
머신 러닝 시작하기



머신 러닝에서는 시작부터 완료까지 한번에 수행되는 경우는 거의 
없으며, 계속해서 새로운 방법을 반복적으로 시도하게 됩니다. 이 
장에서는 체계적인 머신러닝 워크플로우를 설명하고 각 주요 작업에 
대해 살펴봅니다.

한번에 수행되지 않는 머신 러닝



3머신 러닝 시작하기

대부분의 머신 러닝 과제는 데이터 처리 및 적합한 모델 찾기에 
관련됩니다. 

데이터의 형태와 크기는 다양합니다. 실제 데이터셋은 정리되지 
않고, 불완전하며, 형식이 다양할 수 있습니다. 간단한 숫자 데이터만 
있을 수도 있지만 경우에 따라 센서 신호, 텍스트, 카메라의 이미지 
스트리밍 같은 여러 데이터 유형을 결합할 수도 있습니다.

데이터 전처리에는 전문 지식과 도구가 필요할 수 있습니다. 예를 
들어 객체 감지 알고리즘을 훈련할 특징을 선택하려면 이미지 처리에 
대한 전문 지식이 필요합니다. 데이터 유형에 따라 다른 전처리 
접근법이 필요합니다.

데이터를 피팅할 최적 모델을 찾는 데는 시간이 걸립니다. 적합한 
모델을 선택하는 것은 균형을 잡는 작업입니다. 유연성이 높은 모델은 
노이즈일 수 있는 사소한 차이를 모델링하여 데이터를 오버피팅하는 
경향이 있습니다. 반면, 단순 모델은 너무 많은 가정을 포함할 수 
있습니다. 모델 속도, 정확성 및 복잡성 간에는 항상 상충관계가 
존재합니다. 

너무 어려운 작업처럼 들리십니까? 낙담하지 마십시오. 시행착오가 
머신 러닝의 핵심이라는 점을 기억하십시오. 한 접근법이나 
알고리즘이 작동하지 않으면 다른 방법을 시도하면 됩니다. 하지만 
체계적인 워크플로가 있다면 순조롭게 출발할 수 있습니다. 

머신 러닝 과제
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지도 학습 비지도 학습

머신 러닝

분류회귀

시작하기 전에 고려할 질문

모든 머신 러닝 워크플로우는 세 가지 질문으로 시작됩니다. 

• 어떤 유형의 데이터를 사용하고 있습니까?

• 데이터에서 어떤 통찰력을 얻고 싶습니까? 

• 그러한 통찰력을 어떻게, 어디에 적용하겠습니까?

이러한 질문에 대한 답변을 통해 지도 학습을 사용할지 또는 
비지도학습을 사용할지 결정할 수 있습니다. 

온도나 주가 같은 연속 변수의 미래 가치 등에 대한 
예측을 작성하거나 웹캠 비디오 화면에서 자동차 
제조업체를 식별하는 등의 분류를 수행하도록 모델을 
훈련해야 할 경우 지도 학습을 선택합니다.

데이터를 탐색해야 하고 데이터를 
클러스터로 분할하는 것과 같이 좋은 내부 
표현을 찾도록 모델을 훈련하려는 경우 
비지도학습 선택합니다. 
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6. 최적의 학습된 모델
 을 통합 시스템에 반영

5. 최적의 모델 개발을 위해 반복 작업

4. 3단계에서 추출된 특징을 이용해 학습

 3. 전처리 가공된 데이터
를 통해 특징 추출

2. 데이터 전처리 작업

1. 데이터 접근 및 불러오기

워크플로우 한눈에 보기

다음 섹션에서는 실례로 건강 상태 모니터링 앱을 사용하여 단계를 
자세히 살펴보겠습니다. 전체 워크플로는 MATLAB®에서 완료됩니다.
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신체활동 분류기 개발을 위한 학습

이 예제는 휴대 전화의 건강 상태 모니터링 앱 개발을 위한 
예제입니다. 입력 데이터는 3차원 위치 및 가속 센서 데이터로 
구성됩니다. 출력은 걷기, 서기, 달리기,계단 오르기, 눕기로 
구성되었습니다. 

입력 데이터를 이용해 신체 활동 분류기 모델 개발을 위해 학습을 
수행합니다. 여기서는 분류기 개발이 목적이기 때문에 지도 학습을 
적용하겠습니다.

개발된 분류기는 App개발에 활용되어 매일 사용자의 신체 활동을 
추적할 수 있습니다. 머신 러닝
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1    1단계: 데이터 로드

위치 및 가속도 센서 데이터를 불러오기 위해 다음을 수행합니다.

1. 전화기를 들고 앉아 전화기의 데이터를 기록하고  
“앉기”라는 텍스트 파일에 저장합니다. 

2. 전화기를 들고 서서 전화기의 데이터를 기록하고  
“서기”라는 두 번째 텍스트 파일에 저장합니다.

3. 분류할 각 활동에 대한 데이터를 수집할 때까지 단계를 
반복합니다.

레이블이 지정된 데이터 세트를 텍스트 파일에 저장합니다. 
텍스트나 CSV 등의 플랫 파일 형식은 쉽게 작업하고 데이터를 
간단히 가져올 수 있습니다. 

머신 러닝 알고리즘은 노이즈와 중요한 정보의 차이를 알려줄 만큼 
스마트하지 않습니다. 훈련에 데이터를 사용하기 전에 데이터가 
정리되고 완전한지 확인해야 합니다. 
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2    2단계: 데이터 전처리

데이터를 MATLAB로 가져오고 각각 레이블이 지정된 세트를 
플로팅합니다.  
데이터를 전처리하려면 다음을 수행합니다.

1. 나머지 데이터 외부에 있는 이상값 데이터 포인트를 
검색합니다. 

이상값을 무시할지 여부 또는 이상값이 모델에서 고려해야 할 
현상을 나타내는지 여부를 결정해야 합니다. 이 예제에서는 
이상값을 무시해도 됩니다(데이터를 기록하는 동안 의도치 않게 
이동한 것으로 확인됨).

2. 누락된 값이 있는지 확인합니다(기록 중에 연결이 끊어져 
데이터가 손실되었을 수 있기 때문).

누락된 값을 그냥 무시할 수 있지만 이렇게 하면 데이터 세트 
크기가 감소합니다. 또는 다른 샘플의 비슷한 데이터를 보간하거나 
사용하여 누락된 값을 근삿값으로 대체할 수 있습니다.

활동 추적 데이터의 이상값.

많은 응용프로그램에서 이상값은 중요한 정보를 
제공합니다. 예를 들어 신용 카드 위조 감지 앱에서 
이상값은 고객의 일상적인 구매 패턴을 벗어나는 구매를 
나타냅니다.
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2    2단계: 데이터 전처리 계속

3. 알고리즘이 전화기의 이동이 아니라 주체의 이동에 초점을 
맞추도록 가속도계 데이터에서 중력 효과를 제거합니다. 
일반적으로 바이쿼드 필터와 같은 간단한 하이패스 필터가 
이를 위해 사용됩니다. 

4. 데이터를 두 개의 세트로 나눕니다. 일부 데이터는 
테스트용으로 저장하고(테스트 세트) 나머지는 모델 작성에 
사용합니다(훈련 세트). 이를 홀드아웃이라고 하며 유용한 
교차 유효성 검사 기법입니다.

모델링 프로세스에 사용되지 않은 데이터를 대상으로 
모델을 테스트하여 알 수 없는 데이터에서는 모델이 
어떻게 작동하는지 확인합니다. 
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3    3단계: 특징 도출

특징 도출(특징 엔지니어링 또는 특징 추출이라고도 함)은 머신 
러닝의 가장 중요한 부분 중 하나입니다. 특징 도출은 원시 데이터를 
머신 러닝 알고리즘에서 사용할 수 있는 정보로 전환합니다. 

활동 추적기의 경우 가속도계 데이터의 빈도 콘텐츠를 캡처하는 
특징을 추출하고자 합니다. 알고리즘에서는 이러한 특징을 기반으로 
걷기(낮은 빈도)와 달리기(높은 빈도)를 구분할 수 있습니다. 선택한 
특징이 포함된 새 테이블을 만듭니다.

특징 선택을 사용하여 다음을 수행합니다.

• 기계 학습 알고리즘의 정확도 개선

• 고차원 데이터 세트의 모델 성능 향상

• 모델 해석 가능성을 향상

• 오버피팅 방지
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3

데이터 유형 특징 선택 작업 기법

센서 데이터 원시 센서 데이터에서 신호 속성을 
추출하여 하이 레벨 정보 생성 

최대값 분석 – FFT를 수행하고 상위(Dominant) 빈도 식별

펄스 및 전환 메트릭 – 상승 시간, 하강 시간, 정착 시간 등의 신호 특성 
도출

스펙트럼 측정 – 신호 출력, 대역폭, 중심 주파수, 중간 주파수 플로팅

이미지 및 비디오 데이터 모서리 위치, 해상도, 색상 등의 특징 추출 시각적 단어 모음 – 모서리, 코너, 색상 영역 등의 로컬 이미지 특징에 대한 
히스토그램 작성

HOG(Histogram of Oriented Gradients) – 로컬 그라디언트 방향에 대한 
히스토그램 작성

최소 고유값 알고리즘 – 이미지에서 코너 위치 감지

모서리 감지 – 밝기가 급격히 바뀌는 지점 식별

트랜잭션 데이터 데이터에서 정보를 개선하는 도출된 
값 계산

타임스탬프 분해 – 타임스탬프를 일, 월 등의 성분으로 분해

집계 가치 계산 – 특정 이벤트가 발생한 총 횟수 등의 상위 특징 작성

도출할 수 있는 특징의 수에는 제한이 없습니다. 하지만 다양한 유형의 데이터에 일반적으로 사용되는 많은 기법이 있습니다.

    3단계: 특징 도출 계속
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4

모델 작성 시 간단한 것부터 시작하는 것이 좋습니다. 간단해야 더 
빠르게 실행하고 더 쉽게 해석할 수 있습니다. 

기본 의사결정 트리에서 시작합니다. 

얼마나 잘 작동하는지 확인하기 위해 1단계에서 작성한 실제 클래스 
레이블과 모델별로 수행된 분류를 비교하는 테이블인 오차 행렬을 
플로팅합니다.

앉기서기 걷기

달리기 춤추기

feat53<335.449 feat53>=335.449

feat3<2.50002 feat3>=2.50002 feat56<12686 feat56>=12686

feat11<0.45 feat11>=0.45
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서
기

걷기

걷
기

달리기

달
리
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춤추기

춤
추
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>99%

99%

>99%

93%

59%40%<1%<1%

<1%

<1% <1%

<1%

<1%

1% 5%

예측된 클래스

오차 행렬에 의하면 모델에 춤추기와 달리기를 구분하는 데 문제가 
있음을 알 수 있습니다. 이 유형의 데이터에는 의사결정 트리가 
작동하지 않을 수 있습니다. 몇 가지 다른 알고리즘을 시도해 
보겠습니다. 

    4단계: 모델 작성 및 훈련
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4

모델에 반복 수행하고 여러 알고리즘을 시도하여 목표를 
달성했습니다. 이제 분류기에서 여전히 춤추기와 달리기를 
안정적으로 구별할 수 없는 경우 모델을 개선할 여러 방법을 
살펴보겠습니다.

모든 훈련 데이터를 저장하고, 새 포인트를 훈련 데이터에 
비교하고, “K” 최근접 포인트의 가장 빈번한 클래스를 반환하는 
단순 알고리즘인 KNN(K-Nearest Neighbor)에서 시작합니다.  
단순 의사결정 트리의 94.1% 정확도에 비해 이 모델은 98% 
정확도를 제공합니다. 오차 행렬도 향상된 모습을 보입니다. 

하지만 KNN은 예측을 하는 데 모든 훈련 데이터가 필요하므로 
실행 시 상당한 양의 메모리가 사용됩니다.

여기서는 선형 판별 모델을 시도하지만 결과가 향상되지 않습니다. 
마지막으로 다계층 SVM(서포트 벡터 머신)을 시도합니다. 다음과 
같이 SVM이 매우 잘 작동하고 이제 99% 정확도를 얻습니다. 
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99%

98%

97%

92%6%1%1%

2%

1% 1%
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    4단계: 모델 작성 및 훈련 계속
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5    5단계: 모델 개선 

모델 개선에는 모델을 더 간단히 만들거나 복잡성을 추가하는  
두 가지 방향이 있습니다. 

간소화

먼저 특징 수를 줄일 수 있는 방법을 찾아봅니다. 널리 사용되는 
특징 감소 기법으로는 다음이 있습니다.

• 상관관계 행렬 – 상관관계가 깊지 않은 변수(또는 특징)를 
제거할 수 있도록 변수 간 관계를 표시합니다.

• PCA(주성분 분석) – 원래 특징 간에 주요 차이를 캡처하는 
특징 조합을 찾아 중복성을 제거하고 데이터셋에서 강력한 
패턴을 도출합니다.

• Sequential Feature selection기법을 이용한 변수 축약 – 
더 이상 성능 향상이 없을 때까지 모델에서 반복해서 변수를 
줄입니다.

다음으로 모델 자체를 줄이는 여러 방법을 살펴봅니다. 다음과 같은 
방법이 있습니다. 

• 의사결정 트리에서 분기 정리 

• 앙상블 학습을 통해 모델의 불필요한 변수를 줄입니다.

좋은 모델에는 가장 예측 가능성이 높은 특징만 포함됩니다. 
잘 일반화되는 단순 모델이 새 데이터에 대해 일반화하거나 
잘 훈련될 수 없는 복잡한 모델보다 효율적입니다. 

머신 러닝의 경우 기타 여러 계산 
프로세스에서처럼 모델을 간소화하여 
더 이해하기 쉽고, 더 강력하고, 더 계산 
효율적인 모델을 만들 수 있습니다. 



15머신 러닝 시작하기
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복잡성 추가

지나친 일반화로 인해 모델에서 춤추기와  달리기를 구별할 수 
없다면 모델을 더 미세 조정하는 방법을 찾아야 합니다. 방법은 
다음과 같습니다.

• 모델 조합 사용 – 간단한 여러 모델을 해당 모델이 단독으로 
할 수 있는 것보다 데이터에서 추세를 더 잘 나타낼 수 있는 
더 큰 모델로 병합합니다. 

• 더 많은 데이터 추가 - 가속도 센서와 위치 센서 데이터를 
살펴봅니다. 위치 센서 데이터는 활동 중에 휴대 전화의 
방향을 기록합니다. 이 데이터는 여러 가지 활동에 대한 
고유한 특징을 제공할 수 있습니다. 예를 들어 달리기에는 
고유한 가속도 및 회전 조합이 있을 수 있습니다.

모델을 조정한 후 전처리 중에 준비한 테스트 데이터에 대해 성능을 
검증합니다. 

모델이 테스트 데이터에서 활동을 안정적으로 분류할 수 있다면 
모델을 전화기로 이동하고 추적을 시작할 준비가 된 것입니다. 

    5단계: 모델 개선 계속



자세히 살펴볼 준비가 되셨습니까? 다음 리소스를 통해 머신 러닝 방법, 
예제, 도구를 자세히 알아보십시오.

시청 자료

머신 러닝으로 간편하게 34:34

센서 데이터 분석을 위한 신호 처리 및 머신 러닝 기법 42:45

읽기 자료

지도학습 워크플로우 및 알고리즘

MATLAB 분석을 사용한 데이터 기반 통찰력: 에너지 부하 예측 사례 연구

살펴보기

MATLAB 머신 러닝 예제

Classification Learner 앱을 사용한 데이터 분류

© 2017 The MathWorks, Inc. MATLAB and Simulink are registered trademarks of The MathWorks, Inc. See mathworks.com/trademarks for a list of additional trademarks. Other 
product or brand names may be trademarks or registered trademarks of their respective holders.

93112v00

추가 정보

https://www.mathworks.com/videos/machine-learning-with-matlab-100694.html?s_tid=srchtitle
https://www.mathworks.com/videos/signal-processing-and-machine-learning-techniques-for-sensor-data-analytics-107549.html
http://www.mathworks.com/help/stats/supervised-learning-machine-learning-workflow-and-algorithms.html
http://www.mathworks.com/company/newsletters/articles/data-driven-insights-with-matlab-analytics-an-energy-load-forecasting-case-study.html
https://www.mathworks.com/tagteam/87371_92974v00_Machine_Learning_Whitepaper.pdf
https://www.mathworks.com/solutions/machine-learning/examples.html
https://www.mathworks.com/products/statistics/classification-learner.html

