
Chapter 4 신경망 학습

목표: 학습이란 훈련 데이터로부터 가중치 매개변수의 최적값을 자동으로 획
득하는 것. 

신경망이 학습할 수 있도록 해주는 지표인 손실함수. 

손실 함수의 결과값을 가장 적게 만드는 가중치 매개변수를 찾는 것이 학습
의 목표. 

즉 손실 함수의 값을 가급적 작게 만드는 기법으로, 함수의 기울기를 활용하
는 경사법 소개



4.1 데이터에서 학습한다

4.1.1 데이터 주도학습

• 기계학습은 사람의 개입을 최소화하고 수집한 데이터로부터 패턴을
찾으려 시도

• 이미지에서 특징을 추출하고 그 특징의 패턴을 기계학습 기술로 학
습하는 방법 존재
특징: 입력 데이터(입력 이미지)에서 본질적인 데이터(중요한 데이터)
를 정확하게 추출할 수 있도록 설계된 변환기, 이미지의 특징은 보통 벡
터로 기술하고, 컴퓨터 비전 분야에서는 SIFT, SURF, HOG 등의 특징
을 많이 사용

• 이런 특징을 사용하여 이미지 데이터를 벡터로 변환하고, 변환된 벡터를
가지고 지도 학습 방식의 대표 분류 기법인 SVM, KNN 등으로 학습할
수 있음.

• 모아진 데이터로부터 규칙을 찾아내는 역할을 ‘기계’가 담당. 다만, 이미
지를 벡터로 변환할 때 사용하는 특징은 여전히 ‘사람’이 설계하는 것!

• 그림과 같이 신경망은 이미지를 ‘있는 그대로’ 학습함. 두 번째 접근 방
식(특징과 기계학습 방식)에서는 특징을 사람이 설계했지만, 신경망은
포함된 중요한 특징까지도 ‘기계’가 스스로 학습할 것.

• 신경망의 이점은 모든 문제를 같은 맥락에서 풀 수 있다는 것

4.1.2 훈련 데이터와 시험 데이터

• 기계학습 문제는 데이터를 train set, test set으로 나눠 학습과 실험을
수행하는 것이 일반적. 우선 훈련 데이터만 사용하여 학습하면서 최적의
매개변수를 찾음. 그런 다음 시험 데이터를 사용하여 앞서 훈련한 모델
의 실력을 평가하는 것.

• 범용능력을 제대로 평가하기 위해 시험 데이터를 분리함. 

• 범용 능력: 아직 보지 못한 데이터(훈련 데이터에 포함되지 않는 데이터)
로도 문제를 올바르게 풀어내는 능력

• 또한 이 범용능력을 획득하는 것이 기계학습의 최종 목표. 오버 피팅을
피하는 것이 기계학습의 중요한 과제



4.2 손실 함수 신경망 성능의 ‘나쁨’을 나타내는 지표로, 현재의 신경망이 훈련데이터를 얼마나 잘 처리하지 ‘못 ‘하느냐를 나타냄

4.2.1 오차제곱합

• 가장 많이 쓰이는 손실함수

• 𝑦𝑘는 신경망의 출력(신경망이 추정한 값), 𝑡𝑘는 정답 레이블, k는 데이
터의 차원 수

• 손 글씨 숫자 인식(첫 번째 인덱스부터 숫자 0,1,2… 일 때의 값)

• y = [ 0.1, 0.05, 0.6, 0.0, 0.05, 0.1, 0.0, 0.1, 0.0, 0.0]
소프트맥스 함수의 출력-> 확률로 해석가능

• t = [ 0, 0, 1, 0 , 0, 0, 0, 0, 0, 0]
원-핫 인코딩, 정답은 2

• 파이썬으로 구현

• 오차제곱합이 더 작은 것이 정답에 더 가까울 것으로 판단

4.2.2 교차 엔트로피 오차

• 𝑦𝑘는 신경망의 출력(신경망이 추정한 값), 𝑡𝑘는 정답 레이블

• 𝑡𝑘는 원-핫 인코딩 결과. 따라서 식은 실질적으로 정답일때의 추정(𝑡𝑘
가 1일 때의 𝑦𝑘)의 자연로그를 계산하는 식이 됨

• x가 1일 때 y는 0이 되고 x가 0에 가까워질수록 y의 값은 점점 작아 짐. 

• 식도 마찬가지로 정답에 해당하는 출력이 커질수록 0에 다가가다가, 그
출력이 1일 때 0이 됨. 반대로 정답일 때의 출력이 작아질수록 오차는
커짐.
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4.2.2 교차 엔트로피 오차

• 파이썬으로 구현

➢ y와 t는 넘파이 배열

➢ np.log()를 계산할 때 아주 작은 값인 delta를 더함. 이유는 np.log()
함수에 0을 입력하면 마이너스 무한대를 뜻하는 -inf가 되어 더 이상 계
산을 진행할 수 없게 되기 때문. 아주 작은 값을 더해 절대 0이 되지 않도
록 한 것.

• 교차 엔트로피 오차가 더 작은 것이 정답에 더 가까울 것으로 판단

• 출력이 0.6 VS 0.1

4.2.3 미니배치 학습

• 기계학습 문제는 훈련 데이터에 대한 손실함수의 값을 구하고, 그 값을
최대한 줄여주는 매개변수를 찾아냄. 이렇게 하려면 모든 훈련 데이터를
대상으로 손실 함수 값을 구해야 함.

• N개의 데이터가 존재할 때의 교차 엔트로피 오차

• 𝑡𝑛𝑘는 n번째 데이터의 k번째 값

• N으로 나눔으로써 ‘평균 손실 함수’를 구하는 것. 평균을 구해 사용하면
훈련 데이터 개수와 관계없이 언제든 통일된 지표를 얻을 수 있음.

• 그러나 빅데이터 수준이 되면 모든 데이터의 손실 함수의 합을 구하려면
시간이 걸리며 현실적이지 않음. 

• 데이터 일부를 추려 전체의 ‘근사치’로 이용

• 신경망 학습에서도 훈련 데이터로부터 일부만 골라 학습을 수행. 이 일
부를미니배치라고 함

• 미니배치 학습: 가령 60000장의 훈련 데이터 중에서 100장을 무작위
로 뽑아 그 100장만을 사용하여 학습하는 것
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4.2.4 (배치용) 교차 엔트로피 오차 구현하기

• 데이터가 하나인 경우와 데이터가 배치로 묶여 입력될 경우 모두를 처리
할 수 있도록 미니배치 같은 배치 데이터를 지원하는 교차 엔트로피 오
차 구현

➢ 𝑦: 신경망의 출력, 𝑡: 정답 레이블(1또는 0의 원-핫 인코딩)

➢ Y가 1차원이라면 (데이터 하나당 교차 엔트로피 오차를 구하는 경우) 
reshape함수로 데이터의 형상을 바꿔 줌
그리고 배치의 크기로 나눠 정규화 하고 이미지 1장당 평균의 교차 엔트
로피 오차를 계산함

• 정답 레이블이 원-핫 인코딩이 아니라 ‘2’나 ‘7’ 등의 숫자 레이블로 주
어졌을 때의 교차 엔트로피 오차의 구현

• 이 구현에서는 원-핫 인코딩일 때 t가 0인 원소는 교차 엔트로피 오차도
0이므로, 그 계산은 무시해도 좋다는 것이 핵심. 다시 말하면 정답에 해
당하는 신경망의 출력만으로 교차 엔트로피 오차를 계산할 수 있음. 그
래서 원-핫 인코딩 시 𝑡 ∗ 𝑛𝑝. 𝑙𝑜𝑔(𝑦) 였던 부분을 레이블 표현할 때는
𝑛𝑝. 𝑙𝑜𝑔(𝑦[𝑛𝑝. 𝑎𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒), 𝑡]) 로 구현함

➢ 𝑛𝑝.𝑙𝑜𝑔(𝑦[𝑛𝑝.𝑎𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 ),𝑡]):
𝑛𝑝.𝑎𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 )는 0부터 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒-1 까지 배열을 생성함. 
즉, 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒가 5이면 [0,1,2,3,4]라는 넘파이 배열을 생성. 𝑡에는
레이블이 [2,7,0,9,4]와 같이 저장되어 있으므로
𝑦[𝑛𝑝.𝑎𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 ),𝑡]는 각 데이터의 정답 레이블에 해당하
는 신경망의 출력을 추출함. 𝑦[𝑛𝑝.𝑎𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒(𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ_𝑠𝑖𝑧𝑒 ),𝑡]는
[𝑦[0,2], 𝑦[1,7], 𝑦[2,0], 𝑦[3,9], 𝑦[4,4]]인 넘파이 배열을 생성
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4.2.5 왜 손실 함수를 설정하는가?

• 궁극적인 목적은 높은 정확도를 끌어내는 매개변수 값을 찾는 것. 그렇다면
‘정확도’라는 지표를 놔두고 ‘손실 함수의 값’이라는 우회적인 방법을 택하는
이유는 무엇일까?

• 이 의문은 신경망 학습에서의 ‘미분’의 역할에 주목한다면 해결됨. 신경망 학
습에서는 최적의 매개변수(가중치와 편향)를 탐색할 때 손실함수의 값을 가
능한 작게 하는 매개변수 값을 찾음. 이때 매개변수의 미분(기울기)을 계산
하고, 그 미분 값을 단서로 매개변수의 값을 서서히 갱신하는 과정을 반복함.

• 가령 가상의 신경망이 있고 그 신경망의 어느 한 가중치 매개변수에 주목한
다고 할 때, 그 가중치 매개변수의 손실함수의 미분이란 ‘가중치 매개변수의
값을 아주 조금 변화시켰을 때, 손실 함수가 어떻게 변하나’ 라는 의미. 
만약 이 미분 값이 음수면 그 가중치 매개변수를 양의 방향으로 변화시켜 손
실 함수의 값을 줄임. 
반대로 미분 값이 양수면 가중치 매개변수를 음의 방향으로 변화시켜 손실
함수의 값을 줄임.
그러나 미분 값이 0이면 가중치 매개변수를 어느 쪽으로 움직여도 손실 함수
의 값은 줄어들지 않음. 그래서 가중치 매개변수의 갱신은 거기서 멈추게 됨.

• 신경망 학습에 정확도를 지표로 삼아서는 안되는 이유는 미분 값이 대부분의
장소에서 0이 되어 매개변수를 갱신할 수 없기 때문임. 

→신경망을 학습할 때 정확도를 지표로 삼아서는 안 된다. 정확도를 지표로 하면 매

개변수의 미분이 대부분의 장소에서 0이 되기 때문이다.

• 정확도를 지표로 삼으면 매개변수의 미분이 대부분의 장소에서 0이 되는 이
유는 무엇일까?

• 구체적인 예) 한 신경망이 100장의 훈련 데이터 중 32장을 올바로 인식한다
고 한다면 정확도는 32%가 됨. 만약 정확도가 지표였다면 가중치 매개변수
의 값을 조금 바꾼다고 해도 정확도는 그대로 32%일 것임. 혹, 정확도가 개
선된다 하더라도 33%나 34%처럼 불연속적인 띄엄띄엄한 값으로 바뀌어
버림

• 손실함수를 지표로 삼았을 때, 현재의 손실 함수의 값은 0.92543… 같은 수
치로 나타냄. 그리고 매개변수의 값이 조금 변하면 그에 반응하여 손실함수
의 값도 0.93432… 처럼 연속적으로 변화.

• 활성화 함수로 계단 함수를 사용하면 신경망 학습이 잘 이뤄지지 않음. 대부
분의 장소(0이외의 곳)에서 미분이 0임



4.3 수치 미분 경사법에서는 기울기(경사) 값을 기준으로 나아갈 방향을 정함

4.3.1 미분

• 한 순간의 변화량

• 파이썬으로 구현

• 개선점1) h에 가급적 작은 값을 대입하고 싶어 10e-50라는 작은 값 이
용. 이 값은 0.00…1 형태에서 소수점 아래 0이 49개라는 의미
-> 이 방식은 반올림 오차 문제를 일으킴. 반올림 오차는 작은 값이 생략
되어 최종 계산 결과에 오차가 생기게 함

• 개선점2) 전방 차분 -> 중심 차분 혹은 중앙 차분

4.3.2 수치 미분의 예

• 간단한 함수 미분

• 5일 때와 10일 때의 미분 값
진정한 미분 값은 2.0, 3.0
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4.3.3 편미분

• 변수가 여럿인 함수에 대한 미분

• 파이썬으로 구현

• 인수 x는 넘파이 배열

• 이 문제들은 변수가 하나인 함수를 정의하고, 그 함수를 미분하는 형태
로 구현하여 풀었음



4.4 기울기 모든 변수의 편미분을 벡터로 정리한 것

• 양쪽의 편미분을 묶어서 계산

• 파이썬으로 구현

• 함수의 인수인 f는 함수이고 x는
넘파이 배열이므로 넘파이 배열 x
의 각 원소에 대한 수치 미분을 구
함

• (3,4), (0,2), (3,0) 세 점 에서의 기울기
->임의의 단위벡터(결과 배열) 방향으로의 점 (x0, x1)에서 함수의 변화률
->이변수 함수의 점 (x0, x1)에서 단위벡터 방향으로 방향도함수

• 기울기의 결과에 마이너스를 붙인 벡터

• 기울기는 함수의 ‘가장 낮은 장소(최솟값)’를 가리킴. 한 점을 가리키고
있으며 ‘가장 낮은 곳’에서 멀어질수록 화살표의 크기가 커짐.

• 위 그림에서 기울기는 가장 낮은 장소를 가리키지만, 실제는 반드시 그
렇다고 할 수 없음. 사실 기울기는 각 지점에서 낮아지는 방향을 가리킴. 
더 정확히 말하자면기울기가가리키는쪽은각장소에서함수의출력값
을가장크게줄이는방향임!!



4.4 기울기 모든 변수의 편미분을 벡터로 정리한 것

4.4.1 경사법(경사하강법)
• 학습 단계에서 최적의 매개변수를 찾아냄

-> 최적이란 손실함수가 최솟값이 될 때의 매개변수 값
-> 기울기를 잘 이용해 함수의 최솟값을 찾으려는 것

• 경사법은 현 위치에서 기울어진 방향으로 일정 거리만큼 이동함. 그런
다음 이동한 곳에서도 마찬가지로 기울기를 구하고, 또 그 기울어진 방
향으로 나아가기를 반복함. 이렇게 해 함수의 값을 점차 줄이는 것이경
사법임. 경사법은 기계학습과 신경망 학습에서 흔히 쓰임

• 𝜂는 갱신하는 양, 학습률을 나타냄

• 한번의 학습으로 얼마만큼 학습해야 할지, 매개
변수 값을 얼마나 갱신하느냐를 정하는 것

• 학습률 값은 0.01이나 0.001 등 미리 특정한 값
으로 정해두어야 하는데, 일반적으로 이 값이 너
무 크거나 작으면 ‘좋은 장소’를 찾아갈 수 없음. 
신경망 학습에서는 보통 이 학습률의 값을 변경
하면서 올바르게 학습하고 있는지를 확인하면서
진행 -> 하이퍼파라미터

• 식 4.7은 1회에 해당하는 갱신이고, 이 단계를 반복함. 즉, 식 4.7처럼
변수의 값을 갱신하는 단계를 여러 번 반복하면서 서서히 함수의 값을
줄이는 것! 

• 경사하강법의 구현

➢ 인수 f: 최적화하려는 함수, init_x: 초깃값, lr: learning rate를 의미하
는 학습률, step_num: 경사법에 따른 반복 횟수

➢ 함수의 기울기는 numerical_gradient(f,x)로 구하고, 그 기울기에 학
습률을 곱한 값으로 갱신하는 처리를 step_num번 반복

• 함수의 극솟값을 구할 수 있고 잘하면 최솟값을 구할 수도 있음

• 학습률이 너무 크거나 너무 작으면 너무 큰 값으로 발산해 버리거나, 너
무 작으면 거의 갱신되지 않은 채 끝나버린다.

• 매개변수 VS 하이퍼파라미터



4.4 기울기 모든 변수의 편미분을 벡터로 정리한 것

4.4.1 신경망에서의 기울기

• 가중치 매개변수에 대한 손실 함수의 기울기임

• 예를 들어 형상이 2X3, 가중치가 W, 손실함수가 L인 신경망을 생각해
볼 때, 경사는

𝜕L

𝜕W
로 나타낼 수 있음

•
𝜕L

𝜕W
의 각 원소는 각각의 원소에 관한 편미분. 1행 1번째 원소는 w11를

조금 변경했을 때 손실함수 L이 얼마나 변화하느냐를 나타냄

• 간단한 신경망을 예로 들어 실제로 기울기를 구하는 코드 구현

① simpleNet 클래스

✓ common/functions.py에 정의한 softmax와
cross_entropy_error 메서드 이용

✓ common/gradient.py에 정의한 numerical_gradient 메서드 이용

✓ simpleNet클래스는 형상이 2X3인 가중치 매개변수 하나를 인스턴스
변수로 갖는다. 메서드는 2개인데, 하나는 예측을 수행하는 predict(x)
이고, 다른 하나는 손실함수의 값을 구하는 loss(x,t)이다.

✓ 인수 x는 입력 데이터, t는 정답 레이블



4.4 기울기 모든 변수의 편미분을 벡터로 정리한 것

② 기울기 구현

✓ numerical_gradient(f,x)를 써서 구함(여기에서 정의한 f(W) 함수의 인
수 W는 더미로 만든 것. numerical_gradient(f,x) 내부에서 f(x)를 실행
하는데, 그와의 일관성을 위해 f(W)를 정의한 것)

✓ 인수f는 함수, x는 함수 f의 인수. 그래서 여기에서는 net.W를 인수로 받아
손실함수를 계산하는 새로운 함수 f를 정의
그리고 이 새로 정의한 함수를 numerical_gradient(f,x)에 넘김.

✓ dW는 numerical_gradient(f, net.W)의 결과
𝜕L

𝜕W
의

𝜕L

𝜕W11
은 대략 0.2 => w11을 h만큼 늘리면 손실함수의 값은 0.2h만큼

증가한다는 의미 -> 손실함수를 줄이려면 음의 방향으로 갱신
𝜕L

𝜕W
의

𝜕L

𝜕W23
은 대략 -0.5=>

𝜕L

𝜕W23
을 h만큼 늘리면 손실함수의 값은 0.5h만

큼 감소한다는 의미 ->손실함수를 줄이려면 양의 방향으로 갱신

✓ 한번에 갱신되는 양에는
𝜕L

𝜕W23
이 w11보다 크게 기여

✓ 신경망의 기울기를 구한 다음에는 경사법에 따라 가중치 매개변수를 갱신하
기만 하면 됨. 

• numerical_gradient(f,x)가 다차원배열 W를 처리할 수 있도록 구현

nditer: 행렬 원소 접근, 명시
적 인덱싱, 슬라이싱 이외에
행렬 모든 원소에 접근할 경우
사용 가능

it.finished: 이터레이터가
finished 위치가 아닐 동안 반
복

it.iternext(): 
이터레이터를 다
음 위치로 넘기
기



4.5 학습 알고리즘 구현하기 ‘손실 함수’, ‘미니배치’, ‘기울기’, ‘경사 하강법’

• 신경망 학습의 절차

• 신경망 학습이 이루어지는 순서, 이는 경사 하강법으로 매개변수를 갱신
하는 방법이며, 이때 데이터를 미니배치로 무작위로 선정하기 때문에확
률적경사하강법이라고 부름. SGD라는 함수로 이 기능을 구현함.

4.5.1 2층 신경망 클래스 구현하기

• 2층 신경망(은닉층이 1개인 네트워크)을 대상으로 MNIST 데이터셋을
사용하여 학습을 수행



4.5 학습 알고리즘 구현하기 ‘손실 함수’, ‘미니배치’, ‘기울기’, ‘경사 하강법’

• __init__ 메서드: 초기화 메서드. 가중치 매개변수(어떻게 초기화 하느냐가
신경망 학습의 성공을 좌우하기도 함)도 당장은 정규분포를 따르는 난수로, 
편향은 0으로 초기화함

• numerical_gradient(): 수치 미분 방식으로 각 매개변수의 손실함수에 대
한 기울기 계산

• gradient(self, x,t): 오차역전파법을 사용하여 기울기를 계산

4.5.2 미니배치 학습 구현하기

➢ 미니 배치 크기: 100 
매번 60000개의 훈련 데이터에서 임의로 100개의 데이터(이미지 데
이터와 정답 레이블 데이터)를 추려 냄

➢ 그 100개의 미니배치를 대상으로 확률적 경사 하강법을 수행해 매개변
수 갱신

➢ 경사법에 의한 갱신 횟수(반복 횟수)를 10000번으로 설정하고, 갱신
때마다 훈련 데이터에 대한 손실 함수를 계산하고, 그 값을 배열에 추가

• 학습 횟수가 늘어나면서 손실 함수의 값이 줄어듦. 이는 학습이 잘 되고
있다는 뜻으로, 신경망의 가중치 매개변수가 서서히 데이터에 적응하고
있음을 의미. 바로 신경망이 학습하고 있다는 것. 다시 말해 데이터를 반
복해서 학습함으로써 최적 가중치 매개변수로 서서히 다가서고 있음!



4.5 학습 알고리즘 구현하기 ‘손실 함수’, ‘미니배치’, ‘기울기’, ‘경사 하강법’

4.5.3 시험 데이터로 평가하기

• 그림 4-11의 결과에서 학습을 반복함으로써 손실 함수의 값이 서서히 내려가는
것을 확인. 이때의 손실 함수의 값은 정확히는 ‘훈련 데이터의 미니배치에 대한
손실 함수’의 값임!! 

• 신경망 학습에서는 훈련 데이터 외의 데이터를 올바르게 인식하는지 확인. => 
오버피팅을 일으키지 않는지 확인

• 1에폭별로 훈련 데이터와 시험 데이터에 대한 정확도를 기록함.

➢ 1에폭마다 모든 훈련데이터와 시험 데이터에 대한 정확도를 계산하고, 기록. 정
확도를 1에폭마다 계산하는 이유는 for문 안에서 매번 계산하기에는 시간이 오
래 걸리고, 그럴 필요가 없기 때문.

• 훈련데이터에 대한 정확도는 실선으로, 시험
데이터에 대한 정확도를 점선으로

• 에폭이 진행될수록 정확도가 좋아지고 있음.

• 두 정확도에는 차이가 없고 이번 학습에서는
오버피팅이 일어나지 않았음

• 만약 오버피팅이 일어난다면 모습이 어떻게 달라질까? 어느 순간부터 시험 데
이터에 대한 정확도가 점차 떨어지기 시작. 이 순간을 포착해 학습을 중단하면
오버피팅을 예방 -> 조기종료



4.6 정리


