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Improving the way neural networks learn
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Neural network 학습

Neural network 학습을 위한 기법
– Cost function
• Cross entropy function

– 주요 네가지 regularization 기법
• L1 regularization

• L2 regularization

• Dropout

• Artificial expansion of training data



Cross-entropy cost function 

Inversion을 수행 neural network의 초기값 설정에 따른 학습 특성 비교(1/2)
– 입력이 ’1’일때 ’0’을 출력하는 neural network을 학습하는 경우
• 즉, inversion을 수행하도록 weight w와 b를 학습하는 경우임

• 또한, cost function은 quadratic cost를 사용하는 경우임

– Weight w와 bias b 초기값에 따른 학습 속도 비교(학습율 𝜂 = 0.15로 동일하게 설정)

(1) 초기 w=0.6, 0.9일 경우의 학습 특성? (2) 초기 w=2.0, 2.0일 경우의 학습 특성?



Cross-entropy cost function 

Inversion을 수행 neural network의 초기값 설정에 따른 학습 특성 비교(2/2)

(1) 초기 w=0.6, 0.9일 경우의 학습 특성?

(2) 초기 w=2.0, 2.0일 경우의 학습 특성?

원하는 출력값을 빨리얻음
 빨리 학습함

초기 weight, bias값이 원하
는 값보다 많이 다를 경우, 더

늦게 학습함



Cross-entropy cost function 

학습 속도가 느리다는 것은 𝜕𝐶/𝜕𝑤, 𝜕𝐶/𝜕𝑏 미분값이 작다는 것을 의미함
– 왜 미분값들이 작은건가?



Cross-entropy cost function 

학습 속도가 느리다는 것은 𝜕𝐶/𝜕𝑤, 𝜕𝐶/𝜕𝑏 미분값이 작다는 것을 의미함
– 왜 미분값들이 작은건가?



Cross-entropy cost function 

𝜕𝐶/𝜕𝑤, 𝜕𝐶/𝜕𝑏는 𝜎′ 𝑧 에의존함.

Neuron의 출력이 1에 가까울 수록
𝜎′ 𝑧 값은 매우 작아짐  이때문에 학
습 속도가 낮아지는 것임



Cross-entropy cost function 
Cost 함수로 quadratic cost 대신, cross-entropy 사용하여 slow down 해결
가능함
–



Cross-entropy cost function 



Cross-entropy cost function 
Cost 



Cross-entropy cost function 
Cost 



Notation 정의
본 자료에서 사용하는 neural network 관련 notation : weight 정의
–
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번째 계층의 번째 neuron에서 번째 계층 번째 neuron간의 weight값

 2번째 계층의 4번째 neuron에서 3번째 계층 2번 neuron간의 weight값

4

2



Notation 정의
본 자료에서 사용하는 neural network 관련 notation: Bias와 activation 
–

– Activation은 다음과 같이 정의됨
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계층2의 3번째 neuron의 bais 값

 계층3의 첫번째 neuron의 activation 값
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𝑧𝑗
𝑙 ∶Weighted input으로 정의함



Softmax
0에서 1의 값을 가지는 Softmax
– Softmax의 출력을 확률 분포로 생각할 수 있음
• 출력에 Sigmoid 함수를 사용할 경우는 확률 분포를 만들어내지 못함



Softmax
0에서 1의 값을 가지는 Softmax
– 아래의 weighted input 값 조정에 따른 output activation 값 확인 가능함



Overfitting과 Regularization
Overfitting 이슈

많은 parameter를 사용하면, 주어진 data에
대해서 매우 잘 적용됨. 하지만, 새로운 데이터
에 대한 일반화 특성은 좋지 않은 경우 발생 

overfitting 이슈임



Overfitting과 Regularization
Overfitting 이슈
– 앞 페이지의 예에서, Von Neumann은 4개의 free parameter만 있으면 많은 다양한 현상을

모델링할 수 있다고 했음(일반화하지는 못하면서..)

– 그런데, Neural network의 경우에는
• 30개의 hidden neural network을 가지는 경우, 24,000 개의 parameter가 있을 수 있으며, 

• 100개의 hidden neural network을 가지는 경우, 80,000개의 parameter를 가짐 (MNIST 0…9 분류
문제에서..)

• 심지어, deep neural network일 경우, 수 백만~ 수 십억 개의 parameter를 가질 수 있음



Overfitting과 Regularization
Overfitting 이슈
– 앞 페이지의

Cost는 학습이 반복됨에 따라 계속 줄어듬. 즉 error
가 계속 줄어듦

하지만, 실제 test data에 대한 정확도를 보면, 
epoch 280부터는 더 이상 정확도가 높아지지 않음, 
즉 이때 overfitting 상황이 시작된 것임



Overfitting과 Regularization
Overfitting 줄이는 방법
– 더 많은 training data 사용

– L1 regularization, dropout 사용

– Network size를 줄이는 방법  큰 network이 더 많은 능력을 가짐 (상충됨)
– Training data와 fixed network size인 경우:
• Regularization 기법 사용 (L2 regularization)



Overfitting과 Regularization

Overfitting 줄이는 방법 : L2 Regularization 사용



Overfitting과 Regularization

Overfitting 줄이는 방법 : L1Regularization 사용



Overfitting과 Regularization

L1 vs. L2 Regularization 

L1

L2

– L1 regularization:
• Constant 양만큼 줄임

– L2 regularization:
• Weight w의 크기에 비례하여 줄임

– W값이 크다면 L2 regularization이 더 크게 줄임. 하지만 w 값이 작은 값이라면, L1 
regularization이 weight를 더 많이 줄이는 효과를 가짐

– 이 때문에. L1은 연결이 많지 않은, 하지만, 몇 개의 중요한 연결이 있는 sparse한
network에서 사용하는 것이 좋음



Dropout 기법

Dropout 기법
– L1, L2 regularization 기법은 cost를 건드렸지만, Dropout 기법은 cost function과는 관계없

이 network 그 자체를 다룸



Dropout 기법

Dropout 기법
–




