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요  약

본 논문에서는 지도 학습 기반의 분류기 제안을 위해, 분류 데이터의 각 특징별 소속도를 결정하는 3가지 종류의 

퍼지 소속도 함수를 제안하였다. 또한 각 특징별 소속도들의 평균값을 이용하여 분류 결과를 도출하는 과정에 사용

되는 평균값 산출 기법을 단순 산술평균이 아닌 다양한 가중치를 활용한 가중치 평균을 이용함으로써 분류기 성능을 

향상시킬 수 있는 가능성을 제시하였다. 제안한 기법들의 실험을 위해 Iris, Ecoli, Yeast의 3가지 표준 데이터 세트를 

사용하였다. 실험 결과, 서로 다른 특성의 데이터 세트들에 대해서도 고르게 우수한 분류 성능이 얻어질 수 있음을 확

인하였고, 기존에 발표된 다른 기법들에 의한 해당 데이터 세트들의 분류 성능과 비교했을 때, 퍼지 소속도 함수의 개

선과 가중치 평균 기법의 개선을 통해 더욱 우수한 분류 성능이 가능함을 확인할 수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, to propose a classifier based on supervised learning, three types of fuzzy membership functions that 
determine the membership of each feature of classification data are proposed. In addition, the possibility of improving the 
classifier performance was suggested by using the average value calculation method used in the process of deriving the 
classification result using the average value of the membership degrees for each feature, not by using a simple arithmetic 
average, but by using a weighted average using various weights. To experiment with the proposed methods, three standard 
data sets were used: Iris, Ecoli, and Yeast. As a result of the experiment, it was confirmed that evenly excellent 
classification performance can be obtained for data sets of different characteristics. It was confirmed that better 
classification performance is possible through improvement of fuzzy membership functions and the weighted average 
methods.
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Ⅰ. 서  론

인공지능 기술이 발전함에 따라 다양한 형태의 빅데

이터들을 적절히 표현하는 것은 물론, 데이터의 특징에 

따라 자료를 분류하고 처리하기 위한 기술이 급격히 발

전하고 있다. 그 중에서도 머신러닝을 이용한 인식과 관

련된 기술들은 정보 검색, 데이터 분류, 데이터 분석 및 

가공 등을 처리하기 위한 널리 사용되고 있는 기술이다

[1]. 머신 러링 기법을 이용한 데이터 인식은 인간의 학

습 능력과 추론 능력을 인공적으로 프로그래밍하여 외

부 대상을 파악하는 능력, 나아가 자연어와 같은 문장까

지 이해하는 능력을 컴퓨터 프로그램으로 구현하는 인

공지능의 한 분야이다 . 특히 머신러닝은 생체인식, 음
성인식, 문자인식, 의료영상 분석, 진단시스템, 행동 패

턴 분석, 도면 인식, 예측 시스템 등에 활용되고 있으며, 
최근에는 군사, 보안 분야뿐만 아니라 비정보 기술도 포

함한 다양한 분야에서 활용되고 있다[2].
머신러닝 기법을 이용한 데이터 분류 기술에서 분류

의 정확성을 향상시키기 위해서는 데이터의 특성을 파

악하고, 그 특성에 따른 변별력이 높은 특징값을 추출하

는 것이 가장 중요한 요소이며, 그 다음으로 추출된 특

징값들을 하나의 값으로 통합, 비교하여 분류 결과를 도

출하기 위한 분류 기법을 결정하고 세부 요인들을 적절

히 구성하는 것이 요구된다[3]. 최근에 널리 연구되어 

활용되고 있는 분류 기법들로는 신경망(neural network)[4], 
SVM(support vector machine)[5], 퍼지 집합 이론(fuzzy 
set technique)[6], 베이스 이론(Bayes theory)[7] 등의 기

법들이 대표적이다.
이 논문에서는 지도 학습 기반의 머신러닝 기법을 이

용한 분류기를 설계함에 있어서, 분류 데이터의 각 특징

별 소속도(membership)를 결정하는 퍼지 소속도 함수

로 3가지 종류의 함수들을 제안하였다. 또한 각 특징별 

소속도들의 평균값을 이용하여 분류 결과를 도출하는 

과정에 사용되는 평균값 산출 기법을 단순 산술평균이 

아닌 다양한 가중치를 활용한 가중치 평균을 이용함으

로써 분류기 성능을 향상시킬 수 있는 가능성을 제시하

였다. 이를 위하여 특징값들 간의 관계를 파악할 수 있

는 다양한 통계적 정보들을 활용하였으며, 제안된 기법

들을 UCI(University of California, Irvine) 머신 러닝 저

장소(machine learning repository) 사이트[8]에서 제공

되는 표준 데이터들 중 Iris 데이터 세트, Ecoli 데이터 세

트, Yeast 데이터 세트의 3가지 데이터 세트를 이용하여 

실험하고 그 결과를 비교, 분석하였다. 
논문의 전체 구성은 다음과 같다. 2장에서 제안한 퍼

지 소속도 함수들에 대하여 설명하고 3장에서는 가중치 

평균에 사용되는 가중치들을 산출하기 위한 다양한 통

계적 기법에 대하여 설명한다. 4장에서는 제안 기법들

을 이용한 실험 및 분석 결과를 제시한 후 5장에서 결론

을 맺는다.

Ⅱ. 제안한 퍼지 소속도 함수

이 논문에서 제안하는 지도학습 기반의 분류기는 분

류를 위한 데이터들의 개별 차원 특징값들을 각각 1차
원 데이터로 보고 각 특징값에 따른 클래스 소속 정도를 

퍼지 소속도 함수[9]에 의해 결정한 후, 모든 소속 정도

를 다양한 가중치를 사용한 가중치 평균에 의해 최종 클

래스를 결정하는 방식의 분류기이다. 따라서 어떠한 퍼

지 소속도 함수를 사용하는가, 어떠한 가중치를 사용하

는가에 따라 성능이 달라진다.
먼저 2장에서는 이 논문에서 제안한 퍼지 소속도 함

수의 세가지 종류를 제안하며 그 3가지는 다음의 그림 1
부터 그림 3까지와 같다.

Fig. 1 Proposed fuzzy membership function #1

첫 번째 제안한 퍼지 소속도 함수는 그림 1과 같이 삼

각형 모양으로 학습 데이터에 대한 각 클래스의 차원별 

특징값들의 평균값을 꼭지점으로 설정하고, 임의의 기

울기(좌우 동일)를 선정하여 생성한 퍼지 소속도 함수

이다. 이 경우에는 분산이나 다른 데이터의 특성을 반영

하지 않고 오로지 한 차원의 학습 데이터들의 1차원 평
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균값을 해당 데이터의 발생 중심으로 가정하고 양쪽으

로 펼쳐지는 데이터 값들의 밀도나 분산 등을 전혀 고려

하지 않는다. 이러한 방식으로 퍼지 소속도 함수를 제안

한 배경에는 가증에는 실제 발생된 학습 데이터의 평균

에 가장 가까울수록 그 클래스에 소속될 가능성이 가장 

높을 것이라는 가정을 포함하고 있다.

Fig. 2 Proposed fuzzy membership function #2

두 번째 제안한 퍼지 소속도 함수는 그림 2와 같이 사

다리꼴로 학습 데이터에 대한 각 클래스의 각 차원별 특

징값들의 최소값, 최대값 구간은 모두 소속도 1.0으로 

설정하고 임의의 기울기(좌우 동일)를 선정하여 생성한 

퍼지 소속도 함수이다. 이 퍼지 소속도 함수는 학습 데

이터들의 실제 발생이 이루어지는 전 구간 내에는 테스

트 데이터들이 모두 존재할 수 있다는 가정하에 모두 동

일한 1.0의 소속도를 가지도록 하며, 혹시라도 그 범위

를 벗어나서 나타나게 되는 테스트 데이터의 특이한 값

들이라도 어느 정도의 소속도는 가지는 것이 합리적일 

것이라는 가정하에 제안한 퍼지 소속도 함수이다.
세 번째 제안한 퍼지 소속도 함수는 그림 3과 같이 삼

각형 함수로 꼭지점은 각 클래스의 특징값들의 평균 값

을 사용하지만 좌우 기울기를 갖는 함수 부분이 그림 1
처럼 임의로 정한 좌우 대칭의 일정한 기울기가 아니고, 
학습 데이터의 최소값, 최대값에 해당하는 곳의 소속도

를 일정한 0.x로 사전에 정의된 값을 갖도록 기울기를 

설정한 퍼지 소속도 함수이다. 세 번째로 제안한 이 방

식의 퍼지 소속도 함수는 첫 번째 제안한 방식의 특징과 

두 번째 제안한 방식의 특징을 함께 사용하여 제안한 함

수 형태로, 학습 데이터의 평균에 가까울수록 그 클래스

에 속할 가능성이 높을 것이라는 합리적 가정하에 실제 

학습 데이터의 좌우 분포 형태가 대칭적으로 분포하지 

않는 경우 데이터의 좌우 분포에 따른 서로 다른 소속도

를 할당할 수 있을 것이라는 점에서 성능 향상을 기대할 

수 있는 퍼지 소속도 함수로 판단된다.

Fig. 3 Proposed fuzzy membership function #3

Ⅲ. 제안한 가중치 설정 기법

이 논문에서는 지도학습 기반의 분류기를 설계하기 

위하여 2장에서는 각 클래스의 차원별 특징값에 대한 

소속 정도를 산출하기 위한 퍼지 소속도 함수들에 대하

여 살펴보았다. 3장에서는 그러한 퍼지 소속도 함수에 

의해 산출된 각 소속도 값들의 가중치 평균값을 도출하

여 클래스별 가중치 평균값들을 비교하여 가장 높은 값

을 갖는 클래스가 소속 클래스가 되도록 하는 방식의 분

류기를 위해 제안한 가중치 설정 기법들에 대하여 설명

한다. 
특징값들의 통계적 분포를 이용하여 가중치(weight)

를 합리적으로 산출하기 위한 기법을 제안하기 위하여 

특징값들의 분포에 따른 다양한 경우들을 고려하였다

[10]. 첫 번째로 고려한 경우는 학습 데이터의 클래스 별

로 추출될 수 있는 대표 특징값 간격이 일정하나 그 간

격이 달라지는 경우이다. 이 경우에 대표 특징값 간격의 

변화에 따른 공통점과 차이점들을 분석하여 가중치를 

결정하는데 변별적인 요인이 있을지를 판단하였다. 
두 번째로 고려한 경우는 학습 데이터의 클래스들 간

의 특징값 간격이 특징값들을 정렬하였다고 가정할 때 

간격이 모두 같은 것과 하나 차이가 나는 것, 2개 차이가 

나는 것 등 차이의 종류와 개수가 달라는 모든 경우를 

예상하여, 그 변화에 따른 공통점과 차이점을 분석하여 

새로운 가중치 도출을 위해 활용하였다. 
첫 번째로 고려한 경우에 대해서는, 학습 데이터의 각 
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클래스 간의 간격이 일정하므로 간격이 크면 클수록 변

별력이 우수한 것으로 판단할 수 있으며, 이러한 특징을 

고려하였을 때 특징값들의 상호 간격이 큰 특징값의 요

소가 높은 가중치를 산출할 수 있도록 하는 통계적 척도

를 제안할 필요가 있다. 또한 두 번째로 고려한 경우에 

대해서는, 학습 데이터의 각 특징값들의 클래스 간 상호 

간격이 변하는 경우이므로 각 특징값들의 상호 간격이 

넓으면서도 그 분포가 고르게 나타나는 경우 분류 대상

의 학습 데이터나 테스트 데이터의 클래스 소속도 간 변

별력이 높아져서 분류 성능을 향상 시키는 것에 우수한 

요소로 작용할 수 있으므로, 상호 간격이 넓으면서 고른 

특징값 벡터가 더 높은 가중치를 갖도록 하는 통계적 척

도를 제안하여 비교, 실험을 할 필요가 있을 것으로 판

단한다.
따라서 이 논문에서는 학습 데이터들의 벡터 요소별 

대표 특징값들의 분포를 이상의 2가지 측면에서 분석하

여, 분류 성능을 높일 수 있을 것으로 판단되는 가중치

를 생성하기 위하여 통계적 기본 척도를 4가지 고안하

였으며 이 4가지는 다음과 같다.
첫 번째 고안한 통계적 기본 척도로는 식 (1)과 같이 

학습 데이터 클래스의 각 특징값들의 분산()을 제안하

였다. 이는 대표 특징값들의 상호 간격이 넓음을 의미하

는 분산이 크게 나타날수록 우수한 변별력을 가질 수 있

는 것으로 기존 연구[11]에서 밝혀진 바 있어 가중치로 

사용하기에 적절한 것으로 판단하였다.

  


  




 (1)

이 수식에서 는 클래스 개수이며 는 특징값 벡터의 

차수를 나타낸다. 또한 값들은 각 클래스별 특징값으

로서 를 기준으로 오름차순으로 정렬되어 수식에 적용

된다.
두 번째 고안한 통계적 기본 척도로는 식 (2)과 같이 

학습 데이터 클래스의 각 특징값들 간에 발생하는 차이

들의 평균값()을 제안하였다. 이는 앞에서 설명한 

첫 번째 고려한 데이터 분포를 분석하여 나온 것으로, 
우수한 변별력을 가질 수 있는 형태의 특징값 분포의 경

우에 더욱 높은 값을 가지는 특성이 있으므로 가중치로 

사용하기에 적절한 것으로 판단하였다.

 


  



 (2)

세 번째 고안한 통계적 기본 척도로는 식 (3)와 같이 

학습 데이터 클래스의 각 특징값들 간 차이값들의 분산

()을 제안하였다. 이는 앞에서 설명한 두 번째 고려한 

데이터 분포를 분석하여 나온 것으로, 우수한 변별력을 

가질 수 있는 형태의 특징값 분포에 따라 비례하는 결과

를 얻을 수 있었기 때문에 가중치로 사용하기에 적절하

다고 판단하였다.

 


  




 (3)

마지막으로 고안한 통계적 기본 척도는 학습 데이터 

클래스의 각 특징값들의 분산을 가장 큰 특징값 차이로 

나눈 값()을 제안하였다. 이는 앞에서 설명한 첫 

번째, 두 번째 경우를 모두 고려한 것으로, 우수한 변별

력을 가질 수 있는 형태의 특징값 분포가 복합적으로 나

타날 경우에 더욱 높은 수치를 얻을 수 있다는 판단에 

따라 기본 통계적 가중치 산출식으로 사용하였다.

 





  






(4)

여기서     

이 논문에서는 이상의 4가지 통계적 기본 척도를 도

출한 후 지도학습 기반의 분류기 설계에 적합한 가중치

를 각 척도 개념을 활용하여 다음과 같은 4가지 종류의

가중치 설정 기법을 제안하였다.

①  
② + 
③ + (1 - )
④ 

또한 제안한 가중치들의 효용성을 판단하기 위해 기

존에 널리 사용되는 산술평균식을 함께 실험에 사용하

였다. 

⑤Arithmetic average
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Ⅳ. 실험 및 결과 고찰

2장에서 제안한 3가지 형태의 퍼지 소속도 함수와 3
장에서 제안한 4가지 가중치 설정 기법과 산술평균식을 

포함한 5가지 기법을 조합하여 모두 15가지 경우를 이

용하여 Iris, Ecoli, Yeast의 3가지 표준 데이터 세트들에 

대한 분류 실험을 진행하였다. 모든 실험에 대하여 분류 

정확도는 5-fold cross validation 기법[12]을 이용하여 

산출하였다.
첫 번째 실험에 사용한 표준 데이터 세트는 Iris 데이

터 세트이다. Iris 데이터 세트를 이용하여 15가지 경우

에 대하여 실험한 결과는 표 1과 같다. 이하 모든 결과 

표에서 W로 표시된 가로축은 제안한 4가지 가중치 설

정 기법과 산술 평균식을 순서대로 나타낸 것이며, F로 

표시된 세로축은 제안한 3가지 퍼지 소속도 함수의 종

류를 순서대로 나타낸다. 또한 모든 정확도의 단위는 %
이다.

W
F ① ② ③ ④ ⑤ Avg.

① 96.67 96.00 94.67 96.00 91.33 94.93

② 94.00 94.00 93.33 94.00 93.33 93.73

③ 96.00 96.00 96.00 95.33 96.00 95.87

Avg. 95.56 95.33 94.67 95.11 93.55 94.84

Table. 1 Classification Accuracy for Iris dataset

두 번째 실험에 사용한 표준 데이터 세트는 Ecoli 데
이터 세트이다. Ecoli 데이터 세트를 이용하여 15가지 

경우에 대하여 실험한 결과는 표 2와 같다. 

W
F ① ② ③ ④ ⑤ Avg.

① 84.92 85.23 85.23 82.46 85.23 84.61

② 75.38 75.38 75.38 75.38 75.38 75.38

③ 80.00 80.31 81.54 78.46 80.92 80.25

Avg. 80.10 80.31 80.72 78.77 80.51 80.08

Table. 2 Classification Accuracy for Ecoli dataset

세 번째 실험에 사용한 표준 데이터 세트는 Yeast 데
이터 세트이다. Yeast 데이터 세트를 이용하여 15가지 

경우에 대하여 실험한 결과는 표 3과 같다. 

W
F ① ② ③ ④ ⑤ Avg.

① 46.67 47.14 48.82 31.25 48.75 44.53

② 36.09 36.09 35.96 36.16 36.03 36.07

③ 40.13 40.40 39.40 36.70 39.39 39.20

Avg. 40.96 41.21 41.39 34.70 41.39 39.93

Table. 3 Classification Accuracy for Yeast dataset

이상의 실험 결과에서 알 수 있듯이 Iris 데이터 세트에 

대한 15가지 경우에서 최고 정확도(accuracy)는 96.67%
이며 최저 정확도 91.33%로 나타났다. Ecoli 데이터세

트에 대한 15가지 경우에서는 최고 정확도(accuracy)는 

85.23%이며 최저 정확도 75.38%로 나타났다. 마지막으

로 Yeast 데이터세트에 대한 15가지 경우에서는 최고 

정확도(accuracy)는 48.82%이며 최저 정확도 31.25%로 

나타남을 알 수 있었다.
기존 연구에서 다양한 분류기를 이용하여 Iris 데이터 

세트, Ecoli 데이터 세트, Yeast 데이터 세트를 이용하여 

실험한 논문이나 실험 결과로 공개되어 있는 각 기법별 

분류 성능은 표 4, 표 5, 표 6과 같다.

Iris dataset J48 CART Bayes Net Naive Bayes

Accuracy 96.0 95.3 92.7 96.0

Table. 4 Classification Accuracy for Iris dataset by other 
classification methods[13]

Ecoli
dataset SVM Naive 

Bayes
Decision 

Tree
1-layer 

NN
3-layer 

NN

Accuracy 72.1 76.0 81.4 76.0 91.2

Table. 5 Classification Accuracy for Ecoli dataset by 
other classification methods[14]

Yeast
dataset k-NN SVM C4,5 Ripper BayesN

et

Accuracy 51.0 51.1 42.8 46.3 45.0

Table. 6 Classification Accuracy for Yeast dataset by 
other classification methods[15]

기존의 연구 결과에서 발표된 Iris 데이터 세트에 대

한 분류 정확도의 최고치가 96.0%였음을 감안하면 제

안한 기법에 의한 최고 정확도가 더욱 높게 나타나 제안 

기법의 의의를 충분히 파악할 수 있었다. 또한 Ecoli 데
이터 세트의 경우에는 기존 연구 결과에서 발표된 결과
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들 중 가장 높은 정확도인 91.2%를 제외한 나머지 4가
지 기법보다 더욱 높은 정확도를 보여 실용적인 측면에

서 충분한 가능성을 보였다고 판단한다. Yeast 데이터 

세트의 경우에는 기존 연구 결과들 중 2가지 기법이 제

안한 기법의 최고 정확도보다 높았고, 나머지 3가지 기

법들의 정확도는 제안한 기법의 최고 정확도보다 낮게 

나타나 실용적인 분류기로서의 가능성을 충분히 가지

고 있는 것으로 판단된다. 
전체적으로 결과 분석 내용을 종합해 보면, 기존에 널

리 사용되고 있는 다양한 분류 기법들은 데이터 세트의 

종류 및 특성에 따라 분류 성능이 크게 달라짐을 볼 수 

있었는데, 이 논문에서 제안한 지도 학습 기반의 분류 

알고리즘은 서로 다른 특성을 갖는 데이터 세트들에 대

해서도 현재까지 가능한 것으로 밝혀진 각각의 최고 분

류 정확도에 근접하는 결과를 얻었기 때문에, 추가적인 

개선이 이루어질 경우, 더욱 우수한 성능을 보일 수 있

을 것이라는 점에서 의의가 큰 연구 결과로 생각한다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 분류 데이터의 각 특징별 소속도를 결

정하는 퍼지 소속도 함수로 3가지 종류의 함수들을 제

안하였고, 각 특징별 소속도들의 평균값을 이용하여 분

류 결과를 도출하는 과정에 사용되는 평균값 산출 기법

을 단순 산술평균이 아닌 다양한 가중치를 활용한 가중

치 평균을 이용한 지도 학습 기반의 분류 알고리즘을 제

안하였다. 제안한 기법들의 실험을 위해서는 UCI 머신 

러닝 데이터 저장소에서 제공되는 표준 데이터들 중 Iris 
데이터 세트, Ecoli 데이터 세트, Yeast 데이터 세트의 3
가지 데이터 세트를 사용하였다. 실험 결과, 서로 다른 

형태의 퍼지 소속도 함수와 가중치 평균 기법을 이용함

으로써 데이터 특성에 관계없이 일관성 있는 분류 성능

을 얻을 수 있음을 보였고, 기존에 발표된 다른 기법들

에 의한 해당 데이터 세트들의 분류 성능과 비교했을 때

에도 퍼지 소속도 함수들의 개선과 가중치 평균 기법들

의 개선을 통해 더욱 향상된 분류 성능을 달성할 수 있

을 것임을 확인할 수 있었다.
향후 연구 과제로는 퍼지 소속도 함수 모양을 설정함

에 있어서 데이터의 분포 특성 형태를 반영한 소속도 함

수를 도출하기 위한 기법 제안이 필요하며, 또한 클래스 

간의 데이터 개수 차이를 이용한 사전 데이터 분포 확률 

개념을 가중치 설정에 도입하여 더욱 개선된 분류 알고

리즘 개발이 필요할 것으로 예상한다.
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