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Reinforcement Learning(강화학습)

• Reinforcement : 강화(强化), 보강(補强), 보상(補償)

• the process of encouraging or establishing a belief or pattern of behavior, 

especially by encouragement or reward

• 인공지능 학습의 프레임 워크

• 주어진 환경(데이터)와 상호작용하며 보상을 최대화함으로써 학습을 수행함
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Reinforcement Learning in Games 

• Human-level control through deep reinforcement learning(2015, Nature)
• https://www.nature.com/articles/nature14236
• Deep Reinforcement Learning (Deep Q-Networks : DQN)
• Atari Games 2600

https://www.nature.com/articles/nature14236
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AlphaGo

• Mastering the game of Go with deep neural networks and tree search(Nature, 2016)
• https://www.nature.com/articles/nature16961

https://www.nature.com/articles/nature16961
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AlphaGo

https://3.bp.blogspot.com/-eyTHwP3Y87M/VwTd-liXtlI/AAAAAAAAAGA/0LPvJXMBH7cGu6xB4wijbs3iOdvCLFeQg/s1600/CONVOLUTION-GO-BOB.jpg
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Image Segmentation
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Hyundai motors Project – Detecting Obstacles in Road

도로주행 장애물 (Litter including fallen tree and others)구덩이 (Port hole)

과속방지턱 (Speed bump) 도로품질 저하 (Road deterioration)

http://www.google.com/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwjCppX0rPjbAhXMErwKHWasBp4QjRx6BAgBEAU&url=http://www.richmond-news.com/news/richmond-crews-get-caught-in-rush-hour-traffic-late-snowfall-led-to-unplowed-roads-1.496239&psig=AOvVaw0VKQKtJ8tsuW2mwqK4P65R&ust=1530343734545672
http://www.google.com/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwju36W0uPjbAhXBerwKHdZkBi4QjRx6BAgBEAU&url=http://www.hwankyung.kr/sub_read.html?uid%3D9812&psig=AOvVaw1BPoHfcKNRYIuvpKb8rdO4&ust=1530346794729072
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Hyundai motors Project – Detecting Obstacles in Road
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Tool : Python, COLAB, Fast AI

• C, C++, JAVA 보다 배우기 쉽고 문법이 간단
• 1/3 정도의 코드만으로 동일한 기능 수행
• Free 
• https://www.python.org
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Tool : Python, COLAB, Fast AI

• 파이썬 패키지
Anaconda : https://www.anaconda.com/
Tensorflow : https://www.tensorflow.org/?hl=ko
PyTorch : https://pytorch.org/
FastAI : https://www.fast.ai/

• 프로그래밍 에디터
Jupyter Notebook

• COLAB : http://colab.research.google.com/

https://www.anaconda.com/
https://www.tensorflow.org/?hl=ko
https://pytorch.org/
https://www.fast.ai/
http://colab.research.google.com/
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Linear Algebra

• 행렬(matrix)

• 텐서(tensor)

jx ix′(행벡터)(열벡터)

(특성치)
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평균

def list_mean(p):
total = 0.0
for t in p:

total += t
mean = total / len(p)
return mean

𝑥𝑥𝑥
𝑥𝑥𝑥
.
.
.
𝑥𝑥𝑥𝑥

1,1, … , 1,1 1/𝑁𝑁. . np.matmul(a, b)

• 반복문을 피함
• 데이터를 텐서에 저장하여, 텐서끼리의 간단한 사칙연산으로 해결
• 병렬처리 
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Regression

• 회귀분석: 반응변수가 설명변수들에 의해 어떻게 설명(예측)되는지를 
알아보기 위해 그 관계를 적절한 함수식으로 표현하여 분석하는 통계
적 자료분석 방법

• 반응변수(Response Variable), 종속변수(Dependent Variable), 목표변수
(Target variable), 아웃풋/출력(output)

• 설명변수(Explanatory Variable), 예측변수(Predictor), 독립변수(Indepe
ndent Variable), 공변량(Covariate), 회귀변수(Regressor), 요인(Factor), 
매개변수(Carrier) , 인풋/입력(input)

• 근사(approximation)의 불일치를 나타내는 확률오차(random error) 

ε+= ),,,( 21 pXXXfY 
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회귀 (Regression)

Francis Galton(1889) : 아버지의 키와 아들의 키의 관계를 연구
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회귀 (Regression)

Karl Pearson(1903) : 아들의 키 ≈ 33.73 + 0.516 ⅹ 아버지의 키
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추정 (Estimation)

반응변수 대 예측변수의 산점도에 있는 점들을 가장 잘 적합(best fit) 혹은 표현하

는 직선을 찾는 것 

 최소제곱추정 (Least Square Estimation)
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Deep Learning
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• 인공신경망의 연속된 은닉층들은 우리의 뇌가 하는 것 처럼 일련의 단계

를 거쳐 사물을 인지하고 문제를 처리

• ‘Deep Learning’은 입력(input)과 출력(output)사이에 여러 개의 은닉층을 

가진 인공신경망

• Deep Neural Network

Deep Learning
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Feed Forward Network

은닉층
Hidden Layers

출력층
Output Layer입력층

Input Layer

은닉마디
Hidden Unit
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• 인공신경망은 50년 이상 된 것인데 딥러닝이 새로운 것인가?

• 하나의 은닉층을 갖는 신경망을 학습시키는 것은 결과가 좋다

• 그러나 많은 은닉층을 갖는 신경망은 학습이 잘 되지 않음

무엇이 새로운가?
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역전파알고리즘(backpropagation)의 문제점

• 연결 가중치(weight)의 추정방법

• 출력층(Output)에 가까운 층(layer)으로 부터 가중치 조정이 역전파됨

• 멀어질 수록 조정이 잘 되지 않음

• 복잡한 신경망에 대해 학습이 잘 안됨 
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딥러닝 - 최적의 함수

총손실(total loss)를 최소화 하는 네트워트 가중치 parameter를 찾아야 함

 찾아야 하는 가중치의 값이 매우 많음

 음성인식 : 8 layer, 1000neurons/layer

 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑 × 𝟏𝟏𝟏𝟏𝟑𝟑
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인공지능이 최적 가중치를 찾는 방법

• 간단하게 고민해서 매우 쉽게 답을 찾는 멋진 모습?  No!!

• 눈을 감고, 주변의 높이를 발로 반복적으로 가늠하여, 북한산 올라가기(최대

화 문제), 해변 찾아가기(최소화 문제) 

Mr. Randy Pierce, blind mountain climber
ALPHAGO?
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Gradient Descent

−𝜂𝜂𝝏𝝏𝑳𝑳/𝝏𝝏𝒘𝒘

1. 초기값 w 선택

2. 𝝏𝝏𝑳𝑳/𝝏𝝏𝒘𝒘를 계산. 

3. 𝑤𝑤 = 𝑤𝑤 − 𝜂𝜂 𝝏𝝏𝑳𝑳
𝝏𝝏𝒘𝒘

4. 2단계와 3단계를 w값의 변화가 거의 없을 때 까지 반복. 

𝜂𝜂 : learning rate
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Gradient Descent
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Gradient Descent
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Gradient Descent
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Gradient Descent –Difficulty – 로컬 최소값
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모형 성능 향상을 위한 방법 

• 적절한 손실함수(loss function)의 선택

• 미니배치(Mini-batch)

• 새로운 활성함수(activation function)-ReLu

• 학습률 (learning rate) 조정

• 모멘텀(Momentum)

• 가중치 감퇴(Weight decay)

• 드롭아웃(Dropout)
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활성함수 : Rectified Linear Unit (ReLU)

𝝈𝝈 𝒁𝒁 = 𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎(𝟎𝟎,𝒁𝒁)
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활성함수 : ReLU
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활성함수 : ReLU

단순한(thinner) 네트워크 구조 생성

입력 근처에서 작은 기울기 값을 가지지 않게 됨
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Dropout. 뉴런을 랜덤으로 제거

• 가중치를 업데이트하기 전에 뉴런의 p%를 제거
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Dropout. 뉴런을 랜덤으로 제거

• 네트워크의 구조에 변화

• 간단해 짐(thinner)

• 각각의 mini-batch에서 제거할 뉴런을 추출(resample)



36Sungshin Women’s University 〮 Data Science Center

Dropout – 팀플?

• 팀프로젝트에서 각자가 다른 팀원들이 열심히 할 것으로 생각하면 본인은 열

심히하지 않음  결과적으로 아무도 열심히 하지 않음

• 만일 다른 팀원이 수강철회(dropout)를 하면, 본인은 열심히 하게 됨. 

• 다른 팀원들이 수강철회를 했다고 가정하고, 본인 모두가 열심히 함

• 최종 팀프로젝트 발표(test)에서 팀원 모두가 참여하면 좋은 결과를 도출하게 

됨
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Convolutional Neural Network
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Image 데이터의 CNN

• 이미지 인식의 특성을 고려하여 네트워크를 간단하게 만들 수 있을까에 대한 

고민
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CNN

• 특정 패턴(patterns)은 전체 이미지에서 아주 작은 부분임

• 각 뉴런들은 패턴을 찾기 위해 전체 이미지 모두를 탐색할 필요는 없음

• 예 : 새의 부리 패턴만을 찾자

• 작은 영역에 대해, 적은 수의 가중치를 이용
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CNN

• 동일한 패턴이 다른 영역에서 나타남

• 동일한 패턴이라고 인식가능해야 함
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전체 CNN의 과정
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CNN –Convolution

Filter를 이용해 학습해야 할 네트워크 parameter를 설정

예 > (3 x 3)의 작은 패턴들. 
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Stride. 보폭
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Colorful image
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Max Pooling
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CNN

Convolution과 Maxpooling을 통해 더 작은 새로운 이미지 데이터 생성
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CNN
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Flatten. 펼치기
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컨벌루션 이미지 예시

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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VGG net
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Resnet – 건너 뛰면서 깊게
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The ImageNet challenge

Reference: Deep Mind Deep Learning Lecture
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The ImageNet challenge

Reference: Deep Mind Deep Learning Lecture
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Mask R-CNN

Reference: Stanford CS 231n
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Recurrent Neural Networks
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Sequence data 

예시>문장 읽기

• 하나의 단어만으로는 전체 문장을 이해할 수 없음

• 이전의 단어와 현재의 단어를 조합하면서 이해해 나감(시계열 : time series)

• CNN 구조에서는 처리 불가능
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Recurrent Neural Network 

• X의 시계열자료를 각 시점에서 재귀식에 적용함

(각 시점마다 동일한 함수 fw 적용)
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Example: Character-level Language Model

Vocabulary: [h,e,l,o] 

Example training sequence: “hello”
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LSTM(1997)

• Gradient 소멸(vanishing)의 문제

• Gradient 폭주(exploding)의 문제

• 단순한 RNN에서는 시계열/시퀀스 데이터의 길이가 길어질 수록 곱
셈의 횟수가 증가하면서 작동이 잘 안됨(동일 위치의 가중치)

• 시계열 데이터에 있는 이전 상태의 “기억”에 대한 효과를 놓치기 쉬
움

• 먼 시간대 사이의 패턴 포착에 어려움

• Long Short Term Memory 
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• 기억셀(memory cell)의 추가 (C)

망각게이트(forget gate) : 과거의 정보를 몇% 기억할 것인가? (완전차단/기억)

입력게이트(input gate) : 현재의 정보를 몇% 기억할 것인가? 과거의 정보와 결합

출력게이트(output gate) 
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GRU(2014)

• Gated Recurrent Unit 

• LSTM과 유사하며 연산이 더 간단함

• Cell state 없음
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Transformer
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기계번역 알고리즘 : Seq2seq

LSTM이나 GRU를 기반으로하여  encoder part와 decoder part로 구성된 모형
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Seq2seq+Attention architecture의 한계

• Seq2seq 기반 방법의 단점

• 순차적인 계산에 의한 문제점 => 시간!

• 예측에 필요한 계산 시간 (순차적으로 계산하므로)

• 학습에 필요한 시간 (BPTT)

• RNN에서 순차적인 연결고리를 끊어버린다면?

• 병렬적인 계산이 가능해질 것

• Transformer (Vaswani et al., 2017)
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Transformer

• 기계 번역을 위해 만들어진 모형.

• 순차적인 연결고리를 모두 끊어버림.

• 계산의 병렬화가 가능해짐.

• 순서의 표현을 하기 위해 positional encoded vector를 활용.

• Self-attention 기법을 사용하여 문장 내의 시멘틱 정보를 추출

• Architecture: Encoder + Decoder
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Encoder 부분

Decoder 부분
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Post-Transformer

• Transformer의 Encoder 만을 이용

• BERT, RoBERTa, etc.

• Transformer의 Decoder 만을 이용

• GPT-1, GPT-2, etc.

• Encoder + Decoder

• XLNet, BART, etc.
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Attention!!!

• “Attention is all you need”, Vaswani et al., 2017

• Transformer는 Self-attention 메커니즘 기반의 자연어 처리 분야 언
어 모형
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Self-attention mechanism

• Self-attention 이란?

• 각 문장에서 집중해야 하는 단어 (가중치가 높은 단어)는 무엇인지,
각 단어가 집중하고 있는 문장 내에 단어가 무엇인지 표현할 수 있음.

• 단어마다 어떤 단어들과 관련성이 높은지를 문장 내에서 찾아 반영 
=> self-attention!

• 기존 attention은 번역될 문장과의 관련성을 반영했음.

• 단순한 행렬 곱(matrix multiplication)을 통하여 연산(내적).
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Self-attention mechanism

• ex: “The animal didn’t cross the street because it was too wide.”

• it 이라는 단어가 문장 내에 어느 단어와 가까워야 하는가?

• animal? street? 혹은 두 단어 모두 가능성이 있는가?

Self-attention mechanism
(source: http://jalammar.github.io/illustrated transformer/)
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Self-attention mechanism

1. Query, Key, Value 벡터 생성

• 모든 단어의 input embedding을 선형 변환

• Query, Key, Value 벡터 생성 (64차원)

• 선형 변환을 위한 모수: (Wq, Wk, Wv) 

Self-Attention
(source: https://www.youtube.com/watch?v=mxGCEWOxfe8)
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Self-attention mechanism

2. Scaled Dot-Product Attention

• Query와 Key를 내적하여 score 계산 – 연관있는 단어의 score가 큼

• Softmax 함수 통과 후 Value들과 내적하여 각 단어마다 attention을 
반영한 벡터를 생성. (Attention layer output)

(source: https://www.youtube.com/watch?v=mxGCEWOxfe8)
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Self-attention mechanism

3. Multi-Head Attention

• 여러 개의 attention 연산을 동시에 수행. (그림의 경우 3개의 
attention이 수행되고 있음, 실제로는 8개를 사용)

• 각 attention으로부터 나온 결과값들을 concatenate.

• 적절한 선형 변환을 통해 원 문장 embedding과 같은 차원으로 만듦.

(source: https://www.youtube.com/watch?v=mxGCEWOxfe8)
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Encoder - Decoder
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GPT (Generative Pre-Training)

• GPT-1 (Radford et al., 2018)

- Transformer의 Decoder 기반 언어 모형 

- 12개의 decoder 사용.

• GPT-2 (Radford et al., 2019)

- GPT-1 보다 더 큰 모형

- 더 많은 학습 데이터 (WebText)
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인공지능의 시대의 데이터

• 새로운 알고리즘의 개발 보다는 GPU에 집중하는 현상 발생

• GPU의 성능향상 및 수요 증가

• 양질의 데이터 확보를 위한 노력이 필요 (선택편향)
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