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I. 서설 



I. 서설 

◆ 인공 지능 (AI : Artificial Intelligence) 

 인간의 지능으로 할 수 있는 사고, 학습, 자기계발 등을 컴퓨터가 할 수 있도록 하는 방법을 연구하는 컴퓨터 공학 및 

정보기술의 한 분야로서, 컴퓨터가 인간의 지능적인 행동을 모방할 수 있도록 하는 것을 인공지능이라고 말하고 있다. 

◆ 머신 러닝 (ML : Machine learning) 

 데이터의 생성 양·주기·형식 등이 방대한 빅 데이터들을 분석해 미래를 예측하는 기술을 일컫는다. 데이터를 수집, 분석해 

미래를 예측한다는 점에서 빅데이터 분석과 유사하지만 컴퓨터 스스로가 방대한 데이터를 수집, 학습할 수 있다는 점에서 

차이가 있다. 이는 인공지능(Artificial Intelligence)의 한 분야로, 빅 데이터 핵심 기술로 각광받고 있다. 



I. 서설 

◆ 자료의 범람 

 인터넷의 발달에 따른 데이터의 범람 : 관리 통제의 필요성 

 텍스트 데이터, 이미지 데이터, 시계열 데이터, 네트워크 데이터(SNS) 등 



I. 서설 

◆ 우리가 흔히 생각하는 인공지능 



I. 서설 

◆ 생각 보다 가까이 있는 머신 러닝의 예시 

Game 



I. 서설 

◆ Stock Market prediction 



I. 서설 

◆ AI in Foot ball Game 

선수 데이터 팀 데이터 

팀 vs 팀 데이터 리그 데이터 



I. 서설 

◆ 머신 러닝의 분류 

◆ Supervised Learning 

 각 객체(instance)의 결과(answer)를 설계자가 모두 알고 있으며, 

해당 내용을 참조하여 기계 학습을 수행함. 

 주어진 데이터의 라벨을 매핑하는 함수 

◆ Unsupervised Learning 

 각 객체(instance)의 결과(answer)를 설계자가 모두 알고 있지않아 

기계가 직접 내용을 추론함 

 요약, 정리, 군집화 등 

◆ Reinforcement Learning 

 어떠한 행동을 취했을 때, 해당 행동에 대한 포상이 최대가 되는 

방향으로 기계학습을 수행하는 것 



I. 서설 

◆ Supervised Learning 

◆ 기계학습의 방법 

 각 객체(instance)의 결과(answer)를 설계자가 모두 알고 있으며, 

해당 내용을 참조하여 기계 학습을 수행함. 

 You know the true calue, and you can provide examples of 

the true value 

◆ 비고 

 스팸 필터링, 자동 등급 부여, 자동 분류 

 Classification(분류)  

 Hit or miss, Ranking(A+,A0, B+, B0…), positive or negative 

 연속적이지 않은 값에 대한 기계 학습 

 

 Regression(회귀) 

 Value prediction, stock estimation 

 연속적인 값에 대한 기계학습 



I. 서설 

◆ Unsupervised Learning 

◆ 기계학습의 방법 

 각 객체(instance)의 결과(answer)를 설계자가 모두 알고 있지않아 

기계가 직접 내용을 추론함 

 You don’t know the true value, and you cannot provide 

examples of the true value. 

◆ 비고 

 설계자가 제시하는 기준(supervision) 없이 자료를 분석 

 Discovering Cluster, latent factor(잠재 요소), graph structure 

 Clustering 

 방대한 신문 기사 중 주제를 요약 

 군집화, 요약, 정리 

 Filtering 



I. 서설 



I. 서설 

◆ 기계학습의 방법 

 각 객체(instance)의 결과(answer)를 설계자가 모두 알고 있지않아 

기계가 직접 내용을 추론함 

 You don’t know the true value, and you cannot provide 

examples of the true value. 



II. 최우 추정법(Maximum Likelihood method) 



II. 최우 추정법 

◆ 배경 지식 - 확률 

 Philosophically, Either of the two 

• Objectivists assign numbers to describe states of events, i.e. counting 

•  Subjectivists assign numbers by your own belief to events, i.e. betting 

  Mathematically 

•  A function with the below characteristics 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Conditional Probability 

 

 

 



II. 최우 추정법 

◆ 배경 지식 – 확률 분포 

 PDF(Probability Density Function) 

 CDF(Cumulative Distribution 

 

 Normal Distribution 

 

 

 

 

 

 

   Beta Distirbution 

 

 

 

 

 

 

 



II. 최우 추정법 

◆ 압정 문제 

 임의의 압정을 던져서 압정이 꼬리(Tail)가 하늘로 향하는 경우 돈을 딸 수 있는 도박이 있다고 가정한다. 

 

 한 부자는 이러한 도박 경기에 임하기에 앞서 당신에게 조언을 구하고 있다. 

 그는 꼬리가 하늘로 향하는 확률은 얼마인지에 대해서 당신에게 묻고 있다. 

 

 이때, 당신의 답변은? 

Head Tail 



II. 최우 추정법 

◆ 경험에 따른 판단 

 당신은 부자에게 압정을 몇회 던져 보라고 조언 할 수 있다. 

 부자는 총 5번의 압정을 던졌으며 이때 

 Head은 2번 

 Tail은 3번이 나왔다 

 

 당신이 부자에게 Tail이 나올 확률은 3/5라고 대답한다면 그 근거는 무엇인가? 

Head Tail Head Tail Tail 



II. 최우 추정법 

◆ 배경 지식 – 확률 분포 

 PDF(Probability Density Function) 

 CDF(Cumulative Distribution 

 

 Binomial Distribution 

 

 

 

 

 

   Multinomial Distribution 

 

 

 

 

 

 

 

 



II. 최우 추정법 

◆ 이산 확률 분포 – Binomial Distribution 

 이산 확률 분포 

• 복수의 독립적인 성공/실패 시험 중 일정한 횟수의 “성공”를 얻는 경우, 각각의 성공은 “θ”의 확률을 가짐 

• Bernoulli experiment라고도 불림 

 

 Independent Identically distributed(IID) 

• 독립적인 이벤트 (Independent events) : 각각의 이벤트가 서로에게 영향을 주지 않으며 항상 정해진 이산확률 

분포에 따라 결과를 얻음 

 

 압정 문제에 적용 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



II. 최우 추정법 

◆ 최우 추정법 (Maximum Likelihood Estimatio) 

 시퀀스 데이터 D는 aH의 Head 횟수와 aT의 Tail 횟수를 가진다고 할 때, 

 

 확률 분포를 구성하는 가장 타당한 확률 θ를 구하는 것  

 

 

 

 



II. 최우 추정법 

◆ 최우 추정법 (Maximum Likelihood Estimatio) 값의 계산 

    ㅇ 

 

 

 

    ㅇ 

 

 

    ㅇ 

 

 

 

 

 

 

 결론 :   

 



II. 최우 추정법 

◆ 압정 문제 

 당신은 부자에게 MLE에 따라서 압정이 Tail이 나올 확률이 0.6이라고 보고 할 수 있다. 

 

 부자는 이를 수긍 하였으나 다음과 같이 묻는다 

 “자네가 계산을 하고 있는 동안 나에게 시간이 남길래 내가 압정을 몇 번 더 던져 보았네, 그랬더니 Head가 20번, 

Tail이 30번 나오더군. 이 결과가 우리의 전략을 바꾸는데 도움이 되는가?” 

 

 당신은 답하길 

 Tail이 나올 확률은 여전히 0.6입니다. 

 부자 : 그렇다면 나는 그저 시간을 낭비한 것 뿐인가? 

Head : 0.4 Tail : 0.6 

5 times test vs 50 times test? 



II. 최우 추정법 

◆ Simple Error Bound – PAC learning 

 당신은 부자에게 반복된 시험은 추정의 에러를 줄일 수 있다고 말할 수 있다. 

 

 

 

 

 

 결론 :  

 

 

 특정 에러 기대 값을 얻기 위한 N의 값을 구할 수 있다.  

 Example :  

 

 Probably Approximate Correct(PAC) learning 



III. 최대 사후 확률(Maximum Posteriori Estimation) 



II. 최대 사후 확률 

◆ 압정 문제 

 당신의 경쟁자(Bayes)가 부자에게 다음과 같이 말한다. 

 경쟁자 : 잠시만요! Tail이 나올 확률이 0.6이 맞나요? 압정은 Head와 Tail이 존재하는데 

     그렇다면 확률은 50대 50이 되어야 하는 것이 아닌가요? 

 부자 : 나도 처음에는 그렇게 생각하기는 했지. 그렇다면 실험 전 예측을 우리의 추정에 포함 

     시킬 수 있는가? 

 

 데이터(D)가 주어지는 경우 “θ”가 사실일 확률 

 

 

 

 

 

 그렇다면 사전 정보(실험 전 예측)을 포함한 확률을 구하면? 



III. 최대 사후 확률 

◆ Bayes의 이론에 따른 결론 

     

 

 

 

 경쟁자(Bayes)는 말하기를 

 

 

 

 

      ㅇ 

 

 

 

 

                                                                              vs 

 

 



III. 최대 사후 확률 

◆ 압정 문제 

      d 

 

 

 

 

     d 

 

 

 

 

 부자는 말하길 

 MLE와 MAP의 결과가 다른데 그렇다면, 사전 정보를 추가하는 것 만으로도 확률이 변하는 것인가? 

 당신 : aH와 aT의 값이 아주 커지면 두 값은 결국 같아질 것 입니다. 
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◆ 참조문헌 

 카이스트 Open online course 

• http://kaist.edwith.org/machinelearning/ 

• https://www.youtube.com/channel/UC9caTTXVw19PtY07es58NDg/videos(동영상 링크) 
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