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AbstractAbstractAbstractAbstract
에서 은 각Ensemble feature selection classifier

의 학습할 데이터의 변수를 다르게 하여 diversity
를 높이며 이것은 일반적인 성능향상을 가져온다, .

을 할 때 쓰는 방법 중의 하나가Feature selection
이며 은 를Genetic Algorithm (GA) , GA-SVM GA

기본으로 한 wrapper based feature selection
으로 과mechanism response model keystroke

을 만들 때 좋dynamics identity verification model
은 성능을 보였다 하지만 안의 후보들. population
간의 를 보장해주지 못한다는 단점 때문에diversity

들의 와 의 균형을 맞추classifier accuracy diversity
기 위한 이 존재하며 이heuristic parameter setting
를 조정해야만 하였다 우리는 알고리즘. GA-SVM
을 바탕으로 안 후보들의 를 측정, population fitness
할 때 와 둘 다 고려하는accuracy diversity fitness

을 도입하여 추가적인 선택 작업function classifier
을 제거하면서 성능을 유지시키는 방안을 연구하였
으며 결과적으로 알고리즘의 복잡성을 줄이면서도
모델의 성능을 유지시켰다.

1. Introduction1. Introduction1. Introduction1. Introduction

이란 학습 데이터를 여러 모델에서Ensemble
학습시킨 후 이들을 결합하여 최종결과를 얻어내는,
기법으로 현재 등의machine learning, data mining
중요한 연구 방향 중 한가지이다[8]. Dietterich[12]
는 여러 를 결합하여 최종 결과를 얻는 방classifier
법에 대한 연구는 연구의 중요한machine learning
네 가지 연구 분야 중 하나라고 말하였다 이러한.

모델은 각각의 모델의 평균보다ensemble accuracy
가 높아지며 각각의 모델로서 얻을 수 없는 일반적
인 성능향상을 가져온다 이러한 의 성[9]. ensemble
능 향상은 각 들의 각 에 대한 예classifier test data
측이 다양한 경우에 성능이 높아지며 이렇게 예측,
이 다양한 상황을 가 높다고 한다diversity .

이란 모델을 구성할 때 변수들Feature selection
중에 있는 타겟과 관계가 없는 변수나 변수들 간의

이 높은 변수를 제거하는 기법으로 전통correlation
적으로 단일 모델에서 성능을 높이는 데에 쓰였으
며 에서는 나 학습 시간 등의 특, ensemble accuracy
정 성능 측정 방식에 따라 최적의 들의 집합feature
을 찾는 과정을 통해 각 의 학습할 데이터classifier
의 변수를 다르게 하여 를 높이며 이것은diversity ,

상당히 효과적인 방법으로 알려져 있다 탐색 방식의.
특징에 따라 알고리즘은feature selection
exhaustive search, heuristic search, randomized

로 분류할 수 있으며 이 중search [7], randomized
방식에서 가장 우위를 차지하고 있는 알고리search

즘은 다른 알고리즘에 비해 계산 시간이 적게 필요한
이다GA .

모델은 를 이용한FS-Ensemble GA wrapper
방식인 과 을 결feature selection GA-SVM ensemble

합한 모델이며 과response model keystroke
을 만들 때 좋dynamics identity verification model

은 성능을 보였다 하지만 안의 후[2],[3]. population
보들 간의 를 보장해주지 못한다는 단점diversity
때문에 들의 와 의 균형classifier accuracy diversity
을 맞추기 위한 이 존재heuristic parameter setting
하며 이를 조정해야만 하였다

이를 해결하기 위해 이 논문에서는 GA-SVM
알고리즘을 바탕으로 내 후보들의, population

를 측정할 때fitness Non- dominated Sorting
에서 쓰인 함수를 적Genetic Algorithm[4] sharing

용하여 의 를 정량화하여population set diversity
와 둘 다 고려하는accuracy diversity fitness
을 만든다 이를 통해 추가적인function . Classifier-

를 제거할 수 있으며 모델의 복잡Selection method
성을 감소시킬 수 있었다.

본 논문은 개의 장으로 구성되어 있으며 다음6 ,
장에서는 과 의ensemble feature selection literature

를 소개하고 장에서 모델의review 3 FS-Ensemble
개선 방안에 대해 설명을 기술하였다 그리고 장에. 4
서 실험 데이터에 대해 소개를 하고 장에선 결과5
를 요약하였다 마지막 장에서는 결론과 앞으로의. 6
연구 과제를 요약한다.

2.2.2.2. LiteratureLiteratureLiteratureLiterature ReviewReviewReviewReview

2.12.12.12.1 EnsembleEnsembleEnsembleEnsemble
을 향상시키기 위한 연구는 크게 세Ensemble

가지로 분류되는데 첫 번째로 들마다[6] , Classifier
초기 를 다르게 하는 방법은weight neural network
에서 와 성능의 상관관계를 알output weight vector
아본 의 논문 등이 있었으나 성능과Sharky[17]

값의 변화에는 큰 상관 관계가 없는 것으로weight

GA-SVMGA-SVMGA-SVMGA-SVM 모델에서의모델에서의모델에서의모델에서의EnsembleEnsembleEnsembleEnsemble 와와와와accuracyaccuracyaccuracyaccuracy 를를를를diversitydiversitydiversitydiversity 고려한고려한고려한고려한
featurefeaturefeaturefeature 선택선택선택선택subset populationsubset populationsubset populationsubset population
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평가되었다 두 번째로 들의 모델이나. , classifier data
를 다르게 주어 학습의 방식과 영역을 다르게 하는 방
법 중에는 각 의 를 바꾸어 주는 방식이classifier data
가장 널리 쓰인다 이 방식은 다시 의 레코드를. data

들마다 달리하는 방식과classifier pattern selection
학습에 참여하는 의 변수를 달리하는data feature

방식으로 나뉘게 된다 방selection . Pattern selection
식에는 기법이 있으며Bagging[11], Boosting[13] ,

방식에는feature selection Opitz[5], Sullivan[14],
그리고 등의 연구가 있었다FS- Ensemble[2],[3] .
마지막으로 학습을 할 때 학습 영역에서의 탐지 방법,
의 변화를 주는 방법은 을 함수에penalty term error
사용한 를Negative Correlation Learning [15], GA
이용한 의 연구 등이 있었다Yao[16] .

2.22.22.22.2 FS-EnsembleFS-EnsembleFS-EnsembleFS-Ensemble
은 가 제안한FS-Ensemble Yu[2] feature

방식으로 를 이용한selection GA wrapper

<Figure 1> FS-Ensemble

방식인 과 을 결feature selection GA-SVM ensemble
합한 모델이다 은 크게 단. FS-Ensemble GA-SVM
계와 단계로 나누어진다Classifier-Selection .

단계에서는 를 이용할 때GA-SVM GA ,
을 인population base learner SVM(Support Vector
으로 평가하여 다음 세대의 을Machine) population

구하는 을 실행한다feature subset selection [2].
방식인 이Wrapper approach

기법이 을 로 사용하는 이유는SVM base learner
이 의 성능과 비교하여 비슷한SVM neural network

성능을 보이면서도 훨씬 빠른 학습시간을 보이기
때문이다 초기 은 무작위로 선출된[2]. population

으로 표현되는 후보들을 만들게 되는binary string
데 이는 어떤 변수가 선택 되었는지를 나타낸다 이.
후 후보들은 에 의해 와 을 거GA crossover mutation
친 뒤 에 의해 평가된 후 이 값에fitness function
따라 다음 세대를 선출하게 된다 의 크. Population
기가 이면 에 따라 이 생M , crossover rate offspring
겨나게 되고 이것들은 부모의 자리를 대신 차지하
게 된다 그리고 개의 을 값에. M binary string fitness
따라 확률적으로 하나씩 뽑는 과정을 번 반복하M
여 새로운 세대를 구성하게 된다 이 과정을 지정한.
횟수만큼 반복하고 나서 최종 의 후보들feature set
이 나오게 된다 의 논문에서는 를 다음. Yu[2] fitness
과 같이 산출하며 공식은 다음과 같다, .

1 1
Fitness(x)= Acc(x)+

LrnT(x) DimRat(x)
α β γ+

(1)

이때 는 에 의해서, fitness(x) feature subset x
계산되는 적합도를 측정한 값이다 는. Acc(x)

를 이용해 를 하고 나서의feature subset x test
는 을 학습하는 동안 걸린accuracy, LrnT(x) SVM

시간 는 전체 의 개수에 대해 얼, DimRat(x) feature
마나 의 개수가 줄어들었는feature subset x feature
지를 계산한 것이다 의 논문 에서는. Yu [2],[3] , ,α β
를 각각 로 정해 놓고 실험을 하였다10, 1/100, 1 .γ

단계에서는 앞에서 설명한Classifier-Selection
단계에서 방법을 사용한 후의 결과물인GA-SVM

개의 의 후보들 중에서 실제M feature subset
에 참여할 후보를 선정하는 단계이다ensemble . GA

가 진행되는 동안 초기에는 의 후보feature subset
들은 높은 를 보이고 있으나 전체적으로diversity
낮은 를 보인다 가 계속 진행되면accuracy . GA

의 후보들은 전체적으로 가feature subset accuracy
높아지나 는 감소하는 경향을 보인다diversity .

의 성능을 높이기 위해서는 전체 후보들이ensemble
를 가진 채로 가 높아야 하기 때diversity accuracy

문에 이들 간의 가 필요하다trade-off [3]. Diversity
와 간의 를 고려하면서accuracy trade-off ensemble
을 만들기 위해 가 제안한Yu Classifier-Selection
의 과정은 와 같다 가장 를 높<Figure 2> . diversity
게 하는 들의 집합 을 찾는 작업은classifier NP-

로 알려져 있다 의 논문에서는 그렇complete [10]. Yu
기 때문에 이와 같은 방법을heuristic
썼다.

<Figure 2> FS-Ensemble Creation Method

이러한 알고리즘의 문제점은 크FS-Ensemble
게 두 가지이다 첫째 고려해야 할 가 많. , parameter
다는 점이다 단계가 지난 뒤에 값을. GA-SVM ε
선정해야 하며 단계에서는, Classifier-Selection

중에서 를 예측할 때 각기classifier validation data
다르게 성능을 예측한 집합을 산출하는classifier
작업에서 값을 선정해야 한다 둘째 이러한x . ,

선정을 포함한 단계parameter Classifier-Selection
에서의 알고리즘이 복잡하다는 점이다 이러한 복잡.
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성의 증가는 알고리즘 구현의 어려움을 가져올 수 있
다 그러므로 우리는 고려해야 할 의 개수. parameter
를 줄이고 단계의 알고리즘 단, Classifier- Selection
순화를 목표로 하면서 알고리즘의 성능은 유지시키는
방안을 연구한다.

3.3.3.3. ProposedProposedProposedProposed MethodMethodMethodMethod

알고리즘에서FS-Ensemble Classifier-
단계를 제거하기 위해 단계에Selection GA-SVM

서 들 간의 를 미리 고려할 수 있classifier diversity
는 조건식을 추가 하였다 는 각. Diversity classifier
들의 에 대한 예측이 다양한 경우에 상승test data
하게 된다 하지만 우리가 을 미리 알지 못. test set
하므로 의 연구처럼 에 대한Opitz[5] validation set
예측의 다양성을 토대로 를 측정하고 그diversity
조건식을 에 추가할 수 있다 하지fitness function .
만 이 방법은 과정에서 영역의 다양화GA search
를 보장하지는 못한다 그래서 우리는. fitness

안에 새로운 를function term, degree of uniqueness
넣어서 실험을 하기로 하였다 이 조건식은. feature

들이 입력 영역 안에서 서로간의 떨어져 있subset
는 정도를 를 이용하여 계산한 것hamming distance
으로 의 논문 의 을 변형Srinivas [4] Sharing function
하여 이용하였다 은 의 논. Sharing function Srinivas
문에서 알고리즘에서 탐색을 더 잘 할 수 있게GA
하는 목적으로 의 한 후보가 다른 후보간population
의 거리가 멀리 있을수록 다음 세대에 선택될 확률
을 높이기 위해 값을 계산할 때 사용하는 함fitness
수이다. 이 논문에서는 을Sharing function 응용하
여 에서 와 를 고FS-Ensemble accuracy diversity
려하는 조건식을 만들었으degree of uniqueness
며 안의 두 후보간의 거리 를population Sdistance
다음과 같이 정의한다.

2( ) , if  < ;
( )  

1,                  otherwise.

ij

ij neighbor

neighborij

d
d

S d
σ

σ
 
 

=  
 
  (2)

위의 식에서 i j
d 는 후보 와 간의population i j

이고hamming distance , 는 두 후보간의 이웃

이라고 인정하는 최대 이다 이것hamming distance .

은 i j
d 의 최대 값인 데이터 패턴 차원의 비율로 계산

된다 그러므로 후보간의 가 가까. hamming distance
울수록 값은 작아지게 된다 값을Sdistance . Sdistance
계산할 때 최대거리를 로 한정하고 단순히 스케일링1
을 통해 에서 사이로 조정을 하지 않는 이유는 일반0 1
적인 위치와 멀리 떨어진 후보와 다른 후population
보들 간의 거리가 클 수 있기 때문에 이것으로 인한

의 분포가 왜곡되는 것을 방지하기 위해서Sdistance
이다 이때 이 값이 다음 계산 과정인 계. Uniqueness
산에 많은 영향을 끼칠 수 있다 또한 값을. Sdistance
계산할 때 단순히 거리를 계산하게 되면 일반적인

위치와 멀리 떨어진 후보들에게population outlier
이득이 될 수 있기 때문에 어느 이상 거리가 떨어진
경우 로 지정한다 또한 를1 . , hamming distance

로 나누어 제곱을 하는 이유는 거리가 가까울

수록 값을 작게 하여 거리가 멀수록 이득을Sdistance
주기 위함이다 위 함수의 그래프는 다음과 같다. .

함수의 그래프<Figure 3> Sdistance

이때 값은 다음과 같다, degree of uniqueness .

( )

( )
1

kj

k j

S d

U k
n

≠=
−

∑
(3)

예를 들어 개의 차원 이 다음과4 3 feature set
같이 있다고 하자.

Point1 : 1 1 1 Point2 : 1 1 0
Point3 : 0 0 0 Point4 : 1 0 1

이때 = dmax 라고 설정할 경우2/3 = 2

의 값은 다음과 같다Sdistance .

1 1
0 1

4 4

1
0 1 1

( ) 4

1 1 0 1

1
1 1 0

4

i jS d

 
 
 
 
 =
 
 
 
 
 

(4)

그리고 값은 다음과 같다degree of uniqueness .
U(1) = 0.5, U(2) = 0.75,
U(3) = 1, U(4) = 0.75

는 의 후보들 간의Sdistance population input
상에서 거리가 얼마인지에 대해 정의한 것이vector

고 는 의 한 후보가degree of uniqueness population
의 다른 후보들과 상에서 얼population input vector

마나 거리가 떨어져 있는지 알려주는 값이다 로. n-1
나눈 이유는 의 수에 관계없이 에서 사population 0 1
이의 값을 갖도록 하기 위해서이며 주위에 후보들,
이 많이 있을수록 에 가까워지게 되고 다른 후보0 ,
들과 많이 떨어진 경우 에 가까운 값을 가지게 된1
다 이와 같이 를 정의하는 이. degree of uniqueness
유는 과정에서 의 간의 거GA population input vector
리를 측정하여 이를 유지해 나가는 방식으로 최종

의 를 높이기 위함이다population diversity .

우리는 위의 함수를 이용하degree of uniqueness
여 의 식을 다음과 같이 정의하였다fitness function .
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1 1
Fitness(x)= Acc(x)+ ( )

LrnT(x) DimRat(x)
U xα β γ δ+ +

(5)

함수에 로 들어가는Fitness criteria learning
과 는 간의time dimension reduction rate population

차이가 크지 않으므로 값의 간결함을 위해fitness

서 제거될 변수로 선정되었다 ( 0, 0β γ= = ). learning
를 제거하고 그 대신time, dimension reduction rate

에 를 첨가하였다 그degree of uniqueness criteria .
리고 식의 간결함을 위해 의 비율을 로 설정하였, 1α δ
다.

Fitness(x)=Acc(x)+ ( )U x (6)

<Figure 4> Proposed FS-Ensemble model

4.4.4.4. ExperimentalExperimentalExperimentalExperimental DesignDesignDesignDesign

4.14.14.14.1 DataDataDataData
Keystroke dynamics identity verification
은 기존의 암호 방법의 단점을 보완하고 보안model

을 강화할 수 있는 방법으로 암호 타자 패턴을 이
용한 사용자 인증 방법이다 암호 패턴은[1]. timing

로서 각 문자의 해당키를 누르고 있는 시간vector ,
과 앞 키가 눌러진 상태에(keystroke duration time)

서 다시 올라온 시간 과 다음 키가 눌(release time)
러진 시간 과의 차이(press time) (keystroke interval

으로 정의된다time) .

데이터 수집은 상에서Sun Sparc workstation
이루어졌으며 시간 측정은 을 이, X window system
용하였다 명의 사용자의 데이터를 가지고 각각의. 21
데이터에 대하여 여러 가지 알고리즘에 대해 비교
실험을 하였다 주인패턴에서 뒷부분 개는 테스트. 75
용으로 나머지는 학습용으로 사용한다 주인패턴의, .
학습패턴에 대해 전처리를 행하여 주인의 일반적인
타자 특성을 벗어나는 패턴은 제거하였다.

암호의<Figure 5> "ABCD" keystroke dynamics

타인은 총 명의 실험데이터를 얻었다 타인들15 .
은 각 주인공에 대해 번씩의 암호 타자를 하였다5 .
그래서 각 주인공 당 총 개씩의 타인 패턴을 얻75
었다 이때 타인들에게 암호에 대해 학습을 하여 실.
제 상황과 비슷하게 만들기 위해 타인 그룹은 주인
공의 암호가 한글을 바탕으로 조어한 것이라면 그
정보를 피실험자에게 제공하고 암호를 입력하게 하
였다.

4.24.24.24.2 ModelModelModelModel settingsettingsettingsetting
의 논문 에서 쓰인 학습용 패턴 데이터와Yu [3]

여기에서 쓰인 학습용 패턴 데이터는 개수는 개50
로 같지만 을 한 것이기 때문에random sampling
학습 데이터 자체가 달라 직접 의 실험결과와 비Yu
교하기가 어려운 점이 있었다 그래서 여러 모델들.
을 직접 구현하여 실험을 하기로 하였다 모델들은.
다음과 같다.

Single-FF:Single-FF:Single-FF:Single-FF:▪▪▪▪ Single SVM with Full Feature Set
Single-UniFit:Single-UniFit:Single-UniFit:Single-UniFit:▪▪▪▪ Single SVM with Feature
Selection with fitness function,

Single-YuFit:Single-YuFit:Single-YuFit:Single-YuFit:▪▪▪▪ Single SVM with Feature
Selection with fitness function,

Ensem-UniFit-FixEnsem-UniFit-FixEnsem-UniFit-FixEnsem-UniFit-Fix▪▪▪▪ : SVM Ensemble based on
Feature Selection with fitness function,
Fitness(x)=Acc(x)+ ( )U x and fixed number of
classifier selection by fitness function

Ensem-YuFit-SelectEnsem-YuFit-SelectEnsem-YuFit-SelectEnsem-YuFit-Select▪▪▪▪ : SVM Ensemble based
on Feature Selection with fitness function,

1 1 1
Fitness(x)=10Acc(x)+

100 LrnT(x) DimRat(x)
+

and

classifier-Selection Method by Yu
명의 암호와 학습 패턴 데이터<Table 1> 21

세 가지는 모델이고 나머지 두 가지는single
모델이다 모델은 우ensemble . Ensem-UniFit-Fix

리가 제안하는 모델로서 의 논문 에서 제안한, Yu [3]
방법을 사용한 모델인 와 다른Ensem-YuFit-Select
점은 이 다르고 을 할 때fitness function ensemble

Fitness(x)=Acc(x)+ ( )U x

1 1 1
Fitness(x)=10Acc(x)+

100 LrnT(x) DimRat(x)
+
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를 선택하는 과정을 우리가 제안하는 모델classifier
은 의 방법을 사용하지 않는다 이는 이 과정이Yu .

의 를 유지하기 위한 방편으로 개population diversity
발된 방법이기 때문에 우리는 목classifier selection
적식 값이 높은 순서대로 최종 후보들 중 일정 수를
뽑아 의 멤버로 참여시켰기 때문이다 각ensemble .

의 는 의 성능을 향상시키기classifier , ensembleγ υ
위해 여러 번의 실험을 통하여 확인된 일정 accuracy
이상을 보이는 범위 안에서 랜덤하게 설정하였다 학.
습 시에는 패턴 중에서 개를 학습에 쓰고 실험을 하50
였다 그 개 패턴 중에서 개는 에 쓰고. 50 35 training
나머지 개는 을 계산할 때 쓰일15 fitness function

으로 할당하였다 과정에서validation . GA-SVM
에 쓰인 와fitness function accuracy learning time

은 을 사용한 에 의해 측정되었Gaussian kernel SVM
으며 이때 학습과정에 쓰인 는 여러, SVM , cost, ,γ υ
번의 실험을 통해 일반적인 학습 성능이 높은 값을 찾
아서 고정하여 학습하였다 과정에서는. GA

는 은 으로 설정하population size 100, generation 50
였다 이는 의 과 에. <Table 2> population generation
따른 최종 멤버로 뽑힌 들의 값을 토classifier fitness
대로 크기와 을 줄이면서도 성population generation
능에 크게 영향을 안 주는 과population generation
을 선정하였다 모델과. Single -UniFit Single-YuFit
은 학습후 가장 각각의 값이 높은GA- SVM fitness

를 이용하여 성능을 측정하였다feature single SVM .
모든 실험은 다섯 번의 반복 실험 후 평균을 낸 값이
며 두 모델의 은 과 같, ensemble setting <Table 3>
다.

과 에 따른<Table 2> population generation fitness
값 비교

<Table 3> ensemble model setting

5.5.5.5. ResultResultResultResult

먼저 전체 모델들의 결과는 <Table 4>, <Table
과 같다 표에서 각 항목은 다음과 같다5> . .

▪▪▪▪ 개 패턴중 예측이 맞은 비Accuracy : test set 150
율
▪▪▪▪ 중에 타인패턴을FAR : False accept rate. test set
본인패턴으로 분류한 비율
▪▪▪▪ 중에 본인패턴FRR : False rejection rate. test set

을 타인패턴으로 분류한 비율
▪▪▪▪ 최종 에 참여하는Average uniqueness : ensemble
후보들의 의 평균uniqueness
▪▪▪▪ 모델의 의Num of Ensemble : Ensemble classifier
개수

모델에서의 차이가Ensemble average uniqueness
상당히 많이 난다는 것을 알 수 있다 우리가 제안.
하는 모델의Ensem-UniFit-Fix average

는 대부분의 데이터 셋에서 에 가까uniqueness 0.76
운 값을 볼 수 있었고 모델에Ensem- YuFit-Select
서는 정도의 값을 갖는0.22

모델들의 결과<Table 4> Ensemble

다는 것을 볼 수 있었다 이는 최종 후보로 뽑힌.
들이 모델에서는input vector Ensem- YuFit-Select

거리상으로 모델보다 훨씬 가까Ensem- UniFit-Fix
이에 분포하고 있다는 것을 말하는 것으로

가 작다면 모델의uniqueness , ensemble feature
들이 각각의 가 되었을 때subset classifier , classifier

들 간의 유사함을 가져오므로 바람직하지 않다.

6.6.6.6. ConclusionConclusionConclusionConclusion andandandand FutureFutureFutureFuture workworkworkwork

6.16.16.16.1 ConclusionConclusionConclusionConclusion
결과를 요약한 표는 와 같다 진한 표<Table6> .

시는 다섯 개의 모델 중에서 해당 데이터 셋에서
가장 좋은 를 보여준 모델을 나타내며accuracy ,

가 같은 경우 중복 표시 하였다 위의 표에accuracy .
서 볼 수 있듯이 개의 실험 데이터 셋 중 개에21 1
서 모델이 가장 우수한 를 보여주었Single accuracy
다 그러므로 하나만을 사용하여 만든 모델. classifier
과 모델을 비교하여 볼 때 모델ensemble ensemble
이 를 높이면서 어느 데이터 셋에서나 기복accuracy
없는 성능을 보여주었으므로 더 우수하다고 말할 수
있다 그리고 모델 두 개. ensemble ,

모델과 모Ensem-UniFit-Fix Ensem- YuFit-Select
델을 비교하여 볼 때 두 모델의 측면에서는, accuracy
비슷한 결과를 보여주었다는 것을 알 수 있다 하지만.
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Ensem-

모델들의 결과<Table 5> Single

전체 모델의 와<Table 6> accuracy number of the
highest accuracy

모델의 의YuFit-Select Classifier-Selection Method
복잡성 의 수의 일정하지 않음을, ensemble member
고려하여 볼 때 모델이 알고리즘Ensem-UniFit-Fix
의 단순화를 가져와 좀 더 적용이 쉬운 모델이라고
말할 수 있다 모델이 알고리즘을. Ensem-UniFit-Fix
복잡성을 줄이면서도 모델의 성능을 유지시킨 이유
는 후보들 간의 로 설명할 수degree of uniqueness
있다 모델은 후보들의 평균. Ensem- UniFit-Fix

가 다른 모델보다 훌륭하였으degree of uniqueness
며 이는 의 를 가져오는 역할을, population diversity
하여 성능이 모델보다 훌륭하였으며 의 논single , Yu
문에서 제안한 모델과 비슷한 결과를 보여주었다.

6.26.26.26.2 FutureFutureFutureFuture workworkworkwork

제안한 의 문제점은 크게 두 가지로FS-Ensemble ,
에서 조건식과fitness function uniqueness

조건식을 단순히 더하는 방식을 취하였는accuracy
데 이것을 관점에서 연구해 볼 필요multi-objective
가 있으며 를 전부 학습을 시키는 것이, training data
아니라 본인의 이라 할지라도 실key stroke pattern
수로 인한 가 있는 상황이나 패턴을 입력 시에outlier

사용자의 패턴이 바뀌는 상황을 대처하는 방법에 대
한 연구가 필요할 것이다.
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