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요약

러프집합에서 누락된 속성 값들은 Reduct와 Core 계산, 더 나아가서 결정 트리 구축에 있어서 식별 불능의 

패턴 부합 문제를 가진다. 현재 누락된 속성 값들의 추정과 관련하여 보편적인 속성 값으로의 대체, 속성들의 

모든 가능한 값 할당, 이벤트 포장 방법, C4.5, 특수한 LEM2 알고리즘과 같은 접근방식들이 적용되고 있다. 

그렇지만, 이들 접근방식은 결국 전형적으로 자주 등장하는 속성 값 혹은 가장 보편적인 속성 값으로의 단순 

대체를 나타내기 때문에, 주요 속성 값들이 누락된 경우에 정보 손실이 큰 의사 결정 규칙들이 유도되기 때문

에 의사결정 규칙들의 교차 검증에서 문제가 된다. 본 연구에서는 이러한 문제점을 개선시키기 위해 속성들 

간에 엔트로피 변동을 활용하여 정보 이득이 높은 방향으로 누락된 속성 값들을 대체하는 방식을 제안한다. 

제안된 접근방식에 관한 타당성 검토는 비교적 가까운 유사 관계에 의해 누락 값 대체 방식을 적용하는 

ROSE 프로그램과의 비교를 나타낸다. 

ABSTRACT

In Rough set, attribute missing values have several problems such as reduct and core estimation. Further, they do not give 

some discernable pattern for decision tree construction. Now, there are several methods such as substitutions of typical attribute 

values, assignment of every possible value, event covering, C4.5 and special LEMS algorithm. However, they are mainly 

substitutions into frequently appearing values or common attribute ones. Thus, decision rules with high information loss are derived 

in case that important attribute values are missing in pattern matching. In particular, there is difficult to implement cross validation 

of the decision rules. In this paper we suggest new method for substituting the missing attribute values into high information gain 

by using entropy variation among given attributes, and thereby completing the information table. The suggested method is validated 

by conducting the same rough set analysis on the incomplete information system using the software ROSE.

키워드

Ⅰ. 서론

러프집합 이론은 불완전 정보 테이블을 바탕으로 하

기 때문에 누락된 속성 값들의 처리는 추후 의사결정 

규칙들의 구축과 관련하여 매우 민감한 문제가 된다. 

표준 러프집합 이론의 측면에서 하한 및 상한 근사는 
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보통집합들이라 할 수 있지만, 다른 관점에서 보면 퍼

지집합일 수도 있다. 속성 값이 누락되는 이유는 기본

적으로 두 가지가 있는데, 원래 속성 값이 존재하나 어

떠한 이유로 인해 삭제된 경우에 Grzymala- Busse는 

누락된 속성 값들을 제외한 상황에서 식별 불능 집합

을 유지하면서 보편적인 속성 값으로 대체하는 방식을 

소개하였다. 부적절한 이유로 인해 원래 값들이 기록되

지 않은 경우 또한 Grzymala-Busse는 러프집합의 상

한 근사에 속하는 빈도가 가장 높은 속성 값으로의 대

체가 적절함을 보였다. 문제는 이러한 접근방식에 의한 

누락 값 대체가 결정 트리 구축 알고리즘에 따라 상이

한 결과들이 나타나고 있다는 점이다[4].

일반적으로 불완전한 의사결정표는 식별 불능 관계

로 기술되는 완전 의사결정표에서와 유사하게 특징적

인 관계들로 기술된다. 러프집합 이론에서 완전 의사

결정표에 관해 일단 식별 불능 관계가 고정되고 사례 

집합 개념이 정립되면, 하한 및 상한 근사는 유일하게 

된다. 그렇지만, 불완전 의사결정표의 경우에 특징 관

계와 개념이 단집합, 부분집합 및 개념 근사로 불리는 

3가지 상이한 하한 및 상한 근사를 가져올 수 있다. 

단집합 하한 및 상한 근사에 관한 여러 연구들이 있

지만, 이러한 단집합 근사는 데이터마이닝에 적용될 

수 없다[5]. 반면에 개념 하한 및 상한 근사로부터 생

성된 규칙들은 아주 유의한 결과들을 나타낸다. 그렇

지만, 누락된 속성 값들이 여러 개 존재하는 경우에 

상한 및 하한 근사 집합은 다양한 형태를 가지게 되

어 생성된 규칙들이 유의하지 않을 수 있다.

본 연구의 2장에서는 의사결정 규칙들의 유도를 위

한 트리 기반 분류 알고리즘 및 러프집합의 주요 개

념들을 소개하고, 누락된 속성 값들의 처리에 관련된 

보편적인 방식들에 관해 논의한다. 3장에서는 누락된 

속성 값들이 여러 개 존재하는 경우에 따른 불완전 

정보테이블을 완전 정보테이블로 전환시키기 위한 하

나의 접근방식을 나타낸다. 접근방식의 기본적인 개념

은 정보테이블이 갖는 전체 정보를 속성에 의한 정보, 

객체들에 의한 정보 및 속성 및 객체 정보에 의해 설

명될 수 없는 오차 부분으로 분할하여 오차에 기인된 

정보가 최소가 되는 방식으로의 누락된 속성 값의 대

체를 나타낸다. 이는 정보 엔트로피 관점에서 정보 이

득을 높이는 방식과 같다. 4장에서는 러프집합 분석과 

관련하여 비교적 우수한 프로그램이라 할 수 있는 

ROSE(: Rough Set Data Explorer) 프로그램과의 비

교 실험을 나타낸다.

Ⅱ. 결정 트리 알고리즘과 러프 집합

2.1 결정 트리 알고리즘

결정 트리 분석을 위한 대표적인 알고리즘은 ID3이

고, ID3의 단점들을 보완한 C4.5 및 C5.0 알고리즘이 

사용되고 있으며, 이외에 CART(: Classification and 

regression trees) 및 CHAID 알고리즘이 적용될 수 있

다. 참고로 ID3, C4.5, C5.0은 인공지능 및 기계학습 

분야에서 발전된 것이고, CART와 CHAID는 통계 분

야에서 개발된 것들이다. 인공지능 계열의 결정 트리 

알고리즘들은 엔트로피 개념이 주축이지만, 통계 기반 

결정 트리 방법들은 통계적 유의성 검정을 기반으로 

하고 있다. 그렇지만, 기본적인 트리 생성 방식은 유사

하며, 트리 확장, 즉 가지 분리 방식에서 다소간 차이

를 보이고 있다. 문제는 결정 트리 구축을 위한 주요 

속성들이 누락되는 경우이다. 통계 기반 방식들인 

CART와 CHAID의 경우에 통계적 유의성 검정을 바

탕으로 하기 때문에 대체적으로 누락 값이 적은 경우 

통계적 추리를 통한 대체를 통해 비교적 원활하게 결

정 트리를 구축할 수 있다. 그렇지만, 인공지능 계열의 

결정 트리 알고리즘은 엔트로피 개념을 사용하기 때문

에 주요 속성 값들이 누락된 경우에 결정 트리가 적용 

알고리즘에 따라 달라지는 경향이 자주 나타난다[2].

ID3는 Quinlan에 의해 제안된 대표적인 의사결정트

리 기반 분류 알고리즘이다. 이후에 개발된 다양한 의

사결정트리 기반의 분류 알고리즘인 C4.5, CART, 

CHAID 등도 기본적으로 ID3 알고리즘을 바탕으로 

하고 있다. ID3 알고리즘과 관련하여 누락된 속성 값

들의 처리를 위한 접근방식으로는 Heuristic 기법, 엔

트로피, 정보 이득의 개념이 고려될 수 있다. 엔트로

피는 주어진 데이터 집합의 혼잡도를 의미한다. 즉, 

주어진 데이터 집합에 레코드들이 서로 다른 종류들

이 많이 섞여있으면 엔트로피가 높고, 같은 종류의 레

코드들이 많이 있으면 엔트로피가 낮다. 엔트로피 값

은 0에서 1사이의 값을 갖는데, 가장 혼잡도가 높은 

상태의 값은 1, 하나의 클래스로만 구성된 상태의 값

이 0이다. ID3 결정트리 알고리즘은 엔트로피가 높은 
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상태에서 낮은 상태가 되도록 데이터를 특정 조건에

서 찾아 트리 형태로 구분해 나간다. 

데이터 집합 에 관한 엔트로피 은 다음과 

같이 계산된다.

 




 log      (1)

여기서 은 i번째 클래스 값에 대해 해당 데이터 

집합이 차지하는 비율이고, 은 주어진 데이터 집합, 

    은 속성 값들의 집합,  

은 에서 속성 에 속하는 개수, 은 데이터 개수

이다. 따라서 속성 값들의 일부가 누락된 경우에 어떤 

값으로 대체하느냐에 따라 엔트로피가 다르게 나타나

는 문제점이 존재한다.

정보 이득은 어떤 속성을 선택함으로 인해서 데이

터를 더 잘 구분하게 되는 것을 의미한다. 속성 에 

관한 정보이득 Gain(A)는 속성 A를 선택했을 때의 

정보이득 양으로 속성 A를 선택한 후에 m개의 하위 

노드로 나누어진 것에 대한 전체적인 엔트로피를 빼

는 방식으로 구할 수 있다. 차이가 클수록 정보 이득

이 큰 것이고 해당 속성 A가 변별력이 좋다는 것을 

의미한다. 

      (2)

여기서    은 상위 노드의 엔트로피이

고, 은 라는 속성을 선택했을 때 하위 작은 

m개 노드를 나누어지는 경우에 하위 각 노드의 엔트

로피를 계산한 후 노드에 속한 개수를 가중치로 하여 

엔트로피를 평균한 값이다. 정보 이득 방식 또한 엔트

로피 계산이 요구된다는 점에서 누락된 속성 값들이 

존재하는 경우에 특정 값으로의 대체는 변별력이 높

은 속성의 정보 이득이 삭감될 수 있는 문제점을 가

지고 있다.

C4.5 알고리즘은 Quinlan에 의해 제안된 것으로 

ID3와 크게 다르지 않으며, ID3의 몇 가지 단점들을 

보완한 형태이다. ID3는 범주 형 속성에 대해서만 트

리를 생성하는 방법이기 때문에, 수치형 속성은 모델 

생성에 활용할 수 없는 한계가 있다. C4.5에서는 수치

형 속성까지 사용하는 방법을 포함한다. 특히, C4.5는 

무의미한 속성을 제외하기 때문에(모든 레코드를 잘게 

분할하는 속성이 선택되지 않도록 함), 무의미한 속성

들에 대한 누락 값은 문제가 되지 않는다. 그렇지만, 

연속형 속성에 대해 같은 속성에 대해서도 계속적인 

분할이 발생할 수 있기 때문에 연속형 속성 값이 누락

된 경우에 문제가 될 수 있다. 주된 이유는 하나의 연

속형 속성에 대한 기준이 한꺼번에 나타나지 않고, 여

러 경로에 걸쳐서 분산되어 나타나기 때문이다. 이러

한 문제점 등으로 인해 연속형 데이터에 대해서는 다

원 분할보다는 이진 분할 방식을 사용한다. 이진 분할

을 위해서는 하나의 분할 점을 찾아야 한다. 가능한 

모든 값에 대하여 분할 점을 설정하고 정보이득 값을 

계산해 보는 것이 바람직하지만, 장시간이 소요된다.

CART 알고리즘은 ID3와 접근 방식은 동일하지만, 

차이점은 속성 선택을 위한 기준으로 엔트로피 변화

가 아닌 엔트로피 행렬을 사용한다는 점이다.  따라서 

CART 알고리즘의 장점은 후보 트리를 여러 개 생성

하고 그 중에서 최적 트리를 찾아내는데, Gini Index 

또는 분산의 감소량을 사용하여 트리 가지를 나눈다. 

범주 형 변수에 대해서는 지니 지수를 사용하고, 연속

형 변수에 대해서는 분산의 감소량을 사용한다. 따라

서 누락된 속성 값이 연속형 변수인 경우에 분산의 

감소량은 크게 영향을 받지 않기 때문에 트리 분할이 

문제가 되지 않지만, 범주형인 경우에는 Gini Index 

값을 가장 많이 감소시켜 주는 변수가 영향을 가장 

많이 끼치는 변수가 되고, 이 변수를 기준으로 결정트

리 가지가 만들어지기 때문에, 누락 값은 문제가 될 

수 있다.

CHAID(Chi-square Automatic Interaction 

Detection) 알고리즘은 범주 형 속성에 관해서는 카이

제곱 검정, 수치형 속성에 관해서는 F-검정을 이용하

여 다원 분할을 수행한다. 초기 CHAID는 원래 변수

들 간의 통계적 관계를 찾는 것이 주목적이었다. 변수

들 간의 통계적인 관계는 다시 의사결정트리를 통해 

표현될 수 있으므로, 이 방법은 분류 기법으로 적용될 

수 있다. 결정 트리 구축 방식이 CART와 흡사하나 

데이터를 분할하는 방식에 차이가 있다. 최적의 분할 

혹은 최적 조건 변수를 선택하는데 있어 엔트로피나 

지니 매트릭스 대신 통계의 카이제곱 검정을 사용한

다는 점에서 통계적 추리에 의한 누락 값 대체는 크

게 문제될 것이 없다.
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2.2 러프 집합

러프집합은 초기 집합을 보통 논리의 상한 및 하한 

근사 쌍의 집합으로 근사시키는 하나의 체계적인 방

법론에 속한다. 표준 러프집합 이론의 측면에서 하한 

및 상한 근사는 보통집합들이라 할 수 있지만, 다른 

관점에서 보면 퍼지집합일 수도 있다. 따라서, 특정 

객체들의 속성 값이 누락되었을 경우에 러프집합의 

형태 및 관련 성질들이 매우 불안정해질 수 있다. 러

프집합과 관련하여 흥미로운 문제는 동치류 구조로 

표현된 지식에 있어서 어떠한 속성들이 정보 시스템

에서 보다 중요한 것이지를 발견하는 것이다. 이러한 

문제를 떠나 종종 데이터베이스 내에 지식을 완전하

게 특징짓는 속성들의 부분집합을 찾는 것이 쉽지는 

않다. 이러한 속성 집합을 Reduct라 한다. 하나의 

Reduct는 다음과 같은 속성들의 부분집합 ⊆

이다.

   : 축소된 속성 집합 RED에 의해 유

도된 동치류가 전체 속성집합 에 의해 유도된 동치

류 구조와 같다.

어떠한 속성 ∈ 에 관해   ≠

라는 의미에서 속성집합 RED는 minimal이다. 이는 

동치류 의 변경이 없이는 RED로부터 어떠한 속

성도 제거시킬 수 없음을 의미한다.

Reduct는 특징들에 관해 하나의 범주 형 구조를 나

타내기 위한 하나의 충분조건의 집합이다. 하나의 

Reduct에 의해 투영된 정보 시스템은 전체 속성 집합

에 의해 표현된 같은 동치류 구조를 가지게 된다. 따

라서 Reduct는 하나의 대표적인 속성집합으로 집합 

원소들 중에 어떤 것이 제거되는 경우에 동치류 구조

가 붕괴된다. 문제는 정보 시스템의 Reduct가 유일하

지 않다는 점이다. 정보 시스템 내에 표현된 동치류 

구조(말하자면, 지식)를 보존하는 많은 속성들의 부분

집합이 존재할 수 있다. 모든 Reduct에 공통인 속성 

집합은 Core이다. Core는 모든 적절한 Reduct가 보유

하고 있는 속성 집합으로 정보 시스템에서 결코 제거

될 수 없는 속성들이다. Core는 필요조건의 속성집합

으로 간주할 수 있는데, 범주 형 구조를 대표하는 것

이다. 즉, Core는 정보시스템의 독립적인 속성이 되는 

것이다. Core가 공집합이 될 수도 있는데, 이는 독립

적인 속성이 없음을 의미한다[1],[3]. 

데이터베이스 분석 혹은 데이터 획득 시스템의 가

장 중요한 측면 가운데 하나는 속성 종속의 발견이다. 

즉, 어떤 변수가 다른 변수들과 강한 관련성을 갖느냐 

하는 것이다. 일반적으로 심층적인 조사를 요구하는 

강한 관계들이 존재하며, 이러한 것들이 모델 예측에 

중요하다. 러프집합에서 종속의 개념은 간단히 정의할 

수 있는데, 누락된 속성 값들이 존재하는 경우에 종속 

정도의 측정이 유일하지 않다는 점이다. 2개의 배타적

인 속성 집합 와 을 취해서 그들 간에 종속 정도

를 측정한다. 각 속성집합은 에 의해 유도된 동치류 

와 에 의해 유도된 동치류 을 가진다. 속성

집합 에 의해 유도된 하나의 동치류 에 관해, 

    라 하면, 속성집합 상에서 속성

집합 의 종속성 은 다음과 같이 측정될 수 있

다.

 










≤  (3)

즉, 에서 각 동치류 에 관해 에 포함된 속

성들에 의한 하한 근사의 크기(

 )를 더한다. 이러

한 근사는 속성집합 상에서 목표 집합 에 속하는 

것으로 명확히 식별할 수 있는 객체들의 개수가 된다.

  은 에 포함된 속성 값들의 결정을 위해 

에 포함된 속성 값들을 알고자 하는 경우에 정보시

스템에서 이러한 객체들의 비율로 해석될 수 있다. 종

속성을 고려하기 위한 또 다른 직관적인 방식은 에 

의해 유도된 분할을 목표 클래스 로 간주하고, 을 

목표 클래스 의 재구축을 위한 속성 집합으로 사용

하는 것이다. 만일, 에 의해 가 완전하게 구축된

다면, 은 전반적으로 에 종속되는 것이다. 에 의

한 결과가 빈약해서 에 관한 하나의 무작위 구축이 

된다면, 은 에 전혀 종속적인 것이 아니게 된다. 

종속성의 이러한 측도는 속성 집합 상에서 속성 집

합 의 함수적인 종속 정도를 나타낸다[8].

러프집합 이론은 불완전한 데이터 집합에서 이러한 

종속성을 바탕으로 하는 규칙 유도에 유용하기 때문

에, 누락된 속성에 대한 처리가 매우 중요하다. 러프 

집합과 관련하여 누락된 속성 값들은 3가지 유형으로 

구분할 수 있다. 하나는 lost 값으로 이것은 기록되어 

있으나 현재 이용 가능하지 않은 것이고, 다른 하나는 
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속성-개념 값으로 같은 개념에 속하는 어떠한 속성 

값으로 대체될 수 있는 것이다. 마지막으로 원래 값이 

부적절한 “do not care” 조건이다. 하나의 개념 혹은 

클래스는 같은 방식으로 분류된 모든 객체 집합이다. 

누락된 속성 값들을 갖는 두 가지 특수한 형태의 데

이터 집합이 논의되어왔다[7].

Ⅲ. 정보 변동 기반 누락 속성 처리와 관련 규칙

3.1 정보 테이블 재구성과 변동 추정

러프집합 이론 기반의 의사결정 규칙 도출에 있어

서 문제가 되는 것은 누락된 속성 값들이 여러 개가 

존재하는 경우이다. 앞 장에서 논의된 것처럼  특정 

객체들의 속성 값이 누락되었을 경우에 러프집합의 

형태 및 관련 성질들이 매우 불안정해진다. 누락된 속

성 값에 관해 속성-개념 값 해석은 누락된 속성 값을 

갖는 객체가 속할 가능성이 높은 개념의 속성 값으로 

대체시키는 것이 일반적인 접근방식이다. 본 장에서는 

누락된 속성 값의 추정과 관련하여 해당 속성 정보를 

중심으로 하는 추리보다는 전체 속성 정보의 관점에

서 누락된 속성 값의 정보이득을 줄이는 방식으로의 

전처리 방식을 나타내고, 이를 통한 의사결정규칙들의 

유도를 나타낸다. 

조건 속성 값들이 누락된 정보 테이블은 하나의 불

완전 의사결정표가 된다. 러프집합과 관련하여 누락된 

속성 값들은 보통 “?” 혹은 “*”로 표시된다. 여기서 

“?”의 누락된 값은 원래 속성 값이 알려져 있었으나 

어떠한 알 수 없는 이유로 인해 삭제된 경우이고, “*”

에 의한 값은 부적절한 이유로 인해 원래 값들이 기

록되지 않은 경우이다[3]. 본 논문에서는 각 객체에 

관해 적어도 하나의 속성 값은 존재하는 것으로 가정

한다. 즉, 일부 조건 속성 값들은 누락되어 있지만, 모

든 의사결정 값들은 존재하는 것으로 한다. 문제는 누

락된 속성 값들이 많거나, 보편적인 속성 값들의 빈도

가 거의 균등한 경우이다. 누락된 속성 값이 희소하거

나, 속성이 갖는 범주들의 빈도가 확연하게 차이가 있

을 경우에는 가장 보편적인 속성 값들로 누락된 속성 

값들을 대체하거나 또는 자주 나타나는 속성 값으로 

모든 누락된 속성 값들을 대체하는 방식이 단순하면

서도 다른 복잡한 방법보다 크게 성능이 떨어지지 않

는다. 그렇지만, 누락된 속성 값이 많거나 또는 속성 

값들의 히스토그램이 균등한 경우에는 이러한 대체 

방식은 적절하지 않고, 정보테이블에 의문이 생겨 얻

어진 데이터 자체도 신뢰할 수 없는 것이 된다. 

개의 속성     와 개의 객체 

   로 구성되는 하나의 정보테이블을 고려

하자. 속성 에 관한 객체 의 속성 값을 , 속성 

값들의 전체 평균을 
라 하면, 와 

간에 차이는 

다음과 같이 나눌 수 있다.

       (4)

위 식의 양변을 제곱하여 정리하면, 다음과 같은 

식이 성립한다.











  







 








 







 


(5)

위 식에서  




  

을 전체 변동, 

우측에서  




 

을 객체 변동,

 




 

을 속성 변동,

 




 

을 오차 

변동

이라 하자. 즉 정보의 전체 변화는 속성 및 객체에 

의한 변화로 구분할 수 있다.

표 1. 재구성된 정보테이블
Table 1. Reconstructed information table

  ⋯  ⋯  계

   ⋯  ⋯  

   ⋯  ⋯  

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

   ⋯ 
 ⋯  



⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

   ⋯  ⋯ ln 

계   
   
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표 1. 과 같이 재구성된 정보테이블을 고려하자. 표

에서 
은 속성 에 관해 번째 행의 값이 누락된 

경우이다. 누락된 값이 많은 경우에 
을 기준으로 

누락된 값이 없는 행과 열들로 축소된 행렬을 구축한

다. 여기서 들은 각각 행 및 열 합을 나타내고, 


은 누락된 값을 제외한 행 합, 
은 누락된 값을 제

외한 열 합, 은 누락된 속성 값을 제외한 전체 합을 

나타낸다. 누락된 값 
의 추정을 위해 먼저 오차 변

동    을 구한다. 다음으로 을 

최소로 하는 
을 구하기 위해 을 

로 미분하여 

0으로 놓으면 다음과 같다.






 

  


 


 




   

(6)


에 관해 풀면 다음과 같은 추정 값을 얻을 수 

있다.


 




 
(7)

여기서 추정된 
의 값은 실수 값이기 때문에 범

주 형의 값으로 전환시키기 위해 
의 반올림을 취한 

정수 값을 사용할 수 있다. 

3.2 결정 규칙의 타당성 검토

정보 변동을 기반으로 하는 누락된 속성 값들의 대

체를 통해 하나의 완전 의사결정표가 얻어지면, 다음

과 같은 단계로 의사결정 규칙들의 타당성 검토를 진

행할 수 있다.

[단계 1] 오차 변동을 최소화시키는 속성 값을 추

정하여, 즉 누락된 속성에 관해 오차 변동이 최소가 

되는 값으로 대체하는 방식으로 불완전 의사결정표를 

완전 의사결정표로 변환시킨다.

[단계 2] 완전 정보 테이블의 Reduct와 Core를 발

견하고, 이것들과 러프집합 분석 관련 프로그램과 결

과를 비교한다.

[단계 3] 완전 정보 테이블의 Reduct를 바탕으로 

규칙들을 생성한다.

[단계 4] 러프집합 관련 프로그램에 의한 것과 규

칙들을 비교한다.

Reduct와 Core를 동시에 찾기 위해서는 일치 및 

불일치의 개념을 이해할 필요가 있다. 하나의 정보테

이블이 일치성을 갖기 위해서는 조건 속성의 모든 같

은 값들이 같은 결정 속성을 유도해야 한다. 이에 반

하여, 조건 속성의 같은 값들이 상이한 결정 속성을 

갖는 경우를 불일치성이라 한다. 정보테이블로부터 속

성들 가운데 어느 하나를 제거시킨 후에 나머지 정보

테이블로부터 일치성 문제를 검토할 수 있다. 만일 나

머지 정보테이블이 일치성을 보인다면 하나의 Reduct 

집합을 형성한다고 할 수 있다. 만일 불일치성을 나타

낸다면, 표에서 제거된 속성은 Core 속성이 된다. 불

완전 정보테이블로부터 Reduct 및 Core 결정은 매우 

중요하지만, 누락된 값들이 많은 경우에 기존 방법에 

의한 누락된 값의 대체는 여러 개의 상이한 Reduct 

집합 및 Core 집합을 생성하게 된다. 따라서 누락된 

값들의 결정에 있어서 속성들에 의한 변동이 순수 오

차 변동에 의한 것보다 크게 되는 추정 방법이 중요

하다. 이러한 방식에 의한 Reduct 결정은 다른 대체 

방식에 비해 다소간 시간 복잡도가 증가하지만, 유일

한 규칙들을 생성할 수 있다.

Ⅳ. 구현

이 장에서는 본 연구에서 제안된 정보 변동에 비해 

속성 변동이 가장 큰 값으로 누락된 속성 값을 대체

하는 방식에 가장 근접된 결과를 보이는 ROSE(: 

Rough Sets Data Explorer) 프로그램의 활용과 이를 

통한 의사결정 규칙 결정에 관한 비교를 나타낸다. 

ROSE는 러프집합 이론 및 규칙 발견 기법의 기본적

인 사항들을 구현하는 프로그램이다. 대부분의 연산은 

Pawlak에 의해 소개된 러프집합 개념들을 바탕으로 

하고 있지만, Ziarko에 의해 제안된 변수 적정 러프집

합 모델을 적용하고 있다. 이러한 변수 적정 모델 구

축의 개념은 통계적으로 관련 변수 변동이 오차 변동

에 비해 큰 것을 선택한다는 점에서 정보테이블의 누

락된 속성 값 대체 방식에서 본 연구의 오차 변동 최

소화 개념과 일치한다고 할 수 있다.
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그림 1. 누락된 속성 값
Fig. 1 Missing attribute value

그림 1.은 ROSE의 Example 폴더에서 ACL1.ISF의 

정보테이블을 로드시킨 경우이다. 본 연구에서 제안된 

정보 변동의 최소화에 의한 누락된 값의 처리를 위해 

속성 A1의 첫 번째 사례, 속성 A2의 20번째 사례, 속

성 A3의 5번째 사례, 속성 A4의 26번째 사례, 속성 

A6의 12번째 사례가 누락된 경우를 가정한다. 이렇게 

설정한 이유는 해당된 사례의 속성 값이 누락된 경우

에 ‘자주 나타나는 속성 값’ 혹은 ‘가장 보편적인 속성 

값’으로 대체하는 경우에 모두 2가 될 가능성이 높기 

때문이다. 먼저 속성 A1의 누락된 값을 추정하기 위

해 5개 사례를 제외한 135개 사례를 활용한 추정 결

과는 2.5612로 가까운 범주 값은 3이 된다. 두 번째로 

속성 A2의 누락된 값은 1.4937로 추정 값은 1이고, 세 

번째 A3의 5번째 사례의 추정 값은 1.4918로 1로 추

정되었고, 네 번째 A4의 26번째 사례의 추정 값은 

2.0285로 2로 추정되고, 다섯 번째 A6의 12번째 사례

의 추정 값은 1.1313으로 1로 추정되었다. 

그림 2. ROSE에 의한 누락된 값 처리
Fig. 2 Missing value estimation by ROSE

그림 3. 제안된 방법에 의한 전처리와 Core 
Fig. 3 Preprocessing by suggested method and Core

추정 결과는 모두 원천 데이터와 일치되어 누락된 

값의 추정에 있어서 제안된 방식에 의한 전처리가 타

당함을 나타냈다. 참고로 ROSE 프로그램에 의한 추

정 값은 그림 2.와 같다. 그림에서 주황색 부분은 원

천 데이터와 다르게 나타난 부분이고, 회색 부분은 일

치한 경우로 전체적으로 40%의 적중률을 나타낸다. 

이는 가장 보편적인 속성 값으로 대체한 결과와 같은 

것이 된다. 물론 본 연구의 추정 결과를 절단 값으로 

대체한 경우에는 그림 2.의 경우와 같은 결과가 얻어

진다. 그림 3.은 본 연구에 의한 전처리를 통한 Core

를 계산한 결과이고, 그림 4.는 ROSE에 의한 전처리

와 Core를 구한 것이다. 분류 성능은 본 연구의 전처

리에 의한 것이 (0.8786) ROSE2에 의한 것보다 

(0.8714) 나은 것으로 판정되었다.

그림 4. ROSE에 의한 전처리와 Core 
Fig. 4 Preprocessing and Core by ROSE
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Ⅴ. 결론

본 연구에서는 누락된 속성 값들을 갖는 객체들을 

제외한 전체 정보 대비 속성 정보의 변동을 고려하는 

추정 방법을 도입하였다. 러프집합 분석과 관련하여 

비교적 성능이 우수한 프로그램이라 할 수 있는 

ROSE2 프로그램에 의한 전처리 방법과 비교한 결과 

Rose 프로그램 추정에 의한 결과는 원천 데이터와 달

라질 수 있지만, 제안된 방식에 의한 추정은 원천 데

이터의 값과 대부분 일치함을 보여 보다 견고한 누락 

속성 데이터의 추정 방법이라 할 수 있다. 다른 무엇

보다도 중요한 점은 하나의 누락된 속성 값이 잘못 

대체되는 경우에 Reduct와 Core의 변동은 없지만, 의

사결정 규칙이 달라질 수 있으나, 제안된 방법의 장점

은 원천 데이터에 의해 생성되는 규칙들을 보존하는 

보다 견고한 특성을 보였다. 제안된 방법의 보완점은 

거대 정보테이블에 적용하는 경우에 기존 대체 방법

에 비해 소요시간이 길어진다는 점이고, 입력 에러에 

따른 잘못된 값들을 검토할 수 없기 때문에 이에 관

한 보완 연구가 필요하다.
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