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Abstract

There are many studies related to imbalanced data in which the class distribution is highly skewed. To

address the problem of imbalanced data, previous studies deal with resampling techniques which correct the

skewness of the class distribution in each sampled subset by using under-sampling, over-sampling or hybrid-

sampling such as SMOTE. Ensemble methods have also alleviated the problem of class imbalanced data.

In this paper, we compare around a dozen algorithms that combine the ensemble methods and resampling

techniques based on simulated data sets generated by the Backbone model, which can handle the imbalance

rate. The results on various real imbalanced data sets are also presented to compare the effectiveness

of algorithms. As a result, we highly recommend the resampling technique combining ensemble methods

for imbalanced data in which the proportion of the minority class is less than 10%. We also find that each

ensemble method has a well-matched sampling technique. The algorithms which combine bagging or random

forest ensembles with random undersampling tend to perform well; however, the boosting ensemble appears

to perform better with over-sampling. All ensemble methods combined with SMOTE outperform in most

situations.
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1. 서론

데이터마이닝의 기본적인 분석주제 중 하나는 분류(classification)이다. 분류에서 어려운 문제 중 하나

는 목표변수의 클래스들 중 한 클래스의 크기가 다른 경우보다 압도적으로 크거나 혹은 매우 작은 경

우에 발생하는 불균형 문제이다. 예를 들어, 신용카드 회사에서 범주형 목표변수를 카드사용의 사기여

부라고 할 때, 일정기간 동안 신용카드 전체 사용건수들 중 비정상적으로 사용된 경우는 매우 희박하

고, 정상적으로 사용된 경우가 대부분이다. 또 제조업에서 목표변수를 제품의 불량여부라고 한다면, 회

사에서 생산된 제품들은 대부분 양품으로 불량품은 그 비율이 매우 작게 된다. 희귀질병에 대한 진단
을 위해 분류모형을 적합할 경우에도 목표변수의 불균형 문제는 발생하게 된다. 일반적으로 분류모형은

단순히 다수의 집단으로 예측하는 단순규칙(naive rule)보다 더 나은 예측결과를 제공해야 하는데, 이

들 예제와 같은 불균형 데이터에서는 단순규칙도 정확도가 매우 높게 나타나 단순규칙보다 성능이 좋은
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분류모형을 찾는 것이 쉬운 문제가 아니다. 이처럼 많은 응용분야에서 접할 수 있는 데이터의 불균형
문제는 최근에 학자들의 많은 관심을 받아왔고 이에 관한 많은 연구가 있어왔다 (Yangrhk Wu, 2006;

Zhu와 Song, 2010; Khreich 등, 2010; Mazurowski 등, 2008; Kubat 등, 1998; Hur와 Kim, 2007;

Kim과 Park, 2012). Galar 등 (2012)은 목표변수의 불균형을 어떻게 다루었는지에 따라 기존의 연구
결과들을 크게 세 가지로 분류하였다. 첫째는 기존의 알고리즘을 수정하거나 새롭게 제안하는 방식이

고 (Zadrozny와 Elkan, 2001; Wu와 Chang, 2005), 둘째로는 목표변수의 불균형을 균형을 맞출 수 있
도록 데이터의 전처리과정을 고려하는 방법 (Batista 등, 2004; Chawla 등, 2002, 2004; Oh와 Zhang,

2001)을 소개하였다. 마지막으로 목표변수의 오분류비용을 계산하여 알고리즘과 데이터의 전처리과정

을 함께 고려하는 방법 (Chawla 등, 2008; Kim과 Jeong, 2004; Freitas 등, 2007)이 있다. 이러한 방

법들 외에도 분류기법들의 앙상블을 사용하는 방법들이 사용되어 왔는데, 앙상블이란 주어진 자료로부

터 여러 개의 분류모형을 만든 후 이러한 분류모형들을 결합하여 최종 분류모형을 만드는 것으로 분류

모형의 정확성을 높이도록 고안된 방법이다. 그런데 불균형 데이터에 적용된 경우는 목표변수의 균형
을 맞추도록 데이터의 전처리 과정과 함께 앙상블 기법을 사용한 경우에서 분류모형이 효과적으로 적합

된다는 사실이 알려져 있다 (Chawla 등, 2003; Seiffert 등, 2010; Liu 등, 2009; Kang과 Cho, 2006).

일반적으로 알고리즘과 오분류 비용관점에서 불균형 데이터를 다룬 경우에는 분류모형이 데이터의 특수
성이나 문제의 특성에 의존하는 반면에, 목표변수의 균형을 맞추기 위해 데이터를 전처리하거나 앙상블
기법을 적용하는 방식은 분류모형과는 독립적으로 사용될 수 있기 때문에 이들 접근법이 불균형 문제에
훨씬 더 다양하게 적용될 수 있다. 이에 본 논문에서는 불균형데이터를 맞추기 위해 데이터 전처리과정
을 크게 과소표집(under sampling), 과대표집(over sampling), 그리고 과소표집과 과대표집을 모두 고
려한 하이브리드 표집(hybrid sampling)으로 나누고, 각각에 러프리 밸런스드 배깅(roughly balanced

bagging) (Hido 등, 2009), 배깅(bagging), 부스팅(boosting) 그리고랜덤포리스트(random forest) 등

의 대표적인 앙상블 기법을 모두 적용하여 그 성능을 비교검토하고자 한다. Kim과 Jeong (2004)은 과

소표집과 과대표집을 이용한 데이터의 전처리와 부스팅을 결합하여 그 성능을 비교평가하였는데, 본 논

문에서는 과소표집과 과대표집을 결합한 하이브리드 표집방법을 추가하고, 대표적인 앙상블 방법을 모

두 활용한 모형들을 사용하여 불균형 자료에 대한 분류성능을 비교평가하고자 한다. 앙상블 기법의 예

측모형으로는 CART (Breiman, 1984)를 사용한다. 또한 시뮬레이션을 통해 이들 모형의 성능을 비교
평가하기 위해 척추모형(Backbone model, Nathalie와 Shaju (2002))을 사용하였다. 이 모형은 불균
형 정도를 조절하여 데이터를 발생할 수 있어, 불균형 정도에 따라 모형을 비교평가 하기에 효율적이
다. 시뮬레이션을 통하여 데이터 전처리의 효과가 어떤 불균형 정도에서 효과적인지도 함께 살펴보고자
한다. 마지막으로, UCI repository (Newman 등, 1998)와 NASA Metrics Data Program (Sayyad와

Menzies, 2005)에서 구한 실제 불균형 데이터에 여러 모형들을 적용해 봄으로써 불균형 자료에 대하여
분류성능을높을수있는모형이무엇인지알아보기로한다.

2. 불균형 데이터에서의 성능평가

이 절에서는 불균형 데이터에 대한 여러 모형들을 비교평가하기 위해 가장 대표적인 평가 기준 4가지를

간단히소개하기로한다. 우선 Table 2.1은분류모형에대한정오분류표를나타낸것이다.

Table 2.1에나타난결과로부터다음과같은 4가지의분류기준을정의할수있다.

• AUC: ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡선은 분류기준의 변화에 따라 x축에는 1-특이

도(가짜 양성률) y축에는 민감도(진짜 양성률)을 나타낸 것으로 이 곡선의 아래 영역을 AUC(Area

Under Curve)로 정의한다. 이 영역이 넓을수록 분류결과가 좋다는 것을 나타낸다 (Huang과 Ling,
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Table 2.1. The confusion matrix of a classification model

Actual Class
Predicted Class

Minority(Positive) Majority(Negative)

Minority(Positive) a (= True Positive) b (= False Negative)

Majority(negaitive) c (= False Positive) d (= True Negative)

2005). Table 2.1의정오분류표로부터다음과같이정의한다.

AUC =
1

2

(
1 +

a

a+ b
− c

c+ d

)
.

• ACC: 정확도(Accuracy)는 분류모형의 성능을 평가할 때 가장 대표적으로 사용되는 평가 기준이다.

이 기준은 분류모형의 정확성과 부정확성을 동시에 살펴 볼 수가 있다. 정확도에 대한 정의는 다음과

같다.

ACC =
a+ d

a+ b+ c+ d
.

• F -measure: 이 값은 소수집단을 분류하는 데에 있어서 실제 소수집단을 모형에 의해 소수로 분류할

확률, 즉 민감도(sensitivity) (= a/(a + b))와 소수로 분류한 사람 중 실제로 소수집단에 속할 확률,

즉양성예측도(positivie predictive value) (= a/a+ c)의조화평균으로정의된다. 따라서이값이클

수록 소수집단에 대한 분류모형의 성능이 높다는 것을 나타낸다. 이 둘의 조화평균을 간단히 정리하
면다음과같다.

F -measure = 2 · 민감도×양성예측도
민감도+양성예측도

=
2a

2a+ b+ c
.

• G-mean: Kubat와 Matwin (1997)이 제안한 이 값은 민감도와 특이도의 기하평균(geometric

mean)으로 계산된다. 따라서 다수집단이 정확하게 분류되었지만 소수집단에 대한 예측력이 낮다

면 이들의 기하평균값인 G-mean 값은 낮게 된다. 즉, 소수집단의 정분류율이 좋을수록 G-mean 값

도높아지는경향이있다. 이값의정의는다음과같다.

G-mean =

√
a

a+ b
× d

c+ d
.

본 논문에서는 시뮬레이션 데이터와 실제 데이터 모두 훈련용 데이터와 평가용 데이터의 비를 7 : 3으로

분할 후, 이들 지표값을 계산하기 위해 평가용 데이터를 사용하며 이를 100번 반복 수행하여 결과를 분

석하기로한다.

3. 불균형 데이터의 전처리 과정 및 앙상블 기법

불균형 데이터에 대한 재표집(resampling) 방법은 여러 가지 방법이 있는데 다수집단에서 단순임의추

출방법을 사용하여 소수집단과의 비율을 조정하는 과소표집 방법 (Ling과 Li, 1998), 소수집단을 반

복추출하여 다수집단과의 비율을 조정하는 과대표집 방법 (Kubat와 Matwin, 1997), 그리고 이들 두
개의 표집 방법을 결합(hybrid-sampling)하여 분류성능을 높이려는 방법 등이 있다. 대표적인 예로

Chawla 등 (2002)에 의하여 연구된 SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Technique)가 있다.

SMOTE는 소수집단을 단순임의추출하여 복제를 하는 것이 아니라, 소수집단 개체의 최근접 이웃(k-
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Nearest Neighbors) k개 중에서 임의로 추출하는 방법이다. 본 논문에서는 데이터 재표집 방법을 사용

할 때 과소표집법은 다수집단을 소수집단의 수에 맞게 추출하여 그 비율을 1 : 1로, 과대표집법은 소수집

단을 추출하여 다수집단의 수에 맞게 그 비율을 1 : 1로, SMOTE 방법은 소수집단의 수를 2배로 과대표

집후다수집단을과대표집된소수집단의수에맞게추출하여그비율을 1 : 1로조정하였다.

앙상블(ensemble)이란 주어진 자료로부터 붓스트랩 표본을 얻고 이를 통해 여러 개의 예측모형을 생

성한 후, 이들 예측모형들을 결합하여 하나의 최종 예측모형을 만드는 방법이다. 앙상블은 각 단일 예

측모형의 오분류율을 낮추게 되어 분류성능을 높일 수 있다. 본 연구에서는 앙상블 기법 중에서 배
깅(baggin, Breiman (1996)), 러프리 밸런스드 배깅(roughly balanced bagging, Hido 등 (2009)), 부

스팅(boosting, Freund와 Schapire (1997)), 랜덤 포리스트(random forests, Breiman (2001)) 방법을

활용하여 불균형데이터에 대한 분류성능을 비교평가 하도록 한다. 예측모형으로는 CART 모형을 사용

하였다. 본 논문에서는 시뮬레이션을 위해 R 프로그램을 사용하였으며, 러프리 밸런스드 배깅은 알고

리즘을 생성하였고, 배깅의 경우에는 R 프로그램의 ipred 패키지 속에 포함된 bagging 함수(bagging,

Breiman (1996)), 부스팅의 경우에는 ada 패키지 속에 포함된 ada함수 (Culp 등, 2006), 랜덤포리

스트의 경우에는 randomForest 패키지 속에 포함된 randomForest함수(random forests, Breiman

(2001))를사용하였다.

• 배깅: 배깅은 훈련용 데이터 집합으로부터 크기가 같은 붓스트랩 표본을 생성하고, 각 표본에 맞는

단일예측모형을생성한후평균예측모형을토대로오분류율을낮추는방법이다.

• 러프리 밸런스드 배깅: 이 방법은 배깅 전 데이터를 재표집할 때, 소수집단과 다수 집단의 균형을 맞
추기 위해 과소표집을 사용한다. 다만 다수집단에서 추출되는 표본의 수가 음이항 분포에 따라 확률

적으로 결정된다. 음이항 분포의 모수는 소수집단의 수로 결정된다. 따라서 각 표본에서 소수집단과

다수집단의비율이정확히 1 : 1은아니지만, 데이터에대한전처리없이배깅만사용하는경우에비해

데이터의불균형을조절할수있는장점이있고, 분류성능도배깅보다우수하다고알려져있다.

• 부스팅: 배깅에서는 데이터를 복원추출할 때 동일한 확률로 반복 추출하였지만, 부스팅은 데이터를

동일한 확률로 복원추출하지 않고, 오분류된 관측치에 가중치를 높여 표본으로 선택될 확률을 높여주
게 된다. 본 연구에서 사용한 아다부스트(AdaBoost) 알고리즘은 매 반복마다 오분류된 관측치의 가
중치는 증가시키고, 정분류된 가중치는 감소시키면서 예측모형을 적합시킨다. 일반적으로 불균형이
심할 경우 소수계급이 잘못분류될 가능성이 크고, 따라서 그런 데이터가 다음 반복에서 높은 가중치
를갖게되므로좀더효과적인방법이될개연성이있다.

• 랜덤 포리스트: 이 방법은 이름처럼 나무모형의 결합을 나타내는데, 각 나무모형은 전체 예측변수들

중에서독립적으로선택된변수들의부분집합을이용하게된다. 이러한방법은모형예측에있어로버

스트할뿐아니라정확도가높은알고리즘으로알려져있다.

본 논문에서는 앞에서 살펴본 것처럼 불균형 데이터의 사전처리와 여러 앙상블 방법들을 고려하여 Fig-

ure 3.1에서 보는 바와 같이 모두 13가지 모형을 선정하고, 척추모형으로부터 불균형 정도를 조절하여
발생시킨 데이터와 실제 데이터에 이들 모형을 적합을 한 후, 이를 통해 데이터의 사전처리 효과와 앙상

블기법들의성능을비교검토하고자한다.

4. 시뮬레이션 데이터 분석

불균형 데이터의 비율에 따라서 앞서 소개한 13가지 모형들의 성능을 비교하기 위해 척추모형 (Nath-

alie와 Shaju, 2002)을 사용하기로 한다. 척추모형은 불균형의 비(i), 복잡도(c), 데이터의 크기(s)를
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Figure 3.1. Thirteen models according to data preprocessing technique with ensemble methods for imbalanced

data

Table 4.1. Data size of majority class and minority class generated by the Backbone model with c = 3 and s = 1

Imbalance Ratio (i) Majority Minority Proportion of Minority

1 294 18 5.8%

3 250 16 19.9%

5 156 156 50.0%

모두 고려하여 데이터를 생성한다. 먼저 범위 [0, 1]의 균등분포 하에서 예측변수를 추출한 후 복잡
도 c가 1인 경우 2c = 2만큼 범위를 2등분 하여 [0, 0.5)의 범위에서는 목표변수값을 1(소수집단)로,

[0.5, 1]범위는 0(다수집단)으로목표변수를생성한다. 만약복잡도인 c = 3인경우에는 [0, 1]범위를 8등

분하여 [0, 0.125), (0.25, 0.375), (0.5, 0.625), (0.75, 0.875)의 범위에서는 목표변수를 1(소수집단)로 생성

하고, 나머지 범위는 0으로 한다. 목표변수를 생성할 때 불균형의 비율(i)과 데이터의 크기(s)도 고려해

서 목표변수가 0(다수집단)인 경우 데이터의 크기는 식 (4.1)을 따르고, 목표변수가 1인 경우 데이터의

크기는식 (4.2)와같다.

S0 =

(
5000

32
× 2s

)
/

(
1 +

32

2i

)
× 32

2i
,

S1 =

(
5000

32
× 2s

)
/

(
1 +

32

2i

)
.

이처럼 예측변수의 수를 고정하고, 불균형 비(i), 복잡도(c), 데이터 크기(s)에 따라 척추모형으로부터

데이터를발생하면 Figure 3.1과같다.

Table 4.1은 척추모형에서 복잡도 c = 3과 데이터의 크기 s = 1로 설정 후 불균형의 비(i)에 따라

생성된 데이터 크기를 나타낸다. i = 1일때 소수집단의 수가 5.8%로 불균형이 심하고, i = 3 또는

i = 5일경우에는약 20% 또는 50%로불균형의정도가심하지않은경우를나타낸다. 이들데이터로부

터 Figure 4.1의 13가지모형을적용한결과는다음과같다.
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Figure 4.1. Data description generated by Backbone model according to the imbalance ratio(i) for c = 3 and

s = 1): First-row figures display the data with one predictor variable and second-row figures the data with two

predictor variables

Table 4.2. Performance for all the models applied to the data generated by Backbone model with one predictor

variable with i = 1, c = 3, s = 1

Imblance ratio
AUC ACC F -measure G-mean

(i = 1)

RBM 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M1 0.989 ± 0.074 0.979 ± 0.071 0.875 ± 0.108 0.988 ± 0.078

M2 0.857 ± 0.078 0.979 ± 0.073 0.833 ± 0.071 0.845 ± 0.078

M3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

UM1 0.839 ± 0.077 0.725 ± 0.076 0.483 ± 0.113 0.795 ± 0.082

UM2 0.680 ± 0.080 0.549 ± 0.076 0.250 ± 0.109 0.593 ± 0.076

UM3 0.994 ± 0.073 0.978 ± 0.073 0.925 ± 0.101 0.984 ± 0.074

OM1 0.989 ± 0.074 0.982 ± 0.073 0.867 ± 0.099 0.978 ± 0.075

OM2 0.989 ± 0.085 0.979 ± 0.076 0.867 ± 0.089 0.984 ± 0.075

OM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM2 0.890 ± 0.074 0.893 ± 0.073 0.520 ± 0.101 0.805 ± 0.073

HM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

예측변수가 1개인 Table 4.2에서는 모든 기준치에서 러프리 밸런스드 배깅이 배깅보다 성능이 좋게 나

타났지만, 예측변수가 두 개인 Table 4.4와 Table 4.5에서는 그렇지 않았다. 또, Table 4.2에서 살펴보
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Table 4.3. Performance for all the models applied to the data generated by Backbone model with one predictor

variable with i = 3, c = 3, s = 1.

Imblance ratio
AUC ACC F -measure G-mean

(i = 3)

RBM 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M2 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

UM1 0.994 ± 0.082 0.986 ± 0.076 0.972 ± 0.113 0.993 ± 0.077

UM2 0.954 ± 0.076 0.980 ± 0.076 0.942 ± 0.109 0.945 ± 0.080

UM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

OM1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

OM2 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

OM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM2 0.992 ± 0.064 0.981 ± 0.072 0.974 ± 0.101 0.985 ± 0.063

HM3 0.995 ± 0.073 0.991 ± 0.075 0.974 ± 0.057 0.994 ± 0.072

Table 4.4. Performance for all the models applied to the data generated by Backbone model with two predictor

variables with i = 1, c = 3, s = 1

Imblance ratio
AUC ACC F -measure G-mean

(i = 1)

RBM 0.682 ± 0.052 0.984 ± 0.074 0.384 ± 0.074 0.680 ± 0.080

M1 0.989 ± 0.074 0.979 ± 0.071 0.745 ± 0.108 0.988 ± 0.078

M2 0.857 ± 0.078 0.979 ± 0.073 0.362 ± 0.071 0.845 ± 0.078

M3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

UM1 0.827 ± 0.077 0.725 ± 0.076 0.483 ± 0.113 0.795 ± 0.082

UM2 0.680 ± 0.080 0.949 ± 0.076 0.200 ± 0.109 0.598 ± 0.076

UM3 0.998 ± 0.073 0.978 ± 0.068 0.500 ± 0.101 0.984 ± 0.074

OM1 0.984 ± 0.074 0.982 ± 0.072 0.867 ± 0.099 0.978 ± 0.075

OM2 0.985 ± 0.085 0.979 ± 0.076 0.865 ± 0.089 0.984 ± 0.075

OM3 0.980 ± 0.085 0.980 ± 0.069 0.825 ± 0.087 0.875 ± 0.075

HM1 0.895 ± 0.053 0.765 ± 0.085 0.325 ± 0.102 0.768 ± 0.052

HM2 0.890 ± 0.074 0.893 ± 0.073 0.253 ± 0.098 0.862 ± 0.073

HM3 0.951 ± 0.053 0.875 ± 0.052 0.520 ± 0.101 0.924 ± 0.025

면 부스팅의 경우 AUC 기준으로 과대표집의 경우에 성능이 향상 되었으나, 과소표집이나 하이브리드

표집에서는 오히려 분류 성능이 크게 떨어짐을 알 수 있다. 특히 F -measure를 통해서 볼 때 소수계급

에 대한 예측이나 양성예측도를 살펴보면 과소표집이나 하이브리드 표집의 방법이 오히려 앙상블 성능

을 저하시키고 있음을 알 수 있다. 같은 조건에서 데이터의 불균형 비율을 i = 3으로 하는 경우 Table

4.3에서 알 수 있듯이 데이터의 전처리 효과는 거의 없다는 것을 알 수 있다. 오히려 과소표집이나 하이

브리드표집의경우성능이약간떨어짐을알수있다.

Table 4.4는 Figure 4.1에서 두 개의 예측변수를 갖고, i = 1인 불균형 정도가 심한 데이터에 대한 적합
결과이다. 부스팅 기법의 경우 Table 4.2에서의 결과와 마찬가지로 과소표집한 경우 전처리가 없는 경

우나 과대표집한 경우에 비해 덜 효과적임을 알 수 있었다. 그러나 Table 4.5의 결과에서 알 수 있듯이

불균형 정도가 심하지 않고 소수집단의 비율이 약 20%정도만 되어도 불균형을 맞추려는 데이터의 전처
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Table 4.5. Performance for all the models applied to the data generated by Backbone model with two predictor

variables with i = 3, c = 3, s = 1

Imblance ratio
AUC ACC F -measure G-mean

(i = 3)

RBM 0.984 ± 0.074 0.982 ± 0.073 0.867 ± 0.099 0.978 ± 0.075

M1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M2 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

M3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

UM1 0.998 ± 0.073 0.978 ± 0.073 0.925 ± 0.101 0.984 ± 0.074

UM2 0.984 ± 0.072 0.982 ± 0.068 0.867 ± 0.099 0.978 ± 0.068

UM3 0.998 ± 0.068 0.978 ± 0.054 0.925 ± 0.048 0.984 ± 0.064

OM1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

OM2 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

OM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM1 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

HM2 0.989 ± 0.074 0.979 ± 0.071 0.875 ± 0.108 0.988 ± 0.078

HM3 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000 1.000 ± 0.000

Table 5.1. Summary description of the imbalanced data sets used in this study

Dataset No. of Obs. No. of predictors Minority(%)

Ecoli 336 7 10.4

Page-block 5473 10 10.2

Abalone 731 8 9.9

Flag 194 26 9.8

CM1 496 21 9.7

Vowel 988 13 9.2

Cleveland 173 13 7.5

Hyper-Thyroid 2278 23 5.9

Letter 20000 16 4.0

PC1 1107 21 0.7

리과정은불필요해보인다.

Figure 4.1에서 살펴보면 척추모형에 의한 데이터발생은 예측변수들의 영역을 반복적으로 분할하여 목

표집단을 정했기 때문에, 예측모형으로 CART를 사용할 경우 데이터의 불균형이 심하지 않은 경우에
는 AUC나 ACC 등의 값이 대부분 1로 완벽히 예측되는 것을 알 수 있다. 그러나 불균형이 심한 Table

4.4나 Table 4.5 경우에는 불균형이 심하지 않은 경우에 비해 예측성능이 떨어지며, 데이터의 전처리로

부터 예측성능을 높일 수 있음을 알 수 있다. 또한 앙상블 방법들 중 랜덤 포리스트의 성능이 높게 나타

났음을알수있다.

5. 실제 데이터 분석

이 절에서는 실제의 불균형 데이터에 예측모형을 적합할 때 어떤 방법이 가장 효과적이었는지 알아보기
위해, 앞서 소개한 13가지의 모형을 실제 자료에 적합해보도록 한다. 시뮬레이션 데이터와 마찬가지로

훈련용 데이터와 평가용 데이터를 7 : 3으로 분할하여, 100번 반복 수행하기로 한다. 또한, 앙상블을 사

용할때예측모형의수를 100개로똑같이고정하기로한다.
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Figure 5.1. Performances of thirteen models averaged across all data sets

5.1. 실제 데이터 소개

본논문에서는 UCI repository (Newman 등, 1998)와 NASA Metrics Data Program (Sayyad와 Men-

zies, 2005)로부터소수집단의비율이 10% 이하인실제데이터 10개를선정하여분석에사용하였다. 데

이터에관한자세한설명은다음의 Table 5.1과같다.

5.2. 모형 비교 결과

Table 5.2부터 Table 5.5까지는 13가지 예측모형을 100번의 반복실험을 통해 평가용 데이터에 대입하

여 구한 AUC, ACC, F -measure, 그리고 G-mean에 대한 평균값과 표준오차를 나타낸다. 대체적으로

데이터의 전처리 없이 앙상블만 적용한 모형들에 비해 데이터의 전처리를 사용한 모형에서 예측 성능이

향상된것을알수있다.

Figure 5.1은 모형별로 10개 데이터로부터 계산된지표값들의 분포를나타낸 그림이다. Figure 5.1에서

살펴보면 모형 HM3는 ACC를 제외한 나머지 분류기준인 AUC, F -measure, 그리고 G-mean 기준에

서 평균적으로 성능이 우수한 것으로 나타났다. 이에 HM3을 기준으로 나머지 12개 모형들과의 성능차

이에 대해 각각의 분류기준별로 윌콕슨 순위 검정을 실시하여, Table 5.6에 그 결과를 표로 작성하였다.

그 결과 AUC 측면에서 봤을 때 하이브리드 표집법을 사용 후 랜덤포리스트 모형을 수행한 HM3 모형

과 다른 모형들의 성능 비교 결과, HM3모형의 예측성능이 가장 좋은 것으로 나타났다. 그리고 Figure

5.1을 보면 ACC 측면에서 살펴보면, 데이터 전처리를 수행하지 않은 모형들이 데이터 전처리를 사용한

모형보다 예측성능이 높은 것을 볼 수 있는데, 이것은 소수집단보다 다수집단을 더 정확하게 분류한 것

에기인한것으로보인다.
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Table 5.6. Results for model comparison based on Wilcoxon test

comparison
p-value

AUC ACC F -measure G-mean

HM3 vs. RBM 0.005∗∗ 0.005∗∗ 0.005∗∗ 0.203

HM3 vs. M1 0.007∗∗ 0.575 0.646 0.009∗∗

HM3 vs. M2 0.013∗ 0.314 0.646 0.013∗

HM3 vs. M3 0.007∗∗ 0.051 0.575 0.007∗∗

HM3 vs. UM1 0.022∗ 0.005∗∗ 0.005∗∗ 0.169

HM3 vs. UM2 0.013∗ 0.005∗∗ 0.007∗∗ 0.053

HM3 vs. UM3 0.005∗∗ 0.005∗∗ 0.005∗∗ 0.097

HM3 vs. OM1 0.009∗∗ 0.959 0.059 0.007∗∗

HM3 vs. OM2 0.018∗ 0.192 0.646 0.575

HM3 vs. OM3 0.008∗∗ 0.314 0.760 0.009∗∗

HM3 vs. HM1 0.025∗ 0.059 0.059 0.202

HM3 vs. HM2 0.005∗∗ 0.011∗ 0.074 0.314

∗ : p-value < 0.05; ∗∗ : p-value < 0.01

6. 결론

본 논문에서는 분류문제에 있어 소수집단의 경우가 10% 이하인 불균형 데이터에 대하여 데이터의 균형
을 맞추기 위한 데이터의 전처리와 앙상블 기법을 결합한 여러 알고리즘들에 대한 성능비교를 위해, 시

뮬레이션과 실제의 불균형 데이터를 이용하여 비교 검토해 보았다. 그 결과 목표변수의 불균형이 심한
데이터의 경우에는 데이터의 전처리를 통하여 균형을 맞춘 데이터를 기초로 앙상블을 사용할 때 데이터
의 전처리 없이 앙상블을 사용할 때보다 예측성능이 좋아짐을 확인하였다. 예측변수의 수가 1개인 시뮬

레이션 데이터에서 데이터 균형에 대한 전처리 없이 부스팅한 결과가 과소표집으로 균형을 맞춘 후 부
스팅한예측성능만나빠졌을뿐, 예측변수가여러개인실제데이터에서살펴보아도균형을맞춘데이터
의분류성능이높아짐을알수있다. 다만불균형비율이 20% 정도일때모의실험된데이터에서살펴보

면데이터의계급간균형을맞추려는사전처리후앙상블기법을사용한것이나앙상블만사용한알고리
즘이나그성능에큰차이가없어데이터의사전처리는불균형정도가심한경우에만효과적이라는것을
짐작할 수 있다. 또한 시뮬레이션과 실제 자료의 분석결과 앙상블 기법마다 결합하여 사용할 때 효과적

인 재표집방법이 있는 것으로 나타났는데, AUC나 G-mean 기준에서 살펴볼 때, 배깅이나 랜덤포리스

트의 경우에는 과소표집, 부스팅의 경우에는 과대표집법과 함께 쓰일 때 분류 성능이 많이 향상되는 경

향이 있는 것으로 나타났다. 배깅의 경우 이미 배깅만 사용한 경우보다 러프리 밸런스드 배깅을 사용한

경우에 예측성능이 좋아진다는 사전결과를 보아도, 배깅의 경우 과소표집법과 함께 쓰일 때 예측 성능

이 좋아짐을 알 수 있다. 본 논문에서 사용한 SMOTE와 같이 과대표집법과 과소표집법을 함께 사용하

는 재표집방법의 경우 AUC나 G-mean 기준에서 살펴볼 때 모든 앙상블 기법에서 그 성능이 향상되는
것으로 나타났다. AUC 기준으로 데이터의 사전처리를 SMOTE를 사용하고 랜덤포리스트를 사용한 경

우에 성능이 가장 좋은 것으로 나타났다. 마지막으로 본 논문에서 수행한 시뮬레이션 데이터의 경우 분

류를 하기 쉬운 형태로 생성되기 때문에, 다음 연구에서는 다양한 시뮬레이션 데이터와 좀 더 많은 실제
데이터를사용하여연구할필요가있다고하겠다.
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요 약

최근 들어 데이터 마이닝의 분류문제에 있어 목표변수의 불균형 문제가 많은 관심을 받고 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위해, 이전 연구들은 원 자료에 대하여 데이터 전처리 과정을 실시했는데, 전처리 과정에는 목표변수의 다수계

급을 소수계급의 비율에 맞게 조정하는 과소표집법, 소수계급을 복원추출하여 다수계급의 비율에 맞게 조정하는 과

대표집법, 소수계급에 K-최근접 이웃 방법 등을 활용하여 과대표집법을 적용 후 다수계급에는 과소표집법을 적용한
하이브리드 기법 등이 있다. 또한 앙상블 기법도 이러한 불균형 데이터의 분류 성능을 높일 수 있다고 알려져 있어,

본 논문에서는 데이터의 전처리 과정과 앙상블 기법을 함께 고려한 여러 모형들을 사용하여, 불균형 자료에 대한 이
들모형의분류성능을비교평가한다.

주요용어: 불균형데이터, 배깅, 부스팅, 랜덤포리스트, 과소표집, 과대표집, SMOTE.
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