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Abstract

We propose the multiplication of false rates (MFR) which is a classification accuracy criteria and an area

type of rectangle from ROC curve. Optimal threshold obtained using MFR is compared with other criteria

in terms of classification performance. Their optimal thresholds for various distribution functions are also

found; consequently, some properties and advantages of MFR are discussed by comparing FNR and FPR

corresponding to optimal thresholds. Based on general cost function, cost ratios of optimal thresholds are

computed using various classification criteria. The cost ratios for cost curves are observed so that the

advantages of MFR are explored. Furthermore, the definition of MFR is extended to multi-dimensional

ROC analysis and the relations of classification criteria are also discussed.
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1. 서론

두 분포함수의 혼합분포로부터 판별력을 극대화하는 분류점(절단점; threshold, cut-off)을 추정하는 최

근의 연구는 신용평가와 의학통계 분야 등에서 많이 활용되고 있다. 본 연구에서는 신용평가에서 차주
의 신용가치를 기준으로 대출상환능력에 따라 부도(default)와 정상(non-default)상태를 판별하는 문제

를 고려하자. 확률변수 X는 스코어 변수로 연속형 실수값이다. 모수공간은 부도와 정상상태로 가정하

여 Θ = {θd, θn}로 정의한다. Fd(x)와 Fn(x)를 각각 차주의 부도와 정상상태에서 스코어의 조건부 누

적분포함수 P (X ≤ x|θd)와 P (X ≤ x|θn)로 정의하며, 스코어 확률변수 X의 누적분포함수 F (x)는 다

음과같이가정한다.

F (x) = γFd(x) + (1− γ)Fn(x),

여기서 γ는전체부도율이다.

ROC(Receiver Operating Characteristic)곡선은성과(performance)를기반으로분류모형(classificat-

ion model) 또는 분류자(classifiers)를 시각화하며 평가할 수 있는 유용한 방법이다. 2000년 이후의

ROC 곡선에 관한 연구는 Provost와 Fawcett (1997), Sobehart와 Keenan (2001), Zhou 등 (2002),

Engelmann 등 (2003), Fawcett (2003), Hong (2009), Hong 등 (2010) 이외의 많은 문헌에서 발견

할 수 있다. ROC 곡선은 이항분류자(binary classifier)를 사용하여 각 분류점의 스코어에서 실제부도
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Table 1.1. Confusion matrix

Rate
State of Nature

e1 e2

Decision
d1 Fd(x0) Fn(x0)

d2 1− Fd(x0) 1− Fn(x0)

를 부도로 정확히 예측하는 비율 TPR(true positive rate 또는 hit rate, recall, sensitivity), Fd(x)와

실제정상을 부도로 잘못 예측하는 비율 FPR(false positive rate 또는 false alarm rate, 1-specificity),

Fn(x)를 각각 수직축과 수평축 좌표에 대응시킨 그래프로 표현된다 (상세한 정보는 Pepe (2003)와

Tasche (2006) 참조). 이항 분류모형에 대하여 임의의 x0를 기준으로 부도 또는 정상으로 의사결정한

결과는 Table 1.1과같이 2× 2 분할표또는혼동행렬(confusion matrix) 형태로표현된다.

ROC 곡선에서 정의된 최적분류기준들이 많이 존재하는데 이에 대한 연구로는 Cantor 등 (1999),

Greiner과 Gardner (2000), Freeman과 Moisen (2008), Liu 등 (2009), Hong (2009) 등이있다.

다양한 분류기준들 중에서 ROC 곡선으로부터 최적분류점을 구할 수 있는 대표적 세가지 전체정확
도(Total Accuracy; TA (Lambert와 Lipkovich, 2008)), 진실율(True Rate; TR (Velez 등, 2007;

Hong과 Joo, 2010)), 정확도면적(Accuracy Area; AA (Brasil, 2010))를 간략히 소개하면 다음과 같

다.

TA = max {γFd(x) + (1− γ)(1− Fn(x))} ,

TR = max

{
1

2
[Fd(x) + (1− Fn(x))]

}
,

AA = max {Fd(x)(1− Fn(x))} .

최적분류기준 TA와 TR은 다음과 같이 일차식으로 표현할 수 있으며, Figure 1.1의 왼쪽 그림과 같이
기울기가 서로 다른 직선과 ROC 곡선과 만나는 각각의 접점 좌표 (Fn(x), Fd(x))에 대응하는 x를 최

적분류점으로구한다 (Vuk과 Curk, 2006).

Fd(x) = Fn(x) + (2TR− 1),

Fd(x) =
1− γ

γ
Fn(x) +

1

γ
(TA + γ − 1).

또한 최적분류기준 TR과 AA는 Figure 1.1의 오른쪽 그림과 같이 ROC 곡선으로부터 구한 다각형과
사각형의 면적을 최대로 하는 ROC 곡선의 좌표로부터 최적분류점으로 구한다 (Brasil, 2010). 본 연구
에서는 ROC 곡선으로부터 TR과 AA와는 다른 형태의 면적으로 정의하는 새로운 분류기준인 오분류

율곱(multiplication of false rates; MFR)를제안한다. 앞에서언급한분류기준 TA, TR, AA와본연구
에서 제안한 MFR 기준으로부터 얻는 최적분류점들을 비교하면서 분류성과와 비용곡선(cost curve)에

대하여 토론하고자 한다. 분류성과를 비교하기 위해서 다양한 분포함수에 대하여 TA, TR과 MFR 기

준에 기반하는 최적분류점을 구하고 이에 대응하는 제1종 오류, 제2종 오류, 두 오류의 합을 구하면서
비교 분석하여 어떤 경우에 MFR의 오류율이 작은지를 살펴보면서 MFR의 장점을 토론한다. 그리고
TA와 TR 기준을 비용곡선을 이용하여 비용비율을 비교 분석한 Hong과 Yoo (2010)의 연구를 확장하
여 본 연구에서 제안한 MFR 기준과 TA, TR에 대한 비용비율을 다양한 정규분포에서 구하고 분석한
다.

본 논문의 2절에서는 MFR 기준을 제안한다. MFR의 정의를 다양한 최적분류기준들 중에서 TA, TR,

AA와비교하면서 MFR을소개한다. 다양한분포의분산의조건하에서 TA, TR, MFR 기준을이용하
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Figure 1.1. Optimal thresholds obtained from ROC curve

여 구한 분류점의 관계를 살펴본다. 그리고 정규분포에 대하여 TA, TR 그리고 MFR 기준에 대응하는

분류점을 구하고 각 분류점에 대응하는 제1종과 제2종 오류의 크기를 살펴보면서 MFR 기준의 특징을

토론한다. 3절에서는일반적인비용함수를고려하면서 MFR 기준을이용하여구한분류점에대한비용
비율을 정의한다. 또한 비용곡선으로 세 기준으로부터 구한 분류점에 대한 비용비율의 관계를 정리하여
비용비율의 측면에서 MFR 기준의 장점을 유도한다. 4절에서는 이차원의 ROC 곡선을 확장한 다차원

의 ROC 분석에서 MFR 기준을 정의하고 다른 기준들과의 관계를 토론하면서 다차원으로 확대 가능함
을설명하고, 마지막으로결론은 5절에서유도한다.

2. MFR

ROC 곡선으로부터 최적분류점을 찾은 다양한 기준들 중에 Figure 1.1의 왼쪽그림과 같이 ROC 곡선

과의 접점을 이용하는 TA와 TR 기준이 있으며, Figure 1.1의 오른쪽 그림처럼 ROC곡선 아래에서 형

성되는 면적을이용하는 TR과 AA 기준이 있다. TR과 AA 기준은 ROC곡선을이루는 평면에서 (1,0)

좌표를 포함하는 사각형의 면적형태로 표현된다. 본 연구에서는 분류 정확도를 측정하는 통계량으로
(0, 1) 좌표에서부터 ROC 곡선까지의 직선을 대각선으로 하는 직각사각형의 면적을 최대화하는 분류

기준을 고려하자. 이 기준이 최대화될 때의 ROC 곡선상의 점에 대응하는 스코어를 분류점으로 설정

할 수 있다. 이러한 분류기준을 ROC 곡선에서 표시하면 Figure 1.1의 오른쪽 그림과 같이 ROC 곡선

의 윗부분의 사각형 면적을 나타낸다. 본 연구에서는 이러한 분류기준을 정의 2.1에 제안한다. 분류기

준은 1 − Fd(x)와 Fn(x)의 곱을 최대화하는 x점을 분류점으로 설정하는데, 정의 2.1에서 1 − Fd(x)는

FNR(false negative rate)이고 Fn(x)는 FPR(false positive rate)으로모두오분류율(false rate)이므로

두 오분류율의 곱으로 정의한 분류 기준을 오분류율곱(multiplication of false rates; MFR)으로 정의한

다.

정의 2.1 ROC 곡선에서 MFR 기준은 다음과 같이 정의한다.

MFR = max {(1− Fd(x))Fn(x)} . (2.1)
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부도와 정상상태의 분포함수의 평균들 사이에 존재하며 최대의 MFR을 만족하는 분류점 x0는 조건

(2.2)를만족한다.

fd(x0)

fn(x0)
=

1− Fd(x0)

Fn(x0)
, (2.2)

여기서 fd( · )와 fn( · )는 누적분포함수 Fd( · )와 Fn( · )의 확률밀도함수이다. 조건 (2.2)는 식 (2.1)의

MFR을 x에 대해 미분하여 그 값을 0으로 놓으면 구할 수 있다. 참고로 TA와 TR 기준을 만족하는 분

류점은각각 fd(x0)/fn(x0)가 (1− γ)/γ과 1일때이다 (Yoo와 Hong, 2011).

2.1. 분류점들의 관계와 오류

본 연구에서는 MFR 기준을 이용하여 얻은 분류점과 TA와 TR 기준으로 얻은 분류점의 관계를 살펴본
다. 부도와 정상상태의 분포함수가 동일하다는 가정(Fd( · ) = Fn( · )) 하에서 TA, TR 그리고 MFR 기

준에 대응하는 분류점을 구하여 비교 분석하면서 최적분류점의 변화와 제1종 오류 FNR과 제2종 오류

FPR의크기를살펴보면서탐색하고자한다.

정리 2.1 Fd( · )와 Fn( · )가 동일한 밀도함수이고 분산이 같은 경우 MFR과 TR 기준을 사용하여 구한 최적분류

점은 동일하고, Fd( · )의 분산이 Fn( · )보다 작은 경우에는 MFR의 최적분류점은 TR보다 작으나, Fd( · )의 분산
이 Fn( · )보다 큰 경우에는 MFR의 최적분류점은 TR보다 큰 값을 갖는다.

증명: σ2
d와 σ2

n은분포함수 Fd( · )와 Fn( · )의분산이라고하자.

(경우 A) σ2
d = σ2

n ≡ σ2인 경우에는 최적분류점이 x0 = (µd + µn)/2이다 (Hong 등, 2010). 그리고
1−Fd(x0) = 1−Φ((x0−µd)/σ) = Φ((µd−µn)/2σ)와 Fn(x0) = Φ((x0−µn)/σ) = Φ((µd−µn)/2σ)는
동일하다. 따라서최적분류점 x0에대응하는조건은 (1− Fd(x0))/Fn(x0) = 1이다.

(경우 B) σ2
d < σ2

n인경우에 1− Fd(x
∗) = Fn(x

∗)를만족하는 x∗ ∈ (µd, (µd + µn)/2)에대하여최적

분류점 x0는구간 (µd, x
∗)사이에존재하며 (1− Fd(x0))/Fn(x0) > 1을만족한다.

(경우 C) σ2
d > σ2

n인경우에 1− Fd(x
∗) = Fn(x

∗)를만족하는 x∗ ∈ ((µd + µn)/2, µn)에대하여최적

분류점 x0는구간 (x∗, µd)사이에존재하며 (1− Fd(x0))/Fn(x0) < 1을만족한다. �

정리 2.1에서는 MFR과 TR의 최적분류점에 대하여만 설명하였는데 TA 기준을 이용해서 구한 분류점
은 TR 기준으로부터 구한 분류점보다 항상 작은 값으로 나타난다 (Hong과 Yoo, 2010). TA의 최적분

류점과의 관계와 각 분류점에 대응하는 제1종과 제2종 오류와의 관계에 대하여는 다음과 같이 설명할
수있다.

경우 A에서 최적분류점은 xTA < xMFR = xTR순으로 나타나며, 제1종 오류 α는 1 − Fd(xMFR) =

1 − Fd(xTR) < 1 − Fd(xTA)이고, 제2종 오류 β는 Fn(xTA) < Fn(xMFR) = Fn(xTR)로 나타난다. 그
러므로 경우 A에서는 TR과 MFR 기준으로 구한 분류점에 대응하는 제1종 오류가 TA 기준으로 구한
분류점의 제1종 오류보다 작으며, MFR 기준에 대응하는 제2종 오류가 TA 기준의 제2종 오류보다 크

다는것을파악할수있다.

경우 B에서 최적분류점은 γ의 크기에 따라 xTA < xMFR < xTR 또는 xMFR < xTA < xTR로 나타

나므로 경우 B1과 경우 B2로 각각 구분하여 설명한다. 경우 B1 xTA < xMFR < xTR인 경우에 α는

1−Fd(xTR) < 1−Fd(xMFR) < 1−Fd(xTA), β는 Fn(xTA) < Fn(xMFR) < Fn(xTR)의관계로나타난
다. 그러나경우 B2 xMFR < xTA < xTR인경우에 α는 1− Fd(xTR) < 1− Fd(xTA) < 1− Fd(xMFR),
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Table 2.1. Values of α, β and α+ β when σ2
d = σ2

n

α β α+ β

MFR 0.3086 0.3085 0.6171

TR 0.3086 0.3085 0.6171

TA(γ = 0.4) 0.4624 0.1826 0.6450

Table 2.2. Values of α, β and α+ β when σ2
d < σ2

n and xTA < xMFR < xTR

α β α+ β

MFR 0.3808 0.2808 0.6616

TR 0.2530 0.3900 0.6431

TA(γ = 0.4) 0.4317 0.2451 0.6768

β는 Fn(xMFR) < Fn(xTA) < Fn(xTR)의 관계로 나타난다. 그러므로 경우 B1에서는 MFR 기준에 대

응하는 제1종과 2종 오류가 TA와 TR 기준으로 구한 분류점의 오류들 사이에 존재하며, 경우 B2에서

는 MFR 기준에대응하는제1종오류가가장크며, MFR 기준에대응하는제2종오류가가장작다.

경우 C에서 최적분류점은 xTA < xTR < xMFR로 나타나며, α는 1 − Fd(xMFR) < 1 − Fd(xTR) <

1 − Fd(xTA)이고, β는 Fn(xTA) < Fn(xTR) < Fn(xMFR)로 나타난다. 그러므로 경우 C에서는 MFR

기준으로 구한 분류점에 대응하는 제1종 오류가 다른 기준에 대응하는 오류보다 가장 작으며, MFR 기

준에대응하는제2종오류는다른기준에대응하는오류보다가장크다는것을파악할수있다.

2.2. 정규분포에서의 오류

Fd( · )를 표준정규분포 N(0, 1)로 고정하고 Fn( · )를 평균이 1인 정규분포로 설정하고 세 가지 경우에
따라 분산을 변화시켜 TA, TR, MFR에 대한 제1종 오류 α, 제2종 오류 β, 그리고 오류의 합 α + β를

구한다. 일반적으로전체부도율 γ는 0.5보다작으므로 0.5보다작은 γ를고려한다.

(경우 A) σ2
d = σ2

n

Fn( · )를 분산이 동일하게 N(1, 1)로 설정하면, 분류점들은 xTA < xMFR = xTR의 관계를 가지고
0.377 < γ < 0.5일 때 TA 기준으로 구한 분류점이 적절한 구간에서 존재하므로 γ = 0.4인 경우와

MFR, TR의 최적분류점에 대응하는 α, β, α + β의 값은 Table 2.1과 같이 나타났다. 제1종 오류의 경

우 MFR과 TR에서 0.3070으로가장작게 나타났으며, 제2종오류의경우 TA에서 0.1825로가장작게

나타났다. 두오류의합의값은 0.6171로 MFR과 TR이가장작게나타났다.

(경우 B) σ2
d < σ2

n

Fd( · )의 분산이 Fn( · )의 분산보다 작은 경우의 최적분류점은 γ의 크기에 따라 두 종류의 경우로 나눈

다.

(경우 B1) σ2
d < σ2

n, γ ∈ (0.371, 0.424)

Fn( · ) = N(1, 1.22), γ = 0.4로 설정하면 α, β, α + β의 값은 Table 2.2와 같이 나타났다. 분류점

들은 xTA < xMFR < xTR의 관계를 가지므로 제1종 오류는 TR에서 0.2531로 가장 작게 나타났으

며, 제2종 오류는 TA에서 0.2456으로 가장 작게 나타났다. 두 오류의 합은 0.6430으로 TR이 가장 작

게 나타났다. Fn( · ) = N(1, 1.42)와 N(1, 1.62)을 따르는 분포에서의 실험을 더 해본 결과 Fn( · ) =

N(1, 1.22)과마찬가지로 α의경우 TR에서가장작게나타났으며, β의경우 TA에서가장작게나타났

다. α+ β의값은 TR이가장작게나타났다.
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Table 2.3. Values of α, β and α+ β when σ2
d < σ2

n and xMFR < xTA < xTR

α β α+ β

MFR 0.3808 0.2807 0.6616

TR 0.2530 0.3900 0.6431

TA(γ = 0.45) 0.3327 0.3182 0.6508

Table 2.4. Values of α, β and α+ β when σ2
d > σ2

n

α β α+ β

MFR 0.1775 0.4502 0.6277

TR 0.3606 0.1419 0.5025

TA(γ = 0.4) 0.4284 0.0860 0.5144

(경우 B2) σ2
d < σ2

n, γ ∈ (0.424, 0.5)

Fn( · ) = N(1, 1.22), γ = 0.45로 설정하여 구한 α, β, α + β의 값을 Table 2.3에 정리하였다. 분

류점들은 xMFR < xTA < xTR의 관계를 가지므로 제1종 오류는 TR에서 0.2531로 가장 작게 나타

났으며, 제2종 오류는 MFR에서 0.2810으로 가장 작게 나타났다. 두 오류의 합은 0.6430으로 TR이

가장 작게 나타났다. Fn( · ) = N(1, 1.42)와 N(1, 1.62)을 따르는 분포에서 추가적으로 얻은 결과도

Fn( · ) = N(1, 1.22)과 마찬가지로 α의 경우 TR에서 가장 작게 나타났으며, β의 경우 MFR에서 가장

작게나타났다. α+ β의값은 TR이가장작게나타났다.

(경우 C) σ2
d > σ2

n

Fn( · ) = N(1, 0.62), γ = 0.4에 대한 α, β, α + β의 값은 Table 2.4에 나타난다. 분류점들은 xTA <

xTR < xMFR의 관계를 가지므로 제1종 오류는 MFR에서 0.1775로 가장 작게 나타났으며, 제2종 오

류는 TA에서 0.0870으로 가장 작게 나타났다. 두 오류의 합은 0.5025로 TR이 가장 작게 나타났다.

Fn( · ) = N(1, 0.5252)와 N(1, 0.82)을 따르는 분포에서도 Fn( · ) = N(1, 0.62)과 마찬가지로 α의 경

우 MFR에서 가장 작게 나타났으며, β의 경우 TA에서 가장 작게 나타났다. α + β의 값은 TR이 가장

작게나타났다.

제1종 오류는 FNR로서 신용평가 측면에서는 정상으로 예측했으나 실제로는 부도로 오분류하거나 또

는 의학통계분야에서는 건강하다고 예측했으나 실제로는 질병에 걸린 오분류를 말한다. 그리고 부도로
예측했지만 실제로는 정상으로 나타난 경우 또는 질병에 걸렸다고 예측했으나 실제로는 건강한 상태를

제2종 오류로 간주한다. 제1종 오류 FNR은 제2종 오류인 FPR에 비해 더 심각하고 많은 금전적 손실

등이 발생한다고 볼 수 있다. 그러므로 제1종 오류를 최소화하는 것이 제2종 오류를 최소화하는 것보다

더 중요하다. 실제 상황에서는 대부분 경우 C와 같이 Fd( · )의 분산이 Fn( · )의 분산보다 큰 경우가 많
다 (Hong과 Lee, 2011, p.273–275; Hong 등, 2011, p.989–991). 이런 상황을 모의실험한 경우 C를 살

펴보면 MFR에의한최적분류점의제1종오류가가장작게나타나므로 MFR 기준점이 TR이나 TA 기

준으로 구한 최적분류점보다 제1종 오류를 줄이면서 심각한 오류를 최소화시킬 수 있으며 커다란 금전

적손실을축소할수있으며효율적이라고판단할수있다.

3. 비용곡선에서의 비용비율

Table 3.1과같은비용행렬(cost matrix)이주어졌을때일반적인기대비용(expected cost; EC) 함수는

다음과같다 (Metz, 1978; Zhou 등, 2002; Pepe, 2003; Kim, 2004).

EC = C0 + CTPγFd(x) + CFNγ(1− Fd(x)) + CFP(1− γ)Fn(x) + CTN(1− γ)(1− Fn(x)), (3.1)
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Table 3.1. Cost matrix

Rate
State of Nature

e1 e2

Decision
d1 CTP CFP

d2 CFN CTN

여기서 C0는고정비용이다.

기대비용 식 (3.1)을 최소화하는 스코어를 찾는 방법은 최적분류점을 추정하는 문제로 간주하기 때문에

Jund 등 (2005), Hand (2009) 그리고 Hand와 Zhou (2009) 등은 기대비용 함수를 최소화하는 최적분

류점 x0는 fd(x0)/fn(x0) =[(CFP −CTP)/(CFN −CTN)](1− γ)/γ을만족한다고제안하였다. (CFP −
CTP)/(CFN − CTN)를 비용비율(cost ratio; CR)로 정의하면, Hand (2009)는 기대비용 함수를 최소

화할 때의 비용비율은 최적분류점 x0에 대응하는 가능도비 fd(x0)/fn(x0) 와 γ/(1 − γ)의 곱으로 식

(3.2)를유도하였다.

CR =

(
fd(x0)

fn(x0)

)
γ

1− γ
. (3.2)

최근의 연구들은 최적분류점을 찾기 위해서 비용비율에 대한 결정문제로 접근하게 된다. Cantor 등

(1999)는 다양한 진단실험에서의 비용비율에 대한 추정값을 제시하였으며, Adams와 Hand (1999)는

비용비율의 최대가능도 추정값과 구간 문제를 언급하였다. 분류정확도 기준들의 결과를 그래픽적으로
살펴볼 수 있는 방법으로 performance graphs (Turney, 1995), regret graphs (Hilden과 Glasziou,

1996), ROC곡선, loss difference plots (Adams와 Hand, 1999), precision-recall curve (Davis와 Goad-

rich, 2006), prevalence-value-accuracy plot (Antoni 등, 2006), DET curves (Liu와 Shriberg, 2007),

skill plot (Brigg과 Zartzki, 2007) 그리고비용곡선(cost curve) 등이있다.

본 연구에서는 대표적인 비용곡선을 바탕으로 비용비율에 대하여 토론한다 (Drummond와 Holte,

2006; Holte와 Drummond, 2008; Hoshino 등, 2009 등의 문헌참고). Hong과 Yoo (2010)은 TA와

TR을 최대화하는 비용비율은 각각 CRTA = 1과 CRTR = γ/(1 − γ)임을 보였고, 본 연구에서는
MFR을최대화하는비용비율을정리 3.1에서토론한다.

정리 3.1 MFR을 최대화하는 비용비율 CR은 다음과 같다.

CRMFR =

(
1− Fd(xMFR)

Fn(xMFR)

)
γ

1− γ
. (3.3)

증명: 식 (3.2)에 MFR을최대했을때분류점조건 (2.2)를대체시키면구할수있다. �

정규화된 비용비율을 최소화하기 위하여 비용곡선을 이용하여 비용비율을 구하고자 한다. 비용곡선은

CR과 γ로 이루어진 확률비용함수(probability cost function; PCF)와 정규화된 기대비용(normalized

expected cost; NEC)을 수평축과 수직축으로 나타난다 (Drummond와 Holte, 2000; Kim, 2004;

Hong과 Yoo, 2010).

PCF =
(CFN − CTP)γ

(CFN − CTP)γ + (CFP − CTN)(1− γ)
=

1

1 + CR(1− γ)/γ
,

NEC = Fn(x) + (1− Fn(x)− Fd(x))PCF.
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비용곡선의 축을 나타내는 PCF와 NEC는 모두 0과 1사이의 값을 갖도록 표준화하였다. 비용곡선의

모든 점에 대응하는 접선을 비용직선(cost line)이라고 하는데, 실제 상황에서는 소수의 분류점에 대응

하는 비용직선들의 최소덮개(minimum envelope 또는 lower envelope)를 연결하여 비용비율을 구하는
데사용한다. 만약세종류의분류기준을최대화하는분류점의접선인세비용직선중에서 NEC가가장

작은 선을 연결하면 비용곡선이 되며 세 종류의 분류기준 중에서 어느 구간의 PCF에서 선호되는 기준

이 무엇인지 그리고 선호되는 분류기준에 따른 비용비율을 파악할 수 있다. 본 연구에서는 대표적인 분
류기준인 TA와 TR 그리고 MFR로 구한 각각의 최적분류점에 대응하는 NEC와 PCF에 대한 비용비

율을살펴보자.

2절의 경우 A에서 두 분류점이 일치하므로 xTA < xMFR = xTR를 의미한다. Hong과 Yoo (2010)에서

구한바와같이비용비율은다음과같다(경우 A: NECMFR = NECTR < NECTA).

CRA <
Fd(xMFR)− Fd(xTA)

Fd(xMFR)− Fd(xTA)

γ

1− γ
=
Fd(xTR)− Fd(xTA)

Fd(xTR)− Fd(xTA)

γ

1− γ
.

다음으로 σ2
d < σ2

n일 때는 분류점 xMFR < xTR(이 때는 xTA < xMFR < xTR와 xMFR < xTA = xTR

경우로구분), 그리고 σ2
d > σ2

n일때는분류점 xTR < xMFR 관계가있다. 따라서분류점 xMFR이두분

류점 xTA, xTR과 서로 다를 때 정규화된 기대비용(NEC)가 서로 다른 경우에 대하여 비용비율을 살펴

보자. 우선 분류점이 xTA < xMFR < xTR인 경우 B1에서는 NECMFR < NECTA 그리고 NECMFR <

NECTR를 동시에 만족하여야 하고, 분류점이 xMFR < xTA < xTR인 경우 B2에서는 NECMFR <

NECTA을 만족하여야 한다. 분류점 xTR < xMFR인 경우 C에서는 NECMFR < NECTR을 만족하여야

하므로각각의경우에비용비율이갖을수있는값의범위는다음과같이요약한다.

정리 3.2 (경우 B1) xTA < xMFR < xTR, (경우 B2) xMFR < xTA < xTR 그리고 (경우 C) xTR < xMFR의 하

에서의 비용비율은 각각 다음과 관계를 갖는다.

Fd(xMFR)− Fd(xTR)

Fn(xMFR)− Fn(xTR)

γ

1− γ
< CRB1 <

Fd, (xMFR)− Fd(xTA)

Fn(xMFR)− Fn(xTA)

γ

1− γ
, (3.4)

CRB2 >
Fd(xMFR)− Fd(xTA)

Fn(xMFR)− Fn(xTA)

γ

1− γ
, (3.5)

CRC <
Fd(xMFR)− Fd(xTR)

Fn(xMFR)− Fn(xTR)

γ

1− γ
. (3.6)

증명: 분류점이 xTA < xMFR < xTR인 경우 B1에서는 NECMFR < NECTA 그리고 NECMFR <

NECTR를만족하여아하고각각의경우에 PCF는다음과같이하한값과상한값을얻는다.

1

1 + Fd(xMFR)−Fd(xTA)
Fn(xMFR)−Fn(xTA)

< PCF <
1

1 + Fd(xMFR)−Fd(xTR)
Fn(xMFR)−Fn(xTR)

.

이에 대한 비용비율의 하한과 상한값을 정리하면 식 (3.4)를 얻을 수 있다. 경우 B2와 경우 C에서는 각

각 NECMFR < NECTA와 NECMFR < NECTR를 만족하여야 하므로 PCF는 다음과 같으므로 비용비

율은각각식 (3.5)와식 (3.6)을얻는다.

PCF <
1

1 + Fd(xMFR)−Fd(xTA)
Fn(xMFR)−Fn(xTA)

,

PCF >
1

1 + Fd(xMFR)−Fd(xTR)
Fn(xMFR)−Fn(xTR)

.

�
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Table 3.2. Cost ratio of case B1

Fn( · ) γ CRTR CRMFR CRB1

N(1, 1.22)

0.371 0.5898 0.8 (0.6896, 0.8954)

0.4 0.6667 0.9047 (0.7795, 0.9512)

0.42 0.7241 0.9827 (0.8467, 0.9911)

N(1, 1.42)
0.365 0.5748 0.9697 (0.7642, 0.9847)

0.371 0.5898 0.9951 (0.7842, 0.9975)

Table 3.3. Cost ratio of case B2

Fn( · ) γ CRTR CRMFR CRB2

N(1, 1.22)

0.44 0.7857 1.0657 1.0325

0.46 0.8518 1.1554 1.0578

0.48 0.9231 1.2520 1.1212

N(1, 1.42)

0.44 0.7857 1.3251 1.1594

0.46 0.8518 1.4367 1.2126

0.48 0.9231 1.5567 1.2692

Figure 3.1. Cost ratio of case B and C

경우 B1, B2, C를만족하는다양한정규분포를고려하면서각각의비용비율을구한다. Fd( · )를표준정
규분포 N(0, 1) 그리고 Fn( · )을 평균이 1인 정규분포 N(1, σ2

n)로 간주한다. 세 가지 경우에 따라 분산

σ2
n을 다양하게 변화시켜 TA, TR, MFR를 각각 최대화했을 때의 CRTA, CRTR, CRMFR 비용비율과

정리 3.2에서 NECMFR을 최소화했을 때의 경우 B1, B2, C의 비용비율의 범위를 각각 CRB1, CRB2,

CRC을구하고분석한다. 여기서 CRTA는항상 1이기때문에 Table에서제외했다.

경우 A는 Hong과 Yoo (2010)와동일하기때문에제외했다. 경우 B1인 σ2
d < σ2

n의경우에 σ2
n을 1보다

큰 1.22, 1.42로 설정하고 다양한 γ에 대하여 비용비율 CRTR, CRMFR과 CRB1를 Table 3.2에 요약하

였다. Table 3.2를 통해 살펴보면 σ2
n의 분산이 각각 증가할수록 세 종류의 비용비율은 증가한다. 특히

γ가 증가할수록 비용비율은 모두 급격히 상승하며, CRMFR이 1보다 작다. 경우 B2는 σ2
d < σ2

n의 경우

이지만 경우 B1보다 γ가 높을 경우에 발생한다. Table 3.3을 살펴보면 CRMFR이 1보다 크고 CRB2도

1을 초과한다. Figure 3.1의 왼쪽을 통해 살펴보면, 경우 B1에서는 CRTR < CRMFR < CRTA = 1이
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Table 3.4. Cost ratio of case C

Fn( · ) γ CRTR CRMFR CRC

N(1, 0.62)

0.25 0.333 0.1314 0.1980

0.35 0.5385 0.2122 0.3198

0.45 0.8182 0.3225 0.4858

N(1, 0.82)

0.38 0.6129 0.4058 0.4957

0.42 0.7141 0.4795 0.5858

0.45 0.8518 0.5418 0.6618

Table 4.1. Confusion matrix

Rate
State of Nature

e1 e2 e3

Decision

d1 F1(x1) F2(x1) F3(x1)

d2 F1(x2)− F1(x1) F2(x2)− F2(x1) F3(x2)− F3(x1)

d3 1− F1(x2) 1− F2(x2) 1− F3(x2)

고 CRB1의 구간은 CRMFR보다 크고 CRTA보다 작다. 그리고 경우 B2에서는 CRTR < CRTA = 1 <

CRB2 < CRMFR임을파악할수있다. 일반적으로손실비용 (CFN −CTP)이기회비용 (CFP −CTN)보

다 큰 CFN − CTP > CFP − CTN이므로 비용비율은 1보다 작다. 따라서 CRMFR > 1이므로 현실적

이지 않다. 그리고 CRMFR > CRTR이므로 TR에 비해서 MFR의 손실비용 (CFN − CTP)이 기회비용

(CFP − CTN)보다크다고판단할수있다.

경우 C인 σ2
d > σ2

n인 경우에 σ2
n을 1보다 작은 0.62, 0.82으로 설정하고 다양한 γ에 대하여 CRTR,

CRMFR과 CRC를 Table 3.4에요약하고이를 Figure 3.1의오른쪽에표현하였다. Figure 3.1를살펴보

면 γ가 증가할수록 세 종류의 비용비율은 모두 급격히 상승하는 것은 경우 B와 동일하다. 그러나 경우
B와 다른 점으로 CRMFR < CRTR < CRTA = 1이며 분산이 1보다 작아질수록 CRMFR이 CRTR보다

작아지는 것을 파악할 수 있다. 따라서 현실적인 CRMFR < 1을 만족하고 특히 CRMFR < CRTR이므

로 TR에 비해서 MFR의 비용비율이 작으며 따라서 정규화된 기대비용(NEC)가 작다. 그러므로 경우
C는 Fd( · )의 분산이 Fn( · )의 분산보다 큰 실제 상황의 경우이며, TA와 TR 보다는 MFR을 사용하여

구한최적분류점에대한비용비율이현실적이며기대비용이작다는것을확인할수있다.

4. 다차원 ROC 분석에서의 MFR

본 논문의 앞부분에서는 두 분포함수 Fd(x), Fn(x)에 대한 최적분류기준을 특히 오분류율곱(MFR)에

대하여 연구하였다. 본 절에서는 분류모형을 세 분포함수 이상에 대하여 일반적인 k범주로 판별하

는 문제에서 MFR을 확장 연구한다. 우선 삼차원에 대하여 살펴본다. 확률변수 X에 분포함수를

Fi(x), i = 1, 2, 3로정의하고모든 x에서 F1(x) ≥ F2(x) ≥ F3(x)로가정한다. 그리고임의의절단점
x1, x2(x1 ≤ x2)에서삼차원혼동행렬은 Table 4.1과같이나타난다.

ROC 곡면(surface)은 (F1(x1), F2(x2) − F2(x1), 1 − F3(x2))를 좌표로 작성한 그림으로(Hong 등,

2013), 삼차원에서의 MFR은 삼차원 그림에서 (1, 1, 1) 좌표로부터 ROC곡면까지의 직선을 대각선으

로 하는 사각형의 부피를 최대화하는 기준이며, 최대화될 때의 ROC 곡면상의 점에 대응하는 스코어를

분류점으로 설정한다. 식 (2.1)의 MFR을 삼차원으로 확장하면서 정의 4.1에 설명하고, ROC 곡면 윗

부분에나타난육면체의부피로표현할수있다.
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정의 4.1 ROC 곡선에서 MFR은 다음과 같이 정의한다.

MFR3 = max{(1− F1(x1)) · (1− (F2(x2)− F2(x1))) · F3(x2)}.

4차원 이상인 k차원까지 확장하여 MFR에 대하여 살펴보자. 분포함수를 Fi(x), i = 1, . . . , k로 정의하

고모든 x에서 F1(x) · · ·Fk(x)로가정한다. 그리고순서있는절단점 x1, . . . , xk−1(x1 ≤ · · · ≤ xk−1)에

대하여 k차원으로 확장하여 혼동행렬을 고려할 수 있고 이를 바탕으로 MFR은 다음과 같이 정의할 수

있다.

정의 4.2 k차원 ROC 분석의 MFR 기준은 다음과 같이 정의한다.

MFRk = max{(1− F1(x1)) · · · (1− (Fi(xi)− Fi(xi−1))) · · ·Fk(xk−1)}.

Zhou 등 (2002)은 k차원 혼동행렬에서의 대각원소 빈도들의 합을 전체 빈도수로 나눈 값으로 정분류

율(correct classification rates; CCR)을 정의하였고 각 분포에서의 정분류율(CCRi)의 가중평균으로
제안하였다. 본연구에서제안한 k차원의 MFR과 CCR과의관계를정리하면다음과같다.

MFRk =
k∏
i=1

(1− CCRi),

여기서각분포의정분류율은 CCR1 = F1(x1), CCRi = Fi(xi)−Fi(xi−1), i= 2, 3, . . . , k−1, CCRk =

1− Fk(xk−1)이다.

5. 결론

본 연구는 ROC 곡선에서 면적 형태로 표현되는 최적분류기준인 오분류율곱(MFR) 기준을 제안하였

다. MFR 분류기준은 (0, 1) 좌표로부터 ROC 곡선까지의 직선을 대각선으로 하는 ROC 곡선의 윗부

분의 직각사각형의 면적을 최대화하는 기준이며 이 면적값을 최대화될 때의 ROC 곡선상의 점에 대응

하는스코어를분류점으로설정한다.

MFR 기준으로부터 얻는 최적분류점과 다른 분류기준들과 분류성과를 비교하였다. 분류성과를 분석하

기 위해서 다양한 분포함수에 대하여 TA, TR과 MFR 기준에 기반하는 최적분류점을 구하고 이에 대
응하는 제1종 오류와 제2종 오류 그리고 두 오류의 합을 비교하면서 MFR의 장점을 토론하였다. 대부

분의 실제 상황에서는 Fd( · )의 분산이 Fn( · )의 분산보다 큰 경우가 많다. 이런 상황에서는 MFR 기

준으로 구한 최적분류점에 대한 제1종 오류인 FNR이 TR이나 TA 기준으로 얻은 최적분류점의 제1종

오류보다 작은 값을 갖는다. 따라서 중요하고 손실함수가 큰 제1종 오류를 최소화하는 측면에서 살펴보

면, MFR 기준으로 구한 최적분류점이 본 연구에서 논의한 최적분류점 기준 중에서 현실적이라고 파악
할수있다.

일반적인비용곡선을이용하여본연구에서제안한 MFR을최대화하는비용비율을정의하였다. 대표적

인 분류기준인 TA와 TR 그리고 MFR로 구한 각각의 최적분류점에 대응하는 NEC와 PCF에 대한 비

용비율을 살펴보면서, 비용곡선으로부터 TA, TR, MFR 기준으로 구한 분류점들에 대한 비용비율의 관
계를 정리하고, 정규화된 기대비용 측면에서 MFR이 선호되는 비용비율을 살펴 보았다. 많은 실증 예

제에서와 같이 Fd( · )의 분산이 Fn( · )의 분산보다 클수록 MFR에 대응하는 비용비율이 TR에 대응하

는 비용비율보다 작은 값을 갖는 것을 발견하면서 비용비율의 측면에서의 MFR 기준은 현실적이라는

장점을 유도하였다. 마지막으로 이차원의 ROC 곡선을 확장한 다차원의 ROC 분석에서 MFR 기준을

정의하고 MFR과다른기준과의관계를정리하면서다차원으로확대가능함을설명하였다.
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요 약

본 연구는 ROC 곡선에서 형성되는 면적 형태로 나타나는 분류정확도기준인 오분류율곱(multiplication of false

rates; MFR)를 제안한다. MFR 기준과 다른 기준로부터 구한 최적분류점의 분류성과에 대하여 비교 분석한다. 다

양한 분포함수에 대하여 최적분류점을 구하고 이에 대응하는 FNR과 FPR을 비교하면서 MFR의 특징과 장점을 유

도한다. 일반적인 비용함수를 바탕으로 분류점에 대한 비용비율을 다양한 분류기준을 이용하여 구한다. 비용곡선에

대한 비용비율의 관계를 정리하여 MFR 기준의 장점을 탐색한다. MFR 기준의 정의를 다차원 ROC 분석으로 확

장하고다차원의다른분류기준과의관계를설명하면서토론한다.
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