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요    약

본 연구는 인공지능 기법  다 이블 속성선택 방법을 용하여 복잡한 경 환경에서 의사결정의 

효과성을 증 시키는 방안을 설명한다. 인공지능 기반의 의사결정 시스템은 의사결정자의 선택과 

단을 돕거나, 신하는 요한 역할을 한다. 더욱이 최근 인공지능을 심으로 한 비즈니스 의사결정은 

기업의 성장 동력으로 평가받는데, 이를 해서는 효과 인 의사결정 방법이 수반되어야 한다. 이에 

본 연구는 의미 있는 속성값을 선별하는 CFS-BR(이진연 성 근 기반의 상 계 속성선택 모델)을 

제안하여, 효과 인 의사결정을 지원하는 것을 돕는다. 시데이터와 실증데이터의 분석 결과, CFS-BR은 

유의미한 속성을 최상우선선별 알고리즘 기반으로 최상의 조합을 선별하므로 효율  의사결정을 지원할 

수 있고, 기존의 다  이블 속성선택 방법과 비교하 을 때 정확도가 높은 것으로 보아 효과 인 

의사결정을 증 시키는 데 유용하다. 

키워드 : 다  이블, 속성 선택, 감성 분석, 데이터 마이닝, 의사결정

Ⅰ. 서  론

경 활동의 주요 업무인 의사결정은 과거에

는 의사결정자가 가진 권 와 경험에서 나오는 

직 에 의존했다. 반면, 이제는 데이터를 기반

으로 하여 객 인 의사결정을 선호하는 것으

로 패러다임이 변화하고 있다. 특히, 이를 지원

하는 다양한 방법  머신러닝 기법이 각 받고 

있다(Phillips-Wren et al., 2021). 그  기존의 머신

러닝 기법은 단일 이블 분류 방법으로 타깃변

수가 하나이지만(Huang et al., 2013), 다  이블 

분류 방법은 두 개 이상의 타깃변수에 해 분석

하는 기법으로 더 효과 으로 데이터를 분석하

는 방안이라고 평가받는다(Tsoumakas and Katakis, 

2007). 

를 들어, 다  이블을 용한 데이터 분석 

기반의 비즈니스 의사결정을 한 정보시스템의 

사례는 다음과 같을 것으로 상한다. 정보화 시

스템을 구축하기 해 정보시스템 문가는 기업

의 요구 사항을 수렴한다. 이를 사용자 요구 사항 
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분석이라 한다(Meridji et al., 2019). 체로 사용

자는 정보시스템 개발에 한 지식이  없는 

경우가 많다. 그래서 정보시스템 문가는 사용

자와 기업의 로젝트 범 , 기  등을 고려한 다

양한 요구 사항에 하여 사 에 논의한다. 사용

자 요구 사항은 기능  요구 사항, 비기능  요구 

사항으로 구분하는데, 기능  요구 사항은 시스

템이 제공해야 하는 기능을 뜻하고, 비기능  요

구 사항은 사용성, 신뢰성, 성능, 지원성, 제약사

항 등을 말한다. 다  이블 분류 기법을 사용자 

요구 사항 분석에 용하면, 해당 기업의 다양한 

요구 사항이 타깃변수로 치환된다. 그리고 기업

이 보유하고 있는 역량이나 로젝트의 범  

는 기 이 인스턴스에 할당한다. 그 결과 기업의 

여건이나 환경에 기반을 두어 시스템 구축이 가

능한지 측  평가할 수 있으며, 기업고객을 이

해시키고, 만족하게 할 객 성을 확보할 수 있다. 

한, 온라인 리뷰에 한 감성 분석을 로 들면, 

기존의 단일 이블 분류 방법은 체 인 리뷰

의 정 혹은 부정 등의 극성값만을 도출하지

만, 다  이블 분류 방법을 용한 스마트폰 온

라인 리뷰를 시로 디자인, 화질, 카메라, 속도, 

무게 등 다양한 항목에 한 각각의 감정을 추정

하고 분석할 수 있다. 그뿐만 아니라 다  이블 

분류는 여러 타깃변수를 한 번에 분석하고 타깃

변수 간의 상 성을 고려할 수 있으므로 복잡한 

온라인 리뷰를 분류하는데 더 효과 이라고 평가

받는다(Khan et al., 2016; 정풀잎 외, 2019). 이는 

효과 인 의사결정을 내리는데 기존의 방법보다 

더 도움이 될 것으로 여겨진다. 이 듯 실 세계

는 동시에 다양한 의미를 내포하므로 단일 이

블 분류 방법으로 해결하지 못하는 문제가 있지

만(Stamatescu et al., 2019; Sun et al., 2016), 다  

이블 분류 방법은 실 세계의 복잡성과 다양

성을 동시에 반 하는 복잡한 의사결정을 지원할 

수 있을 것이다.

빅데이터 시 는 더 많은 데이터를 어떻게 분석

하고 처리하느냐가 기업의 경쟁력으로 평가받을 

것이다. 실제로 많은 기업이 머신러닝 알고리즘을 

자사의 핵심 자산으로 선언하고, 정교한 머신러닝 

알고리즘을 사 략, 제품 개발, 기 응 등 

다방면에 활용하고 있다(George et al., 2014; 

Henrique et al., 2019). 즉, 경쟁기업보다 더 정교한 

머신러닝 모델을 만들고 이를 통해 비즈니스 의사

결정에 도입하는 것이 요한데, 이를 해서는 

더 많은 학습 데이터가 필요하다. 그러나 많은 양

의 데이터를 처리할 때 몇 가지 문제 이 발생할 

수 있다.

그  수많은 데이터 가운데 불필요한 데이터로 

인해 잘못된 결과가 도출하거나, 무 많은 양의 

데이터를 분석하는 데 많은 시간을 낭비하게 된다. 

이러한 문제를 해결하기 해 데이터에서 유용하

고, 의미 있는 정보만을 추출하는 차원 축소 기술

이 주목받고 있다(Erevelles et al., 2016; Yassine et 

al., 2019). 특히, 차원 축소 기술 에 속성선택은 

문제를 해결하기 한 한 속성값을 찾아 데이

터를 재구성한다(Cai et al., 2018; Xu et al., 2016). 

이러한 속성선택 방법은 세 가지 장 이 있는데, 

첫째, 데이터의 원형을 변형하지 않기 때문에 유용

한 정보를 버릴 험이 다. 둘째, 타깃변수와 속

성 간의 상 계를 이해하는 데 도움이 된다. 마

지막으로, 데이터의 양을 일 수 있으므로 데이터

를 장하고 리하는 비용을 일 수 있으며, 분

석하는 시간을 여주므로 효율 인 안이다

(Miao and Niu, 2016). 이러한 속성선택의 장 은 

유의미한 속성만을 선택 으로 분류하고 분석할 

수 있기에 빅데이터 시 에 효과 인 의사결정을 

한 핵심요소라 평가할 수 있다.

본 연구는 앞서 언 한 내용을 바탕으로 다  

이블 기법을 용한 효과 인 의사결정을 해 

다  이블 기반 속성선택 방법인 CFS-BR(Co-

rrelation-based Feature Selection based on Binary 

Relevance approach: 이진 연 성 근 기반의 상

계 속성선택 모델)을 제안하고, CFS-BR이 의사

결정의 효과를 증 시키는지 감성 분석으로 실증

한다.
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<그림 1> 단일 이블 분류와 다 이블 분류의 

시

Ⅱ. 련연구

2.1 다  이블 분류  

데이터를 분석할 때 목표 상의 종류에 따라 

데이터마이닝 방법이 다르게 용된다. 데이터마

이닝 방법에는 분류, 회귀, 군집, 패턴 마이닝, 시

계열 측 등이 있다(Gera and Goel, 2015). 그  

분류는 가장 이고 일반 인 방법이다. 기존

의 데이터마이닝에서 가장 많이 사용된 것은 단일 

이블 분류 방법이다. 이는 실 세계의 객체가 

하나의 이블(타깃변수)로 연결된 것이라 말할 

수 있다. 기계학습 패러다임에서 단일 이블 분

류 방법은 실 세계의 객체를 하나의 인스턴스로 

표 하고, 하나의 이블과 연결된다. 이에 X는 

인스턴스를 의미하고 Y는 이블을 의미한다. 학

습 데이터 세트 : {(xi, yi) | 1 ≤ i ≤ m}를 통해 

학습 기능 ƒ: X → Y를 수행한다(Zhang et al., 

2014). 이때 xi∈X는 객체의 속성을 나타내는 인스

턴스이고, yi∈Y는 그에 응하는 이블이다. 그 

결과 기본 인 가정으로 각 사례가 하나의 개념에

만 속하며, 하나의 고유한 의미로만 해석된다.

이와 달리 다  이블은 하나의 사례가 여러 

개념에 속할 수 있다. 다  이블 데이터는 인스

턴스 공간인 X에 이블 집합을 갖게 되는데, 부

분집합은 Yi⊂L, L={y1, y2, ..., yq}로 q의 이블 

세트를 가진다(Zhang and Zhou, 2013). <그림 1>은 

단일 이블 분류와 다  이블 분류가 어떻게 

다른지 설명하는 그림이다. ‘그림이 해변인가?’라

는 물음은 단일 이블 문제이며, ‘사진에 어떤 

것들이 있는가?’라는 질문은 다  이블 문제라 

할 수 있다. 이에 한 답으로 단일 이블 분류는 

‘ ’ 는 ‘아니요’라고 할 수 있으며, 다  이블 

분류는 해변, 해넘이, 산 등으로 다양한 답이 있다. 

다  이블 분류를 단일 이블 분류의 멀티 

클래스 문제와 비교하면 다  이블 분류의 효과

성과 효율성을 이해하기 쉽다. 데이터 구조를 기

반으로 이블 세트의 크기가 작은 멀티 클래스 

분류 문제는 다  이블 분류 문제를 일부 해결

할 수 있는 것처럼 보인다(Agrawal et al., 2013). 

그러나 다  이블 분류의 경우 이블의 수가 

증가할 때마다 변수의 개수가 크게 많아지므로 근

본 인 해결책이 되지 않는다. 를 들어, 다  

이블의 이블 세트가 n개일 때, 다  이블을 

멀티 클래스로 표 하기 해서는 타깃변수가 2n 

는 3n개 등으로 늘어나기 때문이다. 이는 높은 

차원의 다  이블이 가지고 있는 타깃변수를 멀

티 클래스가 부 반 하는 것은 어렵다. 멀티 클

래스 학습은 타깃변수 간의 상 성을 고려하지 않

는다는 에서 다  이블 분류 방법은 기존의 

단일 이블 분류 방법보다 개선된 분류 방법이다

(Tsoumakas and Katakis, 2007). 다  이블 분류

연구는 크게 두 가지로 구분할 수 있다. 다  이

블 분류를 한 새로운 알고리즘 개발과 알고리즘

을 활용한 새로운 분석모델을 제시하는 것이다. 

그  분석모델을 제시하는 기 연구는 텍스트 분

류에 한 연구가 많다. 최근에는 텍스트뿐만 아

니라 음성, 이미지와 같은 다양한 유형의 온라인 

정보를 분류하는 연구가 이 지고 있으며, 게놈 

 생물학과 같은 분야 등 여러 응용 로그램을 

개발하는 데 다양하게 용되고 있다(Zhang and 

Zhou, 2006). 다  이블 분류 방법에 한 수요

는 지속해서 증가하고 있으며(Zhang et al., 2014), 
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내용 분야

Nam et al.(2014)

BP-MLL 알고리즘의 한계성에 한 인지하고 오류를 최소화할 수 있는 인공신경망 

학습 구조를 제시한다. 새로운 신경망 모델은 기존의 모델에 비해 규모의 텍스트 

데이터 세트를 처리하는데 우수한 결과를 보임. 

컴퓨터정보

Bromuri et al.

(2014)

만성질환 환자의 의료기록 자료를 활용하여, 다  이블로 만성질환 환자에 한 

분류가 보다 용이하도록 모델을 제시. 

컴퓨터정보-

의학

Liu and Chen

(2015)

다  이블 분류기법을 용하여 감성 분석모델을 제시하 다. 국의 재해와 

련하여 사람들의 감정을 각 5가지, 10가지로 분류하고, 다양한 다  이블 분류기

에 해 평가, 비교함. 

행정

Khan et al.(2016)
유튜 의 스마트폰 리뷰를 분석하는 데 단일 이블 분류방법과 다  이블 분류

방법의 비교를 통해 효과성을 입증함.
컴퓨터정보

Corani 

and Scanagatta 

(2016)

기오염을 측하는 모델을 통해 다  이블 분류방법이 기존의 단일 이블 

분류방법보다 더 효과 인 것을 입증함. 
환경

Wehrmann and 

Barros(2017) 

인공신경망 학습 기반의 다  이블 분류방법으로 화 고편에 한 장르 분류 

시스템을 제안함. 
컴퓨터 정보

Jabreel and 

Moreno(2019)

이 의 감성 분석이 단일 이블 분류방법에 이 맞춰져 있는 사실에 착안하여, 

소셜 미디어 사용자의 감정을 딥러닝 기반의 다  이블 분류방법 모델을 제시함. 
컴퓨터 공학

de Morais et al.

(2019)

뉴스의 객 성과 합법성 간의 차이에 해 고찰하고, 가짜 뉴스를 찾기 해 다  

이블 분류방법을 용하 다. 그리고 다  이블과 멀티 클래스 문제 간의 비교

를 통해 다  이블의 우수성을 입증하 다. 

정보시스템

Liu et al.(2020)

다 이블 기반의 딥러닝 알고리즘인 BrandImageNet 모델을 개발하여 소비자의 

지각  랜드 속성을 분석하 다. 모델의 우수성을 검증하기 해 통 인 자기

보고 방식의 결과와 일치하는 것을 확인하 으며, 해당 연구는 소비자의 이미지를 

활용하고 이해하는데 기여한다. 

마

Le et al.(2021)

식사경험에 따른 온라인 리뷰에 해 타자의 진성성, 생산자의 진정성, 자아의 진성

성 측면으로 구분하여 다 이블과 단일 이블 결과를 비교하 다. 그 결과 다

이블 분류가 데이터를 분석하는데 정확하고 효과 이라 보고하 다. 

Schlegelmilch et 

al.(2022)

다 이블 알고리즘을 용하여, 6개국 2백만 개 이상의 코로나19 련 트 터를 

정치, 경제, 사회, 기술, 환경  법률로 분류하 다. 그리고 이를 기반으로 소비자의 

감정을 재분류하 다. 해당 연구는 국제 마 에서 다국어 온라인 감성분석을 하

는데 기여한다.

마

Fujii et al.(2022)

증권 보고서에서 리스크를 추출하고 분류하 다. 다양한 알고리즘을 사용하 는데, 

그  BERT 기반의 다 이블 분류기법으로 기업별, 산업별에 한 험을 분류하

는데 기여하 다. 

재무

<표 1> 최근 다  이블 분류연구 황  

다  이블 분류 방법의 최근의 연구 황은 <표 

1>과 같다.

Nam et al.(2014)은 기존의 역  다  이블 

학습 알고리즘(Back-Propagation Multi-Label Learning, 

BP-MLL)보다 분류성능이 우수한 신경망 학습 모

델을 제시하 다. 해당 연구에서 제시하는 신경망 

학습 알고리즘은 기존의 신경망 알고리즘보다 

용량의 텍스트 세트를 처리하는 데보다 빠르고 정

확한 분류성능을 보인다고 보고하 다. 이는 새로

운 알고리즘을 개발하는 연구로 산학에서 주를 
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이루는 연구 분야이다.

이러한 새로운 알고리즘을 개발하는 연구와는 

달리 기존의 다양한 알고리즘을 용하여 새로운 

분석모델을 제시하는 논문이 있다. 기존의 감성 

분석 연구는 머신러닝 기법을 많이 용하 는데, 

체로 단일 이블 분류 방법에 이 맞춰져 

있다. 이에 다  이블 분류 방법을 용한 감성 

분석 연구는 다음과 같다. Liu and Chen(2015)은 

소셜 미디어 사용자들이 올리는 짧은 에도 하나

의 감정이 아닌 두 개 이상의 감정이 내포되어 있다

는 에 착안하여, 걱정, 화남, 두려움, 놀람 등의 

감정을 분류하 다. 데이터에 따라 각각 5가지, 10

가지의 감정을 구분하여 분석하 다. 그 결과 국 

자연재해 련 온라인 리뷰의 감정을 다  이블 

분류를 용하여 분석할 때, 가장 합한 감정 사

과 다  이블 분류 알고리즘을 선정하여 제시

하 다. Khan et al.(2016)은 소비자 온라인 리뷰를 

다  이블 방법으로 분류하 다. 온라인 소셜 

미디어의 발달로 텍스트뿐만 아니라 이미지, 상 

등의 다양한 콘텐츠가 소비자들로부터 생성되고 

있다. 많은 소비자는 기존의 구매자가 남긴 온라인 

리뷰에 의존하고, 실수를 이려는 행동을 취한다. 

이에 온라인 공간에서 주고받는 개개인의 의견은 

기업의 소비 매출에 크게 향을 주었다. 이러한 

에서 해당 연구는 유튜 의 스마트폰 리뷰를 

다  이블 방법으로 분류하 다. 이를 해 텍스

트 데이터의 처리를 품사 단 로 구분하고 연구

자가 부여한 특정 키워드로 분류하 다. 그 결과 

단일 이블 분류 방법과 다  이블 분류 방법이 

스마트폰의 온라인 리뷰 분석에 효과 이라는 것

을 입증하 다. Jabreel and Moreno(2019)는 감성 

분석을 한 딥러닝 기법을 용한 다  이블 

분류 알고리즘을 제시하 다. 딥러닝 기법의 우수

성을 검증하기 해 트 터와 같은 소셜 미디어의 

데이터를 활용하여 여러 감정을 분류하 다. 그 

결과 딥러닝 기반의 다  이블 분류 알고리즘은 

감성을 분석하는 데 효과 임을 입증하 다. 일반

인 감성 분석뿐만 아니라 가짜 뉴스를 탐지하는 

것에도 다  이블 분류 방법의 효과성이 입증되

었다. de Morais et al.(2019)은 뉴스의 합법성과 

객 성에 한 계를 기반으로 가짜 뉴스를 탐지

하기 해 다  이블 학습 방법을 용하 다. 

연구 결과 단일 분류기인 멀티 클래스 학습 방법

보다 다  이블 분류 모델이 가짜 뉴스를 탐지

하는 것에 효과 임을 실증하 다. 최근 텍스트뿐

만 아니라 상과 이미지를 분류할 때 다  이

블 방법은 더욱 효과 이라는 연구 결과가 있다. 

Wehrmann and Barros(2017)는 화 고편을 통해 

화의 장르를 분류할 수 있는 자동화 시스템 모델

을 제시하 다. 온라인의 많은 콘텐츠는 사진이나 

보다 상의 수가 격히 증가하 다. 이러한 

상 콘텐츠는 어느 한 장르에만 국한되지 않고, 

두 개 이상의 장르로 분류할 수 있다. 지 까지는 

이러한 분류작업이 시간과 비용이 많이 드는 사람

의 수작업으로 이 졌다. 이러한 실에 착안하여 

해당 연구는 상물에 한 자동 분류 시스템으로, 

다  이블 화 장르 분류를 한 합성곱 신경망 

알고리즘(Convolution-Through-Time for Multi-label 

Movie genre Classification, CTT-MMC)을 제안하

다. 연구결과 학습된 데이터에 따라 상의 장르를 

분류하는 데 효과 임을 입증하 다. 

한 다  이블 분류 방법은 여러 분야에서 

실용 으로 사용되고, 다양하게 응용되고 있다. 

Cerri et al.(2016)은 단백질의 하  기능을 분류하

는 데 있어, 다  이블 분류방법을 용하 다. 

신체의 기능이나 단백질의 종류에 따라 다양한 

상호작용이 일어나는데, 기존의 단일 이블로 

분류는 단백질의 복잡한 기능을 설명하는 데 한

계가 있었다. 이에 해당 연구는 다  이블 분류

방법을 용하여 기존의 다른 선행 연구보다 단

백질의 하  기능을 더욱 명확히 밝 내었다고 

보고하 다. Corani and Scanagatta(2016)은 다  

이블 알고리즘을 용한 기오염을 측하는 

모델을 제시하 다. 연구모델의 유효성을 입증

하기 해 상하이, 베를린, 부르가스의 기오염

측 결과를 다  이블과 단일 이블 분류방
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법을 따로 도출하여 비교하 다. 미세 먼지

(Particulate Matter Less than 2.5 , PM2.5)의 

기질 지수를 측하기 해 이산화질소 기 질 

지수, 온도, 압력, 습도, 바람, 날씨 변수 등을 고

려하여 모델을 도출하 다. 연구결과 다  이

블 분류방법을 용한 기오염을 측하는 모델

이 단일 이블 분류방법보다 정확도가 더 높은 

것으로 나타났다. Bromuri et al.(2014)은 병원 환

자의 의료기록을 활용하여 환자들의 질병을 측

하 다. 병원 환자들  만성질환 환자들의 의료

기록 텍스트를 인스턴스 데이터로 활용하 다. 

그리고 다  이블 분류방법으로 만성질환 환자

의 질병들을 분류하 다. 그 결과 환자들이 만성

질환 에 어떠한 질병에 걸렸는지, 해당 질병과 

다른 질병 간의 상 성에 해 기존 단일 이블 

분류방법보다 명확하게 측함에 따라 환자의 질

병 측 모델을 제시하 다. Bogaert et al.(2019)은 

융 서비스 부문에서 다  이블 알고리즘을 

용한 추천 서비스 모델을 제안하 다. 융업

의 경우 융회사들이 자체 개발한 상품뿐만 아

니라 다른 융회사의 상품까지 매하는 방식으

로 교차 매가 존재한다. 교차 매는 신규 고객

을 확보하는 것보다 매출을 늘리기 쉬우므로 

융 산업에서 유용하다. 해당 연구는 소비자들의 

교차 상품 매에 한 소비 정보를 기반으로 특

정 고객이 다음에는 어떤 상품에 심이 있으며, 

구매 여부에 해 다  이블 분류 방법을 용

한 상품 추천 시스템을 제안하 다. 

기존의 다  이블 분류 련 연구  다수의 

연구가 새로운 알고리즘을 개발한 컴퓨터공학 계

열의 연구이다. 는 의학 계열에서 다  이블 

분류 방법을 용한 연구가 많이 이 졌다. 를 

들면 불면증, 정신 분열증, 치매 등 질병을 측하

기 해 다  이블 분류 방법을 사용하 거나

(Folorunso et al., 2020), 단백질과 같은 세포를 분

류하는데 많이 용되었다(Cerri et al., 2016). 

경 학 련 연구의 경우, Liu et al.(2020)은 다

이블 기반의 딥러닝 알고리즘을 개발하여 소

비자가 지각하는 랜드 속성을 분석하 다. 그리

고 해당 알고리즘의 결과를 증명하기 해 통  

자기보고 방식의 결과와 비교하 는데, 알고리즘

과 실제 사람이 인식하는 수 은 차이가 없는 것

으로 나타났다. 이러한 연구는 소비자가 업로드하

는 이미지를 이해하고 기업이 활용하는 데 도와  

것으로 기 한다. 한 Schlegelmilch et al.(2022)은 

트 터의 들을 기반으로 정치, 경제, 사회, 기술, 

환경  법률에 해 분류하고, 이에 한 감정을 

분석하여 국제 마  감성 분석에 해 검증하

다. 이외에도 경 학  에서 다양하게 연구되

고 있다. 

최근 다  이블 분류를 용한 국내 연구는 

<표 2>와 같다. 민동 , 조성 (2017)은 다  이

블 분류방법을 용하여 우리나라 유가증권 시장

의 기업들의 산업 분류방법을 제안하 다. 기존의 

산업분류 방식이 주 이고 한 종목에만 속하지 

않기 때문에 기존의 방식을 탈피해야 한다고 주장

하 다. 이에 유가증권 시장에 존재하는 기업들의 

사업보고서와 신문기사를 기반으로 등장하는 단

어를 정리하여 산업군 사 을 구축하 고, 이를 

기반으로 다  이블 분류방법을 용하여 기존

의 방식과는 다르게 주 이지 않고 객 인 산

업군 분류 모델을 제시하 다. 

임소라, 권용진(2017)은 기존의 특허문서를 분

류하는 작업은 사람에 의해 수작업으로 이 지는 

에서 착안하여, 자동화 분류 모델을 제시하

다. 국제 특허 분류 기 을 기반으로 기술 분야 

 배경기술 필드 속성을 활용하여 630개의 범주

를 구성하고 분류하 다. 해당 연구는 특허문서의 

경우 동시에 여러 개의 코드를 갖는다는 국제 특

허 기 에 따라 단일 이블 분류방법과 달리 문

제를 한 번에 처리할 수 있는 모델을 제시하 다.

이민성(2017)은 사용자가 미래에 방문하고자 

하는 장소에 한 장소 측연구를 하 다. 이를 

해 다  이블 분류방법을 용하 다. 장소

측은 마 , 도시계획, 교통 측 등 범 하게 

연구되는 주제이다. 다  이블을 용한 장소
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내용 분야

임소라, 권용진

(2017)

특허문서의 경우 사람의 손으로 분류되는 배경을 바탕으로 머신러닝 기법을 

용한 자동분류 모델을 제시함.
컴퓨터정보

이민성(2017)
다  이블 분류기법을 용하여 사용자의 장소 측(Location prediction)이 

가능한 모델을 제시하고 분류기 간의 성능을 비교함. 
컴퓨터정보

미아오쉬, 이재성

(2018)

음악에 내재 되어있는 감성을 추출하고 분류하는데 다  이블 분류 알고리즘

을 용하 음. 특히, 속성선택 방법을 용하여 음악 감성 인식 모델을 제시하

음.

컴퓨터공학

-인문

이상  외(2019)

정형외과 의사는 골 이 발생하면 컴퓨터 단층촬 (CT)을 활용해 골  범 를 

식별하고 치료방법을 결정하는데, 골 이 발생하면 다발성 골 인 경우가 많음. 

해당 연구는 다발성 골  부 를 단하기 해 다  이블 분류방법을 용함. 

컴퓨터공학-의

학

장수진 외(2019)

화의 장르는 하나의 장르에 국한되지 않기 때문에 다  이블 연구에 합한 

데이터라 할 수 있음. 해당 연구는 화 포스터의 이미지를 근거로 화의 장르

를 다  이블 분류 알고리즘을 사용하여 측하는 모델을 제시함.

컴퓨터공학

임채  외(2021)
다 이블 분류 방법을 용하여 여드름, 블랙헤드, 주근깨 등 복합 인 피부 

질환일 인식하는 모델을 제시함.
컴퓨터공학

<표 2> 국내 다  이블 분류 연구 황 

측 모델을 제시하기 해 다양한 다  이블 분

류기를 벤치마킹하여 장소 측에 가장 합한 분

류기를 선별하 다. 이 듯 다  이블 분류방법

을 용한 국내 연구의 경우 유가증권 시장의 산

업군 분류, 특허문서 분류, 장소 측 등 실생활의 

데이터를 활용한 사례가 증가하고 있다. 특히 앞

서 설명한 바와 같이 실 세계의 데이터는 다  

이블 데이터 세트로 자연스럽게 분석할 수 있다

는 장 이 있다.

2.2 다  이블 분류 알고리즘 

앞서 논의한 바와 같이 다  이블 분류학습을 

한 분류 알고리즘은 단일 이블 분류 알고리즘

보다 어렵고 복잡하다. 따라서 학습에 따른 주요 

근법을 두 가지로 구분할 수 있는데, 이는 문제

변환 방법과 알고리즘 응 방법이다(Tsoumakas 

and Katakis, 2007). 자는 다  이블 학습을 단

일 이블 학습 시나리오로 변환하는 것이 요 으

로 여러 개의 다  이블 타깃변수를 하나의 

이블로 인식 는 변환하여 분류한다. 문제변환방

식의 장 은 단순하며, 단일 이블 분류방법의 

모든 알고리즘을 사용할 수 있어 많은 학습 알고

리즘을 사용할 수 있다(Read et al., 2011). 후자의 

경우 잘 알려져 있고, 많이 사용되는 학습 알고리

즘 기술을 다  이블 분류방법에 직  용하여 

분석한다. 알고리즘 응방식의 장 은 목표변수

인 이블 세트를 변형하지 않고 인스턴스와 이

블을 직  학습하여 더 자연스럽게 해석할 수 있

다. 다만, 문제변환 방식보다 복잡하고 사용할 수 

있는 알고리즘이 제한된다는 단 이 있다. 요약하

면, 문제변환 방법은 알고리즘에 데이터를 맞추는 

것이라 할 수 있고, 알고리즘 응 방법은 알고리

즘을 데이터에 맞추는 것이라 할 수 있다(Wu et 

al., 2020).

본 논문은 Zhang et al.(2014) 연구의 기 에 따

라 표성을 갖는 알고리즘을 소개하고자 한다. 

표성의 기 은 첫째, 알고리즘이 얼마나 많은 

연구에서 사용되는지, 둘째, 후속연구가 많이 진

행되는지, 마지막으로 알고리즘에서 고유한 특

징을 갖는지 이다. 그에 따른 결과는 <그림 2>와 

같다. 
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<그림 2> 다  이블 분류 알고리즘 구분

2.2.1 문제변환 방법

이진 연 성은 기존의 데이터 세트에 존재하는 

각각의 이블들을 하나의 기 으로 두 그룹으로 

분류하는 변환 기법으로, 설정한 분류 규칙에 따

라 목표와의 연 성을 0과 1의 결과로 나타난다

(Montañes et al., 2014). 즉, 인스턴스에 따라 각각

의 이블을 독립 으로 평가하는 것이다. 그 결

과는 각각의 이블에 해 측값이 계산된다. 

이진 연 성은 많은 알고리즘과 목 가능하며, 

다른 모델과의 결합이 간단하다. 그 지만 이블 

간의 상 성을 고려하지 않는다는 단 이 있다. 

이로 인해 실제로 존재하지 않는 이블 집합을 

추측하는 상황이 발생하기도 한다(Zhang et al., 

2018). 

이를 해결하기 해 추측 정확도를 높일 수 있

는 분류기 체인 등의 기법과 함께 사용한다. 분류

기 체인은 이블들의 측정 결과를 입력 데이터로 

추가하여 이블 측값을 추론하여 각각의 이

블이 결과에 향을  수 있는 방법이다(Liu and 

Tsang, 2015). 첫 번째 분류기는 원래 입력 특성만 

사용하여 학습하고, 출력된 이블이 새로운 입력 

속성으로 추가된 뒤 새로운 입력 공간에서 두 번째 

분류기를 학습하는 것에 사용한다. 반복되는 과정

의 효율성을 높이기 해 베이지안 네트워크를 활

용하기도 한다. 이블 간의 의존성을 고려하여 

분류기를 연결하고 이진 연 성이 이블 간의 상

계를 고려하지 못하는 것을 개선하는 방법이

다(Wang et al., 2019). 이진 연 성과 분류기 체인

은 <그림 3>과 같은 데이터 세트 시를 통해 도

식화할 수 있다. 

이블 멱 집합(Label Power-set, LP)은 다  

이블 학습 데이터 세트에 존재하는 이블의 하  

집합들을 만들고 이를 처리할 수 있는 새로운 데

이터를 만든다. 생성된 데이터들은 원래 데이터 

세트의 멱 집합들과 일치하기 때문에 변환된 데이

터 세트를 분류할 수 있으며, 새로 생성된 이블 

집합  하나를 새로운 인스턴스에 할당할 수 있

다. 다  이블 분류학습에서 이블 멱 집합은 

이블 수가 은 데이터 세트에 주로 사용되며, 

이블 수가 많은 데이터 세트에 사용되면 멱 집

합을 만들기가 어렵다. 이블 멱 집합은 이블 

간의 상 성을 고려할 수 있지만, 각 이블당 학

습 데이터의 수가 감소해 측 정확도가 감소하기

도 한다. 이블 멱 집합의 추측 정확도를 높이기 
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<그림 3> 문제변환방식 시(이진 연 성, 분류기 체인) 

<그림 4> 문제변환방식 시( 이블 멱 집합, 라 )  

해 라 (Random k-label-sets, RAkeL)와 함께 사

용한다(Gupta et al., 2019).

라 은 분류기 체인과 비슷하게 무작 로 k 크

기만큼의 이블 세트를 k개 선택한 뒤 k번 이

블 멱 집합을 실행한다. 각각의 이블 세트에 맞

게 모델들이 이진 그룹으로 나 어진 측치를 결

과로 나타내고, 결과들은 다 이블 측 모델과 

결합하여 측 결과값이 가장 높은 정확도를 가졌

는지를 단하게 된다. 라 은 이블 멱 집합의 

작업을 단순하게 만들어 분석의 효율성을 높이고, 

하  집합 체를 상으로 하지 않고 무작 로 

k개를 추출하여 분석하기에 시간 약에 좋다. 

한, k개를 추출해서 진행하지만, 라 은 더 균형 

있는 하  집합들의 분포를 포함한다. 그리고 라

은 원래 훈련 데이터 세트에 나타나지 않던 

이블 세트를 측할 수 있다는 장 이 있다

(Rokach et al., 2014). 이블 멱 집합과 라 은 <그

림 4>와 같은 데이터 세트 시를 통해 비교할 수 

있다. 

2.2.2 알고리즘 응 방법

다  이블 k-최근  이웃 알고리즘(ML-kNN)

은 새로운 테스트 데이터의 특징과 모든 테스트 

데이터의 특징 사이의 거리를 계산하여 가장 인

한 k개의 이웃을 찾는다. 새로운 샘 에 속해있는 

인스턴스  가까운 것을 찾으면 해당 인스턴스와 

근 한 이블을 사용하여 새로운 샘 의 이블

을 측한다. k-최근  이웃 알고리즘은 모델을 



원 종 윤․이 건 창

56 Information Systems Review, Vol.25, No.1

만들지 않으며, 새 샘 이 반환된 경우에만 분류

작업을 수행하기 때문에 다  이블 k-최근  이

웃알고리즘으로 불린다(Wang and Zucker, 2000). 

다  이블 k-최근  이웃 알고리즘은 기계학습 

알고리즘인 k-최근  이웃 알고리즘을 다 이

블 시나리오에 맞게 용한 것이다. 작동 방식은 

k-최근  이웃 알고리즘과 비슷하나 각 이블이 

가지고 있는 선험  확률에 의해 조건부 확률을 

계산하고, 이를 근거로 근 한 이웃의 최  확률

을 계산한다(Zhang and Zhou, 2005). 최  확률의 

계산이 끝나면 새로운 샘 의 이블을 측하는 

것이 완료된다. 이때 등장하는 모든 확률은 각 

이블에 한 신뢰수 으로 이블의 순 를 생성

하여 나열할 수 있다(Zhang and Zhou, 2007).

다  이블 의사결정 나무(ML-DT)는 새로운 

샘 이 어떤 클래스에 속하는지 분류하는 과정을 

나무 형태로 표 한다. 훈련 데이터를 주면 트리

를 자동으로 생성하고, 정보의 습득이 최 가 되

도록 자식 노드를 생성한다. 알고리즘  유일하

게 학습 과정의 지식을 도출할 수 있기도 하다. 

다  이블 의사결정 나무는 의사결정 나무의 최

종 결과로 나오는 이 리 노드에 이블 셋이 나

타난다. 각 노드에 특정 속성의 값이 아닌 이블

의 값들을 기 으로 각 이블 셋의 하  이블 

집합들을 분류한다(Vens et al., 2008). 

랭크 서포트 벡터 머신(Rank-SVM)은 체로 

이진 분류 문제를 해결하기 해 많이 사용되었

다. 따라서 이블 간의 상 계가 존재할 때 사

용하는 것은 합하지 않다. 이러한 문제를 해결

하기 해 서포트 벡터 머신 원칙을 기반으로 한 

직  근 방식인 랭크 서포트 벡터 머신은 다  

이블 분류의 특성에 맞게 용된 알고리즘으로 

효율성이 높고 우수하다(Elisseeff and Weston, 

2002). 이블 간의 상 계를 고려하여 이블

의 순  값을 산출하고, 특정 기능이 체 순 의 

하  집합으로서 측된 이블 세트를 추출한 후

에 이를 임계값으로 조정하여 사용된다. 다차원 

공간에서 서로 다른 클래스를 분류하는 평면을 훈

련 데이터로부터 결정하기 때문에, 고차원 데이터

를 작업할 때에도 우수한 성능을 보여 다(Jiang 

et al., 2008). 

집단 멀티 라벨(Collective Multi Label, CML)은 

고려할 수 있는 모든 상 계를 고려하는 분류 

알고리즘이다. 새로운 데이터 세트가 추가되면 

련된 속성들과 속성들의 근처에 있는 속성들 그리

고 찰되지 않은 이블 간의 상 성까지 계산하

여 결과값을 보여 다. 집단 멀티 라벨은 각각의 

이블에 독립 으로 시행되는 기존의 머신러닝

의 분류기법들과는 달리 합한 기법으로 고려되

지 않는다. 다  이블과 실 세계의 데이터와 

같이 타깃변수가 두 개 이상일 경우에는 집단 멀

티 라벨이 더욱 합하다고 평가받는다(Ghamrawi 

and McCallum, 2005). 

와 같은 다  이블 분류 알고리즘은 비즈니

스에 다양하게 활용될 수 있다. 를 들면, 스마트 

팩토리에서 수집되는 정보들을 장하고 분석하

는데 다  이블 분류 알고리즘은 생산 운 과정

의 효율성을 가져올 것이다. 최근 의료경 이 주

목받는데, 다  이블을 용한 유 자 분석은 

개인맞춤형 의료서비스를 실화시킬 수 있어 의

료소비자에게 큰 혜택을 제공하고, 새로운 비즈니

스 모델을 형성해 부가가치를 창출할 수 있다.

2.3 다  이블 분류 평가지표

단일 이블 분류는 데이터나 알고리즘을 평가

하는 데 있어 ‘옳다’, ‘그르다’와 같이 두 가지로 

구분하기 때문에 다  이블에 비해 간단하지만 

단편 이다. 단일 이블에서 표 으로 사용되

는 평가지표는 정 도, 재 율, 정확도, F-척도 등

이 있다. 이와 달리 다  이블 분류는 단일 이

블 분류보다 이블이 여러 개로 구성된 데이터 

세트이므로 계산이 복잡하고 다양해 단일 이블

에서 표 으로 참고하는 평가지표와는 다르다. 

따라서 다  이블의 데이터  분류기의 성능을 

평가하기 해서는 단일 이블보다 몇 가지의 지
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<그림 5> 다  이블 분류 평가지표 구분 

표가 더 존재한다. 이 에서 해 로스가(Hamming 

Loss) 다  이블을 평가할 때 가장 요한 평가

지표로 사용된다고 알려져 있다(Pereira et al., 

2018). 

2.3.1 제 기반 평가지표

<그림 5>는 다  이블 연구의 평가지표를 도

식화하여 분류한 것이다. 해 로스는 다  이블 

평가지표  가장 많이 사용된다. 잘못 측한 오

류와 측에 실패한 오류를 계산하기 해 체 

인스턴스와 체 이블의 개수를 기반으로 정규

화 과정을 거친다. 식 (1)과 같이 계산되며 오류들

이 분자에 들어간다. 이로 인해 우수한 모델의 경

우 오류가 기 때문에 해 로스의 값은 작게 나

타난다.

해밍로스 


  



 

∆
 (1)

2.3.2 제 기반 순 지표

제 기반 순 지표는 분류된 이블들의 순

를 평가하기 한 지표이다. 원에러(One-error)는 

인스턴스의 이블과 련되어 있지 않은 최상  

이블의 빈도를 계산한다. 련성이 없는 이블

이 분류될 경우 1로 반환한다. 원에러가 높을수록 

련되어 있지 않은 이블의 수가 많이 분류되었

다는 의미이다. 이는 모델을 다시 만들어 원에러 

값이 낮게 나오도록 분류작업을 진행해야 한다.

  원에러 


  



  , (2)

  ∈      ∉ 

 
 

랭킹로스(Ranking Loss)는 분류의 결과에서 목

표와 련 없는 이블이 련된 이블보다 높은 

순 에 존재하는 횟수를 나타낸다. 랭킹로스의 값

이 클수록 분류작업에서 련 없는 많은 이블이 

높은 순 에 존재했다는 뜻이다. 

랭킹로스 


  



 



   (3)

             ∈ ×

앞서 설명한 바와 같이 다  이블은 타깃변수

가 두 개 이상이기 때문에 단일 이블 분류보다 

알고리즘이 복잡하다. 한, 이에 따른 결과를 해

석하는 평가지표도 복잡할 뿐만 아니라 더 많은 
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평가지표가 있다. 기존 연구에서 어떤 평가지표를 

주 지표로 사용할지에 해 많이 논의되었으며, 

최근에도 해 로스가 직 이고 해석이 쉽다는 

측면에서 주로 사용되고 있다. Pereira et el.(2018)

은 다양한 지표들이 있는 가운데, 평가방식은 다

르지만 하나의 데이터에 한 결과인 평가지표 간

의 상 성에 해 연구하 다. 그리고 평가지표의 

상 성을 고려하여 해 로스가 종합 으로 가장 

주요한 지표임을 재차 강조하 으며, 이를 기반으

로 함께 참고하면 좋은 지표들의 조합을 제시하

다. Pereira et al.(2018)의 다  이블 지표 간의 

상 계 분석결과를 0.8 이상 그리고 0.9 보다 큰 

값으로 구분하여 평가지표 간의 련성을 살펴보

았다. 그 결과 다  이블 분류에 한 평가지표 

조합을 제시하 는데, 첫째, 해 로스, 커버리지, 

랭킹로스와 정확도를 함께 사용한다면 이블의 

하  집합들을 평가하는 지표들을 독립 으로 평

가할 수 있다. 이는 해 로스, 커버리지, 랭킹로스

는 다른 지표들에 향을 받지 않기 때문이다. 둘

째, 해 로스, 커버리지, 랭킹로스, 원에러, 평균 

정 도의 조합이다. 정확도를 신하여 원에러와 

평균 정 도를 사용하는 이유는 두 지표가 서로 

상 계를 가지고 있고, 연구자들이 다 이블 

분류에서 우선순 를 평가할 때 효율 이기 때문

이다. 셋째, 해 로스, 마이크로 평균 정 도, 마이

크로 평균 재 율, 마이크로 평균 F-척도, 정확도, 

랭킹로스를 함께 사용하는 조합이다. 이 조합은 

F-척도가 정 도와 재 율의 조화평균이라는 

에서 함께 사용하고, 다른 지표들은 다  이블 

분류 결과를 F-척도, 정 도, 재 율과는 다른 

에서 평가하기 해 사용한다. 본 연구는 의 

평가지표 조합과 기존 문헌을 바탕으로 해 로스, 

원에러, 랭킹로스를 평가지표로 채택하 다. 

2.4 다  이블 속성선택 

높은 차원과 차원의 주라는 말은 입력 공간과 

련이 있다. 입력 공간의 차원이 클수록 데이터

를 분석하는 것에 많은 시간이 필요할 뿐만 아니

라 노이즈가 발생할 수 있기 때문이다(Dash and 

Liu, 1997). 이러한 문제는 단일 이블 분류 학습

과 다  이블 분류 학습 모두 향을 다(Liu, 

and Motoda, 2012). 그러므로 입력 공간의 차원 연

구는 머신러닝 분야에서 요하며, 입력 공간의 

차원을 축소하는 것을 목 으로 둔다. 속성선택은 

입력 공간의 데이터에서 복되거나 련성이 없

는 속성을 제거하고 요한 속성만을 선택하여 데

이터 세트를 재구성하는 방법이다. 이에 속성선택 

방법은 속성값을 훼손하지 않고 데이터의 보존이 

가능하다는 장 이 있다. 그리고 고차원 데이터를 

학습하고 분석할 때, 차원의 주 문제를 해결할 

수 있기에 데이터의 양이 많아질수록 더욱 각 받

는 연구분야이다. 특히, 기존 연구에 따르면 속성

선택은 분석정확도를 해하는 상 없이 속성을 

제거할 수 있다고 증명되었다(Spolaôr et al., 2012; 

Zhao et al., 2011). 따라서 분류 알고리즘이 데이터

를 학습하고 분석하는데 걸리는 시간을 이고, 

노이즈를 제거함에 따라 측 정확도를 높이는 등 

효율성과 효과 인 측면에서 유용하다고 보고된

다(Guyon and Elisseeff, 2003). 이러한 속성선택 방

법은 데이터 처리 단계에서 많이 사용되는데, 속

성값을 이는 작업뿐만 아니라 속성선택 후의 

데이터 세트 비교를 통해 타깃변수에 향을 주는 

주요한 요인을 탐색하는데 사용된다. 속성선택의 

기 연구의 잠재 디리클  할당(Latent Dirichlet 

allocation, LDA), 정 상 분석(canonical-correla-

tion analysis, CCA) 방법은 하나의 속성만을 찰

하도록 설계가 되었다. 이는 타깃변수를 구별하고 

특정 속성을 제거할 수 있는 속성 순 를 얻으며, 

각 입력 속성이 얼마나 유용한 정보를 달하는지 

알려 다(Priyadarsini et al., 2015). 이와 달리 최근 

방법은 정보 이득(Information Gain, IG)이나 릴리  

에 (ReliefF, RF)와 같은 필터 방법이 있다. 필터 

방법은 포 으로 모델을 평가하여 사용하거나 

래퍼 방식과 같이 학습 알고리즘에 의해 속성값을 

평가한다(Azhagusundari and Thanamani, 2013). 그
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러나, 다  이블 분야의 속성선택은 타깃변수가 

두 개 이상이기 때문에 단일 이블 속성선택보다 

어렵고 복잡하다. 다  이블 속성선택 기법은 

데이터 모델 에서 두 가지로 구분할 수 있다. 

첫째, 단일 이블 연구에서 사용되는 속성선택 

기법을 용하는 문제변환방식 기법과 둘째, 직  

다  이블 속성선택 알고리즘을 개발한 알고리

즘 용방식이다(Spolaôr et al., 2013). 

문제변환방식 기법을 용한 연구는 이진연

성, 이블 멱 집합, PPT(Pruned Problem Transfor-

mation) 등 다  이블 데이터를 단일 이블 데

이터 세트로 변환하여 최신 단일 이블 속성선택 

기법을 용한다. Doquire and Verleysen(2011)은 

PPT 방법을 기반으로 다차원 상호 정보 기반의 

속성선택 방법의 성능을 평가하 다. 이후 Reyes 

et al.(2015)은 PPT 방법을 기반으로 RF 알고리즘

을 사용하여 각 속성의 가 치를 부여하는 방법을 

제시하 다. Spolaôr et al.(2013)은 LP와 BR을 사

용하여 문제를 변환한 다음 IG와 RF 알고리즘을 

용하여 네 가지 방법의 성능을 비교하 다. 

이와 달리 기존의 많은 연구는 다 이블 분류 

속성선택을 한 알고리즘을 직  개발하는 알고

리즘 용방식을 많이 사용하 다. Kong and 

Yu(2010)은 독성을 분석하고, 독성에 맞는 약물을 

분류  측하기 해 그래 를 기반의 분류 알

고리즘과 다  이블 속성선택 방법을 사용하는 

모델을 제시하 다. 약물은 환자에 따라 해롭고 

부작용이 있어, 환자에게 유익한지 는 유익하지 

않은지에 해 동시에 결정하고 측되어야 한다. 

이를 해 약물이 가지고 있는 기능을 찾는 것을 

목표하여 속성선택 알고리즘을 용하 다. 연구 

결과 제안하는 모델의 속성선택 알고리즘은 힐베

르트 슈미트(Hilbert-Schmidt) 독립 수의 값을 최

화하도록 하여 우수한 결과를 보여주었다. Lee 

and Kim(2013)은 정보의 상호작용 알고리즘에 따

라 속성을 추출하는 방법을 제시했다. 용된 속

성선택은 선택된 기능의 하  집합과 이블 집합 

간의 상호작용 정보를 최 화하여, 상호작용 정보

에 한 값을 최 치로 달성하기 해 두 세트 간

의 정보를 일련의 다변수 상호 정보 용어로 분해

하 다. 연구의 주된 목 은 데이터 세트에 해 

함수의 자연  생을 찾는 것이다. 기존의 속성

선택 방법은 주로 단일 이블 문제로 변형한 다

음 속성선택 로세스를 용하 지만, 연구에서 

제안하는 방법은 직  알고리즘을 용하여 별도

의 데이터 처리를 하지 않아도 된다는 장 이 

있다. 다  이블 분류를 한 속성선택 방법으

로 다  이블 속성선택과 미미틱 알고리즘

(Memetic Search Algorithm)을 용한 기법이 있다

(Lee et al., 2019; Zhu et al., 2010). 이러한 혼합 

유 알고리즘은 유 자 정보를 바탕으로 진보된 

알고리즘 형태라 할 수 있다. 이는 하나의 모집단

에 합한 함수 그리고 개체 사이의 돌연변이  

유 과 같이 진화론에 입각한 원리를 기반으로 최

의 값을 찾을 수 있는 기능이며 성능이 우수하

다. 다만 처음부터 최 값에 수렴하거나, 계산하

는 시간이 오래 걸린다는 단 을 가지고 있다. Lee 

and Kim(2015)은 기존의 유 알고리즘 모델의 한

계를 극복한 속성선택 알고리즘을 제안하 다. 기

존 알고리즘보다 효율성이 높고, 효용성에 따라 

련성이 높고 낮은 특징을 추출하는 속성선택 모

델로 우수한 성능을 가지고 있다. 기존의 연구에

서는 각 이블에 한 속성 의존성의 반복 계산을 

포함하 지만, Lee and Kim(2017)의 SCLS(Scalable 

Criterion for Large label Set : 규모 이블 집합 

확장 가능 기 )는 의존성 계산의 반복성을 배제

함으로써, 속성을 선택하는 효율성을 극 화하

다. 연구결과 SCLS는 특정한 조건에서 련성을 

정확하게 평가하는 련성 평가 로세스로, 기존

연구의 속성선택 방법보다 학습 정확도와 분석시

간을 여, 효율성을 향상한 모델이라 보고하

다. 본 논문에서 용한 CFS 알고리즘의 경우 

Jungjit et al.(2013)에 의해 문제변환 방식없이 알고

리즘 용방식의 ML-CFS(Multi-Label Correlation 

Based Feature Selection Method) 이 제안되었으며, 

Braytee et al.(2017) 한 CFS를 용하여, NMF 
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(Non-negative Matrix Factorization)를 기반으로 한 

CMFS(Correlated-and Multi-label Feature Selection 

method)를 제안하 다. 

와 같이 다  이블 속성선택 연구는 문제변

환 방법을 용한 연구보다 알고리즘 용방식의 

연구가 많다. 그러한 이유는 다  이블 련 연

구가 산학을 기반으로 하기에 직  알고리즘을 

개발하거나, 기존의 단일 이블 알고리즘을 다  

이블 알고리즘에 직  용 가능하도록 알고리

즘을 개선하는 데  의의를 둔다. 이와 달리, 본 연

구는 문제변환방식을 용하여 효율 으로 의사

결정을 지원하는 속성선택 방법을 제안하고자 한

다. 특히, 기존 연구와 달리 부분집합 탐색 방법을 

최우선 탐색 방법(Best-First Search)을 용하여 의

사결정자가 속성값의 순  혹은 별도의 라미터

를 지정하지 않아도 최 의 결과를 도출하는지 기

존 알고리즘과 비교한다.

Ⅲ. 개념  모델 제시 

본 연구는 비즈니스 환경에 합한 다  이블 

기반의 의사결정을 한 속성선택 방법을 제안한

다. 다  이블 데이터를 단일 이블로 변환하

는 문제변환 방식  하나인 이진 연 성 이론을 

기반에 단일 이블 연구에서 사용되는 상 계 

속성선택 방법을 용하여 새로운 방법을 제안한

다. 이는 이진 연 성 근 기반의 상 계 속성

선택 모델을 CFS-BR이라 명명한다. 특히, 기존의 

다 이블 속성선택 알고리즘은 필요한 변수의 

개수를 직  정하거나, 연구자가 지정하는 라미

터 값에 따라 결과가 상이하므로 측 성능의 편

차가 크다. 즉, 기존의 다 이블 속성선택 알고

리즘의 최 값을 찾기 해서는 라미터 값을 여

러차례 조정해야할 뿐만 아니라, 데이터 세트의 

특징에 따라 값이 달리 용되므로 빠르고 정확한 

의사결정을 지원하는 데 한계가 있다. 반면, 우리

가 제안하는 CFS-BR은 최 의 변수를 최우선 탐

색 방법으로 변수를 선별하므로 의사결정에 필요

한 처리 과정을 간소화하며, 효율 인 의사결정

지원을 도울 것으로 기 한다.

Multi-Label data

Binary Relevance(BR) Transformation

Single-Label 
data

Single-Label 
data

Single-Label 
data

CFS CFS CFS

Aggregation

Determine Selected Features

…

…

1 2 n

<그림 6> 이진 련성 근 기반의 상 계 

속성선택 모델

우리는 이를 검증하기 해 기존의 속성선택 

모델과 비교한다. Spolaôr et al.(2013)은 다  이

블의 문제변환방법을 용한 속성선택 모델을 제

안하 다. 이진 연 성(BR)과 이블 멱 집합(LP) 

방법을 기반으로 다  이블 세트를 단일 이블 

세트로 변환하고, 기존의 단일 이블 속성선택 

알고리즘인 IG와 RF를 용한 4가지 모델을 제시

하 다. 4가지 모델은 IG-BR, RF-BR, IG-LP, 

RF-LP로 <표 3>과 같다. 해당 연구의 결과 IG-BR, 

IG-LP 모델보다 RF-BR, RF-LP 모델이 우수한 결

과를 나타냈다. 따라서 본 연구는 RF-BR, RF-LP 

모델 알고리즘을 벤치마킹하 다. 한, 이블 

세트를 문제변환방식으로 변형하지 않고 알고리

즘을 직  용하는 방식인 SCLS를 벤치마킹하

다(Lee and Kim, 2017). SCLS 알고리즘을 용

하기 해서는 데이터의 처리가 필요한데, 해당 

알고리즘은 속성값이 이진 분류인 경우만 용할 
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알고리즘 이름 자 방식 약자

RF based on BR approach 

: 이진 연 성 근 기반의 릴리  에  속성선택 모델

Spolaôr et al.(2013) 문제변환방식

RF-BR

RF based on LP approach

: 멱 집합 이블 근 기반의 릴리  에  속성선택 모델
RF-LP

IG based on BR approach

: 이진 연 성 근 기반의 정보 이득 속성선택 모델
IG-BR

IG based on LP approach 

: 이블 멱 집합 근 기반의 정보 이득 속성선택 모델
IG-LP

Scalable Criterion for Large label Set 

: 규모 이블 집합 확장 가능 기
Lee and Kim(2017)

알고리즘 

용방식
SCLS

<표 3> 벤치마킹 속성선택 알고리즘

수 있기 때문이다. 이에 본 연구는 SCLS 벤치마킹

하기 해 데이터 세트를 이진 분류의 값으로 변

환하고, 출력 개수를 다섯 구간으로 나 어 그 의 

최 의 값을 추출하여 비교 값으로 선택하 다. 

마지막으로 해당 논문에서 제시하는 CFS-BR과 

RF-BR, RF-LP, SCLS의 속성선택 성능을 비교하

기 해 다 이블 k-최근  이웃 알고리즘을 기

반으로 비교하 다. 이는 다 이블 분류연구에

서 일반 으로 많이 사용되는 분류기이다(Zhang 

and Zhou, 2007).

3.1 이진 연 성 문제

다  이블 학습과제를 L개라고 하면 각 이

블에 해 하나씩 q개로 구분하는 독립된 이진 분

류문제로 분해한다. 그러면 다  이블 데이터 

세트 D는 q개의 독립된 이진 분류로 구성된다. 구

성된 q개의 데이터 세트는 Dyj(j=1 ..., q) 로 나뉘는

데, 각 이진 분류문제에 해당 이블과 련된 

제는 양수로 간주하고 다른 제는 음수로 간주한

다(Zhang et al., 2014). 마지막 과정으로 새로운 다

 이블 인스턴스를 분류하기 해, 이진 연

성은 q의 독립 분류를 통해 옳게 측된 이블의 

집합을 출력한다. 이진 연 성은 이블 집합 L의 

크기 q와 선형으로 비례하며, q가 크지 않은 것이 

보다 합하다(Zhang et al., 2018).

3.2 상 계 속성선택 

상 계 기반의 속성선택 기법은 엔트로피와 

카이스퀘어를 이용하여 다른 속성선택 방법보다 

성능이 우수한 것으로 알려졌다. 특히, 상 계 

기반의 속성선택은 속성의 하  집합을 평가하는 

것이 특징이다(Liu et al., 2002). 상 계 속성선

택 방법은 변수 집합을 평가하는 과정과 탐색하는 

과정으로 구분할 수 있다. 우선 변수 집합 평가 

방법으로 Merits 값을 사용한다.

 



는 k개의 변수를 가진 집합 S에 해 값

을 가진다.   는 속성과 이블 간의 상 계를 

나타내는 값들의 평균이고, 는 속성값들 사이

의 상 계를 나타내는 평균값이다. 체로 분류

방법에 있어 이블값은 명목변수이므로 상호정

보를 고려하는데, 상호정보는 최댓값의 범 가 넓

어 표 화시킨 칭  불확실성을 이용한다. 칭

 불확실성은 엔트로피를 이용하여 상호정보 값

을 표 화시킨 형태이다. 엔트로피는 확률변수의 

불확실성에 한 척도라 할 수 있다. 즉, 엔트로피

와 상호정보는 칭  성질을 가지며 더 많은 값
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데이터 이름
변수

도메인 인스턴스 명목변수 연속형 변수 이블(Y)

Birds Audio 645 2 258 19

Fags Image 194 9 10 7

Genbase Biology 662 1186 0 27

Yeast Image 2417 0 103 14

Image-data Image 600 0 294 5

TMC_500 Text 15000 500 0 22

Emotion Music 593 0 72 6

Musical Text 1500 0 1000 6

<표 4> 데이터 세트 

을 가지고 있는 방향으로 표 화 값을 구성하여 

두 변수 간의 상 계를 측정한다. 

최 의 속성을 선택하기 해서는 모근 속성의 

집합을 평가할 수도 있지만 모든 가능한 조합을 

탐색하는 것은 어렵다. 따라서 데이터에 합한 

탐색 방법을 모색해야 한다. 탐색 방법으로는 후

진 제거, 진선택, 지역탐색, 유 알고리즘 등을 

고려한 방법이 있으며 본 연구에서 용한 최우선

탐색방법은 지역탐색법에서 가장 효율 이라 알

려졌다(Doshi, 2014). 최우선 탐색 방법은 단계

으로 변수를 선택하면서 최 의 값이 향상되지 않

을 때 이  단계에서 차선 순 의 변수를 탐색하

여 최 의 값을 선택한다(Hall and Holmes, 2003).

3.3 데이터 세트 

본 연구는 두 종류의 실험을 통해 CFS-BR의 우

수성을 입증하고자 한다. 첫째, Mulan 데이터 세트

(mulan.sourceforge.net)의 22가지의 데이터  기존 

연구에서 많이 인용한 오디오, 이미지, 텍스트 등

을 기반으로 구성된 7개의 다  이블 자료를 얻

었다. 이 자료는 다  이블 커뮤니티에서 리 

쓰이고 새로운 분석방법을 검증하는 데 많이 사용

되었다(Tsoumakas et al., 2011). 

둘째, 온라인 리뷰에 한 감정분석을 통해 

CFS-BR의 실무  가치를 검증하고자 하 다. 감

정을 분류하기 해 뮤지컬 데이터를 수집하 다. 

국내 티켓 매 사이트(인터 크)를 통해  인

원수가 가장 많은 뮤지컬 8개를 선정하여 모든 데

이터를 수집하 다. 41,000건의 뮤지컬 리뷰 에 

(1) 매자가 확인된 데이터를 처리한 결과 

28,000여 건으로 어들었다. 그리고 (2) 200자 이

상의 데이터만을 상으로 분류하여 1,500건을 분

석 상으로 선정하 다. 그리고 리뷰 데이터에 

한 감정을 할당하기 해, 한국말을 모국어로 

하는 학생 3명에게 인간의 기본 감정이라고 여

겨지는 행복감, 공포, 놀람, 슬픔, 화남, 오를 분

류하도록 의뢰하 다. 특히, 최소 두 가지 이상의 

감정이 내포된 데이터를 선별하고, 분석을 실시하

다(Giatsoglou et al., 2017). <표 4>는 각 데이터에 

한 설명으로 해당 도메인, 인스턴스, 변수, 이

블(타깃변수)의 수 등을 기술하 다. 

Ⅳ. 분석결과

본 논문에서 제안하는 모델인 CFS-BR과 벤치

마킹한 알고리즘(RF-BR, RF-LP, SCLS) 간의 속성

선택 성능을 비교한 결과는 다음과 같다. 비교를 

한 학습 알고리즘으로는 다  이블 k-최근  

이웃 알고리즘을 사용하여 10-겹 교차검증으로 분

석하 다. SCLS의 경우 속성선택을 해 추출하

고자 하는 변수의 개수를 입력하여야 한다는 에

서 다섯 구간으로 구분하여 가장 낮은 값을 추출

하 다. 종합 인 결과는 <표 5>와 같다. 
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본 연구 RF-BR RF-LP SCLS

해 로스

Bird 0.048 0.053 0.049 0.051

Emotion 0.203 0.211 0.220 0.214

Flag 0.228 0.267 0.243 0.290

Genbase 0.015 0.033 0.042 0.041

Image-data 0.158 0.166 0.170 0.170

TMC2007 0.059 0.058 0.059 0.061

Yeast 0.171 0.171 0.175 0.173

원에러

Bird 0.370 0.578 0.472 0.529

Emotion 0.290 0.290 0.300 0.293

Flag 0.125 0.151 0.203 0.145

Genbase 0.151 0.418 0.620 0.568

Image-data 0.273 0.298 0.313 0.315

TMC2007 0.190 0.187 0.189 0.200

Yeast 0.177 0.182 0.185 0.182

랭킹로스

Bird 0.092 0.175 0.133 0.158

Emotion 0.132 0.166 0.171 0.182

Flag 0.159 0.167 0.178 0.204

Genbase 0.008 0.051 0.098 0.086

Image-data 0.129 0.137 0.143 0.155

TMC2007 0.036 0.034 0.035 0.037

Yeast 0.123 0.124 0.127 0.127

<표 5> 테스트 데이터 결과 

해 로스 결과는 낮은 값이 우수하다고 평가하

는데, 이블의 세트의 크기에 따라 해 로스에 

향을 미치기도 한다. 그 지만 데이터 간의 비교

가 아닌, 속성선택 알고리즘 간의 비교가 목 이기

에 이블 세트의 크기에 따른 차이는 본 연구의 

실험과 무 하다 할 수 있다. 연구결과 이진 연

성 기반의 상 계 속성선택 모델인 CFS-BR은 

일곱 개의 데이터 세트  다섯 개 데이터 세트

(Bird, Flag, Genbase, Image-data, Yeast) 에서 우수한 

결과를 보여 다. TMC 2007의 경우 RF-BR 모델이 

우수한 결과를 보여주며, Yeast의 경우 CFS-BR 모

델과 RF-BR 모델의 결과가 같은 것을 보여 다. 

원에러는 이블의 정오류의 비율을 나타내

는 지표로, 작은 값의 경우에 알고리즘 모델의 성

능이 우수하다고 할 수 있다. 실험 결과 다른 속성

선택 알고리즘과 비교할 때, 7개의 데이터 세트 

에 5개의 데이터 세트(Bird, Emotion, Flag, 

Genbase, Image-data) 에 해 우수한 결과를 보여

다. 그 외에 Emotion 데이터 세트의 경우 CFS-BR

과 RF-BR이 같은 값을 나타내었으며, TMC 2007의 

경우 RF-BR 모델이 조  더 우수한 결과를 보여주

었다. 이는 해 로스의 결과와 같다고 할 수 있다. 

랭킹로스는 분류기의 성능을 측하는 데 있어, 

련이 없는 이블이 련이 있는 이블보다 이

에 얼마나 나타나는지 계산하는 지표이다. 따라

서 랭킹로스는 값이 을수록 우수한 모델이라 평

가할 수 있다. 랭킹로스의 결과는 해 로스, 원에

러의 결과와 비슷한 흐름을 보여 다. 랭킹로스의 

경우도 앞서 다른 지표들의 결과와 마찬가지로 

TMC 2007은 RF-BR 모델이 우수한 결과를 나타내

지만, 나머지 데이터 세트의 경우 CFS-BR 모델이 

우수한 결과를 보여 다. 앞서 언 한 바와 같이 
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해 로스는 다  이블 연구 분야에서 모델을 평

가하는 가장 기본 이고 보편 인 지표이다. 이는 

직 으로 해석할 수 있으며, 계산과정이 간단하

므로 해석이 명료해 많은 연구에서 사용된다. 본 

연구에서 해 로스 외에 다른 측정항목과 함께 비

교 평가한 이유는 결과에 한 공정성을 확보하기 

함이다. 한, 다  이블 학습 결과를 해석하

는 데 있어 다각 이고 범 하게 평가하고자 하

다. 

테스트 데이터 세트에 한 실험 결과를 요약하

면 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서 제안하는 

CFS-BR 모델은 벤치마킹한 다른 속성선택 방법

과 비교하 을 때, 일곱 개의 데이터 에 여섯 

개의 데이터에서 더 우수한 결과를 보여주었다. 

둘째, 텍스트 데이터인 TMC 2007의 경우 RF-BR 

모델이 비교  우수한 결과를 보여주었다. 이는 

일곱 개의 다른 데이터 세트와 비교하 을 때 유

일하게 TMC 2007만이 텍스트 데이터인 을 고

려하 을 때, 텍스트에 한 데이터의 정형화 방

식에 따라 속성선택의 우수성이 다를 수 있다는 

을 고려할 수 있다. 즉, 텍스트 기반의 데이터를 

숫자로 임베딩 하는 과정은 말뭉치(Bag-of-Words)

의 경우 단어의 빈도수, TF-IDF 등이 있고, 

Word2vec, GloVe 등 다양한 워드 임베딩 기법들이 

있으므로 텍스트의 처리 과정에 따라 다른 차이

가 있는 것으로 상한다.

기존 머신러닝 연구자들에 따르면 다  이블 

학습뿐만 아니라, 차원 축소기법의 일환인 속성선

택 방법에서도 문제변환 방식보다 알고리즘 채택 

방법을 선택한 방법이 이블 간의 계를 분석하

는 데보다 자연스럽고 우수하다고 여겨진다. 그

지만, 본 연구에서 제안하는 CFS-BR 모델은 문제

변환 방식을 용했다는 한계 에도 불구하고, 기

존 연구보다 우수한 속성선택 성능을 보여 다. 

기존의 벤치마킹 속성선택 방법인 RF 알고리즘 

기반의 속성선택 방식은 속성값에 한 순  값을 

나타낸다. 그러므로 연구자가 순  값에 따라 임

의로 속성값을 선택하는 기 을 정의해야 하는 번

거로움이 있다. SCLS 알고리즘 한 원하는 속성

값의 수를 사용자가 직  입력하여 선택하는 속성

선택 알고리즘이다. 한, 속성값이 이진 분류인 

경우에만 계산할 수 있으므로 연속형 변수나 실수

의 경우 SCLS 알고리즘에 바로 용하는 것은 어

렵고, 처리 작업을 수행해야 한다. 이러한 처

리 과정은 인 으로 자료의 변이가 일어날 수 

있으므로 알고리즘의 한계 이라 볼 수 있다. 이

듯 벤치마킹한 SCLS과 RF 기반의 속성선택 알

고리즘은 최 의 결과값을 구하기 해서는 사

작업이 필요하고, 실험시간이 소요된다. 반면, 

CFS-BR은 이진 분류 데이터뿐만 아니라 연속형 

변수와 같은 모든 변수에 해 즉각 인 계산이 

가능하다. 즉, 특별한 처리 과정 없이 자연스러

운 속성선택 용이 가능하다. 따라서 CFS-BR을 

용한 다  이블 분류 모델은 의사결정을 효과

으로 지원할 수 있다.

마지막으로, 기존의 다  이블 연구에서 

용되는 오  데이터가 아닌 실 세계에서 수집한 

데이터를 상으로, CFS-BR 모델을 검증하고자 

한다. 이는 실제 비즈니스 의사결정과 같은 유사

한 환경에서 의사결정자의 선택을 돕거나 신할 

수 있는지에 한 실 세계 데이터를 기반으로 

검증하기 함이다. 앞서 CFS-BR과 RF-BR 모델

이 비교  좋은 성과를 보여 에 따라 두 속성선

택 간의 비교를 통해 CFS-BR 모델의 우수성을 검

증하고자 한다. 한, 앞서 실험에서 용한 다  

이블 k-최근  이웃 알고리즘뿐만 아니라 다양

한 문제변환 방식(BR, CC, RAkEL, CLR, LP) 알고

리즘으로 다각 인 검토를 하며, 새로운 알고리즘 

용방식으로는 BP-MLL을 추가하여 성과를 비

교하 다. 연구결과는 <표 6>과 같다. 

해당 데이터는 텍스트 데이터로 비정형데이터

인 뮤지컬 리뷰이다. 처리 과정은 해당 리뷰를 

말뭉치기법(bag-of words)을 통해 TF-IDF(Term 

Frequency - Inverse Document Frequency)로 데이터

를 변환하 다. 특히, 앞선 실험에서 텍스트 데이

터의 경우, RF-BR 모델이 우수한 결과를 보여  
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해 로스 원에러 랭킹로스

Original CFS_BR RF_BR Original CFS_BR RF_BR Original CFS_BR RF_BR

BR 0.163 0.142 0.155 0.235 0.123 0.102 0.177 0.108 0.120

CC 0.166 0.140 0.155 0.178 0.151 0.108 0.133 0.118 0.118

RAkEL 0.214 0.152 0.164 0.147 0.136 0.114 0.112 0.104 0.117

CLR 0.279 0.271 0.302 0.110 0.100 0.101 0.099 0.089 0.121

LP 0.186 0.150 0.116 0.233 0.176 0.135 0.161 0.125 0.129

BP-MLL 0.117 0.094 0.155 0.055 0.050 0.092 0.050 0.049 0.118

ML-kNN 0.143 0.128 0.154 0.091 0.081 0.092 0.091 0.086 0.117

<표 6> 뮤지컬 데이터 결과  

것을 고려할 때, 텍스트 데이터 처리의 차와 

방법이 요하다는 것을 인식할 수 있다. 연구결

과는 다음과 같다. 

해 로스는 작은 값일수록 분류성능의 우수성

을 나타내는 지표로 모든 분류기에서 CFS-BR 모

델이 우수한 것을 볼 수 있다. 특히, 알고리즘 용

방식인 BP-MLL와 다  이블 k-최근  이웃 알

고리즘이 다른 분류기에 비해 문제를 잘 분류하는 

것으로 확인하 다.

원에러의 경우 이블의 정오류를 나타내는 

비율로 낮은 값이 분류성능이 우수하다. 원에러의 

결과 한 해 로스의 결과와 비슷한 양상을 보이

는데, CFS-BR 모델이 가장 우수한 결과를 보여주

며 알고리즘 용방식이 다른 분류기보다 더 분류

성능이 우수한 것으로 확인하 다. 

마지막으로 랭킹로스의 값을 살펴보면 다음과 

같다. 기존의 다른 측정항목들과 마찬가지로 

CFS-BR 모델이 가장 우수함을 보여주었다. 결과

으로 기존 연구에서 사용되는 오  데이터뿐만 

아니라 한  온라인 리뷰를 분석하는데 CFS-BR 

모델이 우수한 속성선택 방법임을 증명하 다. 

Ⅴ. 결  론 

본 연구는 효과 인 의사결정을 한 다  이

블 분류 기반의 속성선택 방법을 제안하 다. 기

존 컴퓨터 공학에서 연구되는 알고리즘은 경 실

무자 는 연구자가 원하는 속성값의 개수를 입력

하여 추출하는 방식이 많다. 이에 반해, CFS-BR은 

최 의 값을 자동 으로 선별하여 실무자 는 연

구자에게 최 의 솔루션을 제시할 수 있다. 각 방

법에 따른 장단 이 있지만, 속성값의 개수를 선

택하지 않고 자동으로 산출하는 방법은 비즈니스 

환경에서 더 효과 일 것이다. 더욱이 사물인터넷

이나 온디바이스의 발달로 인해 기업은 더 많은 

데이터를 보유하는데, 데이터 기반의 의사결정을 

지원하기 해서는 자동으로 최 의 속성값을 찾

고 해답을 제시해야 하므로 CFS-BR은 의사결정

자가 빠른 선택과 결정을 내리는 데 도움이 될 것

이다. 

본 연구의 학술  기여는 다음과 같다. 효과

인 의사결정을 한 다  이블 분류 속성선택 

방법과 분류모델을 제시하 다. 이는 경 정보, 

재무, 마 , 인사조직 등 비즈니스의 특정 문제

를 해결하기 한 의사결정 지원 로세스를 구축

하기 한 기 자료로 다른 연구 분야에 응용되길 

기 한다. 특히, 다  이블 속성선택은 디지털 

트랜스포메이션으로 넘쳐나는 데이터를 처리, 분

석하는 데 유용하기에 데이터 기반 의사결정을 지

원하고, 새로운 데이터 세트를 상으로 하는 연

구에 기여할 수 있다. 

더욱이 실 세계에 존재하는 다양한 인간의 

활동들을 다  이블 데이터 세트로 변환하여, 

용이 가능하기에 CFS-BR은 다양하게 용될 
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수 있다. 를 들어, 개인의 다양한 성향이나 특징

이 속성값이라 하면, 그에 응하는 이블은 하

루 동안 개인이 소비하는 물품이라 할 수 있다. 

이는 개인의 특징이나 습 에 따라 하루에 소비되

는 물품을 효과 으로 측할 뿐만 아니라 미래의 

행동을 측하는 데도 용할 수 있다. 따라서 본 

연구에서 제안하는 CFS-BR을 용한 다  이

블 분류는 경 학에서의 다양한 문제를 새로운 견

해로 분석하는데 기 자료를 제공한다.

국내 기업인 카카오는 카카오T를 통해 고객의 

다양한 정보를 수집하여 비즈니스에 활용하 다. 

카카오T는 1,600만 명의 사용자 데이터를 수집하

여 교통 상황이나 택시기사들의 빈 차 상황, 차고

지, 주거지, 운행패턴 등을 분석하 다. 그 결과 

기존의 이탈고객을 방지하고 고객만족도를 높

다. 넷 릭스 한 3,000만 명 이상의 시청자 행동

을 분석하여 새로운 사업에 투자하는 등 소비자들

에게 새로운 서비스를 제공하고, 새로운 비즈니스 

기회를 발굴했다. 즉, 인공지능 기반의 머신러닝

은 의사결정을 효과 으로 도우며, 나아가 새로운 

비즈니스 기회를 창출하므로 모든 산업에 용될 

것이다. 이러한 변화를 고려할 때의 본 연구의 실

무  의의는 다음과 같다. 첫째, CFS-BR은 기업의 

데이터 리비용을 이는 데 기여할 수 있다. 기

업의 데이터는 기업의 자산이기 때문에 이를 확보

하고 장하는 것은 요한 업무이다. 그 지만 

모든 데이터를 리하고 장하는 것은 무의미하

며, 의미 있는 정보만을 리하고 장하여야만 

한다. CFS-BR은 데이터의 의미 있는 정보만을 

장하고 리하기 때문에 데이터를 리하는 비용

을 일 수 있다. 둘째, CFS-BR을 통한 의사결정

은 의사 결정자에게 빠른 분석 결과를 제시하므로 

유용하다. 특히, CFS-BR은 의미 있는 정보만 선택

하고 리하므로 데이터 크기가 작아진다. 이에 

따라 분석 시간이 어들 뿐만 아니라 무엇이 특

정 결과와 속성 간의 상 성을 알 수 있다. 마지막

으로, 새로운 데이터에 한 자동 분류에 유용하

다. 자동분류는 새로 생성되는 데이터에 해 자

동으로 라벨링 되어야 한다. 그리고 필요한 데이

터와 불필요한 데이터를 구분해야 한다. 이러한 

기능을 수행하는데 CFS-BR은 유용할 것으로 

상된다. 특히, 추가 인 처리 작업 없이 데이터

를 직  사용할 수 있으므로 실무  가치가 높다. 
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Abstract

Management decision-making based on artificial intelligence(AI)  plays an important role in helping 

decision-makers. Business decision-making centered on AI is evaluated as a driving force for corporate 

growth. AI-based on accurate analysis techniques could support decision-makers in making high-quality 

decisions. This study proposes an effective decision-making method with the application of multi-label 

feature selection. In this regard, We present a CFS-BR (Correlation-based Feature Selection based on 

Binary Relevance approach) that reduces data sets in high-dimensional space. As a result of analyzing 

sample data and empirical data, CFS-BR can support efficient decision-making by selecting the best 

combination of meaningful attributes based on the Best-First algorithm. In addition, compared to the 

previous multi-label feature selection method, CFS-BR is useful for increasing the effectiveness of deci-

sion-making, as its accuracy is higher.
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