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요 약

월드 와이드 웹에는 거대한 양의 하이퍼링크들과 웹 사용 정보들을 포함하고 있는 동적인 페이지들이 모여 있

다. 이러한구조화되어있지않은웹데이터들과온라인정보들의폭발적인증가로인해효율적인웹데이터마이닝

툴이필요로하게되었다. 최근에는웹 사용자들의 특성을 자동적으로발견하기위한 Web usage mining 분야에

서많은연구가진행되고있다. 본 연구에서는웹 사용자들의방문 기록, 단백질 시퀀스, 소매점 거래 데이터 등과

같은 시퀀스 데이터를 분석하는 방법에 대하여 연구한다. 러프 셋 이론을 이용하여 시퀀스 데이터들을 클러스터링

하는 방법을 제안하고, 간단한 예제를 통하여 제안하는 절차를 소개하고 splice 데이터셋과 합성 데이터셋을 통한

실험 결과를 제시한다.

Abstract

The World Wide Web is a dynamic collection of pages that includes a huge number of hyperlinks

and huge volumes of usage informations. The resulting growth in online information combined with

the almost unstructured web data necessitates the development of powerful web data mining tools.

Recently, a number of approaches have been developed for dealing with specific aspects of web

usage mining for the purpose of automatically discovering user profiles. We analyze sequence data,

such as web-logs, protein sequences, and retail transactions. In our approach, we propose the

clustering algorithm for sequence data using rough set theory. We present a simple example and

experimental results using a splice dataset and synthetic datasets.
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Ⅰ. 서 론

월드와이드웹 (WWW)에는거대한양의하이퍼링크들과

웹 사용 정보들을 포함하고 있는 동적인 페이지들이 모여 있

다. 이러한구조화되어있지않은웹데이터들과온라인 정보

들의 폭발적인 증가로 인해 효율적인 웹 데이터 마이닝 툴이

필요로 하게 되었다.

웹 마이닝은 웹 문서나 서비스로부터 데이터 마이닝 기법

을 사용하여 정보를 발견하거나추출하는기법[1]으로, Web

content mining, Web structure mining, Web usage

mining등 세 분야로 나눌 수 있다[2,3].

Web content mining은 웹사이트의 컨텐츠, 자료, 정보

등의 관계를 분석하여 사용자의 요구에 가장 잘 부합하는 내

용을 보여 줄 수 있도록 자동적으로 찾아주는 기법이다.

Web structure mining은 웹사이트와웹페이지의하이

퍼링크를 데이터 마이닝 과정을 통해 구조화, 표준화 시키는

프로세스이다.

Web usage mining은웹서버로부터사용자의엑세스패

턴을발견하는자동화된마이닝기법을말한다. Srivastava,

et al. [4]와 같이 기존의데이터 마이닝기법들을이용할수

도 있고 합성 연관 규칙[5]이나순서발견기법[6]처럼 기존

알고리즘을 변형한 방법들도 있다.

특히 웹 사용자의 특성을 자동적으로 발견하기 위한 Web

usage mining 분야중, 본연구에서는웹로그, 단백질시퀀

스, 소매점 거래 데이터 등과 같은 시퀀스 데이터를 분석 하

는방법에대하여 연구한다. 특히사용자들이 방문한웹 사이

트하이퍼링크들의시퀀스들을웹트랜잰셕이라고하는데, 본

연구에서는이들웹트랜잭션들을클러스터링하는방법을제

안한다.

본논문에서제안하는방법을이용하여시퀀스들을클러스

터링 하는 것은 많은 면에서유용하다. 예를 들면, 웹 사용자

들의 사이트 방문기록을 보관한 웹 로그 파일들을 이용하여

웹 사용자들을 클러스터링 하는 것은 웹 사용자의 행위들 중

흥미로운패턴들을발견하거나서로다른웹사용자그룹들을

발견하는데 도움을 준다. 또한 비슷한 구조를 공유하는 단백

질 시퀀스들을 클러스터링 하는 것은 비슷한 기능을 갖는 단

백질 시퀀스들을 찾는데 도움을 준다.

본 논문에서는 시퀀스들을 클러스터링 하기 위해 러프

셋 이론의 상한 근사 방법을 이용하는데, 이 방법은 데이터

에 대한 사전정보나 부가적인 정보가 필요 없이 분석을 수

행한다.

본 논문의구성은 다음과같다. 2장에서는 기존연구를 다

루며, 3장에서는 러프 셋을 이용하여 클러스터링을 수행하는

방법에 대해 설명한다. 4장에서는 3장에서 제안한 방법을 이

용한 간단한 예제를 보여주며, 5장에서는 splice 데이터셋과

합성 데이터셋을 통한 실험결과를 제시한다. 마지막으로 6장

에서 결론을 기술한다.

Ⅱ. 기존 연구

1. 러프 셋 이론

1980년대초에Pawlak에의해소개된러프셋이론은어

떤 집합에서 확실하게 분류되는 하한 근사 공간(Lower

Approximation)과 불확실하게 분류되는 상한 근사 공간

(Upper Approximation)을 집합 이론을 통해서 나타낸다

[7,8]. 러프 셋이론의가장중요한장점중하나는부정확하

거나불완전 하고, 애매모호한성질을 가진데이터의분류분

석 문제에 적합한 알고리즘이라는 것이며, 또한 데이터에 대

해서어떠한사전정보나부가적인정보가필요없다는것이라

할 수 있다.

동치 관계에 의해 정보 객체 집단은 동치류(equivalence

class)로 구분될 수있으며, 이들동치류원소의집합을기본

집합이라 하고, 이 기본 집합에 의해 정의되는 집합 공간을

근사(approximation) 공간이라고한다. 근사공간상에하나

의 결정에 대한 정보 객체를 분류하는 경우, 동일한 기본 집

합내에있으면서도서로다른 결정을내는경우가발생할수

있다. 이런 결정상의 불일치(inconsistency)를 나타내고 처

리하기위해서리프 셋 이론에서는 두가지 근사를 정의한다.

하나는 결정에 의해 나타내어지는 개념 X에 항상 포함되

는기본집합으로정의되는하한근사이고, 다른 하나는개념

X와 일치하는 부분이 하나라도 존재하는 모든 기본집합으로

정의되는 상한 근사이다.

U를전체집합이라하고 R를U에대한동치관계라하자.

A=(U, R)은 근사공간이되며, 하한근사와상한근사는다

음과 같이 표현된다.

RX = {x∈U : [x]⊆X},

RX = {x∈U : [x]∩X ≠ ∅},

여기서 [x]는 원소 x를 포함하는 R의 동치류를 나타낸다.
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X의 러프 셋은 다음과 같이 정의된다.

AR(X) = (RX, RX)

또한, 상한근사에서하한 근사를 제외시키면 불확실한 개

체들만 또 다른 부분 집합으로 표현될 수 있으며, 이를 경계

영역이라 부르며, 다음과 같이 표현한다.

BNR(X) = RX - RX

러프 셋 이론을 이용한 연구는 현실세계에 존재하는 불확

실한 데이터를 다루는 데 있어 매우 유용하다는 평가를 받고

있기에 적용 분야 또한 대단히 넓다. 예를 들어 인공지능, 인

지과학, 의료 데이터 분석, 패턴인식 등과 같은 응용 분야가

있으며, 데이터 마이닝 분야에도 널리 활용 되고 있다. S.K.

De[9]에서는러프셋이론을이용한클러스터링방법을제안

하고 있는데, 본 연구와 달리 순서를 고려하지 않은 웹 트랜

잭션들을대상으로연구를수행하였다. 그러나최근에는소매

점 거래 데이터, 단백질 시퀀스, 웹 로그등과 같은 순서적인

면을 고려한 시퀀스데이터들의 폭발적인 증가를 볼수 있다.

따라서본연구에서는이들시퀀스데이터들을분석하는데있

어 러프 셋 이론을 이용하는 새로운 알고리즘을 제안한다.

2. 클러스터링 방법과 Web usage mining

클러스터링이란패턴들을그룹들로나누는비교사학습분

류이며, 클러스터링 문제는 모집단을 클러스터들로 구분하는

문제이다[10]. 모집단이란 m 개의 속성들로 이루어진 n 요

소들의 집합이다. 클러스터링의 목표는 적당한 유사도 측정

방법에의하여패턴들을유사한클러스터들로그룹화하는것

이다. 즉, 유사한 패턴들은 동일 클러스터에 할당이 되는 반

면에확실하게구별이되는패턴들은서로다른클러스터들에

할당이 되도록 하는 것이다.

웹사이트에는많은양의컨텐츠가있으며, 하이퍼링크구

조가 복잡하게 얽혀 있다. 최근에는 web usage mining 분

야에서 클러스터링 문제에 대한 많은 연구가 진행되고 있으

며, 웹 로그데이터에대하여적응적인데이터마이닝기법을

적용하려는 연구가 진행되고 있다[11]. Schechter et al.

[12]는 HTTP 요청들을 예측하기 위해 사용자 프로파일들

을 이용하는 기법을 개발하였고, Cooley [13]는 웹 로그로

부터 사용자 패턴을 추출하기 위해 데이터 마이닝 기법을 응

용하였다.

본 연구에서는 러프 셋 이론을 이용하여 시퀀스 데이터를

클러스터링 하는 방법을 제안한다.

Ⅲ. 러프 셋을 이용한 제안하는 방법

1. 러프 셋을 이용한 접근 방법

이절에서는 시퀀스 데이터를 클러스터링 하기 위한 러프

셋 접근 방법을 제안한다.

예를 들어, 사용자트랜잭션은 사용자가 방문한 웹페이지

들로서 시퀀스로 표현하며, 웹 페이지는 항목으로 표현한다.

즉, 시퀀스 t는 n개의 항목들의 모임이며 < x1 x2 … xi …

xj … xn > 으로 표시하고, 여기서 xi 는 웹페이지로서범주

형 값을 가지는 항목이다.

t의 크기는 t에 있는 항목들의 개수이며, ｜t｜로 나타낸

다. 시퀀스 t에서순서를가지는 2개의항목들로구성된 xi xj

(i<j)를 시퀀스 요소 ek 라고 하며, ek 들의 모임을 E =

(e1, e2 , ... , ek, ... )라 한다. E의 크기는E에있는요소

들의 개수이며, ｜E｜로 나타낸다.

[예 3.1] 시퀀스 t = < A B C E >에서 ｜t｜= 4이고,

시퀀스 요소들의 모임은 E = (AB, AC, AE, BC, BE,

CE)이며, ｜E｜= 6이다.

시퀀스내의항목들뿐만아니라항목들간의순서도고려를

해서 식(3.1)과 같이 유사도 계산 방법을 제안한다.

[정의 3.1] 두 시퀀스 t1 = < a1 a2 … an >과 t2 =

< b1 b2 … bm > 의 시퀀스 요소들의 모임을 각각 E1 = (

ea1, ea2, … , eai , … ), E2 = ( eb1, eb2, … , ebj ,

… )라고하면, t1, t2 의유사도 sim(t1, t2)는 다음과같이

정의한다.

sim tt 



｜E｜｜E｜

｜E∩E｜
···· (3.1)

여기서, ｜E∩E｜는 E1과 E2의공통요소들의개수

이며, E1과 E2사이에 공통 항목들이 많을수록 유사도는 높

고, 이 값을 ｜E｜｜E｜로 나누는 것은 유사도

를 0과 1사이의 값을 갖도록 하기 위해서이다.

[정의 3.1]의 유사도 계산 방법은 오승준[14]과 오승준
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외[15]에서 사용한 유사도 계산 방법과 동일한 방법이다.

[예 3.2] 두 시퀀스 t1 = < A B D A >, t2 = < A C D

A C >에서 시퀀스 요소들의 모임은 각각 E1 = ( AB, AD,

AA, BD, BA, DA ) 과 E2 = ( AC, AD, AA, AC, CD,

CA, CC, DA, DC, AC ) 이며, ｜t1｜= 6, ｜t2｜= 10,

t1∩t2 = ( AD, AA, DA ), ｜t1∩t2｜=3이다. 따라서,

두 시퀀스의 유사도 sim(t1, t2)는 3/8이다.

m명의 사용자들이 존재한다면 사용자 트랜잰셕은

T = {t1, t2, t3, ... , tm} 이고, 사용자들이 클릭한 고유한

항목들의 집합은 U라 한다.

임의의값 θ와두명의사용자트랜잭션 t와 s에대하여 T

에 대한 관계 R은 tRs로 표현되며, 다음과 같이 정의된다.

tRs iff sim(t,s) ≥ θ

[정의 3.2] t에대한유사클래스 R(t)는 t와 유사한트랜

잰셕들의 집합이며, 다음과 같이 정의된다.

R(t) = { s ∈ T, sRt }

θ값의 변화에 따라 서로 다른 유사 클래스를 얻을 수 있

다.

[정의 3.3] P ⊂ T라 하고, 고정된 θ 값에 대하여, T에

대한관계 R이정의되면, 하한근사 P와상한근사 P는각각

다음과 같이 정의된다.

R(P) = { t ∈ P, R(t) ⊆ P }

R(P) = U t∈P R(t)

2. 제안하는 클러스터링 방법

상한 근사 R(ti)는 ti 와 유사한 트랜잭션들의 집합으로서,

ti 내의 항목(페이지)들을 방문한 사용자들은 R(ti)의 트랜잭

션들내의 항목들을 방문할 가능성이 높다. 이와 유사하게,

RR(ti)는 R(ti)와 유사한 트랜잭션들의 집합이며, 이 과정은

두 개의 연속적인 상한 근사 값이 똑같을 때까지 반복된다.

이것을 유사도 상한 근사라 부르며, Si로 표현한다.

본 연구에서 제안하는 클러스터링 방법은 다음과 같다.

입력 : n 개의 시퀀스 데이터들과 임의의 θ 값

( 0 ≤ θ ≤1)

단계 1 : 하나의 시퀀스 데이터를 하나의 클러

스터에 할당

Ci = {ti}, C = {C1, C2, ... , Cn}

단계 2 : 각각의 클러스터 Ci ∈ C와 θ에 대한

유사도 상한 근사 Si를 구한다.

단계 3 : Si = Sj (i ≠ j)인 모든 Ci ∈ C에 대

하여 Ci 클러스터들을 합병하고 C를

업데이트 한다.

단계 4 : C를 출력한다.

그림 1. 제안하는알고리즘
Fig. 1. The proposed algorithm

n 개의 시퀀스들과 임의의 θ 값에 대하여, 단계 1에서는

하나의 시퀀스를 각각 하나의 클러스터에 할당한다. 단계2에

서는 유사도 상한 근사를 구하며, 단계 3에서는 동일한 유사

도 상한 근사를 갖는 클러스터들을 합병하고, 단계 4에서 최

종적으로 클러스터들을 출력하며 알고리즘을 끝마친다.

Ⅳ. Case Study

이번 장에서는 본 논문에서 제안하는 알고리즘의 절차를

보여주기 위한 예제를 소개한다.

사용자 트랜잭션들의 집합은 T = {t1, t2, t3, t4}이며, 사

용자 트랜잰셕들이 방문한 고유한 하이터링크들의 집합은 U

= {A, B, C, D, E}이다. t1 = { A, B, C }, t2 = { A,

C, D }, t3 = { A, B, D, E }, t4 = { A, C, D, E }라 하

자.

그림 1의 단계 1에서 C1 = { t1 }, C2 = { t2 }, C3 = {

t3 }, C4 = { t4 }가 된다.

단계 2에서 각 트랜잭션들간의 유사도를 구하면 다음과

같다.

sim(t1, t2) = 1/3, sim(t1, t3) = 2/9,

sim(t1, t4) = 2/9, sim(t2, t3) = 2/9,

sim(t2, t4) = 2/3, sim(t3, t4) = 1/2
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여기서 θ = 0.5라 하면,

R(t1) = {t1}, R(t2) = {t2, t4}, R(t3) = {t3, t4},

R(t4) = {t2, t3, t4},

R(t1) = {t1}, R(t2) = {t2, t4}, R(t3) = {t3, t4},

R(t4) = {t2, t3, t4},

RR(t1) = {t1}, RR(t2) = {t2, t3, t4},

RR(t3) = {t2, t3, t4}, RR(t4) = {t2, t3, t4},

RRR(t2) = {t2, t3, t4}, RRR(t3) = {t2, t3, t4}

다음으로 유사도 상한 근사를 구하면 다음과 같다.

S1 = {t1}, S2 = {t2, t3, t4}, S3 = {t2, t3, t4},

S4 = {t2, t3, t4}

단계 3에서 두 개의 클러스터 {t1}, {t2, t3, t4}를 얻게

된다. 즉, t2에 속한 하이퍼링크들을 클릭한 사용자는 또한

t3나 t4내의 하이퍼링크들을 방문할 가능성이 높다.

Ⅴ. 실험결과

본 논문에서 제안하는 방법을 평가하기 위해 splice 데이

터셋과 합성 데이터셋으로 실험을 수행하였다. 본 실험은 인

텔 3.0 GHz 사양의 펜티엄 Ⅳ 컴퓨터에서 C++ 언어로 코

딩을 하여 수행하였다.

1. splice 데이터셋

splice 데이터셋은 UCI KDD 아카이브에 포함되어 있는

데이터셋이다[16]. 이 데이터셋은 60개의 항목을 가지는 뉴

클레오타이드 시퀀스들을 포함하고 있으며, 각각의 시퀀스들

은 EI나 IE에 속하는 클래스 레이블을 가진다. EI에 속하는

시퀀스들이 767개이며, IE에 속하는시퀀스들이 768개이다.

splice 데이터셋을 3장에서 제안하는 알고리즘으로 θ 값

을 변화시키며 실험하였다. 표 1에는 θ 값 이상의 값을 갖는

두 쌍의 시퀀스들 개수를 표시하였고, 그림 2에는 θ 값의 변

화에 따른 최종 클러스터 개수를 표현하였다.

θ 값 0.90 0.92 0.94 0.96

splice

dataset
810 510 346 275

표1. θ 값변화에따른두쌍의시퀀스들개수
Table 1. θ values and

number of two pairs sequences
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그림 2. θ 값변화에따른클러스터개수
Fig 2. θ values and number of clusters

표 1과그림 2에서보는바와같이 θ 값이증가할수록두

쌍의 시퀀스들 개수와 클러스터 개수는 감소한다. 이는 θ 값

이 증가 할수록 높은 유사도를 갖는 시퀀스들만을 같은 클러

스터로 클러스터링 하기 때문이다.

2. 합성 데이터셋

본 논문에서 제안하는 알고리즘의 성능을 평가하기 위해

Quest 프로젝트의합성데이터셋생성기[17]를 응용하여합

성데이터셋 3개를 생성하였다, 이를 각각 DS1, DS2, DS3

라 하며, DS1은 총 시퀀스 개수가 1,000개이며, DS2는

2,000개, DS3는 3,000개이다.

합성 데이터셋을 3장에서 제안하는 알고리즘으로 θ 값을

변화시키며실험하였다. 표 2는 θ 값이상의값을갖는두쌍

의 시퀀스들 개수를 표시하였고, 그림 3에는 θ 값의 변화에

따른 최종 클러스터 개수를 표현하였다.
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θ 값 0.35 0.40 0.45 0.50

DS1 119 42 18 8

DS2 541 249 112 40

DS3 1773 821 379 173

표 2. θ 값변화에따른두쌍의시퀀스들개수
Table 2. θ values and

number of two pairs sequences
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그림 3. θ 값변화에따른클러스터개수
Fig 3. θ values and number of clusters

표 2와 그림 3에서 보면, splice 데이터셋의 경우와 마찬

가지로 θ 값이 증가 할수록 두 쌍의 시퀀스들 개수와 클러스

터 개수는 감소한다.

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 러프 셋 이론을 이용하여 시퀀스 데이터들

을 클러스터링 하는 방법을 제안하였다. 본 논문에서 제안하

는방법을이용하면, 웹 사용자의방문순서까지고려하여웹

트랜잭션을 클러스터링 할 수 있다. 이러한 방법은 웹 로그

데이터로부터 흥미로운 사용자 행동 패턴들을 발견하는데 유

용하다. 또한웹사용자행동패턴들은웹 사이트디자이너들

에게는 개인적인 행동들에 기반을 둔 적응적인 웹 사이트를

만드는데 도움이 된다.

웹 사용자들의특성을 분석하기 위해러프 셋이론을 이용

하였는데, 이 방법을 통해 데이터에 대한 사전정보나 부가적

인 정보가 필요 없이 분석을 수행할 수 있었다.

향후연구과제로는효율적으로 θ 값을설정하는방법과다

양한데이터셋에대하여제안하는알고리즘의성능을평가하

는 것이 필요하다.
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