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1. 서  론

불균형 데이터는 한 범주에 속한 데이터의 관측치 수와 다른 

범주에 속한 데이터의 관측치 수의 균형이 맞지 않을 때 발생

하며, 현실 세계에 있는 많은 분류 문제들에서 데이터 불균형 

현상이 발생한다. 대표적으로 감지(Fawcett et al., 1997), 의료 

진단(Zahirinia et al., 2015), 생체 인식(Triguero et al., 2015), 공
장 생산 결함, 보험 청구 및 표적 마케팅 등이 있다.
대부분의 분류 알고리즘은 각 범주에 속한 데이터의 관측치 

수가 비슷할 경우를 가정하여 분류를 진행한다. 불균형 데이

터를 이용하여 분류 알고리즘을 사용할 경우, 분류기의 학습

시간이 지체되거나 전혀 작동되지 않은 경우가 발생할 수 있

으며, 분류기를 통한 분석 결과에 대해서도 신뢰할 수 없다는 

문제점을 가질 수 있다. 또한, 분류 결과가 다수 범주에 편향된 

결정을 내리는 경향이 있으며, 극단적인 경우 분류기는 모든 

개체를 다수 범주로 분류한다(Weiss et al., 2003).
데이터의 불균형을 해결하기 위해 여러 접근법이 제안되었

다(He et al., 2009; Lopez et al., 2013). 샘플링 수준(Chawla et 
al., 2009; Batista et al., 2004), 알고리즘 수준(Zadronzy et al., 
2001), cost-sensitive learning(Zardronzy et al., 2003; Sun et al., 
2007) 접근 방법이 있으며, 그 중 샘플링 기반의 기법들은 많이 

사용되며 다수 범주의 데이터의 관측치 수를 줄이거나, 소수 

범주의 데이터의 관측치 수를 증가시켜 데이터의 불균형을 조

절한다.
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고전적으로 SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Tech-
nique)는 임의의 소수 관측치를 선택한 후, 가장 가까운 이웃 중 
하나를 연결하여 가중치를 통해 인공 관측치를 무작위로 생성

한다(Chawla et al., 2002). 소수 범주의 인공 관측치들의 생성으

로 인해 데이터의 불균형을 조절하여 분류기의 성능을 향상시

켰다. 하지만, 인공 관측치를 생성하기 위해 선택된 소수 범주

의 관측치들의 수에 의해 분류기의 성능이 정해지는 단점이 있

으며, 새롭게 생성된 인공 관측치들의 개체 수에 의한 과적합 

현상과 이상치의 발생 현상을 해결하지는 못했다.
SMOTE 기법으로 해결되지 않은 과적합, 이상치 등의 문제를 

보완하기 위해 Haibo는 ADASYN(Adaptive Synthetic Sampling)
을 제안하였다(Haibo et al., 2008). ADASYN 기법은 각각의 소

수 범주의 관측치에 따라 생성시킬 인공 관측치의 수를 결정함

으로써 SMOTE 기법에 비해 조금 더 체계적으로 데이터를 생

성시켜 SMOTE 기법의 단점을 보완하였다. Han은 SMOTE 기
법에서 경계영역(Borderline)에 해당하는 위치에서 SMOTE 기
법을 기반으로 인공 데이터를 생성하는 Borderline-SMOTE을 

제안하였다(Han et al., 2005).
Zhang은 SMOTE 기법에 가우시안 혼합 모델(Gaussian Mix-

ture Model) 군집화 기법을 함께 사용하여 SMOTE 기법의 단점

을 보완하는 G-SMOTE 기법을 제시하였다(Zhang et al., 2018). 
소수 범주의 데이터에 대해 가우시안 혼합 모델을 이용하여 군

집을 형성한 후, 각각의 군집에서 SMOTE 기법을 이용하여 인

공 관측치들을 생성하였다. 하지만, SMOTE 기법을 기반으로 

하여 인공 관측치들을 생성하기에 각 군집에서 인공 관측치 생

성 시 특정 부분에서 과적합 현상과 이상치로 판단되는 관측치

에서 인공 관측치들이 생성되는 문제가 발생하였다. 
본 연구에서는 불균형 데이터 분류에 좀 더 효과적으로 사용

할 수 있는 GBL-SMOTE라는 기법을 제안하고자 한다. 이 기법

은 가우시안 혼합 모델을 통해 소수 범주의 데이터에 대해 군집

화를 형성시킨 후, Borderline-SMOTE 기법을 이용하여 인공 데

이터를 생성한다. 각각의 군집의 경계면에 인공 데이터가 생성

됨으로써 SMOTE 기법을 이용하였을 때보다 과적합 현상이 완

화되며 분류 경계면 주변의 샘플이 생성되는 효과가 있다. 이번 

연구에서는 시뮬레이션을 통해 제안하는 기법인 GBL-SMOTE 
가 군집의 경계면에서 인공 데이터가 생성됨을 보이고자 한다. 
그리고 실제 데이터를 이용하여 기존 SMOTE, G-SMOTE 기법

의 단점을 GBL-SMOTE 기법을 통해 보완하여 불균형 데이터

셋에 대한 분류 모델 성능을 평가하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 선행 연구에 사

용된 기법들의 알고리즘에 대해 알아보며, 제 3장에서는 제안 

기법에 대해 자세히 설명한다. 제 4장에서는 예제 데이터를 통

해 기존 연구와 제안 기법과의 성능 비교를 실시한다. 마지막으

로 제 5장에서는 본 논문의 결론과 추후 실시할 수 있는 연구에 

대해 알아본다.

2. 선행 연구 고찰

2.1 SMOTE

SMOTE 기법은 기존에 있는 데이터를 단순 복제하는 기법

과는 다르게 소수 범주의 관측치들 중 개의 가장 가까운 관

측치들과의 선형 관계 사이에 가중치를 두어 인공 관측치를 

생성하는 기법이다. SMOTE 기법의 알고리즘은 다음과 같다. 
첫 번째로, SMOTE 기법은 오버샘플링을 실행할 임의의 소

수 범주의 관측치를 선택한다. 이 때, 소수 범주의 데이터 수 

이상으로 인공 데이터를 생성할 경우에는, 소수 범주의 모든 

관측치들이 선택된다. 생성하는 인공 데이터의 수가 소수 범

주의 데이터 수보다 작을 경우에는 소수 범주의 모든 관측치

들 중 일부분이 임의로 선택된다.
두 번째로, 인공 데이터를 생성하기 위해 선택된 소수 범주

의 관측치의 개의 가장 가까운 이웃 관측치들을 선별한 후, 
임의로 ≤개의 관측치를 선택한다. 선택된 개의 관

측치들과 첫 번째 단계에서 기준이 된 소수 범주의 관측치와 

선형 관계를 형성한 후 가중치를 곱한다. 

 ×     ⋯ 

이 때, 는 첫 번째 단계에서 선택된 소수 범주의 관측치, 

는 두 번째 단계에서 와 가장 가까운 이웃에 있는 소수 범주

의 관측치들 중 한 관측치, 는 0과 1사이에서 발생시킨 난수

로 가중치를 의미한다.
마지막으로, 첫 번째 단계에서 선택한 소수 범주의 관측치

를 제외한 나머지 관측치들 중에서 다시 임의로 선택해서 나

머지 단계를 반복한다.

2.2 Borderline-SMOTE

SMOTE 기법은 다수 범주의 관측치들과 소수 범주의 관측치

들의 위치에 대한 고려없이 소수 범주의 관측치들을 이용하여 

인공 관측치들을 생성한다. 이것은 다수 범주의 관측치들과 소

수 범주의 관측치들이 서로 겹치는 문제를 발생시킬 수 있으며, 
기계 학습 알고리즘을 이용한 분류기를 사용할 때 분류기의 성

능을 저하시킬 수 있다. 이 때, 다수 범주의 데이터와 소수 범주

의 데이터가 서로 겹쳐 있는 영역을 경계영역이라 정의하며, 
Borderline-SMOTE 기법은 이런 문제점을 해결하기 위해 경계

영역에 있는 소수 계급의 관측치들에 대해 SMOTE 기법을 적

용시켜 인공 관측치들을 생성시킨다(Han et al., 2005).
Borderline-SMOTE 기법은 소수 범주에 속하는 각각의 모든 

관측치들에 대해 범주에 상관없이 개의 가장 가까운 관측치

들을 선택한다. 두 번째로, 구한 관측치들 중에서 다수 범주에 속

하는 관측치의 수를 확인한다. 다수 범주의 관측치의 수를 

라 할 때, 

≤ ≤  의 경우 “Danger”, ≤ ≤ 


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의 경우 “Safe”,    의 경우 “Noise” 집단으로 구분할 수 

있다. 마지막으로, “Danger” 집단에 속하는 소수 범주의 관측치

들에 대해 SMOTE 기법을 이용하여 인공 관측치들을 생성한다.

2.3 G-SMOTE

SMOTE 기법, Borderline-SMOTE 기법은 0과 1 사이의 난수

를 생성하여 관측치들간의 선형 관계에 가중치를 곱하여 인공 

관측치를 생성하였다. 그러나 인공 관측치를 생성하는 과정 

중에 자주 선택되는 특정 소수 범주의 관측치와 가장 가까운 

이웃 관측치 간에 둘 이상의 인공 관측치들이 생성되어 높은 

확률로 과적합과 이상치, 다수 범주의 데이터와 소수 범주의 

데이터가 겹치는 문제점이 발생한다. 따라서, 인공 관측치 생

성에 있어서 다양성을 보장하기 위해 오버샘플링을 시행하기 

전에 소수 계급의 관측치들을 가우시안 혼합 모델을 이용하여 

군집화를 진행한다. 

  







exp



Expectation-maximization(EM) 알고리즘을 통해 개의 가우

시안 혼합 분포를 구성한다고 가정하였을 때, 번째 가우시안 

혼합 모델의 가중치, 평균 벡터 그리고 공분산은, 그리고 

라고 할 수 있다. 소수 범주의 데이터에 대해 개의 정규 

분포로 군집을 구성한 후, 각각의 군집에 속한 소수 범주의 관

측치들의 수를 통해 각각의 군집에서 새로 생성할 인공 관측

치들의 비율을 설정하였다. 이 때, 인공 관측치들을 생성하는 

방법은 SMOTE 기법을 이용한다.

3. GBL-SMOTE 

본 논문에서 제안한 기법은 먼저 데이터에 대해 EM 알고리즘을 

이용하여 소수 범주의 데이터에 대해 군집을 형성한다. 이후, 각
각의 군집에 속한 소수 범주의 데이터와 군집을 형성하지 않은 

다수 범주의 데이터를 통해 결정 영역의 관측치들을 찾는다. 마
지막으로 확인된 소수 범주의 관측치들을 대상으로 SMOTE 기
법을 통해 인공 관측치들을 생성한다. 아래는 GBL-SMOTE의 

알고리즘이다. 

Algorithm : GBL-SMOTE

Input
   : all samples
   : samples in minority class
   : the number of nearest neighbors in   for each minority sample
   : the number of nearest neighbors in  for each borderline sample

Output
   : Minority samples and corresponding synthetic samples
 

 1  Create optimal Gaussian Mixture Model with the smallest BIC for 
 2  for  ← 1 to  do //  is the number of clusters
 3     for all   in  do   
 4          ←   nearest neighbors of   in 
 5          ← the number of samples in  and not in 

 6              if 


≤  ≤   then

 7                   add   to   //   is a set of borderline samples in -th cluster 
 8              end
 9     end
10         for all  in   do
11               ←  nearest neighbors of  in 

12              for all  in   do
13                  ← a random sample from 
14             ′←   ×   //  is a random number in 

        //  ′ is a synthetic sample
15                 add  ′  to  ′  //  ′  is a set of synthetic samples
16              end
17         end
18       ∪ ′  //   is the union of minority samples and synthetic samples
19  end
20  return 
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본 연구에서 제안하는 GBL-SMOTE 특징과 장점을 보기 위

하여 인공 데이터에 대한 실험을 시행하였다. 우선, 1×1 크기

의 공간에서 균일 분포를 이용하여 임의의 10,000개의 관측치

들을 생성한다. 이 후, (0.5, 0.5), (0.7, 0.7), (0.2, 0.2)를 중심으로 

하는 원에서 임의로 관측치들을 추출하여 소수 범주의 데이터

를 생성한다. 이 때, 극단적인 불균형 정도를 주기 위해 300개
의 관측치들만 추출한다. <Figure 1(a)>는 9,700개의 다수 범주

의 데이터와 300개의 소수 범주의 데이터의 모습을 보여준다. 
<Figure 1(b)>는 300개의 소수 범주의 데이터에 대해 가우시안 

혼합 모델을 생성한 것을 나타낸다. 군집을 형성하기 위해 EM 
알고리즘을 사용하였고, 3개의 군집이 형성되었다.

<Figure 2(a)>는 <Figure 1(a)>의 소수 범주의 데이터에서 

SMOTE 기법을 이용하여 인공 관측치들을 생성한 모습이며, 
<Figure 2(b)>는 <Figure 1(b)>에서 소수 범주의 데이터를 SMOTE 
기법을 이용하여 인공 관측치들을 생성하는 G-SMOTE 기법을 

보여준다. 이 때, 각각의 기법으로 생성된 인공 관측치들은 총 

2,700개로 동일하다. G-SMOTE 기법의 경우 SMOTE 기법과 비

교하였을 때, 각각의 군집에서 생성되는 인공 관측치들의 개수

가 제한된다. 이번 실험에서는 각각의 군집에서 900개씩 생성하

였다. <Figure 2(a)>와 <Figure 2(b)>를 비교하였을 때, 전체적으

로 생성되는 인공 관측치들의 위치는 서로 유사함을 보인다. 하
지만 (b)에 비해 (a)의 경우, 인공 관측치들이 특정 부분에서 많이 

생성되는 현상이 나타나고, 이로 인해 실제 클래스 경계면과 다

른 분류 경계가 학습될 가능성이 높다. 이로 인해 인공 관측치에 

의한 과적합 현상이 나타날 것으로 예상된다. 
<Figure 2(c)>는 <Figure 1(a)>의 소수 범주의 데이터에서 

Borderline-SMOTE 기법을 이용하여 인공 관측치들을 생성한 

모습이며, <Figure 2(d)>는 <Figure 1(b)>에서 소수 범주의 데이

터를 Borderline-SMOTE 기법을 이용하여 인공 관측치들을 생

성하는 GBL-SMOTE 기법을 보여준다. <Figure 2(a)>, <Figure 
2(b)>와 동일하게 생성한 인공 관측치들의 개수는 2,700개이

다. 또한, 각각의 군집에서 생성되는 인공 관측치들의 개수 

또한 900개로 동일하게 생성하였다. <Figure 2(c)>의 경우에 

<Figure 2(a)>와 비교하였을 때, 소수 범주의 데이터에 대해서 

경계영역에 속한 소수 범주의 관측치들에 제한하여 생성됨으

로써, 생성된 인공 관측치들의 위치가 특정한 곳에 제한되는 모

습을 확인할 수 있다. <Figure 2(d)>의 경우, 각각의 군집의 속한 

소수 범주의 데이터에 대해 경계영역에 속한 소수 범주의 관측

치들을 대상으로 인공 관측치들이 생성되었다. <Figure 1>의 

경우 생성된 인공 관측치들의 위치가 서로 유사하였던 것과는 

다르게 <Figure 2(c)>와 <Figure 2(d)>의 경우 생성되는 인공 관

측치들의 위치가 서로 다른 모습을 보여준다. <Figure 1(a)>와 

<Figure 2(c)>를 함께 생각하였을 때, <Figure 2(c)>의 생성된 인

공 관측치들의 위치는 <Figure 1(a)>의 내부에서 생성되는 모습

을 보여준다. <Figure 1(b)>와 <Figure 2(d)>를 함께 생각하였을 

때, <Figure 2(d)>의 생성된 인공 관측치들의 위치는 <Figure 
1(b)>에서 군집의 경계면에서 생성되어 군집의 경계면을 강화

하는 모습을 보인다. 또한, <Figure 2(a)>와 <Figure 2(b)>에 비

해 제한된 위치에서 인공 관측치들이 생성되었으며, 상대적으

로 이상치의 위치에서 인공 관측치가 생성되지 않는 모습을 보

여준다.
모의 실험을 통해 각각의 기법을 사용하였을 때, 어떤 위치

에서 인공 관측치들이 생성되는지 확인하였다. SMOTE 기법

과 G-SMOTE 기법의 경우 서로 유사한 위치에서 인공 관측치

들이 생성되는 모습을 보였다. 또한, Borderline-SMOTE 기법

의 경우 데이터의 내부에서 경계영역이 발견되어 인공 관측치

들이 생성됨으로써 상대적으로 데이터의 내부가 두꺼워지는 

모습을 보였다.

(a) Raw data

  

(b) Clustering with Raw data

Figure 1. Raw data and Clustering with Raw data
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본 연구에서 제안한 GBL-SMOTE 기법의 경우 각각의 군집

의 결정 영역에서 생성된 소수 범주의 인공 관측치들로 인해, 
각각의 군집의 경계면을 강화시켜주는 모습을 보였다. 상대적

으로 SMOTE 기법과 Borderline-SMOTE 기법, G-SMOTE 기법

에 비해 GBL-SMOTE 기법은 과적합 현상과 이상치의 생성이 

적게 발생하는 모습을 확인할 수 있었다. 따라서, GBL-SMOTE 
기법의 경우 군집 경계면에 소수 범주의 관측치들에 대한 인공 

관측치가 생성이 되면, 의사결정경계 부분에 다수 범주와 소수 

범주의 불균형 정도가 완화되어 기계학습 분류기의 의사결정

경계가 뚜렷해지는 효과를 기대할 수 있다.  

4. 실  험

4.1 데이터 설명 

실험에 사용된 데이터는 “KEEL Data set repository”에 공개

된 불균형 데이터들로 각각의 실험 데이터의 불균형 정도, 관
측치 수, 설명 변수 그리고 군집 수는 <Table 1>을 통해 확인할 

수 있다(Alcala-Fdez et al., 2011). 데이터는 다양한 경우에 대

한 실험을 위해 불균형 정도는 1.87부터 129.44까지, 데이터 수

는 214부터 4174까지의 데이터를 사용하였다. 불균형 정도는 

(a) SMOTE  (b) G-SMOTE

(c) Borderline-SMOTE (d) GBL-SMOTE

Figure 2. Comparison of SMOTE, G-SMOTE, Borderline-SMOTE and GBL-SMOTE
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다수 범주의 관측치 수를 소수 범주의 관측치 수로 나눈 값으

로, 값이 클수록 클래스 불균형이 매우 크다는 것을 의미한다. 
또한, 각각의 실험 데이터에 EM 알고리즘을 사용하여 가우시안 

혼합 모델 학습하였으며, Bayesian information criterion(BIC)가 

가장 작을 때의 군집 수를 최적의 군집 수로 정하였다. EM 알고

리즘에 대한 자세한 수식 과정은 <Appendix>를 참고할 수 있다. 

4.2 실험 설계 및 결과

본 논문에서 제안한 기법의 성능 평가를 위해 <Table 1>에서 

제시한 데이터를 사용하여 분석을 진행하였다. 비교 분석에 

앞서 소개한 SMOTE, Borderline-SMOTE, 가우시안 혼합 모델 

군집화를 이용한 SMOTE 기법을 이용하여 비교 평가하였다. 
SMOTE의 k값의 경우 일반적으로 사용되는 k = 3을 사용 하였

으며(Chawla et al., 2002), 인공 데이터의 경우 원본 데이터의 소

수 계급의 데이터 수 만큼 생성하였다. 또한, 예제 데이터들에 

대하여 seed를 다르게 설정하여 5-fold 교차검증을 10번 반복실

험을 수행하여 총 50번의 군집화 과정을 계산하였다. 각 실험에

서 BIC값이 최저일 때의 군집의 개수를 구하였으며, 이들의 평

균값을 반올림하여 최종 군집의 수로 선정하였다. 매 실험마다 

각 변수를 표준화(Standardization) 하여 평균 0, 분산 1로 스케일

을 변경하였다. 실험 결과는 <Table 2>에 요약되어 있다.
분류기는 Support Vector Machine(SVM)을 사용하였으며, 샘

플링 이후에 각 예제 데이터에 최적으로 설정된 초모수(Hyper- 
parameter)를 찾아 분류를 실행하였다. SVM의 커널함수는 Radial 
Basis Function(RBF) 커널을 사용하였으며, Gamma의 경우 1/ 
(Number of features) 값을 사용하였다. 분류기의 성능 평가를 위

한 척도로는 Reciver Operating Characteristic(ROC) 곡선의 Area 
Under Curve(AUC)를 사용하였다. ROC 곡선은 특이도(Speci-
ficity)에 따른 민감도(Sensitivity)의 변화를 나타낸 곡선으로, 밑
면적인 AUC는 다수 계급과 소수 계급에 대한 정분류율을 동시

에 고려할 수 있는 척도이므로 불균형 데이터의 분류 성능을 평

가하기에 적합하다. <Table 3>은 오버샘플링 기법을 적용하지 

않은 원본 데이터와 4개의 오버샘플링 기법을 적용한 후 기계

학습 분류기에 학습시켰을 때의 결과를 나타내며, 각 데이터마

다 50번의 실험을 통해 나온 결과의 평균값을 기입했다. 
예제 데이터 1, 5, 6, 9, 11, 14, 17, 18의 결과를 확인하였을 때, 

군집을 형성하지 않고 SMOTE, Borderline-SMOTE 기법을 사

용한 것과 군집을 형성한 후 SMOTE, Borderline-SMOTE 기법

을 사용한 것의 차이가 다른 예제 데이터 비해 상대적으로 명확

하게 차이가 나는 것을 확인할 수 있다. 예제 데이터 5의 경우 

SMOTE 기법과 GBL-SMOTE 기법의 AUC값의 차이가 0.04로 

다른 데이터에 비해 조금 작은 차이를 보이지만, 예제 데이터 1의 
경우에는 Borderline-SMOTE 기법과 GBL-SMOTE 기법의 AUC
값의 차이가 0.154로 큰 차이를 보이는 것을 확인할 수 있다.
예제 데이터 2, 6, 12, 13, 14의 경우에는 G-SMOTE 기법이 

GBL-SMOTE 기법에 비해 AUC 값이 큰 것을 확인할 수 있다. 

예제 데이터 2의 경우에는 G-SMOTE 기법과 GBL-SMOTE 기
법의 차이가 0.004로 상대적으로 근소한 차이를 보이지만, 예
제 데이터 13의 경우에는 0.034 차이가 나는 것을 확인할 수 

있다. 

Data Imbalanced
ratio Observations Independent

Varaible
1 Abalone 16.40 731 7
2 Abalone19 129.44 4174 7
3 Ecoli-0-1_vs_2-3-5 9.17 244 7
4 Ecoli1 3.36 336 7
5 Ecoli4 15.8 336 7
6 Glass0 2.06 214 10
7 Pima 1.87 768 8
8 Segment 6.02 2308 18
9 Winequality-red-4 29.17 1599 11
10 Winequality-red-8_vs_6 35.44 656 11
11 Yeast-0-5-6-7-9_vs_4 9.35 514 8
12 Yeast-1_vs_7 14.30 459 7
13 Yeast-1-2-8-9_vs_7 30.57 947 8
14 Yeast-2_vs_4 9.08 514 8
15 Yeast-2_vs_8 23.10 482 8
16 Yeast4 28.10 1484 8
17 Yeast5 32.73 1484 8
18 Yeast6 41.40 1484 8

Table 1. Data Description

 Data
Average of 
the number 
of clusters

Standard 
deviation of 
the number 
of clusters

Final 
determined 
number of 

clusters
1 Abalone 3.4 0.813 3
2 Abalone19 8.3 0.675 8
3 Ecoli-0-1_vs_2-3-5 3.34 3.061 3
4 Ecoli1 7.34 2.056 7
5 Ecoli4 6.94 2.271 7
6 Glass0 5.72 1.702 6
7 Pima 6.62 1.483 7
8 Segment 5.38 2.664 5
9 Winequality-red-4 8.3 0.909 8
10 Winequality-red-8_vs_6 6.08 1.676 6
11 Yeast-0-5-6-7-9_vs_4 4.46 2.573 4
12 Yeast-1_vs_7 5.02 2.637 5
13 Yeast-1-2-8-9_vs_7 4.18 0.691 4
14 Yeast-2_vs_4 8.4 1.723 8
15 Yeast-2_vs_8 3.98 1.392 4
16 Yeast4 4.36 0.757 4
17 Yeast5 4.52 0.762 4
18 Yeast6 4.6 0.707 5

Table 2. Result of 50 GMMs for Each Data 
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예제 데이터 8의 경우에는 인공 데이터를 생성하지 않고 분

류를 진행하여 나온 AUC와 인공 데이터를 생성한 후 분류를 

진행하여 나온 AUC의 차이가 매우 작으며, AUC도 가장 작은 

값이 0.986, 가장 큰 값이 0.993으로 0.007의 상대적으로 작은 

차이를 보인다. 
또한, 예제 데이터 9, 10, 12, 13의 경우에는 원본 데이터의 

AUC를 확인하였을 때, 다수 계급과 소수 계급의 관측치들을 

구분할 수 있는 능력이 매우 작음을 확인할 수 있다. 4개의 예제 

데이터의 경우 군집을 형성한 후 인공 데이터를 생성했을 경우, 
AUC 값이 상대적으로 많이 상승한 것을 확인할 수 있었다. 
예제 데이터 15, 16, 17의 경우에는 본 연구에서 제안하는 

GBL-SMOTE 기법을 이용하여 분류를 진행하였을 때, AUC가 

가장 높은 값을 가지는 것을 확인할 수 있었다. 3가지 데이터

의 경우, 군집의 경계면에서 인공 데이터를 생성함으로써 각

각의 군집의 경계면을 강화시켜 분류기의 의사결정경계가 상

대적으로 뚜렷해져 분류 평가지표인 AUC 값이 다른 기법들에 

비해 가장 높게 나타났다. 
종합적으로, 군집화 후 오버샘플링 기법을 적용시켜 기계학

습 분류기에 학습을 진행하였을 때, 군집화를 이용하지 않은 

경우보다 AUC가 높게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 또한, 
18개의 예제 데이터 중 13개의 예제 데이터는 GBL-SMOTE를 

이용하여 인공 데이터를 생성한 후 기계학습 분류기를 학습하

였을 때, AUC가 가장 높게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 
모의 실험을 통해 확인하였던, 군집의 경계면에서 인공 관측

치들이 생성되어 다른 기법들에 비해 과적합 현상과 이상치에 

둔감하게 반응하여 분류 결과값이 높게 나타나는 것을 예제 

데이터를 이용한 실험을 통해 추가적으로 확인할 수 있었다. 

5. 결  론 

데이터 불균형으로 인한 분류 문제는 현실에서 수많은 분야에

서 발생하며, 기계 학습 분야에서 오랫동안 연구되어왔다. 데
이터 불균형을 해결하기 위해 샘플링 수준의 접근 방법으로 

SMOTE 기법을 중심으로 다양한 오버샘플링 기법들이 제안

되었지만, 과적합과 이상치의 존재 등 단점들이 존재하였다. 
SMOTE 기법의 경우 생성되는 인공 데이터의 개수가 특정 위

치에서 임의로 정해짐에 따라 과적합 현상과 이상치로 판단

되는 데이터에서 인공 데이터가 생성되는 단점이 있다. 또한, 
Borderline-SMOTE 기법의 경우 경계면에서 인공 데이터가 생

성되지만, 이상치로 판단되는 데이터를 분별하지 못하는 단

점이 있다. 가우시안 혼합 모델을 이용해 군집을 형성한 후, 
SMOTE 기법을 사용하여 인공 데이터를 생성하였을 경우에

는 기존의 기법들이 가진 단점을 보완하는 모습을 보였지만, 
이상치로 판단되는 관측치에서 인공 관측치들이 생성되는 단

점을 해결하지는 못했다. 본 논문에서는 기존 기법들의 단점

을 보완하기 위해 GBL-SMOTE 기법을 제안하였다. 18개의 예

제 데이터를 통해 분석 결과를 비교하였을 때, 13개의 데이터

의 경우 GBL-SMOTE 기법을 사용하였을 때, 더 좋은 결과가 

나온 것을 확인할 수 있었다. 하지만 데이터의 관측치의 수와 

Methods
Data RAW SMOTE BLSMOTE G-SMOTE GBL-SMOTE

1 Abalone 0.562 0.720 0.668 0.809 0.822
2 Abalone19 0.5 0.694 0.649 0.718 0.714
3 Ecoli-0-1_vs_2-3-5 0.711 0.854 0.870 0.870 0.914
4 Ecoli1 0.807 0.873 0.866 0.871 0.886
5 Ecoli4 0.787 0.886 0.871 0.915 0.926
6 Glass0 0.719 0.757 0.741 0.833 0.819
7 Pima 0.703 0.710 0.721 0.703 0.741
8 Segment 0.988 0.987 0.986 0.991 0.993
9 Winequality-red-4 0.5 0.630 0.645 0.670 0.695
10 Winequality-red-8_vs_6 0.5 0.652 0.654 0.661 0.694
11 Yeast-0-5-6-7-9_vs_4 0.587 0.734 0.775 0.787 0.794
12 Yeast-1_vs_7 0.558 0.642 0.666 0.714 0.695
13 Yeast-1-2-8-9_vs_7 0.5 0.643 0.688 0.674 0.683
14 Yeast-2_vs_4 0.774 0.810 0.798 0.882 0.857
15 Yeast-2_vs_8 0.648 0.617 0.693 0.700 0.761
16 Yeast4 0.5 0.741 0.754 0.751 0.787
17 Yeast5 0.734 0.912 0.908 0.889 0.926
18 Yeast6 0.571 0.853 0.851 0.871 0.874

Average of AUC 0.647 0.762 0.766 0.795 0.810

Table 3. Classification Performance of the Different Oversampling Techniques by AUC
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변수의 개수가 많을수록 가우시안 혼합 모델을 이용한 군집화 

형성에 계산량 증가에 따른 많은 시간이 소비되는 단점이 존

재한다. 또한, SMOTE기법을 기반으로 하여, 오버샘플링을 하

기 위해 선택하는 가장 가까운 이웃의 개수와 생성되는 인공 

데이터의 수의 최적화 과정에 많은 시간이 소비되는 단점도 

존재한다. 따라서, 추후에 진행될 수 있는 연구로는 가우시안 

혼합 모델이 아닌 다른 군집화 기법을 사용한 것과 ADASYN
과 같은 다른 SMOTE 기반의 오버샘플링 기법과 연계하는 것, 
생성하는 인공 데이터 개수와 가장 가까운 이웃의 개수의 최

적값을 찾는 방법에 대한 연구가 필요하다.
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< Appendix>

   ⋯   에 대하여    , 
 



 이고, 은 확률밀도함수라 할 때, 혼합분포(mixure distribution)는 식 (1)과 같

은 확률밀도 함수를 갖는다.


 



                                                                                                  (1)

는 번째 군집의 비율, 는 번째 군집의 확률밀도함수, 은 총 군집의 수이며, 차원 가우시안 혼합 모형은 식 (1)에서 

 ∘ ∘∑ 인 경우에 해당한다. 는 차원 정규분포의 확률밀도함수이며, 평균벡터가 이며, 공분산행렬 ∑을 

갖는다.
EM 알고리즘(Expectation-Maximization)은 확률모형이 관측되지 않은 잠재변수(latent variable)에 의존하는 경우에 최대우도 추

정량을 구할 때 사용된다. 는 관측된 변수들의 값이며, 는 관측되지 않은 잠재변수들의 값이라고 할 때, 모수 에 대하여 관측된 

자료 의 로그 우도는  이고 전체자료 의 로그 우도는  로 나타낼 때, 다음은 일반적인 EM알고리즘이다.

1. 모수를 초기값 으로 초기화 한다. 

2. 기댓값 단계(Expectation step)
    번째 단계에서 관측된 자료값과 전단계의 모수 추정값 이 주어졌을 때, 다음과 같은 전체자료의 로그 우도의 기댓값을 

구한다.
′   ′

3. 최대화 단계(Maximization step)
   arg

max


′

4. 단계 2와 3을 모수추정값이 수렴할 때까지 반복한다.

가우시안 혼합 모형의 EM 알고리즘에 대하여,     ⋯ 은 개의 성분으로 이루어진 차원 가우스 혼합분포를 

따른다. 또한,   ⋯는 각 관측값이 어느 정규분포로부터 온 것인지를 나타내는 잠재변수라고 할 경우, 식 (2)와 같이 

표현할 수 있다.

  ∼∑                                                                            (2)

   ∈이고, 
 



 이며, EM 알고리즘을 통해 추정할 모수      ⋯ ∑∑ ⋯∑이며 

전체 데이터의 우도함수는 식 (3)과 같다.

 
  



∑                                                                             (3)

로그 우도함수는 식 (4)와 같다.


  




 



 log 


log∑ 


  

∑
   


log                              (4)

현재의 추정값 가 주어졌을 때, 의 조건부 분포는 베이즈 정리에 의해 식 (5)와 같이 나타낼 수 있다.

   
 


 





∑



∑

                                     (5)
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다음으로, 기댓값 단계는 식 (6)와 같이 된다.

 
  




 


log 


log∑ 


  

∑
   


log                            (6)

최대화 단계에서, 먼저 의 경우 ⋯ 과 ≤  ≤,  ⋯의 제약조건에서 식 (7)를 통해 구할 수 있다.

   arg
max



  




 


log                                                      (7)

라그랑즈 승수법에 의해 은 식 (8)과 식 (9)의 해가 된다.

                                                                          



≠

     ⋯ (8)

                                                                          



 



   
 



  (9)

따라서, 식 (10)로 주어진다.

 


  




 





  




 



  


                                                                   (10)

다음으로, ∑ 의 추정값은 식 (11)로 표현할 수 있다.

∑  arg
max
∑

                                                                (11)

과 ∑에 대한 편도함수로부터 식 (12)와 식 (13)을 얻는다.

 


  





  




                                                                          (12)

∑ 


  





  


 

 


                                                     (13)

따라서 적절한 초기치를 설정한 후, 식 (12)와 식 (13)을 반복하여 추정값을 얻을 수 있다. 최적의 군집의 개수는 군집수에 따른 

Bayesian information criterion(BIC)를 계산하여, 가장 작은 BIC를 갖는 군집수로 선정한다.
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