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Ensemble classification is to utilize multiple classifiers instead of using a single classifier. Recently ensemble 

classifiers have attracted much attention in data mining community. Ensemble learning techniques has been proved 

to be very useful for improving the prediction accuracy. Bagging, boosting and random subspace are the most popular 

ensemble methods. In random subspace, each base classifier is trained on a randomly chosen feature subspace of 

the original feature space. The outputs of different base classifiers are aggregated together usually by a simple majority 

vote. In this study, we applied the random subspace method to the bankruptcy problem. Moreover, we proposed a 

method for optimizing the random subspace ensemble. The genetic algorithm was used to optimize classifier subset 

of random subspace ensemble for bankruptcy prediction. This paper applied the proposed genetic algorithm based 

random subspace ensemble model to the bankruptcy prediction problem using a real data set and compared it with 

other models. Experimental results showed the proposed model outperformed the other models.
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1. 서  론

기업의 부도는 종업원, 투자자 등과 같은 이해 관

계자뿐만 아니라 국가 경제 전반에도 영향을 미칠 

수 있는 중요한 문제이다. 금융기관으로서는 정확한 

부도 예측을 통해 기업 부도로 인해 발생할 수 있는 

비용을 줄이고 위험을 최소화하는 것이 매우 중요

한 일이라 할 수 있다. 기업의 부도 예측은 재무나 

회계 분야에서 오랜 기간 연구되어 온 중요한 주

제이다. 초기의 부도 예측에 관한 모형은 단일변량

분석(Beaver, 1966), 다변량 판별분석(Altman, 1968), 

다중 회귀분석(Meyer and Pifer, 1970), 로지스틱 

회귀분석(Ohlson, 1980) 등과 같이 주로 전통적인 

통계 모형에 기반을 둔 모형이 대부분이었으나 최

근에는 인공신경망(Zhang et al., 1999), 사례기반

추론(Buta, 1994) 등과 같은 다양한 인공지능 기법

이 활용되고 있다.

앙상블(ensemble) 모형이란 단일 분류기보다 더 

좋은 성과를 내기 위해 여러 개의 분류기들을 결합

하는 것을 의미한다. 여러 개의 분류기들을 적절

하게 결합할 경우 단일 분류기보다 더 좋은 성과를 

내는 것으로 알려졌으며, 최근에 이와 같은 앙상블 

모형에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다(Diet-

terich, 1997; Kuncheva, 2004). 앙상블 분류기의 

성능에 중요한 영향을 미치는 요소로는 앙상블을 

구성하고 있는 기저 분류기(base classifier)들의 예

측 성과와 이들 간의 다양성(diversity)을 들 수 있

다. 일반적으로 서로 다른 분류기는 각각 서로 다른 

예측 오차를 보이며, 이와 같은 다양한 분류기들

을 결합함으로써 보다 정확한 예측률을 보이는 앙

상블 분류기를 생성할 수가 있게 된다. 앙상블 분

류기의 성과 개선을 위해서는 무엇보다도 서로 다

른 예측 오차를 보이는 분류기들을 생성하고 이들

을 결합하는 것이 필요하다. 만약에 기저 분류기들 

사이에 다양성이 존재하지 않는다면 앙상블 모형을 

통한 성능 개선은 기대할 수 없게 된다(Bian and 

Wang, 2007; Kuncheva and Whitaker, 2003). 배

깅(bagging)과 부스팅(boosting), 랜덤 서브스페이

스(random subspace) 등은 다양성이 존재하는 서

로 다른 분류기를 생성하기 위한 대표적인 앙상블 

기법이다. 

최근에는 이와 같은 앙상블 모형을 부도 예측 문

제에 적용하려는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 

Kim and Kim(2007)은 의사결정 트리의 일종인 

CART를 기저 분류기로 하는 변형된 배깅을 SOHO

의 부도 예측 문제에 적용해 보았다. Kim(2009)은 

배깅과 부스팅을 기업의 부도 예측에 적용해 보았

으며, 실험 결과 의사결정 트리, 인공 신경망의 단

일 모형모다 이들을 결합한 앙상블 모형이 성과가 

좋음을 알 수 있었다. Kim(2010)은 인공신경망을 

기저 분류기로 하는 배깅과 부스팅의 성과 개선을 

위해 유전자 알고리즘(Genetic Algorithms)을 이

용하였다. Shin and Hong(2011)은 SVM을 기저 

분류기로 하는 AdaBoost 모형을 기업 신용평가 문

제에 적용해 보았다. Li et al.(2011)은 로짓 모형을 

기저 분류기로 하는 랜덤 서브스페이스 모형을 여

러 단일 모형과 비교 분석하였다. Louzada et al. 

(2011)은 폴리 배깅(poly-bagging)이라는 새로운 

형태의 배깅 변형 모형을 제안하여 신용평가 문제

에 적용해 보았다. Min(2014)은 배깅과 사례 선택

(instance selection)을 결합하는 새로운 모형을 부도 

예측 문제에 적용해 보았다. Abellan and Man-

tas(2014)는 배깅 앙상블 모형의 기저 분류기로 크

리덜 의사결정 트리(credal decision tree) 모형을 

사용할 때 좋은 성과가 난 다는 것을 보였다. Kim 

et al.(2015)은 기하 평균을 활용한 부스팅 알고리

즘을 제안하였으며, 제안한 모형이 부도 예측 문

제에서 다른 경쟁 모형 비해 좋은 예측 성과를 보

였다.

이와 같이 최근에 각광 받고 있는 앙상블 모형

을 부도 예측 문제에 적용하려는 다양한 연구가 

있었지만 아직까지 랜덤 서브스페이스 모형을 국

내 기업의 부도 예측 문제에 적용해 본 연구는 많

지 않은 것이 현실이다. 또한, 랜덤 서브스페이스 

앙상블 모형의 성과는 기저 분류기의 파라미터 값

에 많은 영향을 받지만 이에 대한 분석은 거의 없
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는 것이 현실이다. 

이에 본 연구에서는 랜덤 서브스페이스 앙상블 

모형을 국내 기업의 부도 예측 문제에 적용해 보

았으며 기저 분류기의 파라미터와 앙상블 모형의 

성과와의 관계에 대한 분석을 시도하였다. 또한, 

앙상블 모형의 성능 개선을 위해 유전자 알고리즘

을 이용한 랜덤 서브스페이스 앙상블의 최적화 모

형을 제안하였으며 실제 국내 기업의 부도 관련 

데이터를 이용해 제안한 모형의 우수성을 검증하

였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 다음 장에서는 

앙상블 분류기에 대한 설명을 하고, 제 3장에서는 

본 논문에서 제안한 모형에 대한 설명을 하였다. 

제 4장에서는 본 연구에서 제안한 모형의 검증을 

위한 실험 설계에 대한 설명을 하고 제 5장에서는 

실험결과에 대해 서술하였다. 마지막 장에서는 요

약 및 향후 연구 과제에 대해 설명하였다. 

2. 앙상블 분류기

앙상블 분류기란 단일 분류기보다 더 좋은 성과

를 내기 위해 여러 개의 분류기들을 결합하는 것

을 의미하며 최근에 데이터 마이닝, 기계학습 분

야에서 많은 관심을 끌고 있다. 앙상블 분류기를 

구성하는 개별 분류기를 기저 분류기라고 부르며, 

대부분의 경우에 앙상블 분류기는 그것을 구성하

고 있는 기저 분류기보다 더 좋은 성과를 보이는 

것으로 알려져 있다(Dietterich, 1997).

앙상블 분류기는 서로 다른 다수의 기저 분류기

들의 출력 정보를 결합하여 최종적으로 분류를 하

는 분류기를 의미한다. Ho(2002)는 앙상블 분류기

의 성과를 최적화하는 방법을 두 가지로 분류하고 

있다. 하나는 최적의 앙상블을 구성하기 위해 주

어진 서로 다른 기저 분류기 풀(classifiers pool)로

부터 어떤 분류기들을 선택할까하는 문제이다. 또 

다른 접근 방법은 이미 선택된 기저 분류기들의 

출력 정보(output)를 결합하기 위한 규칙을 최적

화 하는 것이다. 전자는 최적의 분류기를 선택하

는 문제로 범위 최적화(coverage optimization)라

고 하며, 후자는 결정 최적화(decision optimization)

라고 한다. 

앙상블 분류기가 기저 분류기보다 좋은 성과를 

내기 위해서는 개별 기저 분류기들의 예측 성과뿐

만 아니라 기저 분류기들 간의 다양성(diversity)

이 중요한 요소이다. 기저 분류기들의 예측 결과 

값이 모두 똑같은 값을 갖는다면 기저 분류기들 간

의 다양성이 존재하지 않는다고 말할 수 있으며, 반

대의 경우는 다양성이 존재한다고 말할 수 있다. 만

약 앙상블을 구성하고 있는 기저 분류기들이 다양

성이 전혀 존재하지 않고 모두 똑같다면 이들의 결

합으로 이루어진 앙상블 모형은 개별 분류기보다 

좋은 성과를 기대할 수 없을 것이다(Kuncheva and 

Whitaker, 2003).

기저 분류기들을 다양화시키는 방법으로는 학습 

데이터에 변화를 주는 방법, 학습 파라미터에 변

화를 주거나 서로 다른 학습 알고리즘을 사용하는 

방법 등 여러 가지가 있다. 이 중에서 가장 대표적

인 방법은 학습 데이터를 다양화시킴으로써 기저 

분류기들을 다양화시키는 방법이며 배깅, 부스팅

과 랜덤 서브스페이스 기법이 이에 속한다. 

배깅(bagging)은 bootstrap aggregating의 약자

로 단순하고 적용하기 쉬우면서도 매우 좋은 성과

를 내는 것으로 알려져 있다(Brieman, 1996). 배깅

은 기저 분류기를 다양화시키기 위해 학습 데이터

를 복원 추출 방법에 의해 N번 랜덤하게 샘플링을 

하여 N개의 학습 데이터를 생성시킨 후, 이들 각

각의 서로 다른 학습 데이터를 이용하여 각각의 기

저 분류기를 학습시킨다. 이와 같은 방법으로 다

양성을 갖는 서로 다른 다수의 기저 분류기가 생성

되게 되며, 이들 기저 분류기들의 결과값(outputs)

은 다수결 투표(majority vote)와 같은 방식에 의

해 결합되게 된다. 

부스팅은 학습 데이터에 변화를 줌으로써 기저 분

류기를 다양화시킨 다는 점에서 배깅과 유사하지

만, 앞 단계에서 생성된 기저 분류기의 예측 성과

에 따라 다음 단계에서 데이터가 선택될 확률이 
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<Figure 1> The Overall Architecture of the Proposed Model

영향을 받게 된다는 차이가 있다(Freund et al., 

1996). 

랜덤 서브스페이스 기법은 Ho(1998)에 의해 제

안된 앙상블 구축 기법으로 배깅에서처럼 학습 데

이터에 변화를 줌으로써 기저 분류기의 다양성을 

확보하고자 하는 접근방법이다. 하지만, 랜덤 서브

스페이스 기법은 배깅과 달리 입력변수 집합(fea-

ture set)으로부터 랜덤하게 선택한 서로 다른 입

력변수 부분집합(feature subspace)을 구성한 다음 

이들 각각을 이용해 서로 다른 분류기를 학습시키

고, 이들의 결과를 통합하는 방법이다. 배깅과 랜덤 

서브스페이스 기법과의 차이는 배깅은 사례 공간

(instance space)에서의 변화를 주는 것이고 랜덤 

서브스페이스는 입력변수 공간(feature space) 상

에서의 변화를 주는 것이다. 

3. 연구 모형

본 연구에서는 탐색적 연구를 통해 랜덤 서브스

페이스 앙상블 모형과 기저 분류기의 관계에 관한 

심층적인 분석을 수행하였다. 또한, 기존의 랜덤 

서브스페이스 앙상블 모형의 성능 개선을 위해 유

전자 알고리즘을 이용한 최적화 모형을 제안하였

다. 유전자 알고리즘은 경영분야 뿐만 아니라, 공학 

분야 등 다양한 분야의 최적화 문제 해결에 성공

적으로 적용되어 왔다(Kim, 2010; Kim and Lee, 

2011; Lee et al., 2012). 본 연구에서는 랜덤 서브스

페이스 기법을 통해 생성된 기저 분류기 풀(classi-

fiers pool)에서 최적의 기저 분류기 조합을 선택하

기 위해 유전자 알고리즘이 활용되었다. 

<Figure 1>은 본 논문에서 제안한 모형의 전반

적인 절차를 보여주고 있다. <Figure 1>에서 보는 

바와 같이 학습 데이터의 입력변수 집합으로부터 

램덤하게 선택한 서로 다른 입력변수 부분집합을 구

성하고 이들 각각의 서로 다른 학습 데이터 셋을 

이용하여 다양성을 갖는 서로 다른 다수의 기저분

류기 셋 {C1, …, Cn}을 생성한다. 일반적인 랜덤 

서브스페이스 앙상블 모형의 경우 위의 단계에서 

생성된 분류기 셋 {C1, …, Cn}을 가지고 앙상블을 

구성하게 되며, 개별 분류기의 출력 값을 특정한 

전략에 따라 결합하게 된다. 

본 연구에서는 일반적인 랜덤 서브스페이스 앙
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<Table 1> Steps of Random Subspace Method

Random Subspace Ensemble

1. Partition Data Set(Training Data Set(T1), Validation Data Set(V)) 

2. Generate a new training data set with randomly selected f’ features from T1

  (f’ < F(total number of features in T1))

3. Repeat step 2 to generate n new training data sets ==> T1(RS)1, T1(RS)2, …, T1(RS)n
4. Train a classifier for each new training set 

  (Different classifiers are generated) ==> C1, …, Cn

5. Apply the classifiers generated in step 4 to the validation data set

  (n different output data) ==> O1, …, On

6. Combine the output data(O1, …, On) by a combining method

  (In this paper, we use majority voting scheme as a combining method)

상블 모형의 성능 개선을 위해 유전자 알고리즘을 

이용한 랜덤 서브스페이스 앙상블 모형을 제안하

였다. 본 연구에서 제안한 모형은 일반적인 랜덤 

서브스페이스 앙상블 모형의 성능 개선을 위해 유

전자 알고리즘을 적용하였으며, 이를 통해 기저분

류기 풀에서 최적의(또는 근사 최적의) 분류기 집

합을 찾아내고, 최적의 분류기 집합으로 구성된 

앙상블 모형을 최종 모형으로 사용하였다. 

본 연구에서는 랜덤 서브스페이스의 기법으로 생

성된 다양한 분류기 풀 중에서 앙상블 분류기의 성

과를 최적화하는 분류기를 선택하는 범위 최적화 

문제를 해결하기 위해 최적화 문제에서 많이 활용

되고 있는 유전자 알고리즘을 활용하였다. 

<Figure 2> Encoding for GA

<Figure 2>는 최적의 앙상블 분류기 선택을 위

해 사용된 유전자 알고리즘의 염색체 구조를 나타

내고 있다. <Figure 2>에서 C1은 기저 분류기 풀

에서 첫 번째 기저 분류기를 의미하고 C2는 두 번

째 기저 분류기를 의미한다. n개의 기저 분류기 

풀 중에서 최적의 분류기 조합을 선택하기 위해 

유전자 알고리즘을 사용하였으며, 분류기 조합에 

대한 염색체는 0과 1의 값을 갖는 이진열(binary 

string) 형태로 표현하였다. 유전자 알고리즘 염색

체의 비트는 분류기의 총 수와 같은 n개의 비트

(bit)로 구성되어 각각 분류기와 대응되도록 설계

하였다. 각각의 비트는 해당되는 분류기의 선택 

유무를 알려주게 된다. 즉 각각의 비트에서 1의 값

은 해당되는 기저 분류기가 선택되었다는 것을 의

미하고 0의 값은 해당되는 분류기가 선택되지 않

았다는 것을 의미한다. <Figure 2>에서 C1에 해당

하는 염색체 비트의 값은 1로 이는 첫 번째 분류

기 C1가 선택되었다는 것을 의미하고 C2에 해당하

는 염색체 비트의 값은 0으로 이는 두 번째 분류

기 C2가 선택되지 않았다는 것을 의미한다. 

<Table 1>은 랜덤 서브스페이스 앙상블의 전반

적인 절차를 보여주고 있다. 본 논문에서는 랜덤 

서브스페이스 모형의 성과 개선을 위해 유전자 알

고리즘을 이용해 최적의 기저분류기 조합을 선택

하는 앙상블 모형을 제안하였다. 본 연구에서 제

안한 모형의 전반적인 흐름은 <Table 2>에 나와 

있다. 

유전자 알고리즘에서 적합도 함수로는 예측 정

확도를 사용하였으며, 과적합을 피하기 위해 사용

한 테스트용 데이터 셋에서의 예측률을 구하여 사

용하였다. 적합도 함수로 사용한 예측 정확도는 

식 (1)과 같이 구할 수 있다. 여기서 N은 테스트용 

데이터의 총 데이터 수를 의미하고, 테스트용 데



126 Sung-Hwan Min

GA based Random Subspace Ensemble

1. Partition Data Set(Training Data Set(T1), Test Data Set(T2), Validation Data Set(V)) 

2. Generate a new training data set with randomly selected f’ features from T1

  (f’ < F(total number of features in T1))

3. Repeat step 2 to generate n new training data sets ==> T1(RS)1, T1(RS)2, …, T1(RS)n

4. Train a classifier for each new training set 

  (Different classifiers are generated) ==> C1, …, Cn

5. Define the chromosome

  (The chromosome for the classifiers pool is encoded as a form of binary string)

6. Determine parameters of GA 

7. Generate the initial population

8. Select the classifiers pool for each chromosome 

9. Apply the classifiers pool generated in step 8 to the test data set(T2)

10. Combine the output data by a combining method ==> Calculate the fitness values 

11. Perform GA operations and create a new generation

12. Repeat from 8 to 10 until the termination criteria are satisfied

13. Select the optimal classifiers pool 

14. Apply the optimal classifiers pool to the validation data set(V)

15. Combine the output data(O1, …, On) by a combining method

   (In this paper, we use majority voting scheme as a combining method)

<Table 2> Steps of the Proposed Model

이터 중 i번째 데이터에서의 예측치가 실제값과 

일치할 경우   값은 1의 값을 갖고, 그렇지 않을 

경우 0의 값을 갖는다. 

 







  (1)

본 연구에서는 앙상블 모형의 기저 분류기로 k 

최근접 이웃(k nearest neighbor：KNN) 알고리즘

을 사용하였다. KNN 기법은 단순하지만 매우 효과

적인 기법으로 데이터마이닝 분야에서 많이 사용

되고 있다. KNN은 가장 가까운 이웃(neighbor)의 

학습 데이터의 정보를 바탕으로 분류를 하는 알고

리즘으로 데이터의 변화에 매우 강건한(robust) 것

으로 알려져 있으며, 반면에 입력 변수의 변화에는 

매우 민감한(sensitive)것으로 알려져 있다. 그러므

로, KNN을 기저 분류기로 사용할 경우에는 입력변

수에 변화를 줌으로써 다양성이 존재하는 KNN을 

생성할 수 있게 되어 앙상블의 성능 개선을 기대할 

수 있게 된다. 

가까운 이웃을 찾기 위해 사용되는 거리 척도

(distance measure)로는 코사인 거리(cosine dis-

tance), 유클리디안 거리(Eulidean distance) 등이 

가장 많이 사용되고 있다. 본 연구에서는 사례간

의 거리를 계산하기 위해 유클리디안 거리를 사용

하였으며 두 사례 a, b 간의 유클리디안 거리를 구

하는 식은 아래 식 (2)와 같다. 식에서 는 사례 

a와 b의 유클리디안 거리 값을 의미한다. 또한, f

는 입력변수의 총 수를 의미하며, 는 사례 a의 i

번째 입력변수에 해당하는 값을 의미하고, 는 

사례 b의 i번째 입력변수에 해당하는 값을 의미한

다. 는 i번째 입력변수에 대한 가중치를 의미한

다. 본 연구에서는 모든 입력변수에 대해 같은 가

중치(equal weighting)를 부여하여 거리를 계산하

였다. 

 







⋅  
 (2)
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4. 실험 설계

본 연구에서 제안한 모형의 검증을 위해 국내 비

외감 기업의 데이터를 사용하여 실험하였다. 데이

터는 총 1,800개로 구성되어 있으며 부도 기업의 데

이터와 비부도 기업의 데이터는 같은 수인 900개

로 구성되어 있다. 데이터는 학습용 데이터(train-

ing data)와 테스트용 데이터(test data), 그리고 검

증용 데이터(validatiaon data)로 분류하여 실험을 

하였다. 학습용 데이터는 모형의 학습을 위한 데이

터로 이용하였으며, 테스트용 데이터는 유전자 알

고리즘을 이용한 최적의 분류기를 선택할 때 과적

합(overfitting)을 피하기 위해 사용되었으며, 최종

적으로 모형의 검증을 위해 검증용 데이터를 사용

하였다. 

본 연구에서 수행한 실험은 크게 탐색적 연구를 

위한 실험과 모형의 검증을 위한 실험으로 분류할 

수 있다. 우선, 탐색적 연구를 위한 실험에서는 학

습용 데이터와 테스트용 데이터를 6대 4의 비율로 

사용하여 실험하였다. 하지만, 본 연구에서 제안한 

최적화 모형의 검증을 위해서는 보다 정확한 분석

을 위해 10-겹 검증(10-fold cross validation) 방

법으로 실험을 하였으며, 전체 표본 수 1,800개를 

동일한 수(180개)의 10개의 fold로 나눈 후, 9개의 

fold는 학습용과 테스트용 데이터로 활용하고 나

머지 1개의 fold는 검증용 데이터로 활용하였다. 

랜덤 서브스페이스와 본 논문에서 제안한 모형

의 실험의 경우 각각의 검증용 데이터에 대해 10

회 반복하여 실험을 수행하였으며 실험결과는 10

회 실험 결과의 평균값을 대푯값으로 사용하였다.

 기업의 부도 여부를 예측하기 위해 재무비율을 

입력 변수로 사용하였다. 본 연구에서는 수익성, 

안정성, 성장성, 활동성 및 현금 흐름으로 분류된 

총 131개의 재무비율을 대상으로 단일 표본 t검정

(independent-samples t-test)을 실시하여 p-value 

값이 0.05보다 큰 변수는 제외하고 나머지 변수를 

대상으로 후진 선택법(backward selection)을 이

용한 로지스틱 회귀분석을 이용하여 최종 변수를 

선정하였으며 그 결과는 <Table 3>에 나와 있다. 

<Table 3> Input Variables

Category Description

Profitability

EBITDA to Sales

Financial Expenses to Sales

Financial Expenses to Debt

Ordinary Income Rate

Ordinary Income to Sales

Net income to sales

Interest Expenses to Net income

Ordinary Income to Capital

Ordinary Income to Total Asset

Stability

Fixed Asset to Owener’s Equity

Quick Asset to Current Liability

Debt Ratio

Current Liabiltiy to Total Asset

Current Asset to Current Liabiltity

Capital suplus+retained 
(earnings-divdend)/total assets

Borrowings to EBITDA

Borrowings to Sales

Cash Ratio

Growth Coefficient of variation of sales

Cash Flow

Cash flow after interest payment to 
sales

Cash Flow to Financial Expenses

Activity

Sales to net change in working capital

Total assets turnover period

Sales to net change in account 
receivable

5. 실험 결과

5.1 탐색적 분석

본 연구에서는 앙상블 모형의 기저 분류기로 KNN

을 사용하였다. KNN의 성과는 파라미터 k에 따라 

크게 영향을 받으므로 본 연구에서는 예비 실험을 
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<Figure 3> The Classification Accuracy of the 
KNN Model at Different k Values(%)

통해 k와 단일 모형의 성과와의 관계를 살펴 보았

다. k에 대한 민감도 분석 결과는 <Figure 3>에 

나와 있다. <Figure 3>에서 보는 바와 같이 k에 

따라 단일 모형 KNN의 성과가 크게 차이가 나는 

것을 알 수 있으며, k = 9일 때 가장 좋은 결과를 

보임을 알 수 있다. 

랜덤 서브스페이스 모형의 성과에 영향을 주는 

대표적인 파라미터로는 앙상블을 구성하는 기저 

분류기의 총 수와 선택된 입력변수의 수가 있다. 

본 연구에서는 실험의 복잡성을 줄이기 위해 모형

의 수는 100으로 고정하고 실험을 하였으며 전체 

입력변수의 수(F = 24) 중에서 랜덤하게 선택한 

입력변수의 수(f)에 따른 성과를 비교 분석하였으

며 그 결과는 <Figure 4>와 같다. 여기서 KNN은 

k = 9인 KNN의 단일 모형을 의미하며, RS는 k = 

9인 KNN을 기저 분류기로 사용하는 랜덤 서브스

페이스 앙상블 모형을 의미한다. BC는 랜덤 서브

스페이스 앙상블 모형을 구성하고 있는 기저 분류

기들을 의미한다. <Figure 4>에서의 값은 각 모형

에서의 예측률을 의미하며, BC에서의 값은 랜덤 

스페이스 앙상블을 구성하고 있는 기저 분류기들

의 평균 예측률을 의미한다. 단일 모형인 KNN은 

<Table 3>에 있는 모든 입력 변수를 사용하여 모

형을 구성하였으며, 랜덤 서브스페이스 모형의 경우 

전체 입력 변수(F = 24) 중에서 램덤하게 f개 만큼 

선택하여 기저 분류기를 구성한 후 이들을 다수결 

투표(majority vote) 방식에 의해 결합하였다. 본 

실험에서는 비복원 추출 방식을 이용하여 랜덤하게 

입력 변수를 선택하였다. 앞에서 살펴 본 바와 같

이 랜덤 서브스페이스 앙상블 모형의 성과는 선택

된 입력 변수의 수(f)에 영향을 받으며 그 결과는 

<Figure 4>와 <Table 4>와 같다. 

실험 결과에서 알 수 있듯이 기저 분류기들의 

평균 예측률은 f의 값이 커질수록 증가하는 것을 

알 수 있다. <Figure 4>에서 RS의 값이 BC의 값

보다 큰 것을 알 수 있으며 이는 랜덤 서브스페이

스 앙상블 모형의 효과라고 할 수 있다. 즉, 기저 

분류기들을 결합함으로써 기저 분류기 평균 예측

률 보다 성과가 좋은 앙상블 모형을 구성할 수 있

음을 알 수 있다. f = 1인 경우, 즉 입력 변수 한 개

로만 기저 분류기를 구성하는 경우에는 앙상블 모

형의 예측률이 63.74%로 모든 입력 변수를 사용한 

단일 모형보다 성과가 좋지 않음을 알 수 있다. 한 

개의 입력 변수만을 사용한 기저 분류기들의 평균 

예측률은 56.17%로 24개 전체 입력 변수를 모두 

사용한 단일 모형의 예측 성과보다 매우 낮기 때

문에 이들의 결합을 통한 앙상블 모형의 성과 개

선이 있었지만 전체 변수를 사용한 단일 모형보다

는 성과가 좋지 않았다. 랜덤 서브스페이스 앙상

블 모형에서 비복원 추출로 기저 분류기를 구성했

으므로 f = 24인 경우는 모든 변수를 사용한 동일

한 기저 분류기들로 구성되어 있으며 이들의 평균 

예측률은 단일 모형인 KNN의 값과 같음을 알 수 

있다. 또한, 모두 동일한 기저 분류기들을 결합할 

경우 전혀 성과 개선이 없음을 알 수 있다. 이와 

같이, 앙상블 모형의 성과는 기저 분류기들의 평

균 예측률과 다양성이 중요함을 알 수 있다.

<Figure 4>에서 보는 바와 같이 f가 6 이상인 

경우부터 랜덤 서브스페이스 앙상블 모형의 성과

가 KNN 단일 모형보다 더 좋아 지는 것을 알 수 

있다. Ho(1998)의 실험에 의하면 f의 값이 전체 입

력 변수 총수의 0.5에 해당할 경우 가장 좋은 결과 

또는 가장 좋은 결과와 근사한 결과를 냈다고 보

고하고 있다. <Figure 4>에서 보는 바와 같이 전

체 입력 변수의 총 수(24)의 반인 f = 12에서 두 
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<Figure 4> Sensitivity Analysis of the Random Subspace Ensemble Model at Different f Values

<Table 4> Experimental Results of the Random Subspace Ensemble Model

f f = 1 f = 2 f = 3 f = 4 f = 5 f = 6 f = 7 f = 8 f = 9 f = 10 f = 11 f = 12 f = 13 f = 14 f = 15 f = 16 f = 17 f = 18 f = 19 f = 20 f = 21 f = 22 f = 23 f = 24

RS 63.74 68.73 69.77 70.30 71.41 72.59 73.01 72.66 73.58 73.59 73.42 73.77 73.34 74.14 73.52 73.65 73.53 73.20 73.17 72.68 72.26 72.07 72.00 72.44

BC 56.17 60.66 63.10 64.50 65.53 66.47 67.30 67.44 68.30 68.71 69.04 69.39 69.52 69.92 70.12 70.46 70.61 70.83 71.00 71.11 71.27 71.44 71.64 72.44

Q 0.22 0.32 0.41 0.48 0.51 0.55 0.58 0.62 0.64 0.67 0.70 0.73 0.75 0.77 0.80 0.82 0.84 0.86 0.88 0.91 0.93 0.95 0.98 1.00

KNN 72.44

<Table 5> The Table of the Relationship between 
a Pair of Classifiers

fj correct fj wrong

fi correct Na Nb

fi wrong Nc Nd

번째로 좋은 결과를 보였으며, f = 14에서 가장 좋

은 결과를 보임을 알 수 있다. 전반적으로 전체 변

수의 총수의 0.5에 해당하는 f = 12 부근에서 좋은 

결과를 보임을 알 수 있다. 즉, 본 연구에서의 실

험 결과 랜덤 서브스페이스에 관한 선행 연구 결

과와 일관된 결과를 보임을 알 수 있다. 

앞에서 살펴본 바와 같이 앙상블을 구성하고 있

는 기저 분류기들이 서로 얼마만큼 다양성을 가지

고 있는 가는 앙상블의 성과에 중요한 영향을 미

친다. 본 논문에서는 앙상블 모형의 예측 정확도

뿐만 아니라 앙상블을 구성하고 있는 기저 분류기

들의 평균 예측률, 기저 분류기들 간의 다양성 지

수 등을 같이 살펴보았다. 기저 분류기들 간의 다

양성을 측정하기 위한 많은 방법들이 제안되어 왔

으며, 본 연구에서는 가장 대표적인 다양성 척도 

중의 하나인 Q-통계량을 살펴보았다. 

Q-통계량은 Yule의 Q 통계량에 의해 다음과 같

이 구할 수 있다(Yule, 1900; Kuncheva and Whi-

taker, 2003). 두 개의 분류기 fi와 fj가 있다고 가정

하자. 아래 <Table 5>는 두 개의 분류기의 예측 오

차에 대한 일치 정도를 나타내 주고 있다. Na는 두 

분류기 모두 정확하게 예측한 데이터(또는 사례)

의 수를 의미하고 Nd는 두 분류기 모두 오분류한 사

례의 수를 의미한다. Nb와 Nc는 두 분류기의 예측

결과가 불일치를 보인 경우를 의미한다. 즉, Nb는 

분류기 fi는 옳게 예측하고 분류기 fj는 오분류한 

경우를 뜻한다. Nc는 분류기 fi는 오분류하고 분류

기 fj는 옳게 분류한 경우를 뜻한다. 이때 두 분류
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기 fi와 fj의 Q-통계량은 아래와 같이 식 (3)에 의

해 계산될 수 있다.

  


(3)

Q-통계량의 값은 -1과 1사이에 존재하게 되며 

통계적으로 독립적인 분류기들의 Q 통계량의 값

은 0(Q = 0)이 될 것이다. 또한, 두 분류기들이 정

확하게 같은 패턴으로 분류를 한다면 이들 사이의 

Q값은 양수(Q > 0)의 값을 갖게 될 것이며, 서로 

다른 패턴으로 오분류하는 분류기간의 Q값은 음

수(Q < 0)가 될 것이다. <Table 4>에서의 Q-통

계량 값은 위와 같은 방법으로 구한 각 분류기의 

Q-통계량의 평균값을 의미한다.

<Table 4>는 f의 변화에 따른 랜덤 서브스페이

스 앙상블 모형의 예측률, 기저 분류기의 평균 예

측률, Q통계량을 보여주고 있다. 실험 결과 Q-통

계량은 f가 증가함에 따라 커짐을 알 수 있으며, 

동일한 기저 분류기로 구성된 f = 24인 경우에는 1

이 됨을 알 수 있다. <Table 4>에서 보는 바와 같

이 Q-통계량이 커짐에 따라 기저 분류기를 결합

하여 앙상블 모형을 구성할 경우의 성과 개선의 

폭이 줄어드는 것 알 수 있다. 

<Figure 5>는 KNN의 파라미터 k에 따른 앙상

블 성능의 변화를 보여주고 있다. 그림에서 RS는 

k에 따른 랜덤 서브스페이스 앙상블의 예측률을 

나타내고 있다. BC는 랜덤 서브스페이스 앙상블

을 구성하고 있는 기저 분류기들의 평균 예측률의 

k에 따른 변화를 보여주고 있다. <Figure 6>은 랜

덤 서브스페이스 앙상블을 구성하고 있는 기저 분

류기들의 평균 Q-통계량의 k에 따른 변화를 보여

주고 있다. 그림에서 보는 바와 같이 앙상블의 성

과는 k에 영향을 많이 받는 것을 알 수 있다. 본 

연구에서의 실험 결과 f = 12로 고정했을 때 k가 

증가함에 따라 랜덤 서브스페이스 앙상블을 구성

하고 있는 기저 분류기들의 평균 예측률과 Q-통

계량이 모두 증가하는 것을 알 수 있다. 앙상블의 

예측 성과는 분류기들의 평균 예측률이 높을수록 

좋으며, Q-통계량 값이 0에 가까울수록 좋은 것으

로 알려져 있다. 그러므로, 본 실험 결과 평균 예

측률 측면에서는 k값이 클수록 좋지만, Q-통계량 

측면에서는 k의 값이 작을수록 좋다는 것을 알 수 

있다. 그러므로, 앙상블 모형의 성과 측면에서 k의 

값이 크거나 작을수록 좋은 것이 아니고 어느 중

간 지점에서 최적의 값을 갖는 다는 것을 유추할 

수 있게 된다. 본 실험에서는 <Figure 5>에서 보

는 바와 같이 f = 12로 고정하였을 경우에 k = 6일 

때 랜덤 서브스페이스 앙상블의 예측률이 가장 좋

은 값을 보였다. 
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the Ensemble at Different k Values 

5.2 모형 검증

본 논문에서는 일반적인 랜덤 서브스페이스 앙

상블 모형의 성능 개선을 위해 유전자 알고리즘을 
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사용한 최적화 모형을 제안하였다. 본 논문에서 제

안한 모형의 우수성을 검증하기 위해 실제 기업의 

부도 예측을 위한 데이터를 사용해 실험하였으며 

각 모형별 최종 예측 성과는 <Table 6>과 같다. 

<Table 6> Final Experimental Results

Accuracy(%) BC(%) Q

KNN 72.44 - -

RS_KNN 73.71 69.31 0.7323

GARS_KNN 75.16 69.73 0.7336

본 연구에서는 선행 연구에서 가장 많이 추천하

고 있는 파라미터 값인 전체 입력 변수의 0.5에 해

당 하는 f = 12일 경우를 채택하여 최종실험을 하

였다. 즉, 본 논문에서 제안한 유전자 알고리즘을 

이용하여 최적의 분류기를 선택하는 모형의 경우 

KNN의 파라미터 k = 9를, RS의 파라미터 f = 12

을 이용하여 실험하였다. 앞에서 설명한 바와 같

이 10개의 fold로 데이터를 나눈 후 실험을 하였으

며 9개의 fold는 학습 및 테스트용 데이터 나머지 

1개는 검증용 데이터로 사용하였으며, 검증용 데

이터로 사용할 fold를 변경해 가며 실험을 하였다.

<Table 6>의 값은 검증용 데이터에서의 결과값

의 평균값이다. 여기서 KNN은 단일 KNN 모형을 

의미하며, RS_KNN은 KNN을 기저 분류기로 사

용하는 랜덤 서브스페이스 앙상블 모형을 의미한

다. 또한 GARS_KNN은 KNN을 기저 분류기로 

하는 랜덤 서브스페이스 모형의 최적화 모형을 의

미한다. Accuracy 값은 각각의 모형의 최종 예측률

을 의미하며, BC는 앙상블 모형을 구성하고 있는 

기저 분류기의 평균 예측률, Q는 평균 Q통계량을 의

미한다. <Table 6>에서 보는 바와 같이 랜덤 서브

스페이스 앙상블 모형의 성과가 단일 모형의 성과

보다 더 좋은 것을 알 수 있다. 또한, 랜덤 서브스

페이스 앙상블 모형의 기저 분류기 중에서 유전자 

알고리즘을 이용하여 찾아낸 최적의 분류기 조합

으로 이루어진 앙상블 모형인 GARS_KNN의 값

이 가장 좋은 예측 정확도를 보임을 알 수 있다. 또

한, GARS_KNN과 RS_KNN의 BC와 Q를 <Table 

4>의 결과를 기준으로 볼 때 BC의 값은 증가했지

만 Q의 값은 거의 동일한 수준으로 유지되고 있는 

것을 알 수 있다. 즉 유전자 알고리즘이 랜덤 서브 

스페이스 모형의 기저 분류기 풀에서 다양성 지수는 

유지하면서 예측률이 높은 분류기들을 선택했음을 

알 수 있다. 또한, 이로 인해 유전자 알고리즘을 통

해 선택된 기저 분류기 조합으로 구성된 앙상블 모

형의 예측 성과가 크게 향상되었음을 알 수 있다.

각 모형간의 성과 차이에 대한 통계적 유의성을 

검토하기 위해 비모수적인 방법인 Wilcoxon 부호 

순위 검정을 이용하였다. <Table 7>은 검정 결과

를 보여주고 있다. <Table 7>에서 보는 바와 같이 

랜덤 서브스페이스 앙상블 모형은 단일 모형보다 

통계적으로 유의한 차이가 있는 것으로 나왔다. 

또한, 본 연구에서 제안한 모형이 기존의 단일 모

형, 단순한 랜덤 서브스페이스 모형보다 통계적으

로 유의한 차이가 있는 것으로 나왔다. 즉, 본 연

구에서 제안한 모형이 기존의 모형보다 효과적임

을 알 수 있었다. 

<Table 7> Wilcoxon Signed-Rank Test(p-Value)

　 RS_KNN GARS_KNN

KNN 0.005 0.005

RS_KNN - 0.005

6. 결  론

앙상블 분류기란 단일 분류기보다 더 좋은 성과

를 내기 위해 여러 개의 분류기들을 결합하는 것

을 의미하며 최근에 데이터마이닝, 기계학습 분야

에서 많은 관심을 끌고 있다. 앙상블 분류기의 뛰

어난 성능으로 다양한 분야에서 앙상블 분류기를 

적용하고 있으며, 부도 예측 문제에도 다양한 연

구가 시도되고 있다. 

본 연구에서는 앙상블 기법 중에 랜덤 서브스페

이스 기법을 국내 기업의 부도 예측 문제에 적용

해 보았으며 앙상블 모형과 기저 분류기의 파라미
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터 값의 변화에 따른 다양한 탐색적 분석을 수행

하였다. 또한 랜덤 서브스페이스 모형의 성과 개선

을 위해 유전자 알고리즘을 이용한 최적의 분류기 

조합 선택 모형을 제안하였다. 

본 연구에서 제안한 모형의 우수성을 실제 국내 

기업 데이터를 가지고 실험을 수행하였으며, 실험 

결과 랜덤 서브스페이스 앙상블 모형이 기존의 단

일 분류기 모형보다 우수한 성과를 보임을 알 수 

있었다. 또한, 유전자 알고리즘을 이용하여 랜덤 서

브스페이스 앙상블의 최적 조합을 선택한 모형이 

단일 분류기, 일반 랜덤 서브스페이스 모형보다 우

수한 성과를 보임을 알 수 있었다. 

본 연구의 한계와 향후 연구 방향을 정리하면 다

음과 같다. 본 연구에서 제안한 모형은 예측 정확

도 측면에서 개선이 있었지만, 모형의 복잡성은 더 

증가하였다. 일반적으로 실시간 처리가 요구되는 

분야에서는 모형의 예측 정확도뿐만 아리라 모형

의 간결성 또한 매우 중요하다. 하지만, 기업 부도 

예측 문제의 경우 상대적으로 모형의 속도, 간결

성 보다는 모형의 예측 정확도가 더 중요한 분야

이므로 본 연구에서 제안한 모형은 의미가 있다고 

볼 수 있다. 향후 연구 과제로는 보다 다양한 데이

터에서의 추가 적인 분석 및 검증이 더 필요할 것

으로 보인다. 또한, 본 연구에서는 KNN을 기저 분

류기로 사용한 앙상블 모형을 제안하였지만 향후

에는 다른 분류 모형을 기저 분류기로 하는 앙상

블 모형의 성과 개선에 대한 연구가 필요할 것으

로 생각된다.
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