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요       약 

불균형 데이터의 분류의 성능을 향상시키기 위한 앙상블 구성 방법에 관하여 연구한다. 앙상블

의 성능은 앙상블을 구성한 기계학습 모델 간의 상호 다양성에 큰 영향을 받는다. 기존 방법에서는 

앙상블에 속할 모델 간의 상호 다양성을 높이기 위해 Feature Engineering 을 사용하여 다양한 모델을 

만들어 사용하였다. 그럼에도 생성된 모델 가운데 유사한 모델들이 존재하며 이는 상호 다양성을 

낮추고 앙상블 성능을 저하시키는 문제를 가지고 있다. 불균형 데이터의 경우에는 유사 모델 판별

을 위한 기존 다양성 지표가 다수 클래스에 편향된 수치를 산출하기 때문에 적합하지 않다. 본 논

문에서는 기존 다양성 지표를 개선하고 가지치기 방안을 결합하여 유사 모델을 판별하고 상호 다양

성이 높은 후보 모델들을 앙상블에 포함시키는 방법을 제안한다. 실험 결과로써 제안한 방법으로 

구성된 앙상블이 불균형이 심한 데이터의 분류 성능을 향상시킴을 확인하였다. 

 

1. 서론 

앙상블은 두 개 이상의 모델을 결합하는 알고리즘

이다. 여러 모델을 결합하여 적절한 방법으로 결과를 

도출하는  방식으로  앙상블의 구성을 이루는 모델 간

의 성능과 상호 다양성(Diversity)은 앙상블 성능에 영

향을 미치는 주요 요소로 간주된다[1]. 앙상블을 구성

하는 모델 간의 상호 다양성이 존재하지 않는다면 성

능 개선을 기대할 수 없으며 과적합의 요인이 된다[2].  

 

모델 간의 상호 다양성 수치를 산출하는 기존 다양

성 지표는 각 모델의 예측 결과의 차이를 비교하는 

방식이다[3]. 실험 데이터로 사용되는 불균형 데이터 

에 다양성 지표를 적용한다면 다수 클래스에 편향 된 

수치가 산출 되는 문제가 있다. Pairwise 기반 다양성 

지표는 후보 모델 개수의 증가에 따른 높은 계산 비

용이 드는 문제를 가지고 있다.  

 

이러한 문제로 다양성 지표를 사용하지 않고 모델 

간의 상호 다양성을 높여 앙상블의 성능을 개선 시키

기 위한 연구가 많이 진행되었다[4]. 단일 기계 학습 

모델에서 Feature Engineering 인 Data Sampling 과 

Feature Selection 기법을 적용하여 여러 학습 모델을 

만들었다[5]. 또한 여러가지 기계학습 모델들을 사용

하여 서로 이질적인 여러 학습 모델을 만들어 앙상블

에 포함되는 모델들의 상호 다양성을 높였다[6].  

 

앙상블에 포함될 후보 모델들이 많이 생성될수록 

유사한 예측 결과를 산출하는 모델도 증가하는데 이

는 앙상블 구성 시 모델 간의 상호 다양성을 낮추고 

성능을 저하시키는 문제로 이어지며, 과적합의 요인

이 된다.  

 

모델 간의 다양성을 측정하는 기존 지표인 

Disagreement (수식 1)은 불균형데이터를 사용하는 두 

모델 간의 다양성 값이 다수 클래스에 편향되는 문제

가 있다. 

    (수식 1) 
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<표 1> Relationship between a pair of classifiers 

 
 

그러나 모델 간의 분류율 사이에 이율 배반성이 존

재하기 때문에 모델 간의 측정된 다양성 결과가 일정 

수준 이상으로 높아 진다 해도 앙상블의 성능이 계속

해서 향상되지는 않는다[7].  

 

본 논문에선 상호 다양성이 높은 모델들을 앙상블

에 포함시키는 방법에 관하여 논한다. 이를 위해서 

후보 모델의 개수를 줄이기 위해 유사한 모델들을 제

거하여 남겨진 후보 모델들의 상호 다양성이 높아지

게 만들어주는 모델 가지치기 방법을 제안하고, 기존

의 다양성 지표의 단점을 해소하는 새로운 다양성 지

표를 제안한다. 다수의 유사한 모델들이 제거된 후보 

모델들 중에서 상호 다양성이 적절히 높은 모델들을 

선별하는 유전자 알고리즘에 적용하여 앙상블을 구성

하는 방법을 제안한다. 

 

2.  본론 

기존 다양성 지표 Disagreement 을 개선한 Class 

Disagreement (CD)는 (수식 2)와 같다. Major CD(수식

3)는 데이터의 다수를 차지하는 클래스(상환)만을 고

려한 두 모델 간의 다양성 비율을 산출한다. Minor 

CD(수식 4)는 데이터의 소수를 차지하는 클래스(연

체)만을 고려한 두 모델 간의 다양성 비율을 산출한

다. 클래스별로 서로 다르게 분류한 결과를 비율로 

변환하여 평균을 계산하는 방식으로 편향성 문제를 

개선하였다.  

        (수식 2) 

         (수식 3) 

         (수식 4) 

 

<표 2> Major Class Confusion Matrix between 

two classifiers 

 
<표 3> Minor Class Confusion Matrix between 

two classifiers 

 

- A,B,a,b: 두 후보 모델의 예측 결과가 일치 

- C,D,c,d: 두 후보 모델의 예측 결과가 불일치 

 

그러나, CD 와 같이 Pairwise 방식의 다양성 수치로는 

모델의 성능을 확인할 수 없기 때문에 낮은 성능의 

후보 모델을 배제할 수 없다. 따라서 먼저 낮은 성능

의 모델들을 필터링하여 제거한 후에 유사한 모델들

을 제거함으로써 후보 모델의 개수를 줄이는 가지치

기 방법을 수행한다. 

 

가지치기 방법은 후보 모델들을 나열하고 인접한 두 

모델의 분류 유사성을 평가하여 유사한 두 모델 중 

하나의 모델을 제거하는 방법이다. 모델의 유사성 평

가방법은 CD 를 사용하여 상호 다양성을 계산하고 다

양성 수치가 일정 수준 이하(본 논문은 0.1)면 유사 

모델이라 판단한다. 
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(그림 1) 다양성 지표와 가지치기 방법을 결합하여 유사

한 후보 모델을 제거하는 방법 

 

이러한 가지치기를 반복 시행하기 위해서 Interval 

Shuffle 방법으로 모델 들의 순서를 변경한다. 이 가

지치기 방법을 모델의 개수가 일정 수준 이하로 줄어

들 때까지 반복적으로 수행하여 유사한 모델들을 제

거한다. 

1 3 4 7 8

1 3 4 5 7 8

1 4 7 9 3 5

9

9

Interval 2 Interval 2 Interval 2
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1. N차 가지치기 후 남은 모델 목록

적용 전

적용 후 8

5

 
(그림 2) 가지치기 후 인접한 모델을 변경하는 Interval 

Shuffle 진행 방법 

 

남겨진 후보 모델 들에서 N 개의 앙상블을 구성할 

때 각 앙상블이 서로 다른 모델들을 포함하도록 유전

자 알고리즘을 사용한다. 초기 해 생성단계에서 랜덤

하게 L 개의 모델을 조합하여 Population 을 생성한다. 

적합도 평가는 Population 내 모든 집합 쌍을 조합하

고 조합된 집합 간의 모델 교집합이 적은 상위 집합

들을 선별한다. 교차연산에서 집합(부모)로부터 랜덤
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으로 모델의 수를 절반씩 받아 조합하여 자식을 생성

한다. 돌연변이 연산에서는 자식의 모델에서 무작위

로 하나의 모델을 선택하고 랜덤하게 변경한다. 종료 

조건은 앙상블마다 교집합을 이루는 모델의 수가 일

정한 수 이하로 줄어들 때까지 반복적으로 수행하여 

앙상블을 구성할 모델들을 조합한다. 

 

3. 실험  

본 논문에서 사용한 Data 는 2008 년부터 2016 년도 

기간의 Lending Club Loan Default Data 로 연속형 변수 

20 개 범주형 변수 7 개로 구성되어 있으며 396,030

개의 대출 관측치를 보유하고 있다. Data 전처리 과정

에서 One-hot Encoding 을 적용하여 변수를 27 개에서 

78개로 변환시켰다. 

 

학습 과정에서 Data 불균형 문제의 해결을 위해

Data Resampling 방법인 Random Under Sampling 을 사용

하였다. 학습 모델은 DNN(Deep Neural Network)을 사

용하였고 Feature Engineering 과정에서 Random Data 

Sampling 과 Random Feature Selection 을 적용하는 방법

으로 3,000개의 후보 모델을 생성하였다.  

 

성능을 기준으로 모델을 제거할 때 사용하는 성능  

지표는 신용 Data 의 특성상 분류 대상을 명확하게 분

류할 필요가 있어 Recall 을 사용하였고, Positive 

Recall 과 Negative Recall 의 합이 하위 30% 이하인 모

델을 제거하였다. 2,100 개의 후보 모델에서 CD 와 

가지치기 방법을 사용하여 유사한 후보 모델을 제거

해 적절한 상호 다양성을 충족하는 700 개의 후보 모

델을 선별하였다. 이 후보 모델 들에서 앙상블을 구

성할 때 모델을 선택하는 방법으로 유전자 알고리즘

을 사용하여 20 개의 모델로 구성된 앙상블 2,000 개

를 생성하였다. 

 

결과 불균형 Data 인 점을 고려하여 Ensemble Vote 의 

Threshold 을 8 로 설정하였다. 2,000 개의 앙상블 모델

과 3,000 개의 후보 모델에서 랜덤 방식으로 동일하

게 100 개의 모델을 추출한 후 평가지표 Recall 을 사

용하여 100 개의 모델의 분류 성능을 평가하고 평균

을 계산하였다. 제안하는 앙상블 모델의 평균이 DNN 

모델 평균 대비 Positive Recall(상환)은  0.07% 

Negative Recall(연체)은 1.3% 증가하였다. 

 

<표>4  제안 앙상블과 모델과 DNN 모델 100개의 평균 

Vote 6 Positive Recall Negative Recall 

Ensemble 0.850 0.751 

DNN 0.843 0.738 

 기존 앙상블 방법인 Random Forest 와 XGBoost 결과

와 비교하기 위해 Ensemble Vote 의 Threshold 을 11 로 

조정해 Recall 수치를 맞추고 결과를 확인하였다. 위

와 같은 방법으로 100 개의 모델을 추출하여 평균을 

계산하였다. 제안하는 앙상블 모델의 평균이 비교 대

비 Positive Recall(상환)은 대비 2% 증가하였고 Negative 

Recall (연체)은 동일한 수치를 보였다. 

 

<표>5  제안 앙상블 모델의 100개 평균과 RF,XGB 모형의 

성능 결과 

Vote 11 Positive Recall Negative Recall 

Ensemble 0.82 0.785 

RF 0.80 0.78 

XGB 0.80 0.79 

 

4. 결론 

본 논문에선 앙상블 성능 향상을 위해 후보 모델을 

선별하고 앙상블을 구성하는 방법을 제안하였다. 

기존 다양성 지표의 편향 문제를 개선한 지표와 

가지치기 방법을 결합하여 적절한 상호 다양성을 

보이는 후보 모델들을 선별했다. 유전자 알고리즘을 

사용하여 앙상블을 구성할 모델들을 선택하여 결과를 

확인하였다. 앙상블과 DNN 모델에서 동일하게 

100 개의 모델을 추출하여 평균을 비교하였다. 또한, 

기존 대표적인 앙상블 방법 RF 와 XGB 모델의 분류 

결과를 Positive Recall, Negative Recall 의 수치를 

산출하여  비교한 결과 두 비교에서 모두 제안한 

모형의 예측율이 향상 되었음을 확인하였다.  
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