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머신 러닝 강좌
• base : Scikit-learn MOOC @inria

• 머신 러닝 위주. 딥 러닝은 skip (기회가 되면한번쯤은 다룰 수도..?)

• 소스 코드 포함 강의 자료 : 원내 게시판 공개

• 강의 영상 : KIER-Tube & Youtube 공개

2차 모임 (5월)

Modeling pipeline

3차 모임 (6월)

Best Model?

4차 모임 (7월)

Tree Models

5차 모임 (8월)

Hyperparameter

6차 모임 (8월)

Nonlinear Models

7차 모임 (9월)

Ensemble Models

8차 모임 (10월)

Neural Network (?)

9차 모임 (11월)

마무리

1차 모임 (4월)

머신러닝기본 개념



짧은 복습

1. 머신 러닝 기본 개념
• 머신 러닝 = 통계학

• 제대로 된 데이터가 없으면?

• 데이터를 제대로 안 나누면?

2. 머신 러닝 Pipeline
• 수치형표준화

• 범주형인코딩

• 일관성을 시스템으로 확보

3. Best Model?
• Fitting vs Machine Learning

• 데이터셋 분할: 층화 추출

• 검증 & 교차 검증

4. Tree Model + AutoML
• Decision Tree + HP tuning

• 앙상블: Bagging & Boosting

• 트리 모델 사용시 주의점

모델보다데이터가우선입니다. 데이터변환도학습후 적용합니다. train set ~ valid set ~ test set 만들기 트리모델좋습니다. 묶어서도씁니다.



머신 러닝 모델링이 대리석 조각이라면

Decision Tree x 100

Antonio Canova, “La Ballerina” (1811-1822)

?

Antonio Corradini, “La Pudicizia” (1752), Napoli, Italia
https://www.flickr.com/photos/catchlightsa/9064677741

Hyperparameter
tuning



애초에 잘못 다루면 다듬을 것도 없습니다.
• 주제를 잘못 잡았거나

• 데이터를 잘못 수집했거나

• 잘 수집한 데이터 퀄리티가 엉망이거나

• 데이터를 잘못 분석했거나

• 엉뚱한 모델을 썼거나

• 등등등

Banksy, “Fallen Statue” (2011)
https://www.freshnessmag.com/2011/12/21/banksy-fallen-statue/



머신 러닝 모델 다듬기

모델학습

Decision Tree 모델 생성

max_depth = 5

max_samples_leaf = 5

성능평가

Hyperparameter 변경

언제까지?
Valid metric이 더 이상개선되지 않을 때까지
= 여러번 반복해도나아지지않을 때까지

= NGD

underfitting Just fit overfitting



Hyperparameter: RandomForestRegressor

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestRegressor.html



Hyperparameter: 경우의 수
NS : number of sample
NF : number of features

hyperparameter 경우의수 설명 입력가능범위

bootstrap 2 bootstrap (부분집합) 사용 여부 True, False

ccp_alpha ∞ Cost-Complexity Pruning 상한선 0 ~ ∞

criterion 3 node 분기 손실 함수
“squared_error”,
“absolute_error”,
“poisson”

max_depth ∞ tree 최대 깊이 0 ~ ∞

max_features ∞ 분할에 관여할 최대 feature 수 1 ~ NF, “auto”, “sqrt”, “log2”

max_leaf_nodes ∞ 최대 leaf node 수 2 ~ ∞

max_samples NS bootstratp 적용시 데이터 수 1 ~ NS

min_inpurity_decrease ∞ node 분할 조건 0 ~ ∞

min_samples_leaf ∞ (NS) node내 최소 data 수 1 ~ ∞

min_samples_split ∞ (NS) node 분기 가능한 최소 data 수 1 ~ ∞

min_weight_fraction_leaf ∞ (NS) ~min_samples_leaf. 가중치 포함. 1 ~ ∞

n_estimators ∞ random forest 구성 decision tree 수 1 ~ ∞

random_state 232 + 1 bootstrap, feature sampling 적용 1 ~ 232

warm_start 2 기존 학습 모델 재학습 True, False



Hyperparameter: Decision Tree Regressor

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeRegressor.html



Hyperparameter: Deep Neural Network

https://towardsdatascience.com/the-mostly-complete-chart-of-neural-networks-explained-3fb6f2367464
https://www.knime.com/blog/a-friendly-introduction-to-deep-neural-networks

hyperparameter 경우의수 설명 입력가능범위

Network 구조 ∞ Layer와 Node의 연결 구조 ∞

No. of layers ∞ layer 수 ∞

Learning rate ∞ 학습 효율
∞

“모든”
Hidden Layers

No. of nodes ∞ Node 수 ∞

Activation function 3+α 𝑊𝑊 × 𝑋𝑋 후 activation 
sigmoid, tanh, ReLU, 
Leaky ReLU, PReLU, ELU, 
Maxout

Batch Normalization 2 Batch Normalization 적용 여부 True, False

drop out ∞ 학습 불참 node 비율 0 ~ 1



어떤 Hyperparameter를 어떻게 할까요?
• 기본 Hyperparameter로 학습 Random Forest Pipeline

hyperparameter 설명

bootstrap bootstrap (부분집합) 사용 여부

ccp_alpha Cost-Complexity Pruning 상한선

criterion node 분기 손실 함수

max_depth tree 최대 깊이

max_features 분할에 관여할 최대 feature 수

max_leaf_nodes 최대 leaf node 수

max_samples bootstratp 적용시 데이터 수

min_inpurity_decrease node 분할 조건

min_samples_leaf node내 최소 data 수

min_samples_split node 분기 가능한 최소 data 수

min_weight_fraction_leaf ~min_samples_leaf. 가중치 포함.

n_estimators random forest 구성 decision tree 수

random_state bootstrap, feature sampling 적용

warm_start 기존 학습 모델 재학습



손으로 NGD를 할 바엔 자동으로 시킨다

https://towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-always-tune-your-models-7db7aeaf47e9



Grid Search CV
• 장점 : 관심 hyperparameter 지정 가능

• 단점 : ① 수행 시간

② 최적값이 아닐 수 있음.

“ml__n_estimators” :
pipeline 구성요소중 “ml”의 “n_estimator” 값 범위

경우의 수 : 3 x 3 x 5 x 3 x 5 = 675

5-Fold CV



Grid Search CV 실행 결과 : 전체 결과
• 전체 결과 확인 : gscv.cv_results_

• pandas DataFrame 변환 : pd.DataFrame.from_dict(gscv.cv_results_)



Grid Search CV 실행 결과 : best result
• best hyperparamters : gscv.best_params_

• best score : gscv.best_score_



Random Search CV
• 장점 : 속도 (지정된 수만 실행)

• 단점 : ① 재현성

② 최적값이 아닐 수 있음.



Random Search CV 실행 결과 : 전체 결과
• 전체 결과 확인 : rscv.cv_results_

• pandas DataFrame 변환 : pd.DataFrame.from_dict(rscv.cv_results_)



Random Search CV 실행 결과 : best result
• best hyperparamters : rscv.best_params_

• best score : rscv.best_score_



Bayes Search CV
• 장점 : ① 속도 (지정된 수만 실행)

② 최적값일 확률이 매우 높음

• 단점 : scikit-learn에 기능이 없음. but, scikit-optimize 등 외부 라이브러리 사용 가능

https://scikit-optimize.github.io/



Bayes Search CV
• scikit-learn 문법 거의 동일



Bayes Search CV 실행 결과 : 전체 결과
• 전체 결과 확인 : bscv.cv_results_

• pandas DataFrame 변환 : pd.DataFrame.from_dict(bscv.cv_results_)



Bayes Search CV 실행 결과 : best result
• best hyperparamters : rscv.best_params_

• best score : rscv.best_score_



Summary: Grid, Random, Bayes
• 모든 경우에서 hyperparameter tuning 후 성능 향상

• Bayesian이 가장 효과적이면서도 정확함

• default : 문제가 어렵지 않고 데이터가 양호해서 성능이 우수 – “학습용 데이터셋”



Homework
• 다른 데이터셋에 적용 : https://bit.ly/3zYNZmB

• feature space 탐색 시각화

https://bit.ly/3zYNZmB
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