 자신의 

모든 서브트리들이 빈발서브트리가 되는 서브트리로 해당 

데이터베이스의 σ-최대빈발서브트리들로부터 모든 σ-빈

발서브트리들을 추출할 수 있다. σ-최대빈발서브트리들의 

개수는 σ-빈발서브트리들의 개수보다 적기 때문에 대량의 

트리 데이터 마이닝에 더 적합하다고 할 수 있다. 

Fig. 2는 전자제품에 대한 서로 다른 정보를 담고 있는 

세 개의 트리 데이터로부터 minsup에 따른 최대빈발서브

트리와 빈발서브트리가 어떻게 도출되는지를 보이는 예로 

추출된 서브트리 개수에 있어서 그 차이가 확연한 것을 알 

수 있다. 또한 2/3-최대빈발서브트리의 경우 7개의 빈발

서브트리 모두 포함되어 있는 것을 알 수 있다.

IV. Semantic-based Tree Mining 

Approach

트리로 구조화된 다양한 비정형 데이터들로부터 유용하

지만 감춰져 있는 정보들, 즉 빈발서브트리 또는 최대빈발

서브트리들을 직접적으로 추출할 수 없다. 일반적으로 트

리 구조 자체를 연산이 수월한 인접리스트[8, 10], 인접매

트릭스[9, 10, 11], 또는 스트링[12, 13] 등을 사용하여 원 

정보의 손실 없이 전환 후 다양한 조인 연산을 수행하여 

서브트리들을 추출하는 과정을 거친다. 본 연구는 기존 제

시된 레이블 표현법[14, 15]에 따라 트리를 변환 후 의미

를 고려한 유사성을 계산하여 마이닝을 수행하는 방안을 

제시하고자 한다.
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Fig. 2. Maximal Frequent Subtrees vs. Frequent Subtrees

1. Semantic Considered Bits representation

각각의 트리를 일련의 이진코들, 비트열(bit-string), 로 

전환하는 표현 방식으로 기존 노드 레이블의 수에 따라 비

트 수를 정한 방법[15]을 수정하여 레이블의 의미까지도 고

려하여 비트화하는 방식을 본 논문에서는 제안하고자 한다. 

트리 데이터베이스 D를 구성하는 전체 트리들의 노드 

레이블 집합을 L이라 할 때, 각 레이블 ∈ 은 k-비트 이

진코드에 대응되며, 이때 이진코드 길이 n은 집합 L의 크

기에 의해 정해지기 때문에 ⌈log⌉로 계산된다. 여기

에 본 연구에서는 동음이의어 고려를 위한 2비트를 최상위 

비트로 추가하여 (k+2)-비트로 정한다. 동일 단어에 대해 

4개까지의 서로 다른 의미를 구분할 수 있는 시맨틱 사전

이 선 구현된다는 가정 하에 트리의 레이블들은 (1) 시맨

틱 사전 스캔을 통해 동음이의어 여부 판별 후 (2) 아니라

면, 최상위 비트는 00으로 동음이의어라면 최상위 비트는 

01, 10, 11 중 하나로 정한다. 서로 다른 노드 레이블들은 

모두 동음이의어라는 의미를 반영하여 k+2 비트 길이의 

이진코드가 할당된다.

루트부터 각 말단 노드에 해당하는 개별적인 경로들에 

위치한 k-비트 코드들을 연접하여 경로당 하나의 비트열

을 생성한다. 즉, 트리 구조의 최하위 레벨에 위치한 말단 

노드들의 개수만큼 비트열이 생성된다. 

(정의 7) 경로식

f개의 말단 노드들을 갖는 임의의 트리 T의 경로들의 집

합 PT = {p1, p2, ..., pf}일 때, 임의의 경로 pe = 

〈
 

〉는 루트노드부터 단일 말단노드까지 일련의 

노드들의 연접리스트로 1 ≤ e ≤ f, 1 ≤ m ≤ |T|이다. 

|T|는 트리의 사이즈로 전체 노드 수이다. 

(정의 8) 비트열 경로식

트리 T의 각각의 노드 레이블에 대해 k = ⌈log⌉+2 

인 k-비트 이진코드 매핑 후 개별 경로식은 깊이우선탐색 

방식으로 인접 노드 간 이진코드 연접연산(·), 




 



 


, 이 이루어지며 비트열 경로식을 생성

한다. 이진코드 연접연산에 의해 f개의 경로를 갖는 집합 PT

는 f개의 비트열 집합 BPT = {bs1. bs2....,bsf}로 변환된다.

트리 데이터베이스 D는 비트열 집합인 BD = 

 

  ≤ ≤로 변환 저장되며 일차적으로 수행되는 작

업은 특정 기준 수치 이상 자주 발생하는 k-비트 이진코드

들을 추출하는 것이다. 깊이우선탐색 방식에 의해 연접된 

k-비트 코드들은 최상위 k-비트는 루트 노드이며 최하위 

k-비트는 말단 노드에 해당한다. 모든 비트열들에 대해서 

최상위부터 k-비트씩 스캐닝을 수행하며 트리들을 그룹화

한다. Fig. 3은 Fig. 2에 보인 세 트리 중 하나인 T3에 대

해서 비트열 경로식으로 표현한 것이다. 시맨틱 코드에 해

당하는 상위 2비트는 동음이의어들에 대한 그룹화를 수행

하는 비트이기 때문에 앞으로의 계산 과정에서는 유도의 

편의성을 위해 제외하고 표시한다.
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Fig. 3. Bits Representation Considered Labels Semantics

(정의 9) 페어 세트

트리 그룹화 구성에 사용되는 k-비트 코드들을 키라 하

며 깊이에 따라 키 그룹 Kd, 0 ≤ d ≤ height(BD),를 생성

한다. height(BD)는 가장 긴 비트열 bsheight를 k로 나눈 값이

다. 키들은 깊이 d에서 자신들의 코드를 포함하고 있는 트

리 인덱스 리스트를 값(tlist)으로 갖는 (key, tlist) 쌍을 구

성하며 이를 k-비트 페어라 정의한다. 동일 키 그룹에 속

하는 키들이 생성한 k-비트 페어를 깊이 d의 k-비트 페어 

세트라 하고 [P]d로 표기한다. 깊이별로 k-비트 페어 세트 

생성이 완료되면 이후 마이닝의 모든 과정은 [P]d를 통해

서 이루어진다. 

2. Frequent and candidate k-bit pairset

초기 k-비트 페어 세트 [P]d의 모든 키들은 원본 D를 구

성하는 트리들의 모든 레이블에 대응하는 것으로써 

apriori 속성[    ]에 따라 특정 빈도수를 기준으로 키들을 

분류한다. 즉, [P]d에 속하는 모든 k-비트 키에 대해서 (정

의 5)에 근거하여 minsup을 만족하는지 여부를 계산한다.

(정의 10) 빈발 k-비트 페어와 빈발페어세트

깊이 d에서의 임의 페어 (k, tlist) ∊ [P]d 의 |tlist| ≥ 

minsup × |D|면 키 k는 빈발키이며 페어 (k, tlist)는 빈발

하다고 한다. 빈발페어는 [F]d로 분류되며 빈발하지 않은 

페어는 [C]d로 분류되는데 [F]d는 빈발페어세트라 칭하며 

[C]d는 후보페어세트라 칭한다.

깊이별 초기 페어세트 [P]d에 속하는 모든 (key, tlist) 

페어들은 minsup에 의해 [F]d와 [C]d로 분류된다. [F]d의 페

어들의 모든 키들은 minsup을 만족하는 단일 노드 레이블

에 해당하는 값들로 Apriori 방식을 따를 경우 빈발 단일 

노드 레이블 간의 조인을 통해서 빈발 서브트리로 확장을 

수행하게 된다. 그러나, 본 논문에서 제안하는 방식은 복

잡한 조인연산 없이 후보페어세트 사용을 통해서 최대빈

발 서브트리를 추출한다. Fig. 4는 Fig. 2의 T1, T2, T3를 

비트화 한 후 페어 세트들을 저장 후 페어 세트 [P]0, [P]1, 

[P]2, [P]3로부터 minsup = 2/3를 적용한 빈발페어세트와 

후보페어세트로 구분되어 저장된 결과를 보인다.

Fig. 4. Pairset, Candidate Pairset, and 

Frequent Pairset 

깊이에 따라 분류된 빈발페어세트와 후보페어세트는 트

리의 특성인 계층 구조와 (정의 3) 이 반영되지 않은 중간 

결과이다. 즉, 빈발페어세트에 포함된 페어일지라도 다른 

깊이에서는 후보페어세트로 분류될 수 있다는 점과 트리

에서 여러 번 발생하나 다른 깊이에 위치했기에 때문에 서

로 다른 후보페어세트에 위치해 있는 페어들은 합산하여 

빈발페어로 간주해야 되는 부분이다. 이러한 연산을 위해 

본 논문에서는 빈발페어세트와 후보페어세트의 모든 페어

들 사이에 수행되는 cross-pairset 연산을 정의한다.

(정의 11) Cross-pairset 연산

빈발페어세트 집합 FP = {[F]0, [F]1, ,.., [F]d}와 후보페

어세트집합 CP = {[C]0, [C]1, ,.., [C]d}가 주어졌을 때, 

cross-pairset 연산 1회(round)는 다음 두 단계로 구성된

다:

제거 단계(pruning phase): ([C]d-1 vs. [F]d)와 ([C]d vs. [F]d-1

부터 [F]0) 차이. d의 값은 max(BD), max(BD)-1, ..., 1까지 
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감소하면서 깊이별 빈발 및 후보페어세트를 선정한다.2)

병합 단계(merging phase): ([C]h vs. [C]h-1) 합집합. d의 

값은 max(BD), max(BD)-1, ..., 1까지 감소하면서 깊이별 

후보페어세트를 선정한다.

제거 단계는 빈발페어세트에 포함되어 있는 페어들을 

후보페어세트에서 제거하는 연산으로 이 때, 해당 페어의 

tlist들은 빈발페어에 추가된다. 병합 단계는 apriori 기법

에 대응하는 단계로 조인연산 없이 후보군을 생성한다. 

(정의 3)에 근거한 서브트리 특징을 반영하여 [C]h와 [C]h-1

에 동일 키 페어가 존재하고 합한 tlist가 minsup을 만족

한다면 이는 빈발 페어로 간주된다. 해당 페어는 [F]h에 포

함되고 남은 [C]h와 [C]h-1의 페어들은 [C]h로 합해진다. 연

산 cross-pairset을 통해 빈발페어세트들은 확장되며 최

종적으로 완성된 빈발페어세트로부터 최대 빈발서브트리

가 유도된다. Fig. 5는 cross-pairset 연산 수행 후 빈발 

및 후보페어세트의 최종 결과이다.

Fig. 5. Result of Cross-pairset Operation

3. Derivation of Maximal Frequent Subtree

최종 빈발페어세트로부터 최대 빈발서브트리 유도를 위

해 고려해야 할 사항 두 가지가 존재한다. 첫째는, 최종 빈

발페어세트에서 어떤 깊이의 빈발페어세트는 원소 즉, 페

어가 존재하지 않을 수 있다. Fig. 4를 보면 [F]0과 [F]3이 

해당 경우로 해당 깊이에서는 minsup을 만족하는 키 다시 

말하면 레이블이 없었다는 것을 의미하기 때문에 최대 빈

발서브트리 유도에 고려할 필요가 없다는 것이다. 둘째는, 

트리가 계층 구조를 갖지만 이것이 빈발페어세트에 존재하

는 모든 페어들이 서로 계층으로 연결되어 있다는 것을 의

미하지 않는다는 것이다. 즉, 서로 다른 깊이의 빈발페어세

트의 원소로 존재하는 페어 사이에 간선 연결 여부를 판별

해야 한다는 것이다. 이는 매우 중요한 고려 사항으로 본 

논문에서는 간선 여부 판별을 위해 minsup을 사용한다. 

Fig. 6의 결과를 보면 Fig. 5의 정제된 빈발페어세트로부터 

깊이 1에서는 3개의 트리 인덱스를 갖는 0010이 그리고 깊

이 2에서는 3개의 트리 인덱스를 포함하는 0111과 0110이, 

2개의 인덱스를 갖는 0101이 존재한다. 트리 인덱스의 교

집합 개수는 최소 2개로 (0010, 0111), (0010, 0110), 그리

고 (0010, 0101) 모두 minsup을 충족하는 간선을 형성한다. 

Fig. 6. 2/3-Maximal Frequent Subtrees from the 

Final Frequent Pairset

주어진 minsup을 충족하는 최대 빈발서브트리를 유도함

에 있어서 다음 세 경우 중 하나의 의해 모든 빈발서브트

리들이 생성된다는 것이 증명된다.

(정리) 트리 집합 D 가 주어지면 유도되는 최대 빈발서

브는 모든 빈발서브트리들을 생성한다.

증명. 공백이 아닌 임의의 빈발페어세트 [F]i와 [F]j, 0 ≤ i

< j ≤ d, 에 대해 [F]i =  , [F]j = 

   라 하자. 
의 트리 인덱

스는 x이고 
의 트리 인덱스는 y( ≠ x)이며 


∩ 

 또는 
∩ 

의 값이 

minsup × |D| 보다 크다고 할 때 세 경우로 증명된다.

경우 1 (∈ ∧ ∉ ) kb는 ka의 유일한 자식 

노드이기 때문에 노드 집합 N = {ka, kb}, 간선 집합 E = 

{(ka, kb)}를 갖는 서브트리 S가 생성된다.

경우 2 (∈ ∧ ∉ ) kc는 ka의 유일한 자식 

노드이기 때문에 노드 집합 N = {ka, kc}, 간선 집합 E = 

{(ka, kc)}를 갖는 서브트리 S가 생성된다.

경우 3 (∈ ∧∈ ) kb 와 kc 모두 ka의 자식 

노드이기 때문에 노드 집합 N = {ka, kb ,kc}, 간선 집합 E

= {(ka, kb), (ka, kc)}를 갖는 서브트리 S가 생성된다.

2) 임의의 깊이 h (0≤h≤d)에 대해서 cross-pairset 연산 1회 수행 의미
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Fig. 7. Algorithm for Generating Bits Sequences Considered Semantics

4. Algorithms

본 연구에서 제안하는 방법의 주요 아이디어는 계층 구

조를 갖는 트리의 모든 레이블과 경로를 동음이의어라는 

시맨틱을 고려한 이진코드화하여 k-비트 코드와 트리 인

덱스 하나의 쌍으로 하는 페어세트 구조에 저장하여 

cross-pairset이라는 연산을 수행하여 임의의 최소지지도

를 만족하는 모든 빈발트리에 대한 정보를 포함하고 있는 

최대빈발서브트리를 유도하는 것이다. 이를 위한 주요 알

고리즘들을 제시하고 그에 대한 분석을 수행한다. Fig. 7

은 모든 트리들의 각 경로에 대해 레이블의 시맨틱을 반영

하여 이진코드 비트열 경로로 변환하는 알고리즘을 보인

다. 재귀함수인 makeSequence에 깊이우선탐색 방식에 따

라 각 노드들이 비트화를 형성한다. 두 번째 알고리즘 

comFreSet은 각 비트열 경로에 대해 깊이별로 (key, 

tlist) 쌍으로 구성된 페어세트 구조를 생성 후 minsup에 따

라 일차적으로 빈발페어세트와 후보페어세트로 나눈다. 그 

후 계층적 구조인 트리의 특성 반영을 위해 고안된 

cross-pairset 연산을 수행하여 빈발페어세트를 확장하는 

동시에 후보페어세트를 정제한다. 마지막 알고리즘 

maxSubtree는 최종으로 도출된 빈발페어세트의 페어들

에 대해서 트리 간선 연결을 위해 minsup을 적용한 재귀함

수 makeLink를 통해 최대빈발서브트리를 유도한다. Fig. 8

와 Fig. 9 은 순차적으로 두 알고리즘을 보인다.

본 연구에서 제안하는 알고리즘 적용을 위해 영화 예매

를 위한 챗봇을 일차적으로 구현하였다. 그림 11은 해당 

챗봇에 대한 화면이다. 연관단어 유추에 의해 사용자가 

“램프의 요정 지니”라고 언급해도 정확히 알라딘 영화에 

대한 예매를 완료하는 것을 확인할 수 있다. 그러나, 이는 

단순 연관단어에 기반한 예매로 단어의 시맨틱 자체를 파

악하고 예매를 수행하는 것은 아니다. 동음이의어, 동의이

의어 등의 단어 유추를 위해서는 시맨틱 사전에 의한 알고

리즘 적용이 선수행되어야 하는 것이며 이를 위해 본 논문

에서 제시한 알고리즘 적용으로 문제 해결을 하고자 한다.

V. Conclusions

데이터중심 IoT 플랫폼의 궁극적인 목적은 생성된 빅데

이터를 적시적소에 맞게 가공 및 분석을 수행하여 가치 있

는 결과를 도출하여 최적의 솔루션을 제시하는 것이다. 이

는 대량의 데이터를 분석하는 효율적이고 정확한 알고리

즘에 기인한다. 본 논문은 분산되어 생성되는 대량의 비정

형 데이터들을 트리라는 구조를 형성한다는 근거를 바탕

으로 처리에 있어서 빠른 속도와 적은 공간을 차지하는 이

진코드로 변형하여 저장 후 동음이의어라는 시맨틱을 고

려하여 빈번하게 발생하는 데이터를 추출하는 방법을 제

시하고 이에 대한 알고리즘을 수립하였다. 현재 해당 일고

리즘의 실질적인 적용을 위해 영화 예매를 위한 챗봇을 일
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Fig. 8. Algorithm for Computing Pairsets

Fig. 9. Algorithm for Deriving Maximal Subtrees

Fig. 10. Chat-bot for 

booking movie tickets 
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차적으로 구현하여 예매 관련 데이터를 생성하는 간단한 

앱을 완성하였다. 이 앱의 문제는 시맨틱을 반영하지 못해 

단순 키워드에 근거하여 예매를 수행한다는 것으로 본 연

구는 이 문제 해결을 위해 연구에서 제안하는 알고리즘을 

적용하여 구현하고 있다.
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