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1 머신러닝 개념과 종류



머신러닝(Machine Learning)

아서 새뮤얼

(Arthur Samuel), 1959

• 명시적인 프로그래밍 없이

컴퓨터가 학습하는 능력을

갖추게 하는 연구 분야

톰 미첼

(Tom Mitchell), 1997

• 어떤 작업 T에 대한 컴퓨터

프로그램의 성능을 P로 측정

했을 때, 경험 E로 인해 성능

이 향상됐다면, 이 컴퓨터 프

로그램은 작업 T와 성능 측정

P에 대해 경험 E로 학습한 것
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머신러닝의장점

빅데이터의 폭발적

증가로 다양한 데이

터 활용 가능

새로운 비즈니스와

수익 흐름에 대한

요구 증가

머신러닝 알고리즘

의 발전

대규모의 빠른 컴퓨

팅 능력을 갖춘 머

신의 개발

데이터 처리 및 저

장 용량 증가

지적재산권 등에 대

한 소유권이 없어

누구나 이용 가능

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 5



러닝(Learning)=학습
Adaptation/Update



Machine Learning 학습 분류

지도학습

Supervised 

Learning

• 입력과 결과가

레이블로 표시

• 입력과 출력에

매핑되는

일반적인 규칙을

학습

비지도학습

Unsupervised 

Learning

• 원하는 출력

없이 입력

데이터 사용

• 입력 데이터의

구조나 패턴을

찾는 것이 목표

준지도학습

Semi-supervised 

Learning

• 레이블이 있는

것과 없는 것이

혼합된 경우

사용

• 일반적으로 일부

데이터에만

레이블이 있음

강화학습

Reinforcement 

Learning

• 동적 환경과 함

께 상호작용

• 어떤 지도가 없

이 일정한 목표

를 수행
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온라인 학습 vs. 배치 학습

온라인 학습

(Online Learning)

• 적은 데이터를 사용해

미니배치(mini-batch) 

단위로 점진적으로 학습

• 실시간 시스템이나 메모

리 부족의 경우 사용

배치 학습

(Batch Learning)

• 전체 데이터를 모두 사

용해 오프라인에서 학습

• 컴퓨팅 자원이 풍부한

경우 사용
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사례 기반 학습 vs. 모델 기반 학습

사례 기반 학습

(Instance-based Learning)

• 샘플을 기억하는 것이 훈련

• 예측을 위해 샘플 사이의

유사도 측정

모델 기반 학습

(Model-based Learning)

• 샘플을 사용해 모델을 훈련

• 훈련된 모델을 사용해 예측
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연역적 학습 vs. 귀납적 학습

▪연역적학습 (deductive learning): 연역적추론(deductive inference)을통한학습

▪귀납적학습 (inductive learning): 사례들(examples)을일반화(generalization)하여패턴
(pattern) 또는모델(model)을추출하는것

▪ 일반적인기계학습의대상

▪ 학습데이터를잘설명할수있는패턴을찾는것

▪ 오컴의면도날(Occam’s razor): 가능하면학습결과를간단한형태로표현하는것이좋음
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(1,2) -> 3
(4,8) -> 12
(10,13) -> 23
(23,52) -> 75
(43,101) ->144
(14,31) -> 45
(123,15) -> 138

학습알고리즘

(97,16)

113



머신러닝의학습 종류
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머신러닝 종류
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Other
Algorithms

https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/



회귀 알고리즘(Regression Algorithms)

▪모델에의한예측을위해오차측정을사용하여반복적으로구체
화된변수간의관계를모델링

▪통계의핵심이며통계기반기계학습에서채택

▪알고리즘
▪ Ordinary Least Squares Regression (OLSR)

▪ Linear Regression

▪ Logistic Regression

▪ Stepwise Regression

▪ Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

▪ Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)
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인스턴스 기반 알고리즘(Instance-based Algorithms)

▪모델에중요하거나필요하다고여기는학습데이터의인스턴스
또는예제에대한의사결정

▪예측을위해유사성측정등을사용해비교

▪알고리즘
▪ k-Nearest Neighbor (Kenn)

▪ Learning Vector Quantization (LVQ)

▪ Self-Organizing Map (SOM)

▪ Locally Weighted Learning (LWL)

▪ Support Vector Machines (SVM)

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 14

https://machinelearningmastery.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/



정규화 알고리즘(Regularization Algorithms)

▪복잡성에따라모델에불이익을주는방법으로일반화

▪일반적으로회귀방법등에확장되어사용

▪알고리즘
▪ Ridge Regression

▪ Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

▪ Elastic Net

▪ Least-Angle Regression (LARS)
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의사 결정 트리 알고리즘(Decision Tree Algorithms)

▪데이터속성의실제값을기반으로의사결정모델구성

▪주어진레코드에대한예측을트리구조에서결정

▪분류및회귀문제에대한데이터를학습

▪알고리즘
▪ Classification and Regression Tree (CART)

▪ Iterative Dichotomies 3 (ID3)

▪ C4.5 and C5.0 (different versions of a powerful approach)

▪ Chi-squared Automatic Interaction Detection (CHAID)

▪ Decision Stump

▪ M5

▪ Conditional Decision Trees
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베이지안 알고리즘(Bayesian Algorithms)

▪베이지안확률기반으로불확실성에대해새로운사건을추정

▪분류및회귀와같은문제에자주사용

▪알고리즘
▪ Naive Bayes

▪ Gaussian Naive Bayes

▪ Multinomial Naive Bayes

▪ Averaged One-Dependence Estimators (AODE)

▪ Bayesian Belief Network (BBN)

▪ Bayesian Network (BN)
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클러스터링알고리즘(Clustering Algorithms)

▪ Centroid기반및계층기반의모델방법으로구성

▪데이터를최대공통그룹으로잘구성되도록동작

▪알고리즘
▪ k-Means

▪ k-Medians

▪ Expectation Maximization (EM)

▪ Hierarchical Clustering
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연관 규칙 알고리즘(Association Rule Learning Algorithms)

▪변수간관찰된관계를가장잘설명하는규칙을추출

▪어떤항목이어떤항목을동반하여등장하는지를파악

▪중요하고유용한연관성을발견

▪알고리즘
▪ Apriori algorithm

▪ Eclat algorithm
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신경망 알고리즘(Artificial Neural Network Algorithms)

▪생물학적신경망의구조또는기능에서영감을받은모델

▪회귀와분류문제에일반적으로사용되는패턴매칭의한종류

▪실제로는모든유형의문제에대한다양한알고리즘과변화로구
성된영역

▪알고리즘
▪ Perceptron

▪ Multilayer Perceptrons (MLP)

▪ Back-Propagation

▪ Stochastic Gradient Descent

▪ Hopfield Network

▪ Radial Basis Function Network (RBFN)
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딥러닝 알고리즘(Deep Learning Algorithms)

▪인공신경망의발전된형태로값싼대규모연산을이용하는방법

▪훨씬크고더복잡한신경망구조를가지고, 이미지, 텍스트, 오디
오, 비디오와같은매우큰데이터와관련됨

▪알고리즘
▪ Convolutional Neural Network (CNN)

▪ Recurrent Neural Networks (RNNs)

▪ Long Short-Term Memory Networks (LSTMs)

▪ Stacked Auto-Encoders

▪ Deep Boltzmann Machine (DBM)

▪ Deep Belief Networks (DBN)
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차원 감소 알고리즘(Dimensional Reduction Algorithms)

▪데이터의고유한구조를이용하여데이터를요약하거나기술하
는방법

▪고차원의데이터를중요한요소를포함한저차원으로변환

▪알고리즘
▪ Principal Component Analysis (PCA)

▪ Principal Component Regression (PCR)

▪ Partial Least Squares Regression (PLSR) 

▪ Multidimensional Scaling (MDS)

▪ Linear Discriminant Analysis (LDA)

▪ Mixture Discriminant Analysis (MDA)

▪ Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

▪ Flexible Discriminant Analysis (FDA)
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앙상블 알고리즘(Ensemble Algorithms)

▪독립적으로훈련되고전체적인예측을위해어떤식으로든예측
이결합되는복수의약한모델로구성된모델

▪어떤유형의약한학습모델을결합시키고,어떤방식으로결합할
지가중요

▪매우강력하고인기있는기술

▪알고리즘
▪ Bootstrapped Aggregation (Bagging)

▪ AdaBoost

▪ Weighted Average (Blending)

▪ Stacked Generalization (Stacking)

▪ Gradient Boosting Machines (GBM)

▪ Gradient Boosted Regression Trees (GBRT)

▪ Random Forest
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기타 머신러닝 알고리즘(Other Machine Learning Algorithms)

▪머신러닝처리단계의작업
▪ Feature selection algorithms

▪ Algorithm accuracy evaluation

▪ Performance measures

▪ Optimization algorithms

▪전문적인하위분야
▪ Computational intelligence (evolutionary 

algorithms, etc.)

▪ Computer Vision (CV)

▪ Natural Language Processing (NLP)

▪ Voice/Audio Processing

▪ Recommender Systems

▪ Reinforcement Learning

▪ Graphical Models

▪ …
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Machine Learning Cheat Sheet (for scikit-learn)
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2 분류(Classification)



분류(classification)

▪데이터들을정해진몇개의부류(class, category)로
대응시키는문제

▪분류문제의학습

▪ 학습데이터를잘분류할수있는함수를찾는것

▪ 함수의형태는수학적함수일수도있고, 규칙일수도있음

▪분류기(classifier) 
▪ 학습된함수를이용하여데이터를분류하는프로그램

▪이상적인분류기
▪ 학습에사용되지않은데이터에대해서분류를잘하는것

▪ 일반화(generalization) 능력이좋은것

결정 경계
(decision 
boundary)
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분류기 학습 알고리즘

▪결정트리(decision tree) 알고리즘

▪ K-근접이웃(K-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪다층퍼셉트론신경망

▪딥러닝(deep learning) 알고리즘

▪서포트벡터머신(Support Vector Machine, SVM)

▪에이다부스트(AdaBoost)

▪랜덤포리스트(Random Forest)

▪확률그래프모델 (Probabilistic Graphical Model)
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데이터의 구분

학습 데이터

(training data)

• 모델을 학습하는데

사용하는 데이터 집합

• 학습 데이터가 많을

수록 유리

테스트 데이터

(test data)

• 학습된 모델의 성능을

평가하는데 사용하는

데이터 집합

• 학습에 사용되지 않은

데이터이어야 함

검증 데이터

(validation data)

• 학습 과정에서 학습을

중단할 시점을

결정하기 위해

사용하는 데이터 집합
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과대적합 vs. 과소적합

과대적합(Overfitting)

• 학습 데이터에 대해서 지나치게 잘

학습된 상태

• 데이터는 오류나 잡음을 포함할

개연성이 크기 때문에, 학습

데이터에 대해 매우 높은 성능을

보이더라도 학습되지 않은 데이터에

대해 좋지 않은 성능을 보일 수 있음

• 규제를 통해 과대적합 감소 가능

과소적합(Underfitting)

• 모델이 너무 단순하여 학습 데이터를

충분히 학습하지 못함

• 모델 파라미터가 많은 모델을 사용하

거나 좋은 특성을 찾음
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과대적합 vs. 과소적합
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과소적합(underfitting) 정적합(good fitting) 과대적합(overfitting)



과대적합 회피 방법

▪학습데이터에대한성능
▪ 학습을진행할수록오류개선경향

▪ 지나치게학습이진행되면과대적합발생

▪학습과정에서별도의검증데이터
(validation data)에대한성능평가

▪검증데이터에대한오류가감소하다가
증가하는시점에학습중단
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학습 시간

오류율

학습 데이터

검증 데이터

학습 중지 시점



성능 평가

▪정확도(accuracy)  
▪ 얼마나정확하게분류하는가

▪ 정확도= (옳게분류한데이터개수)/(전체데이터개수) 

▪ 테스트데이터에대한정확도를모델의정확도로사용

▪정확도가높은모델을학습하기위해서는많은학습데이터를사용하는것이유리

▪학습데이터와테스트데이터는겹치게않도록해야함
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데이터 부족한 경우 성능평가

▪별도로테스트데이터를확보하면비효율적

▪가능하면많은데이터를학습에사용하면서, 
성능평가하는방법필요

▪ K-겹교차검증(k-fold cross-validation) 사용
▪ 전체데이터를k 등분

▪ 각등분을한번씩테스트데이터로사용하여, 성
능평가를하고평균값선택
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불균형 데이터(imbalanced data) 문제

▪특정부류에속하는학습데이터의개수가
다른부류에비하여지나치게많은경우

▪정확도에의한성능평가는무의미할수있
음

▪예. A 부류의데이터가전체의 99%인경우, 
분류기의출력을항상A 부류로하더라도
정확도는 99%가됨

▪대응방안
▪ 가중치를고려한정확도척도사용

▪ 많은학습데이터를갖는부류에서재표본추출
(re-sampling) 

▪ 적은학습데이터를갖는부류에대해서인공적
인데이터생성
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SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique) 알고리즘

▪빈도가낮은부류의학습데이터를인공
적으로만들어내는방법

▪임의로낮은빈도부류의학습데이터𝒙
선택

▪ 𝒙의 k-근접이웃(k-nearest neighbor, KNN)
인같은부류의데이터선택

▪ k-근접이웃중에무작위로하나𝑦를선택

▪ 𝑥와𝑦를연결하는직선상의무작위위치
에새로운데이터생성
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이진 분류기의 성능 평가

▪이진분류기(binary classifier): 두개의분류만을갖는데이터에대한분류기

• True Positive(TP) : 실제True인정답을True라고예측 (정답)

• False Positive(FP) : 실제False인정답을True라고예측 (오답)

• False Negative(FN) : 실제True인정답을False라고예측 (오답)

• True Negative(TN) : 실제False인정답을False라고예측 (정답)
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이진 분류기의 성능 평가

▪민감도(Sensitivity), 재현율(Recall)

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +𝐹𝑁

▪특이도(Specificity)

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃+𝑇𝑁

▪양성예측도(Positive Predictive Value), 정
밀도(Precision)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +𝐹𝑃

▪음성예측도(Negative Predictive Value)

𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
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이진 분류기의 성능 평가

▪위양성율
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
= 1−𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦

▪위발견율
𝐹𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
= 1−𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

▪정확도(Accuracy)

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁

▪ F1 측도(F1 score)

𝐹1 = 2
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∙ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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이진 분류기의 성능 평가
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이진 분류기의 성능 평가

▪ ROC 곡선
▪ 부류판정임계값에따른 (위양성율, 민감도) 
그래프

▪ AUC(Area Under the Curve)
▪ ROC 곡선에서곡선아래부분의면적

▪ 클수록바람직
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3 회귀(Regression)



회귀(Regression)

▪ 학습데이터에부합되는출력값이실수인함수를찾는문제

▪성능

▪ 오차 : 예측값과실제값의차이

▪ 테스트데이터들에대한 (예측값–실제값)2의평균또는평균의제곱근

▪ 모델의종류(함수의종류)에영향을받음
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회귀의 과소적합(overfitting)과과대적합(underfitting)

▪과대적합: 지나치게복잡한모델(함수) 사용

▪과소적합: 지나치게단순한모델(함수) 사용

▪회귀의과적합(overfitting) 대응방법
▪ 모델의복잡도(model complexity)를성능평가에반영

▪ 목적함수= 오차의합+ (가중치) * (모델복잡도) 
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선형 회귀(Linear Regression)

▪선형모델은과거부터지금까지널리사용되고연구되고있는기계학습방법

▪선형모델은입력데이터에대한선형함수를만들어예측수행

▪회귀분석을위한선형모델은다음과같이정의

▪ Ƹ𝑦 𝑤,𝑥 = 𝑤0 +𝑤1𝑥1 +⋯+𝑤𝑝𝑥𝑝
▪ 𝑥 : 입력데이터

▪ 𝑤 : 모델이학습할파라미터

▪ 𝑤0 : 편향

▪ 𝑤1 ~ 𝑤𝑝 : 가중치
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선형 회귀(Linear Regression)

▪선형회귀(Linear Regression)또는최소제곱법(Ordinary Least Squares)은가장간단한회
귀분석을위한선형모델

▪선형회귀는모델의예측과정답사이의평균제곱오차(Mean Squared Error)를최소화하
는학습파라미터 w 를찾음

▪평균제곱오차

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
2

▪ 𝑦 : 정답

▪ Ƹ𝑦 : 예측값을의미
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Mean Absolute Error (MAE)

▪ 𝑀𝐴𝐸 =
σ 𝑦−ො𝑦

𝑁

▪모델의예측값과실제값의차이를모두
더한다는개념

▪절대값을취하기때문에가장직관적으로
알수있는지표

▪ MSE 보다특이치에 robust

▪절대값을취하기때문에모델이
underperformance 인지 overperformance 
인지알수없음

▪ underperformance: 모델이실제보다낮은값
으로예측

▪ overperformance: 모델이실제보다높은값으
로예측
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Mean Squared Error(MSE)

▪ 𝑀𝑆𝐸 =
σ 𝑦−ො𝑦 2

𝑁

▪제곱을하기때문에MAE와는다르게모
델의예측값과실제값차이의면적의합

▪특이값이존재하면수치가많이늘어나므
로특이치에민감

▪ 𝑅𝑀𝑆𝐸 =
σ 𝑦−ො𝑦 2

𝑁

▪ RMSE는MSE에루트를씌워정의

▪ RMSE는오류지표를실제값과유사한단
위로다시변환하여해석을쉽게함
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Mean Absolute Percentage Error(MAPE)

▪ 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
σ

𝑦−ෝ𝑦

𝑦

𝑁
∗ 100%

▪ MAE와마찬가지로MSE보다특이치에
robust하지만, MAE와같은단점을가짐

▪추가적으로모델에대한편향이존재

▪이단점으로인해MPE도추가로확인하
는게좋음

▪ 0 근처의값에서는사용하기어려움
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Mean Percentage Error(MPE)

▪ 𝑀𝑃𝐸 =
σ

𝑦−ෝ𝑦

y

𝑁
∗ 100%

▪ MAPE에서절대값을제외한지표

▪ MPE의가장큰장점은모델이
underperformance 인지 overperformance 
인지판단할수있다는것
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로지스틱 회귀(Logistic Regression)

▪로지스틱회귀는이름에회귀라는단어가들어가지만, 가능한클래스가 2개인이진분류
를위한모델

▪학습데이터 :  𝑥1, 𝑦1 , 𝑥2, 𝑦2 ,… , 𝑥𝑁, 𝑦𝑁 , 𝑦1 ∈ 0,1

▪로지스틱함수를이용하여함수근사

▪학습시목적함수

▪ 경사하강법사용학습
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로지스틱 회귀(Logistic Regression)
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4 서포트 벡터 머신



Support Vector Machine (SVM)

▪ Vladimir Vapnik이제안

▪분류오차를줄이면서동시에여백을최대로
하는결정경계(decision boundary)를찾는이
진분류기(binary classifier)

▪회귀, 분류, 이상치탐지등에사용되는지도학
습방법

▪여백(margin): 결정경계와가장가까이에있는
학습데이터까지의거리

▪서포트벡터(support vector): 결정경계로부터
가장가까이에있는학습데이터들

h3가 h2보다 우수

h2

x1

x2

h1h3

여백
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초평면(hyperplane)

▪ 4차원이상의공간에서선형방정식으로표현되는결정경계
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SVM의학습

▪학습데이터

▪분류를위한초평면의만족조건
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비선형 SVM

▪선형 SVM(linear SVM)
▪ 선형인초평면으로공간분할

▪데이터의고차원사상(high-dimensional mapping) 
▪ 데이터를고차원사상하면선형분리가능
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비선형 SVM

▪데이터의고차원사상
▪ XOR 문제

▪고차원변환의문제점

▪ 차원의저주(curse of dimensionality) 문제발생

▪ 테스트데이터에대한일반화(generalization) 능력저하가능

▪ 여백(margin) 최대화를통해일반화능력유지

▪ 계산비용증가

▪ 커널트릭(kernel trick) 사용으로해결
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비선형 SVM

▪커널트릭(kernel trick)
▪ 입력데이터를고차원공간에사상해서비선형특징을학습할수있도록확장하는방법

▪ 고차원변환없이계산할수있는커널함수(kernel function) 사용
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비선형 SVM

▪대표적인커널함수(kernel function) 
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비선형 SVM
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5 결정 트리



결정 트리(decision tree)

▪트리형태로의사결정지식을표현한것

▪내부노드(internal node) : 비교속성

▪간선(edge) : 속성값

▪단말노드(terminal node) : 부류(class), 대
표값

Outlook
조망

Temperature
기온

Humidity
습도

Wind
바람

PlayTennis
테니스 여부

Sunny Hot Mild Weak ?

Rain Hot High Weak ?

Outlook

Humidity WindYes

Sunny
Overcast

Rain

YesNo

High Mild

NoYes

Weak Strong

IF Outlook = Sunny AND Humidity = High THEN Answer = No



결정 트리 (decision tree) 알고리즘

▪모든데이터를포함한하나의노드로구
성된트리에서시작

▪반복적인노드분할과정

▪ 분할속성(splitting attribute)을선택

▪ 속성값에따라서브트리(subtree)를생성

▪ 데이터를속성값에따라분배
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간단한 결정 트리
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복잡한 결정 트리
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Outlook Wind

Cold

moderate

Hot

Yes

Sunny Rain

No

Strong Weak

Yes

Overcast

Outlook

Sunny Rain

Yes

Overcast

Wind

YesNo

Strong Weak

Wind

NoYes

Strong Weak

Humidity

Yes

High Normal

Wind

YesNo

Strong Weak

Humidity

Yes

High Normal

Outlook

No

Sunny Rain

Yes

Overcast

null



분할 속성(splitting attribute) 결정

▪어떤속성을선택하는것이효율적인가
▪ 분할한결과가가능하면동질적인(pure) 것으로만드는속성선택

▪엔트로피(Entropy)
▪ 동질적인정도측정가능척도

▪ 원래정보량(amount of information) 측정목적의척도

𝐼 = −෍

𝑐

𝑝 𝑐 log2𝑝 𝑐

▪ −𝑝(𝑐): 부류 𝑐에속하는것의비율

▪ 2개부류가있는경우엔트로피
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엔트로피의특성

▪섞인정도가클수록큰값
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정보 이득(information gain)

▪ 𝐼𝐺 = 𝐼 − 𝐼𝑟𝑒𝑠

▪ 𝐼𝑟𝑒𝑠 : 특정속성으로분할한후의각부분집합의정보량의가중평균

𝐼𝑟𝑒𝑠 = −෍

𝑣

𝑝 𝑣 ෍

𝑐

𝑝 𝑐 𝑣 log2 𝑝 𝑐 𝑣

𝐼𝐺 = 𝐼 − 𝐼𝑟𝑒𝑠 𝐴 = −෍

𝑐

𝑝 𝑐 log2 𝑝 𝑐 +෍

𝑣

𝑝 𝑣 ෍

𝑐

𝑝 𝑐 𝑣 log2 𝑝 𝑐 𝑣

▪정보이득이클수록우수한분할속성
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학습 데이터의 예

▪부류(class) 정보가있는데이터
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엔트로피 계산

▪ 9  (사각형)

▪ 5  (삼각형)

▪부류별확률(class probability)

▪엔트로피(entropy)
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데이터 집합 분할과 정보이득

▪ Pattern 기준분할
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데이터 집합 분할과 정보이득

▪ Outline 기준분할
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점선 실선
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데이터 집합 분할과 정보이득

▪ Dot 기준분할

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 74
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데이터 집합 분할과 정보이득

▪속성별정보이득
▪ IG(Pattern) = 0.246

▪ IG(Outline) = 0.151

▪ IG(Dot) = 0.048

▪분할속성선택
▪ 정보이득이큰것선택

▪ Pattern 선택
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데이터 집합 분할과 정보이득
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최종 결정트리
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정보이득(information gain) 척도의 단점

▪속성값이많은것선호
▪ 예: 학번, 이름등

▪속성값이많으면데이터집합을많은부분집합으로분할
▪ 작은부분집합은동질적인경향

▪개선척도

▪ 정보이득비(information gain ratio)

▪ 지니지수(Gini index) 
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정보이득 비(information gain ratio) 척도

▪정보이득(information gain) 척도를개선한것

▪속성값이많은속성에대해불이익

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜(𝐴) =
𝐼𝐺(𝐴)

𝐼(𝐴)
=
𝐼 − 𝐼𝑟𝑒𝑠(𝐴)

𝐼(𝐴)

▪ 𝐼(𝐴)

▪ 속성A의속성값을부류(class)로간주하여계산한엔트로피

▪ 속성값이많을수록커지는경향

𝐼(𝐴) = −෍

𝑣

𝑝(𝑣)𝑙𝑜𝑔2(𝑝(𝑣))
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정보이득 비
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정보이득 vs 정보이득 비
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속성 속성의 개수 정보이득 정보이득비

Pattern 3 0.247 0.156

Outline 2 0.152 0.152

Dot 2 0.048 0.049



지니 지수(Gini index)

▪데이터집합에대한지니값

▪ i, j가부류(class)를나타낼때

𝐺𝑖𝑛𝑖 =෍

𝑖≠𝑗

𝑝(𝑖)𝑝(𝑗)

▪속성A에대한지니지수값가중평균

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴) =෍

𝑣

𝑝(𝑣)෍

𝑖≠𝑗

𝑝 𝑖 𝑣 𝑝 𝑗 𝑣

▪지니지수이득(gini index gain)
𝐺𝑖𝑛𝑖𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴) = 𝐺𝑖𝑛𝑖 −𝐺𝑖𝑛𝑖(𝐴)
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지니 지수(Gini index)
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분할속성 평가 척도 비교
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속성 정보이득 정보이득비 지니이득

Pattern 0.247 0.156 0.058

Outline 0.152 0.152 0.046

Dot 0.048 0.049 0.015



결정트리 알고리즘

ID3 알고리즘

• 범주형(categorical) 

속성값을 갖는

데이터에 대한

결정트리 학습

• 예. PlayTennis, 

삼각형/사각형 문제

C4.5 알고리즘

• 범주형 속성값과

수치형 속성값을

갖는 데이터로 부터

결정트리 학습

• ID3를 개선한

알고리즘

C5.0 알고리즘

• C4.5를 개선한

알고리즘

CART 알고리즘

• 수치형 속성을 갖는

데이터에 대해 적용
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회귀(regression)를위한 결정트리

▪ 출력값이수치값
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회귀(regression)를위한 결정트리
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회귀(regression)를위한 결정트리

▪분류를위한결정트리와차이점
▪ 단말노드가부류(class)가아닌수치값(numerical value)임

▪ 해당조건을만족하는것들이가지는대표값

▪분할속성선택
▪ 표준편차축소(reduction of standard deviation) 𝑺𝑫𝑹를최대로하는속성선택

𝑺𝑫𝑹(𝑨) = 𝑺𝑫– 𝑺𝑫(𝑨)

▪ 표준편차 𝑺𝑫 =
𝟏

𝑵
σ𝒊=𝟏
𝑵 (𝒙𝒊 −𝒎)𝟐 𝑚 : 평균

▪ 𝑺𝑫(𝐴): 속성A를기준으로분할후의부분집합별표준표차의가중평균

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 88



회귀(regression)를위한 결정트리
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6 앙상블



앙상블 분류기 (ensemble classifier)

▪주어진학습데이터집합에대해서여러개의서로다른분류기를만들고, 이들분류기의
판정결과를투표방식(voting method)이나가중치투표방식(weighted voting method)
으로결합

▪부트스트랩(bootstrap): 주어진학습데이터집합에서복원추출(resampling with 
replacement)하여다수의학습데이터집합을만들어내는기법

▪배깅(bagging, bootstrap aggregating) 

▪부스팅(boosting)



배깅(bagging, bootstrap aggregating)

▪부트스트랩을통해여러개의학습데이터집합을만들고, 각학습데이터집합별로분류
기를만들어, 이들이투표나가중치투표를하여최종판정을하는기법
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랜덤 포리스트(random forest) 알고리즘

▪분류기로결정트리를사용하는배깅기법
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부스팅(boosting)

▪ k개의분류기를순차적으로만들어가는앙상블분류기생성방법

▪분류정확도에따라학습데이터에가중치를변경해가면서분류기생성
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에이다부스트(AdaBoost)

▪ 𝑁개의학습데이터𝑑𝑖에대한초기가중치
𝑤𝑖

▪ 𝑤𝑖 =
1

𝑁
,    가중치의합 : 1

▪ 학습오류값 𝝐
▪ 잘못분류한학습데이터의가중치의합으로
표현

▪ 값이0.5미만인분류기들만을사용

▪ 학습
▪ 오류값이0.5미만인분류기가학습되는경우

▪ 분류기신뢰도 :𝛼

▪ 𝛼 = 0.5ln(
1−𝜖

𝜖
)

▪ 잘못판정한학습데이터의가중치는증대

▪ 𝑤𝑖 ←𝑤𝑖𝑒
𝛼

▪ 제대로판정한학습데이터의가중치는축소

▪ 𝑤𝑖 ←𝑤𝑖𝑒
−𝛼

▪ 가중치의합이1이되도록정규화
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7 최근접 이웃



k-근접이웃 (k-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪ (입력, 결과)가있는데이터들이주어진상
황에서, 새로운입력에대한결과를추정
할때, 결과를아는최근접한k개의데이
터에대한결과정보를이용하는방법

▪질의(query)와데이터간의거리계산

▪효율적으로근접이웃탐색

▪근접이웃k개로부터결과를추정



k-근접이웃 (k-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪데이터간의거리계산

▪수치데이터의경우

▪ 유클리디언거리(Euclidian distance)

▪범주형데이터가포함된경우
▪ 응용분야의특성에맞춰개발



k-근접이웃 (k-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪효율적인근접이웃탐색

▪데이터의개수가많아지면계산시간증가
문제

▪색인(indexing) 자료구조사용
▪ R-트리, k-d 트리등



k-근접이웃 (k-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪최근접k개로부터결과를추정하는방법

▪분류

▪ 출력이범주형값

▪ 다수결투표(majority voting) : 개수가많은범
주선택

▪회귀분석
▪ 출력이수치형값

▪ 평균 : 최근접k개의평균값

▪ 가중합(weighted sum) : 거리에반비례하는가
중치사용



k-근접이웃 (k-nearest neighbor, KNN) 알고리즘

▪학습단계에서는실질적인학습이일어나
지않고데이터만저장
▪ 학습데이터가크면메모리문제

▪ 게으른학습(lazy learning)

▪새로운데이터가주어지면저장된데이터
를이용하여학습
▪ 시간이많이걸릴수있음



8 군집화



군집화 알고리즘

▪군집화(clustering) 알고리즘
▪ 데이터를유사한것들끼리모우는것

▪ 군집간의유사도(similarity)는크게, 군집내의유사도는작게

▪계층적군집화 (hierarchical clustering)
▪ 군집화의결과가군집들이계층적인구조를갖도록하는것

▪ 병합형(agglomerative) 계층적군집화: 각데이터가하나의군집을구성하는상태에서시작하여, 가까
이에있는군집들을결합하는과정을반복하여계층적인군집형성

▪ 분리형(divisive) 계층적군집화: 모든데이터를포함한군집에서시작하여유사성을바탕으로군집을
분리하여점차계층적인구조를갖도록구성

▪분할군집화 (partitioning clustering)
▪ 계층적구조를만들지않고전체데이터를유사한것들끼리나누어서묶는것

▪ 예. k-means 알고리즘



계층적 군집화와 덴드로그램(dendrogram)
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k-means 알고리즘

▪군집화알고리즘

▪군집화과정

▪ 군집의중심위치선정

▪ 군집중심을기준으로군집재구성

▪ 군집별평균위치결정

▪ 군집평균위치로군집중심조정

▪ 수렴할때까지2-4 과정반복
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k-means 실행과정
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k1

k2

k3

무작위로
군집 중심위치

3개를 선택



k-means 실행과정
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k-means 실행과정
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군집 중심 위치를 군
집의 평균 위치로 이

동
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k-means 실행과정
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새로운 군집 중심을
기준으로 각 점의 소
속을 재할당

k1

k2

k3



k-means 실행과정
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군집 소속이 변
한 점
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k-means 실행과정
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군집 평균 재계산

k1

k3
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k-means 실행과정
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k-means 알고리즘

▪ 𝑖번째클러스터의중심을𝑖, 클러스터에속하는점의집합 𝑆𝑖을라고할때, 전체분산

▪ 분산값𝑽을최소화하는 𝑆𝑖를찾는것이알고리즘의목표

▪ 과정

1. 우선초기의 𝑖를임의로설정

2. 다음두단계를클러스터가변하지않을때까지반복

I. 클러스터설정: 각점에대해, 그점에서가장가까운클러스터를찾아배당한다.

II. 클러스터중심재조정: 𝑖를각클러스터에있는점들의평균값으로재설정해준다.

▪ 특성
▪ 군집의개수k는미리지정

▪ 초기군집위치에민감
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초기 중심값에 대해 민감한 군집화 결과
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9 기타 머신러닝 방법



나이브 베이즈 분류기(Naïve Bayes Classifier)

▪부류(class) 결정지식을조건부확률(conditional probability)로결정
▪ 𝑃 𝑐 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 :속성값에대한부류의조건부확률

▪ 𝑐 : 부류

▪ xi: 속성값

▪베이즈정리(Bayes theorem)

𝑃 𝑐 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 =
𝑃 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 c 𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛)

▪가능도(likelihood)의조건부독립(conditional independence) 가정
▪ 𝑃 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 c = 𝑃 𝑥1 𝑐 𝑃 𝑥2 𝑐 … 𝑃 𝑥𝑛 𝑐

▪ 𝑃 𝑐 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛 =
𝑃 𝑥1 𝑐 𝑃 𝑥2 𝑐 …𝑃 𝑥𝑛 𝑐 𝑃(𝑐)

𝑃(𝑥1,𝑥2,...,𝑥𝑛)

사후확률 증거

가능도 사전확률



나이브 베이즈 분류기 예제
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3/5∙4/5∙2/5∙5/14

2/14
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비지도학습(unsupervised learning)

▪결과정보가없는데이터들에대해서특정패턴을찾는것
▪ 데이터에잠재한구조(structure), 계층구조(hierarchy) 를찾아내는것

▪ 숨겨진사용자집단(hidden user group)을찾는것

▪ 문서들을주제에따라구조화하는것

▪ 로그(log) 정보를사용하여사용패턴(usage pattern)을찾아내는것

▪비지도학습의대상
▪ 군집화(clustering)

▪ 밀도추정(density estimation)

▪ 차원축소(dimensionality reduction) 
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밀도 추정(density estimation)

▪분류(class)별데이터를만들어냈을것으로추정되는확률분포을찾는것

▪용도

▪ 각부류별로주어진데이터를발생시키는확률계산

▪ 가장확률이높은부류로분류
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밀도 추정(density estimation)

▪모수적(parametric) 밀도추정
▪ 분포가특정수학적함수의형태를가지고있다고가정

▪ 주어진데이터를가장잘반영하도록함수의파라미터결정

▪ 전형적인형태 : 가우시안(Gaussian) 함수또는여러개의가우시안함수의혼합(Mixture of Gaussian)

▪비모수적(nonparametric) 밀도추정

▪ 분포에대한특정함수를가정하지않고, 주어진데이터를사용하여밀도함수의형태표현

▪ 전형적인형태 : 히스토그램(histogram) 
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차원축소(dimension reduction)

▪고차원의데이터를정보의손실을최소화
하면서저차원으로변환하는것

▪목적

▪ 2, 3차원으로변환해시각화하면직관적데이
터분석가능

▪ 차원의저주(curse of dimensionality) 문제완화
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차원의 저주(curse of dimensionality)

▪차원이커질수록거리분포가일정해지는
경향

▪차원이증가함에따라부분공간의개수가
기하급수적으로증가
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주성분 분석 (Principal Component Analysis, PCA)

▪분산이큰소수의축들을기준으로데이터를사상(projection)하여저차원으로변환

▪데이터의공분산행렬(covariance matrix)에대한고유값(eigenvalue)가큰소수의고유벡
터(eigenvector)를사상축으로선택
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이상치(outlier) 탐지

▪이상치
▪ 다른데이터와크게달라서다른메커니즘에
의해생성된것이아닌지의심스러운데이터

▪ 관심대상

▪잡음(noise) 
▪ 관측오류, 시스템에서발생하는무작위적인
오차

▪ 관심이없는제거할대상

▪신규성탐지(novelty detection)와관련
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이상치(outlier) 탐지

▪점이상치(point outlier)
▪ 다른데이터와비교하여차이가큰데이터

▪상황적이상치(contextual outlier) 
▪ 상황에맞지않는데이터

▪ 예) 여름철에25도인데이터는정상, 겨울철에
25도는이상치

▪집단적이상치(collective outlier)
▪ 여러데이터를모아서보면비정상으로보이
는데이터들의집단

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 125



이상치(outlier) 탐지

▪부정사용감지시스템(fraud detection system, FDS)
▪ 이상한거래승인요청시에카드소유자에게자동으로경고메시지전송

▪침입탐지시스템(intrusion detection system, IDS)
▪ 네트워크트래픽을관찰하여이상접근식별

▪시스템의고장진단

▪임상에서질환진단및모니터링

▪공공보건에서유행병의탐지

▪스포츠통계학에서특이사건감지

▪관측오류의감지

• 인공지능(Artificial Intelligence) - 04 머신러닝(Machine Learning) 126



반지도 학습(semi-supervised learning)

▪입력에대한결과값이없는미분류데이터(unlabeled data)를지도학습에사용하는방법

▪분류된데이터(labeled data)는높은획득비용, 미분류데이터는낮은획득비용

▪분류경계가인접한미분류데이터들이동일한집단에소속하도록학습

▪같은군집에속하는것은가능한동일한부류에소속하도록학습
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반지도 학습(semi-supervised learning)

▪평활성(smoothness, 平滑性) 가정
▪ 가까이있는점들은서로같은부류에속할가
능성이높음

▪군집(cluster) 가정
▪ 같은군집에속하는데이터는동일한부류에
속할가능성이높음

▪매니폴드(manifold) 가정
▪ 원래차원보다낮은차원의매니폴드에데이
터가분포할가능성이높음
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