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Eid{el(Deep Learning)
oIzt &| PZRO|M HZS wop MAE oAZAM

Networks, ANN)= 7|9t = 7[A|7 WLt GIO|HE
£rot I{E S Q1A= HME{H(7]AIeE)2] o 20k

A3 (Artificial Neural
S5 AAR SHASIT

215 *| 5 (Artficial Intelligence)

Al
Aol stiep 2 22 2 1At
HitZ + s 2= M52l 5T
» . . . .
Machine Learning Hi=l'g(Machine Learning) o | ijnear Regression

YAHoz GElg ZeaysX 21 e Logistic Regression

o252 & 2Ar3HE Ao TS e KNN, SVM
2|HP} AA T B

Deep

Learning &2{'d(Deep Learning)
Q2419 2Jute] DR, X
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A= ot HIX| = 8t 33t st

(Supervised Learning) (Unsupervised Learning) (Reinforcement Learning)
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2|+|/(Regression)
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Aol (Gradient Descent)

 29[9] JI=XIE &t = MSEer=0| JI=/ I 00| El= &=l = Jis
XIE &ALIOIE ohLtZILE.

- JI=J1Jt 001 Eli= XIE01 =13 2X0IL.
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S|+l(Regression) - Z2|EL IO & CIX|

https://colab.research.google.com/drive/1T-H8b1062/ZH5Zwx4g9CI2nds_prYHJYJ?
usp=sharing
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T =oKStandardization/z-score Scaling)
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A2HNormalization/Min-Max Scaling)

- S SXECH= HI0IEQ] Q) XHH0 2ES6Hs 2l
. D= [HOIEIZE 0 ~ 1 = -1 ~ 10| 2O Bigk

HA — 1 L_1L_

X—X
min

X —

norm X —X .
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e OI&XI0N DR F<F
e H2IJIEF 12 |1S(knn,k-means)HIA S|




1=t)1 2XF 871 A1 Chil

=2 et
xg =x NEREE- SNERELE
cHHEEE HE [0, 1]1= HE
= .| HiT = =] AFD}OH
CLTgl_ J—,Ill_El_:'g E”OlE-l s |_EE T'__Egl' o |_|-I:IAO|
[ECET 7pPge o 21t HPE H=E I AIE
O|&fX| B a3 2
XN E =M AE] 2[4 SVM, & ZE KNN, K-means
« IOIE10N OI&FXIJF ELE. - H2lJ et &4 12|1S0ILCE.

- HIOIH =&t 8+=20 JrZLE.

BZ5} AL

S _IQ_'- *'-E




1=t)| 2Xt 8J 1A LHHI

= [IOIET 2HKN2
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E?usp=sharing
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KNN(k-Nearest Neighbor)
+ JIZE TIOIE & K& DK kIHE HIELOZ IHZ2 HI0IEIS 0I5t
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Y-AXis

T
cOl'J I
New example
1 +* to classify Class A
‘A:, -~ Class B
* ,-"'H* '_..*-: Hh\
If IJ" "'h-h \
K v A \AA
’I" '.‘1 ‘ea i ;i ,I A A
hY h"-.__.##‘, Jf A
h'“uH:? #..-';
>
X-Axis

k=3

ME& ME0| Class BE 2%

k=7

ME& MEO0| Class AR 22

3L Z B uf RolArs:

o TMO| E|X| UEE Y2 =242 XA

L=

-

=

-

HA L = 1

3™ OjM 8A = 2771 2

kaxO| L=
® underfitting
o« kalO| L7 H2H 0| X B
E10| R2tXO|X| k2

=1 - 1 Lo -

» overfitting
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a0l (I 23 3| Bz

1 Neighbors 3 Neighbors 9 Neighbors

%“A‘A ‘A %*‘A‘A ‘A

Feature 1 Feature 1 Feature 1

é kafO| 2o ™ HAZ BE5I] L5+=0ll X|{(Overfitting), kgf0| HX|H GA|7F &
olf K| I(Underfitting) &ITZF MIZ2F XHO[7 A =Tt
ZA17t 0220 2E Q| zjH S Felo| uftol= A0| o] X A.
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Support Vector Machine(SVIVI)

- =i c1=0] S&olJ I 8K JHE 85 £2 I:H“E1 | E21EIS

« = HiIE(Support Vector)& M&8otd S24H0l 28 ZAE totd, 1A
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Activation Function®| &

ReLu(Rectified Linear Unit) = x|

"'Rectified(87)"= &

. . 1 M 89 HMRE Mahl tygoR ttEE 2g 20|

- | e x>00[H 7|27|7} 1, x < 00|H 7|27|7} 00|LC}.
S, | e sigmoidLt tanhOf| H|o A4k H|EO0| 0, {940] ZHE
LI _ | ] olC}.

S : | e sigmoidL} tanhoi| H|3l| t& &7t =L,

o Jt% TO| AFEEILH.

| Rectifigd Linear Unit (ReLU} |

2ff HM7|3st 8012, R (AC)|
C

f(z) = max(0,x) CHE
e Dying ReLu : x < 0@l gfoi| CHdl 7|&7(|7t 00|E= wH

S0l 52 4 Lk

e Dying Relu E2t= ?/5ll Leakly ReLu X|Qt!
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PyTorch@t Numpy®l XI0|&

XtS0|2(Autograd)

o HIAMO| CHot 2= AL D|2US AS2E ALl = 230t 7|2l 'AtsS
0|2 (Autograd)' = LHZ

o ZAAl St (Gradient Descent)s 11ost= O| AIE

o HIMQO| O|EZIE Al LSt HCHH, HIME 4
N
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import torch

o At DI E DEB}0] XS
# x i O (0|12 Mltt= lol requires_grad=True)
. = 2t .
backward() HIMEZ 0= &t X = torch.tensor(2.0, requires_grad=True)

Al # A OIS MAGHS 01Ar
e PyTorche A&t J2HEE & y=x**2
dMupstod 2t fMo Dj2gts 279
o= A lezte  # 22 xOI [HEH 0=
MSLE A OIZA= 0 3 o)) - 6y

gradd| X% #x=2 0IEZ, dz/dx = 12
z.backward()

# xO| OIZaf(VI=)]) &Pl
# zOll CHer xOl J1=J1(gradient)
print(f'x0| OlIE2af(dz/dx): {x.grad}’) # == 12.0
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Autograd OilAl

w = torch.tensor (2.0, requires_grad=True) # =g T HIIE
b = torch.tensor(1.0, requires_grad=True)

X = torch.tensor(3.0) # 2i=4f (2 =2 Q)

# £FTk A DI (SO MM el T een - v ore P
ypred=w*x+b #y=2"3+1=7/ w=2 _-I—F o s Jprea Ty lyopred 8 o
loss =(y_pred-5)*2 #(/-5)*=4 b=1 '

# AHINE 1L S H=d =2HA OIE Aldt ¢ .backward() & A FHE dif WEgoz o/ Th

loss.backward()

printtw.grad) # d(loss)/dw = 2%(y_pred-5)"x = 2"2"3 = 12
print(b.grad) # d(loss)/db = 2%(y_pred-5)"1=2"2 = 4
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2|

e W ML} QAHMAE, Mean Absolute Error)

& Ml& 2XHMSE, Mean Squared Error)

o Hl&2 2AHRMSE, Root Mean Squared Error)
A

e T
2™ A 4(R?, R-squared)

H =
=TT

e M3t (Accuracy), MU T (Precisioni), ¥ &(Recall)
e F1&=+(F1 score), AUC
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o|-0l CHet S5 &It XI=

R?( R-squared, 28 =)
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22 0=

Positive (2fd) Negative ()
PD,:? gﬂve True Positive (TP) | False Negative (FN)
A7) (ag)
N"E‘gﬂ ;""E False Positive (FP) | True Negative (TN)
0 O
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=0l [Het 35 8Jt K=

HetE (Accuracy)

TP +TN DR 0S4
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

Positive Negative

Positive | True Positive (TP) | False Negative (FN)

=AU

Negative | False Positive (FP) | True Negative (TN)
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MU (precision)

. BHO| FHOZ Ol AZ T AH|Z A0 A0 H|S
=, DHO| AP} HUSHH L4 ALZIS I SYEX| LIERY

P . w T‘P [m=| 01| =7}
reclsion = = HIS
TP + FP
Positive Negative
2, Positive | True Positive (TP) | False Negative (FN)
= Al e

Negative | False Positive (FP) ! True Negative (TN)
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PO 2 ZHIEA| of| St Atg[e Hl=
& AR =X LIEHH.
| SR M 78
of= 2= I|5n0F
o= ER FCists S I|sHof
RE 0S4
Positive Negative
Positive | True Positive (TP) | False Negative (FN) i
|
Negative | False Positive (FP) | True Negative (TN)
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=0l [Het 35 8Jt K=

Q

1= (Recall)
otAl : AX FE(FP) FAl

Spam

Ham

Recall = —— = 2 _ 09
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a2k - JieiE EdI0I= 21 (Trade - off)

o ML 2} A= otLt7t 710t H ot/ ZA5t= Trade-off2tA|
o MAULE =0|7| §Iolf O EMHO 2 A2 K| SotH A LMl A
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T=2SSSIHAIE MK - ==M HIOIE

https://colab.research.google.com/drive/1Hh4h|Y8tzoMCA5VNM6XBT9
hXuD cVL_d?usp=sharing
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Ol0IKICf 12

o ZITZE{7} O|O|X|E QIASH=HIHO 2 0 ~ 255 AFO|Q| =X} HEHZE QIAl

o XI= MOl HE 00| 7MtE+E H{EZ M
o SHH O|0|X|= H'—*o 171, Z2t 0|0|X|= x{'20| 37H{(Red, Green, Blue)=

ot JE

3 Colour Channels

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)
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=XIAE! SIS 018 MNIST HIOIE

o SIS S Of2lQ 22 28x28 AFO| X9 7= X|E 7IHA.
o S22 M2 Q0| JIE K|, &2 M2 39| 715X]

0 5101525 0 510152025 0O 510152025 O 510152025 O 5 10152025
0
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10
15
20
25
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0
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CNNQ| =28
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CNNQ| =28
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CNNS| 2=
=

P

64 X 64 64 X 64 32 X 32 32 X 32 16 X 16
Input Convolution Pooling Convolution  Pooling Fully-Connected
Layer Layer Layer Layer layer

O|0|X|Z inputeZ 22 F Convolution®H 41t Pooling HAHE BHESH MLP
L




1=t)| 2K 871k Chil

Convolution 214l

Input Image Filter (Kernel) /1y
5X5 3X3 101
l Convolution:
E3 4 Result
204|3 I3
213\4

The value E is the inner product of the patch . and the filter |o
1

o = | o
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Convolution &

Input Filter Convolution Feature Map

100 1@®0 1+1400+00+ |
01111 g P 14041414141+ g
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111] 1 1 1d o 0*1+1*1+0*1

|

1
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01 =4
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Stride

o ZIE{ VI &35}

= I A
L L_ 1
e convolution ¢4t = S0OtL} O|SEX|E EH

Convolution Convolution
with Stride=1 with Stride=2 Output
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Pooling

Max Pooling e Convolution g4t = ==
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CNN M2l 4t
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HEAIOIX, stride, paddingil [[(F= OIOIX] AIOI=

e O: =3 H|0|F AfO|=
I - K+ 2P
O = S -1 o |: Q2 H|OJE] AIO| =
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e S Stride AIO[=
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	미리 정해놓은 형식과 구조에 따라 저장되도록 구성하여 고정된 필드에 저장되는 데이터

	반정형데이터
	비정형데이터
	데이터의 구조 정보를 데이터와 함께 제공하는 데이터로 데이터의 구조와 형식이 변경될 수 있는 데이터
	정해진 구조가 없는 데이터 주로 소셜미디어 플랫폼에서 생
	예) 관계형DB, 스프레드시트 등
	예) HTML, NoSQL, JSON
	예) 이미지, 동영상, 오디오, 텍스트



	회귀(Regression)
	최소제곱법
	데이터들 사이의 관계를 가장 잘 설명하는 모델(보통 직선이나 곡선)을 찾기 위해, 실제 관측값과 모델 예측값 사이의 오차(잔차)를 제곱하여 합한 값을 최소화
	일 때,

	최소제곱법의 한계
	역행렬을 구하기 위해서는 정사각행렬이어야 함. 만약 정사각행렬이 아니면 유사역행렬(Pseudo-Inverse)를 사용해야 하는데 일반 역행렬보다 연산이 복잡해 짐.
	행렬 연산은 데이터 개수나 특성의 개수가 많아질수록 계산 비용이 급격히 증가함.
	만약 데이터가 수억개라면??
	경사하강법(Gradient Descent)

	회귀(Regression) - 캘리포니아 집값 예제
	https://colab.research.google.com/drive/1T-H8b1062ZH5Zwx4g9Cl2nds_prYHJYJ?usp=sharing

	표준화(Standardization/z-score Scaling)
	각 데이터에 대해 평균을 빼고 표준표차로 나눈다.
	데이터를 평균 0, 표준편차 1인 표준정규분포 형태로 변환시킨다.
	이상치에 강하며, 범위가 정해져 있지는 않다.
	평균과 표준편차가 중요한 알고리즘(선형회귀, SVM 등)에 주로 사용

	정규화(Normalization/Min-Max Scaling)
	통계 분포보다는 데이터의 범위 자체에 집중하는 방식
	모든 데이터를 0 ~ 1 또는 -1 ~ 1의 값으로 변환
	이상치에 매우 취약
	거리기반 알고리즘(knn,k-means)에서 유리

	표준화와 정규화
	데이터에 이상치가 많다.
	데이터 분포가 정규분포에 가깝다.
	표준화 사용
	거리기반 알고리즘이다.
	정규화 사용

	탈모 데이터 과제12
	https://colab.research.google.com/drive/1poFse1-0NN2c4UdOxhpp2t7b1rMsnv-E?usp=sharing

	kNN(k-Nearest Neighbor)
	기존 데이터 중 가장 가까운 k개를 바탕으로 새로운 데이터를 예측하고 분류하는 알고리즘
	판별하려는 데이터와 인접한 데이터 k개를 찾아 그 중 빈도수가 가장 높은 데이터를 범주로 분류
	거리를 측정할 때에는 주로 Euclidean distance를 사용

	K 정하기
	k = 3
	새로운 샘플이 Class B로 분류됨.

	k = 7
	새로운 샘플이 Class A로 분류됨.

	k값 정할 때 유의사항
	동점이 되지 않도록 k값은 홀수로 지정
	k값이 너무 크면 미세 경계 부분 분류가 안됨.
	k값이 너무 작으면 이상치 영향을 많이 받고 패턴이 직관적이지 않음.
	underfitting
	overfitting


	k값에 따른 결정 경계 변화
	k값이 작으면 경계가 복잡하고 구불구불해 지며(Overfitting), k값이 커지면 경계가 단순해지고(Underfitting) 집단간 세밀한 차이가 무시된다.  경계가 매끄러우며 군집의 패턴을 정확히 파악하는 것이 이상적임. 통계적으로 데이터수 N에 대해 N의 제곱근(루트N)부터 탐색 시작

	Support Vector Machine(SVM)
	딥 러닝이 등장하기 전까지 가장 성능 좋은 머신러닝 알고리즘
	두 벡터(Support Vector)를 선정하고 중간에 결정 경계를 구하고, 그것을 중심으로 클래스를 분류하는 것
	두 클래스로부터 최대한 멀리 떨어져 있는 결정 경계를 찾는 분류 기법
	선형이나 비선형 분류, 회귀, 이상치 탐색에 사용할 수 있음.
	데이터셋이 작거나 중간 크기에 적합하며 복잡한 분류에 잘 맞음.

	SVM의 아이디어
	데이터가 어느 카테고리에 속할지 판단하기 위해 가장 적절한 경계를 찾는 선형 모델
	결정경계(초평면)
	집단을 분할하는 기준이며, 마진의 중앙을 통과하는 경계

	서포트벡터
	경계상에 있는 데이터들

	마진
	결정경계와 벡터 사이의 거리


	커널 트릭
	저차원 공간에서는 선형으로 분리되지 않는 데이터를 고차원의 공간으로 직접 보내지 않고도, 마치 고차원에 있는 것처럼 계산하여 데이터를 분류하는 머신러닝 기법

	Activation Function의 종류
	ReLu(Rectified Linear Unit)
	특징
	"Rectified(정류)"는 원래 전기공학 용어로, 교류(AC)에서 음의 전류를 잘라내 단방향으로 만드는 것을 의미
	x > 0이면 기울기가 1, x < 0이면 기울기가 0이다.
	sigmoid나 tanh에 비해 연산 비용이 적고, 구현이 간단하다.
	sigmoid나 tanh에 비해 학습 속도가 빠르다.
	가장 많이 사용된다.

	단점
	Dying ReLu : x < 0인 값에 대해 기울기가 0이므로 뉴런들이 죽을 수 있다.
	Dying Relu 보완을 위해 Leakly ReLu 제안!



	PyTorch와 Numpy의 차이점
	자동미분(Autograd)
	텐서에 대한 모든 연산의 미분값을 자동으로 계산해주는 강력한 기능인 '자동 미분(Autograd)'을 내장
	경사 하강법(Gradient Descent)을 구현하는 데 사용
	텐서의 미분값을 계산하고 싶다면, 텐서를 생성할 때 requires_grad=True 옵션을 설정

	Autograd 동작원리
	import torch
	# x 텐서 정의 (미분 계산을 위해 requires_grad=True) x = torch.tensor(2.0, requires_grad=True)
	# 계산 그래프를 생성하는 연산 y = x**2 z = 3 * y
	# z를 x에 대해 미분 # dz/dx = 3 * (2x) = 6x # x=2 이므로, dz/dx = 12 z.backward()
	# x의 미분값(기울기) 확인 # z에 대한 x의 기울기(gradient) print(f"x의 미분값(dz/dx): {x.grad}") # 출력: 12.0
	계산 그래프를 구축하여 작동
	backward() 메서드로 미분 값 계산
	PyTorch는 계산 그래프를 역전파하며 각 텐서의 미분값을 자동으로 계산하며 미분값은 .grad에 저장

	Autograd 예제
	w = torch.tensor(2.0, requires_grad=True)   # 학습할 파라미터 b = torch.tensor(1.0, requires_grad=True)
	x = torch.tensor(3.0)   # 입력값 (미분 불필요)
	# 순전파: 계산 그래프가 자동으로 생성됨 y_pred = w * x + b       # y = 2*3 + 1 = 7 loss   = (y_pred - 5) ** 2  # (7-5)² = 4
	# 역전파: 그래프를 거슬러 올라가며 미분 계산 loss.backward()
	print(w.grad)   # d(loss)/dw = 2*(y_pred-5)*x = 2*2*3 = 12 print(b.grad)   # d(loss)/db = 2*(y_pred-5)*1 = 2*2   =  4
	함지연
	2026 인공지능 모델링

	모델 성능 평가 지표
	회귀
	평균 절대 오차(MAE, Mean Absolute Error)
	평균 제곱 오차(MSE, Mean Squared Error)
	평균제곱근 오차(RMSE, Root Mean Squared Error)
	결정계수(R2, R-squared)

	분류
	정확도(Accuracy), 정밀도(Precisioni), 재현율(Recall)
	F1점수(F1 score), AUC


	회귀에 대한 성능 평가 지표
	R2( R-squared, 결정 계수)
	회귀 모델의 성능을 평가
	모델이 평균 대비 얼마나 오차를 줄였는가를 확인
	1에 가까우면 모델이 데이터의 변동을 완벽하게 설명한다는 의미


	분류에 대한 성능 평가 지표
	혼동행렬(confusion matrix)

	분류에 대한 성능 평가 지표
	정확도(Accuracy)
	모든 예측 중 올바르게 예측된 비율
	가장 직관적인 성능지표
	한계 : 학습 데이터에 클래스 불균형이 있는 경우 오해의 소지 있음.


	분류에 대한 성능 평가 지표
	정밀도(precision)
	모델이 양성으로 예측한 사례 중 실제로 양성인 사례의 비율
	즉, 모델이 얼마나 정밀하게 양성 사례를 예측했는지 나타냄.


	분류에 대한 성능 평가 지표
	정밀도(precision)
	거짓 양상(FP)의 수를 줄이는 것이 중요한 문제에서 응용
	예) 스팸 메일 필터링 : 정상 메일을 스팸으로 분류하는 것을 피해야 함.          금융 사기 탐지 : 정상 거래를 사기로 판단하는 것을 피해야 함.
	한계 : 거짓 음성(FN) 값을 무시함.


	분류에 대한 성능 평가 지표
	재현율(Recall)
	실제 양성 사례들 중 모델이 양성으로 올바르게 예측한 사례의 비율
	즉, 모델이 실제 양성 사례를 얼마나 잘 재현했는지 나타냄.
	거짓 음성(FN)의 수를 줄이는 것이 중요할 때 유용
	예) 암진단 : 암을 암이 아니라고 오진하는 것을 피해야         보안시스템 : 보안 위협이 없는 것으로 잘못 판단하는 것을 피해야


	분류에 대한 성능 평가 지표
	재현율(Recall)
	한계 : 거짓 양성(FP) 무시


	정밀도 - 재현율 트레이드 오프(Trade - off)
	정밀도와 재현율은 하나가 증가하면 하나가 감소하는 Trade-off관계
	정밀도를 높이기 위해 매우 보수적으로 양성을 예측하면 실제 양성인 사례를 높치게 되어 재현율 감소
	재현율을 높이기 위해 가능한 많은 양성 사례를 포착하려고 하면 거짓 양성이 많아져 정밀도 감소

	모델성능평가지표 예제 - 손글씨 데이터
	https://colab.research.google.com/drive/1Hh4hjY8tzoMCA5vNm6XBT9hXuD_cVL_d?usp=sharing

	이미지의 구조
	컴퓨터가 이미지를 인식하는 방법으로 0 ~ 255 사이의 숫자 형태로 인식
	숫자는 색의 명암, 0에 가까울수록 어두운 색
	흑백 이미지는 채널이 1개, 칼라 이미지는 채널이 3개(Red, Green, Blue)로 표현

	로지스틱 회귀를 이용한 MNIST 데이터
	학습 후 아래와 같은 28x28 사이즈의 가중치를 가짐.
	밝은 색은 양의 가중치, 어두운 색은 음의 가중치

	CNN의 필요성
	기존 알고리즘의 한계
	1을 인식하려고 할 때, 이미지가 조금만 움직여도 이미 학습한 가중치가 달라진다.


	CNN의 필요성
	이미지의 특징 찾기
	1단계 : 세모, 동그라미, 세모, 털
	2단계 : 눈, 코, 귀, 발
	3단계 : 고양이
	1단계 : 가장 기초가 되는 특징 확인 2단계 : 특징들을 조합해서 보다 복잡한 특징 존재 확인 3단계 : 물체 분류

	CNN의 구조
	이미지를 input으로 받은 뒤 Convolution연산과 Pooling 연산을 반복하여 MLP를 거치는 것이 CNN의 기본 구조
	이미지의 특성을 찾는 과정

	Convolution 연산
	합성곱 연산으로 만들어진 결과를 Feature Map이라고 한다.
	Feature Map은 주어진 이미지에서 특징을 추출한 것이고, 합성곱 층의 최종 출력 결과를 Activation Map이라고 한다.

	Convolution 과정
	필터(커널) : 이미지의 특징을 찾아내기 위한 공용 파라미터

	Stride
	필터가 순회하는 간격
	convolution 연산 후 얼마나 이동할지를 결정

	Padding
	합성곱 연산으로 인한 데이터 손실 방지 및 경계 표현을 위한 테두리

	Pooling
	Convolution 연산 후 출력 Map(Activation Map)의 크기를 줄이거나 특정 데이터를 강조하기 위한 연산
	뒤틀림, 왜곡같은 영향을 줄여주는 효과가 있음.
	여러 픽셀을 하나의 픽셀로 줄일 때, 대표값을 구한다.
	Max Pooling을 많이 사용함.

	CNN 처리 과정
	커널사이즈, stride, padding에 따른 이미지 사이즈
	O : 출력 데이터 사이즈
	I : 입력 데이터 사이즈
	K : 커널 사이즈
	P : 패딩 사이즈
	S : Stride 사이즈
	만약 이미지가 28x28, 커널 사이즈 = 3x3, stride = 1, padding = 0 이면?
	출력 데이터는 26x26


