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불균형 데이터란?
❖ 불균형 데이터란?

• 데이터 내에서 각 클래스가 갖고 있는 데이터의 양에 차이가 큰 경우

• 다수 클래스는 데이터 셋에서 상대적으로 큰 비중을 차지하는 클래스

• 소수 클래스는 데이터 셋에서 상대적으로 작은 비중을 차지하는 클래스

Introduction

제조 공정 데이터 질병 진단 데이터

정상 불량 음성 양성

보험료 청구 데이터

정상 사기
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불균형 데이터의 문제점
❖ 불균형 데이터의 문제점 

• 일반적으로 다수 정상 클래스보다 소수의 이상 클래스를 정확히 분류하는 것이 중요

• 다수의 정상 클래스에 의해 적절한 분류 경계선이 생성되지 못함

Introduction

정상

이상

분류 경계선

이상적인  분류 경계선

이상(새로운 테스트 데이터)
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불균형 데이터의 문제점
❖ 불균형 데이터의 문제점 

• 일반적으로 다수 정상 클래스보다 소수의 이상 클래스를 정확히 분류하는 것이 중요
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정상

이상

분류 경계선

이상적인  분류 경계선

이상(새로운 테스트 데이터)
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불균형 데이터의 문제점
❖ 불균형 문제에서 사용하는 모델 성능 지표 

• 소수 클래스를 잘 분류하지 못하는 모델이 학습되지만 높은 정확도를 보임

• F1 measure, Recall 등 소수 클래스 분류를 고려하는 지표를 사용해야 함

Introduction

정오 행렬
(Confusion 

matrix)

모델 예측

정상 이상

실제 정상 85 5

이상 5 5
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❖ 불균형 데이터 해결 방안 

• 크게 Data-level과 Algorithm-level로 구분 가능함

Introduction

1 Data-level 방법 2 Algorithm-level 방법

• Under Sampling 기법

✔ Random under sampling
✔ CNN
✔ Tomek-link

• Over Sampling 기법

✔ Random over sampling
✔ SMOTE
✔ Borderline SMOTE
✔ ADASYN
✔ Major-to-minor Translation

• Cost-sensitive learning

✔ WCE Loss
✔ Focal loss
✔ Class Balanced Loss
✔ LDAM Loss

• Two-stage training
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❖ Data-Level 방법

• Random under sampling : 다수 클래스의 비중을 줄이기 위해 다수 클래스 샘플 무작위 

제거

• 중요한 정보를 가지고 있는 다수 클래스의 샘플이 제거 될 수 있음

Introduction

정상이상 정상 이상
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❖ Data-Level 방법

• Random over sampling : 다수 클래스 수와 같아지도록 소수 클래스 샘플을 무작위 복제

• 소수 클래스에 대해서 과적합이 발생할 수 있음

Introduction

정상 이상 이상 정상
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❖ Data-Level 방법

• SMOTE(Synthetic Minority Oversampling Technique)

• K-NN 방식을 적용해 새로운 소수 샘플 생성

Introduction

샘플 생성 샘플 생성 후샘플 생성 전

생성된 소수 샘플
새로운 소수 샘플
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❖ Cost-sensitive learning이란? 

• 소수 클래스 관측치에 대한 cost값에 가중치를 더 많이 주어 균형 잡힌 학습으로 만드는 

방법

• 다수 클래스보다 소수 클래스 분류에 초점을 둠

Cost-sensitive learning methods

https://datascience.foundation/sciencewhitepaper/understanding-imbalanced-datasets-and-techniques-for-handling-them
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❖ Cost-sensitive learning이란? 

• 소수 클래스 관측치에 대한 cost값에 가중치를 더 많이 주어 균형 잡힌 학습으로 만드는 

방법

• 다수 클래스보다 소수 클래스 분류에 초점을 둠

Cost-sensitive learning methods

정상

이상

실제 분류 경계선

이상적인  분류 경계선

이상(새로운 테스트 데이터)
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Cost-sensitive learning methods

 

 

 

Input 
layer

Output 
layer
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❖ Cross Entropy Loss의 문제점

• 다수 클래스와 소수 클래스 모두 같은 가중치를 가짐

• 다수 클래스 학습이 더 많이 될 것이고 소수 클래스에 대한 학습량이 줄어듬

Cost-sensitive learning methods

 

 

 

 

 

 

소수 클래스
학습량 감소

평균 loss
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Cost-sensitive learning methods

클래스 별 샘플 수에 따른 균형
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Cost-sensitive learning methods

 

 

 

 

 

  평균 loss

소수 클래스
학습량 감소
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Cost-sensitive learning methods

 

 

 

 

 

 

평균 loss
학습량 
균형
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❖ Focal Loss

• Focal Loss는 Object Detection에서 사용된 개념

• 검출 대상에 비해 배경이 상대적으로 많아 클래스 불균형 문제 생김

• 분류하기 쉬운 샘플(배경)과 어려운 샘플(검출 대상)에 다른 가중치를 적용하여 해결

Cost-sensitive learning methods

Lin, T. Y., Goyal, P., Girshick, R., He, K., & Dollár, P. (2017). Focal loss for dense object detection.
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❖ Focal Loss

• 학습 중 맞추기 쉬운 샘플에 대한 기여도를 줄이고 어려운 샘플의 기여도를 높이는 

방식

• 각 샘플의 예측 확률을 통해 학습 난이도를 반영함

Cost-sensitive learning methods

 

 

 

분류 경계선
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❖ Focal Loss

• 학습 중 맞추기 쉬운 샘플에 대한 기여도를 줄이고 어려운 샘플의 기여도를 높이는 

방식

• 각 샘플의 예측 확률을 통해 학습 난이도를 반영함

Cost-sensitive learning methods

 

 

 

분류 경계선

쉬운 샘플
어려운 샘플

어려운 샘플
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Cost-sensitive learning methods

 
쉬운 샘플

어려운 샘플

어려운 샘플
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Cost-sensitive learning methods

 
쉬운 샘플

어려운 샘플

어려운 샘플

 

 

 

 

 

맞추기 어려운 샘플일수록
Loss값이 커짐

클래스 별 샘플 수에 따른 균형 + 샘플 별 예측 확률에 따른 균형
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples
❖ Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples (CVPR 2019)

• Cornell 대학과 Google Brain에서 연구했으며 2022년 5월 26일 기준 862회 인용

• 데이터의 불균형 문제를 해결하기 위해 새로운 Loss Design 제안 

Cost-sensitive learning methods
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples
❖ Effective Number of Samples 

• 같은 클래스 데이터 사이의 정보 중복(Information overlap)을 고려한 값

• 가중치로 단순히 샘플 수를 이용하는 대신 Effective number of samples 개념 활용

• 다수 클래스보다 소수 클래스에 데이터가 추가될 때 새롭게 추가되는 정보가 많을 것임

Cost-sensitive learning methods
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods

  Volume이 1인 샘플

Partially overlap

 

Partially overlap을 고려하면 계산량이 많음

Volume N
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods

Overlap 확률 p

Not overlap 확률 (1-p)

전체 volume N

 

새롭게 추출된 샘플(volume 1)
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods

Effective number는 데이터 수뿐만 데이터 정보의 중복도 고려한 값
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods
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Class-Balanced Loss Based on Effective Number of Samples

 

Cost-sensitive learning methods

  

 

 

 

 

 

 

 

각 샘플 마다 Effective number를 통해서 정보의 중복까지 고려함
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❖ Summary

• 클래스 불균형 문제 해결 방안은 크게 Data-level과 Algorithm-level로 나뉨

• Algorithm-level 중에서 Cost-sensitive learning을 다룸 
✔ Cross entropy loss : 불균형 상황에서 cross entropy loss만 사용하게 된다면 다수 클래스에 

편향된 결과                   가 나옴

✔ Weighted Cross entropy loss : 불균형 상황에서 Cross entropy에 클래스 별 샘플 수를 

고려함

✔ Focal loss : 불균형 상황에서 다수 클래스의 맞추기 쉬운 샘플들과 소수 클래스의 맞추기 

어려운 샘플      들에 대해 학습 난이도를 반영해주는  term을 추가하여 개선

✔ Class balanced loss : 같은 클래스 내에서 샘플들 사이 정보의 중복을 손실 함수에 반영하기 

위해서                        Effective number of samples이라는 새로운 loss design term을 

제안

Conclusion



Thank you
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