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요 약  

 
NB는 클래스에 대한 변수 간의 상호 독립성을 가정하는 단순한 구조를 취하기 때문에 

데이터에 내재한 변수 간의 복잡한 상호 의존성을 반영하기에 한계가 있다. 본 논문에서는 

변수 간의 상호 의존성을 보다 세밀하게 반영할 수 있는 two-dependence augmented 

weighted naïve Bayes(TDAWM)을 제안한다. TDAWN은 NB를 기반으로 하되 한 변수 노드가 

최대 두 개의 다른 노드에 대한 연결을 가질 수 있도록 허용하고, 각 변수에 변수와 클래스, 

변수 사이의 상호정보를 활용한 가중치를 적용하였다. 다양한 데이터에 대한 테스트 결과 

TDAWN이 기존의 NB 계열 분류기들에 비해 개선된 성능을 보임을 검증하였다. 

 

Ⅰ. 서론  

나이브 베이즈(naïve Bayes, NB) 분류기는 변수 간의 

상호 독립성을 가정하고 있지만, 그러한 조건이 만족되지 

않는 데이터에도 우수한 성능을 보인다. [1-2] NB의 

성능을 개선하는 방법으로는 각 변수에 서로 다른 

가중치를 적용하는 weighted NB(WNB)[3-4], 변수마다 

최대 하나의 엣지를 다른 변수 방향으로 연결하는 tree-

augmented NB(TAN)[5], 변수 중 하나를 다른 변수들과 

모두 연결하는 최상위 부모(super parent)로 설정하고 

최상위 부모가 다른 여러 모델들의 앙상블을 취하는 

averaged one-dependence estimator(AODE)[6] 등이 

있다. WNB는 NB의 구조를 그대로 유지하기 때문에 

모델의 표현력 증대에 제한적인 면이 있고, TAN은 변수 

간 연결이 하나로 제한되어 복잡한 상호의존성을 

담아내는 데 한계가 있으며, AODE는 앙상블 방법이기 

때문에 변수가 많을 경우 모델의 복잡도가 지나치게 

증가하여 최적화에 어려움이 있다는 단점이 있다. 

본 논문에서는 데이터에 내재한 변수 간의 복잡한 

상호 의존성을 보다 효과적으로 반영하기 위해 NB를 

기반으로 하여 한 변수로부터 다른 변수로 향하는 

연결을 최대 두 개만 허용하고, 변수마다 

상호정보(mutual information) 기반의 가중치를 적용하여 

모델의 복잡도가 크게 증가하지 않으면서도 예측 성능이 

우수한 two-dependence augmented weighted 

NB(TDAWN) 분류기를 제안한다. 

 

Ⅱ. 제안 방법 

본 논문에서 제안하는 TDAWN은 클래스에 대한 변수 

간의 상호 독립성을 가정한 NB의 구조를 그 출발점으로 

한다. 여기에 변수 간의 의존적 관계를 반영하기 위해 각 

변수 사이의 연결을 허용하는 방식으로 구조적 확장을 

수행하고, 이후 각 변수에 변수 간 상호 정보 기반의 

가중치를 적용함으로써 모델의 표현력을 개선한다. 

구조적 확장은 hill-climbing 기법을 통해 모델의 

데이터에 대한 표현력을 계량화한 Bayesian-Dirichlet 

equivalent uniform(BDeu) 지표를 최대화함으로써 

이루어진다. 이때 클래스를 제외한 변수 간의 연결에 

대해서만 최적화를 진행하며, 보다 효율적인 최적화를 

위해 변수 간 연결을 최대 두개까지 허용하여 계산 

복잡도를 𝑂(𝑛2)로 제한한다[7]. 

 구조 학습 후 두 변수 사이의 상호정보를 기반으로 

하여 각 변수의 가중치를 계산한다. 가중치는 하나의 

변수가 클래스 변수에 대해 가지는 관련도(relevance)와 

나머지 변수들에 대해 가지는 중복도(redundancy)를 

계량화한 후, 관련도를 최대화하고 중복도를 최소화하는 

minimum-redundancy-maximum-relevance(mRMR) 

방식을 기반으로 추출한다[8]. 𝑖번째 변수를 𝑋𝑖라고 할 

때, 𝑋𝑖의 가중치 𝑤𝑖는 아래와 같이 구할 수 있다. 

 
𝑤𝑖 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒 − 𝑟𝑒𝑑𝑢𝑛𝑑𝑎𝑛𝑐𝑦) 

= 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝐷(𝑋𝑖) − 𝑅(𝑋𝑖)) 
 

여기서 𝐷(𝑋𝑖) 는 𝑋𝑖 와 클래스 변수와의 상호정보를, 

𝑅(𝑋𝑖) 는 𝑋𝑖 와 다른 변수들과의 평균적인 상호정보를 

나타내며 두 항은 모두 정규화된 값을 취한다. 

Ⅲ. 실험 및 분석 

이제 제안한 방법에 따라 구현된 TDAWN 분류기의 

성능을 검증하고 기존의 모델과 비교해보고자 한다. 

학습과 검증을 위해 UCI ML Repository [9]에서 다섯 

개의 데이터셋을 선정하였으며, 데이터셋에 대한 정보를 

표 1에 요약하였다. 



 

Name Features  Instances Classes 

Cardiotocography 21 2126 3 

Robot-24 24 5456 4 

Satellite 36 6435 6 

Splice 60 3190 3 

Mice 77 1080 8 

 

표 1. 실험 데이터셋 

 

테스트마다 데이터셋을 임의로 75%의 학습 데이터와 

25%의 검증 데이터로 나누었고, 이 과정을 5회 반복한 

후 평균을 취하여 예측 결과를 도출하였다. TDAWN의 

분류 예측 정확도를 표 2에 정리하였는데, 성능의 

비교를 위해 NB, TAN, TDAN, WNB의 결과를 함께 

명시하였다. TDAN은 TDAWN에서 가중치를 적용하지 

않은 모델을 의미한다. 

 

 NB TAN TDAN WNB TDAWN 

Cardiotocography 83.20 88.12 89.06 85.19 89.66 

Robot-24 82.92 90.37 92.17 86.06 93.58 

Satellite 80.72 87.31 87.76 80.82 88.14 

Splice 95.31 94.96 95.19 96.02 96.89 

Mice 80.81 87.85 95.93 83.93 96.44 

 

표 2. 성능비교표 

 

검증 결과로부터 본 논문에서 제안한 TDAWN이 비교 

알고리즘들에 비해 향상된 예측 성능을 가짐을 알 수 

있다. 이러한 성능의 향상은 일차적으로 TDAWN이 

기존의 NB나 TAN에 비해 확장된 구조적 복잡성을 통해 

변수 간의 의존성을 보다 세밀하기 반영하기 때문이다. 

이에 더하여 변수 가중치를 통해 변수와 클래스 및 변수 

사이의 상관관계가 반영되기 때문에 보다 높은 예측 

성능을 도출할 수 있다. 

이외에도 TDAWN은 구조 학습과 변수 가중치 방법을 

개별적으로 적용할 때보다 안정적인 성능 개선이 

가능하다. 표 2의 Satellite 데이터에 대한 성능을 보면 

구조 학습 방법은 효과적으로 NB의 성능을 개선하지만 

변수 가중치 방법은 효과가 미미하다. 반대로 Splice 

데이터에서는 변수 가중치 방법은 효과적인 반면 구조 

학습 방법은 오히려 약간의 성능 하락을 가져온다. 이에 

반해 TDAWN은 모든 데이터에서 효과적으로 NB의 

예측 성능을 개선할 수 있다. 

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 데이터셋에 내재한 복잡한 상호관계를 

반영할 수 있는 개선된 NB 모델인 TDAWN을 제안하고 

UCI 데이터셋에 대해 예측 성능의 우수성을 검증하였다. 

TDAWN은 한 변수로부터 다른 변수로 향하는 연결을 

최대 두 개까지 허용하고, 상호정보에 기반한 변수 

가중치를 적용하여 모델이 담아낼 수 있는 확률분포의 

복잡도를 증가시켰다. 구현 결과, 기존의 NB 계열의 

모델들에 비해 우수한 분류 성능을 달성하여 본 논문의 

접근 방법이 효과적임을 입증하였다. 

TDAWN은 변수 노드와 노드 간의 연결을 직접적으로 

확인할 수 있는 투명한 모델(white-box model)로서 

결과에 대한 해석이 용이하여 설명 가능한 

모델(explainable AI)로 활용될 수 있다. 또한 구조적인 

확장과 가중치의 부여가 명확한 규칙에 기반하고 

있으므로 변수 환경이 변화하는 동적인 환경에서 학습 

모델을 점진적으로 성장시킬 수 있는 가능성도 내포하고 

있어 폭넓은 응용이 기대할 수 있다. 
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