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▪ 확률 이론

▪ 확률 분포(Probability Distribution)의 개념

- 확률변수(Random variable)
. 이산(discrete) 확률 변수와 연속(continuous) 확률변수

- 확률함수와 확률밀도함수
(probability function and probability density function)

▪ 확률분포의 기대값과 분산
(Expected Value and Variance)

▪ 이산확률분포(Discrete Probability Distribution)

- 이항분포
- 다항분포

▪ 연속확률분포(Continuous Probability Distribution)

- 균일분포(uniform distribution)
- 정규분포(Normal distribution)

▪ 표본 및 표집분포

▪ 통계적 추정

▪ 단일모집단에 관한 가설검정

▪ 두 모집단에 관한 가설검정

▪ 분산분석

▪ 상관분석과 회귀분석의 기초

▪ 회귀분석의 통계적 추정

▪ 비모수 통계학
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확률 통계학
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데이터 마이닝(Data Mining)

▪ 제1부 사전주제
- 서문
- 데이터 마이닝 프로세스 개요

▪ 제2부 데이터 탐색 및 차원축소
- 데이터 시각화
- 차원축소

▪ 제3부 성능평가
- 분류와 예측의 성능평가

▪ 제4부 예측 및 분류 방법

- 다중선형회귀분석
- K-근접 이웃분석
- 나이브 베이즈
- 분류회귀나무
- 로지스틱 회귀분석
- 신경망
- 판별분석

▪ 제5부 레코드들 간의 관계 마이닝

- 연관규칙
- 군집분석

▪ 제6부 시계열 예측

- 시계열 데이터 분석
- 회귀분석을 기반으로 한 예측
- 평활법

▪ 제7부 사례
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▪ 일차함수 : 기울기 a, y 절편 b ▪ 미분(derivative) 또는 도함수

- 함수의 점에서의 미분은 그 점에서의
접선의 기울기와 같다.

- 표기법 :  

▪ 함수의 기울기

▪ 편미분(Partial derivative)

- 다변수 함수의 특정 변수를 제외한
나머지 변수들을 상수로 생각
하여 미분하는 것이다. 

일차함수와 미분

▪ 체인 룰(chain rule)
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인용자료 : KOOC 문일철 교수 동영상 강의 자료
인공지능 및 기계학습 개론 I

압정 던지기와 Maximum Likelihood Estimation(MLE) – (1/2)

○ 압정던지기 실험

◌ i.i.d 조건을 만족하고 있는 상황에서, 압정을 5번 던진 경우,
- HHTHT 이 나온 경우,  
- 𝑃 𝐻𝐻𝑇𝐻𝑇 = 𝜃𝜃 1 − 𝜃 𝜃 1 − 𝜃 = 𝜃3(1 − 𝜃)2

◌ 압정을 던져서 Head와 Tail 이 나오는 실험에서(Bernoulli experiment, i.i.d)

- Head 가 나올 확률 : 𝑃 𝐻 = 𝜃
- Tail 이 나올 확률: 𝑃 𝑇 = 1 − 𝜃

• Binomial distribution 
- 연속적인 것이 아닌 discrete 한 이산적인 사건(true, false 또는 앞면, 뒷면

등)의 확률 분포

. 압정을 던지면 Head 또는 Tail 이 나오는 이산적인 사건이니까, 확률 분포
라는 것이 있을 수 있다. 

○ Maximum Likelihood Estimation

◌ 𝑃 Τ𝐷 𝜃 = 𝜃𝑎𝐻(1 − 𝜃)𝑎𝑇

- 𝜽 가 주어진 상황에서 Data가 관측될 확률을 정의한 것
. D(data)는 Head 와 Tail로 구성된 우리가 관측한 Data 이다.

- 우리의 가설(Hypothesis)
. 압정 던지기 결과는 𝜽라는 binomial 확률 분포를 따른다는 가설. 
. 어떻게 하면 우리의 가설이 강해 질 수 있나(가설이 ‘참＇인 방양으로)

→ ① 만약 binomial distribution 보다 더 좋은 분포가 있다면, 
그것을 따르면 된다(더 많은 데이터와 실험이 필요할 것임)

→ ② binomial distribution을 따른다는 것을 인정하고, 
𝜽 를 최적화해서 상기 가설을 강하게 하다. 즉, Best condition of 𝜽를
찾는 과정임. 
어떤 𝜽를 선택했을 때, Data를 가장 잘 설명할 수 있을까, 그것을 찾는
것이 확률의 요체라 할 수 있음. 
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압정 던지기와 Maximum Likelihood Estimation(MLE) – (2/2)

- Data를 잘 설명할 수 있는 𝜽를 선택할 수 있는, 한 가지 방법이 MLE(
확률의 추론)이다. 

෠𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃𝑃( Τ𝐷 𝜃)

. 𝑷( Τ𝑫 𝜽)를 최대화 하는 argument 𝜽를 찾아내고, 그것을 ෡𝜽 라고 함.
“ 𝜃 가 주어졌을 때, Data를 관측할 확률을 알 수 있고, 이것을 최대화하는
𝜃 를 찾아내자는 것이다. “ 

- ෠𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃𝑃 Τ𝐷 𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃𝜃
𝑎𝐻(1 − 𝜃)𝑎𝑇

. 계산을 진행하기가 어려워 log function을 이용한다. 

. P가 최대화 되는 점은 마찬가지로 ln 𝑃가 최대화되는 점과 동일하다는 특성을
이용한다. 

○ Maximum Likelihood Estimation (계속)
- መ𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃 ln(𝑃 Τ𝐷 𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃 ln(𝜃

𝑎𝐻(1 − 𝜃)𝑎𝑇)

= 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃 (𝑎𝐻𝑙𝑛𝜃 + 𝑎𝑇ln(1 − 𝜃)

. 그러면 이제 최대화 문제가 된다. 

- 극점을 이용하는 방법 활용

. 
𝑑

𝑑𝜃
(𝑎𝐻𝑙𝑛𝜃 + 𝑎𝑇 ln 1 − 𝜃 = 0

𝑎𝐻

𝜃
−

𝑎𝑇

1−𝜃
= 0 

𝜃 =
𝑎𝐻

𝑎𝐻+𝑎𝑇
➔

헤드가 나온횟수

던져진횟수

- 우리가 흔히 알고 있는 (관측된 횟수/전체 던져진 회수),

. 이러한 간략한 확률이라는 것이, 사실은 binomial distribution, 
MLE(Maximum Likelihood Estimation), 최적화 과정을 거쳐서 나온 수식이
된다. 

. 이것이 MLE 관점에서 본, 최적화된 መ𝜃(수정된, 최적화된 파라미터 값)이 된다. 

여기에서 𝜽를 optimize 하여, 이 수
식을 최대화 시켜 주는 것이 된다. 

최대값, 최소값을 구하는 방법을 이용,
즉 미분하여 zero로 놓고 푸는 방법
(극점을 이용하는 방법)
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▪ 그래프는 노드(node), 노드와 노드를 연결하는 엣지(edge)로 구성된다. 

▪ Data Flow Graph는 노드가 하나의 operation이다.
▪ Edge는 데이터(데이터 어레이)이며, 텐서(tensor) 라고도 하며, 이들이 노드로

들어와서 동작(연산)이 된다. 

▪ 이러한 일련의 동작 결과로 내가 원하는 결과를 얻을
수 있게 된다.   

▪ 노드를 따라서 tensor가 돌아다닌다(흘러 다닌다) 하여
tensorflow 라고 함. 

import tensorflow as tf

Graph 에 하나의 노드가 있고, 
그 노드에 ‘Hello, TensorFlow’
의 문자열이 들어 있는 것이다. 

Computational Graph를 실행하기
위해서는 Session( )을 만들고,  

sess.run( )으로 실행할 수 있는데, 
위에서 만들어 놓은 hello 라는 노드
를 실행한다.   

• Tensorflow에서 tf.constant( ) 라는 노드를 한 개 만들고, session( )
을 만든 다음에, 그 노드를 실행 시킨 것이다. 

TensorFlow ver. 1.x
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• 그래프는 미리 그려 놓고 실행시키는 단계에서 값들을 넣어
주고 싶을 때, placeholder 라는 특별한 노드를 만들어 준다. 

• a, b 라는 두개의 placeholder 노드를 만들고, 

• add 노드를 만들었음. 

• Session( )을 만들고, sess.run( )으로
add를 실행시키는데, 이때 feed_dict를 이용하여 계산할 값을
넘겨준다. 

• 한 개의 값 뿐만 아니라 array 값을 넣어줄 수도 있다.   

(1) Build graph(tensors) using Tensorflow operations
- 그래프를 정의할 때 placeholder 노드를 정의할 수 있다. 

(2) Feed data and run graph(operation)
sess.run(op, feed_dict = {x: x_data)) 
- placeholder 노드를 만들면 그래프를 실행할 때, 
feed_dict로 값을 넘겨준다. 

(3) Update variables in the graph
(and return values) 

[다시 정리하면 다음과 같다] 

TensorFlow ver. 1.x
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x y

1 1

2 2

3 3

Regression
(Data)

◌ 아주 간단한 데이터 예제
- x : feature, y: label

3개의 학습 데이터를
그래프로 표현

Regression 
Model

x(hours) y(scores)

10 90

9 80

3 50

2 30

데이터를 가지고
학습을 시킨다

(Supervised Learning)

레이블

데이터: Training Set

공부한 시간에 따른
성적을 예측하고 싶다

Train

7시간을 공부하면, 
(x 값을 입력하면)

70점 정도 될 것이다. 
(y 값을 예측)

◌ 회귀 모델(Regression Model)의 학습

- (Liner) Hypothesis(가설)

Linear Regression : Hypothesis, Cost Function, Gradient Descent Algorithm – (1/4)  



Linear Regression : Hypothesis, Cost Function, Gradient Descent Algorithm – (2/4)  

◌ 좋은 가설(Hypothesis) :  실제 데이터와 가설 Data 거리가 가까운 것

◌ Cost Function(또는 loss Function)  : 우리가 세운 가설과 실제 Data의 차이 정도를 나타냄

9



◌ Cost Function은 W와 b의 함수

가설의 값 실제 데이터 값Cost 함수가 최소가 되는
W, b 값을 우리가 가지고
있는 데이터를 통해서 구
한다. 

◌ What cost(W) looks like ?

▪ Simplified hypothesis 
(설명을 쉽게 하기 위해서 b = 0 가정)

𝑯 𝒙 = 𝑾𝒙

𝒄𝒐𝒔𝒕 𝑾 =
𝟏

𝒎
෍

𝒌=𝟏

𝒎

(𝑯 𝒙 𝒊 − 𝒚 𝒊 )𝟐

Linear Regression : Hypothesis, Cost Function, Gradient Descent Algorithm – (3/4)  
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Cost가 최소가
되는 지점

각 해당 지점에서 경사도를 계산
하고, 경사도가 낮은 방향으로
조금씩 내려감.

최종적으로 경사도가 zero가 되는 지점이
최저점이 된다. 

How it works ?

- 최저점을 어떻게 찾아 갈 것인가



Linear Regression : Hypothesis, Cost Function, Gradient Descent Algorithm – (4/4)  

◌ Gradient Descent Algorithm

- Formal Definition

이 수식을 기계적으로 적용만 시키면,  cost 
function을 최소화 하는 W를 구해내고, 
그것이 바로 Linear Regression의 핵심인,
학습과정을 통해서 모델을 만든다고 할 수 있다. 

◌ Convex Function

- cost function 이 convex function 이 되는 것이 중요
- 시작점이 어디든 도착점은 항상 최저점
- Gradient Descent algorithm 을 이용

시작점에 따라 서로 다른
최저점으로 내려 온다면,
우리 알고리즘이 잘못된 것이다.  

11
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Logistic (Regression) Classification : Logistic Hypothesis – (1/3)  

◌ Regression은 숫자를 예측하는 것이지만,  Binary Classification은
두 개 중 한 개의 정해진 category 를 정하는 것임

◌ 모든 입력 값에 대해서 0 ~ 1 사이의 값이 나오는 함수가 필요함.   
(Binary Classification을 위해서 )

0

1

0.5

z 축

g(z) 축

𝐠 𝐳 =
𝟏

(𝟏 + 𝐞−𝐳)

: Sigmoid Function
Logistic Function

Sigmoid function 의 변수 z 자리에
Linear Regression Hypothesis Wx를 넣은 것이다.  

이것이 Logistic Classification의 가설(Hypothesis)의
함수가 된다.   
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Logistic (Regression) Classification : Logistic Cost Function and Gradient Decent Algorithm – (2/3)  

◌ cost function for logistic

−𝑙𝑜𝑔𝑧 −log(1 − 𝑧)

00 11
z z

◌ Minimize cost – Gradient decent algorithm 

- gradient descent 를 적용하기 위해서 cost function의 미분을 하게
되는데, 수식이 복잡하므로 여기서는 생략함.  

- 컴퓨터가 미분 계산을 하므로, 이런 알고리즘을 사용한다는 것을
이해하면 됨. 

- 텐소플로에서 아래와 같은 library를 이용하여 구현함. 
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Logistic (Regression) Classification 요약 정리 – (3/3)  

Logistic (Regression) classification 

- Hypothesis

• Wx 라는 linear hypothesis로 출발하였지만, 출력 값이 임의의 실수
값이 되므로, logistic(binary) classification에 사용하기에는 부적합

• H(x) = z 라 놓고, g(z)라는 함수가 있다면, g(z)이 H(x)=Wx의 큰 출력 값
들을 압축해서 0과 1 사이의 값으로 변경

Logistic classification 의
Hypothesis 함수로 표현

Affine Activation 
function

Logistic (Regression) classification 

• Logistic classification 에서 학습을 한다
는 의미는 네모와 엑스를 구분하는 선을
찾아내는 것임. 

• 왼쪽 그림은 2차원 이지만, 고차원인 경우
hyperplane 이라 함. 
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Multinomial Classification(Softmax) : 데이터를 여러 개로 분류함 (1/2)  

Multinomial Classification

- 데이터를 여러 개로 분류함. 

3개로 분류

- 독립된 벡터들로 3번 계산하여 구할 수 있을 것임
- 독립적으로 n(3)번 계산 하는 것은 복잡한 측면이 있음. 

독립적인 3개의 W 값을
matrix로 간단하게 표현

Sigmoid가 적용되기 전의 값이며,
Sigmoid를 적용하면 각각 0~1 사이 값이 됨

각각은 0 ~ 1 사이의 값이며, 모두 합해서 1 이 됨. 
따라서, 각각의 확률로 볼 수 있다.  

Softmax
Activation 
function

Softmax
hypothesis
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Softmax로
예측한 값

Label,
실제 값

▪ Cross Entropy를 Cost function으로 사용한다.  

−෍

𝑖

𝐿𝑖 log ෝ𝑦𝑖 = ෍

𝑖

𝐿𝑖 ∗ −log(ෝ𝑦𝑖)

10

0.5

−𝑙𝑜𝑔𝑥

ෝ𝑦𝑖 의 값은 softmax 결과 값
이므로 0~1 사이 값임

Multinomial Classification(Softmax) : 데이터를 여러 개로 분류함 (2/2)  

𝛼 : learning rate
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One-hot encoding 표현. 



19

Let’s not have too big numbers in the weight
(Weight 가 너무 큰 값을 갖지 않도록 함)

𝜆 ∶ 𝑟𝑒𝑔𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ

Overfitting, Regularization & Training, validation and test sets – (1/4)  
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Overfitting, bias and variance – (2/4) 

◌ 학습 데이터(training dataset)에는 잘 맞지만, 
테스트 데이터(testing dataset) 나 실제 사용(예측)에 잘 맞지 않는 경우 ◌ Bias vs. Variance 의 의미

- Bias, Variance → 기계 학습 모델의 loss 또는 error 임
- approximation(추정)과 참값 사이에 생길 수 있는 error → bias
- 모델에 적용하게 될 향후 데이터들의 다양성에 의한 error → variance 
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Bias and variance tradeoff – Cross Validation – (3/4) 

◌ train set 과 test set의 관계가 bias and variance tradeoff 와 연관

- train data에 너무 잘 맞는 학습 → 높은 모델 복잡도 → test data의 높은 variance
- 반대로 단순한 모델 복잡도 → 덜된 학습 → bias 증가

➔ bias and variance tradeoff 

◌ 전체 dataset을 train data, test data 등의 subset으로 나눌 때, subset 간에 각기
다른 변동(fluctuation)을 포함

- train data에 너무 맞추면 test data에 대한 추정 값의 variance 가 증가

◌ training 할 때는 bias 나 variance의 어느 한 쪽을 보고 학습하는 것이 아니라,
이 둘을 합한 error 가 작아지도록 학습함

◌ overfitting 해결 방법
- feature의 개수를 줄이는 방안, 정규화(Regularization) 

◌ 교차검증

- dataset의 크기가 작은 경우, 교차 검증은 모든 데이터가 최소 한번은
test dataset으로 쓰이도록 함
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Cost 함수에서 최소값을 찾는 것이 우리의 목적인데, 
여기에 이 항목을 넣어준다. 

𝜆 는 regularization strength 로서, 
0 이면 regularization 을 하지 않는 것이고,
1 이면 regularization 을 아주 강하게 하는 것임. 
0.001 이면 regularization 하긴 하지만 중요하지는 않음.

이 것을 텐서플로를 이용하여 구현하면,
다음과 같이 간단하게 구현할 수 있다.   

이렇게 계산된 𝑙2𝑟𝑒𝑔값을 cost 값과 더한 다음 최소값
을 찾아 나가게 되는 것이다. 

Regularization – (4/4)



Weight 와 bias가 2차원 벡터로 되고,
두 개의 유닛을 연결한 Neural Network 으로
XOR 문제가 해결됨을 보이고 있음. 

23

NN(Neural Network) Basic
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Back4 Propagation - Basic(1/2)

① forward propagation 

- 실제 학습 데이터에서 값을 가져온다.  (w= -2, x = 5, b = 3 )  
- 그리고, 그래프에 값을 입력하고 계산한다. 

② backward propagation 

- 각 노드에서 편미분을 하고, chain rule을 이용하여 편미분한
미분 값을 역전파 한다. 

◌ Chain rule of back propagation : 중간에 노드가 많은 경우

- 첫번째 노드 : g = x * y ,  마지막 노드 : f = a + b 라고 할 때,

- 궁극적으로 구하려는 것은 x, y가 𝐟에 미치는 영향
𝝏𝒇

𝝏𝒙
,
𝝏𝒇

𝝏𝒚
이다

- 마지막 노드의 연산자가 덧셈이고, 두 입력이 a, b 라면,   f= a + b 의 수식

이 되고, 
𝜕𝑓

𝜕𝑎
,
𝜕𝑓

𝜕𝑏
를 구할 수 있게 된다.   

- 화살표 방향으로 backpropagation 계산을 쭉 해 나가면, 
𝝏𝒇

𝝏𝒈
값을 알 수 있다. (chain rule 계산 방법).

- 첫 번째 노드의 연산이 * 라면, g = x * y 이므로
𝜕𝑔

𝜕𝑥
,
𝜕𝑔

𝜕𝑦
는 계산할 수 있다.

- 최종적으로 첫번째 노드에서
𝜕𝑓

𝜕𝑥
를 구하기 위해서, 

𝜕𝑓

𝜕𝑔
를 이용하여

𝜕𝑓

𝜕𝑥
=

𝜕𝑓

𝜕𝑔
x 
𝜕𝑔

𝜕𝑥
=

𝜕𝑓

𝜕𝑔
∗ 𝑦가 된다.
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Back Propagation-vanishing gradient and ReLU (2/2)

- y 값이 sigmoid 함수와 연산 노드를 몇 개 거쳐서 왔다고 생각
하면, 값의 범위는 0 ~ 1 사이의 값이 된다.  만약 Sigmoid 함수 통과

결과 0.01 이라고 한다면, 
𝜕𝑓

𝜕𝑥
=

𝜕𝑓

𝜕𝑔
* 0.01이 된다. 

- 이 노드에서 구한 미분 값
𝜕𝑓

𝜕𝑥
=

𝜕𝑓

𝜕𝑔
* 0.01 은 앞쪽 노드들로 전달

되면서 각 해당 노드의 미분 값과 곱해 질 것임. 

- 곱해질 값들도 sigmoid function을 통과한 0 ~ 1 사이의 값, 0.01 등
이 될 것이고, 결국에는, chain rule을 적용되어 0 ~ 1 사이의 값이
계속 곱해지니까, 점점 0에 가까워 질 것이다.

- 모든 입력 값에 대한 출력 값이 0 ~1 사이의 값이고, chain rule을 적용
해서 이 값들이 곱해져 가서 점점 0에 가까워 진다는 것이 문제였다.  

- 이것을 1보다 작아지지 않게 만들면 되지 않을까, 그래서 간단하게 만들어
진 것이 ReLU 이다. 

- ReLU는 z 가 0보다 작은 모든 값은 0 (off, - non active)이고, z가 0 보다
큰 값이면 그 값에 비례해서 계속 큰 값을 출력하는 activation function 이다. 
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NN dropout and model ensemble

Data Set

Train Set Train Set Train Set 

Learning 
Model 

Learning 
Model 

Learning 
Model 

combiner 

Ensemble
prediction 

◌ drop out

- 네트워크 일부를 생략하고 학습을 진행하며, 테스트 할 때는 모두 사용함. 

- 모델 결합(model combination)을 하게 되면 학습의 성능을 높일 수
있는데, Drop out 은 이 개념을 적용한 것임. 

- Drop out은 여러 개의 모델을 만드는 대신 모델 결합과 유사한 효과를
내기 위해 훈련이 진행되는 동안 랜덤하게 일부 뉴런을 정지

- 정지된 뉴런의 조합 만큼 지수함수적으로 다양한 모델을 학습시키는 것과
마찬가지 여서 모델 결합의 효과를 있다.    

◌ Ensemble

- 동일한 NN(Neural Network)을 여러 개 구성해 놓고 같은 training data로
각각의 NN에 트레이닝 시키고 나서 나중에 합치게 되면 성능개선이 됨

- W 초기 값이 random 이기 때문에 동일하게 구성된 NN 이라 하더라도
트레이닝 동작이 달라지게 되며,

- 이로 인해서 약간씩 다른 결과가 나오는데 이를 합치게 되면 더 많은
train data로 training 한 효과가 나오게 됨.  
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CNN : Convolutional Neural Network (1/7)
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- 32x32x3 이미지에 대해서 5x5x3 filter는 해당위치에서
Wx+b 의 계산방식으로 한 개의 계산 결과 값을 가진다.

- 계산 결과 값은 w 값의 형태에 따라서 한 개의 숫자로 계산된다.
- Weight 값은 계산 결과 값을 결정하는 filter 값이 된다.  

- 그리고 그 계산 결과 값을 ReLU activation 함수에 넣으면
ReLU 결과 값이 계산되는 것이다.

- 전체 이미지에 대해서 filter가 움직이면서,
해당 위치에서 계산을 하여 one number
결과 값을 가져온다. 

- 우리가 몇 개의 ‘one number’ 값을 구할 것
인지가 중요한데, 실제로 이 값들을 알아야
weight 의 개수도 정하고, 그 다음으로 어떻
게 넘길 것인가도 설계를 할 수 있다. 
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CNN, Convolutional Neural Network (2/7)

◌ FC(Fully Connected) Layer 만으로 구성된
인공신경망의 데이터는 1차원(배열)로 한정됨.

- 컬러사진은 3차원(R,G,B) 데이터 배열이므로, 
FC 신경망 으로 학습시켜야 할 경우 1차원으로
평면화 해야함.

- 평면화 과정에서 공간 정보 유실 등이 있을 수
있는데, CNN은 feature extraction 과정을
통하여 공간 정보를 유지함.   

◌ CNN은 이미지의 특징을 추출하는 부분과 클래스를 분류하는 부분으로 구성

◌ CNN의 주요 용어

- Convolution(합성곱) - 채널(Channel)
- 필터(filter)                       - 커널(Kernel)
- 스트라이드(Stride)             - 패딩(padding)
- 피처 맵(Feature Map)        - 액티베이션 맵(Activation Map)
- 풀링(Pooling) 레이어

TAEWAN.KIM 블로그 참조
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① Convolution (합성곱)
② 채널(Channel)

- 컬러 이미지는 3개의 채널로 구성
. 높이 39 픽셀, 폭 31 픽셀인 컬러 데이터 shape 은 (39, 31, 3)

- Convolution Layer에 유입되는 입력 데이터에는 n개의 필터가 적용
. 1개의 필터는 1개 Feature map의 채널이 됨

③ 필터(Filter) & 스트라이드(Stride)

CNN, Convolutional Neural Network : 주요용어 (3/7)
TAEWAN.KIM 블로그 참조
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Feature Map
작성 과정
(stride = 1)

멀티 채널
입력 데이터에
필터를 적용한
합성곱
계산 절차

③ 패딩(Padding)

④ Pooling Layer

• Feature map 이
activation function
을 통과하면
activation map이
된다. 

CNN, Convolutional Neural Network : 주요용어(4/7)
TAEWAN.KIM 블로그 참조
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① Convolution (합성곱)
② 채널(Channel)

- 컬러 이미지는 3개의 채널로 구성
. 높이 39 픽셀, 폭 31 픽셀인 컬러 데이터 shape 은 (39, 31, 3)

- Convolution Layer에 유입되는 입력 데이터에는 n개의 필터가 적용
. 1개의 필터는 1개 Feature map의 채널이 됨

③ 필터(Filter) & 스트라이드(Stride)

CNN, Convolutional Neural Network : 주요용어(5/7)
TAEWAN.KIM 블로그 참조
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Feature Map
작성 과정
(stride = 1)

멀티 채널
입력 데이터에
필터를 적용한
합성곱
계산 절차

③ 패딩(Padding)

④ Pooling Layer

• Feature map 이
activation function
을 통과하면
activation map이
된다. 

CNN, Convolutional Neural Network : 주요용어 (6/7)
TAEWAN.KIM 블로그 참조
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Pooled activation map

앞에서 convolution에 대해서 다루었고,
Convolution에서 나온 어떤 벡터를 ReLU 
함수에 입력을 하면 된다.  

그리고 pooling은 sampling 하는 방법으로
앞에서 설명되었음. 
이러한 layer들을 쌓는 것은 연구자가 알아서
정할 수 있다. 

마지막에, 보통 pooling을 하게 되는데, 
Pooling 결과 값을 3 x 3 x 10 이었다고 할 때,
이것을 x data로 보고, 연구자가 원하는 만큼
깊이를 정한 fully neural network 에 넣어서, 
마지막 layer가 softmax classifier가 되어, 해당
label 들을 분류할 수 있게 된다. 

CNN : Convolutional Neural Network (7/7)
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CNN, Convolutional Neural Network: Layer 별 출력 데이터 산정
TAEWAN.KIM 블로그 참조

① Convolutional Layer 출력 데이터 크기 산정

- 입력 데이터 높이 : H
- 입력 데이터 폭 : W
- 필터 높이 : FH
- 필터 폭 : FW
- Stride 크기: S
- 패딩 사이즈 : P 

Output Height = OH = 
𝐻+2𝑃−𝐹𝐻

𝑆
+1

Output Width = OW = 
𝑊+2𝑃−𝐹𝑊

𝑆
+1

- 위 식의 결과는 자연수 이어야 함. 
- Convolution layer 에 이어서 pooling layer가 온다면

Feature map의 행과 열의 크기는 pooling size의 배수가 되어야 한다. 

② Pooling Layer 출력 데이터 크기 산정

- Pooling Layer에서 일반적인 pooling size는 정사각형임
- Pooing size를 Stride 같은 크기로 만들어서, 모든 요소가 한번씩

pooling 되도록 한다. 

- 입력 데이터의 행과 열의 크기는 Pooling 사이즈의 배수이어야 함

Output Row Size  = 
𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑅𝑜𝑤𝑆𝑖𝑧𝑒

𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑆𝑖𝑧𝑒

Output Column Size = 
𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝐶𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛 𝑆𝑖𝑧𝑒

𝑃𝑜𝑜𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑆𝑖𝑧𝑒

Output Depth = 해당 convolutional Layer에 적용되는
필터의 개수
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CNN, Convolutional Neural Network: AlexNet 구조
https://lsjsj92.tistory.com/407참조

◌ AlexNet 의 구조

- 8개 레이어 : 5개 convolution layer와 3개의 Full-connected layer로 구성
- 2개의 GPU로 병렬연산을 수행하기 위한 병렬적인 구조로 설계

- 입력 데이터는 227 x 227 x 3 의 컬러 이미지 데이터

① 첫번째 레이어 : convolution layer 
- 96개의 11 x 11 필터 적용, stride = 4

. Output 높이와 폭 :   ൗ(227−11)
4 + 1 = 55

. Output Depth : 96 

227

227

② 두번째 레이어 : pooling 및 Local Response Normalization 
- 3 x 3 필터 적용, stride2, Max pooling

. Output 높이와 폭: ൗ(55−3)
2 + 1 = 27

. Output depth: 96 

. Local Response Normalization 적용 (256)
(요즘은 적용하지 않음)

output shape : (55 x 55 x 96 )

output shape : (27 x 27 x 256 )

③ 세번째 레이어 : pooling 및 Local Response Normalization 
- 3 x 3 필터 적용, stride2, Max pooling

. Output 높이와 폭: ൗ(27−3)
2 + 1 = 13

. Output depth: 256 

. Local Response Normalization 적용(384)
(요즘은 적용하지 않음)

output shape : (13 x 13 x 384 )

① 첫번째 레이어

② 두번째 레이어

③ 세번째 레이어

④ 네번째 레이어

④ 네번째 레이어 : pooling Layer 
- 3 x 3 필터 적용, stride1, pad 1, Max pooling

. Output 높이와 폭: ൗ(13+2−3)
1+ 1 = 13

. Output depth: 384 
(pooling 은 depth 에 영향주지 않음)

output shape : (13 x 13 x 384 )

https://lsjsj92.tistory.com/407
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CNN, Convolutional Neural Network: AlexNet 구조
https://lsjsj92.tistory.com/407참조

◌ AlexNet 의 구조

- 8개 레이어 : 5개 convolution layer와 3개의 Full-connected layer로 구성
- 2개의 GPU로 병렬연산을 수행하기 위한 병렬적인 구조로 설계

⑤ 다섯번째 레이어 : convolution 및 Max Pooling
- 256개의 3 x 3 필터, stride = 1, pad1 

. Output 높이와 폭 :   ൗ(13+2−3)
1 + 1 = 13

. Output Depth : 256
- Max pooling (3 x 3 필터, stride 2)

. Output 높이와 폭 :   ൗ(13−3)
1 + 1 = 6

. Output Depth : 256

227

227

output shape : (13 x 13 x 256 )

① 첫번째 레이어

② 두번째 레이어

③ 세번째 레이어

④ 네번째 레이어

⑤ 다섯번째 레이어

output shape : (6 x 6 x 256 )

⑥ ⑦

⑧

⑥, ⑦ layer : Full Connected Layer
⑧ Softmax

https://lsjsj92.tistory.com/407
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RNN : Recurrent Neural Network 

◌ RNN은 스스로를 반복하면서 이전 단계에서 얻은 정보가 지속되도록 한다. 

◌ A 한 개로 표시

- A는 input 𝑥𝑡 를 받아서 𝑦𝑡로 내보낸다.

- A를 둘러 싼 반복은 다음 단계에서의 Network 가
이전 단계의 정보(ℎ𝑡−1)를 받는다는 것을 보여준다. 

◌ Unfolding : sequence 개념

RNN Basic 

이전의 state 가 현재 state에 영향을
미치므로 series data 에 적합하다. 

𝑦𝑡

ℎ𝑡−1 ℎ𝑡

𝑦0 𝑦1𝑦0 𝑦𝑡𝑦2
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RNN : Recurrent Neural Network RNN Basic 

◌ RNN에는 State 라는 개념이 있음.  

- State를 먼저 계산하고, 그 state를 이용하여 y를 계산
- State 계산 시, one-time step 이전의 State가 입력으로 사용

- 기본적인 (Vanila)RNN 연산 방법은 WX 형태이며,
𝒉𝒕−𝟏 과 𝒙𝒕 의 두 입력 값에 각각의 weight를 만들어 주는 것임. 

- 그리고 tanh(sigmoid와 비슷한 형태)를 이용함. 

- 𝒚𝒕의 계산은 계산된 𝒉𝒕 에 또다른 weight를 곱함(WX의 형태

- 𝒚𝒕 가 몇 개의 vector로 나올 것인가 하는 것은 Why 의 형태에
달렸다. 𝒉𝒕 vector 형태도 Whh 형태에 달려있다
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RNN : Recurrent Neural Network RNN Basic 

- 연산 과정

e l l o

character를 입력했을 때 여기 RNN이 학습하고 싶은 것은 무엇인가?

Character 들을 입력으로 함. 

이와 같은 character들의 결과를 얻기를 원한다. 

◌ 간단한 Language Model : 현재의 character가 있을 때 그 다음 Character가 무엇인지 예측

𝑾𝒉𝒉,𝑾𝒙𝒉,𝑾𝒉𝒚 세 개의 파라미터가 있는데, 동일한 State 일 때,

모든 셀에서 세 개의 파라미터는 각각 동일함. 

𝑦1𝑦0 𝑦𝑡𝑦2
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RNN : Recurrent Neural Network RNN Basic 

① 입력을 벡터로 표현 ; one-hot encoding

② Hidden Layer 첫번째 셀 계산

③ Hidden Layer 두번째 셀 계산

④ Hidden Layer 셀의 단계적 계산
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RNN : Recurrent Neural Network RNN Basic 

⑤ hidden layer 값들은 그 이전의 값들이
영향을 미치고 있음을 알 수 있음

⑥ Output Layer 벡터 값들의 계산이며, 
학습과정을 통하여 W 값들이 정해질 것임

Softmax 를 적용
하고 학습을 할 수
있을 것임. 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN Basic 

RNN도 여러 개의 layer를 둘 수 있다. 
이렇게 되면 더 복잡한 학습이 가능하다는 것이다. 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) 

① Cell 을 만든다
- 기본 RNN, LSTM, GRU 등의 셀이 있음
- hidden_size 결정

② Cell 을 구동한다. 
- output 과 state 의 값을 내어준다

[RNN 셀]

[LSTM 셀]

셀에서 나가는 출력[h(t)]의 크기를 나타내며,
임의의 값으로 정해줄 수 있다. 

셀을 만드는 것과 구동을 별도로 둠으로써,
셀을 다르게 만들어도 구동은 그대로 두면 됨. 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : batch size, sequence length, 
input dimension, hidden size

- Input shape : (1, 5, 4)    (batch size, sequence_length, input 
dimension)

- Output shape : (1, 5, 2 )     (batch size, sequence_length, 
hidden size) 

. Input dimension 은 입력 데이터 형태에 따라 결정됨.

. Hidden size 는 셀을 만들 때 값을 정해야 함. 

. sequence_length 는 unfold 했을 때, 몇 개의 series data 또는
sequence data를 입출력으로 할 것인가에 따라 결정됨. 

- 문자열을 한 줄 씩 넣으면 비효율적이며, 여러 줄을 한꺼번에 입력.
효율적으로 만드는 것은 한 번에 여러 줄을 주는 것이다. 
이것을 batch size 라고 함.
(상기 그림의 batch size = 3 임)  
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : hihello 

◌ RNN Parameters 를 결정함. 

- hidden_size = 5  (출력도 one-hot encode로 표현되어야 함) 
- input_dim = 5
- batch_size = 1
- Sequence_length = 6

[one-hot encoding]

- 동일한 입력 h 에 대해서 출력이 각각 I, e 가 되어야 함
- 일반적인 forward net 으로는 쉽지 않으며, 

이전의 문자가 무엇이었는지 알아야 정확한 출력 값을 낼 수 있다. 

- Text의 unique 한 문자의 수가
one-hot encoding의 size 가 된다.

- 문자에 index 값을 할당(dictionary)
하고, index 값을 one-hot encoding
하였음. 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : hihello 

*  x_data 를 그대로 사용하지 않고, 
one hot으로 바꾸어 사용한다. 

input_dim

*  x_one_hot의 shape = (1,6,5) 임

sequence length 

Input_dim 

batch_size 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : hihello 
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RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : hihello 
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처음에는 loss 값이 상당히 크다

하지만 학습이 진행되면서, loss 값은 떨어지고, 
Prediction은 우리가 원하는 값으로 접근해 가고, 
문자열도 잘 예측하게 된다.

우리가 만든 RNN이 그 다음 문자를 예측하게 되었다.  

RNN : Recurrent Neural Network RNN in Tensorflow(1.10 ver.) : hihello 


