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1. 서론

  데이터마이닝분야에서는 일반적으로 이미지나 텍

스트 등의 높은 차원의 데이터를 이용할 경우 발생

하는 차원의 저주(the curse of dimensionality) 문

제를 해결하고 성능을 높이기 위해 차원 감소

(dimension reduction)방법을 통해 데이터를 가공하

게 된다. 이러한 기법들은 입력 데이터의 의미 있는 

정보는 남기고 중복되는 정보나 의미 없는 정보들을 

제거하는 기능을 수행한다. 일반적으로 데이터는 많

지만 데이터의 클래스정보는 얻기 힘들고 처리 비용

이 높은 반면 클래스정보가 없는 데이터(unlabeled 

data)는 얻기 쉽기 때문에, 클래스정보가 있는 데이

터(labeled data)에 추가적으로 클래스정보가 없는 

unlabeled data를 이용하여 학습하는 방법이 연구되

고 있다. 이것을 반감독학습(semi-supervised 

learning)이라고 한다.[1] 차원감소방법도 데이터의 

클래스정보 사용 여부에 따라 구분을 할 수 있고 

labeled data와 unlabeled data를 모두 사용하는 

반감독차원감소(semi-supervised dimensionality 

reduction)가 있다. 기존에 제안된 반감독차원감소

방법에는 감독차원감소방법에 무감독차원감소방

법을 결합한 형태인 SSLDA(Semi-Supervised 

LDA)[2]와 NSSLDA(New Semi-Supervised 

LDA)[3]가 있다. 여기에서 SSLDA는 LDA[4]와 

LPP[5]의 결합이고 NSSLDA는 LDA와 UDP[6]의 

결합이다. 이 논문에서는 감독차원감소방법인 

LDA에 unlabeled data를 이용하여 클래스 분류성

능을 향상시킨 중심이동 선형판별분석(Centroid 

Shift LDA)을 제안한다. 

2. 중심이동 선형판별분석 

  임의의 규칙에 의해 클래스 정보가 결정된 

unlabeled data를 LDA에 그대로 사용하게 되면 

unlabeled data의 클래스 정보가 100% 정확하지 

않을 경우 차원감소의 성능을 나쁘게 하는 원인

이 된다. 이러한 특징 때문에 본 논문에서는 

unlabeled data를 직접 사용하지 않고 클래스 중

심값과 전체 데이터의 중심값의 조정에 활용함으

로써 부정확한 unlabeled data의 사용으로 발생하

는 나쁜 영향을 줄이고 더욱 많은 데이터를 활용 

할 수 있도록 하여 클래스 분류성능을 향상 시킨

다. 먼저 LDA의 목표함수는 다음과 같다.

 


∈ ×   
  

(1)

이고, 여기에서  는 클래스간 분산 행렬

(between-class scatter matrix),  는 labeled 

data의 클래스 내 분산 행렬(within-class scatter 

matrix)를 의미한다. 은 정규화 파라미터

(regularization parameter)이다. 제안한 방법에서 

사용될 unlabeled data는 다음과 같은 방법으로 

선택한다. 먼저, 각 labeled data의 클래스 중심으

로 unlabeled data를 분류한다. 다음으로, 각 클래

스 별로 labeled data의 k-인접이웃에 포함되는 

unlabeled data을 선택하는 것이다. 이러한 규칙에 

의하여 클래스 정보가 결정된 unlabeled data를 

중심계산에 사용한 LDA방법을 CSLDA(Centroid 

Shift Linear Discriminant Analisys)라 하고 목표

함수는 다음과 같다.
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위의 식에서  는 

  
 

    

이다. 는 unlabeled data를 포함한 클래스의 

데이터 수, labeled data와 위에서 설명한 규칙에 

의해 선택된 unlabeled data를 이용하여 계산한 

클래스 의 평균을 라 하고, 전체 데이터의 

평균을 이라고 나타내었다.

3. 성능 평가 및 결론

  실험에 사용된 텍스트 데이터는 20Newsgroups

과 reviews이고 특징은 다음과 같다. reviews는 

데이터 수가 많은 클래스 3개와 frequency가 높은 

속성으로 재구성하였다.

데이터 클래스 수 데이터 수 속성수

20Newsgroups 20 18941 26214

reviews 3 4069 20015

표 1. 실험 텍스트 데이터 설명

  각 데이터는 트레이닝 데이터를 클래스당 100

개, 테스트 데이터를 클래스당 100개 두고 트레이

닝 데이터에서 labeled, unlabeled 나누었고 

labeled data수를 변경하면서 1-nn 분류기를 이용

해 정확도를 측정하였고 각 실험은 5번씩 반복하

여 평균정확도를 계산하였다. 다음 실험결과에서 

T는 테스트 데이터를 의미하고 U는 unlabeled 데

이터를 의미한다.

labeled 

데이터수

LDA NSSLDA CSLDA

T U T U T U
5 41.42 42.16 48.26 50.96 49.52 48.35

10 50.22 51.04 56.6 57.7 59.14 56.40

20 58.15 58.45 62.13 63.7 63.76 61.95

40 63.27 62.92 66.24 68.19 67.08 68.08

표 2. 20NG의 평균 정확도

labeled 

데이터수

LDA NSSLDA CSLDA

T U T U T U

5 78.47 78.74 72.2 71.23 77.27 79.23

10 81.67 83.48 78.87 79.78 83.67 85.93

20 88.6 90.83 89.4 91.42 90.67 91.83

40 93.07 95.56 92.67 93.22 92.33 94

표 3. reviews의 평균 정확도

  위의 결과로 볼 때 CSLDA는 기존의 반감독형 

LDA 보다 좋은 클래스 분류 성능을 보인다는 것

을 알 수 있다. 이 논문에서 제안한 CSLDA에서

는 필요한 매개변수가 식(2)의  , unlabeled data

를 선택하기위한 가 있다. 여기서 은 LDA에

서도 사용하는 매개변수이고 추가적으로 사용된 

는 기존의 반감독차원감소방법인 SSLDA나 

NSSLDA에 사용되는 매개변수에 비해 그 범위가 

매우 작기 때문에 상대적으로 결정하기 쉽다는 

장점이 있다. 이 논문에서는 labeled data가 적고 

얻기 힘든 점을 보완하기위해 labeled data보다 

많고 수집 비용이 적게 드는 unlabeled data를 이

용하는 새로운 선형판별분석방법인 CSLDA를 제

안하였다. 이 방법은 기존의 unlabeled data를 이

용하는 SSLDA와 다르게 임의의 규칙을 통해 사

용할 unlabeled data를 선택함으로써 계산비용을 

줄이고 이를 중심값 이동에 적용하여 클래스 분

류성능을 향상시키는 결과를 얻었다.
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