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CHAPTER 3 신경망

신경망의 개요, 입력 데이터가 무엇인지 신경망이 식별하는 처리 과정 알아보기
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SECTION 03 신경망

신경망을 그림으로 나타내면 [그림 3 - 1 ]처럼 된다. 
여기에서 가장 왼쪽 줄을 입력층 , 맨 오른쪽 줄을 출력층 , 중간 줄을 은닉층 이라고 함. 
은닉층의 뉴런은 (입력층이나 출력층과 달리)사람 눈에는 보이지 않는다. 
이 책에서는 입력층에서 출력층방향으로 차례로 0 층, 1 층, 2 층이라 하겠다(층 번호를 0 부터 시작하
는 이유는 파이썬 배열의 인덱스도 0 부터 시작하여, 나중에 구현할 때 짝짓기 편하기 때문
[그림 3 - 1 ]에서는 0 층이 입력층, 1 층이 은닉층, 2 층이 출력층이 된다.

그림 3-1 신경망의 예

3.1.1 신경망의예

〉 〉 밑바닥부터 시작하는 딥러닝 4



h ( x )라는 함수가 등장했는데, 이처럼 입력 신호의 총합을 출력 신호로 변환하는 함수를 일반적으로 활성화 함수
activation function 라 한다.
‘활성화’라는 이름이 말해주듯 활성화 함수는입력 신호의 총합이 활성화를 일으키는지를 정하는 역할
[식 3 . 2 ]는 가중치가 곱해진 입력 신호의 총합을 계산하고, 그합을 활성화 함수에 입력해 결과를 내는 2 단계로 처리 된
다. 그래서 이식은 다음 2단계로 나눌수 있습니다.

[식 3 . 4 ]는 가중치가 달린 입력 신호와 편향의 총합을 계산하고, 이를 a 라 한다. 
[식3 . 5 ]는 a 를 함수 h ()에 넣어 y 를 출력하는 흐름.
지금까지와 같이 뉴런을 큰 원(○)으로 그려보면 [식 3 . 4 ]와 [식 3 . 5 ]는 [그림 3 - 4 ]처럼 나타
낼 수 있다

그림 3-4 활성화 함수의 처리 과정

SECTION 03 신경망

3.1.2 퍼셉트론복습
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[식 3.2]는 가중치가 곱해진 입력 신호의 총합을 계산하고, 그

합을 활성화 함수에 입력해 결과를 내는 2단계로 처리된다.

SECTION 03 신경망

3.1.3 활성화함수의등장

입력신호의총합을출력신호로변환하는함수
를일반적으로활성화함수activation function라한다

그림 3-5 왼쪽은일반적인뉴런, 오른쪽은활성화처리과정을명시한뉴런(a는입력신호
의총합, h( )는활성화함수,y는출력)
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SECTION 03 신경망

3.2.1 시그모이드함수

[식 3.6]

시그모이드함수sigmoid function를나타낸식

신경망에서는활성화함수로시그모이드함수를이용하여신호를
변환하고, 그변환된신호를다음뉴런에전달
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SECTION 03 신경망

3.2.2 계단함수구현하기

넘파이배열에부등호연산을수행하면배열의원소각각에
부등호연산을수행한 bool 배열이생성. 
이예에서는배열 x의원소각각이 0보다크면 True로, 0 이하
면 False로변환한새로운배열 y가생성
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SECTION 03 신경망

3.2.3 계단함수의그래프

그림 3-6 계단함수의그래프

np.arange(-5.0, 5.0, 0.1)은 -5.0에서 5.0 전까지 0.1 간격
의넘파이배열을생성. 
[-5.0, -4.9, ..., 4.9]를생성.step_function ( )은인수로받
은넘파이배열의원소각각을인수로계단함수실행
해, 그결과를다시배열로만들어돌려준다
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SECTION 03 신경망

3.2.4 시그모이드함수구현하기

구현한 sigmoid 함수에서도 np.exp(-x)가넘파이배열
을반환하기때문에 1 / (1 + np.exp(-x) )도넘파이배
열의각원소에연산을수행한결과를내어준다

이코드를실행하면 [그림 3-7]의그래프를나타낸다
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SECTION 03 신경망

3.2.5 시그모이드함수와계단함수비교

[그림 3-8]을보고가장먼저느껴지는점은 ‘매끄러움’의차
이일것. 
시그모이드함수는부드러운곡선이며입력에따라출력이
연속적으로변화.
한편, 계단함수는 0을경계로출력이갑자기바뀐다. 
시그모이드함수의이매끈함이신경망학습에서아주중
요한역할.
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3.2.6 비선형함수

계단 함수와 시그모이드 함수의 공통점은 그 밖에도 있습니다. 중요한 공
통점으로, 둘 모두는 비선형 함수. 
시그모이드 함수는 곡선, 계단 함수는 계단처럼 구부러진 직선으로 나타나
며, 동시에 비선형 함수로 분류.

활성화 함수를 설명할 때 비선형 함수와 선형 함수라는 용어가 자주 등장. 
함수란 어떤 값을입력하면 그에 따른 값을 돌려주는 ‘변환기’. 
이 변환기에 무언가 입력했을 때 출력이 입력의 상수 배 만큼 변하는 함수
를 선형 함수라고 한다.

수식으로는 f ( x ) = ax + b 이고, 이때 a 와 b 는 상수이다. 
선형 함수는 곧은 1 개의 직선이 된다. 

한편, 비선형 함수는 문자 그대로 ‘선형이 아닌’ 함수입니다. 즉, 직선
1 개로는 그릴 수 없는 함수를 말한다.



그림 3-9 ReLU 함수의 그래프

수식으로는 [식 3 . 7 ]처럼 쓸 수 있다.

여기에서는 넘파이의 maximum 함수를 사용. 
maximum 은 두 입력 중 큰 값을 선택해 반환하는 함수.
이번 장에서는 앞으로 시그모이드 함수를 활성화 함수로 사용했으나,
이 책 후반부는 주로ReLU 함수를 사용.

SECTION 03 신경망

3.2.7 ReLU 함수
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이와 같이 배열의 차원 수는 np . ndim () 함수로 확인
할 수 있다. 
또, 배열의 형상은 인스턴스 변수인 shape 으로 알 수
있다. 
이 예에서 A 는 1 차원 배열이고 원소 4 개로 구성되
어. 한 가지, A . shape 이 튜플을 반환하는 것에 주의.
이는 1 차원 배열이라도 다차원 배열일 때와 통일된
형태로 결과를 반환하기 위함.

이때 처음 차원은 0 번째 차원, 다음 차원은 1 번째 차
원에 대응
(파이썬의 인덱스는 0 부터 시작합니다). 2 차원 배열
은 특히 행렬 matrix 이라고 부르고 [그림 3 - 10 ]과
같이 배열의 가로 방향을 행 row , 세로 방향을 열
column 이라고 한다

그림 3-10 2 차원 배열(행렬)의 행(가로)과 열(세로)

SECTION 03 신경망

3.3.1 다차원배열
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그림 3-11 행렬의 곱 계산 방법

SECTION 03 신경망

3.3.2 행렬의곱
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SECTION 03 신경망

3.3.2 행렬의곱
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이 구현에서도 X , W , Y 의 형상을 주의해서 보세요. 특히 X 와 W 의 대응하는 차원의 원소 수
가 같아야 한다는 걸 잊지 말아야한다

그림 3-14 행렬의 곱으로 신경망의 계산을 수행.

다차원 배열의 스칼라 곱을 구해주는 np . dot 함수를 사용하면 이
처럼 단번에 결과 Y 를 계산할 수 있다. 
Y 의 원소가 100 개든 1 , 000 개든 한 번의 연산으로 계산할 수 있
다!

SECTION 03 신경망

3.3.3 신경망에서의행렬곱
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그림 3-15 3 층 신경망 : 입력층( 0 층)은 2 개, 첫 번째 은닉층( 1 층)은 3 개, 두 번째 은
닉층( 2 층)은 2 개, 출력층( 3 층)은 2개의 뉴련으로 구성

SECTION 03 신경망

3.4 3층신경망구현하기
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그림 3-16 중요한 표기

[그림 3 - 16 ]과 같이 가중치와 은닉층 뉴런의 오른쪽 위에는 ‘ ( 1 ) ’이 붙어 있다. 
이는 1 층의 가중치, 1 층의 뉴런 임을 뜻하는 번호. 
또, 가중치의 오른쪽 아래의 두 숫자는 차례로 다음 층 뉴런과 앞 층 뉴런의 인덱스 번호

SECTION 03 신경망

3.4.1 표기법설명
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그림 3-17 입력층에서 1 층으로 신호 전달

SECTION 03 신경망

3.4.2 각층의신호전달구현하기
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SECTION 03 신경망

3.4.2 각층의신호전달구현하기
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SECTION 03 신경망

3.4.3 구현 정리
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그림 3-21 항등 함수

exp ( x )는 e x 을 뜻하는 지수 함수 exponential
function 이다
( e 는 자연상수). N 은 출력층의 뉴런 수,y k 는 그중
k 번째 출력임을 뜻한다. 
[식 3 . 10 ]과 같이 소프트맥스 함수의 분자는 입력 신호
a k의 지수 함수, 분모는 모든 입력 신호의 지수 함수의
합으로 구성.

이 구현은 [식 3 . 10 ]의 소프트맥스 함수를 그대로
파이썬으로 표현

SECTION 03 신경망

3.5.1 항등함수와소프트맥스함수구현하기
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3.5 출력층 설계하기 일반적으로 회귀에는 항등함수, 분류에는 소프트맥스/시그모이드 함수

ch03/softmax.py



식 3 . 11 ]의 전개 과정을 살펴보자. 
첫 번째 변형에서는 C 라는 임의의 정수를 분자와 분모 양쪽에 곱했다(양쪽에 같은 수를 곱
했으니 결국 똑같은 계산). 
그다음으로 C 를 지수함수 exp () 안으로 옮겨 logC 로 만듭니다. 마지막으로 logC 를 C '라
는 새로운 기호로 바꾼다.

이 예에서 보는 것처럼 아무런 조치
없이 그냥 계산하면 nan 이 출력된다
( nan 은 not a Number 의 약자). 
하지만 입력 신호 중 최댓값(이 예에
서는 c )을 빼주면 올바르게 계산할
수 있다.

SECTION 03 신경망

3.5.2 소프트맥스함수구현시주의점
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보는 바와 같이 소프트맥스 함수의 출력은 0 에서 1 . 0 사이의 실수입니다. 
또, 소프트맥스 함수출력의 총합은 1 이다. 
출력 총합이 1 이 된다는 점은 소프트맥스 함수의 중요한 성질.

가령 앞의 예에서 y [ 0 ]의 확률은 0 . 018 ( 1 . 8 %), y [ 1 ]의 확률은 0 . 
245 ( 24 . 5 %), y [ 2 ]의 확률은 0 . 737 ( 73 . 7 %)로 해석
그리고 이 결과 확률들로부터 “ 2 번째 원소의 확률이가장 높으니, 답은 2 
번째 클래스다”라고 할 수 있다. 

혹은 “ 74 %의 확률로 2 번째 클래스,25 %의 확률로 1 번째 클래스, 1 %의
확률로 0 번째 클래스다”와 같이 확률적인 결론도 낼 수있다. 
소프트맥스 함수를 이용함으로써 문제를 확률적(통계적)으로 대응할 수 있
다.

여기서 주의점으로, 소프트맥스 함수를 적용해도 각 원소의 대소 관계는
변하지 않는다. 
이는 지수 함수 y = exp ( x )가 단조 증가 함수이기 때문. 
• 실제로 앞의 예에서는 a 의 원소들사이의 대소 관계가 y 의 원소들 사

이의 대소 관계로 그대로 이어진다. 
• 예를 들어 a 에서 가장큰 원소는 2 번째 원소이고, y 에서 가장 큰 원소

도 2 번째 원소.

SECTION 03 신경망

3.5.3 소프트맥스함수의특징
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그림 3-23 출력층의 뉴런은 각 숫자에 대응한다

그림 3 - 23 ]의 예에서 출력층 뉴런은 위에서부터 차례로 숫자 0 , 1 , ..., 9 
에 대응하며, 뉴런의회색 농도가 해당 뉴런의 출력 값의 크기를 의미.
이 예에서는 색이 가장 짙은 y 2 뉴런이가장 큰 값을 출력하는 것. 
그래서 이 신경망이 선택한 클래스는 y 2 , 즉 입력 이미지를 숫자 ‘ 2 ’로
판단했음을 의미.

SECTION 03 신경망

3.5.4 출력층의뉴런수정하기
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그림 3-24 MNIST 이미지 데이터셋의 예

SECTION 03 신경망

3.6.1 MNIST 데이터셋

코드를보면가장먼저부모디렉터리의파일을가져올수있도록
설정하고 dataset/mnist.py의 load_mnist함수를임포트한다. 
그런다음 load_mnist함수로 MNIST 데이터셋을읽는다. load_mnist
가 MNIST 데이터를받아와야하니최초실행시에는인터넷에연결
된상태여야한다.
두번째부터는로컬에저장된파일(pickle 파일)을읽기때문에빠르
게끝난다.

〉 〉 밑바닥부터 시작하는 딥러닝 26

ch03/mnistRead.py



그림 3-25 MNIST 이미지 중 하나

여기서 주의 사항으로, flatten = True 로 설정해 읽어 들인 이미지는 1 차
원 넘파이 배열로 저장되어 있다. 
그래서 이미지를 표시할 때는 원래 형상인 28 × 28 크기로 다시 변형해
야 한다. 
Reshape () 메서드에 원하는 형상을 인수로 지정하면 넘파이 배열의 형상
을 바꿀수 있다.
또한, 넘파이로 저장된 이미지 데이터를 PIL 용 데이터 객체로 변환해야
하며, 이변환은 Image . fromarray ()가 수행한다.

SECTION 03 신경망

3.6.1 MNIST 데이터셋
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init _ network ()에서는 pickle 파일인 sample _ weight . pkl
에 저장된 ‘학습된 가중치 매개변수’를 읽는다. 이 파일에는
가중치와 편향 매개변수가 딕셔너리 변수로 저장되어 있다.

SECTION 03 신경망

3.6.2 신경망의추론처리

드디어이MNIST 데이터셋을가지고추론을수행하는신경망을구현할차례. 
이신경망은입력층뉴런을 784개, 출력층뉴런을 10개로구성.
입력층뉴런이 784개인이유는이미지크기가 28×28=784이기때문이고, 출
력층뉴런이 10개인이유는이문제가 0에서9까지의숫자를구분하는문제이
기때문
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SECTION 03 신경망

3.6.2 신경망의추론처리
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우선 파이썬 인터프리터에서 앞서 구현한 신경망 각 층의
가중치 형상을 출력

그림 3-26 신경망 각 층의 배열 형상의 추이

[그림 3 - 26 ]을 전체적으로 보면 원소 784 개로 구성된 1 차원 배열(원
래는 28 × 28 인 2 차원 배열)이 입력되어 마지막에는 원소가 10 개인
1 차원 배열이 출력되는 흐름. 
이는 이미지데이터를 1 장만 입력했을 때의 처리 흐름

그림 3-27 배치 처리를 위한 배열들의 형상 추이

[그림 3 - 27 ]과 같이 입력 데이터의 형상은 100 × 784 , 출력 데이터의 형
상은 100 × 10 이 된다. 
이는 100 장 분량 입력 데이터의 결과가 한 번에 출력됨을 나타낸다.
가령 x [ 0 ]와 y [ 0 ]에는 0 번째 이미지와 그 추론 결과가, x [ 1 ]과 y [ 1 ]
에는 1 번째의 이미지와 그 결과가 저장되는 식.

SECTION 03 신경망

3.6.3 배치처리
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SECTION 03 신경망

3.6.3 배치처리
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CHAPTER 4 신경망 학습

손실 함수의 값을 가급적 작게 만드는 경사법에 대해 알아보기
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SECTION 04 신경망 학습

그림 4-1 손글씨 숫자 ‘ 5 ’의 예 : 사람마다 자신만의 필체가 있다

기계학습은 데이터가 생명.
그래서 기계학습의 중심에는 데이터 가 존재합니다. 
이처럼 데이터가 이끄는 접근 방식 덕에사람 중심 접근에서 벗어날 수 있
다.

그림 4-2 규칙을 ‘사람’이 만드는 방식에서 ‘기계’가 데이터로부터 배우는 방식으로의
패러다임 전환 : 회색 블록은 사람

[그림 4 - 2 ]와 같이 신경망은 이미지를 ‘있는 그대로’ 학습한다.
두 번째 접근 방식(특징과기계학습 방식)에서는 특징을 사람이 설계했지
만, 신경망은 이미지에 포함된 중요한 특징까지도 ‘기계’가 스스로 학습할
것이다.

4.1.1 데이터주도학습
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기계학습 문제는 데이터를 훈련 데이터 training data 와 시험 데이터 test
data 로 나눠 학습과 실험을 수행하는 것이 일반적이다.
우선 훈련 데이터만 사용하여 학습하면서 최적의 매개변수를 찾는다.
그런 다음 시험 데이터를 사용하여 앞서 훈련한 모델의 실력을 평가하는
것이다

훈련 데이터와 시험 데이터를 나눠야 할것인가?
그것은 우리가 원하는 것은 범용적으로 사용할수 있는 모델이기 때문이다. 
이 범용 능력 을 제대로 평가하기 위해 훈련 데이터와 시험 데이터를 분리
하는 것이다.

그래서 데이터셋 하나로만 매개변수의 학습과 평가를 수행하면 올바른 평
가가 될 수 없다.
수중의 데이터셋은 제대로 맞히더라도 다른 데이터셋에는 엉망인 일도 벌
어진다.
참고로 한데이터셋에만 지나치게 최적화된 상태를 오버피팅 overfitting * 
이라고 한다. 
오버피팅 피하기는 기계학습의 중요한 과제이기도 하다

SECTION 04 신경망 학습

4.1.2 훈련데이터와시험데이터
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이 ‘행복 지표’ 이야기는 하나의 비유지만, 실은 신경망 학습에서도 이와 같
은 일을 수행. 
신경망 학습에서는 현재의 상태를 ‘하나의 지표’로 표현한다
그리고 그 지표를 가장 좋게만들어주는 가중치 매개변수의 값을 탐색하는
것. ‘행복 지표’를 가진 사람이 그 지표를근거로 ‘최적의 인생’을 탐색하듯, 
신경망도 ‘하나의 지표’를 기준으로 최적의 매개변수 값을 탐색

신경망 학습에서 사용하는 지표는 손실 함수 loss function * 라고 합니다. 
이 손실 함수는 임의의 함수를 사용할 수도 있지만 일반적으로는 평균 제
곱 오차와 교차 엔트로피 오차를 사용.

SECTION 04 신경망 학습

4.2 손실 함수
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여기서 y k 는 신경망의 출력(신경망이 추정한 값), t k 는 정답 레이블, 
k 는 데이터의 차원 수를 나타낸다. 
이를테면 “ 3 . 6 손글씨 숫자 인식” 예에서 y k 와 t k 는 다음과 같은
원소 10 개짜리 데이터이다.

이 배열들의 원소는 첫 번째 인덱스부터 순서대로 숫자 ‘ 0 ’, ‘ 1 ’, ‘ 2 ’, ...
일 때의 값입니다. 여기에서 신경망의 출력 y 는 소프트맥스 함수의 출력입
니다

이처럼 한 원소만 1 로 하고 그 외는 0 으로 나타내는 표기법을 원-핫 인코
딩 이라 한다고 했습니다.

SECTION 04 신경망 학습

4.2.1 평균제곱오차
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또 다른 손실 함수로서 교차 엔트로피 오차 cross entropy error , CEE 도
자주 이용한다. 교차 엔트로피 오차의 수식은 다음과 같다.

그림 4-3 자연로그 y = logx 의 그래프

이 그림에서 보듯이 x 가 1 일 때 y 는 0 이 되고 x 가 0 에 가까워질수록 y
의 값은 점점 작아진다.
[식 4 . 2 ]도 마찬가지로 정답에 해당하는 출력이 커질수록 0 에 다가가다
가, 그 출력이 1 일 때 0이 된다.
반대로 정답일 때의 출력이 작아질수록 오차는 커진다.

SECTION 04 신경망 학습

4.2.2 교차엔트로피오차
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기계학습 문제는 훈련 데이터에 대한 손실 함수의 값을 구하고, 그 값을 최
대한 줄여주는 매개변수를 찾아낸다. 
이렇게 하려면 모든 훈련 데이터를 대상으로 손실 함수 값을 구해야 한다. 
즉, 훈련 데이터가 100 개 있으면 그로부터 계산한 100 개의 손실 함수 값
들의 합을 지표로 삼는 것입니다.

이때 데이터가 N 개라면 t nk 는 n 번째 데이터의 k 번째 값을 의미한다
( y nk 는 신경망의 출력, t nk는 정답 레이블). 
수식이 좀 복잡해 보이지만 데이터 하나에 대한 손실 함수인 [식 4 . 2 ]를
단순히 N 개의 데이터로 확장했을 뿐이다. 

신경망 학습에서도 훈련 데이터로부터 일부만 골라 학습을 수행합니다. 이
일부를 미니배치 mini - batch 라고 한다. 
가령 60 , 000 장의 훈련 데이터 중에서 100 장을 무작위로 뽑아 그 100 장
만을 사용하여 학습하는 것이다. 
이러한 학습 방법을 미니배치 학습 이라고 한다.

SECTION 04 신경망 학습

4.2.3 미니배치학습
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4.2.3 미니배치학습
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이 코드에서 y 는 신경망의 출력, t 는 정답 레이블이다.
y 가 1 차원이라면, 즉 데이터 하나당교차 엔트로피 오차를 구하는 경우는
reshape 함수로 데이터의 형상을 바꿔준다.
그리고 배치의 크기로 나눠 정규화하고 이미지 1 장당 평균의 교차 엔트로
피 오차를 계산한다.

이 구현에서는 원-핫 인코딩일 때 t 가 0 인 원소는 교차 엔트로피 오차도
0 이므로, 그 계산은무시해도 좋다는 것이 핵심이다.
다시 말하면 정답에 해당하는 신경망의 출력만으로 교차 엔트로피 오차를
계산할 수 있다.
그래서 원-핫 인코딩 시 t * np . log ( y )였던 부분을 레이블 표현일 때는
np . log ( y [ np . arange ( batch _ size ), t ])로 구현한다

SECTION 04 신경망 학습

4.2.4 (배치용) 교차엔트로피오차구현하기
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그림 4-4 계단 함수와 시그모이드 함수 : 계단 함수는 대부분의 장소에서 기울기가 0 이지만, 시그모
이드 함수의 기울기(접선)는 0 이 아니다

정확도는 매개변수의 미소한 변화에는 거의 반응을 보이지 않고, 반응이
있더라도 그 값이 불연속적으로 갑자기 변화한다.
이는 ‘계단 함수’를 활성화 함수로 사용하지 않는 이유와도 들어맞는다.
만약 활성화 함수로 계단 함수를 사용하면 지금까지 설명한 것과 같은 이
유로 신경망 학습이 잘 이뤄지지 않는다. 
계단 함수의 미분은 [그림 4 – 4 ]와 같이 대부분의 장소( 0이외의 곳)에서
0 이다.
그 결과, 계단 함수를 이용하면 손실 함수를 지표로 삼는 게 아무 의미가
없게 된다. 매개변수의 작은 변화가 주는 파장을 계단 함수가 말살하여 손
실 함수의 값에는 아무런 변화가 나타나지 않기 때문이다

SECTION 04 신경망 학습

4.2.5 왜손실함수를설정하는가?
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[식 4.4]

[식 4 . 4 ]는 함수의 미분을 나타낸 식이다.
좌변은 f ( x )의 x 에 대한 미분( x 에 대한 f ( x )의 변화량)을 나타내는 기호이다.
결국, x 의 ‘작은 변화’가 함수 f ( x )를 얼마나 변화시키느냐를 의미하며, 이때 시간의
작은 변화, 즉 시간을 뜻하는 h 를 한없이 0 에 가깝게 한다는 의미로 나타낸다.

[그림 4 - 5 ]와 같이 수치 미분에는 오차가 포함된다. 이 오차를 줄이기 위
해 ( x + h )와 ( x -h )일 때의 함수 f 의 차분을 계산하는 방법을 쓰기도 한
다. 이 차분은 x 를 중심으로 그 전후의차분을 계산한다는 의미에서 중심
차분 혹은 중앙 차분 이라 한다(한편,( x + h )와 x 의 차분은전방 차분 이라
함).

SECTION 04 신경망 학습

4.3.1 미분
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4.3 수치 미분



[식 4.5] [식 4 . 5 ]를 파이썬으로 구현하면 다음과 같이 된 다.

그림 4-6 식 f ( x ) = 0 . 01x 2 + 0 . 1x 의 그래프

그림 4-7 x = 5 , x = 10 에서의 접선 : 직선의 기울기는 수치 미분에서 구
한 값을 사용하였다.

SECTION 04 신경망 학습

4.3.2 수치미분의예
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SECTION 04 신경망 학습

4.3.2 수치미분의예
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ch04/gradient_1d.py



[식 4.6]

그림 4-8 f ( x 0 , x 1 ) = x 0 2 + x 1 2 의 그래프

즉 x 0 와 x 1 중 어느 변수에 대한 미분이냐를 구별해야 한다.
덧붙여 이와 같이 변수가 여럿인 함수에 대한 미분을 편미분 이라고 한다.

SECTION 04 신경망 학습

4.3.3 편미분
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실제로는 [ 6 . 0000000000037801 , 7 . 9999999999991189 ]라는 값이 얻
어지지만 [ 6 ., 8 .]으로 출력된다.
이는 넘파이 배열을 출력할 때 수치를 ‘보기 쉽도록’ 가공하기 때문이다

그림 4-9 f ( x 0 , x 1 ) = x 0 2 + x 1 2 의 기울기

기울기가 가리키는 쪽은 각 장소에서 함수의 출력
값을 가장 크게 줄이는 방향

SECTION 04 신경망 학습

4.4 기울기
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x.size=2이므로 idx=0,1이 된다.
Idx=0이면 x[0]값이 tmp_val+h와 tmp_val-h인 경우에
f(x)값이 계산되어 편미분이 된다.(x[1]은 입력값)
Idx=1이면 x[1]값이 tmp_val+h와 tmp_val-h인 경우에
f(x)값이 계산되어 편미분이 된다.(x[0]은 입력값)

편미분 값은 grad[idx]에 저장된다.



SECTION 04 신경망 학습

4.4 기울기
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ch04/gradient_2d.py



매개변수 공간이 광대하여 어디가 최솟값이 되는 곳인지를 짐작
할 수 없다.
이런 상황에서 기울기를 잘 이용해 함수의 최솟값(또는 가능한
한 작은 값)을 찾으려는 것이 경사법이다.

문제 : 경사법으로 f ( x 0 , x 1 ) = x 02 + x 1 2 의 최솟값을 구하라

그림 4-10 경사법에 의한 f ( x 0 , x 1 ) = x 0 2 + x 1 2 
의 갱신 과정 : 점선은 함수의 등고선을 나타낸다

SECTION 04 신경망 학습

4.4.1 경사법(경사하강법)

※ 교재의 상세 과정을 참고하여 실습을 진행합니다.
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SECTION 04 신경망 학습

4.4.1 경사법(경사하강법)
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ch04/gradient_method.py

lr을 변경시켜 볼 것



[식 4.8]

여기에서는 common / functions . py 에 정의한 softmax 와
cross _ entropy _ error 메서드를이용한다.
그리고 common / gradient . py 에 정의한 numerical _ gradient
메서드도 이용 한 다.

SECTION 04 신경망 학습

4.4.2 신경망에서의기울기

신경망학습에서도기울기를구해야한다.
여기서말하는기울기는가중치매개변수에대한
손실함수의기울기입니다
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SECTION 04 신경망 학습

4.4.2 신경망에서의기울기
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ch04/gradient_simplenet.py

p.135의 def f(w)를 lamda 함수로 표현



전제
신경망에는 적응 가능한 가중치와 편향이 있고, 이 가중치와 편향을 훈련
데이터에 적응하도록 조정하는 과정을 ‘학습’이라 한다.
신경망 학습은 다음과 같이 4 단계로 수행한다.

1 단계 - 미니배치
훈련 데이터 중 일부를 무작위로 가져온다.
이렇게 선별한 데이터를 미니배치라 하며, 그 미니배치의 손실함수 값을
줄이는 것이 목표.

2 단계 - 기울기 산출
미니배치의 손실 함수 값을 줄이기 위해 각 가중치 매개변수의 기울기를
구한다. 기울기는 손실 함수의 값을 가장 작게 하는 방향을 제시한다.

3 단계 - 매개변수 갱신
가중치 매개변수를 기울기 방향으로 아주 조금 갱신한다.

4 단계 - 반복
1 ~ 3 단계를 반복한다.

SECTION 04 신경망 학습

4.5 학습알고리즘구현하기
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TwoLayerNet 의 구현은 스탠퍼드 대학교의 CS231n 수업
에서 제공한 파이썬 소스 코드를 참고.

SECTION 04 신경망 학습

4.5.1 2층신경망클래스구현하기
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SECTION 04 신경망 학습

4.5.1 2층신경망클래스구현하기

표 4-1 TwoLayerNet 클래스가 사용하는 변수

표 4-2 TwoLayerNet 클래스의 메서드
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SECTION 04 신경망 학습

4.5.1 2층신경망클래스구현하기
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ch04/4_5_1.py



SECTION 04 신경망 학습

4.5.2 미니배치 학습 구현하기
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ch04/train_neuralnet.py
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4.5.3 시험 데이터로 평가하기


