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The purpose of this study is to challenge a computational regression-type problem, that is handling large-size 
data, in which conventional metamodeling techniques often fail in a practical sense. To solve such problems, 
regression-type boosting, one of ensemble model techniques, together with bootstrapping-based re-sampling is a 
reasonable choice. This study suggests weight updates by the amount of the residual itself and a new error 
decision criterion which constructs an ensemble model of models selectively chosen by rejection limits. Through 
these ideas, we propose AdaBoost.RMU.R as a metamodeling technique suitable for handling large-size data. To 
assess the performance of the proposed method in comparison to some existing methods, we used 6 mathe-
matical problems. For each problem, we computed the average and the standard deviation of residuals between 
real response values and predicted response values. Results revealed that the average and the standard deviation 
of AdaBoost.RMU.R were improved than those of other algorithms.
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1. 서  론

1.1 연구 필요성 및 목적

  각 산업 분야에서는 오랜 기간의 연구 개발을 통해 방대한 

양의 데이터와 전문 지식이 축적되어 있다. 이것을 정보로 변

환하여 새로운 제품 또는 기술에 대한 연구에 적용할 수 있다

면 설계 과정에서 효율성이 극대화 될 것이다.
  이처럼 설계과정의 효율성을 극대화하기 위해 산업 분야

에서 사용하는 방법 중 하나가 근사모델이다. 근사모델은 해

석이나 실험을 통해 얻은 실제 응답 값을 기반으로 설계 공간 

내에서 아직 해석이나 실험이 수행되지 않은 위치에서의 응답

값을 예측해주는 역할을 한다. 각 산업 현장에서 갖고 있는 방

대한 양의 데이터를 이용하여 근사모델을 제작한다면 정확성

이 높은 근사모델을 얻을 수 있다(Chen et al., 2001; Kodiyalam 
et al., 2004; Simpson et al., 2008; Wang et al., 2007).

  하지만 일반 근사모델의 경우 방대한 데이터들을 효과적

으로 다루기에는 한계가 있다. 데이터가 많아질수록 근사모델 

제작에 필요한 변수 행렬이 커져 역행렬 계산이 어려워지기 

때문이다. 따라서 방대한 데이터를 이용하여 한 번에 근사모

델을 만드는 경우, 정확성이 부정확해진다.
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Algorithm : AdaBoost.RMU.R
 - create an ensemble of regression models
Input : 
     ∈  ∈     ⋯  , regression sample
 , the number of rounds
 , the number of 

 , threshold
 , a regression learning scheme
Z, the maximum number of model rejection per iteration

Output : A composite model

Method :
① initialize the weight   of each sample in   to 1/ ,   

② for     to 

③ sample  by using sampling based on weight   with replacement and generate a model, 

④ compute      

   ,  


⑤ if     and     then
count the number of model rejection(     ) and save  and  as 

 and 
 temporarily

go back to step 3 and try again
⑥ elseif  ≤   or     then
⑦ if     then find the model which has the smallest 

 among rejected models in iteration , 
and use the 

 as  and use the corresponding model 
 as 

⑧   

⋅      and normalize 
  



    

⑨ compute    
  



⋅ ,      

     and normalize  
  



  
⑩ update       and normalize  

  



  
⑪ endif
⑫ endfor
To use the ensemble to predict response value of point, 
return     ∑⋅   (     ⋯  )

Figure 1. Procedure of AdaBoost.RMU.R

이러한 문제점을 해결하고자 산업공학 분야에서 사용하는 

앙상블 기법의 하나인 부스팅을 이용하고자 한다. 부스팅은 

다양한 근사모델을 생성하고, 이들을 정확도에 따라 서로 다

른 가중치로 조합하는 방법이다. 부스팅을 대량 데이터에 적

용하는 경우에 랜덤복원추출 방법을 이용하여 방대한 데이터

에서 일부 데이터를 선택한 후, 이를 이용하여 근사모델을 생

성한다. 즉, 부트스트래핑 기반의 랜덤복원추출 방법으로 다

양한 근사모델을 생성한 후, 정확도에 따라 단계적으로 가중

치를 달리하여 조합하는 부스팅을 통해 방대한 데이터를 효과

적으로 다룰 수 있다. 따라서 본 연구에서는 부스팅 기법의 대

표적인 알고리즘인 AdaBoost의 개념을 이용하여 회귀모델 제

작에 적합한 새로운 알고리즘을 제안하고자한다.

1.2 관련 연구 

회귀모델을 위한 부스팅의 연구는 아직 미흡한 상황이다. 기
존에 있던 회귀모델을 위한 부스팅 기법의 경우, 기본적으로 이

미 성능이 입증된 분류를 위한 부스팅 기법을 이용하였다. 다만 

이 과정에서 회귀모델 샘플을 이분 분류 샘플의 개념으로 변환

하는 과정이 필요하다. 이 과정은 샘플 점에서 예측된 응답 값

의 오차가 기준치보다 크면 잘못 분류된 것으로 인식되며, 크지 

않으면 잘 분류된 것으로 인식되는 방법을 의미한다. 
최초의 회귀모델을 위한 부스팅 기법인 AdaBoost.R의 경우, 

회귀모델 샘플을 이분 분류 샘플의 개념으로 변환한 뒤 분류를 

위한 AdaBoost에 적용하는 방식이다. 하지만, AdaBoost.R의 경

우 실제 문제에 적용하기 어렵다는 단점을 가졌다(Freund and 
Schapire, 1991). AdaBoost.R2의 경우 회귀모델 나무(regression 
tree) 개념을 도입한 기법이었으며 AdaBoost.R의 적용 범위를 넓

히기 위해 고안되었다. 하지만 수렴성이 보장되지 않는 문제가 

존재하였다(Drucker, 1997). AdaBoost.RT는 상대 오차 개념을 도

입한 기법으로 노이즈가 많은 데이터를 사용할 때 작동이 비교적 

원활한 것으로 알려져 있으나 수렴성에 대한 이론적 근거가 부족

하다(Shrestha and Solomatine, 2004; Shrestha and Solomatine, 
2006). AdaBoost.SVC.R과 AdaBoost.SVR.R은 기존의 AdaBoost에 
서포트 벡터 머신 개념을 이용하여 접근하였다(Kou et al., 2013). 
이 기법의 경우 알고리즘 내에서 사용되는 파라미터 값에 대한 

연구가 부족한 상황이며, 이를 최적화하기 위한 연구가 필요하다.

2. 회귀모델을 위한 새로운 부스팅 기법 제안

본 연구에서 제안한 AdaBoost.RMU.R 알고리즘의 절차는 <Figure 
1>에 나와 있다. 우선 사용자가 총 6가지 값들을 결정해줘야 

한다. 전체 실험점  , 최종 앙상블 모델 생성을 위한 반복 횟수 

, 개별 근사모델 하나를 생성하기 위해 전체 실험점에서 추출

되는 실험점의 개수 , 개별 근사모델의 정확도 판단 기준  , 
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∙Problem : Branin
    






  


      


   

Lower bound = [-5 0], Upper bound = [10 15]

∙Problem : Shekel7(SK7)

   
  




 



  
  

 





 











      
      
      
      

          

Lower bound = [0 0 0 0], Upper bound = [10 10 10 10]

∙Problem : Mystery
      

              

Lower bound = [0 0], Upper bound = [5 5]

∙Problem : Linear
            

Lower bound = [0 0 0 0 0], Upper bound = [10 10 10 10 10]

∙Problem : Quad
              

  
  

  
  

    

               

Lower bound = [0 0 0 0 0], Upper bound = [10 10 10 10 10]

∙Problem : Rosenbrock(RSB)

  
  

  

   
    




   ⋯  ∈     

Lower bound = [0 0 0 0 0], Upper bound = [10 10 10 10 10]

Figure 2. Problems Used to Estimate Performance of the Algorithm

생성할 근사모델의 종류 , 그리고 매 반복과정마다 모델을 반

려하는 최대 회수 Z를 선택해야 한다.
전체 실험점의 가중치 는 초기에 모두 동일하게 설정된다.  

번째 반복 과정에서의 모델 반려 횟수 는 모두 0으로 설정한다. 
그 다음 최종 앙상블 모델을 생성하기 위한 반복과정이 실행되

며 이는 개의 개별 근사모델이 수용될 때까지 진행된다. 우선 

가중치 에 기반하여 랜덤복원추출을 수행한다. 이 때, 추출되

는 데이터의 개수는 이며 추출된 데이터를 로 명명한다. 

를 이용하여 근사모델 을 생성한 후, 정확도 척도로 평균오차 

를 계산한다. 이를 이용하여 근사모델 의 수용여부를 판

단한다. 여기서 만약 가 보다 큰 경우, 근사모델 는 부정

확한 근사모델임을 뜻하기 때문에 를 반려하게 된다.  
이 때, 반려하는 횟수 는 최대 Z번으로 설정하였다. 따라

서 가 보다 크며 가 Z보다 작을 경우, 를 반려하며, 
이 때 와 를 임시적으로 저장하고 ③번 과정으로 돌아가 

다시 근사모델을 생성하게 된다. 하지만 가 보다 작거나,  
가 Z인 경우에는 다음의 과정이 진행된다. 우선 가 보

다 작은 경우, 근사모델 를 정확한 모델로 판단하여 현재 반

복과정에서의 개별 근사모델로 수용하게 된다. 그리고 아직 

가 보다 크지만 가 Z인 경우에는 임시적으로 저장된 반

려 모델 Z개 중 가 가장 낮은 모델을 선택하여 그 모델을 수

용하게 된다. 이 후에는 현재 반복 과정까지 수용되었던 모든 

개별 근사모델들에 대한 정확도에 기반하여 각각의 모델 가중

치 를 계산하며. 이어서 의 합이 1이 되도록 스케일

링을 진행한다. 이 때, 와 는 각각 번째 모델 가중치

와 정확도 척도를 의미한다. 수용된 모든 개별 근사모델과 각

각의 모델 가중치를 이용하여 현재 만들 수 있는 앙상블 모델

을 제작하고, 이를 이용하여 전체 실험점( )에서의 응답값을 

예측한다. 그리고 예측된 응답값과 실제 응답값 사이의 오차

를 계산하고, 계산된 오차의 전체 합이 1이 되도록 스케일링을 

진행한다. 이 때, 는  번째의 개별 근사모델에 의해 예

측되는 에서의 예측값이다. 이를 이용하여 의 업데이트

를 진행한다. 업데이트 후, 의 합이 1이 되도록 스케일링 한

다. 이 때, 는 번째의 실험점이 갖는 가중치를 의미한다.
위와 같은 과정을 최종 앙상블 모델을 생성하기까지 번 반

복하며, 반복이 종료되면 최종 앙상블 모델이 얻어진다.

3. 제안한 알고리즘의 성능 평가방법

AdaBoost.RMU.R의 성능 확인을 위해 비교 모델로 회귀모델

을 위한 bootstrap aggregating(bagging)과 AdaBoost.RT 2가지를 
사용한다. 예제로는 Branin, SK7, RSB(Madsen and Zilinskas, 
2000), Mystery(Sasena, 2002), Linear, Quad 6개의 수학 예제를 

사용하며, <Figure 2>에 소개되어 있다.
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the number
of rounds()

the number
of  ()

threshold
()

the number of 
regression samples( )

regression learning 
scheme

Branin

200 500

0.013

20000
Radial basis 

function interpolation
(Powell, 1987)

SK7 0.22
Mystery 6.84×10-4

Linear 1.33×10-16

Quad 0.10
RSB 0.15

Table 1. Input Data for each Problem of AdaBoost.RT

the number 
of rounds()

the number 
of  ()

threshold
( )

the number of 
regression samples( )

regression learning 
scheme

Branin

200 500

5.12×10-4

20000
Radial basis 

function interpolation
(Powell, 1987)

SK7 0.017
Mystery 1.93×10-4

Linear 7.22×10-17

Quad 0.019
RSB 0.023

Table 2. Input Data for each Problem of AdaBoost.RMU.R

AdaBoost.RMU.R과 AdaBoost.RT에서 사용자가 결정해줘야 

하는 공통 입력값 5가지를 <Table 1>, <Table 2>와 같이 설정

한다. 여기서 threshold 값의 결정 방법은 각 수학 예제에 대해 

임의 추출을 통한 모델 생성을 50번 수행한 후, 여기서 얻어지

는 상대오차를 AdaBoost.RT의 threshold 값으로 결정하였으며 

AdaBoost.RMU.R의 경우는 절대오차를 y의 최대값과 최소값

의 차이로 스케일링하여 threshold 값으로 선정하였다. 이처럼 

threshold 값을 다르게 선정한 이유는 AdaBoost.RMU.R과 

AdaBoost.RT의 오차 판별식이 다르기 때문이다.
성능 측정 방법은 다음과 같다. 우선 근사모델을 만드는데 

사용한 실험점들과 별개로 성능 평가를 위한 시험점을 따로 

1,000개 추출한 후, 해당 시험점에서의 실제 응답과 최종 앙상

블 모델로 얻어진 예측값 사이의 오차를 구한다. 이 때, 오차는 

절대 오차를 y의 최대값과 최소값의 차이로 스케일링한 값이

다. 그리고 1,000개의 오차값들에 대한 평균과 표준편차를 이

용하여 정확성을 평가하며 최종 앙상블 모델을 만들기까지 필

요한 개별 근사모델의 개수로 효율성을 평가한다. 또한 랜덤

성을 고려하여 각 문제에 대해 20번의 반복 수행을  실시하여 

3가지 알고리즘의 성능을 비교한다.

4. 결과 및 분석

AdaBoost.RMU.R에서는 <Table 1>, <Table 2>에 나와 있는 입

력값 외에 추가적으로 최대 모델 반려 횟수 Z를 결정해줘야 한

다. 본 연구에서는 이 값을 결정하기 위해, Z를 3, 4, 5로 변화시

켜가며 AdaBoost.RMU.R의 정확도와 효율성을 평가하였다. 
<Table 3>, <Table 4>, <Table 5>는 각각 최대 모델 반려 횟수 Z
를 3, 4, 5로 변화시켰을 때, 예제에 따른 오차의 평균, 표준편

차, 개별 근사모델 생성 횟수를 나타낸다. 세 Table의 값은 각

각 반려 횟수가 4인 경우를 기준으로 스케일링하였다. <Table 

3>, <Table 4>를 통해 최대 모델 반려 횟수를 3, 4, 5로 변화시

킴에도 불구하고 예제에 따른 오차의 평균과 표준편차 값은 

큰 차이가 없다는 것을 알 수 있다. 
하지만 개별 근사모델 생성 횟수의 경우, 최대 모델반려 횟

수가 4일 때, 가장 적은 것을 <Table 5>를 통해 알 수 있다. 따
라서 본 연구에서는 최대 모델 반려 횟수 Z를 4로 설정하였다.

3 4 5
Branin 1.00 1.00 0.96

SK7 1.00 1.00 1.00
Mystery 1.07 1.00 0.99
Linear 1.03 1.00 1.17
Quad 1.00 1.00 1.00
RSB 1.00 1.00 1.00

Table 3. Relative Value of Mean of Error at Test Points 

3 4 5
Branin 0.94 1.00 0.99

SK7 1.14 1.00 1.05
Mystery 1.07 1.00 0.98
Linear 1.04 1.00 1.10
Quad 1.01 1.00 1.01
RSB 1.00 1.00 1.00

Table 4. Relative Value of Standard Deviation of Error at Test Points

3 4 5
Branin 0.98 1.00 1.01

SK7 1.51 1.00 1.32
Mystery 0.98 1.00 1.01
Linear 1.01 1.00 1.03
Quad 1.09 1.00 1.44
RSB 1.84 1.00 2.28

Table 5. Relative Value of the Number of Generation of Individual
Models 
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<Table 6>과 <Table 7>은 bagging을 기준으로 하여 1,000개
의 시험점에 대한 오차의 평균과 표준편차를 각 알고리즘에 

대해 상대적으로 나타낸 표이다. 따라서 bagging의 값 1을 기

준으로 숫자가 작을수록 더 정확한 것이다.
<Table 6>과 <Table 7>을 통해 AdaBoost.RMU.R이 bagging

에 비해 RSB 문제만 동일한 정확도를 보이고 나머지 문제에 

대해서는 더 우수한 것을 알 수 있다. 정량적으로 AdaBoost.  
RMU.R이 bagging에 비해 오차의 평균은 평균 41.5% 개선되었

으며, 오차의 표준편차도 평균 53.8% 향상되었다. 
  AdaBoost.RT에 비해서는 오차의 평균이 SK7, Linear 문제

에서만 동일한 정확도를 보이고 나머지 문제들에 대해서는 

AdaBoost.RMU.R이 더 좋은 정확도를 보였다. 또한 오차의 표

준편차는 모든 문제에 대해서 AdaBoost.RMU.R이 더 우수한 

결과를 보였다. AdaBoost.RMU.R은 AdaBoost.RT에 비해 오차

의 평균이 평균 35.0% 개선되었으며 오차의 표준편차는 평균 

39.5% 향상되었다. 따라서 정확도 측면에서는 AdaBoost.RMU.R
이 기존 알고리즘인 bagging, AdaBoost.RT에 비해 우수한 것을 

알 수 있다.

bagging AdaBoost.RT AdaBoost.RMU.R
Branin 1.00 23.53 0.12

SK7 1.00 0.95 0.95
Mystery 1.00 15.42 0.27
Linear 1.00 0.18 0.18
Quad 1.00 1.14 0.99
RSB 1.00 1.06 1.00

Table 6. Relative Value of Mean of Error at Test Points

bagging AdaBoost.RT AdaBoost.RMU.R
Branin 1.00 4.68 0.03

SK7 1.00 0.68 0.55
Mystery 1.00 3.62 0.07
Linear 1.00 0.22 0.21
Quad 1.00 0.99 0.91
RSB 1.00 1.15 1.00

Table 7. Relative Value of Standard Deviation of Error at Test Points

이러한 결과의 요인 중 하나는 샘플링 방법의 차이라 판단

된다. 우선 bagging의 경우, 각 실험점들이 동일한 가중치를 갖

으며 이 값을 기반으로 실험점들이 랜덤하게 선택되었다. 앙
상블 모델의 정확도를 향상시키기 위해서는 오차가 큰 실험점

에서 샘플링이 수행되어야 하지만 bagging은 오차의 크기와는 

관계없이 모든 실험점이 동일한 가중치를 갖기 때문에 다른 

기법들에 비해 오차가 큰 실험점이 선정될 확률이 상대적으로 

낮아지게 되는 것이다. 그리고 AdaBoost.RT의 경우, bagging과 

달리 전체 실험점에 배당되는 가중치를 매 반복과정마다 갱신

하게 된다. 하지만 이전 반복 과정에서 생성된 개별 근사모델

을 기준으로 가중치를 갱신하게 된다. 따라서 이 방법은 이전 

개별 근사모델을 기반으로 한 제한된 향상 방향의 가중치 갱

신이라 볼 수 있다. 또한 AdaBoost.RT는 예측 오차가 특정한 

기준을 만족시키지 못하면 기존 가중치를 유지시키고 만족하

는 경우에는 모두 동일하게 가중치를 갱신시켜 버린다. 따라

서 오차의 크기를 전혀 고려하지 못하고 가중치를 갱신하는 

단점이 있다. 하지만 본 연구에서 제안한 AdaBoost.RMU.R의 

경우, 현재까지 승인되었던 모든 개별 근사모델을 이용하여 

현재 만들 수 있는 앙상블 모델을 생성하고, 이를 이용한 오차

를 기반으로 각 실험점들의 가중치를 갱신시켰다. 이로 인해 

앙상블 모델의 정확도 향상을 위해 필요한 위치에서 샘플링이 

수행되었다. 또한 오차의 크기에 따라 서로 다른 값으로 가중

치를 갱신하기 때문에 오차가 큰 실험점이 선택될 가능성이 

높아지며, 이는 결국 최종 앙상블 모델의 정확도 향상으로 이

어졌다.
AdaBoost.RMU.R이 정확도 측면에서 bagging, AdaBoost.RT

에 비해 우수한 결과를 보인 두 번째  요인은 오차 측정 방법에 

있다고 판단된다. AdaBoost.RT의 경우, 상대오차 개념을 이용

하여 각 실험점에서의 오차를 계산하게 된다. 이러한 경우, 실
제 응답값이 0 근방일 때 상대오차를 계산하는 과정에서 실제 

오차가 크지 않음에도 실제 응답값이 0에 가깝다보니 상대오

차가 굉장히 커지는 경우가 발생하게 된다.

bagging AdaBoost.RT AdaBoost.RMU.R
Branin 1.00 1.00 1.08

SK7 1.00 1.00 1.08
Mystery 1.00 1.00 1.09
Linear 1.00 1.00 1.55
Quad 1.00 1.00 2.11
RSB 1.00 1.00 1.77

Table 8. Relative Value of the Number of Generation of Individual
Models

결국 정확한 오차를 측정할 수 없어 각 실험점에 대한 가중

치를 올바르게 갱신할 수 없다. 이러한 문제점을 해결하기 위

해 AdaBoost.RMU.R의 경우 절대 오차를 y의 최대값과 최소값

의 차이로 스케일링하였다. 따라서 각 실험점들이 보다 논리

적인 가중치를 부여받게 되었다. 이는 결국 최종 앙상블 모델

의 정확도 향상으로 이어지게 되었다. bagging의 경우는 항상 

모든 실험점이 동일한 가중치를 갖기 때문에 특별히 각 실험

점에서의 오차를 측정하지 않는다.
  <Table 8>은 bagging을 기준으로 하여 최종 앙상블 모델을 

만들기까지 필요한 개별 근사모델의 개수를 각 알고리즘에 대

해 상대적으로 나타낸 표이다. <Table 8>을 통해 본 연구에서 

제안한 AdaBoost.RMU.R이 bagging, AdaBoost.RT에 비해 모

든 문제에 대하여 더 많은 개별 근사모델을 필요로 하는 것을 

알 수 있다. bagging과 AdaBoost.RT의 경우 1회의 반복 과정동
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안 하나의 개별 근사모델을 생성하게 된다. 하지만 AdaBoost. 
RMU.R의 경우 정확도가 높은 개별 근사모델로 최종 앙상블 

모델을 조합하기 위해 1회 반복 과정에서 최대 4개의 근사모

델을 생성하게 된다. 따라서 bagging과 AdaBoost.RT에 비해 

AdaBoost.RMU.R이 최종 앙상블 모델을 만들기까지 평균 1.45
배 더 많은 개별 근사모델을 필요로 하게 되었다. 

5. 결  론

대량 데이터를 모두 이용하여 일반 근사모델을 만드는 경우 수

치적인 한계로 인해 근사모델이 부정확해진다. 따라서 본 연구

에서는 이러한 일반 근사모델이 갖는 대량 데이터 처리 한계점

을 극복하고자 하였다. 랜덤 복원 추출 방법을 통해 대량 데이터

에서 일부 데이터를 이용하여 제한거절 방법 기반으로 근사모

델을 생성하고, 이와 같은 과정을 반복하여 다양한 근사모델을 

생성한 후 이들을 정확도에 따라 가중치를 달리하여 조합함으

로써 효과적으로 대량 데이터를 다룰 수 있는 AdaBoost. RMU.R
을 제안하였다.

AdaBoost.RMU.R의 경우 bagging과 AdaBoost.RT에 비해 최종 
근사모델을 만들기까지 평균 1.45배 많은 개별 근사모델을 필

요로 했다. 하지만 bagging에 비해 오차의 평균이 평균 41.5% 
향상되었으며, 오차의 표준편차도 평균 53.8% 개선되었다. 또
한 AdaBoost.RT에 비해 오차의 평균이 평균 35.0% 개선되었

으며 오차의 표준편차는 평균 39.5% 향상되었다. 이러한 결과

를 얻을 수 있었던 AdaBoost.RMU.R의 특징 즉, 이전 알고리즘

과의 차이는 다음과 같이 요약할 수 있다.
1. 기존 알고리즘은 1회의 반복 과정 중 하나의 개별 근사모델

을 생성하였으나 AdaBoost.RMU.R의 경우 더 정확성 높은 

개별 근사모델을 사용하여 최종 앙상블 모델을 생성하기 위

해 1회의 반복 과정에서 최대 4개의 개별 근사모델을 생성

하도록 하였다. 
2. Bagging의 경우 각 실험점에서의 오차는 고려하지 않고 항

상 동일한 가중치로 샘플링이 수행되기 때문에 다른 기법들

에 비해 오차가 큰 실험점이 선택될 확률이 상대적으로 낮

아지게 된다. AdaBoost.RT는 이전에 생성되었던 개별 근사

모델의 오차를 이용하여 가중치를 갱신하고, 이를 기반으로 

샘플링을 수행했다. 따라서 이 방법은 이전 개별 근사모델

을 기반으로 한 제한된 향상 방향의 가중치 갱신이라 볼 수 

있다. 또한 가중치를 갱신하는 과정에서 오차의 크기를 고

려하지 못하고 미리 정해놓은 예측 오차 기준을 이용하여 

만족시키는 경우, 동일하게 가중치를 갱신시키고 만족하지 

못하는 경우에는 기존과 동일하게 가중치를 유지시켰다. 
하지만 AdaBoost.RMU.R의 경우 현재 생성할 수 있는 앙상

블 모델의 오차를 기반으로 샘플링을 수행하기 때문에 최

종 예측값을 기반으로 한 가중치를 부여하게 된다. 이는 결

국 최종 앙상블 모델의 정확도를 향상시키기 위해 필요한 

위치에서 샘플링이 수행되도록 하였다. 또한 모든 실험점

에서 얻어지는 오차를 기반으로 각각 다르게 가중치를 갱

신시키기 때문에 보다 정확한 확률로 실험점이 선정되었

다. 결국 이를 통해 최종 앙상블 모델의 정확도를 향상시킬 

수 있었다.
3. Bagging의 경우 모든 실험점이 항상 동일한 가중치로 선정되

기 때문에 특별히 각 실험점에서의 오차를 측정하지 않았다. 
AdaBoost.RT의 경우는 상대오차 개념을 이용하여 각 실험점

에서의 오차를 측정하기 때문에 절대 오차가 크지 않음에도 

불구하고 y의 실제값이 0 근방인 경우 오차가 크게 측정되었

다. 이로 인해 이러한 실험점들에서 가중치가 커지게 되고, 
결국 샘플링도 자주 수행되었다. 하지만 AdaBoost.RMU.R의 

경우, 절대 오차를 y의 최대값과 최소값의 차이로 스케일링

한 값을 이용하여 오차를 측정하기 때문에 AdaBoost.RT에서 

발생하는 문제점을 해결하였다. 이는 통해, 올바른 가중치로 

샘플링을 수행하게 되었다.

AdaBoost.RMU.R이 기존 알고리즘에 비해 상당 부분 개선

이 있었으나 아직 부족한 점도 있다. 수학적 예제로 사용했던 

RSB의 경우 AdaBoost.RMU.R이 더 많은 개별 근사모델을 필

요로 했으나 오차의 평균과 표준편차는 bagging, AdaBoost.RT
와 동일하였다. 또한 Quad 문제의 경우 AdaBoost.RMU.R이 개

별 근사모델을 bagging, AdaBoost.RT에 비해 2배 이상 필요로 

하였으나 오차의 평균, 표준편차의 개선 정도는 미미하였다. 
따라서 향후, AdaBoost.RMU.R을 더욱 개선하여 RSB, Quad 
문제에서도 확실한 개선을 보여야 할 것으로 판단된다.
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