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요 약

고객이 제품을 구매할 때에는 항시 구매패턴이 생기기 마련인데, 이러한 구매패턴을 찾아 나가는 과정을 장

바구니 분석이라 부른다. 장바구니 분석은 Microsoft Association Algorithm에서는 두 가지 단계로 구성되어

있는데, 첫 번째 단계는 빈발항목집합을 찾아내는 과정이고, 두 번째 단계는 첫 번째 단계에서 찾은 빈발항목집

합을 근거로 하여 이들의 중요도를 비교하는 단순한 계산과정이다. 빈발항목집합을 찾아내는 첫 번째 단계는 장

바구니 분석에 있어서 핵심부분임에도 불구하고, OLAP 큐브에 적용할 때에는 추적분석이 불가능해지거나 허구

의 빈발항목집합이 생성되는 등 여러 문제가 발생하게 된다. 본 연구에서는 장바구니 분석에 있어서 추적분석

을 가능하게 하고 실제의 빈발항목집합만을 생성시키는 새로운 OLAP 큐브 구조의 설계법을 제안하고 있다.

Abstract

Every purchase a customer makes builds patterns about how products are purchased together. The

process of finding these patterns, called market basket analysis, is composed of two steps in the

Microsoft Association Algorithm. The first step is to find frequent item-sets. The second step which

requires much less time than the first step does is to generate association rules based on frequent

item-sets. Even though the first step, finding frequent item-sets, is the core part of market basket

analysis, when applied to Online Analytical Processing(OLAP) cubes it always raises several points such

as longitudinal analysis becomes impossible and many unpractical transactions are built up. In this

paper, a new OLAP cube structures designing method which makes longitudinal analysis be possible and

also makes only real customers' purchase patterns be identified is proposed for market basket analysis.
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Ⅰ. 서 론

기업이 고객과 상호교류하는 방식은 과거에 비해 많이 바뀌

고 있다. 오늘날은 더 이상 고객과의 지속적인 거래가 보장되

지 않는 시대이다. 이 때문에 기업은 고객을 더 잘 이해하고

고객이 원하는 것에 더 빨리 대응해야 할 필요성을 어느 때보

다도 더 절실하게 느끼는 것이다. 고객관계관리(customer

relationship management)는 기업과 고객 간의 상호교류

를 관리하는 프로세스를 말한다. 현대의 기업에서는 고객의

구매형태에 대한 정보를 담고 있는 자사의 거래 관련 데이터

베이스가 아주 중요시 되고 있다. 왜냐하면 구매형태에 관한

정보가 기업이 어떠한 서비스를 고객에게 제공해야 하는지를

결정하는데 있어서 가치가 있는 정보이기 때문이다.

OLAP(On-line Analytical Processing)과 데이터마이

닝(data mining)은 고객관계관리를 위한 상호보완적인 기

술이다[5,10,12]. OLAP은 사용자가 의사결정에 필요한 지

식을 찾아내기 위해 대량의 비즈니스 데이터를 쉽게 분석할

수 있도록 도와주는 데이터베이스 도구이며, 사용자 위주의

관점으로 설계된 계층형 데이터베이스이다[1,7,11,16].

OLAP 큐브는 잘 구축된 데이터베이스라고 말할 수 있

다. 관계형데이터베이스를 기반으로 하는 큐브에는 판매동

향, 제품조합, 고객세분화와 같은 감추어진 패턴들이 포함되

어 있다. 그러나 차원에는 수백만개의 구성원이 있고, 사실

테이블에는 수십억개의 거래처리기록이 있는 등 현대의

OLAP 큐브는 거대하다. 이러한 거대 OLAP 큐브에서 유

용한 정보를 찾아내기는 무척 힘겹게 된다. 따라서 이렇게

거대한 큐브로부터 고객의 구매 패턴과 같은 CRM적인 정

보를 찾기 위해서는 데이터마이닝 기술을 활용할 필요가 생

기는 것이다[10,12,14,15]. OLAP과 데이터마이닝이 상호

보완적이라고 전술한 것이 바로 이 때문이다.

데이터마이닝은 수집한 데이터에서 아직 찾아내지 못한 가

치 있는 패턴을 찾는 것을 목적으로 하는 모든 기술을 말한

다. 데이터마이닝 기술 중 연관규칙이라고 불리는 장바구니분

석(market basket analysis)은 거대 데이터에서 특정 연관

규칙을 찾아내는 기술을 말한다. 장바구니 분석은 판매되고

있는 제품들 중에 동시에 구매될 가능성이 높은 제품들을 파

악하는 분석 방법이다. 기업은 동시구매성이 높은 제품을 고

객에게 효과적으로 제시함으로써, 고객이 보다 편리하게 제품

을 선정하고 구매할 수 있도록 도와 줄 수 있다. 또한 경우에

따라서는 동시구매가능성이 높은 제품의 특성을 잘 고찰하여

신제품을 기획하고, 고객에게 제공함으로써 고객만족과 고객

관계를 향상시킬 수 있게 된다[5,13,17]. 그러나 잎구성원

기반으로 설계되어 있는 현재의 OLAP 큐브구조를 바탕으로

하여 장바구니분석이라고 하는 데이터마이닝을 수행할 경우

이상에서 언급한 CRM적인 목표를 달성하는데 어려움이 있

슴을 저자들은 깨닫고 있다. 구체적으로 마이크로소프트 연관

알고리즘(Microsoft Association Algorithm)을 현 OLAP

큐브구조에 적용시킬 경우 CRM에서 중요시 되는 추적분석

(longitudinal analysis)을 할 수 없게된다는 사실을 확인

하고 있다. 따라서 본 연구에서는 장바구니분석을 올바로 수

행하기 위해 OLAP 큐브구조를 새롭게 설계하는 방안을 제

시하고자 하는 데에 목적을 두고 있다.

Ⅱ. 기존 OLAP에서의 큐브구조와

장바구니 분석

2.1 기존 OLAP 큐브 구조

OLAP은 사용자가 의사결정에 필요한 지식을 찾아내기

위해 대량의 비즈니스 데이터를 쉽게 분석할 수 있도록 도

와주는 차원과 사실테이블로 구성된 큐브에 기반 하는 분석

도구이다. 다차원 데이터베이스의 기본적인 구조인 스타 스

키마에서 다차원 모델은 사실(fact) 데이터와 차원

(dimension) 데이터로 구성되며, 사실 데이터로 구성된 사

실 테이블을 중심으로 여러 개의 차원 테이블이 뻗어져 나

오는 형태를 취하고 있다[1,2,6,10]. 예제로 활용할 구매내

역서를 살펴보면 (그림 1)과 같다. 첫 번재 구매내역

(transaction)에는 1번 고객(customer)이 2006년 1월 1

일에 제품집합(itemset) ab(제품 a를 2개, 제품 b를 1개)

를 동시에 구매했으며, 총 지불액(extended price)이 410

이라는 정보가 나타나 있다.

(그림 1)의 구매내역을 바탕으로 기존 방법에 따라

OLAP 큐브 스키마를 작성해보면 (그림 2)와 같다[1,6,7].

(그림 1)의 첫 번째 구매내역 즉, 제품 a와 b를 동시에 구

그림1. 구매내역
Figure 1. An example of transaction details
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매한 내역을 사실 테이블에서 두 개의 행으로 구분하여 표

현된 것을 확인할 수 있을 것이다. 세 번째 c와 e를 동시에

구매한 내역 역시 두 개의 별도의 행으로 구성되어 있고 나

머지 세 개의 구매내역 즉, 두 번째 구내내역 c와 네 번째

b, 다섯 번째 b를 구매한 내역은 각각 하나의 행으로 구성

되어 전체 5개의 구매내역이 7개의 행으로 구성되어 있슴을

확인할 수 있을 것이다.

그림 2. 스타스키마
Figure 2. Star schema

(그림 2)의 스타 스키마를 바탕으로 MS SQL Server

2005 Analysis Service를 이용하여 OLAP 큐브를 작성

해보면 (그림 3)과 같다.

그림3. 기존OLAP 큐브구조
Figure 3. Existing OLAP cube structures

2.2 장바구니 분석

대형 할인점, 백화점 또는 인터넷 쇼핑몰에서는 고객이

구매한 수많은 구매내역을 모아 두었다가 이를 분석하여 마

케팅 활동에 활용하는 것이 보통이다. 연관성 분석이라고도

부르는 장바구니 분석(market basket analysis)은 매장

에서 제품을 진열하거나 끼워 팔기에 이용 가능하며 주로

고객의 거래 데이터를 분석하여 제품 사이의 연관성을 알아

내고 있다[13,15]. 연관규칙은 보통 a→b로 나타낸다. a→

b는 어떤 고객이 a 라는 제품을 구매하면 b 라는 제품도

구매하게 된다는 것을 의미한다. 여기서, a는 반드시 하나

의 제품만을 가리키지는 않으며 여러 가지 제품도 가리키는

즉, 제품조합이 되게 된다. 그러나 b는 대부분의 경우 한

가지 제품이 된다. a→b라는 규칙에 관련된 제품을 전체 고

객 중에 상당 비율을 차지하는 고객이 구매하고, 동시에 a

제품을 구매한 고객 중에서 상당 비율의 고객이 b 제품을

구매해야만 a→b라는 연관규칙을 마케팅 활동에 활용할 수

있는 것이다. 이렇게 찾아낸 연관규칙에 대해 다시 중요도

(impotance)값을 계산하여 큰 값을 갖는 연관규칙만을 골

라내게 된다. 이러한 장바구니분석은 고객이 구매한 제품과

연관성이 높은 제품을 추천하거나, 백화점이나 소매점에서

효과적인 제품 진열방법을 모색하고자 할 경우, 또는 패키

지 제품을 개발하고자 할 경우에 사용할 수 있다.

본 연구에서는 Microsoft SQL Server 2005에서 제공

하는 연관 알고리즘(association algo-

rithm)을 이용하여 (그림 1)의 구매내역 예제에 대하여

장바구니 분석을 수행하였다. 마이크로소프트 연관 알고리

즘에 의해 발생한 제품집합(항목집합)은 (그림 4)와 같다.

그림 4. 제품집합(항목집합)
Figure 4. Itemsets
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(그림 4)에서 지원(support)은 해당 제품집합이 발생하

는 횟수이며, 크기는 제품집합을 이루는 제품구성원의 숫자를

말한다. 한 예로, 제품집합 {a, b}는 두 개의 제품으로 이루

어졌으며 이 제품집합을 구매하는 즉, 제품 a와 b를 동시에

구매한 구매내역이 1번 있었다는 사실을 나타내고 있다.

제품집합에 대한 지원과 크기를 구했다면 해당 제품집합

으로부터 발생하는 연관규칙의 중요도[10]가 얼마나 높은가

를 알아보아야 한다. 마이크로소프트 연관규칙에 의해서 구

한 각각의 연관규칙의 중요도는 (그림 5)와 같다.

먼저 연관규칙 {b→a}의 확률이 0.5이고 중요도가

0.301이 되는 것을 설명하면 다음과 같다. 중요도를 구하기

위해서는 먼저 각 규칙에 대한 확률을 구하고 구한 확률을

기반으로 중요도를 계산해야 한다. 연관규칙 {b→a}의 중요

도를 구하기 위해 필요한 값을 도식화하여 나타내면 (그림

6)과 같다.

그림5. 연관규칙의중요도
Figure 5. Importance of association rules

그림 6. 연관규칙 {b→a}의중요도
Figure 6. Importance of a rule {b→a}

제품집합의 지원 숫자가 a=1, b=2, ab=1 이므로,

(그림 6)의 오른쪽 집합의 형태를 취하게 되는 것을 확인

할 수 있을 것이다. 또한 a=1, c=2, ac=1 이기 때문에

a가 c에도 속한다는 것을 알 수 있으며, c=2, e=1, ce=1

이므로, e가 c에 속한다는 것 역시 알 수 있을 것이다. (그

림 4)와 (그림 6)의 데이터를 기반으로 연관규칙 {b→a}의

중요도(importance{b→a})를 구해보면 다음과 같다. 먼저

b를 구매하면서 a를 동시에 구매할 확률 즉, P(b→a)를 구

한다. P(b→a)는 b와 a를 동시에 구매한 제품집합(ab=1

개)의 숫자를 b를 구매한 제품집합(b=2개)의 숫자로 나눈

값이 된다(식 (1)참조).

→  

 ············································· (1)

다음으로 이 확률을 b를 구매하지 않으면서 a를 구매할 확

률로 나누면 된다. 즉,  →는 b를 구매하지 않았을 때

a를 구매한 경우(a=1)를 b를 구매하지 않는 제품집합의 수 4

개(a=1, c=2, e=1 : 4)로 나눈 값이다(식 (2) 참조).

→  log
→

→

 log









 log


 log   ··············· (2)

연관규칙{a→b}의 확률이 1이고, 중요도가 0.222가 되는

것을 한번 더 확인해 보기로 한다. (그림 4)와 (그림 6)의

데이터를 기반으로 연관규칙{a→b}의 중요도(importance

{a→b})를 구해보면 다음과 같다. 먼저 a를 구매하면서 b

를 동시에 구매할 확률 즉, P(a→b)를 구한다. P(a→b)는

a와 b를 동시에 구매한 제품집합(ab=1)을 a를 구매한 제

품집합(a=1)으로 나눈 값이 된다(식 (3)참조).

→  

 ················································· (3)

다음으로 이 확률을 a를 구매하지 않으면서 b를 구매할

확률로 나누면 된다. 즉, →는 a를 구매하지 않았

을 때 b를 구매한 경우(b=2, bc=1 : 3)를 a를 구매하지

않는 제품집합(b=2, c=2, e=1 : 5)으로 나눈 값이다(식

(4) 참조). 여기서 a를 구매하지 않았을 때 b를 구매한 경

우에서 ab=1이 들어 있으나 이는 b에 속하기 때문에 고려

되지 않는다.

→  log
→

→



장바구니 분석용 OLAP 큐브 구조의 설계 183

 log






 log   ··························· (4)

이상의 결과에서 연관규칙{a→b}의 중요도 보다 연관규칙{b→

a}의 중요도가 더 높은 것을 확인할 수 있다. 따라서 {b→a}라는

연관규칙을 좀 더 신중하게 고려해야 한다고 본다. 이처럼 마이크

로소프트에서 제공하는 연관규칙 알고리즘을 이용하면 각 제품집합

간의 연관성을 확인 할 수 있게 된다. 업체들은 이 정보를 마케팅

에 활용하여 보다 좋은 기대효과를 얻을 수 있을 것이다. 그러나

마이크로소프트 연관규칙 알고리즘을 적용시킬 때에는 여러 문제가

생기게 된다. 고객이 구매하지도 않은 구매내역을 실제로 구매한

것처럼 만들어 낸다는 것이다. 이러한 연유로 잘못된 분석을 하게

된다. 또 하나의 주요 문제점은 정해진 기간 동안 개인 고객이 여

러 번 구매활동을 하더라도 이 알고리즘에서는 한번밖에 구매활동

을 하지 않게 된다고 보는 것이다. 이러한 점 때문에 CRM에서 중

요시 되는 추적분석이 불가능해지는 것이다. 3장에서 이상의 문제

점에 대해서 자세히 알아보도록 하겠다.

Ⅲ. 장바구니분석에 있어서의 현 OLAP

큐브의 문제점

3.1 마이크로소프트 연관규칙을 사용한 구매제품

조합 생성

구매내역 데이터베이스에서 연관규칙을 찾는다는 것은

사용자가 명시한 최소 지원과 최소 신뢰도보다 큰 지원과

신뢰도를 갖는 제품집합을 찾는 것이라고 말할 수 있다. 최

소 지원보다 큰 지원을 갖는 제품집합은 자주 팔리는 빈발

제품집합이라고 할 수 있다. 우리가 최소 지원에 관심이 있

는 이유는 구매내역 데이터베이스에서 관심 있을 정도로 빈

번하게 일어나는 제품집합만을 고려해야 하기 때문이다.

일반적으로 연관규칙 탐사는 빈발제품집합을 찾고, 빈발

제품집합을 이용해 규칙을 생성하는 두 단계로 나누어진다.

마이크로소프트 연관규칙 알고리즘을 예로 들어 설명하면,

데이터베이스를 읽어가면서 각 단계마다 찾아낸 빈발제품집

합이 다음 단계의 후보제품집합을 생성하게 된다. (그림 3)

의 큐브 데이터는 (그림 7)과 같은데, 이 데이터가 후보제

품집합을 생성하는 기초자료가 된다.

그림 7. 큐브데이터
Figure 7. Cube data

후보 제품집합생성 작업은 제품집합의 크기가 1인 것부터

시작한다. 제품집합의 크기가 1인 것으로 재구성한 표가 (그림

8)의 첫 번째 표이다. (그림 8)의 첫 번째 표는 (그림 7)의 데

이터를 가져와서 재구성한 것인데 (그림 7)에서의 b의 카운트

가 3인 것이 (그림 8)에서는 2로 바뀐 것을 알 수 있을 것이

다. 여기에 대해서는 3.2에서 자세히 설명하기로 한다.

(그림 8)에서 a의 카운트가 1이라는 숫자는 a가 들어가

있는 구매내역이 한번이라는 의미를 가진다. 이 중 최소지

원이 1미만인 제품집합을 제거하고 나머지 제품집합을 가지

고 다음단계인 크기 2인 제품집합의 후보제품집합을 생성한

다. 크기 2인 제품집합의 내용은 두 번째 그림과 같다. 최

소지원이 1미만인 후보제품집합이 없으므로, 이 후보제품집

합을 가지고 크기가 3인 후보제품집합을 만들면 세 번째 그

림과 같다. 최소지원이 1미만인 {a,b,e}와 {b,c,e}를 제거

하면 후보제품집합은 {a,b,c}가 된다. 더 이상의 후보제품

집합을 얻어낼 수 없게 되면 알고리즘은 종료된다.

그림 8. 연관규칙탐사
Figure 8. Finding association rules

(그림 8)에서 볼 것 같으면 크기 1인 유효 제품집합은

{a},{b},{c},{e} 4개가 발생되고, 크기 2인 유효 제품집합

은 {a,b},{a,c},{b,c},{c,e} 4개가 생성되며, 크기 3인 유

효 제품집합이 {a,b,c} 1개가 생성됨을 알 수 있다. 이러한

연유로 마이크로스프트 연관규칙을 사용하면 (그림 4)에서

와 같은 9개의 제품집합이 생성되는 것이다.

3.2 잎 구성원 기반의 OLAP 큐브구조

현 관계형데이터베이스(relational database) 구조에서

는 일반적으로 테이블이 릴레이션(relations)이 되는 것을

원칙으로 하고 있다. 릴레이션이 되기 위한 조건을 살펴보

면 (그림 9)와 같다[8].
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그림 9. 릴레이션으로서의요구조건
Figure 9. Characteristics of relations

테이블이 릴레이션이 되기 위해서는, 첫째 테이블의 행들

이 개체에 대한 데이터를 저장해야 하고, 테이블의 열들이

그 개체들의 특성에 대한 데이터를 저장해야 한다. 또한 릴

레이션에서는 한 열의 모든 값들이 동일한 종류에 속해야

한다. 예를 들어 어떤 릴레이션에서 첫 번째 행의 두 번째

열이 FirstName을 가진다면, 그 릴레이션에서 모든 행의

두 번째 열은 FirstName을 가져야 한다. 또한 열의 이름

들은 유일해야 한다. 즉, 동일한 릴레이션에 속한 두 열은

같은 이름을 가질 수 없다. 릴레이션의 각 셀(cell)은 단일

한 값 또는 항목만을 가지며 다중 항목은 허용되지 않는다.

그리고 행의 순서와 열의 순서는 중요하지 않다. 마지막으

로 주어진 테이블이 릴레이션이 되기 위해서는 동일한 행이

존재하면 안 된다. SQL문장은 중복 행을 가진 테이블을 생

성하기도 한다. 그러나 이러한 행의 중복은 SQL 조작문의

결과로서만 발생하는 것이지, 데이터베이스에 저장되도록

설계된 테이블에서는 결코 행이 중복되어서는 안 된다[8].

관계형데이터베이스를 기반으로 하는 현 OLAP 큐브 구조

역시 이상의 릴레이션의 원칙을 따르게 되는 것이다.

다차원 데이터베이스의 기본적인 구조인 스타 스키마에

서 다차원 모델은 2장에서 언급한바와 같이 사실 데이터와

차원 데이터로 구성된다. 단순한 형태의 스타스키마는 (그

림 2)에서처럼 하나의 정규화 된 사실 테이블과 이에 연결

된 다수의 차원테이블로 구성되는데 이런 스타 스키마는 실

제 사용자가 쉽게 이해할 수 있고, 단순하게 모델링 할 수

있게 때문에 결과적으로 사용자가 차원에 대해 쉽게 질의를

작성할 수 있으며, 데이터베이스는 사용자의 질의에 빠른

속도로 응답할 수 있게 되는 것이다. 하나의 사실 데이터와

여러 개의 차원 데이터는 각기 차원 데이터의 기본키

(primary key)로 연결되며, 하나의 사실 데이터는 여러개

의 관련된 차원의 기본키의 조합 즉, 복합키로써 구별된다.

여기서 기본키의 조합이란 외래키(foreign key)의 조합 즉,

각 차원의 잎구성원(leaf member)의 조합이 된다. 각 행

이 가지는 의미는 이미 2장에서 밝힌바 있다.

(그림 2)에 대한 LC(Located Contents) 스키마를 살

펴보면 식 (5)와 같다[11].

(Customer. ⊗ Product. ⊗ Time.) ~

Unit_Price, Quantity ·································· (5)

Customer.은 (그림 2)에서의 고객차원의 각각의 구성

원 즉, C_1, C_2, C_3를 말한다. Product.은 제품 5개의

제품 각각을, Time.은 4개의 시간을 말한다. (Customer.

⊗ Product. ⊗ Time.)은 60 조합(Customer 3 ×

Product 5 × Time 4) 각각을 의미하고, ∼은 이 60개의

각각의 조합에 Unit_Price, Quantity가 매치된다는 것을

의미한다. 어느 일정한 기간 동안 판매된 제품을 가지고 그

제품을 구매한 고객에 대한 분석과 각 고객의 구매 패턴을

분석하는 OLAP과 데이터마이닝에서는 분석기간이 중요한

분석의 요소로 자리 잡고 있다. 식 (5)의 LC 스키마로 구

성되어 있는 OLAP 큐브를 마이크로소프트 연관규칙을 사

용하여 장바구니 분석을 수행하게 되면 식 (6)의 LC 스키

마 구조를 가지게 된다.

(Customer. ⊗ Product. ⊗ Time.all) ~

Unit_Price, Quantity ···································· (6)

식 (6)에서의 Customer.과 Product. 은 식 (5)에서의

Customer.과 Product.과 같다. Time.all은 식 (5)에서의

Time.이 의미하는 것하고는 다른 의미를 가진다. Time.이

의미하는 4개의 시간이 아니라, Time 차원의 최상위 수준

인 Year 수준 자체를 의미한다. 다시 말하자면 각 날짜별

데이터가 아니라 각 날짜의 데이터들이 속해있는 최상위 수

준인 2006년 이라는 하나의 기간을 의미한다. 따라서 식

(6)의 (Customer. ⊗ Product. ⊗ Time.all)은 15 조합

(Customer 3 × Product 5 × Time 1)을 가지게 된다.

∼은 이 15개의 각각의 조합에 Unit_Price, Quantity가

매치된다는 것을 의미한다. 따라서 식 (6)이 궁국적으론 다

음의 식 (7)과 같은 의미를 갖는다고 볼 수 있다.

(Customer. ⊗ Product.) ~

Unit_Price, Quantity ⋯⋯⋯⋯⋯⋯(7)

식 (7)에서의 Customer.과 Product.은 식 (5)와 식

(6)에서의 의미와 같다. 식 (7) 역시 15개의 조합

(Customer 3 × Product 5)을 가진다. 그렇다고 해서 식

(6)이 식 (7)과 같다라고 말할 수는 없다. 두 식에는 그 의

미에서부터가 큰 차이를 가지고 있다. Time.all이 들어가

있는 식 (6)은 시간에 따라 결과가 변할 수 있다는 시간적
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분석축의 의미를 내포하고 있지만, 식 (7)처럼 시간에 대한

차원이 존재하지 않는 스키마는 시간에 대한 분석축을 고려

하지 않는다는 말이 된다.

현 OLAP 체제 하에서 식 (5)로서 표현되었던 큐브 데

이터를 마이크로소프트 연관규칙을 사용하여 장바구니분석

을 수행하면 식 (6)과 식 (7)에서와 같은 결과를 산출하게

되는데 현재 이 방식에는 다음과 같은 큰 두 가지 문제점이

발생하게 된다. 첫 번째 문제점은 일정 기간 동안 동일 고

객이 동일 제품을 시기를 달리해 가면서 여러 번 구매한 경

우에 있어서, 식 (5)를 사용할 것 같으면 구매시기별로 각

각 다른 기본키의 조합이 생기지만, 구매시기에 대한 분석

점이 하나가 되는 식 (6)이나 구매시기에 대한 분석점을 고

려하지 않는 식 (7)을 사용할 것 같으면 단지 한 개의 기본

키 조합밖에 생기지 않는다는 것이다. 이점을 (그림 2)를

예를 들어 설명하기로 한다.

(그림 2)에서는 1번 고객이 1월 1일에 제품 b를 1개, 3

번 고객이 1월 3일에 제품 b를 2개, 그리고 역시 3번 고객

이 1월 4일에 제품 b를 2개 구매한 것으로 되어 있다. 이

들 구매내역에 대해 MS 연관규칙을 사용하여 장바구니분석

을 수행해 보면 (그림 4)와, (그림 6)의 왼쪽 두 개의 그림

에서와 같은 결과를 얻게 된다. 실제로는 b를 3번(1번 고객

이 1번, 3번 고객이 2번)구매 하였으나, (그림 6)에서는

b=2로 되어있다. 이는 1번 고객이 한번 제품 b를 구매하

였고, 3번 고객이 제품 b를 한번 구매 하였다고 해석한 결

과로 얻어진 값이다. 즉, 3번 고객의 제품 b 구매에 대한

기본키 조합이 구매시기를 고려하면 두 개가 되는데 비해서,

구매시기를 고려하지 않으면 한 개가 된다는 뜻이다. 두 번

째 문제점은 동일 고객이 여러 시간에 걸쳐 여러개의 다른

제품을 구매하였다고 하더라도 현재의 방식은 시간에 대한

분석점을 고려하지 않기 때문에 고객이 한 번에 여러 제품

을 구매한 것으로 취급하게 된다. 이는 결과적으로 사실에

는 없는 제품 조합들을 생성하게 되는 원인이 된다. (그림

1)에서 볼 것 같으면 1번 고객이 1월 1일에 제품 a와 b를

동시에 구매하였고, 1월 2일 제품 c를 구매한 것으로 되어

있는데, MS Analysis Service 체제에서는 이러한 사실을

(그림 2)의 사실 테이블에서와 같이 3개의 행으로 나타내게

된다. 시간차원을 고려하지 않는 MS 연관규칙을 사용하여

구매제품 조합을 생성해 보면, a, b, c, ab, ac, bc, abc의

7개 제품조합이 생기게 된다. 실제로는 ab와 c의 2개 제품

조합 밖에 없었으나 (그림 4)에서와 같이 허구의 5개 제품

조합(a, b, ac, bc, abc)이 생기게 되는 것이다. 이상의 두

가지 문제점 때문에 구매내역이 없어지기도 하고 구매내역

이 생기기도 하는 정보손실의 상황하에서 분석가는 분석을

할 수 밖에 없게 되는 것이다.

OLAP과 데이터마이닝에서는 추적분석이 아주 중요한 부

분을 차지하고 있다. 추적분석이란 고객의 활동 정보를 종합

적으로 수집, 분석하여 기업의 마케팅 담당자들에게 보다 정

교하고 종합적인 고객의 이용정보를 제공하는 프로세스를 말

한다. 이 추적분석을 수행하기 위해서는 시간적인 속성이 필

요하다. 고객이 어느 시기에 어느 제품을 선호하는지를 시간

주기적으로 분석하여 마케팅에 활용할 수 있어야 한다. 그러

나 현재 관계형 데이터베이스를 기반으로 하는 OLAP 큐브

를 마이닝하고자 할 때에는 이상에서 언급한바와 같이 일정

분석 기간 내에서 한명씩의 고객만 존재하고, 이 고객들의

구매동향은 변하지 않는다고 하는 잘못 해석되는 상황이 발

생하기 때문에 추적분석이 불가능해지는 것이다.

이상의 문제점이 생기게 되는 출발점은 현재 OLAP이

잎구성원 기반으로 설계되어 있다는 점이라고 볼 수 있다.

구체적으로 (그림 7)에서와 같이 큐브 데이터는 잎구성원

a, b, c, e별로 집계되어 있고, 잎구성원간의 조합별로는,

예를 들면 {a,b}, {a,b,c}별로는 집계할 수 없게끔 설계되

어 있는 OLAP의 큐브구조 때문에 이상 언급한 모든 문제

가 야기된다고 생각한다.

Ⅳ. 새로운 OLAP 큐브 구조 설계

4.1 제품집합 기반의 OLAP 큐브 생성 알고리즘

3장에서 현재 OLAP 큐브 구조는 잎구성원 기반으로 설

계되어 있기 때문에 구매한 제품집합에 대한 연관성을 확인

할 수 있는 방법이 없다고 설명한 바 있다.

먼저 본 연구에서 정의하고 있는 잎구성원 기반, 잎구성원

자체 기반, 잎구성원상호조합 기반이란 세 가지에 대해서 설

명하고자 한다. a, b, c, d, e 의 다섯 제품이 있다면 제품차

원의 구성원을 a, b, c, d, e 다섯으로 삼는 것을 잎구성원

기반 설계라 부르고, a, b, c, d, e 다섯 제품을 각기 4개들

이(4pack)와 8개들이(8pack)로 묶어서 판매하는 경우

a.4Pack, a.8Pack, ... , e.4Pack, e.8Pack 등으로 구성

원을 각기 4개들이, 8개들이 식으로 10개로 삼는 것을 잎구

성원자체조합 기반의 설계라고 정의한다. 만약에 a 제품과 b

제품을 묶어서 판매하는 등 여러 제품을 서로 묶어서 판매하

는 경우, 예로 a, ab, bc, de 등을 구성원으로 삼는 것을 잎

구성원상호조합 기반의 설계로 정의하고 있다. 잎구성원 기반



186 韓國 컴퓨터情報學會 論文誌(2007. 9.)

설계에 대해서는 2, 3장에서 설명한바 있기에, 본 난에서는

잎구성원 자체조합 설계부터 설명하기로 한다.

어떤 회사에서 2개의 제품 a, b를 생산하고 있으며, 각

제품에 대해 4개들이, 8개들이의 두 가지 다른 패키지를 만

들어 판매하고 있다고 하자. 현 OLAP 체제하에서는 일반

적으로 이에 대해 다음의 3가지 방법으로 큐브설계를 하고

있다[2,11]. 첫 번째 방법은 변수 차원으로 이 문제를 다루

는 방법이다. 모든 제품이 4 또는 8-pack로서 팔렸다면,

하나의 차원으로 구별하기보다는 패키지 형태를 (그림 10)

과 같이 사실 테이블에 변수 차원으로 취급하는 것이 효율

적이라고 하고 있다.

그림10. 변수차원으로해결
Figure 10. Pack type distinction as variables distinction

그러나 이 방법에는 공극(sparsity)을 많이 가지게 된다

는 문제점이 생기게 된다. 두 번째 방법은 (그림 11)에서와

같이 제품 차원에 두 가지 패키지 형태에 대해서 정의해 주

는 방법이다.

그림11. 제품차원으로해결
Figure 11. Pack type distinction as a product dimension

distinction

이 방법에는 차원의 구성원 숫자가 두 배로 된다는 문제

점이 있다. 세 번째 방법은 패키지 형태에 대한 별도의 차

원을 생성하는 것이다. (그림 12)는 all 수준에 4-pack과

8-pack이 연결되는 형태를 가진다. 이 방법을 적용하면 변

수차원에서의 공극에 대한 문제점을 해결할 수 있고 또한

제품 차원에 패키지 형태를 정의함으로써 생기는 잎구성원

의 숫자가 두 배로 늘어나는 문제점을 해결할 수 있다.

그림 13. 새로운패키지차원으로해결
Figure 13. Adding a new package-type dimension

그러나 이상의 방법들은 잎구성원을 기준으로 하는 문제

일 경우에만 해결 가능한 방법이다. 예를 들어, 제품 a가 2

개, 제품 b가 2개로 구성된 패키지 4개들이 ab에 대한 분

석은 이상의 방법으로는 해결할 수 없다. 현 OLAP 큐브

구조에서는 이러한 종류의 문제를 다룰 수 있는 방법이 결

여되어 있다[11]. 다시 말하자면 잎구성원 조합에 대한 문

제를 해결하는 방법이 관계형데이터베이스를 기반으로 하는

현 OLAP에서는 해결 불가능하다는 것이다. 따라서 본 장

에서는 본 연구에서 제시하는 잎구성원간의 연관성을 확인

할 수 있는, 잎구성원상호조합에 기반하여 OLAP 큐브를

생성하는 방법에 대하여 설명하고자 한다.

본 연구에서는 잎구성원상호조합을 달리 제품집합이라고

부르고 있는데, 이 제품집합 생성 알고리즘을 살펴보면 (그

림 13)에서와 같다. 이 제품집합 생성 알고리즘을 사용하면

잎구성원 자체에 대한 분석뿐만 아니라 잎구성원 간의 연관

성 여부도 식별할 수 있게 된다.

그림 12. 제품집합생성알고리즘
Figure 12. The itemsets generating algorithm

14. 알고리즘을적용한구매내역예제
Figure 14. Applying the new algorithm to an example of

transaction details
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4.2 제품집합 생성 알고리즘의 적용

본 난에서는 4.1에서 제시한 제품집합 알고리즘(이하

알고리즘으로 기록)을 2.1에서 기술한바 있는 구매내역 예

제에 적용시켜 보기로 한다. (그림 1)의 구매내역 데이터

를 사용하여 알고리즘 1을 실행시켜 보면 (그림 14)와 같

은 결과를 얻게 된다.

(그림 1)에서 볼 것 같으면 1번 고객이 제품 a를 2개,

제품 b를 1개 동시에 구매했기 때문에, 알고리즘 1의 B

에 의해서 2개의 행을 확보하게 된다. 1번 고객이 제품 a

와 b를 동시에 구매한 사실은 (그림 14)에서 2개의 행으

로 표현한 것을 확인할 수 있다. (그림 14)의 (e)의 왼쪽

동그라미 안의 Item_Set_ID 열의 제품집합 키가 0102

(제품 a의 ID 01과 제품 b의 ID 02)로 표현되어 있는

것을 확인할 수 있을 것이다. 여기서 Item_Set_ID 열은

제품집합을 식별하는 역할을 하고 있다. 또한 오른쪽 동그

라미처럼 Trans_Count 열의 2개의 행중 1개의 행에만

숫자 1이 입력되어 있고 나머지 1개의 행은 널(Null)로

되어 있는 것을 보게 되는데, 이 Trans_Count 열은 구매

횟수를 식별하는 중요한 역할을 한다. 따라서 구매가 일어

날 때마다 한 번씩 즉, 하나의 행에다만 1이라는 숫자를

부여하는 것이다[3,4]. 데이터 자체의 존재유무만 따지는

MDX(MultDimensional eXpressions)에서의 Count()

와는 달리[9] Trans_Count 열은 데이터 자체의 내용까지

다룰 수 있게 된다.

이상의 차원과 사실테이블을 사용하여 OLAP 큐브를

생성시켜 보면 (그림 15)와 같게 된다. 2장에서의 (그림

3)의 큐브 구조와 본 알고리즘을 적용하여 생성한 (그림

15)의 큐브 구조에는 큰 차가 있슴을 확인 할 수 있을 것

이다. 본 큐브 구조에는 제품집합에 대한 분석을 수행할

수 있는 Item_Set 차원이 추가되어 있고, 사실 테이블에

는 Item_Set_ID 열과 Trans_Count 열이 추가되어 있는

다른 점을 발견할 수 있을 것이다.

본 알고리즘을 적용하여 SQL 2005 Analysis

Service를 실행시켜 보면 (그림 16)과 같은 큐브 데이터

를 얻게 된다.

(그림 16)의 큐브 데이터는 기존 방법으로 생성한 (그

림 7)의 큐브 데이터에 비하여 분석적인 측면에서 많은 차

이를 보여주고 있다. 본 알고리즘을 적용한 큐브 데이터는

(그림 1)의 구매내역서에서 입력되어 있는 5개의 구매 내

역이 사실 그대로 5개의 트랜잭션으로 즉, 5개의 구매내역

으로 표현된다. (그림 7)에서는 잎구성원간의 연관성을 알

수 없었기 때문에 고객이 동시에 구매한 제품에 대한 정보

를 알 수 없었으나, (그림 16)에서는 1번 고객이 1월 1일

에 제품 a와 b를 동시에 구매한 내역이 올바로 나타난 것

을 확인 할 수 있다.

그림 15. 새로운 OLAP 큐브구조
Figure 15. A new OLAP cube structures

그림 16. 새로운알고리즘을적용한큐브데이터
Figure 16. Generated cube data by applying the new

algorithm

제품 b에 대해서 예를 들어보자. 1번 고객이 1월 1일

에 제품 b를 1개를 구매였고, 3번 고객이 1월 3일에 제품

b를 2개, 그리고 역시 3번 고객이 1월 4일에 제품 b를 2

개 구매한 것으로 되어 있다. 그러나 이들 구매내역에 대

해 MS 연관규칙을 사용하여 장바구니분석을 수행해 보면

(그림 4)와 (그림 6)의 왼쪽 두 개의 그림에서와 같은 결

과를 얻게 된다. 실제로 b를 3번 구매 하였으나, (그림 6)

에서는 b가 2로 나타난 것을 확인할 수 있을 것이다(2.2

참조). 이러한 문제 역시 본 알고리즘을 적용하면 올바른

값을 가져오는 것을 확인할 수 있을 것이다. 즉, 제품 b가

ab의 제품집합으로서 1개, 제품 b만 구매한 횟수 두 번으

로 올바르게 표현된다.

또한 1번 고객이 1월 1일에 제품 a와 b를 동시에 구매

하였고, 1월 2일 제품 c를 구매한 것으로 되어 있는데, 분
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석기간을 고려하지 못하는 MS 연관규칙을 사용하여 구매

제품 집합을 생성해 보면, a, b, c, ab, ac, bc, abc의 7

개 제품집합이 생기게 된다. 실제로는 ab와 c의 2개 제품

집합 밖에 없었으나 (그림 4)에서와 같이 허구의 5개 제품

집합(a, b, ac, bc, abc)이 생기게 되는 것이다. 그러나

본 연구에서 제시하는 알고리즘을 적용하면 이러한 허구의

제품집합 생성을 방지할 수 있다.

OLAP과 데이터마이닝에서는 추적분석이 아주 중요한

부분을 차지하고 있다. 그러나 현재 관계형데이터베이스를

기반으로 하는 OLAP 큐브를 마이닝 하고자 할 때에는 3

장에서 언급한바 같이 추적분석이 불가능하게 된다. 그러

나 본 알고리즘 사용시에는 고객별, 시간별 분석이 가능하

기 때문에 기존 방법에서의 추적분석에 관한 문제 역시 해

결 할 수 있게 된다.

또 하나의 특징은 각 제품집합의 판매금액에 대한 분석 결

과도 얻을 수 있다는 점이다. 1번 고객이 1월 1일 구매한 제

품집합 ab의 구매금액이 410이라는 값을 확인할 수 있는데,

이 410이라는 값은 제품 a의 단가 130에 구매수량 2개를 곱

한 값에 제품 b의 단가 150에 구매수량 1을 곱한 값을 합한

값이 된다. 즉, (130×2)+(150×1)=410 이라는 결과 값을

산출하게 되는 것이다. 장바구니분석에서는 판매금액에 대한

점은 전혀 고려하지 않고 있는데 비해서 본 알고리즘을 사용

하면 현실적으로 중요한 인자가 되는 금액까지도 살펴볼 수

있다는 이점을 얻게 된다.

(그림 14-(e))의 사실테이블은 (그림 9)의 릴레이션이

되기 위한 모든 조건을 만족시킴을 알 수 있을 것이다.

(그림 2)의 사실 테이블은 장바구니분석을 할 경우 (그림

9)의 모든 조건을 다 만족시키지 못하는데 비해서, (그림

14-(e))는 이를 다 만족시키기 때문에 전술한 모든 문제

점을 해결할 수 있게 된다고 본다.

마이크로소프트 연관알고리즘을 사용하는 장바구니 분

석은 두 단계로 크게 양분된다. 첫 번째 단계에서는 빈번

하게 발생하는 제품집합을 발견하고, 두 번째 단계에서는

이러한 제품집합을 기반으로 하여 연관규칙을 생성하고 규

칙의 중요도를 계산한다. 여기서 빈번하게 발생하는 제품

집합을 찾는 첫 번째 단계가 장바구니 분석에 있어서의 핵

심 부분이 된다. (그림 4)에서와 같은 제품집합(항목집합)

과 해당 제품집합 발생빈도(지원)를 찾아내는 것이 첫 번

째 단계에서 할 일이다. (그림 5)에서와 같은 연관규칙을

생성하고, 그 중요도를 계산하는 두 번째 단계는 오로지

첫 번째 단계의 결과에만 의존하는 기계적인 계산 작업만

수행하는 단계가 되기 때문에 첫 번째 단계가 장바구니분

석의 핵심부분이라고 할 수 있는 것이다. 기존방식으로 핵

심작업인 첫 번째 단계를 수행할 때 여러 가지 문제점을

야기했던 것을 본 알고리즘을 사용하면 첫 번째 단계의 작

업을 OLAP 큐브 하나만으로 완벽하게 수행할 수 있게 되

는 것이다.

Ⅴ. 결론

오늘날 우리가 채택하고 있는 OLAP 큐브에는 셀 수 없

을 만큼 많은 데이터가 들어 있으며, 또한 이 데이터에는 여

러 가지 고객의 구매 패턴이 숨어들어 있다. 이 거대한

OLAP 큐브로부터 CRM적인 정보를 찾는 데에는 데이터마

이닝 기술이 절대적으로 필요하게 된다. 현재의 OLAP 큐브

는 관계형데이터베이스를 기반으로 하고 있다. 잎구성원

기반으로 설계되어 있는 현재의 OLAP 큐브구조에 마이크

로소프트 연관 알고리즘을 적용할 경우, 구매 시기에 대한

기본키가 설정되지 않기 때문에 분석 기간 동안 고객이 여

러 번 구매활동을 하더라도 한번밖에 구매활동을 하지 않

았다고 간주하는 문제가 발생하며, 더 나아가서는 고객이

구매하지도 않은 제품집합을 만들게 된다. 이 때문에 기존

방법에서는 CRM에서 중요시 되는 추적분석이 불가능해

진다.

본 연구의 알고리즘을 사용하면 관계형데이터베이스에

서 요구하고 있는 릴레이션이 되기 위한 모든 조건을 만족

시킴과 동시에 잎구성원 간의 연관성을 표현할 수 있게 되

어 올바른 장바구니분석을 할 수 있게 된다. 이는 사실 테

이블에서의 행간의 관련을 맺어줄 수 없었던 현 OLAP의

큐브구조를 행간의 관련을 맺어줄 수 있는 큐브구조로 변

환시켰기 때문이다.

상호보완적인 관계에 있는 데이터마이닝과 OLAP이지

만 올바른 장바구니분석을 이끌어 내는 데에는 OLAP측의

책임이 더 막중하다고 생각한다. 이는 기존 OLAP 큐브구

조의 잘못된 설계로 인하여 장바구니분석이라는 데이터마

이닝 기법이 올바로 적용되지 못하기 때문에서이다. 이런

의미에서 올바른 큐브구조를 생성하는 본 연구의 알고리

즘이 의의가 있다고 할 수 있겠다.

본 연구에서 제시하는 방법으로 OLAP 큐브를 생성하

면, 데이터마이닝의 중요 기술인 장바구니분석기법을 별도

로 채택하지 않고서도 OLAP 큐브 자체만으로 장바구니분

석의 핵심부분을 수행할 수 있게 된다. 이러한 점에서 본

연구에서 제시한 방법은 현대 사회에서처럼 고객에 대한
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수많은 분석 작업이 이루어지는 환경에서 기업의 시간과

비용에 대한 부담을 보다 줄여 줄 수 있을 것이라고 생각

하며 아울러 OLAP의 적용분야를 더욱 견실하게 만들 수

있을 것으로 예상한다.
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