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1. 빅 데이터 빈발 패턴 마이닝     

최근 IT 기술의 발전과 웹, SNS 등의 확산 등

의 이유로 생성되거나 저장되는 데이터의 크기가 

급격하게 증가하고 있다. 그리고, 이러한 빅 데이

터를 분석함으로써 새로운 사실과 가치 있는 직

관(insight)을 발견하려는 빅 데이터 마이닝(big 

data mining) 기술이 중요해지고 있다. 데이터 마

이닝은 “대용량의 데이터로부터 직접적으로 표출

되지 않은 유용한 지식을 찾아내는 일련의 과정”

이라 정의되고, 90년대 초반부터 지식 발견

(Knowledge Discovery in Database), 정보 발견

(Information Discovery) 등의 이름으로 소개되었

다. 데이터 마이닝의 주요 기법들은 빈발 패턴 마

이닝(frequent pattern mining), 분류(classification), 

군집화(clustering)등이 있다.

데이터 마이닝 기법들 중 빈발 패턴 마이닝은 

데이터베이스의 트랜잭션(transaction)등의 데이

터에서 빈번하게 발생하는 아이템들의 집합을 찾

아내는 마이닝 기법이다
[1]. 빈발 패턴 마이닝은 

다음과 같이 정의된다. I={i1,i2,…,im}를 아이템들

의 집합으로 정의하고, 데이터베이스 D는 트랜잭

션들의 집합으로 정의한다. 각 트랜잭션 T는 T⊂

I인 아이템 집합이다. 아이템 집합 X가 X⊂T일 

경우, “트랜잭션 T가 아이템 집합 X를 포함 한

다”라고 한다. D에 속하는 s%의 트랜잭션들이 

아이템 집합 X를 포함한다면, 우리는 X의 지지

도를 s라고 한다. 또한 우리는 미리 정의된 최소 

지지도(minimum support) 이상을 갖는 아이템 집

합을 빈발 아이템 집합이라 한다. 그리고 k개의 

아이템들로 이루어진 빈발 아이템 집합을 빈발 

k-아이템 집합(frequent k-itemset)이라 한다. 빈발 

패턴 마이닝 문제는 사용자가 지정한 최소 지지

도 이상의 지지도를 갖는 모든 빈발 아이템 집합

들을 구하는 것이다. 기존에 널리 사용되는 빈발 

패턴 마이닝 알고리즘들은 Apriori 방법[2], 

전강욱·김민수 (DGIST)   

빅 데이터에 대한 맵리듀스 기반의 
빈발 패턴 마이닝 기술

특집 03



❙ 정보처리학회지 제21권 제3호(2014. 5)18

(그림 9) 맵리듀스의 데이터 처리 과정

FP-Growth 방법[3], Partition 방법[4], 그리고 

Vertical 방법[5] 등이 있다.

기존에 제안된 빈발 패턴 마이닝 알고리즘들은 

대부분 단일 컴퓨터상에서의 메모리 기반 알고리

즘들로써 입력 데이터의 크기가 작거나 최소 지

지도가 높은 경우에는 적정 시간 내에 빈발 패턴

들을 구할 수 있다. 그러나, 입력 데이터의 크기

가 너무 커지거나, 최소 지지도가 너무 낮은 경우

에는 메모리 등의 문제로 빈발 패턴들을 구하지 

못하거나, 또는 구하더라도 시간이 너무 오래 걸

리는 문제를 가지고 있다[6-10].

앞서 언급한 기존 알고리즘들의 문제를 해결하

기 위하여 최근 여러 대의 컴퓨터들로 구성된 클

러스터 상에서 맵리듀스[11] 프레임워크 기반으로 

빈발 패턴 마이닝을 수행하는 알고리즘에 관한 

연구가 이루어지기 시작했다. 본 논문에서는 단

일 컴퓨터 기반의 빈발 패턴 마이닝 알고리즘들

이 가진 한계를 극복하기 위해 최근 제안된 맵리

듀스 기반의 주요한 빈발 패턴 마이닝 알고리즘들

을 설명하고, 그들 사이의 성능 비교를 수행하는 

것을 목적으로 한다. 이 연구는 본 저자들이 아는 

범위에서 맵리듀스 기반의 빈발 패턴 마이닝 알고

리즘들에 대한 최초의 성능 비교 연구이다.

2. 맵리듀스 프레임워크

맵리듀스 프레임워크는 대용량 데이터를 분산 

처리하기 위한 목적으로 개발된 프로그래밍 모델

이다. 맵리듀스 프레임워크는 맵(map)과 리듀스

(reduce)로 이루어진 비교적 간단한 인터페이스, 

분산 파일 시스템의 데이터 복제(replication)에 

기반을 둔 내고장성(fault-tolerant), 높은 확장성

(scalability) 등의 장점을 가지고 있어 빅 데이터 

분석에 있어서 사실상의 표준(de facto)으로 자리 

잡았다. (그림 1)과 같이 맵리듀스의 데이터 처리 

과정은 맵 단계(map phase)와 리듀스 단계(reduce 

phase)로 나누어진다. 각 단계의 입출력은 모두 

키-값 쌍(key-value pair)의 형태를 따른다. 맵 단

계의 각 맵퍼(mapper)는 하나의 스플릿(split)을 

입력으로 받고, 사용자가 정의한 맵 함수를 수행

한 후에 키-값 쌍으로 이루어진 중간 데이터를 만

든다. 맵 단계를 거친 중간 결과들은 키의 순서대

로 정렬 및 그룹핑(grouping) 된다. 그리고 정렬

된 중간 결과들은 키 값에 따라 특정 리듀서로 전
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(그림 2) 맵리듀스를 기반으로 둔 Apriori 알고리즘 

송된다. 리듀스 단계에서 각 리듀서는 각 키에 대

해 값들의 리스트를 입력으로 받아 리스트 전체

를 순환하며 사용자가 정의한 리듀스 함수를 수

행한다.

맵리듀스 프레임워크의 분산 캐시(DistributedCache)

는 특정 파일을 복사하여 모든 노드들에 분배

(broadcast)하는 기능을 수행한다[12]. 일반적으로 

분산 캐시는 비공유(shared-nothing) 구조인 맵리

듀스에서 데이터를 공유하기 위하여 유용하게 사

용될 수 있다
[6-9,12]. 예를 들어 분배 조인(broadcast 

join) 연산은 테이블 R과 테이블 L이 |R| << |L| 

의 관계를 가질 경우 테이블 R과 테이블 L을 네

트워크를 통해 재분배하는 대신, 네트워크 오버

헤드(network overhead)를 줄이기 위하여 테이블 

R을 분산 캐시를 이용하여 모든 노드들에 분배

(broadcast)시키고 테이블 L을 모든 노드들에 파

티션하여 저장한 후, 각 노드에서 조인 연산을 수

행하는 방법을 사용한다.

3. 맵리듀스 기반 빈발 패턴 마이닝 

알고리즘

본 장에서는 맵리듀스 기반의 주요한 빈발 패

턴 마이닝 알고리즘들에 대해 설명을 한다. 설명

에서 사용되는 그림들(그림 2~5)에서 M은 하나의 

맵을 나타내고, R은 하나의 리듀스를 나타낸다.

 

3.1 Apriori 기반 알고리즘 

맵리듀스에 기반을 둔 Apriori 알고리즘[6]
은 기

존의 단일 컴퓨터 기반의 Apriori와 같이 반복적

인 접근 방법을 통하여 빈발 패턴들을 구한다. 해

당알고리즘은 (그림 2)와 같이 이전 반복 단계에

서 얻은 (k-1)-빈발 아이템 집합들을 분산 캐시를 

통하여 모든 노드들에 분배한다. 그리고 각 맵퍼

는 (k-1)-빈발 아이템 집합들을 이용하여 k-빈발 

아이템 집합 후보들을 생성한다. 생성된 k-빈발 

아이템 집합 후보 A는 데이터베이스 D에 속하는 

모든 트랜잭션들과 비교된다. 즉, A가 B∊D인 

트랜잭션 B에 포함되면 A와 B에서의 A의 지지

도 1은 키와 값으로써 출력된다. 리듀스 단계에

서 리듀서는 입력으로 받은 값 리스트를 하나의 

값으로 취합하고, 이 값이 사용자가 정의한 최소 

지지도보다 크거나 같으면 입력 키는 빈발 k-아

이템 집합으로써 출력된다. 이와 같은 맵리듀스 

작업은 빈발 아이템 집합들이 모두 구해질 때까

지 반복된다. 

3.2 FP-Growth 기반 알고리즘

Parallel FP-Growth[7]은 상위 k개(top-k)의 빈발 

아이템 집합들을 구하고자 맵리듀스를 이용하여 

FP-Growth를 병렬화한 알고리즘이다. Parallel 

FP-Growth는 독립적인 마이닝 연산을 위한 전처

리 단계, 마이닝 단계, 취합 단계의 세 단계로 구

성된다. (그림 3)은 Parallel FP-Growth의 전체적

인 과정을 보여준다. 전처리 단계는 하나의 맵리

듀스 작업을 통하여 사용자가 지정한 최소 지지

도 이상의 지지도를 갖는 빈발 아이템들을 찾아

낸다. 그리고 빈발 아이템들은 사용자가 입력한 

값에 따라 여러 개의 그룹들로 나뉘는데, 이 때 

각 그룹은 그룹 식별자를 갖는다. 전처리 단계에

서 얻어진 빈발 아이템들과 그룹들은 분산 캐시
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(그림 3) Parallel FP-Growth 알고리즘

를 통해 마이닝 단계를 시작하기 전에 모든 노드

들에게 분배된다. 마이닝 단계는 하나의 맵리듀

스 작업을 통해서 수행된다. 마이닝 단계의 각 맵

퍼는 그룹 의존적인 데이터베이스(group-dependent 

database)들을 만들기 위하여 레코드의 모든 프리

픽스(prefix)들의 마지막 아이템을 기준으로 그룹 

식별자와 관련된 아이템 집합을 키와 값으로써 

출력한다. 리듀스 단계에서 각 리듀서는 같은 그

룹 식별자를 갖는 그룹 의존적인 트랜잭션

(group-dependent transaction)들을 입력으로 받은 

후에 단일 컴퓨터 기반의 FP-Growth를 이용하여 

빈발 아이템 집합들을 구한다. 취합 단계는 각 아

이템 별 상위 k개의 빈발 아이템 집합들을 구한다.

3.3 파티션(partition) 기반 알고리즘

파티션 기반 알고리즘
[9,10]
에 관한 연구들은 트

랜잭션 데이터[9]나 그래프 데이터[10]에 대해서 연

구가 된 바 있다. 두 가지 데이터에 관련한 파티

션 기반 알고리즘들에 관한 연구는 다루는 데이

터의 형태와 각 데이터 형태에 따른 최적화 방법

만 다르고, 기본적으로 알고리즘을 수행하는 방

식은 같다. 따라서 본 논문에서는 트랜잭션 데이

터에 관련한 알고리즘만을 다룬다. 

파티션 기반 알고리즘은 입력 데이터에 대해서 

기존의 파티션 알고리즘과 같이 데이터베이스를 

몇 개의 파티션들로 나눈다. 파티션 P는 데이터

베이스 D와 P⊂D의 관계를 갖는다. 그리고 파티

션들끼리는 서로 겹치는 부분이 없다(i와 j가 같

지 않을 경우 Pi∩Pj=∅이다). 지역 지지도(local 

support)는 임의의 파티션 P에서의 임의의 아이템 

집합 X의 지지도이다. 즉, P에 속해있는 s%의 트

랜잭션들이 X를 포함한다면, P에서의 X의 지역 

지지도는 s이다. 또한, 임의의 파티션 P에서 아이

템 집합 X의 지역 지지도가 사용자가 정의한 최

소 지지도보다 크거나 같으면 아이템 집합 X는 

파티션 P에서 지역적으로 빈발한 아이템 집합이

라 정의된다. 파티션 기반 알고리즘은 전체 데이

터베이스 D에서 빈발한 아이템 집합들을 찾기 

위하여 “임의의 아이템 집합 X가 전역적으로 빈

발하려면 반드시 적어도 하나의 파티션에서 지역

적으로 빈발 하여야한다”라는 정리를 사용한다. 

(그림 4)와 같이 파티션 기반 알고리즘은 여과

(filtering) 단계와 정제(refinement) 단계로 구성되

고 각각의 단계는 하나의 맵리듀스 작업이다. 파

티션 기반 알고리즘에서 파티션들은 맵리듀스 프

레임워크에 의해 자동으로 생성된다. 여과 단계
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(그림 4) 맵리듀스를 기반으로 둔 파티션 알고리즘 

는 지역적으로 빈발한 아이템 집합들을 구한다. 

여과 단계의 각 맵퍼는 파티션을 입력으로 받아 

FP-Growth나 Apriori 알고리즘과 같은 단일 컴퓨

터 기반 빈발 패턴 마이닝 알고리즘을 통해 지역

적으로 빈발한 아이템 집합들을 구하고 리듀스 

단계는 여러 개의 맵퍼에서 출력한 동일 빈발 아

이템 집합들에 대하여 한번만 출력함으로써 불필

요한 중복을 제거한다. 위의 작업의 결과는 거짓

양성(false positive)들을 포함하는 문제점을 갖는

다. 따라서 해당 알고리즘은 정제 단계를 통해서 

거짓양성들을 제거한다. 거짓양성들을 제거하기 

위해서 파티션 기반 알고리즘은 분산 캐시를 통

해 이전 단계에서 얻은 결과를 모든 노드들에게 

분배한다. 즉, 정제 단계의 각 맵퍼는 여과 단계

의 작업의 결과 C와 임의의 파티션 P를 입력 받

고, C에 속하는 모든 아이템 집합들의 파티션 P

에서의 지지도를 구하여 아이템 집합들과 아이템 

집합들의 지역 지지도를 키와 값으로써 출력한

다. 정제 단계의 각 리듀서는 아이템 집합과 해당 

아이템 집합의 각 파티션에서의 지지도 값들로 

구성된 리스트를 키와 값으로써 입력받아 리스트

에 속하는 모든 값들을 더하여 하나의 값으로 취

합한다. 그 후에 리듀서는 취합된 값이 사용자가 

입력한 최소 지지도보다 크거나 같으면 키를 빈

발 아이템 집합으로써 출력한다.

3.4 Vertical 기반 알고리즘

Vertical 기반 알고리즘은 데이터를 나누는 것 

보다 탐색 공간(search space)을 나누는 방법을 사

용한다. [8]은 Vertical 방법에 기반을 둔 두 가지 

알고리즘들을 제안하였다. 하나는 Dist-Eclat이고, 

다른 하나는 BigFim이다. 두 알고리즘 모두 데이

터베이스를 여러 개의 조건부 데이터베이스

(conditional database)들로 나눔으로써 탐색 공간

을 나눈다. 이때 두 알고리즘 모두 데이터베이스

에 속하는 트랜잭션들이 임의의 빈발 k-아이템 

집합을 포함하는지의 여부에 따라 데이터베이스

를 여러 개의 조건부 데이터베이스들로 나눈 후

에 각 맵퍼에 조건부 데이터베이스를 분배한다. 

이때 조건부 데이터베이스들은 단일 컴퓨터 기반

의 Eclat에서 사용되는 프리픽스 트리(prefix tree)

이다. 그리고 각 맵퍼는 네트워크 오버헤드 없이 

개별적으로 마이닝 연산을 함으로써 빈발 아이템 

집합들을 구한다. 

(그림 5)는 Dist-Eclat의 작업 흐름도이다. 해당 

알고리즘은 세 단계로 나누어지는데, 첫 번째 단

계는 하나의 맵리듀스 작업을 통하여 빈발 아이

템들을 구한다. 이 때 첫 번째 단계는 Vertical 포

맷의 데이터베이스를 입력으로 받아 빈발 아이템

들과 해당 아이템들의 트랜잭션 식별자 리스트

(tid-list)를 단일 컴퓨터에 기반을 둔 Eclat을 이용

해 찾아낸 후, 키와 값으로써 출력한다. 두 번째 

단계는 빈발한 k-아이템 집합들을 Eclat 알고리즘

을 이용하여 구한 뒤 조건부 데이터베이스들을 

생성한다. 세 번째 단계에서 각 맵퍼는 조건부 데

이터베이스를 입력 받아 Eclat을 통하여 다른 맵

퍼와 통신 없이 개별적으로 마이닝 연산을 한다. 
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(그림 5) Dist-Eclat 알고리즘 

하지만 Dist-Eclat은 데이터의 크기가 큰 경우 첫 

번째 단계에서 아이템들의 트랜잭션 식별자 리스

트를 메모리에 유지하지 못하여 마이닝 연산을 

할 수 없는 경우가 있다[8]. 따라서 [8]은 

Dist-Eclat이 갖는 메모리 문제를 해결하기 위하

여 BigFim을 제안하였다. BigFim은 Apriori 방법

과 Vertical 방법의 하이브리드(hybrid) 방법이다. 

이 알고리즘은 맵리듀스에 기반을 둔 Apriori와 

같은 방법으로 빈발 k-아이템 집합을 구함으로써 

메모리 문제를 해결한다. BigFim은 조건부 데이

터베이스를 만들 때 사용되는 빈발 k-아이템 집

합들을 구하는 방식을 제외하고 Dist-Eclat과 동

일한 방법으로 마이닝 연산을 수행한다.

4. 맵리듀스 기반 빈발 패턴 마이닝 

알고리즘의 성능 분석

본 장은 제 3장에서 설명한 맵리듀스 기반의 

빈발 패턴 마이닝 알고리즘들의 성능을 비교한

다. 이때, [7]은 일반적인 빈발 패턴 마이닝 알고

리즘이 아니라 상위 k개의 빈발 패턴들을 구하는 

마이닝 알고리즘이기 때문에 다른 알고리즘들과 

공정한 성능 비교가 어렵다. 따라서 본 논문은 

[7]을 실험 대상에서 제외한다. 또한 [8]에서 제안

한 알고리즘들 중 Dist-Eclat은 크기가 큰 데이터

를 다룰 경우 3.4절에서 언급한 메모리 문제가 발

생하기 때문에 실험 대상에서 제외한다. 나머지 

비교 대상 알고리즘들의 성능을 비교하기 위해 

여러 종류의 데이터에 대해 최소 지지도를 변화

시키면서 실행 시간을 측정한다. 

4.1 실험 데이터 및 실험 환경

실험 데이터로는 세 가지 종류의 실제 데이터

를 사용한다. <표 1>은 실험에 사용된 실제 데이

터들의 특성을 보여준다. 실제 데이터는 Webdocs 

데이터, Mushroom 데이터, Retail 데이터이고, 해

당 데이터들은 [13]에서 얻은 데이터로써 데이터 

마이닝 분야에서 성능 평가를 위해 주로 많이 사

용되는 데이터이다. 이때, Webdocs 데이터의 경

우 최대 트랜잭션 길이만 알 수 있고, 평균 트랜

잭션 길이는 알기 어려워, 최대 트랜잭션 길이를 

명시한다.  

실험을 위해 20 대의 컴퓨터들로 이루어진 클

러스터를 사용한다. 각 노드는 CentOS 6.4 운영

체제, 인텔 제온 2.60GHz 8코어 CPU 두 개와 

64GB 크기의 메모리, 그리고 6TB 디스크로 구성

되어있고, 각 노드들은 1Gbps 네트워크로 서로 
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(그림 6) Retail 데이터에 대한 맵리듀스 기반 빈발 
패턴 마이닝 알고리즘의 실행 시간 

(그림 7) Mushroom 데이터에 대한 맵리듀스 기반 
빈발 패턴 마이닝 알고리즘의 실행 시간

<표 1> 실제 데이터 특징

연결된다. 그리고, 맵리듀스 프레임워크로써 

Hadoop 버전 1.2.1[14]을 사용한다. 

4.2 최소 지지도에 따른 확장성 

4.2.1 Retail 데이터에 대한 성능 비교

(그림 6)은 희소(sparse)한 데이터인 Retail에 

대하여 최소 지지도 값이 변화할 때의 맵리듀스 

기반 빈발 패턴 마이닝 알고리즘들의 실행 시간

을 나타낸다. Apriori 기반 알고리즘과 BigFim 알

고리즘은 최소 지지도가 감소함에 따라서 선형적

으로 실행 시간이 증가함을 알 수 있다. 하지만, 

파티션 기반 알고리즘은 최소 지지도가 0.1인 경

우에 실행 시간이 가파르게 증가한다. 그 이유는 

최소 지지도가 낮아짐에 따라서 여과 단계에서 

생성되는 빈발 아이템 집합 후보들이 많아지기 

때문이다. 

특이 사항으로 최소 지지도가 높은 경우에 

Apriori 기반 알고리즘의 실행 시간이 가장 크다. 

그 이유는 Apriori 기반 알고리즘에서 반복적으로 

맵리듀스 작업들을 실행함에 있어 발생하는 입력 

데이터를 반복적으로 읽는 것과 같은 불필요한 

비용 때문이다. 그리고 BigFim은 최소 지지도가 

낮아지더라도 다른 알고리즘들과 비교하여 실행 

시간의 증가폭이 적다. 이는 해당 알고리즘이 조

건부 데이터베이스를 만듦으로써 마이닝 연산을 

독립적으로 수행하기 때문이다.

4.2.2 Mushroom 데이터에 대한 성능 비교

(그림 7)은 밀집(dense)한 데이터인 Mushroom

에 대하여 최소 지지도 값이 변화할 때의 맵리듀

스 기반 빈발 패턴 마이닝 알고리즘들의 실행 시

간을 나타낸다. 파티션 알고리즘은 최소 지지도

가 10인 경우에 실행 시간이 너무 오래 걸리기 

때문에 해당 그림에 포함시키지 않았다. 

(그림 7)에서 파티션 알고리즘은 최소 지지도

에 상관없이 성능이 가장 나쁘다. 그 이유는 밀집

한 데이터를 파티션하여 노드 하나가 다루는 데

이터의 양을 줄였다 하더라도 각 파티션에서 생

성되는 빈발 아이템 집합 후보들의 수가 많아 정

제 단계에서 걸리는 시간이 크기 때문이다. 

Apriori 기반 알고리즘은 최소 지지도가 10인 경

우에 실행 시간이 가파르게 증가하였다. 이는 최
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(그림 8) Webdocs 데이터에 대한 맵리듀스 기반 
빈발 패턴 마이닝 알고리즘의 실행 시간

소 지지도가 낮아짐에 따라서 Mushroom 데이터

에서 생성되는 패턴들의 길이가 길어져 맵리듀스 

작업의 수가 증가하기 때문이다. 또한 (그림 7)을 

통해 BigFim 알고리즘은 최소 지지도와 관계없

이 가장 좋은 성능을 갖는 것을 알 수 있다. 이는 

Mushroom 데이터가 포함하는 트랜잭션의 수가 

적어 조건부 데이터베이스를 만드는 비용이 거의 

없고, 해당 알고리즘의 마이닝 단계가 독립적으

로 이루어지기 때문이다.

4.2.3 Webdocs 데이터에 대한 성능 비교

(그림 8)은 맵리듀스 기반 알고리즘들이 

Webdocs 데이터의 패턴들을 찾을 때 걸리는 실

행 시간을 나타낸다. Webdocs 데이터는 

Mushroom 데이터와 마찬가지로 밀집 데이터이

고, 우리가 구할 수 있는 실제 데이터 중에서 가

장 큰 데이터 중 하나이다
[15]. (그림 8)에서 파티

션 기반 알고리즘은 실행 시간이 너무 오래 걸리

기 때문에 최소 지지도가 20일 경우만 측정하였

다. 앞서 수행한 실험들과 마찬가지로 파티션 알

고리즘은 여과 단계에서 생성되는 빈발 아이템 

집합들이 너무 많아 정제 단계에서 실행 시간이 

길다. 또한, Apriori 기반 알고리즘은 Webdocs 데

이터에서 나타나는 긴 패턴으로 인한 많은 수의 

맵리듀스의 작업 때문에 최소 지지도가 10인 경

우 실행 시간이 급격하게 증가한다. BigFim 알고

리즘의 경우에도 최소 지지도가 10인 경우 

Apriori 기반 알고리즘과 유사한 경향을 보인다. 

이는 Webdocs 데이터가 포함하는 많은 수의 트

랜잭션 때문에 조건부 데이터베이스를 만드는데 

많은 비용이 수반되기 때문이다.

5. 결 론 

본 논문은 맵리듀스를 기반으로 둔 빈발 패턴 

마이닝 알고리즘들에 대하여 기술하고, 해당 알

고리즘들의 성능을 동일한 환경에서 분석하였다. 

최소 지지도에 따른 확장성에 관한 실험에서 

BigFim 알고리즘은 대부분의 실험 결과에서 가

장 좋은 성능을 갖는다. 특히, 실험에 사용된 데

이터가 Webdocs, Mushroom 데이터와 같이 밀집

한 성질을 갖는 경우, 해당 알고리즘은 다른 알고

리즘과 다르게 적정시간 내에 모든 빈발 패턴들

을 구한다. Apriori 방법 기반 알고리즘과 파티션 

기반 알고리즘은 실험에 사용된 데이터가 Retail 

데이터와 같이 희소 데이터인 경우에는 좋은 성

능을 갖지만, 밀집 데이터를 처리할 경우에 심각

한 성능 저하를 갖는다.
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