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요  약

본 논문에서는 분류자들 속에 중요도 정보를 삽입하여 동적 중요도 결정이 가능한 앙상블 시스템을 제안하였다. 

그동안 앙상블 시스템에서 중요도는 훈련이 끝나고 결정된 중요도를 사용하였다. 한 번 결정된 중요도는 테스트 데

이터에 상관없이 정적으로 사용되었다. 이 문제를 푸는 방법으로 관문 네트워크에서 구조적으로 계층을 두는 프로

세스를 추가하여 동적 중요도 결정이 가능하게 하는 방법이 있지만 프로세스가 추가된다는 단점이 있다. 본 논문에

서는 이런 추가적인 프로세스 없이 간단하게 동적 중요도 결정이 가능한 방법을 보여주고 구조적 변경 없이 기존의 

시스템에 쉽게 적용할 수 있으며 AdaBoost보다 나은 성능을 보여주는 알고리즘을 제안한다. 

ABSTRACT

In this paper, a new ensemble system using dynamic weighting method with added weight information into classifiers is proposed. The 

weights used in the traditional ensemble system are those after the training phase. Once extracted, the weights in the traditional ensemble 

system remain fixed regardless of the test data set.  One way to circumvent this problem in the gating networks is to update the weights 

dynamically by adding processes making architectural hierarchies, but it has the drawback of added processes. A simple method to update 

weights dynamically, without added processes, is proposed, which can be applied to the already established ensemble system without much of 

the architectural modification. Experiment shows that this method performs better than AdaBoost.
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Ⅰ. 서  론

 

앙상블 시스템이란 두 개 이상의 분류자들을 사용하

여 결과를 예측하는 데이터 마이닝 기술 중 하나이다. 

Hansen 과 Salamon은 1990년에 신경 회로망들로 배열

된 시스템을 통해 한 개의 신경 회로망을 사용하는 것보

다 더 나은 성능을 보여주었다.[1] 이 논문에서 다수의 

분류자들을 사용하는 것이 일반적인 성능을 개선할 수 

있다는 것을 보여주었고 앙상블 시스템의 가능성을 보

여주었다. Schapire는 부스팅을 통해서 약한 분류자들

을 조합하여 강한 분류자에 근접한 성능을 보여줄 수 있

다는 것을 증명하였다.[2] Freund와 Schapire는 [2]에서 

제안한 알고리즘을 체계적으로 정리하여 AdaBoost 알

고리즘을 개발하였다.[3][4] 앙상블 시스템 분야에서 

AdaBoost는 매우 중요한 역할을 하였다. 첫째로 앙상블 

시스템의 기본 모형을 제공하였다. 둘째로 강한 분류자

를 만들기 어려운 분야에서 약한 분류자들의 조합만으

로 성능을 개선할 수 있다는 장점을 보여주었다. 이런 

장점들은 앙상블 시스템의 학문적 성장에 도움을 주었

고 많은 연구자들은 다양한 이름의 앙상블 시스템을 제

안하였다. 이런 연구들로는 동적 분류자 선택[5], 분류

자 통합[6], 분류자들의 투표함[7], 다양한 분류자들의 

조합[8]-[11], 분류자 앙상블들[12],[13], 전문가들의 혼

합[14],[15] 등이 있다. 

앙상블 시스템은 크게 2가지 부분으로 나눌 수 있다. 

첫번째는 부스팅(Boosting)으로 약한 분류자를 통해 훈

련 데이터에서 분류를 잘못하는 부분을 강조하여 새로

운 훈련 데이터를 만들어 내는 것이다. 이렇게 만들어진 

훈련 데이터는 다음 번 약한 분류자를 생성하는데 사용

되어진다. 새롭게 생성된 분류자는 이전 분류자보다 강

조한 부분을 더 잘 분류할 수 있다.[16] 두번째는 Breiman

이 제안한 배깅(Bootstrap aggregating의 약자)으로 분류

자들의 결과를 투표하여 결론을 도출하는 방법으로 앙

상블 시스템의 기본이 되는 기술이다.[17] 앙상블 시스

템에서 분류자들을 조합하는 방법은 성능에 직접적으

로 큰 영향을 주는 부분이다. 분류자들을 조합하는 방법

은 부류(Class)가 값들(labels)로 이루어진 경우와 부류가 

연속적인 값을 가지는 경우로 나눌 수 있다. 

전문가들의 혼합 분야에서 연구된 방법들은 대부분 

관문 네트워크(gating network)를 사용하여 구현되어 있

다. [14],[15] 훈련 데이터로 분류자를 훈련하는 동안 분

류자의 중요도를 결정하는 기능을 만드는데 이것을 관

문 네트워크라고 한다. 이 때 생성된 관문 네트워크는 테

스트 데이터를 통해 각각 전문가들의 중요도를 결정하

는데 사용된다. 입력된 데이터에 따라 중요도가 매번 바

뀌기 때문에 동적으로 중요도를 결정하는 점이 한 번 결

정된 중요도를 계속 사용하는 기존의 앙상블 시스템과 

다른 점이다. 구조적인 관점에서 관문 네트워크는 기존

의 앙상블 시스템에 한 개의 층을 더 쌓은 모양을 가지

고 있고 신경망 모양과 흡사한 모양을 가지고 있다. 관

문 네트워크는 훈련 데이터를 통해 EM(Expectation 

maximization) 알고리즘을 사용하여 훈련한다.

본 논문에서는 전문가들의 혼합 분야에서 분류자 안

에 훈련 데이터의 정보를 삽입하고 구조적인 변경 없이 

입력된 데이터에 따라 분류자의 중요도를 스스로 결정

하여 사용하는 새로운 앙상블 시스템을 제안한다. 분류

자 안에 삽입하는 정보는 훈련 데이터에서 중요도를 계

산하여 훈련 과정에 만들어진다. 의사 결정 트리를 분

류자로 사용하여 실험을 하였고, 잘 알려진 앙상블 시

스템 중의 하나인 AdaBoost와 성능을 비교하였다. 본 

논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 관련 연구로 

AdaBoost에 대해서 소개하고자 한다. 제 3장에서는 제

안된 방법을 설명하고자 한다. 제 4장에서는 기계 학습 

분야에서 사용되는 UCI Machine Learning Repository을 

사용하여 실험하였다.[18] UCI Machine Learning 

Repository에는 알고리즘들의 비교를 위해 무료로 데이

터들을 공개하고 있으며 이 중의 7개의 데이터들을 가

지고 AdaBoost와 제안된 알고리즘을 비교 분석하여 연

구 결과를 얻고 향후 연구방향을 제시하고자 한다.  

Ⅱ. 관 련 연 구

2.1 AdaBoost

Freund와 Schapire가 제안한 AdaBoost 알고리즘은 앙

상블 시스템의 대표적인 알고리즘 중 하나이다. 

AdaBoost의 약한 분류자들을 조합하여 강한 분류자를 

만들 수 있다는 개념은 강한 분류자에만 집중되어 있던 

학문적 관심을 넓혀주는 계기가 되었다. 실제 환경에서

는 강한 분류자를 생성하기 어렵고 약한 분류자는 생성



동적 중요도 결정 방법을 이용한 새로운 앙상블 시스템

1215

할 수 있는 경우가 많기 때문에 AdaBoost는 데이터 마이

닝 분야에 중요한 업적으로 평가 되고 있다. 

그림. 1은 [4]에서 제안한 AdaBoost의 전체적인 프로

세스를 보여준다. D1은 m개의 event들을 가진 훈련 데이

터가 있을 때 1/m의 동일한 확률 분포를 가진 데이터를 

나타낸다. S1은 앞에서 설명한 D1에서 이벤트 각각의 확

률 분포를 통해 중복을 허용한 무작위로 추출한 훈련 데

이터를 의미한다. 새롭게 만들어진 훈련 데이터에는 중

복된 이벤트들이 존재할 수 있다. 분류자는 훈련 데이터

를 통해 훈련을 하게 되며 이 때, 약한 분류자를 생성하

도록 한다. 생성된 분류자 C1를 통해 S1을 테스트 데이

터로 사용하여 예측하면 약한 분류자이기 때문에 잘못 

예측되는 이벤트들이 있다. 잘못 예측된 이벤트들의 확

률 분포 값들은 부스팅 과정을 통해 증가시킨다. 이 때, 

확률 분포를 증가시키는 기준은 에러율을 가지고 결정

한다. 에러율이란 잘못 예측된 이벤트들의 개수와 m개

의 이벤트들의 비율로 결정되며 그림. 1에서는 

으로 

정의하였다. 잘못 예측된 이벤트들의 확률 분포 값들은 

증가하고 상대적으로 잘 예측된 이벤트들의 확률 분포 

값들은 감소하도록 조정이 한다. 값을 통해 조정된 확

률 분포는 정규화 과정을 통해 확률 분포의 합을 1로 유

지한다. 값은 분류자의 중요도를 의미하며 값이 1/2

값을 넘는 경우, 분류자가 제대로된 기능을 못한 것으로 

간주하여 해당 분류자를 버리고 그동안 만들어진 분류

자들을 가지고 배깅 단계로 넘어간다. 조정된 확률 분포

를 갖는 D2를 이전 과정과 같이 중복을 허용한 무작위 

추출하여 훈련 데이터 S2를 만들고 S2를 이용하여 약한 

분류자 C2를 만든다. 반복된 과정을 t번 반복하여 약한 

분류자 t개를 만든다. 분류자들로부터 최종적으로 예측

을 하기 위해서 배깅 과정을 거친다. 이 과정에서는 입력

된 이벤트를 만들어진 분류자들(C1,...,Ck)에 입력하여 

나온 결과들을 각각의 부류별로 합하여 가장 큰 값을 가

진 부류가 결과로 도출된다. 예를 들어 부류1이 0.4이고 

부류2가 0.3 부류3가 0.9이면 부류3가 최종 결과로 결정

되며 부류3가 예측되었다고 나타낸다. 그림 1에서는 부

류가 긍정과 부정 2개만 나타내고 있기 때문에 배깅 과

정에서 부류의 합이 양수이면 긍정, 음수이면 부정의 결

과를 도출한다.  

그림. 1 앙상블 시스템 (AdaBoost) 
Fig. 1 AdaBoost

2.2. 관문 네트워크

앙상블 시스템의 연구 분야 중 하나인 전문가들의 혼

합 분야에서 연구된 방법들은 대부분 관문 네트워크

(gating network)를 사용하여 구현되었다. 관문 네트워크

란 앙상블 시스템을 구성하는 다수의 분류자들을 분류

를 위하여 조합할 때, 각각의 분류자들의 weight 값을 입

력 값에 의존하여 결정하는 네트워크를 말한다. 일반적

인 앙상블 시스템들은 훈련 중 각각의 분류자들에게 중

요도들을 할당한다. 중요도는 훈련 중 만들어진 분류자

의 성능에 따라 결정되기 때문에 분류자들의 중요도들

은 일반적으로 서로 다른 값들을 가지게 된다. 하지만 이 

방법은 분류자의 중요도가 한 번 결정되고 나면 입력 값

에 상관없이 중요도가 분류자를 대표하게 되는 문제점

을 가진다. 전형적인 앙상블 시스템에선 부스팅 과정을 

통해 분류자들을 얻기 때문에 분류가 어려운 훈련 데이

터를 부스팅을 통해 생성한다면 결과적으로 분류자의 

에러율이 중가하게 된다. 분류가 어려운 훈련데이터를 

입력으로 사용하여 만들어진 분류자는 에러율이 높기 

때문에 다른 분류자와 비교하여 중요도가 낮게 설정될 

가능성이 높아진다. 앙상블 시스템에서 중요도가 다른 

분류자보다 낮게 설정된다는 것은 분류자의 의견이 전

체 결과에 적은 영향을 미친다는 의미이다. 앙상블 시스

템에 있는 다수의 분류자 중 분류가 어려운 이벤트들에 

집중해서 만들어진 분류자가 다른 분류자보다 특정 이

벤트에 대해서 더 잘 분류할 수 있다는 것이 관문 네트워

크의 관점이다. 관문 네트워크에서는 입력 값에 따른 계
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층을 하나 더 둠으로써 이 문제를 해결하였다. 관문 네트

워크에서는 훈련 데이터로 분류자를 훈련하는 동안 분

류자의 중요도를 결정하는 모듈을 만드는데 이것을 관

문 네트워크라고 한다. 이 때 생성된 관문 네트워크는 테

스트 데이터를 통해 각각 전문가들의 중요도를 결정하

는데 사용된다. 기존의 앙상블 시스템과 다른 점은 입력

된 데이터에 따라 중요도가 매번 바뀌기 때문에 동적으

로 중요도를 결정하는 점이 한 번 결정된 중요도를 계속 

사용하는 기존의 방식과 차별화된 차이이다. 구조적인 

관점에서 관문 네트워크는 기존의 앙상블 시스템에 한 

개의 층을 더 쌓은 모양을 가지고 있고 신경망 모양과 흡

사한 모양을 가지고 있다. 관문 네트워크는 훈련 데이터

를 통해 EM(Expectation maximization) 알고리즘을 사용

하여 훈련한다.

Ⅲ. 연구 설계

3.1 동적 중요도 결정 방법을 이용한 새로운 앙상블 

시스템

관문 네트워크 알고리즘을 제안하기 전까지 앙상블 

시스템에선 훈련을 통해 한 번 만들어진 분류자들의 중

요도는 더 이상 변하지 않도록 되어 있다. 관문 네트워크

에서는 테스트 이벤트마다 분류자들의 중요도를 구조

적인 방법으로 층을 쌓아서 해결하였다. 하지만 이 방법

은 모든 데이터에 대해서 훈련을 해야 하며 앙상블 시스

템을 구성하기 위해서 계층을 따로 만들어야 하는 문제

점을 가진다. 또한, 모든 데이터를 가지고 있어야 관문 

네트워크를 훈련할 수 있기 때문에 점진적으로 분류자

를 추가해 나가는 점진 학습(incremental learning) 분야에

서는 관문 네트워크 알고리즘을 사용할 수 없는 단점을 

가지고 있다. 본 논문에서는 중요도를 이벤트마다 결정

할 수 있는 방법을 제안함으로써 앙상블 시스템이 구조

적으로 계층을 두지 않고도 동적으로 중요도를 구할 수 

있다는 것을 보여준다.

그림 2는 본 논문에서 제안하는 방법으로 ExVote라 

명명하였다. 앙상블 시스템에서 부스팅을 통해 분류자

들을 만드는 경우, 각각의 분류자는 훈련 데이터에 종속

적인 성향을 가지고 있다. 그러므로 부스팅은 특정한 데

이터에 집중적으로 훈련된 분류자를 생성하는 것을 의

미한다. 이렇게 생성된 분류자는 현실 세계에서 전문가

와 같은 의미를 가진다. 전문가에게 자기 분야가 아닌 일

반적인 상식을 질문한다면 전문가들도 잘못된 예측을 

할 수 있다. 입력된 이벤트가 있었을 때, 이 이벤트가 자

신의 분야인지 알 수 있는 방법은 훈련 데이터의 확률 분

포를 통해서 추론할 수 있다. ExVote에서는 p(xi)가 분류

자가 어떤 이벤트들에 집중되어 있는지를 나타내주는 

척도로 사용하였다. p(xi)를 구하기 위해서 count(Dt)와 

h't(xi)라 정의한 2개의 함수를 사용하였다. Dt는 훈련 데

이터가 가지는 확률 분포를 의미한다. 모든 데이터는 초

기 값으로 균일 분포 값을 가지고 있다. m개의 이벤트들

로 구성된 훈련 데이터에서 한 개의 이벤트가 가지는 중

요도, 즉 확률 값은 1/m이 된다. count(Dt)는 훈련 데이터

에서 중요도가 1/m을 넘는 경우, 부스팅 과정에서 이전 

분류자가 제대로 분류하지 못한 이벤트들을 다음 분류

자가 집중적으로 다룰 수 있도록 중요도를 증가한 이벤

트들의 개수를 의미한다. 이 값들은 각각의 분류자의 중

요도를 결정할 때, 상대적 비교를 위해 구하였다. h't(xi)

는 xi란 이벤트가 입력 되었을 때, 최종적으로 결정된 공

간을 가르기 위해 사용된 훈련 데이터 중 중요도가 1/m

보다 큰 이벤트들의 개수를 의미한다. 의사 결정 트리를 

예로 설명하면 최종 노드(leaf node)에 포함되는 훈련 데

이터 중 중요도가 1/m보다 큰 이벤트들의 개수이다. 분

류자에 테스트 이벤트 xi를 집어넣어 결정된 공간 안에 

있는 이벤트들에서 중요도가 1/m보다 큰 이벤트들이 많

다는 것은 분류자는 이 공간을 중요하게 보고 결정 했다

는 것을 의미한다. 테스트 이벤트에 따라 분류자가 결정

하는 공간이 바뀌게 되므로 분류자의 중요도는 어떤 훈

련 데이터가 결정된 공간을 나누는데 영향을 미쳤는가

에 초점을 맞추어야 한다. 

결론적으로 p(xi)는 하나의 분류자에게 테스트 이벤

트 xi를 집어 넣었을 때, 분류자가 결정한 공간에 있는 중

요도가 높은 훈련 데이터의 이벤트 개수와 전체 훈련 데

이터에서 중요도가 높은 훈련 데이터의 이벤트 개수를 

통해 구할 수 있다. 그렇기 때문에 p(xi)는 테스트 데이터

에 따라 동적으로 중요도가 바뀌게 된다.

앙상블 시스템에서 p(xi)를 적용하는 방법은 그림 2의 

맨 마지막 수식으로 표현하였다. 부스팅을 통해 구해진 

분류자들은 테스트 이벤트 xi가 입력되면 동적으로 결정

된 각각의 p(xi)를 갖게 되고 이 값들은 지수함수를 통해 

중요도가 높은 분류자의 결정이 최종 결과에 크게 작용

할 수 있도록 하였다. 
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그림 2. 동적 중요도 결정 방법을 이 용한 새로운 
앙상블 시스템 (ExVote) 

Fig. 2 A new ensemble system using dynamic 
weighting method(ExVote)

3.2 실험설계

실험에 사용한 데이터는 UCI Machine Repository에서 

제공하는 7개의 데이터를 사용하였다.[18] 표. 1에서는 7

개의 데이터 각각에 대한 정보를 표시하고 있다. 이벤트

의 개수가 가장 많은 데이터는 car 로 1728개의 데이터를 

가지고 있으며 가장 적은 이벤트의 개수를 가지는 데이

터는 iris이다. 속성의 개수는 breast가 11개로 가장 많은 

속성을 가지고 있다. 하지만 첫 번째 속성은 이벤트의 번

호로 매겨져 있기 때문에 실제로는 10개의 속성을 사용

하였다. 부류의 개수는 bacteria가 가장 많은 10개를 가지

고 있으면 liver, diabetes, breast는 부류가 2개로 가장 적

은 부류를 가진 데이터들이다. Iris 데이터는 data mining 

분야에서 가장 많이 사용되는 데이터 중 하나로 UCI 

Machine Repository에서는 인용 빈도가 가장 높다. 이벤

트들의 개수가 150개로 적으며 대체적으로 잘 분류되는 

데이터이며 숫자로 된 4개의 속성을 갖는다. 부류는 3 종

류로 구성되어 있다. 

Car 데이터는 자동차의 가격, 유지비, 문의 개수, 승차

정원, 짐칸의 크기, 안정성의 특성 값들을 통해 자동차 

모델을 평가하는 데이터이다. 총 이벤트들의 개수가 

1728개이며 속성들은 위에 열거한 6개로 구성되어 있다. 

Balance 데이터는 심리학 실험 데이터로 총 625개의 이

벤트들로 구성되어 있으며 4개의 속성들을 가진다. 각각

의 속성들은 { 1, 2, 3, 4, 5 }의 총 5개의 값들로 구성된다. 

부류는 3 종류를 가지는 데이터이다. Liver 데이터는 간 

질환 데이터로 345개의 이벤트들을 가지있다. Diabetes 

데이터는 피마족의 당뇨병 발병에 관련된 데이터이다. 

이 데이터는 1990년에 UCI에 오픈된 데이터이며 피마 

인디언의 당뇨병 발병과 관련하여 768개의 이벤트들로 

구성된 데이터이다. Breast 데이터는 유방암 진단을 위

해 유방에 생긴 덩어리들의 디지타이즈된 이미지들로

부터 속성들을 추출하여 유방암을 진단하려고 만든 데

이터이다.

데이터 #이벤트 #속성 #부류

iris 150 4 3

car 1728 6 4

balance 625 4 3

liver 345 7 2

diabetes 768 8 2

bacteria 1484 9 10

breast 699 11 2

표. 1 UCI 데이터.
Table. 1 UCI Machine Repository.
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Ⅳ. 실 험

실험은 AdaBoost, ExVote1 그리고 ExVote2로 나누어 

비교하였다. ExVote1은 분류자가 입력 이벤트에 대해서 

최종 결정을 한 공간안에 있는 이벤트들을 사용한 알고

리즘이다. ExVote2는 최종 결정을 하기 직전의 공간 안

에 있는 이벤트들을 사용한 알고리즘이다. 분류자가 의

사 결정 트리인 경우, 최종 노드 직전의 부모 노드 공간 

안에 있는 이벤트들의 중요도를 계산하여 분류자의 중

요도를 결정하였다. 중요도를 계산하는 방법은 3.1에서 

설명한 방법과 동일하다. 

실험에서 신뢰할 만한 결과를 위해 10-Cross 

validation을 사용하였다. 10-Cross validation은 데이터의 

개수가 적은 경우, 신뢰할 만한 실험 결과를 얻기 위한 

방법이다. 데이터를 10개의 셋으로 균등하게 나눈 뒤, 9

개는 훈련 데이터로 나머지 한 개는 테스트 데이터로 사

용한다. 훈련 데이터를 통해 생성된 분류자로 테스트 데

이터를 테스트하고 이런 과정을 10번을 하여 평균을 내

는 것을 10-Cross validation이라 한다. 본 논문에서는 한 

데이터에 10-Cross validation을 200번하여 평균 에러율

을 구하여 충분히 신뢰할 만한 결과를 산출하였다. 표.2

에서 6.63이란 6.63%의 에러를 가진다는 의미로 에러율

이란 테스트 데이터에서 틀린 데이터의 개수를 테스트 

데이터의 개수로 나눈 것을 말한다. 분류자로는 의사 결

정 트리를 사용하였다. 실험에서 약한 분류자를 만들기 

위해  프루닝 비율를 바꾸어 가면서 실험을 하였다. 의사 

결정 트리에서 프로닝 비율은 최종 노드를 결정하는 기

준이다. 트리를 생성하는 중, 현재 노드가 최종 노드의 

조건에 만족하면 노드를 더 이상 갈라나가지 않고 최종 

노드로 결정한다. 최종 노드의 조건은 일반적으로 현재 

노드에 할당된 데이터 중에 한 부류가 프루닝 비율를 넘

는 경우, 더 이상 갈라나가지 않는다. 프루닝 비율은 

75%, 80%, 85%, 90%, 95%로 5개의 단계로 실험하였다. 

프루닝 비율이 75%란 최종 노드에 한 부류가 75% 이상 

존재하면 더 이상 노드를 나주지 않는 것을 의미한다. 마

찬가지로 80%는 최종 노드에 한 부류가 80% 이상 존재

하는 것을 의미한다. 이렇게 얻어진 실험 결과는 표. 2에 

나와 있다. 표시된 숫자들은 테스트 데이터를 수행하여 

나온 에러율의 평균 값을 의미한다. 진하게 강조된 에러

율들은 각각의 데이터에서 가장 좋은 결과를 갖는 알고

리즘을 보여주고 있다. iris의 경우 프루닝 비율이 75%인 

경우 ExVote1이 가장 좋은 성능을 보여주는 것을 알 수 

있다. 표. 2의 결과를 보면 전체적으로 ExVote2가 가장 

좋은 성능을 나타내는 것을 알 수 있다.

데이터 알고리즘 75% 80% 85% 90% 95%

iris AdaBoost 6.63 6.46 5.88 7.78 7.46

ExVote1 5.82 5.57 5.55 5.76 7.25

ExVote2 5.94 5.69 5.47 5.77 7.21

car AdaBoost 4.27 4.4 4.57 4.62 4.88

ExVote1 4.12 4.23 4.41 4.45 4.71

ExVote2 4.11 4.17 4.34 4.42 4.68

balance AdaBoost 23.44 23.67 23.71 23.63 23.73

ExVote1 23.28 23.39 23.51 23.49 23.75

ExVote2 22.82 23.07 23.25 23.29 23.6

liver AdaBoost 29.99 30.35 30.42 30.62 38.62

ExVote1 29.64 29.69 29.63 29.44 37.26

ExVote2 30.04 29.92 29.92 29.6 37.28

diabetes AdaBoost 26.25 25.94 26.34 26.57 27.59

ExVote1 26.18 25.91 25.99 25.86 25.67

ExVote2 26.07 25.81 25.89 25.76 25.56

bacteria AdaBoost 42.02 42.42 42.65 43.21 43.86

ExVote1 41.34 41.48 41.59 41.47 41.8

ExVote2 41.29 41.43 41.45 41.44 41.78

breast AdaBoost 22.17 22.11 21.95 21.79 21.54

ExVote1 21.38 21.43 21.38 21.33 20.83

ExVote2 21.28 21.33 21.35 21.29 20.82

표. 2 실험 결과들.
Table. 2 The experiment results.

그림 3부터 그림 6까지는 표. 2에서 의미있는 결과를 

그래프로 표현하였다. 가로축은 프루닝 비율을 세로축

은 에러율을 보여주고 있다. 에러율이 낮을 수록 분류자

가 예측을 잘한다는 것을 의미한다. 그림. 3에서 보는 것

처럼 프루닝 비율을 85% 정도의 약한 분류자로 앙상블 

시스템을 만든 경우보다 프루닝 비율을 75% 정도의 분

류자로 앙상블 시스템을 만드는 경우가 그림.  5을 비교

해 보면 더 나은 성능을 가진다는 것을 알 수 있다. 프루

닝 비율이 95%인 경우, 강한 분류자에 속하기 때문에 이

런 분류자로 앙상블 시스템을 구성한 결과를 보면 프루

닝 비율을 75%로 유지한 시스템보다 높은 에러율을 보

여주고 있다. 
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표. 2를 보면 대부분의 데이터에서 AdaBoost의 성능

이 프루닝 비율에 따라 변동되는 것과 마찬가지로 

ExVote1과 ExVote2의 에러율도 동기화 되어 움직이는 

것을 알 수 있다. 이것은 분류자의 성능이 전체 시스템에 

큰 영향을 미친다는 것을 보여준다. ExVote2가 대체적

으로 에러율이 낮다는 것은 최종 노드에서 중요도를 계

산하는 것보다 부모 노드에서 중요도를 계산하는 것이 

중요하다는 것을 보여준다. 

그림. 3 iris 데이터
Fig. 3 iris data

그림. 4 diabetes 데이터
Fig. 4 diabetes data

그림. 5 bacteria 데이터
Fig. 5 bacteria data

그림. 6 breast 데이터
Fig. 6 breast data

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 앙상블 시스템에서 분류자들 속에 중

요도 정보를 삽입하여 동적 중요도 결정이 가능한 전문

가들의 혼합을 제안하였다. 그동안 앙상블 시스템에서 

중요도는 훈련이 끝나고 결정된 중요도를 사용하였다. 

한 번 결정된 중요도는 테스트 데이터에 상관없이 정적

으로 사용되었다. 이 문제는 관문 네트워크를 통해 구조

적으로 계층을 두는 프로세스를 추가하여 동적 중요도 

결정이 가능하게 하는 방법이 있지만 프로세스가 추가

된다는 단점이 있다. 본 논문에서는 이런 추가적인 프로

세스 없이 간단하게 동적 중요도 결정이 가능한 방법을 

보여주고 구조적으로 큰 변경 없이 기존의 시스템에 쉽

게 적용할 수 있으며 AdaBoost보다 나은 성능을 보여주

었다는데 의미를 찾을 수 있다. 중요도의 변경 범위에 따

른 결과를 조사하여 최적화된 결과를 도출 할 수 있는 알

고리즘 개발이 향후 연구 개발할 예정이다. 
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