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출력 코딩 기반 다중 클래스 서포트 벡터

머신을 위한 특징 선택 기법
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요 약

서포트 벡터 머신은 뛰어난 일반화 성능에 힘입어 다양한 분야에서 의사 결정 나무나 인공 신경망에

비해 더 좋은 분류 성능을 보이고 있기 때문에 최근 널리 사용되고 있다. 서포트 벡터 머신은 기본적으로

이진 분류 문제를 위하여 설계되었기 때문에 서포트 벡터 머신을 다중 클래스 문제에 적용하기 위한 방법으로

다중 이진 분류기의 출력 결과를 이용하는 출력 코딩 방법이 주로 사용되고 있다. 그러나 출력 코딩 기반

서포트 벡터 머신에 사용된 기존 특징 선택 기법은 각 분류기의 정확도 향상을 위한 특징이 아니라 전체

분류 정확도 향상을 위한 특징을 선택하고 있다. 본 논문에서는 출력 코딩 기반 서포트 벡터 머신의 각

이진 분류기의 분류 정확도를 최대화하는 특징을 각각 선택하여 사용함으로써, 전체 분류 정확도를 향상시키

는 특징 선택 기법을 제안한다. 실험 결과는 제안 기법이 기존 특징 선택 기법에 비하여 통계적으로 유의미한

분류 정확도 향상이 있었음을 보여주었다.

A Novel Feature Selection Method for Output

Coding based Multiclass SVM

Youngjoo Lee
†
, Jeongjin Lee
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ABSTRACT

Recently, support vector machine has been widely used in various application fields due to its

superiority of classification performance comparing with decision tree and neural network. Since support

vector machine is basically designed for the binary classification problem, output coding method to analyze

the classification result of multiclass binary classifier is used for the application of support vector machine

into the multiclass problem. However, previous feature selection method for output coding based support

vector machine found the features to improve the overall classification accuracy instead of improving

each classification accuracy of each classifier. In this paper, we propose the novel feature selection method

to find the features for maximizing the classification accuracy of each binary classifier in output coding

based support vector machine. Experimental result showed that proposed method significantly improved

the classification accuracy comparing with previous feature selection method.
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1. 서 론

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)

은 뛰어난 일반화 성능에 힘입어 다양한 분야에서

의사 결정 나무나 인공 신경망에 비해 더욱 좋은 분

류 성능을 보이고 있기 때문에 현재 가장 널리 사용

되고 있다[1,2]. 그러나 SVM은 기본적으로 이진분류

문제를 위해 설계되었기 때문에 최근 SVM을 다중

클래스 문제에 적용하기 위한 연구가 활발히 진행되

고 있다.

SVM을 다중클래스에 적용하기 위한 방식은 크게

두 가지로 구분된다. 첫째, SVM 자체를 다중 클래스

분류기로 일반화하는 것이 있다. 둘째, 이진 SVM을

다중으로 사용하는 방식이 있다. 이진 SVM을 다중

으로 사용하는 방식은 다시 다중 SVM의 출력 결과

를 이용하여 데이터를 분류하는 출력 코딩 방식과

다중 SVM을 계층적으로 사용하여 데이터를 분류하

는 계층 구조 방식으로 나눌 수 있다.

SVM 자체를 다중 클래스 분류기로 일반화하는

방식[3,4]은 학습 알고리즘의 계산 복잡도가 매우 높

아 실제 문제에 적용되기가 매우 어렵고, 성능은 출

력 코딩 방식과 유사하다[5]. 계층 구조 방식[6-8]은

분류기를 계층적으로 적용함으로써 필요한 분류기

의 수를 줄여 분류 속도를 향상시키면서 출력 코딩

방식과 유사한 성능을 보인다. 하지만, 최적의 계층

구조를 얻기 위하여 복잡한 과정을 수행해야 하기

때문에 아직 실제 문제에 사용되지는 못하고 있다

[9]. 따라서 실제 응용에서는 적용이 용이하고, 안정

적면서도 높은 성능을 가진 출력 코딩 방식[10-12]이

선호되고 있다. 특히 가장 좋은 성능을 보이는

OAO(One-Against-One) 기법[10]이 디펙토 표준

(de facto standard)으로 사용되고 있다.

특징 선택은 분류기의 성능 향상을 위하여 분류

성능 향상에 기여하는 특징을 선택하는 것으로, 분류

기 설계 단계에서 반드시 고려되어야 한다[13]. 이진

분류의 경우 두 클래스를 잘 분류하는 특징을 선택하

여 최적 분류기를 설계할 수 있지만, 다중 클래스 분

류의 경우는 전체 클래스 분류 정확도와 특정 클래스

의 분류 정확도 향상에 기여하는 특징이 다를 수 있

다. 그러나 출력 코딩 기반 SVM은 특정 두 개의 클

래스를 위한 이진 분류기의 조합임에도 불구하고, 기

존 특징 선택 기법[13]은 각 분류기의 정확도 향상에

기여하는 특징이 아니라 전체 분류 정확도 향상에

기여하는 특징을 선택하고 있다. 따라서 본 논문에서

는 출력 코딩 기반 SVM의 각 이진 분류기 분류 정확

도를 최대화하는 특징을 각각 선택하여 사용함으로

써 전체 분류 정확도를 향상시키는 특징 선택 기법을

제안한다.

본 논문은 다음과 같은 순서로 구성되어 있다. 2장

에서는 본 논문에서 제안한 특징 선택 기법에 대하여

설명한다. 3장에서는 실험 결과를 기술하고, 4장에서

는 결론을 맺는다.

2. 제안 기법

2.1 서포트 벡터 머신

D차원 특징벡터 와 이에 대응되는 라벨 (={1,

-1})로 구성된 N개의 학습 데이터 { },  

가 주어졌다고 하자. 두 클래스를 분리하는 분리 초

평면은 · 으로 표현될 수 있다. 여기서 

는 초평면 상의 점, 는 초평면에 수직인 벡터, 는

바이어스를 나타낸다. 학습 데이터가 선형 분리가 가

능할 때 분리 초평면은 다음 식 (1)과 같은 성질을

갖는다.

· ≥ ,   . (1)
· ≤ ,   .

식 (1)은 다음 식 (2)로 표현 가능하다.

 · ≥ . (2)

이와 같은 두 초평면 상에 위치한 학습 데이터를

Support Vector(SV)라 하며 · ± 로 표현

될 수 있다. SV와 분리 초평면 사이의 거리를 마진

(Margin)이라고 하며,  로 나타낼 수 있다. 최적

분리 초평면은 마진을 최대화하는 분리 초평면이므

로 식 (2)의 조건을 만족하면서 다음의 식 (3)의 해를

구하면 된다. 그림 1은 이 과정을 도식화 한 것이다.

min
∥∥ . (3)

학습 데이터를 선형적으로 완전히 분리하는 것이

불가능한 경우에는 식 (4)와 같이 식 (3)에 여유 변수

를 추가하여 오류에 대한 페널티 C를 부과함으로써

최적 분리 초평면을 구할 수 있다.
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(a) (b)

그림 1. 최적 분리 초평면의 결정 과정

(a) 결정 평면 후보 (b) 최대 마진 분리 초평면

(a)

(b)

그림 2. 출력 코딩 기반 기법 적용 예시

(a) One-Against-All 기법 (b) One-Against-One 기법

그림 3. 출력 코딩 기반 기법 적용 예시.

min
∥∥



  

 . (4)

비선형 분리 초평면이 요구되는 경우에는 커널 함수

  → 를 이용하여 학습 데이터를 사영하고, 사

영된 고차원에서 선형 분리를 시도한다. 이 때의 목

적 함수는 식 (4)와 동일하며, 제약식은 식 (5)와 같다.

 · ≥ . (5)

2.2 출력 코딩 기법

SVM을 다중 클래스 문제에 확장 적용하기 위한

방법인 출력 코딩 방식은 OAA(One-Against-All)

[11], OAO(One-Against-One)[10], ECOC(Error

Correcting Output Coding)[12] 등 세 가지 기법으로

나눌 수 있다. OAA 기법은 K개의 클래스가 주어졌

을 때, 클래스 i의 데이터의 라벨은 +1로, 나머지 클래

스의 데이터의 라벨은 -1로 코딩하여 K개의 이진 분

류기를 학습한 후 새로운 데이터에 대해 K개의 이진

분류기를 적용하여 출력 값이 가장 큰 클래스로 데이

터를 분류한다. 그림 2(a)는 OAA 기법의 적용 사례

이다. OAA 기법은 학습과 분류에 K개의 이진 분류

기만을 필요로 하기 때문에 속도 면에서 가장 유리하

지만, 그림 3과 같이 K개의 분류기로 표현할 수 없는

공간이 생길 수 있기 때문에 분류 정확도가 떨어진다

[14].

다음으로 ECOC 기법은 하나의 클래스를 담당하

는 이진 분류기를 복수로 생성하여, 하나의 이진 분

류기에서 오분류가 발생하더라도 이 클래스에 관여

하는 다른 이진 분류기의 결과를 이용하여 오분류를

정정하는 것이다. 기존 연구 결과에 따르면 ECOC는

OAO와 유사한 성능을 보이는 것으로 알려져 있다

[9].

제안 기법에 적용한 OAO 기법은 클래스의 가능

한 K(K-1)/2개의 조합 쌍마다 조합 쌍의 두 클래스

에 속한 데이터를 이용하여 분류기를 학습한다. 학습

된 K(K-1)/2개의 이진 분류기를 이용하여 새로운 데

이터를 분류하는 방식은 몇 가지가 있지만, 투표 방

식이 가장 널리 사용된다[15]. 투표 방식은 각 분류기

의 분류 결과에 따라 클래스에 투표를 하여 최다 득

표한 클래스로 새 데이터를 분류하며, 득표 수가 같
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그림 4. 기존 특징 선택 기법의 예시.

그림 5. 본 논문에서 제안한 특징 선택 기법의 예시

표 1. 실험 데이터 셋

데이터 셋 이름 데이터 수 클래스 수 특징 수

iris 150 3 4

wine 178 3 13

glass 214 6 9

ecoli 336 3 7

vehicle 846 4 18

vowel 990 11 10

yeast 1484 10 8

car 1728 4 6

segmentation 2310 7 18

은 경우는 득표 수가 같은 클래스 중 임의의 클래스

로 분류하는 방식이다. OAO 기법의 적용 사례는 그

림 2(b)와 같다.

2.3 출력 코딩 특징 선택 기법

특징 선택은 주어진 특징들에서 분류기에 가장 좋

은 분류 성능을 보여주는 특징을 선택하는 것이다

[13]. 특징 선택은 특징들의 수를 줄임으로써 분류

속도를 향상시킬 뿐만 아니라, 분류 정확도 향상에

기여하지 않는 특징들을 제거함으로써 분류 정확도

를 향상시키기도 한다[16-17]. 특히 불필요한 특징에

의한 분류 성능 저하 현상은 Hughes Phenomenon으

로 알려져 있다[18]. 현재까지 여러 가지 특징 선택

기법이 제시되었는데[19], 특징 선택은 기본적으로

NP-hard 문제이므로[20-22] 대부분의 연구가 발견

적 기법에 초점을 맞추어 이루어져왔다. 본 연구에서

는 매개 변수 선택이 필요 없으면서 좋은 성능을 보

여주는 Sequential Forward Selection (SFS) 기법을

특징 선택 기법으로 사용하였다.

일반적으로 정해진 분류 기법과 학습데이터 하에

서 특징 선택을 통하여 분류 성능을 향상시킬 수 있

다. 따라서 출력 코딩 기반 SVM에서도 특징 선택

기법의 적용을 통하여 분류 성능 향상을 기대할 수

있다. 기존의 특징 선택 기법[13]은 다중 클래스를

처리할 수 있는 분류기를 대상으로 설계되었기 때문

에 그림 4와 같이 전체 클래스의 분류 정확도 향상에

기여하는 특징을 선택하였다.

그러나 전체 클래스의 분류 정확도를 향상시키는

특징과 특정 두 클래스의 분류 정확도를 향상시키는

특징은 다를 수 있다. 따라서 이진 분류기의 출력 결

과를 종합하여 다중 클래스 문제를 해결하는 출력

코딩 방식에서 그림 5에서와 같이 각 클래스 조합

쌍의 분류 정확도를 향상시키는 특징을 각각 선택함

으로써 이에 대응하는 이진 분류기의 정확도 향상을

통하여 전체 분류 정확도 개선을 기대할 수 있을 것

이다.

SVM을 다중클래스 문제에 적용하기 위한 방법들

중에서 de facto standard로 간주되는 OAO 기법에

사용되는 다수의 SVM에 대해서 기존에는 다수의

SVM 전체에 대해 모두 동일하게 구성된 특징 집합

을 사용하였다. 하지만, 본 논문에서는 각각의 SVM

에 대해서 최적의 다른 특징 집합을 사용하면, 기존

기법보다 분류 정확도가 높아질 수 있다. 본 논문에

서 제안한 이와 같은 특징 선택 기법을 출력 코딩

특징 선택 기법이라고 명명한다. 제안 기법은 각 분

류기에 대해서 각각 다른 특징들을 사용할 수 있는

것이고, 최종 분류를 위하여 결과적으로 이용되는 정

보는 각 분류기의 분류 결과이므로 각 분류기마다

다른 특징들을 사용하는 것은 구현 측면에서도 문제

가 없다.

3. 실험 결과

본 논문에서 제안한 출력 코딩 특징 선택 기법과

기존 특징 선택 기법의 성능을 비교 및 분석하기 위

하여 다양한 종류의 데이터 수, 클래스 수, 특징 수를

가진 9개의 공개 데이터 셋[23]을 사용하였다(표 1).
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표 2. 특징 선택 기법 간 분류 정확도 비교 (%)

데이터 셋

이름

특징 선택

적용 없음

기존 특징

선택 기법
제안 기법

iris 96.03±1.38 96.37±1.21 96.27±1.19

wine 97.25±1.09 98.62±0.90 99.27±0.63

glass 62.90±3.70 61.59±3.27 64.51±2.87

ecoli 86.35±1.07 86.18±0.94 87.44±0.89

vehicle 77.52±1.34 77.10±1.41 78.77±1.26

vowel 82.20±1.29 81.68±1.13 81.53±1.38

yeast 59.26±0.55 58.49±0.61 60.42±0.52

car 90.30±0.38 90.37±0.33 90.66±0.37

segmentation 93.63±0.23 93.85±0.20 94.26±0.47

그림 6. 특징 선택 기법에 따른 분류 정확도의 증감

(*P-Value < 0.05, **P-Value < 0.01)

비교 대상으로는 특징 선택을 적용하지 않은 경우,

기존 특징 선택 기법을 적용한 경우를 선택하였다.

SVM 매개 변수 C는 10으로 고정하였으며, 커널함수

는 방사상 기저 함수를 사용하였고, gamma는 0.01로

고정하였다. 2-Fold Cross-Validation을 사용하여

분류기를 학습하고, 분류 정확도를 측정하였으며,

Random Folding에 의한 분류 정확도 편차를 반영하

기 위하여 20회 반복하여 정확도를 측정하고 평균

분류 정확도와 표준편차를 구하였다. 마지막으로

t-test를 이용하여 실험을 통해 구한 각 기법 별 평균

분류 정확도 사이의 차이를 검정하였다. 기존 특징

선택 기법의 경우도 위와 동일한 실험 조건으로 직접

구현하여 비교하였다.

실험 결과는 표 2와 그림 6에 제시하였다. 실험

결과 전체 9개 중 7개의 데이터 셋에서 본 연구에서

제안한 출력 코딩 특징 선택 기법을 적용한 경우가

특징 선택을 적용하지 않은 경우와 기존 특징 선택

기법을 적용한 경우보다 통계적으로 유의미한(P-

value < 0.05) 분류 정확도 향상을 보였으며, 2개의

데이터 셋에서는 통계적으로 유의미한 차이가 없는

것으로 나타났다. 실험 결과 본 논문에서 제안한 특

징 선택 기법이 기존 특징 선택 기법보다 높은 분류

정확도를 보이는 것으로 나타났다.

제안된 기법은 특정 두 클래스의 분류 정확도를

향상시키는 특징을 선택하기 때문에, 전체 클래스의

분류 정확도를 향상시키기 위해 선택된 특징보다 그

수가 적은 경향을 가진다. 표 1과 표 2의 실험 결과를

살펴보면, 클래스 수와 같은 다른 조건이 비슷하다

면, 데이터 수에 비하여 특징 수가 많은 데이터 셋이

더 좋은 분류 정확도를 보여주는 경향을 발견할 수

있었다. 이는 본 논문에서 제안한 특징 선택 기법을

통하여 기존 특징 선택 기법에 비하여 적은 수의 특

징을 사용함으로써 각 클래스의 데이터 특성을 더

잘 반영할 수 있는 컴팩트한 특성 공간에서 데이터

학습 및 분류를 수행하기 때문에 분류 정확도를 향상

시키는 것으로 볼 수 있다.

4. 결 론

본 연구에서는 출력 코딩 기반 SVM을 구성하는

이진 분류기 별로 특징 선택을 수행하는 새로운 특징

선택 기법을 제시하고, 실험을 통하여 제안된 기법이

기존 특징 선택 기법에 비해 통계적으로 유의미한

성능 향상이 있음을 보여주었다. 제안된 이진 분류기

별로 특징선택을 수행하는 기법은 현재 연구가 활발

히 이루어지고 있는 계층 구조 기반 기법에도 확장

적용될 수 있다. 향후 제안된 출력 코딩 특징 선택

기법을 OAO 이외에 OAA, ECOC 등에 적용을 통하

여 성능 향상 검증을 수행할 예정이고, 특징 수와 데

이터 수의 관계가 제안 기법의 기존 기법 대비 성능

향상에 미치는 영향에 대한 연구를 수행할 예정이다.
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