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Abstract

A multi-label classification is to find multiple labels associated with the input pattern. Multi-label 

classification can be achieved by extending conventional single-label classification. Common extension 

techniques are known as Binary relevance, Label powerset, and Classifier chains. However, most of 

the extended multi-label naive bayes classifier has not been able to accurately estimate posterior 

probabilities because it does not reflect the label dependency. And the remaining extended multi-label 

naive bayes classifier has a problem that it is unstable to estimate posterior probability according to 

the label selection order. To estimate posterior probability well, we propose a new posterior 

probability estimation method that reflects the probability between all labels and labels efficiently. 

The proposed method reflects the correlation between labels. And we have confirmed through 

experiments that the extended multi-label naive bayes classifier using the proposed method has 

higher accuracy then the existing multi-label naive bayes classifiers.
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I. Introduction

다중 레이블 분류는 데이터를 입력받았을 때, 그와 관련된 

여러 레이블이 무엇인지 결정하는 문제이다. 대표적으로 글에 

포함된 단어를 분석하여 특정 문장이 표현하는 감성을 인식하

는 텍스트 감성 인식 문제 [14, 17, 24], 이미지나 동영상이 포

함하는 정보를 분석하여 정보가 가진 특징을 유추하는 이미지 

태그 문제 [15], 효소가 포함하는 요소의 종류와 개수 등을 분

석하여 효소의 생물학적 활동을 추측하는 유전자 기능 추측 문

제 [11] 등의 연구들에 다중 레이블 분류가 사용되었으며, 훈

련된 분류기를 활용하여 예술 작품 혹은 인공지능 인문학으로 

접목하는 연구 또한 시도되고 있다 [25, 26, 27].

다중 레이블 분류 수행을 위해 널리 활용되는 방법은 단일 

레이블 분류 기법을 확장하는 것이다. k-근접 이웃 분류기 

(k-Nearest neighbor, k-NN)를 확장한 ML-kNN [3], 나이브 

베이즈 분류기 (Naive bayesian, NB)를 확장한 MLNB [4], 

그리고 서포트 벡터 분류기 (Support vector machine, SVM)

를 확장한 ML-SVM [15, 17]이 그 예이다. 이 중 나이브 베이

즈 분류 기법은 베이즈 이론을 기반으로 사후확률을 추정하고, 

사후확률이 가장 높은 레이블을 결과로 출력하는 기법으로, 추

측 속도가 빠르며 높은 정확도를 보이는 분류기법이다. 

한편, 단일 레이블 분류 기법을 다중 레이블 분류 기법으로 

확장할 때 크게 3가지 방식을 적용한다. 첫 번째는 레이블마다 

분류기를 할당하여 각자 레이블이 나타날 확률을 계산하는 이

진 연관성(Binary relevance) 방법이다. 두 번째는 레이블 집

합을 단일 레이블로 치환하여 분류기에 적용하는 레이블 멱집
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합(Label powerset) 방법이며, 세 번째는 지금까지 추측한 레

이블 집합 결과를 다른 레이블 예측 시에 연쇄적으로 반영하여 

결과를 추측하는 분류기 체인(Classifier chains) 방법이다.

각 방법을 통해 단일 레이블 분류기들은 다중 레이블 분류기

로 확장할 수 있지만, 기존 연구에서는 사후확률 추정 시 레이블 

간의 연관성을 고려하지 않았다 [1, 4, 14]. 이에 본 논문에서는 

위의 문제를 해결하기 위해 다중 레이블 나이브 베이즈 분류기

의 새로운 사후확률 추정 식을 제안하고자 한다. 이후 제안한 확

률 추정 식을 다중 나이브 베이즈 모델에 적용하고자 한다.

II. Related Work

다중 레이블 분류는 차원 데이터        을 입

력받았을 때, 개의 레이블 중 관련된 레이블들을 포함하는 분

류 집합     ≤  ≤ 으로 사상하는 문제이다. 레이블 집

합 은 번째 레이블을 포함하면 번째 숫자를 1, 그 외에는 0

으로 하여 이진 벡터 ∈으로 표기한다. 예를 들어, 총 레이

블 개수가 5개이고     이면, 은     이다.

1. Naive Bayes Classifier

나이브 베이즈 분류기는 학습 데이터를 이용하여 사전확률

을 계산하고, 새로운 입력을 받았을 때 베이즈 정리를 기반으로 

최대 사후확률로 계산되는 레이블을 추측하는 것이다 [4]. 식 

(1)은 베이즈 정리를 통해 차원 입력 가 주어졌을 때 추측 

레이블이 일 확률을 추정하는 식이다.

          
         



의 모든 경우가 학습 데이터 안에 존재하면 식 (1)을 완벽

하게 계산할 수 있다. 하지만 데이터의 수집에 한계가 있기 때

문에 입력 차원의 데이터는 레이블의 선택과 조건부 독립이라

는 전제를 적용하여 확률 추정 식을 다음과 같이 느슨하게 

(Naive) 변형한 식으로 사후확률을 구한다. 식 (2)는 나이브 베

이즈 분류기의 사후확률 계산식이다. 이때, 데이터의 확률모델

로 표준분포, 혹은 다범주 분류분포임을 가정한다.

argmax


     

∝
argmax

 
  



        ⋯ 

위 사후확률 추정 식 (2)을 이용하여 최대 사후확률을 도출

하는 레이블 분류기를 나이브 베이즈 분류기라 한다.

2. Extension to Multi-label Classification

다중 레이블 분류는 단일 레이블 분류와 다르게 여러 레이블

이 포함된 집합을 결과로 출력해야 한다. 그러므로 식 (3)을 만

족하는 벡터 를 찾는 것을 목표로 한다.

argmax

 ∊       
 

  
 ⋯ 

다중 레이블 분류를 수행하기 위해 대표적으로 이진 연관성, 

레이블 멱집합, 그리고 분류기 체인 방법을 활용한다.

2.1. Binary Relevance

이진 연관성 방법은 각 레이블의 결과 포함 여부를 각각 할

당된 분류기를 통해 판단하고, 결과를 취합하여 최종 집합을 추

측하는 과정을 거친다. 나이브 베이즈 분류기에 이진 연관성 방

법을 적용할 경우, 레이블마다 식 (4)을 이용하여 사후확률을 

추정하여 각 레이블의 포함 여부를 판별하고, 개의 레이블 분

류기의 결과를 취합하여 레이블 집합을 찾아낸다.

argmax
 ∊ 

 
  

 
  

 ⋯ 

이진 연관성 나이브 베이즈 분류기는 개의 단일 나이브 베

이즈 분류기를 생성하여 병렬로 연결하는 구조로 레이블의 개

수에 따른 확장이 매우 쉽다는 장점이 있다. 하지만 각자 레이

블의 포함 여부만을 판단하므로 각 레이블 간의 관련성을 계산

상에 고려하지 않는다. 따라서 실제로 존재할 수 없는 레이블 

집합을 추측하는 상황이 발생할 수 있어 추측 정확도가 떨어지

는 문제점을 가진다.

2.2. Label Powerset

레이블 멱집합 방법은 다중 레이블 집합을 단일 레이블 값으

로 치환하여 단일 레이블 분류기가 처리할 수 있는 데이터로 

바꾸어 레이블 추측에 사용하는 방법이다. 추측이 끝나면, 이후 

단일 레이블 값을 레이블 집합으로 환원시켜 다중 레이블 분류

를 수행한다. 레이블의 집합이 데이터 상으로 0과 1로 저장됨

을 이용해 레이블의 집합을 2진법으로 바꾸어 단일 레이블로 

치환하는 방식이 대표적으로 사용된다. 나이브 베이즈 분류기

에 레이블 멱집합 방법을 적용하면, 식 (3)을 이용하여 위의 2

진법 방식으로 표현한 레이블을 찾아낸 후, 2진법 치환 방식을 

역으로 실행하여 레이블 집합을 찾아낸다.

레이블 멱집합 나이브 베이즈 분류기는 단일 나이브 베이즈 

분류기와 구조가 같다. 그리고 각 레이블 집합의 경우의 수마다 

각자 다른 단일 레이블 값으로 치환되므로, 레이블 간의 연관성

을 고려할 수 있는 장점을 가진다. 하지만 데이터 집합 안에서 

각 레이블 값의 출현빈도가 매우 떨어져 각 레이블당 학습 데

이터의 수가 감소하는 현상이 발생하며, 이로 인해 추측 정확도

가 떨어지는 문제점을 가진다.
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2.3. Classifier Chain

분류기 체인 방법은 다른 레이블들의 포함 여부를 입력 데이

터에 포함해 레이블 추측 시 도움을 줄 수 있도록 추측 결과를 

연쇄적으로 다음 입력에 반영하는 방법이다. 추측이 끝난 레이

블의 포함 여부를 전부 데이터로 포함해 남아있는 다른 레이블

을 추측할 때 반영하는 방법 [5, 6]이 대표적이며, 이후 계산 

효율성을 높이기 위해 베이지 네트워크(Bayesian network)로 

레이블 연관성을 반영하기도 한다 [1, 2, 17].

나이브 베이즈 분류기에 분류기 체인 방법을 적용할 경우, 

각 레이블의 추측 순서에 따라 각 분류기가 연쇄적으로 연결되

는 구조를 가진다. 레이블의 포함 여부가 결정된 레이블의 결과

는 다음 레이블의 포함 여부를 추측할 때 사용된다. 이때 각 레

이블의 포함 여부를 나이브 베이즈의 방식으로 사후확률을 추

정하여 이를 비교한다. 식 (5)은 입력에 다른 레이블의 결과를 

포함하여 사후확률을 추정하는 식이다.

argmax
 ∊                           ⋯ 

이 방법은 특정 레이블의 포함여부를 데이터로 입력받아 추

측에 반영하기 때문에 지금까지의 확장 방법보다 레이블 간의 

연관성을 잘 반영하여 정확도가 높게 나타나는 장점을 가진다. 

이후 순서 효과를 줄이기 위하여 무작위로 순서를 뽑아 여러 

번 확률 추정을 시도하고 평균값을 최종 판정 확률로 계산하는 

방식인 ECC [18]가 연구되었으며, 연관성을 최대한 계산하여 

방향성 비순환 그래프 (Directed acyclic graph) [1] 또는 베

이즈 네트워크로 표현하여 [2, 16] 레이블 선택순서를 정하는 

방식을 도입하기도 했다. 그러나 레이블 체인의 순서에 따라 분

류 결과가 달라질 수 있는 문제점을 가진다.

III. Proposed Method

기존 다중 레이블 나이브 베이즈 분류기들은 레이블 구조 변

경 시 수반되는 문제들로 인해 정확도 상승에 한계를 가지고 

있다 [3]. 이에 본 논문에서는 레이블의 구조를 변경하지 않으

며 다중 레이블 클래스 분류를 수행하는 새로운 확률 추정 식

을 제안한다. 다중 나이브 베이즈 분류기는 데이터 

  
 

  
가 주어졌을 때, 훈련 데이터로부터 사전확률

을 계산하고, 이를 기반으로 사후확률이 가장 높을 것으로 추정

되는 집합 벡터  ∊  을 찾아내는 과정을 거친다. 식 (6)

은 그 과정을 수식으로 보인 것이다.

argmax

 ∊    
  

 
  

 ⋯ 

식 (6)의 확률 식은 조건부 확률식의 정의에 의해 교집합으

로 전개할 수 있다. 이때 분모에 존재하는 에 대한 확률 식은 

입력으로 받는 값이므로 특정 상수로 고정된다. 이 사실을 이용

하여 식 (6)을 식 (7)로 전개한다.

argmax

 ∊  
  




 

 
  




  ⋯ 

이후, 식 (7)의 교집합 부분 중 레이블 하나를 선정하고, 선

택한 레이블이 등장할 확률 식과 선택한 레이블에 대한 조건부

확률 식의 곱으로 치환하여 식 (8)을 전개한다.

argmax

 ∊      ∙  
 



   
  



     ⋯ 

이제 특정 레이블의 존재 여부가 확인됐을 때 남은 레이블들

이 각각 포함 여부를 따지는 사건이나 각각의 입력 값이 조건

부 독립이라는 가정을 식 (8)에 적용하여 식 (9)을 전개한다.

argmax

 ∊            

∝   
 



     
  



        ⋯ 

식 (9)은 전개 중에 선정한 레이블 1개를 기준으로 사후확률

을 추정하는 식이다. 위의 식 (9)을 그대로 사용하는 경우, 어떤 

레이블을 선택하느냐에 따라 확률 추정치가 변동하게 된다. 위 

문제점을 해결하기 위해, 본 연구에서는 모든 레이블을 한 번씩 

선정하여 위 식 (9)에 따라 사후확률을 계산하고, 모든 확률 추

정치들을 모아 평균을 내어 최종 추정확률을 도출했다. 식 (10)

은 본 논문에서 제안하는 사후확률 추정 수식을 나타낸 것이다.

∝

 
 



    
  



      
  



          ⋯ 

식 (10)을 통해 각 레이블을 하나씩 기준으로 세우고, 입력 

데이터가 나타날 사후확률을 추정함과 동시에 다른 모든 레이

블이 결과에 포함되거나 포함되지 않을 사후확률을 동시에 추

정하여 최종적으로 더욱 정확하게 사후확률을 추정할 수 있게 

된다. 이후 모든 레이블을 각각 기준으로 세워 계산한 확률들을 

모아 평균을 내어, 모든 레이블 간의 상관관계를 사후확률에 반

영할 수 있게 된다.

IV. Experimental Results

본 논문에서 제시한 사후확률 추정 식이 적용된 다중 레이블 

나이브 베이즈 분류기의 성능이 이전의 다중 레이블 나이브 베

이지안 알고리즘들보다 성능의 향상이 있는지 검증하고자 정확

도 비교 실험을 설계했다.
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4.1. Experimental Settings

본 실험에서 사용할 데이터들은 Arts, Health [7], Bibtex [8], 

Cal500 [9], Emotions [10], Enron, Slashdot, Language Log 

[20], Genbase [21], Medical [22], Scene [15], Tmc2007 

[23], Yeast [11]의 총 13가지의 데이터로 모두 다중 레이블 클래스 

분류 연구에서 널리 활용되는 데이터들이다. Table 1.은 각 데이터

의 특성을 정리한 것이다. Table 1.의 Domain은 본래 데이터의 

형태, Pattern은 채집한 견본의 개수, Features는 각 견본이 가지는 

특징 개수, Labels는 추측 가능한 레이블 종류의 수를 나타낸다. 

본 논문의 제안 분류기는 다변수 다항분포를 사용하므로, 연속적인 

수치로 이루어진 데이터는 LAIM 이산화 방법을 거쳤다 [12]. 

Data set Domain Patterns Features Labels

Arts Text 7484 1157 26

Bibtex Text 7395 1836 159

Cal500 Music 502 68 174

Emotions Emotion 593 72 6

Enron Text 1702 1001 53

Genbase Biology 662 1185 27

Health Text 9205 1530 32

LLog Text 1460 1004 75

Medical Text 978 1494 45

Scene Image 2407 294 6

Slashdot Text 3782 1079 22

Tmc2007 Text 28596 981 22

Yeast Biology 2417 103 14

Table 1. Characteristics of employed data sets

본 실험의 비교 대상은 나이브 베이즈 분류기에서 확장된 다

중 레이블 분류기 중에 2가지를 선정했다. 첫 번째는 이진 연관성 

나이브 베이즈 분류기 (MLNB-BR)을, 두 번째는 앙상블 기법을 

적용한 나이브 베이즈 연쇄 분류기 (MLNB-ECC)을 선정했다.

MLNB-BR 분류기는 각 레이블을 독립적이라고 가정하고 

레이블마다 사후확률을 추정하여 레이블마다 결과 포함 여부를 

결정한다. 그래서 레이블 간의 연관성을 고려하지 못하는 한계

를 지니고 있다. 그래서 MLNB-BR을 첫 번째 비교 알고리즘으

로 선정했다. 다른 분류기 MLNB-ECC는 레이블을 무작위로 

선택하여 순서를 정하고 그 순서대로 레이블을 추측하되, 지금

까지 추측한 레이블들의 결과를 다음 레이블의 포함 여부를 추

측할 때 입력 데이터로써 활용하여 사후확률을 추정하는 방식

을 지녔다. 이런 과정을 여러 번 반복하여 여러 확률을 얻어내

고, 이를 평균으로 내어 최종 사후확률을 계산한다. 이런 방식

은 레이블 간의 관계를 고려하지만, 레이블의 선택 순서에 따라 

추정한 사후확률이 불안정하다는 문제점을 지니고 있다. 그래

서 MLNB-ECC를 두 번째 비교 알고리즘을 선정했다.

이렇게 선정한 2가지 분류기와 본 논문에서 제안한 사후확률 

추정 식을 적용한 나이브 베이즈 분류기를 같은 데이터로 훈련하게 

시키고 실험하여 각자의 성능을 비교할 것이다. 이 실험에서 사용된 

비교 알고리즘들은 각자 제안 논문의 구현을 따랐으며 [4, 18] 

앙상블 기법 분류기의 시도 횟수는 10번으로 설정했다.

4.2. Validation and Performance Measurement

검증은 교차검증을 30번 반복하여 이루어진다. 시도마다 견

본의 80%를 무작위로 선택하여 학습 데이터로 정하고, 남은 

20%를 평가 데이터로 정한다. 시도마다 학습 데이터로 각 알고

리즘을 학습하고, 평가 데이터를 입력하여 나온 레이블 집합을 

실제 평가 데이터의 레이블 집합과 비교한다.

이때 이번 검증에서 사용하는 성능 측정함수는 총 3가지이

다. 이때 식 (11), (12), (13)의 은 실험 데이터 수, ′이 분

류기로 추측한 레이블 집합, 은 실제 실험 데이터의 레이블 

집합이라 정의한다. 첫 번째 성능 수치는 해밍 손실 (Hamming 

loss, H-Loss) 이다 [13]. 실제 레이블 집합에 속하지만 추측

하지 못한 레이블의 개수와 추측한 레이블 집합에 속하지만, 실

제 레이블 집합에 속하지 않은 레이블의 개수를 합쳐 평균을 

내어 구한다. 식 (11)은 해밍 손실 수치를 표현한 것이다.

  


  






′∆ ⋯ 

해밍 손실 수치는 얼마나 오류 없이 레이블을 추측하는지, 

그리고 실제 레이블을 제대로 측정하는지를 수치로 보여준다. 

그러므로 해밍 손실 수치가 낮을수록 좋은 알고리즘이라 판단

할 수 있다. 두 번째 성능 수치는 다중 레이블 정확성 

(Multi-label accuracy, ML-ACC)이다 [13]. 추측한 레이블 

집합과 실제 레이블 집합의 교집합 원소의 개수를 추측한 레이

블 집합과 실제 레이블 집합의 한 집합 원소의 개수로 나누어 

계산한다. 식 (12)은 다중 레이블 정확성을 표현한 것이다.

   


  



′∪
′∩

⋯ 

다중 레이블 연관성 수치는 분류기가 오류를 최소화함과 동

시에 얼마나 많은 레이블을 올바르게 추측해냈는지를 보여준

다. 그러므로 다중 레이블 연관성 수치가 높을수록 좋은 알고리

즘이라 판단할 수 있다. 식 (13)은 부분 정확성 (Subset 

accuracy, ST-ACC) 측정 수식이다 [13]. 이때 식 (13)은 추

측한 레이블 집합이 실제 레이블 집합과 정확하게 일치하면 1, 

아니면 0을 부여한 후, 부여한 값들을 모아 평균을 내어 성능 

수치를 계산한다.

   


  



′    ⋯ 

부분 정확성 수치는 오류 없이 얼마나 많은 개수를 정확하게 

측정했는지를 보여준다. 그러므로 부분 정확성 수치가 높을수

록 좋은 알고리즘이라고 판단할 수 있다.
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4.3. Performance Comparison and Statistical Test

전체 30번 반복 실행한 결과를 통해 얻은 평균과 표준편차

를 통해 각 알고리즘의 성능을 통계적으로 비교하였다 [19]. 

분산 분석을 위해 프리드먼 검정 (Friedman test), 사후 검정은 

본 페로니 검정(Bonferroni correction)을 사용했으며, 분산 분

석의 동분산 가설 기각 기준 확률은 5%, 사후 검정의 임계값은 

5% 기준인 2.241을 사용했다 [19].

4.4. Experimental Results

Table 2, 3, 4.은 30번 측정한 성능 수치의 평균과 표준편차

를 나타낸 것이다. 대다수의 경우 본 논문이 제안한 알고리즘의 

성능 수치가 높게 나옴을 확인할 수 있다.

Data set MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Arts .1071 ± .0036 .1087 ± .0038 .0681 ± .0012

Bibtex .0809 ± .0021 .1412 ± .0047 .0240 ± .0004

Cal500 .1400 ± .0030 .1773 ± .0134 .1642 ± .0033

Emotions .2315 ± .0168 .2278 ± .0165 .2186 ± .0176

Enron .2122 ± .0079 .2117 ± .0067 .0885 ± .0029

Genbase .0071 ± .0019 .0085 ± .0023 .0084 ± .0026

Health .0724 ± .0030 .0748 ± .0032 .0454 ± .0011

L-Log .3349 ± .0168 .4611 ± .0241 .0199 ± .0013

Medical .0192 ± .0008 .0194 ± .0008 .0283 ± .0011

Scene .1873 ± .0061 .1819 ± .0062 .1445 ± .0061

Slashdot .0407 ± .0013 .0412 ± .0013 .0436 ± .0016

tmc2007 .1392 ± .0011 .1444 ± .0012 .1053 ± .0008

Yeast .2684 ± .0082 .2816 ± .0118 .2285 ± .0059

Table 2. Average and standard Deviation of H-Loss(↓)

Data set MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Arts .3293 ± .0092 .3391 ± .0099 .4059 ± .0095

Bibtex .1924 ± .0060 .1710 ± .0063 .2520 ± .0081

Cal500 .1954 ± .0150 .2179 ± .0158 .2106 ± .0088

Emotions .5510 ± .0299 .5577 ± .0278 .5682 ± .0287

Enron .1986 ± .0091 .2018 ± .0093 .2772 ± .0136

Genbase .8981 ± .0262 .8876 ± .0275 .9117 ± .0262

Health .4770 ± .0101 .4808 ± .0107 .5212 ± .0090

L-Log .0375 ± .0015 .0303 ± .0015 .0137 ± .0057

Medical .3348 ± .0224 .3331 ± .0220 .4195 ± .0216

Scene .5282 ± .0135 .5363 ± .0130 .5961 ± .0165

Slashdot .4551 ± .0165 .4727 ± .0168 .5533 ± .0146

tmc2007 .3949 ± .0033 .3909 ± .0038 .4461 ± .0028

Yeast .4280 ± .0129 .4295 ± .0162 .4489 ± .0104

Table 3. Average and standard Deviation of ML-ACC(↑)

Data set MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Arts .1623 ± .0144 .1756 ± .0136 .2861 ± .0097

Bibtex .0633 ± .0053 .0654 ± .0058 .0986 ± .0075

Cal500 .0000 ± .0000 .0000 ± .0000 .0000 ± .0000

Emotions .2624 ± .0419 .2918 ± .0445 .3186 ± .0352

Enron .0006 ± .0012 .0010 ± .0016 .0100 ± .0061

Genbase .8513 ± .0338 .8328 ± .0360 .8742 ± .0330

Health .2289 ± .0134 .2370 ± .0133 .3113 ± .0124

L-Log .0000 ± .0000 .0000 ± .0000 .1401 ± .0138

Medical .2998 ± .0236 .2952 ± .0237 .3768 ± .0246

Scene .2482 ± .0171 .2564 ± .0167 .3872 ± .0457

Slashdot .3672 ± .0174 .3787 ± .0180 .4840 ± .0159

tmc2007 .0856 ± .0033 .0852 ± .0044 .1295 ± .0038

Yeast .0985 ± .0112 .1129 ± .0148 .1337 ± .0126

Table 4. Average and standard Deviation of ST-ACC(↑)

MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Rank average 1.92308 2.61538 1.46154

∑  8.77  0.01247

Table 5. Result of friedman test from H-Loss

MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Rank average 2.53846 2.23077 1.23077

∑  12.15  0.00230

Table 6. Result of friedman test from ML-ACC

MLNB-BR MLNB-ECC Proposed

Rank average 2.76923 2.23077 1.00000

∑  21.38  0.00002

Table 7. Result of friedman test from ST-ACC

Table 5, 6, 7.은 각 성능 수치에 순위를 매겨 프리드먼 검

정을 시행한 결과이다. 각 Table 5, 6, 7.의 는 각 성능 수치

의 평균이 같을 확률을 나타낸다. 이 실험의 동분산 기각 기준 

확률은 5% (0.05) 이므로 모든 성능 기준에 대해 각 알고리즘

의 성능은 통계적으로 같을 수 없음을 확실히 보여준다.

이제 각 성능수치에 대해 각 알고리즘의 우열을 확실히 검증

하기 위해 본 페로니 검정을 사용했다. 본 페로니 검정의 임계 

수치는 다른 논문을 참조 [19]하여 계산하면 

∙

∙

= 0.8790이다. 본 페르니 검정에 따르면, 특정 분류기의 평균 

순위에 저 임계수치를 뺀 평균 순위 수치보다 더 높은 평균 순

위를 가진 분류기는 특정 분류기보다 95% 확률로 성능이 높음

을 통계적으로 검정할 수 있다. Fig. 1, 2, 3.은 각 수치의 평균 

순위와 임계수치를 수직선 위에 나타내 성능을 비교한 것이다. 

이때 Fig. 1, 2, 3.의 CD는 임계수치를 나타낸다.
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Fig. 1. Comparison of three classifiers 

using H-loss

Fig. 2. Comparison of three classifiers 

using ML-ACC

Fig. 3. Comparison of three classifiers 

using ST-ACC

Fig. 1.는 H-Loss의 관점에서 진행한 비교 결과를 보여준

다. 본 논문에서 제안한 분류기의 평균 성능 순위가 MLNB-BR

의 H-Loss 평균 순위의 임계수치 안쪽 범위에 있기 때문에, 본 

논문의 분류기가 MLNB-BR보다 통계적으로 H-Loss 성능이 

좋다고 확신할 수 없다. 하지만 본 논문 분류기의 H-Loss 평균 

순위가 MLNB-ECC의 H-Loss 평균 순위의 임계수치 바깥에 

있으므로 본 논문의 H-Loss 성능이 MLNB-ECC보다 통계적

으로 성능이 좋음을 확인할 수 있다.

Fig. 2, 3.은 각각 ML-ACC의 관점과 ST-ACC의 관점에서 

진행한 비교 결과를 나타낸 것이다. 두 관점 모두 본 논문의 제

안 분류기 성능 순위가 MLNB-BR과 MLNB-ECC의 임계수치 

바깥에 존재함을 확인할 수 있다. 이를 통해 본 논문의 제안 분

류기의 ML-ACC, ST-ACC 성능이 타 비교 알고리즘들보다 통

계적으로 좋은 성능을 가지고 있음을 확인할 수 있다.

결과적으로 대부분의 실험에서 기존 확장방식을 사용하여 

확률을 추정하던 다중 레이블 나이브 베이즈 분류기보다 본 논

문에서 제안한 사후확률 식을 사용한 다중 레이블 나이브 베이

즈 분류기의 여러 성능이 더 좋음을 확인할 수 있다.

V. Conclusions

본 논문은 각 레이블 간 연관성을 추측에 반영하는 사후확률 

추정 식을 제안했고, 이를 다중 레이블 나이브 베이즈 분류기에 

적용하였다. 그리고 본 논문에서 제안한 확률 추정 식은 레이블

의 연관성을 확률 추정 식에 반영하여 높은 추측 성능을 끌어

낼 수 있음을 확인했으며, 통계적인 기법을 통해 기존 확장 기

법을 적용한 나이브 베이즈 분류기들보다 본 논문에서 제안한 

수식을 사용한 나이브 베이즈 분류기가 더 좋은 성능을 끌어낼 

수 있음을 확인했다.

이를 통해 특히 레이블 간의 연관성이 중요한 데이터를 사용

하는 분야에서의 정확도 상승을 꾀할 수 있을 것으로 기대된다. 

이후 후속 연구를 통해 본 연구에서 제안한 사후확률 추정 식

을 나이브 베이즈 분류기가 아닌 다른 단일 레이블 분류기에 

적용하여 더 나은 성능을 보일 수 있는지 시도할 것이다.
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