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1. Introduction1. Introduction
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• 기계 학습이란 컴퓨터가 학습할 수 있도록 하는 알고리즘과 기술을 개발하는 분야
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19.3 65.4 3.2 0.18
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15.8 55.3 4.8 0.23
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⋯ ⋯ ⋯ ⋯
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21.3 51.2 7.2 0.19 0.15
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1. Introduction2. Regression model 
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• 실제 값과 모델이 예측한 값 차이의 절대값들의 평균 값

• 절대값을 통해 양의 에러와 음의 에러가 상쇄되는 효과 제거

• 실제 데이터와의 통일된 단위로 분석이 직관적이라는 장점

• 실제 값과 비교해 예측 값이 보다 크거나 작은지 파악의 어려움

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖

𝑁 ∶데이터의 개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제 관측 값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째 예측 값
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1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖

83 86

86 76

100 92

75 79

92 89

𝑀𝐴𝐸 ∶
3 + 10 + 8 + 4 + 3

5
= 5.6

시험 점수를 예측하는 모델이

평균적으로 5.6점 잘못 예측
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• 실제 값과 모델이 예측한 값 차이를 제곱한 값들의 평균 값

• 실제 값과 예측 값의 차이 (=에러)를 제곱하여서 1미만의 에러는 보다 작아지며, 1이상의

에러는 보다 커지게 하여서 값의 왜곡 발생으로 이상치에 보다 민감함

• 실제 데이터와의 단위가 통일 되어 있지 않아 추가적인 해석이 필요하며, 실제 값과

비교해 예측 값이 보다 크거나 작은지 파악의 어려움

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
2

𝑁 ∶데이터의 개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제 관측 값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째 예측 값
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෍

𝑖=1

𝑁
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2

9

100

64

16

9

𝑀𝑆𝐸 ∶
9 + 100 + 64 + 16 + 9

5
= 39.6

시험 점수를 예측하는 모델이

평균적으로 6.3(≒ 39.6)점 잘못 예측

83 86

86 76

100 92

75 79

92 89
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• MSE에 루트를 씌운 값

• MSE에서 에러의 제곱을 통한 왜곡 발생을 방지하며 실제 오류 값들 보다 더욱 커지는

특성을 방지

• 실제 데이터와의 단위 통일로 해석이 용이함

• 실제 값과 비교해 예측 값이 보다 크거나 작은지 파악의 어려움

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
2

𝑁 ∶데이터의 개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제 관측 값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째 예측 값
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• RMSE에 로그를 적용해준 지표

• 직관적이지 않은 값으로 에러를 통한 해석에는 어려움

• RMSE에서 값의 절대적 크기에 영향을 많이 받는 단점을 해결하기 위한 상대적인 에러

• 실제 값보다 작게 예측을 진행하는 경우 더욱 큰 패널티를 부여하는 지표

𝑅𝑀𝑆𝐿𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

[log(ෝ𝑦𝑖 + 1) − log(𝑦𝑖 + 1)]2

𝑁 ∶데이터의 개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제 관측 값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째 예측 값
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• RMSE에 로그를 적용해준 지표

• 직관적이지 않은 값으로 에러를 통한 해석에는 어려움
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𝑅𝑀𝑆𝐿𝐸 ∶
0.0267

5
≒ 0.073
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100 92

75 79

92 89

[log 87 − log(84)]2

[log 77 − log(87)]2

[log 93 − log(101)]2

[log 80 − log(76)]2

[log 89 − log(93)]2

𝑅𝑀𝑆𝐿𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

[log( ෝ𝑦𝑖 + 1) − log(𝑦𝑖 + 1)]2
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• RMSE에 로그를 적용해준 지표

• 직관적이지 않은 값으로 에러를 통한 해석에는 어려움
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𝑅𝑀𝑆𝐿𝐸 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

[log( ෝ𝑦𝑖 + 1) − log(𝑦𝑖 + 1)]2

30 20

30 40

10 0.39

10 0.28

작게 예측을 진행하는 경우, 보다 큰 문제가 발생하는 상황에서 해당 지표 사용
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• MAE를 비율로 변환하여 표현한 값

• 크기 의존적인 에러의 문제점인 단위의 차이가 크게 나타나는 경우 해석이 어려웠던

문제점을 해결

• 실제 값에 0이 포함된 경우에는 사용이 불가능

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁
𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
𝑦𝑖

𝑁 ∶데이터의 개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제 관측 값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째 예측 값
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁
𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖
𝑦𝑖

0.04

0.12

0.08

0.05

0.03

𝑀𝐴𝑃𝐸 ∶
100

5
× 0.32 ≒ 6.36

시험 점수를 예측하는 모델이

6.36% 차이가 나도록 예측

83 86

86 76

100 92

75 79

92 89
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• 데이터의 분산을 기반으로 한 평가 지표로 결정 계수라고 불림

• 데이터의 크기에 따라 영향을 받지 않는 평가지표로, 다른 지표들과는 큰 값을 가질수록

좋은 성능

• 모델이 예측을 모두 평균으로 하는 것보다 큰 오차를 보인다면 음(-)의 값을 보임

𝑅2 = 1 −
σ𝑖=1
𝑁 (𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖)

2

σ𝑖=1
𝑁 (𝑦𝑖 − ത𝑦)2

𝑁 ∶데이터의개수, 𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째실제관측값, ෝ𝑦𝑖 ∶ 𝑖번째예측값 , ത𝑦 ∶관측값의평균
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• 데이터의 분산을 기반으로 한 평가 지표로 결정 계수라고 불림

• 데이터의 크기에 따라 영향을 받지 않는 평가지표로, 다른 지표들과는 큰 값을 가질수록

좋은 성능

• 모델이 예측을 모두 평균으로 하는 것보다 큰 오차를 보인다면 음(-)의 값을 보임

𝑅2

-3 -4.2

10 -1.2

8 12.8

-4 -12.2

3 4.8

𝑅2 ∶ 1 −
198

354.8
≒ 0.44

시험 점수를 예측하는 모델이

44%의 설명력을 가지며 예측

ത𝑦 = 87.2

𝑅2 = 1 −
σ𝑖=1
𝑁 (𝑦𝑖 − ෝ𝑦𝑖)

2

σ𝑖=1
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1. Introduction3. Classification model
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𝑃(𝑉1)

𝑃(𝑉2)

𝑃(𝑉3)
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

True Positive
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

고양이 강아지

고양이 46 6

강아지 5 43

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁

Accuracy : 
46+43

46+6+5+43
= 0.89
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

고양이 강아지

고양이 46 6

강아지 5 43

Accuracy = 
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁

Accuracy : 
46+43

46+6+5+42
= 0.89

해당 분류 모델이

89%의 정확도를 가지며 분류
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

Precision : 
55

55+45
= 0.55

스팸 메일 정상 메일

스팸 메일 55 23

정상 메일 45 37
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

스팸 메일 정상 메일

스팸 메일 55 23

정상 메일 45 37

Precision : 
55

55+45
= 0.55

해당 분류 모델이

55%의 정밀도로 스팸메일을 분류
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

Recall : 
55

15+85
= 0.55

암 환자 정상 환자

암 환자 15 85

정상 환자 25 9875
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

Recall = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

Recall : 
15

15+85
= 0.15

암 환자 정상 환자

암 환자 15 85

정상 환자 25 9875
해당 분류 모델이

15%의 재현율로 암환자를 분류
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

𝐹𝛽 - score = 
(1+ 2)(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

2𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝐹1 - score : 
0.38×0.15

0.38+0.15
≒ 0.11

암 환자 정상 환자

암 환자 15 85

정상 환자 25 9875

𝐹1 - score를 의미
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

𝐹𝛽 - score = 
(1+ 2)(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

2𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

Model A Model B

정밀도 0.9 0.5

재현율 0.1 0.5

𝐹1 - score 0.18 0.5

Mean 0.5 0.5

정밀도와 재현율이 극단값을 나타내지 않을 때

보다 높은 성능으로 표기하는 지표를 표현하기 위함

𝐹1 - score를 의미
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Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

Negative Positive

0.7

Positive

0.2

Negative
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Fall-out

Recall

Positive Negative

Positive
True Positive

(TP)
False Negative

(FN)

Negative
False Positive

(FP)
True Negative

(TN)

1

10
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• Overconfidence : 모델에서 특정 클래스로 예측하는 확률이 실제 accuracy 보다 높게

반영된 것

• 다양한 모델에서는 overconfidence한 현상이 존재

• 분류가 명확하게 이루어지는 것도 중요하지만, 모델의 잘못된 예측에 대한 이해도 중요

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 − 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦
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1. Introduction4. Conclusion



46

• 잘못된 예측이 큰 문제로 다가오는 사례가 잦아지며 uncertainty에 대한 이해가 중요

• 모델의 예측 확률 값을 통해 계산된 모델의 신뢰도를 활용하여 모델 평가
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