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논 문  개 요

모든 분류기법의 목적은 주어진 데이터를 이용하여 목표변수를 가장 잘

예측할 수 있는 분류자를 형성하는 것이다.예측력을 평가하는데 있어서 단

일 분류자(singleclassifier)보다 앙상블(ensemble)방법을 이용하여 결합한

다중 분류자(multipleclassifiers)가 더 우수한 수행능력을 보여주고 있다는

것은 경험적으로 증명되어 왔다.그 중 배깅(bagging)은 단일분류자보다 예

측력과 안정성이 뛰어나고 다른 다중 분류자에 비해 그 이론을 직관적으로

이해하기 쉬우며,모형을 생성하는 과정이 쉽기 때문에 널리 사용되고 있다.

앙상블 기법을 이용하여 예측 알고리즘을 사용하는 가장 큰 이유는 변동

성이 작으며 예측력이 뛰어난 알고리즘을 구축하기 위함이다.그러나 대표

적인 배깅 알고리즘들은 여전히 자료의 변동에 따라 예측의 정확도가 떨어

지고 변동성이 커 다양한 형태의 자료에 대한 분류를 수행하는데 한계가 있

다.

본 논문에서는 단일 분류방법론들을 결합하는 새로운 방법을 제안함으로

써 예측의 정확성을 높이고 변동성을 줄이는 향상된 배깅 방법에 대한 연구

를 하고자 한다.기존의 배깅 알고리즘과 본 논문에서 제안한 방법을 실제

자료에 적용시켜 향상된 정도를 파악함으로써 배깅 알고리즘이 보다 개선되

었는지 여부를 비교 연구한다.
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제 1장 서 론

분류와 예측기법에서 주어진 데이터를 이용하여 목표변수를 가장 잘 예측

할 수 있는 분류자(classifier)를 형성하는 것은 중요하다.예측오류를 감소시

키기 위하여 단일 분류자를 이용하는 것보다 앙상블(ensemble)기법에 의해

얻어진 다중 분류자를 이용할 때 더 정확하고 일관적인 예측 결과가 나온다

는 것이 증명된 바 있다 (Breiman,1996).

배깅(bagging)방법론은 앙상블 기법을 이용하여 분류자를 형성하는 대표

적인 방법론 중 하나이다.이는 분석용 데이터(trainingdata)로부터 붓스트

랩 표본(bootstrapsample)기법으로 얻어진 여러 개의 데이터를 이용하여

각각의 분류자를 형성한 후,이들 분류자의 분류규칙을 결합하여 최종의 분

류자를 형성하는 방법이다.

배깅 방법론은 의사결정나무(decision tree)와 같이 안정적이지 않은

(unstable)분류자에서 예측결과의 정확도를 높이는데 탁월한 성능을 발휘한

다.하지만 SVM(supportvectormachines)과 같이 비교적 안정적인 분류자

에서는 예측능력이 향상되지 않거나 단일 분류자를 사용할 때보다 예측력이

더 낮아지는 경우가 발생한다.이와 같은 단점을 보완하기 위하여 브래깅

(bragging),나이스 배깅(nicebagging),절사 배깅(trimmedbagging)등의

다양한 배깅 기법이 논의되어왔다.새롭게 제안된 배깅 방법들은 기존의 배

깅 보다 향상된 결과를 가져왔지만 기본 분류자(baseclassifier)에 따라서는

여전히 예측 정확도가 떨어지는 문제점을 가지고 있다.본 논문에서는 기존

에 논의되었던 배깅 방법들보다 예측력이 뛰어나며,안정적인 분류자를 이

용하여 결합하는 경우에도 예측력이 떨어지지 않는 배깅 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.2장에서는 의사결정나무,판별분석,로지스
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틱 회귀(logisticregression),SVM과 같은 여러 가지 단일 분류 방법론과

앙상블 기법을 이용한 배깅 방법론의 이론을 소개하고,각각의 방법론에 수

반되는 장,단점을 살펴본다.3장에서는 본 논문에서 제안하는 가중 배깅 방

법론을 소개한 후,4장에서 기존의 배깅 방법론과 본 논문에서 제안한 배깅

방법론을 실제자료에 적용 및 모의실험 하여 결과를 살펴본다.특히 각각의

배깅 기법을 적용하여 얻어진 예측력이 단일 분류자를 적용하여 얻어진 예

측력에 비해 어느 정도 향상됐는지 그 정도를 파악함으로써 각 기법의 수행

능력을 비교 해 본다.5장에서는 본 연구를 정리하고 향후 연구방향을 제시

한다.
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제2장 분류방법론

목표변수를 분류 및 예측하는 대표적인 알고리즘으로 의사결정나무와 선형

판별분석,SVM,로지스틱 회귀분석 등이 있다.앙상블 기법을 이용하여 분

류모형을 생성하는 대표적인 알고리즘으로는 배깅 알고리즘이 있다.전자를

단일 분류 방법론이라 하고,후자를 결합 분류 방법론이라 한다.본 장에서

는 각각의 단일분류방법론과 배깅 방법론의 개념을 파악하고 각 분류방법론

의 장,단점을 살펴보는데 초점을 맞추고자 한다.

2.1.단일 분류방법론

2.1.1 의사결정나무

의사결정나무는 의사결정규칙(decisionrule)을 나무구조로 도표화하여 관

심대상이 되는 집단을 몇 개의 소집단으로 분류(classification)하거나 예측

(prediction)을 수행하는 분석방법이다.의사결정나무는 종속변인에 가장 큰

영향을 주는 독립변인의 특정값을 기준으로 표본 집단에 대한 최초 분리가

이루어지며 순차적으로 더 이상의 분리가 이루어지지 않을 때까지 분리를

수행한다.이는 하나의 나무구조를 이루고 있으며,나무구조가 시작되는 뿌

리마디(rootnode),하나의 마디로부터 분리되어 나간 두 개 이상의 마디들

인 자식마디(childnode),자식마디의 상위마디인 부모마디(parentnode),각

나무줄기의 끝에 위치하고 있는 끝마디(terminalnode)등 여러 가지의 마디
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라고 불리는 구성요소들로 이루어져 있다.

의사결정나무의 형성 단계에서 부모마디로부터 자식마디들이 형성될 때 입

력변수(inputvariable)의 선택과 범주(category)의 병합이 이루어질 분리기

준을 설정해야 한다.이때 분리 기준과 그에 따르는 알고리즘으로는 지니지

수(Giniindex)에 의해 분리여부를 결정하는 CART(Classification And

RegressionTree)알고리즘,엔트로피지수(Entropyindex)에 의해 분리되는

C4.5알고리즘,ANOVA F-검정 또는 Levene,Pearson카이제곱 검정을

사용하여 가장 작은 유의확률에 대응되는 변수를 분리변인으로 선택하는

QUEST 알고리즘 등이 있다.

의사결정나무는 분류 또는 예측의 과정이 나무구조에 의한 추론규칙

(inductionrule)에 의해서 표현되기 때문에 연구자가 그 과정을 쉽게 이해

하고 설명할 수 있다는 장점을 가지고 있으며,변인들 간의 상호작용효과

(interactioneffects)를 파악할 수 있다.또한 모수적인 방법과는 달리 선형

성(linearity)이나 정규성(nomality)또는 등분산성(equalvariance)등의 가

정을 필요로 하지 않으며,순서형 또는 연속형 변수에 대해 단지 순위(rank)

만이 분석에 영향을 주기 때문에 이상치(outlier)에도 민감하지 않고 변수에

대한 결측값도 하나의 범주로 간주하여 이를 모형화 과정에서 처리할 수 있

다는 장점을 가지고 있다.반면에 의사결정나무는 연속형 변수(continuous

variable)를 비연속적인 값으로 취급하기 때문에 분리의 경계점 부근에서는

오류가 발생할 확률이 높다 (강현철 외,2006).

2.1.2 SVM

SVM(SupportVectorMachine)은 기본적으로 두 범주를 갖는 관측값들을

분류하는 방법이다.SVM의 목적은 주어진 많은 데이터들을 가능한 멀리



- 5 -

두 개의 집단으로 분리시키는 최적의 초평면을 찾는 것이다.SVM이 다른

알고리즘과 차별화되는 특징은 단지 점들을 분리하는 초평면을 찾는 것으로

끝나는 것이 아니라 점들을 분리할 수 있는 수많은 후보평면들 가운데 마진

(margin)이 최대가 되는(maximum-margin)제약조건을 둔다는 것이다.여

기에서,마진이란 초평면으로부터 각 점들에 이르는 거리의 최소값을 의미

하는데,이러한 제약조건을 둠으로써 SVM의 초평면이 유일하게 정해지도

록 한다.마진을 최대로 하면서 점들을 두 집단으로 분류하려면 결국 한 집

단에 속하는 점들과의 거리 중 최소값과 다른 한 집단에 속하는 점들과의

거리 중 최소값이 같도록 초평면이 위치해야 하며,이러한 초평면을 최대마

진초평면(maximum marginhyperplane)이라고 한다.

입력 공간에서의 데이터들이 선형적으로 분리가 되지 않는 경우,입력공간

에서의 데이터를 비선형변환을 통해 보다 높은 차원의 공간에서 데이터를

선형적으로 분리가능하게 만들 수 있다.그러나 특징공간은 매우 높은 차원

의 공간이므로 내적 커널(inner-kernel)을 이용하여 특징공간에서 직접 연산

을 수행하지 않고 입력공간에서 데이터를 처리할 수 있다.일반적으로 커널

함수의 타입에 따라 SVM은 다항식분류기(polynomialclassifier),방사기저

함수(radialbasis:RBF)분류기 등으로 나눌 수 있다.

SVM은 실제 우리 주위에 존재하는 비선형분류라는 현실적인 문제들에서

는 효과적인 성능을 낼 수 없다는 한계가 존재했다.하지만 데이터가 선형

분리가 불가능한 경우 커널함수를 사용함으로써 SVM이 비선형문제들에 대

해서도 효력을 발휘하기 시작하였고 다양한 분야에서 적극적으로 사용되게

되었다.커널을 사용하는 것은 우리가 실제로 데이터를 배치하는 입력공간

(inputspace)에서는 잘 나누어지기 힘든 비선형문제를 고차원의 공간으로

이동시켜서 이 새로운 공간에서 SVM의 선형판별을 수행함으로써 마치 처

음의 입력공간에서 매우 복잡한 비선형 판별문제를 해결한 것과 같은 효과

를 얻는 것을 가리킨다.SVM 분류자는 최적의 분류평면을 형성하는데 있
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어서 알고리즘이 간단하다.또한 입력공간의 비선형적인 높은 차수를 특정

공간에 선형적으로 투영하여 해석할 수 있도록 한다.그러나 이러한 SVM

은 결측치가 존재하는 경우 이의 대체에 대한 방법이 미흡하다는 단점이 존

재한다.

2.1.3 선형판별분석

선형판별분석(LinearDiscriminantAnalysis:LDA)은 데이터 분류와 차원

축소를 위하여 널리 알려진 기술 중의 하나이다.선형판별분석은 집단 간

데이터 분산을 나타내는 행렬(between-classscattermatrix)과 집단 내 데

이터 분산을 나타내는 행렬(within-classsscattermatrix)의 비율을 최대화

하는 초평면(hyperplane)을 찾는 알고리즘이다.선형판별분석은 다음과 같은

과정을 통하여 이루어진다.

차원 벡터 공간의 열벡터 를 ≺차원 특징 공간으로 매핑

(mapping)하는 선형변환에 의해 생성된 새로운 특징 벡터는 식(2.1)과 같

이 정의된다.

 
     (2.1)

여기서 와  는 에 의한 선형 변환 이전 및 이후의 번째 집단에 속

한 번째 열벡터를 나타낸다.집단 간의 분산행렬을 나타내는 식은 식(2.2)

와 같다.

      
 




 (2.2)
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집단 내의 분산행렬을 나타내는 식은 식(2.3)와 같다.

      
 




  





   (2.3)

여기서 는 번째 집단의 평균을,는 전체평균을 는 클래스의 수를, 

는 번째 데이터의 수를 나타낸다.집단 간 분산 행렬의 결정과 집단 내의

분산 행렬의 비를 최대화 하는 최적의 선형변환행렬은 식(2.4)를 통하여 계

산하게 된다.

      ∥∥
∥∥

(2.4)

새로운 데이터를 입력하였을 때,각 집단에서의 평균과의 거리를 계산한

후 거리가 가장 작은 집단에 속하게 된다.

LDA는 집단간의 분리를 최대화시켜 주므로 집단 간의 특징 벡터들을 비

교적 정확하게 분류하는 장점이 있다.또한 선형함수의 형태로 표현되므로

그 결과를 이해하고 실제 문제에 적용하는 것이 매우 편리하다.그러나 선

형판별함수는 부분모집단의 공분산행렬들이 같다는 가정 하에 유도된 것이

므로 이러한 가정이 적절하지 않은 자료에 대해서는 상당히 왜곡된 결과가

도출될 수 있다.또한 LDA는 집단의 중심(평균)이 그 집단의 대부분을 가

지고 있다는 가정에서 출발하고 있으므로 비선형적으로 이루어진 데이터와

같이 동일한 평균을 가진 데이터에는 부적합한 한계를 지니고 있다.따라서

분류문제보다는 차원축소의 한 접근법으로 많이 사용된다.
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2.1.4 로지스틱 회귀 분석

목표변수 가 2개의 가능한 값(0,1)을 갖는 이항 반응이고 설면변수 가

있을 때 목표변수 Y의 평균은 Y=1의 값을 가질 확률과 같다.성공 또는 불

량 등의 확률 에 대해 선형 확률모형(linear probability model)은

   과 같이 나타낼 수 있다.그런데 와 가 취할 수 있는 값에 대하

여 제한이 없으므로 선형 확률모형 역시 ∞에서 ∞ 사이의 어떠한 값도

취할 수 있다.하지만 이러한 모형은 확률의 값이 0과 1사이의 값을 가져야

하므로 구조적으로 결함을 갖고 있다.따라서 이러한 식 대신 관심의 확률

에 대해 설명변수 와 비선형 식(2.5)를 사용한다.

      exp

exp
(2.5)

개의 설명변수가 있는 경우에 관심확률 는 식(2.6)과 같이 모형화되며

로짓모형은 식 (2.7)의 식과 같다.

      exp⋯

exp⋯
(2.6)

      ln


⋯ (2.7)

즉,목표변수가 범주형일 때,선형회귀모형의 단점을 극복하기 위하여 확률

에 대한 로짓변환(logittransformation)을 고려하여 모형 식의 좌변과 우변

이 모두 실수 상의 값을 가지도록 한 후 분석하는 것이다.
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로지스틱 회귀분석은 종속변인과 독립변인들의 관계를 비선형적으로 표현

하기 때문에 신용평가 문제에서와 같은 현상들의 예측이나 분석에 적합한

분석방법이다.또한 독립변인들의 연속성 여부에 상관없이 종속변수가 질적

변수인 경우에 사용될 수 있다는 장점을 가지고 있다.
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2.2 결합 분류방법론

2.2.1 배깅 방법론

데이터가 불안정한 경우 즉,데이터가 조금이라도 바뀐 상태에서 분류자의

변동성이 큰 경우에 이의 변동성을 감소시키고자 앙상블 기법을 이용하여

분류자를 형성할 수 있다.배깅(bagging:BootstrapAggregating)알고리

즘은 붓스트랩방법을 이용한 앙상블 기법으로 Breiman(1996)에 의해 처음

소개되었다.

 붓스트랩분류자



⋮



결합

 배깅분류자

[그림 2.1]배깅 알고리즘

가 이산형이거나 연속형인 모집단에서 추출한 분석용 데이터를 =

 분석용 데이터



 Bootstrap data



Bootstrap data



 Bootstrap data


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      이라고 하자.이 분석용 데이터 에서 복원단순임의추

출에 의해 관측값이 개인 개의 붓스트랩 분석용 데이터  

를 생성한다.분석용 데이터 집합에서 각각의 단일 분류자를 형성하여 단일

분류자 집합  을 얻는다.앞에서 얻어진 단일 분류자를 결합하는

방법으로 목표변수가 연속형일 때 평균,범주형일 때는 다중 투표(majority

vote)를 사용한다.이렇게 결합되어 형성된 분류자를 배깅 분류자라 하고 식

(2.12)와 같이 나타낸다 (Breiman,1996).

          

 

 (2.8)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자

목표변수가 연속형일 때와 범주형일 때의 알고리즘은 다음과 같다.

① 연속형 자료의 목표변수

목표변수 가 연속형일 때,단일 분류자 를 모든 에 대해서 평균한

예측 오차(averagepredictionerror)는 식(2.9)과 같이 표현 될 수 있다.

          
 (2.9)

결합 분류자 의 오차는 식(2.10)와 같이 표현될 수 있다.
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          
 (2.10)

여기에서  이다.

식(2.9)을 전개하면 식(2.11)과 같고,식(2.10)를 전개하면 식(2.12)와 같다.

   
  

 (2.11)

      
 

  (2.12)

검증용 데이터 와 분석용 데이터  은 서로 독립이므로 식(2.11)의


과 식(2.12)의 

은 서로 같고 ,식(2.11)의 

과 식(2.12)의  도 서로 같다.따라서 식(2.11)과 식(2.12)를

Jensen의 부등식 ≤  을 이용하여 정리하면 식(2.11)의 단일 분

류자를 모든 L에 대해서 평균한 예측오차는 식(2.12)의 결합분류자의 오차

보다 크다는 것을 알 수 있다.그리고 주어진 x에 대해서 식(2.11)와 식

(2.12)를 비교하면 식(2.13)와 같이 나타낼 수 있다.

     
≥ 

 (2.13)

배깅 과정을 통해서 식(2.13)의 차이만큼 변동성이 감소했음을 알 수 있으

며 단일 분류자를 모든 에 대해서 평균한 예측오차는 결합분류자의 오차

보다 낮은 오차를 가짐을 알 수 있다.만약,단일 분류자 가 많이 변

하지 않으면 식(2.13)의 양변은 거의 같을 것이고,단일 분류자 가 더

크게 변할수록 더 향상된 결합 분류자가 만들어지므로 결합 분류자 는
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항상 단일 분류자 보다 좋은 분류자를 형성한다.

② 범주형 자료의 목표변수

분석용 데이터에서 목표 변수 가 범주일 때,단일 분류자 는 범주

∈  을 갖는다 하자.분석용 데이터 이 고정되어 있는 상태에서 정

분류율(correctclassificationrate)은 식(2.14)과 같이 나타낼 수 있다.

             




             (2.14)

식(2.14)을 모든 에 대해서 평균한 정분류율은 식(2.15)로 표현할 수 있다.

               


   

     




           (2.15)

모든 에 대해서 각 분류자와 범주가 같을 확률을   라 정의하고,즉

    과 j와 독립이므로 정분류율은 식(2.16)과 같이

표현 될 수 있다.

                     


       
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     

       (2.16)

총계를 통해서 얻어진 정분류율은 argmax  와 j가 같은 범주에 대해

서만 식(2.16)에 적용하면 식(2.17)으로 표현될 수 있다.

      

arg max          (2.17)

여기에서 ∙ 는 지시(indicator)함수이다.

      argmax  argmax      (2.18)

식(2.18)을 만족하는 들에 대해서 식(2.17)의 부분은 식(2.19)과 같이 나타

낼 수 있다.

     


argmax    max      (2.19)

총계를 통해 얻어진 정분류율은 식(2.19)을 식(2.17)에 적용하고,x∈C 가

아닌 x에 대해서 C'이라 하면 식(2.20)와 같이 나타낼 수 있다.
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 

argmax    

   
∈



argmax   

          
∈ ′



argmax    

 
∈

max  
∈ ′
       (2.20)

만약 ∈ 이면,


（  은 max  보다 작을 수 있다.따라서

≃ 일 때,단일 분류자 는 최적과 거리가 멀지만 결합 분류자 

는 거의 최적이다.배깅 과정을 통해서 얻어진 결합 분류자는 식(2.21)와 같

이 배깅 분류자로 표현될 수 있다.

          (2.21)

여기에서 은 각 관측값 ∈가 1/N 의 확률을 가지는 분포를 하며

확률분포  에 붓스트랩 근사한다.

배깅은 개념적으로 간단하고 직관적이며 몇몇 단일 방법론을 결합하는 경

우에 성공적인 면모를 보인다 (LemmensandCroux,2006).분석용 데이터가

불안정(unstable)하면 배깅 분류자는 결합을 통하여 향상되어진다.그러나

분석용 데이터가 안정적이면 배깅 분류자는 분석용 데이터에서 얻어진 단일

분류자와 비슷하다 (Breiman,1996).실제로 배깅은 편의(bias)가 큰 경우를

제외하고 분류자의 분산을 줄여준다 (BunlmannandYu,2002,Bujaand

Stuetzle,2006).일반적으로 불안정한 분류자는 낮은 편의와 높은 분산을 가
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지고 있으므로 배깅에 적합하다 (Breiman,1998).하지만 SVM과 같은 안정

적인 분류자에서는 정확한 예측을 하는 것에 악영향을 미친다 (Dietterich,

2000).

2.2.2 수정된 배깅 방법론

앙상블 기법을 이용하여 생성된 배깅 분류자는 단일 분류자에 비해 예측력

이 향상되고 안정적인 결과를 보인다.하지만 데이터나 기본 분류자로 쓰이

는 단일 알고리즘이 안정적인 경우에는 오히려 예측력이 떨어지는 단점을

가지고 있다는 것이 밝혀진 바 있다.이러한 단점을 보완하기 위한 수정된

배깅 방법론들이 계속 연구되고 있다.본 절에서는 예측력 향상을 위한 수

정된 배깅 방법론들에 대하여 간략히 살펴보도록 한다.

1) 브래깅 알고리즘

브래깅(bragging:Bootstraprobustaggregating)은 데이터에 따라서 배

깅 분류자가 여전히 안정적이지 않은 것을 보완하기 위한 수정된 배깅 방법

론 중 하나이다(Buhlmann,2003).이는 붓스랩으로 얻어진 각각의 단일 분

류자를 결합하는 과정에서 평균 대신에 그보다 더 민감하지 않은 추정량인

메디안(median)을 사용한다.로버스트(robust)한 대표적 통계량에는 후버와

햄펠의 M-추정량(Huber's estimator and Hampel's redescending

M-estimator)등이 있지만 이들을 이용함으로써 향상되는 정도는 미미하다

는 연구결과가 있다 (Buhlmann,P.,2003).브래깅 분류자는 식(2.22)과 같이

나타낼 수 있다.
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      

 

    (2.22)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자

브래깅은 분류자의 결합 방법으로 로버스트한 결합방법인 메디안을 사용한

다.따라서 극단적인 분류자,혹은 예측값 으로 부터 받는 영향을 줄여 결합

분류자의 변동성을 줄여 예측력을 높일 수 있다.

2) 나이스 배깅 알고리즘

나이스 배깅(Nice-bagging)은 붓스트랩 데이터로부터 얻어진 단일 분류자

가운데 성능이 좋은 분류자만을 골라 평균의 방법으로 결합 분류자를 생성

하는 배깅 방법이다(Skurichina,M etal.1998).나이스 배깅은 붓스트랩을

하지 않은 분석용 데이터로부터 단일 분류자를 생성하여 오류율(errorrate)

을 구하고,붓스트랩으로 얻어진 데이터로부터 생성한 각각의 분류자들의

오류율과 비교한다.이 때 전체 분석용 데이터로부터 얻어진 분류자의 오류

율보다 낮은 붓스트랩 분류자만을 추출하여 이를 평균 내어 결합 분류자를

만든다.나이스 배깅은 식 (2.24)같이 나타낼 수 있으며,여기서 은 전체

분석용 데이터를,는 번째 붓스트랩 된 데이터를, ′는 식(2.23)의 조건을

만족하는  중에서 가장 큰 값을 나타낸다.
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     ∙∙    (2.23)

      


  ′
    (2.24)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자

∙ ′ :식(2.23)의 조건을 만족하는  의 최대값

나이스 배깅은 전체 분석 데이터로부터 얻어진 단일 분류자 보다 예측력이

떨어지는 붓스트랩 분류자를 제거 한 후 평균하여 결합 분류자를 생성하는

방법이다.수행능력이 좋지 않은 분류자의 정보를 배제하고 나머지의 붓스

트랩 분류자를 사용하여 결합하기 때문에 모든 분류자를 결합한 배깅 방법

보다 예측력이 우수하다.

3) 절사 배깅 알고리즘

나이스 배깅은 전체 분석 데이터로부터 생성한 분류자의 오류율 보다 높은

오류율을 가진 붓스트랩 분류자를 제거한 후 남은 분류자를 결합하는 방법

이다.하지만 분석 데이터와 검증용 데이터의 분류에 따라서 전체 분석용

데이터로부터 생성된 분류자의 오류율 또한 크게 달라질 수 있다.결과적으

로 오류율이 높은 붓스트랩 분류자를 포함시키거나 오류율이 낮은 붓스트랩

분류자를 제거한 후 배깅 분류자를 생성할 위험성이 존재한다.절사 배깅

(trimmedbagging)은 이와 같은 잘못된 정보를 포함하거나 유용한 정보가

손실되는 것을 막기 위해 일정 절사비율을 정하여 절사한 후 평균하는 -

절사평균의 개념을 이용한다 (ChristopheCrouxetal.2007).즉,오류율이

높은 %의 붓스트랩 분류자를 제외한 나머지 붓스트랩 분류자들을 평균하
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여 결합하는 것이다.이때 적절한 절사비율 를 정해야 하는데,오류율이

높은 붓스트랩 분류자는 충분히 제거되고,동시에 되도록 많은 붓스트랩 분

류자를 결합 할 수 있도록 를 설정하는 것이 좋다.를 너무 작게 잡을

경우 오류율이 높은 붓스트랩 분류자가 제거되지 않아 이를 결합모형에 반

영하게 되며,너무 크게 설정했을 경우 너무 많은 양의 붓스트랩 분류자를

제거하게 되므로 적은 양의 붓스트랩 분류자만을 결합하게 되어 위험할 수

있다.따라서 본 논문에서는 적당한 비율인 0.25로 를 선택한다.절사 배깅

은 식(2.25)와 같이 나타낸다.

 


 ⌊⌋
         (2.25)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자
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제3장 가중평균을 이용한 배깅 방법론

본 장에서는 기존 제시되었던 배깅 방법론을 수정하여 새로운 배깅 방법론

을 제안하고자 한다.배깅 방법론을 비롯한 수정된 배깅 방법론이 분류,예

측 알고리즘으로 사용되고 있으나 여전히 데이터나 분류자의 종류에 따라

예측력이 떨어진다는 한계점을 가지고 있다.본 연구에서는 배깅 방법론을

구축하는 과정 중,단일 분류자를 결합하는 방법에 가중평균의 개념을 적용

한 새로운 배깅 방법론을 제안한다.가중평균의 가중치로는 예측 정확도

(accuracy:정분류율)을 이용한다.첫 번째 방법으로 모든 붓스트랩 단일분

류자를 가중평균 하여 결합 분류자를 생성해 보고,두 번째로는 절사 배깅

에서와 같이 오류율이 높은 %의 붓스트랩 단일 분류자를 절사한 후 남은

분류자를 가중평균 하여 결합 분류자를 생성한다.

3.1 가중 배깅 방법론

일반적으로 다수의 변량의 평균값을 구할 때 중요도나 영향도를 반영 해

주기 위한 방법으로 각 수치에 중요도 만큼의 가중치를 각각 곱하여 평균을

구하는 가중평균을 이용한다.여기서 관찰값들을   으로,가중치를

  으로 나타내면 가중평균(weightedaverage)은 식(3.1)과 같이 나

타낼 수 있다.

가중평균 

 
         (3.1)
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배깅 방법론은 붓스트랩 된 분석용 데이터에서 얻어진 단일 분류자를 평균

을 이용하여 결합한다.변동성이 큰 데이터를 사용하여 모형을 구축하는 경

우에 붓스트랩 된 데이터에 따라 각 붓스트랩 단일 분류자의 오류율이 달라

질 수 있다.이 때 모든 붓스트랩 단일 분류자를 단순평균 내면 오류율이

가장 높은 붓스트랩 분류자와 오류율이 가장 낮은 붓스트랩 분류자가 결합

분류자를 생성하는데 동일한 기여를 하게 된다.붓스트랩 분류자를 결합할

때 오류율이 높은 분류자의 기여도를 낮추고 오류율이 낮은 분류자의 기여

도를 높인다면 단순평균으로 분류자를 결합했을 때 보다 향상된 예측력을

가질 수 있을 것이다.

가중 배깅은 붓스트랩 단일 분류자의 정분류율을 가중치로 하여 각각의 붓

스트랩 분류자에 반영한 후 이를 평균내어 결합 분류자를 형성한다.이때

정분류율은 검증용 데이터 중 정분류된 관측값의 비율로 계산하며 가중된

배깅 알고리즘은 식(3.2)와 같다.

 

    

         (3.2)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자

∙ :번째 붓스트랩 분류자의 정분류율

3.2 가중 절사 배깅 방법론

붓스트랩된 각 데이터에서 생성된 단일 분류자를 결합할 때,붓스트랩을 통

하여 생성된 모든 단일 분류자를 평균하는 것 보다 오류율이 높은 %를 절
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사한 나머지 붓스트랩 단일분류자를 평균하는 경우를 살펴보자.결과적으로

결합분류자의 예측력이 높아지고 이는 이미 수정된 배깅 방법인 절사 배깅의

아이디어가 되기도 하였다.오류율이 높은 %의 붓스트랩 단일 분류자를 제

거한 후 나머지 분류자들을 사용한다 하더라도 그 중에서 오류율이 가장 높은

분류자와 오류율이 가장 낮은 분류자의 기여도에 차이를 반영하지 않는다면

결합 분류자를 생성하는데 있어서 잘못된 정보를 포함하게 될 가능성이 높아

지게 될 것이다.따라서 본 논문에서는 절사 배깅에 가중평균의 개념을 더한

가중 절사 배깅 방법론을 제시하고자 한다.전체 붓스트랩된 데이터에서 붓스

트랩 분류자를 생성한 뒤 오류율이 가장 높은 %의 분류자를 제거하고 나머

지 %의 붓스트랩 단일 분류자를 가중평균 하여 결합하며 이는 식(3.3)

과 같다.

 


 ⌊⌋
          (3.3)

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터

∙ :번째 붓스트랩 분석용 데이터로부터 생성된 분류자

∙ :번째 붓스트랩 분류자의 정분류율
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제4장 실제자료의 적용

본 장에서는 앞에서 소개된 배깅 방법론들과 본 논문에서 제안한 배깅 방

법론을 사용하였을 경우에 단일 분류 방법론을 사용하였을 때 보다 예측력

이 어느 정도 향상되는지 알아본다.이를 위해 실제 자료에 분류 방법론을

적용시켜 단일 분류 방법론의 오분류와 배깅 방법론의 오분류를 상대적으로

비교해볼 수 있는 상대 향상도를 계산하여 본다.

4.1 자료 및 평가방법 소개

단일 분류자를 사용하였을 때에 비하여 각 배깅 방법론을 사용했을 때의 예

측력이 향상되었는지 여부와 그 정도를 알아보기 위하여 검증용 데이터에 각

각의 분류자를 적용시켜 그 결과를 살펴본다.이를 위해 주어진 데어터를 임

의로 분석용 데이터와 검증용 데이터로 나눈다.이때 각각의 데이터는 80%

대 20%의 비율로 나눈다.나눠지는 형태에 따라 결과가 바뀌는 것을 방지하

기위해 데이터를 나누는 작업을 10번 실시한 후,그 결과를 평균 내어 사용

한다.검증용 데이터에 분류자를 적용시켰을 때 전체 검증용 데이터 중 오분

류된 관측값의 비율을 오류율(errorrate)이라고 한다.평가결과를 통해서 배

깅,혹은 수정된 배깅 분류자의 수행 능력(performance)이 단일 분류자를 사

용했을 경우에 비해 얼마나 증가 혹은 감소하였는지 알아본다.이를 평가하

기 위한 방법으로 식(4.1)과 같이 상대적 향상도(relativeimprovement)를 계

산한다.
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            

   
(4.1)

 와 은 각각 단일 분류자와 배깅 분류자를 검증용 데이

터에 적용하여 얻어진 오류율이다.10번의 반복을 통하여 얻어진 상대적 향

상도의 평균값을 결과로 제시하고,또한 이 결과를 평균 내어 얻어진 값이

0으로부터 음의방향 또는 양의방향으로 어느 정도 떨어져 있는지 살펴본다.

이것이 유의한 결과인지를 알아보기 위하여 유의수준 95%에서 T-검정

(t-test)을 실시한다.

각 배깅 방법의 수행능력(performance)를 평가하기 위하여 우리는 6개의 잘

알려진 UCI(University ofCalifornia Irvine)의 기계학습 분야의 데이터

(MachineLearningRepositorydataset)를 사용하였다.모든 데이터의 반응

변수는 2개의 범주형 이며 데이터의 표본 수와 변수의 수는 [표 4.1]로 정리

하였다.

[표 4.1]사례적용에 이용된 표본크기()와 변수의 개수()

데이터  

Iono 351 33

Spambase 4601 57

Tictacto 958 30

Wdbc 569 30

Spect 267 23

Spectf 369 45

모든 모형 설계와 적용은 R 소프트웨어를 이용하여 분석하였다.기본분류
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자로는 의사결정나무,SVM,선형판별분석,로지스틱회귀를 사용하였다.의

사결정나무 분류자의 모형설계와 결과예측은 R소프트웨어의 “tree"패키지

를 사용하였으며 SVM 분류자는 “e1701" 패키지를, 선형판별분석은

"MASS"패키지를 사용하였다.각 배깅 방법론 별로 결합 방법 이외의 조

건인 붓스트랩 횟수는 모두 B=250번으로 설정하였다.

4.2 배깅 방법론의 적용 결과

안정적이거나 불안정적인 기본 분류자 모두에서 가중 배깅과 절사 가중 배

깅의 수행 능력을 알아보기 위하여 의사결정나무,SVM,선형판별분석,로지

스틱 회귀를 기본분류자로 사용하여 분석을 수행하였다.기본 분류자를 결

합하여 다양한 배깅 분류자를 형성한 후,각 배깅 분류자의 예측력이 기본

분류자로만 예측 했을 때 보다 어느 정도 향상 되었는지를 살펴보았다.상

대적 향상도의 평균과 유의여부를 기본 분류자 별로 [표4.2]에서 [표 4.5]까

지에 정리하였다.표의 마지막 두 줄에는 유의한 상대적 향상도의 개수를

명시하였고 각각의 유의여부를 상대적 향상도 수치 옆에 *로 표시하였다.

[표 4.2]에서 [표 4.5]까지의 결과를 개괄적으로 살펴보면 기본 분류자 별로

배깅과 브래깅의 상대적 향상도는 거의 같은 값을 보였다.따라서 두 분류

방법은 매우 비슷한 예측력을 가지고 있다고 볼 수 있다.이제 기본 분류자

에 따른 각 배깅 방법론의 상대적 향상도를 자세히 살펴보고 그 특징을 알

아보도록 한다.
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[표 4.2]의사결정나무를 기본 분류자로 사용했을 때 각 배깅 방법론의 상대적

향상도 평균

데이터 Bagging Bragging Nice Trimmed Weighted
Trimmed

Weighted

Iono 0.29* 0.30* 0.17* 0.30* 0.27* 0.38*

Spambase 0.11* 0.12* 0.14* 0.13* 0.14* 0.15*

Tictacto 0.48* 0.43 0.50* 0.50* 0.58* 0.60*

Wdbc 0.17 0.18 -0.07 0.11 0.20 0.34*

Spect 0.06 0.06 0.07 0.07 0.07 0.13*

Spectf 0.25* 0.25* 0.01 0.29* 0.27* 0.29*

Positive 4 4 3 4 4 6

Negative 0 0 0 0 0 0

불안정적인 분류자 중 하나인 의사결정나무를 기본 분류자로 하여 배깅

분류자를 생성 한 결과가 [표 4.2]와 같다.과반수의 데이터에서 상대적 향

상도가 유의적으로 증가함을 알 수 있다.이는 의사결정나무에서 배깅 분류

자를 사용하였을 때의 오류율이 기본 분류자에 비하여 감소하였음을 나타낸

다.이 결과는 이미 여러 연구에서 밝혀진 내용과 부합한다.배깅 분류자 뿐

만 아니라 수정된 배깅 분류자 모두의 예측력이 기본 분류자보다 높아짐 또

한 알 수 있다.특히 가중된 절사 배깅 방법론은 모든 데이터에서 유의한

오류율의 감소를 보여 기존의 배깅 방법론 보다 월등하게 좋은 성능을 보이

고 있다.[표 4.2]의 내용을 그래프로 나타낸 것이 [그림4.1]이다.
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[그림 4.1]의사결정나무에서 배깅 방법론의 상대적 향상도
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데이터 Bagging Bragging Nice Trimmed Weighted
Trimmed

Weighted

Iono -0.25* -0.25* 0.10 0.19 -0.02 0.19

Spambae -0.59* -0.59* 0.05 0.24 -0.20 0.33*

Tictacto 0.02 0.02 0.15 0.15* 0.03 0.10*

Wdbc 0.02 0.02 0.12 0.15* -0.01 0.09*

Spect -0.05 -0.05 0.01 0.02 -0.05 0.02

Spectf -0.03 -0.03 0.02 0.02 0.03 0.01

Positive 0 0 0 2 0 3

Negative 2 2 0 0 0 0

[표 4.3]SVM를 기본 분류자로 사용했을 때 각 배깅 방법론의 상대적 향상도

평균

[표 4.3]은 안정적인 분류자 중 하나인 의사결정나무를 기본 분류자로 하여

배깅 분류자를 생성 한 결과이다.의사결정 나무의 결과와 비교해 상대적

향상도가 음의 값을 가지는 경우가 많다.특히 배깅과 브래깅의 경우 음의

값을 가지는 상대적 향상도가 2개이고 유의한 증가를 보인 경우는 단 한건

도 존재하지 않았다.이는 SVM을 기본 분류자로 사용한 경우 배깅 분류자

의 오류율이 기본 분류자에 비하여 증가된다는 것을 보여준다.다만,절사

배깅과 가중된 절사 배깅 방법론의 상대적 향상도만이 유의적으로 증가해

안정적인 분류자 에서도 좋은 예측력을 보임을 알 수 있다.그밖에 나이스

배깅과 가중 배깅은 유의한 향상도가 한건도 존재하지 않아 기본 분류자와

비슷한 예측력을 갖는다는 것을 알 수 있다.[표 4.3]의 내용을 그래프로 나

타낸 것이 [그림4.2]이다.
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[그림 4.2]SVM에서 배깅 방법론의 상대적 향상도
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데이터 Bagging Bragging Nice Trimmed Weighted
Trimmed

Weighted

Iono -0.02 -0.02 0.03 0.03 -0.05 0.03

Spambase 0.01 0.01 0.05* 0.04* 0.02 0.04*

Tictacto 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00

Wdbc -0.06* -0.06* 0.03 0.02 -0.03 0.05

Spect -0.01 -0.01 0.10 0.08* -0.05 0.06*

Spectf 0.04 0.04 0.19 0.07 0.01 0.05*

Positive 0 0 1 2 0 3

Negative 1 1 0 0 0 0

[표 4.4]선형 판별 분석에서 각 배깅 방법론의 상대적 향상도의 평균

[표 4.4]와 [표 4.5]는 선형 분류자인 선형판별분석과 로지스틱 회귀를 기본

분류자로 하여 배깅 분류자를 생성 한 결과이다.[표 4.4]에서 배깅과 브래

깅의 경우 유의적으로 음의 값을 가지는 상대적 향상도가 한 개 씩 존재한

다.이 밖의 수정된 배깅 방법론에서는 유의하게 양의 값을 가지는 경우가

존재한다.선형판별분석에서도 역시 가중된 절사 배깅을 이용하는 경우에

가장 좋은 결과를 보였다.로지스틱 회귀의 결과인 <표 4.5>의 결과 또한

이와 비슷함을 알 수 있다.[표 4.4]와 [표 4.5]의 내용을 그래프로 나타낸

것이 [그림4.3]과 [그림4.4]이다.
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[그림 4.3]선형판별분석에서 배깅 방법론의 상대적 향상도
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데이터 Bagging Bragging Nice Trimmed Weighted
Trimmed 

Weighted

Iono 0.05 0.05 -0.10 0.06 0.1 0.13

Spambase 0.04 0.04  0.13* 0.02  0.04 0.04*

Tictacto 0.01 0.01 0.01 0.01 -0.10 0.01

Wdbc  0.38*  0.38* 0.26  0.29*   0.22* 0.35

Spect 0.15 0.15 0.13 0.09 0.02 0.07

Spectf 0.02* 0.02* -0.02 0.46 -0.01 0.11*

Positive 2 2 1 1 1 2

Negative 0 0 0 0 0 0

[표 4.5]로지스틱 회귀에서 각 배깅 방법론의 상대적 향상도의 평균
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[그림 4.4]로지스틱회귀에서 배깅 방법론의 상대적 향상도
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제 5장 결론 및 향후연구과제

본 논문에서는 기존의 배깅 방법론과 수정된 배깅 방법론을 학습하였고,

나아가 이전의 배깅 방법론보다 향상된 배깅 방법론을 제안하였다.배깅 방

법론이 의사결정나무와 같이 불안정한 분류자에서 성공적인 예측력을 보여

준다고 알려졌지만 이는 곧 SVM과 같이 안정적인 분류자 에서는 예측력이

떨어진다는 단점을 가지고 있다.이를 해결하기 위하여 여러 가지 수정된

배깅 기법이 연구되어왔으며,본 논문 또한 배깅의 예측력을 높일 수 있는

결합방법으로 가중평균을 이용한 방법과 -절사평균과 가중평균을 동시에

이용한 방법을 제안하였다.본 논문에서 제안한 수정된 배깅 방법론이 기존

의 방법에 비해 예측력 측면에서 어느 정도의 향상이 이루어졌는지를 알아

보기 위하여 실제 자료에 배깅을 비롯하여 수정된 배깅 방법들을 적용시켜

보았다.그 결과 가중평균만을 이용한 분류 방법은 배깅 방법 보다는 예측

력이 좋아졌지만 다른 수정된 배깅 방법론에 비하여 뚜렷한 향상정도를 보

이지 못했다.반면에 가중된 절사 배깅 방법은 모든 분류자에서 상대 향상

도가 유의하게 양의 값을 가졌으며 특히 기본 분류자와 비교했을 때의 상대

향상도가 유의적으로 음의 값을 갖는 경우는 단 한건도 존재하지 않았다.

이는 기존 배깅 방법론의 예측력이 안정적인 기본 분류자를 사용했을 때 떨

어진다는 단점을 보완할 수 있다.

본 논문은 변동성이 큰 분류자에서도 예측력을 높일 수 있는 결합 방법을

제안하였다는 데에 그 의의가 있다.본 논문에서 제시한 방법은 반응변수가

2개의 범주형인 경우만으로 국한시켜 향상도를 측정하였기 때문에 그 결과

를 일반화시키기에는 다소 무리가 따른다.또한 -절사평균과 가중평균을

이용한 배깅 방법을 이용하는 경우에 적절한 의 값을 정할 수 있는 기준
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이 명확하지 않았다.이와 같은 내용을 보안하여 연구 해 본다면 보다 향상

된 배깅 방법론을 구현할 수 있을 것이다.
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ABSTRACT

A Study on Advanced Bagging Algorithm

Jeong-Yoon Yoo

Department of Statistics

The Graduate School

Sungshin Women's University

Bagging is one of the most effective procedure to improve the

performance on unstable estimators orclassifiers.Itdraws bootstrap

sample,and then averages the resulting prediction rule.When using

unstableclassifier,baggingreducethevarianceofaclassifier.

However, there is no guarantee that bagging will improve the

performanceofanybaseclassifier.Whenusingstablebaseclassifiers,

like supportvector machines,itmay even yield a deterioration of

predictiveaccuracy.

In this paper,we propose new bagging algorithm to improve the

performance of any classifiers.The first idea is to aggregate the

bootstrapped classification rules that weight to reflect the predict

accuracy.Thesecondideaissimilarpreviousone.Insteadofaveraging

over allbootstrapped classifiers,we trim away those bootstrapped



classifiersthatresultinthehighesterrorrate.Afterward,weperform

thesameworkpreviousprocedure.

Onthebasisofrealdataexperiments,weconcludethatideaproposed

inthispaperisperformingwellcomparablytostandardbaggingwhen

appliedtounstableclassifiersasdecisiontrees.Moreover,ityieldsbetter

results when applied to stable base classifiers,like support vector

machines.
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