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요  약 

본 논문은 유전 알고리즘 기반 귀납적 학습 환경 하에서 메타 학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 구축에 관한 

것이다. 메타 학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 구축에서 분류기는 일반 분류기와 메타 분류기로 구성된다. 메
타 분류기는 사례에 대한 일반 분류기의 분류 결과에 학습 알고리즘을 적용하여 얻어진다. 분류시스템의 의사 결정 

과정에서 메타 분류기의 역할은 일반 분류기의 분류 결과를 평가하여 최종 의사 결정 과정에의 참여 여부를 결정하

는 것이다. 분류 시스템은 분류기의 분류 결과가 옳은 것으로 평가된 결과들만 취합하여 이를 바탕으로 최종 분류 결

과를 도출해 낸다. 메타 학습법이 다중 분류기 시스템의 성능에 미치는 영향을 다수의 사례 집합을 이용하여 평가하

였다.

ABSTRACT 

The paper proposes a meta-learning approach for building multi-classifier systems in a GA-based inductive learning 
environment. In our meta-learning approach, a classifier consists of a general classifier and a meta-classifier. We 
obtain a meta-classifier from classification results of its general classifier by applying a learning algorithm to them. 
The role of the meta-classifier is to evaluate the classification result of its general classifier and decide whether to 
participate into a final decision-making process or not. The classification system draws a decision by combining 
classification results that are evaluated as correct ones by meta-classifiers. We present empirical results that evaluate 
the effect of our meta-learning approach on the performance of multi-classifier systems.
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Ⅰ. 서  론

학습 시스템은 시스템의 구현을 위해 이용한 학습 알

고리즘의 수에 따라 단일 전략 학습 시스템과 다중 전

략 학습 시스템으로 구분된다. 단일 전략 학습 시스템

에서는 학습 시스템이 결정 트리나, 신경망, 결정 규칙 

등의 여러 계산 메커니즘 중 하나의 계산 메커니즘하에 

귀납법, 연역법, 유추 등의 추론 방법 중 하나의 추론 방

법에 준하여 구현된 학습 알고리즘을 이용하여 구축된

다. 이에 반해 다중 전략 학습 시스템[1, 2]에서는 다수

의 추론 형태와 계산 메커니즘을 이용하여 학습 시스템

이 구축된다. 
각각의 학습 알고리즘은 알고리즘 고유의 표현 방법

과 경험적 탐색 방법으로 인해 같은 문제에 대해 다른 

학습 능력을 갖게 되는데 Michell[3]은 이를 귀납적인 

기울어짐(inductive bias)이라 하였다. 다중 전략 학습 

시스템에 대한 연구의 근본적인 목적은 결국 여러 다른 

학습 알고리즘이 갖고 있는 고유의 학습 능력 즉, 귀납

적인 기울어짐을 적절히 통합하여 서로 보완적인 작용

을 하게 함으로써 학습 능력이 보다 향상된 시스템을 

구축하고자 하는 것이다.
다중 전략 학습 시스템에 관한 연구의 일환으로 주어

진 사례의 집합에 대해 서로 다른 학습 알고리즘을 이

용하여 사례들을 분류할 수 있는 분류기를 습득한 후 

이들을 통합하여 보다 성능이 향상된 분류 시스템을 구

축하기 위한 연구가 활발히 진행되어 왔다[4]. Lorrentz 
et. al.[5]과 Nguyen et. al.[6]은 그들의 논문에서 다수의 

분류기를 통합하여 최종 분류 결과를 제시하기 위한 기

법을 제시하였고, Major and Ragsdale[7]은 특정 영역

에 속한 사례를 그 영역에 대해 좋은 성능을 보이는 분

류기가 분류하도록 함으로써 분류 시스템의 성능을 향

상시키는 기법을 제안하였다. Ishibuchi와 그의 그룹[8]
은 주어진 사례의 집합으로부터 퍼지 분류 규칙을 습득

하는 유전 알고리즘 기반 학습 시스템을 이용하여 다수

의 분류기를 구한 후 이들을 이용하여 분류 시스템을 

구축함으로써 분류 시스템의 성능을 향상 시키는 연구

를 하였다.
본 논문은 유전 알고리즘 기반 귀납적 학습 환경 하

에서 메타 학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 구축

에 관한 것이다. 메타 학습법은 분류기의 분류 결과에 

학습 알고리즘을 적용하여 분류기의 편향성을 학습한 

메타 분류기를 습득하는 기법이다[9]. 본 논문에서 제시

한 메타 학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 구축에

서 분류기는 일반 분류기와 메타 분류기로 구성된다. 
일반 분류기는 주어진 사례 집합에 대해 학습 알고리즘

을 적용하여 습득한다. 메타 분류기는 사례에 대한 일

반 분류기의 분류 결과에 학습 알고리즘을 적용하여 얻

어진다. 분류시스템의 의사 결정 과정에서 메타 분류기

의 역할은 일반 분류기의 분류 결과를 평가하여 최종 

의사 결정 과정에의 참여 여부를 결정하는 것이다. 분
류 시스템은 일반 분류기의 분류 결과가 옳은 것으로 

평가된 결과들만 취합하여 이를 바탕으로 최종 분류 결

과를 도출해 낸다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 일반 분류

기와 메타 분류기를 습득하기 위한 유전 알고리즘 기반 

귀납적 학습 환경을 간략히 소개하고 3장에서는 분류 

시스템의 성능 향상을 위한 메타 학습법에 대해 설명한

다. 4장에서는 메타 학습법이 다중 분류기 시스템의 성

능 향상에 미치는 영향을 평가하고 5장에서는 결론 및 

향후 과제에 대해 설명한다.

Ⅱ. 분류 규칙 습득을 위한 유전 알고리즘 기반 

학습 환경

본 장에서는 메타 학습법을 구현한 유전 알고리즘 기

반 귀납적 학습 환경을 학습 시스템이 습득하고자 하는 

분류 규칙의 구문 형태 및 의미, 분류 규칙의 습득을 위

한 유전 알고리즘을 중심으로 소개 한다 

분류 규칙의 습득을 위한 유전 알고리즘 기반 학습 

환경에서 훈련 사례 집합내의 사례는 속성 A1, A2, …, 
An에 대한 값 a1, a2, …, an과 사례가 속한 클래스 c로 구

성된 리스트, (a1, a2, …, an, c)의 형태로 표현된다. 사례 

집합 내의 임의의 사례 e의 속성 Ai에 대한 값 ai는 사례 

집합 내에서 속성 Ai에 대해 e가 갖고 있는 속성 값보다 

적은 값을 갖는 사례의 수를 e의 속성 값과 다른 값을 

가지는 사례의 수로 나누어 0과 1사이의 값을 갖도록 

정규화한 값이다. 
학습 시스템은 유전 알고리즘을 이용하여 주어진 사

례의 집합으로부터 PROSPECTOR[10]에서 사용한 규

칙과 유사한 "If E then C with S = s, N =n" 형태의 규칙

들을 습득한다. 이들 습득된 규칙으로 구축된 분류 시
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스템에서는 주어진 사례가 어떤 특정 클래스 C에 속할 

사전 가능성 O(C)를 사례가 C에 속할 확률 P(C)로부터 

O(C) = P(C)/(1 - P(C))의 식을 이용하여 구한다. P(C)는 

사례 집합 내에서 C에 속하는 사례가 차지하는 비율로

부터 구한다. 주어진 사례에 대해 각각의 규칙들은 규

칙의 조건(즉, E)에서 고려하는 속성에 대해 사례가 갖

고있는 속성 값에 따라 사례가 규칙의 결론인 C에 속할 

가능성에 대한 승수를 N과 S사이의 값으로 제공한다. 
규칙은 사례가 규칙의 조건을 완전하게 만족하면(즉, 
P(E') = 1) S의 값을, 불만족 시에는(즉, P(E') = 0) N의 

값을, 0 < P(E') < 1인 경우에는 P(E')의 값에 비례하여 

N과 S사이의 값을 제공한다. 분류 시스템은 주어진 사

례에 대해 사례가 C에 속할 사전 가능성 O(C)에 C를 결

론으로 갖는 규칙들이 제공하는 가능성에 대한 승수를 

베이지안 추론법에 준하여 취합하여 C에 속할 사후 가

능성 O(C')을 구한다. 분류 시스템은 각각의 클래스에 

대해 사례가 속할 사후 가능성을 구한 후 사후 가능성

이 가장 큰 클래스를 사례가 속한 클래스로 선택한다.
분류 시스템이 사례를 분류하는 과정은 다음과 같다:

1. 각각의 클래스 Ck에 대해 사례 집합에서 Ck에 속

한 사례의 비율에 따라 P(Ck)를 구한 후 사전 가능

성 O(Ck) = P(Ck)/(1 - P(Ck))를 구한다.

2. Ck를 결론절에서 참조하는 규칙

       (r1) If E1 then Ck with S = s1, N = n1

          ...
       (rp) If Ep then Ck with S = sp, N = np

    들이 제공하는 Ck에 대한 승수 

          
′ for     

    를 이용하여 사후 가능성 

        ′  ′∧∧′  ×
  





    을 구한다.
3. 사후 가능성이 가장 큰 클래스를 주어진 사례가 

    속한 클래스로 선택한다.

학습 시스템이 주어진 사례의 집합으로부터 습득하

는 규칙의 형태 중 하나는 "If is-high(A) then C with S = 
s, N = n"의 형태로 이 타입의 규칙은 고려대상이 되는 

속성 A의 값의 상대적인 높고 낮음에 따라 주어진 사례

가 클래스 C에 속할 가능성에 대한 승수를 N과 S사이의 

값으로 제공한다. 다른 하나는 "If is-close(A, a) then C 
with S = s, N= n"의 형태로 고려하는 속성 A의 값이 어

떤 특정 값 a에 근사한 정도에 따라 클래스 C에 대해 N
과 S사이의 값을 제공한다. 학습 시스템은 주어진 사례

의 집합에 대해 그 사례들을 분류하기 위한 규칙 집합

(즉 주어진 사례들을 분류하기 위해 필요한 속성들을 적

절히 고려한 is-high 규칙과 is-close 규칙들)을 각각의 

규칙에 필요한 s, n, 상수 a의 값(is-close 규칙에 한 함)과 

함께 유전 알고리즘을 이용하여 습득하는 것이다.
유전 알고리즘을 이용한 학습 시스템의 구현에서 

개체 집단은 일정 수의 규칙 집합으로 구성되며 각각

의 규칙 집합은 임의의 수의 규칙으로 구성된다. 즉, 개
체 집단의 구성원은 임의의 수의 규칙들로 이루어진 

규칙의 집합이다. 초기의 개체 집단은 난수 발생기를 

이용하여 임의의 수의 규칙들로 이루어진 일정 수의 

규칙 집합을 생성함으로써 얻어진다. 계속되는 진화 

과정에서는 적합도에 비례하여 선택된 규칙 집합에 대

해 유전 연산자를 적용하여 새로운 개체 집단을 생성

하는 과정을 반복한다. 각각의 규칙 집합의 적합도는 

규칙 집합이 주어진 사례 집합 내의 사례들을 어느 정

도 정확하게 분류 할 수 있는가 하는 분류의 정확도를 

이용하여 평가한다. 주어진 개체 집단에서 새로운 개

체 집단을 생성하는 과정을 원하는 해가 얻어질 때까

지 반복한다. 유전 연산자로는 교배 연산자, 돌연변이 

연산자가 이용되었다. 교배 연산자는 선택된 2개의 규

칙 집합 내의 규칙들의 일부를 교환하여 새로운 규칙 

집합을 생성하고 돌연변이 연산자는 규칙 집합 내의 

하나의 규칙을 새로운 규칙으로 대체함으로써 새로운 

규칙 집합을 생성한다.    

Ⅲ. 메타 학습법

2장에서 설명한 학습 환경 하에서 습득된 일반 분류

기에 대해 메타 분류기를 습득하는 과정은 다음의 두 

단계로 이루어진다. 첫 단계는 메타 분류기의 습득을 

위한 사례 집합을 만드는 단계로 이 단계에서는 우선 

주어진 사례 집합을 일반 분류기를 이용하여 분류한 후 

사례가 갖고 있는 기존의 속성에 사례에 대한 일반 분

류기의 분류 결과와 분류 결과의 옳고 그름을 나타내는 

새로운 속성을 추가하여 메타 분류기의 습득을 위한 사
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례 집합을 만든다. 그림 1은 메타 분류기의 습득을 위한 

사례 집합의 예를 보인 것이다.

   
                           ( A1,    A2,    A3,    A4,  C )

e1 : (0.28, 0.24, 0.95, 0.74, 0)
e2 : (0.41, 0.36, 0.82, 0.83, 0)
e3 : (0.52, 0.46, 0.61, 0.54, 1)
e4 : (0.36, 0.34, 0.86, 0.72, 1)
e5 : (0.57, 0.43, 0.56, 0.47, 2)
e6 : (0.87, 0.67, 0.33, 0.23, 2)

(a) 사례 집합의 예

                       ( A1,    A2,    A3,    A4,  CR, CE)
e1': (0.28, 0.24, 0.95, 0.74,  0,  1 )
e2': (0.41, 0.36, 0.82, 0.83,  0,  1 )
e3': (0.52, 0.46, 0.61, 0.54,  1,  1 )
e4': (0.36, 0.34, 0.86, 0.72,  0,  0 )
e5': (0.57, 0.43, 0.56, 0.47,  1,  0 )
e6': (0.87, 0.67, 0.33, 0.23,  2,  1 )

(b) 메타 분류기의 습득을 위한 사례 집합의 예

그림 1. 메타 분류기를 위한 훈련 사례 집합의 예 

Fig. 1 Example of training data set for meta-classifiers 

그림 1에서 (a)에 기술 된 사례들을 일반 분류기로 분

류 하였을 때, 사례 e1, e2, e3, e6는 올바르게 분류하고 사

례 e4, e5는 각 각 클래스 0와, 클래스 1에 속한 것으로 

잘 못 분류 하였다고 가정하면 주어진 사례 집합 (a)로
부터 메타 분류기의 습득을 위한 사례 집합 (b)를 얻을 

수 있다. (b)에서 속성 CR은 일반 분류기의 분류 결과

를, CE는 일반 분류기의 분류 결과에 대한 평가 결과를 

값으로 갖는 속성이다. 올바르게 분류한 경우 평가 결

과에 대한 속성 값은 1을 갖고 잘 못 분류된 경우에는 0
을 갖는다. 다음 단계에서는 메타 분류기 습득을 위한 

사례 집합과 2장에서 설명한 학습 시스템을 이용하여 

메타 분류기를 습득한다. 이러한 과정을 통해 습득된 

메타 분류기는 일반 분류기가 어떤 사례를 올바르게 분

류하고 어떤 사례를 잘 못 분류하는지를 평가할 수 있

게 된다. 그림 2는 메타 분류기를 습득하는 과정을 보인 

것이다.

그림 2. 유전 알고리즘 기반 학습 환경에서의 메타 학습법

Fig. 2 Meta-learning approach in the GA-based learning 
environment

메타 학습법 하에서 구축된 다중 분류기 시스템에서 

분류기는 일반 분류기와 메타 분류기로 구성되며, 메타 

분류기의 역할은 일반 분류기의 분류 결과를 평가하여 

최종 의사 결정 과정에의 참여 여부를 결정하는 것이다. 
분류 시스템은 사례에 대한 분류 과정에서 일반 분류기

의 분류 결과 중 메타 분류기가 올바른 것으로 평가한 

경우에 해당 하는 결과만 취합 하여 주어진 사례가 속

할 클래스를 최종적으로 결정한다. 

Ⅳ. 메타 학습법이 분류 시스템의 성능에 미치는 

영향 평가

메타 학습법이 분류 시스템의 성능 향상에 미치는 영

향을 다음의 사례 집합을 이용하여 평가 하였다.

∙ 붓꽃 사례 집합: 3가지 종류의 붓꽃으로부터 얻어진 

150개의 사례 집합으로 각각의 사례는 꽃잎의 길이, 
꽃잎의 넓이, 꽃받침의 길이, 꽃받침의 넓이의 4가지 

속성 값과 그 사례가 속한 붓꽃의 종류를 나타내는 

값으로 표현된다.
∙ 유리 사례 집합: 6 종류의 유리 파편들로부터 얻어진 

214개의 사례로 구성되어 있으며 각각의 사례는 유

리를 구성하는 9가지 물질의 성분비 및 그 사례가 속

한 유리의 종류를 나타내는 값으로 표현된 사례 집

합이다.
∙ 레이더 시그널 사례 집합: 올바른 경우와 잘못된 경

우의 351개 레이더 시그널 사례가 34가지의 속성에 

대한 속성 값과 그 사례가 속한 클래스로 표현 된 사

례 집합이다.
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∙ 콩의 질병 사례 집합: 콩에 감염될 수 있는 15가지의 

질병으로부터 얻어진 사례 집합으로 290개의 질병 

사례가 35개의 속성 값으로 표현되어 있다.

메타 학습법이 분류 시스템의 성능에 미치는 영향을 

평가하려면 일반 분류기의 습득을 위한 사례 집합, 메
타 분류기의 습득을 위한 사례 집합, 그리고 분류 시스

템의 성능을 평가하기 위한 사례 집합이 필요하다. 이
를 위해 우선 각각의 사례 집합을 크기가 같은 두 개의 

부분 집합으로 나누어 그 중 하나를 일반 분류기의 습

득을 위한 사례 집합으로 사용하고 나머지 하나는 다시 

크기가 같은 두 개의 부분 집합으로 나누어 하나는 메

타 분류기의 습득에, 다른 하나는 구축된 다중 분류기 

시스템의 성능 평가에 사용하였다. 다중 분류기 시스템 

내에 사용될 분류기의 습득 과정은 다음과 같다. 우선 

일반 분류기의 습득을 위한 사례 집합에 대해 2장에서 

설명한 학습 시스템을 이용하여 일반 분류기를 구한다. 
그런 다음 이를 이용하여 메타 분류기의 습득을 위해 

준비해 둔 사례 집합 내의 사례 들을 분류한 후 그 결과

를 반영하여 3장에서 기술한 방법에 따라 메타 분류기

의 습득을 위한 사례 집합을 만든다. 이 사례 집합에 대

해 학습 시스템을 실행하여 메타 분류기를 습득한다. 2
장에서 설명한 학습 환경 하에서는 이 과정을 원하는 

만큼 반복하여 필요로 하는 수의 분류기를 습득할 수 

있다. 일반 분류기의 습득과정에서 학습 시스템의 유전 

알고리즘을 위한 매개변수로 개체 집단의 크기는 15, 
교배연산자와 돌연변이 연산자를 위한 교차율과 변이

율은 각각  98%, 40%를 사용하였다. 
다중 분류기 시스템에서는 시스템이 채택한 의사 결

정 기법에 따라 분류기의 분류 결과를 취합하여 최종 

분류 결과를 결정한다. 따라서 단순히 일정 수의 분류

기를 이용하여 다중 분류기 시스템을 구축하는 대신 시

스템이 사용하는 의사 결정 기법에 대해 최적의 분류기 

조합을 찾아 다중 분류기 시스템을 구축하면 시스템의 

성능을 더욱 향상시킬 수 있다. 본 논문에서는 학습 시

스템을 반복 실행하여 얻어진 10개의 분류기의 집합으

로부터 유전 알고리즘을 이용하여 최적의 분류기의 조

합을 찾아내어 이를 이용하여 분류 시스템을 구축 한 

후 평가 사례를 이용하여 분류 시스템의 성능을 평가하

였다. 이와 같은 실험을 각각의 사례 집합에 대해 5회씩 

반복하였다. 다중 분류기 시스템의 의사 결정 기법으로

는 단순 보우팅 기법을 사용하였다.
단일 분류기를 이용하여 구축한 분류 시스템과 메타 

학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 성능을 표 1에 

비교하였다. 표 1에서 '단일'은 하나의 분류기를 이용하

여 분류 시스템을 구축한 결과를 '다중'은 다중 분류기 

시스템의 성능을 나타낸다. 표 1은 단일 분류기 시스템

이 붓꽃 사례 집합에 대한 실험에서 평균적으로 훈련 

사례 집합을 98.7%, 평가 사례 집합 내의 사례들의 

94.1%를 올바르게 분류한 반면에 다중 분류기 시스템

은 훈련 사례 집합을 100.0%, 평가 사례 집합 내의 사례

들의 96.2%를 올바르게 분류하였음을 보인다. 콩의 질

병과 관련된 사례 집합에 대해서는 메타 학습법을 이용

한 다중 분류기 시스템의 성능이 단일 분류기에 비해 

12.9% 향상되었음을 보인다. 다른 학습 알고리즘과의 

비교를 위하여 신경망의 경우를 고려해 보면 붓꽃 사례 

집합에 대해서는 95.9%, 레이더 시그널 사례 집합에 대

해서는 86.8%의 정확도를 갖는 시스템을 구축할 수 있

는 것으로 알려졌다.

표 1. 메타 학습법을 이용한 다중 분류기 시스템의 성능 평가 

Table. 1 Performance evaluation of multi-classifier systems 
built with the meta-learning approach   

 
단일 다중

훈련 평가 훈련 평가

붓꽃 98.7 94.1 100.0 96.2

유리 70.8 60.2 82.1 65.4

레이더 92.6 86.1 98.4 92.3

콩의질병 63.6 53.4 79.2 66.3

Ⅴ. 결  론

유전 알고리즘 기반 학습 환경 하에서 다중 분류기 

시스템의 구축 시 분류기의 편향성을 습득한 메타 분류

기를 이용하여 분류기의 분류 결과를 평가한 후 평가 

결과를 최종 의사 결정 과정에 반영함으로써 분류 시스

템의 성능을 향상시키는 메타 학습법에 대해 연구하였

다. 다수의 사례 집합을 이용하여 메타 학습법이 다중 

분류기 시스템의 성능에 미치는 영향을 평가한 결과 메

타 학습법이 분류 시스템의 성능 향상에 크게 기여하는 

것으로 나타났다. 
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본 연구에서는 메타 학습법을 유전 알고리즘 기반 학

습 환경 하에서 구현하였으나 신경망, 결정 트리 등 기

존의 학습 알고리즘을 이용한 분류 시스템의 구축 시에

도 시스템의 성능 향상을 위한 일반적인 기법으로 활용 

가능하리라 사료된다.
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