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• 고은지

• 고려대학교 산업경영공학과

• Data Mining & Quality Analytics Lab. (김성범 교수님)

• M.S student (2021.03 ~ )

✓ 관심 연구 분야

• Machine Learning and Deep Learning

• Deep Learning for signal processing and time series analysis

• Machine Learning for diagnosing liver cancer and hepatitis with health insurance data
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• 매우 단순한 learning 모델을 여러 개 사용하여 성능이 매우 좋은 모델 구축

• 단순한 learning 모델: 무작위 선택보다 성능이 약간 우수한 weak learner

https://mathchi.medium.com/weak-learners-strong-learners-for-machine-learning-e73e32f86ebd
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• 무작위 선택보다 약간 우수한 weak learner를 여러 개 결합하는 앙상블 방식

• 모델 구축 시 순서를 고려

• 각 단계의 weak learner는 이전 단계 weak learner의 단점을 보완
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• 이전 단계 weak learner의 단점을 보완하는 새로운 weak learner를 순차적으로 구축

• 매 단계에서 모든 관측치의 Weight를 업데이트 하는 방식으로 학습

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/adaboost
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• Weak learner: 하나의 node와 두 개의 leaf로 구성된 stump

• Random forest의 tree와 달리 하나의 stump는 하나의 변수만 사용

A tree in Random Forest Stump
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• Stump가 잘 분류/예측하지 못하는 관측치는 이후 생성될 stump에서 크게 고려함

• 순차적으로 구축된 stump가 최종적인 분류 및 예측 결과에 미치는 영향은 모두 다름

Stump 1 Stump 2 Stump 3



10

• Stump가 잘 분류/예측하지 못하는 관측치는 이후 생성될 stump에서 크게 고려함

• 순차적으로 구축된 stump가 최종적인 분류 및 예측 결과에 미치는 영향은 모두 다름

가장 큰
영향을 미치는 stump

가장 작은
영향을 미치는 stump

Stump 1 Stump 2 Stump 3
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• 초기 weight는 모든 관측치에 동일한 값 부여

• Sample Weight는 stump 구축에 사용된 각 관측치의 영향력을 의미

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Male 27 88 Yes

Male 44 68 No

Male 58 76 No

Female 15 35 Yes

Female 25 54 No

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5
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• 초기 weight는 모든 관측치에 동일한 값 부여

• Sample Weight는 stump 구축에 사용된 각 관측치의 영향력을 의미

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5

Gender=F

Yes Love Candy

1        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        1

Correct Incorrect
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• 초기 weight는 모든 관측치에 동일한 값 부여

• Sample Weight는 stump 구축에 사용된 각 관측치의 영향력을 의미

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5

Gender=F

Yes Love Candy

1        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        1

Correct Incorrect

Age<30

Yes Love Candy

2        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        0

Correct Incorrect



14

• 초기 weight는 모든 관측치에 동일한 값 부여

• Sample Weight는 stump 구축에 사용된 각 관측치의 영향력을 의미

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5

Gender=F

Yes Love Candy

1        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        1

Correct Incorrect

Age<30

Yes Love Candy

2        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        0

Correct Incorrect

Weight<70

Yes Love Candy

1        2

Correct Incorrect
No Love Candy

1        1

Correct Incorrect
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Gender=F

Yes Love Candy

1        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        1

Correct Incorrect

Age<30

Yes Love Candy

2        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        0

Correct Incorrect

Weight<70

Yes Love Candy

1        2

Correct Incorrect
No Love Candy

1        1

Correct Incorrect

• Gini Index가 가장 작은 stump를 해당 단계의 weak learner로 사용

Gini Index

Gini Index

Gini Index

7/15

4/15

7/15
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Gender=F

Yes Love Candy

1        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        1

Correct Incorrect

Age<30

Yes Love Candy

2        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        0

Correct Incorrect

Weight<70

Yes Love Candy

1        2

Correct Incorrect
No Love Candy

1        1

Correct Incorrect

• Gini Index가 가장 작은 stump를 해당 단계의 weak learner로 사용

Gini Index

Gini Index

Gini Index

7/15

4/15

7/15
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• 최종적인 분류 및 예측 결과에 대한 해당 stump의 영향력

• Amount of say =
1

2
log(

1−𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟
)

Age<30

Yes Love Candy

2        1

Correct Incorrect
No Love Candy

2        0

Correct Incorrect

1

2
log

1 − ൗ1 5

ൗ1 5

= 0.69Amount of say =
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• Stump의 분류 결과를 반영하여 sample weight 업데이트

• Sample weight를 업데이트하여 이후 생성되는 stump가 오분류된 관측치에 집중하게 함

정분류된 관측치 오분류된 관측치

Weight update 목적 Sample weight 감소 Sample weight 증가

New sample weight 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 × 𝑒−𝐴𝑚𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑜𝑓 𝑠𝑎𝑦 𝑆𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 × 𝑒𝐴𝑚𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑜𝑓 𝑠𝑎𝑦

오분류된 관측치
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• Stump의 분류 결과를 반영하여 sample weight 업데이트

• Sample weight를 업데이트하여 이후 생성되는 stump가 오분류된 관측치에 집중하게 함

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5
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Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5 0.4

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5 1

5
× 𝑒0.69 = 0.4

• Stump의 분류 결과를 반영하여 sample weight 업데이트

• Sample weight를 업데이트하여 이후 생성되는 stump가 오분류된 관측치에 집중하게 함
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Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5 0.1

Male 44 68 No 1/5 0.1

Male 58 76 No 1/5 0.1

Female 15 35 Yes 1/5 0.1

Female 25 54 No 1/5 0.4

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 1/5

Male 44 68 No 1/5

Male 58 76 No 1/5

Female 15 35 Yes 1/5

Female 25 54 No 1/5

1

5
× 𝑒−0.69 = 0.1

• Stump의 분류 결과를 반영하여 sample weight 업데이트

• Sample weight를 업데이트하여 이후 생성되는 stump가 오분류된 관측치에 집중하게 함
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Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Male 27 88 Yes 0.1

Male 44 68 No 0.1

Male 58 76 No 0.1

Female 15 35 Yes 0.1

Female 25 54 No 0.4

• 업데이트 된 Sample weight를 사용하여 다음 단계의 stump를 구축하기 위한 dataset 생성

• 생성된 dataset은 새로 생성될 stump가 직전 stump에서 오분류된 관측치에 더욱 집중하게 함

Gender Age Weight
(kg)

Love
Candy

Sample 
Weight

Female 15 35 Yes 0.1

Female 25 54 No 0.4

Male 58 76 No 0.1

Male 27 88 Yes 0.1

Female 25 54 No 0.4

기존 dataset 새로운 dataset
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• 개별 관측치의 weight와 stump의 영향력을 순차적으로 계산

• 최종적으로 amount of say의 합을 통해 classification

Stump 1 Stump 2 Stump 3

…
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• Single leaf로 시작하여, 이후 각 단계에서 이전 tree의 error를 반영한 새로운 tree 구축

• Tree는 이전 단계에서 발생한 residual을 예측하는 방식으로 학습

https://blog.mlreview.com/gradient-boosting-from-scratch-1e317ae4587d
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• Single leaf로 시작하여, 이후 각 단계에서 이전 tree의 error를 반영한 새로운 tree 구축

• Tree는 이전 단계에서 발생한 residual을 예측하는 방식으로 학습

Single Leaf Tree 1 Tree 2
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Height 
(m)

Gender Age Weight
(kg)

1.8 Male 27 88

1.7 Male 44 68

1.7 Male 58 76

1.5 Female 15 35

1.6 Female 25 54

• 첫번째 단계에서 single leaf 생성

• Regression task인 경우 평균, Classification task인 경우 log odds 사용

• Single leaf 값을 사용하여 첫번째 단계의 residual 계산

64.2

Average Weight
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Residual

• 첫번째 단계에서 single leaf 생성

• Regression task인 경우 평균, Classification task인 경우 log odds 사용

• Single leaf 값을 사용하여 첫번째 단계의 residual 계산

Residual = 실제값 – 예측값

Height 
(m)

Gender Age Weight
(kg)

Residual

1.8 Male 27 88

1.7 Male 44 68

1.7 Male 58 76

1.5 Female 15 35

1.6 Female 25 54
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Height 
(m)

Gender Age Weight
(kg)

Residual

1.8 Male 27 88 23.8

1.7 Male 44 68 3.8

1.7 Male 58 76 11.8

1.5 Female 15 35 -29.2

1.6 Female 25 54 -10.2

• 첫번째 단계에서 single leaf를 생성

• Regression task인 경우 평균, Classification task인 경우 log odds 를 사용

• Single leaf 값을 사용하여 첫번째 단계의 residual 계산

64.2

76 − 64.2 = 11.8

Average Weight
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• 순차적으로 size가 고정된 tree 생성

• 이전 단계에서 구한 residual을 사용하여 해당 단계의 tree를 학습

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

3.8, 11.8-29.2 -10.2 23.8
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• 순차적으로 size가 고정된 tree 생성

• 이전 단계에서 구한 residual을 사용하여 해당 단계의 tree를 학습

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

3.8, 11.8-29.2 -10.2 23.8

(3.8 + 11.8)

2
= 7.8



31

• 순차적으로 size가 고정된 tree 생성

• 이전 단계에서 구한 residual을 사용하여 해당 단계의 tree를 학습

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

-29.2 -10.2 23.8 7.8
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• 순차적으로 size가 고정된 tree 생성

• 이전 단계에서 구한 residual을 사용하여 해당 단계의 tree를 학습

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

-29.2 -10.2 23.8 7.8

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = 64.2 + −10.2 = 54
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• 순차적으로 size가 고정된 tree 생성

• 이전 단계에서 구한 residual을 사용하여 해당 단계의 tree를 학습

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

-29.2 -10.2 23.8 7.8

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = 64.2 + −10.2 = 54 과적합 발생 가능
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• 최종 예측 결과에 대한 해당 모델의 기여도를 scaling하여 과적합 방지 역할

• Learning rate는 0에서 1사이의 값 지정

64.2

Gender=F

Height<1.55 Age<40

-29.2 -10.2 23.8 7.8

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 = 64.2 + 𝐿𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔 𝑅𝑎𝑡𝑒 × −10.2 = 54
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• 새로 생성된 예측 값을 사용한 residual 계산 및 새로운 tree 구축 반복

• Residual이 더 이상 유의미하게 감소하지 않을 때까지 반복 시행

…

Single Leaf Tree 1 Tree 2
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• GBM과 동일하게 순차적으로 tree를 생성하고 결합하는 방식으로 학습

• GBM 기반의 알고리즘이며, 상대적으로 학습 시간 및 메모리 사용량 단축 가능

Tree 1 Tree 2 Tree 3
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➢ Leaf-wise tree 분할 방식: Gradient가 가장 큰 node를 순차적으로 분할

• Leaf-wise tree 분할 방식을 사용하여 예측 오류 손실 최소화

Level-wise tree growth
GBM

Leaf-wise tree growth
Light GBM
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• Randomly drop을 통해 gradient가 작은 관측치 중에서는 일부만 사용

관측치1 관측치2 관측치3 관측치4 관측치5 관측치6 관측치7 관측치8

Gradient BigSmall

사용하지 않음

Randomly drop 적용

➢ 학습 속도 향상 및 메모리 사용량 단축 효과
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• Gradient descent 방식으로 학습하며, 범주형 변수가 많은 dataset에서 높은 성능

• Level-wise tree 분할 방식: tree의 균형을 유지하는 방식으로 분할

Tree 1 Tree 2

…
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• 범주형 변수 처리 방법 개선을 통한 학습시간 단축

• 매우 많은 범주로 표현되는 변수를 처리하기 위해 목표 통계량(Target Statistic)별로 범주 그룹화

ID Gender
Love 

color pink
Target

AAA Male Yes 10

BBB Male No 13

CCC Male Yes 17

DDD Female Yes 18

EEE Female No 13

매우 많은 범주로 표현되는 변수
(High cardinality feature)

➢ Target Statistic:  범주형 변수를 같은 범주에 속하는 관측치들 target 값의 statistic으로 대체
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• Tree structure를 우선 선정하고 leaf를 구하는 기존 방식과 반대로, leaf를 먼저 구한 후

tree structure를 확정하는 ordered boosting 방식

GBM CatBoost
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