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정보이득 분할을 이용한 분류기법의 지배적 초월평면 생성기법
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요 약

중첩형일반화사례 (NGE, Nested Generalized Exemplar) 기법은거리기반분류를최적일치규칙으로사

용하며, 노이즈에대한 내구력을증가시켜주는동시에모델크기를감소시키는장점이있다. NGE 학습 중 생성된

교차(cross)나 중첩(overlap) 현상은분류성능을저해하는요인으로작용한다. 따라서본논문은NGE 학습중생

성된교차나중첩현상이발생한초월평면에대해상호정보가가장큰구간을분리하여, 새로운초월평면을구성하게

하여, 분류성능 향상시키고 초월평면의 개수를 감소시키는 기법인 DHGen(Dominant Hyperrectangle

Generation) 알고리즘을 제안하였다. 제안한 DHGen은 분류성능면에서 kNN과 유사하고 NGE이론으로 구현한

EACH보다우수함을UCI Machine Learning Repository에서벤치마크데이터를발췌한실험자료로입증하였다.

▸Keywords :사례기반학습, 중첩형 일반화 사례기법, 메모리 기반 학습, 정보이득

Abstract

NGE(Nested Generalized Exemplar Method) can increase the performance of the noisy data at

the same time, can reduce the size of the model. It is the optimal distance-based classification

method using a matching rule. NGE cross or overlap hyperrectangles generated in the learning has

been noted to inhibit the factors. In this paper, We propose the DHGen(Dominant Hyperrectangle

Generation) algorithm which avoids the overlapping and the crossing between hyperrectangles,

uses interval weights for mixed hyperrectangles to be splited based on the mutual information. The

DHGen improves the classification performance and reduces the number of hyperrectangles by

processing the training set in an incremental manner.
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The proposed DHGen has been successfully shown to exhibit comparable classification

performance to k-NN and better result than EACH system which implements the NGE theory

using benchmark data sets from UCI Machine Learning Repository.

▸Keywords :Case-Based Learning, Nested Generalized Exemplar Method, Memory-

Based Learning, Information Gain

I. 서 론

사례기반학습은추상화모델을따로구성하지않고학습

사례 중 발췌된 사례를 개념 모델로 직접 이용한다. 이들의

경우에는 어느 정도 유효한 것으로 입증되긴 하지만 그와 관

련된명시적일반화모델이존재하지않음으로써, 그 판독능

력을제한받게된다. 그에반해, 규칙기반학습은필요모델

을 설정하고, 그것에 기반해서 결론을 도출함으로써, 납득할

만한 규칙 집합을 제공해 줄 수 있다[1,2].

혼합형 사례 기반 학습은 위 두 가지 기법을 혼합한 개념

으로 일반화 사례 개념에 기반하고 있으며, 거리 기반 분류

방안을최적일치규칙개념으로사용한다. 이것은일종의규

칙으로 해석될 수 있을 뿐 아니라, 사례 기반 분류기 노이즈

에대한내구력을증가시켜주는동시에, 모델크기를감소시

킬 수 있다[2]. 이 혼합형 사례 기반 학습에 기여한 주요 이

론 중 한 가지는 중첩형 일반화 사례(NGE, Nested

Generalized Exemplar) 기법이다. 이 기법에서 사례는 점

또는초월평면의형태를취하게되며, 테스트사례는가장가

까운 예제의 클래스로 분류한다. 예제가 점(point)일 경우에

는 점과의 거리를 계산하며, 초월평면일 경우에는 가까운 면

과의 거리를 계산한다[1,3,4].

Salzberg에 의해 제시된 EACH (Exemplar-Aided

Constructor of Hyperrectangles) 알고리즘은 해당 사례

를 점진적 추가하는 방식으로 일반화시켜 주는 동시에, 초월

평면이중첩및내포방식으로생성될수있도록허용해준다.

EACH에서 신규 입력 사례는 속성 및 초월평면별 동적 가중

치를 포함한 일반화된 거리를 기준으로 분류된다. 최근접

(Nearest Neighbor) 분류기와 EACH 사이의비교분석자

료에서 EACH가 NN보다 성능이 떨어지는 것은 주로 중첩/

내포형 초월평면이 존재함으로써 발생하게 된 것임을 지적하

였고, 그 결과로 인해 NGE 접근 방법에 대한 몇 가지 변형

모델이 제안되었다[2,5].

그 중 가장효과적으로검증된것은초월평면사이에중첩

현상이 발생하지 않도록 작용하는 BNGE(Batch Nested

Generalized Exemplars) 기법이 있다. 이 기법에서는 상

호정보기반의속성별가중치의사용과학습집합내존재하

는 사례를 일괄 배치 방식으로 처리한다. 또한 거리 및 규칙

기반 귀납법을 통합한 RISE이 있다[2-8].

일괄 배치 방식은 사례 제시 순서에 따라 결정되며, 표준

분류시결과는좋지않으나, 온라인학습시나리오에서사용

할 수 있다. 배치 모드 방법은 휴리스틱스(heuristics) 방식

을 채용하여 매 단계마다 병합 또는 일반화할 사례의 선택을

결정한다. 제공되는 결과는 매우 흥미롭고, 일반적으로 기준

선 방법(baseline method)으로 사용되는 1NN(1-nearest

neighbour) 분류자를 통해 얻는 결과를 부분적으로 능가한

다.

본 논문은 NGE 학습 중 생성된 교차나중첩 현상이 발생

한초월평면에대해상호정보가가장큰구간을분리초월평

면을 구성케 함으로써, 각 초월평면에는 하나의 클래스로 표

시하도록하여분류시정확성을증가시키는기법을제안하였

다. 이 접근법을 1NN와 EACH, 그리고 BNGE, RISE등과

비교하여분류성능을개선시키고최종집합에저장된초월평

면의 수는 상당히 줄어들었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장은 관련연구로 초월

평면학습에관한설명이다. Ⅲ장은이문제를해결하기위한

상호정보기반의 초월평면 분리 알고리즘을 설명한다. Ⅳ장에

는실험적프레임워크와그결과및분석을제시했다. 마지막

으로 Ⅴ장에는 결론을 제시했다.
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II. 관련 연구

이번 장에서는 NGE 기법의 비교분석으로 사용하는 최근

접(Nearest Neighbor) 분류기와 NGE 기법, 그리고 초월

평면 학습에 관한 변형 모델인 BNGE[5]와 RISE[7]를 학

습 측면에서 간략하게 설명하였다.

1. 최근접(Nearest Neighbor) 분류

최근접 분류기는 먼저 전체 사례를 단순히 메모리에 저장

한다. 그리고 시험할 사례와 메모리에 저장된 사례들과의 거

리를수식 (1)을이용하여계산한다음계산한거리를기준으

로 테스트 사례와 근접한 k개의 저장된 사례를 선정한다. 이

선정된 k개중에서가장많은개수의학습사례를포함하는클

래스로 시험 사례를 분류하는 알고리즘이다.

  



  






(1)

이때, 는 메모리에 저장된 학습사례를 나타내며, 는

주어진 입력사례이다. 또한 은 사례를 구성하는 특징의 개

수이며,  는 각각 학습사례와 입력사례의 번째 특징

값을 나타낸다. 이 때 k값은 분류기의 성능을 최적화하기 위

하여 일반적으로 Cross Validation기법을 사용하여 결정하

며, k=1인 경우를 NN 분류기라 한다[10,11]. 이미 다양한

분야에 응용되고 있다.

2. NGE 기법

NGE기법은 먼저 각각의 사례를 하나의 클래스와 n 속성

값으로 구성되는 일련의 L 사례   ⋯ 로 메
모리에 저장한다. 속성 값은 숫자 형태이다. NGE기법은 그

림 1과 같은 절차에 따라 학습된다. 이 학습 과정의 목표는

일단의 초월평면 집합   ⋯ 을 구성하는 것
이다.

초월평면에는통상 일련의사례가포함되어있으며, 그각

각의영역에는일정범위의값으로지정되어있게된다. 그리

고 초월평면에 단지 하나의 사례만 포함되어 있는 특별한 경

우에는비일반화된표본으로간주된다. 각초월평면에는또한

하나의클래스라벨이표시되어있게되는데, 만일동일한초

월평면에 다른 클래스 라벨이 표시된 사례가 포함되어 있는

경우 혼합 초월평면으로 간주된다[2,11].

그림 1은NGE기법의알고리즘을순서도로나타낸것으로식

(2)에서 초월평면  와 example   ⋯ 

사이의 거리  계산 결과에 근거하여 유사도 계산

이 진행된다.

그림 1. NGE 기법의알고리즘
Figure 1. Algorithm of NGE

 



  




max

min
  



(2)

식 (2)의  는 만일 가 숫자형 속성으로 구성되어

있으므로 interval  
min  

max 을 나타내며 식 (3)와
같이 나타낸다.

  













min

그외

min 

 
min  

min
(3)

3. BNGE와 RISE

BNGE(Batch Nested Generalized Exemplar)는

NGE의배치버전이고, 초기의 NGE에서 보이는몇가지단
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그림 2. DHGen 기법의모델
Figure 2. Model for DHGen Method

점을 개선한다. 즉 BNGE에서 NGE의 증분법을 배치 모드

(batch mode)로 바꾸고, 초월 평면의 구성 시 제외했던 범

주형 속성을 포함시키고, 그리고 결측값(missing value)을

처리하도록하는등일치규칙이일부수정되었다. 초월 평면

의일반화는그한계를확장하여원하는사례를포함시키기만

하면 된다[2]. 이때 식 (2)의  는 만일  가 가 범주

형 속성으로 구성된 경우가 추가되어 일정 목록의 값을 식

(4)와 같이 나타낸다.

범주    가에속하면

 그외

수치  













min

그외

min 

 
min  

min

(4)

RISE는거리기반학습과규칙기반귀납법을통합화하여

이들의 한계를 극복하는 접근법이다. 위의 설명과 유사한 절

차를 따르지만, 명목적 속성에 SVDM 거리[12]가 사용되므

로, 거리계산이더욱개선된다. RISE는 사례를포함하는최

소규칙을선택하지않고가장높은정확도를가진규칙을선

택한다[7].

BNGE와 RISE는 비슷한 절차를 통해 초월 평면을 생성

한다. 이들은완벽한학습집합에서시작하며, 전역정확성이

감소하지 않는 경우 최단 사례/초월 평면을 병합한다. RISE

는 교차검정방법론을사용하여훈련정확도를계산하고, 초

월 평면 간의 중첩 회피는 사용되지 않는다[2,10].

III. 정보이득 분할을 이용한 지배적

초월평면 생성기법

기존 NGE 기법은 학습 후 생성된 초월평면이 교차나 중

첩현상이발생하여성능이떨어지는것이문제점으로지적되

어 왔다. 본 논문에서는 NGE 기법의 문제점들을 정보이득

(Information Gain) 분할기법을 통해 초월평면을 구성하여

성능이 떨어지는 것을 방지하였다.

그림 2는 본 논문에서 제안한 정보이득 분할을 이용한 분

류기법의 지배적 초월평면 생성 (이하 DHGen, Dominant

Hyperrectangle Generation) 기법의 모델이다. 그 구성은

4 단계로 첫 번째 단계는 학습 자료에 대한 정규화 단계와

두번째단계는Ⅱ장 2의 NGE 단계, 그리고세번째단계인

지배적초월평면의정보이득분할단계, 마지만단계인분류단

계이다. 두 번째 단계인 Ⅱ장 2의 NGE 단계[5]는 학습사례

에 의해 생성된 일단의 초월평면 집합이 구성되는 단계이며,

세 번째 단계인 지배적 초월평면의 정보이득 분할단계는 본

논문에서제안한기법으로NGE 학습중생성된교차나중첩

현상이 발생한 초월 평면에 대해 상호정보가 가장 큰 구간을

분리하여 초월평면을 구성케 함으로써 성능이 떨어지는 것을

방지하였다. 마지막 네 번째 단계인 분류단계는 주어진 자료

에 대해 생성된 초월평면들과 식 (7)로 거리 계산을 하여 가

장 가까운 초월평면의 클래스로 출력을 결정하였다.

1. 특징 정규화(Feature Normalization)

DHGen에서 출력 클래스의 결정은 입력 사례와 메모리에

저장된 초월평면 사이의 거리를 이용하게 된다. 이 기법에서

는 사례를 구성하는 특징들이 갖는 값의 범위가 판이하게 다

를 경우 문제가 발생하게 된다. 예를 들어 (0.9, 400,

0.0004), (0.8, 410, 0.02)와같은특징으로구성된사례에

서, 두 번째 특징은 다른 두 개의 특징에 비하여 상대적으로

큰값으로구성되어있다. 따라서두번째특징이조금만차이

가 나더라도 나머지 특징간의 차이에 관련 없이 출력 클래스

가 결정된다. 이러한 문제점의 해결을 위하여 DHGen에서는

다음의식 (5)를 이용하여특징값을정규화한다. 이 기법은

식 (5)에 의하여사례를구성하는모든특징값을 0과 1사이

의값으로정규화함으로써, 모든특징의변화가사례의소속

클래스 결정에 미치는 영향력을 동일하게 한다.
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그림 3. 지배적초월평면생성기법순서도
Figure 3. Detail Flowchart for DHGMethod

f i n=
f i-f i min

f i max
-f i min

(5)

이때 f i는 i번째특징값, f i max
,f i min

는 f i가가질수

있는 최대값 및 최소값을 나타낸다.

2. 지배적 초월평면의 정보이득분할기법

그림 3은 초월평면정보이득분할기법의상세순서도이다.

그림 3의 순서도에 번호가 붙은 푸른색으로 표시된 4개의 단

계가주요개념을이루는단계이다. 순서도의 1) Store E 단

계는사례E가해당초월평면H에소속되는것으로평가되어

저장된다. 문제는 저장되는 초월평면의 상한과 하한 값이 사

례 E의 수치가 교차되거나 해당 초월평면이 가진 클래스가

서로 다른 경우로 기법의 성능을 저해하는 주요한 원인으로

지적되어 왔다.

따라서 교차나 중첩 현상이 발생한 초월평면에 대해 포함

된 사례들에 대해 적절한 분할점을 찾아 분할하는 것이 제안

한 기법을 주요 개념 중의 하나이다. 따라서 사례들의 분할

점을선택하기위하여그림 4와같이사례값을오름차순으로

정렬하고 값이 변화하는 위치를 경계값(Boundary Value)

으로 선정한다. 예를 들어, 그림4에서 53과 55 사이의 경계

값은 두 특징 값의 평균인 55이 된다. 순서도의 2)의 단계

(Find boundary value)에 해당된다.

그림 4. 경계값선정
Figure 4. select the boundary value

구한 경계값들 중, 결정트리 알고리즘의 결정 노드

(Decision Node)에서 특징의 비교기준을 선정할 때 사용하

는 IG(Information Gain) 값을이용하여가장변별력이좋

은경계값을분할점으로선택한다. 여기서 IG값은수식 (6),

(7)을 이용하여 계산한다.

I=- ∑
C

i= 1
p i log 2 p i (6)

는 학습사례 집합에서 클래스 에 소속되는 사례의 비

율이며, 는 클래스의 개수를 의미한다.

IG(f)= I- ∑
N

i= 1
P iI c (7)

는분할이전의정보량이며, 는분할이전의학습사례

중, 분할된 각초월평면에포함된학습사례의 비율이다. 는

특정 경계값 를 기준으로 분할했을 때 분할된 각 초월평면

의 정보량을 의미하며, 수식 (6)을 이용하여 계산한다. 이때

값이크다는사실은올바르게분류하기위하여많은양의정

보가 필요하다는 것을 의미하며, IG값은 분할 이전의 정보량

과경계값을기준으로초월평면을분할했을경우정보량의차

이를의미한다. 즉, IG값은초월평면을분할한이후의정보량

이작아질경우에큰값을가지게되며, 결국 IG값이큰경계

값을분할점으로선택할때초월평면의효율적인분할이가능

하다. 순서도의 3) 단계(Compute IG value for every

boundary values)에 해당된다.

순서도의4)단계(Generate Dominant Hyperractangle) 인
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지배적 초월평면의 생성은 분할된 초월평면의 클래스를 선택된

초월평면에포함된Majority Class Selection으로 결정한다.

3. 사례의 분류

제안한 DHG기법은 테스트 사례를 분류하기 위하여 초월

평면들과수식 (8)로 거리계산을하여가장가까운초월평면

의 클래스로 출력을 결정하였다. 이때 거리의 계산에는 분류

성능향상을위하여사례의최종적으로생성된분할공간에대

응하는 수식 (7)의 IG값 구해 입력사례와 메모리에 저장된

초월평면간의 거리계산에 있어 특징의 가중치로 사용한다.

  



  






 (8)

IV. 실험 및 분석

본 논문에서 제안한 DHGen기법의 성능을 Stratified

10-fold Cross-validation 기법을 사용하여 1NN, EACH,

BNGE, RISE 등과 비교 검증하였다[1,11].

1. 실험 데이터

본 논문에서는 기계 학습의 벤치마크 자료로 많이 사용되

는 UCI Machine learning Database Repository에서 9

개의 데이터 셋을 발췌하여 사용하였다[11]. 이들 데이터는

모든 특징이 실수 값을 갖는다. 다음의 표 1는 실험 자료의

분포를 보여주고 있다.

데이터 셋
패턴
개수

특징
개수

bupa 286 9

cleveland 297 13

glass 214 9

haberman 306 3

iris 150 4

newthyroid 215 5

pima 768 8

wine 178 13

wisconsin 683 9

표 4. 클래스별학습패턴의분포
Table 4. Distribution of learning Patterns in Classes

2. 실험결과

분류성능실험에서각알고리즘의파라메터는표 2에서와

같이 EACH는 시드(Seed) 개수 5, 가중치 변화량 0.2를,

그리고 RISE는 Q = 1, S = 2를 적용하였다. 그리고

1NN, BNGE, 그리고 DHGen은 제한하지 않았다.

algorithms Parameters

BNGE -

EACH 시드(Seed) 개수 5

RISE Q = 1, S = 2

DHGen -

표 5. 알고리즘의파라메터
Table 5. parameters of algorithm

표 3은 제안한 기법이 k-NN과 EACH, 그리고 BNGE,

RISE를 비교한결과이다. EACH는 bupa와 cleveland에서

저조한 성능을보이는 것은무작위(Random)로 설정한초기

시드(seed)의 영향으로 분석되다.

표 3에서 DHGen기법은 bupa와 cleveland에서 성능이

다소 저조하지만, 그 외의 데이터 셋에서는 EACH보다는 우

수하고 BNGE와 RISE와 유사한 성능을 안정적으로 보이고

있다.

데이터셋

알고리즘
1NN EACH BNGE RISE DHGen

bupa 0.61 0.44 0.64 0.64 0.57
cleveland 0.53 0.45 0.58 0.49 0.40
glass 0.73 0.50 0.66 0.69 0.62
haberman 0.66 0.68 0.68 0.64 0.72
iris 0.93 0.92 0.96 0.94 0.95

newthyroid 0.97 0.91 0.95 0.95 0.91
pima 0.70 0.65 0.73 0.64 0.61
wine 0.95 0.85 0.96 0.94 0.94
wisconsin 0.95 0.87 0.96 0.94 0.95
평균 0.78 0.70 0.79 0.76 0.74

표 6. 분류성능 Table
Table 6. Classification performance using different

datasets from UCI

3. 초월평면의 개수 비교

표 4는표 3에 대한초월평면의개수를측정한것이다. 측

정시초월평면의중첩과교차등의문제를해결하려고시도

한알고리즘인 BNGE, RISE, DHGen을 비교하였다. 제안
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한 DHGen은 평균 개수에서 현저하게 초월평면(rule)의 개

수를줄였으며, 특히 iris, newthyroid, wine, wisconsin의

경우 성능 대비 초월평면 개수가 매우 작아 효율적인 것으로

나타났다.

데이터셋

알고리즘
BNGE RISE DHGen

bupa 184.3 201 32.4
cleveland 125.9 161.7 99.1
glass 78.5 92.2 21.1
haberman 212.4 132.4 33.0
iris 12 37.1 12.0

newhtyroid 17.3 33.9 17.2
pima 326.9 43.9 64.3
wine 10.9 29.7 16.0
wisconsin 66.3 182.9 61.9
평균 114.9 101.6 39.6

표 7. 초월평면개수
Table 7. number of hperrectangles

V. 결 론

본 논문은 혼합형 변형 모델중 대표적인 NGE 기법에서

생성된 교차나 중첩 현상이 발생한 초월 평면에 대해 상호정

보가가장큰구간을분리초월평면을구성케함으로써각초

월평면에는하나의클래스로표시하도록하여분류시정확성

을 증가시키는 기법을 제안하였다.

제안한 기법은 아주 적은 개수의 초월평면을 이용하여

1NN보다평균 4%정도떨어지지만 EACH시스템보다 4%

정도 우수한 분류성능을 보이고 있다. 또한 BNGE와 RISE

와비교하면, 분류성능은 3.5%정도낮게보이지만초월평면

평균 개수에 있어서는 각각 79.3, 62개 정도로 현저하게 줄

었다. 특히 iris, newthyroid, wine, wisconsin의 경우 성

능 대비 초월평면 개수가 매우 우수한 것으로 나타났다.
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