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러프집합 이론을 이용한

러프 엔트로피 기반 지식감축
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요  약 대용량의 지식베이스 시스템에서 유용한 정보를 추출하여 효율적인 의사결정을 수행하기 위해서는 정제된 

특징추출이 필수적이고 중요한 부분이다.러프집합이론에 있어서 최적의 리덕트의 추출과 효율적인 객체의 분류에 대

한 문제점을 극복하고 자,본 연구에서는 조건 및 결정속성의 효율적인 특징추출을 위한 러프엔트로피 기반 퀵리덕트 

알고리듬을 제안한다.제안된 알고리듬에 의해 유용한 특징을 추출하기 위한 조건부 정보엔트로피를 정의하여 중요한 

특징들을 분류하는 과정을 기술한다.또한 본 연구의 적용사례로써 실제로 UCI의 5개의 데이터에 적용하여 특징을 

추출하는 시뮬레이션을 통하여 본 연구의 모델링이 기존의 방법과 비교결과,제안된 방법이 효율성이 있음을 보인다.

주제어 : 데이터 마이닝,러프집합,특징추출,퀵리덕트,러프 엔트로피

Abstract  In an attempt to retrieve useful information for an efficient decision in the large knowledge system, 

it is generally necessary and important for a refined feature selection. Rough set has difficulty in generating 

optimal reducts and classifying boundary objects. In this paper, we propose quick reduction algorithm generating 

optimal features by rough entropy analysis for condition and decision attributes to improve these restrictions. We 

define a new conditional information entropy for efficient feature extraction and describe procedure of feature 

selection to classify the significance of features. Through the simulation of 5 datasets from UCI storage, we 

compare our feature selection approach based on rough set theory with the other selection theories. As the 

result, our modeling method is more efficient than the previous theories in classification accuracy for feature 

selection.
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1. 서론

지식 베이스를 복구하는 경우에 특징추출(feature

selection)은 중요한 문제이다[1].일반적으로 중복되는

특징이 너무 많고 부적절한 특징들로 인하여 데이터를

판별하는데 중요한 특징이 작용하지 않을 수 있다.따라
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서이러한문제에대안으로특징추출은판별의정확성을

높일수도있고계산의오버헤드를줄일수있다.적절한

방법을 이용하여 데이터베이스의 많은 차원을 줄일 수

있다.특징추출의 주요한 목적은 원래의 특징을 나타내

는데 어느 정도의 정확성을 유지하면서 해당 문제에 대

하여 최소한의 특징을 결정하는 것이다.일반적으로 특

징추출을위하여러프집합의활용방법은hill-climbing와

확률적(stochastic)방법이다[2].전자는 속성의 중요도를

척도로 하여 속성을 평가하여 시작상태가 공집합이거나

코어에서 출발하여 속성을 추가하여 리덕트를 구성하는

전방선택(forwardselection)과 달리 후방제거(backward

elimination)는 중요하지 않은 속성을 제거해 나가는 방

식이다.속성을 평가하는 방밥에는 크게 긍정영역을 이

용하는방법과조건부엔트로피를이용하는방법이있다.

결론적으로이러한방법들은가장중요한속성을기반으

로데이터를감축한다[3,4].한편으로확률적인방법은유

전자알고리즘과같은방법을러프집합이론과결합하여

수행하기 때문에 오랜 시간이 걸리고 찾아진 해의 보장

이어렵다는단점이있다[5].본논문에서는최적의특징

과관련지식내에서존재하는가장기본적인개념을정

의하기에충분한지식의필수적인부분을탐색하기위하

여특징들의상호확률을고려하여속성의중요도에대한

변별력을향상시키는척도를정의하여새로운조건부정

보엔트로피를 제시하고자 한다.

2. 러프집합

지식은임의의영역내의다양한분류패턴들의집합으

로 구성되어 진다.U≠∅이 전체집합인 유한집합이고 R

이U의동치관계들의집합일때지식기반은관계시스템

K=(U,R)에 해당한다.P⊆R이고 P≠∅이라면 P에 해당

하는모든동치관계들의교집합도역시동치관계가되고

이를IND(P)라고표기하고다음과같이P의식별불가능

관계(indiscernibilityrelationoverP)라고 한다[6].

 ∩∈  (1)

따라서U/IND(P)는K내의U에관한P의집합과관련

된 지식을 나타낸다.러프집합에서는 임의의 지식을 구

성하는 개념들간의 의존성을 기반으로 데이터에 포함되

어 있는 불필요한 동치관계를 제거할 수 있다.

Xi⊆U인 집합들에 대하여 F={X1,...,Xn}을 고려해 보

자.∩(F-{Xi})≠∩F이면 집합 Xi는 F내에서 필요 불가

결하다고 하고 그렇지 않으면 Xi는 F내에서 불필요하다

고 한다.러프집합은 동치관계에 의한 granularity의 기

반에서 하한근사와 상한근사라고 하는 개념을 이용하여

효율적인 분류(classification)를 수행한다.X⊆U와 동치

관계 R∈IND(K)를 써서 두 개의 집합 R의 하한근사와

R의 상한근사를 다음과 같이 정의 할 수 있다.


  ∈  ⊆ 
  ∈  ∩≠ 

(2)

집합 BNDR(X)=R‾X-R_X는 X의 R경계라고 하고 집

합 R_X는 지식 R내에서 X의 원소로 확실하게 분류되는

U의모든원소들의집합이고,R‾X는분류될가능성이있

는U의원소들의집합이며BNDR(X)는지식R로써X또

는 –X의 어느 집합에도 분류될 수 없는 원소들의 집합

으로서 다음과 같다.

 



  


 
 



(3)

P와Q를U의동치관계라고할경우에Q가P에k(0≤

k≤1)정도로의존하고있다는것을P⇒kQ라고나타내고

다음과 같이 정의된다.

  


(4)

는 분류의 질(quality)을 나타낸다.k가 1이면

Q는 P에 완전히 의존하고 k가 0이면 Q는 P에 의존하지

않으며나머지의경우는부분적으로의존한다.Q의P-긍

정영역은다음과같이정의할수있고U/P에의해U/Q

의 동치류에 분류될 수 있는 U의 모든 객체들의 집합이

다.
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  
∈

 (5)

S⊆P가 P의 독립(independent)이고 POSS(Q) =

POSP(Q)이면 S는 P의 Q-리덕트(Q-reduct)라고 한다.

이와같이리덕트를이용하여중복되는속성을제거하여

감축된 속성만으로 원래의 속성에 의한 분류와 동일한

결과를 도출할 수 있다.

3. 지식의 감축

일반적으로특징추출방법은평가함수나임의의척도

를 이용하여 여러 가지의 특징을 평가하여 데이터가 분

류되는부류와관계가있는특징들을추출하는방법이다.

실제적으로 특징추출을 통하여 데이터에 포함되어 있는

잡음과 관련성이 없는 특징과 유해한 특징을 제거할 수

있기 때문에 중요하다.이와 같이 추출된 특징의 유용성

은 결정특징(decisionfeature)을 예견할 수 있는 관련성

이나 다른 특징과 밀접하게 관련되어 있는 중복성에 의

하여 평가된다.

3.1 퀵리덕트

탐색은 모든 경우를 고려하지 않고 처음에는 공집합

에서 출발하여 원래의 데이터에 대한 의존성의 값과 동

일해질때까지순차적으로하나씩속성을추가해나간

다[7].이러한 속성들은 러프집합에 의한 임의의 의존성

의척도에의해가장확실한값을가지고각각의속성의

의존도에 의해 최선의 후보속성을 결정한다.

QR(C,D)

C:thesetofallconditionalfeatures

D:thesetofalldecisionfeatures

(1)R← {}

(2)do

(3) T←R

(4) ∀x (C-R)

(5) ifKR∪{x}(D)>KT(D)

(6) T←R∪{x}

(7) R←T

(8)untilKR(D)=KC(D)

(9)returnR

[Fig. 1] QuickReduct Algorithm

3.2 엔트로피 기반 리덕트

엔트로피의척도를이용하여속성들의등급을결정하

며 임의의 종료조건의 임계값이 필요하지 않다.

EBR(C,D)

C:thesetofallconsitionalfeatures

D:thesetofalldecisionfeatures

(1)R← {}

(2)do

(3) T←R

(4) ∀x (C-R)

(5) ifH(R∪{x})>H(T)

(6) T←R∪{x}

(7) R←T

(8)untilH(D|R)=H(D|C)

(9)returnR

[Fig. 2] Entropy QuickReduct Algorithm

원래의 속성에 의한 엔트로피 값과 동일한 결과를 도

출하는속성의엔트로피값이동일하면알고리즘이종료

하게 된다[8].

3.3 관계 리덕트

관계의존성(relativedependency)의척도를기반으로

식별함수나 긍정영역의 계산을 피하기 위한 방법이지만

최적화를보장하지는않는다.따라서기존의러프집합에

의한의존성의척도를관계의존성이라는다른방법으로

대체하였다[9,10].

RR(C,D)

C:thesetofallconsitionalfeatures

D:thesetofalldecisionfeatures

(1)R← C

(2)∀a C

(3) ifKR∪{a}(D)=1)

(4) R←R-{a}

(5)returnR

[Fig. 3] Relative QuickReduct Algorithm

일반적으로 데이터 마이닝에서 결정부류가 알려지지

않을수있고정보가부족할수있는경우에자율적인특

징추출방법이필요하다.기존의알고리즘은조건부와결

정부의 입력을 가지는 기존의 방법과 달리 조건부 속성

만으로구성되어속성간의의존성의정도에의해중요속
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성을 도출한다.

3.4 자율학습 리덕트

속성이 가지는 모든 경우의 수를 고려하지 않고 집합

의긍정영역을기반으로결정부의기대치를가지지않고

평가척도를 수행한다.

      ∀ ∈ (6)

USQR(C)

C:thesetofallconditionalfeatures

(1)R← {}

(2)do

(3)T←R

(4) ∀x (C-R)

(5) ∀y C

(6) rR∪{x}(y)=|POS|R∪{x}(y)/|U|

(5) ifrR∪{x}(D),∀yC>rT(D),∀yC

(6) T←R∪{x}

(7)R←T

(8)untilrR(y)=rC(y)

(9)returnR

[Fig. 4] Relative QuickReduct Algorithm

처음에는공집합에서출발하여원래의데이터와동일

한 의존성을 가질 경우에 순차적으로 속성을 추가한다.

따라서 하나의 속성에 대한 의존도를 계산하여 각각의

조건부 속성을 구성하고 모든 조건부 속성의 평균 의존

도의 산출을 통하여 최적의 후보속성이 선택되어 진다.

4. 러프 엔트로피기반 감축

S=(U,C,D)에서 U/C={C1,C2,.,Ck},U/D={D1,D2,.,Dn}

이라고 하자.제안된 방법에서는 조건부 속성만을 이용

하여 특징을 추출하기 때문에 조건속성 Ci에 대하여 Cj

의종속성은조건부정보엔트로피를이용하여식(6)에서

와같이두속성의확률을동시에고려하여속성의변별

력을 향상시켰다.

   



 




 
 

 ∩ 
(7)

종속성은 부분적으로 지식 Cj의 일부분이 지식 Ci로

부터 추출이 가능함을 의미한다.따라서 이를 정보엔트

로피개념에의해식(7)과같이정의할수있다.알고리즘

에서처음에는공집합에서출발하여원래의데이터에대

한의존성이가장큰속성을추출한다.각속성집합의종

속성의 평균을 산출하여 최적의 속성을 선택하게 된다.

        (8)

x∈U a b c d

1 1 0 2 1

2 1 0 2 0

3 1 2 0 0

4 1 2 2 1

5 2 1 0 0

6 2 1 1 0

7 2 1 2 1

<Table 1> a knowledge system

EBR(C,D)

C:thesetofallconsitionalfeatures

D:thesetofalldecisionfeatures

(1)R← {}

(2)do

(3)T←R

(4) ∀x (C-R)

(5) ∀y C

(6) KR∪{x}(y)=|1-H(R∪{x}|y)|/|U|

(5) ifKR∪x(D),∀y C>KT(D),∀y C

(6) T←R∪{x}

(7)R←T

(8)untilKR(y)=KC(y)

(9)returnR

[Fig. 5] Rough Entropy QuickReduct Algorithm

제안된 알고리즘을 검증하기 위하여 <Table1>에서

주어진 정보시스템을 고려해 보자.조건부 속성은

{a,b,c,d}이고 각각의 속성의 의존도는 다음과 같다.

H({1,2,3,4}|{1,2,3,4})=-4/7*4/7ln(4/4)=0

H({1,2,3,4}|{5,6,7})=-3/7*4/7ln(0/3)=0.245

H({5,6,7}|{1,2,3,4})=-4/7*3/7ln(0/4)=0.245

H({5,6,7}|{5,6,7})=-3/7*3/7ln(3/3)=0

H({b}|{1,2,3,4})=min(0,0.245)=0
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H({b}|{5,6,7})=min(0,0.245)=0

H({b}|{a})=mean(0,0)=0

H({1,2}|{1,2,3,4})=-4/7*2/7ln(2/4)=0.113

H({1,2}|{5,6,7})=-3/7*2/7ln(0/3)=0.122

H({3,4}|{1,2,3,4})=-4/7*2/7ln(2/4)=0.113

H({3,4}|{5,6,7})=-3/7*2/7ln(0/3)=0.122

H({5,6,7}|{1,2,3,4})=-4/7*3/7ln(0/4)=0.184

H({5,6,7}|{5,6,7})=-3/7*3/7ln(3/3)=0

H({b}|{1,2,3,4})=min(0.113,0.113,0.184)=0.113

H({b}|{5,6,7})=min(0.122,0.122,0)=0

H({b}|{a})=mean(0.113,0)=0.0565

H({1,2,4,7}|{1,2,3,4})=-4/7*4/7ln(3/4)=0.094

H({1,2,4,7}|{5,6,7})=-3/7*4/7ln(1/3)=0.269

H({3,5}|{1,2,3,4})=-4/7*2/7ln(1/4)=0.226

H({3,5}|{5,6,7})=-3/7*2/7ln(1/3)=0.135

H({6}|{1,2,3,4})=-4/7*1/7ln(0/4)=0.082

H({6}|{5,6,7})=-3/7*1/7ln(1/3)=0.067

H({b}|{1,2,3,4})=min(0.094,0.226,0.082)=0.082

H({b}|{5,6,7})=min(0.269,0.135,0.067)=0.067

H({b}|{a})=mean(0.082,0.067)=0.0745

H({1,4,7}|{1,2,3,4})=-4/7*3/7ln(2/4)=0.170

H({1,4,7}|{5,6,7})=-3/7*3/7ln(1/3)=0.202

H({2,3,5,6}|{1,2,3,4})=-4/7*4/7ln(2/4)=0.226

H({2,3,5,6}|{5,6,7})=-3/7*4/7ln(2/3)=0.099

H({b}|{1,2,3,4})=min(0.170,0.226)=0.170

H({b}|{5,6,7})=min(0.202,0.099)=0.099

H({b}|{a})=mean(0.170,0.099)=0.1345

H({a,b,c,d}|{a})=mean(0+0.0565+0.0745+0.1345)/4

=0.066375

y|x {a} {b} {c} {d}

a 1.0 1.0 0.1429 0.0

b 0.4286 1.0 0.1429 0.0

c 0.0 0.2857 1.0 0.4286

d 0.0 0.0 0.4286 1.0

K{P}(y),∀y∈C 0.3571 0.5714 0.4285 0.3571

<Table 2> Degree of Attribute  by Positive Region

y|x {a} {b} {c} {d}

a 0 0 0.0199 0.0485

b 0.0566 0.0283 0.0377 0.0663

c 0.0806 0.0609 0.0406 0.0446

d 0.1345 0.1121 0.0826 0.0619

K{P}(y),∀y∈C 0.0679 0.0503 0.0452 0.0553

<Table 3> Degree of Attribute by Rough 

Entropy

y|x {a,b} {b,c} {b,d}

a 1.0 1.0 1.0

b 1.0 1.0 1.0

c 0.2857 1.0 0.7143

d 0.0 0.7143 1.0

K{P}(y),∀y∈C 0.5714 0.9286 0.9286

<Table 4> Degree of Attribute by Positive 

Region

비슷한 방법으로 다른 속성들간의 의존도가 <Table

2>에 나타나 있다.속성 {c}는 가장 높은 의존도를 나타

내기때문에분할리덕트속성으로설정되어최적의리덕

트의 후보집합은 {a,c},{b,c},{c,d}로 구성되어고 각각의

리덕트에 대한 의존도를 계산하면 <Table3>과 같다.

y|x {a,c} {b,c} {c,d}

a 0 0 0.0153

b 0.0099 0.0050 0.0192

c 0 0 0

d 0.0149 0.0145 0.0097

K{P}(y),∀y∈C 0.0062 0.0049 0.0111

<Table 5> Degree of Attribute by Rough 

Entropy

<Table3>의각각의리덕트에대하여의존도를계산

하면 <Table4>와 같다.역시 가장 높은 의존도를 나타

내는 리덕트는 {b,c}이므로 분할 리덕트로 설정되어 진

다.두개의리덕트후보중에서{b,c,d}리덕트가더높은

의존도를가지기때문에최종적인리덕트로설정되어원

래의 속성에 의한 의존도와 가장 근접한 의존도를 나타

낸다.

y|x {a,b,c} {b,c,d}
a 1.0 1.0
b 1.0 1.0
c 1.0 1.0
d 0.7143 1.0

K{P}(y),∀y∈C 0.9285 1.0

<Table 6> Degree of Attribute by Positive 

Region
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y|x {a,b,c} {b,c,d}
a 0 0
b 0 0
c 0 0
d 0.0141 0.0071

K{P}(y),∀y∈C 0.0035 0.0018

<Table 7> Degree of Attribute by Rough 

Entropy

제안한 방법과 기존의 USQR에 의한 방법은 동일한

결과를 가진다.차이점은 기존의 방법은 리덕트에 의한

의존도가원래의의존도와동일하지만,제안한방법에서

는 원래의 의존도에 가장 근접한 값을 가지는 리덕트를

설정하게된다.기존방법에의한{b,c},{b,d}의리덕트의

의존도는0.92857로동일한의존도를나타내었다.그러나

제안된방법에서는동일한의존도를가지는리덕트가발

생하지 않기 때문에 속성간의 특징을 추출하는데 따른

변별력을 높여준다고 할 수 있다.

5. 실험 및 결과고찰

WEKA는 자바기반의 유용한 데이터 마이닝 도구이

다.본논문에서는WEKA에서구현되어있는네가지의

벤치마크분류기를이용하여QR,EBR,RR의기존알고

리즘과제안한알고리즘의효용성을실험하였다.논문에

사용된 분류기는 DTNB,JRip,J48과 LMT이다.실험에

사용된모든데이터는UCI데이터베이스의자료를이용

하였다.동일한 자료에 대하여 여러 가지의 방법들의 특

징추출,특징추출 시간과 분류의 정확도에 대하여 비교

하였다.벤치마크용 데이터는 <Table5>와 같다.

no. Datasets objects classes attributes
1 Iris 150 3 4
2 WBCD 699 2 9
3 BUPAiver 345 2 6
4 PimalnDiabetes 768 2 8
5 Wine 178 3 13

<Table 8> Datasets

no. QR EBR RR USQR RER
1 1,2,3 1,2,3 2,3,4 1,2,3,4 1,2,3
2 1,2,6,7 1,2,6,7 5,6,7,8,9 1,...,9 1,2,3,4,5,6,7,8
3 1,2,5 1,2,5 3,4,5 2,3,5 2,3,4
4 1,2,7 1,2,7 6,7,8 1,2,7 1,2,3,4,6
5 1,7 1,7 12,13 1,2 1,7,10,12

<Table 9> Selected features

다섯 가지의 데이터에 대하여 각각의 방법에 의한 감

축된 특징이 <Table9>에 나타나 있고 이러한 특징에

의한 분류의 정확도를 <Table10>에 나타내었다.감축

되지않은특징에대하여감축된특징에의한분류의정

확도가일부의분류기에서상승한것을알수있었다.이

러한상승의내용을데이터별로보면iris의경우RR,제

안된 방법이 각각 3개와 2개의 분류기에서 상승하였고,

WBCD의경우제안된방법,QR과EBR이3개의분류기

에서 동일하게 상승하였고,BUPALiver의 경우 RR이 2

개의 분류기에서 그리고 다른 방법들은 1개의 분류기에

서 상승하였다.

AlgorithmClassiifers
Datasets

1 2 3 4 5

Unreduced

data

DTNB 92.00 96.85 57.68 73.82 98.88

JRip 94.00 95.42 64.63 76.04 92.13

J48 96.00 94.56 68.69 73.82 93.82

LMT 94.00 95.99 66.37 77.47 97.19

QR

DTNB 94.00 97.28 57.68 73.31 92.13

JRip 92.67 95.70 62.32 71.88 90.44

J48 93.33 95.56 92.90 72.14 94.94

LMT 93.33 95.28 60.87 75.00 90.45

EBR

DTNB 94.00 97.28 57.68 73.31 92.13

JRip 92.67 95.70 62.32 71.88 90.44

J48 93.33 95.56 92.90 72.14 94.94

LMT 93.33 95.28 60.87 75.00 90.45

RR

DTNB 62.67 96.13 57.68 67.18 86.52

JRip 93.33 94.13 64.92 68.61 87.64

J48 96.00 94.27 63.76 67.70 89.89

LMT 95.33 95.42 64.63 69.92 89.89

USQR

DTNB 92.00 96.85 57.68 73.31 78.65

JRip 94.00 95.42 63.77 71.88 78.65

J48 96.00 94.56 66.96 72.14 78.09

LMT 94.00 95.99 65.50 75.00 80.34

RER

DTNB 94.00 97.14 57.97 74.08 93.26

JRip 92.67 94.71 63.19 74.47 92.70

J48 93.33 94.85 57.10 73.96 96.63

LMT 93.33 96.14 64.35 76.56 91.57

<Table 10> Classification accuracy values

또한 PimalnDiabetes과 Wine의 경우 제안된 방법이

2개의분류기에서상승하였다.USQR의경우iris에서원

데이터와동일한결과를나타내었지만감축된특징이다

른방법보다많았고WBCD에서는감축이이루어지지않

았다.전반적으로 제안된 방법이 다섯 가지의 데이터에

대하여 세 가지 이상에서 우세함을 나타내었다.
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6. 결론

본논문에서는러프집합과러프엔트로피를이용하여

특징을추출하는퀵리덕트알고리즘을제안하였다.제안

된 방법에서는 리덕트의 모든 경우의 수를 발생하지 않

고 리덕트를 탐색한다.러프 엔트로피개념을 가변 러프

집합모형에 적용하여 속성들간의 의존도의 변별력을 고

려하였다.그 결과 기존의 방법보다 속성들간의 의존도

의 중복성을 피할 수 있었다.WEKA에 의한 분류기의

실험을 통하여 분류능력과 분류오차에서 기존의 방법보

다중복속성을효과적으로제거할수있음을알수있었

다.향후에 대용량 지식베이스에 적용하여 제안된 방법

의 안정성을 확보해야 할 것으로 사료된다.
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