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요  약  최적의 의사결정시스템에서 효율적인 정보검색을 위해서는 정보의 감축이 필수적이다. 다양한 종류의 데이
터에 존재하는 유용한 정보를 찾는 데이터 마이닝 기법에 대한 많은 연구가 활발하게 진행되어 왔고 타 산업과의 
융복합을 위한 빅데이터 활용이 높아져 가고 있다. 유용한 지식의 발견을 위한 여러 가지 기법들이 특징을 가지고 
있지만 단점이 존재하기 마련이다. 따라서 그러한 특징을 수렴하는 하나의 새로운 기법이 필요하다. 본 논문에서는 
베이지언 정리를 이용하여 정보의 대수학적인 확률을 측정하고 이 확률에 대하여 정보엔트로피를 계산함으로써 정보
의 불확실성을 계산한다. 제안된 척도를 기반으로 불필요한 속성을 제거하여 최소의 리덕트를 생성하고 이를 기반으
로 결정규칙을 유도하는 알고리즘을 제안한다. 제안된 방법의 효율성을 위하여 콘텍트 렌즈를 결정하는 실험을 통하
여 기존방법과 비교 결과, 본 연구가 의사결정의 유용성면에 있어 일반성이 있음을 보인다.

주제어 : 융복합, 데이터 마이닝, 러프집합, 베이지언 정리, 정보 엔트로피

Abstract  An efficient retrieval of useful information is a prerequisite of an optimal decision making system. 
Hence, A research of data mining techniques finding useful patterns from the various forms of data has been 
progressed with the increase of the application of Big Data for convergence and integration with other 
industries. Each technique is more likely to have its drawback so that the generalization of retrieving useful 
information is weak. Another integrated technique is essential for retrieving useful information. In this paper, a 
uncertainty measure of information is calculated such that algebraic probability is measured by Bayesian theory 
and then information entropy of the probability is measured. The proposed measure generates the effective 
reduct set (i.e., reduced set of necessary attributes) and formulating the core of the attribute set. Hence, the 
optimal decision rules are induced. Through simulation deciding contact lenses, the proposed approach is 
compared with the equivalence and value-reduct theories. As the result, the proposed is more general than the 
previous theories in useful decision-making.
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1. 서론

예측되는 정보나 데이터를 미리 수집, 가공, 처리하여 

찾기 쉬운 형태로 축적해 놓은 데이터베이스로부터 요구

에 적합한 정보를 신속하게 접근할 수 있는 정보시스템

의 구축은 이미 일반화되어 있다. 따라서 지식의 대용량

화에 따른 정보검색의 효율성 또한 부인할 수 없다. 이에 

대한 일환으로 인공지능(artificial intelligence) 기법을 이

용한 정보시스템에 관한 연구들이 상당히 유용한 결과를 

보여 왔다[4,7]. 

실질적인 의사결정에 활용하기 위하여 데이터베이스

에 존재하는 패턴의 관계를 찾아내어 유용한 정보를 추

출해 내는 방법으로 여러 가지의 통계적 접근법, 신경망

(neural network), 인공지능, 전문가시스템(expert system), 

퍼지논리, 패턴인식(pattern recognition), 기계적 학습

(machine learning)과 불확실성 추론(reasonging with 

uncertainty)기법들이 사용되어 왔다[외국논문]. 따라서 

실질적인 의사결정 규칙들을 도출하기 위하여 불완전한 

지식의 처리, 모순이 있는 정보의 취급과 임의의 지식을 

다양한 수준으로 표현할 수 있어야 한다. 정보시스템의 

구성요소인 데이터베이스에 존재하는 유용한 데이터의 

정제와 추출을 위하여 부정확한 데이터로 부터의 지식추

론에 핵심적인 데이터간의 불확실한 관계를 밝히는 것이 

관건이다. 불확실성(uncertainty)을 취급하는 방법에는 

확률이론이 전통적으로 사용되어 왔으며 가장 잘 알려져 

있다. 그 중의 하나로 불확실한 정보의 처리 과정에서 설

정된 가설에 주어진 관찰 증거로 신뢰도를 이끌어 내는 

베이지언 정리(Bayesian theory)가 있다[2]. 

이러한 방향의 연구에 러프집합(rough set)이 적합하

다는 충분한 근거가 제시되어 왔으며 데이터를 지식으로 

변환해 주는 논리이다. 반면에, 러프집합은 지식을 명확

하게 나타내기에는 전체집합이 너무 세밀하게 구별되어 

있고, 여러 범주에 포함되어 있는 전체집합이 너무 거칠

게 나뉘어져서 데이터 중의 어떤 객체는 식별 불가능한 

상태에 있을 수 있다[11].

지식을 표현하는 기본적인 개념은 분류(classification)

와 범주(category)에 기초하고 있다. 분류는 추론, 학습과 

의사결정에 있어서 중요한 문제라고 할 수 있다. 임의의 

지식기반(knowledge base)내에 존재하는 지식을 표현하

는 기본 단위는 객체이고 이들의 부분적인 모임을 개념 

또는 범주라고 한다. 일반적으로 객체들로 이루어진 집

합인 어떤 범주를 사용가능한 지식으로 정확하게 나타낼 

수 없다. 따라서 객체들을 분할하는데 범주의 애매성

(vagueness)이 발생하게 되어 다른 집합들로 집합에 대

한 근사화(approximation)가 수반되어 진다. 그러나 이러

한 조건부 확률(conditional probability)에 의존한 베이지

언 계산법은 확실성하에서 잘 정의된 조건(가설과 증거)

들을 취급한 확률을 갱신해 가는 것이므로, 베이지언 스

키마(schema)에는 확실성 관리 대상 중 가장 중요한 부

정확성(inexactness), 부정합(inconsisency), 부적절

(irrelavance), 불완전(incompleteness)을 수용에는 한계

가 있다[3]. 

본 논문에서는 베이지언 정리에 정보의 특이성에 대

한 불확실성을 측정하는 정보 엔트로피(information 

entropy)를 결합하여 베이지언 확률 정보엔트로피

(Bayesian probability information entropy) 척도를 제안

하고, 이를 기반으로 최적의 정보시스템을 구성하기 위

한 속성 리덕트(reduct)생성 알고리즘과 제어규칙 생성 

알고리즘을 제안한다.

본 논문의 2장에서는 러프집합의 근사공간과 리덕트 

및 코어를 정리하였으며 3장에서는 엔트로피 기반 속성

리덕트 생성알고리즘과 제어규칙 생성 알고리즘을 제안

한다. 또한 4장에서는 제안된 알고리즘을 이용하여 안경

결정사례에 적용하여 규칙을 추출한다. 마지막장에서는 

결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.  

  

2. 러프집합이론

지식에 대한 개념은 기본적으로 분류와 범주를 기반

으로 하고 있고, 공집합이 아닌 유한집합 U에 대한 임의

의 부분집합 X를 U내의 범주라고 한다. 범주는 지식을 

표현하는 객체들로 구성되지만 이들이 항상 정확하게 정

의되지 않을 수도 있다. U내의 여러 개의 분류들의 집합

을 U의 지식기반이라 하고 분류에 해당하는 동치관계를 

기반으로 지식을 표현할 수 있다.  

P⊆R이고 p≠∅이면 P에 해당하는 모든 동치관계들

의 교집합은 동치관계가 되며 IND(P)는 표기 하고 

IND(P) = {(x1,x2)∈U*U | ∀a∈P, f(x1,a) = f(x2,a)이다.  

즉, P의 식별불가능관계(indiscernibility relation)라고 한
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다. 따라서 정의되지 않는 범주는 애매성을 가지므로 부

분집합 X⊆U와 동치관계 R∈IND(R)을 이용하여 두 개

의 집합 R-하한근사(R-lower approximation)와 R-상한

근사(R-upper approximation)를 다음과 같이 정의한다[10]. 


∪∈ ⊆
∪∈ ∩≠∅

(1)

X⊆U이고 R이 동치관계(equivalence relation)일 경

우에 X가 R-기본범주들의 합집합이면 X가 R-정의 가

능하다(R-definable)라고 하고, 그렇지 않으면 X가 R-정

의 불가능하다(R-undefinable)라고 하고 X를 R-러프집

합(R-rough set)이라고 한다. X가 R-정의 가능집합이 

되도록 하는 동치관계 R∈IND(K)가 존재하면 집합 X

⊆U는 k내에서 정확하다고 하고, 어떤 R∈IND(K)에 대

해서도 X가 R-러프하면 X는 k내에서 러프하다고 한다. 

또한 하한근사와 상한근사와의 차는 경계영역으로서 어

느 쪽에도 속하지 않는 애매한 영역은 다음과 같이 정의

할 수 있다.

 

 (2)

이 영역에 속하는 범주는 하한근사와 상한근사의 두 

정확한 범주를 기반으로 러프하게 정의할 수 있다. 즉, 부

정확한 범주에 해당되며 이에 대한 척도는 부정확한 정

도로서 다음과 같이 정의할 수 있다.

   
 





 ≠∅ (3)

이는 경계영역에서 발생되는 부정확성을 나타내는 척

도이지만 식별불가능 관계에 의한 부정확성을 완전히 처

리하지 못한다. 

따라서 정보시스템의 효율적인 검색을 위한 지식의 

감축은 유용한 대안이고, 리덕트와 코어(core)를 이용하

여 지식기반 내의 유용한 범주들의 집합은 보존되고 불

필요한 동치관계를 제거하여 원래의 지식과 동일한 지식

의 표현이 가능하다. 결국, 지식의 리덕트는 지식내에 존

재하는 모든 지식의 범주들을 정의하기에 충분한 지식의 

필수적인 부분이고, 코어는 어떤 의미에서 지식의 가장 

중요한 부분이다. 리덕트에 존재하는 모든 필수 불가결

한 속성들의 집합은 리덕트의 코어이고 다음과 같이 나

타낸다.

 ∩∈  (4)

여기서 RED(B)는 B의 모든 리덕트의 집합으로서 속성

들에 대한 최소한의 집합으로 객체들을 속성들에 의하여 

분별할 수 있다.

3. 제어규칙의 모델링 

3.1 다중 속성 리덕트

특정 분야의 정보를 나타낸 데이터베이스 시스템에서 

유용한 정보를 검색하여 필요한 의사 결정을 내리기 위

해서는 신뢰할 수 있는 데이터의 저장은 물론, 속성간의 

상호 의존성을 분석한 최소의 사실과 규칙에 대한 정형

화된 지식베이스의 구축이 필요하다. 이러한 지식은 분

류 즉, 분할과 밀접한 관련이 있고 지식을 구성하는 범주

들은 분류를 구성하는 동치류에 해당한다. 따라서 이러

한 동치류들의 알갱이성(granularity)은 분류와 밀접한 

관련이 있기 때문에 이러한 알갱이성에 의한 분류의 불

확실성이 중요한 단서가 되어 왔다. 예를 들어, 임의의 확

률을 알고 있을 때 그에 대한 정보량에 대한 불확실성을 

정보 엔트로피를 이용하여 측정할 수 있다. 어떤 통계량

에서 상태 i의 확률을 pi로 정의할 경우에 n개의 정보에 

대한 엔트로피 E는 다음과 같이 정의할 수 있다[8].






   (5)

엔트로피와 물확실성은 비례하기 때문에 베이지언 확

률에 변별력을 부여하기 위하여 엔트로피 개념을 결합하

면 동치류들의 변별력이 향상되었다. 가령, U = 

{1,2,3,4,5,6,7}에서 동치류 U/IND(E1) = {{1,2,3,4}, 

{5,6,7}},  U/IND(E2) = {{1,2}, {3,4}, {5,6,7}}, U/IND(E3) 

= {{1}, {2}, {3}, {4}, {5,6,7}}일 경우에  X={1,4,5}에 대하

여 E1 = {1,2,3,4}가 E2 = {{1,2}, {3,4}}에 비해서 P(E1) = 

0.5, P(E2) = (0.5+0.5)/2 = 0.5로 확률적으로 등가인 관계

를 가지고 있지만, 각 동치류들의 알갱이 관점에서 보면  

다른 관계를 가지고 있다. 그러나 정보엔트로피를 계산

하면 X에 대해서 E1, E2와 E3가 가지는 불확실성이 모두 

다르게 계산되어 각 부분집합이 서로 상이하다. 결국 동
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치류들의 알갱이성이 작을수록 애매성이 적기 때문에 E3

가 가장 안정적이라고 할 수 있다. 

본 논문에서는 결정속성의 결정규칙별로 분할하여 조

건속성의 동치류를 구성하여 조건부와 결정부의 연관되

어 있는 대수학적인 확률을 구하는데 베이지언 정리를 

이용하였다. 또한 임의의 의사결정에 대하여 해당하는 

조건부와 결론부의 속성간의 존재하는 결합확률에 대하

여 정보 엔트로피를 적용하여 다음과 같은 베이지언 확

률 정보엔트로피를 얻을 수 있다.

  


∈ 


 
(6)

여기서 R=IND(Bi∩Dj)는 조건속성과 결론속성의 동치

류의 범주 값을 만족하는 객체가 조건속성과 결정속성의 

동치류에서 발견될 확률이고, S=IND(Bi)는 조건속성의 

동치류의 전체 객체에 대한 확률이고, T=IND(Dj)는 결

정속성의 동치류의 전체 객체에 대한 확률이다. 또한, 

P(T|S)는 조건속성이나 결정속성의 동치류가 주어졌을 

때, 조건속성과 결정속성의 범주 값을 만족하는 객체가 

발생할 조건부 확률 즉, 우도(likelihood)이다. 따라서 러

프집합에서 다루어지고 있는 불확실성은 식별 불가능한 

관계에서 발생하는 불확실성으로 동치류들을 구성하는 

객체들을 구별할 수 없기 때문에 조건속성과 결정속성의 

동치류의 연관정도를 고려하여 이러한 불확실성을 모델

링을 할 수 있다. 

이러한 베이지언 확률 정보엔트로피에 의한 다중 속

성리덕트는 데이터의 패턴이 같은 전체 조건속성에 대한 

최소 부분집합으로써 최초의 정보시스템의 일반적인 특

성을 유지한다. 따라서 조건부와 결정부간의 대수학적인 

함의(implicantion)에 정보엔트로피를 적용하여 최적의 

속성리덕트를 결정하기 위한 알고리즘을 [Fig. 1]에 나타

내었다. 알고리즘의 전위선택(forward selection)은 우선 

결정 및 조건속성 간의 엔트로피의 값이 낮은 조건속성

부터 후보리덕트가 되어 이 후보리덕트 RED=RED∪a 

로 추가하는 부분이다. 연관성이 높은 조건속성이 속성

리덕트의 후보가 되어 후위제거(backward elimination)

의 rRED(D)=rC(D)의 조건에 의해 최초의 지식 베이스의 

일관성을 조사하게 된다. 이와 같은 절차에 의해 정보의 

손실이 없는 속성요인을 계속적으로 리덕트에 부가하여, 

여분의 조건속성이 제거된 최적의 다중 속성 리덕트를 

추출할 수 있다.

Attribute reduction by Bayesian probability entropy

Input: inforation system S=(U,C,D,V,f)
     X={x1, x2, ...,xn}, xj(1≤j≤n)
     A={A1,A2,...,Ap}, Al(1≤l≤p)
Output: optimal attribute reduct REDD(C)

Determine C, D
Compute lower and upper approximations and core
Compute each H for a∈C w.r.t. d∈D
for l = 1 to p(1≤l≤p)
   for  k=1  to  nd 
        for  j=1   to   nl   

        h = 


 

∈ 


 
∈ 


  

 
 

        endfor
   endfor
   Hl = H + h
endfor
Select an attribute a the lowest Hl value in C
REDD(C)=CORE ∪ a

[Fig. 1] Optimal reduct extraction algorithm

3.2 러프 제어규칙의 발생

지식베이스에서 베이지언 확률 엔트로피에 의한 다중 

속성 리덕트 알고리즘에 의해 간소화된 조건부 속성을 

기반으로 결정시스템을 구성하고 불일치하는 결정 규칙

들에 대하여 최소의 결정 일관성 규칙을 추출한다. 다중 

속성 리덕트에 의해 생성된 결정규칙들에는 포함관계와 

조건속성의 부분적 중복이 있을 수 있다[9]. 

즉, 두 개의 규칙(ra, rb)의 조건부를 cond(ra), cond(rb)

라 하고, 결론부를 dec(ra), dec(rb)라 할 때 cond(ra)⊇ 

cond(rb)이고 dec(ra)= dec(rb)이면 규칙 ra는 규칙 rb를 

논리적으로 포함한다고 한다. 이때 논리적으로 포함되는 

규칙은 제거될 수 있다. 또한 cond(ra)⊇ cond(rb)이고 

dec(ra)≠ dec(rb)이면 규칙 ra와 규칙 rb는 불일치 결정 

규칙이라고 정의한다[1,5].

논리적인 포함관계와 cond(ra)⊇ cond(rb)이고 dec(ra)

≠ dec(rb)일 경우에 supp(ra)/(supp(ra)+supp(rb)) > β이

면 규칙 ra는 규칙 rb를 확률적으로 포함한다고 가정하여 

걸정규칙을 간소화한다. 여기서 supp는 규칙을 지지하는 

객체의 수이다. 따라서 결정속성에 대하여 최소의 결정

규칙을 생성하는 결정규칙 알고리즘은 [Fig. 2]에 나타낸다.
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Decision rule generation by Bayesian probability entropy

Input: inforation system S=(U,C,D,V,f)
     X={x1, x2, ...,xn}, xj(1≤j≤n)
     A={A1,A2,...,Ap}, Al(1≤l≤p)
 
Output: optimal control rules
Row reduction according to the duplication
CORE extraction
for l=1 to p
      for j=1 to nl-1
         if IND(al(j))≥ 2
           if IND(al(j)) ≠ IND(al+1(j))
               remove  f(al+1,IND(al(j)))
                 endif
         endif
    endfor
endfor
Merge category values of conditional part

[Fig. 2] Control rules generation algorithm

4. 실험 및 고찰

제안된 알고리즘을 이용하여 안경상이 환자가 콘텍트 

렌즈를 사용하기가 적합한가 하는 문제를 고려해 보고자 

한다. 이에 관한 모든 가능한 의사결정들이 <Table 1>에 

나와 있다. 여기서 조건 속성은 나이(a), 시야(b), 난시(c) 

및 눈물 분비율(d)이고 e는 의사결정을 나타내는 속성이

다. 속성 e는 안경상의 의사결정을 나타내며 속성 값은 

1(딱딱한 컨텍트 렌즈), 2(부드러운 컨텍트 렌즈) 와 3(컨

텍트 렌즈 불필요)으로 구성되어 있다. 나이속성의 범주 

값은 1(젊음), 2(노안 이전) 그리고 3(노안), 시야의 범주

는 1(근시), 2(원시), 난시의 경우는 1(정상), 2(난시) 그리

고 눈물 분비율의 범주는 1(감소), 2(정상)이다. 먼저 

<Table 1>의 데이터에 대한 코어는 {a, b, c, d}이다. 그

러나 코어를 구성하는 각 속성이 가지는 속성간의 기여

도에 차이가 있음을 알 수 있다. 따라서 최소의 의사결정

규칙을 추출하기 위하여 일환으로 베이지언 정리를 이용

하여 결정속성의 범주 값에 대하여 조건속성의 범주 값

의 함의(implication)에 대한 일종의 기여도에 해당하는 

확률을 구하여 이 값이 임의의 임계값을 만족하지 못하

는 확률을 가지는 속성을 코어에서 제거하였다.

<Table 1>에 대한 각각의 조건속성의 베이지언 러프

엔트로피는 <Table 2,3,4,5>를 통하여 0.848, 0.467, 0.437

과 0.352임을 알 수 있다. 

index condition decision
a b c d e

1 1 1 2 2 1
2 1 2 2 2 1
3 2 1 2 2 1
4 3 1 2 2 1
5 1 1 1 2 2
6 1 2 1 2 2
7 2 1 1 2 2
8 2 2 1 2 2
9 3 2 1 2 2
10 1 1 1 1 3
11 1 1 2 1 3
12 1 2 1 1 3
13 1 2 2 1 3
14 2 1 1 1 3
15 2 1 2 1 3
16 2 2 1 1 3
17 2 2 2 1 3
18 2 2 2 2 3
19 3 1 1 1 3
20 3 1 1 2 3
21 3 1 2 1 3
22 3 2 1 1 3
23 3 2 2 1 3
24 3 2 2 2 3

<Table 1> A incomplete decision table

rule of a bayesian rough entropy

(x=1)⇒(D=1) -8/24*ln(2/8)/(-8/24*ln(2/8)-4/24*ln(2/4))=0.8

(x=2)⇒(D=1) -8/24*ln(1/8)/(-8/24*ln(1/8)-4/24*ln(1/4))=0.75

(x=3)⇒(D=1) -8/24*ln(1/8)/(-8/24*ln(1/8)-4/24*ln(1/4))=0.75

(x=1)⇒(D=2) -8/24*ln(2/8)/(-8/24*ln(2/8)-2/24*ln(1/2))=0.888

(x=2)⇒(D=2) -8/24*ln(2/8)/(-8/24*ln(2/8)-2/24*ln(1/2))=0.888

(x=3)⇒(D=2) -8/24*ln(1/8)/(-8/24*ln(1/8)-2/24*ln(1/2))=0.923

(x=1)⇒(D=3) -8/24*ln(1/8)/(-8/24*ln(1/8)-3/24*ln(1/3))=0.834

(x=2)⇒(D=3) -8/24*ln(2/8)/(-8/24*ln(2/8)-3/24*ln(2/3))=0.901

(x=3)⇒(D=3) -8/24*ln(2/8)/(-8/24*ln(2/8)-3/24*ln(2/3))=0.901

average 0.848

<Table 2> Rough entropy of attribute a  

rule of b bayesian rough entropy

(y=1)⇒(D=1)-12/24*ln(3/12)/(-12/24*ln(3/12)-4/24*ln(3/4))=0.935

(y=2)⇒(D=1)-12/24*ln(1/12)/(-4/24*ln(1/12)-4/24*ln(1/4))=0.843

(y=1)⇒(D=2)-12/24*ln(2/12)/(-2/24*ln(2/12)-5/24*ln(1/5))=0.728

(y=2)⇒(D=2)-12/24*ln(3/12)/(-4/24*ln(3/12)-5/24*ln(2/5))=0.784

(y=1)⇒(D=3)-12/24*ln(7/12)/(-2/24*ln(7/12)-15/24*ln(7/15))=0.361

(y=2)⇒(D=3)-12/24*ln(8/12)/(-2/24*ln(8/12)-15/24*ln(8/15))=0.340

average 0.467

<Table 3> Rough entropy of attribute b

rule of c bayesian rough entropy

(z=2)⇒(D=1) -12/24*ln(4/12)/(-12/24*ln(4/12)-12/24*ln(4/12))=0.5

(z=1)⇒(D=2) -12/24*ln(5/12)/(-12/24*ln(5/12)-12/24*ln(5/12))=0.5

(z=1)⇒(D=3) -12/24*ln(7/12)/(-12/24*ln(7/12)-15/24*ln(7/15))=0.407

(z=2)⇒(D=3) -12/24*ln(8/12)/(-12/24*ln(8/12)-15/24*ln(8/15))=0.340

average 0.437

<Table 4> Rough entropy of attribute c
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rule of d bayesian rough entropy

(z=2)⇒(D=1) -12/24*ln(4/12)/(-12/24*ln(4/12)-12/24*ln(4/12))=0.5

(z=2)⇒(D=2) -12/24*ln(5/12)/(-12/24*ln(5/12)-12/24*ln(5/12))=0.5

(z=1)⇒(D=3) -12/24*ln(12/12)/(-12/24*ln(12/12)-15/24*ln(12/15))=0

(z=2)⇒(D=3) -12/24*ln(3/12)/(-12/24*ln(3/12)-15/24*ln(3/15))=0.408

average 0.352

<Table 5> Rough entropy of attribute d

 

따라서 엔트로피 값이 적을수록 기여도가 크기 때문

에 a속성이 임계값(0.5)을 만족하지 못하므로 코어는 {b, 

c, d}로 결정되어 <Table 1>은 <Table 6>과 같이 간략

화 되고 <Table 6>의 의사결정규칙에 대한 코어 값들이 

<Table 7>에 나타나 있다. 

index
condition decision

b c d e

1 1 2 2 1

2 2 2 2 1

3 1 1 2 2

4 2 1 2 2

5 1 1 1 3

6 1 2 1 3

7 2 1 1 3

8 2 2 1 3

9 2 2 2 3

10 1 1 2 3

<Table 6> Reduced decision table of <Table 1> 

index
condition decision

b c d e

1 * 2 2 1

2 * 1 2 2

3 1 * 1 3

4 2 * 1 3

5 2 2 2 3

6 1 1 2 3

<Table 7> Reduced decision table of <Table 1> 

결과적으로 원래의 주어진 표와 등가인 <Table 7> 의 

최소 의사결정규칙을 얻을 수 있다. *는 속성의 'don't 

care'값을 의미한다. 즉, 원래의 표에서 주어진 의사결정

을 내리는데 필요한 조건에 대한 최소의 집합만이 

<Table 7>에 포함되어 있다. 상기의 결과는 오로지 하나

의 해에 해당할 뿐이고 일반적으로 다수의 해가 존재할 

수 있다. 제안된 방법에 대한 비교우위를 위하여 두 개의 

기존 방법의 결과를 <Table 8>과 <Table 9>에 나타내

었다.

index
condition decision

a b c d e

1 1 * 2 2 1

2 * 1 2 2 1

3 1 * 1 2 2

4 2 * 1 2 2

5 * 2 1 2 2

6 * * * 1 3

7 2 2 2 * 3

8 3 1 1 * 3

9 3 2 2 * 3

<Table 8> Decision table of <Table 1> by 
            equivalences

<Table 8>은 <Table 1>의 모든 의사결정 규칙에 대

하여 참과 식별불가능성을 모든 조건부 속성에 적용하여 

얻은 최소의사결정 규칙이다. <Table 9>는 러프집합 이

론의 기본적인 값리덕트(value reduct) 알고리즘을 이용

하여 추출된 최소의사결정 규칙이다.

  

index
condition decision

a c d e

1 * 2 2 1

2 * 1 2 2

3 * 2 * 3

4 3 * * 3

<Table 9> Decision table of <Table 1> by Value 
reduct 

<Table 8>은 모든 속성을 가지고 결정규칙을 추출하

기 때문에 최적화에는 거리가 있고 가능한 의사결정 규

칙을 보여주고 있다고 할 수 있다. <Table 9>의 의사결

정 3에서는 <Table 8>의 의사결정 3에 해당하는 결정의 

조건속성에 ‘don't care'가 50%이상 존재하기 때문에 원

래의 조건부에 대한 최적화라고 하기에는 거리가 있다.  

결국 세 가지의 최소의 의사결정규칙에는 <Table 9> ⊂ 

<Table 7> ⊂ <Table 8>의 포함관계가 존재한다고 할 

수 있다. 따라서 제안된 방법의 의사결정규칙이 최적화

에 근접하다고 할 수 있다. 의사결정 1과 2에서는 조건속

성 c와 d가 코어임을 알 수 있다. 또한 의사결정 3에서는 

기존의 값리덕트 알고리즘의 경우를 제외한 두 개의 최

소의사결정 규칙을 통하여 조건속성의 b와 c의 코어가 

존재하고 다른 코어에는 b와 d가 존재하는 것을 알 수 있다.
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5. 결론

본 논문에서는 조건부 속성과 결정부 속성과의 연관

관계의 신뢰도를 기반으로 지식베이스를 정제하여 효율

적인 정보 검색에 관해 기술하였다. 러프집합의 다중 리

덕트의 생성과 경계영역의 비결정성 객체의 인식에 대한 

문제점을 해결하기 위해서, 조건부와 결정부 속성간의 

함의에 대하여 베이지언 확률 엔트로피를 이용하여 두 

속성의 상관성이 높은 유일한 최적의 속성리덕트 생성 

알고리즘과 최소의 의사결정규칙을 생성하는 알고리즘

을 제안하였다. 결과적으로 기존의 방법보다 불필요한 

속성을 제거하고 일반성을 확보할 수 있었다.

제안된 방법에서는 데이터베이스에 내재된 중요한 규

칙을 발견하므로 여러 가지의 의사결정 업무에 적용될 

수 있다. 또한, 의사결정규칙의 유도를 통하여 전문가 시

스템 등의 지식 베이스의 구축에 활용될 수 있다. 향후, 

제안된 결정규칙 추출 알고리즘을 빅데이터를 위한 의사

결정 시스템으로 구축할 필요가 있다고 사료된다.
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