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Abstract

The hierarchically penalized support vector machine (H-SVM) has been developed to perform simultaneous

classification and input variable selection when input variables are naturally grouped or generated by factors.

However, the H-SVM may suffer from estimation inefficiency because it applies the same amount of shrinkage

to each variable without assessing its relative importance. In addition, when analyzing imbalanced data with

uneven class sizes, the classification accuracy of the H-SVM may drop significantly in predicting minority

class because its classifiers are undesirably biased toward the majority class. To remedy such problems, we

propose the weighted adaptive H-SVM (WAH-SVM) method, which uses a adaptive tuning parameters to

improve the performance of variable selection and the weights to differentiate the misclassification of data

points between classes. Numerical results are presented to demonstrate the competitive performance of the

proposed WAH-SVM over existing SVM methods.

Keywords: adaptive tuning parameter, hierarchical penalization, imbalanced data, support vector machine,

variable selection

1. 서론

두 집단의 개체수가 상이한 불균형 자료(imbalanced data)는 이상거래탐지(fraud detection), 희귀병
진단(medical diagnosis of rare diseases), 이동통신 이탈탐지(churn) 등 실제 분류분석의 사례에서 자

주 접하는 자료형태이다. 불균형 자료의 분류분석에서는 일반적으로 개체수가 많은 다수집단(majority

class)보다 개체수가 작은 소수집단(minority class)의 오분류 손실이 더 크며, 그로 인해 소수집단의 분
류 정확도에 대한 중요성이 더 강조된다. 그러나 불균형 자료의 분석에서 일반적인 분류기법을 적용할
경우 전체 정확도를 향상시키기 위해 분류함수를 다수집단으로 편향되게 추정하므로 소수집단의 분류

정확도가 현저히 감소하게 된다. 소수집단의 분류 정확도를 향상시키기 위한 대표적인 방법에는 가중치

를 이용하여 소수집단의 오분류 비용을 증가시키는 오분류 비용의 차등적용 방법과 균형된 자료로 만들
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기 위해 개체수를 인위적으로 조정하는 샘플링 방법이 있다. Veropoulos 등 (1999), Lin 등 (2002), 그
리고 Akbani 등 (2004)은 가중치를 이용하여 오분류 비용을 차등 적용하는 방법에 대하여 연구하였으
며, Kubat과 Matwin (1997), Japkowicz (2000), Chawla 등 (2002), Tang 등 (2009)은과소추출과과

대추출을 통해 개체수를 균형있게 조정하는 샘플링 방법에 대한 다양한 연구를 진행하였다. 각 방법들

의 장·단점과 성능을 이론적으로 비교분석하기는 어렵다. 이들의 제한사항을 살펴보면, 오분류 비용의

차등적용 방법은 소수집단의 개체수가 극히 적을 경우 예측편향으로 인한 과적합과 분포 왜곡이 발생할
수있으며 (Domingos, 1999; Akbani 등, 2004), 과소추출방법은원자료가가지고있는정보를손실하

게 되어 분류정확도가 하락할 수 있다 (Chawla 등, 2002; Tang 등, 2009). 반면에, 과대추출 방법은 과

적합과계산시간의부하를줄수있는등 (Chawla 등, 2002; Kotsiantis 등, 2006)의이슈가있다.

Cortes와 Vapnik (1995), Vapnik (1998) 등에 의해 제안된 support vector machine(SVM)은 높은 분

류 정확도와 유연성을 바탕으로 분류분석에서 널리 사용되고 있는 기법 중 하나이다. 이항 범주형 반응

변수 yi ∈ {−1, 1}와 입력변수 xxxi ∈ Rp로 이루어진 훈련자료 {xxxi, yi}ni=1에 근거하여, 선형 분류함수

f(xxx) = β0 + xxxTβββ를 추정하는 문제를 고려하자. SVM은 훈련자료들의 마진(margin)을 최대로 하는 최

적화식 (
β̂0, β̂ββ

)L2-SVM

= argmin
β0,βββ

1

||βββ||2
(1.1)

subject to

yi
{
β0 + xxxT

i βββ
}
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, ∀i, and

n∑
i=1

ξi ≤ s

을 통해 분류함수를 추정하며, 이때 ξi는 여유변수(slack variables)이고 s ≥ 0는 축소추정의 정도를 나

타내는조율모수이다. 최적화식 (1.1)은손실함수에릿지형태의벌칙함수가적용된적합식(
β̂0, β̂ββ

)L2-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

[
1− yi

(
β0 + xxxT

i βββ
)]

+
+ λ||βββ||22 (1.2)

으로 표현 가능하므로 L2-norm SVM이라 불리기도 한다. 여기서 경첩 손실함수 [t]+ = max(t, 0)이고

λ > 0는 훈련자료의 오차와 벌칙항간의 균형을 맞추어 과대적합을 방지하는 조율모수로 식 (1.1)의 s와

일대일로대응된다.

SVM은 분류함수 근처의 훈련개체인 서포트 벡터(support vector)만을 분류함수의 추정에 사용하므로

분류함수로부터 멀리 떨어진 다수집단의 많은 개체는 함수의 추정에 영향을 주지 않는다. 따라서 다른

분류 기법들과 비교할 때 SVM은 불균형 자료의 분류 분석에서 비교적 강건한 성능을 나타낸다. 그러
나 불균형의 정도가 심해짐에 따라 SVM 또한 다른 분류기법들과 마찬가지로 소수집단에 대한 분류 정

확도가 크게 감소하게 된다. Veropoulos 등 (1999)과 Akbani 등 (2004)은 불균형 자료의 분석에서 소
수집단에 대한 분류 정확도를 향상시키기 위하여 L2-norm SVM에 집단별로 가중치를 적용하는 WL2-

norm SVM을제안하였으며, 그적합식은(
β̂0, β̂ββ

)WL2-SVM

= argmin
β0,βββ

1

2
||βββ||22 + C+

n∑
{i|yi=+1}

ξi + C−
n∑

{i|yi=−1}

ξi (1.3)

subject to

yi
{
β0 + xxxT

i βββ
}
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0, ∀ i
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와 같다. 여기서 C+와 C−는 각각 소수집단(+)과 다수집단(−)의 오분류에 대한 비용을 나타내고,

C+ = C− = 1/(2λ)일 때 적합식 (1.3)은 적합식 (1.2)와 동일하게 된다. 불균형 자료의 분류분석에
서 적합식 (1.3)의 WL2-norm SVM은 소수집단(+)의 오분류 비용 C+를 다수집단(−)의 오분류 비용
C−보다상대적으로크게부여함으로써소수집단(+)의분류정확도를높일수있다.

불균형 자료와 더불어 분류분석에서는 고차원 자료를 자주 접하게 되며, 이러한 고차원 자료의 분석에

서는 분류함수의 예측력과 해석력의 향상을 위해 잡음변수를 제거하고 중요한 입력변수만을 모형에 포

함해야 한다. 고차원 자료의 분류분석에서 L2-norm SVM과 WL2-norm SVM은 릿지 벌칙함수의 특

성으로 인하여 변수들의 동시적인 선택이 불가능하며, 이로 인해 분류 정확도가 감소하고 모형의 해석

이 어려워진다. 분류함수의 추정에서 중요한 입력변수의 동시적인 선택을 위하여 Zhu 등 (2003)은 식

(1.2)의릿지벌칙함수대신라소형태의벌칙함수를적용하는 L1-norm SVM을(
β̂0, β̂ββ

)L1-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

[
1− yi

(
β0 + xxxT

i βββ
)]

+
+ λ||βββ||1 (1.4)

와 같이 제안하였고, Zou (2007)는 식 (1.4)의 라소 벌칙함수에 적응적 조율모수(adaptive lasso) (Zou,

2006)를적용한 AL1-norm SVM을

(
β̂0, β̂ββ

)AL1-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

[
1− yi

(
β0 + xxxT

i βββ
)]

+
+ λ

p∑
j=1

∣∣∣β̂L2
j

∣∣∣−r

|βj | (1.5)

와 같이 제안하였다. 여기서 β̂L2
j 는 L2-norm SVM의 추정값이고 r > 0은 사전에 지정된 상수이다. 라

소 벌칙함수는 회귀계수 βj (j = 1, . . . , p)를 0 방향으로 축소 추정함과 동시에 조율모수 λ가 충분히

클 때 불필요한 입력변수의 회귀계수를 0으로 정확하게 추정함으로써 잡음변수를 모형에서 제거하게 된

다. 또한 불균형 자료의 분석에서 소수집단에 대한 분류 정확도를 향상시키기 위해 Kim 등 (2015)은

L1-norm SVM에훈련개체별로가중치(weight)를적용하는 WL1-norm SVM을(
β̂0, β̂ββ

)WL1-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

ci
[
1− yi

(
β0 + xxxT

i βββ
)]

+
+ λ||βββ||1 (1.6)

와 같이 제안하였다. 여기서 ci는 i번째 훈련개체의 오분류에 대한 비용을 나타내며, 집단별로 오분류

비용이 적용되는 WL2-norm SVM과 달리 적합식 (1.6)은 훈련개체 각각의 중요도에 따라 오분류 비용

을 구분할 수 있으므로 불균형 자료의 분류분석을 위하여 다수집단의 훈련개체를 과소추출하거나 소수
집단의훈련개체를과대추출또는생성하는다양한방법론과의결합이용이하다.

본 논문에서는 두 집단의 개체수가 상이한 불균형 자료에서 고차원의 입력변수들이 그룹화 되어 있거나
특정 요인(factor)에서 의해 파생되어진 경우를 고려하였다. 이러한 자료구조에서는 개별 입력변수 뿐
만 아니라 그룹(group) 또는 요인의 중요성도 함께 고려되어야 한다. 예를 들어, 범주형 입력변수가 여

러 개의 가변수(dummy variable) 형태로 모형의 적합에 활용되거나, 다항식(polynomial) 형태의 가법

모형(additive model)에서 기저함수(basis function) 등이 이에 해당된다. 여기서는 “그룹”과 “요인”의
용어를 동일한 의미로 사용하였다. 입력변수들이 그룹화 되어있는 경우에는 개별 입력변수의 선택보다
는 입력변수들의 그룹특성을 대표하는 공통요인의 선택이 더 중요하다 (Yuan과 Lin, 2006). SVM 방

법론에서 그룹별 변수선택에 관한 연구로는 F∞-norm SVM (Zou와 Yuan, 2008a)과 H-SVM (Bang

등, 2016) 등이 있으며, 특히 H-SVM은 그룹별 변수 선택에만 중점을 둔 다른 방법들에 비해 그룹과
그룹 내 입력변수의 동시적인 선택이 가능하여 예측력과 모형의 간결성 측면에서 그 성능이 우수한 분
류분석 기법이다. 그러나 고차원 불균형 자료의 분류분석에서 H-SVM의 직접적인 활용은 제한적이다.
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따라서 본 논문에서는 소수집단의 분류 정확도를 향상시키기 위하여 H-SVM의 적합식에 오분류 비용

을 차등 적용하고, 벌칙항의 조율모수를 적응적으로 부여하여 그룹과 그룹내 입력변수의 선택에서 효율
적인 WAH-SVM 기법을 제안하였다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 먼저 분류분석에서

그룹화된 입력변수의 선택을 위한 기존의 F∞-norm SVM과 H-SVM 방법론을 소개하고, 이어서 H-

SVM에 적응적 조율모수와 오분류에 대한 개체별 가중치를 적용한 WAH-SVM을 제안하였다. 3절과

4절에서는 모의실험과 실제자료 분석을 통해 기존의 분류기법과 제안한 WAH-SVM의 성능을 비교하
였으며, 제안 방법론의 활용가능성을 보였다. 마지막으로 5절에서는 결론과 더불어 차후 연구방향을 제
시하였다.

2. 고차원 불균형 자료의 분류분석을 위한 WAH-SVM

2.1. 기존 SVM 방법론의 비교분석: F∞-norm SVM과 H-SVM

p개의 입력변수가 K개의 그룹으로 나누어져 있는 경우 입력변수는 xxx = (xxxT
(1), . . . ,xxx

T
(K))

T와 같이 표현

가능하며, k (k = 1, . . . ,K)번째 그룹은 pk개의 입력변수 xxx(k) = (xxxk1, . . . ,xxxkpk)
T로 표현된다. 이 경

우분류함수는 f(xxx) = β0 +
∑K

k=1 xxx
T
(k)βββ(k)으로나타낼수있고, 여기서 βββ(k) = (βk1, . . . , βkpk )

T는 k번

째그룹의계수벡터이다.

분류함수의 추정에서 입력변수들이 그룹화 되어 있는 경우에는 개별 입력변수 뿐만 아니라 그룹의 중요
성도함께고려되어야한다. 그러나식 (1.4)의 L1-norm SVM은입력변수들을개별적으로선택하는방

법론이므로 그룹변수들의 동시적인 선택에서는 그 유용성이 떨어진다. 그룹별 변수선택을 위해 Zou와

Yuan (2008)은 sup-norm 벌칙함수를이용한 F∞-norm SVM을제안하였으며, 그적합식은

(
β̂0, β̂ββ

)F∞-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

[
1− yi

(
β0 +

K∑
k=1

xxxT
i,(k)βββ(k)

)]
+

+ λ

K∑
k=1

||βββ(k)||∞ (2.1)

와 같다. 여기서 벌칙함수는 ||βββ(k)||∞ = max{|βk1|, . . . , |βkpk |} (k = 1, . . . ,K)으로 정의된다. 그룹
내입력변수중최대값을통제하는벌칙함수의특성으로인해 F∞-norm SVM은유의한그룹변수를동
시에선택할수있다. 그러나이경우중요그룹으로선택되면그룹내입력변수들의중요도에상관없이
모든입력변수를선택하는한계가있다.

이러한 F∞-norm SVM의 제한사항을 보완하기 위하여 Bang 등 (2016)은 그룹의 정보를 나타내는 변
수 γγγ = (γ1, . . . , γK)T와 그룹 내 입력변수의 정보를 위한 변수 θθθ(k) = (θk1, . . . , θkpk)

T를 이용하여 계

수 βkj를 β0 = θ0, βkj = γkθkj (k = 1, . . . ,K, j = 1, . . . , pk)으로 재모수화 하였으며, 이를 바탕으로

계층적벌칙함수를이용한 Hierarchically penalized SVM(H-SVM)을

(
γ̂γγ, θ̂0, θ̂θθ

)H-SVM

= arg min
γγγ,θ0,θθθ

n∑
i=1

[
1− yi

(
θ0 +

K∑
k=1

γkxxx
T
i,(k)θθθ(k)

)]
+

+

K∑
k=1

γk + λ

K∑
k=1

||θθθ(k)||1 (2.2)

와 같이 제안하였다. 여기서 γk는 계층의 첫 번째 단계에서 k번째 그룹에 속하는 모든 βkj (j =

1, . . . , pk)를 제어하는 그룹효과를 반영하고, θkj는 계층의 두 번째 단계에서 k번째 그룹에 속한 변수들
의 영향력 차이를 반영하게 되어, 결과적으로 그룹과 그룹내 변수를 동시에 선택할 수 있게 된다. 즉,

F∞-norm SVM은 중요한 그룹으로 선택된 경우 그룹 내 모든 입력변수를 선택하게 되는 단점이 있는
반면, H-SVM은 중요한 그룹의 선택 뿐만 아니라 그룹 내에서 중요한 입력변수를 동시에 선택하는 장
점을가지고있다.
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2.2. 오분류 가중치와 적응적 조율모수 이용한 H-SVM(WAH-SVM)

앞 절에서 소개된 SVM 방법론의 벌칙함수에는 입력변수 또는 그룹에 라는 동일한 조율모수를 부여하
고 있다. 이처럼 입력변수의 상대적인 중요도에 관계없이 동일한 강도로 계수를 축소 추정하는 경우에
는 추정의 효율성이 감소될 수 있다 (Fan과 Li, 2001; Yuan과 Lin, 2006). 따라서 변수선택의 성능을

향상시키기 위해 입력변수의 영향력이 강하다면 계수 추정 시 약한 벌점을 주고, 반대로 입력변수의 영

향력이 약하다면 강한 벌점을 주는 적응적(adaptive) 조율모수를 고려할 수 있을 것이다. 입력변수들이

그룹화 되어 있는 경우 그룹별 변수선택의 성능을 향상시키기 위해 Bang과 Jhun (2012)은 조율모수를

적응적으로부여한 Adaptive F∞-norm SVM(AF∞-norm SVM)을제안하였으며, 그적합식은

(
β̂0, β̂ββ

)AF∞-SVM

= argmin
β0,βββ

n∑
i=1

[
1− yi

(
β0 +

K∑
k=1

xxxT
i,(k)βββ(k)

)]
+

+ λ

K∑
k=1

∣∣∣∣∣∣β̂ββL2

(k)

∣∣∣∣∣∣−r

∞

∣∣∣∣βββ(k)

∣∣∣∣
∞ (2.3)

와 같다. 여기서 조율모수는 기존 λ 대신 그룹별로 그 중요도를 달리하는 적응적 조율모수 λ||β̂ββ
L2

(k)||−r
∞

를사용하였으며, r > 0은사전에지정된상수이다.

H-SVM은 입력변수가 그룹화 되어 있는 경우에 개별적인 변수선택 보다는 그룹 및 그룹 내의 변수선택
을 동시에 할 수 있는 SVM 방법론이다. 그러나, H-SVM은 적합식 (2.2)에서 보는 바와 같이 모든 입

력변수에동일한조율모수 λ를사용하므로입력변수들의중요도에상관없이동일한강도로계수들을축
소 추정하게 된다. 중요한 입력변수를 과도하게 축소시킬 경우 최종 모형에서 제외되거나 추정에서 왜

곡되는 경우가 발생할 수 있으며, 그로인해 분류 정확도가 감소 될 수 있다. H-SVM의 보다 효율적인

추정을 위해 본 논문에서는 먼저 Zou (2006)와 유사한 방법으로 적응적 조율모수를 부여하여 입력변수

별로그중요도를구분하는 Adaptive H-SVM(AH-SVM)을

(̂
γγγ, θ0, θ̂θθ

)AH-SVM

=arg min
γγγ,θ0,θθθ

n∑
i=1

[
1−yi

(
θ0+

K∑
k=1

γkxxx
T
i,(k)θθθ(k)

)]
+

+
K∑

k=1

γk+λ
K∑

k=1

pk∑
j=1

∣∣∣θ̂L2
kj

∣∣∣−r

|θkj | (2.4)

와 같이 제안하고자 한다. 여기서 θ̂L2
kj는 L2-norm SVM의 추정값이고 r > 0은 사전에 지정된 상수이

다. 적합식 (2.4)의 AH-SVM은 중요하지 않은 변수에는 강한 벌점을 부여하고 반대로 중요한 변수에

는 약한 벌점을 부여함으로써 추정과 변수선택에서 그 효율성을 향상시키게 된다. 그러나 AH-SVM을

불균형 자료의 분류분석에 그대로 적용하면 다른 방법론들과 마찬가지로 편향된 분류함수를 추정하게
된다. 따라서 본 논문에서는 소수집단의 분류 정확도를 향상시키기 위해 Kim 등 (2015)이 오분류 비용

을차등적으로적용하기위해사용한가중치를이용하여 Weighted AH-SVM(WAH-SVM)을

(̂
γγγ, θ0, θ̂θθ

)WAH-SVM

=arg min
γγγ,θ0,θθθ

n∑
i=1

ci

[
1−yi

(
θ0+

K∑
k=1

γkxxx
T
i,(k)θθθ(k)

)]
+

+

K∑
k=1

γk+λ

K∑
k=1

pk∑
j=1

∣∣∣θ̂L2
kj

∣∣∣−r

|θkj | (2.5)

와같이최종방법론으로제안하고자한다. 여기서 ci는 i번째훈련개체의오분류에대한비용을나타낸

다. 소수집단의 오분류에는 다수집단에 비해 상대적으로 큰 가중치를 부여하여 소수집단의 분류정확도

를향상시킬수있으며, 소수집단또는다수집단내에서도서로다른가중치부여가가능하다.

2.3. WAH-SVM의 계산 알고리즘

WAH-SVM의 적합식 (2.5)는 비선형 계획법(nonlinear programming; NLP)으로 공식화되므로 입력

변수가 많아질수록 계산상의 어려움이 존재하며 시간적 측면에서 비효율적이다. 따라서 γk와 θkj는 선

형계획법(linear programming; LP)으로구성되는다음의반복알고리즘을이용하여추정하게된다.
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단계 0. 초기값 γ̂
(0)
k 을 지정하고 t = 1이라 하자. 본 연구에서는 k = 1, . . . ,K에 대하여 γ̂

(0)
k = 1로 지

정하였다.

단계 1. t번째 반복에서 x̃xxi,(k) = γ̂
(k−1)
k xxxi,(k) (k = 1, . . . ,K)로 정의하고 (θ̂

(t)
0 , θ̂θθ

(t)
)를 다음과 같이 추

정한다.

(
θ̂
(t)
0 , θ̂θθ

(t)
)
= argmin

θ0,θθθ

n∑
i=1

ci

[
1− yi

(
θ0 +

K∑
k=1

x̃xxT
i,(k)θθθ(k)

)]
+

+ λ

K∑
k=1

pk∑
j=1

∣∣∣θ̂L2
kj

∣∣∣−r

|θkj | . (2.6)

단계 2. uik = xxxT
i,(k)θ̂θθ

(t)

(k) (k = 1, . . . ,K)로정의하고 γγγ(t)를다음과같이추정한다.

γ̂γγ(t) = argmin
γγγ≥0

n∑
i=1

ci

[
1− yi

(
θ
(t)
0 +

K∑
k=1

ui,kγk

)]
+

+
K∑

k=1

γk. (2.7)

단계 3. θ̂
(t)
0 , θ̂θθ

(t)
, γ̂γγ(t)가 수렴하면 반복 알고리즘을 종료하고 계수를 β̂0 = θ̂

(t)
0 와 β̂ββ(k) = γ̂

(t)
k θ̂θθ

(t)

(k)으로

추정한다. 그렇지않으면 t← t+ 1로두고단계 1부터다시반복한다.

식 (2.6)과 (2.7)의 최적화 문제는 각각 적응적 조율모수를 사용한 라소와 Nonnegative garrote의 형

태로서 여유변수(slack variable)를 이용하여 선형 계획법으로 공식화 될 수 있다 (Breiman, 1995; Kim

등, 2015). 또한Wang등 (2009), Zhou와 Zhu (2010), Bang등 (2016)에서보인바와같이,단계 1에서

단계 3을반복함에따라식 (2.5)의목적함수값이감소하기때문에항상수렴된추정값을얻을수있다.

본 논문에서는 선형계획법 문제의 최적해를 구하기 위해 R 프로그램 (R Core Team, 2014)의 lpSolve

패키지 (Berkelaar 등, 2014)에 포함되어 있는 lp 함수를 사용하였다. 또한 L2-norm SVM의 최적해는

quadprog 패키지 (Turlach와 Weingessel, 2013)에 포함되어 있는 solve.QP 함수를 사용하였다. 입력

변수의 차원과 훈련자료의 개체수가 커짐에 따라 Rmosek 패키지 (Friberg, 2013)나 FIRST (Hwang

등, 2009) 등과 같은 대규모(large scale) 최적화 문제(optimization problem)에 적합한 계산 알고리즘

을 활용할 수 있을 것이며, 나아가 효율적인 계산을 위하여 solution path (Zhu 등, 2003)로 구현할 수
있을것이다.

3. 모의 실험

이항 범주형 자료의 분류분석에서 분류 정확도를 비교 평가하기 위한 지표로 Kim 등 (2015)에서 사용

한 전체정확도(overall accuracy), 민감도(sensitivity), 특이도(specificity) 그리고 기하평균(g-mean)을

사용하였다. 불균형 자료의 경우에는 일반적으로 널리 사용되는 전체정확도 보다 소수집단의 예측력
을 평가할 수 있는 민감도와 기하평균이 더 의미 있는 평가지표가 될 수 있다. 본 논문에서 제안하는

WAH-SVM의 성능을 평가하기 위해 L1-norm SVM, F∞-norm SVM, H-SVM에 적응적 조율모수

또는 오분류 가중치를 적용한 방법론들과 그 성능을 비교하였다. 그리고 불균형 자료의 분류분석에서
오분류 비용에 대한 가중치는 집단별로 부여하였다. 즉, 다수집단(−)과 소수집단(+)의 개체수를 각각

N−와 N+로 나타낼 때, 다수집단(−)의 오분류 비용 ci는 C− = N+/(N+ +N−)로, 소수집단(+)의

오분류비용 ci는 C+ = N−/(N+ +N−)로부여하였다.

각각의 모의실험에서 모형적합을 위해 총 1,000개의 훈련자료(training data)를 생성하였으며, 이때

소수집단의 비율을 5%(소수집단 50개, 다수집단 950개), 10%(소수집단 100개, 다수집단 900개),

20%(소수집단 200개, 다수집단 800개)로 하여 불균형의 정도를 달리하였다. 또한, 조율모수 λ를 선택
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Table 3.1. Simulation results for Example 1 (percentage of minority class: 10%)

Weight Adaptive
Test classification accuracy(%) Group Input variable

(Y/N) (Y/N)
Method Overall

Sensitivity Specificity G-mean
selection selection

accuracy NC NIC NC NIC

L1 80.0 (1.2) 61.9 (2.7) 98.0 (0.4) 77.9 (1.6) 3.0 5.0 10.0 27.7

N F∞ 80.1 (1.3) 62.4 (2.7) 97.8 (0.5) 78.1 (1.6) 3.0 5.0 10.0 30.0

N
H 80.0 (1.2) 61.8 (2.7) 98.2 (0.5) 77.9 (1.5) 3.0 4.0 10.0 21.9

AL1 80.2 (1.3) 61.9 (2.7) 98.5 (0.4) 78.0 (1.6) 3.0 4.6 10.0 13.1

Y AF∞ 80.4 (1.2) 62.6 (2.6) 98.3 (0.5) 78.4 (1.6) 3.0 4.8 10.0 28.8

AH 80.2 (1.2) 61.9 (2.6) 98.6 (0.4) 78.1 (1.6) 3.0 2.8 10.0 8.9

WL1 87.0 (0.8) 85.0 (2.0) 89.0 (1.7) 87.0 (0.8) 3.0 4.5 9.8 14.2

N WF∞ 86.5 (0.7) 84.0 (1.9) 89.0 (1.5) 85.6 (0.7) 3.0 4.8 10.0 28.9

Y
WH 87.9 (0.6) 86.6 (1.9) 89.2 (1.4) 87.9 (0.6) 3.0 0.5 9.9 4.0

WAL1 87.8 (0.7) 86.1 (1.9) 89.5 (1.4) 87.7 (0.7) 3.0 2.6 9.9 4.6

Y WAF∞ 87.7 (0.6) 85.9 (1.9) 89.5 (1.3) 87.7 (0.7) 3.0 2.4 10.0 16.8

WAH 88.0 (0.6) 86.7 (1.9) 89.4 (1.4) 88.0 (0.6) 3.0 0.3 9.9 1.2

The numbers in parentheses are standard deviations.

NC = number of correctly selected input variable; NIC = number of incorrectly selected input variable.

하기 위해 크기가 1,000인 검증자료(validation data)와 분류기법들의 분류 정확도를 평가하기 위해 크

기가 10,000인 평가자료(test data)를 각각 독립적으로 생성하였다. 각 분류기법의 예측력을 평가하기

위하여 전체정확도, 민감도, 특이도, 그리고 기하평균을 계산하였으며, 변수선택의 성능을 평가하기 위

하여중요한 입력변수중에서유의한변수로올바르게 선택된 개수(number of correctly selected input

variable; NC)와 잡음변수 중에서 유의한 변수로 잘못 선택된 개수(number of incorrectly selected

input variable; NIC)를 각각 계산하였다. 이러한 과정을 100번 독립적으로 반복하였으며, 각 평가지표

에대한 100번의평균을모의실험의결과를정리한각각의표에나타내었다.

3.1. 실험모형 1

실험모형 1에서는 먼저 잠재변수 zzz = (z1, . . . , z8)
T를 다변량 정규분포 N8(000,Σ)로부터 생성하였

다. 여기서 공분산 행렬 Σ의 (i, j)번째 원소는 Cov(zi, zj) = 0.5|i−j|이다. 그리고 독립적으로 40개

의 확률변수 wkj (k = 1, . . . , 8; j = 1, . . . , 5)를 표준정규분포로부터 생성하여 총 40개의 입력변수

xkj = (1/
√
2)(zk + wkj)를 생성하였다. 이항 범주형 반응변수 Y는 로지스틱 모형 P (Y = 1) =

exp(f(xxx))/(1 + exp(f(xxx))), P (Y = −1) = 1− P (Y = 1)에의해계산되었으며, 이때실제분류함수로

는

f(xxx) = [1.2x11−0.8x12+1.6x13] + [x21−0.9x22−1.1x23−1.3x24+3x25] + [2.5x61+1.4x62] (3.1)

을 이용하였다. 선형 분류함수 (3.1)은 총 8개의 그룹 중에서 3개의 그룹 x1, x2, x6을 중요한 그룹으로
포함하고 있으며, x1 그룹에서는 3개의 입력변수를, x2 그룹에서는 5개의 입력변수 모두를, 그리고 x6

그룹에서는 2개입력변수를각각포함하고있다.

먼저 제안한 WAH-SVM의 성능을 집단별 가중치와 적응적 조율모수의 적용여부에 따른 다양한 SVM

방법론들과 비교하기 위해 소수집단의 비율이 10%인 불균형 자료에서 모의실험을 진행하였으며, 그 결
과는 Table 3.1에 정리되어 있다. 가중치의 적용여부에 따른 분류정확도를 보면, 집단별로 오분류 비용

을 차등 적용한 가중치 적용 방법이 가중치를 적용하지 않은 방법에 비해 다수집단의 분류 정확도인 특
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Table 3.2. Simulation results for Example 1 (percentage of minority class: 5%, 10%, 20%)

Percentage of
Test classification accuracy(%) Group Input variable

Minority class
Method Overall

Sensitivity Specificity G-mean
selection selection

accuracy NC NIC NC NIC

H 84.5 (0.7) 72.4 (1.7) 96.5 (0.7) 83.6 (0.8) 3.0 2.8 10.0 17.0

20%
AH 84.9 (0.7) 73.3 (1.7) 96.7 (0.5) 84.0 (0.8) 3.0 1.9 10,0 6.3

WH 86.6 (0.6) 88.3 (1.4) 88.9 (1.0) 88.8 (0.6) 3.0 0.7 10.0 5.7

WAH 88.7 (0.5) 88.1 (1.2) 89.3 (1.0) 88.7 (0.5) 3.0 0.4 10.0 1.6

H 80.0 (1.2) 61.8 (2.7) 98.2 (0.5) 77.9 (1.5) 3.0 4.0 10.0 21.9

10%
AH 80.2 (1.2) 61.9 (2.6) 98.6 (0.4) 78.1 (1.6) 3.0 2.8 10.0 8.9

WH 87.9 (0.6) 86.6 (1.9) 89.2 (1.4) 87.9 (0.6) 3.0 0.5 9.9 4.0

WAH 88.0 (0.6) 86.7 (1.9) 89.4 (1.4) 88.0 (0.6) 3.0 0.3 9.9 1.2

H 75.6 (1.9) 51.9 (4.0) 98.8 (0.5) 71.6 (2.7) 3.0 4.8 10.0 25.9

5%
AH 75.8 (2.3) 51.4 (4.8) 99.1 (0.4) 71.6 (3.3) 3.0 3.5 9.9 11.2

WH 86.5 (1.2) 84.3 (3.2) 88.7 (2.0) 86.4 (1.2) 3.0 0.4 9.6 3.5

WAH 86.9 (1.1) 84.6 (3.1) 89.1 (2.0) 86.8 (1.1) 3.0 0.2 9.6 1.1

The numbers in parentheses are standard deviations.

NC = number of correctly selected input variable; NIC = number of incorrectly selected input variable.

이도가 다소 하락하긴 하였으나, 전체정확도, 민감도, 기하평균이 향상되었으며, 특히 소수집단의 정확

도인 민감도가 크게 향상된 것을 알 수 있다. 변수 선택 측면에도 가중치를 적용한 방법들이 그렇지 않
은 방법들에 비해 잡음그룹과 변수의 제거 능력이 탁월한 것으로 나타났다. 다음으로 적응적 조율모수

의 사용여부에 따른 분류 정확도를 보면, 동일한 조율모수를 사용하는 방법에 비해 적응적 조율모수를

사용하는 방법론이 4가지 지표 모두 높은 수준을 나타내는 것을 알 수 있다. 마지막으로, 제안 방법인

WAH-SVM의 경우 기존의 SVM 방법론들에 비해 소수집단의 분류 정확도인 민감도와 기하평균 측면
에서가장우수한성능을보였으며, 잡음그룹과잡음변수의제거에도그성능이탁월하였다.

Table 3.2에는 소수집단의 비중을 달리 적용한 경우의 모의실험 결과가 정리되어 있다. 오분류 비용에

대한 가중치를 적용하지 않은 H-SVM과 AH-SVM의 경우 소수집단에 대한 훈련개체의 비율이 낮아질

수록 소수집단의 분류 정확도인 민감도가 급격히 낮아진 반면, 가중치를 적용한 WH-SVM과 WAH-

SVM의 경우에는 민감도 하락이 크지 않음을 알 수 있다. 또한 제안 모형인 WAH-SVM의 분류 정확

도가가장우수하게나타났으며, 변수선택에서도잡음그룹과변수를제거하는능력이가장탁월한것을
확인할수있다.

3.2. 실험모형 2

실험모형 2에서는 9개의 잠재변수 zzz = (z1, . . . , z9)
T와 확률변수 w를 표준정규부포로부터 독립적으로

생성한 후, 이로부터 36개의 입력변수 xkj = {(1/
√
2)(zk + w)}j (k = 1, . . . , 9; j = 1, . . . , 4)를 생성

하였다. 이항 범주형 반응변수 Y는 로지스틱 모형 P (Y = 1) = exp(f(xxx))/(1 + exp(f(xxx))), P (Y =

−1) = 1− P (Y = 1)에의해계산되었으며, 이때실제분류함수로는

f(xxx) =

[
x31 + x32 + x33 −

1

5
x34

]
+ [3x61 + 1.5x62] +

[
2

3
x91 +

1

3
x93

]
(3.2)

을이용하였다. 비선형분류함수 (3.2)는연속형요인의 4차다항식을입력변수로이용한가법모형이다.

총 9개의요인중에서세개의요인 x3, x6, x9가중요한요인으로활용되었으며, 최종적으로 8개의입력

변수가분류함수에포함되었다.
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Table 3.3. Simulation results for Example 2 (percentage of minority class: 10%)

Weight Adaptive
Test classification accuracy(%) Group Input variable

(Y/N) (Y/N)
Method Overall

Sensitivity Specificity G-mean
selection selection

accuracy NC NIC NC NIC

L1 77.6 (1.2) 61.3 (2.7) 98.7 (0.4) 77.7 (1.6) 3.0 6.0 7.2 25.4

N F∞ 77.7 (1.3) 61.5 (2.7) 98.6 (0.5) 77.9 (1.6) 3.0 6.0 8.0 38.0

N
H 77.6 (1.2) 61.1 (2.7) 98.8 (0.5) 77.6 (1.5) 3.0 4.9 7.2 20.3

AL1 77.6 (1.3) 61.4 (2.7) 99.0 (0.4) 77.8 (1.6) 3.0 5.2 6.0 12.9

Y AF∞ 77.8 (1.2) 61.5 (2.6) 98.7 (0.5) 77.8 (1.6) 3.0 5.9 8.0 27.5

AH 77.7 (1.2) 61.5 (2.6) 98.9 (0.4) 77.7 (1.6) 3.0 2.9 7.2 8.4

WL1 86.3 (0.8) 84.0 (2.0) 89.3 (1.7) 86.6 (0.8) 3.0 5.3 4.9 10.5

N WF∞ 85.8 (0.7) 81.7 (1.9) 91.3 (1.5) 86.3 (0.7) 3.0 5.8 8.0 27.2

Y
WH 86.9 (0.6) 84.3 (1.9) 90.2 (1.4) 87.2 (0.6) 3.0 0.9 6.0 3.3

WAL1 86.6 (0.7) 84.3 (1.9) 90.7 (1.4) 86.9 (0.7) 3.0 2.6 4.8 4.2

Y WAF∞ 86.5 (0.6) 82.4 (1.9) 91.7 (1.3) 86.9 (0.7) 3.0 4.4 8.0 21.6

WAH 87.0 (0.6) 84.9 (1.9) 91.1 (1.4) 87.4 (0.6) 3.0 0.5 6.3 1.7

The numbers in parentheses are standard deviations.

NC = number of correctly selected input variable; NIC = number of incorrectly selected input variable.

Table 3.4. Simulation results for Example 2 (percentage of minority class: 5%, 10%, 20%)

Percentage of
Test classification accuracy(%) Group Input variable

Minority class
Method Overall

Sensitivity Specificity G-mean
selection selection

accuracy NC NIC NC NIC

H 82.2 (1.0) 70.3 (2.1) 97.5 (0.6) 82.8 (2.5) 3.0 4.5 7.5 17.7

20%
AH 82.4 (1.2) 70.4 (1.2) 97.7 (0.6) 82.9 (1.2) 3.0 2.4 6,5 6.8

WH 87.3 (0.5) 84.7 (0.4) 90.6 (1.3) 87.6 (0.4) 3.0 1.5 7.4 5.3

WAH 87.5 (0.5) 84.9 (0.4) 91.0 (1.3) 87.8 (0.4) 3.0 0.6 6.9 2.1

H 77.6 (1.2) 61.1 (2.7) 98.8 (0.5) 77.6 (1.5) 3.0 4.9 7.2 20.3

10%
AH 77.7 (1.2) 61.5 (2.6) 98.9 (0.4) 77.7 (1.6) 3.0 2.9 7.2 8.4

WH 86.9 (0.6) 84.3 (1.9) 90.2 (1.4) 87.2 (0.6) 3.0 0.9 6.0 3.3

WAH 87.0 (0.6) 84.9 (1.9) 91.1 (1.4) 87.4 (0.6) 3.0 0.5 6.3 1.7

H 73.4 (2.6) 53.3 (4.8) 99.3 (0.3) 72.7 (3.2) 3.0 4.6 7.1 18.7

5%
AH 73.9 (2.9) 53.3 (5.4) 99.6 (0.3) 72.9 (3.7) 3.0 2.1 6.8 6.8

WH 86.2 (0.8) 83.5 (2.6) 89.7 (2.5) 86.5 (0.7) 2.9 0.7 4.9 2.4

WAH 86.4 (0.9) 83.6 (2.7) 90.6 (2.5) 86.8 (0.8) 2.9 0.3 5.3 2.5

The numbers in parentheses are standard deviations.

NC = number of correctly selected input variable; NIC = number of incorrectly selected input variable.

먼저 소수집단의 비율이 10%인 불균형 자료에서 모의실험을 진행하였으며, 각각의 SVM 방법론에 대

한 성능은 Table 3.3에 정리되어 있다. 모의실험 1의 결과와 마찬가지로 오분류 비용을 차등 적용하기

위한 가중치와 적응적 조율모수의 사용으로 제안 방법인 WAH-SVM의 분류 정확도 및 변수선택의 성

능이크게향상되었음을알수있다.

소수집단의 비중을 달리 적용한 경우의 모의실험 결과는 Table 3.4에 정리되어 있으며, 이 결과 또한

모의실험 1과 유사하다. 가중치 적용방법인 WH-SVM과 WAH-SVM의 경우에는 소수집단의 비율이

낮아짐에도 불구하고 민감도 하락이 크지 않았다. 또한, 제안 모형인 WAH-SVM은 특이도는 다소 하

락했으나, 민감도와 기하평균의 성능이 향상되었음을 알 수 있다. 변수 선택에 있어서도 제안 방법인
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Table 4.1. Description of input factors and input variables of credit approval data

No Input factor Information of input factor Type
Number of

input variables

1 INCOME 년소득

Continuous

3

2 AGE 연령 3

3 LOAN CNT 기존대출 총건수 3

4 NEW LOAN1 CNT 최근 1년내 신규대출건수 3

5 LOAN AMT 현재 보유대출 금액 3

6 CARD RATE 신용카드 사용 비율 3

7 CARD CNT 신용카드 개수 3

8 CARD AMT 신용카드 이용금액 3

9 CA USAGE 현금서비스 소진율 3

10 SRT DELQ CNT 단기연체 경험건수 3

11 LONG DELQ CNT 장기연체 경험건수 3

12 MAX DELQ PERIOD 최장 연체일수 3

13 JOB 직업
Categorical

2

14 OCC AREA 지역 6

44

WAH-SVM이분류분석기법들중에서잡음변수를가장많이제거하였다.

4. 실제자료 분석

4.1. 국내 대출승인 자료

이번 절에서는 대출승인 자료(loan approval data)를 활용하여 제안하는 WAH-SVM과 기존 SVM 방

법들의 성능을 비교 평가하였다. 이 자료는 2011–2012년 사이에 국내 은행의 대출 승인에 관한 데이터
로 대출자 2,000명에 대한 14개의 입력요인과 우량 또는 불량을 나타내는 이항 범주형 반응변수로 구성
되어 있다. 전체 자료는 대출자의 대출 실행 후 1년 간 정상적인 상환이 이루어진 1,602명의 우량 대출

자와 3회 차 이상의 연체가 발생한 398명의 불량 대출자로 구성되어 있으며, 두 집단 간의 개체수가 상

당히 불균형적이다. 분류분석에서 사용한 입력요인은 대출 심사 시 대출 신청인이 제출한 신청서와 크

레딧뷰로(credit bureau)로부터 수집하였으며, 이는 Table 4.1에 정리되어 있다. 비선형 분류함수의 추

정을 위하여 표준화된 연속형 입력요인의 3차 다항식을 입력변수로 이용하였으며, 범주형 입력요인은

가변수(dummy variables)형태로변환하여입력변수(input features)로활용하였다.

제안하는 WAH-SVM의 성능을 비교 평가하기 위해 L1-norm SVM, F∞-norm SVM, H-SVM과 각

각의 기법들에 가중치와 적응적 조율모수를 적용한 방법론을 사용하여 대출승인 자료를 분석하였으며,

이때 모형의 적합 및 평가를 위해 전체 자료의 1/4을 훈련자료로, 1/4을 검증자료로, 그리고 나머지
1/2을평가자료로활용하였다. 분류기법들의분류정확도평가를위해전체정확도, 민감도, 특이도, 그
리고 기하평균을 계산하였으며, 변수선택의 성능을 평가하기 위해 14개의 입력요인 중 유의한 요인으로

선택된 입력요인의 개수와 44개의 입력변수 중 유의한 변수로 선택된 입력변수의 개수를 각각 계산하

였다. 이러한 과정을 100번 독립적으로 반복하였으며, 각각의 평가지표에 대한 100번의 평균을 Table

4.2에나타내었다.

Table 4.2를 보면, 우선 집단 간의 오분류 비용을 차등 적용하는 가중치 방법인 WL1-norm SVM,

WF∞-norm SVM, WH-SVM이 가중치를 이용하지 않는 방법론에 비해 비록 특이도가 다소 감소하
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Table 4.2. Simulation results for credit approval data

Test classification accuracy(%) Number of Number of

Method Overall
Sensitivity Specificity G-mean

selected selected

accuracy factors variables

L1 90.0 (0.9) 74.1 (5.7) 94.0 (1.1) 83.4 (2.9) 13.27 28.26

F∞ 90.5 (0.9) 74.9 (5.4) 94.3 (1.1) 84.0 (3.0) 13.29 42.00

H 90.3 (0.9) 73.0 (6.1) 94.5 (1.8) 82.9 (3.0) 8.43 18.43

AL1 90.0 (0.9) 72.3 (5.8) 94.4 (1.2) 82.5 (3.0) 9.06 13.61

AF∞ 90.3 (0.9) 76.8 (5.0) 93.7 (1.1) 84.8 (2.5) 11.20 35.14

AH 90.3 (0.9) 74.4 (5.6) 94.3 (1.1) 84.2 (2.9) 4.57 10.14

WL1 90.0 (0.9) 90.2 (3.6) 90.0 (1.3) 90.1 (2.6) 12.37 24.73

WF∞ 89.7 (0.9) 94.5 (3.1) 88.2 (1.3) 90.8 (1.8) 12.28 39.00

WH 91.3 (1.0) 94.9 (2.6) 88.9 (1.5) 91.8 (1.7) 3.57 7.57

WAL1 90.1 (1.0) 90.8 (4.7) 90.0 (1.7) 90.3 (1.9) 7.25 10.33

WAF∞ 89.9 (0.9) 95.1 (2.0) 87.4 (1.4) 91.1 (0.9) 9.10 27.61

WAH 91.3 (1.1) 93.2 (2.3) 89.3 (1.8) 91.9 (1.5) 2.24 5.27

The numbers in parentheses are standard deviations.

지만, 금융분야에서 중요하게 다루어지는 민감도 측면에서 아주 우수한 성능을 나타내고 있는 것을 확

인할 알 수 있다. 또한 가중치가 적용된 상태에서 적응적 조율모수를 추가 적용한 WAL1-norm SVM,

WAF∞-norm SVM, WAH-SVM은 적응적 조율모수를 적용하지 않은 방법들에 비해 변수선택에 있어

서 더 간결한 모형을 제공하고 있다. 마지막으로 제안 방법인 WAH-SVM은 다른 비교 방법론들에 비
해서 분류 정확도가 가장 우수하며, 입력변수의 선택에 있어서도 가장 간결한 모형을 제공하므로 실제

불균형자료의분류분석에서그활용가능성이높다고할수있겠다.

4.2. 이동통신 이탈 자료

이동통신 이탈 자료는 이동통신 고객 5,000명의 유지(retention)와 이탈(churn)의 이항 반응변수와

20개의입력요인으로구성되어있으며, UCI Machine Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu

/ml)에서 제공하는 자료를 사용하였다. 이 자료는 소수집단인 이탈고객이 707명(15%)이고 다수집단인

유지고객이 4,293명(85%)인 불균형 자료이다. 총 20개 입력요인 중, 입력변수로 사용하기 어려운 주

소, 전화번호 등을 제외한 16개 요인을 활용하였다. 연속형 입력변수 14개는 표준화하여 3차 다항식을

입력변수로 활용하였으며, 범주형 입력요인은 가변수(dummy variables) 형태로 변환하여 입력변수로

활용하였다. 따라서, 모형적합을 위해 총 44개 입력변수(input features)를 16개의 그룹(groups)으로

구성하였다 (Table 4.3).

전체 자료 중 1/4을 모형 적합을 위한 훈련자료로, 1/4을 조율모수 λ를 선택하기 위한 검증자료로, 그
리고 나머지 1/2을 적합된 모형을 평가하기 위한 평가자료로 활용하였다. 분류기법들의 예측력 평가를

위해전체정확도, 민감도, 특이도. 그리고기하평균을계산하였으며, 변수선택의선택을평가하기위해

16개의 입력요인 중 유의한 요인으로 선택된 입력요인의 개수와 44개 입력요인 중 유의한 변수로 선택

된 입력변수의 개수를 각각계산하였다. 이러한 과정을 100번 독립적으로 반복하였으며, 각각의 평가지

표에대한 100번의평균을계산하였다.

Table 4.4에는 이동통신 이탈 자료에 대한 WAH-SVM의 분석결과가 기존 방법들의 결과와 함께 정리

되어있으며, 국내대출승인자료의분석에서와유사한시사점을보이고있다. 우선, 소수집단의예측력
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Table 4.3. Description of input factors and input variables of churn data

No Input factor Information of input factor Type
Number of

input variables

1 NVM 음성메시지 통화회수

Continuous

3

2 TDM 통화시간(오전) 3

3 TDC 통화회수(오전) 3

4 TDG 통화요금(오전) 3

5 TEM 통화시간(오후) 3

6 TEC 통화회수(오후) 3

7 TEG 통화요금(오후) 3

8 TNM 통화시간(저녁) 3

9 TNC 통화회수(저녁) 3

10 TNG 통화요금(저녁) 2

11 TIM 통화시간(외국) 3

12 TIC 통화회수(외국) 3

13 TIG 통화요금(외국) 2

14 NCSC 고객콜센터로의 전화회수 3

15 IP 국제통화사용여부
Categorical

1

16 VMP 음성메세지 사용여부 1

44

Table 4.4. Simulation results for churn data

Test classification accuracy(%) Number of Number of

Method Overall
Sensitivity Specificity G-mean

selected selected

accuracy factors variables

L1 88.0 (0.6) 32.8 (6.0) 97.1 (1.0) 56.2 (5.0) 14.4 28.9

F∞ 87.9 (0.6) 30.0 (6.6) 97.4 (1.1) 53.7 (5.8) 14.2 40.5

H 87.9 (0.6) 29.8 (7.2) 97.5 (1.1) 53.4 (6.4) 9.3 21.6

AL1 87.9 (0.7) 30.6 (7.7) 97.4 (1.0) 54.7 (9.1) 12.5 20.4

AF∞ 87.9 (0.7) 31.4 (7.6) 97.2 (1.1) 54.8 (6.8) 12.0 33.6

AH 87.9 (0.7) 31.8 (8.0) 97.3 (1.1) 54.7 (9.3) 9.1 17.8

WL1 83.0 (1.3) 75.4 (3.6) 84.2 (1.7) 79.7 (1.7) 13.6 24.9

WF∞ 82.6 (1.5) 75.2 (3.8) 83.8 (1.9) 79.4 (1.8) 13.8 39.4

WH 83.1 (1.2) 76.5 (4.1) 84.2 (1.7) 80.2 (1.8) 6.6 12.8

WAL1 83.5 (1,2) 75.5 (4.0) 84.8 (1.7) 80.0 (1.7) 10.9 15.7

WAF∞ 83.1 (1.5) 75.6 (4.1) 84.2 (2,1) 79.7 (1.8) 10.8 30.3

WAH 83.5 (1.2) 77.1 (4.5) 84.5 (1.9) 80.5 (1.8) 6.3 10.5

The numbers in parentheses are standard deviations.

개선을 위해 가중치를 달리 적용하는 WL1-norm SVM, WF∞-norm SVM, WH-SVM이 가중치를 이

용하지않는방법론에비해소수집단의예측력인민감도가크게향상되었으며, 그로인해전체예측력과
기하평균이 높게 나타남을 알 수 있다. 적응적 조율모수를 추가 적용한 WAL1-norm SVM, WAF∞-

norm SVM, WAH-SVM은 동일한 조율모수를 적용하는 방법론에 비해 분류 정확도와 모형의 간결성

측면에서 우수했으며, 특히 제안 방법인 WAH-SVM이 가장 좋은 성능을 보이고 있는 것을 확인할 수

있다.
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5. 결론

두 집단 간의 개체수가 상이한 불균형 자료의 분류분석에서 입력변수들이 그룹화 되어 있는 경우 라소
벌점함수를 사용한 WL1-norm SVM은 입력변수들을 개별적으로 선택함으로 인해 그룹변수들의 동시
적인 선택에서는 그 유용성이 떨어진다. 본 논문에서는 입력변수들이 그룹화 되어 있는 고차원 자료의
분류분석에서 그룹과 그룹내 입력변수의 동시적인 선택이 가능한 H-SVM을 응용하여 불균형 자료의
분석에 활용 가능한 WAH-SVM 방법론을 제안하였다. 이는 H-SVM에 적응적 조율모수를 적용하여

추정의 효율성을 향상시키고, 오분류 비용을 집단별로 차등적으로 적용하여 소수집단의 예측력을 개선

한 모형이다. 본 논문에서는 모의실험과 실제자료의 분석을 통해 제안한 WAH-SVM이 입력변수가 그
룹화되어있는불균형자료의분류분석에서기존의방법들에비해분류정확도와변수선택측면에서그
성능이우수함을확인하였다.
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그룹변수를 포함하는 불균형 자료의 분류분석을

위한 서포트 벡터 머신

김은경a · 전명식b · 방성완 c,1

a코리아크레딧뷰로 연구소, b고려대학교 통계학과, c육군사관학교 수학과

(2016년 6월 9일 접수, 2016년 7월 6일 수정, 2016년 7월 7일 채택)

요 약

H-SVM은 입력변수들이 그룹화 되어 있는 경우 분류함수의 추정에서 그룹 및 그룹 내의 변수선택을 동시에 할 수
있는 방법론이다. 그러나 H-SVM은 입력변수들의 중요도에 상관없이 모든 변수들을 동일하게 축소 추정하기 때문
에 추정의 효율성이 감소될 수 있다. 또한, 집단별 개체수가 상이한 불균형 자료의 분류분석에서는 분류함수가 편향
되어 추정되므로 소수집단의 예측력이 하락할 수 있다. 이러한 문제점들을 보완하기 위해 본 논문에서는 적응적 조

율모수를 사용하여 변수선택의 성능을 개선하고 집단별 오분류 비용을 차등적으로 부여하는 WAH-SVM을 제안하

였다. 또한, 모의실험과 실제자료 분석을 통하여 제안한 모형과 기존 방법론들의 성능 비교하였으며, 제안한 모형의

유용성과활용가능성확인하였다.

주요용어: 적응적조율모수, 계층적벌점화, 불균형자료, 서포트벡터머신, 변수선택
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