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내용

1. 회귀 소개
2. 경사 하강법
3. 다항 회귀

a. 과소적합/과대적합

4. 규제 선형 모델
a. 릿지 회귀
b. 라쏘 회귀
c. 엘라스틱넷  회귀

5. 로지스틱 회귀
6. 회귀 트리



1. 회귀란
● 데이터 값이 평균과 같은 일정한 값으로 돌아가려는 경향을 이용한 통계학 
기법



● 회귀에서 가장 중요한 것은 회귀 계수

● 지도학습의 한 종류, 분류는 예측값이 카테고리와 같은 이산형 클래스, 회귀는 
연속형 숫자 값

● RSS = error^2 이며 이 값을 최소화 하는 것이 머신러닝 기반 회귀의 핵심이며, 
회귀에서 RSS 는 비용

● 회귀계수로 구성되는 RSS 를 비용 함수 = 손실 함수

독립변수 개수 회귀 계수의 결합

1개 : 단일 회귀 선형 : 선형 회귀

여러 개 : 다중 
회귀

비선형 : 비선형 회귀



2. 경사 하강법

● ‘점진적으로’ 반복적인 계산을 통해 W 파라미터(회귀 변수) 값을 업데이트 
하면서 오류 값이 최소가 되는 W 파라미터를 구하는 방식

a. 앞을 보기 힘들 정도로, 안개가 낀 협곡에 있다고 가정
b. 앞이 보이지 않아, 협곡을 내려가는 길을 찾을 수가 없지만, 바로 앞에서의 협곡의 경사는 

확인할 수는 있음
c. 경사가 내려가면 해당 방향으로 가고, 경사가 올라가면 내려가는 경사를 찾아 방향을 정함
d. 이렇게 꾸준히 조심히 내려가다 보면, 언젠가는 바닥에 도착



● 핵심은 ‘어떻게 하면 오류가 작아지는 방향으로 W 값을 보정할 수 있을까’
● 모든 학습데이터에 대해 반복적으로 비용함수 최소화를 위한 값을 
업데이트하기 때문에 수행시간이 매우 오래 걸린다는 단점이 있음

● 일부 데이터만을 이용해서 계산하는 확률적 경사 하강법을 이용

W



● LinearRegression 클래스 

class sklearn.linear_model.LinearRegression(fit_intercept=True, normalize=False, copy_X=True, n_jobs=1)

입력 
파라미터

fit_intercept Boolean값, 디폴트:True, 절편 값을 계산할 것인지 말지를 지정 False 일 
경우 절편은 0으로 지정

normalize Boolean값, 디폴트:False, fit_intercept 가 False 인 경우 이 파라미터가  
무시, True 이면 회귀를 수행하기 전에 입력 데이터 세트를 정규화

속성
coef_ fit() 메소드를 수행했을 때 회귀 계수가 배열 형태로 저장하는 속성

intercept_ intercept 값



● 회귀 평가 지표

평가 지표 설명

MAE (Mean Absolute Error) 실제 값과 예측값의 차이를 절댓값으로  
변환해 평균

MSE (Mean Squared Error) 실제 값과 예측값의 차이를 제곱해 평균

RMSE (Root Mean Squared Error) MSE 값은 오류의 제곱을 구하므로 실제 
오류 평균보다 커지는 특성이 있으므로 
MSE 에 루트를 씌운 것

R^2 분산 기반으로 예측 성능을 평가하며 1에 
가까울 수록 예측 정확도가 높음



● LinearRegression 을 이용한 보스턴 주택 가격 예측 



3. 다항 회귀
● 회귀가 독립변수의 단항식이 아닌 2차, 3차 방정식과 같은 다항식으로 
표현되는 형태

● 선형/비선형을 나누는 기준은 회귀 계수가 선형/비선형에 따른 것이지 독립 
변수의 선형/비선형 여부와는 무관



과소적합 및 과적합의 이해
● 다항식의 차수가 높아질 수록 매우 복잡한 피처 간의 관계까지 모델링이 가능, 
하지만 차수가 높을 수록 학습 데이터에만 맞추기에 과적합의 문제가 발생 
가능

Degree:1, MSE:0.41 Degree:4, MSE:0.04 Degree:15, MSE:180526263



편향-분산 트레이드 오프
● 편향과 분산은 한 쪽이 높으면 한 쪽이 낮아지는 경향이 있음

출처 : http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html

http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html


4. 규제 선형 모델
● 차수(Degree)가 너무 낮으면 과소적합, 너무 높으면 과대적합이 됨

● alpha = 0 인 경우는 W가 커도 결국 0이므로 비용 함수는 Min(RSS(W))
● alpha = 무한대 인 경우는 W 를 0에 가깝게 최소화 해야 함

alpha 감소 alpha 증가

회귀 계수 w 감소RSS(W) 최소화



릿지 회귀
● L2 방식의 규제를 적용한 회귀
● 거의 영향을 미치지 않는 특성에 대하여 0에 가까운 가중치를 줌



● alpha 값이 증가하면서 회귀 계수가 지속적으로 작아지지만, 0은 되지 않음



라쏘 회귀
● L1 규제 방식을 적용한 회귀
● 불필요한 회귀 계수를 0으로 제거하여, 적절한 피처만 회귀에 포함 시킴



● alpha 값이 증가하면서 회귀 계수가 0이 됨을 알 수 있음



엘라스틱넷 회귀
● L2 규제와 L1 규제를 결합한 회귀
● 라쏘 회귀로 인해 alpha 값에 따라 회귀 계수가 0이 되는 피쳐가 천차만별일 수 
있는데, 이를 완화하기 위해 L2 규제를 추가한 것

● L1 과 L2 규제가 결합되었기에 상대적으로 수행시간이 오래 걸림



● 라쏘 회귀보단 상대적으로 0이 되는 값이 적음



● 일반적으로 선형 회귀를 적용하려는 데이터 세트에 데이터 값의 분포가 심하게 
왜곡되어 있을 경우에는 로그 변환을 적용하는 것이 좋은 결과를 기대할 수 
있음.

변환유형
alpha 값

0.1 1 10 100

원본데이터 5.988 5.653 5.518 5.330

표준 정규 분포 5.826 5.803 5.637 5.421

표준 정규 분포 + 2차 다항식 8.827 6.871 5.485 4.634

최소값/최대값 정규화 5.764 5.465 5.754 7.635

최소/최대값 정규화 + 2차 다항식 5.298 4.323 5.185 6.538

로그 변환 4.770 4.676 4.836 6.241



5. 로지스틱 회귀
● 선형 회귀 방식을 분류에 적용한 알고리즘
● 선형 회귀와 다른 점은 학습을 통해 선형 함수의 회귀 최적선을 찾는 것이 
아니라 시그모이드 함수 최적선을 찾고 이 시그모이드 함수의 반환 값을 
확률로 간주해 확률에 따라 분류를 결정

● 가볍고 빠르며, 이진 분류 예측 성능도 뛰어나기에 이진 분류의 기본 모델로 
사용하는 경우가 많음



6. 회귀 트리
● 분류 트리와 크게 다르지 않지만, 리프 노드에서 결정 값을 만드는 과정에서 
차이가 있음

● 분류 -> 특정 클래스 레이블
● 회귀 -> 데이터 값의 평균

알고리즘 회귀 Estimator 클래스 분류 Estimator 클래스

Decision Tree DecisionTreeRegressor DecisionTreeClassifier

Gradient Boosting GradientBoostingRegressor GradientBoostingClassifier

XGBoost XGBRegressor XGBClassifier

LightGBM LGBMRegressor LGBMClassifier



● 랜덤 포레스트 회귀 트리를 통해 보스턴 주택 가격 예측



● feature_importance 를 통해 피쳐별 중요도를 알 수 있음



● 가장 밀접한 관계를 가졌던 RM 을 이용해 100개 샘플링




