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1. 서  론1)

분류 문제는 입력 데이터가 주어졌을 때 해당 데이터의 클

래스를 예측하는 문제를 말한다. 일반적으로 이러한 문제를 

해결하기 위해 기계학습 알고리즘을 주어진 데이터셋으로 학

습시킨다. 이때 이상적인 데이터셋은 분류하고자 하는 클래스

의 분포가 균일해야 한다. 그러나 데이터셋 대부분은 클래스

마다 데이터 수의 차이가 존재하며 심한 경우에는 클라스 하

나에만 데이터가 편중되기도 한다. 기계학습 알고리즘들은 각 
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클래스의 비율이 비슷한 상황을 가정하기 때문에, 클래스가 

불균형한 데이터셋의 경우 전체적인 데이터에 대해 제대로 학

습하지 못하고 큰 비중을 차지하는 클래스에 편향되어 학습한

다[1]. 그 결과 전체적인 정확도는 높으나 정작 원하는 항목에 

대해서는 분류해내지 못하는 클래스 불균형 현상이 발생된다.

예를 들어, 병원에서 암 진단 검사를 받은 환자에 대한 데이

터를 수집하는 경우, 검사에서 양성 반응을 보이는 환자의 수

보다 음성 반응을 보이는 환자의 수가 훨씬 많으므로 음성 환

자에 대한 데이터양이 양성 환자에 대한 데이터양보다 매우 크

다. 이 상황에서 양성 환자를 분류해 내기 위해 기계학습 알고

리즘을 적용한다면 대부분 음성 환자 중심으로 편향된 학습을 

하여 양성 환자에 대한 특징은 학습하지 못하게 된다[2]. 또한, 

테스트 시 음성 환자에 대해서는 높은 정확도로 분류해낼 수 

있지만, 양성 환자는 대부분 음성 환자로 판단하게 된다. 이 외
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요     약

분류 문제는 주어진 입력 데이터에 대해 해당 데이터의 클래스를 예측하는 문제로, 자주 쓰이는 방법 중의 하나는 주어진 데이터셋을 사용

하여 기계학습 알고리즘을 학습시키는 것이다. 이런 경우 분류하고자 하는 클래스에 따른 데이터의 분포가 균일한 데이터셋이 이상적이지만, 

불균형한 분포를 가지고 경우 제대로 분류하지 못하는 문제가 발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 Conditional Generative 

Adversarial Networks(CGAN)을 활용하여 데이터 수의 균형을 맞추는 오버샘플링 기법을 제안한다. CGAN은 Generative Adversarial 

Networks(GAN)에서 파생된 생성 모델로, 데이터의 특징을 학습하여 실제 데이터와 유사한 데이터를 생성할 수 있다. 따라서 CGAN이 데이터 

수가 적은 클래스의 데이터를 학습하고 생성함으로써 불균형한 클래스 비율을 맞추어 줄 수 있으며, 그에 따라 분류 성능을 높일 수 있다. 실

제 수집된 데이터를 이용한 실험을 통해 CGAN을 활용한 오버샘플링 기법이 효과가 있음을 보이고 기존 오버샘플링 기법들과 비교하여 기존 

기법들보다 우수함을 입증하였다.
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에도 금융 범죄 탐지[3], 고객 수요 탐지[4] 등 다양한 분야에서 

이러한 클래스 불균형 현상이 발생한다.

클래스 불균형을 해결하기 위해 주로 사용되는 방법으로 데

이터 샘플링(Data Sampling) 기법이 있다. 데이터 샘플링은 불

균형한 데이터 집합에서 대부분을 차지하는 클래스인 다수 클

래스(Majority Class)와 반대로 적은 부분만 차지하는 소수 클

래스(Minority Class)의 샘플 개수를 조정하여 균형 있는 데이

터 집합으로 만드는 기법으로, 두 클래스중 어느 클래스의 샘플 

개수를 조절하느냐에 따라 언더샘플링(Under-sampling) 기법

과 오버샘플링(Over-sampling) 기법으로 분류된다[5]. 

언더샘플링은 소수 클래스의 샘플 수에 맞도록 다수 클래

스의 샘플들을 제거하는 방식이다. 언더샘플링 기법으로는 

무작위로 다수 클래스의 샘플을 제거하는 랜덤 언더샘플링

(Random Under-sampling), 다수 클래스 샘플에서 독립적으

로 뽑은 부분 집합과 소수 클래스 집합으로 분류 모델을 학

습시키는 EasyEnsemble[6] 등의 기법이 제안되었다. 그러나 

언더샘플링 기법들은 데이터를 제거하기 때문에 정보의 손실

을 초래하게 된다는 문제점이 있다. 

오버샘플링은 언더샘플링과는 반대로 다수 클래스 샘플 

개수에 맞춰 소수 클래스를 위한 샘플을 생성하는 방식으로, 

정보 손실을 피할 수 있다. 오버샘플링 방법에는 무작위로 소

수 클래스 샘플을 생성하는 랜덤 오버샘플링(Random Over- 

sampling), k-NN(k-nearest neighbors) 알고리즘을 활용하여 

소수 클래스 샘플에서 이웃을 찾고 그 사이에 속하게 될 새

로운 샘플을 합성하는 SMOTE(Synthetic Minority Over- 

sampling Technique)[7] 등이 있다. 그 외에도, SMOTE에 소

수 클래스 주변의 다수 클래스 밀도에 따라 가중치를 부여하

는 개념을 추가시킨 ADASYN(Adaptive synthetic sampling) 

[8], 소수 클래스 샘플과 다수 클래스 샘플 간의 경계를 기준

으로 SMOTE 방식의 합성을 하는 Borderline-SMOTE[9] 등 

다양한 기법이 존재한다. 

하지만 오버샘플링 기법들 역시 단점을 가지고 있다. 랜덤 

오버샘플링 같은 데이터 복제 방식은 동일한 데이터를 반복 학

습하기 때문에 분류 모델이 학습 데이터에 과적합(Overfitting)

될 수 있다. k-NN 알고리즘을 활용한 데이터 합성 방식은 소

수 클래스 샘플의 밀도가 낮은 데이터에 적용할 경우 샘플을 

생성하는 과정에서 다수 클래스 샘플 범위에 속하는 데이터

를 생성하게 되고 이러한 데이터가 분류 학습에 노이즈로 작

용해 분류 성능을 떨어뜨린다. 

본 논문에서는 데이터 클래스 불균형을 해결하기 위한 새

로운 방법으로 CGAN(Conditional Generative Adversarial 

Networks)[10] 기반의 오버샘플링 기법을 제안한다. CGAN

은 GAN(Generative Adversarial Networks)[11]에서 발전된 

모델로 GAN과의 차이점은 사용자가 원하는 특징을 반영하

여 학습시켜 원하는 방향대로 데이터를 생성할 수 있다는 것

이다. 이러한 점을 활용하여 CGAN 모델에 소수 클래스 샘플

의 특징을 학습시키고 가상의 소수 클래스 샘플을 합성함으

로써 다수 클래스와 소수 클래스의 샘플 수 차이를 없앤다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 오버샘플링 기법에 

대한 연구를 기술하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 기법에 

대해 설명한다. 4장에서는 제안된 모델을 실제 불균형 데이터를 

사용하여 기존의 샘플링 기법과 비교하는 실험을 진행한다. 5장

에서는 결론에 대해 요약하고, 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 관련 연구

오버샘플링 기법은 데이터를 어떻게 복제할 것인지, 어떻

게 생성할 것인지에 관해 주로 연구되어 왔다. Chawla 등[7]

은 소수 클래스 샘플을 선택하고 k-NN 알고리즘을 활용하여 

이웃을 찾아 그사이에 새로운 데이터를 합성하는 방식인 

SMOTE를 제안하였다. Haibo 등[8]은 SMOTE를 발전시켜 

소수 클래스 샘플 선택 시 샘플 주변의 다수 클래스 샘플의 

밀도에 따라 가중치를 부여하는 개념을 더한 ADASYN을 선

보였다. Han 등[9] 역시 SMOTE를 기반으로 연구를 수행하

여, 소수 클래스 샘플 집합과 다수 클래스 샘플 집합 간의 경

계를 기준으로 SMOTE 방식의 합성을 하는 Borderline- 

SMOTE을 제안하였다. Nguyen 등[12]은 Support Vector 

Machine(SVM)[13]을 활용해 소수 클래스 샘플 분포와 다수 

클래스 샘플 분포 사이의 경계를 찾고, 이를 중심으로 소수 

범주를 샘플링하는 방식을 제안하였다. Japowicz[14]은 클래

스별로 학습 데이터를 군집화(Clustering)하고 군집마다 오버

샘플링을 수행하는 방식으로, 두 클래스 사이에 발생하는 불

균형뿐만 아니라 클래스 내부에 발생하는 불균형도 해결하는 

오버샘플링 기법을 제안했다. Macia 등[15]은 최소 신장 트리

(Minimum Spanning Tree) 기반으로 두 클래스 사이 경계의 

복잡성을 계산하고, 데이터 차원수를 고려하여 데이터를 샘

플링하는 기법을 제안하였다. Wang[16]은 B-SVM(Biased 

Support Vector Machine)[17]의 학습 결과로 나온 소수 클래

스 지원 벡터로만 SMOTE를 적용하여 오버샘플링하였다. 

언더샘플링과 혼합한 방법도 제안되었다. Batista 등[18] 

은 Wilson’s Edited Nearest Neighbor Rule[19], Tomek links 

[20] 같은 언더샘플링을 수행 후 SMOTE를 적용하는 샘플링 

기법을 제안하였다. Liu 등[21]은 SMOTE로 소수 클래스 샘

플을 일정 수 오버샘플링한 후 다수 클래스 샘플을 언더샘플

링하여 두 클래스 샘플 수의 균형을 맞추는 방식을 제안하였

다. 본 논문에서는 딥러닝 생성 모델 중 하나인 CGAN을 활

용하여, 소개한 기존 기법들과 다르게 오버샘플링하였으며 

기존 기법들보다 뛰어난 분류 성능을 보였다.

3. 딥러닝 기반의 생성 모델

3.1 CGAN

CGAN은 GAN에서 파생된 모델이다. GAN은 딥러닝 생

성 모델 중 하나로, 가상의 데이터를 생성해내는 생성기

(Generator)와 생성된 데이터와 실제 데이터를 구분하는 분

류기(Discriminator)로 구성되어 있다. 생성기는 분류기가 실

제 데이터로 판단할 수 있도록 정교한 데이터를 생성해야 하

는 한편, 분류기는 생성기가 만들어낸 데이터와 실제 데이터
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를 확실히 판단할 수 있어야 한다. 상반되는 목적으로 인해 

이 두 모듈은 서로 경쟁하는 방식으로 학습한다.

이러한 학습을 진행하기 위한 GAN의 목적 함수는 Equation 

(1)과 같다. 는 실제 데이터의 분포, 는 실제 데이터 분포

인 에서 뽑은 표본을 나타낸다. 마찬가지로 는 노이즈의 

분포, 는 에서 뽑은 노이즈 표본을 의미한다. 는 생성기를 

의미하며, 는 생성기가 를 입력으로 받아 생성한 데이터

를 말한다. 한편, 는 분류기 모듈로, 입력 데이터를 실제 데이

터라 판단한 경우 1을, 실제 데이터가 아니라고 판단한 경우 0을 

출력해야 한다. 예를 들어, 는 실제 데이터 표본인 가 

입력되어 1을 출력해야 하는 반면, 는 생성된 데이터

가 입력되었기 때문에 0을 출력해야 한다.

       

 ∼ log
∼ log      (1)

분류기 입장에서는 가 1, 가 0이 되는 것이 

이상적이므로 를 최대화하려 시도한다. 반대로, 생성

기 입장에서는 분류기를 속여 자신이 생성한 데이터를 분류

기가 실제 데이터라고 판단하게 만들어야 하므로 

가 1이 되는 것이 이상적이고 이에 따라 를 최소화

하려 시도한다. 

본 논문에서 사용되는 모델인 CGAN은 이 GAN모델에서 

발전된 모델로, 기본적인 학습방식은 GAN과 동일하다. GAN

과의 다른 점은 분포와 더불어 특징을 같이 학습시킬 수 있

다는 점이다. 특징을 학습시키기 위한 손실 함수는 Equation 

(2)와 같다. 식에서 볼 수 있듯 라는 특징을 반영할 수 있도

록 조건이 추가되었다. CGAN의 분류기는 GAN의 분류기처

럼 입력 데이터가 진짜 데이터인지 만들어진 가짜 데이터인

지를 판별하는 역할을 하지만 를 고려하여 구분하게 된다. 

생성기 역시 의 성질을 가지도록 데이터를 생성하도록 학습

한다. 이러한 CGAN의 특징을 활용하여 소수 클래스의 특징

을 갖는 샘플을 생성하는 오버샘플링 모델로 활용한다.

       
 ∼ log

∼ log      (2)
3.2 CGAN 학습

CGAN은 사용자가 원하는 특징을 반영하여 데이터를 생

성할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 이를 활용해 소수 클래

스 데이터를 생성하도록 하였다. 데이터 생성 과정은 Fig. 1

과 같다. 우선 가우시안 분포(Gaussian distribution)에서 임

의로 선택한 노이즈와 소수 클래스 또는 다수 클래스를 식별 

할 수 있는 클래스 정보를 입력 데이터로 넣는다. 생성기는 

입력된 데이터를 활용해 각 클래스의 데이터를 생성하도록 

학습한다. 이에 반해 분류기는 각 클래스의 실제 데이터와 생

성기에서 생성된 데이터를 구별하도록 학습한다. 이런 학습 

과정을 반복함으로써 CGAN의 생성기는 소수 클래스의 데이

터 특징을 반영하여 데이터를 생성해낼 수 있다.  

Fig. 1. CGAN Training Process

3.3 CGAN을 활용한 오버샘플링

데이터 특징을 학습한 CGAN을 활용하여 오버샘플링하고 

분류기의 학습을 진행하며 그 진행 과정은 Fig. 2와 같다. 학

습된 CGAN의 생성기에 노이즈와 소수 클래스라는 클래스 

정보를 입력하면, 생성기는 소수 클래스 데이터와 유사한 데

이터를 생성한다. 이를 학습 데이터의 다수 클래스 샘플 수와 

소수 클래스의 샘플 수 차이만큼 반복하여 실제 소수 클래스 

데이터와 생성한 소수 클래스 데이터를 합한 수가 다수 클래

스의 수와 같아지도록 만든다. 생성된 데이터와 학습 데이터

를 합쳐 데이터 집합을 구성한 후 이 집합을 기계학습 및 딥

러닝 알고리즘의 학습 데이터로 사용해 분류를 수행한다.

Fig. 2. Classification Training Process

4. 실험 및 결과

4.1 데이터셋 

본 논문에서 제안하는 CGAN을 활용한 오버샘플링 기법을 

검증하기 위해 불균형한 데이터셋을 수집하고 데이터셋 내 클

래스를 분류하는 실험을 진행하였다. 실험에 사용된 데이터 집

합은 세 종류로, 첫 번째 데이터는 카드 사기 데이터(Card)[22], 

두 번째는 이메일 마케팅 데이터(E-mail)[23], 세 번째는 텔레

마케팅 데이터(Tel)[24]이다. 카드 사기 데이터셋은 총 284,807

개의 데이터로 구성되어 있고, 보안상 처리된 28개의 변수와 

금액과 시간을 포함한 총 30개의 변수를 데이터 특징으로, 사

기 여부를 클래스로 가진다. 클래스 분포는 사기 492건, 비사기 

284,315건으로 매우 불균형하다. 이메일 마케팅 데이터셋은 쇼

핑몰 사이트에서 수집한 64,000개의 데이터로, 사이트에서 지

출한 총 금액, 신규 가입 여부, 홍보 이메일 종류 등 9개의 특징
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으로 구성되어있다. 클래스는 이메일을 받은 후의 방문 여부로, 

64,000개 중 9,394개만이 방문한 데이터다. 마지막으로 텔레마

케팅 데이터셋은 총 41,188개의 데이터로, 나이, 성별, 적금 유

무, 연락 일자 등 20개의 특징으로 구성되어 있다. 클래스는 구

매 여부로, 4,640개만 구매 데이터이고 나머지는 비구매 데이터

다. 이러한 데이터 특성은 Table 1에 요약되어 있다.

4.2 구현

CGAN을 활용한 오버샘플링 기법과의 비교를 위해 본 논

문에서 고려한 기법으로는 Random Over-sampling(ROS), 

SMOTE, Borderline-SMOTE(B-SMOTE), ADASYN, GAN

을 활용한 오버샘플링(GAN-OS) 등이 있다. 한편, 분류 모델

로는 SVM, Random Forest(RF)[25], 그리고 Multi-Layer 

Perceptron(MLP)[26]을 사용하였다. 실험은 모두 Python 3.5

에서 수행되었고, 라이브러리는 sklearn 0.19.1, imblearn 0.4.3

를 사용하였다. 

오버샘플링 기법과 분류기에 사용된 하이퍼 파라미터는 다

음과 같다. K-NN 기반인 SMOTE와 Borderline-SMOTE, 

ADASYN 모두 k=5를 사용하였다. GAN과 CGAN의 경우 생성

기, 분류기 모두 Hidden Layer 2층으로 구성되었고 Activation 

Function과 Optimizer는 각각 ReLU[27], Adam[28]을 사용하였다. 

분류기로 사용된 SVM은 C=1.0, 커널(Kernel)은 Radial Basis 

Function으로 설정하였고, RF는 100개 트리, gini index를 불

순도 지표로 설정하였다. MLP 모델의 Activation Function

과 Optimizer는 CGAN과 동일하나 은닉층은 3층으로 구성하

였다. 노드의 수는 데이터 특징의 수에 따라 노드 수를 다르

게 설정하였다.

분류기의 정확도를 측정하기 위한 평가 척도는 클래스 불

균형 데이터에 가장 많이 이용되는 Area Under the ROC 

Curve(AUC)를 사용하였다[2]. ROC Curve는 x축을 False 

positive rate, y축을 True positive rate로 두고, 문턱값 변화

에 따라 False positive rate와 True positive rate의 변화를 

그린 그래프를 의미하며, ROC Curve의 아래 면적을 AUC라 

한다. AUC가 높으면 높을수록 안정적인 모델로 평가된다.

4.3 데이터 생성

Fig. 3은 CGAN이 실제 데이터 분포를 제대로 학습하는지 

확인하기 위해 학습 진행에 따라 CGAN에서 생성된 데이터 분

포를 시각화한 그림이다. 시각화를 위해 주성분 분석(Principal 

Component Analysis)[29]으로 주성분을 추출하고, x축에 첫 

번째 주성분을, y축에 두 번째 주성분을 표시한 것이다. (a), 

(b), (c)는 차례로 각각 CGAN 학습 초반, 학습 중반, 학습 후

반 데이터 분포를 나타내며, (d)는 원 데이터의 분포이다. 학

습 초기에는 원래 데이터 분포와 다른 데이터들이 생성되지

만, 학습 중반과 후반에는 기존 분포와 유사하게 생성하고 있

는 것을 확인할 수 있다. 데이터셋마다 유사한 분포를 생성할 

수 있을 때까지 최대 13,000 Epoch만큼 학습을 진행하였다. 

하지만 E-mail 데이터셋의 경우 학습 횟수를 더욱 늘려도 기

존 데이터의 분포에서 벗어난 데이터를 생성하였다. 이러한 

원인은 데이터 특징 차원이 9로, 다른 데이터셋에 비해 작아

서 데이터 분포를 정밀하게 학습하지 못한 것이라 추측된다.

4.4 성능 평가

Fig. 4는 샘플링 적용 없이 분류 학습을 진행했을 때 AUC 

결과 대비 CGAN 오버샘플링 후 분류 학습을 진행하여 얻어

진 AUC를 퍼센트로 환산해 나타낸 그래프이다. x축은 데이

터별 분류기 종류, y축은 AUC 비율을 나타낸다. 분류기별로 

모든 데이터가 샘플링 후 성능이 향상됨을 볼 수 있다. Card 

Dataset Attributes Instances
Majority 
Class

Minority 
Class

Card 30 284807 284315 492

E-mail 9 64000 54606 9394

Tel 20 41188 36548 4640

Table 1. Used Datasets

Fig. 3. Data Distribution Generated by Cgan
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데이터의 경우 모든 분류기에서 평균 4%의 AUC 향상을 보

였고, E-mail 데이터의 경우 SVM에서 27%, MLP에서 13%

로 대폭 향상되었다. Tel 데이터는 SVM에서 12%로 크게 향

상했으나, RF는 0.4%로 거의 변화가 없었다.

Table 2는 기존 오버샘플링 기법과의 성능을 비교한 표이

다. 표에서 볼 수 있듯이 본 논문에서 제안하는 오버샘플링 기

법이 기존 오버샘플링 기법들에 비해 전반적으로 우수한 성능

을 보임을 확인할 수 있다. 특히, RF와 MLP에서 CGAN을 

활용한 오버샘플링이 효과적이며, SVM에서도 안정된 분류 

성능을 보였다. 좀 더 세밀한 비교를 위해 Wilcoxon signed- 

rank test[30]를 진행하였다. Wilcoxon signed-rank test는 두 

분류기 사이에 유의한 차이가 있는지 판단하기 위해 차이가 

없다는 것을 귀무가설로 설정한 후 이를 검증하는데 이용되

었다. p-value 값이 유의수준 보다 작을 경우에는 귀무가설을 

기각하며 두 분류기는 유의한 차이가 있다고 판단하게 된다. 본 

연구에서 유의수준을 .05로 설정하고 Wilcoxon signed-rank 

test를 수행한 결과는 Table 3과 같다.

Over-sampling Scheme p-value ( < .05 )

CGAN

ROS 0.0273

SMOTE 0.0378

ADASYN 0.0328

B-SMOTE 0.0438

GAN 0.0039

Table 3. Result of Wilcoxon signed-rank test

5. 결론 및 향후 계획

본 논문에서는 클래스 분포가 불균형한 데이터의 분류를 위

해 클래스별 특징을 반영하여 데이터를 생성할 수 있는 CGAN

을 활용한 오버샘플링 기법을 제안하였다. 적절한 CGAN의 

학습 횟수를 도출하기 위해 주성분을 뽑아 시각화했으며, 생

성된 데이터의 유의미함을 검증하기 위해 SVM, RF, MLP 

분류기를 사용해 분류 학습을 진행하였다. 실험 결과 기존의 

오버샘플링 기법 대비 우수한 분류 성능을 보였고, Wilcoxon 

signed-rank test를 통해 성능 향상의 유의미함을 입증하였다. 

향후 연구에서는 CGAN의 샘플을 생성하는데 있어, 보다 

유의미한 소수 클래스 샘플을 찾아내 그를 대상으로 샘플링

하는 연구를 진행할 것이다. 또한 다른 더 많은 불균형 데이

터에 실험을 통해 보다 최적화된 모델을 구축할 계획이다.
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