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요 약

본 논문에서는 대용량이거나 시간에 따라 순차적으로 들어오는 데이터의 분류를 위한 전진적 단계

알고리즘을 제안한다. Adaboost 알고리즘은 노이즈가 있는 데이터에 대하여 성능이 떨어지는 것으

로 알려져 있다. 이를 해결하기 위한 한 가지 방법으로 전진적 단계 선형 회귀 방법을 사용한다. 대용

량 데이터나 순차적 배치 데이터의 경우에도 이러한 상황을 극복하기 위해 전진적 단계 알고리즘 방법

을 적용한 방법을 제안한다. 모의실험과 실제 자료 분석을 통해 제안된 알고리즘이 좋은 성능을 보임

을알수있었다.

주요용어: 개념변화, 대용량데이터, 순차적배치데이터, 앙상블방법, 전진적단계알고리즘.

1. 서론

현대는 빅데이터 (big data) 시대이다. 많은 분야에서 대용량의 데이터가 시시각각 수집되고 있다.

이런 경우 시간이 흐르면 자료에 내재되어 있던 종속변수와 예측변수들 간의 관계들이 변화가 있기 마

련이다. 이러한 경우를 개념 변화 (concept drift)라 부른다. 개념 변화는 한꺼번에 일어날 수도 있고

점진적으로 일어날 수도 있다. 이때 개념 변화를 알아채지 못하고 기존의 모형을 그대로 사용할 경우

그 성능은 떨어질 수밖에 없다. 따라서 개념 변화에 빠르게 조정할 수 있는 알고리즘이 필요하게 된다

(Street와 Kim, 2001).

Wang 등 (2003)은 환경 변화를 반영할 수 있는 단일 분류자 (single classifier)보다는 정확도나 효율

성, 편이성의 측면에서 앙상블 (ensemble) 방법이 좀 더 좋은 방법이라 주장했다. Kuncheva (2004)는

러닝시간이주요목적이아니고정확도가중요하다면앙상블방법이자연스러운해결책이될것이라주

장했다. SEA (streaming ensemble algorithm; Street와 Kim, 2001) 방법은 배깅 (bagging; Breiman,

1996) 형태의 알고리즘으로 앙상블을 구성할 때 균일한 가중치를 사용하였다. 하지만 Yoon (2010)은

모의실험 등을 통해 SEA 방법은 개념의 변화에 느리게 반응함을 보였으며 이에 Adaboost와 Arc X-

4를이용한방법을제안하여더좋은성능이나타냄을보였다. Yoon (2010)이제안한두방법은정확도

의 측면에서는 크게 차이를 보이지 않았으므로 본 논문에서는 Adaboost방법을 이용한 방법과 비교하였

다.

개념 변화가 없고 자료를 한꺼번에 이용하는 경우 부스팅 (boosting)은 예측의 정확도를 향상시키

기 위한 앙상블 방법 중 가장 좋은 방법 중 하나로 알려져 있다. C4.5 (Quinlan, 1993)이나 CART
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(Breiman 등, 1984)를 이용한 AdaBoost (Freund와 Schapire, 1997)와 Arc-x4 (Breiman, 1998)이 널

리 알려져 있는 방법이다. 부스팅 알고리즘은 이전 분류자에 의해 오분류된 개체에 더 집중하여 순차적

으로 분류자를 생성하고 그렇게 생성된 “약한 (weak)” 분류자들을 결합하여 “강한 (strong)” 분류자를

만들어 내는데 있다. AdaBoost는 가중치를 부여하여 분류자들을 결합하고 Arc-x4는 동일한 가중치로

분류자들을 결합하는 방법이다. Yoon (2010)에서는 부스팅 방법을 기초로 하여 대용량 데이터나 순차

적 데이터를 위한 새로운 앙상블 알고리즘을 소개하였다. 이 알고리즘은 각 시점의 데이터 배치에 대하

여, 이전 시점에 만들어진 분류자들로부터 계산된 가중치를 이용하여 그 시점의 분류자를 만들어 내고

이렇게 만들어진 분류자들을 결합하여 새로운 데이터를 예측하는 방법이다. 이 방법은 SEA 방법보다

개념변화에 빠르게 적응하고 정확도 측면에서도 좋은 성능을 보였다 (Yoon, 2010). 그러나 Adaboost

알고리즘은 종속변수에 노이즈가 존재하는 경우 그 성능이 떨어지는 것으로 알려져 있다 (Dietterich,

2000). 개념 변화가 있는 경우 순차적 배치 데이터에서 개념 변화가 일어날 경우 독립변수와 종속변수

관계가 기존 (이전 시점의) 배치와 다르게 되므로 이를 종속변수에 노이즈가 생긴 것으로 생각해 볼 수

있다. 따라서 순차적 배치 데이터에 적용되는 부스팅 알고리즘도 성능이 어느 정도 영향이 있을 것이

라예상해볼수있다. Adaboost의이러한단점을극복하기위한한방법은정규화 (regularization) 기

법이다. 정규화 기법은 LASSO (Tibshirani, 1996)와 같은 방법을 직접 구현하여야 하나 자료가 많거

나 분류자가 많은 경우 쉽지 않기 때문에 LASSO를 간단하게 근사할 수 있는 전진적 단계 선형 회귀법

(forward stagewise linear regression)을이용할수있다 (Hastie 등, 2001). 최근에는 Kim 등 (2012)이

커널 능형 회귀 (kernel ridge regression)을 이용하여 전진적 단계 선형 회귀법으로 적합시킨 FSKRF

(forward stagewise kernel ridge regression) 기법을 제안하기도 하였다. 정규화 기법을 근사시킬수 있

는전진적단계알고리즘을 Yoon (2010)이제안한방법에적용시키면이러한단점을극복할수있을것

이라기대할수있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서는 Yoon (2010)에서 제안된 AdaBoost와 Arc-x4 알

고리즘을 대용량 데이터나 순차적 데이터에 적용시킨 부스팅 알고리즘을 간략하게 소개한다. 2절에서

소개된 기존 방법의 약점을 극복하기 위한 정규화 기법은 3절에서 제안한다. 4절에서는 제안된 알고리

즘과 기존의 부스팅 방법과 비교를 위해 모의실험과 실제 자료를 이용하여 비교한다. 제안된 방법은 기

존의 방법보다 좋은 성능을 보임을 알 수 있다. 마지막으로 5절에서는 본 논문의 결과에 대한 요약 및

결론을서술한다.

2. 부스팅 개념을 이용한 순차적 앙상블 방법

이번 절에서는 Yoon (2010)에서 소개된 순차적 데이터에 이용할 수 있는 부스팅 알고리즘에 기초한

부스팅 앙상블 방법을 간단히 소개하도록 하겠다. 대용량 데이터의 경우 데이터를 T개로 분할하여 적

절하게 순서를 정하여 마치 순차적으로 데이터가 들어오는 것처럼 생각하여 알고리즘을 적용할 수 있

으므로 생략하도록 한다. t번째 데이터셋을 {(xt,1, yt,1), · · · , (xt,nt , yt,nt)}이라 하자. 여기서 xt,j는 예

측 변수(predictors)로 이루어진 벡터이며 yt,j는 그룹을 나타내는 변수로 1 또는 -1의 값을 갖는다. 이

알고리즘에서 순차적으로 t시점의 개별 분류자 ht를 만드는데 필요한 시점 데이터에 대한 가중치는,

t − 1시점까지 만들어진 개별 분류자 h1, · · · , ht−1를 부스팅 알고리즘에서의 개별 분류자처럼 간주하고

이 분류자들을 이용하여 만들며, 이 가중치로 가중 오류 (weighted error)를 최소로 하는 ht를 만들어

낸다. 데이터를 한꺼번에 이용하는 기존의 부스팅 방법과 차이점은 매시점마다 가중치와 부스팅 앙상블

을 만들어 낼 때의 개별 분류자 ht들에 대한 계수가 달라진다는 것이다. 즉 각 시점에서의 부스팅 앙상

블이 기존에 만들어진 개별 분류자들을 토대로 새롭게 만들어 진다는 점에서 차이가 있다. 이는 시간이

흘러감에따라올수있는변화에도대응할수있다는점에서장점을갖는다고볼수있다. 다만개별분
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류자를 기억하고 있어야 하므로 개별 분류자는 되도록 간단한 것을 사용한다. 자세한 내용과 알고리즘

은 Yoon (2010)에나와있다.

3. 전진적 단계 알고리즘 개념을 이용한 순차적 앙상블 방법

Yoon (2010)의 부스팅 알고리즘은 각 개별분류자의 계수를 업데이트할 때 각 개별분류자의 가중 오

류의함수 (예 : Adaboost의경우 ln(
1−ϵj
ϵj

)에비례)로업데이트를한다. Dietterich (2000)은이러한부

스팅방법은종속변수 y에노이즈가존재하면그노이즈에의해다른앙상블방법에비해성능이떨어짐

을 보였다. 개념 변화는 이전 시점 배치들의 관점에서 보면 종속변수에 노이즈가 생기는 것으로 생각해

볼 수 있으므로 기존의 부스팅 방법이 약점을 가질 수도 있을 것이다. 또한 Hastie 등 (2001) 많은 연구

자들에 의하면 Adaboost는 매 단계마다 최적의 해를 찾는 알고리즘으로 노이즈가 존재하는 소수의 자

료를잘적합시키려고한다. 그러다보면다수의자료에대한성능이떨어질수도있으므로그대안으로

부스팅 알고리즘 상의 각 분류자에 대한 계수의 절대값을 축소하여 업데이트하는 정규화 기법을 적용하

는것이성능이더좋을수있다하였다 (Hastie등, 2001). 이런정규화는 LASSO (Tibshirani, 1996)와

같은방법을직접구현하여야하나자료가많거나분류자가많은경우쉽지않기때문에 LASSO를간단

하게 근사할 수 있는 전진적 단계 선형 회귀법 (forward stagewise linear regression) 혹은 ϵ-부스팅 알

고리즘을 이용하는 것이 위의 문제를 해결할 수 있는 방법이 될 수 있다 (Hastie 등, 2001). 이를 Yoon

(2010)의알고리즘에적용시키면아래와같은알고리즘을만들수있다.

1. T : 데이터배치의수, Mval : 부스팅회수

2. t = 1, · · · , T에대해다음을반복한다.

(1) t = 1이면, h1 = argmaxh

∑
i y1,ih(x1,i) 이며 λ1 = 1.

(2) t > 1이면,

(a) β
(1)
t = 0 : 길이가 t− 1인벡터

(b) mi = (yt,ih1(xt,i), · · · , yt,iht−1(xt,i))
T .

(c) M = (m1,m2, · · · ,mnt)
T .

(d) j = 1, · · · ,Mval에대해다음을반복한다.

(ㄱ) i=1, · · · , nt에 대해 dj,i=exp((−Mβ
(j)
t )i)/

∑
k exp((−Mβ

(j)
t )k), 여기서 (a)p는

a의 p번째원소 (element)를뜻한다.

(ㄴ) kj = argmaxk(d
T
j M)k, 여기서 dj = (dj,1, · · · , dj,nt)

T이다.

(ㄷ) rj = (dTj M)kj , ϵj = (1− rj)/2.

(ㄹ) αj=
1
2
ln(

1−ϵj
ϵj

).

(ㅂ) β
(j+1)
t = β

(j)
t + ϵ× sign(αj)ekj , 여기서 ekj 는 kj번째원소가 1인단위벡터이며

ϵ는미리주어진값이다.

(e) dt,i = exp((−Mβ
(Mval+1)
t )i)/

∑
k exp((−Mβ

(Mval+1)
t )k).

(f) ht = argmaxh

∑
i dt,iyt,ih(xt,i)

(g) β = 1
2
ln( 1−ϵt

ϵt
), 여기서 ϵt는 ht의가중오류이다.

(h) λt = (β
(Mval+1)T
t , β)T .

(3) Ht(x) = sign
(

h(x)T λt

||λt||1

)
, 여기서 h(x) = (h1(x), · · · , ht(x))

T이다.
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Yoon (2010)의 알고리즘과 가장 큰 차이는 알고리즘에서 2-(2)-(d)-(ㅂ) 부분이다. 각 분류자의 계수를

업데이트할때가중오류의함수인 αj만큼더하거나빼는것이아니라미리정한 ϵ만큼 (예를들면 0.01)

더하거나 빼는 것으로 정규화의 효과를 얻게 하는 것이다. 또한 부스팅의 회수 (Mval)을 다르게 하여

BIC나 GCV와같은기준으로최적의부스팅회수를구하는것도또하나의차이이다.

4. 모의실험과 실제자료 분석

4.1. 모의실험

Yoon (2010)의 알고리즘인 부스팅 방법과의 비교를 위해 다음과 같은 모의실험을 실시하였다. 전체

적인모의실험세팅은 Yoon (2010)을참고하였다.

4.1.1. 데이터셋

비교를위해 Yoon (2010)에서와같은데이터셋을사용하였다.

1. Sphere 데이터 : 샘플 (x, y)는 3차원의서로독립인 x = (x1, x2, x3)
T 을갖는다. 단 xi ∈ [0, 1],

i = 1, 2, 3 이다. 기하학적으로 보면 샘플은 3차원 입방체(cube)에 위치하고 있다. 실제 그룹의

경계는다음과같이정의되는구이다.

B(x) =

3∑
i=1

(xi − ci)
2 − r2 = 0.

여기서 c = (c1, c2, c3)는 구의 중심이며, r은 반지름이다. B(x) ≤ 0이면 y = 1이고 B(x) > 0이

면 y = −1이다. 이 데이터 셋은 예측변수들이 모두 연속형이고 그룹 경계가 비선형이기 때문에

학습 (learning)이쉽지않다.

2. Twonorm 데이터 : 이 데이터 셋은 20차원의 2 그룹 데이터이다. 각 그룹은 단위 공분산 행

렬을 갖는 다변량 정규분표에서 생성된다. 그룹 1은 평균이 (a, a, · · · , a)이며 그룹 2는 평균이

(−a,−a, · · · ,−a)이다.

Sphere 데이터의 경우, 개념의 변화가 없는 경우 (no concept drift)는 구의 중심 c가 변하지 않게 데이

터를 생성하며 개념의 변화가 있으면 구의 중심을 각 차원별로 ±δ만큼 변화시킨다. 예를 들면 현재 시

점 (block)에서 구의 중심이 c = (0.4, 0.6, 0.5)이고 δ = 0.05이고 각 차원 이동 부호가 (+1,−1,−1)이

라면 다음 시점 (block)에서 구의 중심은 c = (0.45, 0.55, 0.45)가 된다. 본 논문에서는 시작시점의 구의

중심을 c = (0.5, 0.5, 0.5)로 시작하였고 δ = 0.2로 하였다. Twonorm 데이터의 경우, 개념 변화가 없

으면 각 그룹의 평균이 고정되며 개념의 변화가 있는 경우에는 평균의 부호가 r%가 변화하도록 하였다.

본 모의실험에서는 r = 40을 사용하였다. 각 시점에서의 데이터 셋의 크기는 500이다. 각 시점에서 생

성된 앙상블의 정확도를 측정하기 위해 2000개의 테스트 셋을 사용하였다. 50번째 시점까지 데이터를

생성하였고개념의변화가있는경우 20번째시점에서변화가생기도록하였다.

4.1.2. 대용량 데이터 분류를 위한 모의실험

제안된 전진적 단계 알고리즘은 Yoon (2010)의 부스팅 알고리즘처럼 대용량 데이터에도 이용할 수

있다. 대용량데이터셋을상대적으로작은숫자의데이터셋으로나누어서, 나누어진각각의데이터셋

에서 분류자들을 만들고 이를 이용한 앙상블 방법을 적용하면 가능하다. 이런 방법을 사용한다면 일반

적인배깅이나부스팅방법보다더빠르면서도메모리가적게드는결과를얻을수있을것이다. 비교를

위해 4.1.1의 두 데이터 셋을 이용하였다. 데이터 셋의 크기는 25,000이고 이 데이터를 임의로 50개로

나누었다. 2000개의테스트셋을이용하여각방법의오분류율을계산하였다.
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4.1.3. 개별 분류자와 비교 앙상블 방법

본 모의실험에서는 개별 분류자를 가지치기 (pruning)가 없는 CART를 이용하여 부스팅 알고리즘과

본 논문의 알고리즘을 비교하였다. 각 시점에서 간단한 분류자를 이용해야만 더욱 효과적이므로 깊이

(depth)가 1, 2인 의사결정나무를 생성하였다. 각 시점에서의 평균 오분류율을 계산하기 위해 50번 반

복시행 하였으며 각 시점에서 사용하는 개별분류자는 현재시점에서 10시점 이전까지의 개별분류자들로

고정하였다. 제안된알고리즘의경우, ϵ은 0.01로하였다.

4.1.4. 모의실험결과

Figure 4.1은 개념의 변화가 없는 경우의 결과이다. Sphere 데이터의 경우 전진적 단계 알고리즘 방

법이 좋은 결과를 특히 간단한 분류자 (깊이가 1인 경우)에서 보인다. 그러나 Twonorm 데이터의 경우

는 거의 차이가 없다. 4.1.1에서 설명했듯이 Sphere 데이터는 학습하기 힘든 경우이다. 이처럼 분류하

기 어려운 경우 제안한 전진적 단계 알고리즘이 더 좋은 결과를 보일 것으로 예상된다. 개념의 변화가

있는 경우의 결과는 Figure 4.2에서 볼 수 있다. 두 알고리즘 모두 변화가 일어난 시점에서 성능이 떨

어지다가 곧 빠르게 회복하는 모습을 보인다. 미세하지만 제안된 알고리즘이 좋은 결과를 보이고 있으

며 Twonorm 데이터의 경우 개념변화 후 오류율이 제안된 알고리즘이 부스팅 알고리즘에 비해 조금 더

낮음을 알 수 있다. 대용량 데이터의 경우, Table 4.1에 결과 (테스트셋의 오분율의 평균과 표준오차)를

나타내었다. 두 데이터 모두 의사결정나무의 깊이가 1인 경우 (개별 분류자가 간단한 경우) 제안된 알

고리즘이상대적으로더좋은성능을보였다. 이결과는순차적데이터경우와같이대용량데이터의분

류의경우에도부스팅알고리즘보다는제안된알고리즘이더효과적이라는것을알려준다.
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Figure 4.1 Error rates of no concept drift situations
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Figure 4.2 Error rates of concept drift situations

Table 4.1 The simulation results of large scale data

Sphere data Twonorm data

algorithms Average of test error s.e of test error Average of test error s.e of test error

depth=1

Boosting 0.190 0.002 0.119 0.001

Proposed method 0.137 0.002 0.057 0.001

depth=2

Boosting 0.120 0.002 0.090 0.001

Proposed method 0.088 0.002 0.057 0.001

4.2. 실제자료 분석

다음의두데이터는대용량자료의분류를위한제안된방법의효과를측정하기위해사용하였다.

• Adult : 이 데이터는 Kohavi (1996)가 여러 가지 분류 방법을 비교하기 위해 사용한 미국 Cen-

sus Bureau의자료이다. 나이와교육수준, 직업, 성별등 14가지인구통계학적특성등을기초로

연 50,000달러이상혹은이하의수입을내는지를예측하는문제이다. 이자료에는 50,000달러이

상의소득이 23.93%를차지하고있으며총 48,842명의자료가있다. 훈련자료 (training data)는

32,561개이며나머지는테스트자료 (test data)로사용한다.

• Anonymous web browsing : 이 자료는 Microsoft 웹 싸이트를 방문한 32,117명의 Web brows-

ing 특성을 기록한 자료이다. 여기서는 사용자가 방문한 web 페이지를 기초로 하여 “Free down-
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loads” 페이지를방문하는지를예측하고자한다. 이자료에는 ”Free downloads”페이지를방문한

유저가 10,835명 (33.1%)이며, 294개의 이항 예측변수가 있다. 테스트 자료의 크기는 5,000이

다.

이 두 자료는 UCI machine learning repository (Bache와 Lichman, 2013)에서 이용할 수 있다. 자료

를 임의로 나누어야 하기 때문에 10번 반복 시행하여 각 방법의 오분류율의 평균을 비교하였다. 또한

각 블록 크기가 500과 1000 정도가 되도록 하였으며 개별 분류자는 깊이 (depth)가 1인 CART를 사용

하였다. Table 4.2에서는 이 두 자료에 대한 결과 (테스트셋의 오분류율의 평균과 표준오차)를 볼 수 있

다. Adult 데이터에서는제안된알고리즘방법이부스팅방법보다는약간좋거나비슷한결과를보였으

나 Anonymous Web browsing 데이터에서는 부스팅 방법이 제안된 알고리즘 방법보다는 같거나 약간

좋은결과를보였다.

Table 4.2 The results of real data sets

block size 500 1000

algorithms Average of test error s.e of test error Average of test error s.e of test error

Adult data

Boosting 0.163 0.003 0.151 0.001

Proposed method 0.157 0.002 0.149 0.001

Anonymous web browsing data

Boosting 0.280 0.002 0.277 0.003

Proposed method 0.291 0.005 0.277 0.003

5. 요약 및 결론

Yoon (2010)에서볼수있듯이부스팅알고리즘은앙상블방법중대용량데이터나순차적배치데이

터에 대해 좋은 대안이 될 수 있었다. 그러나 부스팅 알고리즘은 자료에 노이즈가 존재하는 경우 그 성

능이저하된다. 순차적배치데이터의경우, 특히개념변화가존재하는경우는자료에노이즈가존재하

는 경우와 비슷하게 인식될 수 있으므로 부스팅의 성능이 안 좋을 수 있다고 추측된다. 이의 해결책 중

하나는 정규화 기법이다. 본 논문에서 제안된 전진적 단계 알고리즘은 정규화 기법을 근사적으로 구현

하고 계산이 비교적 간단한 알고리즘이므로 부스팅의 단점을 어느 정도 해결할 것이라 생각된다. 실제

로 본 논문에서는 모의실험과 실제 자료 분석을 통해 제안된 알고리즘이 대용량 데이터나 순차적 배치

데이터에대해부스팅보다좋은성능을가질수있는알고리즘이라는것을보였다.
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Abstract

In this paper, we propose forward stagewise algorithm when data are very large or

coming in batches sequentially over time. In this situation, ordinary boosting algorithm

for large scale data and data batch stream may be greedy and have worse performance

with class noise situations. To overcome those and apply to large scale data or data

batch stream, we modify the forward stagewise algorithm. This algorithm has better

results for both large scale data and data batch stream with or without concept drift

on simulated data and real data sets than boosting algorithms.
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