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요  약 

유비쿼터스 환경에서 데이터는 빠르게 변하고 새로운 데이터는 시간이 경과함에 따라서 출현한다. 그리고 때로, 
메모리 공간이 충분하지 않다면, 모든 과거의 데이터를 잃을 수 있다. 그러므로, 과거의 모든 데이터를 잃지 않도록 
또는 데이터를 처리하기 위해서 룰을 만들고 새로운 데이터와 결합하는 문제를 해결할 필요가 있다 . 이진트리를 만
들고 룰을 추출할 때, 각 룰의 중요도는 일반적으로 리프의 클래스의 총 개수로 정해진다. 주어진 데이터에 맞는 최소
한의 유한한 상태 억셉터를 찾기 위한 계산 문제는 NP 하드 문제이다. 추출된 룰은 정확하지 않고 정보의 유실이 있
다고 가정된다. 이러한 전제조건 때문에, 본 논문은 룰을 개선하기 위한 새로운 접근을 제시한다. 이것은 이전 지식 
또는 데이터로 된 룰의 중요도를 제어하는 것이다. 룰 개선을 할 때, 본 논문은 다수와 소수 특성을 이용하는 푸루닝 
방법을 사용하여 다양한 룰을 만들고 룰의 각각의 중요도를 제어하고 성능의 변화를  관찰한다. 본 본문에서 고정된 
중요도를 갖는 확장된 데이터 표현을 갖는 이진트리 분류기가 사용되었다. 시험 결과는 룰 개선을 위한 새로운 정책
을 이용해서 수행한 성능이 더 좋을 수 있음을 보여준다.

ABSTRACT 

In ubiquitous environment, data are changing rapidly and new data  is coming as times passes. And sometimes all of 
the past data will be lost if there is not sufficient space in memory. Therefore, there is a  need to  make rules and 
combine it with new data  not to lose all the past data or to deal with large amounts of data. In making decision trees and  
extracting rules, the weight of each of rules is generally determined by the total number of the class at leaf. The 
computational problem of finding a  minimum finite state acceptor compatible  with given data is NP-hard. We assume 
that rules extracted are not correct and may have the loss of some information. Because of this precondition. this paper 
presents a new approach for refining rules. It controls their weight of rules of previous knowledge or data. In solving 
rule refinement, this paper tries to make a variety of rules with pruning method with majority and minority properties, 
control weight of each of rules and observe the change of performances. In this paper, the decision tree classifier with 
extended data expression having static weight is used for this proposed study. Experiments show that performances 
conducted with a new policy of refining rules may get better. 

키워드 : 룰 개선, 이진트리, 중요도, 푸르닝, 확장 데이터 

Key word : rule refinement, decision tree, weight, pruning, extended data expression
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Ⅰ. 서  론

전문가와의 상호작용을 통한 지식을 얻는 과정은 일

련의 집중적이고 체계적인 인터뷰를 일반적으로, 긴 시

간동안 하는 것으로 구성 되고 이런 과정에서 만나게 

되는 중요한 문제는 전문가가 날마다 자기 일을 하는데 

그 지식을 사용할 수는 있지만, 지식을 기계적인 표현

과 응용을 위한 형식으로 구체적으로 요약하거나 일반

화 할 수 없는 문제점이 있다[1]. 전문가 시스템은 좋은 

성능을 얻기 위하여 많은 양의 지식을 요구하지만 그 

지식의 인지 과정은 느리고 비싸고 전문가와 인터뷰를 

하고 그들의 지식을 수집하는 훈련된 엔지니어의 부족

은 지식 인지의 또 다른 문제이다[1]. 앞에서 언급한 문

제들은 전문가 시스템에 대한 기술 초기 시대의 어려움

이었을 뿐만 아니라 오늘날 여전히 많은 문제로 인식되

고 있다. 지식 인지 (특별히, 기계 학습 분야)는 전문가 

시스템 연구에 대한 관심의 주요한 영역이 되어오고 있

다[1]. 지식 인지의 대체 방안은 예제로부터, 지식을 배

우고 또는 추론할 수 있다는 점에 있다. 전문가가 지식

을 표현하기가 어려울 때, 지식을 요약하고 표현하기 

위하여 사례 연구(case study)를 문서화하는 것은 상대

적으로 매우 쉽다. 또한, 지식 자체는 데이터 구조로 표

현이 된 예제로부터 추론될 수 있다. 실질적인 중요도

가 있는 일에 대한 인공 지능의 대부분의 응용은 인간 

전문가가 사용하는 지식에 대한 모델을 구축하는 것을 

기반으로 한다. 몇 가지 경우, 전문가가 수행하는 일은 

분류로 간주될 수 있다. 즉, 무엇인가를 그들의 특성에 

의해 결정되는 범주나 클래스에 할당하는 것이다. 많은 

개발들이 이런 지식 인지의 방법이 전체적으로 가능하

다는 것을 증명해오고 있다. 잘 알려진 귀납적 추론 알

고리즘은 다음과 같다: CLS, ID3, ID4, CN2, BCT, 
C4.5, AQ  and RULES[1].

최근에, 데이터가 빠르게 변하고 있고 새로운 데이

터가 끊임없이 시간이 경과함에 따라서 들어온다. 사람

들이 원하는 유용한 정보를 얻기가 어렵다.  우리는 유

용한 정보를 가능한 한 빠르게 사용자에게 제공해야 하

므로, 많은 데이터에서 정보를 추론할 필요가 있다. 이
러한 이유 때문에, 분류 알고리즘이 기계 학습과 데이

터 마이닝 분야에서 주요한 역할을 하고 있다. 그리고, 
작은 시스템이나 많은 데이터를 처리해야 하는 시스템

의 경우에 초기에 수집된 또는 받은 데이터를 이용하여 

룰을 만들어야 하는 요구가 있다. 이것이 일종의 룰 개

선 문제이다. 첫 번째 데이터, 즉, 기존 데이터가 룰로  

표현이 되고 두 번째 데이터, 즉, 새롭게 도착한 데이터

가 룰과 결합이 될 때, 기존의 존재하는  룰을 체계적으

로 개선할 방안이 고안되어야 한다. 이런 복잡한 문제

를 처리하기 위한 시도가 있어왔다. 예를 들어, AQ11
은 기존 룰과 새로운 데이터 사이의 불일치 문제를 처

리했다[2]. 반면에 ID3는 정확하지 않게 분류된 데이터

를 이용하는 이진트리를 수정하는 문제를 해결했다[3]. 
그러나, 알고리즘의 개발자가 룰과 직접 새로운 데이터

를 처리하는 것을 인식할 수 있는 그런 방법은 지금까

지 없었다. 기존 룰과 새로운 데이터가 함께  결합됨에 

따라서 완전성, 모순과 불일치를 일으키는 원인이 되는 

것이 그들 사이에 어떤 상호작용이 있을 수 있다. 이런 

문제를 처리하고 기존의 룰을 개선하기 위해서 본 논

문에서는 이진트리 분류기 유추(UChoo)를 사용 한다 

[4-6]. 
이진트리를 만들고 룰을 추출할 때 룰의 중요도는 트

리 리프에 있는 클래스의 수에 의해 결정이 된다. 그러

나 Gold는 주어진 데이터에 양립할 수 있는 최소한의 

유한한 상태 억셉터를 발견하는 것이 NP 하드(Non- 
deterministic Polynomial-time hard) 문제임을 보였다 

[7]. 주어진 +와 – 예제에 양립할 수 있는 가장 작은 크

기의 정규적인 표현을 찾는 계산 문제가 NP 하드 문제

이다[7]. 그러므로, 예제로부터 트리를 만들고 추출된 

룰은 정확하지 않고 몇몇 정보의 유실이 있을 수 있다. 
룰 기반 시스템에서 룰을 개선하는 것은 매우 중요한 

일이다. 입력 데이터가 룰과 일치하지 않는다면? 어떻

게 룰을 바꿀 수 있을까? 정확하지 않은 룰을 바꾸는 문

제는 룰 기반 시스템의 문제로 제기되어 왔다[7]. 이런 

종류의 문제 때문에, 본 논문은 룰을 개선하기 위한 새

로운 방법을 제안한다. 이진트리를 만들고 룰을 추출할 

때, 각 룰의 중요도는 일반적으로, 리프 클래스의 총 수

로 정해진다. 본 논문은 룰의 중요도가 리프 클래스의 

총 수가 되는 것은 룰을 만드는 과정에서 사라진 정보

를 포함하는 중요도의 수로 판단하고 룰의 중요도를 조

정하는 알고리즘을 제안한다. 룰을 만들 때, 다양한 시

험을 위하여 다수와 소수 특성을 이용하는 푸루닝 방

법 (PMM; Pruning Method With Majority and Minority 
Property)을 이용한다[8]. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서 우선, C4.5
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와 다른 확장형 데이터 표현, 두 번째로, C4.5에서 사

용된 것과 비슷한 엔트로피 수식을 이용하는 유추

(UChoo) 알고리즘, 그리고 푸루닝 방법 PMM이 기술

된다 [4-6, 8-11]. 다음에 룰의 중요도를 개선하기 위한 

방법이 III장에 제안된다. IV장은 룰 개선을 위한 새로

운 접근에 의한 성능을 보이는 실험 결과가 제공된다.  
연구에 대한 결론이 V장에 있다. 

Ⅱ. 확장형 데이터 표현을 갖는 분류기

2.1. 확장형 데이터 표현

일반적인 표현을 갖는 데이터의 간단한 예제를 살

펴보자. 표 1은 트레이닝 데이터로 구성이 되어 있고 

데이터는 3개의 속성과 클래스로 설명된다. 첫 번째와 

세 번째 속성은 불연속적이고 반면에 두 번째는 연속

적인 속성으로 값의 범위가 60에서 80이다. “Outlook” 
속성은 세 개의 결과 즉, Sunny, Overcast 그리고 Rain
이다. “Windy?” 속성은 True 그리고 False 2개의 결과

를 갖는다. 클래스는 Play와 Don’t Play 2개의 결과를 

갖는다. 

표 1. 트레이닝 데이터 세트

Table. 1 Training data set

 Outlook Temp(OF) Windy? Class

Sunny 70 False Don’t Play

Sunny 60 True Play

Overcast 80 False Play

Rain 60 True Don’t Play

Rain 70 False Play

Rain 80 True Don’t Play

그림 1는 표 1의 트레이닝 데이터 세트의 수정된 표

현을 보여준다. 확장된 데이터 표현이라는 것은 데이

터의 각 속성을 나열하는 것이고 간단히 0 또는 1을 넣

는 것이다. 표 1에 있는 각각의 데이터는 그림 1의 이벤

트 번호 1에서 6으로 변환된다. 이 확장된 표현은 두 가

지 주요한 특징이 있다. 첫째는 각 속성 결과에 대해 분

포를 갖는다. 결과 값을 더하면 1이 된다. 즉, 각 속성의 

결과는 0~1의 확률 값으로 채워진다. 두 번째, 이벤트

는 중요도 값을 갖는다. 이것은 이벤트가 얼마나 중요

성을 갖는지를 보여준다. 어떤 지식은 특정 필드에서 

전문가에 의해 기술될 수 있다. 예를 들어, 전문가가 

Sunny이고 온도가 70이고 Play 할 확률이 2/3이고 

“Windy?”는 고려하지 않는다고 하자. 게다가 전문가

는 본인이 설명한 지식이 데이터 세트 안의 개별적인 

데이터와 비교했을 때, 30 정도의 중요도를 갖는다고 

설명한다고 하자. 유추 알고리즘은 쉽게 전문가의 지

식을 추가적인 정보처리 없이 그림 1의  이벤트 7로써 

쉽게 표현할 수 있다. 그림 1의 각 열은 중요도 값을 갖

는다. 이것은 이벤트가 얼마나 중요한지를 보여주는 

것이다. 
각 이벤트는 중요도를 갖기 때문에 하나의 이벤트

는 그림 1의 중요도 1을 갖는 이벤트로 재정의 되었다. 
한 개의 인스턴스는 중요도 1을 갖는 것이 인스턴스이

다. 그러므로, 이벤트의 수가 전체 인스턴스의 수와 같

지 않을 수 있다. 예를 들어, 그림 1에서, 전체 인스턴스

의 수는 36이고 반면에 이벤트의 수는 7이다.
유추(UChoo) 알고리즘은 이 확장된 데이터 표현을 이

용하여 다양한 데이터로부터 분류기를 만든다. 

그림 1. 표1의 예제를 이용한 확장형 데이터 표현과 한 개의 

전문가 지식

Fig. 1 Extended data expression using examples of the 
Table 1 and the one knowledge of an expert
 

2.2. 유추(UChoo)

유추(UChoo) 알고리즘은 C4.5것과 비슷한 엔트로

피를 사용한다 [4-6, 9-10]. 그러나, 이것은 확장된 데이

터 표현을 적용함으로써 수정되었다. 유추(UChoo) 는 

자연스럽게 C4.5처럼 관찰된 데이터로부터 분류기를 

생성하고 추가적이 개입 없이, 또한 이전의 데이터 세

트로부터 만들어진 룰과 뒤에 관찰된 데이터를 결합함

으로써 분류기를 또한 만든다. 게다가 유추(UChoo) 는 
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확장된 데이터 형태를 갖는 전문가가 표현하는 구체적

인 데이터도 처리한다. 
C4.5의 엔트로피 측정 수식은 다음과 같다. 

Gain_ratio (A)= Gain (A) / Split_info (A)      (1)

Gain(A)은 속성 A에 따라서 데이터 세트 T를 나눔으

로써 얻어지는 정보를  측정하는 것이다. Gain(A) 이론

은 속성 A를 선택해서 정보 Gain을 최대화 시키는 것을 

선택하는 것이다 (이것은 속성 A와 클래스간의 상호간

의 정보로써 알려진 것이다).  Split_info(A)는  정규화 

상수이다. 속성 A의 결과들의 수가 정보 측정에 영향을 

주지 않게 하는 것이다. 데이터 세트 T의 전체 인스턴스

의 수는 |T|로 표기한다. 반면에 이벤트의 수는 p(T)이
다. TAj 는 T의 부분집합이다. 이것은 속성 A의 결과 j값
을 갖는 것이다. |TAj |는 TAj 부분집합에 있는 인스턴스

의 수이다. 

    info (T) - infoA (T)     (2)
info(T) = 






∙ log (3)

infoA(T) = 




∙info(TAj),       (4)

infoA(TAj) = 




∙

log  (5)

Split_info(A)  = 




∙ log  (6)

 
A는 속성이고 k는 클래스의 수이다. 그리고 n은 속

성의 결과의 수이다. 
클래스 맴버 중요도 는 m번째 이벤트가 클래

스 에 얼마나 속해있는지를 얘기한다. 그리고 다음 

조건을 만족해야 한다:






                              (7)

 

속성의 결과 맴버 중요도 가 속성 A가 결과 j가 

m번째 이벤트에서 얼마나 발생하는지를 나타낸다. 그
리고 다음 조건을 만족해야 한다:






    (8) 

는   클래스 값을 갖는 T 세트 안에서 

인스턴스의 수이고 수식은 다음과 같다:

  = 




∙  (9) 

=




               

∙ ∙        (10)

 
는 T세트에서 m번째 이벤트의 중요

도 값이다. 인스턴스는 중요도가 1인 이벤트이다. 그러

므로, 한 이벤트 중요도가 W이면  이것이 의미하는 것

은 속성과 클래스의 동등한 분포값을 갖는 인스턴스가 

W개 있다는 것을 의미한다. 는  세트 안에 있

는 인스턴스의 수이고 다음과 같다:

 = 




∙ (11) 

이런 경우에,  , 세트 안에 있는 각각 이벤

트의 결과 가능성 값과 각각의 m에 해당하는 

를 곱하고 그 전체곱셈의 결과를 더하

고 를 얻는다. 그러므로, 재귀적 트리의 노드에서 

트리를 나누기 위한  가장 좋은 속성은 이 새롭게 정의

된 값을 갖는 엔트로피 수식을 이용함으로써 가장 좋은  

Gain_ratio를 갖는 것이다. 

2.3. Pruning Method

실험에 사용된 푸루닝 방법은 이진트리를 위한 다수

와 소수 특성을 이용하는 푸루닝 방법 (PMM)을 이용

한다[8]. 루트 노드를 포함한 푸루닝을 할 노드들은 톱

다운 정책으로 검사된다. 노드의 총 클래스 수와 그 노

드의 가장 큰 클래스의 수의 비율이 어떤 수용할 범위
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보다 크면 그 노드는 다수를 대표하는 클래스로 푸루

닝 할 것이다. 이 어떤 수용할 범위가 지역적 견해를 

갖는 다수 인자 파라메타이다 (MFL; majority factor 
with the local viewpoint). 트리 전체적인 관점에서 볼 

때, 후보 노드를 대표하는 클래스의 수가 어떤 수용할 

범위보다 작으면 소수를 대표하는 클래스로 푸루닝 

된다. 이 어떤 수용할 범위가 전체적 관점을 갖는 소수 

인자 파라메타라고 한다 (MFG; minority factor with 
the global viewpoint). 이것이 MFL과 MFG를 갖는 푸

루닝 방법(PMM)이다. MFL이 1이면 푸루닝 하지 않

는다는 것이다. MFL 값이 1보다 낮아지면, 푸루닝의 

기회가 더 커진다. MFG가 0이면 푸루닝 할 것이 없다

는 것이다. MFG 값이 0보다 커지면, 푸루닝의 기회가 

더 커진다.

Ⅲ. 룰 개선

그림 2. 룰 개선 절차

Fig. 2 Procedure of Rule Refinement

룰 개선을 하는 문제는 다음과 같다[4-6]. 이 문제의 

데이터가 두 부분으로 분리 된다: 첫 번째 데이터(data1) 
그리고 두 번째 데이터(data2). 첫 번째 데이터는 실제 

세상에서 조기에 수집되거나 특정 분야의 전문가로 부

터주어 진다. 확장된 데이터 표현에서 중요도 필드가 

포함된다. 본 논문에서 사용되는 데이터의 각 이벤트의 

중요도는 고정 중요도로 불리는 1이 할당된다. 즉, 데이

터의 모든 이벤트는 동일한 중요성을 갖는다. 첫 번째 

데이터를 이용하는 룰을 만들 때, 이진트리에서 추출되

는 룰의 중요도는 리프의 클래스 수를 의미한다. 분류

기는 이진트리를 만들고 첫 번째 데이터를 이용하는 룰

을 추출한다. 룰의 각각의 중요도가 불필요한 정보를 

가졌다고 가정하고 이것을 제어하고자 한다. 분류기는 

첫 번째 데이터의 룰과 첫 번째 데이터와 같은 실제 분

야에서 수집된 두 번째 데이터로 구성되는 입력을 받는

다. 이런 식으로 그림 2와 같이 룰 개선이 이뤄진다. 시
험을 통해 얻은 결과는 시험 데이터에 대한 정확도 또

는 에러가 된다. 

그림 3. 룰의 중요도를 제어하기 위한 알고리즘

Fig. 3 Algorithm for controlling the weight of each of 
rules

그림 3는 룰의 중요도를 제어하는 절차를 보여준다. 
알고리즘은 우리가 생각한 아이디어를 구현하기에  간

단하다. 3가지의 시험 케이스가 있다: 첫째는 룰의 모든 

중요도가 1이어서 룰의 중요도가 변하지 않는 경우 둘

째는, 중요도의 값이 10보다 큰 경우, 계속 2로 나누고 

몫을 취한다. 마지막으로 중요도가 한 자리 수인 경우

이다, 1이 될 때까지 –1을 한다. 이것은 매우 간단한 알

고리즘이고. 다음 장에서 이 제안된 알고리즘을 이용하

여 룰의 중요도를 제어하는 시험이 진행된다.  

Ⅳ. 실  험

알고리즘은 UCI(University of California Irvine) 기
계 저장소에 수집된 데이터로 시험 한다: Zoo, Iris, 
Sonar, Glass, Ionosphere, Pima Indian Diabets, Car, 
Splice, Nursery[12]. 데이터들은 잃어버린 값이나 알려

지지 않은 값을 포함하지 않는다. 
시험의 목적은 룰의 중요도가 3장에서 제안된 알고
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리즘에 따라 수행될 때 정확도가 증가되는 경우가 있음

을 확인하는 것이다. 우선 각 데이터는 2개의 데이터 세

트로 분류 한다: 첫 번째(90%)는 분류기를 훈련하기 위

래 사용되고 두 번째 (10%)는 시험하기 위해 사용된다. 
이 분류를 10번 반복하는데, 이것이 우리가 사용할 10 
cross validation 시험 (10CVT)라고 한다. 여기에서 시

험을 위해 첫 번째 데이터가 다시 두 개의 부분집합으

로 나누어진다. 첫 번째 (10%) 데이터1(data1) 은 푸루

닝 방법인 PMM을 이용해서 룰 개선 문제의 룰을 만들 

때 사용한다. 두 번째(90%) 데이터2(data2)는 룰 개선 

문제의 데이터로 사용한다. 첫 번째 데이터를 10%만 잡

은 이유는 작은 데이터를 가지고 만들어진 룰의 영향력

을 동시에 확인하고자 하는 것이다. 
본 논문은 전체데이터, 데이터1의 룰과 데이터2로 구

성된 결합데이터, 그리고 데이터1의 성능을 비교한다. 
결합데이터를 시험할 때, 룰의 중요도 값이 감소함에 

따라서 결합데이터의 성능이 전체데이터와 데이터1에 

비해서 어떻게 변화하는지를 관찰 할 수 있다. 시험 단

계별 최대 성능을 선택하여 정확도 그림에 사용한다. 
시험을 할 때, MFL이 1.0이고 MFG가 0.0이면 이것

은 푸루닝을 하지 않은 상태이다. 결합데이터의 시험

0(test0)가 룰의 원래의 중요도 값을 이용한 시험이다. 
만일 룰의 중요도가 1이 아니면 그림 3에서 제안한 알

고리즘을 따라서 룰의 중요도가 1이 될 때까지 감소한

다. 시험 단계가 데이터의 정확도 그림들에서 시험0만 

있다면, 룰의 모든 중요도가 1인 경우이다.
푸루닝을 하는 개수는 데이터 수마다 다르다. 데이터

의 수가 500이하 작은 수이면, 사용된 푸루닝 인자는 다

음과 같다: MFL은 1에서 0으로 –0.1씩 감소하고 MFG
는 0에서 1로 0.1씩 증가한다. 사용된 MFL의 수는 5이
고 MFG의 수는 6이다. 이 푸루닝 인자들은 쌍으로 사

용되어야 하므로, 30개의 푸루닝을 적용한다. 작은 데

이터에 해당하는 데이터는 Zoo, Iris, Sonar, Glass, 
Ionosphere 이다. Pima Indian Diabets와 Splice 의 경우

는  작은 데이터와 조금 다르다. MFL은 데이터의 수가 

작은 경우와 같다. MFG는 0에서 0.009까지 0.0015씩 

증가한다. 이 데이터들은 35개의 푸루닝을 한다. Car의 

경우는  MFL은 데이터의 수가 작은 경우와  같다. MFG
는 다음과 같다:0, 0.001, 0.003, 0.005, 0.007, 0.01. Car 
데이터는 30개의 푸루닝을 한다. Nursery는 만개가 넘

는 데이터다. MFL은 1에서 0.6까지 0.5씩 감소한다. 

MFG는 다음과 같다: 0.0001, 0.0003, 0.0005, 0.0007, 
0.0009, 0.001. Nursery 데이터는 63개의 프루닝을 한

다. 시험 데이터 리스트는 표 2에 나열한다. 훈련 데이

터 크기와 시험 데이터 크기를 포함하는 데이터 크기, 
속성과 클래스의 수, 데이터1과 데이터2의 수를 포함

한다. 

표 2. 시험 데이터 구성

Table. 2 Target Test Data Format

데이터
개수

(훈련/시험)
속성
개수

클래스
 개수

data1
개수

data2
개수

Zoo 101(90/10) 17 7 9 81

Iris 150(134/15) 4 3 13 120

Sonar 210(188/21) 60 2 18 169

Glass 214(192/22) 9 6 19 172

Ionosphere 351(315/36) 34 2 31 283

Pima Indian
Diabets 768(691/77) 8 2 69 621

Car 1728 
(1555/173) 6 4 155 1400

Splice 3190 
(2871/319) 60 2 287 2583

Nursery 12960
(11664/1296) 8 5 1166 10497

일반적으로, 이 시험을 통해 얻게 될 좋은 성능에 대

한 예측은 첫째는 모든 데이터시험에 대한 것이고 둘째

는 결합된 데이터의 성능 그리고 마지막이 데이터1의 

성능이다. 시험의 성능 즉, 정확도에 영향을 줄 수 있는 

것은 첫째, 룰의 중요도를 제어하기 위한 알고리즘의 

적용이고 둘째, 푸루닝이 적용되는 것이다. 시험을 통

해, 이 두 가지 방법이 시험의 결과 즉, 정확도에 어떠한 

영향을 주는지를 확인하고자 한다. 각각의 데이터 시험

에 대한 설명은 각각의 데이터별로 기술하고 마지막으

로 전체적으로 성능에 대해서 비교를 서술한다. 

4.1. Zoo 데이터

데이터1의 수가 9이고 데이터1의 룰의 수가 2이다. 
예를 들어, 룰의 각각의 중요도는 5와 4 또는 3과 6이다. 
전체데이터의 최대 정확도는 0.9600이고 데이터1의 최

대 정확도는 0.5000이다. 룰의 최대 중요도는 7이다. 룰 

중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 따라서 결합데
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이터의 시험은 7번 시행 한다:test0~test6. 푸루닝 하지 

않은 경우, 시험 0의 정확도는 0.5200이고 시험 6의 정

확도는 0.7333이다. 푸루닝을 한 경우, 시험 0의 최대 

정확도는 0.8200이고 시험 6의 최대 정확도는 0.9000이
다. 그림 4는 Zoo  데이터에 대한 정확도이다. 전체데이

터의 성능이 최고이다. 데이터1의 성능이 최저이다. 결
합데이터는 시험0에서 가장 최저이고 시험6에서 최대

값을 보여준다. 푸루닝 하지 않은 경우는 21.33%, 푸루

닝을 하는 경우는 8% 성능 증가를 보인다.

그림 4. Zoo 데이터의 정확도

Fig. 4 Accuracy on Zoo data

4.2. Iris 데이터

그림 5. Iris 데이터의 정확도

Fig. 5 Accuracy on Iris data

데이터1의 수가 13이고 데이터1의 룰의 수가 3이다. 
예를 들어, 룰의 각각의 중요도는 5, 3, 5이다. 전체데이

터의 최대 정확도는 0.9200이고 데이터1의 최대 정확도

는 0.9062이다. 룰의 최대 중요도는 5이다. 그래서 룰 

중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 따라서 이 데이

터의 결합데이터의 시험은 0~4이다:test0~test4. 푸루닝 

하지 않은 경우, 시험 0의 정확도는 0.9267이고 시험 4
의 정확도는 0.9200이다. 푸루닝을 한 경우, 시험 0의 

최대 정확도는 0.9333이고 시험 4의 최대 정확도는 

0.9267이다. 그림 5는 Iris 데이터의 정확도이다. 결합데

이터의 경우가 전체데이터의 성능보다 높다. 푸루닝 하

지 않은 결합데이터는 푸루닝 하지 않은 전체데이터 보

다 1.34% 높다. 그리고 푸루닝 한 결합데이터의 성능이 

푸루닝한 전체데이터보다 1.33% 높다. 푸루닝한 결합

데이터의 성능이 안한 경우보다 0.66% 높다. 결합데이

터의 시험0이 제일 성능이 좋고  시험2-4는 시험0보다 

성능이 떨어지고는 변하지 않는 상태를 보인다. 

4.3. Sonar 데이터

데이터1의 수가 18이고 데이터1의 룰의 수가 4이다. 
전체데이터의 최대 정확도는 0.6845이고 데이터1의 최

대 정확도는 0.6702이다. 룰의 최대 중요도는 1이다. 그
래서 룰 중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 따라서 

이 데이터의 결합데이터의 시험 단계는 시험0이다. 푸
루닝 하지 않은 경우, 시험 0의 정확도는 0.6605이고 푸

루닝을 한 경우, 시험 0의 최대 정확도는 0.7133이다 . 
푸루닝을 한 결합데이터의 성능이 최고 좋고, 다음은 

전체데이터이고 그중에 푸루닝한 것, 푸루닝하지 않은 

것 그리고 푸루닝한 데이터1 그리고 푸루닝하지 않은 

데이터1과 결합데이터의 성능이 최하이다. 

4.4. Glass데이터

데이터1의 수가 19이고 데이터1의 룰의 수가 6 또는 

12이다. 예를 들어, 룰의 수가 12인 경우, 모든 중요도는 

1이다. 그런데, 룰의 수가 6인 경우, 모든 중요도는 1이
고 마지막이 2이다. 전체데이터의 최대 정확도는 

0.8201이고 데이터1의 최대 정확도는 0.5463이다. 룰의 

최대 중요도는 1, 2, 3, 4, 그리고 6이다. 그래서 룰 중요

도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 따라서 이 데이터의 

결합데이터의 시험은 6번이다:test0~test5.이다. 푸루닝 

하지 않은 경우, 시험 0의 정확도는 0.6264이고 시험 3
의 정확도는 0.6667이다 푸루닝을 한 경우, 시험 0의 최

대 정확도는 0.6729이고 시험5의 최대 정확도는 0.6984
이다. 이 경우는 시험4가  이 데이터의 최대 정확도는 

0.7302를 갖는다. 그림 6의 Glass 데이터는 결합데이터 
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중 푸루닝 한 것이, 제안된 알고리즘을 따라 진행하면

서 성능이 서서히 증가하는데 전체데이터의 푸루닝 하

지 않은 성능을 넘어서기까지 한다. 성능이 5.73% 향상

되었다. 결합데이터의 푸루닝 하지 않은 경우는 알고리

즘에 따른 시험이 진행되면서 조금이나마 성능이 나빠

지다가 시험3에서 성능이 거의 4.03% 가량 향상이 되

었다. 이 시험이 중간에 끊어지는 것은 10개의 파일과 

푸루닝이 적용되면서 생기는 각각의 룰 파일이 갖는 중

요도의 다양성 때문이다. 

그림 6. Glass 데이터의 정확도

Fig. 6 Accuracy on Glass data

4.5. Ionosphere 데이터

데이터1의 수가 31이고 데이터1의 룰의 수가 3이
다. 예를 들어, 룰의 모든 중요도는 1이다. 전체데이

터의 최대 정확도는 0.9261이고 데이터1의 최대 정확

도는 0.8233이다. 룰의 최대 중요도는 1이다. 그래서 

룰 중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 따라서 이 

데이터의 결합데이터의 시험 단계는 시험0이다. 푸
루닝 하지 않은 경우, 시험 0의 정확도는 0.8948이고 

푸루닝을 한 경우, 시험 0의 최대 정확도는 0.9090이
다 . 성능이 좋은  순서가 전체데이터의 경우 중 푸루

닝한 것과 푸루닝 하지 않은 것 그리고 결합데이터의 

푸루닝한 것과 푸루닝 하지 않은 것 그리고, 데이터1
이 마지막이다. 

4.6. Pima Indian Diabets 데이터

데이터1의 수가 31이다. 시험할 10개의 파일이 있다. 
그 중, 푸루닝이 적용된 파일 0의 경우에 룰 넘버가 11, 
9 그리고 8이다. 이 경우, 룰의 최대 중요도는 8과 1이
다. 전체 데이터1의 룰 수는 다양하다: 15, 14, 13, 12, 

11, 9, 8, 7, 6, 5 그리고 3이다. 룰의 최대 중요도는 10, 
9, 8, 3 그리고 1이다. 그래서 룰 중요도 변화에 따른 제

안된 알고리즘에 따라서 이 데이터의 결합데이터의 시

험 시험은 10번이다:test0~test9. 전체데이터의 최대 정

확도는 0.7471이고 데이터1의 최대 정확도는 0.6912이
다. 결합데이터의 경우, 푸루닝 하지 않은 경우, 시험 0
의 정확도는 0.7093이고 시험 9의 정확도는 0.7403이다 

푸루닝을 한 경우, 시험 0의 최대 정확도는 0.7405이고 

시험9의 최대 정확도는 0.7403이다. 이 경우는 시험1, 
시험2가 데이터의 최대 정확도 0.7727를 갖는다. 그림 7
의 Pima Indian Diabets 데이터는 결합데이터의 시험 

0-2의 경우에만 파일이 10~8개가 사용되고 시험 3-7은 

5개의 파일이 시험8에는 3 개의 파일이 그리고 시험9에
는 1개의 파일이 사용되었다. 결합데이터의 성능이 시

험0보다 시험 1,2가 더 높음을 보인다. 즉,  3.22% 성능

이 좋아졌다.

그림 7. Pima Indian Diabets 데이터의 정확도

Fig. 7 Accuracy on Pima Indian Diabets data

4.7. Car 데이터

데이터1의 수가 155이고 데이터1의 룰의 수가 3이
다. 예를 들어, 룰의 중요도가 52, 51 그리고 52이다. 룰 

중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 의해 시험은 9
단계로 이뤄진다. 전체데이터의 최대 정확도는 0.9769
이고 데이터1의 최대 정확도는 0.7002이다. 결합데이터

의 경우, 푸루닝 하지 않은 경우, 시험 0의 정확도는 

0.7002이고 시험 9의 정확도는 0.7002이다 푸루닝을 한 

경우, 시험 0의 최대 정확도는 0.7002이고 시험9의 최

대 정확도는 0.9363이다. 그림 8의 Car 데이터는 결합

데이터의 시험 0-9의 경우, 꾸준히 성능 증가를 했다. 약 

23.61%의 증가를 보이고 있다.  
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그림 8. Car 데이터의 정확도

Fig. 8 Accuracy on Car data

4.8. Splice 데이터

그림 9. Splice 데이터의 정확도

Fig. 9 Accuracy on Splice data

데이터1의 수가 287이고 데이터1의 룰의 수가 21에
서 63까지 다양하다: 63, 60, 54, 51, 46, 38, 35, 21. 예를 

들어, 이 룰 중에 50개 이상의 중요도가 1이다. 룰 중요

도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 의해 시험은 12단계

로 이뤄진다. 전체데이터의 최대 정확도는 0.9279이고 

데이터1의 최대 정확도는 0.8483이다. 푸루닝 하지 않

은 경우, 시험 0의 정확도는 0.9069이고 시험 10의 정확

도는 0.9107이다. 결합데이터의 경우, 푸루닝을 한 경

우, 시험 0의 최대 정확도는 0.9746이고 시험11의 최대 

정확도는 0.8911이다. 
이 경우는, 시험1이 데이터의 최대 정확도0.9746를 

갖는다. 그림 9의 Splice 데이터의 성능이 좋은 순서는 

Pima Indian Diabets와 비슷하지만, 결합데이터의 시험 

0의 성능이 제일 좋은 것은 Iris 데이터와 유사성을 보인

다. 전체데이터 푸루닝 성능보다 결합데이터 푸루닝 성

능이 4.67% 높다. 그리고 시험1은 시험0보다 3.26% 성
능이 감소했다. 

4.9. Nursery 데이터

그림 10. Nursery 데이터의 정확도

Fig. 10 Accuracy on Nursery data

데이터1의 수가 1166이고 데이터1의 룰의 수가 184
이다. 예를 들어, 이 룰 중에 50개 이상의 중요도가 1이
다. 룰 중요도 변화에 따른 제안된 알고리즘에 의해 시

험은 12단계로 이뤄진다. 전체데이터의 최대 정확도

는 0.9969이고 데이터1의 최대 정확도는 0.9282이다. 
결합데이터의 경우, 푸루닝 하지 않은 경우, 시험 0의 

정확도는 0.9275이고 시험 11의 정확도는 0.9277이다. 
푸루닝을 한 경우, 시험 0의 최대 정확도는 0.9716이고 

시험11의 최대 정확도는 0.9812이다. 그림 10의 

Nursery 데이터는 결합데이터의 시험 0-7의 경우, 꾸
준히 성능 증가를 했다. 약 0.96%의 증가를 보이고 

있다. 

4.10. 전체적인 성능 비교

본 논문에서 제안한 룰의 중요도를 제어하기 위한 알

고리즘과 다양한 시험을 위하여 적용한 푸루닝을 적용

한 결과로 각 시험의 결과인 정확도에 어떠한 영향을 

미치는지 각 데이터별로 살펴보았다. 룰의 중요도를 제

어하기 위한 알고리즘의 적용에 따른 시험 단계에 따라

서 정확도가 더 좋아지기를 기대했고 기대에 부응하는 

결과를 보여주는 데이터들을 발견하였다. 



한국정보통신학회논문지(J. Korea Inst. Inf. Commun. Eng.) Vol. 18, No. 6 : 1283~1293 Jun. 2014

1292

그림 11. 제안된 방법을 이용한 시험 결과

Fig. 11 Experimental Results with proposed method

데이터 Zoo, Glass, Car, 그리고 Nursery인 경우에 푸

루닝을 한 결합데이터의 룰의 중요도가 감소함에 따라

서, 성능이 비례적으로 증가함을 보인다. 데이터 Sonar, 
Ionosphere의 경우에는 룰의 중요도가 1이다. 데이터 

Ionosphere의 성능은 전체데이터가 첫 번째이고 결합데

이터가 두 번째 세 번째는 데이터1이다. Sonar의 경우

에는 푸루닝한 결합데이터가 첫 번째이고 푸루닝한 전

체데이터가 두 번째이다. Pima Indian Diabets도 Soanr
와 비슷하다. Iris와 Splice 데이터의 경우 좀 다르다. 시
험0 단계에서 푸루닝한 결합데이터의 성능이 최고이고 

룰의 중요도가 감소함에 따라서 성능이 한번 감소하고 

그리고 후에는 성능이 변하지 않았다.  본 본문을 생각

하면서 예측했던 성능이 좋은 순서는 전체데이터, 결합

데이터, 그리고 데이터1이 마지막이다. 그림 11은 각 데

이터의 각각의 시험 성능 중에서 최대 정확도를 갖는 

것으로 구성했다.  그림 11의 시험 결과를 전체적으로 

볼 때, 새로운 알고리즘을 적용한 결과 성능이 좋아졌

고 그림 11에서 볼드체로 기록된 성능들 즉, 룰을 이용

한 결합데이터의 성능이 모든 성능보다 뛰어난 특별한 

경우가 생기는 것을 발견했다. 

Ⅴ. 결  론

확장형 데이터 표현을 이용하는 유추(UChoo) 분류

기와 PMM 푸루닝 방법 그리고 본 논문에서 제안하는 

룰의 중요도를 개선하기 위한 알고리즘을 룰 개선에 사

용하였다. 일반적으로, 전체데이터의 정확도가 결합데

이터보다 높다. 시험 결과는 크게 다섯 가지 유형으로 

볼 수 있다. 첫째, 제안된 알고리즘이 적용되기 전 최초 

시험단계의 성능이 가장 좋고 알고리즘을 적용 후, 성
능의 변화가 없는 경우가 있었고 둘째, 알고리즘을 적

용을 해 볼 수 없는 룰의 중요도가 모두 1인 경우가 있

었다. 셋째, 처음에 예상한대로 전체데이터 성능, 결합

데이터 그리고 Data1 성능 순이다. 넷째, 처음 성능이 

제일 좋고, 제안된 알고리즘 적용 후, 성능이 떨어지는 

경우가 있다. 이 경우는 룰을 만들 때 사용한 중요도의 

정보에 사라진 정보가 없는 경우로 추정할 수 있다. 그
리고 마지막으로, 시험을 통해서 얻은 결과들을 통해서, 
이 새롭게 제안된 룰의 중요도를 개선하기 위한 알고리

즘이 룰 개선에 도움이 되고 의미가 있음을 알게 되었

다. 즉, 전체시험을 통해서, 제안된 접근 방법에 의한 성

능들이 룰들의 각각의 중요도로 클래스의 총 개수를 이

용하는 것의 성능보다 더 좋음을 알게 되었다. 뿐만 아

니라, 푸루닝을 적용한 결합데이터의 정확도가 전체데

이터의 성능보다 더 좋은 몇 가지 경우를 발견하였다. 
이것은 본 논문에서 제안하는 방법을 고안할 때 생각하

지 못한 특별한 경우이다. 이 성능들은 룰이 잘 만들어

졌음을 시사하고 있는 것이다. 이 특별한 경우들은 우

리가 시험을 통해서 얻은 성능 중에서 가장 좋은 성능

을 보이고 있다.   
앞으로, 이 방안을 다른 분류기에 적용하고 비슷한 

결과를 얻는다면 이 방안이 다른 분류기에도 적용 가능

함을 알 수 있을 것이다. 그리고, 본 논문에서 발견한 결

합데이터의 정확도가 전체데이터의 성능보다 높은 경

우를 발견하지 못한다면 이것은 또한 본 논문에서 사용

한 분류기 유추(UChoo)의 유능함을 증명하는 것이 될 

수 있다고 사료된다. 
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