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Chapter1.1 기계 학습이란
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 학습이란? <표준국어대사전>

• 기계 학습이란? 
• 인공지능 초창기 사무엘의 정의
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 기계 학습이란? 
• 현대적 정의
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 인공지능의 탄생 

• 컴퓨터의 뛰어난 능력

• 사람이 어려워하는 일을 아주 쉽게 함 

• 80932.46789076*0.39001324와 같은 곱셈을 고속으로 수행(현재는 초당 수십억개)

• 복잡한 함수의 미분과 적분 척척

• 컴퓨터에 대한 기대감 (컴퓨터의 능력 과신)

• 사람이 쉽게 하는 일, 예를 들어 고양이/개 구별하는 일도 잘 하지 않을까

• 1950년대에 인공지능이라는 분야 등장

• 초창기는 지식기반 방식이 주류

• 예) “구멍이 2개이고 중간 부분이 홀쭉하며, 맨 위와 아래가 둥근 모양이라면 8이다”
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 큰 깨달음 

• 지식기반의 한계

• 단추를 “가운데 구멍이 몇 개 있는 물체”라고 규정하면 많은 오류 발생 

• 사람은 변화가 심한 장면을 아주 쉽게 인식하지만, 왜 그렇게 인식하는지 서술하지는 못함

7



Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 인공지능의 주도권 전환

• 지식기반  기계 학습

• 기계 학습: 데이터 중심 접근방식
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 간단한 기계 학습 예제

• 가로축은 시간, 세로축은 이동체의 위치

• 관측한 4개의 점이 데이터

• 예측prediction 문제 

• 임의의 시간이 주어지면 이때 이동체의 위치는?

• 회귀regression 문제와 분류classification 문제로 나뉨

• 회귀는 목표치가 실수형(연속형), 분류는 범주형(이산형) ([그림 1-4]는 회귀 문제)
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 훈련집합

• 가로축은 특징, 세로축은 목표치

• 관측한 4개의 점이 훈련집합을 구성함
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[그림 1-4] 예제의 훈련집합
  

, , , 
𝕏 = {𝐱1 = (2.0),  𝐱2 = (4.0), 𝐱3 = (6.0), 𝐱4 = (8.0)} 
𝕐 = {𝑦1 = (3.0) 𝑦2 = (4.0) 𝑦3 = (5.0) 𝑦4 = (6.0)}



Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 데이터를 어떻게 모델링할 것인가

• 눈대중으로 보면 직선을 이루므로 직선을 선택하자  모델로 직선을 선택한 셈

• 직선 모델의 수식

• 2개의 매개변수 w와 b

• 기계 학습은 

• 가장 정확하게 예측할 수 있는, 즉 최적의 매개변수를 찾는 작업

• 처음에는 최적값을 모르므로 임의의 값에서 시작하고, 점점 성능을 개선하여 최적에 도달

• [그림 1-4]의 예에서는 f1에서 시작하여 f1f2f3

• 최적인 f3은  w = 0.5와 b = 2.0
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 학습을 마치면,
• 예측에 사용

• 예) 10.0 순간의 이동체 위치를 알고자 하면 f3(10.0) = 0.5 * 10.0 + 2.0 = 7.0이라 예측함

• 기계 학습의 궁극적인 목표 
• 훈련집합에 없는 새로운 샘플에 대한 오류를 최소화 (새로운 샘플 집합: 테스트 집합)

• 테스트 집합에 대한 높은 성능을 일반화generalization 능력이라 부름
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Chapter1.1 – 기계 학습이란

• 기계 학습: 가장 정확하게 예측할 수 있는 최적의 매개변수 값을 찾는 작업

• 테스트: 훈련 집합에 없는 ‘새로운‘ 샘플에 대한 목푯값을 예측하는 과정

• 일반화: 테스트 집합에 대해 높은 성능을 가진 성질
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Chapter1.1 – 기계 학습이란
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Chapter1.2 특징 공간에 대한 이해
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Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해

• 1차원 특징 공간

• 2차원 특징 공간
• 특징 벡터 표기

• x = (x1, x2)T 
• 예시 

• x = (몸무게, 키)T,  y = 장타율  
• x = (체온, 두통)T,  y = 감기 여부
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Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해
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Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해

• d - 차원 데이터

• 특징 벡터 표기: x = (x1, x2, … , xd)T

• d - 차원 데이터를 위한학습 모델

• 직선 모델을 사용하는 경우 매개변수 수 = d + 1

• 2차 곡선 모델을 사용하면 매개변수 수가 크게 증가

• 매개변수 수 = d 2+ d + 1

• 예) Iris 데이터: d = 4이므로 21개의 매개변수

• 예) MNIST 데이터: d=784이므로 615,441개의 매개변수

18



Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해

• 선형 분리 불가능linearly non-separable한 원래 특징 공간 ([그림 1-7(a)])
• 직선 모델을 적용하면 75% 정확률이 한계 
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Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해

• 식 (1.6)으로 변환된 새로운 특징 공간 ([그림 1-7(b)])

• 직선 모델로 100% 정확률  

• 표현 학습representation learning

• 좋은 특징 공간을 자동으로 찾는 작업

• 딥러닝은 다수의 은닉층을 가진 신경망을 이용하여 계층적인 특징 공간을 찾아냄

• 왼쪽 은닉층은 저급 특징(에지, 구석점 등), 오른쪽은 고급 특징(얼굴, 바퀴 등) 추출

• [그림 1-7]은 표현 학습을 사람이 직관으로 수행한 셈
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Chapter1.2 – 특징 공간에 대한 이해

• 차원에 대한 몇 가지 설명

• 차원에 무관하게 수식 적용 가능함

• 예) 두 점 a = (a1,a2, … ,ad)T와 b = (b1,b2, … ,bd)T 사이의 거리는 모든 d에 대해 성립 

• 보통 2~3차원의 저차원에서 식을 고안한 다음 고차원으로 확장 적용

• 차원의 저주

• 차원이 높아짐에 따라 발생하는 현실적인 문제들

• 예) d = 4인 Iris 데이터에서 축마다 100개 구간으로 나누면 총 1004 = 1억 개의 칸

• 예) d = 784인 MNIST 샘플의 화소가 0과 1값을 가진다면 2784개의 칸. 이 거대한 공간에 고작 6만 개의 샘플을 흩뿌린 매우 희소한 분포
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Chapter1.3 데이터에 대한 이해
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 과학 기술의 발전 과정

• 예) 티코 브라헤는 천동설이라는 틀린 모델을 선택함으로써 자신이 수집한 데이터를 설명하지 못함. 케플러는 지동설 

모델을 도입하여 제 1, 제 2, 제 3법칙을 완성함

• 기계 학습

• 기계 학습이 푸는 문제는 훨씬 복잡함

• 단순한 수학 공식으로 표현 불가능함

• 자동으로 모델을 찾아내는 과정이 필수
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 데이터 생성 과정을 완전히 아는 인위적 상황의 예제

• 예) 두 개 주사위를 던져 나온 눈의 합을 x라 할 때, y = (x - 7)2 + 1 점을 받는 게임

• 이런 상황을 ‘데이터 생성 과정을 완전히 알고 있다’고 말함

• x를 알면 정확히 y를 예측할 수 있음 

• 실제 주사위를 던져  

• x의 발생 확률 P(x)를 정확히 알 수 있음 

• P(x)를 알고 있으므로, 새로운 데이터 생성 가능  

• 실제 기계 학습 문제

• 데이터 생성 과정을 알 수 없음

• 단지 주어진 훈련집합 로 예측 모델 또는 생성 모델을 근사 추정할 수 있을 뿐

𝕏 = {3, 10,  8, 5}를 얻었다면,   𝕐 = {17, 10, 2, 5}

𝕏,  𝕐
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 데이터베이스의 품질
• 주어진 응용에 맞는 충분히 다양한 데이터를 충분한 양만큼 수집  추정 정확도 높아짐

• 예) 정면 얼굴만 가진 데이터베이스로 학습하고 나면, 기운 얼굴은 매우 낮은 성능 

주어진 응용 환경을 자세히 살핀 다음 그에 맞는 데이터베이스 확보는 아주 중요함

• 아주 많은 공개 데이터베이스
• 기계 학습의 초파리로 여겨지는 3가지 데이터베이스: Iris, MNIST, ImageNet

• 위키피디아에서 ‘list of datasets for machine learning research’로 검색

• UCI 리퍼지토리 (2017년11월 기준으로 394개 데이터베이스 제공)
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 데이터베이스의 왜소한 크기

• 예) MNIST: 28*28 흑백 비트맵이라면 서로 다른 총 샘플 수는 2784가지이지만, MNIST는 고작 6만 개 샘플
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 왜소한 데이터베이스로 어떻게 높은 성능을 달성하는가?

• 방대한 공간에서 실제 데이터가 발생하는 곳은 매우 작은 부분 공간임

•                  와 같은 샘플의 발생 확률은 거의 0

• 매니폴드 가정

•                                        와 같이  일정한 규칙에 따라 매끄럽게 변화
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 매니폴드(manifold): 데이터가 있는 공간

• 매니폴드 가정(manifold hypothesis): 데이터가 고차원이라도 이 집합을 포함하는        저차원의 매니

폴드가 있다. 즉, 데이터가 고차원이라도 저차원의 매니폴드 상에            위치할 수 있으며, 낮은 차원의 

매니폴드를 벗어나면 밀도가 작아진다
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해
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Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

30출처: https://m.blog.naver.com/PostView.naver?isHttpsRedirect=true&blogId=coniecual&logNo=221417921857



Chapter1.3 – 데이터에 대한 이해

• 4차원 이상의 초공간은 한꺼번에 가시화 불가능

• 여러 가지 가시화 기법
• 2개씩 조합하여 여러 개의 그래프 그림
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Chapter1.4 간단한 기계 학습의 예
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Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• 선형 회귀 문제

• [그림 1-4]: 식 (1.2)의 직선 모델을 사용하므로 두 개의 매개변수 Θ = (𝑤, 𝑏)T
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Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• 목적 함수objective function 또는 비용함수 (cost function)

• 식 (1.8)은 선형 회귀를 위한 목적 함수

• )는 예측함수의 출력, yi는 예측함수가 맞추어야 하는 목푯값이므로 ) - yi는 오차

• 식 (1.8)을 평균제곱오차MSE(mean squared error)라 부름

• 처음에는 최적 매개변수 값을 알 수 없으므로 난수로  설정   로 개선   

로 개선  는 최적해  

• 이때  

𝑓Θ(𝐱𝑖 𝑓Θ(𝐱𝑖

Θ1 = (𝑤1,  𝑏1 )T Θ2 = (𝑤2, 𝑏2 )T Θ3 = (𝑤3, 𝑏3 )T

Θ3 Θ̂

𝐽(Θ1) > 𝐽(Θ2) > 𝐽(Θ3)
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Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• 훈련집합 

  
, , , 

• 초기 직선의 매개변수 라 가정 

𝕏 = {𝑥1 = (2.0),   𝑥2 = (4 . 0), 𝑥3 = (6 . 0), 𝑥4 = (8 . 0)},  
𝕐 = {𝑦1 = (3.0) 𝑦2 = (4 . 0) 𝑦3 = (5 . 0) 𝑦4 = (6 . 0)}

Θ1 = (0.1,  4.0)T
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𝐽(Θ1) = 0.8



Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• [예제 1-1] 훈련집합 
• 을 개선하여 가 되었다고 가정 

• 를 개선하여 가 되었다고 가정

• 이때 이 되어 은 최적값   이 됨

Θ1 Θ2 = (0.8,  0.0)T

Θ2 Θ3 = (0.5,  2 . 0)T

𝐽(Θ3) = 0.0 Θ3 Θ̂
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𝐽(Θ2) = 0.7



Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• 기계 학습이 할 일을 공식화하면,

• 기계 학습은 작은 개선을 반복하여 최적해를 찾아가는 수치적 방법으로 식 (1.9)를 품

• 알고리즘 형식으로 쓰면,
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Chapter1.4 – 간단한 기계 학습의 예

• 좀더 현실적인 상황
• 지금까지는 데이터가 선형을 이루는 아주 단순한 상황을 고려함

• 실제 세계는 선형이 아니며 잡음이 섞임  비선형 모델이 필요
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Chapter1.5 모델 선택
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Chapter1.5 – 모델 선택

• [그림 1.13]의 1차 모델은 과소적합

• 모델의 ‘용량이 작아’ 오차가 클 수밖에 없는 현상

• 비선형 모델을 사용하는 대안

• [그림 1-13]의 2차, 3차, 4차, 12차는 다항식 곡선을 선택한 예

• 1차(선형)에 비해 오차가 크게 감소함
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 과잉적합

• 12차 다항식 곡선을 채택한다면 훈련집합에 대해 거의 완벽하게 근사화함

• 하지만 ‘새로운’ 데이터를 예측한다면 큰 문제 발생 

• x0에서 빨간 막대 근방을 예측해야 하지만 빨간 점을 예측 

• 이유는 ‘용량이 크기’ 때문. 학습 과정에서 잡음까지 수용  과잉적합 현상

• 적절한 용량의 모델을 선택하는 모델 선택 작업이 필요함
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 1차~12차 다항식 모델의 비교 관찰
• 1~2차는 훈련집합과 테스트집합 모두 낮은 성능

• 12차는 훈련집합에 높은 성능을 보이나 테스트집합에서는 낮은 성능  낮은 일반화 능력

• 3~4차는 훈련집합에 대해 12차보다 낮겠지만 테스트집합에는 높은 성능  높은 일반화 능력
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 훈련집합을 여러 번 수집하여 1차~12차에 적용하는 실험

• 2차는 매번 큰 오차  바이어스가 큼. 하지만 비슷한 모델을 얻음  낮은 분산

• 12차는 매번 작은 오차  바이어스가 작음. 하지만 크게 다른 모델을 얻음  높은 분산

• 일반적으로 용량이 작은 모델은 바이어스는 크고 분산은 작음. 복잡한 모델은 바이어스는 작고 분산은 큼

• 바이어스와 분산은 트레이드오프 관계
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 기계 학습의 목표

• 낮은 바이어스와 낮은 분산을 가진 예측기 제작이 목표. 즉 왼쪽 아래 상황

• 하지만 바이어스와 분산은 트레이드오프 관계

• 따라서 바이어스 희생을 최소로 유지하며 분산을 최대로 낮추는 전략 필요
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 검증집합을 이용한 모델 선택

• 훈련집합과 테스트집합과 다른 별도의 검증집합을 가진 상황
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 교차검증cross validation

• 비용 문제로 별도의 검증집합이 없는 상황에 유용한 모델 선택 기법

• 훈련집합을 등분하여, 학습과 평가 과정을 여러 번 반복한 후 평균 사용
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 부트스트랩bootstrap

• 난수를 이용한 샘플링 반복
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Chapter1.5 – 모델 선택

• [알고리즘 1-2, 1-3, 1-4]에서 모델 집합 Ω

• [그림 1-13]에서는 서로 다른 차수의 다항식이 Ω인 셈

• 현실에서는 아주 다양

• 신경망(3, 4, 8장), 강화 학습(9장), 확률 그래피컬 모델(10장), SVM(11장), 트리 분류기 (12장) 등이     선택 대상

• 신경망을 채택하더라도 MLP(3장), 깊은 MLP(4장), CNN(4장) 등 아주 많음

• 현실에서는 경험으로 큰 틀을 선택함

• 그 후 모델 선택 알고리즘으로 세부 모델 선택하는 전략 사용

• 예) CNN을 사용하기로 정한 후 은닉층 개수, 활성함수, 모멘텀 계수 등을 정하는데             모델 선택 알고리즘

을 적용함
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Chapter1.5 – 모델 선택

• 이런 경험적인 접근방법에 대한 『Deep Learning』 책의 비유

• 현대 기계 학습의 전략
• 용량이 충분히 큰 모델을 선택 한 후, 선택한 모델이 정상을 벗어나지 않도록 여러 가지 

규제regularization 기법을 적용함

• 예) [그림 1-13]의 경우 12차 다항식을 선택한 후 적절히 규제를 적용
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Chapter1.6 규제
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Chapter1.6 – 규제

• 데이터를 더 많이 수집하면 일반화 능력이 향상됨
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Chapter1.6 – 규제

• 데이터 수집은 많은 비용이 듦

• 그라운드 트루스를 사람이 일일이 레이블링해야 함

• 인위적으로 데이터 확대

• 훈련집합에 있는 샘플을 변형함

• 약간 회전 또는 와핑 (부류 소속이 변하지 않게 주의)
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Chapter1.6 – 규제

• 가중치를 작게 조절하는 기법

• [그림 1-18(a)]의 12차 곡선은 가중치가 매우 큼

• 가중치 감쇠는 개선된 목적함수를 이용하여 가중치를 작게 조절하는 규제 기법

• 식 (1.11)의 두 번째 항은 규제 항으로서 가중치 크기를 작게 유지해줌
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Chapter1.6 – 규제

• L1 Regularization (Lasso)

• L2 Regularization (Ridge)
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출처: https://seongyun-dev.tistory.com/52



Chapter1.6 – 규제

• L1 Regularization (Lasso)

• L2 Regularization (Ridge)
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출처: https://light-tree.tistory.com/125



Chapter1.6 – 규제
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출처: https://seongyun-dev.tistory.com/52



Chapter1.7 기계 학습 유형
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Chapter1.7 – 기계 학습 유형

• 지도 학습
• 특징 벡터 와 목푯값 가 모두 주어진 상황

• 회귀와 분류 문제로 구분

• 비지도 학습
• 특징 벡터 는 주어지는데 목푯값 가 주어지지 않는 상황

• 군집화 과업 (고객 성향에 따른 맞춤 홍보 응용 등)

• 밀도 추정, 특징 공간 변환 과업

• 6장의 주제

𝕏 𝕐

𝕏 𝕐 
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Chapter1.7 – 기계 학습 유형

• 강화 학습
• 목푯값이 주어지는데, 지도 학습과 다른 형태임
• 예) 바둑

• 수를 두는 행위가 샘플인데, 게임이 끝나면 목푯값 하나가 부여됨

• 이기면 1, 패하면 -1을 부여

• 게임을 구성한 샘플들 각각에 목푯값을 나누어 주어야 함

• 9장의 주제

• 준지도 학습
• 일부는 와 를 모두 가지지만, 나머지는 만 가진 상황

• 인터넷 덕분으로 의 수집은 쉽지만, 는 수작업이 필요하여 최근 중요성 부각

•  7장의 주제

𝕏 𝕐 𝕏

𝕏 𝕐
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Chapter1.7 – 기계 학습 유형

• 오프라인 학습과 온라인 학습

• 이 책은 오프라인 학습을 다룸

• 온라인 학습은 인터넷 등에서 추가로 발생하는 샘플을 가지고 점증적 학습

• 결정론적 학습과 스토캐스틱 학습

• 결정론적에서는 같은 데이터를 가지고 다시 학습하면 같은 예측기가 만들어짐

• 스토캐스틱 학습은 학습 과정에서 난수를 사용하므로 같은 데이터로 다시 학습하면 다른 예측기가 만들어짐. 보통 

예측 과정도 난수 사용 

• 10.4절의 RBM과 DBN이 스토캐스틱 학습
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Chapter1.7 – 기계 학습 유형

• 분별 모델과 생성 모델

• 분별 모델은 부류 예측에만 관심. 즉 P(y|x)의 추정에 관심

• 생성 모델은 P(x) 또는 P(x|y)를 추정함

• 따라서 새로운 샘플을 ‘생성’할 수 있음 

• 4.5절의 GAN, 10.4절의 RBM은 생성 모델

• 8.5절의 순환신경망(RNN)을 생성 모델로 활용하는 응용 예제
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Chapter1.8 기계 학습의 과거와 현재, 미래
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Chapter1.8 – 기계 학습의 과거와 현재, 미래
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Chapter1.8 – 기계 학습의 과거와 현재, 미래
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Chapter1.8 – 기계 학습의 과거와 현재, 미래
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Chapter2.1 선형대수
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Chapter2.1 – 선형대수

• 벡터
• 샘플을 특징 벡터로feature vector 표현

• 예) Iris 데이터에서 꽃받침의 길이, 꽃받침의 너비, 꽃잎의 길이, 꽃잎의 너비라는 4개의 특징이 각각 5.1, 3.5, 

1.4, 0.2인 샘플

• 여러 개의 특징 벡터를 첨자로 구분
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Chapter2.1 – 선형대수

• 행렬
• 여러 개의 벡터를 담음

• 훈련집합을 담은 행렬을 설계행렬이라 부름

• 예) Iris 데이터에 있는 150개의 샘플을 설계 행렬 X로 표현

68
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Chapter2.1 – 선형대수

• 행렬 A의 전치행렬 AT 

• Iris의 설계 행렬을 전치행렬 표기에 따라 표현하면,
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Chapter2.1 – 선형대수

• 행렬을 이용하면 수학을 간결하게 표현할 수 있음
• 예) 다항식의 행렬 표현

• 특수한 행렬들

70



Chapter2.1 – 선형대수

• 행렬 연산
• 행렬 곱셈

• 교환법칙 성립하지 않음:
• 분배법칙과 결합법칙 성립:

• 벡터의 내적
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Chapter2.1 – 선형대수

• 텐서
• 3차원 이상의 구조를 가진 숫자 배열
• 예) 3차원 구조의 RGB 컬러 영상
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Chapter2.1 – 선형대수

• 벡터와 행렬의 크기를 놈으로 측정 
• 벡터의 p차 놈 

• 예)

• 행렬의 프로베니우스 놈
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Chapter2.1 – 선형대수

• 유사도와 거리 
• 벡터를 기하학적으로 해석

• 코사인 유사도

74



Chapter2.1 – 선형대수

• 퍼셉트론 
• 1958년 로젠블렛이 고안한 분류기 모델

• 퍼셉트론의 동작을 수식으로 표현하면,

• 활성 함수 로는 계단함수 사용𝜏
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Chapter2.1 – 선형대수

• 퍼셉트론 

• [그림 2-3(c)]의 파란 직선은 두 개의 부분공간을 나누는 결정직선decision line

•  에 수직이고 원점으로부터  만큼 떨어져 있음

• 3차원 특징공간은 결정평면decision plane, 4차원 이상은 결정 초평면decision hyperplane

• 예) 3차원 특징공간을 위한 퍼셉트론

𝐰
𝑇

𝐰 2
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Chapter2.1 – 선형대수

• 출력이 여러 개인 퍼셉트론 

• 동작을 수식으로 표현하면, 

• 가중치 벡터를 각 부류의 기준 벡터로 간주하면, c개 부류의 유사도를 계산하는 셈
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Chapter2.1 – 선형대수

• 학습의 정의 

• 식 (2.10)은 학습을 마친 프로그램을 현장에 설치했을 때 일어나는 과정 

• 식 (2.11)은 학습 과정 

• 학습은 훈련집합의 샘플에 대해 식 (2.11)을 가장 잘 만족하는 W를 찾아내는 작업 

• 현대 기계 학습에서 퍼셉트론의 중요성 

• 딥러닝은 퍼셉트론을 여러 층으로 확장하여 만듦
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Chapter2.1 – 선형대수

• 벡터

• 공간상의 한 점으로 화살표 끝이 벡터의 좌표에 해당

• 선형결합이 만드는 벡터공간

• 기저벡터 a와 b의 선형결합

• 선형결합으로 만들어지는 공간을 벡터공간이라 부름
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Chapter2.1 – 선형대수

• 역행렬의 원리

• 정사각행렬 A의 역행렬 A-1 

• 예를 들어, 
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Chapter2.1 – 선형대수

• 정리
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Chapter2.1 – 선형대수

• 행렬 A의 행렬식 det(A) 

• 기하학적 의미

• 2차원에서는 2개의 행 벡터가 이루는 평행사변형의 넓이

• 3차원에서는 3개의 행 벡터가 이루는 평행사각기둥의 부피
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Chapter2.1 – 선형대수

• 정부호 행렬

• 예를 들어,                                                                   이므로 
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Chapter2.1 – 선형대수

• 양의 정부호 행렬

• 양의 실수처럼 양의 정부호 행렬을 이용한 선형변환은 입력 벡터를 ‘뒤집어주지는 않는’ 것

84
출처: https://angeloyeo.github.io/2021/12/20/positive_definite.html



Chapter2.1 – 선형대수

• 분해란?
• 정수 3717은 특성이 보이지 않지만, 3*3*7*59로 소인수 분해를 하면 특성이 보이듯이,  

행렬도 분해하면 여러모로 유용함

• 고윳값과 고유 벡터
• 고유 벡터 v와 고윳값 

• 예를 들어, 이고 이므로, 이고

  = , = 

𝜆

(2 1
1 2)(1

1) = 3(1
1) (2 1

1 2)( 1
−1) = 1( 1

−1) 𝜆1 = 3, 𝜆2 = 1

𝐯1 (1
1) 𝐯𝟐 ( 1

−1)
85



Chapter2.1 – 선형대수

• 고윳값과 고유 벡터의
  기하학적 해석
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Chapter2.1 – 선형대수

• 고윳값 분해eigen value decomposition

• Q는 A의 고유 벡터를 열에 배치한 행렬이고 는 고윳값을 대각선에 배치한 대각행렬 

• 예를 들어, =

• 고윳값 분해는 정사각행렬에만 적용 가능한데, 기계 학습에서는 정사각행렬이 아닌 경우의   분해도 필요하므

로 고윳값 분해는 한계를 가짐

𝚲

(2 1
1 2) (1 1

1 −1)(3 0
0 1)(0.5 0.5

0.5 −0.5)
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Chapter2.1 – 선형대수

• n*m 행렬 A의 특잇값 분해SVD(singular value decomposition)

• 왼쪽 특이행렬 U는 AAT의 고유 벡터를 열에 배치한 n*n 행렬 

• 오른쪽 특이행렬 V는 ATA의 고유 벡터를 열에 배치한 m*m 행렬 

• 는 AAT의 고윳값의 제곱근을 대각선에 배치한 n*m 대각행렬 𝚺
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Chapter2.2 확률과 통계
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 확률변수random variable

• 예) 윷

• 다섯 가지 경우 중 한 값을 갖는 확률변수 x

• x의 정의역은 {도, 개, 걸, 윷, 모}
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 확률분포

• 확률벡터random vector

• 예) Iris에서 확률벡터 x는 4차원 

 = 

𝐱 = (𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4)T

(꽃받침 길이,  꽃받침 너비,  꽃잎 길이,   꽃잎 너비)𝑇
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 간단한 확률실험 장치
• 주머니에서 번호를 뽑은 다음, 번호에 따라 해당 병에서 공을 뽑고 색을 관찰함

• 번호를 y, 공의 색을 x라는 확률변수로 표현하면 정의역은 y∈{①,②,③}, x∈{파랑, 하양}
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 곱 규칙과 합 규칙
• ①번 카드를 뽑을 확률은 P(y = ①) = P(①) = 1 / 8
• 카드는 ①번, 공은 하양일 확률은 P(y = ①, x = 하양) = P(①, 하양)  결합확률 

• 곱 규칙 

• 하얀 공이 뽑힐 확률 

• 합 규칙
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 베이즈 정리 (식 (2.26))

• 다음 질문을 식 (2.27)로 쓸 수 있음
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 베이즈 정리 (식 (2.26))
• 베이즈 정리를 적용하면,

• 세 가지 경우에 대해 확률을 계산하면,

• 베이즈 정리의 해석

95
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 기계 학습에 적용

• 예) Iris 데이터 분류 문제

• 특징 벡터 x, 부류 y∈{setosa, versicolor, virginica}

• 분류 문제를 argmax로 표현하면 식 (2.29) 

• 사후확률 P(y|x)를 직접 추정하는 일은 아주 단순한 경우를 빼고 불가능 

• 따라서 베이즈 정리를 이용하여 추정함 

• 사전확률은 식 (2.30)으로 추정

• 우도는 6.4절의 밀도 추정 기법으로 추정
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 매개변수 를 모르는 상황에서 매개변수를 추정하는 문제

• 예) [그림 2-17(b)] 상황

Θ
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 최대 우도법
• [그림 2-17(b)] 문제를 수식으로 쓰면,

• 일반화 하면,

• 수치 문제를 피하기 위해 로그 표현으로 바꾸면,
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 데이터의 요약 정보로서 평균과 분산

• 평균 벡터와 공분산 행렬
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 공분산(covariance): 어떤 스칼라(scalar)인 두 확률 변수 X, Y가 있을 때                       두 변수 사이

의 상관관계  

100
출처: https://m.blog.naver.com/PostView.naver?blogId=waterforall&logNo=222789143718&categoryNo=95&proxyReferer=



Chapter2.2 – 확률과 통계

• 공분산의 성질

101
출처: https://m.blog.naver.com/PostView.naver?blogId=waterforall&logNo=222789143718&categoryNo=95&proxyReferer=



Chapter2.2 – 확률과 통계

• 공분산 행렬(covariance matrix)

102
출처: https://m.blog.naver.com/PostView.naver?blogId=waterforall&logNo=222789143718&categoryNo=95&proxyReferer=



Chapter2.2 – 확률과 통계

• 평균 벡터와 공분산 행렬 예제
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 가우시안 분포
• 평균 와 분산 으로 정의

• 다차원 가우시안 분포: 평균벡터 와 공분산행렬 로 정의

𝜇 𝜎2

𝛍 𝚺
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 베르누이 분포
• 성공(x = 1) 확률 p이고 실패(x = 0) 확률이 1 - p인 분포 

• 이항 분포
• 성공 확률이 p인 베르누이 실험을 m번 수행할 때 성공할 횟수의 확률분포
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 메시지가 지닌 정보를 수량화할 수 있나?

• “고비 사막에 눈이 왔다”와 “대관령에 눈이 왔다”라는 두 메시지 중 어느 것이 더 많은 정보를 가지나? 

• 정보이론의 기본 원리  확률이 작을수록 많은 정보

• 자기 정보self information

• 사건(메시지) 의 정보량 (단위: 비트 또는 나츠)ℯ𝑖
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 엔트로피

• 확률변수 x의 불확실성을 나타내는 엔트로피
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 자기 정보와 엔트로피 예제

• 주사위가 윷보다 엔트로피가 높은 이유는?
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• 교차 엔트로피cross entropy

• 두 확률분포 P와 Q 사이의 교차 엔트로피 

• 식을 전개하면,

109KL 다이버전스



Chapter2.2 – 확률과 통계

• KL 다이버전스
• 식 (2.48)은 P와 Q 사이의 KL 다이버전스 

• 두 확률분포 사이의 거리를 계산할 때 주로 사용 

• 교차 엔트로피와 KL 다이버전스의 관계
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Chapter2.2 – 확률과 통계

• Jensen-Shannon divergence(JSD):

• KLD를 거리 개념으로 해석할 수 있게 변환
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Chapter2.2 – 확률과 통계
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Chapter2.3 최적화
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Chapter2.3 – 최적화

• 학습 모델의 매개변수 공간

• 높은 차원에 비해 훈련집합의 크기가 작아 참인 확률분포를 구하는 일은 불가능함

• 따라서 기계 학습은 적절한 모델을 선택하고, 목적함수를 정의하고, 모델의 매개변수 공간을 탐색하여 목적함

수가 최저가 되는 최적점을 찾는 전략 사용  특징 공간에서 해야 하는 일을 모델의 매개변수 공간에서 하는 

일로 대치한 셈

• [그림 2-22]는 여러 예제 ( 는 매개변수, 는 목적함수)Θ 𝐽(Θ)
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Chapter2.3 – 최적화

• 학습 모델의 매개변수 공간

• 특징 공간보다 수 배~수만 배 넓음 

• [그림 2-22]의 선형회귀에서는 특징 공간은 1차원 , 매개변수 공간은 2차원  

• MNIST 인식하는 딥러닝 모델은 784차원 특징 공간, 수십만~수백만 차원의 매개변수 공간 

• [그림 2-23] 개념도의 매개변수 공간: 은 전역 최적해, 와 는 지역 최적해  

• 와 같이 전역 최적해에 가까운 지역 최적해를 찾고 만족하는 경우 많음

 �̂� 𝑥2 𝑥4

𝑥2
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Chapter2.3 – 최적화

• 기계 학습이 해야 할 일을 식으로 정의하면,
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Chapter2.3 – 최적화

• 최적화 문제 해결
• 낱낱탐색(완전 탐색)exhaustive search  알고리즘 

• 차원이 조금만 높아져도 적용 불가능
• 예) 4차원 Iris에서 각 차원을 1000구간으로 나눈다면 총 10004개의 점을 평가해야 함
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Chapter2.3 – 최적화

• 무작위 탐색 알고리즘
• 아무 전략이 없는 순진한 알고리즘
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Chapter2.3 – 최적화

• [알고리즘 2-3]은 기계 학습이 사용하는 전형적인 알고리즘
• 라인 3에서는 목적함수가 작아지는 방향을 주로 미분으로 찾아냄
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Chapter2.3 – 최적화

• 미분에 의한 최적화

• 미분의 정의

• 1차 도함수 는 함수의 기울기, 즉 값이 커지는 방향을 지시함

• 따라서  방향에 목적함수의 최저점이 존재

• [알고리즘 2-3]에서 로 를 사용함 경사 하강 알고리즘의 핵심 원리

𝑓′ (𝑥)

−𝑓′ (𝑥)

𝑑𝚯 −𝑓′ (𝑥)
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Chapter2.3 – 최적화

• 편미분

• 변수가 여러 개인 함수의 미분

• 미분값이 이루는 벡터를 그레이디언트라 부름

• 여러 가지 표기: 

• 예)

• 기계 학습에서 편미분

• 매개변수 집합 에 많은 변수가 있으므로 편미분을 사용

𝛻𝑓,  
𝜕𝑓
𝜕𝐱

,  ( 𝜕𝑓
𝜕𝑥1

,
𝜕𝑓
𝜕𝑥2 )

T

Θ
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Chapter2.3 – 최적화

• 편미분으로 얻은 그레이디언트에 따라 최저점을 찾아가는 예제

122



Chapter2.3 – 최적화

• 독립변수와 종속변수의 구분
• 식 (1.2)에서 x는 독립변수, y는 종속변수 

• 최적화는 예측 단계가 아니라 학습 단계에 필요 

• 식 (1.8)에서 가 독립변수이고 라 하면 e가 종속변수임Θ 𝑒 = 𝐽(Θ)
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Chapter2.3 – 최적화

• 연쇄법칙
• 합성함수 와 의 미분

• 예) 

• 다층 퍼셉트론은 합성함수

• 를 계산할 때 연쇄법칙 적용 

• 3.4절(오류 역전파)에서 설명

𝑓(𝑥) = 𝑔(h(𝑥)) 𝑓(𝑥) = 𝑔(h(𝑖(𝑥))) 

𝜕𝑜𝑖

𝜕𝑢1
23
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Chapter2.3 – 최적화

• 야코비언 행렬
• 함수 을 미분하여 얻은 행렬

• 헤시안 행렬
• 2차 편도함수

𝐟:ℝ𝑑 ↦ ℝ𝑚
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Chapter2.3 – 최적화

• 식 (2.58)은 경사 하강법이 낮은 곳을 찾아가는 원리

• 이고, 는 학습률

• 배치 경사 하강 알고리즘
• 샘플의 그레이디언트를 평균한 후 한꺼번에 갱신

𝐠 = 𝑑𝚯 =
𝜕𝑱
𝜕𝚯

𝜌
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Chapter2.3 – 최적화

• 스토캐스틱 경사 하강SGD(stochastic gradient descent) 알고리즘
• 한 샘플의 그레이디언트를 계산한 후 즉시 갱신
• 라인 3~6을 한 번 반복하는 일을 한 세대라 부름
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Chapter2.3 – 최적화

• 다른 방식의 구현([알고리즘 2-5]의 라인 3~6을 다음 코드로 대치)
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Chapter2.3 – 최적화

• 배치 경사 하강법 (Batch Gradient Descent: BGD)

• 전체 데이터를 통해 학습시키기 때문에, 가장 업데이트 횟수가 적다. (1 Epoch 당 1회 업데이트)

• 전체 데이터를 모두 한 번에 처리하기 때문에, 메모리가 가장 많이 필요하다.

• 항상 같은 데이터 (전체 데이터)에 대해 경사를 구하기 때문에, 수렴이 안정적이다. 
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Chapter2.3 – 최적화

• 확률적 경사 하강법 (Stochastic Gradient Descent: SGD)

• 한 번에 하나의 데이터를 이용하므로 GPU의 병렬 처리를 그다지 잘 활용하지는 못한다.

• 1회 학습할 때 계산량이 줄어든다.

• Global Minimum에 수렴하기 어렵다.

• 노이즈가 심하다. (Shooting이 너무 심하다.)
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Chapter2.3 – 최적화

• 미니 배치 확률적 경사 하강법 (Mini-Batch Stochastic Gradient Descent: MSGD)

• BGD보다 계산량이 적다. (Batch Size에 따라 계산량 조절 가능)

• Shooting이 적당히 발생한다. (Local Minima를 어느정도 회피할 수 있다.)
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