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요 약

본 논문에서는 클래스 불균형 학습을 위한 이차 최적화 문제의 해를 구하는 개선된 SMO 학습 알고리즘을 제안

한다. 클래스에 서로 다른 정규화 값이 부여되는 지지벡터기계의 최적화 문제의 구현에 SMO 알고리즘이 적합하

며, 제안된 알고리즘은 서로 다른 클래스에서 선택된 두 라그랑지 변수의 현재 해를 구하는 학습 단계를 반복한다.

제안된 학습 알고리즘은 UCI 벤치마킹 문제에서 테스트되어 클래스 불균형 분포를 반영하는 g-mean 평가를 이용

한 일반화 성능이 SMO 알고리즘과 비교되었다. 실험 결과에서 제안된 알고리즘은 SMO에 비해 적은 클래스 데이

터의 예측율을 높이고 학습시간을 단축시킬 수 있다.

Abstract

This paper proposes an improved SMO solving a quadratic optmization problem for class

imbalanced learning. The SMO algorithm is aproporiate for solving the optimization problem of a

support vector machine that assigns the different regularization values to the two classes, and the

prosoposed SMO learning algorithm iterates the learning steps to find the current optimal

solutions of only two Lagrange variables selected per class. The proposed algorithm is tested with

the UCI benchmarking problems and compared to the experimental results of the SMO algorithm

with the g-mean measure that considers class imbalanced distribution for gerneralization

performance. In comparison to the SMO algorithm, the proposed algorithm is effective to improve

the prediction rate of the minority class data and could shorthen the training time.
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Ⅰ. 서 론

다양한 벤치마킹 문제에서 검증된 학습 알고리즘은 새로운

응용에서 숨겨진 분류 또는 군집화 규칙을 찾아내는 데이터마

이닝 분야에서 중요한 도구로 활용되고 있다. 실 응용에서 학

습 알고리즘의 높은 일반화 성능을 얻기 위해서는 데이터 준

비, 데이터 전처리와 코딩, 학습 모델 설정, 학습과 테스트 등

일련의 단계들이 밀접하게 관계된다. 불균형 학습이란 준비된

클래스내 데이터 수가 현저한 차이로 인해 소수로 구성된 클

래스의 예측율이 다수 데이터 클래스에 비해 낮게 학습되는

경우를 일컫는다. 클래스 불균형 문제는 데이터 준비 단계에

서 나타나 전 처리에서 학습과 테스트 단계까지 전체적으로

영향을 미쳐 학습 알고리즘의 성능을 방해하는 요인으로 보고

되었다[1,2,3]. 많은 응용 문제에서 학습 알고리즘의 적용시

클래스 불균형 데이터의 학습이 이루어지고 있다. 의료 진단

[4], 스팸 메일 방지[5], 텍스트 마이닝[6], 네트워크 보안

[7], 생물정보학[8] 등에서 높은 클래스 불균형 비율로 인해

학습 알고리즘의 일반화 성능에 영향이 나타난 사례들이다.

기계 학습 알고리즘의 적용시 준비된 클래스 데이터의 수는

동등하다고 가정하는 것이 일반적이다. 그러나 클래스에 속하

는 데이터들의 사전 분포를 알수 없어 이러한 가정의 적용이

어렵다. 또한 일대다(one-vs-all) 모델을 이용한 다중 분류

문제에서 클래스 불균형 학습은 빈번히 나타난다[9].

본 논문에서는 클래스 불균형 문제를 위한 지지벡터기계

알고리즘과 구현을 다룬다. 클래스 불균형 분류 학습에서 지

지벡터기계의 문제점에 대한 수행된 결과를 비교 분석한다.

분석 결과로부터 클래스 불균형 학습에서 SMO(Sequential

Minimal Optimization,[10]) 알고리즘의 개선 방법을 제

시하고, 테스트을 통하여 개선 방법의 효과를 보인다.

이 논문의 2절에서는 클래스 불균형이 기계학습에서 나타

나는 문제를 살펴보고 성능 개선을 위해 수행된 연구에 대해

논의한다. 3절에서는 클래스 불균형 학습을 위한 이차 최적화

문제를 살펴보고, 개선된 SMO 알고리즘을 제안한다. 4절에

서는 벤치마킹 분류 문제에서 제안된 알고리즘과와 SMO의

학습 성능을 비교하고, 마지막으로 5절에서 결론을 기술한다.

Ⅱ. 관련연구

클래스 불균형 문제를 위해 수행된 연구는 학습 알고리즘

에 끼치는 영향 분석[1,2,11]과 학습 알고리즘의 성능 개선

등이 진행되었다[3,4,5,7]. 학습 알고리즘에 미치는 영향을

분석한 연구는 분포를 가정하고 발생된 문제와 알려진 벤치마

킹 문제에서 의사결정트리 C4.5[11], 다층 신경망의 오류 역

전파 알고리즘[4], 베이지안 알고리즘, 지지벡터기계[5,7]

등의 일반화 성능을 비교 평가하였다. 비교 결과로부터 클래

스 불균형이 지지벡터기계 알고리즘의 학습에 미치는 영향은

타 알고리즘에 비해 미비하였다. 지지벡터기계가 학습한 분리

평면은 서로 다른 클래스에서 결정되는 소수의 지지벡터에 따

라 결정되기 때문으로 분석된다. 그러나 클래스 불균형 문제

에서 지지벡터기계가 학습한 분리 함수는 클래스의 사전 분포

를 반영하지 못하므로 긍정 클래스에 근접한 분리 함수가 학

습되어, 테스트에서 긍정 클래스의 예측율이 부정 클래스의

데이터의 예측율보다 낮게 평가되는 경향이 있었다[11,13].

지지벡터기계 알고리즘의 개선은 목적함수의 변형

[14,15], 학습시 커널함수의 수정[16], 샘플링 기법을 이용

한 긍정 클래스의 데이터를 추가 또는 삭제하는 학습 전략

[5,6,7,17] 등이 수행되었다. 목적함수의 변형에서는 이차

최적화 문제의 긍정 클래스의 정규화 변수 값을 부정 클래스

의 정규화 변수 값과 다르게 부여하여 부정 클래스에 근접하

는 평면을 학습시킬 수 있다. KBA 알고리즘은 지지벡터기계

가 학습한 분리 평면을 커널행렬을 수정하여 부정 데이터에

가깝게 이동시킨다[16].

GSVM(Granular-SVM)[5], SMOTE+SVM[7] 등 학

습 전략에서는 학습 데이터의 준비 단계에서 과도샘플링

(oversampling) 또는 과소샘플링(undersampling) 기법을

도입하여 두 클래스의 데이터 수를 동등하게 만든 후 분리 평

면을 학습한다. SMOTE+SVM는 이차 최적화 문제의 학습

시긍정과부정클래스의정규화값을다르게부여하는학습도

병행하였다. 그러나 과도샘플링 기법의 도입은 새로운 데이터

가 증가하며서 지지벡터의 수가 증가하는 경향이 분석되었다.

불균형문제를위한지지벡터기계의성능향샹을위한연구

를요약하면클래스불균형이나타나는분류문제의일반화성

능을높이기위해샘플링기법의도입은적용하기쉬운나부정

클래스의 과소샘플링은 정보 손실로 인해 전체적인 성능에 영

향을줄수 있다. 긍정 클래스의 데이터를추가하는 과도샘플링

기법의 도입은 효과가 실험적으로 입증되었으나 새로운 데이

터 생성과 학습 시간의 증가 등 부가적 비용이 요구된다.

본 논문의 목적은 불균형 분류 문제의 이차 최적화 문제에

대한 기 수행된 연구 결과를 분석하고 SMO 알고리즘의 개선

방안을 제안하는데 있다. 개선된 SMO는 최적해의 대상인 두

라그랑쥐 승수의 선택 전략과 근접해의 상한과 하한을 결정하

는 방법을 이용한다.
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III. 불균형 분류 문제의 지지벡터기계 학습

3.1 이차 최적화 문제

주어진 문제      ∈   ±

와 커널함수   에 대해 지지벡터기계가

찾는 분리 평면 =0는 직교 거리가 최대 마진 내에 위

치한 긍정과 부정 데이터로부터 학습된다. 는 를 선

형 분리가 가능한 고차원의 특징공간으로매핑하는 함수이다.

는 1-norm 소프트 마진 이차 최적화 문제 식 (1)의 라

그랑지 승수 벡터 α로부터 결정된다[18]. C는 마진과 오류간

관계를 조절하는 정규화 변수로 경험적으로 선택한다.

max   
  



  



  




  







≤ ≤ ∀


  



  

·········· (1)

지지벡터기계는 마진 을 최대로유지하면서 오류를 최소

화하는 분리 평면을 학습한다. C가 크면 마진이 최대화되고,

작은 C 값은 작은 마진을 갖는 분리 평면을 결정한다. 식 (1)

의 최적해 라그랑지 승수 벡터 α로부터 결정되는 분리 함수는

식 (2)이며, 테스트 벡터 ∈ 의 예측은   이면

긍정 클래스,    이면 부정 클래스로 결정한다. b는

    인 로부터 추정한다.

 
  



 ········································ (2)

불균형 데이터의학습에서 부정과 긍정 데이터에 동등한 C

을 부여하면 지지벡터기계는 대부분 데이터를 부정 클래스로

예측하는 분리 평면을 학습하는 경향이 있다. 학습 과정에서

C값은 긍정과 부정 데이터의 오류의 반영 비율이 동등하기

때문에 분리 평면이 긍정 데이터에 근접하게 위치된다. 이 문

제를 위해 불균형 문제의 학습에서 긍정과 부정 클래스의 오

류 반영에 차이를 주는 이차 최적화 문제가 제안되었다

[14,15]. C+와 C-는 긍정과 부정 클래스의 오류 반영 비율,

a+와 a-는 마진의 반영 비율일때, Yang의 이차 최적화 문제

는 식 (3)이다[15].

식 (3)에서     이면식 (3)은 Veropoulos가제

안한 이차 최적화 문제[14]와 같으며, C+= C-이면 식 (1)과 동

일하다. 식 (1)의 해는 IPM(interior point method), LOQO,

MINOS, SVQP2 등이차최적화알고리즘[19] 또는 SMO알고

리즘[10] 등으로 부터 구할 수 있다.

max   
  




 

  




 



  




  





 ≤ ≤ ∀ 

≤ ≤ ∀ 


  



  

················· (3)

이차 최적화 알고리즘은 학습 데이터의 수가 증가하면 커

널행열을 위한 대용량 메모리의 사용이 필요하다. 또한 최적

해에 근접하는데 많은 학습시간이 필요하나 SMO 알고리즘

은 IPM와 LOQO 등에 비해 적은 메모리가 필요하며 구현이

보다 쉽다. 그러나 라그랑지 승수 αi 의 상한이 상이하여

SMO 알고리즘을 이용하여 식 (3)의 해를 구할 수 없다.

클래스 불균형 문제의 해는 학습된 분리 평면을 결정하는

긍정 클래스의 지지벡터 SV+
와 부정 클래스의 지지벡터 SV-

에서 결정된 지지벡터의 비율에도 차이를 보였다[17]. 학습에

서 결정된 SV+와 SV-의 들은 식 (4)을 만족하여야 한다.


∈



i  
j∈SV 

j ······················································· (4)

식 (4)으로부터 분리 평면의 결정에 긍정 클래스의 지지벡

터의 αi의 합과 부정 클래스의 지지벡터의 합과 같다. 그러므

로 |SV+|보다 |SV-|가 크면 긍정 클래스에서 선택된 지지

벡터의 αi 값이 부정 클래스의 αj 보다 크게 된다.

3.2 개선된 SMO 알고리즘

SMO 알고리즘은 매 반복시 선택된 두 라그랑지 변수 αi,

αj에 대해 KKT 조건식을 만족하는 해를 찾는 main_routine(),

examineExample(i), takeStep(i,j)의 3개의 함수로 구성

된다. main_routine()은 KKT 조건을 만족하는 라그랑지

승수을 학습하기 위해 examineExample(i)를 호출하여 라

그랑지 승수를 학습시킨다. examineExample(i)는 αi와 같

이 최적해의 대상인 αj을 선택하는 함수이다. 선택된 αi와 αj의

새로운 최적해을 찾는 과정은 takeStep(i,j)에서 수행된다.
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SMO 알고리즘의 학습과정은 Platt의 논문[10]에 상세히 기

술되어 있다. SMO가 해에 근접하는데 두 단계의 학습 과정

이 반복 수행된다. 첫번째 단계에서 새로운 해의 대상인 두

라그랑지 승수 αi와 αj를 선택한다. 두번째 단계는 αi와 αj의

새로운 해를 계산한다. 이 두 단계는 모든 라그랑지 승수의

변화가 없을때 까지 반복되어 종료된다.

SMO 알고리즘을 이용하여 식 (3)의 해를 구하는데 위해

서는 takeStep(i,j)에서 αi의 상한이 클래스 별 상이하게 부

여되어 파라미터 C+, C-내에서 라그랑쥐 승수의 해의 범위가

제한된다. examineExample(i)의 yi=+1일때 선택된 두

라그랑쥐 αi와 최적해의 하한 L과 상한 H은 식 (5)로부터 결

정하며 수정된 αi와 αj을 새 근접 해를 결정하는 과정은 SMO

알고리즘의 takeStep(i,j)와 같다. yi=-1이면 C+와 C-을

바꾸어 식 (5)으로부터 αi의 L과 H를 계산한다.

   이면 max  

  min 

 ≠ 이면 max 

  min 

························· (5)

지지벡터기계의 분리 평면이 학습에서 선택된 긍정과 부정

클래스의 지지벡터로부터 결정되는 사실을 바탕으로 개선된

SMO 학습의 examineExample(i)에서는 αi(yi=+1)와 같

이 최적화의 대상을 서로 다른 클래스에서 현재의 오류 Ei와

Ej의절대값차이가가장큰 αj(  max     )

을 선택한다. 이러한 선택 전략은 지지벡터기계가 클래스 불

균형 문제의 분리 평면을 결정하는 긍정 클래스의 지지벡터

SV+와 부정 클래스의 지지벡터 SV-에서 결정된 지지벡터의

비율을 줄이는 효과가 있다.

그림 1은 불균형 분류 문제를 위한 개선된 SMO 알고리즘

에서 main_routine()과 examineExample(i)의 함수이다.

main_routine에서 선택되면 αi와 최적해의 대상인 αj는

examineExample(i)에서 선택된다. αi의 yi=+1이면 yj=-1

인 αj을 선택하고 takeStep(i,j)를 호출한다. takeStep(i,j)

의 αi의 상한과 하한은 식 (5)으로부터 결정하며 나머지 학습

단계는 SMO와 같다.

그림 2는 인위적으로 발생시킨 선형 분류 문제에서 SMO

와 개선된 SMO 알고리즘이 학습한 분리 평면을 비교하고 있

다. 평균이 다르나 동일한 분산을 갖는 가우시안 분포를 가정

하고 클래스 불균형 비율이 30%인 분류 문제에서 선형 지지

벡터기계의 학습의 예이다. C=2은 SMO 알고리즘이 학습한

분리 평면이며, C1=2(C-), C2=5(C+)는 개선된 SMO가

학습한 분리 평면이다. 두 클래스의 분산이같다면 이상적인

분리 평면은 부정 클래스에 가까운 분리 평면이 적절하다. 그

러나 지지벡터의 학습이 클래스의 분포를 고려하지않고 최대

마진내에서 학습한 분리 평면이 긍정 클래스에 가깝게 나타났

다. 이러한 학습 결과는 긍정 클래스의 데이터가 부정 클래스

로 예측될 가능성이 높다. 한편, 학습된 분리 평면을 결정하

는 긍정과 부정 클래스의 지지벡터의 비율이 25%로 나타나

불균형 비율이 지지벡터의 수에도 영향을 끼친다는 연구 결과

와 유사하다[16,17].

//데이터 셋 S={(X[i],y[i])|Xi⋵Rd,y[i]=±1,i=1,...,l}// 라그랑지 승수 a[1...l]// 긍정 데이터 인덱스 pos = { i|y[i]=+1}// 부정 데이터 인덱스 neg = {i|y[i]=-1}// 정규화 파라미터 C[pos] = C+, C[neg] = C-
main_routine(S, a, b){    a[i] = 0 for all i; b = 0;    numChanged = 0; examineAll = 1;   while( numChanged > 0 || examineAll ){     numChanged = 0;     if( examineAll )       for( i in 1..l )          numChanged += examineExample(i)     else       for( 0< a[i] < C[i]) // non-bound 지지벡터 i          numChanged += examineExample(i)     if( examineAll == 1 ) examineAll = 0     elseif( numChanged == 0 ) examineAll = 1   }}examineExample(i){  if( y[i] = +1 ) nominee = neg; else nominee = pos;  yi = y[i]; alphai = a[i];  Ei = SVM output on X[i] - yi;  ri = Ei * yi;  if(( ri < -tol && alphai < C- ) // tol = 10-3~10-6
   || (ri > tol && alphai >0 )){    if( a non-bound support vector exists          in a[nominee]){       j = max{j in nominee} | yiEi - yiEi |       if( takeStep(i,j) ) return 1;    }    for( j in 1...l)      if(0 <alpha[j]<C[j])){          if( takeStep(i,j) ) return 1;      }  }  for( j in random(1,l)) // 1..l에서 임의 j을 선택         if( takeStep(i,j) ) return 1;  return 0;}

그림 1. 개선된 SMO 학습알고리즘
Fig 1. The improved SMO learning algorithm
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실제

예측
긍정 부정

긍정 TP FP

부정 FN TN

VI. 실험

UCI 벤치마킹 문제로부터 생성시킨 이진 분류 문제를 가

지고 SMO와 제안된 알고리즘의 학습 결과를 비교하였다.

그림 2. 지지벡터기계의학습의예
Fig 2. SVM learning example with linear kernel

표 1은 준비된 문제의 긍정 데이터의 수 Pos, 부정 데이터

의 수 Neg, 불균형 비율 Im.rate가 제시되었다. Im.rate이

5.0~37.0%까지 다양하게 나타나, 가장 많은 부정 데이터는

Letter7으로 학습 데이터의 약 95.0%이다. 긍정 데이터의 수

백개 이하로 학습 데이터 대비 약 5.0~27.0%로 구성된다.

Problem Pos(%) Neg(%) Im.rate(%)

Glass7 29(14) 185(86) 16.0

Letter7 226(5) 4,774(95) 5.0

Vehicle1 212(25) 634(75) 33.0

Wine3 48(27) 130(73) 37.0

BalanceBR 49(15) 288(85) 17.0

Adult 395(25) 1,210(75) 33.2

표 1. UCI 벤치마킹데이터로부터이진분류문제
Table 1. 2-class classification problems from UCI benchmarking
data

학습 성능은 긍정과 부정 클래스의 학습 예측율을 반영하

는 g-mean으로 평가한다. 실험 평가에서 g-mean은 긍정 데

이터의 예측율은 민감도 se(sensitivity)와 부정 데이터의 평

가는 특이도 sp(specificity)로부터 계산된다. 표 2의 교차

테이블로부터 se, sp, g-mean의 평가는 식 (4)와 같다.

   



········· (4)

표 2. 교차테이블을이용한이진분류문제의학습평가
Table 2. Learning evaluation of a 2-clss classification
problem using confusion table

표 2으로부터 오류율(error rate) err, 정확률(accuracy

rate) acc, PR(precision-recall) 등 평가가 가능하다[19].

recall은 sp와 같다.

 


  

  


다중 분류학습의 평가에 주로 사용되는 오류율과 정확율을

불균형 분류 문제의 학습 평가가 사용은 적절하지 않다[4,7].

클래스 불균형으로 인한 다수 데이터가 속하는 부정 클래스에

치우친학습은 낮은 오류율과 높은 정확도를 보장하기 때문이

다. g-mean은 불균형 문제의 평가에 적합하다는 연구로부터

선택되었다.

표 1의 문제의 테스트에서 파라미터 C는 10부터 단계적으

로 1까지감소시켰으며 가장 높은 정확률을낸파라미터를 개

선된 SMO 학습의 테스트에서 부정 클래스의 파라미터 C-로

결정하고 긍정 클래스의 파라미터 C+는 C-보다 1씩 증가시

켜 예측률이 높은 C+값을 선택하였다. 동일한 테스트을 위해

RBF 커널함수로 선택하고 σ2=1로 하였다.

표 3은 표 1의 문제에 대한 SMO와 제안한 알고리즘의 비

교 결과를 정규화 파라미터 C, C+, C-, 민감도 se, 특이도

sp, g-mean G, 그리고 학습 소요 시간 t으로 제시되었다.

SMO의 학습 결과는뚜렷하게 부정 데이터의 예측율 sp가 높

이 나타나 학습된 분리 평면이 긍정 클래스에 가까워 긍정데

이터에 대한 분류율 se이 저조하다. 개선된 SMO의 결과로부

터 se의 예측율이 높아져 긍정데이터에 대한 정확도가 SMO

보다 높게 평가되었다. 이러한 결과는 불균형 데이터의 학습

에서 일반화 성능을 높이기 위해서는 긍정데이터의 예측율을

높이는 학습기법이 적절하다는 연구결과[15,17]와 동일하

며 불균형 데이터 학습에서 서로 다른 정규화 값의 사용이 효

과가 있다.
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표 3. SMO와제안된알고리즘의비교
Table 3. The comparision of the SMO and improved SMO al[1] gorithms

Problem
SMO 개선된 SMO

C se sp G t C+ C- se sp G t

Glass7 3 0.86 1.00 0.93 1.5 5 3 1.00 1.00 1.00 1.0

Letter7 5 0.00 1.00 0.07 47.5 10 5 0.13 1.00 0.36 25.9

Vehicle1 3 1.00 0.99 0.99 23.5 5 3 0.99 1.00 0.99 20.1

Wine3 1 0.91 0.95 0.95 1.3 3 1 0.98 1.00 0.99 1.8

BalanceBR 2 1.00 1.00 1.00 3.4 5 2 1.00 1.00 1.00 2.3

Adult 5 0.02 1.00 0.14 3.4 10 5 0.04 0.91 0.20 2.9

Letter7의 실험에서 SMO의 긍정데이터의 분류율은 0.0

이나 개선된 SMO의 학습에서 분류율이 0.13으로 높아졌으

며, Adult의 실험에서도 비슷한 경향이 나타났다. 개선된 알

고리즘에서 긍정데이터의 분류율이 높아졌기 때문이다. 학습

시간의 비교에서 Wine3의 경우만 제외하고 개선된 SMO의

학습이 빠르게 나타났다. 부정 데이터가 90% 이상 차지하는

Letter7에서 개선된 SMO는 SMO보다 약 2배가 단축되어

긍정과 부정 클래스로부터 현재 최적화 대상 변수의 선택 전

략의 효과로 분석된다.

V. 결 론

학습 알고리즘의 응용시 클래스 불균형이 나타나는 문제는

다양한 이유로 나타난다. 클래스 불균형 분류 문제에서 높은

성능을 얻기 위해 샘플링 기법, 학습 알고리즘의 개선 등 관

련 연구가 진행되었으나 아직 일반적으로 적용될 수 있는 방

법이 밝혀지지 않았다. 이러한 이유는 클래스 불균형 문제는

학습데이터의 준비에서 시작되어 기계학습 응용의 수행 전과

정에 영향을 주기 때문이다. 또한 학습을 위해 준비된 다차원

의 데이터 자체의 분포 또는 구조화 정보를 학습 알고리즘의

적용시 이용될 수 없기 때문이기도 하다.

본 논문에서는 지지벡터기계의 이차 최적화 문제를바탕으

로 개선된 SMO 학습 알고리즘을 제안하고 벤치마킹 문제를

가지고 SMO 알고리즘과 비교를 하였다. 제안된 알고리즘의

개선은 정규화 파라미터가 클래스 별 다르게 부여되는 이차

최적화 문제의 해결에 SMO 방식의 알고리즘이 적용될 수

있으며, 학습시 두 라그랑지 승수의 선택에서 개선 방안을

제안하였다. 불균형 분류 문제에 대한 실험적 비교 평가에서

개선된 학습 알고리즘은 소수로 구성된 데이터 클래스의 분

류율을 높이는데 효과가 있으며, 학습시간의 단축에 효과가

있었다. 제안된 알고리즘은 다중 분류 문제를 위한 학습기 구

성에 적용될 수 있을 것으로 기대된다.
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