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• 발표자 : 1. 개인 일정에 따라 당사자간 합의 하에 양도 가능, 

2. 외부 연사 초빙 가능.

• 발표 : 자료 및 발표 영상 원내 공개 기본. 발표자 재량에 따라 비공개 및 유튜브 등 외부 공개 가능.



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
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+ Open API



https://rapidapi.com/hub
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Design of Experiment 실험 계획법
• k factors vs responses

2𝑘𝑘 3𝑘𝑘
2𝑘𝑘

2
= 2𝑘𝑘−1 2𝑘𝑘 + 2𝑘𝑘 + 1

https://cognitivetruth.wordpress.com/2019/02/22/design-of-experiments-for-neural-networks/



Design of Experiment 실험 계획법
• k factors vs responses

Multiple Center Points
+ Rotatability

Irregular Design Space “Robust Design”
Fractional + Deviation

https://cognitivetruth.wordpress.com/2019/02/22/design-of-experiments-for-neural-networks/



Taguchi Method

https://slidetodoc.com/introduction-to-robust-design-and-use-of-the/
https://sixsigmastudyguide.com/taguchi-robust-design/



RSM Response Surface Method
• DOE (실험설계) results  RSM (더 나은조건탐색)

https://doi.org/10.1016/j.enconman.2017.09.021



DOE + RSM
• 초간단예제 : 식물키우기 1차 선형 회귀

ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 = 45.5 + 5.5 × 𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 + 14.5 × 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒



DOE + RSM
• 초간단예제 : 식물키우기

• Interaction 포함

1차 선형 회귀

ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 = 0 + 12.5 × 𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 + 10.5 × 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒

1차 선형 회귀 + 교차항

ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 = 0 + 4 × 𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 + 2 × 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒
+17 × 𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒ℎ𝑒𝑒 • 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒𝑤𝑤𝑒𝑒



DOE + RSM
• 2변수최적화

2차 다항식 fitting

단점 : ① 시작점에따라결과가다를수 있음

② 인자수가 많아지면시간이오래 걸림

https://medium.com/analytics-vidhya/journey-of-gradient-descent-from-local-to-global-c851eba3d367



Hyperparameter Optimization

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



Frequantist vs Bayesianism
• 주사위를한 번 던져 6이 나올확률은?

• 60번 던지면? 14번 = 23.3%

• 600번던지면? 98번 = 16.3% 

• 6000번던지면? 989번 = 16.5% 

• 60000번던지면? 9965번 = 16.6%

“무한히많이 던지면알 수 있다” : Frequentist (빈도주의)

1/6에 수렴

• “면이여섯 개니까공정한 주사위라면

1/6이 나올 거라 믿는다”

• 장점 : 데이터가 적어도됨

• 단점 : 사전 확률 필요

“1/6 (16.7%)만큼 확신할수 있다.” : Bayesianism (베이즈주의)



Bayes’ Rule

https://oscarbonilla.com/2009/05/visualizing-bayes-theorem/



Bayes’ Rule

https://oscarbonilla.com/2009/05/visualizing-bayes-theorem/

Prior 사전확률

사건 B와 무관하게
사건 A가 발생할확률

Posterior 사후확률

사건 B가 발생했을때 사건 A가 발생할확률

Evidence 증거

사건 A와 무관하게
사건 B가 발생할확률

Likelihood 가능도

사건 A가 발생했을때
사건 B가 발생할확률



Bayes’ Rule
• 어떤병을 진단하는키트의양성 진단율이 90%라고하자.

• 해당증상이있어검사 결과양성이나왔다. 

• 진짜병에 걸려있을 확률은얼마일까?

• 알고있는 것 : 키트의양성 진단율 P(B|A) = 0.9

• 알아야할 것 : ① P(A) = 병에걸릴확률 ~ 병에걸린 사람의비율 = 0.002

② P(B) = 누구에게나테스트가양성이나올 확률

= 양성인데양성 + 음성인데양성

= P(B|A)P(A) + P(B|AC)P(AC)

= P(B|A)P(A) + P(B|AC)(1 - P(A))

병에 걸림

테스트가양성

위양성률 = 5%

0.9×0.002
0.9×0.002+0.05× 1−0.002

= 3.5%



Bayes’ Rule
• O. J. Simpson 살인사건 (1994)

• “아내에게폭력을 행사하는사람의 0.1%만이사람을 죽인다. 심슨이 그 0.1%라는말이냐”

• “아내가죽었을때 그 아내가남편에게죽었을 확률은 91%”



Bayes’ Rule with Python
• 사기동전 의심 : “나는 저 동전의앞면 확률이 70%, 뒷면이 30%라고믿는다.” 

• 동전을 N 번 던져가면서확인하자.

• Beta distribution : 0~1을가질 수 있는 베르누이분포의 사후확률분포

https://www.analyticsvidhya.com/blog/2016/06/bayesian-statistics-beginners-simple-english/

“편견이데이터로교정됩니다”



Gaussian Process Regression

일반 Regression

목표 함수가특정 형태를 이루고있음.

최소제곱법등으로 parameter 추정

Gaussian Process Regression

목표 함수가특정 형태를 이루고있지 있음.

확률 변수 : 값 대신 평균과분산을 가짐

https://pasus.tistory.com/209

커널함수. 두 관측값 사이의 기하학적 유사도. 

사전확률

https://medium.com/@luckecianomelo/the-ultimate-guide-for-linear-regression-theory-918fe1acb380



Gaussian Process
• Sample data (1,000)

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/gaussian_process/plot_gpr_prior_posterior.html#dataset-and-gaussian-process-generation



Gaussian Process
• Sample data (1,000)

• Train set (6)

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/gaussian_process/plot_gpr_prior_posterior.html#dataset-and-gaussian-process-generation



Gaussian Process
• Sample data (1,000)

• Train set (6)

• Set kernel & training

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/gaussian_process/plot_gpr_prior_posterior.html#dataset-and-gaussian-process-generation



Gaussian Process
• Sample data (1,000)

• Train set (6)

• Set kernel & training

• Prediction

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/gaussian_process/plot_gpr_prior_posterior.html#dataset-and-gaussian-process-generation



불확실성 지표

용어
기호, 
약어

설명 수식

평균 μ 통계 집단을모두 더한 후 크기(N, 데이터수)로 나눈산술 평균 𝜇𝜇 =
1
𝑁𝑁�

𝑖𝑖=1

𝑁𝑁

𝑥𝑥𝑖𝑖

표준 편차 σ 통계 집단의분산 정도. 각 데이터에서평균을 뺀 값을 제곱하여
평균을 구한후에 제곱근을 씌운값. 𝜎𝜎 =

1
𝑁𝑁�

𝑖𝑖=1

𝑁𝑁

𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝜇𝜇 2

표준 오차 SE 표본 분포의표준 편차. SE =
𝜎𝜎
𝑁𝑁

신뢰 구간 CI 모집단의평균이 실제로포함될 것으로예측되는 범위. 𝜇𝜇 − 𝑍𝑍
𝜎𝜎
𝑁𝑁

~ 𝜇𝜇 + 𝑍𝑍
𝜎𝜎
𝑁𝑁



불확실성 지표



Points of Significance

https://www.nature.com/collections/qghhqm/pointsofsignificance



Gaussian Process
• Gaussian Process + DOE + iteration

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/gaussian_process/plot_gpr_prior_posterior.html#dataset-and-gaussian-process-generation

https://medium.com/@luckecianomelo/the-ultimate-guide-for-linear-regression-theory-918fe1acb380

Step 1: 3 initial pointsStep 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.Step 2: add a point @max std.

Until max. std < 0.1



Reference
• 69 pages, 420 references

10.1021/acs.chemrev.1c00022
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