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기계학습 모델의 간략화 방법에 대한 연구

A Study on Simplification of Machine Learning Model

이계성*, 김인국**

Gye-Sung Lee*, In-Kook Kim**

요  약 데이터에 내포되어 있는 주요 정보나 지식을 추출해 내는 기계학습 방법에서 주요 이슈의 하나는 지식 표현

방식이다. 여러 가지 구조로 표현될 수 있는 지식을 모델이라고 부른다. 모델에는 그 내부 구조에 따라 트리구조, 네트

워크 구조, 리스트 구조, 규칙 등 다양한 구조로 나눈다. 구조의 차이는 단지 표현의 차이뿐만 아니라 그것이 갖는 문

제해결 능력에도 차이가 있다. 본 논문에서는 모델을 간략화 시켜 오버피팅 문제를 해결하고 분류 능력을 향상시키는

방법을 제안한다. 모델을 단순화 시키는데 사용되는 파티션 유틸리티 기준함수 제시하고 휴리스틱을 이용하여 균형 잡

힌 계층 구조를 생성하는 방법을 제안한다.

Abstract  One of major issues in machine learning that extracts and acquires knowledge implicit in data is to find 
an appropriate way of representing it. Knowledge can be represented by a number of structures such as networks, 
trees, lists, and rules. The differences among these exist not only in their structures but also in effectiveness of the 
models for their problem solving capability. In this paper, we propose partition utility as a criterion function for 
clustering that can lead to simplification of the model and thus avoid overfitting problem. In addition, a heuristic is 
proposed as a way to construct balanced hierarchical models. 

Key Words : Model Simplification, Partition Utility, Overfitting Problem, Pruning

Ⅰ. 서  론

기계학습은 수집된 데이터 또는 관측 값으로부터 유

용한정보를추출하는것이다. 결과는트리, 네트워크등

다양한형태로표현되며이는데이터들에대한요약으로

볼수있고모델이라부르기도한다. 모델을유도하는다

양한알고리즘이개발되어왔고다양한알고리즘처럼생

성되는 모델도 다양하다. 다양한 모델의 생성은 다양한

설명과해석을가능하게하는이점이있는반면어느것

이적절한지선택의문제가있게된다. 모델생성에는모

델 형태와 구조를 결정하는 편향기준(biased criterion)

함수가중요한역할을한다. 통상기준함수를는그기준

에 적합한 것을 선호하는 방향과 정도를 결정하므로 모

델 구축에핵심이 된다. 생성된모델은자세할수록숨겨

진지식에대한이해도나설명능력을제고할수있으나

문제해결 관점에서 보면 오버피팅이라는 역효과가 나는

경우가 자주 발생한다. 추출된 지식을 활용하는 목적이

라면 생성된 모델은 세세한 지식 요소들을 제거하여 일

반화(generalization)하는 과정이 필요하다. 이를 모델의

단순화, 간략화라는 과정이라 부르는데 많은 기계학습

알고리즘은단순성원리를채용하여일반화를구현한다.
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Ⅱ. 단순성 원리

데이터를 통해 가설이나 모델을 학습하는 학습 방법

에는오컴의면도날이라고불리는원리가폭넓게적용되

어오고있다. 이원리의핵심은 ’엔티티는필요이상으로

확장되어서는 안 된다‘는 뜻으로 해석된다[1]. 다른 해석

으로 '다수 개의원리, 정의, 해석은필요이상으로 사용

되어서는안된다'가있다. 기존의원리가충분한설명을

제공한다면새로운원리를만들지말아야한다는것이다.

단, 충분한 설명을제시하지못하여세부적인설명이불

가피하다면 추가적인 원리가 필요하다고 이해 될 수 있

을것이다. 이원리는어떤현상을이해하는데있어필요

이상의가정은불필요하므로가설이나이론에대한관측

가능한예측을하는데있어불필요한가정은제거되어야

한다는 것이기도 하다. 이 원리가 기계학습 알고리즘의

핵심 규칙으로 널리 사용되어 왔다.

단순성을 활용한 대표적알고리즘인 ID3[2] 계열의 알

고리즘은 속성별 분류 능력을 조사하여 단순한 확장이

그렇지 않은 확장보다 선호하게 되는 편향된 기준에 의

해 동작되는데 이를 계량화한 것이 엔트로피이다. 속성

별 엔트로피를 구해 가장 작은 엔트로피를 선택하여 재

귀적으로의사결정트리를확장해나가는데확장된노드

중 노드를 구성하는 구성 사례들이 같은 부류로 모여질

때그노드는확장이중단된다. 그림 1은갑상선(thyroid)

질환을 진단하는데 사용되는 의사결정 트리이다. 매 단

계에서속성이결정되는데그결정에서사용되는기준함

수인 정보 엔트로피는 오컴의 면도날의 원리를 그대로

적용되어 사용된다.

엔트로피 는 식(1)로 구해진다.

   (1)

여기서 는 이산적 랜덤 변수이고 
값을 갖는다.

는기댓값함수이고 는정보량을나타내는함수이

다. 이산확률사건 에대한엔트로피값은식(2)와같이

표현된다.
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그림 1. 갑상선 질병의 의사결정 트리

Fig. 1. Decision tree of Thyroid disease

두 번째로 카테고리 유틸리티를 사용하여 계층적 구

조를생성하는무감독알고리즘인 COBWEB[3]을살펴보

자. 카테고리유틸리티(CU)는 주어진데이터를클러스터

링하여 분류하는데 사용되는 기준함수이다. ID3과 근본

적으로 다른 점은 COBWEB에서는사례의 클래스 정보

가 없다는점이다. 클래스정보에 의한학습은클래스별

로 값의 분포 값을 알 수 있는 확률분포함수를 가질 수

있으나 클래스 정보가 없는 사례 집합에서는 값들의 확

률 분포 자체에 의해 분류가 이뤄진다.

카테고리유틸리티의기댓값은 
 

Ck  로정
의되고 이것은주어진자료가클래스  에속한다고가

정할때 가  값을갖게될확률을나타내고그의미

하는 바는 자료의 해당 클래스와의 확률적 결합도를 나

타낸다. 클래스  에대해 CU는다음과같이정의된다

[3].













 


  (3)

이것은 속성값 쌍이 클래스 에 대해 올바르게 추측

될 수있는 속성값들의기댓값(첫번째 항)과 클래스에

대한 정보가 없을 때의 기댓값(두 번째 항)과의 차이에

해당하는 증분을 의미한다. 이 증분이 커질수록 카테고

리유틸리티값은커지게되고같은위치에있는다른클

러스터와 구분이 좀 더 명확하게 된다는 의미를 내포하

게 된다. 카테고리 유틸리티의 역할은 클러스터 내부의

유사성과클러스터간차이점을극대화하는타협점을찾

는것이라고볼수있다. 평가함수를바탕으로분류트리

를구축하는과정에서클래스에해당되는클러스터는동

적으로생성될수있다. 위의식에서 는초기에는 1개
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의 클래스로 시작하여 새로운 사례 개체가 추가될 때마

다 에속할때와새로운 에배당이될지결정되는데

이는 에 의해 결정된다.

생성된트리모델의최하단에위치한노드는같은클

래스사례들로구성되어있다. 만일 학습을위한입력으

로사용되는사례집단이대규모일때는그결과로생성

되는 트리 구조가 대형일 것이므로 생성자체도 매우 어

려운과정이될뿐만아니라문제해결관점에서단말노

드의 유효성이 매우 낮을 것이다.

이를개선하기위한방법으로절단(pruning)이라는것

이있다. 이는 생성된트리구조에서불필요하거나잉여

적인것을제거하는데 사용된다. 특정 기준에의해사전

또는사후에절단하면모델이단순화되고문제해결능력

도개선된모델로바뀌게된다. 기계학습알고리즘이 점

진적으로 모델을 구성해 나갈 때 한쪽으로 편향되는 모

습으로 모델이 구성될 수 있다. 예로 트리 구조는 한번

자식 노드로 확장되면 그 이하로만 확장이 되기 때문에

사향(skewed) 트리구조로 귀결될 수 있다. 이런 단점을

해결하기위한시도로승진, 병합과같은동적재구성방

법을사용하거나특정시점에서전체적인구조를재구성

하는 방법이 연구되기도 한다[4].

Ⅲ. 모델의 간략화

트리구조를생성해내는알고리즘은항상오버피팅문

제를안고있다. 트리구조의하부노드에서형성되는 클

러스터들은너무상세한분류이거나불필요하게구체적

인정보를갖게된다. 이들을판별하여 제거하는방안으

로사전, 사후절단방법이있다. 절단은설정된평가함

수에 의해 결정된다. 사후 절단인 리샘플링을 이용하여

모델을 간략화 시키는 방법을 고려해 보자. 이 방법은 2

개의 과정으로 나눠서 진행된다. 먼저 트리를 하부구조

까지완전하게생성한다. 그후리샘플링을이용하여 노

드의 유효성을 판단해 프론티어 라인을 찾아낸다. 프론

티어라인은사례전체를배타적으로커버하는노드들의

모임으로구성되는라인을일컫는다. 그림 2는 3개의 레

벨로 이뤄진 트리 구조에서 리샘플링 방법을 사용하여

속성별로유효노드를찾는그림을보여주고있다. 점선

은 프론티어 라인을 나타내고 이는 우도를 통해 유효노

드를 찾아 결정된다[10].

유효노드를찾기위해테스트세트에속한사례를하

나씩 선택한 후 각 속성별 값을 가지고 우도를 찾는다.

각사례는트리를루트로부터시작하여확률적으로가장

유사한클러스터에속하도록분류해나간다. 이 과정중

각 속성 에 대한 값과 해당 노드의 값을 비교하여

확률적으로 가장 큰 값으로 일치한다면 그 노드에 대한

카운트를 1씩증가시킨다. 이런방식으로카운트를증가

시켜가면서트리를방문한후카운트값이가장큰값을

갖는노드들을찾아프론티어라인을형성해나간다. 프

론티어라인아래에있는노드는테스트세트의사례들에

대하여각속성별값의비교할경우올바른예측에필요

한확률적근거를충분히제공해주지못하는것으로판

단되어 절단 대상이 된다.





그림 2. 리샘플링에 의한 유효 노드 선택

Fig. 2. Valid node selection by resampling

위의방법과달리사전절단방법으로기준함수를활

용하는 방법이 있다. COBWEB[3]에서 사용한 카테고리

유틸리티를 종합한 파티션 유틸리티(PU)[5][9]를 정의한

다.

  


  



  (4)

이수치는현재의노드가 개의노드로확장될때현

재 노드의파티션 유틸리티가된다. 하위노드의 카테고

리유틸리티의기대값을 로나눠산출한값이된다. 여

기서 는하위레벨의노드수이다. 로나누는이유는

파티션을 이루는 클러스터의 수가 작을수록, 다시 말해,

모델의규모가작아지도록유도하는경향이있다고말할

수있어좀더작고간략화된모델을형성해나가는데도

움을준다. 트리구조모델에서이값은하위로내려갈수

록증가하는경향이있다. 그이유는하위노드로갈수록

CU값이상승하기때문이다. 그러나어느레벨이후에는

값이줄어들가능성이높다. 이런 현상이일어나는근본

이유는어느시점에서는하위클러스터로구분하는것이

결코 클러스터링에 도움이 되지 못하기 때문이다. 초기
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에상승한 PU값이어느시점에서는정지하거나하락할

경우 이는 모델의 오버피팅을 암시하는 시점이라고 볼

수있고이지점이절단의적절한지점이된다고판단할

수 있다.

Ⅳ. 실험 및 결과

데이터 세트는 풍선[6]으로 구성된 데이터베이스이다.

원래는 4개의 데이터세트로 구성되어 있는데 그중 하나

인 small-yellow 데이터 세트가 실험을 위해 사용된다.

원래의데이터세트에는 16개의사례가포함되어있고각

각은 4개의 속성을 갖는다(color, size, act, age). 그리고

각사례는클래스레이블정보를갖고있다 (inflated). 이

데이터 세트로부터 얻어진 결론은 만일 color가 yellow

이고 size가 small이면 그풍선은 inflated (바람이찬 상

태)가된다. 그렇지않은경우는 deflated(바람이빠진상

태)가된다. 12개의 데이터(~ )를훈련세트로선발되

고클래스레이블을속성으로편입시켜클러스터링을시

행하였다. 12 데이터사례중 5개(~ )는 inflated 이고

나머지(~ )는 deflated이다.

1. PU에 의한 모델 구축

이 데이터세트에 COBWEB 알고리즘을 적용하여 그

림 3 a)와 같은 트리구조가 생성되었다. 각 노드의 좌측

상단에노드번호가부여되어있다. 박스내에는사례번

호와파티션유틸리티 점수가표기되어있다. 총 12개의

사례에 에서 까지식별자를부여하였다. 우선첫번

째 레벨에서는 3개의 그룹으로 분류되었음을 확인할 수

있다. 에서 까지는같은그룹인 inflated에속한것이

기때문에첫번째레벨에서중간노드에이들이몰려있

음을 볼 수 있다. 에서 에 이르는 데이터로 모여진

레벨 1의 중간 노드의 파티션 유틸리티 값이 0.590으로

그 좌우에 있는 노드의 파티션 유틸리티 값보다 상대적

으로높음을볼수있는데이는 deflated에속한 7개의데

이터가두개의그룹으로분리된것으로원인을돌릴수

있을것이다. 이둘을합친것보다는파티션유틸리티가

낫기때문에이들을분리한결과로귀결된것이다. 이는

모델의 단순성 원리가 적용된 단면을 보여 주고 있다고

할 수 있다.
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b) PU에 의해 절단된 결과

그림 3. 풍선데이터에 대한 클러스터링

Fig. 3. Clustering for balloon data

레벨 1의각노드는하위노드로확장이지속되는데 2,

6, 10번노드는 1개의사례로구성된노드로확장된다. 1

개의사례로구성된노드들의 PU값은급격히줄어든다.

PU 값을기준으로 볼때절단된 후의결과트리구조는

그림 3 b)와같게된다. 절단된노드는그리지않은노드

를포함하여총 11개가되어전체노드의 61%인절단율

을 보여준다.

4번노드를제외하면나머지 2개의노드는분리에의

해유틸리티값이개선되지못함을알수있다. 레벨 1에

서 좌측 2개의 노드의 파티션 유틸리티 값을 살펴보면

0.371과 0.590으로되어있다. 이값은그아래레벨로확

장될때하위노드의파티션유틸리티값은모두그부모

노드의값에비해낮음을확인할수 있다. 이 수치의 의

미는 파티션으로 분리하는 것 보다는 그들이 모여서 구

성된 노드가 보다 더 유용한 역할을 할 수 있을 것으로

보는것이다. 반대로 4번 노드는 두번째 레벨로 확장할

때 그 파티션 유틸리티 값이 상승하는 것을 볼 수 있어

이 노드는확장대상이된다. 확장된노드들에서 프론티

어 라인(점선)을 구성하게 된다.

2. 휴리스틱에 의한 모델의 간략화

리샘플링에 의한 사후 절단을 하든가 파티션 유틸리

티와같은기준함수를통해서사전절단이든지간략화된
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모델을구하기위해가능한모델을모두생산한후이중

에서 가장 좋은 모델을 선택하는 모델선택 방법도 연구

되고 있다[7][9][10]. 또는 여러 개의 모델을 결합하여 활용

하는 방법도 제시되기도 하였다[8]. 이와 같은 접근 방법

은 많은 계산 비용 때문에 제한적일 수밖에 없다. 보다

효과적인알고리즘으로데이터특성을미리파악하여보

다 안정적인 모델구조를생성해 내는 방법을제안한다.

풍선 예제를 통해 살펴보면 우선 데이터를 전처리하여

데이터 구조를파악한다. 그 구조란데이터속에존재하

고있는확률적분포를미리파악하는것으로일단이분

포를대표하는데이터일부로프로토타입모델을신속하

게구축한다. 이 모델을 기준으로데이터를배분하여 데

이터 처리 순서를 정한 후 모델을 구성해 나가면 좀 더

균형잡힌구조를유도해낼수있다(그림 4). 초기그룹

을안정적으로형성할수있는 seed를찾아이를통해트

리를구성하면균형잡힌트리구조를생성해낼수있게

된다.
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그림 4. 휴리스틱에 의한 트리 구조

Fig. 4. Tree structure by heuristic

그림 4의결과를보면레벨 1이프론티어라인을형성

한다. 레벨 1의 3개의 노드 이후에 확장되는 모든 하위

노드는 각각의 부모노드의 파티션 유틸리티 값에 비해

모두작은것을알수있다. 휴리스틱을추가하여생성된

트리구조는앞서서구해진트리구조와약간의차이를갖

게된다. 그이유는데이터를사전분석하여분포정보를

확인한 후 그 분포에 의거하여 데이터를 처리한 결과로

인한것이다. 첫번째레벨에서는 3개의노드로구성되어

있으나각노드의구성은중간노드만같고나머지두개

의노드에서는다른구성을갖는다. 두 번째레벨에서는

노드의수에서나노드의구성내용에있어서로다른구

성을갖는다. 여기서중요한차이를보여주고있는데 파

티션유틸리티에의해구성된프론티어라인이앞에서는

5개의 클러스터를 갖는 분류가 형성되었으나 여기서는

오로지 3개로 구성된 클러스터링이 형성되었다. 휴리스

틱과 파티션 유틸리티를 이용하여 보다 간략하고 균형

잡힌모델이구축된것을보여준것이다. 트리전체의파

티션유틸리티값은최상위노드인루트에서구해그값

을 비교할 수 있다. 파티션 유틸리티로 사후 절단을 한

트리의 전체 파티션 유틸리티는 0.418인 반면 휴리스틱

을 적용한 트리구조의 전체 파티션 유틸리티는 0.445로

좀더나은모델임을수치적으로증명하였다. 두트리모

델에 대한 비교는 표 1에 요약되었다.

구분 PU 휴리스틱

트리 구조 그림 3 b 그림 4

총 클러스터 수 5 3

트리 규모 (노드 수) 18 19

절단 후 트리 규모 (노드 수) 7 4

절단율 61% 79%

절단 후 트리 레벨 2 1

전체 파티션 유틸리티 0.418 0.445

표 1. 두 트리 모델의 비교 

Table 1. Comparisons of tree models

Ⅴ. 결 론

본 논문은 기계학습 분야에서 적용되는 기본 원리인

단순화원리의 의미와활용, 구현 방법에대해 조사하고

분석하였다. 모델을단순화하는전략으로파티션유틸리

티 함수를 이용하여 사전절단 과정을 거치면서 노드의

확장을제한함으로트리모델의무분별한확장을막았다.

이와 더불어 데이터 속에 포함되어 있는 확률분포를 활

용하여초기모델이균형잡히게구성될수있도록유도

하는 방안을 제안하여 균형 잡힌 최종 모델이 완성되도

록 시도되었다. 파티션 유틸리티를 통한 모델의 단순화

는기계학습의문제인오퍼피팅문제를해결하는하나의

방안으로활용될 수있음을보였다. 개선 효과를 판별하

기위해파티션유틸리티점수로모델의개선효과를보

였다.
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