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요     약

연  규칙들을 이용한 분류학습은 최근 활발히 연구되는 분야의 하나이다. 이러한 연  규칙을 이용한 분류에는 연  규칙들에 한 수치  

요도를 계산하는 것이 요하다. 본 논문에서는 정보 이론을 사용한 H measure 라는 새로운 규칙 요도 기법을 제안한다. 구체 으로 

Hellinger 변량을 이용하여 연 규칙의 요도를 계산한다. 제안된 H measure 의 다양한 특성들을 분석하 으며 한 이러한 H measure를 이

용한 분류학습의 성능을 다른 규칙 measure를 이용한 분류학습의 성능과 비교하 다.
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1. 서  론1)

연 규칙들은 “조건→결과” 형태로 표 되며 여기에서 조

건과 결과는 측값 들의 결합으로 나타난다. 이러한 연

규칙은 다른 학습 방법에 비하여 학습 결과의 이해가 쉬우

며 사용자들에게 많은 정보를 다는 이 을 가진다. 

하지만 연 규칙을 추출해내는 부분 알고리즘들은 흔히 

복성을 가지는 방 한 양의 규칙 들을 생성한다. 그러나 

데이터로부터 생성된 많은 연 규칙들  다수는 실제로 

요하지 않으며, 이와 같이 방 한 유도된 규칙 들 에서 

요한 규칙들의 조합을 선택하는 것은 쉽지 않은 일이다.

그러므로 연 법칙의 생성에서 각 법칙에 하여 수치

으로 표 이 가능한 규칙의 요도를 계산하는 것은 요한 

의미를 가진다. 이는 사용자가 발견된 규칙을 정렬하거나 
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분류학습을 진행할 때 각 클래스 마다 수를 부여하는 것

을 돕는다. 하지만 많은 사용자의 요구들을 충족시키는 규

칙의 요도를 계산하는 것은 쉬운 일이 아니며, 많은 연구

들이 이 분야에서 시행되어 왔다. 

규칙 요도 들에는 크게 주 인 요도와 객 인 

요도의 두 가지가 있다. 주  요도는 사용자의 도메인

(domain)지식을 고려하는 것이며 [1] 객 인 요도는 데

이터를 사용하여 요도를 자동으로 계산한다 [2] [3] [4] 

[5]. 본 연구에서는 정보이론(information-theoretic)을 이용

하여 연 법칙의 새로운 객 인 요도를 제안하고자 한

다. 정보이론을 이용한 요도의 측정은 연 법칙에서 제공

하는 정보의 양으로서의 해석이 가능하다. 즉 규칙으로서의 

선행조건이 후행결과에 해 많은 정보를 제공할 때 계는 

흥미를 가진다. 규칙 요도를 측정하기 해 사용된 정보

이론 방법으로는 Shannon 조건부 엔트로피[6], 평균 상호 

정보(mutual information) [7], Theil 불확정도 계수 [4], 

J-measure [8], 지니 계수 [2] 등이 있다. 

Shannon 엔트로피는 선행조건(antecedent)이 사실이라고 

가정하 을 때 후행결과(consequent)의 정보량의 평균을 측
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정한다 [6]. Theil 계수는 선행조건으로 인한 후행결과의 엔

트로피 감소율을 측정한다 [4]. J-measure는 선행조건의 사

실여부에 따른 평균 상호정보의 일부분이다 [8]. 마지막으로 

지니계수는 2차 엔트로피의 감소를 측정한다 [2]. 본 연구에

서는 Hellinger 함수를 이용한 새로운 요도를 제안하고 이

의 특성을 분석한다.

2. 련 연구

연 법칙의 요도 분야에는 다양한 연구가 진행되어 있

다. 먼  Tan et al. [4] 은 다수의 법칙 요도에 한 범

한 검토를 하 다. 그들은 20가지의 요도에 하여 내

부 자료구조, 연산, 크기에 따른 효과를 검사하 다. Tan 등

은 연 규칙의 가능한 도메인 유형이 주어진 상태에서 

measure 들의 주요 특징과 용성에 해 몇 가지 결론을 

내렸다. 

베이시안 네트워크를 사용하여 자주 나타나는 항목들의 

흥미도를 평가한 방식은 Jarosezvicz 와 Simovici [9] 에 의

해 제안되었다. 이는 베이시안 네트워크를 사용하여 도메인 

지식을 제공하는 방식으로 요도의 기 은 자료에서 생

된 support 와 베이시안 네트워크에서 계산된 수치 사이의 

 차이에 따라 정의된다. 

앞 에서 언 된 바와 같이, 연 규칙은 분류학습에도 

용 될 수 있으며 이 경우에 법칙의 요도는 성능에 많은 

향을 미친다. 따라서 연  규칙 마이닝과 분류를 통합하

는데 많은 연구들이 제안되어 있다.

Dong et al. [10] 은 CAEP(Classification by Aggregating 

Emerging Patterns) 모델을 제안하 는데, 이는 모든 패턴

을 찾은 후 수를 차별화하여 모두 더하고 주어진 데이터

에 가장 합한 클래스를 정하는 것이다. 수는 패턴들의 

요도를 뜻하며, 이는 support 들과 반  클래스들의 큰 차

이에서 생된다.

Li et al. [11] 은 CMAR(Classification based on Multiple 

Association Rules) 방법을 제안했는데, 이는 효과 인 

FPtree 구조를 이용하여 규칙을 생성하고 평가한다. CMAR 

은 인스턴스에 부합하는 모든 규칙을 추출하고 가 된 카이

제곱 방법을 이용하여 목  클래스의 값을 계산한다. 

3. H measure

연 규칙은  →   형식으로 지식을 표 한다. 본 논문은 

연  규칙을 이용한 분류학습을 다루므로 연  규칙의 오른

쪽 부분은 목 속성 값을 가정하고 좌변은 다수의 속성값으

로 가정한다.

본 연구에서 규칙 요도의 기본 개념은 연 규칙 좌변의 

특정한 값 집합들이 우측 목 속성의 확률 분포에 향을 

끼친다는 가정에서 출발한다. 목  속성은 클래스 빈도를 

나타내는 이  확률(prior distribution)을 구성한다. 하지만 

목  속성은 다른 속성들의 값 등 특정 조건 하에서 그 값

들의 확률분포가 바 다. 그러므로 이 논문에는 자연스럽게 

목  속성의 이 (priori) 확률분포와 이후(posteriori) 확률분

포의 차이의 크기를 규칙의 요도로 정의한다. 

다음으로 요한 부분은 이러한 정보의 양을 어떻게 정확

히 측정하는 방법을 정의하고 결정하느냐이다. 본 논문에서 

우리는 헬링거 함수(Hellinger divergence)를 이러한 정보를 

측정하는데 사용한다. 헬링거 함수는 Beran [12]에 의해 소

개되었고, 이 논문에서는 규칙의 정보 내용으로 사용하기 

해 수정하 다. 연  규칙  →  에서 b 값이 주어졌다는 

가정하에서 A 변수의 헬링거 함수는



 − 


(1)

으로 정의된다. 여기서 는 변수 A의 값을 의미한다. 이 값

은 오직 이  확률분포와 이후 확률분포가 동일할 때만 0이 

된다. 한 헬링거 함수는 가능한 모든 이  확률 분포와 

이후 확률분포에 하여 연속 이다. 따라서 헬링거 함수는 

이  분포와 이후 분포의 크기 차이에 한 측정값으로 사

용할 수 있다. 그러므로 우리는 헬링거 함수를 연 규칙의 

정보량으로 사용한다.

이 논문에서 우리는 헬링거 값을 약간 수정하 다. 를 

들어  →  의 연  규칙에 하여 헬링거 함수의 값을 계산

하면 이 규칙의 정보 내용은 (→로 표기) 아래와 같다.

→ −    −  (2)

이때 는    라는 조건하에   의 조건 확률이

다. 여기서 식 (2) 가 식 (1)의 정의와 다르다는 것에 주목

해야 한다. 연 규칙에 있어서 법칙의 우측에는 하나의 클

래스의 특정 값만이 나타나고, 해당 클래스 값은 제외한 다

른 모든 값들의 확률은 에 포함된다.

한 본 연구에서는 원래의 헬링거 수식의 제곱형태를 사

용한다. 이는 1) 각 패턴의 상  정보 내용은 수정된 헬링

거 함수에 의해 향을 받지 않으며 2) 법칙 요도의 다음 

항목인 일반성과의 그 수치 범 상 합리 인 균형을 이루기 

해서이다.

우리가 고려해야 할 연  규칙의  다른 기 은 규칙의 

일반성(generality)이다. 일반성의 기본 인 아이디어는 “더 

많은 데이터가 연  규칙의 조건을 만족하면 더 유용한 법

칙이 된다”이다. 본 논문에서 일반성은 다음과 같이 정의하

다.
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→ (3)

본 논문에서 일반성을 표 하기 하여 원래 확률의 제곱

근 형태를 사용하는 이유는 제곱근 값이 더 정확하게 사건의 

보편성을 나타낼 수 있기 때문이다. 사건의 보편성은 b 사건

이 처음 나타날 때 빠르게 증가한다. 그 이후에는 사건이 충

분히 발생되었을 때 그 요도가 서서히 커진다. <그림 1>

은 와 그것을 선형화시킨를 나타내는 그래 를 비

교한 것이다. <그림 1>의 제곱근 함수 그래 에서 보듯이, 

제곱근 값은 기에는 격히 증가하다가 이벤트가 많이 발

생 후 다음 사건의 찰이 덜 요해지게 된다. 한편, 로 

표기된 보편성의 선형 함수는 실 세계에서의 보편성의 특

성과 일치하지 않는 사건의 수에 비례하여 증가한다. 

Fig. 1. Graph of   and p(b)

따라서 연  규칙의 최종 인 요도(→)는 일반성

(→과 규칙의 정보 내용(→)의 곱으로 나타내며 

다음 식으로 표 된다.

→→·→
   −  

−−−  
(4)

이는 보편성과 정보 내용의 곱으로 구성되어 있다.

4. H measure의 속성

이 에서는 이 논문에서 제안된   measure 의 속성을 

설명하고자 한다. 를 들어서 →  규칙을 가정하고, 제안

된   measure 은 다음과 같은 속성이 있다. 

속성 1 : →≥

이 속성은 규칙 요도의 기본 속성  하나이다. 왜냐하

면 규칙의 요도가 음의 값을 가지는 것은 의미를 가지지 

않기 때문이다. 이 속성의 증명은 식(4) 로부터 쉽게 알 수 

있다. 

속성 2 : →   경우에만 a와 b는 독립 이다.

증명: 값 a 와 b 가 서로 독립 인 경우,     

이므로 식 (5)로부터 →   이 됨을 알 수 있다. □

두 가지 변수가 서로 독립일때는 서로 원인-결과의 계

가 존재하지 않으므로 서로 독립인 변수를 사용하는 규칙의 

요도는 0 이어야한다.

속성 3 : →≠→  

증명: →  와 →  각 규칙에 하여 →  →  

지만 →≠→이다. 따라서 →≠→이다. □

본 속성의 의미는 H measure 는 법칙의 원인과 결과를 

구분하는 능력을 가지고 있음을 보여 다. 즉 규칙 →  와 

규칙 →  는 같은 요도를 가지지 않는다.

속성 4 : 와 의 값이 고정되었을 때, 값이 

증가하면, H measure 는 다음과 같이 동작한다.

→








↘ if  
 if   
↗ if 

↘   ↗ 기호는 순차 으로 감소하고 증가하는 H 

measure 의 측정값을 의미한다. 

증명: 식 (4) 로부터 



→
− 

 
 −



−
− −




(5)

다음의 식에서

−
− −


−
−

 , , 
→



  , , → 

 , , 
→

     □

  measure 는 a 와 b 간의 독립성으로 부터의 편차 정

도에 따라서 순차 으로 증가되기 때문에 이 속성은   

measure 의 요한 특성을 보여 다. <그림 2>는   값

에 따른   measure 값의 변화를 보여 다. 

Fig. 2. H value vs.  Fig. 3. H value vs. 
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속성 5 : 와 의 값이 고정되었을때   값이 

증가하면, H measure 는 다음과 같이 변화한다.

→








↘ if  
 if   
↗ 

증명: 에 의해 속성 4 의 확률값 들을 각각 나 면 

동일한 결과를 얻을 수 있기 때문에 이 속성의 증명은 간단

히 알 수 있다. □

<그림 3>은   값이 0.2 인 경우에   measure 와 

의 계를 보여주며 확률   는 규칙의 정확도로 

해석될 수 있다. 

속성 6 :  와 의 값이 고정되었을때 값이 증

가하면, →는 다음과 같이 동작한다.

→








↘ if  
 if   
↗ 

증명: 이 속성은 속성 5 의 내용을   를 기 으로 설

명한 속성이다. □

속성 7 :   는   값이 증가할수록 순차 으로 증가한다. 

증명: 식(4) 를 기반으로 쉽게 성립함을 알 수 있다. □

Dataset Inst. Attr H J G PS

balance 625 4 83.0 84.0 84.0 81.4

cmc 1473 9 59.1 31.5 54.5 47.9

credit 1000 15 70.0 70.0 70.0 72.5

crx 653 15 85.7 84.5 82.5 53.9

derm. 358 34 63.1 18.7 46.3 27.3

diabetes 768 6 77.8 77.7 77.8 66.6

flare 323 12 59.4 19.2 50.1 34.9

glass 214 7 64.0 64.4 64.0 59.8

haber 612 3 74.1 74.1 68.9 75.6

kr 3196 36 81.7 32.6 86.9 55.0

lung 27 55 74.0 11.1 66.6 37.0

lymph 148 18 66.8 66.8 65.5 64.1

monks 1711 6 66.3 63.7 63.5 65.0

nursery 12960 8 73.8 39.3 72.1 82.0

Table 1. Accuracies of different rule measures

4.1 다  규칙을 사용한 분류법

이 에서는 연 규칙을 이용하여 클래스 값을 결정하는 

방법에 해 설명한다. 새로운 테스트 데이터가 주어지면, 

규칙집합으로 부터 새로운 테스트 데이터와 일치하는 연

규칙의 집합을 수집한다. 

분류학습이 효율 이기 해서 다음과 같은 방법을 사용

한다. 주어진 테스트 데이터에서 이를 만족하는 2 개의 규

칙 와 가 있다고 가정하자. 여기서   는   에 하

여 일반 인 규칙이다. 이 경우에 우리는 좀 더 일반 규칙

인   만을 고려할 필요가 있기 때문에 요도 값과 계없

이   는 분류시에 고려하지 않는다. 따라서 테스트 데이터

의 목  클래스 값은 다음과 같이 결정된다. 클래스 라벨에 

따라 그룹으로 규칙들을 나 고 각 그룹에서의 규칙들의 

요도 합을 계산한다. 최 의 요도 합을 가진 클래스가 데

이터에 한 분류의 값이 된다. 

5. 실험 평가

본 연구에서는 H measure 의 성능을 확인하기 한 다

수의 실험이 이루어졌다. H measure의 성능은 H measure

를 사용한 분류 모델의 정확도에 기반을 두어 측정된다. 실

험은 두 가지 로세스로 구성되어 있다. 첫 번 째는 일반

인 Apriori [16] 알고리즘을 사용하여 연  규칙을 생성하

고 두 번째로는 생성된 연  규칙을 사용하여 분류기를 구

축하 다. 동일한 데이터에 하여 일반 (general)이거나 

특정 인(specific) 규칙들이 공존할 때, 특정 인 규칙은 고

려하지 않았다. 

분류 성능은 J-measure () [8] 지니-인덱스 () [2], 

Piatetsky-Shapiro’s () [13] 를 포함하는 다른 요한 

rule measure 방법들과 비교하 다. 실험을 한여 UCI 

[14] 에서 14개의 데이터 집합을 선택했다. 한 데이터에서

의 연속 변수는 Fayyard et. al [15] 에서 제시한 방법을 사용

하여 분할하 다. 분류의 실험에는 10-fold cross validation 검

사 방식을 사용했다. Apriori 알고리즘에서 사용하는 minimum 

support 와 minimum confidence 는 모두 10 %로 설정하 다. 

<표 1> 은 이러한 rule measure 들을 이용한 분류의 정

확도 결과를 보여 다. 굵게 표기된 숫자는 방법들 에서 

최고의 정확도를 의미하고, 기울임꼴 숫자는 두 번째 정확

도를 의미한다. <표 1> 에 보여진 바와 같이, H measure 

는 매우 좋은 성능을 보여주고 있다. H measure 는 8 개의 

데이터에서 최고 성능과 2 개에서 두 번째 우수 성능을 보

여주었다. 한 1-2 번째의 성능을 보이지 않는 데이터의 

경우에도 다른 measure 에 비하여 많은 정확도의 차이를 
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보이지 않음을 알 수 있다. 한 다른 measure 들은 데이터

의 종류에 따라서 아주 하게 정확도가 떨어지는 경우가 

있었다. 하지만 H measure 는 이러한 상을 보이지 않고 

데이터의 종류와 특징에 계없이 체 으로 좋은 분류 성

능을 보여주고 있었다. 이러한 결과에서 알 수 있듯이, 부

분의 경우에 H measure 를 사용한 연 법칙 기반의 분류가 

다른 rule measure 들의 분류보다 더 나은 성능을 보여주었

다. 한 이는 H measure 가 분류 모델에서 다른 방법들보

다 규칙의 요도를 정확하게 나타낸다고 할 수 있다.

6. 결  론

본 연구에서, 우리는 H measure 라고 불리는 새로운 연

 규칙의 요도를 제안한다. 그리고 이를 연  규칙의 일

반화와 결합하 다. 제안된 H measure 는 몇 가지 요하

고 흥미로운 특성을 보여 다. 학습을 통한 분류를 한 도

구로 이 measure 을 이용하 고, 재의 다른 요도 measure 

들의 분류수행능력과 실험을 통하여 비교하 다.

실험결과 H measure 의 분류가 부분의 경우 다른 rule 

measure 들에 비해 더 좋은 수행능력을 보 다. 결과 으로 

본 연구에서는 H measure 는 학습을 통한 분류 분야에서 

다른 rule measure 보다 연 규칙의 요도를 더 정확하게 

측정할 수 있음을 알 수 있다.
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