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오토인코더 기반 수치형 학습데이터의 자동 증강 기법

Automatic Augmentation Technique of an 
Autoencoder-based Numerical Training Data

정주은*, 김한준**, 전종훈***

Ju-Eun Jeong*, Han-Joon Kim**, Jong-Hoon Chun***

요  약  본 연구는 딥러닝 기반 변분 오토인코더(Variational Autoencoder)를 활용하여 수치형 학습데이터 내 클래스
불균형 문제를 해결하고, 학습데이터를 증강하여 학습모델의 성능을 향상시키고자 한다. 우리는 주어진 테이블 데이터에
대하여 인위적으로 레코드 개수를 늘리기 위해 ‘D-VAE’을 제안한다. 제안 기법은 최적의 데이터 증강을 지원하기 위해 
우선 이산화와 특징선택을 수반한 전처리 과정을 수행한다. 이산화 과정에서 k-means 클러스터링을 적용하여 그룹화한
후, 주어진 데이터가 원-핫 인코딩(one-hot encoding) 기법으로 원-핫 벡터(one-hot vector)로 변환한다. 이후, 특징
선택 기법 중 RFECV 기법을 활용하여 예측에 도움이 되는 변수를 가려내고, 이에 대해서만 변분 오토인코더를 활용하
여 새로운 학습데이터를 생성한다. 제안 기법의 성능을 검증하기 위해 4가지 유형의 실험 데이터를 활용하여 데이터
증강 비율별로 그 유효성을 입증한다.

Abstract  This study aims to solve the problem of class imbalance in numerical data by using a deep 
learning-based Variational AutoEncoder and to improve the performance of the learning model by 
augmenting the learning data. We propose 'D-VAE' to artificially increase the number of records for a
given table data. The main features of the proposed technique go through discretization and feature 
selection in the preprocessing process to optimize the data. In the discretization process, K-means are
applied and grouped, and then converted into one-hot vectors by one-hot encoding technique. 
Subsequently, for memory efficiency, sample data are generated with Variational AutoEncoder using only
features that help predict with RFECV among feature selection techniques. To verify the performance 
of the proposed model, we demonstrate its validity by conducting experiments by data augmentation 
ratio.
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Ⅰ. 서  론

빅데이터 시대를 맞이하여, 우리는 방대한 데이터를 
AI 학습데이터로 활용하려 노력하지만, 적정 수준의 학
습모델을 생성하지 못하는 저품질 데이터를 자주 경험하
게 된다. 특히, 대부분의 저품질 데이터는 클래스(레이
블) 간의 불균형 문제를 가지는 사례가 많다. 불균형 데
이터로 학습을 수행하는 경우, 소수 클래스는 무시되고 
다수 클래스에 편향되는데, 이는 머신러닝 기반 학습모
델의 성능을 저하시키는 주요 요인이 된다. 

본 논문은 그림 1과 같이 AI 학습데이터로 활용될 수 
있는 저품질 데이터의 클래스 불균형 문제점을 해결하기 
위해서, 수치형 테이블 데이터에 대한 자동 증강(Data 
Augmentation) 기법을 제안한다. 충분하지 않은 데이
터로 학습을 진행하면, 과소 적합(Underfitting)이나 과
적합(Overfitting)이 발생할 위험이 높은데.[1], 편향성이 
낮은 다량의 학습데이터를 확보하려면 시간과 비용이 들
지만, 자동 증강을 통해 이 문제를 극복할 수 있다. 증강
기법은 주로 비정형 데이터인 이미지에서 연구가 활발하
다. 적용 기법으로는 회전(Rotation), 크기(Scale), 반전
(Flip), 외곽선 감지(contour detection) 로, 이를 활용
하여 새로운 학습데이터를 만들어낸다[2].

그림 1. 데이터 증강 프로세스
Fig. 1. Data Augmentation process

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절은 관련 연구로 제
안 모델과 관련된 데이터 이산화, 클러스터링, 특징선택, 
샘플링 기법, 생성 모델을 설명한다. 3절은 수치형 변수
를 최적화하여, 변분 오토인코더로 샘플 데이터를 생성
하는 ‘D-VAE’를 소개한다. 이를 통해 클래스 불균형 문
제를 해결하여 고품질 학습데이터를 생성하는 방안을 서
술한다. 4절은 수치형 데이터셋에 대한 실험을 통해 제
안 기법의 효능을 보인다. 5절은 본 연구 내용을 요약하
며 향후 연구 목표를 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

관련 연구에서는 제안 기법과 관련된 기초 이론을 정
리한다. 수치형 정형 데이터를 최적화하는데 활용되는, 
1. 데이터 이산화, 2. 클러스터링, 3. 특징선택 기법을 설
명한다. 이를 이용한 전처리 과정을 거친 후, 학습데이터
를 증강시키기 위해 사용 가능한 다양한 방법을 사용한
다. 이는 데이터를 샘플링하는 4. 샘플링 기법과 학습데
이터를 생성하는 5. 생성 모델로 분류할 수 있다. 샘플링 
기법은 클래스 불균형한 데이터에 비율을 균형적으로 맞
춘다. 자주 거론되는 기법은 오버샘플링과 언더샘플링이
다. 생성 모델은 학습데이터의 분포를 학습하여 유사한 
샘플 데이터를 생성한다. 데이터 증강하기 위하여 사용
하며, 분포를 근사하거나 추정하는 방법으로 분류할 수 
있다. 대표적인 생성 모델은 GAN, CTGAN, 오토인코더 
등을 포함한다.

1. 데이터 이산화(Data Discretization) 
데이터 이산화(Data Discretization)[3]는 데이터 전

처리 기법으로, 연속형 변수를 이산형(범주형) 변수로 변
환함을 의미한다. 즉, 이는 연속형 변수의 데이터 간격을 
그룹화하거나 독립된 범주명으로 변환한다. 이를 통해, 
주어진 데이터를 단순화하면 학습 프로세스가 빨라지며, 
모델 변수와 클래스(레이블)와의 연관성이 커짐에 따라 
결과 모델의 성능이 개선된다[4][5]. 의사결정트리
(decision tree)를 포함한 대부분의 회귀 및 분류 모델은 
수치값을 이산값으로 변환한 경우 해당 모델이 더 나은 
성능을 가진다. 

이산화 방법은 크게 3개 기준으로 나눌 수 있다. 첫째 
기준은 이산화 방법을 지도학습과 비지도 학습으로 나눈
다[6]. 지도학습 기반 이산화 방법은 엔트로피(entropy), 
카이제곱(chi-square) 등의 통계량으로 독립변수와 클
래스(레이블)와의 상관관계를 활용하여 이산화를 수행한
다. 이는 기본적으로 클래스 정보로 학습데이터를 구분
해야 하므로 클래스가 없는 경우에는 활용할 수 없다. 이
에 반해 비지도 학습 기반 이산화 방법은 클래스 정보 없
이, 사용자가 직접 간격을 지정하게 된다[7][8]. 둘째, 단변
수적 또는 다변수적 이산화 방법으로 나눈다. 단변수적 
이산화 방법은 모든 변수를 독립적으로 이산화한다. 대
표적으로 동일 간격(equal-width), 동일 빈도
(equal-frequency) 이산화 방법이 있다. 하지만 이는 
이산화 과정에서 변수 간 상호작용 패턴이 손실될 가능
성이 있다. 다변수적 이산화 방법은 단변수적 이산화 방
법의 단점을 보완한 것이며, 이는 변수 간 상관관계를 고
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려하여 이산화를 수행한다. 셋째, 이산화 진행 방향에 따
라 분할과 병합으로 나눈다[9]. 분할 이산화 방법은 다중 
지점에서 분할점을 찾아 세분화하는 것이며, 병합 이산
화 방법은 다중 지점의 분할점을 찾은 이후 특정 조건에 
따라 해당 구간을 합쳐 나간다[10].

2. 클러스터링(Clustering)
클러스터링(clustering)은 유사한 데이터를 같은 그룹

으로 묶고, 유사하지 않은 데이터는 다른 그룹으로 분리
한다. 클러스터링 유형은 계층형 클러스터링(hierarchical 
clustering)과 비계층형 클러스터링(non-hierarchical 
clustering)으로 분류된다. 계층형 클러스터링은 단계적
으로 유사도가 높은 중간 클러스터링 결과를 병합하는 
과정을 거치며, 이는 클러스터의 개수를 미리 요구하지 
않는다. 비계층형 클러스터링은 반복적으로 유사도 계산
을 통해 군집 내 소속 데이터에 대한 최적화 과정을 수행
한다. 비계층형 클러스터링의 대표적인 알고리즘은 
k-modes, k-means[11], k-prototypes[12]이 있다. 클러
스터링은 대표적인 비지도 학습에 해당하며, 그 특성상 
이산화 과정에 유용하게 적용된다.

그림 2. 클러스터링 예시
Fig. 2. Clustering example

3. 특징선택(Feature Selection)
특징선택(feature selection)은 데이터 증강에 크게 

기여할 수 있는 독립변수들에 대한 최적의 조합을 찾아
내는 것이며, 이를 통해 독립변수 중에서 중복되거나 종
속변수와 관련이 없는 변수들이 제거된다[13]. 특징선택은 
결과적으로 학습데이터를 증강하고 품질을 개선하여 모
델 성능을 높이는데 크게 기여하게 된다. 특징선택은 크
게 랩퍼(wrapper), 필터(filter), 임베디드(embedded) 
방식으로 구분하며, 본 연구는 필터 방식을 채택한다. 

4. 샘플링 기법
오버샘플링(oversampling)은 높은 비율을 차지하는 

샘플 개수에 맞춰 낮은 비율 클래스를 위한 샘플을 생성
하고 보강하는 기법이다[14]. 이는 동일한 데이터를 반복 

학습하기 때문에 과적합을 유발할 가능성이 크다. 일반
적으로 언더샘플링에 비해 오버샘플링이 예측 성능에 유
리하며, 대표적인 기법은 SMOTE[15]다. 이는 가까운 이
웃 사이의 차이를 계산하는 최근접 이웃 알고리즘을 활
용하여 낮은 비율의 클래스 데이터를 생성한다. 

언더샘플링(undersampling)은 적은 비율 클래스의 
샘플 개수를 고려하여, 높은 비율을 차지하는 샘플들을 
제거하는 방법이다[16]. 이는 주어진 데이터의 일부를 제
거하기 때문에, 이로 인한 정보의 손실로 결과 모델의 성
능을 낮출 위험이 있다.

5. 생성모델(Generative Model)
생성모델인 GAN (Generative Adversarial Networks)[17]

은 주어진 데이터의 분포를 고려하여 유사한 샘플을 생
성하는데 효과적인 기법으로 알려져 있다. 이는 주로 이
미지와 같은 비정형 데이터에 활용되는데, 데이터 증강
을 위한 샘플링 기법의 일반화에 기여할 수 있어 관련 연
구가 활발하다.

그림 3. GAN 아키텍처
Fig. 3. GAN Architecture

GAN은 데이터를 생성하는 생성기(generator)와 원본 
데이터와 샘플 데이터를 구분하는 판별기(discriminator)가 
경쟁하며 성능을 보완한다. 그림 3은 GAN 아키텍처이
며, 진짜(Real) 같은 가짜(Fake) 데이터를 생성하는 것이 
목적이다. GAN의 동작 과정은, 원본 데이터에 랜덤하게 
잡음(noise)을 추가한 데이터를 생성기에 입력값으로 받
는다. 생성기에서 생성된 데이터는 샘플 데이터이며, 원
본 데이터와 샘플 데이터를 합쳐 판별기에 입력하여 학
습한다. 판별기에 입력된 데이터가 진짜 데이터인지 가
짜 데이터인지 판단하여 확률분포를 추정한다.

그림 4. CTGAN 아키텍처
Fig. 4. CTGAN Architecture
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그림 4는 CTGAN(Conditional Tabular Generative 
Adversarial Network)[18] 아키텍처를 나타낸다. 이는 
GAN에서 파생된 모델로, 이산형 변수와 수치형 변수를 
포함하는 정형 테이블에 적용된다. GAN과 달리 
CTGAN은 생성기 입력값에 조건(condition)을 추가한
다. 조건은 원본 데이터의 빈도를 학습하여, 소수 클래스
를 잊지 않고 생성하도록 하는 역할이다. 이는 클래스 불
균형 문제를 가진 데이터에 대하여 과거에 제안된 
Vanila GAN, WGAN, TGAN에 비해 재현율(Recall)과 
균형회복(Balance) 성능이 우수하다[19]. 다만 CTGAN
은 하이퍼파라미터인 레이어 개수와 배치 크기에 따라 
성능이 민감하게 반응하는 단점을 가진다. 또한 CTGAN
은 데이터 증강 시 여전히 소수 클래스보다 다수 클래스
로 편향되는 문제를 안고 있다. 

오토인코더(Autoencoder)[20]는 차원 축소를 지원하
는 비지도 학습 기법이다. 입력 X와 출력 X’의 오차가 최
소화되도록 학습하여 최대한 동일 값을 가지도록 하는 
것이 목적이다.

그림 5. 오토인코더 모델
Fig. 5. Autoencoder Model

그림 5의 오토인코더에서 인코더(encoder)는 입력값 
X를 받아 저차원의 특징값으로 변환하며, 디코더
(decoder)는 이 특징값을 받아 입력값과 유사한 출력값
으로 변환하는 기능을 수행한다. 인코더와 디코더 사이
에 있는 변수는 잠재변수(Latent Variable)라 일컬으며, 
주어진 데이터에 대한 임베딩 벡터를 산출하는데 활용된다.

Ⅲ. 제안 기법

1. 자동 증강(Data Augmentation) 기법 
자동 증강(Data Augmentation)의 목적은 학습데이

터를 양을 늘려 클래스 불균형을 해결하고 학습 성능을 
향상시키는 것이다. 또한, 이는 인간의 개입 없이 자동으

로 데이터를 확장하여, 초기 주어진 충분하지 않은 데이
터로부터 얻지 못한 패턴을 확보하는 데 도움을 준다. 데
이터 자동 증강 기법은 충분한 학습데이터를 확보하는 
시간과 노력을 줄여, 비즈니스 측면에서 경제적이다. 그
러므로 고부가가치를 생산하는데 크게 기여할 수 있다. 
자동 증강 기법에서는 원본 데이터의 맥락을 파악하여, 
분석에 사용 가능한 고품질 데이터를 생성하는 것이다. 
제안 기법에서는 수치형 정형 데이터의 값의 분포를 학
습한 후 증강하여 성능을 향상시킨다. 증강한 데이터는 
샘플 데이터라고 하며, 원본 데이터를 기반으로 양질의 
샘플 데이터를 얻는다. 

2. 변분 오토인코더(Variational Autoencoder)

그림 6. 변분 오토인코더 모델
Fig. 6. Variational Autoencoder Model

변분 오토인코더(VAE, Variational Autoencoder)[21]

는 오토인코더 기반의 생성 모델이다. 새로운 샘플 데이
터를 학습데이터 분포와 유사하게 생성하는 것이 목적이
다. 오토인코더와 외형은 동일하나, 잠재 공간(Latent 
Space)이 다른 특수한 분포를 띄게 한다. 잠재 공간은 
데이터 특징으로, 일정한 분포를 나타낸다. 인코더는 정
규분포를 따르는 Z의 분포를 표현하기 위해, Z의 평균과 
분산을 추정한다. Z를 디코더에 투입하여 입력값을 복원
하여 샘플 데이터를 생성한다. 

자동 증강을 하기 위한 대표적인 생성 모델은 변분 오
토인코더와 GAN이다. 두 모델은 차이점이 명확하다. 변
분 오토인코더는 데이터 분포를 학습하기 위해 변분 추
론(Variational Inference)한다. 변분추론은 사후확률 
분포를 다루기 쉬운 확률분포로 근사(approximation)
하는 것이다. 그리고 분포가 잘 학습되면, 자동적으로 샘
플링이 된다. GAN은 원본 데이터와 같은 샘플 데이터를 
생성한다는 점에서 차이가 있다. 변분 오토인코더는 
GAN에 비해 손실함수 평가 기준이 명확하기 때문에 학
습이 안정적인 장점이 있다.
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3. D-VAE 개요
‘D-VAE’는 클래스 불균형을 해결하고 수치형 데이터

를 증강시켜 고품질의 학습데이터를 얻는 것이 목적이
다. 그림 7은 제안 기법의 수행과정을 보여준다.

그림 7. D-VAE 프로세스
Fig. 7. D-VAE Process

 

제안 기법은 최적화 과정을 거친 후 데이터 증강한다. 
데이터 전처리 시 최적화하는데, 클러스터링한 결과를 
바탕으로 이산화와 특징선택을 거친다. 이산화 과정에서 
최솟값과 최댓값을 구하여 균일한 너비로 지정한 구간만
큼 그룹화를 진행한다. 이때 클러스터링의 대표적인 기
법 중 하나인 단일변수 비지도 학습 k-means를 적용한
다. 이는 중심점(centroid)를 기반으로, 평균 군집의 가
장 가까운 중심을 찾아 그룹화한다. 이후 연속형 변수에
서 이산화한 값을 변화하기 위해 원-핫 인코딩(one-hot 
encoding)으로 원-핫 벡터(one-hot vector)로 반환한
다. 원-핫 벡터로 변환 시, 변수 간의 독립성을 부여해 
해당 변수에만 1을 부여한다. 레이블 인코딩과 달리 원-
핫 인코딩은 모델 학습 시 숫자의 대소 관계와 순서에 영
향을 받지 않는 장점이 있어, 제안 기법에 원-핫 인코딩 
기법을 적용한다. 이는 변수의 개수가 늘어날수록, 벡터
를 저장하는데 필요한 공간이 계속 증가한다. 이러한 단
점을 보완하기 위해 특징선택의 REFCV(Recursive 
Feature Elimination with Cross Validation)[22] 알고
리즘을 사용한다. 이 알고리즘은 변수 중요도가 낮은 변
수들을 제거하고, 각 변수 개수마다 교차 검증(Cross 
Validation)을 활용해 성능을 계산한다. 그리고 변수별 
성능을 평균 내어 가장 높은 성능을 가지는 변수들을 최
종 결과로 사용한다. 이는 RFC의 사용자가 변수를 직접 

정의해야 하는 어려운 점을 보완한다. 두 단계의 최적화 
과정을 거친 후, 변분 오토인코더로 학습데이터의 분포
와 유사한 분포를 갖는 샘플 데이터를 생성한다. 사전 학
습이 완료되면, 원-핫 벡터를 활용하여 심층신경망을 미
세조정 한다. 이때 결과 예측을 위해 ReLU 함수를 사용
한다, 손실함수로는 MSE(Mean Squared Error)를 사용
하며, ReLU 함수로 계산한 값과 정답을 비교해 오차를 
줄인다.

4. D-VAE 학습 과정

제안 기법은 다음의 4단계를 순차적으로 수행한다. 

그림 8. D-VAE 프로세스 - 1단계
Fig. 8. D-VAE Process – Step 1

[1단계] 그림 8는 초기 입력되는 학습데이터이며, 학
습 과정을 설명하기 위한 예시 데이터이다. 이는 A부터 
G까지 총 7개의 변수와 200개의 레코드로 이루어진 수
치형 정형 데이터셋이다.

그림 9. k-means로 그룹화하는 과정
Fig. 9. The grouping process by K-means

그림 10. D-VAE 프로세스 - 2단계
Fig. 10. D-VAE Process – Step 2



Automatic Augmentation Technique of an Autoencoder-based Numerical Training Data

- 80 -

[2단계] 원본 데이터를 전처리 과정을 거쳐 최적화한
다. 우선, 그림 9와 같이 클러스터링 과정을 거쳐 그룹화
하고, 이산화하여 원-핫 인코딩으로 원-핫 벡터를 생성
한다. 구간을 3개로 지정했다고 가정할 때, 그림 10와 같
이 한 변수당 원-핫 벡터 변수가 3개씩 늘어난다.

그림 11. D-VAE 프로세스 - 3단계
Fig. 11. D-VAE Process – Step 3

[3단계] 이산화한 데이터로 특징선택 과정을 거친다. 
REFCV 기법으로 레이블 예측 중요도가 낮은 변수를 제
거한다. 레이블 예측 시 변수 ‘A’가 중요도가 낮다고 가
정하면, 그림 11과 같이 변수 ‘A’가 제거된다. 

그림 12. D-VAE 프로세스 - 4단계
Fig. 12. D-VAE Process – Step 4

[4단계] 그림 12는 전처리 과정을 마친 데이터로, 변
분 오코인코더를 활용하여 200개의 레코드에서 800개로 
증강했다. 이처럼 D-VAE는 학습데이터의 레코드를 증
강하여 양질의 데이터를 얻는다.

5. D-VAE 이산화 학습 예시

그림 13. 이산화 전 테이블(변수 : 10개)
Fig. 13. Table before discretization(Features : 10)

제안 기법은 이산화 기법을 활용한다. 변수의 최솟값
과 최댓값 사이에 있는 범위를 일정하게 지정한 구간만
큼 나눈다. 그림 13은 실험에 사용된 수질 측정 데이터로
서, 이는 독립변수 9개, 레이블 1개로 구성된다. 다음은 
제안 기법의 이산화와 원-핫 인코딩 과정이 수행된 과정
을 소개한다.

그림 14. 이산화 후 테이블(변수 : 46개)
Fig. 14. Table after discretization(Features : 46)

그림 14는 원본 데이터에서 이산화를 수행한 결과다. 
실험에서는 구간을 5개로 설정했기 때문에 독립변수가 9
개에서 45개로 늘어나, 총 46개의 변수로 증가한다. 

하단에는 사용자가 지정한 구간의 범위를 지정하는 예
시이다. 표 1은 수질 측정 데이터의 ‘Hardness’ 값 범위
를 나타낸다. 변수의 최솟값은 40, 최댓값은 320이다. 
원-핫 인코딩으로 변환하려면 반드시 이산화 과정을 거
쳐야 한다. 이산화 과정으로는 입력값의 최솟값, 최댓값 
기준으로 균일한 너비로 구간(bin)을 분할한다. 구간 분
할로 형성된 경곗값을 기준으로 데이터 포인트를 나눈
다. 원-핫 인코딩된 데이터를 표현하기 위해 트리 모델을 
사용하였는데, 데이터셋에서 예측을 위한 가장 적절한 
구간을 학습하는 장점이 있기 때문이다.

구분 값

최솟값 40

최댓값 320

표 1. ‘Hardness’ 변수의 값 범위
Table 1. ‘Hardness’ feature value range

구간을 5개로 설정하면. 표 2와 같이 그룹이 5개로 나
뉜다. 그룹 1은 40-96, 그룹 2는 96-152, 그룹 3은 
152-208, 그룹 4는 208-264, 그룹 5는 264-320이다.
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그룹 범위
1 40-96

2 96-152
3 152-208

4 208-264
5 264-320

표 2. ‘Hardness’ 변수의 구간별 범위(구간 5개)
Table 2. Range by group of ‘Hardness’ feature(5 groups)

표 3은 원-핫 인코딩 전 원본 데이터의 ID와 값이다. 
총 3,276의 레코드에는 최솟값과 최댓값 사이의 값이 분
포되어 있다. 실수일 경우, 정수로 변환하여 원-핫 벡터
로 변환한다.

그룹 범위
1 253

2 117
3 50

4 320
5 40

... ...
3276 66

표 3. ‘Hardness’ 변수의 값(원-핫 인코딩 전)
Table 3. Value of ‘Hardness’ feature(before one-hot 

encoding)

표 4는 표 3에서 구간이 5개라고 설정할 때 원-핫 인
코딩이 수행된 결과다. 변수값을 기준으로 해당 범위의 
그룹에는 1, 나머지 그룹에는 0이 부여된 것을 확인할 수 
있다.

ID H_1 H_2 H_3 H_4 H_5
1 0 0 0 1 0

2 0 1 0 0 0
3 1 0 0 0 0

4 0 0 0 0 1
5 1 0 0 0 0

...
3276 1 0 0 0 0

표 4. ‘Hardness’ 변수의 값(원-핫 인코딩 후)
Table 4. Value of ‘Hardness’ feature(after one-hot 

encoding)

그림 15는 Hardness 변수가 실제로 그룹화된 실험 
결과를 보여준다.

그림 15. 이산화 후 ‘Hardness’ 변수의 변화
Fig. 15. Changes in the ‘Hardness’ feature 

after discretization

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험 개요 및 데이터
우리는 기존 기법과 비교하여 제안 기법인  ‘D-VAE’

의 우수성을 검증하기 위해. 실험 데이터로서 아래의 4
개 수치형 데이터셋을 선정하였다. 

 유방암(WDBC) 데이터: 미국 Wisconsin 대학병
원에서 1995년에 공개한 데이터로서, 총 569개의 
레코드로 구성된다. 가는 주사바늘을 사용하여 낭
종의 세포나 조직을 떼어내서 조직을 검사한 이미
지를 디지털로 변환하여 측정한 30개의 수치형 변
수와 클래스 변수인 ‘diagnosis’는 결과가 악성이
면 1, 양성이면 0으로 표시된다.

 당뇨병(Diabetes) 데이터: 피마인디언(Pima 
Indian) 당뇨병 데이터로서, 총 768개의 레코드
로 구성된다. 나이, 임신 횟수, 포도당 부하 검사 
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수치, 혈압 등 신체 특성을 수치형 변수로 나타낸
다. 전체 데이터 중 당뇨가 아닌 비율이 65.1%다. 
클래스 변수인 ‘Outcome’은 당뇨일 경우 1, 그렇
지 않은 경우 0으로 표시된다.

 수질 측정(Water Quality) 데이터: 안전한 식수인
지 판별하기 위한 수질 측정 데이터로서, 총 
3,276개의 레코드로 구성된다. pH값, 클로라민, 
전도도, 탁도 등 물의 오염도를 수치형 변수로 나
타낸다. 클래스 변수인 ‘Potability’는 사람이 음
용하기에 안전한지 나타낸다. 음용할 수 있으면 1, 
그렇지 않으면 0으로 표시된다.

 신용카드(CreditCard) 데이터: 2013년 9월에 유
럽 카드 소지자의 신용카드 거래한 데이터로서, 총 
284,807개의 레코드로 구성된다. 전체 데이터 중 
사기(fraud)가 발생한 비율은 0.172%이며 클래스 
분포가 매우 불균형하다. 본 실험에 사용한 데이터
는 PCA 변환 결과인 수치형 변수로 이루어져 있
으며, 클래스 변수인 ‘Class’는 사기인 경우 1, 그
렇지 않으면 0으로 표시된다.

데이터셋 변수 개수 레코드 개수

유방암 32 569

당뇨병 9 768

수질 측정 10 3,276

신용카드 31 284,807

표 5. 실험에 사용한 데이터셋
Table 5. Dataset used in the experiment

실험 진행 시 부여한 조건으로는, 주어진 데이터셋에 
존재하는 결측치는 평균대치법을 적용하여 보완하였고, 
레코드의 고유번호는 학습모델에 도움이 되지 않아 삭제
한다. 그리고 우리는 실제 이산화 과정을 구현하기 위해
서 파이썬 패키지 중 구간 분할을 지원하는 
KBinsDiscretizer 클래스를 사용하였다. 

2. 실험 결과
제안 기법은 데이터 증강 전 최적화 과정을 거친다. 

이후, REFCV 기법으로 레이블 예측에 도움이 되는 변수
를 선정한다. 최적화 과정을 거친 후 변분 오토인코더로 
데이터 증강한다. 데이터 증강 비율은 표 6에서 보는 바
와 같이 5개 비율 (20%, 40%, 60%, 80%, 100%)로 구
분하여 성능분석을 진행하였다. 

데이터셋 증강 비율 레코드 개수

유방암

원본 569
+20% 683
+40% 797
+60% 910
+80% 1,024
+100% 1,138

표 6. 데이터 증강 비율
Table 6. Data Augmentation Ratio

데이터셋 증강 비율 레코드 개수

당뇨병

원본 768
+20% 922
+40% 1,075
+60% 1,229
+80% 1,382
+100% 1,536

데이터셋 증강 비율 레코드 개수

수질 측정

원본 3,276
+20% 3,931
+40% 4,586
+60% 5,242
+80% 5,897
+100% 6,552

데이터셋 증강 비율 레코드 개수

신용카드

원본 284,807
+20% 341,768
+40% 398,730
+60% 455,691
+80% 512,653
+100% 569,614

우리가 사용한 성능 평가 척도는 정확도와 F1-score
이며, 예측모델 구성을 위해 Logistic Regression, 
XGBoost, Random Forest 알고리즘을 사용하였다. 표 
7은 4개의 수치형 데이터셋에 원본 데이터와 100% 증강
한 데이터의 성능을 비교한다. 클래스 불균형 해결 시 자
주 사용되는 샘플링 기법인 CTGAN과 변분 오토인코더, 
제안 기법 별 성능을 상호 비교한다. 그래프의 초록색 막
대는 정확도, 파란색 막대는 F1-Score이다. 막대그래프
의 X축은 예측모델이며, Y축은 성능을 나타낸다.

실험 결과로는, CTGAN에 비해 오토인코더 기반 모
델의 성능이 평균 30~40% 정도 뛰어나다. 변분 오코인
코더와 제안 모델의 성능은 비슷하나, 제안 모델이 기존 
변분 오코인코더에 비해 레코드 수가 작은 소규모 데이
터셋에서 평균 1~2% 정도 성능이 우수하다. 실험을 진
행한 신용카드, 당뇨병, 유방암 데이터셋은 제안 모델에
서 성능이 가장 우세하다. 그러나 수질 측정 데이터셋은 
원본 데이터에서 +80% 증강했을 때는, 변분 오토인코더와 
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성능이 동일하다. 그러나 +100% 증강했을 때, Logistic 
Regression 2%, XGBoost 6%, Random Forest 9% 
정도 낮은 결과를 보인다.

제안 기법의 목적 중 하나는 소수 클래스를 증폭시켜 
불균형 데이터를 해결하는 것이다. 표 8은 원본 데이터
와 +100% 증강한 샘플 데이터의 막대그래프와 차원축
소 중 PCA 기법으로 클래스 분포를 비교하였다. 실험한 
4가지 데이터셋 모두 레이블 변수의 클래스는 2가지로, 
각각 빨간색과 파란색으로 나타냈다. 데이터를 차원 축
소하여 원본 데이터와 100% 증강한 샘플 데이터의 클래
스 분포를 시각화하였다. 원본 데이터에서는 하나의 클
래스에 집중되어 클래스가 불균형하다. 하지만 데이터 
증강 후 클래스가 고르게 분포되어 불균형 현상을 해결
했다.

유방암 데이터셋

Number of Records : 569 → 1,138

Logistic
Regression

XGBoost

Random
Forest

표 7. 데이터셋의 원본 데이터와 샘플 데이터(+100%)의 모델
별 성능 비교

Table 7. Comparison of model-specific performance 
of the original data and sample data(+100%) 
of the dataset 

당뇨병 데이터셋

Number of Records : 768 → 1,536

Logistic
Regression

XGBoost

Random
Forest

수질 측정 데이터셋

Number of Records : 3,276 → 6,552

Logistic
Regression

XGBoost

Random
Forest
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신용카드 데이터셋
Number of Records : 284,807 → 569,614

Logistic
Regression

XGBoost

Random
Forest

제안 기법은 메모리 효율성을 위해 특징선택을 거쳐, 
레이블 예측에 도움이 되는 변수만 학습에 활용한다. 성
능을 측정하기 위해 특징선택을 수행 전과 수행 후 소요
된 시간을 비교한다. 실험 시 데이터에 부여한 조건은, 
이산화 시 원-핫 벡터로 변환하기 위해 구간을 5개로 설
정하여 변수당 5개씩 변수가 증가한다. 단, 변수의 중복
된 값이 30개 이상인 경우, 원-핫 벡터로 변환했다.

유방암 데이터셋
종류 원본 데이터 샘플 데이터

PCA

막대그래프

표 8. 데이터셋의 클래스 변수 분포
Table 8. Dataset class feature distribution

당뇨병 데이터셋
종류 원본 데이터 샘플 데이터

PCA

막대그래프

수질 측정 데이터셋
종류 원본 데이터 샘플 데이터

PCA

막대그래프

신용카드 데이터셋
종류 원본 데이터 샘플 데이터

PCA

막대그래프

표 9는 특징선택 전/후 소요된 시간과 변수 개수를 비
교한 실험 결과이다. 특징선택 중 REFCV 기법을 활용하
여 레이블 예측에 기여하지 않는 변수는 제거하였다.

데이터셋 전(변수 개수) 후(변수 개수)

유방암 13.2903 (151) 7.4577 (64)

당뇨병 12.6607 (37) 12.1015 (32)

수질 측정 23.3419 (46) 16.3832 (44)

신용카드 18.4951 (151) 11.0394 (102)

표 9. 특징선택 전/후 소요시간 비교(단위 : 초)
Table 9. Comparision of timed required before and 

after feature selection (unit : seconds)
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실험 결과로, 유방암 데이터는 5.8326초, 당뇨병 데
이터는 0.5592초, 수질 측정 데이터는 6.9587초, 신용
카드 데이터는 7.4557초 감소했다. 특징선택으로 변수 
최적화 과정을 거치니, 모델 학습 시간이 단축되었다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문은 학습데이터로 활용되는 수치형 정형 테이블
을 증강하는 기법을 제안한다. 수치형 변수를 최적화하
여 변분 오토인코더로 샘플링하는 ‘D-VAE’를 비교 분석
하였다. 제안 기법을 통해 주어진 학습데이터 내 클래스 
불균형 문제를 해결하였으며, 수치형 데이터를 활용한 
실험을 통해 제안 기법의 효능을 확인하였다. 제안 기법
의 성능이 CTGAN과 기존 변분 오토인코더보다 뛰어남
을 실험을 통해 증명했다.

데이터 증강 비율을 고려했을 때, 제안 기법이 변분 
오토인코더에 비해 적은 양의 레코드 수를 증강해도 성
능이 향상했다. 더불어, 원-핫 인코딩의 단점을 보완하기 
위해 특징선택 과정을 거쳐 모델 학습 시간을 줄이고, 성
능을 보존한다. 향후 연구로는 수치형 데이터와 범주형 
데이터가 혼합된 ‘혼합형’ 테이블 데이터의 증강을 위해, 
다변수적 방법을 활용하여 연구를 진행할 예정이다.
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