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불균형 데이터란?

❖ 데이터의 비율이 균일하지 않고 한쪽으로 치우친 데이터

금융 사기 데이터 제조 불량 데이터 의료 진단 데이터



5

불균형 데이터란?

❖ 데이터의 비율이 균일하지 않고 한쪽으로 치우친 데이터

금융 사기 데이터 제조 불량 데이터 의료 진단 데이터

정상 사기

❖ 다수 클래스: 데이터 내에서 상대적으로 다수를 차지하는 class 

❖ 소수 클래스: 데이터 내에서 상대적으로 소수를 차지하는 class

정상 불량 음성 양성
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불균형 데이터란?

❖ 데이터 내 각각의 class들이 차지하는 데이터의 비율이 균일하지 않고 한쪽으로 치우친 데이터

❖ Left/ Right Skewed distribution 

❖ Long tail distribution 

연령 분포 데이터

1세 ~ 100세

환자 활력 징후 데이터

혈압
맥박수

산소포화도
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불균형 데이터의 문제점

❖ 이상치에 편향된 분류 경계선이 학습됨

: 정상

: 이상

이상적인 분류 경계선 →     좋은 일반화 성능

: 새로운 테스트 데이터
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불균형 데이터의 문제점

❖ 이상치에 편향된 분류 경계선이 학습됨

이상적인 분류 경계선

실제 분류 경계선

: 정상

: 이상

: 새로운 테스트 데이터
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불균형 데이터의 문제점

❖ 이상치에 편향된 분류 경계선이 학습됨

• 테스트 단계에서의 오분류율이 높음

이상적인 분류 경계선

실제 분류 경계선

: 정상

: 이상

: 새로운 테스트 데이터
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불균형 데이터의 문제점

❖ 이상치에 편향된 분류 경계선이 학습됨

❖ 모델 성능에 대한 왜곡

• 높은 정확도를 보이지만, 이상 클래스(소수 클래스)에 대해서는 잘 분류하지 못하는 모델이 학습됨

• 부족한 클래스 데이터를 예측하는 데 실패하더라도 그 수가 작아서 결국 전체 loss는 낮게 나오기 때문임

실제 정답

정상 이상

분류 결과
정상 80 10

이상 0 10

Confusion matrix

https://www.youtube.com/watch?v=Vhwz228VrIk&t=1277s

Accuracy =
80+10

80+10+0+10
= 0.9

0.5
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분류 태스크
연구
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분류 테스크 연구동향

• Random resampling

➢ Random Over-Sampling (ROS)

➢ Random Under-Sampling (RUS)

• Synthetic sample 

➢ SMOTE

➢ GAN 활용

• Cost-sensitive learning

➢ Inverse frequency weight 

➢ Square root weight

➢ Focal loss 

• Two Stage Training 

❖ Data level 과 Algorithm level로 구분할 수 있음
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Data-level 방법: Random resampling

❖ Random resampling

Random Under Sampling (RUS)Random Over Sampling (ROS)

다수 클래스의 데이터를 임의로 샘플링하는 방법소수 클래스의 데이터를 임의로 복제하는 방법

소수 클래스 분류시 Overfitting이 발생할 가능성이 있음 학습데이터의 유실이 발생
임의로 뽑은 샘플로 인해 편향된 분류결과가 나올 수 있음
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Data-level 방법: Synthetic sample 생성

❖ SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

• 소수 클래스에서 가상의 데이터를 생성하는 방법

• 소수 클래스의 인스턴스를 단순 복제함으로 생기는 overfitting 문제를 보완

: 다수 클래스

: 소수 클래스
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Data-level 방법: Synthetic sample 생성

❖ SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

• 소수 클래스에서 가상의 데이터를 생성하는 방법

• 소수 클래스의 인스턴스를 단순 복제함으로 생기는 overfitting 문제를 보완

: 다수 클래스

: 소수 클래스

xsynthetic = xi + λ xzi − xi , λ ∈ [0, 1]

: Synthetic 데이터

① 𝐱𝐢 기준으로 KNN방식으로 주변 K개 관측치 중 랜덤으로 하나의 관측치 (xzi)선택

② 수식을 통해 새로운 Synthetic 데이터 생성

③ 소수 클래스내 모든 데이터에 대하여 반복
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Data-level 방법: Synthetic sample 생성

❖ GAN 활용

• GAN은 가상의 데이터를 생성하는 Generator와 가상 데이터와 실제 데이터를 구분하는 Discriminator로 구성됨

• Generator: 최대한 실제 데이터같이 데이터를 만들어 Discriminator가 구별하기 힘들도록 학습

• Discriminator: 실제 데이터와 Generator가 만든 가상 데이터를 구별하도록 학습

https://github.com/hwalsuklee/tensorflow-generative-model-collections

min
𝐺

max
𝐷

𝑉 𝐷, 𝐺 = 𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥 + 𝔼𝑥~𝑃𝑧(𝑧) log(1 − 𝐷 𝐺(𝑧) )
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Data-level 방법: Synthetic sample 생성

❖ GAN 활용: Conditional GAN (CGAN)

• Generator와 Discriminator를 활용하여 학습하는 방식은 같지만,  조건(𝒄)을 부여할 수 있음

• CGAN을 이용하면 우리가 원하는 class에 해당하는 가상 데이터를 생성 가능

https://github.com/hwalsuklee/tensorflow-generative-model-collections

min
𝐺

max
𝐷

𝑉 𝐷, 𝐺 = 𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) 𝑙𝑜𝑔𝐷 𝑥|𝑐 + 𝔼𝑥~𝑃𝑧(𝑧) log(1 − 𝐷 𝐺(𝑧|𝑐) )
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Algorithm-level 방법: Cost sensitive learning

❖ Cost sensitive reweighting

• 각 클래스별 개수를 반영하여 목적함수에 가중치를 부여

• 각 클래스별 데이터 개수의 반비례를 가중치로 설정

• Inverse frequency weight: 𝑤 =
1

𝑓𝑖

• Square root weight: 𝑤 =
1

𝑓𝑖

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐶𝐸 = − 𝑡𝑖 ∙ log(𝑝𝑖)

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑤𝐶𝐸 = −𝑤𝑖 ∙ 𝑡𝑖 ∙ log(𝑝𝑖)

𝑡𝑖 = ቊ
1 (𝑖 = 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙)
0 (𝑖 ≠ 𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙)

𝑓𝑖: 각 클래스별 데이터 개수
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Algorithm-level 방법: Cost sensitive learning

❖ Focal loss 

• 맞추기 쉬운 샘플의 가중치를 줄이고 어려운 샘플에 대한 학습에 초점을 맞춤

• 가중치를 샘플 단위로 부여함

• 𝛾 는 맞추기 쉬운 샘플에 대한 loss의 비중을 낮추는 역할

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙 = − ෍

𝑖=1

𝐶

1 − 𝑝𝑖
𝛾 ∙ 𝑡𝑖 ∙ log(𝑝𝑖)

(𝒑𝒊)

𝒑𝒊 = 𝟎. 𝟖

𝒑𝒊 = 𝟎. 𝟐

𝟏 − 𝒑𝒊 가 0에 가까워져 작은 loss값을 받도록 함

𝟏 − 𝒑𝒊 가 1에 가까워져 loss값을 그대로 받도록 함
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Algorithm-level 방법: Two Stage Training  

❖ Two Stage Training 

• Decoupling Representation and Classifier for Long-Tailed Recognition(ICLR, 2020)

• 학습 방법에 주목함

Feature 
Extractor

Feature Extraction Classification 
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Algorithm-level 방법: Two Stage Training 

❖ Two Stage Training 

• Decoupling Representation and Classifier for Long-Tailed Recognition(ICLR, 2020)

• 기존 학습 방법 :  Feature extractor 와 Classifier를 한번에 학습

Feature 
Extractor

Feature Extraction Classification 

‘End-to-End Training’
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Algorithm-level 방법: Two Stage Training 

❖ Two Stage Training 

• Decoupling Representation and Classifier for Long-Tailed Recognition(ICLR, 2020)

• 제안 학습 방법: Classifier re-training 

➢ Stage 1: Feature extractor와 Classifier를 한번에 학습 시키는 End-to-End Training 

➢ Stage 2: Feature extractor부분은 고정하고, Classifier 부분만 재학습

Feature Extraction Classification 

‘Two Stage Training’

Feature 
Extractor

Stage 1 
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Algorithm-level 방법: Two Stage Training 

❖ Two Stage Training 

• Decoupling Representation and Classifier for Long-Tailed Recognition(ICLR, 2020)

• 제안 학습 방법: Classifier re-training 

➢ Stage 1: Feature extractor와 Classifier를 한번에 학습 시키는 End-to-End Training 

➢ Stage 2: Feature extractor부분은 고정하고, Classifier 부분만 재학습

Feature Extraction Classification 

‘Two Stage Training’

Feature 
Extractor

Stage 2
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Algorithm-level 방법: Two Stage Training 

❖ Two Stage Training 

• Decoupling Representation and Classifier for Long-Tailed Recognition(ICLR, 2020)

• 제안 학습 방법: Classifier re-training 

• 기존 연구에서는 feature extractor을 학습 시키기에 충분하지 못한 양의 데이터에 초점

• 분류경계선은 Classifier를 통해 형성 되기 때문에 오히려 Classifier를 잘 학습시키는 것이 중요함
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예측 태스크
연구
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불균형 연속형 데이터

❖ 연속형 데이터에 대한 연구

• 불균형 데이터에서 학습하기 위한 기존 솔루션은 범주형 인덱스가 있는 대상에 중점

• 그러나 실제 데이터에서 연속형인 경우가 많음

연령 분포 데이터

1세 ~ 100세

환자 활력 징후 데이터

혈압
맥박수

산소포화도

응급실 체류 시간 데이터

체류 시간
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예측 태스크 관련 연구

❖ Delving into Deep Imbalanced Regression

• ICML Conference Long talk에서 2021년 발표된 논문

• 2021년 11월 13일 기준 9회 인용
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예측 태스크 관련 연구

❖ 불균형 연속형 데이터 특징

• 기존 불균형 범주형 데이터와 다른 특징을 보임

① 클래스 경계가 존재하지 않음: resampling, reweighting 방법을 적용하기 어려움

② 타겟값끼리 연속성 및 유사성: 주변값의 분포에 따라 다른 수준의 불균형을 겪음

③ 특정 대상값에 대한 데이터가 아예 없을 수 있음

Continuous target  value y
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예측 태스크 관련 연구

❖ 불균형 연속형 데이터 특징

① 클래스 경계가 존재하지 않음: resampling, reweighting 방법을 적용하기 어려움

② 타겟값끼리 연속성 및 유사성: 주변값의 분포에 따라 다른 수준의 불균형을 겪음

③ 특정 대상값에 대한 데이터가 아예 없을 수 있음

Continuous target  value y
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예측 태스크 관련 연구

❖ 불균형 연속형 데이터 특징

① 클래스 경계가 존재하지 않음: resampling, reweighting 방법을 적용하기 어려움

② 타겟값끼리 연속성 및 유사성: 주변값의 분포에 따라 다른 수준의 불균형을 겪음

③ 특정 타겟값에 대한 데이터가 아예 없을 수 있음

Continuous target  value y

이웃한 범위내의 데이터가 많음

이웃한 범위내의 데이터가 적음
𝑡1 𝑡2

불균형의 정도가 다름
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예측 태스크 관련 연구

❖ 불균형 연속형 데이터 특징

① 클래스 경계가 존재하지 않음: resampling, reweighting 방법을 적용하기 어려움

② 타겟값끼리 연속성 및 유사성: 주변값의 분포에 따라 다른 수준의 불균형을 겪음

③ 특정 타겟값에 대한 데이터가 아예 없을 수 있음

➢ 주변 데이터를 통해 interpolation 또는 extrapolation 가능

Continuous target  value y

? ? ?
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예측 태스크 관련 연구

❖ 제안 방법론

• 인접 데이터간 유사성을 활용

• 커널 함수를 활용하여 불균형 문제 해소

• Label Distribution Smoothing(LDS): 레이블 공간 관점

• Feature Distribution Smoothing(FDS): 특징 공간 관점
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• Motivation: 연속형 데이터의 학습 결과는 범주형 데이터의 학습 결과와 다소 다른 양상을 보임

레이블: 0~99세까지 연령레이블: 100가지 클래스

Continuous label space (age)Categorical label space (class index)

CIFAR-100 (subsampled) IMDB-WIKI (subsampled)
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• Motivation: 연속형 데이터의 학습 결과는 범주형 데이터의 학습 결과와 다소 다른 양상을 보임

• 불균형이 심한 범주형 데이터는 오분류율 분포에 불균형의 정도가 그대로 반영됨

• 반면에, 연속형 데이터의 오분류율 분포는 불균형 정도를 정확하게 반영하지 않음

Continuous label space (age)Categorical label space (class index)

CIFAR-100 (subsampled) IMDB-WIKI (subsampled)

상관계수

-0.76

상관계수

-0.47
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• Motivation: 연속형 데이터의 학습 결과는 범주형 데이터의 학습 결과와 다소 다른 양상을 보임

• 불균형이 심한 범주형 데이터는 오분류율 분포에 불균형의 정도가 그대로 반영됨

• 반면에, 연속형 데이터의 오분류율 분포는 불균형 정도를 정확하게 반영하지 않음

Continuous label space (age)Categorical label space (class index)

CIFAR-100 (subsampled) IMDB-WIKI (subsampled)

상관계수

-0.76

상관계수

-0.47

Empirical label distribution ≠ Real label density distribution 

주변 레이블간 연관성을 가짐
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• ‘커널 밀도 추정’ 개념 활용함

• 커널 함수(𝐾): 원점을 중심으로 대칭이며 적분값이 1인 non-negative 함수 (e.g. Gaussian 함수)

• 커널 밀도 추정: 커널 함수를 통해 부드러운 확률밀도함수를 추정

𝑥와 다른 모든 데이터 포인트들의 커널 함수를 생성 모든 커널 함수를 더한 후 전체 데이터 개수로 나눔

𝑓𝑥 𝑥 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝐾(𝑥 − 𝑥𝑖)

https://box-world.tistory.com/35

Overlap
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• 커널 밀도 추정: 커널 함수를 통해 부드러운 확률밀도함수를 추정

• LDS을 통해 주변 데이터의 연속성을 반영한 ‘Kernel-smoothed’버전을 추출

커널 함수
Empirical label density Effective label density

෤𝑝 𝑦′ ≜ න
𝒴

𝐾 𝑦, 𝑦′ 𝑝 𝑦 𝑑𝑦
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예측 태스크 관련 연구

❖ Label Distribution Smoothing(LDS)

• 커널 밀도 추정: 커널 함수를 통해 부드러운 확률밀도함수를 추정

• LDS을 통해 주변 데이터의 연속성을 반영한 ‘Kernel-smoothed’버전을 추출

• Reweighting에 활용: 손실함수의 가중치 𝒘𝒊=
𝟏

෥𝒑(𝒚𝒊)

커널 함수
Empirical label density Effective label density

예측 테스크에 영향을 미치는
실제 불균형 정도를 반영함
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• Motivation: 타겟 공간에서의 연속성은 잘 학습된 모델의 특징공간에도 반영됨

bin = 타겟 공간을 𝑏개로 나누는 동일한 간격 (e.g. 연령: 1살)

𝑦𝑏+1 − 𝑦𝑏 = 1
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• Motivation: 타겟 공간에서의 연속성은 잘 학습된 모델의 특징공간에도 반영됨

• 학습된 feature space (𝒛)를 통해 모든 𝑏의 평균, 분산을 계산할 수 있음

IMDB-WIKI

𝑧𝑖: feature element
𝑁𝑏: total number of samples in 𝑏-th bin

𝜇𝑏 =
1

𝑁𝑏
෍

𝑖=1

𝑁𝑏

𝑧𝑖

Σ𝑏 =
1

𝑁𝑏 − 1
෍

𝑖=1

𝑁𝑏

(𝑧𝑖−𝜇𝑏) (𝑧𝑖−𝜇𝑏)
⊤
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• Motivation: 타겟 공간에서의 연속성은 잘 학습된 모델의 특징공간에도 반영됨

• 𝑏0(Anchor target)과 다른 𝑏의 평균, 분산의 코사인 유사도 계산

cos(𝜇𝑏, 𝜇𝑏0)

cos(𝜎𝑏 , 𝜎𝑏0)

𝒃𝟎 = 30살Anchor target
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cos(𝜇𝑏, 𝜇𝑏0)

cos(𝜎𝑏 , 𝜎𝑏0)

𝒃𝟎 = 30살

예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• Motivation: 타겟 공간에서의 연속성은 잘 학습된 모델의 특징공간에도 반영됨

• 𝑏0(Anchor target)과 다른 𝑏의 평균, 분산의 코사인 유사도 계산

30살 vs 20대 후반, 30대 초반

유시한 나이대의 평균, 분산은
높은 유사도를 보임
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• Motivation: 타겟 공간에서의 연속성은 잘 학습된 모델의 특징공간에도 반영됨

• 𝑏0(anchor target)과 다른 𝑏의 평균, 분산의 코사인 유사도 계산

• 데이터 불균형의 영향을 feature space에서도 확인 할 수 있음

cos(𝜇𝑏, 𝜇𝑏0)

cos(𝜎𝑏 , 𝜎𝑏0)

𝒃𝟎 = 30살

30살 vs 20대 후반, 30대 초반

유시한 나이대의 평균, 분산은
높은 유사도를 보임

30살 vs 6세 이하

데이터의 수가 확연히 적은
0~6세와의 유사도가 높게 나옴
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• LDS와 마찬가지로 커널 함수 이용해 스무딩

𝜇𝑏 =
1

𝑁𝑏
෍

𝑖=1

𝑁𝑏

𝑧𝑖

Σ𝑏 =
1

𝑁𝑏 − 1
෍

𝑖=1

𝑁𝑏

(𝑧𝑖−𝜇𝑏) (𝑧𝑖−𝜇𝑏)
⊤

커널 함수

෤𝜇𝑏 = ෍

𝑏′∈ℬ

𝐾(𝑦𝑏 , 𝑦𝑏′) 𝜇𝑏′

෨Σ𝑏 = ෍

𝑏′∈ℬ

𝐾(𝑦𝑏 , 𝑦𝑏′)Σ𝑏′

𝐾(𝑦, 𝑦′)
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예측 태스크 관련 연구

❖ Feature Distribution Smoothing(FDS)

• 특징공간 z 다음에 calibration  레이어를 추가하여 FDS를 진행

• 현재 에폭의 통계량을 추정하기 위해 모멘텀 업데이트 방식을 활용

𝑧𝑖 = encoder (𝑥𝑖)

regression

𝜇𝑏
(𝑒+1)

← 𝛼 𝜇𝑏
𝑒

+ 1 − 𝛼 𝜇𝑏

Σ𝑏
(𝑒+1)

← 𝛼 Σ𝑏
𝑒

+ 1 − 𝛼 Σ𝑏
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결론

❖ 불균형 데이터를 처리하기 위해 분류, 예측 태스크로 구분하여 연구동향을 살펴봄

❖ 데이터 레벨 방법: Random resampling, Synthetic sample 등

❖ 알고리즘 레벨 방법: Cost sensitive learning, Two stage training, LDS, FDS

❖ 데이터 형태에 따른 특징을 고려하여 연구 진행

❖ 앞으로도 연속형 데이터, 시계열 데이터에 대한 연구가 활발히 진행되길 희망함
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Thank you


