
•기계학습을 활용하여 해결할 수 있는 문제와 그렇지 않은 문제를 구분할 수 있다.  
•기계학습을 이용해 사회 문제를 해결할 수 있다.  

•문제 해결 과정, 회귀, 분류, 군집 

다음 그림을 보고 질문에 답해 보자.  

우리 주변의 문제를 인공지능을 이용해 어떻게 해결할 수 있을까?  



기계학습과 해결 가능한 문제 

기계학습을 이용해 문제를 해결하기 위해서는 문제 상태를 정확히 파악하고 정의할 
수 있어야 한다. 주어진 상황의 현재 상태와 목표 상태가 무엇인지, 활용해야 하는 
핵심 요소는 무엇인지 등을 정확히 분석해야 문제 해결 방향을 명확히 설정할 수 
있으므로 문제 정의 단계는 매우 중요하다.

정의한 문제가 기계학습을 통해 해결할 수 있는 문제인지 또한 확인해야 한다. 기 
계학습으로 해결할 수 있는 문제인지 여부는 훈련 데이터의 양과 질, 활용하는 프로 
그램의 성능, 앞으로 기술 발전 양상에 따라 달라질 수 있으므로 명확하게 정의하기는 
어렵다. 그러나 충분한 양과 우수한 품질을 갖춘 데이터가 있는지, 이를 활용해 
적합한 모델을 생성할 수 있는지 여부에 따라 기계학습으로 해결할 가능성이 높은 
문제와 낮은 문제를 구분할 수 있다.

기계학습으로 해결할 수 있는 문제란? 

기계학습 모델을 이용한 문제 해결 과정  

기계학습을 이용해 문제를 해결하는 과정은 다음과 같다.
우선, 해결하고자 하는 문제가 무엇인지 문제 상황을 분석하고 현재 상태와 목표 

상태를 정리한 다음 문제를 정의한다. 이후 인공지능 학습을 위해 목적에 맞는 데이 
터를 탐색하고 수집해야 한다. 또한 수집한 데이터가 학습에 적합한 데이터인지 검 
토하고, 데이터의 오류, 공백을 수정하거나 데이터 형태를 학습에 적합한 형태로 재 
구조화하는 데이터 전처리를 한다. 이후 문제를 해결하려는 목표에 맞는 기계학습의 
유형과 적용할 알고리즘을 선정한다.

전처리가 완료된 데이터와 선정한 기계학습 알고리즘을 통해 인공지능이 패턴이나 
규칙을 발견해 기계학습 모델을 생성하면, 학습된 기계학습 모델에 문제 해결을 
위해 사용할 데이터를 적용해 결과(정보) 값을 출력한다. 이후에는 사용한 기계학습 
모델이 적합했는지, 원하는 결과가 나오는지 그 성능을 평가하고 보완한다.



근래 지속가능발전목표(SDGs)에 대한 중요성이 대두되면서, 이를 달성하기 위해 인공지능을 활용하는 사례가 

증가하고 있다. 인터넷에서 인공지능이 SDGs를 이용해 글로벌 공공선을 실천하는 방법에 관한 영상을 찾아보고 

다음 활동을 해 보자.

글로벌 공공선을 위한 인공지능 알아보기  

영상을 통해 알게 된 인공지능 활용 사례에 대해 정리하고, 친구에게 설명해 보자.

인공지능의 힘을 사회적 이익을 위해 어떻게 활용할 수 있을지 주제를 선정해 아이디어를 제안해 보자.



필요한 데이터를 받을 수 있는 사이트에서 자동차의 이산화 탄소(CO2) 배출량과 
관련된 속성이 들어 있는 데이터를 내려받는다.

기계학습으로 문제 해결하기

문제를 해결하기 위해 기계학습으로 해결할 수 있는 문제로 정의해 보자.

자동차의 CO2 배출량 예측하기  

          자동차는 많은 양의 배기가스를 배출한다. 배기가스의 주성분인 이산화 탄소(CO2)는 

지구 온난화를 일으키는 온실가스 중 하나다. 자동차의 정보를 이용해 이산화 탄소 배출량을 

예상해 볼 수 있을까? 자동차의 연료량, 가스 중량 등의 여러 속성을 통해 이산화 탄소 배출량을 

예측해 보자.

일상생활의 다양한 문제 상황을 어떻게 기계학습으로 해결할 수 있는지 알아보자. 
회귀, 분류, 군집 모델을 이용해 여러 문제를 해결해 보자.



컴퓨터에 저장된 데이터를 코랩에 업로드하기 위해 google.colab에서 files라는 
패키지를 불러온 후, upload() 함수를 통해 myfile이라는 이름으로 저장한다. 

➋ 데이터 처리에 필요한 판다스(pandas) 라이브러리를 불러와 pd라는 별칭으로 줄여 
사용한다. 그 후 업로드한 데이터의 내용을 읽어 df로 저장하고, head()를 이용하여 
내용을 확인한다. 

➌ df.head( )를 이용해 df에 저장한 데이터 중 상위 5개 데이터를 화면에 나타내 데 
이터의 내용을 확인한다. head( ) 함수는 상위 일부 행의 데이터를 확인할 수 있는 
함수로, ( ) 안에 숫자를 적지 않으면 기본적으로 5개 행의 데이터를 보여준다. 

➊ ‘CO2_data.csv’ 파일을 불러와 코랩에 업로드하고 myfile에 저장한다. 

        코드를 실행하면 그림과 같이 ‘파일 선택’ 버튼이 생성된다. 컴퓨터의 csv 파일을 선택해 

업로드를 완료하면 ‘100% done’이라는 말과 함께 파일명이 뜬다.



df.info()는 데이터 속성의 자료형과 자료 개수(행의 개수)를 알려 주는 함수이다. 
이를 통해 데이터의 정보를 확인할 수 있다.

사용할 데이터는 많은 속성을 가진 정형 데이터이다. 이 중 실습 목적에 적합한 몇 가지 
속성을 선정해 기계학습에 활용해야 정확도 높은 모델을 만들 수 있다. 여러 속성 중에 엔
진 크기(Engine Size), 평균 연료 소비량(Fuel Consumption Comb(L/100km))

 적합한 기계학습 유형을 선정해 보고, 그 이유를 친구와 이야기해 보자. 

        csv 파일이 어떤 형태로 구성되어 있는지 확인해 보니, 자동차 제조업체명(Make), 모델명

(Model), 엔진 크기(Engine Size) 등의 속성으로 구성된 정형 데이터인 것을 알 수 있다.

        info()의 결과를 보아 7,385개의 데이터로 이루어진 것을 알 수 있으며, 각 속성은 모두 정

수형, 실수형 수칫값 또는 문자형으로 이루어졌다는 것을 알 수 있다. Dtype에서, int64는 정수형 

수칫값, float64는 실수형 수칫값, object는 그 외 문자형 등의 값을 의미한다. 또한 non-null이라는 

것으로 보아 결측치가 없는 데이터라고 할 수 있다.



학습 모델을 만들기 위해 데이터셋의 여러 속성을 독립 변수와 종속 변수로 나누어 
각각을 X와 y에 저장한다. 또한 데이터를 훈련 데이터와 테스트 데이터로 나누어 
각각을 X_train, X_test, y_train, y_test로 저장한다.

학습할 속성이 될 독립 변수 X와 타깃(목표) 속성이 될 종속 변수 y를 나누어 
저장한다. 

훈련 데이터와 테스트 데이터를 나눈다. 기존의 데이터셋을 훈련 데이터와 테스트 
데이터로 나눈다. 데이터셋을 X_train, X_test, y_train, y_test라는 이름으로 
분할해 저장한다. 이때 훈련 데이터와 테스트 데이터의 비율은 7:3으로 분할하며, 
random_state는 데이터를 임의로 지정해 분할하되, 이후 같은 숫자를 입력해 
같은 명령을 실행할 때는 같은 조합의 데이터로 구성할 수 있도록 한다.

선형 회귀 모델을 이용해 학습을 진행하기 위해 사이킷런 라이브러리에서 선형 
회귀(Linear Regression)와 관련된 함수들을 불러온다. 이후 선형 회귀를 위한 
알고리즘을 linear_model이라는 이름으로 불러오고, 훈련 데이터인 X_train, 
y_train을 학습시켜 linear_model이라는 모델을 만든다.

속성의 값을 이용해 이산화 탄소 배출량(CO2 Emissions) 속성의 값을 구하려고 한다. 
이러한 상황에서는 지도학습의 회귀가 적절하다. 그 중에서도 회귀의 대표적인 
알고리즘인 선형 회귀 알고리즘을 이용해 기계학습 모델을 만들어 보자.



모델을 생성하고, 모델을 더 나은 방향으로 개선하기 위해서는 모델 성능 평가가 
필요하다. 회귀 모델의 성능 평가에 활용되는 대표적인 값으로 R2 score이 있다. R2 
결정계수라고도 하는 이 값은 실젯값과 예측값, 평균값 사이의 편차를 점수로 매긴 
것이다. 0~1까지의 수로 나타내며 1에 가까울수록 예측력이 좋다는 것을 의미한다.

직접 생성한 linear_model 모델을 이용해 X_test 데이터에 대한 y 속성의 기댓값을 
예측한다. X_test 안의 속성값들에 따른 y 값을 모델을 이용해 예측한 결과를 
화면에서 확인한다.

        X_test에 저장되어 있던 테스트 데이터의 독립 변수들에 따른 이산화 탄소 배출량 예측값

을 linear_predict라는 이름의 변수로 저장하였다. 그리고 내용을 확인해 보니 X_test 속 데이터들의 

순서대로 예측값이 약 317, 279, 338, .... 254로 나타나는 것을 확인할 수 있다.

가상의 독립 변수 값들을 넣어 예측값을 확인해 볼 수도 있다.

        예를 들어 엔진 크기(Engine size) 속성의 값이 3.0, 평균 연료 소비량(Fuel Consumption 

Comb(L/100km)) 속성의 값이 7.5인 자동차의 경우, 학습 모델이 예측한 이산화 탄소 배출량(CO2 

Emissions) 속성 값은 약 200이다.



수업 태도에 따른 학업 성취 수준 구분하기  

          흔히 학업 성적을 향상하기 위해서는 수업에 열심히 참여해야 한다고 한다. 과연 

수업에 적극적으로 참여하는지 여부가 성적과 관련이 있을까? 성별, 수업 시간 내 발표를 

위해 손을 든 횟수, 수업 자료 조회 횟수, 공지 확인 횟수, 토론 참여 횟수, 결석 횟수 등의 

속성을 통해 상위, 중위, 하위 성적으로 구분해 보자.

캐글(Kaggle) 사이트(http://www.kaggle.com)에서 제공하는 데이터를 사용한다. 
“Students’ Academic Performance”를 검색하고 화면 하단의 다운로드 버튼을 
눌러 데이터를 내려받는다.

문제를 해결하기 위해 기계학습으로 해결할 수 있는 문제로 정의해 보자.



데이터 처리에 필요한 pandas 라이브러리를 pd라는 별칭으로 불러온다. 그리고 
업로드한 데이터의 내용을 df라는 변수에 불러와 저장한다.

df.head( )를 이용해 df에 저장한 데이터 중 상위 5개 데이터를 화면에 나타내 데이 
터의 내용을 확인한다. head( ) 함수는 상위 일부 행의 데이터를 확인할 수 있는 
함수다.

len( )은 데이터 개수(행의 개수), df.info( )는 데이터 속성의 자료형과 자료 개수를 
알려 준다. 이 두 함수를 통해 데이터의 정보를 확인할 수 있다.

‘xAPI-Edu-Data.csv’ 파일을 불러와 코랩에 업로드하고 myfile에 저장한다.

        csv 파일이 어떤 형태로 구성되어 있는지 확인해 보니, 성별(gender), 손을 든 횟수

(raisedhands), 자료 접근 횟수(visitedResources) 등의 속성으로 이루어져 있는 정형 데이터인 것을 

알 수 있다.



isna( ).sum( )을 통해 결측치가 있는지 확인한다. 이번에 사용할 정형 데이터에는 
결측치가 없는 것을 알 수 있다.

        info()의 결과를 보아 480개의 데이터로 이루어진 것을 알 수 있으며, 각 속성은 모두 정수

형, 실수형 수칫값 또는 문자형으로 이루어졌다는 것을 알 수 있다. Dtype에서, int64는 정수형 수

칫값, float64는 실수형 수칫값, object는 그 외 문자형 등의 값을 의미한다. 또한 non-null이라는 

것으로 보아 결측치가 없는 데이터라고 할 수 있다.



학습에 적합한 데이터 형태로 바꾸기 위해 모든 속성의 값을 수치형 데이터로 바꾼다. 
그리고 head( ) 함수를 이용해 상위 5개 데이터를 확인해 잘 바뀌었는지 점검한다.

문제 정의 단계에서 선정한 핵심 속성인 손을 든 횟수, 자료 접근 횟수, 공지 확인 
횟수, 토론 참여 횟수, 결석 횟수, 성적 등급만 포함하는 데이터 프레임을 df1이라는 
변수에 저장한다.



학습할 속성이 될 독립 변수 X와 타깃(목표) 속성이 될 종속 변수 Y를 나누어 
저장한다.

분류 모델은 알고리즘에 따라 여러 가지로 나뉘는데, 그 중 가장 대표적인 로지스 
틱 회귀 알고리즘을 이용해 다중 분류 모델을 만들어 본다.

학습 모델을 만들기 위하여 데이터셋의 여러 속성을 독립 변수와 종속 변수로 
나누어 각각을 X와 y에 저장한다. 또한 데이터를 훈련 데이터와 테스트 데이터로 
나누어 각각을 X_train, X_test, y_train, y_test로 저장한다. 

적합한 기계학습 유형을 선정해 보고, 그 이유를 친구와 이야기해 보자.

        df1에서 Class라는 이름의 속성을 찾아 세로 방향으로 삭제 기능을 수행한다. 즉, Class 속

성에 해당하는 데이터들을 데이터셋에서 삭제하여 X 데이터에는 나머지 속성들의 데이터만 남게 

된다. 종속 변수인 y에는 Class 속성에 해당하는 데이터만 저장된다.



수치 데이터 정규화: raisedhands, discussion 등의 속성들이 다른 속성보다 훨씬 
큰 값을 가지고 있는 것처럼, 속성별로 수칫값의 크기가 다를 수 있다. 이러한 
경우에는 기계학습 결과에 속성들이 얼마나 큰 영향을 미치는지, 얼마나 큰 관계가 
있는지를 정확히 파악하기 어렵다. 따라서 기계학습 모델의 정확도를 높이기 위해 
속성들의 수칫값을 0부터 1 사이의 범위로 정규화한다.

기존의 데이터셋을 훈련 데이터와 테스트 데이터로 나눈다. 데이터셋을 X_train, 
X_test, y_train, y_test라는 이름으로 분할해 저장한다. 이때 훈련 데이터와 테스트 
데이터의 비율은 7:3으로 분할하며, random_state는 데이터를 임의로 지정해 분할하
되, 이후 같은 숫자를 입력해 같은 명령을 실행할 때는 같은 조합의 데이터로 구성할 
수 있도록 해 준다.



모델을 생성하고, 모델을 더 나은 방향으로 개선하기 위해서는 모델 성능 평가가 필요하
다. 성능 평가에 활용되는 대표적인 통곗값으로 정확도(Accuracy)가 있다. 정확도란

로지스틱 회귀 모델을 이용해 학습을 진행한다.

모델을 이용해 X_test 데이터에 대한 y 기댓값을 예측한다.

        X_test에 저장되어 있던 테스트 데이터의 독립 변수들에 따른 성적 수준 예측값을 logistic_

predict라는 이름의 변수로 저장하였다. 그리고 내용을 확인해 보니 X_test 속 데이터들의 순서대로 

예측값이 1,1,1,0,1,...로 나타나는 것을 확인할 수 있다. 즉, X_test 속 첫 번째 데이터에 해당하는 학

생은 성적 등급이 1이라는 의미이므로 ‘M’ 등급에 해당한다.



같은 분류 학습을 진행하더라도 사용하는 알고리즘에 따라 학습 결과와 성능은 다
양해질 수 있다. 예를 들어, 로지스틱 회귀를 이용해 약 0.72의 정확도가 나왔다고 
해도 다른 알고리즘을 활용하면 정확도가 달라질 수 있다. 따라서 때에 따라 성능이 
가장 높은 알고리즘을 선택해 학습에 이용하는 것이 중요하다.

전체 예측 건수에서 정답을 예측한 건수에 대한 비율을 말한다. 분류 모델의 정확도가 
높을수록 테스트 데이터에 대한 결과를 정확하게 예측할 수 있는 모델이다. 정확도가 낮
아 성능이 떨어질 경우에는 훈련 데이터를 재수집하거나 알고리즘 구현 코드를 수정함
으로써 모델의 정확도를 높여야 한다. 혼동 행렬을 이용해 성능을 평가할 수도 있다.

대표적인 분류 알고리즘  

의사 결정 트리: 의사 결정 규칙과 그 결과들을 트리 형태로 표현

하고 특정 기준에 따라 데이터를 마지막 기준까지 계속 분할해 나

가는 모델이다. 특정 기준이 의사 결정 트리의 노드(node, 가지)마

다 주어지며 특정 기준을 만족하는지 여부에 따라 노드에서 데이

터가 둘로 분리되어 자식 노드로 데이터가 전달된다. 이런 데이터 

분리 과정은 자식이 없는 리프 노드(leaf node)에 도달할 때까지 

계속된다.

랜덤 포레스트(Random Forest): 여러 개의 의사 결정 트리 결과 

예측 값 중에 가장 많이 나온 값을 최종 결과로 결정하는 모델이

다. 랜덤 포레스트는 하나의 의사 결정 트리가 가지고 있는 장점은 

그대로 가지면서 단점은 보완한다는 점에서 모델의 성능을 높일 

수 있다. 이렇게 여러 의사 결정 트리를 이용해 성능을 높이는 랜

덤 포레스트는 여러 학습 모델을 결합해 판단을 내리는 기계 학습 

방법인 ‘앙상블 기법’의 한 예이다.

K-최근접 이웃 알고리즘(K-NN): 새로운 데이터를 분류하기 위해 

가장 가까이에 있는 K개의 학습 데이터가 가장 많이 속한 그룹을 

따라 분류하는 모델이다. 간단하고 효율적인 알고리즘

이지만 K의 값을 잘 선정해야 할 필요가 있다.



반복 구조는 조건에 따라 특정 명령을 반복 실행하는 구조로 for문과 while문이 있다.

자전거 대여소 위치 분석을 통해 관리소 위치 선정하기  

          A 지역은 지속 가능한 발전을 실현하기 위해 공공 자전거 사업을 운영하고 있다. 공 

공 자전거 대여소를 지역 곳곳에 설치하고 사람들이 자유롭게 대여 및 반납할 수 있도록 하는 

것이다. 그런데, 자전거의 대수가 늘어나고 사용량이 늘다 보니 각 대여소를 관리하기 위한 

구간별 대여 관리소를 만들어야 한다는 의견이 대두되었다. 기존 자전거 대여소의 위치를 위도, 

경도를 이용해 파악하고 적합한 위치를 찾아 관리소를 설치하고자 한다. 관리소 개수가 많으면 대 

여소까지의 접근은 쉬워지지만 건설, 유지 비용이 증가할 수 있다. 적절한 위치를 선정해 관리 

소를 설치하려면 어디에 설치하는 것이 좋을까? 

문제를 해결하기 위하여 기계학습으로 해결할 수 있는 문제로 정의해 보자.

서울시 열린 데이터 광장 
사이트에서 ‘공공자전거 대여소 
정보’를 검색해 데이터를 내려 
받는다.

다운로드한 데이터를 엑셀, 한셀, 구글 스프레드시트 등의 응용 프로그램으로 열고, 
필요 없는 상위 5행을 삭제한 후 1행을 추가해 각 열의 속성을 적절한 속성명으로 
지정하고 저장한다. 여기서는 속성 순서대로 ‘대여소 번호’, ‘대여소명’, ‘자치구’, ‘상세 
주소’, ‘위도’, ‘경도’, ‘설치 시기’, ‘LCD 거치대수’, ‘QR 거치대수’, ‘운영 방식’으로 
지정한다.



while문은 조건식을 사용한다. 조건식이 참이면 명령문을 실행하고 반복문을 
반복하며, 조건식이 거짓이면 반복을 종료한다.

중첩 선택 구조란 반복 구조 안에 다른 반복 구조가 중첩되어 있는 것으로, 이를 
활용하면 반복적인 코드의 사용을 줄이는 데 효과적이다. 특히 이차원 리스트의 값을 
탐색하거나 출력하는 데 유용하다.

데이터 처리에 필요한 pandas 라이브러리를 pd라는 별칭으로 불러온다. 그리고 
업로드한 데이터의 내용을 df라는 변수에 불러와 저장한다 

df.head( )를 이용해 df에 저장한 데이터 중 상위 5개 데이터를 화면에 나타내 
데이터의 내용을 확인한다. head( ) 함수는 상위 일부 행의 데이터를 확인할 수 
함수다. 

‘공공자전거 대여소 정보.csv’ 파일을 불러와 코랩에 업로드하고 myfile에 저장한다. 



len( )은 데이터 개수(행의 개수), df.info( )는 데이터 속성의 자료형과 자료 개수를 
알려 준다. 이 두 함수를 통해 데이터의 정보를 확인할 수 있다. 

isna( ).sum( )을 통해 결측치가 있는지 확인한다. 이번에 사용할 정형 데이터에는 
‘LCD 거치대수’, ‘QR 거치대수’ 속성에 결측치가 있는 것을 알 수 있다.

        csv 파일을 확인해 보니, 보관소명, 자치구, 상세 주소, 위도, 경도 등의 속성으로 이루어져

있는 정형 데이터인 것을 알 수 있다.



문제 정의 단계에서 선정한 핵심 속성인 위도, 경도만 포함하는 데이터 프레임을 
df1이라는 변수에 저장한다. 그리고 head() 함수를 이용해 df1의 상위 5행의 데이터를 
확인해 본다.

위도, 경도 속성의 데이터를 알고 있기 때문에 이를 산점도 형태로 시각화할 수 있다. 
맷플롯립(matplotlib) 라이브러리를 불러온 후 scatter()를 이용해 산점도를 그린다. 
가로 축을 경도, 세로 축을 위도로 설정하고 점의 크기는 10으로 설정한다.

        산점도의 가로 축이 경도, 세로 축이 위도 값이기 때문에 각 대여소 위치가 지도 위의 점처럼 

표시되었다. 서울 지역 대여소에 관련된 데이터이므로 시각화 결과가 서울 지역의 형태로 나타난다.



사용할 데이터는 위도, 경도 속성을 가진 데이터이며 레이블이 정해져 있지 않은 
데이터이므로 군집에 활용할 수 있다. 군집의 대표적인 알고리즘인 k-평균 
(k-means) 알고리즘을 이용해 군집의 개수를 두 개로 설정한 모델을 만들어 본다.

k-평균 알고리즘이란 주어진 데이터를 k개의 클러스터로 묶는 알고리즘으로, 레이
블이 없는 데이터를 입력받아 각 데이터에 레이블을 할당함으로써 군집을 만든다.

k-평균(k-means) 알고리즘이란? 

➊ k-평균 알고리즘을 이용하기 위해 사이킷런 라이브러리의 kmeans 모듈을 불러온다. 
군집의 개수는 2개로 설정하고, df1을 학습시켜 군집 학습 모델을 생성한다.

  군집화의 목표는 서로 유사한 데이터끼리 같은 군집으로 묶는 것이다. 그룹 개수(K)를 정한 후 각 데이터로부터 그 

데이터가 속한 군집 중심까지의 평균 거리를 최소화시킬 수 있는 군집으로 분류한다.



     앞서 만든 clus_model 이라는 모델을 이용해 데이터들을 2개의 군집으로 구분하였다. 그리고 
그 결과를 group이라는 속성명으로 df1에 추가하였다. group 0에는 총 1250개의 위도, 경도 데이터가 
있으며 group 1에는 1499개의 위도, 경도 데이터가 있다는 것으로 보아, group 0에는 1250개의 
대여소 데이터가 속하며, group 1에는 1499개의 대여소 데이터가 속한다는 것을 알 수 있다.

➋ 두 개의 군집으로 나눈 결과를 저장할 group이라는 속성(열)을 추가하고, head( ) 
함수를 이용해 군집 결과를 확인한다. groupby( )를 이용해 group 속성의 결과가 
같은 것끼리 묶고 count( )를 이용해 개수를 확인한다.

➌ 두 개의 군집이 형성되었다면, 각각의 군집의 평균값을 구해 두 군집의 중심점을 찾을 
수 있다. 해당 위도, 경도의 위치가 각 군집의 관리 대여소 설치 위치가 된다.

     group 0과 group 1로 구분된 데이터들의 각각의 위도, 경도의 평균값을 구하였다. group 0의 
데이터들의 위도 평균값은 약 37.53, 경도 평균값은 약 126.90이었다. 또한 group 1의 데이터들의 
위도 평균값은 약 37.55, 경도 평균값은 약 127.06이었다. 즉, 이 두 위치가 두 그룹을 관리하는 
관리소의 위치로 적절하다는 결론을 낼 수 있다.

➍ 두 군집으로 분류된 데이터들의 평균값, 즉 관리소의 위치를 직접 산점도에 시각화해 
확인해 보자. 이를 위해 ➌에서 구한 평균값을 df2라는 새로운 변수에 저장한 다. 그 
후 맷플롯립(matplotlib)을 이용해 다시 산점도를 표시하되 두 개의 군집과 df2에 
대해 서로 다른 색 지정 옵션을 추가해 보자.



     모든 데이터가 가까운 것들끼리 2개의 군집으로 나뉘어 연한 녹색, 하늘색으로 구분되어 
표시되었다. 또한 각 군집의 중심점을 빨간색으로 표현해 한눈에 보기 쉽게 산점도에 표현하였다. 
관리소 위치는 붉은 점 2개의 위도, 경도에 따라 설치하면 된다는 결론을 내릴 수 있다.



➊ 기계학습을 이용해 문제를 해결하기 위해서는 문제 상태를 
정확히 파악하고 정의할 수 있어야 한다. 정의한 문제가 
기계학습을 통해 해결할 수 있는 문제인지도 확인해야 한다.

➋ 기계학습을 이용해 문제를 해결하는 과정: [1단계] 문제 정의 
→ [2단계] 데이터 탐색 및 전처리 → [3단계] 기계학습 
유형과 알고리즘 선정 → [4단계] 기계학습을 통한 모델 생성 
→ [5단계] 성능 평가

군집은 비지도학습이기 때문에 결과와 정답을 비교할 수 없어 실루엣 계수를 이용
해 성능을 평가한다. 실루엣 계수는 개별 데이터가 할당된 군집 내 데이터와 얼마나 
가깝게 군집되어 있는지, 그리고 다른 군집에 있는 데이터와는 얼마나 멀리 분리되어 
있는지를 수치로 나타낸다. 군집이 잘 분리되었다는 것은 동일한 군집 내에서의 데이
터는 서로 가깝게 위치해 있으며 다른 군집과의 거리는 멀음을 의미한다. 실루엣 계
수 값이 크다면 성능이 좋은 것으로 해석한다.

1. [과정·기능] 기계학습으로 해결할 수 있는 
문제의 유형을 비교할 수 있다.

2. [가치·태도] 사회문제를 해결하기 위해 
기계학습을 적극적으로 적용하는 자세를 
올바르게 인식할 수 있다.


