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칭화대학교 컴퓨터 공학과 동문인 주거웨와 그녀의 동료들이 출판한 《데이터 과학

자와 데이터 엔지니어를 위한 인터뷰 문답집》의 추천사를 쓸 수 있어서 영광입니다. 

두말할 필요 없이 인공지능은 만물이 소생하는 봄과 같은 부흥기에 접어들었는데, 

그 열기는 마치 여름을 방불케 하기도 합니다. 하지만 저는 오히려 수확의 계절인 

가을에 비유하고 싶습니다. 지금 세상을 휩쓸고 있는 인공지능의 물결은 사실 이삼

십여 년에 걸친 이론과 알고리즘 연구들이 조금씩 누적된 결과물입니다. (당연히 빅

데이터와 강해진 연산 능력을 갖춘 컴퓨터 덕도 있겠죠.) 하지만 지금은 본질적으로 대부

분 ‘약한 인공지능’ 범위에 들어갑니다. 이번 물결이 끝나면 다음 물결의 시발점은 

‘강한 인공지능’이 되길 바라지만, 이론적으로 매우 높은 난이도를 요구하고 있기 때

문에 언제 ‘강한 인공지능’이 실현될지에 대해서는 아무도 알지 못합니다. 따라서 우

리들은 이 기회를 잘 잡아 ‘약한 인공지능’이 후하게 주고 있는 풍성한 ‘열매’를 잘 

거둬야 할 것입니다. 가지각색의 인공지능 응용 상품은 우리의 생활 속으로 들어와, 

예전에 인터넷이 그랬던 것처럼 사회와 경제 전체에 영향을 주고 있습니다.

그러나 이러한 ‘열매’는 아무나 얻을 수 없습니다. ‘열매’를 거둘 자격이 되는 사람들

만 풍작의 기쁨을 누리겠지요. 이런 사람들이 바로 일선에서 인공지능과 머신러닝

을 연구하거나 일하며 새로운 알고리즘과 방법을 끊임없이 시도하고 있는 사람들(일

반적으로 데이터 과학자나 데이터 엔지니어 등)일 것입니다. 이들은 요구를 이해하고, 데

이터를 수집하며, 알고리즘을 설계하고, 반복해서 실험하고, 또 최적화가 완료될 때

까지 끊임없이 노력합니다. 이들이 바로 새로운 인공지능 기술의 선구자이자 원동력

입니다.

추천 사
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여러분은 이들 중 한 사람이 되고 싶은가요? 

그렇다면 어떻게 해야 이른 시일 내에 이들 중 한 명이 될 수 있을까요?

아마도 이 책이 여러분을 한 발짝 나아가도록 도와줄 것입니다. 많은 우수한 연구

원과 프로그래머가 인공지능과 머신러닝의 실전 응용문제들을 해결하기 위해 부지

런히 일하고 있지만, 실제 문제들을 해결하기 위한 기술 서적은 부족한 실정입니다. 

이 책이 이런 부족한 부분을 채워 줄 수 있을 것이라 기대합니다. 이 책은 간단한 

내용부터 복잡한 내용까지 차례대로 전개되며, 머신러닝 각각의 영역을 포괄하는 

간결한 문답 형식으로 되어 있습니다. 따라서 독자가 인공지능 분야에 종사하기 위

해 알아야 할 기술을 잘 설명하고 있는 동시에 독자들이 필수 기술을 익힐 수 있도

록 도와줍니다.

저는 주거웨를 꽤 오래전부터 알고 지냈습니다. 그녀는 저희 학과에서 유명한 ‘공부

의 신’이었습니다. ACM SIGMOD* Test of Time Award를 받기도 했었죠. 귀국 후 

그녀는 학과에서 열리는 활동에 종종 참가하곤 했습니다. 그녀와 함께 일하는 동료

들도 모두 훌륭한 배경을 가진 분들이라고 알고 있습니다. 게다가, 이 책은 산업계에

서 매일같이 머신러닝을 적용하고 있는 데이터 과학자들이 함께 만든 책이기 때문

에 결코 여러분을 실망시키지 않을 것입니다.

많은 분이 이 책을 통해 더 멋진 데이터 과학자, 알고리즘 엔지니어, 인공지능 실무

자로 거듭날 수 있기를 바랍니다. 제가 이끄는 연구진은 얼마 전 ‘구가九歌**’를 자동

으로 만들어 내는 시스템을 개발했습니다. 2017년에는 CCTV의 〈사람을 이기는 기

계 지능〉이란 프로그램에도 소개되었는데, 많은 사람이 실제 사람이 쓴 시와 기계

가 만든 시를 구별하지 못하게 하는 정도까지 성공했습니다. 이 기술 역시 이 책에 

나오는 LSTM과 Seq2Seq 모델을 적용한 것입니다. 

 순마오숭(孙茂松) / 칭화대학교 컴퓨터 공학과 교수

* 옮긴이  ACM SIGMOD는 데이터베이스 최고 권위의 학회 중 하나입니다.

**  옮긴이  ‘구가(九歌)’는 초나라 민간의 제사 노래이며, 음악, 가사, 무도가 혼합되어 이루어진 것입니다. 

총 11편으로 구성되어 있는데, 여기서는 단순히 구가라는 시와 비슷한 구조를 가진 시를 만들어 내는 

알고리즘이라고 생각하면 되겠습니다.
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이 책은 주거웨 박사가 편집하고 15명의 Hulu 소속의 데이터 과학자가 함께 쓴 창의

적이고 실용적인 면이 돋보이는 책입니다. 인공지능과 머신러닝에 대한 이해를 높여 

소프트웨어 엔지니어와 데이터 과학자 모두를 AI 전문가로 거듭날 수 있도록 도와

줄 것입니다. 동시에 데이터 과학자들을 훌륭한 AI 연구자들로 만들어 줄 것입니다. 

 해리 셤(Harry Shum) / 마이크로소프트 글로벌 수석부사장, IEEE 펠로우, ACM 펠로우

컴퓨터 이론과 알고리즘은 사람들에게 자주 냉대를 받습니다. 왜냐하면 그들과 실제 

응용 사이를 이어주는 다리가 없기 때문입니다. 주거웨 박사와 그녀의 동료들이 쓴 

이 책은 어떻게 그들을 잇는 다리를 만들어 줄 수 있는지에 대해 가르쳐 주고 있습

니다. 이 책을 통해 컴퓨터 관련 종사자들은 이론적인 부분에서 크게 도약할 것이며, 

비전공자 출신들도 컴퓨터 과학이란 위대한 도구를 더 잘 이해할 수 있을 것입니다.

우쥔(Wu Jun) / 《수학의 아름다움(數學之美)》, 《물결의 정점에서(浪潮之巅)》 저자 

시장에 쏟아져 나오고 있는 머신러닝 관련 서적 중에서 Hulu 데이터 과학자들이 출

판한 이 책은 매우 특별합니다. 이 책은 단순히 다른 사람들의 말을 옮기거나 학술

적인 시각에서 머신러닝의 이론과 알고리즘 체계를 정리한 것이 아닙니다. 일선에서 

일하고 있는 데이터 과학자들의 시각으로 인터뷰, 실전 모델링, 그리고 응용 사례들

을 중점으로 머신러닝을 설명하고 있습니다. 그래서 데이터 과학자를 꿈꾸는 독자

들에게는 더 빠르게 꿈을 이룰 수 있도록 도와줄 것입니다. 특히, 여러 명의 실전 전

문가가 힘을 합쳐 만든 것임에도 내용이 상당히 체계적이라 더욱 독보적입니다.

리우펑(Liu Peng) / 《알고리즘 마케팅(计算广告)》 저자, iFLYTEK 부사장
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머신러닝 데이터 과학자로서의 자기 수양

데이터 과학자로 향하는 고급 과정은 순탄치 않을 것입니다. 《선형대수》, 《통계학습 

방법》, 《단단한 머신러닝》, 《패턴인식과 머신러닝》, 《심층 학습》, 《목 디스크 회복 가

이드》와 같은 책들이 여러분의 회사 생활 내내 함께할 것입니다. 

개인적으로 훌륭한 데이터 과학자가 되기 위해서는 관련 지식에 대한 체계적이고 

완벽한 준비뿐만 아니라, 알고리즘 모델에 대하여 마음 깊숙한 곳에서부터 나오는 

열정과 연구 작업에 대한 장인 정신이 있어야 한다고 생각합니다. 여기서 말하는 장

인 정신이란, 문제를 발견하는 눈빛, 문제를 해결하는 탐구 정신, 그리고 집착에 가

까운 끈기를 뜻합니다. 

이런 장인 정신은 저희 팀원들의 생활 곳곳에서 엿볼 수 있습니다. 건물 아래로 내

려가 점심을 먹기 위해 엘리베이터를 기다릴 때마다, 그리고 화장실을 가는 사이에 

엘리베이터를 놓칠까 여러 모델을 세워 놓고 서로 다른 시간대에서 평균적으로 엘

리베이터를 기다리는 시간을 계산해 최적의 타이밍을 계산합니다. 그리고 회사 앞 

호수에 노을의 물결이 햇빛에 반짝이는 것을 보고 이러한 빛의 상태가 이미지 인식

을 어렵게 만드는 이유에 대해서 고민합니다. 쇼핑 앱을 열어 셀 수 없이 많은 상품

을 보며 어떤 추천 시스템을 만들어야 사용자들이 좋아할 만한 상품만을 추천할 수 

있을까를 고민합니다. 연구에 대한 열정만 있다면 이런 사소한 일들도 머신러닝의  

문을 여는 열쇠가 될 수 있습니다.

머리말
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많은 데이터 과학자들이 일상생활 중 찰나의 순간에 영감을 얻어 상품화까지 진행

하고는 합니다. 같은 팀에서 일하는 한 동료는 어떤 국내 애플리케이션으로 드라마

를 보던 중 아주 간편하게 오픈 크레딧과 엔딩 크레딧을 건너뛸 수 있는 기능이 있

는 것을 발견했습니다. 소비자 입장에서 이런 기능은 큰 편의를 가져다줄 수 있다고 

생각해서 우리 플랫폼의 원천 데이터를 살펴보았으나 일부 영상만 오픈 크레딧과 

엔딩 크레딧 정보가 있음을 알았고, 이러한 정보 모두를 사람이 수기로 태깅tagging

했다는 것을 알아냈습니다. 백만 이상의 콘텐츠를 보유한 영상 회사에서 모든 콘텐

츠에 태깅한다는 것은 터무니없는 생각일 것입니다. 결국, 그는 광범위한 연구와 계

속되는 시도 끝에 딥러닝에 기반을 둔 엔딩 크레딧 자동 검출 모델을 개발해 냈습

니다. 반복적이고 충분한 실험 끝에 모두가 만족할 만한 결과를 얻을 수 있었고, 미

국에 발명 특허까지 신청하며 상품화의 길로 가고 있습니다.

알고리즘 연구를 비즈니스에 적용하는 것과 순수한 학술 연구 사이에는 큰 차이점

이 존재하는데, 바로 사용자(유저)의 시각에서 문제를 생각하는 것입니다. 많은 경우

에 데이터 과학자들이 만든 상품이 데이터 지표를 향상시키더라도 이것이 진정으로 

사용자가 원하는 것인지는 다시 생각해 봐야 합니다. 이런 기준으로 많은 모델 중에 

가장 적합한 모델을 선택하고, 빠른 도입과 반복적인 테스트를 통해 상품화라는 결

과를 얻어야 합니다. 이러한 창조 정신과 도전 정신을 통해 ‘장인 정신’이 표현되는 

것이라 생각합니다.

장인 정신도 물론 중요하지만, 관련 지식도 데이터 과학자로 성공하기 위한 필수 불

가결한 기초입니다. 이것이 바로 저희가 이 책을 쓰게 된 이유이기도 합니다. 튼튼한 

수학 기초, 알고리즘 시스템에 대한 완전한 이해, 모델에 대한 깊은 이해는 우리가 

독자들에게 전달하고 싶은 정수입니다. 이 책 앞부분에 나오는 피처 엔지니어링(특성 

공학), 모델 평가, 전통적인 모델 등은 머신러닝 영역의 기초이므로 반드시 자기 자신

의 것으로 만들어야 합니다. 그리고 연구원 혹은 응용 영역의 전문가가 되고 싶다면 

머신러닝 스킬 트리skill tree의 각 가지 중 특정 부분에 대한 깊은 지식을 키워 나가야 

합니다.



머리말xxii

많은 사람이 맥주와 기저귀에 관한 이야기를 알고 있을 것입니다. 하지만 비교적 완

전하고 안정적인 추천 시스템을 구축하기 위해서는 차원축소(제4장)뿐만 아니라 최

적화 알고리즘(제7장), 딥러닝(제9장, 제10장), 강화학습(제11장) 등에 대해서도 깊게 이

해해야 합니다. 그리고 계속된 연구를 통해서만이 최신 학술 기술을 상품에 녹일 

수 있을 것입니다. 예를 들어, 만약 스킬 트리에서 마르코프 모델과 토픽 모델(제6장)

을 깊게 공부해 완전한 확률 그래프 모델 지식 네트워크를 만들고, 순환신경망(제10

장)의 이론 체계를 접목하고 자신만의 이해와 생각을 더한다면 기계 번역, 음성 비

서 등 자연어 처리 응용 영역에서 활약할 수 있을 것입니다. 

데이터 과학자로 향하는 길은 순탄치 않을 것입니다. 하지만 그 길에는 아름다움과 

광활함이 함께할 것입니다. 여러분이 해야 할 일은 자신이 어떤 일을 하고 싶은지를 

명확히 하고, 묵묵히 이 책의 내용을 최대한 습득한 후, 조용히 이 책을 덮고서 생

활 속 사소한 곳에서 머신러닝의 매력을 느껴보는 것입니다.

Hulu 데이터 과학팀 드림
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데이터 과학은 (통계학, 컴퓨터 공학, 의료, 경제 등) 서로 다른 영역에서 온 사람들이 계

속해서 데이터 과학이라는 ‘정의’를 확립해 가는, 동적dynamic인 융합 학문이라고 생

각합니다. 따라서 기본적인 지식의 틀이 어느 정도 정해져 있는 개발자 인터뷰(면접)

와는 달리 제대로 정리된 인터뷰 관련 서적을 찾기 어렵습니다. 데이터 과학은 인터

뷰를 위해 (고급 통계 지식, 머신러닝/딥러닝 알고리즘, 컴퓨터 공학 지식, 도메인 지식 등) 기

본적으로 준비해야 할 범위가 매우 넓을 수밖에 없는데, 지원자뿐만 아니라 현업에 

종사하는 분들도 1시간 남짓의 짧은 시간 내에 후보자의 역량을 파악할 수 있는 ‘좋

은 인터뷰 질문’을 던지기 위해 고심에 고심을 거듭하고 있습니다. 

이 책을 접하자마자 데이터 과학자 인터뷰를 앞둔 지원자, 그리고 좋은 데이터 과학

자를 채용해야 하는 현업 종사자들께 좋은 가이드라인이 될 수 있을 것 같아 한 치

의 망설임도 없이 번역 의뢰를 했었습니다. 이 책은 인터뷰 준비뿐만 아니라 데이터 

과학자가 갖춰야 할 소양(기본 지식)을 측정하는 도구로도 사용할 수 있을 것입니다. 

데이터 과학 내에도 비전vision, 자연어 처리NLP, 마케팅, 비즈니스 데이터 분석 등 다

양한 분야가 있어서 모든 분야의 지식을 섭렵하기란 매우 어려운 일인데, 만약 다른 

분야에 대한 폭넓은 지식과 이해력을 키우고 싶은 독자라면 이 책의 일독을 권합니

다. 특히, AI 관련 조직의 관리자급 자리에서 일하는 분들께 큰 도움이 될 것입니다.

이 책의 저자는 스탠퍼드대학교 출신의 주거웨 박사가 이끄는, 미국의 HULU라는 

회사의 데이터 과학팀입니다. HULU는 넷플릭스Netflix의 급성장으로 위기를 느낀 월

트 디즈니 컴퍼니, 21세기 폭스, 타임 워너 등 전통 미디어 대기업이 공동투자로 만

옮긴이 머리말
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든 OTT 서비스입니다. 아직 한국에는 서비스되고 있지 않아 국내 독자들에게는 다

소 생소한 이름일 것입니다. 하지만 약 3천만 유료 구독자를 가진, 이제는 추천 시스

템의 대명사가 되어버린 넷플릭스처럼 추천 시스템, 알고리즘 마케팅, 영상 및 텍스

트 분석에 특화된 AI 기술을 보유한 기업입니다. HULU팀이 현업에서 다루는 머신

러닝 기술의 범위가 넓기 때문에 이 책에서 전통 머신러닝, 이미지 분석, 텍스트 분

석 등 다양한 분야의 지식이 총 망라될 수 있었던 것 같다는 생각이 듭니다.

이번 책은 15명의 데이터 과학자가 공동으로 집필했기 때문에 각 장마다, 혹은 각 

절마다 글의 스타일이 조금씩 달라 번역 과정에서 최대한 원문의 뜻을 유지하며 문

체를 통일시키는 데 주안점을 두었습니다. 번역에 있어서 아직 부족한 부분이 많음

에도 저의 첫 번역서인 《단단한 머신러닝》에 대해 힘이 되는 피드백을 많이 주셨기 

때문에, 이번 책에서 조금 더 자신감을 가지고 잘 마무리할 수 있었던 것 같습니다. 

두 번째 번역서를 잘 마무리할 수 있게 체력을 허락해 주신 하나님께 감사드리며, 

좋은 책이 나올 수 있도록 교정 과정에 직접 참여해 주시고 고생해 주신 장성두 대

표님께 감사의 말씀을 전합니다. 그리고 사랑하는 아내 유리나와 아들 라온이, 딸 

라엘이에게 항상 사랑한다는 말을 전하고 싶습니다.

마지막으로, 이 책이 인터뷰를 앞둔 학생, 직장인 분들의 귀한 시간을 아껴줄 수 있

는 소중한 책이 되길 기원합니다. 

김태헌 드림
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인공지능, 그 세 번의 물결

2018년 초, 취업 시즌이 다가왔을 때 ‘데이터 과학자’와 ‘알고리즘 엔지니어’는 최고

의 인기 직업이었습니다. 

‘인공지능’, ‘머신러닝’, ‘딥러닝’, ‘모델링’, ‘CNN’ 등과 같은 단어가 일반인들의 대화 중

에도 많이 언급되기 시작했고, ‘데이터베이스 구조’, ‘연결 리스트’, ‘배열’ 등이 소프트

웨어 엔지니어들의 필수 스킬로 자리 잡았습니다. 

인공지능 기술은 사회구조, 직장, 교육 등의 영역에 혁명적인 변화를 몰고 오고 있

습니다. 향후 몇 년간은 인공지능 기술이 전면적으로 보편화되는 시기인 동시에 해

당 기술을 가진 인재들이 가장 부족할 시기이기도 합니다. 따라서 우리는 이 책을 

통해 인공지능과 머신러닝에 관심 있는 독자들에게 이 분야의 기본 기능을 더 깊게 

이해시키고 싶고, 이미 어느 정도 기본기가 있는 독자들에게는 인공지능과 머신러닝

의 고수가 될 수 있도록 돕고 싶습니다.

책을 시작하기에 앞서서 제가 이해하고 있는 머신러닝의 배경과 역사를 소개하고, 

왜 지금이 머신러닝을 배우기에 좋은 시기인지에 관해 설명하고자 합니다.

 나, 그리고 인공지능

저의 학부 전공은 인공지능입니다. 제가 대학교에 다닐 때 칭화대학교 컴퓨터 공학

과에는 6개의 반이 있었는데, 반마다 각자의 전공이 정해져 있었습니다. 제가 속한 

프롤로그
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3반의 전공은 인공지능이었습니다. 덕분에 저는 학부 시절부터 인공지능 영역의 최

신 기술을 접할 수 있었습니다. 제가 수강했던 인공지능 입문 수업을 담당하시던 분

은 존경하는 린야오루이林尧瑞 교수님이었는데, 《人工智能导论(인공지능 개론)》의 저

자이시기도 합니다. 저희는 이 수업을 ‘원숭이 바나나 따 먹기’라고 불렀는데, 수업 

가장 첫 질문이 어떻게 지능을 가진 원숭이가 스스로 블록을 조립해 천장에 달린 

바나나를 따 먹을 수 있는지에 대한 것이기 때문입니다. 

당시 칭화대학교 학부생 과정은 5년이었는데, 소수의 학생은 4학년 때 대학원생 프

로젝트에 참여할 수 있었고, 6년째에 석사학위를 취득할 수 있었습니다. 저는 그 소

수의 행운아 중 한 명이었습니다. 덕분에 4학년 때 칭화대학교 인공지능 연구실에 

들어가 장보张钹 교수님을 따라 간단한 연구를 진행할 수 있었습니다. 장 교수님과 

대학원생들 사이에서 저는 인공지능에 관련된 첨단 지식을 배울 수 있었습니다.

스탠퍼드대학교에 갓 입학했을 무렵에는 20여 명 정도가 모이는 소규모 점심 강의

brown bag에 참여한 적이 있었습니다. 시작되고 절반 정도 지났을 무렵에 교실 문이 

열리더니 존 매카시John McCarthy 교수님이 “이곳에 공짜 점심이 있다는 소리를 들었

네.”라고 크게 말하며 들어왔습니다. 그리고는 교실 앞으로 가서 샌드위치 몇 개를 

집어 다시 왔던 길을 통해 성큼성큼 돌아갔습니다. 강의를 기획했던 교수님은 조금 

당황하더니 우리를 향해 다시 말했습니다. “세계에서 가장 유명한 과학자가 교실로 

들어와 여러분의 음식을 가져가는 곳, 스탠퍼드에 온 것을 환영한다!”

혹시 모를 수도 있는 독자들을 위해 언급하자면, ‘인공지능Artificial Intelligence’이라는 

단어가 바로 존 매카시 교수님에게서 나왔습니다.

저는 학부 전공이 인공지능이었고, 줄곧 인공지능에 흥미가 있었기 때문에 스탠퍼

드에 와서도 인공지능 과목인 CS140을 들었습니다. 당시 이 과목을 가르치던 분은 

닐스 닐슨Nils Nilsson 교수님이었습니다. 그는 또 다른 인공지능의 창시자이자 세계적

인 전문가입니다. 그의 명작 《The Quest for Artificial Intelligence》는 많은 연구자에

게 인용되고 있습니다. 닐슨 교수의 수업은 정말 흥미로웠는데, 저는 오늘날까지 그

때의 필기 노트를 보관하고 있을 정도입니다.
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사실대로 말하면, 제가 젊었을 때는 이런 최고의 과학자들과 같은 교실에 있다는 것

이 얼마나 행운인지 깨닫지 못했고, 인공지능이 이렇게까지 주목받는 기술이 될지 

몰랐습니다. 이런 최고의 기술은, 처음에는 소수의 사람만 이해하고 그 가치를 알아

보는 것 같습니다.

그러나 제 박사 논문은 인공지능에 대한 것이 아니라 데이터베이스와 데이터 마이

닝에 관련된 것이었습니다. 지금 돌이켜 보면, 저와 인공지능, 그리고 인공지능 대가

들과의 만남은 인공지능의 세 번의 물결과 관련이 있습니다. 처음 인공지능 물결을 

일으킨 장본인이 바로 존 매카시 시대의 연구자들인데, 1950년대부터 컴퓨터 과학

과 인공지능 이론의 기초를 마련했습니다. 두 번째 물결은 칭화대학교 시기에 시작

되었는데, 연구자들은 특정 영역에서 인공지능의 가능성을 확인할 수 있었습니다. 

예를 들면, 조립 기계나 로봇, 전문가 시스템 등이 있습니다. 그리고 최근에 빅데이

터와 머신러닝에 기반한 인공지능이 다시 부흥하고 있는데, 많은 사람이 이를 인공

지능의 세 번째 물결이라고 부릅니다.

 인공지능의 3차 물결

먼저, 간단하게 이 책에서 나오는 개념을 정리해 보겠습니다.

인공지능Artificial Intelligence이란, 기계가 인간의 지능을 가질 수 있게 하는 기술을 말

합니다. 이 기술의 목적은 기계가 사람과 같은 인지, 사고, 행동, 문제 해결을 할 수 

있도록 만드는 데 있습니다. 인공지능은 매우 폭넓은 기술인데, 자연어 처리, 컴퓨터 

비전, 로보틱스, 논리 규칙 등을 포함하고 있으며, 컴퓨터 과학의 하위 분야로 보는 

사람도 있습니다. 컴퓨터 과학 외에도 심리학, 인지과학, 사회학 등 다양한 학문이 

융합된 학문입니다.

머신러닝은 컴퓨터가 주변 환경을 관찰하고 교류하여 정보를 얻어 학습하며, 계속

해서 자기를 업데이트하고 개선해 나가는 것을 뜻합니다. 여러분은 컴퓨터 프로그

램이 어떻게 작동하는지 이해하고 있을 것입니다. 프로그램은, 예를 들면 ‘지도의 출

력’과 같이 컴퓨터가 집행할 수 있는 특정한 지령입니다. 그렇다면 머신러닝과 우리

에게 익숙한 프로그램과의 차이점은 무엇일까요? 바로, 머신러닝은 프로그래머가 
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작성한 것이 아니라는 점입니다. 머신러닝은 기계가 대량의 데이터로부터 학습하는 

것을 뜻합니다. 

간단하게 말해, 대부분의 머신러닝 알고리즘은 훈련training과 테스트test, 두 단계로 

나눌 수 있습니다. 이 두 단계는 겹쳐서 진행되기도 합니다. 훈련에는 일반적으로 훈

련 데이터가 필요하고, 기계에 이전 사람들의 경험을 알려 줍니다. 예를 들면, 어떤 

것이 고양이이고 어떤 것이 개인지, 그리고 어떤 물체를 봤을 때 정지해야 하는지 

등을 알려줍니다. 훈련 학습의 결과는 기계가 작성한 프로그램 혹은 저장된 데이터

인 모델model입니다. 전체적으로 봤을 때 훈련은 지도학습supervised learning과 비지도

학습unsupervised learning 두 분류로 나뉩니다. 지도학습은 정답을 알려주는 선생님이 

있는 경우에 비유할 수 있고, 비지도학습은 독학에 비유할 수 있는데, 기계 스스로 

데이터에서 패턴과 특징을 찾는 것을 뜻합니다. 딥러닝deep learning은 머신러닝의 한 

종류입니다. 주로 신경망을 토대로 만들어지며, 음성, 영상, 언어 이해 등 각 방면에

서 활용됩니다. 

먼저, 우리는 인공지능의 세 차례 물결에 대해 간단히 살펴보겠습니다. 각 물결(혹은 

도약기)에는 어떤 특징이 있고, 이들은 어떻게 서로 다를까요? 그리고 서로 어떤 연

관이 있을까요?

첫 번째 인공지능 물결은 대략 1950년대에 일어났습니다. 1956년, 다트머스 인공지

능 연구 토론회에서 존 매카시에 의해 ‘인공지능’이란 개념이 정식으로 생겨났고, 

현대 인공지능 학문의 기원으로 공식적인 인정을 받고 있습니다. 그리고 매카시와 

MIT의 마빈 민스크Marvin Minsky는 ‘인공지능의 아버지’라는 칭호를 얻었습니다.

컴퓨터 발명 초기에 많은 컴퓨터 과학자가 인간이 발명해 낸 기계가 인류와 어떤 

근본적인 차이가 있을까에 대해 진지하게 사고하고 토론했습니다. 튜링 기계Turing 

Machine와 튜링 테스트Turing Test는 바로 이러한 사고의 전형적인 결과물입니다. 최초

의 인공지능 전문가들은 사상과 이론 측면에서 이미 많이 앞서 나갔는데, 초기부터 

컴퓨터의 잠재력을 알아본 셈입니다. 우리가 지금 묻는 이런 문제는 대부분 그들이 

이미 오래전에 사고하고 토론했던 질문들입니다. 예를 들어, ‘추론reasoning’은 무엇이

고, 기계는 어떻게 추론하는가? ‘이해understanding’는 무엇이고, 기계는 어떻게 이해
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하는가? 지식knowledge이란 무엇이고, 기계는 어떻게 지식을 얻고 표현할까? 언제쯤 

기계는 사람과 구별하기 힘들 정도의 지능을 가질 수 있을까? 등의 질문이 있습니

다. 이 시기에 많은 기초 이론이 생겨났으며, 인공지능의 기초 이론 이외에도 컴퓨터 

공학, 컴퓨터 과학의 기초를 다지는 시기이기도 했습니다.

기술적인 측면에서 이야기하자면, 인공지능이 처음으로 크게 발전했던 시기였으며, 

주로 논리에 기반을 둔 발전이었습니다. 1958년 매카시는 논리 언어인 LISP를 고안

했습니다. 1950년대부터 1980년대까지 연구자들은 컴퓨터로 게임을 할 수 있고, 어

느 정도는 자연어 이해까지 가능하다는 사실을 증명했습니다. 실험실에서는 로봇이 

논리적인 판단을 하고, 나무 탑을 쌓았으며, 로봇 쥐가 미로를 탐색하며 스스로 장

애물을 판단하기도 했습니다. 그리고 작은 자동차는 제약적인 환경에서 기초적인 

자율 주행이 가능했습니다. 연구자들은 간단한 언어 이해와 물체 식별을 할 수 있

는 신경망을 발명하기도 했습니다. 

그러나 인공지능 발전 초기 이삼십 년 사이에 풍성한 연구 결과가 쏟아져 나왔음

에도 실제 생활에 적용되지는 못했습니다. 1980년대 초, 인공지능은 응용 분야가 

부족하다는 이유로 ‘빙하기’에 접어들게 됩니다. 제가 갓 대학교에 입학했을 무렵인 

1980년대 말에서 1990년대 초까지 인공지능 과학자들은 새로운 길을 개척하기 시

작했는데, ‘보편적인 지능 문제의 해결’에서 ‘특정 영역의 단일 문제 해결’로 연구의 

목적을 바꿨습니다. ‘전문가 시스템’이란 개념이 탄생했고, 이는 처음으로 인공지능 

연구 결과의 상업화를 위한 가능성을 제시했습니다.

컴퓨터 기술은 30년 정도의 발전을 겪으며 데이터베이스와 응용 방면에서 기초가 다

져졌습니다. 연구자들은 인공지능이 데이터와 결합할 수 있는 가능성을 확인했는데, 

가장 잘 결합할 수 있는 응용 형태가 바로 ‘전문가 시스템’이었습니다. 만약 심장병  

관련 데이터와 같은 특정 영역의 데이터를 기계에 주입하고 일정한 논리를 가르쳐 

준다면, 해당 기계는 ‘심장병 전문가’가 될 수 있을 것입니다.

병을 진단하거나 날씨를 예측하는 등 각 분야의 전문가 시스템은 실현 가능해 보이

는 동시에 수요도 존재했기 때문에 당시 학술계에는 다시 한번 인공지능 열풍이 불

기 시작했습니다. 하지만 이러한 전문가 시스템을 활용해 병 진단을 하려 할 때 문제
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가 되는 것은 ‘어떻게 진단할지’에 대한 부분보다는 당시 대부분의 데이터가 디지털

화되어 있지 않았다는 사실이었습니다. 당시 대부분의 의료 데이터는 수기로 작성되

어 서류 형태로 보관되어 있었습니다. 설령, 어떤 분야의 데이터가 디지털화되어 있

다 하더라도 서로 연결되어 있지 않은 로컬 컴퓨터에 저장되어 있어 사용하기 힘들

었습니다.

따라서 전문가 시스템을 구축하려던 사람들은 되려 더 기초적인 작업에 몰두할 수

밖에 없었습니다. 여기서 기초적인 작업이란, 간단히 말해 세상의 모든 정보를 디지

털화하고 정량화하는 것입니다.

연구자들이 세상에 존재하는 책, 지도, 처방전 등을 디지털화하던 무렵에 인터넷이 

등장해 광범위하게 사용되기 시작했고, 인터넷은 이러한 대규모 정보를 서로 이어주

기 시작해 ‘빅데이터’라는 개념이 생겨났습니다. 동시에, 무어의 법칙Moore’s law(마이

크로칩의 성능이 2년마다 두 배로 증가한다는 경험적 예측)이 실제로 작용하며 컴퓨터 성

능도 빠르게 발전했습니다. 컴퓨터 성능 향상에 따라 실험실이나 제한된 환경에서

만 적용되던 인공지능 응용과 실제 생활 사이의 거리가 점점 좁혀졌습니다. 1997년

에 딥블루DeepBlue는 세계 체스 챔피언 가리 카스파로프Garry Kasparov에게 승리를 거

두었는데, 2017년 알파고AlphaGo가 바둑에서 이세돌 9단에게 이긴 것처럼 인공지능 

역사에서 하나의 마일스톤으로 자리 잡았습니다. 컴퓨팅 파워가 향상되면서 목적이 

특정한 단일 분야에서 기계가 사람을 이기는 일은 단지 시간 문제로 여겨졌습니다.

세 번째 인공지능 물결은 다른 두 기술 영역의 발전을 바탕으로 한 것인데, 하나는 

컴퓨터 연산 능력이고, 다른 하나는 대규모 데이터입니다. 컴퓨팅 능력은 하드웨어, 

분산 시스템, 클라우드 컴퓨팅 기술 등의 발전으로부터 온 것입니다. 최근에는 신경

망을 위해 제작된 하드웨어 시스템neural-network-based computing이 인공지능 소프트

웨어와 하드웨어의 결합이라는 대약진을 이뤄냈습니다. 대규모의 데이터는 몇십 년

간 진행된 데이터 디지털화에 대한 노력과 인터넷의 발전 덕분에 진일보할 수 있었

습니다. 예를 들어, 2001년에 런칭한 GPS 시스템은 사상 초유의 위치 데이터를 만들

어 냈고, 스마트폰은 유례없는 양의 생활 데이터를 만들어 냈습니다. 뛰어난 연산력

을 가진 컴퓨터의 탄생과 빅데이터의 결합은 머신러닝 알고리즘의 비약적인 발전을  
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촉진했습니다.

이번 인공지능 물결이 시작된 지 10여 년이 흘렀는데, 기술의 비약적인 발전은 유례

없는 응용 분야의 발전까지 가져왔습니다. 최근의 인공지능 물결과 이전 두 차례 물

결의 기본적인 차이점은 보편적인 응용 범위가 넓어지고 일반인의 생활 속까지 큰 

영향을 준다는 점입니다. 달리 말하자면, 인공지능은 실험실을 떠나 우리들의 생활 

속으로 들어오게 된 것입니다. 

 인공지능은 인간의 지능에 가까워질 수 있을까? 

왜 이번 인공지능의 물결이 거세게 느껴질까요? 인공지능이 정말로 인간의 능력을 

뛰어넘는 것일까요? 현재 인공지능 기술의 발전은 어떤 단계까지 왔을까요? 우리는 

먼저 세 가지 팩트에 대해 살펴보겠습니다.

먼저, 인공지능은 역사상 처음으로 많은 복잡한 문제의 해결 방면에서 인간을 뛰어

넘거나 곧 인간을 뛰어넘을 만한 능력을 갖췄습니다. 예를 들면, 이미지 인식, 영상 

콘텐츠 해석, 기계 번역, 자율 주행, 바둑 등이 있습니다. 이러한 문제들은 인간에게

도 어렵지 않은 문제이자 사람에 의해 해결되던 문제였습니다. 따라서 인공지능이 

인류를 대체한다는 제목의 헤드라인이 신문을 장식하기 시작했습니다.

사실 단일 기술 방면에서, 특히 계산 관련 기술에서 이미 오래전부터 기계가 사람

의 능력을 뛰어넘었고, 이런 기술이 광범위하게 응용되고 있습니다. 예를 들면, 내비

게이션, 검색, 이미지 검색, 주가 거래 등이 있습니다. 이미 많은 사람이 음성을 통해 

간단한 지령을 내리는 일에 익숙합니다. 그러나 상대적으로 이런 단순한 기술은 주

로 ‘하나의 임무’를 완성하는 것에 국한되어 있고, 컴퓨터는 인간의 감지, 사고, 복잡

한 판단, 감정 등에 대해서는 크게 관여하고 있지 못합니다.

그러나 최근 몇 년간 기계가 보여준 문제 해결 능력은 그 복잡성과 형식을 고려했을 

때 이미 사람에 많이 가까워졌습니다. 예를 들면, 머신러닝에 기반을 둔 자율 주행 

능력은 이미 성숙 단계에 접어들었는데, 이 기술은 인간의 생활 방식에 혁명적인 영

향을 미칠 뿐만 아니라 도시 건설, 개인 소비 등에 광범위한 영향을 미칠 것입니다. 
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아마도 사람들은 더 이상 차를 소유하지 않아도 되거나, 차를 운전하는 방법조차 

잊을지도 모릅니다. 사람들은 이 기술이 빠르게 현실화되어 가는 것을 바라보며 흥

분하는 동시에 두려움을 가지고 있습니다. 기술이 가져올 편리함은 기대되지만, 너

무 빠른 변화에 속수무책일까 걱정하는 것입니다.

이 외에도 컴퓨터의 자기 학습 능력은 계속해서 강해지고 있습니다. 현대 머신러닝 

알고리즘, 특히 딥러닝 부류의 머신러닝 알고리즘의 발전은 기계의 행위가 더 이상 

예측 가능한 ‘정도’나 ‘논리’를 뛰어넘어 사람이 이해하기 힘든 ‘블랙박스’ 방식의 사

고 능력을 갖추게 만듭니다. 

그러나 자세히 살펴보면, 인공지능은 다양한 특수 영역에서 비약적인 발전을 보여주

고 있지만, 아직 첫 번째 물결이 일어난 시기에 인공지능 선구자들이 이야기했던 범

용적인 인공지능general purpose intelligence과는 거리가 멀어 보입니다. 이것이 두 번째 

팩트입니다. 기계는 아직 특정한 상황에서 특정한 임무만을 완수하는 데 사용되고 

있는데, 단지 그 임무가 조금씩 더 복잡해지고 있을 뿐입니다. 기계는 아직 ‘상식’과 

같은 가장 기본적인 인간의 지능이 부족합니다. 인공지능은 여전히 ‘공포’와 같은 인

간의 간단한 감정을 알지 못합니다. 두세 살 아이들도 쉽게 도와줄 수 있는 일들을 

기계가 하지 못하는 경우가 많습니다. 

세 번째 팩트는 이번 인공지능과 머신러닝의 응용 범위가 매우 넓다는 점입니다. 최

근 인공지능과 머신러닝 기술이 곳곳에서 많이 응용되고 있는데, 이는 예전에 학술 

연구 개념에 불과했던 인공지능이 이제는 대중의 시야로 들어와 미래를 결정할 수 

있는 주제 중 하나로 자리매김했음을 뜻합니다. 컴퓨터 비전, 딥러닝, 로보틱스 기술, 

자연어 처리 등의 기술 모두가 응용적인 측면에서 언급되고 있습니다. 여러분에게 

익숙한 것들로는 안면인식, 자율 주행, 의료진단, 스마트 시티, 뉴 미디어, 게임, 교육 

등이 있고, 자주 언급되진 않지만 농업 자동화, 노인 케어 시스템, 교통 통제 등에도 

응용되고 있습니다. 오히려 이번 인공지능 물결의 영향을 받지 않는 사회 영역이 없

을 정도입니다. 

앞으로의 10년을 전망하자면, 인공지능과 머신러닝 기술은 계속해서 발전할 것이며, 

관련 기술은 더욱 보편적으로 응용될 것입니다. 새로운 응용 환경도 대규모로 늘어
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날 것이고, 인공지능 기초 시설 또한 빠르게 자리 잡을 것입니다. 기존의 소프트웨어

나 애플리케이션은 서서히 새로운 알고리즘을 도입할 수밖에 없을 것입니다. 그렇기 

때문에 저는 지금이 인공지능과 머신러닝을 배우기 가장 좋은 시기라고 생각합니다.

 이 책은 어떻게 집필되었나?

국내외를 막론하고 미디어 업계는 인공지능 기술 응용의 최전선에 있습니다. 왜냐하

면 미디어는 매일 천만, 심지어 억 단위의 사용자들과 만나기 때문이죠. 각양각색의 

사용자들은 일상에서 콘텐츠를 떠나 살 수 없습니다. 여기서 말하는 콘텐츠에는 신

문, 음악, 영화 등이 있습니다. 이런 풍부한 콘텐츠를 사용자와 연결하는 환경에는 

많은 비즈니스 기회가 숨어 있습니다.

Hulu훌루는 국제적으로 가장 앞서 있는 비디오 미디어 회사입니다. 고 퀄리티의 영화

와 드라마, 생방송 채널을 제공하고 있죠. Hulu 기술 아키텍처에서 가장 선진화된 

부분은 인공지능과 머신러닝 알고리즘의 응용입니다. 개인화 추천, 검색, 콘텐츠 내

용 이해, 콘텐츠 전송 및 재생, 광고 예측과 타기팅, 보안, 의사결정 서포트, 그리고 

영상 편집과 고객 서비스까지 매우 광범위합니다. 머신러닝 알고리즘이 사용될 수 

있는 배경에는 대규모 데이터 처리 시스템이 자리 잡고 있습니다. ‘모든 것을 알고리

즘으로’는 Hulu의 현재 기술 아키텍처의 핵심이자 미래에 대한 포지셔닝 전략이기

도 합니다. Hulu는 미래 IT 기술 회사이며, 모든 것을 ‘알고리즘화’한 앞서가는 회사

이기도 합니다.

Hulu 베이징 연구소에는 각종 인공지능 알고리즘의 응용을 위해 수많은 인공지능, 

머신러닝 인재들이 모여 있습니다. Hulu의 데이터 과학자, 알고리즘 엔지니어, 소프

트웨어 엔지니어는 한 팀에서 일하며 매일같이 사용자의 실질적인 문제들을 해결

하고 실전 경험을 쌓고 있습니다. Hulu 베이징 연구소에는 학구적인 분위기가 물씬 

풍기는데, 정기적으로 머신러닝 주제를 가지고 연구 토론회를 개최하기도 하고 자체

적으로 빅데이터 및 머신러닝 관련 공개 강의를 열기도 합니다. 

2017년 말, 인민우전人民邮电 출판사의 위빈 편집자가 인공지능과 머신러닝 알고리즘

에 대한 실용서를 쓸 수 있는지 물어 왔습니다. 현재 시장에 나와 있는 관련 서적은 
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크게 두 가지로 나눌 수 있습니다. 하나는 굉장히 체계적인 교과서 같은 서적이고, 다

른 한 종류는 인공지능과 인류 미래에 대한 인문과학 서적입니다. 실제로 인공지능 

분야에 종사하는 사람들에게 필요한 스킬을 알려주는 실용서는 많이 없었습니다.

그럼 우리가 한번 써보자는 마음으로 회사의 동료들을 대상으로 이 프로젝트에 참

여할 사람을 모집했습니다. 총 15명의 책임연구원과 알고리즘 엔지니어가 이 책의 집

필에 참여했고, 성공적인 프로젝트가 되었습니다. 우리는 먼저 관련 서적들을 살펴

보고 브레인스토밍을 거쳐 비교적 재미있는 문답 형식의 문답집을 만들기로 했으며, 

각 연구원이 관심 있어 하는 주제를 모아 기본 개념을 설명하는 데 사용했습니다. 

IT 업계에서 ‘애자일’ 개발이란 최대의 속도로 ‘소형화 상품’을 만들고 사용자의 피드

백을 받아 상품 방향을 수정해 나가는 것을 뜻합니다. 이 책 역시 이러한 방법으로 

작성되었습니다. 우리는 매주 두 개 이상의 질문을 Hulu WeChat 블로그에 게시하여 

최대한 빠르게 독자들의 피드백을 얻어 출판되기 전에 많은 개선을 이뤄냈고, 단기

간에 최대 효율을 달성할 수 있었습니다. 2017년 11월부터 2018년 3월까지 총 30편의 

‘머신러닝 문답’ 시리즈를 게시했고, 이 시리즈는 업계의 호평을 받았습니다. 또한, 각

종 질문과 피드백을 받게 되었는데, 이는 이 책의 핵심 내용에 포함되어 있습니다. 

이 책의 장과 절 구조는 정말 많은 논의를 통해 결정된 것입니다. 인공지능, 머신러

닝의 알고리즘의 범위가 너무 넓다 보니 가장 기초가 되는 내용과 개념을 포함하는 

것에 초점을 맞췄고, 동시에 최신 동향까지 담으려 노력했습니다. 그렇기 때문에 이 

책은 로지스틱 회귀, 의사결정 트리 등과 같은 전통적인 머신러닝 알고리즘에서부

터 딥러닝, 강화학습, 앙상블 학습 등과 같은 비교적 최신 알고리즘, 그리고 학계에

서 논의 중인 새로운 영역과 최신 알고리즘까지 포괄하고 있습니다. 동시에 이 책은 

실전 응용 환경에서 알고리즘 시스템을 사용할 때 필요한 샘플링, 피처 엔지니어링, 

모델 평가 부분을 강조하고 있습니다. 머신러닝 알고리즘은 해당 배경지식을 비교적 

깊게 이해해야 하므로 각 문제와 해답 전에 해당 영역에 대한 간단한 배경 설명을 

추가했습니다. 각 문제는 각기 다른 난이도를 가지고 있는데, 이는 독자들이 자신의 

수준을 평가하는 데 도움이 될 것입니다.
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책의 핵심이 되는 알고리즘 문답 내용 외에도 우리는 두 가지 내용을 더 추가했습

니다. 하나는 ‘머신러닝 데이터 과학자로서의 자기 수양’으로, 업계의 전형적인 직무 

내용과 요구사항을 소개하고 있습니다. 이러한 실제 예제는 많은 독자에게 인공지

능 업계의 동향을 이해하고 파악하는 데 큰 도움이 될 것입니다. 두 번째는 ‘인공지

능의 응용’ 부분입니다. 많은 독자가 이미 자율 주행차, 알파고와 관련된 이야기들에 

익숙할 것입니다. 우리는 업계에 종사하고 있는 사람의 시각에서 이러한 응용의 뒤

에 숨겨진 원리가 무엇인지에 대해 설명하려 했습니다. 이 책을 다 읽은 후에 머신러

닝 기술들을 잘 익혔다면 여러분도 이러한 현장에서 일할 수 있게 될 것입니다.

이 책은 인공지능, 머신러닝의 각 영역에 대한 많은 정보를 포함하고 있습니다. 회사

에 따라, 업무에 따라, 그리고 직위에 따라 적용할 수 있는 내용도 있고, 반대로 없

는 내용도 있을 것입니다. 그렇기 때문에 이 책을 읽을 때 다음과 같은 방법으로 읽

을 것을 권장합니다.

1  차례대로 읽기 처음부터 끝까지 읽는 방법인데, 만약 모든 내용을 이해하고 모

든 문제에 대해 답할 수 있다면 Hulu에 이력서를 내도 좋습니다.

2  난이도가 낮은 것부터 읽기 각 문제 옆에 별표로 난이도를 표시했습니다. 별 1

개는 가장 간단한 문제를 뜻하고, 별 5개는 가장 어려운 문제임을 뜻합니다. 그리고 

책 앞부분에서 이 책의 모든 문제와 난이도를 정리한 테이블을 제공하고 있습니다. 

별 1개가 달린 문제는 기본적인 개념이나 ‘ROC 곡선은 무엇일까요?’, ‘왜 수치형 특

성에 대해 정규화를 진행해야 할까요?’ 등과 같은 어떤 특정한 개념을 묻거나 특정 

방법, 알고리즘을 사용해야 하는 이유에 관해 설명하고 있습니다. 만약 여러분이 머

신러닝 입문자라면 간단한 문제에서부터 차근차근 학습해 가기를 권장합니다.

3  목적에 따라 읽기 각 알고리즘마다 필요한 곳이 있습니다. 모든 회사, 모든 직무

에서 모든 알고리즘을 숙지할 필요는 없습니다. 만약 현재 재직 중이거나 혹은 어떤 

특정한 영역에서 일하고 싶다면, 해당 직무에 필요한 알고리즘을 중점으로 공부하

면 됩니다. 만약 새로운 영역에 관심이 생긴다면, 제목에서 찾아보고 해당 장을 공

부하면 됩니다. 하지만 어떤 알고리즘을 사용하든 피처 엔지니어링, 모델 평가에 대

한 기초 부분은 매우 중요하기 때문에 반드시 읽을 것을 권장합니다.
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4  인터넷 독서법 한 권의 책으로 모든 내용을 깊게 다루기란 힘든 일입니다. 문제

나 해답을 기반으로 확장할 수 있는 여지가 많기 때문에 각 절이나 장 마지막 부분

에 ‘요약과 응용’을 더했습니다. 어떤 특정 분야에 관심이 있는 친구들이라면, 이 책

을 시작점으로 더 깊이 있는 독서를 통해 해당 분야의 전문가가 되길 바랍니다.

5  CEO 독서법 만약 여러분이 관리자의 위치에 있다면, 여러분이 해결해야 하는 

문제는 알고리즘이 현재 기술 시스템에 어떤 도움이 되고 어떻게 적합한 인재를 채

용할 수 있을지를 판단하여 스마트화된 상품을 개발하는 것일 수도 있습니다. 그렇

다면 먼저 대략적으로나마 책을 훑어보고 머신러닝 각 기술 영역에 대해 파악한 후

에 적합한 해결 방안을 찾길 권합니다. 그리고 이 책을 활용해 인터뷰를 진행할 수

도 있겠죠.

이 책의 출판 목적은 더 많은 사람에게 머신러닝 관련 지식을 연습하고 이해할 수 

있도록 만드는 데 있습니다. 그래서 컴퓨터 관련 업계의 사람들에게 알고리즘 엔지

니어링에 필요한 실제 기술을 이해시키고, 소프트웨어 개발자들이 훌륭한 데이터 

과학자로 거듭날 수 있게 해 주며, 회사 관리인들에게는 인공지능 시스템에 필요한 

인재와 기술을 소개하고, 인공지능, 머신러닝에 관심 있는 독자 모두에게는 기술과 

시대의 최전선에 뛰어들 수 있게 도와주는 것입니다. 

인공지능과 머신러닝 알고리즘은 나날이 새로워지고 있습니다. 이 책 역시 계속해서 

업데이트되어야 하며 계속해서 개정판이 나와야 할 것입니다. 따라서 독자 여러분

의 소중한 비판과 의견을 기다릴 것입니다. 함께 이 기술 영역의 발전을 만들어 가

길 바랍니다. 
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공민서(이글루시큐리티)

이 책을 통해 미래를 대비하기 위한 멋진 가이드를 얻은 것 같습니다. 그리고 현재

의 미흡한 부분도 알았습니다. 정말 고마운 책입니다. 교과서적인 전개보다는 질문

과 답변 식으로 구성되어 신선했으며, 유용한 정보도 가득했습니다. 덕분에 제가 앞

으로 준비해야 할 방향을 잡을 수 있었습니다.

김용현(마이크로소프트 MVP)

데이터 과학자나 개발자 채용 시 면접 및 인터뷰에 충분히 참고할 수 있는 내용이

며, 머신러닝 관련 기업에 인터뷰를 준비하는 면접자와 피면접자 모두에게 도움이 

되는 책입니다. 실제 AI를 깊게 활용하는 기업에서 자주 부딪히며 해결했던 문제들

에 대한 기본기를 묻고 답을 제시해 주고 있어서, 입문 서적을 충분히 접한 실무자

에게 색다른 방법으로 접근하는 실무 활용서로 자리매김할 것 같습니다.

노승환(크래프트테크놀로지스)

당장 인터뷰를 준비하는 분들은 물론, 처음 공부하는 분들도 흥미 있는 주제를 골

라 잘 아는 분에게 물어보고 설명을 듣듯 하나하나 읽어 나가면 좋겠다고 생각했

습니다. 중간중간에 나오는 ‘잠시 쉬어가기’ 코너의 이야기들도 꿀잼이었습니다. 번역

도 상당히 잘 되어 있다는 인상을 받았고, 영어 용어가 많이 병기되어 있어서 도움

이 많이 될 듯합니다. 개인적으로도 예전에 공부했던 내용을 복습하는 기회가 됐

습니다.

제이펍은 책에 대한 애정과 기술에 대한 열정이 뜨거운 베타리더들로 하여금 
출간되는 모든 서적에 사전 검증을 시행하고 있습니다.

베타리더 후기
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박찬성(한국전자통신연구원)

인공지능 분야의 주요 주제를 개념적으로, 그리고 수학적으로 배울 수 있는 책입니

다. 책의 구성만큼이나 깔끔한 번역도 좋았습니다. 한편, 이 책은 독자가 많은 것을 

알고 있다는 전제를 하고 있습니다. 따라서 내용을 빠르게 훑어보고 잘 모르는 부

분에 대해서는 추가적인 자료를 검색하여 지식의 깊이를 더하면서 자신만의 지식 

맵을 만든다면, 두고두고 꺼내 보며 기초를 탄탄하게 다질 수 있는 데 도움을 줄 것

으로 생각합니다.

안병규

실제 인공지능 분야를 학습할 때 필요한 여러 기반 기술에 대해 친절히 설명해 놓

은 책입니다. 일방적인 설명보다는 기초부터 탄탄히 설명해 나가고 있어서 이 분야

를 준비하는 많은 분께 적잖은 도움이 될 것 같습니다.

양민혁(현대모비스 데이터사이언스팀)

실무에 필요한 이론, 그리고 실제 적용을 위해 고려해야 할 부분을 잘 설명하고 있

습니다. 데이터 사이언스 직군의 인터뷰를 준비하는 분들에게 많은 도움이 될 것 같

습니다. 저 또한 중간중간 답을 하지 못하고 막히는 부분들이 있었으나 재밌게 공부

하며 읽었습니다. 

이용진(삼성SDS)

이 책은 이론적인 내용과 수식을 어느 정도 알고 있는 사람들에게 적합한 내용을 

담고 있습니다. ‘인터뷰 문답집’이라는 제목만 보면 인터뷰에서 나올 질문만 모아놓

은 책이라 생각하기 쉽지만, 실제로 업무를 수행하면서 고민한 내용과 수식이 잘 정

리된 책입니다. 다시 말해, 초급자보다는 중급 이상의 지식을 가진 분들에게 추천할 

만한 책입니다. 전체적으로 번역도 잘 되어 있었습니다.

정태일(삼성SDS)

이 책은 인공지능과 머신러닝에 관련된 기초지식부터 실제 응용까지 폭넓게 다루고 

있습니다. 인공지능과 머신러닝을 공부하다 보면 생소한 용어와 수식에 압도되거나 
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특정 기술을 이해하는 데 급급하여 전체적인 맥락을 보지 못하는 경우가 많은데, 

이 책은 문답 형식으로 반드시 이해해야 하는 개념과 다양한 기술 간의 관계를 자

연스럽게 파악할 수 있도록 합니다. 탄탄한 기본지식을 갖춘 데이터 과학자가 되는 

것을 목표로 하는 분들에게 추천하고픈 책입니다. 베타리딩하며 그동안 공부했던 

인공지능과 머신러닝 이론이 일목요연하게 정리되는 느낌을 받았습니다. 복잡한 수

식과 어려운 용어도 있고 책 분량도 적지 않았지만, 세계적인 회사의 데이터 전문가

들이 중요하다고 추려낸 문답 내용이다 보니 어느 것 하나 놓치고 싶지 않은 마음

에 더 몰입하여 읽을 수 있어 좋았습니다.

조원양(하이트론씨스템즈)

이 책은 인공지능을 공부할 때 중요하지만 놓치기 쉬운 필수 지식에 대해서 인터뷰 

형식으로 설명한 책입니다. 다른 기본서를 읽고 나서 이 책으로 보완하면 어느 정도 

수준의 AI 엔지니어로 거듭날 수 있으리라 생각합니다. 또한, 실전에서도 사용할 수 

있는 최소한의 지식을 습득할 수 있을 것입니다. 정말 흥미로운 책이었습니다.

황시연(데이터 저널리스트)

머신러닝 문제를 풀 때는 크게 두 가지로 나뉩니다. 성능이 제일 좋은 모델을 최적

화하는 방법과 여러 모델의 장점을 합쳐 모델을 만드는 방법입니다. 이 책의 서술 

방법은 후자에 가깝습니다. 15명의 Hulu 엔지니어가 장마다 질문에 대한 답을 실무 

경험을 바탕으로 잘 녹여낸 책입니다. 질문에 대한 설명이 2페이지를 넘지 않아 이

해하는 데 큰 도움이 됩니다. 그리고 책의 중간중간에 ‘잠시 쉬어가기’ 부분은 각 주

제와 관련된 핵심 개발자와 연구자들의 백그라운드에 대한 설명과 관련 지식이 나

오는데, ‘왜’ 만들었는지에 대한 생각을 할 수 있어서 유익했습니다. 또한, 각 질문은 

별의 숫자로 난이도를 표시하고 있는데, 별 3개까지는 인공지능의 기초 지식이 있다

면 무난하게 읽을 수 있습니다. 만약 기초지식이 부족하다면 이 책으로 인공지능 시

스템이 어떻게 만들어지는지 큰 틀을 알 수 있어서 엔지니어뿐만 아니라 AI에 관심 

있는 분들에게 추천해 드립니다.
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범주형 피처22
CHAPTER 11

상황 설명

범주형 피처Categorical Feature는 성별(남, 여), 혈액형(A, B, AB, O) 등과 같이 유한한 선택 범위의 값

을 취하는 피처입니다. 범주형 피처는 일반적으로 문자열string 형식으로 입력되는데, 의사결정 

트리 등 소수의 모델이 이러한 문자열 형식 입력을 직접적으로 처리할 수 있지만, 로지스틱 회

귀, 서포트 벡터 머신 등과 같은 모델에서는 반드시 수치형 피처로 전환해야 분석 작업이 가능

해집니다.

키 워 드   순서형 인코딩Ordinal Encoding / 원-핫 인코딩One-Hot Encoding / 
이진 인코딩Binary Encoding

데이터 정제 작업을 진행할 때 범주형 피처는 
어떻게 처리해야 할까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

 순서형 인코딩

순서형 인코딩ordinal encoding은 클래스 사이에 대소 관계가 존재하는 데이터에서 많

이 사용됩니다. 예를 들면, 성적은 낮음, 중간, 높음으로 나눌 수 있으며, ‘높음 > 중

간 > 낮음’과 같은 순서형 관계를 가집니다. 순서형 인코딩은 대소 관계에 따라 범주

형 피처에 하나의 수치 ID를 부여합니다. 예를 들면, ‘좋음’은 3으로, ‘중간’은 2로, ‘낮

음’은 1로 표현할 수 있습니다. 이렇게 변환된 후에도 여전히 대소 관계를 유지합니다.

 원-핫 인코딩

원-핫 인코딩one-hot encoding은 클래스 사이에 대소 관계가 존재하지 않는 데이터에

서 많이 사용됩니다. 예를 들면, 혈액형은 네 가지 값을 가질 수 있는데(A형, B형, AB

형, O형), 원-핫 인코딩은 혈액형을 4차원의 희소 벡터sparse vector로 만듭니다. A형은 

질문
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(1, 0, 0, 0)으로, B형은 (0, 1, 0, 0)으로, AB형은 (0, 0, 1, 0)으로, 그리고 O형은 (0, 0, 

0, 1)로 표현됩니다. 클래스(유형)가 많은 경우에 원-핫 인코딩을 사용한다면 몇 가지 

주의해야 할 점이 있습니다.

1 희소 벡터를 활용하여 공간을 절약해야 합니다 원-핫 인코딩을 사용하면 피처 

벡터는 특정 값이 1이 되고, 기타 위치의 값들은 모두 0이 됩니다. 따라서 벡터의 희

소 표현을 이용하여 공간을 절약할 수 있습니다. 또한, 현재 대부분의 알고리즘이 

모두 희소 벡터 형식의 입력을 받을 수 있습니다.

2  피처 선택을 통해 최대한 차원을 줄여야 합니다 고차원 피처는 몇 가지 문제를 

야기합니다. 첫 번째로, K-최근접 이웃K-Nearest Neighbor, kNN 알고리즘에서 고차원 

공간하의 두 점 사이의 거리는 측정이 매우 어렵습니다. 두 번째로, 로지스틱 회귀 

모형에서 파라미터의 개수가 차원에 증가에 따라 함께 증가합니다. 이는 모델의 과

적합 문제를 일으킵니다. 마지막으로, 모든 차원(변수)이 분류, 예측에 도움이 되는 

것은 아닙니다. 따라서 피처 선택과 함께 차원의 수를 줄여야 합니다.

 이진 인코딩

이진 인코딩binary encoding은 두 단계로 나눌 수 있습니다. 첫 번째 단계는 순번 인덱

스를 사용하여 각 클래스에 ID를 부여하는 것이고, 두 번째 단계는 각 클래스 ID를 

이진법 코드로 나타내는 것입니다. A, B, AB, O형 혈액형을 예로 들면, 표 1.1을 통해 

그 과정을 쉽게 알 수 있습니다. 

표 1.1  이진 인코딩과 원-핫 인코딩

혈액형 클래스 ID 이진법 표현 원-핫 인코딩

A 1 0  0  1 1  0  0  0

B 2 0  1  0 0  1  0  0

AB 3 0  1  1 0  0  1  0

O 4 1  0  0 0  0  0  1

A형의 ID는 1이고, 이진법으로는 001로 표현됩니다. B형의 ID는 2이고, 이진법으

로는 010으로 표현됩니다. 같은 방식으로 AB형과 O형의 이진법 표현도 얻을 수 
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있습니다. 이러한 이진법 코드는 사실상 이진법을 이용하여 ID에 대해 해시 매핑

hash mapping을 진행한 것입니다. 최종적으로는 0/1 고유벡터를 얻고, 차원의 수는 

원-핫 인코딩보다 작아 저장 공간을 절약할 수 있습니다. 

이번 절에서 소개한 인코딩 방법 외에 다른 인코딩 방법에는 Helmert Contrast, 

Sum Contrast, Polynomial Contrast, Backward Difference Contrast 등 다른 방법들

도 있으니 관심이 있는 독자들은 찾아보기 바랍니다.
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고차원 결합 피처의
처리 방법33

CHAPTER 11

키 워 드   결합 피처Interaction Feature

결합 피처란 무엇일까요? 
고차원 결합 피처는 어떤 방식으로 
피처 엔지니어링 해야 할까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

데이터 사이에 존재하는 복잡한 관계를 보다 잘 적합fitting하기 위해 피처 엔지니어

링 단계에서 일차원의 불연속 특성discrete feature을 쌍으로 조합시켜 고차원의 결합 

피처interaction feature*로 만드는 작업을 진행합니다. 광고 배너에 대한 클릭 여부(선

택) 예측 문제를 예로 들어, 초기 데이터에 언어와 콘텐츠 유형이라는 두 가지 이산

변수가 존재한다고 가정해 봅시다. 표 1.2는 언어와 콘텐츠 유형이 클릭 여부에 미치

는 영향을 정리한 것입니다. 적합 능력을 향상시키기 위해 언어와 콘텐츠 유형을 묶

어 2차 피처로 만들었고, 결과는 표 1.3에 나와 있습니다. 

표 1.2  언어와 콘텐츠 유형이 클릭 여부에 미치는 영향

클릭 여부 언어 콘텐츠 유형

0 한국어 영화

1 영어 영화

1 한국어 드라마

0 영어 드라마

*  옮긴이  ‘상호작용 특성’ 혹은 ‘중복 특징’이라고도 번역합니다. 여기서는 피처(특성) 사이의 결합에 초점

을 두어 ‘결합 피처’라고 번역했습니다. 이는  두 개의 특징을 결합하여 새로운 특징을 만드는 피처 엔

지니어링 방법의 한 종류입니다. 결합 피처를 만들 경우 특성(feature) 수가 늘어나기 때문에 해당 작

업을 자동으로 처리할 경우 특성 폭발(feature explosion) 현상이 일어날 수 있으므로 주의해야 합니다.

질문
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이미지 데이터가 부족할 때는
어떻게 처리해야 할까요?77

CHAPTER 11

상황 설명

머신러닝에서 대부분의 모델은 대량의 데이터를 통해 훈련되어야 합니다. 그러나 현실에서는 

훈련 데이터 부족 문제가 자주 발생하게 됩니다. 예를 들어, 이미지 분류 문제는 컴퓨터 비전 영

역의 가장 기초적인 문제 중 하나인데, 각 이미지를 사전에 정의한 유형 집합에 분류하는 것을 

핵심 목표로 합니다. 이미지 분류 모델을 훈련할 때, 만약 훈련 데이터 샘플 수가 비교적 적다면 

어떤 방법을 사용해 이 문제를 해결할 수 있을까요?

키 워 드   전이학습Transfer Learning / 생성적 적대 신경망Generative Adversarial Networks, GANs / 
이미지 처리Image Processing / 업샘플링 테크닉Up-sampling Technique / 
데이터 확장Data Augmentation

이미지 분류 문제에서 훈련 데이터가 부족하다면 
어떤 문제를 일으킬까요? 어떻게 데이터 부족이 
야기하는 문제들을 완화할 수 있을까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

모델이 제공받는 정보의 근원은 크게 두 가지가 있습니다. 첫 번째는 훈련 데이터 

내에 포함된 정보이고, 두 번째는 모델 형성 과정에서 (구조, 학습, 추론 등) 사람들이 

제공한 선험적 정보입니다. 훈련 데이터가 부족하다는 것은 데이터에서 얻을 수 있

는 정보의 양이 제한적이라는 것을 뜻합니다. 이러한 상황에서 모델의 성능을 보장

하기 위해 더 많은 선험적 정보들이 필요합니다. 선험적 정보들을 모델상에서 활용

하는 방법은 특정한 내부 구조를 사용하거나 조건이나 제약 조건들을 추가하는 방

법이 있습니다. 혹은 선험적 정보를 직접 데이터 세트에 포함하는 방법도 가능한데, 

즉 특정한 선험적 가설에 기반해 데이터를 조정하거나 변환하거나 확장합니다. 이런 

과정을 거쳐 더 유의미하고 많은 정보를 모델 훈련과 학습에 사용할 수 있습니다.

질문
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다시 문제로 돌아간다면, 이미지 분류 문제에서 훈련 데이터가 부족하다면 과적합 

문제가 발생할 것입니다. 즉, 모델이 훈련 데이터상에서는 좋은 성능을 보여줄 수 있

지만, 테스트 데이터상에서의 일반화 성능이 저조해지는 문제입니다. 위에서 논의한 

것처럼 이 문제에 대한 해결 방안은 크게 두 가지가 있습니다. 첫 번째는 모델에 기

반을 둔 방법인데, 모델의 간략화(비선형모델을 선형모델로 바꾸는 등), (L1, L2와 같은) 

정규화 항 추가, 앙상블 학습 사용, 드롭아웃dropout 하이퍼파라미터 설정 등이 이 

방법에 속합니다. 두 번째 방법은 데이터에 기반을 둔 방법인데, 대표적으로 데이터 

확장Data Augmentation 방법이 있습니다. 즉, 선험적 지식에 기반해 특정한 정보를 남

긴다는 전제하에서 초기 데이터를 변환시켜 데이터 확장 효과를 얻습니다. 이미지 

분류 문제를 예로 들면, 이미지의 클래스를 변형시키지 않는 전제하에서 훈련 데이

터 세트의 각 이미지에 대해 다음과 같은 변형을 진행할 수 있습니다.

❶  일정 범위 내에서 이미지에 대해 회전, 평행 이동, 축소, 확대, 삭제, 추가, 좌우 

전환 등의 변화를 줄 수 있습니다.

❷  이미지에 대해 노이즈를 추가합니다. 예를 들면, 소금 & 후추 노이즈salt & pepper 

noise*, 가우스 노이즈 등이 있습니다.

❸  색상을 변환합니다. 예를 들어, 이미지의 RGB 색상 공간상에서 주성분분석을 진

행하면 세 가지 주성분의 고유벡터 p1, p2, p3와 이에 대응하는 고윳값 λ1, λ2, λ3

을 얻습니다. 그리고 각 화소의 RBG 값에 [p1, p2, p3] [α1λ1, α2λ2, α3λ3]T을 추

가하는데, 여기서 α1, α2, α3는 평균이 0이고 분산이 비교적 작은 가우스 분포를 

따르는 난수입니다.

❹  이미지의 명암, 해상도, 광도, 첨예도** 등을 변환합니다.

그림 1.4는 위에서 설명한 다양한 방법에 대한 예시를 보여주고 있습니다.

*  옮긴이  소금 & 후추 노이즈라는 독특한 이름을 붙인 이유는 잡음(noise)이 마치 소금과 후추처럼 흰색 

또는 검정색으로 이루어지기 때문입니다. 조금 더 구체적으로 설명하자면, 입력 영상의 임의의 좌표 

픽셀값을 0 또는 255로 만든 형태의 잡음입니다. 

**  옮긴이  acutance의 번역어로, 이미지(image area)의 명확함(sharpness)을 나타내는 척도입니다.
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그림 1.4  이미지 데이터 확장 예시

이미지 공간에서 직접 작업하는 방식 외에 먼저 이미지의 피처를 추출하여 피처 공

간 내에서 변환을 진행하고, 일반적인 데이터 확장 혹은 SMOTESynthetic Minority Over-

sampling Technique와 같은 업샘플링up-sampling을 이용하는 방법도 있습니다. 이러한 휴

리스틱heuristic한 변환 방법에서 벗어나고 싶다면, 오늘날 가장 유행하고 있는 생성적 

적대 신경망Generative Adversarial Networks, GANs과 같은 생성모델을 활용하여 새로운 샘

플을 추가하는 방법도 있습니다. 

이외에도 이미 있는 다른 모델이나 데이터를 빌려와 전이학습Transfer Learning을 진행

하는 방법도 딥러닝에서 자주 볼 수 있습니다. 예를 들면, 대부분의 이미지 분류 문

제를 처음부터 모델링을 하지 않는 것입니다. 즉, 대규모 데이터를 통해 훈련된 기

존의 좋은 모델들을 이용하여 소규모 데이터상에서 파인 튜닝fine tuning만을 진행합

니다. 이러한 미세한 조정도 일종의 간단한 전이학습이라 할 수 있습니다.
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‘측량할 수 없다면 과학이 아니다.’ 이는 러시아 과학자 멘델레예프Mendeleev의 명언입니다. 컴퓨

터 과학, 특히 머신러닝 영역에서 모델에 대한 평가는 매우 중요합니다. 문제와 관련 있는 평가 

방법을 선택해야만 모델 선택 혹은 훈련 과정에서 일어나는 문제를 신속하게 파악하고 모델을 

최적화할 수 있습니다. 모델 평가는 주로 온라인 평가와 오프라인 평가의 두 단계로 나눌 수 있

습니다. 분류, 수열, 회귀, 순서예측 등 서로 다른 유형의 머신러닝 문제에 따라 평가 지표의 선

택도 다를 수밖에 없습니다. 각 평가 지표의 정확한 정의를 이해하는 것, 적절한 평가 지표를 

선택하는 것, 평가 지표 피드백에 기반하여 모델을 조정하는 것, 이러한 것들이 머신러닝 모델 

평가 단계에서 중요한 문제들이 됩니다. 따라서 데이터 과학자라면 반드시 숙지하고 있어야 할 

부분이라 할 수 있습니다.
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평가 지표의 한계11
CHAPTER 22

상황 설명

모델 평가 과정에서 분류 문제, 배열 문제, 회귀 문제 등 문제 유형에 따라 서로 다른 지표를 사

용하여 평가를 진행합니다. 많은 평가 지표 중에서 대부분의 지표는 모델의 일부분 성능에 대

한 단편적인 부분만을 반영합니다. 만약 평가 지표를 적절하게 사용할 수 없다면, 모델 자체의 

문제를 발견할 수 없을 뿐만 아니라 잘못된 결론을 내릴 수도 있습니다. 이번 절에서는 Hulu*
팀의 실무 환경을 배경으로 몇 가지 모델 평가 환경을 가정하고, 모델 평가 지표의 한계에 대해 

알아보겠습니다. 

키 워 드   정확도Accuracy / 정밀도Precision / 재현율Recall / 
평균제곱근오차Root Mean Square Error, RMSE

정확도의 한계성 난이도 ★★

Hulu의 명품 브랜드 광고주들은 그들의 광고를 명품을 살 만한 사용자들에게만 노

출하고 싶습니다. Hulu는 다른 데이터 매니지먼트 플랫폼Data Management Platform, DMP

를 통해 명품 사용자들에 대한 데이터를 수집하고 훈련 세트, 테스트 세트로 나눠 

명품 사용자들에 대한 분류 모델을 만들었습니다. 이 모델의 분류 정확도는 95%를 

넘었지만, 실제 광고를 진행해 본 결과, 해당 모델이 광고 대부분을 명품을 구매하지 

않는 사용자들에게 노출했다는 사실을 알게 됩니다. 어떤 문제 때문에 이런 상황이 

발생하게 된 것일까요?

*  옮긴이  Hulu는 미국의 OTT 서비스를 제공하는 엔터테인먼트 기업입니다. 넷플릿스(Netflix)와 유사한 

서비스를 제공하는 경쟁사라고 이해하면 됩니다. 2020년 현재 약 3,000만 명의 구독자를 보유하고 있

습니다.

질문

11



C H A P T E R   2    모델 평가26

분석 · 해답

이 문제에 대한 답을 알아보기 전에 먼저 분류 정확도의 정의에 대해 복습해 봅시

다. 정확도accuracy는 정확하게 분류된 샘플 개수를 총 샘플 개수로 나눈 것입니다. 

즉, 다음의 식과 같습니다.

여기서 ncorrect는 정확하게 분류된 샘플 개수이고, ntotal은 전체 샘플 개수입니다.

정확도는 분류 문제에서 가장 간단하고 직관적인 평가 지표이지만 명백한 단점이 

있습니다. 예를 들어, 샘플의 구성이 잘못되어 답이 아닌 음성negative 샘플이 전체 

데이터에서 99%를 차지하고 있다면, 분류기가 모든 샘플에 대한 예측값을 음성으

로 예측할지라도 99%의 정확도를 나타내게 됩니다. 그렇기 때문에 클래스별로 샘플 

비율이 불균형한 경우, 정확도는 불균형 데이터의 영향을 많이 받게 됩니다.

이 부분을 이해했다면 앞서 말한 문제에 대한 해답을 쉽게 찾을 수 있을 것입니다. 

명품 구매 사용자가 Hulu 전체 사용자 수에서 차지하는 비중이 매우 적기 때문에 

모델의 전체 분류 정확도가 높다 할지라도 명품 구매 사용자에 대한 분류 정확도가 

높다고는 할 수 없습니다. 플랫폼에서 광고를 노출할 때 우리는 모델이 사전에 판별

한 ‘명품 구매 사용자’들에게만 광고를 노출하게 되는데, ‘명품 구매 사용자’들에 대

한 판별 정확도가 높지 않기 때문에 이런 현상이 발생한 것입니다. 이 문제를 해결

하기 위해서는 평균 정확도(각 클래스 샘플의 정확도의 산술평균)를 모델 평가 지표로 

사용할 수 있습니다. 

사실, 이런 문제는 개방형 면접 질문(정답이 여러 개가 존재하는 문제)입니다. 면접자는 

당면한 문제에 대해 차근차근 원인을 찾아가면 됩니다. 문제에 대한 정답은 지표 선

정 오류만이 아닙니다. 예를 들어, 평가 지표를 맞게 선택했다 하더라도 과적합이나 

과소적합이 존재할 수도 있고, 테스트 세트와 훈련 세트를 제대로 분류하지 않았기 

때문에 발생하는 문제일 수도 있습니다. 또한, 오프라인 평가와 온라인 평가 샘플 

분포에 차이가 존재하기 때문일 수도 있습니다. 그러나 평가 지표의 선택은 가장 쉽

게 발견할 수 있는 원인이고, 평가 결과에 가장 큰 영향을 미칠 수 있는 요소입니다.

(2.1)
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정밀도와 재현율의 균형 난이도 ★★

Hulu는 콘텐츠 연관 검색 기능을 제공합니다. 연관 검색 랭킹 모델이 출력하는 

TOP 5 콘텐츠의 정밀도는 매우 높습니다. 그러나 실제 사용 과정에서 사용자들은 

찾고 싶어 하는 영상을 못 찾는 경우가 많다고 합니다. 특히, 비교적 인기가 없는 콘

텐츠의 경우에 더욱더 그렇습니다. 이 문제의 원인은 무엇일까요?

분석 · 해답

이 문제에 답하기 위해서는 먼저 정밀도와 재현율, 이 두 가지 개념을 명확히 해야 

합니다. 정밀도precision는 분류기가 양성 샘플이라고 분류한 것 중에서 실제 양성 샘

플인 것의 비율입니다. 재현율recall은 실제 양성 샘플인 것 중에서 분류기가 정확히 

분류해 낸 양성 샘플의 비율입니다.

일반적인 랭킹 문제에서는 얻은 결과에 대해 직접적으로 양성 샘플 혹은 음성 샘플

을 판별하는 정해진 임곗값이 없습니다. 대신, Top N으로 반환된 결과의 정밀도 값

과 재현율 값으로 랭킹 모델의 성능을 평가합니다. 문제에서 설명한 것처럼 사용자

가 찾고 싶은 콘텐츠를 찾지 못하는 현상이 잦다면, 이는 모델이 관련성 있는 콘텐

츠를 충분히 찾아 주지 못했다는 것을 뜻합니다. 이것은 재현율이 낮다는 뜻입니

다. 만약 관련 결과가 100개라고 가정한다면, Precision@5가 100%일 때 Recall@5

는 5%가 됩니다. 모델을 평가할 때 정밀도와 재현율을 동시에 고려해야 할까요? 다

시 말해, 서로 다른 Top N의 결과들에 대해 관찰해야 할까요? 아니면 더 고차원적

인 평가 지표로 정밀도와 재현율을 골고루 고려해야 할까요?

위에서 한 질문들은 모두 정답입니다. 종합적으로 랭킹 모델을 평가하기 위해서는 

서로 다른 Top N하에서의 Precision@N과 Recall@N을 고려해야 하는데, 가장 좋

은 방법은 P-RPrecision-Recall 곡선을 그려 보는 것입니다. 따라서 P-R 곡선을 그리는 

방법에 대해 간단히 설명하고 넘어가겠습니다.

P-R 곡선의 x축은 재현율, y축은 정밀도입니다. 랭킹 모델의 예에서, P-R 곡선상의 

하나의 점은 어떠한 임곗값에서 모델이 해당 임곗값보다 큰 결과는 양성 샘플로 판

별하고 해당 임곗값보다 작은 결과는 음성 샘플로 판단하는데, 이때 반환된 결과에 

질문
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대응하는 재현율과 정밀도를 뜻합니다. P-R 곡선은 임곗값을 높은 곳에서 낮은 곳

으로 이동시키며 만들어집니다. 그림 2.1은 P-R 곡선의 샘플 그래프인데, 여기서 실

선은 모델 A의 P-R 곡선을 나타내고, 점선은 모델 B의 P-R 곡선을 나타냅니다. 원

점 주변은 임곗값이 가장 클 때의 모델의 정밀도와 재현율을 나타냅니다.

정
밀

도

재현율

모델
모델

그림 2.1  P-R 곡선의 샘플 그래프

그림을 통해 알 수 있는 점은 재현율이 0에 가까울 때 모델 A의 정밀도는 0.9이고 

모델 B의 정밀도는 1입니다. 이는 모델 B에서 순위에 랭크된 샘플들은 모두 실제 

양성 샘플이라는 것을 뜻하고, 반대로 모델 A의 경우에는 고득점을 얻은 몇 개의 

샘플에 잘못 예측할 가능성이 존재한다는 것을 뜻합니다. 그리고 재현율이 증가함

에 따라 정밀도는 전체적으로 내려갑니다. 그러나 재현율이 1일 때 모델 A의 정밀도

는 모델 B의 정밀도를 능가합니다. 이는 어떤 점 위에 대응하는 정밀도와 재현율만 

고려해서는 모델의 성능을 완벽하게 측정하기 힘들다는 사실을 설명해 줍니다. P-R 

곡선의 전체적인 표현을 확인해야 모델에 대한 전면적인 평가가 가능할 것입니다.

이 외에 F1 score와 ROC 곡선도 랭킹 모델의 성능을 종합적으로 반영할 수 있습니

다. F1 score는 정밀도와 재현율의 조화 평균이고, 다음과 같이 정의됩니다.

(2.2)
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ROC 곡선에 대해서는 별도의 절에서 다루기 때문에 여기서는 설명하지 않겠습

니다.

평균제곱근오차의 예외 난이도 ★★

Hulu는 스트리밍 서비스 회사이기 때문에 다양한 미국 드라마를 보유하고 있습니

다. 각 드라마의 시청률 추세를 예측하여 타깃 광고를 진행하는 것은 매우 중요한 

부분입니다. 따라서 우리는 어떠한 드라마의 시청률 추세를 예측하는 회귀모델을 

만들고 싶습니다. 그러나 어떤 종류의 회귀모델을 쓰든지 얻게 되는 RMSERoot Mean 

Square Error 지표가 모두 매우 높게 나타납니다. 그런데 95%의 시간대 내에서 모델의 

예측오차는 1%가 채 되지 않습니다. 예측오차만 살펴보면 매우 좋은 예측 결과라

고 할 수 있는데, 오차 대비 너무 높은 RMSE 지표가 나타나는 가장 가능성 높은 

원인은 무엇일까요?

분석 · 해답

RMSE는 회귀모델을 평가할 때 자주 사용되는 지표입니다. 하지만 위에서 서술한 

상황을 볼 때 RMSE 지표는 측정 효과를 상실한 것 같습니다. 먼저 RMSE 계산 공

식에 대해 살펴보겠습니다.

여기서 yi는 i번째 샘플의 실제 값이고, ŷi는 i번째 샘플의 예측값입니다. n은 샘플

의 개수입니다. 

일반적인 상황에서 RMSE는 회귀모델의 예측값이 실제 값에서 벗어난 정도를 잘 

반영합니다. 하지만 벗어난 정도가 매우 큰 특이점outlier, 이상점이 존재할 경우에는 

이 소수의 특이점 때문에 RMSE 지표가 매우 높아지게 됩니다.

질문
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문제에서 모델은 95% 시간대 내에서 예측오차가 1% 미만이라고 했습니다. 이는 대

부분의 시간대 내에서 모델의 예측 성능이 매우 뛰어남을 뜻합니다. 그러나 RMSE 

지표는 매우 저조한데, 이는 기타 5% 시간대 내에 심각한 특이점이 존재할 가능성

이 높다는 것을 뜻합니다. 사실, 유입량이나 시청률 예측 문제에서는 노이즈noise 포인

트가 매우 쉽게 발견됩니다. 예를 들어, 시청률이 매우 저조한 드라마도 있을 것이고, 

막 시작을 했거나 최근에 상을 받은 드라마도 있을 것입니다. 이러한 갑작스러운 이

벤트로 인해 유입된 사용자들이 특이점 데이터 그룹을 형성할 가능성이 높습니다. 

그렇다면 이 문제에 대한 해결 방안은 무엇이 있을까요? 세 가지 각도로 접근이 가

능한데, 먼저 이러한 특이점들이 단순 노이즈라면 데이터 전처리 과정에서 필터링하

는 방법이 있습니다. 두 번째로 특이점들이 단순 노이즈가 아니라고 판단된다면 모

델의 예측 성능을 향상시켜 특이점 데이터들이 만들어 낸 메커니즘을 모델에 포함

시켜야 합니다(이 토픽은 매우 범위가 넓기 때문에 여기서 다 설명하지는 않겠습니다). 마지

막으로, 더 적절한 평가 지표를 사용하는 방법이 있습니다. 평가 지표에 대해서 얘

기하면, 사실 RMSE보다 더 견고한robust 지표가 있는데, 예를 들면 평균절대비오차

Mean Absolute Percent Error, MAPE가 있습니다. MAPE는 다음과 같이 정의됩니다.

RMSE와 비교했을 때 MAPE는 각 포인트의 오차들을 정규화하여 각 특이점에 의

해 발생하는 절대 오차의 영향을 낮출 수 있습니다.

요약 · 응용

이번 절에서는 Hulu 플랫폼 운영 환경에서 나올 수 있는 문제와 상황을 가정하여 적절한 평가 

지표의 중요성에 관해 설명했습니다. 평가 지표마다 고유의 가치가 존재합니다. 하지만 단일 평

가 지표만을 사용하여 모델을 평가할 경우, 단편적인 결론을 내릴 뿐만 아니라 심지어 잘못된 

결론을 내릴 수도 있습니다. 따라서 서로 보완성이 존재하는 지표들을 종합적으로 고려하여 모

델을 평가해야 더 쉽고 정확하게 모델에 존재하는 문제들을 찾아낼 수 있습니다. 실제 비즈니

스 문제를 풀 때 매우 중요한 부분이기 때문에 잘 숙지할 수 있도록 합시다.

(2.4)
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ROC 곡선22
CHAPTER 22

상황 설명

이진분류기Binary Classifi er는 머신러닝 영역에서 가장 자주 보이고 광범위하게 응용되는 분류기

입니다. 이진분류기를 평가하는 지표는 정밀도, 재현율, F1 score, P-R 곡선 등이 있습니다. 

이전 절에서 이미 이러한 지표에 대해 간단한 소개를 했었는데, 정도에 따라 다르지만 소개했

던 지표들이 모델의 일부 성능만 반영한다는 한계점도 느끼셨을 겁니다. 이에 비해 ROC 곡선

은 많은 장점을 가지고 있습니다. 따라서 이진분류기를 평가하는 가장 중요한 지표 중 하나라

고 할 수 있습니다. 그럼, 다음 질문들을 통해 ROC 곡선을 그리는 방법과 그 특징에 대해 살펴

보겠습니다.

키 워 드   ROC 곡선Receiver Operating Characteristic Curve / AUCArea Under Curve / 
P-R 곡선Precision-Recall Curve

ROC 곡선이란 무엇일까요? 난이도 ★★

분석 · 해답

ROC 곡선은 Receiver Operating Characteristic Curve의 약자입니다. ROC 곡선

은 원래 군사 영역에서 유래된 개념으로, 나중에는 의학 영역에서 발전하였습니다. 

‘수신자 조작 특성 곡선’이라는 명칭도 의학 영역에서 유래된 것입니다. 

ROC 곡선의 가로축은 거짓 양성 비율False Positive Rate, FPR을 나타내고, 세로축은 실

제 양성 비율True Positive Rate, TPR을 나타냅니다. FPR과 TPR의 계산 방법은 각각 다

음과 같습니다.

질문

11

(2.5)



C H A P T E R  2   모델 평가32

위 식에서 P는 실제 양성 샘플 수를 뜻하고, N은 실제 음성 샘플 수를 뜻합니다. 

TP는 P개의 양성 샘플 중에서 분류기가 양성 샘플로 예측한 샘플의 개수를 나타

내고, FP는 N개의 음성 샘플 중에서 분류기가 양성 샘플로 예측한 샘플의 개수를 

나타냅니다.

정의만 봐서는 조금 헷갈리기 쉽습니다. 더 직관적으로 설명하기 위해 많이 사용하

는 환자 진단 예를 통해 다시 설명하겠습니다. 먼저, 10명의 암 의심 환자가 있는데 

여기서 3명만이 실제 암에 걸렸다고 가정해 봅시다(P = 3). 그 외 7명은 암에 걸리지 

않았습니다(N = 7). 병원에서 10명의 환자에 대한 진단을 해서 3명의 암환자가 있다

고 결론을 내렸습니다. 하지만 여기서 실제 암환자는 2명뿐입니다(TP = 2). 그렇다면 

실제 양성 비율 TPR = TP/P = 2/3을 계산할 수 있습니다. 불행하게도, 7명의 암에 

걸리지 않은 환자들 중 한 명이 오진을 받았습니다(FP = 1). 그렇다면 거짓 양성 비

율 FPR = FP/N = 1/7을 계산할 수 있습니다. 해당 병원의 진단 자체를 하나의 분

류기로 생각한다면, 이 분류기의 분류 결과는 ROC 곡선상의 점 (1/7, 2/3)이 됩니다.

ROC 곡선은 어떻게 그릴까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

ROC 곡선은 분류기의 ‘절단점’을 계속해서 이동하며 곡선상의 중요 지점을 생성합

니다. 다음 예제를 통해 ‘절단점’ 개념에 대해 알아보겠습니다.

이진분류 문제에서 모델의 출력은 일반적으로 샘플이 양성일 확률입니다. 예를 

들어, 테스트 세트에 20개의 샘플이 있고 표 2.1과 같은 결과를 출력했다고 가정

해 봅시다. 샘플은 예측확률이 높은 순서대로 정렬되었습니다. 모델을 양성, 음성

의 값으로 출력하기 전에 임곗값을 정해 주어야 합니다. 예측확률이 임곗값보다 

높다면 양성으로 판별되고, 임곗값보다 작다면 음성으로 분류됩니다. 예를 들어, 

(2.6)

질문
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지정 임곗값이 0.9라면 첫 번째 샘플만이 양성으로 예측되고, 나머지는 모두 음성

으로 예측될 것입니다. 앞서 말한 ‘절단점*’이란 바로 양성과 음성 예측 결과를 구

별하는 임곗값을 뜻합니다. 

절단점은 동적으로 조절할 수 있는데, 높은 점수부터 시작해서 낮은 점수로 이동시

키고, 각 절단점은 모두 하나의 FPR과 TPR에 대응합니다. ROC 그림에서 각 절단점

에 대응하는 위치를 그리고 모든 점을 연결하면 최종적으로 ROC 곡선을 얻을 수 

있습니다.

표 2.1  이진분류 모델의 출력 결과 샘플

샘플 인덱스 실제 레이블 모델 출력확률 샘플 인덱스 실제 레이블 모델 출력확률

1 p 0.9 11 p 0.4

2 p 0.8 12 n 0.39

3 n 0.7 13 p 0.38

4 p 0.6 14 n 0.37

5 p 0.55 15 n 0.36

6 p 0.54 16 n 0.35

7 n 0.53 17 p 0.34

8 n 0.52 18 n 0.33

9 p 0.51 19 p 0.30

10 n 0.505 20 n 0.1

이번 예제에서 절단점이 무한대일 경우 모델은 모든 샘플을 음성으로 예측합니다. 

그렇게 된다면 FP와 TP는 모두 0이 됩니다. 그리고 FPR과 TPR도 모두 0이 됩니

다. 따라서 곡선의 첫 번째 점의 좌표는 (0, 0)이 됩니다. 절단점을 0.9로 조절하면 모

델은 1번 샘플을 양성 샘플로 예측하게 됩니다. 이 샘플은 실제로도 양성 샘플입니

다. 따라서 TP는 1이 되고, 20개의 샘플 중에서 양성 샘플의 수는 10(P = 10)이기 때

문에 TPR = TP/P = 1/10을 얻습니다. 여기서 잘못 예측한 양성 샘플이 없기 때문

*  옮긴이  임곗값(threshold) 혹은 컷오프(cut-off)라고 많이 부르지만, 원문의 의미를 살리기 위해 ‘절단점’

이라고 번역했습니다.
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에 FP는 0이 되고, 모든 음성 샘플 수는 10입니다(N = 10). 따라서 FPR = FP/N = 

0/10 = 0이 되고, ROC 곡선상의 점 (0, 0.1)이 됩니다. 이런 식으로 절단점을 조절해 

가면 모든 주요 지점에 대해 나타낼 수 있고, 이들을 모두 잇는다면 그림 2.2와 같

은 ROC 곡선을 얻을 수 있게 됩니다.
TP

R

FPR

1.0

그림 2.2  ROC 곡선

사실, ROC 곡선을 그리는 더 직관적인 방법이 존재합니다. 먼저, 샘플 레이블에 기

반해 양성, 음성 샘플 수를 계산합니다. 일반적으로는 양성 샘플 수를 P, 음성 샘

플 수를 N으로 설정합니다. 그리고 x축의 간격을 1/N로 설정하고, y축의 간격을 1/

P로 설정합니다. 그런 다음, 모델이 출력한 예측확률에 기반해 샘플을 정렬합니다

(높은 순서대로). 모든 샘플을 대상으로 0에서 시작하여 ROC 곡선을 그리기 시작하

면 되는데, 양성 샘플을 만날 때마다 y축 방향에서 설정한 간격에 따라 곡선 그래

프를 그리고, 음성 샘플을 만날 때마다 수평축 방향에서 설정한 간격에 따라 곡선 

그래프를 그립니다. 이러한 과정을 모든 샘플에 대해 진행하고 (1, 1) 점에서 멈추면 

ROC 곡선을 완성할 수 있습니다.
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AUC는 어떻게 계산할까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

이름에서 알 수 있듯이, AUCArea Under Curve는 ROC 곡선 아래의 면적을 뜻합니다. 

이 지표는 ROC 곡선에 기반해 모델 성능을 정량화하여 나타낼 수 있습니다. AUC 

값을 계산하기 위해서는 ROC 곡선의 x축을 따라 적분만 해주면 됩니다. 대부분

의 ROC 곡선은 y = x 선보다 높은 곳에 위치하기 때문에 AUC의 값은 일반적으로 

0.5~1 사이에 있습니다(만약 아니라면 모델이 예측한 확률을 뒤집으면(1 − p) 더 좋은 분

류기를 얻을 수 있게 됩니다). AUC가 클수록 분류기의 성능이 더 좋다는 것을 나타냅

니다.

ROC 곡선과 P-R 곡선을 
비교해 보세요. 난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

2장 1절에서 P-R 곡선에 대해서 설명했는데, P-R 곡선과 비교했을 때 ROC 곡선은 

다음과 같은 특징이 있습니다. 양성, 음성 샘플의 분포에 변화가 생겼을 때 ROC 곡

선의 형태는 기본적으로 변하지 않고 유지되지만, P-R 곡선의 형태는 일반적으로 

급격한 변화를 보입니다. 

예를 들어, 그림 2.3은 ROC 곡선과 P-R 곡선의 비교 그래프인데, 그림 2.3(a)와 그

림 2.3(c)는 ROC 곡선이고, 그림 2.3(b)와 그림 2.3(d)는 P-R 곡선입니다. 그림 2.3(c)

와 그림 2.3(d)는 테스트 세트의 음성 샘플 수를 10배로 늘린 후 그린 곡선 그래프입

니다. 

질문
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(a) ROC 곡선 비교 그래프

(c) 음성 샘플을 10배 증가한 후 그린  
ROC 곡선의 비교 그래프

(b) P-R 곡선 비교 그래프

(d) 음성 샘플을 10배 증가한 후 그린  
P-R 곡선의 비교 그래프

모델
모델

모델
모델

모델
모델

모델
모델

그림 2.3  ROC 곡선과 P-R 곡선 비교

위에서 확인할 수 있듯이, P-R 곡선에는 뚜렷한 변화가 확인되지만 ROC 곡선의 형

태는 기본적으로 변하지 않습니다. 이러한 특징은 ROC 곡선이 다양한 테스트 세

트를 만날 때마다 견고한 결과를 보여줄 수 있게 만들어 더 객관적으로 모델 자체

의 성능을 평가할 수 있게 해줍니다. 이러한 특징의 실질적 의미는 무엇일까요? 많

은 현실 문제에서 양성, 음성 샘플의 수는 불균형합니다. 예를 들어, 광고 영역에서 

자주 사용되는 전환율 예측모델에서 양성 샘플의 수는 음성 샘플 수의 1/1,000, 심

지어 1/10,000인 경우도 많습니다. 만약 다른 테스트 세트를 선택한다면 P-R 곡선

의 변화는 매우 클 것이지만, ROC 곡선은 안정적으로 모델 자체의 성능을 반영할 

수 있을 것입니다. 따라서 ROC 곡선은 랭킹, 추천, 광고 등 분야에서 더 자주 사용
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됩니다. 하지만 주의해야 할 것은 P-R 곡선을 선택하느냐, ROC 곡선을 선택하느냐

에 대한 문제는 해결하고자 하는 문제에 따라 달라진다는 것입니다. 만약 모델이 특

정 데이터 세트상에서 어떤 성능을 내는지 알고 싶다면, P-R 곡선을 선택하는 것이 

더 좋을 수도 있습니다.

잠 시  쉬 어 가 기 . . .

ROC 곡선의 유래

ROC 곡선이 최초로 사용된 곳은 군사 영역입니다. 그 후 의학 영역에서 많이 사용

되었고, 1980년대 후반부터 머신러닝 영역에서 사용되었습니다. 세계 2차대전 기간

에 레이더병의 주요 임무는 레이더 모니터를 죽어라 쳐다보며 적군이 오는지를 확인

하는 것이었습니다. 이론상으로는 적군 전투기의 기습이 있다면 레이더 모니터에 상

응하는 신호가 나타나야 합니다. 그러나 실제로는 적군 전투기뿐만 아니라 새가 레

이더 범위에 들어왔을 때도 신호가 발생했습니다. 만약 너무 조심스러워 신호가 나

타날 때마다 적의 전투기라고 판단해 버리면 오보 위험이 커지고, 반대로 너무 관대

하여 모든 신호를 새들 때문이라고 생각한다면 중요한 정보를 놓치는 위험에 처하게 

되었습니다. 레이더병들은 새의 신호와 전투기 신호 사이의 차이를 구별하려 애썼는

데, 문제는 레이더병마다 자기 자신만의 판단 기준이 있어서 (어떤 병사는 너무 신중하

고, 어떤 병사는 너무 대담해서) 통일된 신호를 주지 못한다는 것이었습니다.

각 레이더병의 보고 정확성을 연구하기 위해 관리자는 모든 레이더병의 보고 특징을 

종합했습니다. 특히, 그들이 잘못 보고하거나 누락시킨 보고에 대한 각각의 확률을 2

차원 좌표계에 그렸습니다. 이 2차원 좌표의 y축은 민감성(실제 양성율)이었는데, 즉 

모든 적군의 기습 사건 중에서 각 레이더병이 정확하게 예측한 확률을 나타냈습니

다. 그리고 x축은 1-특이성(거짓 양성률)이었고, 모든 적군이 아닌 신호 중에서 레이더

병이 잘못 보고한 확률을 나타냈습니다. 각 레이더병의 보고 기준이 다르기 때문에 

얻은 민감성과 특이성의 조합도 서로 달랐습니다. 레이더병의 보고 성능에 대해 종합

한 후, 관리자는 그들이 하나의 곡선상에 놓여 있다는 것을 발견했습니다. 이 곡선이 

바로 의학계와 머신러닝 영역에서 자주 사용되는 ROC 곡선입니다. 
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코사인 거리의 응용33
CHAPTER 22

상황 설명

이번 장의 주제는 모델 평가인데, 모델 훈련 과정에서 우리는 샘플 사이의 거리에 대해 비교하

는 경우가 많습니다. ‘샘플 사이의 거리를 어떻게 측정할 것인가’ 역시 최적화 목표와 훈련 방법

의 기초가 됩니다.

머신러닝 문제에서 특성은 벡터의 형태로 표현되는 경우가 많습니다. 따라서 두 특성 벡터 사이

의 유사도를 분석할 때 코사인 유사도를 자주 사용합니다. 코사인 유사도 값의 범위는 [-1, 1]

이고, 같은 두 벡터 사이의 유사도는 1입니다. 만약 거리와 유사한 형태로 표현하고 싶다면 1에

서 코사인 유사도를 뺀 것이 코사인 거리가 됩니다. 따라서 코사인 거리가 취할 수 있는 값의 

범위는 [0, 2]가 되고, 동일한 두 벡터의 코사인 거리는 0이 됩니다.

키 워 드   코사인 유사도Cosine Similarity / 코사인 거리Cosine Distance / 
유클리드 거리Euclidean Distance / 거리의 정의Definition of Distance

어떤 상황에서 유클리드 거리 대신 코사인 
유사도를 사용하는지를 학습과 연구 경험을 
토대로 설명해 보세요. 난이도 ★★★★

분석 · 해답

두 벡터 A와 B에 대해 코사인 유사도는 으로 정의됩니다. 

즉, 두 벡터 사이의 코사인인데, 초점은 두 벡터 사이의 각도에 맞춰져 있지 그들의 

절대 크기가 아닙니다(값의 범위는 [-1, 1]입니다). 한 쌍의 유사한 텍스트에서 길이는 

많이 다르지만 내용이 비슷한 경우, 이때 단어 빈도나 단어 벡터를 특성으로 사용

한다면 특징 공간에서의 유클리드 거리는 일반적으로 매우 커집니다. 그러나 코사

인 유사도를 사용한다면 그들 사이의 각도가 작기 때문에 유사도가 높게 나옵니다. 

이 외에도 텍스트, 이미지, 비디오 등에 데이터를 사용하는 영역들은 특성의 차원이 

질문
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매우 높은 경우가 많은데, 코사인 유사도cosine similarity는 고차원 데이터에 대해서도 

‘방향이 같을 경우는 1, 90도의 각을 이룬다면 0, 반대 방향을 가진다면 -1’의 값을 

가지지만, 유클리드 거리의 수치는 차원의 영향을 받아 값의 범위가 불안정하고 함

의(담긴 뜻) 역시 비교적 모호해집니다.

벡터의 길이가 정규화된 Word2Vec에서는 유클리드 거리와 코사인 거리가 단조 관

계*를 보입니다. 즉, 다음과 같습니다.

여기서 || A - B||2는 유클리드 거리를 나타내고, cos(A, B)는 코사인 유사도를 나타

냅니다. 그리고 (1 - cos(A, B))는 코사인 거리를 나타냅니다. 이러한 상황에서 거리

가 가장 작은(유사도가 가장 높은) 이웃을 선택한다면, 코사인 유사도와 유클리드 거

리 둘 중 어느 것을 사용하든 같은 결과가 나올 것입니다.

다시 정리하면, 유클리드 거리는 수치상의 절대 차이를 나타내고, 코사인 거리는 방

향과 크기의 상대적 차이를 반영합니다. 예를 들어, 두 드라마 콘텐츠 사용자들의 

행동 데이터를 관찰할 때, 사용자 A의 시청 벡터는 (0, 1), 사용자 B의 시청 벡터는 

(1, 0)이라고 가정해 봅시다. 이때 두 사용자의 코사인 거리는 매우 길지만, 유클리

드 거리는 짧습니다. 서로 다른 콘텐츠에 대한 두 사용자의 선호도를 분석하고 싶다

면 우리는 상대적 차이에 더 관심을 가져야 하고, 이때는 당연히 코사인 거리를 사

용해야 합니다. 그러나 우리의 목적이 사용자의 활성도일 때, 사용자의 로그인 횟수

와 평균 시청 시간을 특성으로 하는 코사인 거리가 (1, 10), (10, 100)이라고 가정한

다면, 두 사용자는 매우 가깝다는 결론을 내리게 됩니다. 하지만 두 사용자의 활성

도는 매우 다른데, 이때 우리의 목적은 절대적 차이를 확인하는 것이므로 유클리드 

거리를 사용해야 합니다.

특정 측정 방법을 어떤 문제에서 사용해야 하는가에 대한 부분은 평소 연구와 공

를 하면서 계속해서 정리하고 생각해야 할 문제입니다. 그래야만 면접 기회가 주어

*  옮긴이  단조 관계에서 변수(변량)는 동일한 방향으로 이동하지만 같은 속도로 이

동하는 것은 아닙니다. 

(2.7)
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졌을 때 논리정연하게 답할 수 있으며, 새로운 문제를 만났을 때 문제 해결 능력을 

갖추게 됩니다.

코사인 거리는 엄격한 의미에서의 
거리가 맞습니까? 난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

이 문제는 지원자의 거리의 정의에 대한 이해와 간단한 추론 능력을 알아보기 위한 

것입니다. 먼저, 거리에 대한 정의를 알아봅시다. 하나의 집합에서 만약 각 쌍의 원

소가 모두 하나의 실수로 정의될 수 있고 세 가지 거리 공식(구분 불가능한 점의 동일

성positive definiteness, 대칭성, 삼각부등식)이 성립한다면, 해당 실수는 이 원소 사이의 거

리라고 정의할 수 있습니다.

코사인 거리cosine distance는 동일성과 대칭성은 만족하지만, 삼각부등식을 만족하진 

못합니다. 따라서 엄격한 정의에서의 거리라고 할 수 없습니다. 구체적으로 설명하면, 

벡터 A와 B에 대해 세 가지 거리 공식은 다음과 같은 증명 과정을 거치게 됩니다.

● 동일성

코사인 거리의 정의에 의해 다음과 같은 식을 얻습니다.

 을 고려했을 때  이 항상 성립합니다. 특히, 

위와 같은 성질이 있습니다. 따라서 코사인 거리는 동일성을 만족합니다.

● 대칭성

코사인 거리의 정의에 의해 다음과 같은 식을 얻습니다.

질문
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따라서 코사인 거리는 대칭성을 만족합니다.

	● 삼각부등식

이 성질은 성립하지 않는데, 다음에서는 하나의 반대되는 예를 보여주고 있습니

다. A = (1, 0), B = (1, 1), C = (0, 1)을 가정한다면,

위 식과 같이 됩니다. 따라서 다음의 식을 얻을 수 있습니다.

만약 인터뷰할 때 긴장하여 이러한 계산이 머릿속에 쉽게 떠오르지 않을 때는 어떻

게 해야 할까요? 이때는 코사인 거리와 유클리드 거리의 관계를 생각해 보면 됩니

다. 문제 1에서 우리는 단위원unit circle(반지름의 길이가 1인 원을 뜻함)에서 유클리드 

거리와 코사인 거리가 다음을 만족한다는 것을 알고 있습니다.

즉, 다음과 같은 관계가 성립됩니다.

이러한 단위원에서 코사인 거리와 유클리드 거리의 범위는 모두 [0, 2]입니다. 유클리

드 거리는 우리가 거리를 정의할 때 가장 일반적으로 사용하는 범용적인 척도입니다. 

따라서 코사인 거리와 유클리드 거리가 이차 관계를 가지고 있으니 자연스럽게 삼각

부등식을 만족시키지 못하게 됩니다. 구체적으로 설명하면, A와 B, B와 C가 아주 가

깝다고 가정하고, 유클리드 거리는 매우 작은 u라고 가정해 봅시다. 이때 A, B, C가 

원호상에 있다고 하더라도 하나의 직선상에 근사하기 때문에 A와 C의 유클리드 거

리는 2u에 가까울 것입니다. 따라서 A와 B, B와 C의 코사인 거리는 u2/2가 됩니다. 

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

(2.16)
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A와 C의 코사인 거리는 2u2에 가깝게 되고, 이는 A와 B, B와 C의 코사인 거리의 합

보다 큽니다.

인터뷰를 하면서 이런 종류의 기초 증명 문제를 만나면 쉽게 당황할 수 있습니다. 

예를 들어, 앞서 물어본 문제에서 ‘거리’에 대한 정의가 명확하게 기억나지 않을 수

도 있습니다. 이때는 먼저 면접관과 최대한 많이 소통하면서 거리의 정의에 대한 논

의를 시작하는 방식을 택해야 합니다(면접관은 지원자가 얼마나 많은 지식을 보유하고 있

는지를 보는 것보다는 지원자의 소통 능력과 분석 능력을 더 주의 깊게 볼 가능성이 높습니

다). 완벽한 답을 주기 위해서는 명확한 논리와 엄격한 사고능력을 갖추고 있어야 합

니다. 예를 들어, 동일성과 대칭성의 증명 과정에서 모호한 설명을 하거나 얼버무리

듯이 대답하면 안 됩니다. 마지막으로, 삼각부등식의 증명/위증 과정에서 애매모호

하게 ‘제 느낌에는…’ 식의 커뮤니케이션 방식을 사용하는 것보다는 적극적으로 분

석하고 명확한 논리로 유클리드 거리와의 관계를 설명해야 합니다. 설령 틀리더라도 

증명하는 과정 자체에 대한 정답보다는 논리적으로 증명하는 자세가 중요하기 때문

에 좋은 점수를 받을 가능성이 높습니다. 

필자가 가장 처음 코사인 거리가 삼각부등식에 부합하지 않다는 것을 알게 된 것

은 드라마 라벨링에 대해 연구할 때였습니다. 이 과정에서 comedy와 funny, 그리고 

funny와 happy의 코사인 거리가 0.3 이하로 매우 가깝지만, comedy와 happy의 코

사인 거리가 0.7 이상인 점을 발견했습니다. 이러한 현상은 거리의 정의에 부합하지 

못하는 것인데, 이 때문에 이런 문제를 면접 문제로 출제하게 된 것입니다.

머신러닝 영역에서 흔히 ‘거리’라고 불리는 것 중에 거리 공식을 만족시키지 못하는 

것은 비단 코사인 거리뿐만이 아닙니다. KL 거리Kullback-Leibler divergence*도 거리 공

식을 만족시키지 못하는데, 상대 엔트로피relative entropy라고도 불립니다. 이 개념은 

두 분포 사이의 차이를 계산하는 데 사용되는데, 대칭성과 삼각부등식 모두를 만족

하지 못합니다.

*  옮긴이  ‘KL 발산’ 혹은 ‘쿨백-라이블러 발산’이라고 부르며, 직관적으로는 두 확률분포 사이의 거리 같

은 느낌을 주기 때문에 이 책에서는 ‘거리’라고 표기하였습니다. 본문에서 설명하는 것처럼 거리의 정

의는 만족하지 못합니다.
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과적합과 과소적합77
CHAPTER 22

상황 설명

모델 평가와 튜닝 과정에서 우리는 ‘과적합’ 혹은 ‘과소적합’ 상황을 자주 만나게 됩니다. 어떻게 

하면 ‘과적합’과 ‘과소적합’ 현상을 효과적으로 인식하고 목적성 있는 모델 조정을 할 수 있을까

요? 이 질문이 바로 머신러닝 모델을 개선하는 핵심 질문입니다. 특히, 실무에서 다양한 방법으

로 ‘과적합’과 ‘과소적합’의 위험을 줄이는 능력은 데이터 과학자가 필히 갖춰야 할 능력입니다. 

키 워 드   과적합Over-Fitting / 과소적합Under-Fitting

모델 평가 과정에서 과적합과 과소적합이란 
어떤 현상을 뜻하는 것일까요? 난이도 ★★

분석 · 해답

과적합은 모델이 훈련 데이터에 과하게 맞춰진fitting 현상입니다. 이는 평가 지표에 

반영되는데, 일반적으로 훈련 세트상에서의 모델 성능은 매우 좋게 나타나지만, 테

스트 세트나 새로운 데이터상에서의 성능이 저조합니다. 과소적합은 모델이 훈련이

나 예측에서 모두 좋은 성능을 보이지 못하는 현상을 뜻합니다. 그림 2.5는 과적합

과 과소적합을 그래프를 통해 설명하고 있습니다.

(a) 과소적합 (c) 과적합(b) 일반 모델

그림 2.5  과소적합과 과적합

질문
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과소적합 현상을 보여주는 그림 2.5(a)의 모델은 데이터의 특징을 제대로 잡아내고 

있지 못합니다. 반면, 과적합 현상을 보여주는 그림 2.5(c)의 경우는 모델이 지나치게 

복잡하여 노이즈 데이터의 특징까지 학습해 모델의 일반화 성능을 저하시킵니다. 

이러한 모델은 실제 응용 단계에서 잘못된 예측 결과를 내놓을 가능성이 높습니다.

과적합과 과소적합의 위험을 낮출 수 있는 
몇 가지 방법에 대해 설명해 주세요. 난이도 ★★★★

분석 · 해답

 ‘과적합’ 위험을 낮추는 방법

1  데이터 관점에서 논의를 시작한다면, 더 많은 데이터를 확보하는 것이 과적합 위험을 

낮출 수 있는 가장 효과적인 방법입니다 왜냐하면 더 많은 샘플은 모델이 더 많은 유

효한 특성을 학습할 수 있도록 하는 동시에 노이즈의 영향을 줄여 주기 때문입니

다. 직접적으로 실험에 필요한 데이터를 늘리는 것은 당연히 쉽지 않겠지만, 다른 일

정한 규칙을 따라 훈련 데이터를 늘리는 작업은 충분히 가능합니다. 예를 들어, 이

미지 분류 문제에서 이미지의 평행 이동, 회전, 수축, 확장 등의 방법으로 데이터 확

장을 진행할 수 있습니다. 또는 생성모델generative model을 활용하여 대량의 신규 데

이터를 추가하는 방법도 존재합니다.

2  모델의 복잡도를 낮춰 줍니다 데이터가 비교적 적을 경우, 모델이 지나치게 복잡

하다면 과적합을 일으킬 확률이 높습니다. 모델의 복잡도를 적당히 낮춰 준다면 모

델이 노이즈 데이터에 과도하게 적합되는 것을 방지할 수 있습니다. 예를 들어, 신경

망 모델에서 네트워크층이나 뉴런 수를 줄이는 방법을 사용할 수 있습니다. 의사결

정 트리의 경우, 나무의 깊이를 줄이고 가지치기를 하는 방법을 사용할 수 있습니다.

3  정규화를 사용합니다 모델의 파라미터에 정규화 항을 추가합니다. 예를 들어, 

가중치의 크기를 손실함수에 추가합니다. L2 정규화를 예로 든다면 다음과 같이 나

타낼 수 있습니다.

질문
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이렇게 한다면 원래의 목적함수 C0를 최적화하는 동시에 가중치가 너무 커져 과적

합 위험이 커지는 것을 어느 정도 제어할 수 있습니다.

4  앙상블 학습 방법을 사용합니다 앙상블 학습은 다수의 모델을 합치는 것인데, 

단일 모델의 과적합 위험을 낮춰줄 수 있습니다. 예를 들면, 배깅bagging과 같은 방법

이 있습니다.

 ‘과소적합’ 위험을 낮추는 방법

1  새로운 특성을 추가합니다 특성이 부족하거나 특성과 샘플 레이블의 상관성이 

약할 경우 모델이 과소적합을 일으킬 가능성이 큽니다. 일반적으로 ‘상하 텍스트 특

성’, ‘ID류 특성’, ‘조합 특성’ 등* 새로운 특성을 발굴한다면 더 좋은 효과를 얻을 

수 있습니다. 딥러닝이 주류가 되는 추세 속에서 많은 딥러닝 모델이 자동으로 이

러한 피처 엔지니어링을 완성해 주는 기능을 더했습니다. 인수분해 머신factorization 

machine, 그래디언트 부스팅 의사결정 트리gradient boosting decision tree, Deep-crossing 

등이 모두 이러한 방법에 속합니다.

2  모델의 복잡도를 증가시킵니다 간단한 모델은 학습 능력이 비교적 떨어지는데, 

모델의 복잡도를 올리는 방법을 통해 더 강한 적합 능력을 더해 줄 수 있습니다. 예

를 들어, 선형모델에서 고차원의 항을 더한다거나 신경망 모델에서 네트워크층 수

나 뉴런 개수를 늘리는 방법들이 있습니다.

3  정규화 계수를 줄입니다 정규화는 과적합을 방지하는 데 사용되는데, 모델이 

과소적합 현상을 보인다면 목적성 있게 정규화 계수를 줄여 줘야 합니다.

*  옮긴이  상하 텍스트 특성은 상하 문맥을 고려한 특성을 뜻하며, ID류 특성이란 고유 키로 자주 사용

되는 ID와 같은 고유 특성을 뜻합니다. 정식 용어는 아니기 때문에 개괄적인 뜻만 이해하고 넘어가면 

됩니다.
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클러스터링
알고리즘 평가44

CHAPTER 55

상황 설명

사람은 매우 뛰어난 귀납적 사고능력을 갖췄습니다. 즉, 파편화된 사실 혹은 데이터

에서 보편적인 규칙을 찾아 논리적인 결론에 도달하는 작업을 잘합니다. 사용자가 

동영상을 보는 행위를 예로 들면, 많은 직관적인 귀납 방식이 존재할 수 있습니다. 

예를 들어, 선호 콘텐츠 관점에서 보면 만화, 드라마, 판타지 영화 등으로 나눌 수 

있고, 자주 사용하는 기기 관점에서 보면 노트북, 핸드폰, 태블릿 PC 등으로 나눌 

수 있습니다. 또한, 사용 시간대 관점에서 보면 저녁, 오후, 매일, 주말마다 보는 사용

자로 나눌 수 있을 것입니다. 모든 사용자를 효과적으로 분류할 수 있다면 사용자

를 더 깊이 이해하고 더 적합한 콘텐츠를 추천하는 데 중요한 역할을 할 것입니다. 

하지만 이러한 문제를 머신러닝으로 처리하기 위해서는 관측 데이터의 라벨 혹은 

분류 정보가 없기 때문에 알고리즘 모델을 통해 데이터 내에 존재하는 구조와 패턴

을 찾아야 합니다.

키 워 드   데이터 군집Data Clustering / 
클러스터링 알고리즘 평가 지표 Evaluation Metrics for Clustering

외부 라벨(정답) 데이터가 없다고 가정한다면 
어떻게 두 클러스터링 알고리즘을 비교할 수 
있을까요? 난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

상황 설명 중에서 묘사한 예제는 전통적인 클러스터링 문제입니다. 여기서 확인할 

수 있는 것은 데이터의 클러스터링은 실제 목적에 따라 다르고, 동시에 데이터의 특

성 척도와 데이터 유사도 평가 방법에 영향을 받는다는 것입니다. 지도학습과 비교
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해 보면, 비지도학습은 일반적으로 라벨링된 데이터가 없고, 모델, 알고리즘의 설계

가 최종 출력과 모델의 성능에 직접적인 영향을 미칩니다. 서로 다른 클러스터링 알

고리즘의 성능을 비교하기 위해서 우리는 먼저 자주 보이는 데이터 군집의 특징을 

알아야 합니다.

	● 중심에 의해 정의되는 데이터 군집 이러한 데이터 세트는 구형 분포spherical 

distribution를 따르는 경향이 있습니다. 일반적으로 중심은 무게중심center of mass

으로 정의되는데, 즉 데이터 군집의 모든 샘플 포인트의 평균값입니다. 세트 내의 

데이터에서 중심까지의 거리가 다른 군집 중심 대비 짧습니다. 

	● 밀도에 의해 정의되는 데이터 군집 이러한 데이터 세트는 주변의 데이터와 명확

히 다른 밀도 혹은 희소한 패턴을 보입니다. 데이터 군집이 불규칙하거나 서로 

감겨 있는 패턴을 보이고, 노이즈 데이터와 특이점이 있을 경우 밀도에 기반한 

군집 정의를 사용합니다. 

	● 연결에 의해 정의되는 데이터 군집 이러한 데이터 세트는 데이터 포인트 사이에 

연결 관계가 있어 모든 데이터 군집을 구조 그래프로 나타낼 수 있습니다. 이러

한 정의는 불규칙한 형태나 서로 감겨 있는 데이터 군집 형태에 효과적입니다. 

	● 개념에 의해 정의되는 데이터 군집 이러한 데이터 집합에서는 모든 데이터 포인

트가 모종의 공통 특성을 갖습니다.

데이터와 요구의 다양성 때문에 모든 데이터 유형, 데이터 군집 혹은 응용 환경에 

통용되는 알고리즘은 존재하지 않습니다. 따라서 각각의 상황에 따라 다른 평가 방

법 혹은 척도 기준이 필요합니다. 예를 들어, K평균 클러스터링은 오차제곱합sum of 

squares error으로 평가할 수 있지만, 밀도에 기반한 데이터 군집은 구형이 아닐 수 있기 

때문에 오차제곱합을 사용할 수 없을 수도 있습니다. 많은 상황에서 클러스터링 알고

리즘 결과의 좋고 나쁨은 주관적 해석에 의존합니다. 그렇다 하더라도 클러스터링 알

고리즘의 평가는 필요하고 클러스터링 분석에서 매우 중요한 부분 중 하나입니다.

클러스터링 평가의 주요 임무는 데이터 세트에서 클러스터링에 대한 타당성을 고려

하는 것과 클러스터링 결과의 질quality에 대한 계산을 하는 것입니다. 이러한 틀에

서 해당 과정은 세 가지 작은 임무task로 분리될 수 있습니다.
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1  클러스터링 경향성 측정 이 단계는 데이터 분포 중에 비-임의성 군집 구조가 

존재하는지를 테스트하는 것입니다. 만약 데이터가 기본적으로 랜덤이라면, 클러스

터링 결과는 아무런 의미가 없을 것입니다. 우리는 클러스터링 오차가 클러스터링 

개수가 늘어남에 따라 단조 변화하는지를 관찰합니다. 만약 데이터가 기본적으로 

랜덤이라면 비-임의성 군집 구조가 존재하지 않을 것이고, 따라서 클러스터링 오차

는 클러스터링 수가 늘어남에 따라 큰 변화의 폭을 보이지 않을 것이기에 데이터의 

실제 군집에 대응하는 적합한 K를 찾지 못할 것입니다. 

그 외에도 홉킨스 통계Hopkins Statistic를 사용하여 공간상 데이터의 랜덤성을 판단할 

수 있습니다.[7] 먼저 모든 데이터에서 랜덤으로 n개를 찾아 p1, p2, . . . , pn와 같이 나

타냅니다. 각 포인트 pi에 대해 샘플 공간에서 가장 가까운 곳에 위치한 포인트와의 

거리 xi를 계산하여 얻은 거리 벡터를 x1, x2, . . . , xn로 나타냅니다. 그런 다음, 샘플

이 취할 수 있는 값 범위 내에서 랜덤으로 n개의 포인트를 생성하고 q1, q2, . . . , qn

로 표기합니다. 랜덤으로 생성된 각 포인트에 대해 가장 가까운 곳에 있는 샘플 포

인트를 찾고 이들 사이의 거리를 계산하여 y1, y2, . . . , yn를 얻습니다. 홉킨스 통계량 

H는 다음과 같이 나타낼 수 있습니다.

만약 샘플이 랜덤 분포에 가깝다면  와  의 값은 비교적 비슷할 것입니다. 즉, 

H의 값이 0.5에 가까워집니다. 만약 클러스터링 경향성이 명확하다면, 랜덤으로 생

성된 샘플 포인트 거리는 실제 데이터 포인트의 거리보다 클 것입니다. 

즉,  이 되고, H의 값은 1에 가까울 것입니다. 

2  데이터 군집 수 판단 클러스터링 경향성을 측정한 후, 우리는 실제 데이터 분포

와 가장 유사한 군집 수를 찾고 이에 기반하여 클러스터링 결과의 질을 판단해야 합

니다. 데이터 군집 수를 결정하는 방법은 많은데, 예를 들면 엘보우 방법Elbow method

과 Gap Statistic 방법 등이 있습니다. 한 가지 설명해야 할 것은 평가에 사용하는 최

(5.15)



C H A P T E R   5    비지도학습134

적의 데이터 군집 수는 프로그램이 출력한 군집 수와 다를 수 있다는 것입니다. 예를 

들어, 어떤 클러스터링 알고리즘은 자동으로 데이터의 군집 수를 결정하는데, 이는 

우리가 다른 방법을 통해 결정한 최적의 데이터 군집 수와 다를 수 있습니다.

3  클러스터링 품질 측정 사전에 설정한 군집 개수가 같더라도 클러스터링 알고리

즘에 따라 서로 다른 결과를 얻습니다. 어떤 클러스터링 결과가 더 품질이 좋은지 

어떻게 측정할 수 있을까요? 비지도 상황에서 우리는 군집이 분리된 상황과 군집이 

모여 있는 상황을 통해 클러스터링 효과를 평가할 수 있습니다. 평가 지표를 정의하

는 것은 지원자의 실질적인 문제 해결 능력과 분석 능력을 보여줄 수 있습니다. 사

실 측정 지표에는 매우 많은 종류가 있는데, 자주 보이는 측정 지표를 소개하겠습

니다. 더 많은 지표에 대해서는 관련 문헌을 읽어 보기 바랍니다[8].

	● 실루엣 계수Silhouette Coefficient 하나의 포인트 P가 주어졌을 때 해당 포인트의 실

루엣 계수는 다음과 같이 정의됩니다.

여기서 a(p)는 포인트 p와 동일한 군집의 다른 포인트 p' 사이의 평균 거리입니

다. b(p)는 포인트 p와 다른 군집의 포인트 사이의 최소 평균 거리(만약 다른 군

집이 n개가 있다고 한다면, 포인트 p와 가장 가까운 클러스터 내의 포인트와 해당 포인트

와의 평균 거리만을 계산합니다)입니다. a(p)는 p가 속한 군집에서 데이터가 밀집한 

정도를 반영하고, b(p)는 해당 군집과 기타 인접한 군집과 떨어진 정도를 반영

합니다. 따라서 b(p)가 클수록 a(p)는 작고, 대응하는 군집 품질이 좋습니다. 따

라서 우리는 모든 포인트에 대응하는 실루엣 계수 s(p)의 평균값으로 클러스터

링 결과의 품질을 측정할 수 있습니다.

	● 평균제곱근 표준편차Root Mean Square Standard Deviation, RMSSTD 클러스터링 결과의 동

질성, 즉 밀집 정도를 평가하는 데 사용되며, 다음과 같은 식으로 정의됩니다.

(5.16)

(5.17)
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여기서 Ci는 i번째 군집을 나타내고, ci는 해당 군집의 중심을 나타냅니다. x ∈ 

Ci는 i번째 군집에 속한 하나의 샘플 포인트를 나타내고, ni는 i번째 군집의 샘플 

수를 나타내며, P는 샘플 포인트에 대응하는 벡터 차원수입니다. 분모는 포인트

의 차원수 P에 대한 패널티를 부여하는데, 차원이 높을수록 전체 거리 제곱 값

은 커집니다.  에서 n은 총 샘플 포인트의 수를 나타내고, NC

는 군집 수를 나타냅니다. 일반적으로  이고, 따라서  의 값은 총 

포인트 수에 근접한 상수가 됩니다. 종합하면, RMSSTD는 정규화가 반영된 표

준편차라고 볼 수 있습니다.

	● R스퀘어R-Square 군집 사이의 차이 정도를 측정할 수 있으며, 다음 식으로 정의

됩니다.

여기서 D는 모든 데이터 세트를, c는 데이터 세트 D의 중심점을 나타냅니다. 따

라서  은 데이터 세트 D를 단일한 군집으로 봤을 때의 오차제곱합

입니다. 위에서 설명한 RMSSTD의 정의와 유사한데,  은 데이터 

세트를 클러스터링한 후의 오차제곱합입니다. 따라서 R스퀘어는 클러스터링 이

후의 결과와 클러스터링 이전의 결과 사이의 비교이며, 대응하는 오차제곱합 지

표의 개선 정도를 나타냅니다.

	● 개선된 Hubert Γ 통계량 데이터 쌍의 불일치성을 이용하여 군집의 차이를 평

가할 수 있습니다. 개선된 Hubert Γ 통계량은 다음과 같이 정의됩니다.

식 5.19에서 d(x, y)는 데이터 포인트 x에서 y 사이의 거리를 나타내고, dx∈Ci, 

y∈Cj
(ci, cj)는 데이터 포인트 x가 속한 군집 중심 ci와 데이터 포인트 y가 속한 

(5.18)

(5.19)
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군집 중심 cj 사이의 거리입니다.  는 모든 (x, y)가 일치하는 개수를 나

타내고, 따라서 해당 지표는 각 포인트 쌍의 합에 대해 정규화 처리를 한 것과 

같습니다. 이상적인 상황에서는 각 포인트 쌍 (x, y)에 대해 d(x, y)가 작을수록 

대응하는  역시 작아야 합니다(특히, 이들이 같은 군집에 속할 때 

 가 됩니다). 반대로, d(x, y)가 커질수록  의 값도 

커져야 하고, 따라서 Γ값이 커지는 것은 군집의 결과와 샘플의 원래 거리가 일

치하며, 즉 군집 품질이 높다는 것을 설명합니다.

이 외에도 더 합리적으로 서로 다른 클러스터링 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 

인위적으로 서로 다른 유형의 데이터 세트를 만드는 방법도 필요합니다. 자주 보이

는 예제들은 그림 5.10~14에 설명되어 있습니다.

그림 5.13  데이터 밀도에 비교적 큰 차이가 
있는 데이터 군집의 클러스터링 효과를  

살펴본다

그림 5.14  샘플 수가 비교적 큰 차이를 가진 
데이터 군집의 클러스터링 효과를 살펴본다

그림 5.10  군집 클래스가 
늘어남에 따라 군집 오차가 

단조 변화하는지 살펴본다

그림 5.11   실제 군집 결과에 
대한 군집 오차의 영향을 살펴

본다

그림 5.12  이웃 데이터 군집
의 클러스터링 정확성을 살펴

본다
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딥러닝의 활성화 함수22
CHAPTER 99

상황 설명

선형모델은 머신러닝 영역에서 가장 기초적이고 가장 중요한 도구입니다. 로지스틱 회귀와 선

형회귀를 예로 들면, 클로즈드 폼closed-form이나 컨벡스 최적화convex optimization를 사용해 효율

적이고 신뢰성 있게 데이터를 적합fi tting할 수 있습니다. 그러나 우리는 실전에서 종종 선형으로 

분리가 불가능하기 때문에(예를 들면, XOR 함수) 비선형변환을 통해 데이터의 분포에 대해 매핑

mapping해야 할 때가 있습니다. 딥러닝 알고리즘에서, 우리는 각 층을 선형변환한 후 하나의 비

선형 활성화 함수를 더해 다층 네트워크가 단층 선형함수와 동일하게 되는 것을 피할 수 있고, 

그로 인해 더 강력한 학습과 적합 능력을 갖출 수있습니다.

키 워 드 미적분Calculus / 딥러닝Deep Learning / 활성화 함수Activation Function

자주 사용하는 활성화 함수와 해당 활성화 
함수의 도함수를 작성해 주세요. 

난이도 ★★

분석 · 해답

시그모이드Sigmoid 활성화 함수의 식은 다음과 같습니다.

이를 미분하면 다음과 같습니다.

하이퍼볼릭 탄젠트Hyperbolic Tangent, 이하 Tanh 활성화 함수의 식은 다음과 같습니다.

질문
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이를 미분하면 다음과 같습니다.

렐루Rectifi ed Linear Unit, 이하 ReLU 활성화 함수의 식은 다음과 같습니다.

이를 미분하면 다음과 같습니다.

왜 시그모이드와 Tanh 활성화 함수는 
그래디언트 소실 현상을 일으킬까요?

난이도 ★★★★

분석 · 해답

시그모이드 활성화 함수의 그래프가 그림 9.7에 나와 있습니다. 이 함수는 입력 z를 

구간(0, 1)에 매핑시키는데, z가 큰 수일 때 f(z)는 1에 가깝게 됩니다. 반대로, z가 

매우 작을 경우 f(z)는 0에 가깝게 됩니다. 이를 미분하면 f '(z) = f(z)(1 − f(z))을 얻

는데, z가 아주 크거나 아주 작을 때 모두 0에 근사하게 되어 그래디언트 소실* 현

상이 발생합니다.

Tanh 활성화 함수의 곡선은 그림 9.8에 나와 있습니다. z가 큰 수일 때 f(z)는 1에 

가깝고, z가 작을 때 f(z)는 −1에 가깝게 됩니다. 이를 미분하면 f '(z) = 1 − ( f(z))2

을 얻을 수 있는데, z가 매우 크거나 매우 작을 때 모두 0에 근사하게 됩니다. 따라

서 시그모이드 함수와 똑같이 ‘그래디언트 소실’ 현상이 발생합니다. 사실, Tanh 활

성화 함수는 시그모이드 함수를 평행 이동한 것과 같습니다.

* 옮긴이  gradient vanishing은 책에 따라 경사 소실, 기울기 소실 등으로 번역되고 있습니다.

(9.6)

(9.7)

(9.8)

질문
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그림 9.7  시그모이드 활성화 함수 그림 9.8  Tanh 활성화 함수

ReLU 계열의 활성화 함수는 시그모이드, Tanh 활성화 
함수와 비교했을 때 어떤 장점이 있나요? 
이들의 한계는 무엇이며, 어떤 개선 방안들이 있나요?

난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

 장점

❶  계산적 관점에서 보면 시그모이드와 Tanh 활성화 함수는 평균적으로 복잡도가 

높으나, ReLU 활성화 함수는 하나의 임계치만 있으면 활성화 값을 얻을 수 있습

니다.

❷  ReLU의 비포화성non-saturation은 그래디언트 소실 문제를 효과적으로 해결하고, 

상대적으로 넓은 활성화 경계를 제공합니다.

❸  ReLU의 단측면 억제가 네트워크의 희소 표현 능력을 제공합니다.

 한계점

ReLU의 한계점은 훈련 과정 중에 뉴런들이 ‘죽는die’ 문제가 발생한다는 것입니다. 

이는 함수 f (z) = max(0, z)의 음의 그래디언트가 ReLU 유닛을 경과할 때 0이 되

어 버려 이후에 어떤 데이터로도 활성화되지 않기 때문인데, 즉 해당 뉴런을 지나는 

그래디언트는 영원히 0이 되어 다른 데이터에 영향을 미치지 않는 것을 의미합니다. 

실제 훈련 과정에서 학습률learning rate을 크게 설정하면 일정 비율의 뉴런이 ‘사망’

질문
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해 파라미터 그래디언트를 업데이트할 수 없어 전체 훈련 과정이 실패하는 경우가  

발생합니다. 

이런 문제를 해결하기 위해 ReLU의 변종인 Leaky ReLULReLU를 사용하기도 합니다.

 

ReLU와 LReLU의 함수 곡선 비교는 그림 9.9에 나와 있습니다. LReLU와 ReLU의 

차이점은 z < 0일 때 값이 0이 되지 않고 기울기가 a인 선형함수가 됩니다. 일반적

으로 a는 아주 작은 정규 수Normal Number이고, 이런 식으로 단측면 억제를 구현하

는 동시에 음의 그래디언트 정보를 모두 버리지 않고 부분적으로 유지할 수 있게 됩

니다. 하지만 a 값 선택은 문제의 난이도를 증가시켜 많은 경험이나 훈련 횟수에 의

지해 적당한 파라미터를 선택해야 한다는 단점이 존재합니다. 

(a) ReLU (b) LReLU

그림 9.9  함수 곡선

이러한 단점을 보완한 파라메트릭 ReLUParametric ReLU, 이하 PReLU 활성화 함수도 존

재합니다. PReLU와 LReLU의 주요 차이점은 기울기 a를 네트워크 중에서 학습 가

능한 파라미터로 설정하고 오차역전파backpropagation 훈련을 진행해 다른 파라미터

를 포함하는 네트워크층과 함께 최적화 작업을 하는 부분입니다. LReLU의 또 다

른 변종은 ‘랜덤화’ 메커니즘을 더한 활성화 함수입니다. 훈련 과정에서 기울기 a를 

어떤 모종의 분포를 만족하는 랜덤 샘플로 설정하고, 테스트할 때 다시 고정합니다. 

Random ReLURReLU는 일정 정도 정규화 작용을 합니다. ReLU 계열 활성화 함수에 

대해 더 자세한 내용이나 실험 성능을 비교해 보고 싶은 독자들은 참고문헌을 살펴

보길 바랍니다[18].

(9.10)
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편향과 분산44
CHAPTER 1212

상황 설명

우리는 과적합, 과소적합을 사용하여 정성적으로 모델이 특정 문제를 얼마나 잘 해결했는지를 

묘사합니다. 정량적인 시각에서 보면 모델의 편향bias과 분산variance으로 모델의 성능을 나타낼 

수 있습니다. 앙상블 학습은 ‘신기’하게도 약한 분류기의 성능을 향상시킵니다. 이번 절에서는 

편향과 분산의 시각에서 이러한 현상을 설명할 것입니다. 

모델의 편향과 분산이란 무엇일까요? 부스팅과 배깅 방법은 편형-분산과 어떤 관계가 있을까

요? 이 문제의 해답을 통해 어떻게 편향과 분산 두 지표에 기반해 모델의 최적화와 개선을 진

행할 수 있는지에 대해서도 알아볼 것입니다.

키 워 드   편향Bias / 분산Variance / 리샘플링Resampling / 부스팅Boosting / 배깅Bagging

편향과 분산이란 무엇일까요? 난이도 ★★★★

분석 · 해답

지도학습 중에서 모델 일반화 오차에 기인하는 요소는 크게 편향과 분산 두 가지

가 있습니다. 편향과 분산의 구체적인 정의는 다음과 같습니다.

편향은 크기가 m인 모든 샘플링을 통해 얻은 데이터 세트로 훈련시킨 모델 출력의 

평균값과 실제 모델 출력 사이의 편차를 말합니다. 편향은 일반적으로 학습 알고

리즘에 대해 잘못된 가설을 설정했을 때 발생하는데, 예를 들어 실제 모델은 어떤 

2차 함수인데 모델이 1차 함수라고 가정하는 경우에 편향이 발생합니다. 편향으로 

인해 생기는 오차는 일반적으로 훈련오차에 나타나게 됩니다.

분산은 크기가 m인 모든 샘플링을 통해 얻은 데이터 세트로 훈련시킨 모든 모델 출

력의 분산을 뜻합니다. 분산은 일반적으로 모델의 복잡도가 훈련 샘플 수 m에 비

질문
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해 높을 때 발생하는데, 예를 들면 총 100개의 훈련 샘플이 있는데 모델의 계수가 

200 이하의 다항식 함수라고 가정하는 경우입니다. 분산으로 인한 오차는 일반적으

로 훈련오차 대비 테스트 오차의 증가에서 나타납니다.

위에서 설명한 정의는 매우 정확하지만 직관적이지 않습니다. 편향과 분산에 대한 

이해를 돕는 과녁 예제를 통해 양자 간의 차이와 관련성에 대해 더 자세히 설명하

겠습니다. 만약 한 번의 사격이 하나의 샘플에 대한 머신러닝 모델의 예측이라고 가

정해 봅시다. 과녁 중심으로 갈수록 예측의 정확도가 높다는 것을 뜻하고, 중심에

서 멀어지면 멀어질수록 예측오차가 크다는 것을 뜻합니다. n번의 샘플링을 통해 크

기가 m인 n개의 훈련 세트를 얻고, n개의 모델을 훈련시켜 동일한 샘플에 대해 예

측을 진행합니다. 즉, n번의 사격을 한 것과 동일한데, 사격 결과는 그림 12.4에 나와 

있습니다. 우리가 가장 원했던 결과는 좌측 상단에 보이는 결과일 것입니다. 사격 결

과가 정확하면서 집중되어 있습니다. 이는 모델의 편향과 분산이 모두 매우 작다는 

것을 뜻합니다. 우측 상단의 과녁은 사격 결과가 과녁 중심에 있긴 하지만 분포가 

비교적 퍼져 있습니다. 이는 모델의 편향은 작지만 분산이 큰 것을 뜻합니다. 동일

하게, 좌측 하단 과녁은 모델의 분산이 작고 편향이 큰 경우이며, 우측 하단 과녁은 

모델의 분산은 크지만 편향 역시 큰 경우를 나타냅니다.

낮은 분산

높
은

 편
향

높은 분산

낮
은

 편
향

그림 12.4  편향-분산 트레이드오프
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‘편향과 분산 줄이기’ 관점에서 부스팅과 
배깅의 원리를 설명해 주세요. 난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

이 문제에 대해 간단하게 대답한다면, 배깅이 약한 분류기의 성능을 향상시킬 수 

있는 이유는 분산을 낮추기 때문이고, 부스팅이 약한 분류기 성능을 향상시킬 수 

있는 이유는 편향을 낮추기 때문이라고 대답할 수 있습니다. 하지만 왜 이렇게 이야

기할 수 있는 것일까요? 

먼저, 배깅은 ‘Bootstrap Aggregating’의 약칭입니다. 리샘플링resampling해서 각 샘플

에서 훈련된 모델의 평균값을 취합니다. 

만약 n개의 랜덤변수가 있고 분산이 σ2라고 가정하고, 두 변수 사이의 상관관계가 

ρ라면 n개 랜덤변수의 평균값  의 분산은 ρ*σ2 + (1 − ρ)*σ2/n입니다. 랜덤변

수가 완전히 독립적인 상황에서 n개의 랜덤변수의 분산은 σ2/n이 되는데, 다른 말

로 분산이 원래 크기의 1/n으로 줄어들었다는 것을 뜻합니다. 

모델 자체에 대한 관점에서 이 문제를 이해한다면, n개의 독립적이고 상호 연관되어 

있지 않은 모델의 예측 결과의 평균을 취해 분산이 원래 단일 모델의 1/n이 되게 

만듭니다. 이러한 설명이 완벽한 것은 아니지만 원리를 설명하기에는 충분하다고 생

각됩니다. 당연한 이야기이지만, 모델 사이에 완전한 독립적 관계란 존재할 수 없습

니다. 하지만 최대한 모델의 독립성을 보존하기 위해 많은 배깅 방법에서 여러 개선 

방안이 시도되었습니다. 예를 들어, 랜덤 포레스트 알고리즘에서 매번 노드 분할 속

성을 선택할 때 랜덤으로 하나의 속성 하위 집합을 선택하지 모든 속성 중에 최적

의 속성을 선택하지 않습니다. 이러한 방법은 약한 분류기 사이에 상호 연관성이 강

해지는 것을 방지합니다. 훈련 세트에 대한 리샘플링을 통해 약한 분류기 사이에 일

정 독립성을 더해 배깅 후 모델의 분산을 낮춥니다.

이번에는 부스팅에 대해 알아봅시다. 여러분들은 부스팅 훈련 과정에 대해 기억하고 

있을 것입니다. 하나의 약한 분류기를 훈련시킨 후, 약한 분류기의 오차 혹은 잔차

를 계산해 다음 분류기의 인풋input으로 넣습니다. 이 과정 자체가 손실함수를 계속

질문
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해서 줄여 모델을 계속해서 ‘과녁 중심’으로 가까이 갈 수 있도록 만듭니다. 즉, 모델

의 편향을 계속해서 줄여 줍니다. 그러나 부스팅 과정은 분산을 눈에 띄게 줄이지는 

못합니다. 그 이유는 부스팅의 훈련 과정은 각각 약한 분류기 사이의 강한 상관성을 

갖도록 해 독립성이 부족해집니다. 따라서 분산을 줄이는 작용을 하지 못합니다.

일반화 오차, 편향, 분산, 그리고 모델 복잡도에 대한 관계 그래프는 그림 12.5에 설

명되어 있습니다. 그래프를 통해 분산과 편향은 상부상조하며, 모순되면서도 통일되

는 관계이기 때문에 양자가 완전히 독립적으로 존재할 수 없음을 쉽게 알 수 있습

니다. 주어진 학습 문제와 훈련 데이터에 따라 우리는 모델의 복잡도에 대한 합리적

인 가설을 세워야 합니다. 만약 모델의 복잡도가 과도하게 낮다면 분산이 작더라도 

편향이 높을 것입니다. 만약 모델 복잡도가 지나치게 높다면 편향이 낮더라도 분산

이 높을 것입니다. 따라서 종합적으로 편향과 분산을 고려해 적합한 복잡도를 가진 

모델로 훈련을 진행해야 합니다.

오
차

분산

편향2

모
델

 최
적

 복
잡

도

일반화 오차

모델 복잡도

그림 12.5  일반화 오차, 편향, 분산 그리고 모델 복잡도 사이의 상관 관계
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XGBoost와 GBDT의 차이점,
그리고 연관성66

CHAPTER 1212

상황 설명

XGBoost는 천티엔치Chen Tianqi 등이 개발한 오픈 소스 머신러닝 프로젝트입니다. 효과적으로 

GBDT 알고리즘에 대한 많은 개선을 이루어 냈고, 캐글 경진대회 및 기타 머신러닝 경진대회에

서 좋은 성적을 거뒀습니다. 우리는 XGBoost 패키지를 사용할 때 XGBoost 내부에 구현된 코

드와 원리에 대해서도 잘 알고 있어야 할 것입니다. 그래야만 실무 환경에서 알고리즘을 응용

할 때 모델을 자유자재로 튜닝해 목적에 맞게 사용할 수 있을 것입니다. 

키 워 드   XGBoost, GBDTGradient Boosting Decision Tree / 의사결정 트리Decision Tree

XGBoost와 GBDT의 차이점, 그리고 
연관성에는 어떤 것들이 있나요? 난이도 ★★★★★★

분석 · 해답

기존의 GBDT 알고리즘은 경험 손실함수의 음의 경사에 기반해 새로운 의사결

정 트리 구조를 만들고, 의사결정 트리가 구성된 후에야 가지치기했습니다. 그러나 

XGBoost는 의사결정 트리 구성 단계에서 정규화 항 식 12.2를 더했습니다.

여기서 Ft−1(xi)는 현재 가진 t − 1개 트리의 최적해를 나타냅니다. 트리 구조에 대한 

정규항은 다음과 같이 정의됩니다.

여기서 T는 잎 노드 개수이고, wj는 j번째 잎 노드의 예측값을 나타냅니다. Ft−1에서 

해당 손실함수에 대해 2차 테일러 전개를 진행하면 다음 식을 유도할 수 있습니다.

질문
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여기서 T는 의사결정 트리 ft의 잎 노드 개수이며,  , Hj = 

 이 되고, Ij는 잎 노드 j에 속하는 총 샘플의 인덱스 결합을 뜻

합니다.

의사결정 트리의 구조를 이미 알고 있다고 가정한다면, wj에 대한 손실함수의 도함

수를 0으로 설정함으로써 손실함수를 최소화한 상황에서의 각 잎 노드상의 예측

값 식 12.5를 구할 수 있을 것입니다.

그러나 모든 트리 구조 중에서 최적의 트리 구조를 찾는 것은 NP-hard* 문제입니

다. 따라서 현실에서는 보통 그리디 방법을 사용하여 차선의 트리 구조를 만듭니다. 

핵심 아이디어는 근 노드부터 시작해 매번 하나의 잎 노드에 대해 분할을 진행하

고, 가능한 각 분할에 대해 특정한 규칙에 기반을 둬 최적의 분할을 선택하는 것입

니다. 서로 다른 의사결정 트리 알고리즘은 다른 규칙을 사용하는데, 예를 들어 ID3 

알고리즘은 정보 이득information gain을 사용하고, C4.5 알고리즘은 정보 이득에서 값

이(혹은 속성 수가) 비교적 많은 특성을 편향적으로 선택하는 단점을 보완한 정보 이

득비information gain ratio를 사용합니다. 또한, CART 알고리즘은 지니 계수Gini index와 

제곱오차를 사용하고, XGBoost에서도 특정한 규칙을 사용하여 최적의 분할을 선

택하고 있습니다.

예측값을 손실함수 중에 대입함으로써 손실함수의 최솟값을 얻을 수 있습니다.

*  옮긴이  NP-난해는 NP에 속하는 모든 판정 문제를 다항 시간 내에 다대일로 환산할 수 있는 문제들

의 집합입니다.

(12.4)

(12.5)

(12.6)
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분할 전후 손실함수의 차이를 쉽게 계산할 수 있습니다.

XGBoost는 위 차이를 최소화하는 것을 규칙으로 설정하고 의사결정 트리를 만들

어 갑니다. 모든 특성의 취할 수 있는 값을 두루 살펴보고 손실함수 전후 차이가 가

장 클 때 대응하는 분할 방식을 찾습니다. 이 외에도 전후 손실함수 차이가 반드시 

양수이어야 한다는 제약이 있기 때문에 γ는 일정 정도의 사전 가지치기 효과를 냅

니다.

계산법에서 전통적인 GBDT와 다른 것 외에도 XGBoost는 프로그래밍 구현 단계에

서도 많은 개선을 진행했습니다. 전반적으로 양자 사이의 차이점과 연관성은 다음

과 같이 정리할 수 있겠습니다.

❶  GBDT는 머신러닝 알고리즘이고, XGBoost는 해당 알고리즘의 엔지니어링적 구

현이다.

❷  CART를 기초 분류기로 사용했을 때 XGBoost는 정규화 항을 더해 모델의 복

잡도를 조절하고, 이는 과적합을 방지하고 모델의 일반화 능력을 향상시키는 데 

도움이 된다.

❸  GBDT는 모델 훈련 시에 비용함수cost function의 일차 도함수 정보만을 사용하지

만, XGBoost는 비용함수에 대해 2차 테일러 전개를 진행해 1차, 2차 도함수를 

동시에 사용한다.

❹  전통적인 GBDT는 CART를 기초 분류기로 설정하지만, XGBoost는 선형분류기

와 같은 다양한 종류의 기초 분류기를 지원한다.

❺  전통적인 GBDT는 매번 반복할 때마다 모든 데이터를 사용하지만, XGBoost는 

랜덤 포레스트와 비슷한 전략을 사용하여 데이터에 대한 샘플링을 지원한다.

❻  전통적인 GBDT는 결측치에 대한 처리 전략이 없지만, XGBoost는 스스로 결측

치 처리 전략을 학습한다. 

(12.7)



6   XGBoost와 GBDT의 차이점, 그리고 연관성 345

잠 시  쉬 어 가 기 . . .

머신러닝 경진대회 캐글

XGBoost의 인기는 머신러닝 경진대회인 캐글Kaggle과 밀접한 연관이 있습니다. 각 

대회에서 두각을 나타내는 성능을 선보여 XGBoost는 가장 유행하는 머신러닝 알고

리즘이 될 수 있었습니다. 이 기회를 통해 여러분께 캐글에 대한 이야기를 들려주고 

싶습니다. 

캐글은 세계적인 머신러닝 경진대회입니다. 구글이 캐글을 인수하면서 캐글의 인지

도와 사용자 수는 매우 빠르게 늘어 이미 100만 사용자를 넘어섰습니다. 이미 그 규

모와 인지도 측면에서 다른 경진대회와 비교할 수 없는 수준에 도달했습니다.

캐글은 창업자의 소박한 아이디어에서 시작되었습니다. 2010년, 오스트레일리아 재

정부에 재직 중이던 앤서니 골드블룸Anthony Goldbloom은 당시 자신의 직무에 대해 

실망감을 가지고 있었습니다. 그의 주요 업무는 GDP와 물가상승률, 그리고 실업률 

등을 예측하는 일이었는데, 전통적인 경제 데이터 규모가 너무 작고 노이즈가 많아 

유의미한 결과를 찾아내기 힘들었습니다. 더 많은 데이터 세트와 문제를 얻기 위해 

앤서니는 여가시간을 활용해 캐글을 만들었습니다. 이것이 오늘날 가장 인기 있는 

머신러닝 경진대회 플랫폼이 된 캐글의 탄생 배경입니다. 

처음 생각과는 다르게, 캐글은 앤서니가 생각했던 것보다 훨씬 많이 성장했습니다. 

원래는 그냥 재미있는 문제나 데이터를 제공받아 자신의 연구에 활용할 생각이었는

데, 갈수록 많은 사람이 참여하기 시작했고, 그 규모를 감당할 수 없다고 판단한 그

는 캐글을 코드, 데이터, 그리고 토론의 활기가 넘쳐나는 생태계를 가진 오픈 플랫폼

으로 전환하기로 결심합니다. 

현재 캐글은 이미 구글 AI 생태계의 중요한 일환으로 자리 잡았습니다. 앤서니는 자

신의 창업 경험을 통해 미래의 창업자들에게 두 가지를 강조했습니다. 첫 번째는 자

신이 직접 겪었고 다른 사람도 겪고 있을 거라 생각하는 문제를 해야 한다는 것이

고, 두 번째는 해당 문제를 해결하기 위한 열정이 있어야 한다는 점입니다. 

하지만 필자는 ‘시대가 영웅을 만든다’고 말하고 싶습니다. 캐글은 인공지능의 세 번

째 물결과 맞물려 성장했기 때문입니다. 부디 여러분이 창업할 땐 앤서니가 말한 두 

가지 조언을 명심하시고, 그에게 그랬던 것처럼 좋은 운이 함께하길 바라겠습니다. 


