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Learning

• Training data로부터 가중
치(weight) 매개변수
(parameter)의 최적값을 자
동으로 획득하는 것

• 데이터 주도 학습

• Training Data

• Test Data
• 범용능력을 평가하기 위해

• Overfitting
• 한 데이터셋에삼 지나치게
최적화된 상태



Revisit to Cost Function

•모두를 위한 머신러닝 Lecture03- how to minimize cost



Revisit to Cost Function

• How to minimize cost?



Revisit to Logistic Regression

• Binary classification

• Logistic Hypothesis : z = Wx + b,      g(z) -> 0 or 1



Revisit to Logistic Regression



손실함수(Loss Function)

• 신경망 학습에서는 현재의 상태를 ‘하나의 지표’로 표현
• 이 지표를 가장 좋게 만들어주는 가중치 매개변수의 값을 탐색

• 현재의 신경망이 훈련데이터를 얼마나 잘 처리하지 못하느냐

• 평균제곱오차 (Mean Squared Error, MSE) 



Cross Entropy Error

• Cross entropy 
• Tk가 1일 때의 yk의 자연로그 계산



Mini-batch Learning

• 많은 데이터에서 손실 함수를 모두 계산하는 것은 시간이 오래 걸림

• 훈련 데이터에서 일정수를 무작위로 뽑아 학습 -> mini-batch



Cross Entropy Error with Mini Batch

def cross_entropy_error(y, t):

if y.ndim == 1:

t = t.reshape(1, t.size)

y = y.reshape(1, y.size)

# 훈련 데이터가 원-핫 벡터라면 정답 레이블의 인덱스로 반환

if t.size == y.size:

t = t.argmax(axis=1)

batch_size = y.shape[0]

return -np.sum(np.log(y[np.arange(batch_size), t])) / batch_size



Why Loss Function?

• 높은 Accuarcy를 끌어내는 매개변수 값을 찾는 것

• 최적의 매개변수(가중치와 편향) -> 손실값을 가능한 한 작게 하는 매개변
수를 찾는 것

• 미분을 사용
• 가중치 매개 변수의 값을 아주 조금 변화시켰을 때 손실 함수가 어떻게 변화하는지
• 미분이 음수이면 가중치 매개변수를 양의 방향으로 변화시켜 손실 함수의 값을 줄임, 
양수면 반대로 음의 방향으로 변화시켜 손실함수의 값을 줄임

• 미분 값이 0이면 가중치 매개변수를 어느 쪽으로 움직여도 손실 함수의 값은 달라지
지 않음. -> 가중치 매개변수의 갱신 중단

• 정확도를 지표로 삼지 않는 것은 미분값이 대부분이 0이 되어 매개변수를
갱신할 수 없기 때문

• 정확도는 매개변수의 미묘한 변화에는 거의 반응을 보이지 않고 반응이 있
더라도 그 값이 불연속적으로 갑자기 변화

• 계단함수보다 Sigmoid 함수를 사용하는 이유
• 계단함수의 미분은 대부분의 장소에서 0. 따라서 매개변수의 작은 변화가 주는 파장
을 계단함수가 말살하여 손실함수에는 아무런 변화가 나타나지 않기 때문

• Sigmoid 함수의 미분은 어느 장소라도 0이 되지 않음



Differentiation

• ‘특정 순간’의 변화량
• f(x)의 x에 대한 미분

• x의 작은 변화가 함수 f(x)를 얼마나
변화시키느냐를 의미

•수치미분(numerical differentiation)
• 작은 차분으로 미분을 구하는 방법

• 반올림 오차(rounding error): 작은값이
생략되어 최종 결과에 오차

• 차분 오차 : 중심차분, 전방차분



Differentiation

• Numerical differentiation
• gradient_1d.py

•해석적 미분(Analytic 
differentiation)
• 오차를 포함하지 않는 진
정한 미분

• Y = 0,01x2 + 0.1x



Partial Derivative

• 편미분 - 변수가 여럿인 함수에 대한 미분

• 여러 변수 중 목표 변수 하나에 초점을 맞추고 다른 변수의 값은 고정

•



Gradient

• 모든 변수(x0, x1)의 편미분을 동시에 계산(     ,      )

• 기울기(gradient)-모든 변수의 편미분을 벡터로 정
리한 것

• gradient_2d.py

• 기울기는 함수의 ‘가장 낮은 장소(최소값)’을 가리킴

• 가장 낮은 곳에서 멀어질수록 화살표 크기가 커짐

• 기울기가 가리키는 쪽은 각 장소에서 함수의 출력 값
을 가장 줄이는 방향



Gradient Descent Method

•학습단계에서 최적의 매개변수 찾기 -> loss function이 최소가
될 때의 매개변수 값



Gradient Descent Method

• 경사법
• 현 위치에서 기울어진 방향으로 일정 거리만큼 이동. 다시
이동한 곳에서도 마찬가지로 기울기를 구하고, 또 그 기울
어진 방향으로 나아가는 일을 반복

• 경사하강법(Gradient Descent Method)

• 학습률(learning rate)
• 특정의 값으로 미리 정함 (hyper parameter)-0.01, 

0.001
• 이 값이 너무 크거나 작으면 최적화 되기 어려움
• 이 학습률을 변경하면서 올바르게 학습하고 있는지
확인하면서 진행

• 학습률이 너무 크면 큰 값으로 발산해 버리고, 너무
작으면 거의 갱신되지 않음 -> 학습률을 적절히 설정
하는 것이 중요

• 04-gradient_method.py 



Gradient Descent Method

• 신경망 학습에서의 기울기 -> 가중치 매개변수에 관한 손실 함수의 기울
기

• 예) 형상이 2x3, 가중치 W, 손실 함수 L인 신경망

• 이 경우 경사는

• 는 각 원소 각각의 대한 편미분

• 은 w11을 조금 변경했을 때 손실함수 L이 얼마나 변화하느냐를
나타냄

• 의 형상은 W와 같음

• 04-gradient_simplenet .py



Implementing Learning Algorithm

• 신경망 학습절차
• 전제: 신경망에는 적용 가능한 가중치와 편향이 있고, 이 가중치와 편향을 훈련 데이터에 적응하도록 조정하는 과
정이 학습

• 1단계: 미니배치
• 훈련 데이터 중 일부를 무작위로 가져옵니다. 이를 미니배치라고 하고, 미니배치의 손실 함수 값을 줄이는 것을 목표로 함

• 2단계: 기울기 산출
• 미니배치의 손실 함수 값을 줄이기 위해 각 가중치 매개변수의 기울기를 구함. 기울기는 손실함수의 값을 가장 작게 하는 방
향을 제시

• 3단계: 매개변수 갱신
• 가중치 매개변수를 기울기 방향으로 아주 조금 갱신

• 4단계: 반복
• 1~3단계를 반복

• 확률적 경사하강법(Stochastic Gradient Descent, SGD): 확률적으로 무작위로 골라낸 데이터에 대
해 수행하는 경사 하강법

• 04-two_layer_net.py



Implementing Learning Algorithm



Mini-batch training

• 04-train_neuralnet.py

• 그림 4-11: 학습횟수가 늘어가면서
손실함수의 값이 줄어듬. 

• 학습이 잘되고 있으며, 신경망의 가중치
매개변수가 서서히 데이터에 적응하고
있음을 의미



시험 데이터로 평가하기

• 학습이 잘 이루어졌는지 평가

• 그림 4-12
• 학습이 진행될 수록 훈련데이터와 시험데이터
를 사용하고 평가한 정확도가 증가

• 두 선이 거의 겹쳐 있기 때문에 두 데이터 사이
의 정확도에는 차이가 없다 -> overfitting이
일어나지 않음



Round Up

• 기계학습에서 사용하는 데이터셋은 훈련 데이터와 시험 데이터로 나눠 사용

• 훈련 데이터에서 학습한 모델의 범용 능력을 시험 데이터로 평가

• 신경망 학습은 손실 함수를 지표로, 손실 함수의 값이 작아지는 방향으로 매개변수를 갱
신한다

• 가중치 매개변수를 갱신할 때는 가중치 매개변수의 기울기를 이용하고, 기울어진 방향으
로 가중치의 값을 갱신하는 작업을 반복한다

• 아주 작은 값을 주었을 때의 차분으로 미분을 구하는 것을 수치 미분이라고 한다

• 수치 미분을 이용해 가중치 매개변수의 기울기를 구할 수 있다

• 수치미분을 이용한 계산에는 시간이 걸리지만 구현은 간단
• Backpropagation- 기울기를 빠르게 구할 수 있게 함


