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요 약

퍼지가중치평균분류기는가중치를적절히설정함으로써뛰어난분류성능을얻을수있다는장점이있다. 그

러나 일반적으로 가중치는 인식 문제 분야의 특성이나 해당 전문가의 지식과 주관적 경험을 기반으로 설정되므로

설정된가중치의일관성과객관성을보장하기가어려운문제점을갖고있다. 따라서이논문에서는퍼지가중치평

균 분류기의 가중치를 설정하기 위한 객관적 기준을 제시하기 위하여 특징값들 간의 통계적 정보를 이용한 가중치

설정기법들을제안하였다. 제안한기법들의효과를조사하기위하여UCI machine learning repository 사이트

에서제공되는표준데이터들중의하나인 Iris 데이터세트를이용하여실험하였으며, 그결과우수한성능을확인

할 수 있었다.

Abstract

The fuzzy weighted mean classifier is one of the most common classification models and could

achieve high performance by adjusting the weights. However, the weights were generally decided

based on the experience of experts, which made the resulting classifiers to suffer the lack of

consistency and objectivity. To resolve this problem, in this paper, a weight deciding method based

on the statistics of the data is introduced, which ensures the learned classifiers to be consistent

and objective. To investigate the effectiveness of the proposed methods, Iris data set available from

UCI machine learning repository is used and promising results are obtained.
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Ⅰ. 서 론

정보화시대에쉽게 얻을수 있는수많은 데이터들을 적절

히표현하는것은 물론, 다양하고방대한자료를분류하고처

리하기 위한기술이 다양하게 발전되어오고 있다. 그 중에서

도 인식 기술은 정보를 검색하고 분류, 처리하기 위한 가장

뛰어난 기술이며, 인식기술의 대표적인 것이 패턴인식이다.

패턴인식은 인지과학과 인간의 학습능력과 추론능력을 인공

적으로 모델링하여 외부 대상을 지각하는 능력, 나아가 자연

언어와같은구문적인패턴까지이해하는능력을컴퓨터프로

그램으로구현하는인공지능의한분야이다. 패턴인식의대표

적인 응용분야로는 문자인식, 음성인식, 생체인식, 행동패턴

분석, 의료영상 분석, 진단시스템, 도면인식, 예측시스템 등

이 있으며, 최근에는 보안과 군사 분야뿐만 아니라 비정보기

술 부문을 포함한 다양한 분야에서 활용되고 있다[1].

패턴인식기술에서인식의정확성을향상시키기위해서는

대상의 특성을 파악하여 그 특성에 따른 변별력이 높은 특징

값을 추출하는 것과, 추출된 특징값들을 하나의 값으로 집계,

비교하여인식결과를산출하기위한분류기모형을선택하고

세부 파라미터들을 적절히 구성하는 것이 필요하다. 현재 널

리 활용되고 있는 분류기 모형들로는 신경망, 베이스 이론

(Bayes theory), SVM(Support Vector Machine), 퍼지

(fuzzy), Kernel, Spectral 등의 기법에 기반한 것들을 들

수 있다[2-5].

이 논문에서는퍼지 기반의분류기모형들 중의하나인퍼

지가중치평균분류기의성능을개선시킬수있는방법의일

환으로가중치를설정하는기법들을제안하였다. 이를위하여

특징값들 간의 관계를 파악할 수 있는 다양한 통계적 정보들

을 활용하였으며, 제안된 기법들을 UCI(University of

California, Irvine) machine learning repository 사이

트[6]에서 제공되는 표준 데이터들 중의 하나인 Iris 데이터

세트를 이용하여 실험하고 그결과를비교, 분석하였다. 논문

의 전체 구성은 다음과 같다. 2장에서 제안 기법을 설명하고

3장에서는제안기법들을이용한실험및분석결과를제시한

후 4장에서 결론을 맺는다.

II. 관련 연구 및 제안 배경

패턴분류문제들에서추출된특징값들을이용하여하나의

클래스를 결정짓기 위한 기법들은 보편적으로 유사도 척도

(similarity measure)를 이용하여학습된기준데이터와입

력되는테스트데이터의유사도를비교하여가장유사한클래

스에 소속하는 데이터라고 결정짓는 방법을 활용하고 있다.

이 때기준학습 데이터의특징값벡터와입력된테스트데이

터의 특징값 벡터의 유사도를 비교하기 위하여 Minkowsky

distance, Euclidean distance, City-block distance,

Mahalanobis distance 등의 거리 척도들이 일반적으로 이

용되고 있다[2].

그러나이들중Mahalanobis distance를 제외하고는특

징값 벡터의 모든 요소들을 동일한 수식에 의해 계산을 수행

한후모든거리값의합이가장 작은클래스를 결과클래스로

산출하는 방식을 사용하고 있다. Mahalanobis distance는

특징값벡터의각요소가각클래스의해당차원(dimension)

의클래스내분산(within-class variance)을이용하여클래

스분포의특징을거리에반영하는장점을갖지만, 이또한모

든거리값들을하나의값으로결정하기위하여개별적으로산

출된 거리값들의 단순 합을 최종 결과값으로 이용하고 있다.

따라서 분류를 위해 특징값 벡터의 각 요소들의 거리값들

이 산출되었다고 할 경우에 각 요소들의 거리값들을 단순히

합으로 계산하여 비교하지 않고, 각 요소들의 거리값에 기준

클래스들의평균과분산등의통계적정보를가중치로활용한

가중치평균기법으로최종결과값을산출하여사용한다면분

류성능을더욱 높일수있을것이라는아이디어에서이논문

이출발되었다. 예를 들어 8개의 클래스와 각 클래스별로 10

개의 요소로 이루어진 특징값 벡터로 이루어진 문제 분야의

학습된 기준 특징값들을 그래프로 나타낸 그림 1을 살펴보도

록 하자.

그림 1에 나타나 있는 것처럼 10차원 벡터의 특징값을갖

는 8개 클래스의 특징값 분포를 보면 5번째 특징값들의클래

스간 분포가 8번째 특징값들의 클래스간 분포보다 더욱 넓은

간격으로벌어져 있음을알수있다. 이는 5번째의특징요소

가 8번째보다는클래스간의구별을위한변별력이더욱높은

것으로생각할 수있다. 따라서저자의 초기연구에서는이러

한 개념을 구현하기 위하여 클래스간의 분포가 더 넓은 정도

를 가중치로 활용한 가중치 평균을 산출하면 더욱 분류 성능

을높일수있을것이라고예상하고, 식 (1)과 같이표현되는

각특징값들의 8차원세로벡터에대한분산을이용하여기존

연구들과비교 실험하여 분류 성능이더욱높아짐을확인하였

다[7].
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그림1. 8개클래스와 10개특징값으로구성된문제예
Fig. 1. A sample problem with 8 classes and 10 feature

values
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여기서 는 클래스 수, 는 번째 클래스의 번째 특징

값, 는 번째 특징값들의 평균을 의미한다.

그러나 [7]의연구에서는분산에의한가중치개념을적용

하지 않는 결과들보다 좋은 성능을 보이지만, 실제 식 (1)에

의해 분산을 계산해 보면 9번째특징값들에 대한 분산이 4번

째나 5번째 보다 높게 나옴을 알 수 있다. 즉 모든 특징값들

이 고루 넓게 퍼져 있음을 반영하기 위하여 분산을 사용하였

지만, 7개의 클래스가 모여 있고 하나의 클래스 값만이 아주

멀리 떨어진 9번째와같은경우에는 7개의 클래스에 대한 변

별력이결코높은것은아니기때문에 9번째특징값들의가중

치를낮추고 4번째나 5번째 특징값들의가중치를상대적으로

높일 수 있는 새로운 척도가 있으면 분류 성능을 높일 수 있

을것으로생각하고가중치설정을위한몇가지척도를제안

하고 비교 실험하였다.

III. 제안한 가중치 설정 기법

특징값들의 분포를 이용하여 가중치를 합리적으로 산출하

기 위한 기법을 위하여 그림 2와 그림 3과 같이 특징값들의

분포가 실제 발생할 수 있는 경우들을 제시하였다. 그림 2는

클래스들 간의 특징값 간격이 동일하지만 그 간격이 서로 다

른 5가지 경우(f1 ～ f5)를 각각 나타낸 그림이고, 그림 3은

클래스들 간의 특징값 간격이 모두 같은 것부터 하나씩 차이

가 나는 5가지 경우(f1 ～ f5)를 각각 나타낸 그림이다.
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그림 2. 클래스간에동등한간격으로구성된특징값분포예
Fig. 2. Examples of feature value distribution with

equal inter-class intervals

그림 2의경우에는각클래스간의간격이동일하므로전체

적으로간격이큰특징값들의변별력이우수한것으로판단할

수있으므로간격이큰특징값 세로벡터가큰 가중치를갖도

록하는척도가요구된다. 또한그림 3의경우에는각특징값

들의클래스간의간격이변하는경우이므로특징값들의분포

가 고를 경우 인식 대상 데이터들의 클래스 소속도간의 차이

가 커져 변별력이 우수한 것으로 판단할 수 있으므로 간격이

고른특징값세로벡터가큰가중치를갖도록 하는척도가요

구된다.

이를 위하여 그림 2의 경우를 위한 척도로는 각 특징값들

간차이들의평균()을 고려하였으며, 그림 3의경우를위

한척도로는 각특징값들의분산(), 각 특징값들 간차이들

의 분산(), 각 특징값들의 분산을 가장 큰 특징값 차이로

나눈 값()을 고려하였다. 를 산출하는 식은 수식

(1)로이미제시되었으며, 수식 (2)는 , 수식 (3)은 ,

그리고 수식 (4)는 를 구하기 위한 수식이다.
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그림 3. 클래스간에차등간격으로구성된특징값분포예
Fig. 3. Examples of feature value distribution with

different inter-class intervals

 



  

 

   ·································· (2)

 



  

 

   
 ···················· (3)
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여기서,       

위수식들에서 는클래스개수이며 는특징값벡터의차

수를 나타낸다. 또한 값들은 를 기준으로 오름차순으로

정렬되어수식에적용된다. 그림 2와그림 3에대하여이상의

수식들과추가통계정보들에의해산출된결과값을그림 4와

그림 5에나타내었다. 그림 3과그림 4에서분산대신표준편

차를사용하여나타낸 것은비교대상들의값차이를 줄여비

교를 용이하게 하기 위함이다.
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그림 4. 그림 2에대한 4 가지통계정보
Fig. 4. 4 kinds of statistical information for Fig. 2
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Fig. 5. 5 kinds of statistical information for Fig. 3
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이상과같은척도들을이용하여패턴분류성능이우수할것

으로판단되는가중치들을다음과같은 4가지수식으로제안하

고 기존에 제안된 분산과 가중치를 고려하지 않는 Euclidean

distance 방법을포함하여모두 6가지를비교, 실험하였다. 처

음 2가지는  활용에 중점을 둔 것이며 다음 2가지는

 활용에 중점을 둔 것이다.

① 

②  + 

③ 1 - 

④  + (1 - )

⑤ 

⑥ Euclidean distance

IV. 실험 및 결과 고찰

실험을 위하여 UCI(University of California, Irvine)

machine learning repository 사이트에서 제공되는 표준

데이터들 중의 하나인 Iris 데이터 세트를 사용하였다. Iris

데이터 세트는 3개의 클래스와 4개의 특징값으로 구성된 벡

터가클래스별로 50개씩존재하는구조이다. 각클래스의학

습 데이터에 대한 테스트 데이터의 거리는 수식 (5)와 같은

동일한 기울기를 갖는 삼각형 모양의 퍼지 함수 소속도를 이

용하여 산출하였다[8]. Iris 데이터 세트를 이용한 실험에서

는 학습 데이터가 클래스 별로 복수개의 특징값 벡터가 사용

되는데 이 논문에서는 사용되는 특징값 벡터들의 평균값만을

퍼지 함수의 중심값으로 활용하였다.

      　 if　　 　

    　if　　 ≧　 ················ (5)

     if  

그림 6은 Iris 데이터 세트에서 각 클래스의 특징값 벡터

하나씩을보여주고있으며, 그림 7은가중치계산에사용되는

통계적 정보를 얻기 위한 정규화된 특징값 벡터를 나타낸다.

이상에서 언급한 6가지 경우의 가중치 설정방법으로 Iris

데이터를 분류한 실험 결과는 표 1과 같다. 표 1의 결과값들

은각각의경우에대하여 10-fold cross validation 방법[9]

으로 실험한 평균 결과를 나타낸다. 이 때 가중치들의 설정

방법 차이에 따른 결과들만을 비교하기 위하여 90%의 학습

데이터들로부터 얻어지는 클래스내 분산은 사용하지 않았으

며, 학습 데이터들의 평균값만을 클래스 기준 데이터로 사용

하여 분류 실험을 수행하였다.
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그림 6. Iris 데이터세트의각클래스특징값벡터
Fig. 6. Feature vectors of each class in Iris dataset
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그림 7. Iris 데이터세트의정규화된각클래스특징값벡터
Fig. 7. Normalized feature vectors of each class in Iris

dataset

가중치설정 방법 인식률

 97.3%(146/150)

 +  96.7%(145/150)

1 -  94%(141/150)

 + (1 - ) 94.7%(142/150)

 95.3%(143/150)

Euclidean distance 90%(135/150)

표 1. Iris 데이터세트에대한각방법의분류실험결과
Table 1. Classification results by the proposed methods
on Iris dataset

표 2는 Iris 데이터 세트에 대하여 기존에 많이 사용되는

분류기들을 이용하여 실험한 결과를 나타낸다[10].

분류 기법 인식률

1-NN 96%

Naive Bayes 96%

BayesNet 94.7%

C4.5 94.7%

표 2. Iris 데이터세트에대한기존분류기법의인식률[10]
Table 2. Recognition results by conventional methods on
Iris dataset[10]
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표 1의 결과와비교해보면 알 수있듯이, 이 논문에서실

험한 방법은 대부분의 기존 기법들이 활용하고 있는 클래스

내 분산 정보를 전혀 이용하지 않은 상태에서도 제안한 가중

치설정기법만으로도기존기법들과유사하거나더욱우수한

성능이 나타남을 확인할 수 있었다.

이 논문에서는 클래스 소속도를 산출하기 위하여 모두 동

일한기울기의퍼지 함수를사용하였지만, 만약클래스 내분

산 정보와 각 분산 정보들의 상관 관계 등을 활용하여 학습

데이터와테스트데이터들간의클래스소속도를특징값벡터

요소에 대해 가변적으로 할당할 수 있는 퍼지 기법과 제안된

가중치 설정 기법이 함께 사용된다면 더욱 우수한 성능이 나

올 것으로 기대한다.

하지만실험에서사용된 Iris 데이터세트는 2가지 클래스

가비교적잘구별되는특성을 갖고있으며, 데이터샘플수가

적은 편이어서 기법에 따른 성능이 크게 나타나지 않는 단점

이있다. 따라서제안한기법의 성능을더욱 정확하게 평가할

수 있는 anneal, soybean 등의 표준 데이터 세트를 활용할

필요가 있을 것으로 생각한다.

V. 결론

이 논문에서는 퍼지 가중치 평균 분류기의 성능을, 문제

분야의 특성에 관계없이 개선시킬 수 있는 한 가지 방법으로

가중치를 산출하는 기법을 제안하였다. 수학적으로 합리적이

라고 판단될 수 있는 가중치를 산출하기 위하여 특징값들 간

의 관계를 나타내는 통계적 정보들을 활용하였다. 이를 위하

여 여러 종류의 특징값 분포에 대한 모형을 활용하여 특징을

분석하였으며 가중치에 사용될 수 있는 통계적 척도 3가지를

제안하였다. 첫 번째 척도로 “각 특징값들간 차이들의 평균”,

두번째척도로 “각특징값들의분산을가장큰특징값차이로

나눈값”, 그리고마지막 척도로 “각 특징값들간차이들의분

산” 등을 제안하였다. 제안된 기법을 이용하여 가중치 설정을

위한 수식 4가지를 제안하였으며, 이 4가지 기법들과 기존에

사용되었던단순 분산과 Euclidean 거리기법의 2가지를 실

험하고 그 결과를 비교, 분석하였다.

실험에사용된표준데이터 세트로는UCI(University of

California, Irvine) machine learning repository 사이

트에서 제공되는 Iris 데이터 세트를 이용하였다. 실험 결과

클래스 소속도를 나타내는 거리 척도로 동일한 퍼지 함수의

소속도 값을 사용함에도 불구하고, 최종 분류를 위한 결과값

산출에 제안된 가중치를 적용한 평균을 활용함으로써 기존에

사용되는기법들과유사하거나그이상의성능이달성됨을알

수 있었다. 따라서 기존의 기법들에서 활용하고 있는 클래스

내 분산 정보를 이용하여 소속도를 산출한 다음 그 소속도에

제안된 가중치 평균 기법을 적용한다면 더욱 우수한 성능이

산출될 것으로 예상한다.

향후 연구과제로는클래스 내통계 정보를활용하여더욱

합리적인클래스소속도를할당하는기법을보완하는것과더

욱 다양한 표준 실험 데이터 세트를 이용하여 제안한 기법의

정당성과 일반성을 검증하는 것이 필요할 것으로 생각한다.
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