
 

지역 기반 분류기의 앙상블 학습

최성하O, 이병우1, 양지훈1, 김선호1

LG전자 DM연구소O, 서강대학교 컴퓨터학과1

shchoi@lge.com, elva1212@gmail.com, yangjh@sogang.ac.kr, shkim@lex.yonsei.ac.kr

Ensemble Learning of Region Based Classifiers

요  약

  기계학습에서 분류기들의 집합으로 구성된 앙상블 분류기는 단일 분류기에 비해 정확도가 높다는 것이 
입증되었다. 본 논문에서는 새로운 앙상블 학습으로서 데이터의 지역 기반 분류기들의 앙상블 학습을 제
시하여 기존의 앙상블 학습과의 비교를 통해 성능을 검증하고자 한다. 지역 기반 분류기의 앙상블 학습은 
데이터의 분포가 지역에 따라 다르다는 점에 착안하여 학습 데이터를 분할하고 해당하는 지역에 기반을 
둔 분류기들을 만들어 나간다. 이렇게 만들어진 분류기들로부터 지역에 따라 가중치를 둔 투표를 하여 앙
상블 방법을 이끌어낸다. 본 논문에서 제시한 앙상블 분류기의 성능평가를 위해 UCI Machine Learning 
Repository에 있는 11개의 데이터 셋을 이용하여 단일 분류기와 기존의 앙상블 분류기인 배깅과 부스팅 
등의 정확도를 비교하였다. 그 결과 기본 분류기로 나이브 베이즈와 SVM을 사용했을 때 새로운 앙상블 
방법이 다른 방법보다 좋은 성능을 보이는 것을 알 수 있었다.

1. 서  론

  기 계 학 습 의  분 야 에 서 앙 상 블  학 습 은  주 어 진  학 습 데

이 터 를  가 장  잘  설 명 하 는  가 설  하 나 를  찾 는  것 이  아

니 라  가 설 들 의  집 합 을  만 들 고  가 설 들 의  집 합 들 로  투

표 를  하 여  측 하 는  것 이 다 [ 1] . 좀  더  형 식 으 로  표

하 면 , 가 설 들 의  집 합    을  만 들 고  가 치  집

합    을  정 하 여    인 

분 류 기 를  만 드 는  것 을  앙 상 블  학 습 이 라 고  한 다 .

  가장 잘 알려진 앙상블 학습으로 배깅(Bagging)[2]과 

부스 (Boosting)[3]이 있다. Breiman은 배깅이 결정트리

와 같이 불안정한 분류기들의 성능을 향상시킨다고 하

다[2]. 반면에 배깅과 부스 은 나이  베이즈나 선형 

별식 분석을 사용하는 안정 인(Stable) 알고리즘에서는 

큰 정확도 상승은 에 띄지 않는다고 밝혔다[4]. 한 

Dietterich도 결정트리를 포함하여 이보다 덜 표 인 

가설을 생성하는 알고리즘에서 부스 이 추천된다고 하

다[5]. 그래서 부분의 앙상블 학습과 련된 논문들

이 결정트리들의 앙상블에 을 맞추고 있다[6],[7], 

[8],[9]. 

  앙상블 분류기가 그것을 구성하는 각각의 단일 분류기

보다 정확도가 더 높기 해서는 각 분류기가 임의 추측

보다 정확해야 한다. 한 입력 공간의 다른 부분에서 

에러를 가져야 한다는 다양성을 만족해야 한다[10]. 이러

한 기존의 앙상블 학습에 해 다음과 같은 두 가지 문

제 을 제시할 수 있다.

  첫째, 기본 학습 알고리즘이 분류하기 어려운 데이터

일 경우 데이터를 재추출하더라도 역시 분류하기 어려울 

수 있다. 이럴 때 배깅 방법을 사용할 경우 오분류율을 

보이는 지역이 집 되며 이는 좋은 앙상블의 조건인 분

류기의 다양성에 배된다.

  둘째, 각 지역에 따라 분포가 틀리지만 어떤 분류기가 

그 지역에서 높은 정확도를 보이는지 알지 못한다. 를 

들어, 부스 의 경우 선행되는 분류기가 잘못 분류하는 

인스턴스에 해 가 치를 두기 때문에 선행되는 분류기

가 분류하지 못한 부분을 잘 분류하도록 학습된다. 하지

만 실제로 분류할 때 그 부분이 어딘지 알지 못한다. 만

약, 각 분류기 별로 잘 분류하는 인스턴스가 어떠한 것

인지 안다면 보다 정확하게 분류할 수 있을 것이다.

2 . 지 역  기 반  분 류 기 의  앙 상 블  학 습
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(그림 1) 지역 기반 분류기의 앙상블 학습에 한 개 도

  (그림 1)은 지역 기반 분류기의 앙상블 학습을 트리 
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형식으로 나타낸 것이다. 트리의 각 노드에 있는 분류기

들을 지역 기반 분류기라 하고 특히 말단 노드에 있는 

분류기들만을 사용하는 것을 RBC로 지칭한다. RBC는 

입력 인스턴스가 속하는 말단 노드의 분류기 하나만이 

분류에 사용된다. 그리고 이러한 모든 지역 기반 분류기

들로 지역에 따라 가 치를 두어 여러 개의 분류기가 투

표를 하는 앙상블 분류기를 지역 기반 분류기의 앙상블

이라 하며 앞으로 RBE라 지칭할 것이다. 

  RBE는 학습알고리즘에 독립 인 앙상블 학습법(Meta 

learner)이며, 말단 노드뿐만 아니라 모든 노드에 분류기

가 존재하며 결정트리를 구성해 나가는 것이 아니라 앙

상블 분류기 생성을 해 미리 정의된 분할 단계에 의해 

데이터를 분할해 나간다는 특성을 갖는다.
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(그림 2) RBE의 학습에 한 구체 인 과정

(그림 3) RBE를 통한 분류

  RBE의 학습은 입력으로 들어온 학습데이터로부터 학

습을 통한 분류기 생성과 학습데이터의 분할을 반복하며 

분류기를 생성시켜 나간다. 이러한 방식으로 여러 개의 

분류기를 생성시킬 수 있다. RBE의 학습의 구체 인 

차를 (그림 2)에 나타내었고 앙상블 분류기를 통한 분류

는 (그림 3)에 나타내었다.

  (그림 2)에서 보는 바와 같이 우선 체 학습 데이터 

을 선택되어진 학습 알고리즘으로 학습하여 분류기 

을 생성시킨다. 그 후에 학습 데이터를 이등분한다. 여

기서 이등분 하는 이유는 RBE의 목 이 앙상블 분류기

를 생성하는 것이므로 한쪽에 학습 인스턴스가 몰리는 

것을 방지하기 함이다. 여기서 데이터를 이등분하기 

해 각 속성에 하여 이등분 되는 값을 심으로 나

어 엔트로피를 계산하여 그 속성의 정보획득(Information 

Gain)[11]을 구한다. RBE에서는 각 속성별로 정보획득이 

가장 큰 속성을 선택하여 데이터를 이등분하므로 클래스

가 한쪽으로 치우치는 효과를 보게 된다. 이로 인해 데

이터는 클래스별로 덜 섞인 분포를 갖게 되며 이는 결과

으로 데이터가 분할해 감에 따라 좀 더 분류하기 쉬울 

것이라는 기 를 할 수 있다. 이 게 선택된 속성을 기

으로 데이터를 이등분한다. 이 게 이등분하여 나온 

데이터에 의 과정을 반복하여 분류기, 을 생성해 

나간다. 본 논문에서는 지역 분할의 단계를 3회로 설정

하여 총 7개의 분류기(  )를 생성하 다. 새로운 패

턴이 들어올 때 클래스를 결정하기 하여 그 패턴이 속

한 지역에 해당하는 분류기에 가 치를 두어 투표한다. 

가 치를 두는 방법은 분류해야 할 인스턴스가 속하는 

말단 노드와 그 직속 상  노드들로만 투표를 한다. 이

러한 노드들을 제외한 나머지 노드들은 투표에 참여하지 

않는다. 만약 투표에 참여하는 노드들이 짝수이어서 다

수결로 동률이 되었을 때는 학습 데이터에 해 더 높은 

정확도를 갖는 말단노드의 결정에 따른다. 

3 . 실 험  결 과

3 .1 실 험 방 법

  본 논문에서 제시한 RBE가 학습 알고리즘에 독립 으

로 작동하는 기법임을 보이기 해 기본 학습 알고리즘

으로서 나이  베이즈 분류기뿐만 아니라, SVM을 구

한 SMO[12]와 C4.5[13]를 통한 결정트리를 사용하 다. 

본 연구에서 SMO는 선형커 을 사용하 다. UCI 

Machine Learning Repository[14]에 있는 실제 데이터를 

사용하 으며 실험은 11개의 데이터 셋에서 수행하 고 

10-fold cross validation으로 검증하 다.

  RBE의 성능을 검증하기 해 RBE를 구성하는 분류기

들을 생성시키는 데 사용된 기본 학습 알고리즘의 단일 

분류기, 부스 을 구 한 알고리즘인 Adaboost.M1[15]으

로 7개의 분류기를 생성시킨 앙상블 분류기, 배깅 기법

으로 역시 7개의 분류기를 생성시킨 앙상블 분류기 그리

고 2장에서 언 한 RBC를 비교 상으로 하여 분류 정

확도를 비교하 다. 본 논문에서 RBE로 학습하여 3 벨

까지 데이터를 분할하여 7개의 분류기를 생성시켰기 때

문에 공정한 비교를 해 부스 과 배깅도 7개의 분류기

를 생성하 다.

  기본 학습 알고리즘은 공개 데이터마이닝 소 트웨어

인 Weka3[16]을 사용하 고 기타 앙상블 기법에 사용된 

로그램은 자체 구 하 다.
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DATA SET Single vs  RBE Ada-7 vs RBE Bagging vs RBE RBC vs  RBE

BALANCE-SCALE 87.52 89.28 O 87.52 89.28 O 87.84 89.28 O 88.16 89.28 O
GLASS 53.94 61.51 O 58.14 61.51 O 53.92 61.51 O 59.24 61.51 O

IONOSPHERE 88.03 88.91 87.78 88.91 O 87.47 88.91 O 87.77 88.91 O
IRIS 96.67 95.33 X 98.00 95.33 X 96.00 95.33 96.00 95.33 

PIMA 77.19 76.81 77.19 76.81 76.80 76.81 74.19 76.81 O
SATIMAGE 85.05 86.40 O 85.30 86.40 O 84.95 86.40 O 86.15 86.40 
SEGMENT 92.72 92.59 92.72 92.59 93.09 92.59 93.46 92.59 X

SPAMBASE 90.39 91.87 O 90.83 91.87 91.14 91.87 91.76 91.87 
VEHICLE 74.55 77.16 O 74.43 77.16 O 73.95 77.16 O 77.40 77.16 

WAVEFORM 86.60 86.56 86.60 86.56 86.34 86.56 85.74 86.56 
WDBC 97.89 97.54 97.89 97.54 97.89 97.54 95.97 97.54 O

DATA SET Single vs  RBE Ada-7 vs RBE Bagging vs RBE RBC vs  RBE

BALANCE-SCALE 89.92 88.63 X 89.76 88.63 89.60 88.63 88.00 88.63
GLASS 47.45 56.32 O 47.92 56.32 O 48.85 56.32 O 61.06 56.32 X

IONOSPHERE 82.91 89.75 O 91.76 89.75 X 82.91 89.75 O 89.21 89.75 
IRIS 96.00 96.67 96.67 96.67 95.33 96.67 O 95.33 96.67 O

PIMA 75.62 76.15 75.88 76.15 75.75 76.15 72.37 76.15 O
SATIMAGE 79.60 80.75 O 79.85 80.75 79.70 80.75 78.30 80.75 O
SEGMENT 77.04 89.63 O 77.04 89.63 O 76.67 89.63 O 89.51 89.63 

SPAMBASE 79.50 79.87 79.50 79.87 79.90 79.87 79.39 79.87 
VEHICLE 46.28 69.83 O 46.28 69.83 O 46.52 69.83 O 67.21 69.83 O

WAVEFORM 80.02 82.66 O 80.02 82.66 O 80.06 82.66 O 80.68 82.66 O
WDBC 93.33 93.50 95.96 93.50 X 92.98 93.50 94.03 93.50 

<표 1> RBE와 각 방법들과의 정확도 비교 (Naive Bayes)

<표 2> RBE와 각 방법들과의 정확도 비교 (SMO with Linear Kernel)

DATA SET Single vs  RBE Ada-7 vs RBE Bagging vs RBE RBC vs  RBE

BALANCE-SCALE 77.62 79.37 O 79.54 79.37 82.26 79.37 X 79.05 79.37 
GLASS 69.39 70.82 O 74.70 70.82 X 74.70 70.82 X 65.71 70.82 O

IONOSPHERE 88.05 90.34 O 92.62 90.34 X 90.63 90.34 88.06 90.34 O
IRIS 94.67 94.67 94.00 94.67 95.33 94.67 93.33 94.67 O

PIMA 73.53 74.57 73.14 74.57 O 76.40 74.57 X 72.09 74.57 O
SATIMAGE 85.20 87.95 O 88.20 87.95 88.90 87.95 86.05 87.95 O
SEGMENT 96.17 97.04 97.90 97.04 96.17 97.04 95.80 97.04 O

SPAMBASE 93.05 94.31 O 95.26 94.31 94.35 94.31 93.00 94.31 O
VEHICLE 75.02 74.79 76.80 74.79 X 76.21 74.79 X 73.37 74.79 O

WAVEFORM 75.36 77.18 O 81.56 77.18 X 80.78 77.18 X 75.10 77.18 O
WDBC 92.80 94.03 96.49 94.03 X 94.56 94.03 93.68 94.03 

<표 3> RBE와 각 방법들과의 정확도 비교 (C4.5)

3 .2  실 험 결 과

  <표 1>부터 <표 3>는 각 기본 학습알고리즘 별로 단

일 분류기, 다른 앙상블 방법들(배깅, 부스 ) 그리고 

RBC 각각에 해 지역 기반 분류기의 앙상블(RBE)과 

정확도 비교를 한 표이다. 정확도가 더 높은 곳에 기울

임체로 표시하 고 그 차이가 두드러지게 RBE가 좋은 

곳에는 O표시를 하 고 나쁜 곳에는 X표시를 하 다.

  단일 분류기와의 정확도 비교에서는 기본 학습알고리

즘에 상 없이 체 으로 정확도가 높다는 것을 알 수 

있다. 이는 RBE가 기본 학습 알고리즘에 독립 으로 앙

상블 분류기로서의 역할을 하고 있음을 나타내고 있다.

  다른 앙상블 방법인 배깅과 부스 과의 정확도 비교를 

살펴보자. 여기서 부스 은 다  클래스에 해서도 

용된 AdaBoost.M1알고리즘을 사용하 으며 부스 , 배

깅 모두 7번의 반복 라미터를 용하여 7개의 분류기

들을 생성하 다. 이는 지역 기반 분류기의 앙상블을 3

벨까지 분할하여 7개의 분류기를 생성하 기 때문이

다. 표에서 보는 바와 같이 나이  베이즈와 SVM을 기

본 학습알고리즘으로 사용한 앙상블들의 비교에서는 

RBE가 체 으로 정확도가 높음을 알 수 있다. 특히 

일부 데이터에 해서는 정확도의 차이가 두드러지게 성

능이 좋았으며, 그 외에도 다른 앙상블 방법보다 크게 

성능이 떨어지는 경우는 거의 없었다. C4.5를 기본 학습

알고리즘으로 선택하 을 때는 부스 과 배깅의 앙상블 

기법이 RBE보다 성능이 체 으로 좋은 것으로 나타났

다. 이는 단일 분류기와의 실험에서 살펴본 것처럼 RBE

도 정확도를 높 지만 부스 과 배깅이 그보다 더 정확

도를 높 기 때문에 이와 같은 결과가 나타난 것이다. 

의 실험 결과들을 종합하여 볼 때, 나이  베이즈와 

SVM과 같은 안정 인 알고리즘에서는 RBE가 성능이 
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더 좋았음을 알 수 있고 C4.5와 같은 불안정한 알고리즘

에서는 기존의 앙상블 방법인 부스 과 배깅이 더 좋다

는 것을 알 수 있다. 

  이제 RBC와의 비교를 살펴보면 표에서 보는 바와 같

이 기본 학습 알고리즘과 상 없이 부분의 데이터 셋

에서 RBE가 정확도가 더 높았으며, 일부 데이터에 해

서는 주목할 만한 정확도 차이를 보 다. 

4 . 결 론  향 후 과 제

  지 까지 새로운 앙상블 방법으로서 지역 기반 분류기

의 앙상블 학습을 제시하 다. 이 방법은 기존의 앙상블 

방법과 비교했을 때 안정 인 알고리즘(Stable Algorithm)

을 기본 학습기로 사용한 경우에 더 뛰어난 정확도를 보

다. 

  정보획득에 의해 속성을 선택하고 그 속성을 기 으로 

데이터를 분할해 나가면서 데이터의 일부만 보고 학습을 

하기 때문에 분류기의 다양성 측면에서 다른 앙상블 방

법보다 더 좋을 것이라고 기 된다. 이는 좋은 앙상블의 

조건 에 하나인 분류기 간에 서로 독립 으로 입력공

간의 다른 곳에서 에러를 가져야 한다는 것과 련되어 

있다. 한 데이터를 분할하여 학습을 하면 그 지역을 

제외한 다른 데이터에 해서는 성능이 떨어지기 때문에 

그 분류기가 정확하게 분류할 수 있는 지역에만 투표를 

함으로써 다른 앙상블 방법보다 더 좋을 것이라고 기

된다. 이는  다른 좋은 앙상블의 조건은 각 분류기는 

정확해야한다는 것과 련되어 있다. 

  와 같은 두 가지 특성으로 인해 지역 기반 분류기의 

앙상블 학습이 SVM과 나이  베이즈와 같은 안정 인 

알고리즘에서 다른 앙상블 방법보다 더 높은 성능 증가

를 가져온 것으로 생각된다. 이러한 방법을 가능하게 하

는 것은 각 분류기가 어느 인스턴스에서 높은 성능을 갖

는지 알기 때문에 데이터에 큰 변화를  수 있는 것이

다. 이처럼 지역 분할 앙상블 학습은 기본 분류 알고리

즘의 성질에 좀 더 독립 으로 작동할 수 있다는 에서 

그 의의가 있다고 할 수 있다.

  본 논문에서는 RBE가 데이터 분할을 3단계까지만 진

행하여 각 말단 노드의 깊이가 같은 3단계의  이진 트

리(Complete Binary Tree)를 구성하도록 하 다. 이 트

리는 총 7개의 분류기를 생성한다. 이를 확장하여 더 높

은 분할 단계에서 성능이 어떻게 증가하는지 살펴 볼 필

요가 있고 이산 값을 갖는 데이터에 해서도 데이터를 

분할할 수 있는 기 을 마련해야한다. 이는 향후과제로 

남겨둔다.
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