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1)1. 서  론

클래스 영역의 분포를 반영하여 수집된 훈련 데이터는 높

은 일반화 성능을 보장하는 모델 학습이 가능하다. 대용량 훈

련 데이터의 경우 학습 모델의 복잡도를 증가시키는 중복 및 

잡음 데이터 등이 존재할 가능성이 높으며, 많은 학습 시간이 
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요구된다[1, 2]. 훈련 데이터를 대표하는 소수의 프로토타입 

선택은 불필요한 데이터의 제거, 학습 시간의 단축 그리고 기

존 훈련 데이터와 유사한 분류 성능을 얻을 수 있으며 높은 

일반화 성능을 갖는다는 장점이 있다[3-8].

소수의 프로토타입 선택은 훈련 데이터 사이의 유사도 및 

클래스 정보를 이용하며, 데이터 간 유사도 계산 방법은 유클

리디안 거리(Euclidean distance), 맨하탄 거리(Manhattan 

distance), 마할라노비스 거리(Mahalanobis distance) 등

이 있다[9]. 곱셈 연산이 포함된 유클리디안 거리를 이용하는 

경우, 대용량 데이터의 유사도 계산에 많은 시간이 소요되어 

낮은 계산 복잡도를 갖는 유사도 계산 방법이 필요하다.
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요     약

프로토타입 선택은 훈련 데이터로부터 클래스 영역을 대표하는 최소 데이터를 선택하여 낮은 학습 시간 및 저장 공간을 보장하는 장점을 제공한다. 

본 논문은 모든 분류 알고리즘에 적용할 수 있는 초월 사각형을 이용한 새로운 훈련 데이터의 생성 방법을 설계한다. 초월 사각형 영역은 서로 

다른 클래스 데이터를 포함하지 않으며 클래스 공간을 분할한다. 선택된 초월 사각형 내 데이터의 중간값은 프로토타입이 되어 새로운 훈련 데이터를 

구성하고, 초월 사각형의 크기는 클래스 영역의 데이터 분포를 반영하여 조절된다. 전체 훈련 데이터를 대표하는 최소의 프로토타입 집합 선택을 

위해 집합 덮개 최적화 알고리즘을 설계했다. 제안하는 방법에서는 탐욕 알고리즘과 곱셈 연산을 포함하지 않은 거리 계산식을 이용하여 집합 

덮개 최적화 알고리즘의 다항 시간을 요구하는 시간 복잡도 문제를 해결한다. 실험에서는 분류 성능의 비교를 위해 최근접 이웃 규칙과 의사 결정 

트리 알고리즘을 이용하며 제안하는 방법이 초월 구를 이용한 프로토타입 선택 방법보다 우수하다.
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프로토타입은 상수 거리의 영역 내 위치한 동일 클래스 데

이터들을 대표한다. 상수 거리의 영역을 다차원 공간의 초월 

구(hyper-sphere)들로 구성하고 클래스 영역을 분할하는 연

구가 진행되었다[10-13]. 선택된 프로토타입은 영역에 동일 

클래스 데이터를 가장 많이 포함하는 데이터이며, 선택된 프

로토타입들은 새로운 학습 데이터로 구성된다.

본 논문에서 제안하는 방법은 초월 사각형을 이용한 프로

토타입 선택 알고리즘을 설계한다. 훈련 데이터 사이의 유사

도와 클래스 정보를 이용하여 동일 클래스 데이터만을 포함

하는 초월 사각형(hyper-rectangle)을 구성하고, 각 클래스

를 대표하는 적은 수의 프로토타입을 결정한다. 2장에서는 

관련 연구에 대해 토의하고, 3장에서는 제안하는 방법의 알

고리즘을 기술한다. 4장에서는 제안하는 방법과 초월 구를 

이용한 프로토타입 선택방법을 비교하기 위해 최근접 이웃 

규칙, 의사 결정 트리 알고리즘을 적용한 실험 결과를 제시한

다. 5장에서는 개선 방향에 대해서 논의한다.

2. 관련 연구

일반적으로 지도학습 알고리즘은 학습 데이터의 크기와 분

류 규칙의 복잡도에 따라 학습 단계에서 높은 계산량이 요구된

다. 샘플링(sampling)을 이용한 프로토타입의 선택은 사전에 

정의된 비율에 따라 프로토타입의 수가 결정된다. 그러나 데이

터의 분포를 반영하지 않는 임의 선택(random selection) 방

법의 경우, 분류 예측률이 낮다는 연구 결과가 보고되었다[14].

IPS(interpretable prototype selection, [10])는 데이터 

간 유사도와 고정 거리 반지름을 이용하여 클래스 영역을 분

할하는 초월 구를 구성하며, 가능한 모든 학습 데이터를 포함

하는 소수의 프로토타입을 선택하기 위한 최적화 기법을 제

안하였다. 이 기법은 프로토타입 선택 문제를 집합 덮개 최적

화 문제로 변형시켜 클래스마다 독립적으로 프로토타입을 선

택하는 단계적 알고리즘이 설계되었다. 그러나 프로토타입이 

포함하는 데이터 집합에 다른 클래스의 데이터들도 포함될 

수 있으며, 사전 실험을 통해 초월 구의 반지름을 선택하는 

비용이 발생한다.

GSC(greedy sphere covering, [11])는 최근접 이웃 규

칙을 이용하여 동일 클래스의 데이터들만 포함하는 초월 구

의 반지름을 구한다. 최단 거리에 위치한 다른 클래스 데이터

까지의 거리를 계산된 값은 프로토타입이 대표할 수 있는 공

간 영역으로 간주하며, 가능한 많은 수의 데이터를 포함하는 

학습 데이터가 프로토타입으로 선택된다.

RSC(randomized sphere cover, [12])는 GSC와 동일하

게 데이터가 커버하는 클래스 영역의 설정은 같으나, 프로토

타입 영역 내 포함되는 데이터의 수를 고려하며 분류 경계면

에 위치한 잡음 데이터를 조절한다. 선택된 프로토타입 집합

에 포함되지 않은 데이터 중 임의의 데이터가 구성한 초월 구 

내 동일 클래스의 데이터 수가 많은 경우, 새로운 프로토타입

을 생성한다.

PBL(prototype based learning, [13])은 프로토타입 영

역 내 포함되는 데이터를 고려한다는 측면에서 RSC와 유사

하다. 그러나 가장 근접한 서로 다른 클래스 데이터의 거리와 

가장 떨어져 있는 동일 클래스 데이터 거리의 중간을 반지름

으로 설정하여 초월구를 구성한다.

Tomek link와 유사도를 이용하여 클래스 분리 경계에 위

치한 학습 데이터들로 구성된 새로운 학습 데이터를 생성시

켜 분류 예측을 수행하는 프로토타입 선택 알고리즘이 제안

되었다[15, 16]. 제안된 방법은 분리 경계 영역에 위치한 데

이터들을 구별하며, 이미 선택된 데이터 및 클래스와의 거리 

정보를 이용하여 프로토타입 집합에 추가할 것인지 결정한다. 

이러한 프로토타입 선택 방법은 클래스 영역을 지배하는 대표 

데이터를 선택할 가능성이 낮아 분류 경계면에 위치한 적은 

수의 지지 벡터(support vector)로 구성되는 SVM(support 

vector machine)에는 적합하나, 데이터 분포를 가정하는 최

근접 이웃, 베이지안, 가우시안(Gaussian) 등의 알고리즘에

서 높은 일반화 성능을 보장할 수 없다.

기 연구된 프로토타입 선택 방법은 데이터의 유사도를 계

산하여 반지름을 구하고, 초월 구를 구성하여 클래스 영역을 

분할한다. 모든 데이터를 포함하는 소수의 프로토타입 선택 

방법이 제안되었으며, 파라미터를 통해 클래스 경계면에 위

치한 잡음 데이터를 조절한다. 그러나 대용량 데이터의 경우 

유사도 계산에 많은 시간이 필요하고, 클래스 경계면에 소수

의 데이터를 포함하는 프로토타입이 빈번하게 선택되어 높은 

프로토타입 선택율을 갖는다는 단점이 있다.

3. 프로토타입 선택 알고리즘

분류 문제 X        는 c개의 클래스 

∈    를 가지며 차원의 입력 벡터 ∈Rd로 가정한

다. 특정 클래스 에 나타나는 데이터 집합은 

Xl xil  i     nl이며, X 의 크기는   X 이다. 

따라서, 전체 훈련 데이터의 크기는 
   이 된다. 초월 

사각형 기반 프로토타입 선택 알고리즘을 훈련 데이터 X에 

적용함으로써 프로토타입 집합 PPl l     c이 새로운 

훈련 데이터가 되며, 각 클래스 에 대해서 P≪ 이 된다. 

3.1 초월 사각형

다차원 훈련 데이터 공간을 구분하는 초월 사각형 

hr  minmax은 최소 정점 min과 최대 정점 max로 정

의되며, 동일 클래스의 데이터만 포함한다. 데이터  

 ⋯  ∈R 가 초월 사각형의 영역 내 포함 여부와 초

월 사각형의 대각선 길이 계산은 다음 거리 계산식 (1)을 이

용한다. Equation (1)은 초월 사각형의 중심인 mid와 초월 

사각형의 대각선 길이 r, 그리고 각 차원에서 나타나는 좌표

의 차를 통해 거리를 계산하기 때문에 유클리디안 거리 식과 

같은 곱셈 연산의 거리 계산보다 시간 복잡도가 감소된다.
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dist hr  Maximum ∈     mid  
r 

mid
max min

  maxmin
    (1)

Fig. 1은 hr이 최소정점 min   과 최대정

점 max  이라고 가정했을 때, 범위   

에서 나타나는 Equation (1)의 등고선 그래프를 보여준다. 

hr의 내부 데이터는 0 또는 음수 값을 가지며, 외부 데이터의 

경우는 양수 값으로 계산된다. dist hr ≤ 의 조건을 만족

하는 경우 데이터 가 초월 사각형 hr에 포함되며, 

dist hr ≻ 인 경우 는 hr에 포함되지 않는다. 즉, 초월 

사각형을 이용한 프로토타입 hr은 다음과 같이 문제 X의 

동일 클래스 데이터를 포함한다.

hr   dist ≤ 

Fig. 1. Contour Plot for Distance Measure Equation (1)

초월 사각형의 크기는 두 정점 min과 max의 길이로 결정되

며, 초월 사각형의 최대 크기를 조정하기 위해 파라미터 를 정

의한다. 초월 사각형의 대각선 길이는  ≥ r를 만족함과 동시에 

서로 다른 클래스 데이터를 포함하지 않기 때문에 가변적이다.

Fig. 2. The Number of Prototypes per 

Fig. 2는 에 따라 선택되는 프로토타입의 수를 보여준다. 

사용된 데이터는 3개 클래스의 2차원 데이터이며 300~3000

개까지 무작위로 발생시켰다. 가 큰 값으로 설정된 경우, 초

월 사각형이 포함하는 영역이 확대되어 프로토타입 선택 수

가 적어진다. 또한, 선택된 프로토타입은 클래스 경계면에서 

떨어져 분포되어 있을 가능성이 높다. 작은 가 설정된 경우, 

초월 사각형이 포함하는 영역이 축소되어 프로토타입 선택 

수가 많아지며 클래스 경계면에 선택된 프로토타입이 위치할 

가능성이 높아질 수 있다. 따라서, 일반화 성능을 높이기 위

해 학습 알고리즘 및 데이터의 분포에 따라 적절한 값을 찾

는 것이 필요하다. 

3.2 프로토타입 선택 알고리즘

훈련 데이터 ∈X를 포함하는 최소의 프로토타입 집합

을 찾기 위해 가변수(dummy variable)       

를 설정한다. 데이터 가 프로토타입 P에 포함되는 경우 

의 값은 1이 되며, 포함되지 않으면 0이다. 따라서, 


 ∈hr는 초월 사각형 hr의 영역에 포함되는 데이

터 의 수이다. Equation (2)를 통해 모든 훈련 데이터를 

포함하는 최소의 프로토타입을 선택한다. 

 
Min  st 

 ∈hr ≥ ∀∈X
            (2)

 
Equation (2)는 집합 덮개 최적화 문제이며 다항 시간

(polynomial time)의 시간 복잡도를 갖는 NP-hard 문제이

다[14, 17]. 이 문제는 높은 계산 복잡도를 갖기 때문에 데이

터의 수가 증가함에 따라 해를 구하기 위해 많은 시간이 소요

된다. 초월 사각형 hr은 서로 다른 클래스 데이터를 포함

하지 않기 때문에, 클래스 단위의 분리된 집합 덮개 최적화 

문제 전략을 이용하여 병렬 처리를 통해 시간을 단축할 수 있

다. 
 

 ∈hr 
는 클래스 을 대표하는 초월 사각형 

hr의 영역에 포함되는 데이터 
의 수가 된다. 

Equation (3)을 통해 각 클래스의 훈련 데이터를 대표하는 

프로토타입을 독립적으로 선택한다.

 

Min

  

 


st   
 

∈hr≥ 
         (3)

 
Equation (3)의 해는 비교적 낮은 계산이 필요한 탐욕 알

고리즘(greedy algorithm)을 이용한다. 탐욕 알고리즘은 새

롭게 포함되는 같은 클래스 데이터의 비율을 통해 프로토타

입을 선택하며, 선택된 프로토타입은 각 클래스의 모든 데이

터를 포함한다. ∆obj 는 


이 프로토타입으로 선택되

었을 때, 다른 프로토타입에 속하지 않은 같은 클래스 데이터

를 영역 내 포함하는 데이터 수이다. 
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∆obj   X ∩hr╲∪ ∈Phr


 
새로운 훈련 데이터 P는 각 클래스 을 대표하는 프로토타입 

집합 Pl로 구성된다. 선택되는 프로토타입은 ∆obj 의 값

이 최대가 되는 


이 되며, 새로운 훈련 데이터에 포함된다.

 
P P∪⋯∪P∪∪ ⋯ ∪P

3.3 알고리즘 비교

Fig. 3은 프로토타입 선택 알고리즘별 영역 구성과 프로토

타입 선택 예이다. 사용된 데이터는 무작위로 생성한 900개

의 2차원 데이터이며 3개의 클래스를 갖는다. 

(a) IPS

(b) PBL

(c) HRPS

Fig. 3. Prototype Selection Examples of a Toy Problem

(a)는 사전에 정의된 고정 반지름의 초월 구를 이용한 프

로토타입 선택방법이다. 고정 반지름 는 0.1로 설정하였으

며 총 56개의 프로토타입이 선택되었다. (b)는 가변 반지름

의 초월 구를 이용한 프로토타입 선택방법이다. 프로토타입 

영역 내 포함되는 데이터의 수는 1개 이상이며 총 110개의 

프로토타입이 선택되었다. 각 프로토타입의 영역 내 서로 다

른 클래스의 데이터를 고려하여 반지름을 설정하기 때문에 반

지름의 사전 정의가 필요하지 않다. (c)는 제안하는 방법으로 

대각선은 최대 길이 는 0.4이며, 총 47개의 프로토타입이 

선택되었다.

Fig. 4는 프로토타입 선택 알고리즘별 프로토타입 선택에 

소요된 시간을 비교한다. 사용된 데이터는 무작위로 생성한 

3개 클래스의 2차원 데이터이며, 300~3000개까지 데이터의 

수를 다양화했다. IPS는 프로토타입 영역 내 서로 다른 클래

스의 데이터를 고려하지 않기 때문에 프로토타입 선택시간이 

적다. PBL의 경우, 프로토타입 영역 내 다른 클래스의 데이

터 포함 여부와 곱셈 연산식을 사용하기 때문에 데이터의 수

가 증가함에 따라 프로토타입 선택시간이 높게 분석된다. 

HRPS는 PBL과 같이 프로토타입 영역 내 다른 클래스의 데

이터 포함 여부를 계산하지만, 제안하는 거리 계산식을 통해 

IPS와 유사한 프로토타입 선택시간을 갖는다.

Fig. 4. The Comparison in Time of a Toy Problem

4. 실  험

제안하는 방법과 고정 반지름 및 가변 반지름 초월 구의 성

능 비교를 위해 13개의 UCI Machine Learning Repository 

[18] 데이터를 사용한다. 13개의 데이터 중 2개는 nominal 

데이터이며 나머지는 numeric 데이터이다. Table 1은 주어

진 각 벤치마크 분류 문제에서 문제의 이름(Problem), 데이터 

수(No.), 속성의 수(Attr), 데이터 형식(Numerical[Num], 

Nominal [Nom]), 클래스 수(Cls)를 정리하였다. 최근접 이웃 

규칙과 의사 결정 나무 학습 알고리즘을 사용하여 순수 분류 
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성능 및 3종류의 프로토타입 선택 알고리즘을 적용한 분류 성

능을 실험한다. 최근접 이웃 규칙 알고리즘은 클래스 경계면에 

위치한 데이터들이 분류 성능에 영향이 미비한 반면에 의사 결

정 나무 알고리즘은 클래스 경계면에 위치한 데이터들이 분류 

성능에 큰 영향을 준다. 따라서, 프로토타입 선택 알고리즘별 

데이터 분포에 따른 분류 성능의 비교를 위해 두 학습 알고리

즘을 사용하였고, 3-겹 교차 검증(3-way cross-validation)

을 수행했다.

Table 2는 주어진 벤치마크 문제에서 프로토타입을 적용

하지 않았을 경우(Vanilla), IPS, PBL, 그리고 HRPS의 훈련 

데이터와 테스트 데이터의 정확도(Accuracy)와 F1 score를 

나타내며, 사전 실험을 통해 프로토타입 선택 알고리즘별 성

능을 최대로 갖는 파라미터를 각각 설정했다.

Fig. 5는 벤치마크 분류 문제에 대한 순수 최근접 이웃 규

칙 및 각 프로토타입 선택 알고리즘을 적용한 분류 성능을 비

Problem No. Attr Num Nom Cls

Abalone 4,177 8 8 0 3

Adult 48,842 14 14 0 2

Autralian 690 7 7 0 2

Breast Camcer 683 9 0 9 2

Car Evaluation 1,728 6 0 6 4

Diabetes(Pima) 768 8 8 0 2

Fourclass 862 2 2 0 2

Glass 214 9 9 0 7

Heart 270 13 13 0 2

Ionospere 351 34 34 0 2

Liver Disorder 345 6 6 0 2

Segment 2,310 19 19 0 7

Vowel 990 13 13 0 11

Table 1. UCI Benchmark Problems

(a) Accuracy of Train Data

(b) Accuracy of Test Data

(c) The number of Prototypes

Fig. 5. Performance Comparison using Nearest Neighbor 

(a) Accuracy of Train Data

(b) Accuracy of test data

(c) The Number of Prototypes

Fig. 6. Performance Comparison using Decision Tree
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교한다. (a)는 훈련 데이터의 분류 성능, (b)는 테스트 데이터

의 분류 성능, (c)는 IPS, PBL, HRPS 알고리즘을 통해 선택

된 프로토타입의 수를 나타내며 프로토타입 선택 수는 평균

적으로 PBL, HRPS, IPS 순으로 높다. 

IPS는 선택된 프로토타입 영역 내 서로 다른 클래스를 포

함하고 있어 프로토타입 선택 비율이 낮으며, PBL은 클래스 

경계면에 소규모 영역을 갖는 프로토타입이 빈번하게 선택되

기 때문에 프로토타입 선택 비율이 높은 것으로 분석된다. 제

안하는 방법은 기존 훈련 데이터에서 약 7.5%~42.9%를 사

용하여 순수 최근접 이웃 규칙과 유사한 분류 성능을 얻었으

며 높은 일반화 성능을 보였다.

Fig. 6은 벤치마크 분류 문제에 대한 의사 결정 나무 알고

리즘의 성능을 보여준다. 프로토타입 선택 수는 IPS, PBL. 

HRPS 순으로 적게 선택되었다. 의사 결정 나무 알고리즘은 

분류 경계면의 데이터를 기반으로 나무를 구성한다. HRPS에

서 초월 사각형의 크기가 큰 경우, 선택된 프로토타입은 클래

스 경계면과 떨어진 곳에 위치할 가능성이 높다.

해당 학습 알고리즘은 클래스 경계면에 위치한 데이터가 

분류 성능에 큰 영향을 주기 때문에 초월 사각형의 최대 크

기를 작게 설정하여 클래스 경계면에 프로토타입을 위치시

켰다. 그러나 초월 사각형의 영역이 축소되어 최근접 이웃 

규칙보다 프로토타입 선택 비율이 높다. 제안하는 프로토타

입 선택방법은 기존 훈련 데이터에서 약 8.5%~66.6%를 사

용하여 순수 의사 결정 나무 알고리즘과 유사한 분류 성능

을 보였다.

데이터 분포는 선택된 프로토타입의 수와 분류 성능에 큰 

Problem
Nearest Neighbor (k=3) Decision Tree

Vanilla IPS PBL HRPS Vanilla IPS PBL HRPS

Abalone
Accuracy 0.74/ 0.52 0.53/ 0.51 0.68/ 0.48 0.52/ 0.47 1.00/ 0.49 0.55/ 0.49 0.91/ 0.46 0.47/ 0.45

F1-score 0.73/ 0.51 0.52/ 0.50 0.68/ 0.48 0.52/ 0.47 1.00/ 0.49 0.55/ 0.49 0.91/ 0.46 0.47/ 0.45

Adult
Accuracy 0.89/ 0.81 0.82/ 0.81 0.83/ 0.79 0.96/ 0.79 0.96/ 0.79 0.81/ 0.79 0.88/ 0.76 0.96/ 0.80

F1-score 0.84/ 0.74 0.75/ 0.74 0.83/ 0.78 0.96/ 0.79 0.95/ 0.71 0.74/ 0.71 0.88/ 0.76 0.96/ 0.80

Australian
Accuracy 0.90/ 0.84 0.85/ 0.84 0.83/ 0.80 0.98/ 0.80 1.00/ 0.83 0.81/ 0.80 0.85/ 0.73 0.98/ 0.82

F1-score 0.90/ 0.83 0.84/ 0.84 0.83/ 0.80 0.98/ 0.80 1.00/ 0.83 0.81/ 0.80 0.85/ 0.73 0.98/ 0.82

Breast Cancer
Accuracy 0.98/ 0.97 0.73/ 0.73 0.90/ 0.91 0.99/ 0.95 1.00/ 0.94 0.88/ 0.87 0.87/ 0.86 1.00/ 0.94

F1-score 0.98/ 0.97 0.55/ 0.55 0.90/ 0.91 0.99/ 0.95 1.00/ 0.94 0.85/ 0.84 0.87/ 0.86 1.00/ 0.94

Car Evaluation
Accuracy 0.99/ 0.96 0.94/ 0.91 0.93/ 0.90 0.98/ 0.94 1.00/ 0.99 0.97/ 0.95 0.98/ 0.97 1.00/ 0.98

F1-score 0.99/ 0.96 0.93/ 0.90 0.93/ 0.90 0.98/ 0.94 1.00/ 0.99 0.97/ 0.95 0.98/ 0.97 1.00/ 0.98

Diabetes(Pima)
Accuracy 0.86/ 0.73 0.72/ 0.72 0.75/ 0.68 0.83/ 0.68 1.00/ 0.71 0.74/ 0.68 0.90/ 0.65 0.75/ 0.67

F1-score 0.84/ 0.69 0.68/ 0.66 0.75/ 0.68 0.83/ 0.68 1.00/ 0.67 0.71/ 0.65 0.90/ 0.65 0.75/ 0.67

Fourclass
Accuracy 1.00/ 1.00 0.99/ 0.99 0.83/ 0.83 1.00/ 1.00 1.00/ 0.98 0.94/ 0.92 0.76/ 0.76 0.95/ 0.94

F1-score 1.00/ 1.00 0.99/ 0.99 0.83/ 0.83 1.00/ 1.00 1.00/ 0.98 0.93/ 0.92 0.76/ 0.76 0.95/ 0.94

Glass
Accuracy 0.78/ 0.64 0.45/ 0.42 0.61/ 0.52 0.84/ 0.65 1.00/ 0.62 0.56/ 0.49 0.87/ 0.56 0.83/ 0.59

F1-score 0.72/ 0.51 0.25/ 0.23 0.61/ 0.52 0.84/ 0.65 1.00/ 0.60 0.46/ 0.41 0.87/ 0.56 0.83/ 0.59

Heart
Accuracy 0.89/ 0.80 0.78/ 0.78 0.75/ 0.69 0.96/ 0.76 1.00/ 0.75 0.75/ 0.64 0.83/ 0.61 0.84/ 0.75

F1-score 0.89/ 0.79 0.78/ 0.78 0.75/ 0.69 0.96/ 0.76 1.00/ 0.75 0.74/ 0.63 0.83/ 0.61 0.84/ 0.75

Ionoshpere
Accuracy 0.91/ 0.85 0.78/ 0.77 0.76/ 0.71 0.98/ 0.87 1.00/ 0.89 0.81/ 0.81 0.78/ 0.72 0.97/ 0.86

F1-score 0.90/ 0.82 0.67/ 0.67 0.76/ 0.71 0.98/ 0.87 1.00/ 0.88 0.77/ 0.76 0.78/ 0.72 0.97/ 0.86

Liver Disorder
Accuracy 0.82/ 0.62 0.59/ 0.56 0.74/ 0.60 0.98/ 0.61 1.00/ 0.61 0.64/ 0.55 0.92/ 0.63 0.67/ 0.61

F1-score 0.82/ 0.61 0.58/ 0.55 0.74/ 0.60 0.98/ 0.61 1.00/ 0.60 0.61/ 0.52 0.92/ 0.63 0.67/ 0.61

Segment
Accuracy 0.98/ 0.96 0.74/ 0.72 0.84/ 0.82 0.98/ 0.95 1.00/ 0.95 0.89/ 0.89 0.88/ 0.86 0.96/ 0.95

F1-score 0.98/ 0.96 0.74/ 0.72 0.84/ 0.82 0.98/ 0.95 1.00/ 0.95 0.89/ 0.89 0.88/ 0.86 0.96/ 0.95

Vowel
Accuracy 1.00/ 1.00 0.95/ 0.94 0.85/ 0.85 1.00/ 1.00 1.00/ 0.97 0.95/ 0.93 0.88/ 0.85 0.98/ 0.96

F1-score 1.00/ 0.98 0.83/ 0.79 0.85/ 0.85 1.00/ 1.00 1.00/ 0.89 0.84/ 0.77 0.88/ 0.85 0.98/ 0.96

Table 2. Classification Performance for Benchmark Problems
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영향을 미친다. PBL은 클래스 경계면의 정보를 유지하기 때

문에 Abalone, Diabetes(Pima), Glass, Liver disorder등

과 같이 클래스 경계면에 다수의 데이터가 위치한 분류 문제

의 경우, 의사 결정 나무 알고리즘에서 좋은 분류 성능을 보

였으나, 높은 프로토타입 선택율을 갖는다는 단점이 있다. 

HRPS는 데이터의 분포와 분류 알고리즘의 특성을 고려하고, 

초월 사각형의 최대 크기를 미리 설정하여 낮은 프로토타입 

선택율과 높은 분류 성능을 기대한다. 

5. 결  론

본 논문에서는 초월 사각형을 이용한 프로토타입 선택방법

을 제안했다. 주어진 데이터에서 각 클래스를 대표할 수 있는 

프로토타입을 선택하였고, 선택된 프로토타입이 새로운 훈련 

데이터로 사용된다. 새로운 훈련 데이터의 수는 기존 훈련 데

이터의 수보다 적어 저장 공간 및 학습 시간을 단축할 수 있

다. 이러한 전략은 모든 분류 알고리즘에 적용되며 높은 일반

화 성능을 얻을 수 있다. 

제안하는 방법에서는 데이터 간 유사도 및 초월 사각형의 

크기 계산을 차원 별 위치 차이로 이용하기 때문에 일반적인 

거리 계산보다 비교적 낮은 시간 복잡도를 갖는다. 최소의 프

로토타입을 선택하여 영역 내 모든 훈련 데이터를 포함하는 

것은 집합 덮개 최적화 문제의 해가 된다. 초월 사각형은 서

로 다른 클래스 데이터를 포함하지 않기 때문에 클래스별 독

립적인 집합 덮개 최적화 문제로 변형할 수 있고, 병렬 처리

를 통해 시간을 단축할 수 있다. 

실험에서는 초월 사각형의 크기에 따라 학습 알고리즘의 

분류 성능을 보였다. 초월 사각형의 크기가 큰 경우, 프로토

타입 선택 비율은 낮아지나 클래스 경계면의 정보가 축소된

다. 추후, 클래스 경계면의 정보를 유지함과 동시에 낮은 프

로토타입 선택 비율을 갖는 연구가 필요하다.
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