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1절:빅데이터분석의 3가지
모드
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집계및시각화
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알고리즘
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확률모형

• 데이터를숫자가아닌확률변수로이해
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본강연의목적

• 알고리즘적분석방법과확률모형기반의분석방법을비교
• 알고리즘에비교한확률모형의장점을설명
• 3가지분야를고려

– 군집분석: K-means vs혼합모형
– 문서분류: Tf-Idf vs토픽모형
– 개인화추천:행렬분해 vs개인화회귀모형
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2절:군집분석에서의
확률모형
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군집분석

• 군집분석
– 모집단또는범주에대한사전정보가없는경우에사용하는
비지도학습법

• 목적
– 각군집별특성파악

- 각군집내의개체들을다른군집에속하는개체들보다서로더
유사하도록여러군집으로나눈후각군집별특성파악

– 특이값을갖는개체발견
– 결측값의보정
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군집분석

• 군집분석의예
– 고객세분화

- 고객을인구통계,구매패턴,생활패턴등과관련된변수들을
이용하여여러집단으로나눔

– 사기방지또는이상탐지
- 정상적인제품으로군집분석후,새로생산된제품이군집과의
거리가크면자동적으로불량품으로인식
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군집분석

• 유사성척도
– 확률모형에기초하지않는군집방법에서는관측값들이서로
얼마나유사한지또는유사하지않은지를측정하는측도필요

- 보통비유사성을이용하여군집화

– 변수들이모두연속형인경우
- 유클리디언거리

d(x , y) =
( p∑

i=1

(xi − yi)
2
)1/2

- Cosine거리

d(x , y) = cosθ =
x · y
||x ||||y || =

∑p
i=1 xiyi√∑p

i=1 x2
i

√∑p
i=1 y2

i
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군집분석

• 유사성척도
– 변수들이모두범주형인경우

- 차원이 p인두이항데이터점 {x}, {y}의좌표값들에대한
분할표

- 이항데이터에서 0과 1이동일한중요도와가중치를가지는경우
(대칭인경우)

d(x , y) =
b + c

p

- 비대칭인경우(1이더중요한경우)

자카드거리 =
b + c

a + b + c
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K-평균군집분석

• K-평균군집분석
– 사전에결정된군집수 K가주어지면유클리드거리를이용하여
전체데이터를상대적으로유사한 K개의군집으로나누는방법
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K-평균군집분석

• K-평균군집분석의알고리즘
1 군집수 K가주어지면랜덤하게초기 K개군집의중심선택
2 각관측값을그중심과가장가까운거리에있는군집에할당
3 군집중심을새로계산
4 기존의중심과새로계산된중심간에차이없을때까지 2-3번
반복
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K-평균군집분석

• K의선택
– 실제데이터분석에서적절한군집수를미리아는경우는드뭄

– 군집수의변경해가면서결과를보고최적의군집수를결정
- 일반적으로 K값이증가함에따라거리제곱합이감소
- K값을증가시켜가면서거리제곱합을계산하고 K − 1때의
값보다감소량이줄어드는 K값을선택
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K-평균군집분석

• K-평균군집분석병렬처리알고리즘
1 데이터의수를 n개 slave node의수를 p개라하면,각 slave에

n/p개의데이터를할당
2 Mater는각 slave에현재의 K개의군집의평균을보냄
3 Slave는주어진 K개의평균을이용하여데이터를군집으로
나눈후,새로운군집의평균을 master로보냄

4 Mater에서각 slave에서구한군집들의평균을구함
5 2-4단계를 mater에서구한군집들의평균이수렴할때까지
반복
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모형기반군집분석

• 기존의군집분석의문제점
– 군집간의분산이다른경우안좋음
– 자료들간의상관관계를반영하지못함
– 이종의변수가섞여있는경우거리를정의하기어려움
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모형기반군집분석

• 혼합모형 (Mixture model)

X1, . . . ,Xn
iid∼

K∑
k=1

πk f (x |θk )

– 모형해석: K개의군집이있고,각군집의자료수는 πk에

비례하고각군집의관측치의분포는 f (x |θk )이다.
– 모형추정: EM algorithm
– 군집할당

argmax
k

πk f (x |θk )
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모형기반군집분석

• 가우스혼합모형

X1, . . . ,Xn
iid∼

K∑
k=1

πkN(x |µk ,Σk )

– Σk = I이면 K-평균방법과동일
– 군집별다른분산을줄수있으며상관관계도반영가능
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모형기반군집분석

• EM알고리즘

1 초기값설정 π̂k , µ̂k , Σ̂k (k = 1, . . . ,K )

2 Expectation단계

γ̂i,k =
π̂kφ(xi ; µ̂k , Σ̂k )∑K
j=1 π̂jφ(xi ; µ̂j , Σ̂j)

, i = 1, . . . ,n; k = 1, . . . ,K .

3 Maximization단계

π̂k =
n∑

i=1

γ̂i,k/n,

µ̂k =

∑n
i=1 γ̂i,kxi∑n
i=1 γ̂i,k

,

Σ̂k =
1∑n

i=1 γ̂i,k

n∑
i=1

γ̂i,k
(
xi − µ̂k

)(
xi − µ̂k

)T
.
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모형기반군집분석

• 다항분포혼합모형

X1, . . . ,Xn
iid∼

K∑
k=1

πkCat(x |pk1, . . . ,pkD)

• EM알고리즘

1 초기값설정 π̂k , p̂kd (k = 1, . . . ,K ; d = 1, . . . ,D)

2 Expectation단계

γ̂i,k =
π̂k p̂kxi∑K
j=1 π̂j p̂jxi

, i = 1, . . . ,n; k = 1, . . . ,K .

3 Maximization단계

π̂k =
n∑

i=1

γ̂i,k/n, p̂kd =

∑n
i=1 γ̂i,k I(xi = d)∑n

i=1 γ̂i,k
.

21 / 62



3절:문서분류에서확률모형
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서론

Information Retrieval
• Query와문서리스트
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서론

TF-IDF
• 주어진문서를벡터로만드는방법
• 사전에W개의단어가있을경우,각문서를W 차원의벡터로

만든다.
• W차원의벡터의각원소는관련단어가문서에서나온
빈도이다.

• 하지만단순빈도를사용할경우자주나오는단어 (예: ‘the’,
’a’)의빈도가너무높아진다.

• 이러한문제를해결하기위해서 TF-IDF를사용한다.
• k번째문서에서 i번째단어의 TF-IDF값은

TF− IDF(k , i) = Freq(k , i)× log(N/ni)

이고여기서 N은전체문서수, ni는 i번째단어를포함하는
문서의수이다.

• Query와문서들의유사성을 TF-IDF의유사성 (cos유사성,
상관계수)를이용하여측정한다.
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서론

키워드빈도를이용한 IR예제
• Query:“Applied multivariate analysis"
• Term-frequency Data Base
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서론

숨겨진의미: Latent Semantic
• 비슷한단어문제를해결하기위한방법
• IR은단어들의동시사용빈도(co-occurrent frequency)를
이용한 latent semantic을추출

• "Applied"와 "Regression"또는 "Histogram"의
동시사용빈도는 "Asymptotic"보다훨씬크다.
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서론

Latent semantics예제
• psychology, history, english, philosophy => Human and

social science
• mathematics, statistics, chemistry, physics, biology =>

Natural science
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확률적토픽모형

Singular value decomposition for IR (Deerwester et al., 1990)

• K : semantic의수
• T를바탕으로문서들의유사성을측정
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확률적토픽모형

SVD의확률모형: Latent Dirichlet Allocation (Hofmann, 1999)
• 문서: j = 1, . . . ,n
• j번째문서의 i번째위치에있는단어: xji , i = 1, . . . ,nj

• 사전 : w = 1, . . . ,W
• 토픽 (semantic): k = 1, . . . ,K .
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확률적토픽모형

SVD의확률모형: Latent Dirichlet Allocation (Hofmann, 1999)
• 확률적토픽모형

– j번째문서에속한단어들은 θjk의확률로 k번째토픽에배정됨

p(zji = k) = θjk

– 토픽이주어졌을때,단어들은다항분포를따름

p(xji = w |zji = k) = φkw

– 단어들의주변분포는다음과같음

p(xji = w) =
K∑

k=1

θjkφkw
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LDA의베이지안추론

사전분포

• 토픽의수 K가알려졌다고가정
• 다항분포의켤레사전분포인디리클레분포사용:

θj
indep∼ D(α, . . . , α)

φk
indep∼ D(β, . . . , β)

• 이사전분포를사용하는토픽모형을 “Latent Dirichlet
Allocation” (Blei et al., 2003)라부름

• α와 β는토픽에대한사전정보를나타내는초모수

– α가작으면문서당토픽수가적음
– β가작으면토픽당단어수가적음

31 / 62



LDA의베이지안추론

사후분포

P(θ,φ, z|x) ∝ P(x|φ, z)P(z|θ)P(φ)P(θ)

∝

 n∏
j=1

nj∏
i=1

W∏
w=1

φ
I(xji=w)
zji ,w

 n∏
j=1

nj∏
i=1

K∏
k=1

θ
I(zji=k)
jk


×

[
K∏

k=1

Γ(Wβ)

Γ(β)W

W∏
w=1

φβ−1
kw

] n∏
j=1

Γ(Kα)

Γ(α)K

K∏
k=1

θα−1
jk


∝

[
K∏

k=1

Γ(Wβ)

Γ(β)W

W∏
w=1

φβ+N·kw−1
kw

] n∏
j=1

Γ(Kα)

Γ(α)K

K∏
k=1

θ
α+Njk·−1
jk

 ,
where Njkw = #{i : xji = w , zji = k}.
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MCMC알고리즘

Gibbs sampler

• 가장간단한알고리즘은모수들(θ, φ)과잠재변수(z)를모두
추출함 (full Gibbs sampler):

θj |zj ∼ D(α + Nj1·, . . . , α + NjK ·)

φk |z ∼ D(β + N·k1, . . . , β + N·kW )

p(zji = k |θj ,φ) ∝ θjkφkxji

• 변수들간의의존성때문에이방법은수렴이느림
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MCMC알고리즘

Collapsed Gibbs sampler (Griffiths and Steyvers, 2004)

• θ와 φ를적분하여없애고 z만을추출함:

p(zji = k |z−ji ) ∝ (N−ji
jk· + α)

N−ji
·kxji

+ β

N−ji
·k· + Wβ

• 추출된 z를통해 θ와 φ를추출가능

• full Gibbs sampler방법에비해수렴속도가빠름
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HDP토픽모형

LDA의문제점
• K를사전에지정해야함

– K가너무작으면중요한토픽들을놓칠수있음
– K가너무크면불필요한계산량이많아짐

• 토픽별빈도의차이를모형에반영하지못함 (현재자주쓰이는
토픽들이미래자료에서도자주쓰일것이라기대할수있음)
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HDP토픽모형

HDP사전분포: Bayesian nonparametrics (Teh et al., 2006)

G0 ∼ DP(α0,H)

Gj |G0
indep∼ DP(α1,G0)

θji |Gj
indep∼ Gj
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HDP토픽모형

Collapsed Gibbs sampler (Teh et al., 2006)

• z, , π를반복적으로추출:

p(zji = k | z−ji ,π)

∝

 (N−ji
jk· + α1πk )

N−ji
·kxji

+β

N−ji
·k· +Wβ

if k previously used

α1πu/W if k = knew

p(mjk = m | z,π) ∝ s(Njk·,m)(α1πk )m

(π1, . . . , πK , πu) | (m, z) ∼ D(m·1, . . . ,m·K , α0),

where s(n,m) is the Stirling’s number and
πu =

∑∞
k=K+1 πk .
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HDP토픽모형

Infinite LDA representation (Teh et al., 2006)

• HDP를 LDA의극한으로표현가능
• 즉, K가커짐에따라 LDA의 x의주변분포는 HDP사전분포를
사용하였을때의주변분포로분포수렴함
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HDP토픽모형

Large K LDA vs HDP

• K가크면 LDA의계산속도가매우느려짐 (K에비례)
• HDP는 K =∞임에도불구하고계산속도는토픽수에거의
영향을받지않음.

• 또한 K에대한사후분포계산도가능하여 K에대한추론도
가능
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HDP토픽모형

예: KBS자료

• 2015년사회분야의 KBS기사자료를전처리하여분석에사용
• HDP토픽모형으로기사들을분석하여 20개의토픽을찾아냄
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HDP토픽모형

예: KBS자료

• 대화형기사
– 주요단어:사람,생각,문제,우리,정도,사실,저희,해서,얘기,
상황

• 기업의위법행위
– 주요단어:업체,회사,직원,대표,투자,계약,공사,대출,사업,
운영

• 질병,전염병
– 주요단어:병원,환자,치료,건강,발생,결과,의사,수술,금연,
담배

• 사기관련범죄
– 주요단어:경찰,혐의,전화,구속,인터넷,입건,휴대,서울,
불구,피해자
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4절:개인화추천에서
확률모형
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추천시스템의예
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추천시스템의예
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내용기반추천시스템
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내용기반추천시스템
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협력적정화방법
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상품중심협력적정화방법
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상품중심협력적정화방법

표기법

• u = 1, . . . ,n:고객
• i = 1, . . . , I:상품
• rui : u번째고객의상품 i에대한선호도
• R = {(u, i) : rui is observed }.
• s(i , j) :상품 i와 j의유사도 (similarity)

s(i , j) =

∑
u∈Rij

rui ruj√∑
u∈Rij

r2
ui

√∑
u∈Rij

r2
uj

,

여기서 Rij = {u : rui and ruj are observed }이다.
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상품중심협력적정화방법

선호도추정

•

r̂ui =

∑
j∈R(k)

ui
s(i , j)ruj∑

j∈R(k)
ui

s(i , j)
,

여기서

R(k)
ui : ruj ∈ R중상품 i와유사성이큰 k개상품들집합이다.
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상품중심협력적정화방법
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행렬분해 (Matrix Factorization)

• R을 n × I 의선호도행렬이라하자.
• R ≈ AB을가정한다.이때 A와 B은각각 n × k 와 k × I
행렬이다.

• 우리는평가되지않은 R의원소를다음을최소화하도록하는
A와 B를추정함으로써추정한다.∑

(u,i)∈R

(rui − aubi)
2

이때 A와 B의추정에서 ridge패널티와같은벌점함수를
부여하고, au 는 A의 u번째행벡터, bi 는 B의열벡터이다.
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행렬분해 (Matrix Factorization)

• 문제점
– 계산속도가느리다.
– 정확도가최적이아닐수있다.(not optimal)

53 / 62



개인화추천을위한확률모형:
다변량정규분포(Multivariate Gaussian

distribution)

• Rui 를고객 u가상품 i에대해평가한선호도를나타내는
확률변수라하자.

• rui 를 Rui 의관측값이라하고,
• Ru = (Ru1, . . . ,RuI)

′
는고객 u에대한선호도벡터라하겠다.

• Ru 는서로독립인확률벡터이며평균이 µ ∈ RI ,분산이 Σ
이다.
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추정 : Method of Moment approach

Motivation
• 만약 µ와 Σ를알고있다고가정하면,
• 선호도자료가주어졌을때 Rui 의조건부기대값

E(Rui |Ruj = ruj , (u, j) ∈ R)은다음과같다.

µ+ c
′

uiΣ
−1
ui (ru(−i) − µ(−i)). (1)

단, cui = (σij , (u, j) ∈ R, j 6= i),Σui = (σjk , j ∈ RU
u , k ∈

RU
u , j 6= i , k 6= i), ru(−i) = (ruj , j ∈ RU

u , j 6= i),그리고
µ(−i) = (µj , j ∈ RU

u , j 6= i)이다.
• 따라서 µ와 Σ를추정함으로써관측되지않은선호도를모두
추정할수있다.
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추정 : Method of Moment approach

모수추정

•

µ̂j =

∑
u:(u,j)∈R ruj∑
u:(u,j)∈R 1

• Σ의 (j,k)번째원소를추정하기위해다음과같은 ˆcov jk을

제안한다.

ˆcov jk =

∑
u∈RI

j∩R
I
k
(ruj − µuj)(ruk − µuk )∑
u I(j , k ∈ RU

u )
.

• cov의추정에희박조건(sparsity condition)을줄수도있다.
ˆcovsoft

jk = ( ˆcov jk − λ/
√njk )+, njk =

∑
u I((j , k) ∈ RU

u ).
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추정 : Method of Moment approach

벌점화(Regularized)예측
• Rui의벌점화된예측은다음과같다.

µu + c
′

ui(Σui + λInui )
−1(ru(−i) − µ(−i)) (2)

for some λ > 0,여기서 nui =
∑

j 6=i I(j ∈ RU
u )이고, Ik 는

k × k 단위행렬이다.
• (2)에대한예측은 Ridge회귀분석을통해얻은것이다.
• 이러한벌점화를통해예측성능을더욱높일수있다.
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실험결과비교

실험설정

• 두가지모형의비교
– 행렬분해(Matrix factorization)
– MME방법

• 자료
– R의 “jester5k’자료
– U = 5000, I = 100

• 예측정확도평가
– 70%의학습자료와 30%의시험자료로랜덤하게분할
– 분할을 10번반복하여시행
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실험결과비교

조율모수 λ의선택

• MME : Sign match알고리즘
– 관측값들과예측값들의부호를가장잘매치시키는 λ를
선택한다.

• MF :예측오차를가장작게하는 λ를선택한다.
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실험결과비교

정확도
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실험결과비교

계산시간

• MME가 iterative알고리즘이아니기때문에 MF와의계산
시간의수치적비교는무의미하다.

• MME방법은 Hadoop이나 Spark로쉽게구현될수있다.
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Thank you!!
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