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데이터마이닝을 위한 사후확률 

정보엔트로피 기반 군집화알고리즘

박인규
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요  약  본 논문에서는 데이터 마이닝에 필요한 클러스터링과정에서 불필요한 정보를 감축하기 위하여 베이지언 사
후확률의 신뢰도를 이용한 새로운 척도를 제안한다. 데이터 감축을 위한 속성의 중요도가 클러스터링의 결과에 지배
적이기 때문에 많은 속성의 변별력을 향상시키기 위하여 사후확률의 신뢰도에 정보 엔트로피를 적용하였다. 제안된 
사후확률을 기반으로 한 러프 엔트로피 척도에 의한 속성의 신뢰도의 중복성은 엔트로피의 자연로그에 의하여 상당
히 줄어든다. 따라서 제안된 척도에 의하여 생성된 군집화 알고리즘은 속성값의 변별력을 향상시켜 기존의 리덕트를 
최소화하였고, 이는 분할의 효율성을 향상시킬 수 있었다. 제안된 알고리즘의 검증을 위해 패턴분류 문제에 적용되는 
ACME 데이터에 대하여 속성간의 변별력, 분할결과에 따른 분할의 순정도를 기존의 알고리즘과 비교 분석하였다. 

주제어 : 데이터 마이닝, 클러스터 해석, 불확실성, 엔트로피, 러프집합

Abstract  In this paper, we propose a new measure based on the confidence of Bayesian posterior probability 
so as to reduce unimportant information in the clustering process. Because the performance of clustering is up 
to selecting the important degree of attributes within the databases, the concept of information entropy is added 
to posterior probability for attributes discernibility. Hence, The same value of attributes in the confidence of the 
proposed measure is considerably much less due to the natural logarithm. Therefore posterior probability-based 
clustering algorithm selects the minimum of attribute reducts and improves the efficiency of clustering. Analysis 
of the validation of the proposed algorithms compared with others shows their discernibility as well as ability 
of clustering to handle uncertainty with ACME categorical data.
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1. 서론

데이터마이닝은 방대한 양의 데이터에 존재하는 관계, 

패턴, 규칙과 같은 정보를 찾아내어 이를 기반으로 한 모

형화(modeling)를 통하여 의사결정에 관계하는 정보로 

일련의 변환과정이라고 말할 수 있다. 이는 임의의 의사
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결정을 위한 정보추출 과정으로써 추출된 정보는 많은 

양의 데이터를 설명하는 역할을 하고 있으며 예측적 모

델링과 탐색적 모델링에서 여러 가지 방법으로 사용되어 

진다. 특히 탐색적 모델링에서는 의사결정나무(decioin 

tree), 회귀분석(regression analysis), 인공신경망(artificial  

intelligence) 과 클러스터링(clustering) 등이 있다[1]. 클

러스터링은 유사한 특성을 지닌 몇 개의 소그룹으로 분

할하는 작업으로 작업의 특성이 분류규칙(Classification 

rule)과 유사하나 분석대상 데이터에 결과 값이 없는 경

우에 적용된다. 이와 같은 클러스터링 알고리즘에는 계

층적 알고리즘(hierarchical algorithm), 분할 알고리즘

(partition algorithm), 밀도기반 알고리즘(density based 

algorithm)과 격자기반 알고리즘(grid based algorithm)

으로 분류되며 알고리즘은 각각의 척도(metric)을 가지

고 있으며 커다란 이질적인 데이터를 작은 단위

(granulle)의 유사한 데이터로의 분할에 의한 클러스터 

해석을 통하면 모델링과 분석을 수행할 수 있다. 따라서 

클러스터 해석을 이용한 수치 데이터에 대한 연구는 속

성간의 유사성에 대한 비교가 비교적 용이하기 때문에 

많은 연구가 이루어져 왔다. Jiang은 유전자 표현데이터

(gene expression data)[2], Mathieu 와 Gibson 은 자원할

당에 관한 의사결정시스템을 연구하였다[3].

반면에 범주형의 데이터는 다치논리(multi-valued 

logic)를 가지기 때문에 속성간의 거리가 존재하지 않기 

때문에 범주형 데이터를 처리하기 위한 알고리즘으로는 

Expectation-Maximization, K-means 와 Fuzzy c-means 

알고리즘이 제안되었다.  또한, 클러스터 해석을 기반으

로 하는 알고리즘으로  MMR(min-min robustness), 

STIRR(sieving through iterated relational reinforcement)

과 Rock(robust clustering using links) 등이 제안되었지

만[4], 클러스터간의 경계가 확실하지 않기 때문에 불확

실성(uncertainty)을 처리하는 데에는 어려움이 있다. 또

한 퍼지집합(fuzzy set)을 이용한 알고리즘으로 

CACTUS(clustering categorical data using summaries), 

Fuzzy Centroids를 이용한 방법이 있지만, 이러한 방법

들은 알고리즘의 안정도(stability) 와 이로 인한 시간복

잡도(time complexity) 가 해결되어야 하고 이들은 분할

처리과정이 복잡한 만큼 양호한 분할결과는 보장되지 않

는 문제가 있다[5][6].  

작업유형에 따라서 사용되는 분석기법(analysis algorithms)

으로 통계적인 방법은 모든 데이터를 대상으로 평균이나 

표준편차, 선형적인 정규분포를 이용하여 유도된 결론에

는 어느 정도의 정보의 손실이 발생할 수 있다[1]. 따라서 

실제적인 데이터는 항상 정규분포를 가정할 수 없으며, 

비선형과 불확실성을 내포하기 때문에 의사결정 알고리

즘으로 적성데이터를 분석하는 것이 효과적이다. 이러한 

일환으로 러프집합의 roughness에 의한 범주형 데이터

를 분할하는 Minimum Minimum Roughness(MMR) 알

고리즘이 Parmar 에 의하여 제안되었다[7]. 또한 이 알고

리즘은 Tripathy 에 의하여 여러 가지 이질적인 데이터

를 다룰 수 있도록 Minimum Mean Roughness(MMeR)

로 확장되었고, 이는 SDR(standard deviation roughness) 

과 SSDR(standard deviation of standad deviation 

roughness) 으로 확장되었다. 또한 SDR을 기반으로 속

성간의 중요도(significance)와 의존도(dependency)를 이

용한 SSDS(standard deviation of standad deviation 

significance)와 SSDD(standard deviation of standad 

deviation dependency)가 제안되었다[11,12,13].

본 논문에서는 베이지언 사후확률을 기반으로 한 러

프엔트로피를 이용하여 범주형 데이터에서 중요한 정보

를 추출하는 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘에서

는 속성간의 중요도를 사후확률의 신뢰도를 정보 엔트로

피 개념으로 정의하여 속성간의 변별력을 향상시켜 데이

터를 분할하고자 한다.

논문의 2장에서는 러프집합의 기본적인 개념을 다루

고 3장에서는 베이지언 확률의 이론을 특징추출에 적용

하는 방법과 알고리즘을 제안한다. 4장에서는 제안된 방

법과 기존방법과의 비교우위를 실험하였고 5장에서 결론

을 맺는다.

  

2. 러프집합

기존의 모델링의 추론과 계산과정에서의 논리는 거의 

결정론적(deterministic)이고 정확한(precise) 데이터가 

사용되어왔다. 이러한 과정의 확장으로써 임의의 정보를 

기초로 하여 특징화된 객체들은 그 객체들에 대한 유용

한 정보들의 관점에서 볼 때, 식별 불가능한 관계가 존재

하기 마련이다. 이러한 식별 불가능한 관계가 러프집합

이론의 수학적인 기본개념을 이루고 있다. 모든 ㅣ식별 
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불가능한 객체들의 집합을 기본적인 개념(elementary 

concept)이라고 하며, 전체집합에 대한 지식의 기본적인 

알갱이(granule)를 형성한다. 유용한 정보를 추출하기 위

한 분류(classification)과정 역시 알갱이에 기초한 동치

관계(equivalence relation)을 이용하여 데이터에 숨겨진 

패턴들을 찾는데 사용된다. 다음은 러프집합의 기본적인 

개념을 살펴본다[10]. 

[정의 1] 러프집합에서 정보시스템은 지식을 표현하

기 위하여 사용된다. 이러한 정보 시스템은 S=(U, A, V, 

f )로 나타낸다. 여기서 U는 개체의 유한집합이고 A는 공

집합이 아닌 유한속성집합이다. V는 임의의 속성 a의 도

메인인 Va의 합집합은 다음과 같이 정의된다.

 ∈        (1)

f는 정보함수로써 f : U×A→V이고 U×A에 속하는 모

든 (u, a )는 f(u, a )∈Va관계를 만족한다.

[정의 2] A에 부분집합인 모든 속성들의 집합 B 즉, 

B⊆A에서 IND(B)는 하나의 이진관계가 되고 B의 식별

불가능관계(indiscernibility relation)로써 다음과 같이 정

의된다.

   ∀∈           (2)

여기서 IND(B)는 동치관계를 이루고 있고 IND(B)

를 만족하는 객체 A와 B는 B의 속성에 의하여 식별할 

수 없는 관계를 가지고 있다. 

[정의 3] 동치류 IND(B)가 주어졌을 때, B에 속하는 

속성집합에 대하여 동일한 값을 가지는 객체집합 xi 는 

동치류(equivalence class)로써 B에 대하여 기본개념에 

해당하며 다음과 같이 정의된다.  

  ∈       (3)

[정의 4] A에서 속성집합 B와 U에서 객체집합 X가 

주어질 경우에 X의 상한근사는 X의 기본개념의 합집합

으로 다음과 같이 정의된다.

∪∈   ∩≠∅      (4)

[정의 5] (하한근사) A에서 속성집합 B와 U에서 객체

집합 X가 주어질 경우에 X의 하한근사는 X의 기본개념

의 합집합은 다음과 같이 정의된다.


∪∈    ⊆      (5)

[정의 6] 하한근사에 대한 상한근사의 비는 정확성 척

도 ∂B(X)로써 집합 X에 대한 지식의 완전한 정도는 다

음과 같이 정의된다. 

  

   ≠∅                 (6)

이 범위는 모든 B와 X⊆U에 대하여 0≤∂B(X)≤

1이고, ∂B(X) = 1이면 X의 B 경계영역은 공집합이고 집

합 X는 B정의 가능하다(B-definable). ∂B(X) < 1 이면 

X는 B경계영역을 가지며 집합 X는 B정의 불가능하다

(B-undefinable). 이를 이용하여 부정확성의 정도는 B-

러프정도(B-roughness)로써 다음과 같이 정의된다. 

                    (7)

3. Posterior Probability Entropy 알고리즘

클러스터링을 위한 분할속성을 결정하기 위하여 속성

간의 정성적인 기준(quality metric)으로 Mazlak은 전체

적인 거침(total roghness)을 이용하였고, Parmar는 평균 

거침(mean roughness)을 제안하였다. 그러나 이러한 기

준에 의한 속성은 동일한 값을 가지는 경우가 발생하여 

속성간의 변별력이 저조하게 된다. 이러한 단점을 극복

하기 위하여 사후확률과 엔트로피 개념을 이용한 새로운 

척도를 제안한다. 조건부 확률에서는 새로운 정보를 알

았을 경우에 확률의 개선이 발생하게 된다. 새로운 정보

를 이용하여 어떤 사건의 처음 확률을 개선시키는 과정

에서 처음 확률을 사전확률(prior probability)이고, 개선

된 확률을 사후확률(posterior probability)이라고 하며 이

러한 확률의 개선을 베이즈의 정리(Bayes’ theorem)이라

고 한다. 이 정리를 이용하여 속성간의 신뢰도를 추출하
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는 방법으로 활용할 수 있다. 따라서 속성이 가지는 동치

류들의 관계를 바탕으로 변별력이 계산되기 때문에 두 

개의 동치류간의 교집합을 x, 동치류들을 E, 전체 집합에

서 x에 대한 확률분포를 P(x), 임의의 표본이 동치류에 

속할 사전확률 P(E), 동치류 E에서 x가 얻어지는 조건부 

확률 P(x|E)가 얻어진다. 교집합 x가 주어진 상황에서 하

나의 표본이 동치류 E에 속할 사후확률 즉, P(E|x)을 구

하는 문제로 볼 수 있다. 따라서 동치류 E에 속하면서 하

나의 교집합 x를 가지는 경우의 확률은 P(E and x) = 

P(E)P(x|E) = P(x)P(E|x)이 된다. 여기서 사후확률은 다

음과 같이 정의 할 수 있다[9].

  






  

  
     (8)

위와 같은 사후확률을 두 개의 동치류의 교집합인 중

복성의 비율과 해당 동치류의 전체 집합에 대한 비율의 

곱으로 엔트로피를 정의하여 속성간의 변별력을 향상시

킬 수 있다. 따라서 사후확률의 신뢰도에 대한 정보 엔트

로피를 다음과 같이 정의 할 수 있고 PPE알고리즘의 11

줄에서 계산된다.

 ∩ 


  




 









 ∩  

 ∩  
     (9)

   

A가 ai∈A인 n개의 속성을 가지고 있고 X가 속성 ai

의 a값을 가지는 객체의 집합이라고 하자. 그러면 속성의 

동치류가 α인 PPE의 평균을 PPEme(ai=α)로써 다음과 

같이 정의 할 수 있고 PPE알고리즘의 13줄에서 계산된

다.


  


  ≠ 



  

     (10)

n개의 속성에 대하여 속성 ai의 엔트로피가 가장 값 

PPEmi을 다음과 같이 정의 할 수 있고 PPE알고리즘의 

15줄에서 계산된다.

   


  

  

     (11)

여기서 ai, aj∈A, ai≠aj, 1≤i, j≤n이다. 또한 n개의 속

성에 대하여 속성 ai의 PPEmi가 가장 낮은 값 PPEmm은 

다음과 같이 정의 할 수 있고 PPE알고리즘의 16줄에서 

계산된다.


  

  
          (12)

여기서 ai, ∈ A, i=1,...,card(A)이다. PPE가 적을수록 

클러스터링의 안정성이 높아진다. PPEmi를 통하여 안정

성이 높은 속성의 범주를 알 수 있고, PPE
mm가 가장 안

정성이 우수한 속성을 결정한다. <Table 2>의 PPEmm알

고리즘을 실험하기 위한 데이터가 <Table 1>에 나타나 

있다. 10개의 객체와 5개의 속성으로 구성되어 있다. 속

성의 범주 개수는 공히 2가지(yes/no)이다. 실험의 목적

은 10개의 객체들을 유사한 객체끼리 분류하는 실험이다. 

<Table 1>은 ACME회사의 신용카드 판촉 데이터베이

스의 일부로써 잡지판촉(MP: magazine promotion), 시

계판촉(WP: watch promotion), 생명보험 판촉(LIP: 

insurancne life promotion), 신용카드 보험 판촉(CCI: 

credit card insurance promotion)와 성별(S: sex)로 구성

되어 있다.

obj.\attr. MP WP LIP CCI Sex

1 yes no no no male

2 yes yes yes no female

3 no no no no male

4 yes yes yes yes male

5 yes no yes no female

6 no no no no female

7 yes no yes yes male

8 no yes no no male

9 yes no no no male

10 yes yes yes no female

<Table 1> Parts of Acme Credit Card Datasets

먼저 각 속성 ai(i = 1,...,5)에 대하여 PPEme가 계산되

어 진다. 속성 {LIP}에 대하여 알고리즘을 수행하기로 

한다. {MP}에 대한 {LIP}의 PPEme는 식 (9)에 의하여 

다음과 같다.
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a) MP에 대한 LIP

X(LIP=아니오|MP=아니오) = -5/10 * log(3/5) / 

(-5/10 * log(3/5) -3/10*log(3/3)) = 1.0

X(LIP=아니오|MP=예) = -5/10 * log(2/5) / (-5/10 * 

log(2/5) -7/10*log(2/7)) = 0.3432

X(LIP=예|MP=아니오) = -5/10 * log(0/5) / (-5/10 * 

log(0/5) -3/10*log(0/3)) = 0

X(LIP=예|MP=예) = -5/10 * log(5/5) / (-5/10 * 

log(5/5) -7/10*log(5/7)) = 0

1:   Procedure PPE(U, K)

2:   Set current number of clusters, CNC = 1

3:   Set parentnode = U

4:   Loop1:

5:   If CNC<K And CNC≠1 then

6      ParentNode = ParentNode(CNC)  

7    End If

8:   For each ai∊A(i=1,.,n)  Do

9:      Determinate [Xi]IND(ai)
10:      For each ai∊A Do 

11:         Calculate PPE(Ak|Ci∩Dj)

12      End For

13:     PPEaj
me = mean(PPEaj(α))

14   End For

15:  PPE
mi
(ai) = min(PPEaj

me
) // i=1,.,n

16:  PPEmm = min(PPEmi(ai))

15:  Determine splitting attribute ai
16:  Do binary split by ai
17:  CNC = number of leafnodes

18:  Go To Loop 1

19: Procedure ParentNode(CNC)

20    i =1

21:  Do until i<CNC

22    size(i) = count(elements of custer i)

23       i = i + 1

24     Loop

25:  Determine max(size(i))

26:  Return (set of elements in cluster i)

<Table 2> PPE clustering algorithm

각 속성에 대해 {LIP}의 평균 roughness를 위와 같이 

구할 수 있다. 따라서 {LIP}의 최소 roughness는 PPE알

고리즘의 16줄에서 계산된 0.3113이다. 동일한 방식으로 

다른 속성에 대하여 최소 roughness를 <Table 5>에 모

든 속성의 PPE 결과를 이용하여 구할 수 있다. {MP}는 

0.3462, {WP}는 0.4985, {CCI}는 0.4037과 {S}는 0.3262이

다. 결국 분할 속성은 {LIP}로 결정된다. 결국 {MP}에 

대한 {LIP}의 PPE
me는 0.3358이다ㄴ. 같은 방법으로 

{WP}, {CCI}와 {S}에 대한 {LIP}의 PPEme는 <Table 

8>에 나타나 있다. 다음으로 PPE
mi를 이용하여 분할속

성을 추출하는데, 이 값은 PPE가 작기 때문에 안정적이

라는 의미 즉, 속성의 신뢰도가 높다고 할 수 있다. 만약

에 동일한 값이 존재할 경우에는 인접하는 작은 값으로 

대체된다. 따라서 분할속성은 PPEmi에 의하여 {LIP}가 

된다. 이와 같이 분할속성이 결정되면 속성에 대해 이분 

분할(binary split)이 경험적인(heuristic) 방법으로 진행

되는데, 본 논문에서는 최소값을 이용하여 가장 작은 

PPE를 가지는 범주를 하나의 범주로 결정하고 다른 범

주를 통합하여 다른 하나의 범주로 결정한다.

4. 실험 및 결과고찰

본 연구에서 제안하는 PPE알고리즘에 대한 분할을 

검증하기 위하여 패턴분류에 대한 데이터로  <Table 1>

의 신용카드 판촉 데이터를 선정하였다. 실험을 위하여 

구현한 프로그램은 Windows 8환경에서 Matlab R2014a

를 사용하였다. 실험결과로는 속성간의 대표적인 속성을 

추출하기 위하여 각각의 방법에 따른 척도의 결과와 속

성의 중요도에 따른 분할결과 뿐만 아니라 분할된 결과

에 대한 분할 순정도(purity)의 결과를 보인다. 제안된 방

법의 비교우위를 위하여 사용한 기존의 방법들은 

MMR(minimum minimum roughness), SDR(standard 

deviation of roughness), SSDR(standard deviation of 

standard deviation of roughness), SSDD(standard 

deviation of standard deviation of degree of 

dependency)의 네 가지의 알고리즘으로 구성되어 있다. 

4.1 속성의 거침에 대한 실험결과

ACME 데이터에 대하여 기존방법과 제안된 방법에 

의한 속성의 거침척도(roughenss measure)를 <Table 

3>부터 <Table 8>에 나타내었다. 기존방법의 경우에 척

도에 따른 각 속성의 결과 값이 동일한 값을 출력하였다. 

이는 속성의 변별력을 떨어트리는 원인으로 작용하여 객

체들의 원래의 클러스터에 대해 분할된 틀러스터의 순정

도(purity)가 떨어지게 되어 시간복잡도(time complecity)

가 증가하는 결과를 초래하게 된다. 이러한 단점을 극복

하기 위하여 본 논문에서는 사후확률의 신뢰도에 정보 

엔트로피(information entropy)를 적용하여 속성의 변별
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력을 향상시켰다[8]. 

[Fig. 1] Clustering of PPE algorithm

Attributes
Mean roughness Min 

roughness
MMR

WP LIP CCI S

MP 0.75 0.9 1 1 0.9 1 1

WP 1 1 1 1 1 1

LIP 0.85 0.9 1 1 0.85 0.85

CCI 0.75 0.8 0.85 1 0.8 0.8

S 0.9 1 1 1 0.9 1 1

<Table 3> Roughness of MMR algorithm

Attributes

MeR(ai=α) SD(ai=α)

SDRMeR

(ai=예)

MeR

(ai=아니오)

SD

(ai=예)

SD

(ai=아니오)

MP 0.825 1 0.2046 0 0

WP 1 1 0 0 0

LIP 0.950 0.925 0.0866 0.1299 0.0866

CCI 1 0.07 0 0.1871 0

S 0.95 1 0.0866 0 0

<Table4> Roughness of SDR algorithm

Attribut

es

MeR(ai=α) SD(ai=α)

SDR SSDRMeR

(ai=예)

MeR(ai=

아니오)

SD

(ai=예)

SD(ai=

아니오)

MP 0.825 1 0.2046 0 0

0.0346

WP 1 1 0 0 0

LIP 0.950 0.925 0.0866 0.1299 0.0866

CCI 1 0.07 0 0.1871 0

S 0.95 1 0.0866 0 0

<Table 5> Roughness of SSDR algorithm

Attribut

es

Significance
MeS(ai) SDS SSDS

WP LIP CCI S

MP 0.2 0.2 0 0.2 0.15 0.0866

0.0639

WP 0.1 0 0 0.1 0.05 0.05

LIP 0.2 0 0.3 0.3 0.2 0.123

CCI 0 0 0.3 0.5 0.2 0.212

S 0.1 0.1 0.3 0.5 0.25 0.166

<Table 6> Roughness of SSDS algorithm

Attribut

es

Dependency
MeD(ai) SDD SSDD

WP LIP CCI S

MP 0 0.05 0.02 0 0.0175 0.0205

0.0074

WP 0 0 0 0 0 0

LIP 0.03 0 0.02 0 0.0125 0.013

CCI 0.03 0 0.05 0.04 0.03 0.0187

S 0 0 0 0.02 0.005 0.0087

<Table 7> Roughness of SSDD algorithm

Attributes
Bayesian posterior entropy

PPE
WP LIP CCI S

MP 0.3463 0.4142 0.4957 0.4957 0.3463

WP 0.4985 0.5 0.5043 0.5098 0.4985

LIP 0.3114 0.3358 0.5015 0.5015 0.3114

CCI 0.4037 0.4238 0.4386 0.4902 0.4037

S 0.3262 0.4985 0.5 0.5043 0.3262

<Table 8> Roughness of PPE algorithm

4.2 알고리즘의 분할결과

객체의 분할을 위하여 본 논문에서는 분할정복(divide 

and conquer)을 이용하여 각각의 알고리즘에 따라서 세 

번의 분할을 수행한 결과를 <Table 9>부터 <Table 15>

까지 나타내었다. 예를 들어, MMR 에서는 속성별로 거

침이 작은 값을 기준으로 분할속성을 추출하는 과정에서 

속성에 대한 척도가 동일한 값에 대하여 인접하는 다른 

값을 기준으로 판별하기 때문에 <Table 3>에서와 같이 

분할속성은 {CCI} – {LIP} - ({MP} – {S} – {WP}) 

순으로 추출된다. 여기서 괄호 안의 속성의 척도는 동일

한 값을 가지므로 변별력을 가지지 않기 때문에 분할의 

순정도가 떨어진다고 할 수 있다. SDR 과 SSDR 에서는 

동일한 분할 결과를 보였고 {LIP} 를 제외한 모든 속성

값이 동일하기 때문에 분할의 안정성이 떨어질 수 있다. 

SSDS 와 SSDD 의 경우와 제안된 방법에서는 속성값의 

중복성을 발경할 수 없었다. 이는 SSDS와 SSDD의경우

는 표준편차에 의해서 변별력을 유지하였고 제안한 방법

의 경우에는 엔트로피를 이용하여 변별력을 유지하였다. 

SDR과 SSDR에 의한 속상의 분할 순서는 {LIP} – 
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({MP} – {WP} - {CCI} – {S}) 이고, SSDS 에서는 

{WP} – {MP} – {LIP} – {S} – {CCI} 이고 SSDD  

에서는 {MP} – {WP} – {LIP} – {CCI} – {S} 이다. 

제안된 방법에서는 {LIP} – {S} – {MP} – {CCI} – 

{WP} 이다.  [Fig. 1]에 PPE 알고리즘에 의한 분할결과

를 보여준다.  

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 4,7 1,2,3,5,6,8,9,10

2nd 2,5,10 1,3,6,8,9

3rd 3,6,8 1,9

<Table 9> Clustering of MMR1 algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 4,7 1,2,3,5,6,8,9,10

2nd 2,5,10 1,3,6,8,9

3rd 1,3,8,9 6

<Table 10> Clustering of MMR2 algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 4,7 1,2,3,5,6,8,9,10

2nd 2,5,10 1,3,6,8,9

3rd 4 7 2,10 5 3,6,8 1,9

<Table 11> Clustering of MMR3 algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 3,6,8 1,2,4,5,7,9,10

2nd 8 3,6 2,4,10 1,5,7,9

3rd 4 2,10 7 1,5,9

<Table 12> Clustering of SDR 과 SSDR algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 2,4,8,10 1,3,5,6,7,9

2nd 8 2,4,10 3,6 1,5,7,9

3rd 5,7 1,9

<Table 13> Clustering of SSDS algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 2,5,6,10 1,3,4,7,8,9

2nd 2,5,10 6 4,7 1,3,8,9

3rd 2,10 5 7 4 8 1,3,9

<Table 14> Clustering of SSDD algorithm

U 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10

1st 2,3,5,7,10 1,3,6,8,9

2nd 4,7 2,5,10 6 1,3,8,9

3rd 3,8 1,9

<Table 15> Clustering of PPE algorithm

4.3 클러스터의 순정도

분할 결과를 검증하기 위한 클러스터의 순정도(P : 

purity)는 임의의 클러스터(C : cluster)와 관련 클래스에 

있는 데이터의 전체 데이터에 대한 비율로 정의하였다. 

따라서 전체적인 순정도(TP : total purity)는 다음과 같

이 정의할 수 있다.






 

  
    

      (13)

이 척도에 의하여 전체적인 분할의 순정도의 값이 커

질수록 양질의 분할결과를 나타낸다. 이와 유사한 척도

는 다른 문헌에서도 찾아 볼 수 있다[14-16]]. MMR 의 

경우 {MP} – {S} – {WP} 의 속성이 동일한 값을 가지

므로 3 가지의 조합으로 인하여 서로 다른 분할 결과를 

<Table 9>, <Table 10>와 <Table 11>에 나타내었다. 

결국, 속성의 중복성은 분할의 안정도와 관계가 밀접하

다고 할 수 있다. 순정도는 두 번째(2nd)와 세 번째(3rd)

의 분할에 대하여 측정하였고 전체적인 순정도를 구하였

다. 특히, MMR 의 경우에는 속성의 동일한 값에 의하여 

0.840에서 0.70까지 다양한 순정도를 나타내었다. 결과적

으로 [Fig. 2]를 통하여 볼 때, 기존의 방법에 비하여 제

안된 방법이 0.788로 전체적인 순정도가 향상되어 MMR 

의 불안정한 경우를 제외하면 기존의 방법에 비하여 제

안된 방법이 우수함을 확인 할 수 있었다.

C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 5 3 3 2 5/8 3/5

cluster 2 0 0 2 3 1 1

cluster 3 0 2 1

2nd, 3rd 0.812 0.867

 Total purity 0.840

<Table 16> Puroty of MMR algorithm
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C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 5 4 3 1 5/8 4/5

cluster 2 0 0 2 3 1 1

cluster 3 0 2 1
2nd, 3rd 0.812 0.933

Total purity 0.872

<Table 17> Puroty of MMR algorithm

C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 5 3 3 1 5/8 3/4

cluster 2 0 1 2 1 1 1/2

cluster 3 1 2 2/3
2nd, 3rd 0.812 0.639

Total purity 0.726

<Table 18> Puroty of MMR algorithm

C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 4 3 3 1 4/7 3/4

cluster 2 2 2 1 1 2/3 2/3

cluster 3 0 2 1

cluster 4 0 1 1
2nd, 3rd 0.619 0.854

Total purity 0.736

<Table 19> Puroty of SDR 과 SSDR algorithm

C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 4 2 2 2 4/6 2/4

cluster 2 3 0 1 3 3/4 1

cluster 3 0 1 1
2nd, 3rd 0.708 0.833

Total purity 0.770

<Table 20> Puroty of SSDS algorithm

C1 C2 purity

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 4 3 2 1 4/6 3/4

cluster 2 3 1 1 1 3/4 1/2

cluster 3 0 1 1

cluster 4 2 1 2/3

2nd, 3rd 0.708 0.729

Total purity 0.718

<Table 21> Puroty of SSDD algorithm

C1 C2 순정도

clusters 2nd 3rd 2nd 3rd 2nd 3rd

cluster 1 4 2 1 2 4/5 2/4

cluster 2 3 0 2 3 3/5 1

cluster 3 0 2 1

cluster 4 0 1 1

2nd, 3rd 0.7 0.875

Total purity 0.788

<Table 22> Puroty of PPE algorithm

MMR1 MMR2 MMR3 SDR SSDR SSDS SSDD PPE
0.7
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0.76

0.78
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0.88
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[Fig. 2] Total purity of clusterings

5. 결론

데이터들이 가지고 있는 속성의 수가 대량으로 존재

하는 빅데이터의 경우에는 이들을 효과적으로 줄이는 게 

관건이다. 방대한 데이터 베이스의 효율적인 운영방안으

로 속성감축을 위한 일환으로써 범주형 데이터를 구성하

는 여러 가지의 속성에서 보다 지배적인 속성을 추출하

기 위하여 사후확률을 기반으로 하는 새로운 엔트로피척

도를 정의하였다. 속성간에 숨어있는 불필요한 정보를 

효과적으로 제거하여 가장 영향력이 있는 속성을 추출하

기 위하여 엔트로피 개념을 적용하여 변별력을 향상시켰

다. 또한 제안된 척도의 효율성을 검증하기 위하여 제안

된 척도를 이용한 속성 감축 알고리즘을 기존의 여러 가

지 방법들과 비교하였다.  ACME 신용카드회사의 데이

터를 통한 분석결과 속성간의 변별력이 기존의 방법보다 

우수하여 양호한 분할결과를 얻을 수 있었다. 

또한 제안된 사후확률에 의한 엔트로피 척도는 의사

결정 시스템이 일관적인(consistent) 시스템은 물론이고 

비일관적인(incinsistent) 시스템에도 적용가능하기 때문

에 학생들의 취업지도와 역량강화와 같은 분야에 적용하

면 메타데이터로서의 정보를 제시할 수 있을 것이다.  향

후 제안된 척도를 불완전한 시스템으로 확장하여 분석할 

필요가 있다고 사료된다. 
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