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기존 연구의 한계점 - 머신러닝

머신러닝은 특히 표 형식(tabular) 데이터를 다루는 경우 높은 성능을 보임

우수한 성능을 보이는 부스팅 계열의 머신러닝 모델들(LGBM, XGB 등)은 복잡한 구조로 모델 의사결정 및 결과에 대해

명확히 이해하기 어려움

Introduction

https://medium.com/@brijesh_soni/understanding-boosting-in-machine-learning-a-comprehensive-guide-bdeaa1167a6
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기존 연구의 한계점 - 딥러닝

딥러닝은 이미지, 텍스트과 같은 데이터에서 머신러닝보다 높은 성능을 보이지만, 학습의 복잡성과 비선형성으로 모델

자체 의사결정 과정 및 결과에 대한 해석이 매우 어려움 (Black box)

Introduction

https://expoundai.wordpress.com/2019/04/17/deep-learning-our-journey-begins/

Black
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설명 가능성의 중요성

현업에서는 모델 의사결정 과정에 대한 근거를 필요로 하며, 의료와 금융 분야에서는 성능보다 설명 가능성을 더 중요하

게 보는 경우가 많음(ex. 의사결정나무를 아직도 많이 사용)

Introduction

https://expoundai.wordpress.com/2019/04/17/deep-learning-our-journey-begins/
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설명 가능성의 중요성

모델의 성능과 설명 가능성 사이에는 역의 상관관계가 존재함 (높은 성능 vs 높은 해석력)

해석이 쉬운 모델 : Linear Regression, Decision tree 등 해석이 쉽지만, 정확도가 낮아 활용도가 낮음

해석이 어려운 모델 : Ensemble 및 Boosting, Neural Network 등 성능이 높지만, 모델 자체 해석력이 낮음

Introduction

https://towardsdatascience.com/the-explainable-boosting-machine-f24152509ebb
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설명 가능성의 중요성 – XAI 기법

해석이 어려운 모델의 예측 결과를 해석하기 위해 설명 가능한 XAI 기법들(ex. SHAP, LIME)이 제안 됨

예측 모델과 해석 모델이 분리되어 있어, 모델의 본질적인 작동 방식을 이해하기 어려움 → 간접적으로 추론하는 한계

Introduction

https://gaussian37.github.io/ml-concept-model_agnostic_interpretation_methods/
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설명 가능성의 중요성 – XAI 기법

해석이 어려운 모델의 예측 결과를 해석하기 위해 설명 가능한 XAI 기법들(ex. SHAP, LIME)이 제안 됨

예측 모델과 해석 모델이 분리되어 있어, 모델의 본질적인 작동 방식을 이해하기 어려움 → 간접적으로 추론하는 한계

Introduction

https://gaussian37.github.io/ml-concept-model_agnostic_interpretation_methods/
https://blog.naver.com/PostView.naver?blogId=fotolia_korea&logNo=221119334341

우수한 예측 성능과 설명 가능성을 모두 가지는

머신러닝 모델은 없을까?

→ EBM, CBM이 등장
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Introduction

관련 세미나 소개

설명가능한머신러닝- EBM관련XAI 기법 (SHAP, LIME) 관련
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Cyclic Boosting Machines (CBM)

Cyclic Boosting - an explainable supervised machine learning algorithm

2019년 마이크로 소프트에서 설명가능한 머신러닝인 CBM을 소개함 (2019 ICMLA, 현재기준 8회 인용)

CBM은 판매 수요량을 예측하는 회귀 데이터셋에서 준수한 성능을 보이며, 해석을 제공하는 머신러닝 모델임
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Before CBM

CBM은 일반화 가법 모델(Generalized Additive Model, GAM) 중 하나로 분류될 수 있음

GAM?

회귀 분석의 확장된 형태로 데이터의 비선형 관계를 설명하기 위해 고안된 모델

연산 값의 합을 의사결정에 활용하기 때문에 각 변수가 어떤 의사결정에 영향을 미치는지 파악하기 쉬움

GAM 수식 (CBM의 기초가 됨)

𝑔 ∙ = Link Function(= 회귀 or 분류)

𝑓 ∙ = 변수 𝑥𝑗에 적용되는 비선형 함수(= ex. spline etc.)

𝛽0= 절편 (모델의 상수 값)

𝑔 𝐸 𝑦 = 𝛽0+ ෍𝑓𝑗 𝑥𝑗 =𝛽0 +𝑓1 𝑥1 + ⋯ +𝑓𝑗 𝑥𝑗

Cyclic Boosting Machines (CBM)

https://bookdown.org/cardiomoon/gam/-.html
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CBM 상황별

𝑌(= target 변수)의 종류에 따른 3가지 경우

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌 ∈ [0,∞)

➢ ො𝑦 = 𝜇 ∙ ς𝑓𝑗
𝑘

판매량: 특정 상품의 하루 판매량(0개 또는 그 이상)

이벤트 빈도: 특정 시간 내에 발생한 사건 수

덧셈 회귀 모드 - Additive regression mode:𝑌 ∈ (−∞,∞)

➢ ො𝑦 = 𝜇 + σ𝑓𝑗
𝑘

주식 변화율: 하루 주식 가격 변화(증가 또는 감소)

온도 예측: 온도 변화가 음수(-10도)나양수(30도)일 수 있음.

분류 모드 - Classification mode:𝑌 ∈ [0,1]

➢
Ƹ𝑝

1− Ƹ𝑝
= 𝜇 ∙ ς𝑓𝑗

𝑘

스팸 이메일 분류: 이메일이 스팸인지 아닌지를 예측(0: 스팸 아님, 1: 스팸)

병리학적 진단: 환자가 질병에 걸렸는지 여부(0: 없음, 1: 있음).

Cyclic Boosting Machines (CBM)
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CBM 상황별

𝑌(= target 변수)의 종류에 따른 3가지 경우

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌 ∈ [0,∞)

➢ ො𝑦 = 𝜇 ∙ ς𝑓𝑗
𝑘

판매량: 특정 상품의 하루 판매량(0개 또는 그 이상)

이벤트 빈도: 특정 시간 내에 발생한 사건 수

덧셈 회귀 모드 - Additive regression mode:𝑌 ∈ (−∞,∞)

➢ ො𝑦 = 𝜇 + σ𝑓𝑗
𝑘

주식 변화율: 하루 주식 가격 변화(증가 또는 감소)

온도 예측: 온도 변화가 음수(-10도)나양수(30도)일 수 있음.

분류 모드 - Classification mode:𝑌 ∈ [0,1]

➢
Ƹ𝑝

1− Ƹ𝑝
= 𝜇 ∙ ς𝑓𝑗

𝑘

스팸 이메일 분류: 이메일이 스팸인지 아닌지를 예측(0: 스팸 아님, 1: 스팸)

병리학적 진단: 환자가 질병에 걸렸는지 여부(0: 없음, 1: 있음).

Cyclic Boosting Machines (CBM)
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곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode: 𝑌∈[0,∞)

𝑦와 𝑥간의 관계를 곱셈형태로 표현

타겟 변수 : 빈도, 카운트

수식 →  어떻게 도출 되는 걸까?

𝜇 = 𝑦의 평균

𝑓𝑗
𝑘= 𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미터

Cyclic Boosting Machines (CBM)
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CBM 구조 -곱셈회귀모드 : GAM에서 링크 함수를 통해 CBM으로 연결 됨

GAM 수식

CBM 수식

Cyclic Boosting Machines (CBM)

𝑔 𝐸 𝑦 = 𝛽0+ ෍𝑓𝑗 𝑥𝑗 =𝛽0 +𝑓1 𝑥1 + ⋯ +𝑓𝑗 𝑥𝑗

ln 𝐸 𝑦 = 𝛽0+ ෍𝑓𝑗 𝑥𝑗 =𝛽0 +𝑓1 𝑥1 + ⋯ +𝑓𝑗 𝑥𝑗

𝐸 𝑦 = exp 𝛽0+ ෍𝑓𝑗 𝑥𝑗 = exp 𝛽0 ∙ෑexp 𝑓𝑗 𝑥𝑗

𝐸 𝑦 = 𝜇 ∙ ෑ𝑓𝑗
𝑘

링크 함수 𝑔를 로그 ln로 대입

곱셈적 구조를 위해 양변에 지수 exp를 적용

지수의 성질(exp a+b = exp a ∗ exp(b))사용

exp 𝛽0 가 𝑦의 평균 𝜇으로

exp 𝑓𝑗 𝑥𝑗 가 특징 𝑗에 구간 𝑘로 정의된 𝑓𝑗
𝑘로
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CBM 학습과정

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미터 𝑓𝑗
𝑘 ← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아래와 같이 계산

모든 변수에 대해 순환한 뒤, 기준(ex. 반복 횟수 등)이 충족되면 종료

Cyclic Boosting Machines (CBM)
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CBM 학습과정– 1.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

𝝁 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아

래와 같이 계산

모든 변수에 대해 순환한 뒤, 기준(ex. 반복 횟수 등)이

충족되면 종료



21

CBM 학습과정– 2.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 0~20
구간 2 = 21~40
구간 3 = 41~60

구간 1 = 많음
구간 2 = 중간
구간 3 = 적음

𝜇 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아

래와 같이 계산

모든 변수에 대해 순환한 뒤, 기준(ex. 반복 횟수 등)이

충족되면 종료
𝑓1
1 = 1
𝑓1
2 = 1
𝑓1
3 = 1

𝑓2
1 = 1
𝑓2
2 = 1
𝑓2
3 = 1
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CBM 학습과정– 3.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 1~20
구간 2 = 21~40
구간 3 = 41~60

𝜇 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아

래와 같이 계산

𝑋1에 대해

𝑓1
1 = 1
𝑓1
2 = 1
𝑓1
3 = 1

𝑔1,𝑡
2 =

300 + 400

450 + 450
≈ 0.78

Ƹ𝑦2 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

Ƹ𝑦3 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

𝑔1,𝑡
1 =

500

450
≈ 1.11

𝑔1,𝑡
3 =

600

450
≈ 1.33

구간 2 구간 1, 3
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CBM 학습과정– 3.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 1~20
구간 2 = 21~40
구간 3 = 41~60

𝜇 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아

래와 같이 계산

𝑋1에 대해

𝑔1,𝑡
2 =

300 + 400

450 + 450
≈ 0.78

Ƹ𝑦2 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

Ƹ𝑦3 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

𝑔1,𝑡
1 =

500

450
≈ 1.11

𝑔1,𝑡
3 =

600

450
≈ 1.33

구간 2 구간 1, 3

𝑓1,𝑡
2 = 𝑓1

2 ∙ 𝑔1,𝑡
2 = 1 ∙ 0.78

𝑓1,𝑡
1 = 𝑓1

1 ∙ 𝑔1,𝑡
1 = 1 ∙ 1.11

𝑓1,𝑡
3 = 𝑓1

3 ∙ 𝑔1,𝑡
3 = 1 ∙ 1.33

𝑓1
1 = 1
𝑓1
2 = 1
𝑓1
3 = 1
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CBM 학습과정– 3.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 많음
구간 2 = 중간
구간 3 = 적음

𝜇 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아래

와 같이 계산

𝑋2에 대해

𝑓2
1 = 1
𝑓2
2 = 1
𝑓2
3 = 1

𝑔2,𝑡
1 =

500 + 600

450 + 450
≈ 1.22

Ƹ𝑦1 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

Ƹ𝑦4 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

𝑔2,𝑡
2 =

300

450
≈ 0.67

𝑔2,𝑡
3 =

400

450
≈ 0.89

구간 1 구간 2, 3
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CBM 학습과정– 3.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 많음
구간 2 = 중간
구간 3 = 적음

𝜇 = 450

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아래

와 같이 계산

𝑋2에 대해

𝑓2
1 = 1
𝑓2
2 = 1
𝑓2
3 = 1

𝑔2,𝑡
1 =

500 + 600

450 + 450
≈ 1.22

Ƹ𝑦2 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

Ƹ𝑦3 = 450 ∙ 1 ∙ 1 = 450

𝑔2,𝑡
2 =

300

450
≈ 0.67

𝑔2,𝑡
3 =

400

450
≈ 0.89

구간 1 구간 2, 3

𝑓2,𝑡
1 = 𝑓2

1 ∙ 𝑔2,𝑡
1 = 1 ∙ 1.22

𝑓2,𝑡
2 = 𝑓2

2 ∙ 𝑔2,𝑡
2 = 1 ∙ 0.67

𝑓2,𝑡
3 = 𝑓2

3 ∙ 𝑔2,𝑡
3 = 1 ∙ 0.89
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CBM 학습과정– 3.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

Cyclic Boosting Machines (CBM)

Index(=𝑖) 𝑋1(나이) 𝑋2(소득수준) 𝑌(월 지출액 $)

1 20 많음 500

2 40 중간 300

3 30 적음 400

4 50 많음 600

구간 1 = 0~20
구간 2 = 21~40
구간 3 = 41~60

구간 1 = 많음
구간 2 = 중간
구간 3 = 적음

𝜇 = 450

Ƹ𝑦1,𝜏 = 450 ∙ 1.11 ∙ 1.22 = 609.39

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아래

와 같이 계산

𝑓1
1 = 1.11
𝑓1
2 = 0.78
𝑓1
3 =1.33

𝑓2
1 = 1.22
𝑓2
2 = 0.67
𝑓2
3 = 0.89

Ƹ𝑦𝑖,𝜏 계산

𝜏= 현재 iteration

파라미터𝑓𝑘
𝑗
가 iteration이늘어날 수록 따라σ𝑦𝑖 실제 / σ ෝ𝑦𝑖 예측 만큼 업데이트 됨
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CBM 학습과정– 4.

곱셈 회귀 모드 - Multiplicative regression mode:𝑌∈[0,∞)

예시

최대 반복 횟수 도달

예: 10회 반복 후 종료

평가 함수 개선 없음

MSE or MAD 개선 X 종료

MAD : 예측 값과 실제 값 사이의 절대 차이의 평균.

Cyclic Boosting Machines (CBM)

모델학습과정

모든 𝑦의 평균인 𝜇계산

𝑗번째 변수와 𝑘번째 bin(=구간)에 해당되는 모델 파라미

터 𝑓𝑘
𝑗
← 1 (초기화)

모든 변수 𝑗 = 1~𝑝를 순환하면서 각 구간 𝑘에 대해 아래

와 같이 계산

모든 변수에 대해 순환한 뒤, 기준(ex. 반복 횟수 등)이

충족되면 종료
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CBM 학습과정 - 좌표하강알고리즘

파라미터 𝑓𝑘
𝑗
가 iteration이 늘어날 수록 따라 σ𝑦𝑖 실제 / σ ෝ𝑦𝑖 예측 만큼 업데이트 됨

=  좌표 하강 알고리즘(Coordinate descent) 

최적화 알고리즘으로, 각 변수(좌표)별로 하나씩 최적화하여 목표 함수를 점진적으로 최소화 함

Cyclic Boosting Machines (CBM)

https://mn0317.tistory.com/10
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CBM -정규화(Regularization)

CBM은 데이터 노이즈를 완화하고 안정성을 강화하기 위해 정규화와 스무딩을 적용함

어떤 bin(구간)의 값이 지나치게 크거나 작으면 전체 모델이 왜곡될 수 있음. 이를 방지하기 위해 정규화 적용

학습 과정 3.를 보면 파라미터 즉, 기여도𝑓𝑘
𝑗
는 감마 분포𝑔 =

𝛼

𝛽
로 표현 됨

최초 감마 파라미터는 median이1이 되도록𝛼prior = 2, 𝛽prior = 1.67834로 설정 (
𝛼−1/3

𝛽
=

2−1/3

1.67834
= 1)→ 이상치 덜 민감

결론 : 초기파라미터와실제와예측간의비율을조정하여bin(구간)기여도가모델에과도하게영향을미치지않도록함

Cyclic Boosting Machines (CBM)

𝑔𝑗
𝑘 =

𝛼𝑗
𝑘

𝛽𝑗
𝑘 

with 𝛼𝑗
𝑘 = 𝛼prior + σ𝑦𝑖

and 𝛽𝑗
𝑘 = 𝛽prior + σ Ƹ𝑦𝑖
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CBM -스무딩(Smoothing)

CBM은 데이터 노이즈를 완화하고 안정성을 강화하기 위해 정규화와 스무딩을 적용함

데이터의 변동성(노이즈)을 완화하여 예측이 지나치게 급격하게 변화하지 않도록 파라미터 즉, 기여도 𝑓𝑘
𝑗
에 스무딩이 적용 됨

로그 변환 : 𝑓𝑘
𝑗
값이 너무 크거나 작을 경우, 이를 부드럽게 처리하기 위해 로그 변환 (0,∞) → (−∞,∞)

𝑓𝑗
′𝑘 = ln(𝑓𝑗

𝑘)

감마 분포와 로그-정규 분포 평균 및 분산 매칭 : 로그 변환된 𝑓𝑗
′𝑘 의 불확실성 𝜎

𝑓𝑗
′𝑘
2 추정을 위해 분산 매칭

A.  평균매칭:
𝛼

𝛽
= 𝑒𝜇+

𝜎2

2 → B 분산 매칭에 A.에서 간소화 한 𝜇를 대입

B. 분산매칭 ∶
𝛼

𝛽2
= 𝑒𝜎

2
−1 ∙ 𝑒2(𝜇+

𝜎2

2
) → →

스무딩 적용 : 𝜎
𝑓𝑗
′𝑘
2 을 스무딩 스플라인 강도로 사용

결론 : 감마 분포와 로그-정규 분포 매칭을 통해 계산된 불확실성을 활용하여 데이터 노이즈 완화(=스무딩)

Cyclic Boosting Machines (CBM)



31

실험성능

Kaggle 수요 예측 데이터

타겟 변수(y) : 일일 판매량 (0 이상), 

성능 결과

※ 훈련 및 테스트 기간이 다른 이유 : Kaggle에서2018년1~3월실제 y값을 공개하지 않음

주장

CBM이 기존 보다 훈련 기간이 1년 짧아 적은 데이터를 가지기에, 1년이 추가되면 유사할 것이라 예상

성능은 기존과 크게 차이 있지 않지만 설명 가능성이 있다는 장점을 가짐

→ 개인적으로 논문에서 비교방법론 표가 없는 게 처음이라 매우 생소하고 다른 데이터셋을 사용 했어야 한다고 생각함

Cyclic Boosting Machines (CBM)

방법론 SMAPE (↓) 훈련, 테스트 기간

Kaggle 1등 방법론 (세부 정보 X) 12.58% 2013~2017년, 2018년 1~3월

CBM 13.20% 2013~2016년, 2017년 1월~3월
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실험성능

변수별 기여도 시각화 예시

개별 변수(요인)가 예측 값 ොy에 에 미치는 영향을 시각화

Cyclic Boosting Machines (CBM)

코드관련

https://github.com/microsoft/CBM

https://cyclic-boosting.readthedocs.io/en/latest/index.html

https://github.com/microsoft/CBM
https://cyclic-boosting.readthedocs.io/en/latest/index.html


Conclusion
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Conclusion

Conclusion

기존 머신러닝 및 딥러닝 모델은 성능은 높으나, 설명 가능성이 낮아 의사결정 분야(예: 의료, 금융)에서 활용에 제약이

따르고 있음

CBM은 준수한 예측 성능과 GAM의 설명 가능성을 결합해 복잡한 데이터에서도 투명성과 성능을 동시에 추구함

CBM 핵심

각 변수를 구간화(bin)하여 구간별 요인(기여도)을 계산하고 이를 바탕으로 예측 값 생성

정규화 및 스무딩을 통해 모델을 강건화

개인 의견

Related works에서 EBM이 등장한 만큼 설명가능성이 높은 머신러닝 모델들과 성능 비교하는 정량적 평가가 이뤄지

기 바람
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